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  摘  要:  基于自适应投影原理,本文提出了构造和训练径向基函数网络的自适应投影学习算法, 该算法能迭代

地确定径向基函数的个数、中心的位置以及网络的权系数, 从而提供了生成径向基函数网络的一个简单和有效的方

法.通过应用于信道均衡器和时间序列预报信号处理领域中的两个例子,进一步证明了该算法是行之有效的.
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Abstract:  In this paper, an adaptive learning procedure for constructing and training radial basis function networks is proposed,

based on the adaptive projective algorithm. The procedure chooses the centers of radial basis function and the weights of networks one

by one until an adequate network has been constructed, providing a simple and efficient means for growing radial basis function net2

works. This is illustrated by two examples on communication channel equalizer and the prediction of a time series.
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1  引言
  神经网络作为一种新思想、新方法已广泛应用到信号处

理、非线性系统辩识和机械人控制等领域中. 作为一种前馈型

神经网络,径向基函数 (简记为 RBF)网络目前越来越多地被

人们关注,它含有单个隐层, 隐层结点的激活函数是径向基函

数,网络的输出是隐层结点输出的线性组合, 与多层前向神经

网络相比, RBF网络以体积小、收敛快而见长, 并且其单隐层

的结构十分有利于网络的分析和设计[ 1] .现在已证明:当隐层

结点数充分多时, RBF 网络可以任意精度地逼近 L2 ( Rn )中的

函数[ 2] . RBF网络的性能依赖于径向基函数的数目及其中心

的选择,径向基函数的形状以及确定网络权系数所使用的方

法.然而,理论研究和实际结果均表明: RBF 网络的性能主要

依赖径向基函数的数目及其中心位置, 而径向基函数本身的

选取不是至关重要的,并且选取相同的结点宽度, 就可以任意

地逼近 L2 ( Rn )中的函数[3] .现存 RBF网络的学习策略主要集

中于三个方面,即在径向基函数数目预先确定的条件下, RBF

的中心从训练集中随机的选取或由训练集以某种无监督方式

或有监督方式确定.这就产生了象多层前向神经网络一样如

何确定隐层结点个数问题, 它常常导致网络具有较差的性能

和较大的不必要的体积, 并且增加网络隐层结点个数并不一

定能较好地改善网络的性能, 从而造成网络资源的浪费, 而

RBF 函数中心的选择显然也是不能令人满意的[ 1,4] .

为了克服上述缺点, 人们做了一些尝试, 主要是通过构造

或删除的方法确定径向基函数的个数及其中心的位置, 或是

开始使用一个结点, 然后根据需要增加新的结点或是开始使

用很多结点, 然后当可能时合并它们[ 4,5] .

本文提出了一个新的构造和训练 RBF 网络的学习算法,

它建立在自适应投影原理的基础上,充分地利用训练数据, 迭

代地确定径向基函数的个数、中心的位置以及网络的权系数.

2  径向基函数网络
  RBF 网络是一个单隐层前馈型神经网络, 其结构如图 1

所示. 这个网络的输出为

�y= X0+ E
r

i= 1

Xi<( + x- ci + ) (1)

其中, x = ( x1, x2, , , xn )
T 是网络的输入向量; + # + 是 Rn 中

的欧几里得范数; < (# ) : R+ v R 径向基函数; Xi 是网络的权

系数; ci 是径向基函数的中心; r 是径向基函数的数目.

为了方便起见, 假定上述网络的输出只有一个. 由于多输

出径向基函数网络可以分解成一组单输出的 RBF网络, 结论

可直接延拓到多输出情形 . 为了构造一个RBF网络 , 通常分
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 图 1 径向基函数网络的结构

为两步:一是要确定径

向基函数的个数及其

中心的位置;二是确定

网络的权系数. 前者是

构造 RBF 网络的主要

任务, 而后者是极小化

一个二次函数, 可以较

容易地求出其最小值

点.作为轴对称函数径

向基函数 < (# )是预先

选定的,通常选择高斯函数

G( x) = exp( - x2/ R2) (2)

其中 R确定了径向基函数的宽度.

3  R
N
中自适应投影算法及收敛性

  基于Gabor信号集信号分解的自适应投影算法是Mallat

在文[ 6]中创立的.它是按最大投影匹配的准则寻找一组/ 最

佳基0 , 以此达到信号的自适应分解的目的.

任取 A= ( a1 , a 2, , , aN)
T, B= ( b1, b2 , , , bN) I RN , 则

RN 中的内积和范数分别为

< A, B> = E
N

i= 1

aibi , + A+ = < A, A> ,

又设{A( i) }Mi = 1 < RN , + A( i) + = 1,令

V= span{A( i) | 1F i F N}

则任取 YI RN ,寻找 Y在 V上投影的自适应投影算法描述如

下:

取 A( i0) I {A( i )}Mi= 1, 使

| < Y, A( i
0
)> | = sup

1F i FM
| < Y, A( i) > |

则 Y可分解为   Y= < Y, A( i
0
)> A( i

0
)+ R1

Y

易知,残量 R1
Y与 A( i0)是正交的, 于是

+ Y+ 2= | < Y, A( i
0
) > | 2+ + R1

Y+ 2

对残量 R1
Y进行同样分解, 如此反复, 第 n 次残量 Rn

Y可分解

为      RnY= < Rn
Y, A

i
n > A( i

n
) + Rn + 1

Y (3)

其中 | < Rn
Y, A

( i
n
)> | = sup

1F i FM
| Rn

Y, A
( i) | (4)

于是,在 p 次迭代后

Y= E
P- 1

k= 0

< Rk
Y, A

( i
k
) > A( i

k
)+ Rp

Y (5)

+ Y+ 2= E
P- 1

k= 0

| < Rk
Y, A

( i
k
)> | 2+ + Rp

Y+ 2 (6)

其中 R0
Y= Y.

若记 PV为 RN 到 V的正交投影算子,Mallat在文 [6]中已

证明,当 p v ] 时, RpY以指数速率收敛到 Y- PVY, 并且

PYY= E
]

k= 0

< Rk
Y, A

( i
k
) > A( i

k
)

+ PYY+ 2= E
]

k= 0

| < Rk
Y, A

( i
k
) > | 2

特别,当 V= RN 时,有 Y= PYY,进而 lim
pv ]

RpY= 0,并且

Y= E
]

k= 0

< R
k
Y, A

( i
k
)
> A

( i
k
)

+ Y+ 2= E
]

k= 0

| < RkY, A
( i

k
) > | 2

虽然自适应投影算法是非线性的, 但是 ,分解公式 (5)和

能量叠加公式( 6)却具有正交基分解那样简单的形式.

4  径向基函数网络的设计

  设{(x i, y i ) }
N
i= 1为一组训练样本, 其中 xi I Rn, y i I R. 为

了从{x i}
N
i= 1中选取 RBF网络的中心,我们把 <( + x- xi + )视

为回归因子. 令

<i= ( <( + x1 - x i + ) , < ( + x2 - xi + ) , , ,

<( + xN- x i + ) ) T, 1 F i F N   (7)

Y= ( y1, y2, , , yN)
T (8)

因此, 选取最佳径向基函数中心的问题,转变成选取 {<1, <2,

, , <N}的子集,以使其张成的子空间/ 最佳0地逼近 Y. 为此,

对 Y在{<1, <2, , , <N}上实施自适应投影算法. 于是, 径向基

函数网络的设计过程如下:

(1)对给定的训练样本集合,选择径向基函数 <;

(2)用式( 7)和式( 8)分别计算 <i和 Y;

(3)使用自适应投影算法选取径向基函数的中心,同时确

定了相应的权系数, 具体算法描述如下:

step 1  对{<i }
N
i = 1进行能量归一化: <c i= <i/ + <i + , 1 F i

F N。

step 2  求 <ci
0
I {<ci }

N
i= 1, 使| < Y, <ci

0
> | = max

1 F i FN
| < Y,

<ci> | . Y分解为 Y= < Y, <ci
0
> <c i

0
+ R1

Y.

step 3  求 <c i
k

I { <ci }
N
i= 1, 使 | < Rk

Y, <ci
k
> | = max

1 F i FN
| <

Rk
Y, <ci> | .

Rk
Y= < RkY, <c i

k
> <c i

k
+ Rk+ 1

Y .

step 4  如果 ( a ) 残差+ Rk+ 1
Y + / + Y+ < E或 ( b) 残差

衰减率+ Rk
Y- Rk+ 1

Y + / + Rk
Y+ = | < Rk

Y, <ci
k
> | / + Rk

Y+ < E,

停;否则,令 k= k+ 1,转 step3.其中 E为一较小的正数.

(4)删除网络中权系数很小的结点.

设迭代选取的基向量为 <ci
0
, <ci

1
, , , <ci

L - 1
(不妨设它们

是互不相同的, 否则,互相合并) ,则选取径向基函数网络的中

心分别为 xi
0
, x i

1
, , , x i

L- 1
. 即选取径向基函数网络隐层节点

的神经元函数分别为 <( + x - xi
0

+ ) , < ( + x - x i
1
+ ) , , , <

( + x- x i
L - 1

+ ) . 这时所对应的网络权系数分别为3 R0
Y, <c i

0
4/

+ <i
0
+ , 3R1

Y, <ci
1
4 / + <i

1
+ , , ,3 RL- 1

Y , <ci
L- 1

4 / + <i
L - 1

+ .

这里需要指出的是:由于自适应投影算法的指数收敛性,

它通常是快速收敛的. 正如Mallat在文献[ 6]中指出的, 分解

残量最初是急速下降,然后出现饱和状态,因此,通常在残量

快速下降后终止算法.

5  应用实例

  下面给出两个 RBF网络应用于信号处理领域中的实例,

以说明它的实际效果.

( 1)信道均衡器
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信道均衡是数字通信中的一个主要问题.数字通信系统

的方框图如图 2所示, 信道的输入序列 s( t)是独立的且等概

率地取值 1 或- 1, 信道通常用 FIR 滤波器来表示, 其传递函

数为

cn( z) = E
n

i= 0

ciz
- i

其中 ci 为实数,且 c0, cn 均非零, 加性噪声 n( t )为高斯白噪

声.均衡器的主要任务是从观测数据

Y( t)= ( y( t ) , y( t - 1) , , , y( t- m+ 1) ) T

重构输入信号 s( t - S)的值, m 和 S分别表示均衡器的阶数

和迟延.

 图 2  数据传输系统方框图

传统上, 把均衡问

题视为逆滤波问题, 最

简单、最常用的均衡器

是线性横向均衡器, 然

而,均衡问题是一个固

有的非线性问题 , 因此,

为了获得最佳的均衡性

能,需要使用非线性滤

波器. 由于神经网络的

非线性函数近能力以及形成任意复杂的非线性决策边界的能

力,目前它已成功地应用到均衡问题[ 7, 8] . 把提出的算法应用

于径向基函数网络均衡器的设计,取得了很好的效果, 通过人

们常用的一个例子证实了这点,这里取 <为式(2)给出的高斯

函数, R= 1.

取信道的传递函数为

c2= 013482+ 018704z- 1+ 013482z- 2

 图 3  实线、星号线和加号线分别为最

佳均衡器、基于自适应投影学习

算法的 RBF 网络均衡器和从训

练数据中随机选取 RBF 中心的

RBF网络均衡器的性能曲线

均衡器的阶数 m= 4,

迟延 S= 1. 正如文 [8]

所指出的, 这种类型

的信道更接近在实际

通信系统中所遇到的

信道. 图 3 给出了相

应的最佳均衡器、基

于自适应投影学习算

法的 RBF 网络 (42 个

RBF 中心 ) 均衡器和

从训练数据中随机选

取 60 个 RBF 中心的

RBF网络均衡器[ 8]的

性能曲线, 横坐标为

信噪比(SNR) ,纵坐标为误码率(BEA) . 对每个实验用的信噪

比,用 400 个随机选取的训练样本训练网络, 误码率是用多于

105 个随机选取的数据点计算的.由图可知, 基于自适应投影

学习算法的 RBF网络均衡器比基于从训练数据中随机选取

RBF中心的 RBF 网络均衡器提供了更好的性能.

( 2)时间序列预报

考虑混沌时间序列

x ( t+ 1) = 4x( t ) (1- x( t ) )

的单步预报问题. 用 25个点作为训练数据, 然后用 25个点作

为检验数据, 取径向基函数为高斯函数 < ( x) = e- 4x2
, 在径向

基函数网络的设计过程中, 取迭代终止准则为 ( a ) (见 step

4) ,令 E= 10- 3. 在图 4 中, ( a )和 ( b)分别给出了基于自适应

投影学习算法的 RBF网络( 8 个 RBF中心)和基于从训练数据

中随机选取 12 个 RBF 中心的 RBF网络[ 8]的预报曲线, 其中

虚线为最终预报结果,而实线为实际结果.由图可见, 基于自

适应投影学习算法的 RBF 网络比基于从训练数据中随机选

取 RBF中心的 RBF网络用于时间序列的预报, 具有更高的预

报精度.

图 4  ( a)基于自适应投影学习算法RBF 网络的预报曲线. ( b)基

于随机选取 RBF中心的 RBF网络的预报曲线.

6  结论

  构造 RBF 网络的最大困难是径向基函数的数目和中心

位置的合理选取. 本文提出的构造和训练径向基函数网络的

自适应投影算法, 它建立在自适应投影原理的基础上, 充分利

用训练数据, 迭代地确定径向基函数的数目、中心的位置和网

络的权系数, 所生成的径向基函数网络具有体积小、收敛快和

数值稳定等优点, 这些通过在两个不同的信号处理领域应用

的例子得到了进一步证实.
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图 5  两用户随机共享读写

Cache机制下, 系统充分使用了网络连接的局部内存 ,使得系

统读写性能明显优于没有 Cooperative Cache机制时的系统性

能.由于 Cooperative Cache 机制充分利用了网络共享内存, 所

以数据缓冲区基本是够用的, 故单机 Cache的增大并不会对

系统性能有所改变,系统性能较为稳定. 而无 Cooperative Cache

机制的共享访问时间则随 Cache的增大逐渐减少,显示出 I/ O

节点靠本地缓冲难以保证数据的充分缓冲,所以当单机 Cache

增大到能满足系统缓冲要求时, 系统性能较好, 但若 Cache不

足时, 系统性能就较差. 由于单机内存有限, 若无法充分利用

它机内存, 将难以应付大量数据缓冲的要求 .这显示出复合

Cooperative Cache机制能有效提高系统资源利用率, 提高系统

效率.

5  结束语

  本文介绍了基于 NOW 的并行文件系统 PARFSNOW+ +

的设计中涉及 Cooperative Cache 技术. 经过测试表明, 这些技

术的引入确实提高了并行文件系统的效率.
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