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基于ＲＢＦＮＮ自适应混合学习算法的航天
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摘　　　要：为解决执行航天测控任务的各设备存在复杂的时空关联、可视与信息关联等动态约束关系，使

得航天测控系统任务可靠性分配建模和分析极其困难，同时模型求解效率低的问题，提出了自适应混合学习

算法的径向基神经网络建模方法．算法通过训练样本相关性矩阵的主成分分析确定网络隐含层初始节点数；

在此基础上，利用梯度信息衰减因子改进了迭代过程中网络参数的梯度信息计算方式，避免了学习过程早熟

的不足，且加快了迭代收敛速度．最后，通过采集航天测控系统输入－输出数据，将自适应混合学习算法应用于

参数训练，并给出了具体实现步骤．通过算例仿真，表明算法在解决航天测控系统任务可靠性分配问题时具

有较高泛化能力和分配结果稳定等优点．
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Ｋｅｙ　ｗｏｒｄｓ： ＴＴ＆Ｃ（ｔｅｌｅｍｅｔｒｙ　ｔｒａｃｋｉｎｇ　＆ｃｏｍｍａｎｄｉｎｇ）ｓｙｓｔｅｍ；ｍｉｓｓｉｏｎ　ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ；

ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ；ＲＢＦＮＮ （ｒａｄｉａｌ　ｂａｓｉｓ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ）；

ＡＨＬ （ａｄａｐｔｉｖｅ　ｈｙｂｒｉｄ　ｌｅａｒｎｉｎｇ）

　　航天测控系统的任务可靠性分配是在给出系
统任务可靠度的基础上，结合所执行的航天测控
任务（单任务或者多任务），根据参与任务的各地
面站、测量船、中继卫星、控制中心、路由等设备的
时空关联、逻辑结构等动态约束关系，按照一定的
分配方法把系统规定的任务可靠性指分配到各设

备的过程．它直接关系着整个航天测控系统的工
作效能，有着深刻的实际应用背景和研究价值［１］．
由于航天测控系统的任务类型多样，而且同

一类型的任务可能包含多个时段，现有系统的任
务数在５０个以上，而参与的设备数在１５０以上，
所以参与可靠性分配的任务和设备数量巨大，当
前研究中，多采用遗传算法［２－３］、启发式算法［４－５］、
动态规划法［６－７］等对系统资源进行分配，以得到全
局最优的分配方案，而目前直接运用现有的可靠
性分配算法只能解决２０个设备以内．此外，在执
行任务时，航天测控系统站点之间存在着复杂时
空关联、可视与信息关联等动态约束关系，导致对
系统可靠性分配进行建模和分析的极大困难，再
加上它是一类高可靠度系统，导致任务可靠性预计
计算时间长、计算量大，使得分配过程效率低下．
本文拟通过建立系统可靠度计算的径向基神

经网络（ｒａｄｉａｌ　ｂａｓｉｓ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，简
称ＲＢＦＮＮ）元模型，降低分配搜索时间．ＲＢＦＮＮ
元建模过程中的关键问题是结构学习和参数学

习．近年来，利用智能算法指导ＲＢＦＮＮ参数学习
受到了充分重视，特别是遗传算法［８］和粒子群算
法［９］得到了广泛的应用．智能算法在迭代学习过
程中的早熟现象，影响了最优结构ＲＢＦＮＮ的生
成．本文针对航天测控系统任务可靠性分配的实
际，利用样本误差的梯度信息，设计了一种自适应
混合学习（ａｄａｐｔｉｖｅ　ｈｙｂｒｉｄ　ｌｅａｒｎｉｎｇ，简称 ＡＨＬ）
算法来获取较优的分配结果．

１　航天测控系统任务可靠性分配
描述

　　航天测控系统任务可靠性分配是一类复杂系
统优化问题，要求在满足航天测控系统可靠性需
求条件下，求解各测控资源的可靠性指标．为了有
效完成可靠性分配，必须针对具体的任务建立相
应的任务可靠性模型．航天测控系统执行一个任

务可划分为多个时段，只有当所有时段任务都成
功时，测控业务才算成功，为此必须建立各个时段
设备的逻辑关系．可靠性框图建模方法从可靠性
与任务完成的角度出发，可以反映在完成任务的
条件下，与任务有关的所有单元间的相互逻辑依
赖关系［５］．
由于航天测控通信系统是一个多阶段多任务

系统，设备的可靠度Ｒ＝ｅ－λｔ，其中λ是设备的故
障率，ｔ是任务时间，所以同一设备参加不同的业
务和阶段的可靠度值是不一样的，为此要合理的
对航天测控通信系统进行可靠性分配，本论文选
择平均故障间隔时间（ＭＴＢＦ）作为测控资源的性
能参数，用Ｍ 表示，航天测控通信系统任务可靠
性分配要保证分配完成后系统的可靠度必须大于

设定的可靠度指标，可以建立以系统可靠度为目
标函数，以可靠性指标或费用等作为约束条件的
任务可靠性分配模型，如下所示：

Ｒ＝ｆ［Ｒ１（ｘ），Ｒ２（ｘ），…，ＲＮ（ｘ）］＝
ｆ（ｍ１，ｍ２，…，ｍｎ）

ｓ．ｔ．
Ｒ＞Ｒ＊

Ｕｉ＞ｍｉ＞Ｌｉ

（１）

式中ｎ为测控资源数量；Ｎ 为系统业务数量；Ｒ＊

为系统任务可靠性指标，Ｒ为分配完成后系统的
可靠度预计值，Ｒｌ（ｘ）为第ｌ个业务的可靠度要
求；ｍｉ为第ｉ个测控资源的平均故障间隔时间；
第ｉ个测控资源工程实际中可靠性的上限指标为

Ｕｉ，可靠性的下限指标为Ｌｉ．
对于式（１），由于航天测控系统的元素之间存

在着动态约束关系，难以采用常规的数学方法进
行预计求解，只能对每个可行的分配方案进行运
算，计算其相应的可靠性指标，这使得航天测控系
统任务可靠性分配过程十分复杂、耗时较长，严重
影响了问题解决的效率．因此，本文提出了通过建
立航天测控系统任务可靠性分配过程的径向基神

经网络元模型，进行航天测控系统任务可靠性分
配的策略．

２　径向基神经网络模型及其学习
算法

　　为进一步分析航天测控系统的ＲＢＦＮＮ网络

９５７１
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模型及求解过程，本文首先给出了ＲＢＦＮＮ基本
原理，在此基础上，设计了基于主成分分析和梯度
下降的ＲＢＦＮＮ自适应混合学习算法．

２．１　ＲＢＦＮＮ网络模型

ＲＢＦＮＮ是一类 ３ 层结构的前馈神经网
络［１０］，其中，输入层代表系统的输入向量；隐含层
通过节点的激活函数实现输入向量到高维空间的

非线性映射；输出层利用隐含层节点的线性组合
表示网络的响应值．
考虑航天测控系统的特点，同时不失一般性，

文中采用ｌ－ｋ－１结构的 ＲＢＦＮＮ，即网络输入层、
隐含层、输出层的节点数分别为ｌ，ｋ和１．如图１
所示．

图１　ＲＢＦＮＮ结构图

Ｆｉｇ．１　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　ＲＢＦＮＮ

ＲＢＦＮＮ实现了从输入空间到输出空间的非
线性映射，径向基神经网络输出为ｋ个径向基函
数的线性加权和，即

ｆ（ｘ）＝∑
ｋ

ｉ＝１
ωｉ（ｃｉ，σｉ，ｘ） （２）

其中ωｉ表述第ｉ个隐含层节点到输出层节点的连
接权重，（ｃｉ，σｉ，ｘ）表示第ｉ个隐含层 ＲＢＦ（ｒａ－
ｄｉａｌ　ｂａｓｉｓ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ）对输入向量ｘ的响应值，ｃｉ是
ＲＢＦ的中心，σｉ是ＲＢＦ的宽度．

ＲＢＦＮＮ采用径向对称的函数（即径向基函
数）作为隐含层节点的激活函数．本文采用的隐含
层径向基函数为高斯函数，高斯函数是最常用的
径向基函数，表达形式如下：

（ｃｉ，σｉ，ｘ）＝ｅｘｐ －‖
ｘ－ｃｉ‖２

σ２（ ）ｉ
（３）

　　当扩展常数σｉ较小时，高斯径向基函数具
有较高的选择能力；‖·‖是向量之间的Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ
距离．

２．２　ＲＢＦＮＮ自适应混合学习算法思路

该算法首先采用主成分分析法（ｐｒｉｎｃｉｐａｌ

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ　ａｎａｌｙｓｉｓ，简称ＰＣＡ）来确定ＲＢＦＮＮ
模型的初始结构；在此基础上，利用衰减因子来改
进梯度学习算法的参数以增强算法的收敛性．

２．２．１　ＲＢＦＮＮ初始结构确定

ＲＢＦＮＮ初始结构学习即确定隐含层节点的
初始数量．ＰＣＡ是一种处理数据相关性的统计方
法，能够有效的降低统计数据的维数．假定训练样
本集合为Ｘ＝ ｛（Ｍｉ，Ｒｉ）｜ｉ＝１，…，Ｎ｝，其中Ｎ
为训练样本数量，各测控设备的 Ｍｉ 为样本输入
向量，系统的预计可靠度Ｒｉ 为样本实际输出值，
基于ＰＣＡ方法［１１］确定初始的ＲＢＦＮＮ隐含层最
少节点数ｋ，算法步骤如下：

Ｓｔｅｐ　１　根据训练样本集Ｘ产生各样本之间
的相关性矩阵

珦Φ ＝

１１ １２ … １　Ｎ
２１ ２２ … ２　Ｎ
  

Ｎ１ Ｎ２ … 

熿

燀

燄

燅ＮＮ

其中ｉｊ ＝ｅｘｐ（－‖Ｍｉ－Ｍｊ‖２）．
Ｓｔｅｐ　２　计算样本相关性矩阵Φ 的特征值，
并按降序排列，得到特征值序列λ＝ （λ１，λ２，…，

λＮ）．ＲＢＦＮＮ的初始隐含层节点数ｋ可根据公式
（２）得到

ｋ＝ （ｍｉｎ　ｋ′ ∑
ｋ′

ｉ＝１
λｉ ∑

Ｎ

ｉ＝１
λｉ＞θ，ｋ′＝１，…， ）Ｎ

（４）
式中θ为影响重要度阈值，一般取值范围为［０．９，

０．９９］．

２．２．２　ＲＢＦＮＮ参数学习

传统的梯度下降法通过最小化目标函数（如
均方误差 ＭＳＥ）实现对各隐含层节点中心向量、
宽度和连接权值的调节［１２］．当隐含层节点数量确
定后，梯度下降法是ＲＢＦＮＮ参数学习的一种有
效方法．
定义：ＲＢＦＮＮ样本系统实验误差为

Ｅ＝ １２∑
Ｎ

ｉ＝１
ｅ２ｉ

其中ｅｉ ＝Ｒｉ －ｆ（Ｍｉ）为 ＲＢＦＮＮ 对训练样本
（Ｍｉ，Ｒｉ）的误差．
根据梯度下降学习方法，得到ＲＢＦＮＮ参数

的调整量表示为

Δ

ｃｊ ＝ηｃ
ωｊ
σ２ｊ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｅｉｊ（Ｍｉ）（Ｍｉ－ｃｊ） （５）

Δ

σｊ ＝２ησ
ωｊ
σ３ｊ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｅｉｊ（Ｍｉ）‖Ｍｉ－ｃｊ‖２ （６）
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Δ

ωｊ ＝ηω∑
Ｎ

ｉ＝１
ｅｉｊ（Ｍｉ） （７）

式中ηｃ，ησ和ηω 分别为隐含层节点中心、宽度和
输出权重的学习率．
本文针对梯度下降算法易早熟的不足，选取

梯度信息衰减系数γ，用于控制梯度信息在种群
进化中的作用，通常取值为γ＝０．９５，设计了自适
应调整策略来解决参数学习问题．此时，ＲＢＦＮＮ
参数的调整策略变为

Δ

ｃｊ（ｔ）＝γｔ－１ηｃ
ωｊ
σ２ｊ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｅｉｊ（Ｍｉ）（Ｍｉ－ｃｊ）

（８）

Δ

σｊ（ｔ）＝２γｔ－１ησ
ωｊ
σ３ｊ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｅｉｊ（Ｍｉ）‖Ｍｉ－ｃｊ‖２

（９）

Δ

ωｊ（ｔ）＝γｔ－１ηω∑
Ｎ

ｉ＝１
ｅｉｊ（Ｍｉ） （１０）

其中

Δ

ｃｊ（ｔ），

Δ

σｊ（ｔ）和

Δ

ωｊ（ｔ）分别为第ｔ步迭代
时隐含层节点的中心值、扩展常数和连接权值对
应的梯度调节量．
由式（８）～式（１０）可知，迭代过程中，算法为

梯度信息的计算增加了衰减因子．随着迭代的进
行，受衰减因子的影响，梯度信息在个体进化中的
作用逐渐降低，而进化信息的作用相对增强．这样
有利于算法在执行前期对参数空间进行广泛探

索，而后期对局部区域细致搜索，以避免早熟现
象，且增强算法的收敛性．

３　航天测控系统任务可靠性分配的
ＲＢＦＮＮ建模与优化

　　基于上文设计的自适应混合学习算法，航天
测控通信系统任务可靠性分配ＲＢＦＮＮ结构和参
数的自适应训练流程如下：

Ｓｔｅｐ　１　从航天测控系统资源空间随机选取
样本，组成 ＲＢＦＮＮ 元模型训练样本集 Ｍ ＝
｛Ｍ１，…，ＭＮ｝和验证样本集Ｍ ＝ ｛Ｍ１，…，ＭＬ｝，
计算训练样本集和验证样本集的期望结果Ｒ＝
［Ｒ１，…，ＲＮ］Ｔ 和Ｒ＝ ［Ｒ１，…，ＲＬ］Ｔ．
Ｓｔｅｐ　２　根据训练样本计算ＲＢＦＮＮ隐含层
节点的相关性矩阵Φ，设定影响重要度阈值θ＝
０．９５，利用ＰＣＡ方法，根据公式（２）确定隐含层
节点数ｋ．
Ｓｔｅｐ　３　随机选择数量为ｋ的训练样本作为
隐含层节点中心，计算相应节点宽度为σｊ ＝κ

ｍｉｎ
ｉ＝１，…，Ｎ

‖Ｍｉ－ｃｊ‖，κ为重叠系数．根据最小二乘法

得到初始的输出权重向量为Ｗ ＝ （ＨＴＨ）－１　ＨＴＲ，
式中Ｈ为隐含层节点对各训练样本的输出矩阵，

Ｈ＝ ［（ｃｊ，σｊ，Ｍｉ）］Ｎ×ｋ．设定迭代步数ｔ＝０．
Ｓｔｅｐ　４　根据公式（８）～式（１０）更新ＲＢＦＮＮ
参数，产生新的ＲＢＦＮＮ元模型．
Ｓｔｅｐ　５　计算平均验证误差

珟Ｅ＝ １Ｍ∑
Ｍ

ｉ＝１
Ｍｉ－［ 　

∑
ｋ

ｊ＝１
ωｊ（ｔ＋１）（ｃｊ（ｔ＋１），σｊ（ｔ＋１），Ｍｉ ］）

２

当 槇Ｅ小于验证误差阈值δ或者达到最大迭代步数

Ｔ时，停止参数学习，转到Ｓｔｅｐ　６；否则，ｔ＝ｔ＋１，
返回Ｓｔｅｐ　４．
Ｓｔｅｐ　６　最优分配方案搜索．
分配方案Ｍ＊＝（Ｍ＊

１ ，…，Ｍ＊
ｌ ）称为Ｒ＊ 最优

分配方案当且仅当Ｍ＊ 对应的任务可靠度ＲＳ ≥
Ｒ＊，并且对于任意任务可靠度满足Ｒ＊ 的分配方

案的任务可靠度Ｒ＊＊，必存在Ｒ＊＊ ＞ＲＳ．分配方
案优化搜索过程就是利用航天测控系统任务可靠

性分配ＲＢＦＮＮ元模型，对分配方案空间进行探
索式搜索，确定系统所有Ｒ＊ 最优分配方案的
过程．
Ｓｔｅｐ　７　结束．

４　算例分析

４．１　想定设计

为验证算法的有效性，以下选择航天测控系
统某飞行阶段的两个业务为例．其任务可靠性框
图模型如图２和图３所示．其中Ｓ１～Ｓ１０代表１０
个不同的站点，各个站点由相应的设备按照一定
的逻辑关系组成，逻辑结构如表１所示，图中时间
刻度为ｈ：ｍｉｎ：ｓ，如５：０：４０表示５ｈ０ｍｉｎ４０ｓ．

图２　业务１的任务可靠性框图

Ｆｉｇ．２　Ｓｅｑｕｅｎｃｅ　ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　ｓｐａｃｅｆｌｉｇｈｔ　ｍｉｓｓｉｏｎ　１
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表１　站点设备逻辑组成表

Ｔａｂｌｅ　１　Ｌｏｇｉｃ　ｔａｂｌｅ　ｏｆ　ｅｑｕｉｐｍｅｎｔｓ

地面站名称 组成设备 逻辑结构

Ｓ１ Ｓ１１Ｐ１１Ｐ１２

Ｓ２ Ｓ２１Ｐ１１Ｐ１２

Ｓ３ Ｓ３１Ｐ１１Ｐ１２

Ｓ４ Ｓ４１Ｐ１１Ｐ１２

Ｓ５
Ｓ５１Ｓ５２Ｓ５３Ｓ５４Ｓ５５

Ｓ５６Ｐ１１Ｐ１２Ｐ１３Ｐ１４

Ｓ６
Ｓ６１Ｓ６２Ｓ６３Ｓ６４Ｓ６５

Ｓ６６Ｐ１１Ｐ１２Ｐ１３Ｐ１４

Ｓ７
Ｓ７１Ｓ７２Ｓ７３Ｓ７４Ｓ７５

Ｓ７６Ｐ１１Ｐ１２Ｐ１３Ｐ１４

Ｓ８
Ｓ８１Ｓ８２Ｓ８３Ｓ８４Ｓ８５

Ｓ８６Ｐ１１Ｐ１２Ｐ１３Ｐ１４

Ｓ９
Ｓ９１Ｓ９２Ｓ９３Ｓ９４Ｓ９５

Ｓ９６Ｐ１１Ｐ１２Ｐ１３Ｐ１４

Ｓ１０
Ｓ１０１Ｓ１０２Ｓ１０３Ｓ１０４Ｓ１０５

Ｓ１０６Ｐ１１Ｐ１２Ｐ１３Ｐ１４

图３　业务２的任务可靠性框图

Ｆｉｇ．３　Ｓｅｑｕｅｎｃｅ　ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　ｓｐａｃｅｆｌｉｇｈｔ　ｍｉｓｓｉｏｎ　２

其中Ｓ１１～Ｓ１０６分别代表各个地面站完成任务
所用设备、Ｐ１１～Ｐ１４分别代表公用的控制中心、

通信设备和路由等．假设系统的可靠度指标为

Ｒ＊ ＝０．９９５，各个设备的初始可靠度指标为

０．９５，站属设备的可靠性指标限制条件为８００＞
ＭＳｎｎ ＞１０，公用设备的可靠性指标限制条件为

８００＞ＭＰｎｎ＞２０，单位为ｈ．算例的目标为确定系

统的综合可靠度不小于０．９９５的各设备 ＭＴＢＦ
最优配置方案．
通过限制抽样仿真［１３］计算可知，随着各设备

ＭＴＢＦ的增加，其系统的任务可靠度递增，因此
其分配方案空间无穷大，如果采用原始模型对其
直接进行探索性分析，则运算时间过长，本文中采
用的元模型方法可有效解决计算效率问题．算例

通过对比二阶多项式回归元模型、Ｋｒｉｇｉｎｇ元模
型、ＲＢＦＮＮ元模型和本文设计ＡＨＬ算法对测试
样本的误差统计，以证明本文提出学习算法的有
效性和优越性．
本文利用 Ｖｉｓｕａｌ　Ｃ＃２００８开发了 ＡＨＬ算

法，以实现航天测控系统任务可靠度分配的

ＲＢＦＮＮ建模和资源配置寻优．

４．２　ＲＢＦＮＮ拟合分析

梯度迭代学习算法的控制参数如表２所示．

表２　学习算法控制参数

Ｔａｂｌｅ　２　Ｃｏｎｔｒｏｌ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　ｏｆ　ｇｒａｄｉｅｎｔ　ｌｅａｒｎｉｎｇ

控制参数 数值

影响重要度θ ０．９５

宽度重叠系数κ １．２

节点有效性阈值ξｅ ０．０００　０１

节点中心相似性阈值ξｃ ０．０００　０１

节点宽度相似性阈值ξσ ０．０００　０１

验证误差阈值δ ０．０００　０１

最大迭代步数Ｔ　 ２００
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　　通过多次仿真，得到 ＡＨＬ过程中各个参数
的最优学习率，如表３所示．

表３　学习率参数

Ｔａｂｌｅ　３　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　ｏｆ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｒａｔｅ

学习率参数 数值

中心学习率 ０．０２

宽度学习率 ０．０１

连接权值学习率 ０．０２

基于本文提出的ＡＨＬ过程为
阶段１　从输入空间随机抽取７０个训练样

本和３０个验证样本，计算得到各样本对应的输出
结果值．
阶段２　根据学习算法，确定 ＲＢＦＮＮ初始

结构为４４－６２－１，即，输入层节点数为４４，隐含层
节点数为６２，输出层节点数为１．
针对这３０个测试样本，对比二阶多项式回归

元模型、Ｋｒｉｇｉｎｇ元模型、ＲＢＦＮＮ元模型和ＡＨＬ
算法对这些测试样本的平均误差统计结果，如表

４所示．从数据中可见：改进梯度学习后的

ＲＢＦＮＮ，其平均测试误差最小，能够得到比其他
元模型更优的拟合结果；同时，本文提出的算法有
效改进了梯度学习的拟合效果，使得ＲＢＦＮＮ元
模型具有更好的泛化能力．但是，由于训练样本对
输入空间代表性较低，ＡＨＬ对个别测试样本的
统计误差较大，因此，对训练样本集的优化设计是
进一步提高ＲＢＦＮＮ泛化性能的关键因素．

表４　测试样本误差结果对比

Ｔａｂｌｅ　４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｔｅｓｔ　ｓａｍｐｌｅ　ｅｒｒｏｒｓ

元模型 平均测试误差 最大测试误差

二阶多项式回归 ０．０００　５６　 ０．００１　６

Ｋｒｉｇｉｎｇ　 ０．０００　８３　 ０．００３　７

ＲＢＦＮＮ　 ０．０００　４８　 ０．００２　２

ＡＨＬ　 ０．０００　３９　 ０．００２　４

阶段３　在ＡＨＬ基础上，对输入空间的所有
设备配置方案进行探索性寻优，进而得到系统的

Ｒ＊ 最优配置方案为Ｓ１－Ｐ１４＝（１４２．７９，１４２．７９，

１４２．７９，２０９．４３，１４２．７９，１４２．７９，１４２．７９，１４２．７９，

１４２．７９，１４２．７９，２２４．９１，２２４．９１，２２４．９１，２２４．９１，

２２４．９１，２２４．９１，２２４．９１，１４２．７９，１４２．７９，１４２．７９，

１４２．７９，４２．７９，１４２．７９，１４２．７９，１４２．７９，１４２．７９，

１４２．７９，１４２．７９，１４２．７９，１４２．７９，１４２．７９，１４２．７９，

１４２．７９，１４２．７９，１４２．７９，１４２．７９，１４２．７９，１４２．７９，

１４２．７９，１４２．７９，１４２．７９，２９３．９２，２９３．９２，２９３．９２，

２９３．９２，ＲＳ ＝０．９９５　３３．

５　结　论

本文设计了航天测控系统任务可靠性分配的

ＲＢＦＮＮ模型，并改良了ＲＢＦＮＮ的学习过程，提
出了自适应混合学习算法．算法由ＲＢＦＮＮ初始
结构的ＰＣＡ构造过程、隐含层节点的改进梯度参
数学习过程和隐含层结构调整过程组成，算法提
高了ＲＢＦＮＮ的泛化能力．同时，仿真算例验证了
基于ＲＢＦＮＮ元模型的航天测控系统任务可靠性
分配配置优化策略的有效性．但是，在ＲＢＦＮＮ元
模型学习过程中，由于受训练样本对输入空间代
表性低的影响，训练后的元模型对个别测试样本
产生较大误差，因此，训练样本集的优化设计成为
进一步提高ＲＢＦＮＮ元模型泛化能力的研究内容．
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