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【摘要】回顾了近年来泛函网络模型及应用的研究进展，首先根据泛函网络模型结构的特点，将现有的泛函网络模型归

结为两类典型的泛函网络模型；其次，给出一般泛函网络模型的学习过程；然后从时间序列分析、差分方程、CAD、非线性

回归、数值优化计算、非线性系统辨识、检测和预测、复杂系统建模8个方面，介绍了泛函网络的应用现状；最后评述了泛函

网络今后的研究方向和研究内容。 
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Abstract  The research progress and applications of functional networks (FNt) models in recent years are 
reviewed. At first, according to the functional network model structure characteristics, FNt models are classified 
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泛函网络(functional network，FNt)[1]是人工神经

网络(artificial neural network，ANN)的一种拓展，它

处理的仅是一般实泛函模型。与ANN不同，泛函网

络神经元之间无联接权值，神经元函数不固定，是

可学习的。泛函网络通常是一些给定的基函数簇的

线性组合，在实际应用中可根据所求问题的物理背

景知识和结构学习评价准则，选择不同的基函数簇

(如多项式、三角函数、Fourier函数等)实现用较小的

网络规模获得更满意的泛化特性。 
学者们提出的多种类型泛函网络，归结起来，可

分为可分离泛函网络模型和可结合泛函网络模型，这

些模型在应用方面都取得了较大的成功。例如，文献

[2-5]将泛函网络应用于线性及非线性回归、非线性系

统辨识和混沌时间序列预测，以及泛函方程求解等领

域；文献[6-7]将泛函网络应用于B样条曲面重构问题

及海洋捕鱼技术；文献[8]将泛函网络应用于实时洪

水预测；文献[9]将泛函网络应用于故障检测；文献[10]
将泛函网络和不变性分析结合用应于特征选择问题；

文献[11]将泛函网络应用于分类及回归问题；文献[12]
将泛函网络、最小均方差逼近和遗传算法结合形成一

种混合算法，并将其用于求解三维点集的Bézier曲线

和曲面拟合问题；文献[13]提出了复杂泛函网络的进

化工程；文献[14]将可结合泛函网络应用于植物生长

动态建模；文献[15]将泛函网络应用于软件可靠性分

析；文献[16]又将泛函网络应用于矿山机械参数的优

化设计。 
在国内，文献[17]提出基于泛函网络的数值近

似方法；文献[18]给出了非线性系统辨识的一种泛函

网络方法，其基本原理是网络参数利用梯度下降法

进行学习，该辨识方法具有较快的收敛速度和较优
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的性能；文献[19-22]提出了层次泛函网络整体学习

算法、复值可分离的泛函网络学习算法、基于泛函

网络的多项式Euclidean算法和新型Sigma-Pi泛函网

络模型，这些方法能够快速地获得所求问题的精确

解；文献[23]提出了基于多输入泛函网络的构造和学

习策略，将泛函网络拓扑结构看成是若干子泛函网

络模型的集成，分别对各个子泛函网络进行研究；文

献[24]提出了fuzzy插值及其fuzzy泛函网络构造理

论，从理论上证明了泛函网络能够以任意精度逼近

任意定义在有界闭集上的连续函数；文献[25]用递归

泛函网络、序列泛函网络模型及其学习算法解决了

传统的数值方法难以求解泛函方程这个难题；文献[26]
提出基于遗传规划实现泛函网络神经元的函数类型优

化方法，可实现对神经元函数类型的优化；文献[27]
提出了泛函网络与模糊逻辑推理及支持向量机之间

的等价关系。 
研究表明，泛函网络不仅表现在ANN可以解决

的问题泛函网络同样可以解决，而且对于某些ANN
不能解决的问题泛函网络也可解决，泛函网络的性

能在很多方面优于人工神经网络。目前，泛函网络

以其独特的拓扑结构和处理信息方法，已在混沌时

间序列预测、微分、差分方程求解、曲面重构、线

性、非线性回归、故障诊断、工程结构优化设计、

水资源预测、生物医学工程等许多应用领域中展现

出了卓越性能。 
本文首先根据泛函网络模型结构的特点，将现

有的泛函网络模型归结为2类典型的泛函网络模型，

然后从时间序列分析、差分方程、CAD、非线性回

归、数值优化计算、非线性系统辨识、检测和预测、

复杂系统建模8个方面，介绍了近年来泛函网络的应

用现状；最后评述了泛函网络今后的研究方向和研

究内容。 

1  典型的泛函网络模型 
1.1  泛函网络基本组成 

图1是一个典型的泛函网络模型 ]2[ 。  
1x  

3x  

1 1 2( , )f x x  

2x  
4x  

5x  
6x  

2 2 3( , )f x x  

3 4 5( , )f x x  

 
图1  一个典型的泛函网络拓扑结构模型 

一般泛函网络组成包括：(1) 输入层是输入数据

的一层单元，如图1中的 1 2 3{ , , }x x x ；(2) 神经元中的

每一个神经元是一个计算单元，计算一组来自前一

层神经元或输入单元的输入值，为给下一层神经元

或输出单元提供一组输入数据，如图1中的 1 2{ , }f f 和

3{ }f ；(3) 中间存贮单元层存储由神经元产生的信

息，用于存储神经元 1 2{ , }f f 产生的信息，如图1中的

4 5{ , }x x ，即 4 1 2( , )x f x x= 、 5 2 3( , )x f x x= ；(4) 有向

连接线将输入层、第一层神经元、第二层神经

元、……、最后一层神经元及输出单元连接起来，

箭头表示信息流动的方向；(5) 输出层最后一层单

元，输出网络的结果数据，比如图1中的 6{ }x ，输出

信息 6 3 4 5 3 1 1 2 2 2 3( , ) ( ( , ), ( , ))x f x x f f x x f x x= = 。 

所有这些元素组合在一起就形成了泛函网络结

构，确定了网络的泛函能力。网络的结构是指神经

元的组织及包含的连接。 

1.2  泛函网络拓扑结构类型 
1.2.1  一般泛函网络模型 

一般地，n 层泛函网络的模型可表示为： 
1n nY f f −= Y Y  1( )fY X            (1) 

式中   T
1 2( , , , ) n

nx x x R= ∈X 表示系统的输入；
mY R∈ 表示系统的输出； 1f 、 2f 、、 nf 分别表示

各个网络层的泛函神经元函数，接受上一层的输入，

负责向下一层输出数据。 
对应的网络结构如图2所示： 
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图 2  一般泛函网络的拓扑结构 

1.2.2  可结合泛函网络模型 
(1) 模型 [ ( , ), ]u F G x y z= 如图3所示。  
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图 3  模型 [ ( , ), ]u F G x y z=  

(2) 模型 [ ( , ), ]u K N y z x= 如图4所示。  
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图 4  模型 [ ( , ), ]u K N y z x=  
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(3) 可结合模型 [ ( , ), ] [ , ( , )]u F G x y z K x N y z= =
如图5所示。 
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图 5  可结合泛函网络模型 

该网络模型表示的泛函方程为： 
( ( , ), ) ( , ( , ))F G x y z K x N y z=         (2) 

1.2.3  可分离泛函网络模型 
可分离泛函网络是在泛函网络中应用最为广泛

的一种模型，它的泛函表达式是各输入变量分离作

用效果的组合，其网络模型如图6所示。 
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图 6  可分离泛函网络模型 

该网络表示的泛函方程为： 

1 1

( , ) ( ) ( ) ( ) ( )
n m

i i j j
i j

z F x y f x g y h x k y
= =

= = =∑ ∑     (3) 

2  泛函网络学习过程 
人工神经网络是对权值的学习，而泛函网络是

对网络结构和参数的学习。学习方法可分为精确学

习和近似学习两种。精确学习就是确定泛函网络所

表示的泛函方程的解函数，近似学习就是依据给定

样本数据评价神经元函数。其基本方法是线性组合

基函数簇的函数，并优化线性组合的系数。以下介

绍泛函网络的学习步骤。 
(1) 确定网络初始结构。根据问题本身的知识和

信息(已知数据、问题的先验知识及函数的某些特性

等)，设计出初始的泛函网络拓扑结构。 
(2) 简化网络结构。每一初始网络结构对应一泛

函方程，利用泛函方程解的特性找出与初始网络结

构等价的泛函网络类，并从中选择与其等价的简单

网络结构。 
(3) 表达式的唯一性。在泛函网络学习之前，确

保网络输出表达式的唯一性，即对于一给定的泛函

网络拓扑结构，在相同的初始条件，使得对于任意

的输入值，网络都有相同的输出值。 
(4) 参数学习。泛函网络学习就是对神经元函数

的学习。由于每一神经元函数都是一些基函数的线

性组合，所以，对神经元函数的学习便转化为对线

性组合中参数(系数)的学习。学习的目的就是求出神

经元函数的精确表达式或近似表达式。常用的有线

性和非线性方法两种参数学习方法。线性方法是指

在参数学习过程中，用相关优化函数产生一线性方

程组，解该线性方程组，可求出最优的参数。非线

性方法是指在参数学习过程中，函数是非线性的，

网络存在多个较优参数，可利用标准的梯度下降法 
求出最佳参数。例如，有一组数据样本 {( , ),t tD x y=  
( ) | }tx y t T⊕ ∈ ，可通过一组基函数 1 2{ ( ), ( ), ,x xϕ ϕ   

( )}k xϕ 的线性组合
1

ˆ ( ) ( )
k

i i
i

f x c xϕ
=

= ∑ 得到函数 f 的

近似值，并对近似值的误差进行度量，如用最小化

误差平方和等方法评价逼近效果。 
(5) 模型选择。对泛函网络学习需要考虑选取何

种类型的基函数簇，一旦选定了基函数，考虑在基

函数中如何选取函数项。关于问题，即泛函网络结

构学习评价问题，能否找到一行之有效方法来评价

泛函网络结构学习的性能，至今还没有彻底解决。

文献[2]虽给出了5种方法，但在实际应用中，存在着

计算量大、使用不方便等不足。 
(6) 模型测试。对网络学习效果进行测试，学习

样本数据一部分用于学习，一部分用于测试。 
下面通过一简单例子说明泛函网络学习过程。 
(1) 问题陈述。式(4)一泛函方程： 

4 3 1 2( , ) ( ( , ), ( , )), , ,f x y f f x z f y z x y z= ∀    (4) 

(2) 初始拓扑结构：其对应的网络结构如图7
所示。 
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图7  对应于(4)式的泛函网络结构 
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(3) 结构学习。式(4)给出了函数 1f 、 2f 、 3f 和 4f
的约束条件，可简化其泛函结构。泛函方程式(4)在
实数矩阵连续的一般解为： 

1
4 3 1 2 3

1
3 4 5

1
1 4 1 6 2

1
5 2 6

( , ) ( ( ) ( )), ( , )

                ( ( ) ( ))

( , ) ( ( ) ( )), ( , )

               ( ( ) ( ))

f x y F F x F y f x y

F F x F y

f x y F F x F y f x y

F F x F y

−

−

−

−

 = + =

 +

 = + =

 −

      (5) 

式中  1F 、 2F 、、 6F 是任意连续且严格单调函

数。将式(5)代人式(4)，得到泛函方程(5)的最简单表

达式 
4 3 1 2

1
3 1 2

( , ) ( ( , ), ( , ))

      ( ( ) ( ))

u f x y f f x z f y z

F F x F y−

= = =

+
      

(6)
 

简化后的泛函网络如图8所示。 
F1

F2

F3
-1+

u

y

x

8

 
图8  式(4)简化后的泛函网络 

(4) 表达式唯一性。泛函方程式(4)在实数矩形

连续的一般解为式(5)，式(4)给出了函数 1f 、 2f 、 3f
和 4f 的约束条件，经过式(5)的形式转换，无论初始

条件为保，式(4)与式(6)得出的函数表达式是一样

的，即简化后的泛函网络与初始的泛函网络是等价

的，所以初始条件不是必需的。 
(5) 数据收集。随机给定一组数据样本： 
{( , , ) | ( , ) ; 1,2, , }i i i i i i i iD x y u u F x y x y i n= = = ⊕ =   

 (7) 
(6) 参数学习。泛函网络学习就可简化成用数据

( , , )i i ix y u 评价神经元函数 1 2F F、 和 3F ，其中

1,2, ,i n=  。因此， jF 可表示为给定基函数簇

1 2= { , , , }
jj j j jmϕ ϕ ϕ ϕ 的线性组合，即 

1

ˆ ( ) ( )           1,2,3
jm

j ji ji
i

F x a x jϕ
=

= =∑         (8) 

式中  系数 jia 是泛函网络的参数。当选定了合适的

基函数簇后，对神经元函数的学习便转化为对网络

参数 jia 的学习。以下我们用线性学习方法： 
对于图8的网络结构，假设对于输入 x 、 y 和输

出 u ，构造的函数为： 

1 1 1
1

( )
m

i i
i

F x a ϕ
=

= ∑                (9) 

2 2 2
1

( )
m

i i
i

F y a ϕ
=

= ∑              (10) 

式中  m 是任意次数，ϕ 是多项式 2{1, , , }x x  的表

达式，则有： 

3 1 3
ˆ ( ) ( ) ( )F u F x F y= +            (11) 

得第 j 组数据的误差为： 
1 2 3( ) ( ) ( )j j j jF x F y F u= + −e        (12) 

写成矩阵形式： 
j jb ′=e a               (13) 

式中  2 2(1, , , ,1, , , , 1, )j j j j j jb x x y y u= −  ； 11( ,a′ =a  
T

12 21 22 31 32, , , , , , )a a a a a  。 
误差平方和为： 

T

1 1

( )
n n

j j j j
j j

E b b A
= =

′ ′ ′= = =∑ ∑e e a a a a    (14) 

对于初始值 0 0 0{ , , }x y u ，均有唯一的解：  
1

2

3

1 0 1 1 0 1
1

2 0 2 2 0 2
1

1 0 3 3 0 3
1

( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )

m

i i
i

m

i i
i

m

i i
i

F x a x

F y a y

F u a u

ϕ a

ϕ a

ϕ a

=

=

=

= =

= =

= =

∑

∑

∑

       (15) 

写成矩阵形式： 
10

20 1 2 3

30

{ } {0} {0}
{0} { } {0} [ ] 0
{0} {0} { }

φ
a φ a a a

φ

 
  − = 
 
 

    (16) 

即： 
0 0aΦ a− =               (17) 

用拉格朗日乘数定义扩展函数 R ，并微分求极

小值，可得到对于任意{ , }i ix y 求 iu 的公式： 

3 1 3 31 32
ˆ ( ) ( ) ( )i i i iF u F x F y a a u= + = +      (18) 

即： 

3 31

32

ˆ ( )i
i

F u au
a

−
=             (19) 

3  泛函网络应用进展 
尽管泛函网络的类型不同，但在自适应性、学

习能力、线性与非线性、容错性、并行性等方面有

一定的共性。本文从以下8个方面介绍泛函网络的应

用现状。 
3.1  时间序列分析 

时间序列分析是根据系统观测得到的时间序列

数据，通过曲线拟合和参数估计建立数学模型的理

论和方法，一般采用曲线拟合和参数估计方法(如非

线性最小二乘法)进行。而传统的曲线拟合和参数估
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计方法普遍存在着在人为给定所拟合曲线结构的基

础上，对参数进行确定，所获得结果要么误差过大；

要么不符合客观实际。泛函网络提供一种新的曲线

结构拟合方法，结构和参数共同学习，最终实现结

构和参数最优。文献[2]基于泛函网络的结构特点建

立学习模型，针对一元Box-Jenkins 时间序列模型、

多元Box-Jenkins时间序列模型、经济预测问题、混

沌时间序列模型等，给出了一系列泛函网络求解时

间序列的方法，取得了较大的成功。 
3.2  差分、泛函方程 

差分方程反映的是关于离散变量的取值与变化

规律。差分方程就是针对要解决的目标，引入系统

或过程中的离散变量，根据实际背景的规律、性质、

平衡关系，建立离散变量所满足的平衡关系等式，

从而建立差分方程，求出和分析方程的解，或者分

析得到方程解的。差分方程模型有着非常广泛的实

际背景，在经济金融保险领域、生物种群的数量结

构规律分析、疾病和病虫害的控制与防治、遗传规

律的研究等许许多多的方面都有着非常重要的作

用。可以说，只要牵涉到关于变量的规律、性质，

就可以适当地用差分方程模型来表现与分析求解。 
基于泛函网络结构特点，建立学习模型，文献[2]

给出了一种泛函网络求解差分方程新方法；针对泛函

方程求解目前还没有行之有效的方法，文献[25]提出

了序列泛函网络模型和学习算法，针对经典的9类泛函

方程，给出了一求解的新方法，该方法也可用于求解

一般泛函方程。 
3.3  CAD 

曲面重构是逆向工程的关键，也是当前研究的

热点，如何解决曲面重构的速度和精度，是曲面重

构技术的核心和关键，也是各种算法所追求的最终

目的。基于泛函网络结构特点建立学习模型，文献

[2]针对所构造曲线方程 ( , , ) 0f x y z = ，提出了一种基

于泛函网络曲面重构方法；该方法最大的特点是通

过学习训练，能获得 ( , , ) 0f x y z = 的显示函数的近似

表达式；基于同样的思想，文献[6]将泛函网络应用

于B样条曲面重构问题。 
3.4  线性、非线性回归 

对于非线性模型的回归问题，一般先将其化为

线性模型，然后再用最小二乘法求出参数的估计值，

最后再经过适当的变换，得到所求回归曲线。传统

确定曲线类型的方法是一般从两个方面考虑；(1) 根
据专业知识，从理论上推导或凭经验推测；(2) 在专

业知识无能为力的情况下，通过绘制和观测散点图

确定曲线大体类型。但传统方法给人们的应用带来

了新的困难。于是，文献[2]给出了基于泛函网络的

线性、非线性回归方法，克服了目前传统非线性回

归问题所存在的不足。 
3.5  数值优化计算 

随着计算机技术的飞速发展，计算数学也得到

了很大的发展。随着研究的深入，人们发现传统的

数值方法存在着许多不足。比如，传统的数值方法

是一种串行结构的算法，相对于并行结构算法，其

效率会低很多。而且，传统算法的优化结果依赖于

初值，如果初值选取不当，算法收敛速度慢，甚至

可能发生不收敛现象。于是，文献[17]提出基于泛函

网络的数值近似方法。文献[29-30]针对在科学计算、

工程技术应用领域中常用的数值积分、级数展开等

问题，提出了一种基于泛函网络模型的数值积分方

法，该方法可以求解任意函数的数值积分，且积分

求解结果优于其他方法。针对多重数值积分，在构

造性地证明了层次泛函网络具有全局逼近性的基础

上，将层次泛函网络应用于求解多重数值积分，得到

比较高的计算精度。另外，提出了一种基于泛函网络

的函数级数展开方法，并分别就一元和多元函数的级

数展开，给出了对应的泛函网络模型和学习算法。 
3.6  非线性系统辨识 

系统辨识是控制理论研究的主要内容之一。近

年来,非线性系统的辨识问题受到广泛关注，人们在

努力寻找一种本质上能够描述任意非线性系统的模

型以及相应的逼近算法。神经网络、小波和模糊等

是目前研究得比较多的内容。神经网络由于具有较

好的逼近能力和内在的自适应特征而被广泛用于系

统辨识。但由于实际中神经网络存在结构过于复杂、

结点过多，并且在学习过程中容易陷入局部极小点

而导致逼近能力有限等问题，因而在对一些复杂系

统建模时，常存在较大的建模误差。文献[18]提出了

一种基于泛函网络的非线性系统的辨识方法，而网

络参数利用梯度下降方法进行学习。该基于泛函网

络的辨识方法具有收敛速度快，逼近能力强等优点，

为非线性系统辨识提供了一种新方法。 
3.7  检测与预测 

目前常用的预测方法有基于神经网络的预测算

法和基于自适应滤波器的预测算法。基于神经网络

的预测算法，其优点是可任意逼近非线性，缺点是

计算复杂、运算量大，不宜于数字化实现。因此，

寻找一种计算模型简单、运算量少的检测与预测方

法，有着极为重要的应用价值。文献[7]提出一种基
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于泛函网络的预测鱼群模型及方法，并与和神经网

络技术作比较表明。泛函网络模型简单、计算量小。

文献[15]将泛函网络应用于软件可靠性分析；文献

[16]将泛函网络应用于矿山机械参数设计；文献[8]
将泛函网络应用于实时洪水预测等。 
3.8  复杂系统建模 

系统仿真技术正面临着新的挑战，即如何建立

基于演化的复杂系统动力学的建模与仿真方法。该

领域的工作主要内容包括：复杂性问题的提出；主

要命题；复杂系统的动力学特征；复杂系统建模与

仿真的理论研究、方法和软件。文献[14]将广义可结

合泛函网络应用于植物生长动态建模，提出了一种

新的统计技术——Bayesian广义可结合泛函网络，给

出了在温室条件下的植物生长动态模型，该模型能

将知识和数据有机地结合起来，通过对网络的学习

和训练，完成植物生长动态建模。 

4  结  束  语 
泛函网络作为计算智能学科一个崭新的研究方

向，其一些理论和应用基础并不完善，需要人们不

断地完善基础理论和提出更适于所要解决的问题的

新的网络结构及新的算法。关于泛函网络今后的研

究方向和研究内容，笔者认为可从以下几方面进行

深入探讨： 
(1) 尽管泛函网络在多方面应用均取得了比神

经网络更优的效果，但仍受到神经网络一些固有缺

陷的限制，需要将问题的解映射成合适的泛函网络

描述，还需考虑网络结构和参数的影响，使泛函网

络问题比较复杂。应进一步研究简化泛函网络结构，

以易于其算法计算和硬件实现。 
(2) 由于每一泛函网络对应着一泛函方程，泛函

方程的解用于简化泛函网络的拓扑结构，因此，寻找

一种高效的泛函方程求解算法，有着重要的理论意义。 
(3) 在泛函网络应用的多个方面，注重将泛函网

络与现有的其他群智能技术相结合，如分形、小波、

进化计算、群智能算法等，以便形成智能泛函网络。 
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