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基于平衡学习的CM AC 神经网络非线性辨识算法

朱大奇, 张　伟
(江南大学 控制科学与工程研究中心, 江苏 无锡 214215)

摘　要: 为提高小脑模型关节控制器 (CM A C)神经网络在线学习的快速性和准确性,提出一种平衡学习的概念,并

设计一种改进的CM A C 学习算法. 在常规的CM A C 中, 误差的校正值被平均地分配给所有激活存储单元,而不管

这些存储单元的可信度;在改进的 CM A C 中, 利用激活单元先前学习次数作为可信度,其误差校正值与激活单元先

前学习次数的负 k 次方成比例. 仿真结果表明,当 k 为一适当数值时,改进 CM A C 具有较快的学习速度和较高的精

度, 特别是在神经网络的初始学习阶段.
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Abstract: In o rder to imp rove on line learn ing speed and accuracy of CM A C, an imp roved CM A C neural netw o rk

model based on balanced learn ing concep t is designed. In the conven tional CM A C learn ing schem e, the co rrecting

amounts of erro rs are equally distribu ted in to all addressed hypercubes, regardless the credib ility of tho se

hypercubes. T he p ropo sed imp roved learn ing app roach uses the learned tim es of the addressed hypercubes as the

credib ility (confidence) of the learned values. T he co rrecting amounts of erro rs are p ropo rt ional to the inverse of the

k2th pow er of learned tim es. T he m ethod p rovides h igh learn ing speed w hen k is the op tim al value in the early

learn ing stage especia lly.
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1　引　　言
　　在非线性动态系统的在线辨识中,由于实时性

的要求,常规的递推辨识和卡尔曼滤波等串行算法

难以达到预期效果; 而常用的BP 神经网络算法,因

其收敛速度慢和局部极小的存在,使其不仅实时性

难以达到要求,而且识别精度也存在不确定性[1, 2 ].

自从A lbu s[3, 4 ]提出一种模拟小脑学习机构的小脑

模型关节控制器 (CM A C)以来, CM A C 以其局部泛

化和收敛速度的优势而受到广泛关注[5, 6 ]. 但常规的

CM A C 仍需多个周期才能达到一定的精度[7, 8 ] , 也

就是说, 常规 CM A C 虽然收敛速度快于BP 网络,

但对于在线学习来说,仍难满足其快速性的要求. 为

此, N ie 和 Geng 等人[9, 10 ]将模糊集引入CM A C, 提

出一种模糊CM A C 算法,增加了学习精度,但收敛

速度仍无法满足实时应用的需要[11 ].

　　为提高CM A C的学习速度,文献[ 11 ]在分析常
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规CM A C 权值调整规则的基础上,考虑到已学习知

识的可信度, 提出一种基于信度分配的CA 2CM A C

算法. 在常规CM A C 中, 误差的校正值被平均地分

配给所有激活存储单元,而不管这些存储单元的可

信度;这种权值更新算法违背了信度分配的概念,更

新的效果应与激活存储单元的可信度成比例. 文献

[ 11 ] 中, 被激活存储单元的权值调整正比于

1ö(f ( j ) + 1) ,其中 f ( j ) 是第 j 个被激活存储单元

的已学习次数, 可看成存储单元的可信度. 分母加

“1”是防止初始值为零. 显然, 学习次数越多, 存储

的知识越多, 可信度越高, 权值改变越少. 误差的产

生主要源于学习次数少的被激活存储单元, 所以它

们的权值修正值应大些.

　　 权值调整的过程, 本质上反映了网络“学习”

与“遗忘”的关系. 但文献[ 11 ] 并未考虑信度分配与

网络学习次数 f ( j ) 的关联程度,以及学习次数 f ( j )

对网络学习效果的影响,即在网络权值调整过程中,

未考虑“新知识学习”与“旧知识遗忘”的平衡问题.

本文借鉴文献[ 11 ] 的信度分配的概念,对其算法进

行改进,提出一种“平衡学习”概念,寻找网络“新知

识学习”与“旧知识遗忘”的最佳平衡.

2　常规CM AC和基于信度分配的CM AC神

经网络模型
2. 1　常规CM AC神经网络

　　CM A C 的基本思想是:将学习的数据 (知识) 存

储在交叠的存储单元 (记忆空间) 中, 其输出为相应

激活单元数据的累加和. CM A C 算法实现过程包含

两个阶段:结果输出阶段和权值学习阶段. 在结果输

出阶段, CM A C 将所有被输入状态激活的存储单元

的权值 (存储数据) 相加,即

y s = ∑
N

j= 1

C sw j. (1)

其中: N 为存储单元数; y s 为状态 s (s = 1, 2,⋯, n )

的实际输出值, n 为总状态数; w j 为第 j 个存储单元

的权值; C s为第 j 个存储单元是否被状态 s激活的指

示,当某个状态仅有m 个存储单元被激活时, 其 C s

为 1,而其他存储单元的C s 均为 0.

　　 在CM A C 算法中,结果输出阶段从CM A C 存

储单元产生一实际输出, 学习过程根据期望输出与

实际输出的误差大小来更新CM A C 存储单元中的

权值. 在常规CM A C 算法中, 误差被平均分配到所

有被激活的存储单元. 设 s为某一状态,w i
j 是经过第

i次迭代后存储在第 j 个存储单元中的权值. 常规

CM A C 更新w i
j 算法为

w i
j = w i- 1

j +
Α

m
C s (yθs - ∑

N

j= 1
C sw

i- 1
j ). (2)

其中: yθs为状态 s的期望输出,∑
N

j = 1
C sw

i- 1
j 为状态 s的

实际输出, Α为学习常数. 必须注意, 只有那些被激

活的存储单元其权值才被更新.

　　在上面的常规算法中,尽管误差被平均分配到

所有被激活的存储单元,但经过 i - 1次迭代后,最

初的存储单元已包含了一些先前学习的知识, 每个

存储单元不再具有相同的学习历史, 所以这些存储

单元也不应有相同的可信度. 若无视这些差异,所有

被激活的存储单元都将获得相同的校正误差, 那么

由未学习状态产生的误差将对先前学习的信息产生

腐蚀 (co rrup t). 尽管这种腐蚀经过多个训练周期后

会逐渐消失 (这也是许多常规CM A C 算法应用成功

的根据之所在) , 但对于在线动态系统的学习而言,

其实时性要求非常高, 有些情况下只允许在一到两

个周期内完成学习任务, 没有足够的时间来消除这

种腐蚀, 因此其学习结果常常无法满足在线学习的

要求.

2. 2　 基于信度分配的 CM AC (CA -CM AC) 神经

网络

　　为避免腐蚀效应,校正误差必须根据存储单元

的可信度进行分配. 然而,在CM A C 学习过程中,还

没有一种好的方法来决定存储单元的权值, 唯一可

用的信息是该存储单元权值目前更新的次数. 文献

[ 11 ] 假设, 存储单元学习更新次数越多, 其存储的

数值越可靠, 因此将存储单元的学习次数看成其可

信度. 可信度越高, 存储的数值越可靠, 其权值修正

越小. 于是式 (2) 可改写为

w i
j = w i- 1

j + ΑC s{
(f ( j ) + 1) - 1

∑
m

l= 1

(f ( l) + 1) - 1
}×

(y s - ∑
N

j= 1
C sw

i- 1
j ). (3)

其中: f ( j ) 为第 j 个存储单元的学习次数,m 为某状

态激活的存储单元数. 此处的权值更新是校正误差

必须与激活单元的学习次数成反比. 尽管它能有效

地改善学习性能,但并不是最好的结果,因为它没有

考虑已学习的先前知识与未学习或少学习的知识各

自对网络输出误差的影响程度,即“学习”与“遗忘”

的平衡问题.

3　改进的基于信度分配的CM AC神经网络
3. 1　改进的信度分配
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　　根据以上分析, 提出一种“平衡学习”的概念,

由此设计一种改进的基于信度分配的CM A C 神经

网络模型 ICA 2CM A C. 此时式 (3) 可改写为

w i
j = w i- 1

j + ΑC s{
(f ( j ) + 1) - k

∑
m

l= 1

(f ( l) + 1) - k }×

(yθs - ∑
N

j = 1
C sw

i- 1
j ) , (4)

其中 k 为平衡学习常数. 很明显, 当 k 为 0 或 1 时,

ICA 2CM A C 分别为常规 CM A C 和文献 [ 11 ] 的

CA 2CM A C. 激活存储单元的学习次数 f ( j ) 越大,

其存储的知识 (先前学习的信息) 越多. 平衡学习常

数 k 越大, 对学习次数 f ( j ) 较大的存储单元来说,

其权值改变越少. 当 k 很大时, 学习次数 f ( j ) 较大

的存储单元其权值基本不变. 此时,未学习的或学习

次数 f ( j ) 较少的激活单元在权值修正时,将获得大

多数误差校正值. 在这种情形下,网络学习中“记忆”

即“已学习知识的保持”占主导地位.

　　反之,当 k 值很小时,学习次数 f ( j ) 对信度分

配的影响也较小. 当 k = 0时,学习次数 f ( j ) 对信度

分配的影响为零. 此时,误差被平均分配到所有被激

活的存储单元,这些存储单元都有相同的信度分配,

而不管学习次数 f ( j ) 的大小. 这时在网络学习中

“遗忘”占主导地位.

　　可见,平衡学习常数 k反映了网络训练过程中,

先前学习的信息与未学习或少学习信息对存储单元

权值调整的影响程度. 不同的 k 会有不同的学习结

果. 从后面的仿真结果可知, k = 1. 2时,其学习速度

最快,说明此时网络的“记忆”与“遗忘”达到了最佳

平衡.

3. 2　地址函数设计

　　在常规CM A C中,一般采用HA SH IN G技术来

压缩存储空间,但HA SH IN G映射会造成数据碰撞,

使得CM A C的逼近性能下降. 本文利用文献[ 11 ]的

地址函数来产生所需要的存储单元的标志, 并通过

如下规则为所有可能存储单元编码. 这种编址方法

既简洁又不存在数据碰撞问题.

　　以三维CM A C 为例,详细内容参见文献[ 11 ].

设m 为CM A C 的级数, nb为每级包含的块数,则每

维的等分块数为m 3 (nb - 1) + 1. 在本例中,仅用

N = m 3 nb3个存储单元来映射 (m 3 (nb - 1) + 1) 3

状态. 设三维坐标 (x 1, x 2, x 3) 表达的状态为 s, 由它

激活的存储单元数为m , 各激活存储单元的地址函

数为 s ( j ) ( j = 1, 2,⋯,m ) , 则 s ( j ) = F (x 1, x 2, x 3,

j ). 定义:

　　1) if j = 1,则 i = 0,其他 i = m - j + 1;

　　2) ax = in t ( (x 1 + i) öm ) ;

　　3) ay = in t ( (x 2 + i) öm ) ;

　　4) az = in t ( (x 3 + i) öm ) ;

　　5) s ( j ) = F ( (x 1, x 2, x 3, j ) =

　　　　　　 ax + ay + az 3 nb2 +

　　　　　　 ( j - 1) 3 nb3 + 1.

　　当状态 s确定后,应用地址函数,则激活的存储

单元地址便可直接由上面表达式计算而得. 因此无

论是CM A C 的结果输出计算,还是存储权值调整学

习,都可从这些存储单元中直接完成计算结果.

4　仿真算例及结果分析
　　为说明 ICA 2CM A C 的在线学习效果, 以下面

的非线性函数为例, 针对不同平衡学习参数 k 来比

较网络的学习速度:

y (x 1, x 2) = sin x 1 co s x 2,

- Π≤ x 1 ≤ Π, - Π≤ x 2 ≤ Π. (5)

　　本例为二维CM A C, 每个变量包含 64 个等分

块. 级数m = 9,每级包含 nb = 8块. 则总状态数为

(m 3 (nb - 1) + 1) 2 = 4096 = 643 64,存储单元总

数为m 3 nb2 = 93 83 8 = 576 (仅为总状态数的

14◊ ). 取Α= 1,其训练数据数为 4 096. 学习结果如

图 1和图 2所示.

图 1　ICA-CM AC的绝对误差

图 2　ICA-CM AC方均根误差

　　在不同的 k值下,计算网络的绝对误差TA E和
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方均根误差RM SE,即

TA E = ∑
n

s= 1

ûyθs - y sû ,

RM SE =
1
n∑

n

s= 1

(yθs - y s) 2. (6)

其中: n为总状态数, yθs为状态 s的期望输出值, y s为

状态 s的实际输出数值. k 值取为: 0. 0, 0. 6, 1. 0, 1.

2, 1. 5, 2. 0.

　　从图 1和图 2可以看出, 在网络学习的初始阶

段 (前 10个周期) ,不同的 k 值使误差下降的速度有

很大差别: k = 0时 (常规CM A C) 收敛速度最慢;随

着 k 值的增加, 收敛速度变快,在 k = 1. 2时收敛速

度达到最快; k 值继续增大, 网络学习速度反而变

慢. 可见 k = 1. 2为最佳平衡学习常数,此时网络学

习时的“记忆”与“遗忘”达到最佳平衡. 文献[ 11 ]提

出的CA 2CM A C (k = 1) 的学习速度处于最佳平衡

值附近,但它未能分析网络学习时“记忆”与“遗忘”

的平衡问题, 其学习结果虽然比常规CM A C 好, 但

并非最优结果.

　　从图 1和图 2还可看出, 在网络学习的后续阶

段 (10个周期后) , 尽管 k 值不同, 但其学习误差区

别却很小,不同 k 值的网络都学习得很好. 这是因为

网络学习过程中,权值的调整依赖于误差的分配,误

差的分配又依赖于各存储单元的学习次数, 而学习

次数在学习时间足够长时,各存储单元将趋于相同.

另外,对于CA 2CM A C (k = 1) 和 ICA 2CM A C (k =

1. 2) 而言,其学习的某些中间结果 (如第 3周期) 可

能优于最终结果. 这是因为在开始阶段各单元学习

次数不尽相同,信度分配对CM A C 学习结果影响较

大,误差可能较小, 而在学习时间足够长时, 各存储

单元的学习次数将趋于相同, 信度分配对学习效果

影响甚微,误差趋于稳定. 这从另一方面反映了信度

分配对学习效果的影响.

　　对于非线性动态系统的在线学习而言,最初几

个周期的学习速度极为重要. 因此, CM A C 神经网

络学习算法的改进, 对提高非线性系统在线辨识的

实时性具有一定的指导意义.

5　结　　语
　　本文对CM A C算法进行改进 , 提出一种平衡

学习的概念. 利用激活存储单元先前学习次数的负

k 次方作为权值调整的依据. 仿真结果表明,当 k =

1. 2时,在神经网络的初始学习阶段,改进的CM A C

具有较快的学习速度和较高的精度; 而当网络学习

时间足够长时,其学习效果趋于一致.
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