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摘　要: 利用矩阵理论和线性方程组迭代收敛的一般性原理, 在不附加特殊条件的情况下, 证明了

CM A C 算法在批量和增量两种学习方式下的收敛定理,对在关联矩阵正定条件下得出的结论进行推广

和改进。在此基础上提出一种学习率自寻优的CM A C 改进算法,并提出一种简单可行的评价CM A C 网

络整体泛化性能的指标。通过计算机仿真验证了收敛定理的正确性和改进算法的优越性,并研究得出了

CM A C 网络各个参数对其泛化性能影响的相关结论。
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Abstract: U sing the m atrix theo ry and general p rincip le of the itera t ive convergence of the linear cou2
p led equations, the convergen t theo rem s of the CM A C algo rithm are p roved bo th in the batch and the

increm ental learn ing styles w ithou t any specia l condit ions attached. Som e ex ist ing conclusions under the

condit ion that the art icu la t ion m atrix is po sit ive defin ite are imp roved. A n imp roved CM A C algo rithm

of self2op tim izing learn ing rate is p resen ted. M o reover, a simp le and feasib le criterion is p resen ted to e2
valuate the generalizat ion ab ility of the w ho le CM A C netw o rk. Sim ulation resu lts show the co rrectness

of the convergen t theo rem s and the advan tages of imp roved algo rithm.
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1　引　　言

　　小脑模型关联控制器 (CM A C) ,是A lbu s根据

小脑的生物模型提出的一种人工神经网络[1, 2 ]。它学

习速度快,具有局域泛化能力,能够克服BP 网络的

局部最优问题,且易于硬件实现。近年来, CM A C 广

泛应用于实时控制[3～ 7 ],模式识别[3 ] ,非线性时间序

列分析[8 ]等领域。但相对应用而言, CM A C 的理论

体系还远未成熟,并且在具体应用中也存在一些问

题。

　　文献[ 9～ 11 ]用不同方法对CM A C 的收敛性进

行了分析,但结论都是在关联矩阵正定的特殊条件

下得到的。本文利用矩阵理论和线性方程组迭代收

敛的一般性原理,在不附加任何特殊条件的情况下,

证明了CM A C 算法在批量和增量两种学习方式下

的收敛定理,并以此为理论依据,提出一种学习率自
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寻优的CM A C 改进算法,以解决传统CM A C 算法

中学习率难以确定的问题。同时,提出一种简单可行

的评价CM A C 网络整体泛化性能的指标,研究网络

各个参数对其泛化能力的影响。

　　CM A C 其本质是一种用于表示复杂非线性函

数的查表技术,数学上可将其看成由S→A′和A′→

A 两个映射组成,其中S ,A′和A分别表示输入空间、

虚拟联想空间和物理存储空间。CM A C 具体的实现

思想是将输入空间 S 划分为许多子空间, 每相邻的

子空间互相有重叠。S 中的各个输入向量在接受场

函数的作用下落入相应的子空间, 每个子空间通过

上述两个映射激活 g 个存储单元,这些单元存储的

权值叠加产生CM A C的输出。设输入向量为 s,物理

空间中存储单元的个数为H ,定义列向量 x = [x 1,

x 2,⋯, x H ]T 的每个元素

x i =

1,　A 中第 i个存储单元被 s激活

0,　其　它

i = 1, 2,⋯, H

(1)

称 x 为 s 对应的地址向量。

　　用w = [w 1,w 2,⋯,w H ]T表示A 中存储的权值

向量,则CM A C 网络的输出为

y = xTw (2)

CM A C 网络权值的调整一般采用W idrow 2Hoff 规

则, 即如下LM S方法

w l+ 1 = w l + ΒxT
l (y l - xT

l w l) ög (3)

其中, x l 是第 l次学习时的输入对应的地址向量, y l

是期望输出,w l+ 1 和w l分别是第 l次和第 l - 1次学

习后的权值向量, g 是泛化常数, Β是学习率。

2　CM AC算法的收敛性

　　W ong 和 Sideris对CM A C 网络的收敛性进行

分析, 得出当采用增量学习法且学习率为 1 时,

CM A C 算法本身可保证其收敛性的结论[9 ]。文献

[ 10, 11 ] 在W ong 和 Sideris所做研究的基础上, 对

CM A C 的收敛性进行进一步研究,但其结论也都是

在关联矩阵正定的特殊条件下得到的。本节将从

W ong 和 Sideris 提出的算法表述形式出发, 分析

CM A C 算法在批量和增量两种学习方式下的收敛

性, 给出CM A C 算法收敛的一般性定理 (不要求关

联矩阵正定)。同文献 [ 9～ 11 ], 在下面的分析中假

设 S →A 的映射对于每个样本是唯一的。事实上,

A lbu s证明了只要取H ≥ 100g , S →A 的映射出现

碰撞的概率是微乎其微的[1 ]。

2. 1　CM AC学习算法描述

设训练样本为 (s j , y j ) , j = 1, 2,⋯, P , 输入向

量 s j 对应的地址向量为 x j , y j 为期望输出。则第 j 个

样本第 1次学习时, CM A C 的输出误差为 ∆(1)
j = y j

- xT
j w j。由式 (3) 可得,每个被第 j 个样本激活的存

储单元中权值的修正量为 ∃w
(1)
j = Β∆(1)

j ög。因为

CM A C 具有的局域泛化能力,这种修正必将对其它

样本的输出产生影响。此时,第 k 个样本的输出变为

xT
kw k + ck j ∃w

(1)
j ,其中 ck j是第 k , j个样本在物理空间

A 中的重叠单元数,显然 ck j = cjk。经过 l次学习后,

第 j 个样本产生的修正量对其本身的累积输出误差

为 E j = ∑
l

Β∆( l)
j , 与之相关的每个权值的修正量为

∃ j = E j ög ,称为累积权误差。累积权误差对第k个样

本的输出贡献为 ck j ∃ j。

　　 当 CM A C 算法收敛时, 随着 ∆( l)
j → 0, ∃ j →

con st。若可由 ∃ j 计算w j ,则在网络算法中可以换一

个角度将累积权误差 ∃ j 而不是权w j 视为需要学习

的变量,这样CM A C的收敛问题便可转化为∃ j的收

敛问题。设网络初始权值为0,则对任意输入向量 sk ,

网络的输出可表示为 f (sk ) = ∑
P

j = 1
ck j ∃ j , k = 1, 2,⋯,

P。学习的目的是使 f (sk ) = y k ,即∑
P

j = 1
ck j ∃ j = y k。写

成矩阵形式,有

C∃ = y (4)

其中, C = (cij ) , i, j = 1, 2,⋯, P , ∃ = [∃1, ∃2,⋯,

∃P ]T , y = [y 1, y 2,⋯, y P ]T。

　　矩阵C称为关联矩阵。一旦给定了CM A C的训

练样本集和泛化常数,矩阵C也就确定。如果定义X

= [x 1, x 2,⋯, xP ],其中 x j为输入向量 s j对应的地址

向量,则根据 ck j的定义很容易得出C = X TX。矩阵C

的性质可表述为如下定理:

　　定理 1　设CM A C 网络输入向量 s j ∈R n , j =

1, 2,⋯, P , R n表示n维实空间,关联矩阵C有如下性

质:

　　1) C 为实对称矩阵, 所有元素均为非负整数,

对角线元素为 g;

　　2) C是半正定矩阵;特别地,当n = 1时, C是正

定矩阵。

　　证明　性质 1) 很容易由C 的定义得出。现在

证明性质 2) ,任给 P ≠ 0,则有

P TCP = P TX TX P =

(X P ) TX P = ‖X P‖2 ≥ 0
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因此C 是半正定的。(证毕)

　　W ong在文献[ 9 ]中给出了 n = 1时C正定的证

明,但他错误地将结论推广到 n > 1 的情形。文献

[ 10 ] 给出了 n = 2时C 不正定的反例。

2. 2　CM AC批量学习算法的收敛性

批量学习法是指在每一步学习中, 依次使用所

有的样本进行训练, 但每次训练后并不立即修改权

值,而是等到这一步所有样本都训练完毕后,再一并

对权值进行修改。

批量学习时,由式 (4) 可得CM A C 累积权误差

的修正公式为

∃ ( l+ 1)
j = ∃ ( l)

j +
Β
g

y j - ∑
P

k= 1
ck j ∃ ( l)

k (5)

其中, ∃ ( l+ 1)
j 表示第 j 个样本第 l步学习后的累积权

误差,其它参数定义如前。写成矩阵形式为

∃ ( l+ 1) = ∃ ( l) +
Β
g

(y - C∃ ( l) ) =

I -
Β
g

C ∃ ( l) +
Β
g

y (6)

矩阵C ,向量 ∃ 和 y 定义如上节。由于式 (6) 表述的

学习算法实质上等同于解线性方程组C∃ = y ,因此

它的收敛性也满足线性方程组迭代的收敛定理。现

引用线性方程组迭代法的收敛条件如下[12 ]:

　　引理 1　对任意初始向量 x
(0) 和右端项 g ,由迭

代格式 x
(k+ 1) = M x

(k ) + g (k = 0, 1,⋯) 产生的向量

序列{x (k ) } 收敛的充要条件, 是迭代矩阵M 的谱半

径小于 1,即 Θ(M ) < 1。

　　根据矩阵理论[13 ] ,有如下定义:

　　定义 1　设A 是H erm ite矩阵,称实数R (x ) =

xHA xöxH x , (x∈Cn , x≠ 0) 为A 的R ayleigh商,其中

Cn 表示 n 维复向量集合。

　　引理 2　设H erm ite 阵A 的最大、最小特征值

分别为 Κm ax 和 Κm in, 则A 的 R ayleigh 商具有如下性

质: Κm in ≤R (x ) ≤ Κm ax。

　　由引理 1和引理 2,给出CM A C 批量学习算法

的收敛条件如下:

　　定理 2　CM A C批量学习算法收敛的充要条件

是学习率Β满足 0 < Β< 2g öΚm ax ,其中Κm ax > 0是关

联矩阵C 的最大特征值。

　　证明　由引理 1知,式 (6) 表述的CM A C批量

学习算法收敛的充要条件是

Θ I -
Β
g

C < 1 (7)

　　设Κ为迭代矩阵 I -
Β
g

C的任一特征值, x为其

特征向量,即

I -
Β
g

C x = Κx (8)

上式两边左乘以 x 的共轭转置向量 xH ,有

xH ( I -
Β
g

C) x = xH Κx (9)

即 Κ= 1 -
Β
g

xHCx
xH x

(10)

　　由于C 为实对称矩阵,且 x ≠ 0,根据R ayleigh

商的定义,可得 xHCxöxH x 为C 的R ayleigh 商,记为

R (x )。由C 的半正定性和引理 2得 0≤ Κm in ≤R (x )

≤ Κm ax,其中 Κm in, Κm ax分别为C 的最小、最大特征值。

由定理 1, C 不可能相似于零矩阵,所以 Κm ax > 0。于

是式 (10) 变为 Κ= 1 -
Β
g

R (x ) ,则式 (7) 即为

m ax 1 -
Β
g

R (x ) < 1Ζ (11)

1 -
Β
g

R (x ) < 1,　Π R (x ) Ζ (12)

0 < Β <
2g

R (x ) ,　Π R (x ) (13)

　　式 (13) 表示CM A C 批量学习算法收敛的充要

条件是学习率Β同时满足R (x ) 取任意值时的要求,

即 Β∈ ∩
Π R (x)

Βû0 < Β <
2g

R (x ) ,亦即 0 < Β<
2g
Κm ax
。

(证毕)

2. 3　CM AC增量学习算法的收敛性

　　增量学习是指在每一步学习时,依次使用所有

样本进行训练,且每次训练后立即修改权值。

增量学习时,由式 (4) 可得CM A C 累积权误差

的修正公式为

∃ ( l+ 1)
j = ∃ ( l)

j +
Β
g

y j - ∑
j - 1

k= 1
ck j ∃ ( l+ 1)

k - ∑
P

k= j

ck j ∃ ( l)
k

(14)

　　令C = L + D + U ,其中L ,U 分别是C不含对

角线元素的下三角和上三角阵,D 为 C 对角线元素

构成的对角阵,D = g I。则式 (14) 写成矩阵形式为

∃ ( l+ 1) = ∃ ( l) +
Β
g

(y - L ∃ ( l+ 1) -

(D + U ) ∃ ( l) ) (15)

即

∃ ( l+ 1) = (D + ΒL ) - 1 [ (1 - Β)D -

ΒU ]∃ ( l) + Β(D + ΒL ) - 1y (16)

　　式 (16) 恰好是方程组 (4) 的松弛迭代法的公

式, Β是松弛因子。根据线性方程组迭代理论[14 ] , 有

如下引理:
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图 1　CM AC批量学习仿真结果　　　　　　　　　　　图 2　CM AC增量学习仿真结果

　　引理 3　松弛迭代收敛的必要条件是松弛因子

Ξ满足 0 < Ξ < 2。

　　引理 4　若A 为正定矩阵,则当松弛因子 Ξ满
足 0 < Ξ < 2时,线性方程组A x = b的松弛迭代恒

收敛。

给出CM A C 增量学习算法的收敛条件如下:

　　定理 3　CM A C增量学习算法收敛的必要条件

是学习率满足 0 < Β< 2。特别地,当CM A C输入向

量是一维时, 0 < Β< 2成为CM A C增量学习算法收

敛的充要条件。

　　由定理 1、引理 3 和引理 4 可方便地推出该定

理。

　　文献[ 9～ 11 ] 给出的CM A C 算法的收敛定理

都是在关联矩阵 C 正定的条件下推出的, 而定理 2

和定理 3是在C 半正定的条件下推出的。由定理 1,

CM A C 只有在一维输入时才可确保C 的正定性,而

CM A C 算法本身就能确保C 的半正定性,因此定理

2和定理 3的结论更具普遍性。定理中给出的学习率

取值范围表达式也更简单,意义更明确,对于实际应

用CM A C 时学习率的选择具有更强的指导意义。

2. 4　仿真验证

本节以CM A C 逼近复杂函数

f (x ) = sin (x ) + 2co s (2x ) + e- x +

4sin (0. 5x ) + 0. 5co s (8x ) ,　x ∈ [ 0, 9 ]

(17)

为例进行仿真,验证定理 2和定理 3的正确性。仿真

参数为: 样本采样间隔和网络量化间距都取 0. 1, g

= 4, H = 400。

由定理 2, CM A C 批量算法收敛时学习率 Β的
取值范围由 C 的最大特征值 Κm ax 决定。在上述条件

下 , 可计算出Κm ax≈ 15. 977, 则理论收敛范围为0

< Β<
2× 4

15. 977
≈ 0. 501。Β取不同值时, CM A C批量

学习的仿真结果如图 1 (纵坐标取对数) 所示, 当

Β取0. 01, 0. 20, 0. 45, 0. 50时,算法均收敛; 而当Β取
0. 505时, 算法发散。实际和理论的收敛范围一致,

从而验证了定理 2的正确性。

　　由定理3, CM A C增量学习算法收敛时学习率

Β应满足 0 < Β< 2。Β取不同值时, CM A C增量学习

的仿真结果如图 2 (双对数坐标) 所示,当Β取 0. 01,

0. 50, 1. 00, 1. 50时,算法均收敛;而当Β取 2. 00时,

算法发散,从而也验证了定理 3的正确性。

3　学习率自寻优的CM AC改进算法

3. 1　改进算法描述

第 1步:探求学习率收敛界,得到算法收敛可采

用的最大学习率 Βm ax。

1) 设定最大搜索步长m ax2epoch1和学习率初

值 Β0, Β←Β0, 计算初始误差赋 p re2M se1, , 设标志

f lag = 0,当前步长 epoch = 1;

2) 采用批量算法计算 CM A C 输出, 得到当前

误差M se1, Β0←Β;

3) 判断: 如果M se1≥ p re2M se1,继续; 否则转

5) ;

4) 判断:如果 f lag = 0,则 Β = 0. 7Β; 如果 f lag

= 1,则 Β = 0. 95Β,并转 6) ;

5) 判断: 如果 flag = 0, 则 Β = (Β + Β0) ö2,

f lag←1,转 6) ;如果 f lag = 1,则 Βm ax = Β,输出学习

率收敛界 Βm ax,结束第 1步转第 2步;

6) epoch = epoch + 1, 判断: 如果 epoch ≤

m ax - epoch1, 返回 2) ; 否则结束程序, 输出错误信

息,并提示应加大搜索步长。
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第 2 步: 在 (0, Βm ax) 区域内搜索最优学习率

Βbest。

借鉴混沌的思想,利用L ogisic映射

x n+ 1 = 4x n (1 - x n) ,　n = 0, 1,⋯ (18)

当 0≤ x 0 ≤ 1时,产生的序列{x i} ( i = 0, 1,⋯) 在

[ 0, 1 ] 之间具有随机性和遍历性的特点[14 ]。设定 h ,

使用式 (18) 以初值x 0 = 0. 1产生序列{x i}, i = 0, 1,

⋯, h - 1,然后做变换 x i = Βm axx i,则变换后的序列

随机地覆盖分布在学习率收敛区域 (0, Βm ax) 内。

设定参数m ax2epoch2,以x i ( i = 0, 1,⋯, h - 1)

分别作为学习率,采用CM A C算法探索m ax2epoch2

步, 比较各 x i 对应的网络输出误差, 挑选误差最小

的 x i 近似作为最优学习率 Βbest。

第 3 步: 以 Βbest 作为学习率, 在第 2 步已学习

m ax2epoch2步的基础上,采用批量CM A C算法继续

学习,直到达到误差限或最大步长为止,结束。

给出上述算法中各参数经验值: Β0 = 2,

m ax2epoch1 = 100, h = 20,m ax2epoch2 = 100。

3. 2　改进算法的仿真

逼近 1 维输入函数: 采用学习率自寻优的

CM A C 改进算法逼近式 (17) 所示的函数,仿真参数

同 2. 4节,仿真结果如图 1中的曲线 F 所示。由图可

见, 学习率自寻优的 CM A C 改进算法收敛速度最

快。改进算法得到的学习率收敛范围是0 < Β<

0. 498,与理论推出的0 < Β< 0. 501很接近,得出的

最优学习率为 0. 461。

逼近多维输入函数: CM A C 增量算法在 1维输

入时, 学习率一般取 1 即可保证接近最优的收敛速

度,但当多维输入时, 学习率取 1 不一定收敛, 而采

用学习率自寻优的CM A C 改进算法可保证以接近

最优的学习速率收敛。

以 Som b rero 函数

f (x , y ) = sin ( x 2 + y 2) ö x 2 + y 2

- 8≤ x ≤ 8,　 - 8≤ y ≤ 8 (19)

为例, 分别采用增量CM A C (Β = 1) 和学习率自寻

优CM A C 算法进行逼近,样本采样间隔和网络量化

间距都取 0. 5,泛化常数 g 取 3,物理存储单元数取

400,最大步长设为 500。仿真结果分别如图 3和图 4

所示。

由图可见,采用学习率自寻优CM A C 算法逼近

的效果比采用增量CM A C 算法明显要好。学习率自

寻优CM A C 算法得到算法收敛的学习率取值范围

是 0 < Β< 0. 116,与理论推出的 0 < Β< 0. 121很

图 3　增量CM AC算法逼近结果

图 4　学习率自寻优CM AC算法逼近结果

接近,得出的最优学习率是 0. 095 6, 学习 500 步时

的网络输出均方差为 2. 234e24。如果加大学习步长,

误差还将继续收敛。而增量CM A C 算法 (Β = 1) 学

习约 100步时,网络输出均方差达到 3. 256e23,此后

误差便不再收敛。

　　仿真结果表明,学习率自寻优的CM A C改进算

法在一维和多维输入条件下,均比一般的CM A C 批

量算法和增量算法收敛速度快, 而且克服了传统算

法需事先试凑学习率的困难, 可以自动地在学习过

程中搜索出收敛所需的学习率取值范围和近似最优

学习率。

4　CM AC泛化能力的研究

　　泛化能力是指将输入集中样本点的给定邻域

映射到输出集中映射点 (与样本点对应) 的某一邻

第 16 卷 第 5 期 何超等: CM A C 算法收敛性分析及泛化能力研究 527



© 1994-2010 China Academic Journal Electronic Publishing House. All rights reserved.    http://www.cnki.net

域的能力[15 ]。在CM A C 网络中,若两个输入向量相

距较近, 则它们所触发的神经元有重叠, 距离越近,

重叠越多。若两个输入向量相距较远,则它们触发的

神经元没有重叠。因此CM A C 网络具有局域泛化能

力,它的泛化能力源于网络结构本身。

　　对于一个神经网络而言, 泛化能力越强, 意味

着经样本点训练后,对于样本点附近非样本点 (即测

试点) 的输入,网络输出与期望输出间的误差越小。

设测试点序列 ti 对应的期望输出为 y i, CM A C 输出

为 f ( ti) , i = 1, 2,⋯, n ,则可用测试点的误差平方和

SSE = ∑
n

i= 1

(f ( ti) - y i) 2 (20)

作为指标,来衡量网络整体泛化性能的优越。SSE 越

小,网络泛化能力越强。

　　设CM A C 网络量化间距为 qt i, 训练样本采样

间隔为 sp l, 泛化常数为 g , 学习最大步长为

m ax2epoch,测试点采样间隔为 test2sp l,物理存储单

元数为 100g。下面分 3种情况用CM A C逼近式 (17)

所示函数,研究各个参数变化对其泛化性能的影响。

4. 1　量化精度等于样本采样精度

　　参数取值: q t i= sp l= 0. 10 , t e s t2sp l分别取

0. 01和 sp l (分别偏移 20% , 50% , 80% ) ,m ax2epoch

= 1 000,仿真结果如表 1所示。

　　由表 1可以看出,当 qt i = sp l时, g 的变化不影

响测试点SSE , 只影响样本点SSE; 在样本点附近

(偏移 20% 和 80% ) 的测试点 SSE明显小于距样本

点较远 (偏移 50% ) 的测试点 SSE。说明当 qt i = sp l

时, g 的增大并不能提高网络的泛化性能,而CM A C

网络固有的结构特点保证了其在样本点邻域内具有

一定的泛化能力。

4. 2　量化精度小于样本采样精度

这种情况下, 当采用样本点训练时, CM A C 网

络收敛速度变得很慢, 并且误差收敛到一定范围后

便不再收敛。因此这种情况下讨论 g 对网络泛化性

能的影响没有任何意义。在训练CM A C 时也要避免

采用这种参数设置。

4. 3　量化精度大于样本采样精度

参数取值: qt i = 0. 05, sp l = 0. 1, test2sp l分别

取 0. 01 和 sp l (分别偏移 20% , 25% , 50% , 75% ,

80% ) ,m ax2epoch = 1 000,仿真结果如表 2所示。

　　由表 2可以看出,当 qt i < sp l时: 1) g 只有大于

某一数值时网络才收敛,收敛后 g 的增大不能提高

网络的泛化性能; 2) 与非样本量化节点 (测试采样

间隔取 sp l并偏移 50% ) 重合的测试点 SSE 明显小

于其它测试点 SSE; 3) 表 1和表 2在样本点邻域 (偏

移 20% 和 80% ) 的测试点 SSE数值几乎完全相同,

说明在样本点邻域内具有的泛化能力的确是

CM A C网络结构本身赋予的; 4) 同表 1相比,表 2在

test2sp l= 0. 01的测试点SSE小,说明量化精度比样

本采样精度大时, CM A C 网络整体泛化性能好。

表 1　qti = spl时 g 的变化对CM AC泛化性能的影响

g 样本点 SSE
测试点 SSE

0. 01 sp l(偏移 20% ) sp l(偏移 50% ) sp l (偏移 80% )

1 7. 392 1e212 12. 136 3 0. 579 5 3. 578 6 0. 578 5

4 2. 885 3e26 12. 136 5 0. 579 5 3. 579 2 0. 578 5

10 5. 398 7e27 12. 136 5 0. 579 5 3. 578 8 0. 578 5

50 6. 768 3e28 12. 136 3 0. 579 5 3. 578 6 0. 578 4

100 1. 960 8e28 12. 136 3 0. 579 6 3. 578 5 0. 578 4

表 2　qti < spl, qti = 0. 05时 g 的变化对CM AC泛化性能的影响

g 样本点 SSE
测试点 SSE

0. 01 sp l(+ 20% ) sp l(+ 25% ) sp l(+ 50% ) sp l(+ 75% ) sp l(+ 80% )

1 训练时未收敛,误差很大

2 3. 277 8e211 3. 204 5 0. 579 5 0. 936 3 0. 074 06 0. 940 4 0. 578 5

4 6. 170 1e26 3. 204 5 0. 579 5 0. 936 3 0. 074 07 0. 940 4 0. 578 5

10 5. 353 0e27 3. 204 5 0. 579 5 0. 936 3 0. 074 06 0. 940 5 0. 578 5

50 1. 979 9e28 3. 204 4 0. 579 6 0. 936 2 0. 074 05 0. 940 4 0. 578 4

100 1. 292 1e29 3. 204 5 0. 579 5 0. 936 3 0. 074 06 0. 940 4 0. 578 4
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表 3　qti < spl, qti = 0. 03时CM AC的泛化性能

g 样本点 SSE
测试点 SSE

0. 01 sp l(+ 20% ) sp l(+ 30% ) sp l(+ 50% ) sp l(+ 80% )

1

2 　　　　　　　　训练时未收敛

3

4 5. 429 6e211 102. 772 0

6 1. 260 7e210 24. 480 4

9 1. 776 2e210 11. 154 3

10 8. 951 6e25 1. 832 6 0. 312 3 0. 074 85 0. 332 5 0. 310 1

50 5. 689 1e26 1. 832 6 0. 312 0 0. 074 08 0. 332 8 0. 311 4

100 9. 890 3e29 1. 834 8 0. 312 2 0. 074 46 0. 333 1 0. 311 5

表 4　CM AC增量算法在 Β= 1,误差目标为 10- 6 时的运算次数

泛化常数 g 1 2 4 10 50 100

收敛步数 1 588 1 238 938 674 798

浮点运算次数 1. 72e4 7. 79e5 2. 75e6 4. 71e6 1. 60e7 3. 75e7

　　是否量化精度越大,网络泛化性能越好呢?参数

取值: qt i = 0. 03, sp l = 0. 1, test2sp l分别取 0. 01和

sp l (分别偏移20% , 30% , 50% , 80% ) ,m ax2epoch=

1 000,仿真结果如表 3所示。

　　由表 3可以看出,当 qt i < sp l时,量化间隔 qt i

小到一定程度,网络收敛要求的泛化常数 g 相应地

增大,随着 g 增加,泛化性能在一定范围内变好, 但

当 g 达到一定程度后 (本例中等于 10) , g 的增加不

再影响网络泛化性能。

　　表 1、表 2和表 3在收敛时都是 g 取某一个较小

值, CM A C 样本点的 SSE 最小, g 一旦大于这个数

值,样本点SSE便增大几个数量级。此后随着g的增

大, 样本点 SSE 再逐渐减小, 但对网络泛化性能没

有任何影响。而 g 的增大, 意味着运算量成倍增加

(如表4所示)。因此,对于给定的误差精度, g的选取

有一个相对最优值,表 1的情况下可取 1,表 2的情

况下可取 2,表 3的情况下可取 10。

　　综上所述,关于CM A C各参数对网络泛化性能

的影响可得以下结论:

　　1) CM A C 网络的结构本身保证了对于训练样

本点邻域内的测试点具有一定的泛化能力;

　　2) 在训练样本采样精度不变的条件下,量化精

度越高, CM A C网络整体泛化性能越好,但随着量化

精度的提高, CM A C 学习收敛要求的最小泛化常数

值随之增大;

　　3) 在训练样本采样精度和网络量化精度保持

不变的条件下, 泛化常数的增加可在一定范围内提

高CM A C 网络整体的泛化性能,但当泛化常数增大

到一定程度后,它的变化不再影响网络泛化性能;

　　4) 在训练样本采样精度和网络量化精度保持

不变的条件下, CM A C 泛化常数存在一个相对最优

值,可保证样本点和测试点误差都较小。

　　5) 为保证 CM A C 收敛, 应避免采用网络量化

精度小于训练样本采样精度的参数配置训练网络;

　　6) 提高训练样本采样精度, 可提高 CM A C 网

络整体泛化性能, 但同时必须保证网络量化精度等

于或大于样本采样精度。

5　结　　论

　　CM A C 网络具有学习算法简单,收敛速度快和

局域泛化等优点,但对其收敛性的结论都是在关联

矩阵正定的特殊条件下得出的。传统CM A C 算法在

应用中存在以下问题:一是学习率的确定非常麻烦;

二是如何提高网络泛化能力缺乏有力的理论依据。

为解决上述问题,本文在不附加任何特殊条件的情

况下,利用矩阵理论和线性方程组迭代收敛的一般

性原理,分析并证明了CM A C 算法在批量和增量两

种学习方式下的收敛定理。以此作为理论依据,提出

一种学习率自寻优的CM A C 改进算法,同时提出一

种简单可行的评价CM A C 网络整体泛化性能的指

标。通过计算机仿真实验,验证了收敛定理的正确性

和改进算法的优越性,并研究得出了CM A C 网络各

个参数对其泛化能力影响的相关结论。

(下转第 534页)
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图 4　对水轮机系统的整定结果比较

6　结　　论

　　本文通过合理地融合 SA 和GA ,构造出一类高

效混合策略,解决了参数估计和控制器参数的整定

问题。仿真结果验证了混合策略的优越性,表现为对

模型类型具有适应性且估计效果较正确、控制品质

超调小、调整时间短、误差指标小。由于所研究问题

的重要性和 P ID 应用的广泛性,本文方法具有良好

的应用前景。进一步的研究目标将是在线估计和整

定问题。
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