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一种新的对角回归神经网络快速学习算法

王振雷,王建辉,顾树生
(东北大学 信息科学与工程学院, 辽宁 沈阳 110004)

摘　要: 提出一种新的动态对角回归神经网络学习算法——局部动态误差反传算法 (LDBP) ,该算法定

义了一种新的局部均方差函数,并为回归单元建立一种新的学习结构。如果估计出各层的期望输出值,

多层回归网络便可分解成一组自适应单元 (A daline) ,而每个单元可通过二次优化方法进行训练。采用

可在有限步内找出全局最优解的共轭梯度法 (CG)进行寻优。由于学习过程采用超线性搜索,大大减少

了循环步数和计算时间。
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Abstract: A fast new local dynam ic erro r2backp ropagation algo rithm (LDBP ) is p resen ted fo r the

tra in ing of diagonal recurren t neural netw o rk s (DRNN ). T h is algo rithm is based on the defin it ion of a

new local m ean2squared erro r function. T he app rox im ation to a recurren t node has the sim ilar

construction as the A daline (A dap tive linear elem ent). W hen the local desired ou tpu ts of the elem ents

have been estim ated, the DRNN can be decompo sed in to a set of node elem ents that can be tra ined by

quadratic op tim ization m ethods. T he con jugate gradien t (CG) m ethod is used. T he sim ulation resu lt

show s the advan tages of the new algo rithm.
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1　引　　言

　　对角回归神经网络是一种特殊的动态网络,是

由Chao2Chee Ku 等[1 ]首次提出并对其收敛性进行

了证明。它既具有一般动态网络易于处理动态非线

性问题的特点,又具有结构简单、容易构造训练算法

的优点。所以,对角回归神经网络在系统辨识与控制

器的设计等方面均得到广泛应用[1, 2 ]。

动态误差反传算法 (DBP) [1 ]是在对角回归网络

训练中应用最多的一种学习方法, 它是对BP算法
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的改进,充分考虑了回归单元对算法的影响。网络参

数通常用梯度下降法进行调整。

DBP 算法的主要缺点是收敛速度慢和容易陷

入局部极小值,对此人们提出了许多改进方法[3 ] ,但

这些方法多是基于线性搜索的优化方法,其搜索效

率不高[4 ]。

本文提出的局部动态误差反传算法 (LDBP)将

简单的梯度下降法与全局高效的二次优化搜索技术

相结合。该算法定义了一种新的均方差函数,既可保

证全局收敛, 又可有效地应用于各自适应单元用

CG 法独立寻优。仿真结果表明,该算法是一种高效

的全局方法。

2　回归单元和输出线性单元的二次优
化方法

　　把回归层和输出层拆分成多个自适应单元,则

回归层和输出层得到的单元结构分别如图 1和图 2

所示。其中P 是样本对的个数, p (p = 1, 2,⋯, P ) 表

示样本序列数, up 和 uδp 分别为线性输出和线性估计

输出。采用教师强制学习法[5, 6 ] 对回归单元进行训

练:用非线性估计输出 yδp - 1 代替回归输入 y p - 1。

图 1　回归单元结构

图 2　输出单元结构

定义回归单元局部均方差函数为

E H (W ,w d ) =

1
2P∑

P

p = 1
[uδp - (x T

pW + yδp - 1w
d ) ]2 =

1
2P∑

P

p = 1
[u

δ
p - x′TpW ′]2 (1)

其中

x p = [x p 1, x p 2,⋯, x pN ],　x p′= [x p　y
δ

p - 1 ]T

W = [w 1,w 2,⋯,w M ]T ,　W ′= [W T　w d ]T

　　定义输出线性单元的局部均方差函数为

EO (W ) =
1

2P∑
P

p = 1
[uδp - x T

pW ]2 (2)

其中

x p = [x p 1, x p 2,⋯, x pN ],　W = [w 1,w 2,⋯,w N ]T

　　可以看出式 (1) 和式 (2) 在结构上是完全相同

的,因此在下面论述的用共轭梯度法进行优化的算

法中,具有完全相同的表示形式。对节点单元的学习

采用文献[ 6 ] 提出的改进的共轭梯度法。

3　局部动态误差反传算法 (LD BP)

　　设第 i个回归神经元的线性估计输出为 uδp , i,非
线性估计输出为 yδp , i;第 j 个输出神经元的线性输出
为 op , j ,线性估计输出为 o

δ
p , j ,该估计值输出直接由参

考输出 Y p , j 代替。
3. 1　局部均方差函数
为对角回归神经网络定义新的均方差函数

E
� (W , u
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i, j ,w D
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j= 1
EO (w O

i, j )

(3)

其中, E H (õ) 和 EO (õ) 分别是式 (1) 和式 (2) 定义的
回归单元和输出单元的线性估计误差。
新的误差函数对权值w I

i, j ,w D
j ,w O

i, j及估计值uδp , i

的偏导数分别为
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我们取网络的期望输出值 Y p , i作为输出单元的估计

值 o
δ

p , i,无需进行调整。

3. 2　局部误差反传算法步骤

Step 1: 用小的随机数初始化所有的权值和估

计输出 uδp ,并设 k = 0;

Step 2: 取 p = 1, 2,⋯, P ,用 u
δ

p , k+ 1 = u
δ

p , k + Αksk

调整估计值[5 ] ,其中 Αk 是学习系数,而

u
δ

p , k = [u
δ

p , 1k , u
δ

p , 2k ,⋯, u
δ

p ,N k ]T

s
(1)
ik = -

5E� (W , uδk )
5uδp , ik

,　i = 1, 2,⋯,N

　　Step 3: 用CG二次寻优方法分别调整输入层到

回归层、回归层到输出层各单元的权值 w I
k , j ,w D

j ,

w O
j , l。

Step 4: 设定停止条件: E
( i)

A ≤ Ε或 E
� ≤ Ευlocal,若

不满足终止条件,则设 k = k + 1,并返回 Step 2。

4　仿真研究

　　 以对非线性系统的辨识为例, 对DBP 算法和

LDBP 算法进行仿真比较。

被辨识的非线性对象为

y (k + 3) = (y (k + 2) 3 y (k + 1) 3 y (k ) 3
u (k + ) 3 (y (k ) - 1) + u (k + 2) ) ö
(1 + y (k ) 2 + y (k + 1) 2)

这是一个典型的高阶非线性对象, 用传统的辨识手

段很难获得良好的效果。下面对DRNN 网络进行辨

识,网络结构为 2× 7× 1。输入信号为

u (k ) = 0. 23 sin (2kΠö25) + 0. 83 sin (2kΠö250)

k = 0, 1,⋯, P

其中P为训练样本个数,输入训练对为u (k )和y (k )。

　　采用DBP 算法在M atlab 5. 0 环境中训练 10

m in ( In ter Pen t ium 100, 16M DRAM )的仿真结果

如图 3所示 (其中实线为原系统输出,虚线为网络输

图 3　D BP算法网络输出与原系统输出

图 4　LD BP算法网络输出与原系统输出

出) ,网络输出值与实际系统输出值之间误差的范数

为 0. 446 4。图 4是采用LDBP 算法在同样条件下学

习 1. 5 m in 所得到的结果,误差的范数为 0. 097。

5　结　　论

　　本文提出一种训练对角回归网络的新算法——

LDBP 算法,通过对局部误差的估计和对回归单元

的重新构造,对角回归网络可分解为一组独立的单

元,这些单元可通过二次型优化方法进行训练。本文

采用改进的共轭梯度法 (CG)作为二次寻优方法,

CG 法能在有限步内找到全局最优解。仿真结果表

明, LDBP 法具有比DBP 法更快的收敛速度和更好

的逼近性能。
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