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一种混合优化的结构自适应极限过程神经网络及应用
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摘 要: 为解决过程神经网络的隐层结构和训练速度问题,在极限学习机的基础上,提出一种混合优化的结构自
适应极限过程神经网络.首先,采用在隐层中逐次增加过程神经元节点直至满足输出误差的方式完成模型结构自
适应;然后,为消除冗余节点,提出对新增临时节点输出实施Gram-Schmidt正交化完成相关性判别;最后,构建一种
量子衍生布谷鸟算法,对新增节点输入权函数正交基展开系数实施寻优.仿真实验以Mackey-Glass和页岩油TOC
预测为例,通过对比分析验证所提出方法的有效性,仿真结果表明所得模型的逼近效率和训练速度有明显提高.
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Structure-adapted extreme process neural network and application based
on hybrid optimization
LIU Zhi-gang1†, XU Shao-hua2, DU Juan1, XIAO Dian-shi3

(1. School of Computer and Information Technology，Northeast Petroleum University，Daqing 163318，China；
2. College of Computer Science and Engineering，Shandong University of Science and Technology，Qingdao 266590，
China；3. Institute of Unconventional Oil & Gas and New Energy，China University of Petroleum，Qingdao 266580，
China)

Abstract: For the hidden layer structure and learning speed of the process neural network, a structure-adapted extreme
process neural network is proposed based on the extreme learning machine. Firstly, the adaptive model structure is
achieved by incrementally adding the process neuron until output error meets accuracy requirements. Then, in order to
eliminate the redundant nodes, a correlation discrimination method is proposed, in which Gram-Schmidt orthogonalization
is executed to new node output. Finally, a quantum-inspired cuckoo search algorithm is proposed, which is used to
optimize the parameters generated by input weight function orthogonal basis expansion. The effectiveness is validated
by the comparative analysis based on Mackey-Glass and shale oil TOC prediction. The simulation result shows that the
approximation efficiency and training speed of the proposed model are obvious improved.
Keywords: process neural network；extreme learning；Gram-Schmidt orthogonalization；Cuckoo algorithm；adaptive
structure

0 引 䀰

现实世界中,许多系统的输入信号都是与时间
有关的函数过程.为此,文献 [1]提出了过程神经网络
(PNN),改进了神经元的聚合机制,实现了连续输入信
号的处理.截至目前,在正交基展开PNN[2]的基础上

相继有并联[3]、反馈[4]、离散[5]等模型被提出.相对
于普通神经网络,这些模型对非线性时变系统具有
更好的适用性. Haykin在文献 [6]中证明具有最小结

构的神经网络具有更好的逼近能力,隐层节点少易
导致训练误差过大,节点多易导致模型泛化能力较
差,因此自适应结构PNN具有重要的研究意义.但是,
因为PNN正交基展开后结构较为复杂,此方面的研
究还很少.文献 [7]提出了使用粒子群算法优化PNN
参数和模型结构,取得了一定的应用效果,但仍存在
以下不足: 1) 每个粒子代表模型参数的一组可行解,
训练过程等价于对多个PNN同时学习,训练非常耗
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时; 2) PNN正交基展开后参数成倍增长,对所有参数
寻优属于高维优化问题,算法极易陷入局部最小,影
响网络逼近效率.
极限学习机 (ELM)是Huang在2004年提出的一

种前馈神经网络快速学习算法[8],理论分析和实验
已证明,该算法可极大提高神经网络的学习速度 (通
常 10倍以上)[9-10],截至目前,以ELM为研究主题的
被SCI收录的论文共2 606篇,其中372篇为 IEEE文
献, ELM已成为国际研究热点[11-13].根据ELM理论
和连续PNN、离散PNN自身特性,文献 [14-15]分别
提出了FE-PNN、QE-DPNN,较大地提高了PNN学习
速度.
本文在前期研究工作的基础上,为解决PNN隐

层结构和训练速度问题,提出一种混合优化的结构自
适应极限过程神经网络 (OSE-PNN).首先,在模型隐
层中,固定已有节点的权函数正交基展开系数,根据
输出误差逐次增加新节点,实现网络结构的自适应增
长;然后,提出使用Gram-Schmidt正交化完成隐层新
增节点与现有节点的相关性分析;最后,提出一种量
子衍生布谷鸟算法完成新增节点权值参数优化.仿
真实验中,通过Mackey-Glass时间序列预测验证其有
效性,并实际应用于页岩油总有机碳含量 (TOC)的预
测中.

1 过程神经网络PNN
过程神经元内部包括时空聚合两个算子,输入

和隐层间的权值是与时间有关的函数,具体见文献
[1-2].相对于隐层,wij(t)为输入权值, vj为输出权值,
PNN的输入输出映射关系为

y = g
( m∑

j=1

vjf
( n∑

i=1

w T

0
wij(t)xi(t)dt− θj

))
. (1)

为简化时域聚合计算,在输入函数空间中选取
一组正交基 b1(t), b2(t), · · · , bl(t),对输入xi(t)和权

函数wij(t)在满足拟合精度条件下展开,即

xi(t) =
L∑

l=1

a
(l)
i bl(t), wij(t) =

L∑
l=1

w
(l)
ij bl(t). (2)

根据正交基的正交特性,式(1)整理为

y = g
( m∑

j=1

vjf
( n∑

i=1

L∑
l=1

w
(l)
ij a

(l)
i − θj

))
. (3)

2 OSE-PNN模型和算法
2.1 隐层新增节点的相关性分析

PNN结构包括: 1)输入到隐层、隐层到输出的线
性加权; 2)隐层非线性映射.最优网络结构的PNN隐
层所有神经元对训练样本的输出应线性无关,输出

为隐层输出向量的线性组合[6].记OSE-PNN的样本
集为(xk1(t), · · · , xkn(t); dk)

K
k=1,隐层节点m个.由式

(3)可知,第j个隐层节点对样本集的输出向量hj为

hj = (f(a
(1)
i,l , wij,l, θj), · · · , f(a(K)

i,l , wij,l, θj)), (4)

其中f(a
(k)
i,l , wij,l, θm) = f

( n∑
i=1

L∑
l=1

a
(k)
i,l wij,l − θj

)
.

由此可知,具有m个隐层节点OSE-PNN的隐层
输出矩阵为

Hm = (h1, h2, · · · , hm)
T
. (5)

隐层新增节点与相邻节点的相关性如下.
引理1 [16] 设α1, α2, · · · , αs是一组线性无关的

向量,则存在一组正交向量 β1, β2, · · · , βs,使得α1,

α2, · · · , αi与β1, β2, · · · , βi(i = 1, 2, · · · , s)等价.
定理 1 记OSE-PNN隐层新增节点为m + 1,

该节点对训练样本输出向量为hm+1,隐层各节点
输出的Gram-Schmidt正交向量为{s1, s2, · · · , sm+1},
若 ||sm+1||2 = 0,则节点m + 1与相邻节点m线性无

关.
证明 OSE-PNN隐层中新增节点输出的Gram-

Schmidt正交向量[16]为

sm+1 =

hm+1 −
[s1, hm+1]

[s1, s1]
s1 − · · · −

[sm, hm+1]

[sm, sm]
sm. (6)

为表述方便,记ℑ(·)表示新增节点与相邻节点的
输出向量线性相关,λ(·)表示线性无关.

1) 由引理1可知,当λ(hm, hm+1)成立时,λ(sm,

sm+1)成立,即 span{h1, h2, · · · , hn} = span{s1, s2,
· · · , sn},其中 span(s1, s2, · · · , sn)表示由 (s1, s2, · · · ,
sn)张成的向量空间;

2)当ℑ(hm, hm+1)成立时,记hm+1 = αhm,则有

sm+1 =hm+1 −
m∑
i=1

[si, hm+1]

[si, si]
si =

αhm −
m∑
i=1

[si, αhm]

[si, si]
si =

α
(
sm −

[sm, hm]

[sm, sm]
sm

)
= (0, 0, · · · , 0)T

.

因此∥sm+1∥2 = 0. 2
2.2 隐层新增节点的输出权值计算

OSE-PNN逐次添加新节点后,判断新增节点与
其他节点的相关性.若线性相关,则丢弃,并重新生
成新节点加入到网络中,重复直到达到最小输出
误差.由于隐层所有节点的输出均线性无关,消除
线性相关的冗余节点,提高模型结构紧凑性.此外,
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根据增量极限学习机 (EI-ELM)[13]理论,固定OSE-
PNN现有隐层节点的输入权函数的基展开系数和
输出权值,在新增节点wi,m+1(t)基展开系数(w

(1)
i,m+1,

· · · , w(L)
i,m+1)确定时,其输出权值计算如下:

vm+1 =
[em, hm+1]

||hm+1||2
. (7)

其中: em为具有m个隐层节点的PNN的输出误差,计
算方式如下:

em = em−1 − vmhm. (8)

2.3 隐层新增节点的输入权值优化

隐层增加单个节点后, EI-ELM权值参数仅增加
n个,而PNN受正交基展开机制影响,参数增加数量
为L×n,因此EI-ELM新增节点权值随机赋值的方式
不适用于PNN,很难在较少迭代次数内获取较优参
数.标准布谷鸟搜索算法 (SCS)是2009年由Yang等
提出的一种新型元启发算法[17],已证明其性能接近
或略高于粒子群 (PSO)、差分进化 (DE)和蜂群 (ABC)
算法.本文为加快OSE-PNN输出误差减小速度,引入
Bloch球面坐标的量子编码机制[18],提出一种新的量
子衍生布谷鸟算法 (QICS),用于OSE-PNN输入权值
优化. QICS算法策略如下:

1)个体编码: 种群个体的量子比特采用Bloch球
面坐标,其三链编码结构如下:

pi =
cosϕi1 sin θi1

sinϕi1 sin θi1

cos θi1

∣∣∣∣∣∣∣∣
cosϕi2 sin θi2

sinϕi2 sin θi2

cos θi2

∣∣∣∣∣∣∣∣
· · ·
· · ·
· · ·

∣∣∣∣∣∣∣∣
cosϕiD sin θiD

sinϕiD sin θiD

cos θiD

 .

(9)

其中: θij = 2π×r,ϕij = π×r, r ∈ (0, 1)是随机数;D
是问题空间维数; i = 1, 2, · · · , N ,N是种群规模.

2) Bloch球面纬线搜索:由Bloch球面几何关
系可知,沿球面纬线搜索时,∆θ确定个体的进化过

程,∆ϕ丰富种群多样性,则每个量子位向最优个体
pbest逼近时的量子旋转门幅角分别为

∆θij(t+ 1) = α0
η × µ

|v|1/β
(θij(t)− θbest,j(t)),

∆ϕij(t+ 1) = rand(0, 1)∆θij(t+ 1).

(10)

3) 个体贪婪择优:个体pi(t)纬线搜索更新后记

为 p̂i(t+1),按贪婪择优策略选择pi(t)、̂pi(t+1)中较

优的个体作为pi(t + 1)进入下一代种群,其中每个个
体的适应度由三链中的适应度最优链表示,即

pi(t+ 1) = max(f(pi(t)), f(p̂i(t+ 1))). (11)

4) 个体变异策略:记发现个体pi(t),随机选择个
体pm(t)和pn(t),在Biased随机走动交叉变异过程中,
变异后量子个体为 p̂i(t).对pi(t)和 p̂i(t)贪婪择优,其
中 p̂i(t)的Bloch球面坐标的角度如下:θ̂ij(t) = θij(t) + r1(θmj(t)− θnj(t)),

ϕ̂ij(t) = ϕij(t) + r2(ϕmj(t)− ϕnj(t)).
(12)

其中: r1和r2是缩放因子,是(0, 1)之间的随机数.
定理2 QICS沿Bloch球面实施纬线搜索更新

过程中仅需调整θ,且对全局最优解中每一维分量,球
面上有无数个点坐标表示的量子比特与之对应.

B

D

C

G

A

x

y

z

xiC
1

θ

图 1 全局最优解与Bloch球面坐标的对应关系

证明 1)记全局最优解X = (X1, X2, · · · , XD)

从问题空间Ω映射到ID = [−1, 1]D后为p = (x1, x2,

· · · , xD).设当前最优解中的某一维xi对应的Bloch
球的转角分别为θi和ϕi,以 sin θi为半径,在Bloch球
面上做垂直于z轴的纬线圆周C1,其上任意一点坐标
为 (cosϕ sin θi, sinϕ sin θi, cos θi),并且C1所有点的z

坐标都为xi,此时圆周C1上有无数个坐标对应的量

子比特与xi对应. 2)由图1给出的Bloch球面几何关
系可知,个体沿球面做纬线搜索即可完成最优解寻
优,并且最优解xi仅与θi大小有关,与ϕ无关,ϕ可增
加量子比特多样性. 2
由定理 2可知, QICS沿Bloch球面纬线搜索,问

题最优解对应的球面个体在数量上得到极大扩充,
大大提高了获得问题最优解的概率,加快了算法收敛
速度.

2.4 OSE-PNN的算法步骤

Step 1: 记OSE-PNN当前隐层节点数m = 1,训
练误差为η,最大隐层节点数为M , QICS种群规模为
N ,最大进化次数为G.

Step 2: 按式 (6)对当前隐层节点输出向量实施
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Gram-Schmidt正交化,得到sm.
Step 3:增加隐层节点,设节点输入权值为w

(δ)
i,m,k、

隐层阈值为θ
(δ)
m , k = 1, 2, · · · , N , l = 1, 2, · · · , L,并

按式(9)初始化种群,记当前优化次数δ = 0.
Step 4: 利用QICS算法对新增节点输入权值寻

优.
1) 个体解空间变换后,按式 (4)计算每条量子个

体对应临时新增节点的输出向量h
(δ)
m,k.

2) 对h
(δ)
m,k实施Gram-Schmidt正交化后为 s

(δ)
m,k.

若∥s(δ)m,k∥ < ε且 rank(Hm+1) < m + 1,则转3),否则
转4),其中ε是一个很小的正数.

3)丢弃第k条个体,并产生一条新个体.
4) 按式 (7)计算每条量子个体对应的临时节点

的输出权值,取式 (8)倒数为个体适应度,按式 (10)∼
(12)实施进化操作.

5) δ ←− δ + 1,若δ < G,则转1),否则QICS进化
过程结束,转Step 5.

Step 5: 记最优个体为γ,解空间变换后的数值为
新增节点的权值参数和阈值,将该节点添加到OSE-
PNN中,并记em = e

(γ)
m .

Step 6: 若em < η且m ⩽ M ,则转Step 3,否则结
束.

3 Mackey-Glass时间序列预测
3.1 仿真实验

本文利用经典的Mackey-Glass时间序列预测验
证所提方法的有效性,对比模型包括文献 [2]正交基
展开过程神经网络 (OBPNN)、文献 [3]双并联过程神
经网络 (DPPNN)、文献 [7]粒子群优化结构的PSO-
PNN. Mackey-Glass的时滞差分方程如下:

dx
dt

=
αx(t− τ)

1 + x(t− τ)
10 − βx(t).

样本集构造过程请参照文献 [15],正交基函数均
为勒让德基函数,基展开项数L = 12.其中OSE-PNN
的初始隐层过程神经元节点m = 1,训练误差精度
η = 0.005,权系数优化的QICS种群规模G = 20,个
体编码长度为12位,最大优化次数K = 50.为方便
对比,参照文献[3], OBPNN、DPPNN的学习速度参数
均设置为α = β = γ = 0.5,惯性系数η = 0.1.
对OSE-PNN的训练和预测能力进行验证,对比

指标包括训练耗时Time、训练收敛率TCR、预测的相
关系数R、平均绝对误差MAE、平均相对误差MRE、
均方根误差RMSE.其中:R越接近1、均方误差越接
近0,预测效果越好.针对4种模型和100组训练样本,

各进行20次仿真实验,训练预测情况对比如表1所
示.

表 1 4种过程神经网络的实验结果对比

Model Time / s TCR R MAE MRE RMSE

OBPNN 73.46 0.60 0.969 3 0.046 5 0.133 5 0.058 2
DPPNN 134.05 0.65 0.975 6 0.126 2 0.107 3 0.050 7
PSO-PNN 263.36 0.85 0.977 2 0.040 2 0.058 7 0.038 9
OSE-PNN 28.59 0.90 0.997 8 0.011 7 0.045 0 0.014 2

从实验结果中可明显看出, OSE-PNN和 PSO-
PNN的预测能力优于其他两种PNN模型,其中OSE-
PNN效果最为理想,且训练时间相对于PSO-PNN有
明显缩短(9倍左右).此外,图2给出了OSE-PNN和效
果次优的PSO-PNN的预测情况对比.

Observed

OSE-PNN
PSO-PNN
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图 2 Mackey-Glass预测结果与实际结果对比

3.2 实验结果分析

1)预测能力对比分析. 4种模型从高到低排列依
次为: OSE-PNN、PSO-PNN、DPPNN、OBPNN.原因
在于: OSE-PNN和PSO-PNN的网络结构均具有自适
应机制,利用结构紧凑性提高模型的泛化能力,这一
点是其他两种模型所不具备的. OSE-PNN优于PSO-
PNN的原因在于: i) OSE-PNN通过正交化快速判
别新增节点与相邻节点的相关性,由定理1可知,网
络结构紧凑性相对于PSO-PNN更好; ii)由定理2可
知, QICS的寻优能力较强,进一步提高了获得新增节
点较优权值参数的可能性; iii) OSE-PNN将输出权值
转化为最小二乘问题,误差向量与隐层节点输出向
量正交,即em⊥ span(h1, h2, · · · , hm),此时输出权值
v为最小范数二乘解,减小了模型的映射误差.

2) 训练时间对比分析. 4种模型从快到慢依次
为: OSE-PNN、DPPNN、OBPNN、PSO-PNN.原因在
于: PSO-PNN对模型所有参数编码,每次进化需要计
算多组可行解误差精度,所以训练时间最长.而OSE-
PNN仅计算新增节点输出权值,且进化过程仅为消
除隐层输出矩阵的病态性,种群评估次数和个体维数
均明显减少,因此OSE-PNN训练时间最短.两者训练
时间主要集中在权值参数优化过程,时间复杂度分别
为



第7期 刘志刚等: 一种混合优化的结构自适应极限过程神经网络及应用 1339

TOSE-PNN = GOSE-PNN ×N ×O(3× n× L),

TPSO-PNN = GPSO-PNN ×N ×O(n×m× L).

其中:GOSE-PNN ≪ GPSO-PNN, m > 3.

4 页岩TOC预测
近年页岩油气成为世界能源焦点, TOC预测是

其重点研究内容[19].由于测井曲线随深度、时间不
断变化,其连续性特征能有效反映TOC变化,该类问
题是非线性时变系统的预测问题.本文以A区B井为
例,测井资料包括自然伽马GR、自然电位SP、深测
向电阻率RLLD、密度DEN、声波时差AC等.为提高
TOC预测精度,选取所提OSE-PNN作为预测模型,同
时与其他PNN对比,此外还包括文献 [19]的RBF神
经网络和传统∆logR法.

1) 相关性分析:利用神经网络预测TOC,若将所
有测井曲线作为特征,则会提高模型复杂性,降低网
络泛化能力.本文根据相关系数优选对TOC较为敏

感的测井曲线,其中DEN、CNL和AC与TOC的相关
系数为0.565 2、0.570 6、0.443 9,优于SP、GR和RLLD,
因此选DEN、CNL和AC作为模型特征输入.

2)实验对比:针对B井的训练样本共计672组,其
中过程神经网络模型中每个样本均为3个长度为10
的离散序列.每种神经网络模型分别独立运行20次,
训练结束后立即对45组测试样本进行预测,其中预
测情况对比见表2. OSE-PNN的TOC预测结果中,各
种指标均优于其他模型.此外, OSE-PNN对B井TOC
预测纵向分布情况如图3所示.

表 2 TOC预测的实验对比

Model R MAE MRE RMSE

RBF 0.649 6 1.221 4 0.176 4 1.358 9
OBPNN 0.693 0 1.031 7 0.157 3 1.247 3
DPPNN 0.742 9 1.168 4 0.164 8 1.089 1
PSO-PNN 0.820 5 0.913 5 0.148 5 0.944 3
OSE-PNN 0.867 7 0.750 7 0.121 2 0.897 9
∆logR 0.513 7 1.688 9 0.277 6 2.120 8
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图 3 B井的TOC预测垂向分布

该结果进一步验证了OSE-PNN在页岩TOC预
测问题中的适用性,较好地完成了A区TOC垂向分
布预测.

∆ logR法的前提是假定声波和孔隙的差异变化
仅由有机质含量变化引起,本质上是假定TOC与电
阻率、声波之间存在线性映射关系.但A区电阻率与
TOC相关性较差,相关系数仅为0.203,其变化对TOC
影响较小,使得∆ logR法的测井响应线性假定与实
际不符.其次,由于过程神经网络内部具有时空聚合
算子,减小了时变信号映射时的细节丢失,而普通神
经网络受同步瞬时输入限制,无法有效体现测井连续

信号对TOC的时间累积效应.因此, 4种过程神经网
络的逼近效率和预测精度高于RBF. OSE-PNN具备
较好的模型结构紧凑机制和模型参数求解能力,使其
TOC预测精度高于其他3种PNN模型.

5 结 论

过程神经网络模型通过内部的时空聚合算子可

以更加有效地完成时变过程信号的映射逼近问题,但
由于其自身具有复杂性,在模型隐层规模上一直缺少
自适应结构方面的研究,从而影响了模型的非线性映
射逼近效率,成为走向实际工程应用的瓶颈问题.本
文通过引入极限学习理论,在固定已有节点权值的情
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况下,对于新增过程神经元节点分别从节点相关性分
析、节点的输入权函数的正交基展开系数、节点输出

权值3个方面,建立与自适应机制相应的模型学习和
参数求解方法.其中相关性分析消除模型结构中的
冗余节点;节点输出权值根据极限学习理论计算,满
足最小二乘理论;节点输入权值参数利用量子布谷
鸟算法完成寻优,加速了模型的训练收敛过程,从而
为过程神经网络结构自适应研究提供了新思路.
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