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摘 要: 连续过程神经元网络在权函数正交基展开时,基函数个数无法有效确定,因此逼近精度不高. 针对该问题,提

出一种离散过程神经元网络,使用三次样条数值积分处理离散样本和权值的时域聚合运算.模型训练采用双链量子

粒子群完成输入权值的全局寻优,通过量子旋转门和非门完成种群进化. 局部使用极限学习,通过Moore-Penrose广

义逆计算输出权值.以时间序列预测为例进行仿真实验,结果验证了模型的有效性,且训练收敛能力和逼近能力都有

一定程度的提高.
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Abstract: When the weight functions of the continuous process neural network are expanded by orthogonal basis, the

number of the basis function can not be determined effectively. The continuous process neural network has lower approach

accuracy. Therefore, a discrete process neural network is presented. The three spline numerical integration is applied to deal

with the aggregation of discrete samples and weights in time-domain. The double chain quantum particle swarm algorithm

is used to the global optimization of model parameters. The evolution of the population is executed by the quantum rotation

gate and quantum not gate. The extreme learning algorithm is applied to the local search and the output weights are computed

by the Moore-Penrose inverse. The results of the simulation experiment based on the time sequence prediction verify the

effectiveness of the proposed model, and show that the capability of training convergence and accurate approximation are

improved at a certain degree.
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0 引引引 言言言

过程神经网络 (PNN)是由He等[1]提出的一种神

经网络模型, 输入和权值是与时间有关的函数, 引入

时间聚合算子实现输入信号的时间累积,减小复杂非

线性系统逼近时的时间累积误差. 文献 [2]给出了模

型连续性、逼近性等性质的理论证明. 由于 PNN模型

计算复杂, 文献 [3]提出利用正交基对输入函数和权

函数进行有限项展开, 根据正交特性简化时域聚合

运算. 在此基础上, 文献 [4-6]相继提出了自组织、反

馈、量子等多种过程神经网络模型.目前 PNN已成

功应用于时间序列预测[7]、故障诊断[8]、非线性系统

建模[9]等实际问题, 并取得了较好的效果. 以上这

些 PNN的输入都是连续函数,在学习过程中,首先将

离散样本采样点按时间拟合,然后选取正交基函数展

开, 最后利用正交特性简化映射关系,因此存在以下

问题:

1)离散采样数据拟合时,可能得不到合适的解析

函数;
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2)解析函数拟合阶次过高, 易导致龙格震荡现

象;

3)输入函数正交基展开时, 基函数个数无法确

定;

4)现有的梯度下降训练算法对初值敏感,不易收

敛.

这些问题使 PNN在应用方面受到很大限制. 极

限学习机 (ELM)是由Huang等[10]在 2004年提出的一

种前馈神经网络快速学习算法, 通过理论分析和实

验已经证明可以极大地提高神经网络的学习速度

(通常 10倍以上)[11].目前, ELM理论体系虽不尽完

善, 但是正处于迅速发展中, 已成为国内外的研究热

点[12-15].

综上所述, 本文提出一种离散过程神经网络

(DPNN),不同于连续 PNN,输入和权值是离散数据序

列, 用向量代表每一个过程输入, 并提出采用三次样

条数值积分处理离散输入与权值之间的时域聚合运

算, 避免连续 PNN因输入拟合带来的解析函数不存

在、基函数个数无法确定等问题.对于DPNN的训练,

在局部利用ELM,根据Moore-Penrose广义逆和隐层

输出矩阵, 完成DPNN隐层输出权值快速计算.对于

DPNN隐层输入权值和阈值的训练, 由于参数较多,

利用双链结构的量子粒子群算法 (QPSO)[16]进行全局

寻优, 并根据目标函数的梯度信息, 对QPSO中量子

旋转门中幅角的更新方式进行改进. 最后将改进后的

QPSO与ELM相结合, 提出QELM-DPNN学习算法,

以解决DPNN的训练问题,避免梯度下降法训练时易

陷入局部极小的缺点,提高了模型训练的稳定性. 最

后进行仿真实验,以Mackey-Glass混沌时间序列和太

阳黑子预测为例验证了所提出方法的有效性,结果表

明, QELM-DPNN具有较好的预测精度.

1 极极极限限限学学学习习习机机机ELM
在单隐层前馈神经网络中,设训练样本X = (x1,

x2, · · · , xN ),期望输出T = (t1, t2, · · · , tN ),模型输入

输出关系为
L∑

i=1

βig(aixj + bi) = oj , j = 1, 2, · · · , N. (1)

其中: g(x)为激活函数, ai为输入权重, βi为输出权

重, bi为阈值.模型学习目标是使代价函数E(w)最小,

E(w)为目标和期望输出的误差平方和,有

E(w) =

N∑
j=1

∥oj − tj∥2, (2)

即存在 βi、ai和 bi,式 (1)可表示为

Hβ = T. (3)

其中: H为隐层输出矩阵, β为隐层输出权重向量. 前

馈神经网络使用梯度下降法学习训练时,存在初值敏

感、易陷入局部最小等问题.

引理 1[10] 对于任意N个不同样本 (xi, ti)、M

个隐层节点和一个可导激活函数 g, 前馈神经网络

在 ai ∈ Rn和 bi ∈ Rn任意赋值的情况下, 存在可逆

的隐层矩阵H ,使方程组有精确解,即代价函数E(w)

= 0.

引理 2[10] 给定任意N个不同样本、任意小误

差 e > 0和可导激活函数 g,总存在一个包含M个隐

层节点的前馈神经网络,使得 ai ∈ Rn和 bi ∈ Rn在任

意赋值的情况下,误差E(w) 6 e.

基于引理 1和引理 2, Huang等提出了ELM算法,

即前馈神经网络只要在权值和阈值赋值的情况下,即

可确定一个具有可逆特性的隐层输出矩阵,完成系统

逼近,从而将神经网络训练转化为最小二乘问题,得

到隐层输出权值的最小二乘解,有

β̂ = H†T, (4)

其中H†为输出矩阵H的Moore-Penrose广义逆矩阵.

2 离离离散散散过过过程程程神神神经经经网网网络络络DPNN
2.1 模模模型型型结结结构构构

离散过程神经元包括加权、聚合和激励输出 3部

分, 输入是离散的时间序列, 用向量代表每一个过程

输入, 不同于普通神经网络, DPNN的各维输入是不

同时刻的采样值,即为一个离散时间序列. 此时单个

样本的表述形式不同于普通神经网络的向量,而是一

个矩阵. 设x1(tl), x2(tl), · · · , xn(tl)为输入, wij(tl)为

权值, DPNN的结构如图 1所示.
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v j
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图 1 离散过程神经元网络

DPNN的输出与输入的映射关系为

y = g
( m∑

j=1

vjf
( n∑

i=1

w T

0
wij(t)xi(t)dt− θj

))
. (5)

对于K个样本 (xk1(tl), xk2(tl), · · · , xkn(tl); dk),

k = 1, 2, · · · ,K, l = 1, 2, · · · , T ,网络误差函数定义为

E =

K∑
k=1

( m∑
j=1

vjf
( n∑

i=1

w T

0
wij(t)xi(t)dt− θj

)
− dk

)2

.

(6)
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2.2 三三三次次次样样样条条条数数数值值值积积积分分分

为解决DPNN的时域聚合计算问题,本文提出使

用三次样条数值积分完成离散样本输入与权值之间

的时域聚合运算.设 [a, b]为积分区间,记

xk = a+ kh, yk = f(xk),

k = 0, 1, · · · , n, h = (b− a)/n,

边界条件如下:
y′0 =

1

2h
(−3y0 + 4y1 − y2),

y′n =
1

2h
(3yn − 4yn−1 + 3yn−2),

(7)

三次样条函数可写为

S(x) =

n+1∑
j=1

cjΩ3

(x− x0

h
− j

)
. (8)

Ω3(x)为样条函数,有

Ω3(x) =


0, |x| > 2;

0.5|x|3 − x2 +
2

3
, |x| 6 1;

−|x|3

6
+ x2 − 2|x|+ 4

3
, |x| ∈ (1, 2).

(9)

参数 cj计算如下:

4 2

1 4 1

. . . . . . . . .

1 4 1

2 4





c0

c1
...

cn−1

cn


=



6y0 + 2hy′0

6y1
...

6yn−1

6yn − 2hy′n


,

(10)

c−1 = c1 − 2hy′0, (11)

cn+1 = cn−1 − 2hy′n. (12)

被积函数 f(x)在 [a, b]上的积分可由三次样条函数

S(x)的数值积分获得,有

I(f(x)) =
w b

a
S(x)dx =

h

24
(c−1 + cn+1) +

h

2
(c0 + cn)+

23h

24
(c1 + cn−1) + h

n−2∑
k=2

ck. (13)

根据三次样条数值积分,式 (5)可写为

y = g
( m∑

j=1

vjf
( n∑

i=1

I(wij(t)xi(t))− θj

))
. (14)

3 QELM-DPNN学学学习习习算算算法法法
3.1 隐隐隐层层层输输输出出出权权权值值值计计计算算算

对于K个样本 (xk1(tl), xk2(tl), · · · , xkn(tl); dk),

k = 1, 2, · · · ,K, 当DPNN的隐层输入权值和阈值确

定后,隐层输出矩阵为

H =
f(wi1(tl), x1i(tl), θ1) · · · f(wim(tl), x1i(tl), θm)

...
. . .

...

f(wi1(tl), xKi(tl), θ1) · · · f(wim(tl), xKi(tl), θm)

.
(15)

在矩阵H中,第 k行是训练样本中第 k个样本在

每个隐层离散过程神经元的输出向量;第 j列是对于

输入样本中的每个样本,在第 j个隐层离散过程神经

元的输出向量. 根据式 (3)和 (14), DPNN输入输出映

射关系为

HV = O. (16)

其中: O = [d1, d2, · · · , dK ]TK×1为期望输出, V = [v1,

v2, · · · , vm]Tm×1为隐层输出权值.

根据ELM, 当隐层输入权值和阈值确定后,

DPNN的训练转化为最小二乘问题.由式 (16), DPNN

隐层输出权值V = H†O.

记U = HTH , 当U为非奇异矩阵时, 可使用正

交投影法直接计算H†,有

H† = (HTH)
−
HT, (17)

V = (HTH)
−
HTO. (18)

当U为奇异矩阵时, 可使用通用性更好的奇异

值分解 (SVD)法求解H的Moore-Penrose广义逆H†.

利用 SVD将H分解为

H = P

[
Σr 0

0 0

]
QT. (19)

其中: P 为m × m的正交矩阵, Q为n × n的正交矩

阵, r为矩阵H的秩, Σr为由U的特征值平方根对角

排列组成的矩阵. H†计算如下:

H† = Q

[
Σ−

r 0

0 0

]
PT. (20)

此时, DPNN隐层输出权值为

V = Q

[
Σ−

r 0

0 0

]
PTHTO. (21)

3.2 QELM-DPNN学学学习习习算算算法法法

在ELM算法中, 通过隐层输出矩阵和Moore-

Penrose广义逆, 可以一次求解出隐层输出权值向

量,但这种随机赋值造成模型训练稳定性较差. 同时,

DPNN输入权值的训练参数较多, 为提高模型训练

稳定性和计算能力, 对于输入权值的训练, 选用文献

[16]提出的双链结构QPSO算法.同时,为提高搜索效

率,加快进化进程, 本文提出根据目标函数的梯度信

息对量子旋转门幅角的更新方式进行改进. QPSO

的全局迭代寻优与ELM局部快速计算相结合的

QELM-DPNN学习算法步骤如下.
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Step 1: 种群参数初始化. 设定种群规模 Popsize,

最大进化代数Max I ,误差精度 ε,转角初值 θ.

Step 2: 粒子编码. 设DPNN的输入输出结构为n

−m − o,单个样本输入序列长度为L,利用QPSO进

行输入权值离散序列和隐层阈值优化时,每个粒子的

维度是 d = nmL+m,具体的双链编码结构如下:

pi =[ [ cos θi1

sin θi1

][
cos θi2

sin θi2

]
· · ·

[
cos θiω

sin θiω

] ]
. (22)

其中: θij = 2π × r, i = 1, 2, · · · , n, j = 1, 2, · · · , ω,

r ∈ (0, 1)为随机数, ω为问题空间维数 (ω = 1, 2, · · · ,
nmL+m). 每个量子比特代表一个优化求解的DPNN

参数, 每个粒子分别对应量子态 |0⟩和 |1⟩的概率幅
pic和pis,从而占据问题搜索空间中的两个位置,有

pic = (cos θi1, cos θi2, · · · , cos θin), (23)

pis = (sin θi1, sin θi2, · · · , sin θin). (24)

Step 3: 解空间变换,完成单位空间到实际问题解

空间转换.记粒子pj上第 i个量子位为 [αj
i , β

j
i ]

T
,问题

空间为 [ai, bi]
n,则转换后的解空间变量为

Xj
ic =

bi(1 + αj
i ) + ai(1− αj

i )

2
, (25)

Xj
is =

bi(1 + βj
i ) + ai(1− βj

i )

2
. (26)

Step 4: 计算DPNN的隐层输出矩阵H . 对HTH

进行 SVD分解,计算广义逆矩阵 (HTH)
†,根据ELM

理论和式 (21)计算DPNN 输出权值向量.

Step 5: 由式 (6)定义的DPNN误差函数, 取其倒

数作为适应度函数 f(X), 计算当代种群每个量子粒

子的适应度.

Step 6: 完成每个粒子的最优位置和种群全局最

优位置的更新.

Step 7: 采用量子旋转门改变每个粒子上的量子

比特相位角,完成种群更新. 量子旋转门中幅角变化

为

∆θij(t+ 1) =

∆θ0 × exp
(
− ∇f(Xj

i )−∇fj min

∇fj max−∇fj min

)
. (27)

其中: ∇f(Xj
i )为适应度函数 f(X)在Xj

i 处的梯度值,

∆θ0为转角初值, ∇fj max和∇fj min为

∇fj max =

max
{∣∣∣∂f(X1)

∂Xj
1

∣∣∣, · · · , ∣∣∣∂f(X1)

∂Xj
1

∣∣∣}, (28)

∇fj min =

min
{∣∣∣∂f(X1)

∂Xj
1

∣∣∣, · · · , ∣∣∣∂f(X1)

∂Xj
1

∣∣∣}. (29)

该幅角的变化方式与文献 [16]的单位圆几何变

换方式不同,在幅角的转角步长中引入适应度函数的

梯度变化信息,若粒子在搜索点处的适应度函数变化

较大,则幅角变化较小,否则加大幅角变化. 该方式可

以实现“平坦之处迈大步, 陡峭之处迈小步”的自适

应搜索方式,使得每个粒子根据当前搜索点的变化趋

势决定自身的幅角变化, 更有利于得到问题最优解.

更新后的量子幅角为

θi1(t+ 1) =θi1(t) + ∆θi1(t+ 1). (30)

Step 8: 采用量子非门完成种群的变异.设定变异

概率 pm,为每个粒子设定一个 (0, 1)之间的随机数 ri,

循环判断 ri < pm,条件成立则粒子被选中. 对每个选

中的粒子再随机选择 ⌈n/2⌉个量子位,使用量子非门

进行概率福的变换,有[
0 1

1 0

][
cos θij

sin θij

]
=

[
cos(θij + π/2)

sin(θij + π/2)

]
. (31)

Step 9: 返回Step 3循环计算,直到达到最大进化

代数max I或者满足小于误差精度 ε,训练结束.

4 仿仿仿真真真实实实验验验

为检验所提出的QELM-DPNN的有效性、算法

训练的稳定性和模型的逼近能力,将其与OBPNN[3]、

SSDPNN[17]、未经优化的ELM-DPNN进行对比分析.

4.1 Mackey-Glass混混混沌沌沌时时时间间间序序序列列列预预预测测测

Mackey-Glass混沌时间序列可由如下方程产生:
dx

dt
=

αx(t− τ)

1 + x(t− τ)
10 − βx(t). (32)

设α = 0.2, β = 0.1, τ = 17, x的初始值为x(0) =

0.55, 实验采用四阶Runge-Kutta方法, 以 0.1为步长,

得到一组 206个时间序列数据,将其作为模型的学习

测试数据集,记 {xk}206k=1.

1)学习样本构造.为体现Mackey-Glass数据的时

间累积效应,减小离散样本带来的训练误差, 在训练

之前首先将离散数据进行拟合,按照 {xk}206k=1中的数

据先后关系,将连续的 6个拟合成一个时变函数并作

为网络输入, 将第 7个作为该函数的输出,以此类推,

共计可以得到 200组样本数据. 随机选择其中的 100

组作为模型的训练样本,选择剩余的 100组作为测试

样本检验模型的预测能力.

2)参数设置.由于 PNN结构较为复杂,目前关于

隐层节点数量的确定还较少见到相关文献研究, 经

过多次实验, 最终确定模型的输入输出结构为 1-10-

1.最大迭代数max I = 5000, 误差精度 ε = 0.001.

其中: QELM-DPNN的粒子群规模Popsize = 100,

每个染色体的量子位数 70位, 转角初值 θ = 0.01π.

OBPNN的正交基函数选用勒让德基函数, 初始项
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数L = 16. OBPNN和 SSDPNN的学习速度α = β =

γ = 0.5,惯性系数 η = 0.1.

3)实验对比. 对QELM-DPNN的学习能力 (迭代

步数、学习时间、收敛次数)和预测能力 (相关系数、

确定性系数、均方误差)进行检验,其中相关系数、确

定性系数越接近 1, 均方误差越接近 0, 预测效果越

好, 模型逼近能力越强.针对 4种模型和 100 组训练

样本, 各进行 10 次仿真实验, 训练和预测情况的

指标对比如表 1所示, 100组测试样本的预测值和

实际值的对比如图 2所示.从实验结果中可以看出,

ELM-DPNN的学习速度比OBPNN和 SSPNN有了很

大提高, 达到 7∼ 9倍左右, 但稳定性很差, 仅是 30%.

QELM-DPNN的训练时间最长, 但稳定性相对较高,

达到 90%, 并且预测时对系统的逼近能力相对于其

他 3 种模型, 有一定程度的提升, 确定性系数达到

0.942 87.
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图 2 Mackey-Glass序列预测结果与实际结果对比

表 1 4种模型的训练和预测结果对比

训练结果 预测结果

数据集 模型
平均步数 平均时间 / s 收敛次数 相关系数 确定性系数 均方误差

OBPNN 4 361 78.495 3 7 0.971 14 0.785 36 0.048 13

SSDPNN 3 973 61.371 4 6 0.989 25 0.895 91 0.030 91
Mackey-Glass

ELM-DPNN ― 9.391 0 3 0.848 21 0.640 32 0.264 76

QELM-DPNN 814 145.315 7 9 0.996 95 0.942 87 0.020 11

OBPNN 4 594 90.164 1 6 0.973 09 0.747 16 11.920 42

SSDPNN 4 281 79.622 9 7 0.985 26 0.834 74 18.661 8
太阳黑子

ELM-DPNN ― 10.985 3 2 0.900 60 0.607 96 23.683 4

QELM-DPNN 736 178.549 4 9 0.996 31 0.919 46 4.384 52

4.2 太太太阳阳阳黑黑黑子子子预预预测测测

太阳黑子是太阳活动水平的基本参数, 与地磁

扰动、电离层电子浓度等有密切关系,因此太阳黑子

的预报是空间预报的一项重要内容,从而为通信、导

航、定位提供重要的参考信息.太阳黑子的预测问题

在统计学中常被用于检测和评价各种模型的预测能

力. 本文选用 SIDC公布的 1700∼ 2007年 308年太阳

黑子年均值时间序列数据,图 3是这 308年的数据分

布特征. 由图 3可见,太阳黑子年均值时间序列数据

存在很高的非线性, 为提高预测精度,本文使用过程

神经网络进行预测.
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图 3 1700∼ 2007年太阳黑子原始数据

1)学习样本构造.

从 1700年开始, 选用连续 10年数据进行拟合,

期望输出是第 11 年的数据,以此类推,共计可得到样

本 298 组, 其中前 248组为训练样本, 后 50组为测试

样本,检验模型的预测能力. 这种样本构造过程的目

的是利用 1700∼ 1957年的数据预测 1958∼ 2007年

太阳黑子的年均值走势.

2)参数设置.

经过多次实验确定 4种模型的拓扑结构为 1-12-

1的结构.其中: QELM-DPNN最大迭代数Max I =

5000, 误差精度 ε = 0.005, 每个染色体的量子位数

132位,转角初值 θ = 0.01π.

3)实验对比.

针对OELM-DPNN、OBPNN、SSDPNN和ELM-

DPNN进行 10 次仿真实验, 训练和预测情况的指标

对比如表 1 所示, 50组测试样本的预测对比如图 4所

示. 从预测情况看, QELM-DPNN除训练时间较长外,

模型训练的收敛能力和逼近能力都有一定程度的提

高.
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图 4 太阳黑子预测结果与实际结果对比

4.3 仿仿仿真真真实实实验验验分分分析析析

模型训练情况分析. ELM-DPNN:训练速度有明

显的优势, 一次迭代即可完成模型输出权值的快速

求解. 训练速度很快, 但是劣势也非常明显, 训练稳

定性差,在 10次仿真实验过程中,针对两个时间序列,

仅有 2或 3次的收敛, 很难在实际中应用. OBPNN:

训练时间较长, 主要由于训练中需要对离散序列进

行基函数拟合, 拟合后的函数和权函数再利用正交

基展开, 计算量增大. SSDPNN: 用离散输入代表过

程输入, 无须函数拟合,通过二次样条数值积分完成

时域聚合, 计算量较小, 因此学习速度优于OBPNN.

此外, OBPNN和 SSDPNN的训练稳定性并不理想,

仅达到 70%左右, 主要由于训练时使用了梯度下降

法, 训练参数较多, 对初值敏感, 易陷入局部极小值.

QELM-DPNN: 全局优化利用QPSO进行迭代, 局部

通过ELM快速求解输出权值. 双链结构保证了种群

进化一次可以得到多组可行解, 扩大了搜索空间, 因

此迭代步数小于 SSDPNN和OBPNN. 由于量子旋转

门和非门进化机制, 避免了梯度下降易陷入局部最

小的缺点, 训练收敛能力较强, 达到 90%.但在训练

时间上, 种群进化较为耗时, 一次迭代需要对多组

可行解进行操作,而OBPNN和 SSDPNN的一次迭代

只计算一组可行解.设种群规模为A, 粒子维数为B,

最大迭代次数为C, QELM-DPNN的时间复杂度为

O(ABC),空间复杂度为O(AB), OBPNN和 SSDPNN

的时间复杂度为O(BC), 空间复杂度为O(B).所以

QELM-DPNN迭代过程的计算量要大于OBPNN和

SSDPNN,学习时间最长.

模型预测能力分析. OBPNN:内部利用正交基函

数展开权函数和输入函数,根据正交特性简化模型映

射关系,但根据基函数展开理论,理论上需要基函数

项数为无穷多个,采用有限数目的基函数必然会影响

模型精度,因此模型的逼近精度较低. SSDPNN:虽然

可以直接处理离散过程输入,但内部使用二次样条函

数完成时域聚合,模型较为简单,可调参数较少,虽然

计算效率较高,但是逼近精度略低. QELM-DPNN:通

过三次样条数值积分完成离散输入和权值序列的时

域聚合运算,并且在离散输入数据序列首尾各补充了

一个插值点,模型逼近能力相对于OBPNN和SSPNN

有一定程度的提高. 同时,通过量子旋转门和量子非

门的协同作用,利用适应度函数的梯度信息完成幅角

更新,能够精确捕捉输入与输出之间复杂的非线性映

射关系,也提高了QELM-DPNN逼近能力.

最后, QELM-DPNN的逼近能力和训练收敛能力

要高于其他 3种模型,但模型的训练和计算效率最低,

较为耗时. 根据无免费午餐定理, QELM-DPNN是通

过牺牲计算效率来换取逼近精度的提高.

5 结结结 论论论

本文在连续过程神经网络的基础上,提出了一种

离散过程神经网络, 将离散序列直接作为过程输入,

模型内部使用三次样条数值积分处理样本的时域聚

合运算,避免了连续过程神经网络在正交基展开时的

基函数个数、函数拟合中的不足. 模型训练时,为扩大

搜索空间,采用双链结构的量子粒子群进行全局寻优,

同时对量子旋转门幅角的更新方式进行了改进,由单

位圆中的几何变换转变为根据目标梯度自适应地计

算幅角变化. 在局部的输出权值计算时,采用极限学

习,根据Moore-Penrose 广义逆计算输出权值.仿真实

验表明,极限学习机理论可以用于过程神经网络的训

练,学习速度快,但是必须使用适当的方法进行辅助,

以保证模型的稳定性. 同时, QELM-DPNN的训练时

间虽然较长, 但算法有很好的训练稳定性, 模型逼近

能力也较强.
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