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基于多输入泛函网络的构造和学习策略 ) 

崔明义 张新祥 苏白云 张 瑞 

(河南财经学院计算机科学系 郑州450002) 

摘 要 泛函网络是类似于人工神经网络的新型网络模型，是泛函方程的网络表达形式。本文针对复杂泛函网络构 

造和学习中存在的问题，提出了多输入泛函网络模型MIOFN。通过对该模型的分析，提出了简化和学习的方法，并进 

行了仿真实验。结果表明，本文提出的MIOFN运行是可靠的，在工程应用中是有效可行的。 
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Abstract Functiona1 network iS new network mode1．It iS similar tO artificia1 neura1 network and iS network expression 

of functional equation．In this paper．a multi—input and single output FN were presented for solving problems in struc— 

turing and learning of complex FN．Through the model was analyzed，a new simplifying and learning method was put 

forward by it．The simulating experiment was done by it．The result indicates that running of the modeliS reliable．It 

iS applied tO engineering availably and feasibly． 
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1 引言 2 泛函网络的拓扑结构 

泛函网络 (Functional Network，即 FN)是 Castillo在 

1998年提出的一种网络模型L ，是人工神经网络 (Artificial 

Neural Network，即ANN)的一种拓展，仅处理一般的泛函模 

型。它与 ANN的主要区别在于它的泛函性质和无权连接。 
一 个泛函网络的拓扑结构，由于其神经元函数的不固定和可 

学习性，往往能够描述一个函数簇(如Fourier展开级数、多项 

式、三角函数等)。近几年，泛函网络得到了较为广泛的应用， 

如局部动态建模[ ，非线性回归和混沌时间序列预测[3j，微 

分、差分和泛函方程求解[4 等领域。这些成功的应用实例都 

显示了泛函网络的良好性能。 

但是，泛函网络的局限性也是十分明显的。比如，一个泛 

函网络只能表示一个函数变换系统(尽管它可以描述一个函 

数簇)，而一些工程问题的输出却不止一个。对于层次泛函网 

络 j，其描述也是基于两种基本的泛函网络模型 SIOFN和 

DIOFN，而工程上所遇到的问题却相当复杂 ，SIOFN和 DI— 

OFN的网络结构很难解决这类问题。本文仅对这一问题提 

出一种新的基于 MIOFN(Multi--Input and Single Output Func— 

tional Network)的泛函网络模型，以求为满足工程需要，用泛函 

网络解决工程问题提出一种新的思路。本文的理论分析和实 

验结果表明，MIOFN用于解决工程问题是有效、可行的。 
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图 1 一种泛函网络的拓扑结构 

泛函网络对应的是泛 函变换，它的拓扑结构描述的是一 

个函数变换系统。一般地，它主要由5部分组成。 

(1)输入层：该层包含有输入信息，如图1中的丑、 、动。 

(2)存储层：该层的单元不具任何处理功能，只存储处理 

过程中的信息并使不同处理单元的输出相等。该层可以是一 

层，也可以是多层，如图 1中的 “ 、“z。 

(3)处理层：该层对数据进行加工处理，可以是一层，也可 

以是多层，层间处理单元并非一定邻接，如图1中的-厂l、 。 

(4)输出层：该层由含有输出信息的输出单元组成，如图 

1中的 Y。 

(5)一组连接：将输入层、存储层、处理层、输出层的神经 

元用箭头连接起来，箭头表示信息的流动方向。 

图1所示的泛函网络是一种较简单的网络，但具备有泛 

函网络的所有功能组成。在实际应用中，根据问题的不同设 

计不同的泛函网络，完成相应的函数变换。函数变换系统越 

复杂，其泛函网络的拓扑结构也越复杂。但无论泛函网络如 

何复杂，都可将其拓扑结构看成是若干子泛函网络模型的“集 

成”。这样，我们就可将各种复杂泛函网络分解成若干个子泛 

函网络进行研究，分析各子网络的特性，研究其对整个网络的 

影响，探讨其处理层神经元学习算法，使泛函网络更趋近于各 

种工程实际，扩展泛函网络在工程中应用的范围，促进泛函网 

络的理论和应用研究。 

3 MIOFN模型 

3．1 基本 MIOFN模型 

函数变换的类型很多，所以表示函数变换的泛函网络模 
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型也很多，其拓扑结构也千姿百态，很难构造一个通用的泛函 

网络来表示所有的函数变换。为研究方便，本文从基本的泛 

函网络模型进行研究，而将各种泛函网络看成是基本泛函网 

络模型的组合。 

定义 1 设Tl维和m维实数空间存在函数变换F： 一 

R ，而 X∈ ，则泛函方程为 

F—F(̂ ，厂2，⋯，fm) (1) 

其中 X一(xl，X2，⋯ ， )， 一fl( 1， 2，⋯， )，，2一，2 

(xl， 2，⋯， )，⋯，fm一 (scl， 2，⋯， )。泛函方程(1)所 

描述的泛函网络模型为基本 MIOFN模型。 

MIOFN的拓扑结构如图2所示。显然，MIOFN能够描 

述所有的一次函数变换。当x是R 的线性向量，且 一∑ 

aijxj+ ( 1，2，⋯，m，a 、c 分别为系数和常量)，F一(，l， 

，2，⋯， )时，泛函就变换成了线性泛函。 

Xl 

X2 

Xn 

fl(xl,x2，⋯，Xn) Ul 

厶 bx2，⋯，Xn) 

图2 基本MIOFN模型的拓扑结构 

特别地，若 n=m一1， 一口 ( 一1，2，⋯，T／，a 为实数)， 

F一∑a ，该泛函就是最简单的一元函数变换。 

但是，在工程中所遇到的问题往往不是如此简单。有些 

问题若用泛函网络来描述，MIOFN的神经元函数就比较复 

杂。有些复杂的泛函方程，需要多次函数变换来完成。 

3．2 M10FN的简化 

我们根据函数变换构建的MIOFN还可进行简化，以有 

利于问题的解决。初始MIOFN的简化依赖于泛函方程 来 

完成。对一个给定的MIOFN，应分析判断是否存在对应于该 

MIOFN的输入都有相同输出的等价泛函网络。如果对任何 
一 组给定输入，两个MIOFN都有相同的输出，则这两个 MI— 

OFN是等价的。对一个 MIOFN，可以将与其等价的所有 

M10FN作为一个等价类，也就是与该 MIOFN等价的MI— 

OFN的集合。在实际应用时，从该集合中找出最简单的MI一 

0FN来使用，以简化算法的运行。 

例如，有一泛函方程 

，4( ， )一，3(，l( ，z)，，2( ，z)) V ，Y，z (2) 

其对应的泛函网络如图3所示。 

图3 对应于式(2)的泛函网络 

式(2)给出了函数，l、，2、，3和，4的约束条件，可使其泛 

函结构简化。泛函方程(2)在实数矩形连续的一般解为 

，4( ， )一F (F1( )+ ( ))，，3( ， )一 (F4( ) 

+F5( )) 

，l( ， )一F4 (F1( )+F6( ))，，2( ， )一F；- ( ( ) 

· 】7O · 

一

F6( )) (3) 

这里，F “， 是任意连续且严格单调函数。 

将式(3)代入式(2)，得到泛函方程(2)的最简单表达式： 

“一，4( ， )=，3(，l( ，z)，，2( ，z))一F (Fl( )+Fz 

( )) (4) 

简化后的泛函网络如图4所示。 

图4 式(2)简化后的泛函网络 

这样，泛化网络的学习就可简化成用数据( ，y ，g )( 

1，2，⋯，n)评价神经元函数Ft、 和 F3。为此，F 可表示为 

给定基函数簇 一{ “，q)im。}的线性组合，即 
m
， 

F 7( )一Ea ( )； 一1，2，3 (5) 

这里，系数a 是泛函网络的参数(详见文[7-1和[8])。 

4 网络学习 

同 ANN一样 ，MIOFN也要学习。所不同的是 MIOFN 

不是权的学习，而是结构和参数的学习。实际上，前面所述的 

根据具体工程问题构建泛函网络和简化泛函网络也是学习。 
一 旦 MIOFN简化以后，下面的学习就是神经元函数的学习， 

对式(4)就是参数学习。学习的目的就是求出神经元函数的精 

确表达式或近似表达式。因而有两种学习方式：精确学习和 

近似学习。 

4．1 精确学习 

精确学习就是确定 MIOFN所表示的泛函方程的解函 

数。仍以3．2节简化后的泛函网络为例。我们考察该网络， 

假设又有一个相关运算 0 = (̂ ， )一xy，图4表示了这 

个相关运算的网络拓扑结构。精确学习就是确定对应的神经 

元函数F。、 和F3。为此，可加入其它一些泛函单元到泛函 

网络中。如图5所示，这里 (̂ ， )=xy。这时F3满足泛函 

方程 

图5 泛函网络的精确学习 

[Fl( )+Fz( )]一 ㈢F3( )一Fl( )+ ( ) 

(6) 

如果Ft—Fz F3 ，，这就是一个柯西方程，其解为 

，( )一c log 甘厂 ( )：exp(÷) (7) 
0  

这里 c是任意常数。对于任意c≠0，都产生一个乘法运算。 
一 旦 Ft、 和F3已知，就可将泛函单元^从图 5中移 

去，恢复图4所示泛函网络，恢复后的泛函网络产生0运算的 

精确值。这种学习就是精确学习。 

如果函数 未̂知，或者不知道泛函方程的精确解，则可用 
一 些数据样本近似学习泛函函数。 

4．2 近似学习 

近似学习就是依据给定样本评价神经元函数。其基本方 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


表2 实验 1中不同学习模型在不同模型参数下的分类误差 

KBNNE 

SVMs ： ! 三 QQ ! 
0．5。C一1OO 5．45 

91 

Network Ensembles g~层节点额 O 1o． _0／r— 

训练样本个数(20，30，40，50)来检测模型的泛化能力。测试 

样本个数都是5O。我们将KBNNE与基于Shepard插值的核 

函数方法、SVM方法和神经元网络集成方法进行了对比测 

试。实验结果见图4。 

图4 KBNNE模型与其它学习算法的对比 

可以看出，基于知识发现的神经元网络集成模 型 

KBNNE的泛化性能显得很稳定。尽管有时候在所有方法中 

它的判别准确率不是最高的，但也远远高于一般的神经元网 

络集成的方法，并且与最佳值比较接近。 

结论 本文从知识发现的角度出发，以构造神经元网络 

集成的方式将知识发现技术与神经元网络训练算法进行结 

合，实现了归纳学习和演绎学习的有效互补。与传统的 

EBNN模型不同，本文提出的 KBNNE模型以并行操作的方 

式建立了知识的描述方式和网络训练之间内部的联系，通过 

对训练数据的动态变换，不仅增强了模型的适用范围，而且对 

于解决神经元网络以何种方式应用知识，如何理解网络计算 

的“可靠性”、“透明度”等有关神经元网络本质的问题都是有 

益的探索。 
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的算法。文中的分析和仿真实验的结果表明，本文提出的 

MIOFN运行是可靠的，在工程应用中是有效、可行的。 
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