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摘　要　针对混沌时间序列的复杂性和非线性特点,提出了一种专注于此类挑战的新型神经网络模型,即注意力改进的动态自

组织模块化神经网络模型(ADAMNN).该模型基于分而治之的思想,通过注意力机制计算不同子网络与输入数据的相似度,
并利用层次聚类自适应地划分子网络.随后,采用基于层次聚类的动态生长机制,对子网络簇进行增减,最后通过激活的子网

络簇对输入样本进行在线学习;同时,结合传统的集成输出方法,提出了一种基于注意力机制的子网络加权集成输出方法.最

终分别在 MackeyＧGlass时间序列、MＧG快时变时间序列、非线性系统辨识、煤矿开采过程中在瓦斯浓度数据集上进行了实验,

ADAMNN展现出了实时更新子网络中心、动态构建子网络簇的能力,而且与基于欧几里得空间的动态自适应模块化神经网络

相比,预测准确度提高了约４０％.
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Abstract　InresponsetothecomplexityandnonＧlinearcharacteristicsofchaotictimeseries,thispaperproposesanovelneural
networkmodelspecificallydesignedtoaddressthesechallenges:theattentionＧenhanceddynamicselfＧorganizingmodularneural
network(ADAMNN)．GroundedinthedivideＧandＧconquerphilosophy,thismodelemploysanattentionmechanismtocomputethe
similaritybetweendifferentsubＧnetworksandinputdata,facilitatinganadaptivepartitioningofsubＧnetworksthroughhierarchiＧ
calclustering．Subsequently,adynamicgrowthmechanism,basedonhierarchicalclustering,adjuststhesizeofsubＧnetworkclusＧ
ters．Ultimately,activatedsubＧnetworkclustersareemployedforonlinelearningofinputsamples．Simultaneously,weintroducea
novelattentionＧbasedsubＧnetworkweightedensembleoutputmethod,integratingtraditionalensembleoutputapproaches．UltiＧ
mately,experimentswereconductedontheMackeyＧGlasstimeseries,therapidlyvaryingMGtimeseries,intherealmofnonliＧ
nearsystemidentification,andusinggasconcentrationdatasetsfromcoalminingoperations．TheADAMNN modelexhibitedits

proficiencyinrealＧtimeupdatesofsubＧnetworkcentersandthedynamicformationofsubＧnetworkclusters．Moreover,compared
todynamicselfＧorganizingmodularneuralnetworksbasedonEuclideanspace,ADAMNNexhibitsanapproximately４０％imＧ

provementinpredictionaccuracy．
Keywords　Modularneuralnetworks,SelfＧorganizationneuralnetworks,Chaotictimeseries,Attentionmechanism,Hierarchical
clustering
　
　　混沌时间序列是一类具有高度复杂性和不确定性的时间

序列数据[１Ｇ２].不同于传统的周期性或规律性时间序列,混沌

时间序列的演化过程具有非线性、非周期性和高度敏感性的

特点[３].这种类型的时间序列常常存在着难以捉摸的内在规

律和深层结构,给预测任务带来了巨大的挑战.

为了实现相比传统神经网络更加准确的混沌时间序列预

测,研究者提出了自组织神经网络[４].自组织神经网络以其

自适应性和全局优化能力,能够捕捉混沌时间序列中的非线

性、非周期性和高度敏感性特征,发现混沌时间序列中的潜在

模式和依赖关系,从而提供更准确的预测结果.Qiao等[５]提

出了一 种 基 于 相 对 贡 献 指 标 的 自 组 织 RBF(RadialBasis
Function,径向基函数)神经网络设计方法,通过结构调整和

参数更新实现快速收敛和高预测精度,在非线性函数仿真和

污水处理建模中展现出优越性能.El_sousy等[６]提出了一种

用于双轴运动控制系统的识别和控制的自适应非线性扰动观

测器(ANDO),结合多种控制器结构,实现了扰动抑制和参数

不确定性的改善.Li等[７]通过遗传算法优化海底沉积物纹

理特征,降低了特征冗余,将降维后的特征项应用于自组织映
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射神经网络模型,显著提高了水下机器人对海底沉积物的自主

分类感知能力,为海底沉积物分类识别提供了更优异的效果.

然而,混沌时间序列的复杂性和不确定性使得建立准确

的神经网络模型变得困难,需要更复杂的模型结构和更多的

训练数据.神经网络模型在处理长期依赖、捕捉混沌特性和

避免过拟合等方面仍然存在限制.因此,有研究者提出了模

块化神经网络[８],以克服传统神经网络在混沌时间序列预测

中的局限性.模块化神经网络通过将复杂任务分解为子任

务,并使用不同的神经网络模块处理每个子任务,从而提供了

一种有效的解决方案.研究者也提出了多种神经网络构建的

改进方法,Zhang等[９]提出了一种多重自适应模块化神经网

络,通过概率密度峰值快速聚类确定模块数量、条件模糊聚类

划分子模块、训练误差峰值构造子模块结构,并基于距离测度

进行子模块集成,实现了自适应网络构建.该方法仅需两个

人工参数,提升了学习速度,有效应对了复杂问题,并在多项

实验中展现了优于传统方法的性能.Terekhov等[１０]提出了

一种可以重复使用深度神经网络的架构,用于减少训练的权

重数量.Watanabe等[１１]提出了从分层神经网络中提取和简

化结构的方法,从而分割问题并缩短计算时间.Phan等[１２]

提出了一种基于垂直分割的子网络分解方法,显著改善了神

经网络的泛化能力.Ferreira等[１３]提出了基于动力学 FNN
的方法估计CNN的有效架构,且与通过经验和计算密集型

策略定义的复杂架构有相同的有效性.
针对混沌时间序列预测,模块化神经网络学习的重点之

一是任务分解———任务分配,研究者通常使用结合“局部映

射”特性的 RBF神经网络进行任务分解,并在 RBF神经网络

后加入“与门”实现将分解后的任务分配给相应的子网络模

块,以提高模块化神经网络的性能.Zhang等[１４]提出了动态

自适应模块化神经网络(DynamicAdaptiveModularNeural
Network,DAMNN),能够基于在线减法聚类辨识数据的空间

分布,并结合模糊策略将不同子样本的空间数据动态分配给

不同的子网络,虽然空间特征可以捕捉数据本身的特性,但难

以捕获子网络之间的潜在关联和依赖关系,这可能导致模型

在处理数据时无法充分利用子网络之间的相关信息.

为实现动态任务分配,Qiao等[１５]提出了 OSAMNN(OnＧ
lineSelfＧadaptiveModularNeuralNetwork),利用 RBF神经

网络特性及“与门”,结合在线减法聚类实现在线任务分解,该
网络可以根据在线工况数据自动调整网络模块数,但没有考

虑样本之间的相关性和新样本对其他样本的影响.在此基础

上,Guo等[１６]提出了一种基于在线聚类算法的在线任务分解

的改进 自 适 应 模 块 化 神 经 网 络 (OnlineAdaptive Modular
NeuralNetwork,OAMNN),能够基于距离与密度对任务进

行在线分解,使得网络具有更紧凑的结构,但基于欧几里得距

离减法聚类的任务分配方式只能捕捉任务在欧几里得空间中

的距离关系,无法充分利用任务之间的相关信息,从而限制了

网络的表达能力.此外,子网络规模较小,难以针对任务的变

化对模型进行即时调整,在面对具有大量特征和复杂关系的

数据时,可能无法捕捉到数据中的重要模式和细微变化,从而

导致模型性能下降.Guo等[１７]提出了基于经验模式分解和

滑动窗 口 机 制 的 新 型 自 组 织 模 块 化 神 经 网 络 (SWEMDＧ
MNN),通过基于改进经验模态分解(EMD)的任务分解方

法,并使用熵和欧氏距离实现任务分配,该网络可以根据输入

数据的时间序列特征有效、动态地分解时间序列,捕捉数据的

内在模式和动态特性.然而,该网络只关注了输入数据的时

序特征并将子序列动态分配给子网络,在面对复杂问题时,只
能增加子网络,缺乏对子网络的动态调整机制,限制了网络在

复杂问题上的建模能力和适应性.

同时,上述研究大多着重于任务分解层,却忽略了集成输

出层的优化.如何有效地整合不同子网络的输出,充分利用

它们直接的差异和互补性仍然面临挑战.模块化神经网络通

常使用基于欧几里得距离归一化权重来实现集成输出,但这

种方法只考虑了子网络之间的距离差异,未充分考虑子网络

之间的关系.此外,不同子网络的输出可能具有不同的置信

度和可靠性,但在集成输出时未考虑这些因素.

针对以上问题,本文设计了一种基于注意力改进的动态

自适应模块化神经网络(AttentionＧEnhancedDynamicAdapＧ
tiveModularNeuralNetwork).该算法利用注意力机制动态

分配和激活子网络,并根据注意力权重动态分配资源给最相

关的模块.子模块旨在捕获数据中的不同模式和依赖关系,

并利用动态注意力机制来衡量每个模块对最终预测的贡献.

同时,引入基于注意力的权重计算方法,对数据和子网络之间

的相关性进行建模,并将注意力权重分配给不同的子网络,以
充分利用子网络之间的差异性和互补性.最后通过多个实验

验证了该算法的性能,证明了在不同条件下该网络均能稳定

收敛.

１　ADAMNN结构

根据模块化神经网络的通用结构,ADAMNN 结构可分

为输入层、任务分解层、任务分配层、子网络层和集成输出层.

在输入层,模型接收混沌时间序列数据作为输入任务分解层,

负责将复杂的预测任务拆解为较小的子任务,使每个子任务

专注于捕捉混沌时间序列数据的特定模式和特征.任务分配

层通过注意力机制根据子任务的重要性和相关性,灵活地分

配资源并将任务分配给不同的模块,从而增强了模型对最具

信息量特征的捕捉和利用.子网络层由多个子网络组成,每
个子网络专注于处理特定模式.最后,集成输出层,将各个模

块的输出进行整合,生成流式数据的最终预测结果.ADＧ
AMNN具体的结构如图１所示.

图１　ADAMNN 结构

Fig．１　ADAMNNarchitecture
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ADAMNN各层的数学描述和功能如下.

１)输入层.该层输入节点数n由k 时刻样本维度x(k)

决定:x(k)＝[x１(k)x２(k)􀆺 xn(k)]T.

２)任务分配层.该层中共包括一个注意力层、一个层次

聚类层和l个“与门”.注意力层计算子网络间的自注意力,自
注意力机制允许网络根据不同子网络之间的相互作用和重要

性分配任务,计算不同子网络之间自注意力分数的方法如下:

αi,j＝att(ci,cj)＝softplus(cT
i 􀅰cj) (１)

其中,ci 和cj 是第i和j个子网络的中心,xj 是j时刻的输入

向量.

通过计算注意力分数后,即可根据注意力分数构建层次

聚类簇,并选择与输入数据相似度最高的子网络所在的簇,对
于子网络i和激活的聚类簇ωj,有:

I(i,ωj)＝
１,i∈ωj

０,i∉ωj
{ (２)

当子网络i在被激活的簇ωj 中时,激活该子网络,输出

为１,子网络i准备对输入x 进行学习;反之则不激活子网络

i,输出为０.该层通过自注意力机制实现了子网络层的构建

和任务分配.

３)子网络层.该层包括l个结构简单的前馈神经网络(１
个输入层,１个隐层,１个输出层),主要任务是学习任务分配

层分配的学习样本.

假设k时刻 ADAMNN 中第h个子网络的网络结构为

(n－m－１)(n个输入节点,m 个隐节点,１个输出节点),则该

子网络的输出为:

yh(k)＝∑
m

j＝１
wj(k)f(∑

n

i＝１
vji(k)xi(k)) (３)

其中,ωj 为子网络隐层中第j个隐节点与输出层节点之间的

连接权重;νji为子网络输入层中第i个输入节点与隐层第j
个隐节点之间的连接权重.隐节点激活函数为:

f(x)＝ １
１＋exp(－x) (４)

４)集成输出层.该层主要对子网络层参与学习的子网络

模块输出进行集成.本文采用了基于注意力的数据融合方法

对输出进行集成,集成输出为:

Y(k)＝∑
p

i＝１
αiyi(k) (５)

其中,αi 是归一化分布后的注意力权重,表示子网络模块i与

输入x(k)的相关性,yi(k)是子网络模块i在时刻k的输出.

２　模块化神经网络问题分析

２．１　模块化神经网络现存的问题

DAMNN(DynamicAdaptiveModularNeuralNetwork)

是一种动态自适应模块化神经网络[１４],具有根据输入任务可

变的子网络数量和子网络规模.DAMNN 采用了减法聚类

算法来在线识别不同工况数据的空间分布,利用径向基函数

(RBF)神经元来划分数据样本空间.此外,DAMNN 还引

入了模糊策略,使得不同子样本空间的数据可以动态地分

配给不同的子网络.最终,通过不同子网络的空间关系,

通过欧几里得距离划分权重,将各个子网络的输出集成在

一起.其独特 之 处 在 于,它 能 够 根 据 学 习 时 变 任 务 的 要

求,在线调 整 子 网 络 的 数 量 和 规 模.这 种 自 适 应 性 使 得

DAMNN能够更好地应对时变系统的挑战,提升了网络在

预测和跟踪时变系统方面的性能.

尽管DAMNN结构具备一定优势,但仍然存在一系列问题:

１)基于欧几里得空间的在线减法聚类在实时数据流处理

中表现出了对数据流中噪声的高度敏感性.

２)该方法需要预先设定聚类半径,这使其在应对数据分

布变化较为剧烈的情况下变得困难.这可能会导致实际应用

中的聚类结果不准确甚至不稳定.

３)基于子网络空间距离的权重划分受到数据范围的限

制,这可能导致该方法难以处理具有不同尺度和分布的数据,

无法捕捉数据的内在特征和模式.

针对以上问题,本文提出了基于层次聚类和注意力机制

的改进方案,通过层次聚类和注意力权重的引入,可以实现更

精确的子网络结构调整和特征捕捉,从而增强了网络的预测

性能和自适应能力.具体改进内容如下:

１)使用基于自注意力的层次聚类替换基于欧几里得距离

的在线减法聚类,结合基于注意力的任务分配层,实现更为准

确的子网络聚类和任务分配,增强模型的鲁棒性.

２)引入注意力机制,以更灵活地分配权重,解决基于子网

络空间距离的权重划分受限的问题,使得网络更好地适应不

同尺度和分布的数据,捕捉更丰富的特征和模式.

２．２　实验验证:快时变系统案例

为了验证 ADAMNN 在解决 DAMNN 存在的问题方面

的有效性,证明基于注意力的层次聚类生长机制和子网络权

重融合的方法相比传统方法的优越性,针对 MackeyＧGlass时

间序列混合得到的快时变系统进行了实验.

快时变系统模型通过混合３个不同的静态 MackeyＧGlass
时间序列获得,即由τ＝１７→τ＝３０,τ＝３０→τ＝５０,τ＝５０→
τ＝１００变化的数据各７００个.通过对比变化阶段不同模型的

响应速度和收敛速度,验证层次聚类的有效性,图２给出了不

同模型学习阶段的子网络数量变化,以观察在快时变系统的

变化阶段,层次聚类能够以较快的速度响应并改变网络结构,

生长机制能够在网络结构趋于稳定后修剪掉多余的子网络,

以控制模型的规模.相反,在线减法聚类无法控制子网络总

规模,且子网络利用率较低,导致模型存在更多的冗余.

图２　学习阶段的子网络变化图

Fig．２　Subnetworkevolutionduringthelearningphase

表１列出了 DAMNN、结合层次聚类的 DAMNN(AHCＧ
DAMNN)、ADAMNN对快时变系统的预测结果,由结果可

知,将在线减法聚类替换为层次聚类后,预测精度仍然保持稳

定,但不同的聚类方式会导致簇的规模不同,进而导致模型对
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子网络的利用率不同,在加入注意力权重集成后,预测精度出

现显著提升,证明相比距离权重,注意力权重能够更好地捕获

模型的特征,并为子网络赋予更合理的权重.

表１　MＧG快时变系统预测实验结果

Table１　MＧGfasttimeＧvaryingsystemprediction

神经网络类型 模块数 学习 RMSE 运行时间/s
DAMNN １３ ０．０３８４ ２６．８

AHCＧDAMNN １４ ０．０３９６ ２９．３
ADAMNN １４ ０．０１６３ ３１．１

３　原理和方法

３．１　自注意力动态任务分解算法

动态任务分解的目标是在多任务学习中提高模型的效率

和性能,同时最大化资源的利用率[１８].实现这一目标的方法

是将不同的任务动态地分配给不同的子网络.然而,选择合

适的子网络进行任务分配是一个具有挑战性的问题,因为不

同的子网络具有不同的特征和性能,并且任务之间的相似度

可能会随时间变化.

为了解决上述问题,本文提出了一种基于自注意力机制

的动态任务分配方法.该方法可以为所有子网络构建一个注

意力矩阵,以表示它们之间的相似度.相似度的计算采用自

注意力机制,即每个子网络计算自身的注意力分数,并将它们

组合起来衡量子网络之间的相似度.

自注意力是一种基于注意力机制的模型[１９],它允许模型

在输入序列中动态地关注不同位置的信息.在自注意力机制

中,每个位置的表示都可以同时考虑到其他所有位置的表示,

因此可以更好地捕捉序列中不同位置之间的依赖关系.
自注意力机制的计算包括３个步骤:首先计算一个查询

向量Q、一个键向量K 和一个值向量V;其次通过单维元素计

算得到注意力权重矩阵;最后将注意力权重矩阵与输入向量

进行逐元素乘法得到最终的表示.具体过程如下:

对于任意输入值X＝[x１,x２,x３,􀆺,xN ]∈Rd×N 和子网

络组C＝c１,c２,c３,􀆺,cM ⊆Rd,给定输入值xk,选择点积(Dot

Product)[２０]作为得分函数,即可通过式(６)得到xk 与子网络

组C内任意子网络中心ci∈C的注意力分数.

αki＝att(xk,ci)＝softplus(xT
k 􀅰ci) (６)

式(１)使用了softplus函数,而非传统的softmax函数.

softplus函数的定义为:

softplus(x)＝log(１＋ex)

由于指数的作用,softmax函数会导致结果过度集中在

单个元素上,这种被称为单峰性(unimodality)的属性阻碍了

自注意力对输入信息整体状态的捕捉.softplus是一个单调

递增函数,它可以将注意力分数s(ci,cj)∈R映射到αi,j∈R.

与softmax不同,当s(ci,cj)∈R为负数时,softplus函数会将

其映射为接近０的正数,而当s(ci,cj)∈R为正数时,softplus
则接近恒等映射.因此,s(ci,cj)∈R的分布不再是单峰,得到

的权重也不再过度集中在单个元素上,而是考虑全局的输入

状态.
基于自注意力机制的动态任务分解方法为多任务学习中

的子网络选择提供了一种新的解决方案,它不仅可以提高模

型的效率和性能,还可以更好地利用资源.
为了进一步优化模型的性能,本文采用层次聚类对所有

子网络进行聚类,将相似的子网络分组在一起,以便于任务的

动态分配.
层次聚类算法是一种通过计算相似度来不断合并或拆分

聚类簇的算法.本文设定相似度为注意力权重αi,j,∀i∈
[０,n].

在使用式(１)计算完所有子网络之间的相似度后,可以构

建注意力矩阵A,用于表示各个子网络之间的注意力分布,对
于n个子网络,有:

A＝

α１,１ α１,２ ⋮ α１,n

α２,１ α２,２ ⋮ α２,n

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

αn,１ αn,２ ⋮ αn,n

æ

è

ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷÷

(７)

通过计算注意力矩阵A,可以得到各个子网络之间的注

意力分布.随后使用凝聚型层次聚类算法对子网络进行划

分,本算 法 采 用 基 于 “自 下 而 上”的 思 想 的 Agglomerative
HierarchicalClustering(AHC)算法[２１],AHC 算法通过逐步

合并最相似的样本或簇来构建聚类树(聚类的层次结构),直
到最终形成一个包含所有样本的大簇,且不需要提前设定初

始聚类簇中心和聚类数量即可将子网络组划分为不同的子网

络簇.
具体流程如下:

Step１　初始化层次聚类簇集合C＝{C１,C２,􀆺,Cn},其
中Ci 表示第i个子网络,为一个单独的簇.

Step２　在注意力矩阵A中找到相似度最高的两个簇Ci

和Cj(Ci,Cj＝argmax(A[i,j]),i≠j),并将其合并为一个簇.

Step３　簇Ci 和Cj 合并为一个新的簇Ck,更新注意力矩

阵A,以反映 Ck 与其他簇之间的相似度Ak,n ＝max{Ai,n,

Aj,n},∀Cn∉Ck,其中,Ak,n表示簇Ck 与簇Cn 之间的相似度,

Ai,n表示簇Ci 与簇Cn 之间的相似度,Aj,n表示簇Cj 与簇Cn

之间的相似度.

Step４　重复Step２和Step３,直到所有子网络都被合并

为一个大簇,大簇中子簇的数量由初始化的层次聚类层数

决定.
接下来,根 据 输 入 任 务 xk,n 个 子 网 络 集 合ci ＝ {c１,

c２,􀆺,cn},通过式(８)计算xk 与子网络集合cn 之间的相似

度α:

αi＝softmax(∑
n

i＝１
xkci) (８)

随后选择相似度的子网络cmax 所在的簇,将属于同一簇

的子网络激活,从而实现任务的动态分配.这种方法可以根

据输入任务的特征选择最适合处理输入变量的子网络,提高

模型的效率和性能.

３．２　注意力改进的子网络输出集成

选定合适的子网络后,需要解决的问题是如何确定每个

子网络的权值,以正确整合它们的输出.这是由于不同的子

网络可能对输入的不同方面具有不同的敏感性.因此,正确

整合子网络的输出对于获取最佳性能至关重要[２２].
解决方法是使用注意力机制计算每个子网络在输入任务

中的相对重要性.通过计算每个子网络与输入任务之间的相

似度,可以得到一个注意力分布,该分布可用来指示每个子网

络对输入的相对重要性.然后,根据注意力分布对不同子网

络的输出进行加权求和,得到最终的整合结果.注意力加权

融合可以最大化模型性能,提高其鲁棒性,合理地整合不同子
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网络的输出,从而消除由单个子网络引起的潜在偏差和误差.
假设存在n个已选中并激活的子网络,每个子网络的输

出为yi∈Rm,其中m 表示输出的维度.本文旨在通过将这n

个子网络的输出集成为一个输出向量y
∧
∈Rm,并通过权重向

量α∈Rn来表示每个子网络的重要性,以实现更好的综合性

能.若要确定权重向量α,则需要计算每个子网络的重要性.

具体而言,可以通过点积计算注意力分数来计算输入xi 和子

网络j的输出向量yj 之间的权重.子网络j的注意力权重

向量ωi,j可表示为:

ωi,j＝(xi)T(yj) (９)

然后,可以将这些注意力权重向量归一化为注意力分布

A,以表示每个子网络的重要性,具体地:

αi＝ softmax(ωi)

∑
N

j＝１
softmax(ωj)

(１０)

其中,ωi＝[ωi,１,ωi,２,􀆺,ωi,n]∈Rnm 为所有子网络的注意力权

重向量ωi,j拼接而成的向量,ω∈Rn×m为一个权重矩阵.

最后,可以将注意力分布作为权重向量α,以计算集成后

的输出向量y
∧:

y
∧
＝∑

n

i＝１
αiyi (１１)

其中,αi 为注意力分布的第i个元素,即第i个子网络的注意

力权重.这种方法可以动态地为不同的子网络分配不同的权

重,从而使模型在不同任务和不同场景下取得更好的性能.

３．３　ADAMNN学习过程

ADAMNN通过动态任务分配调整子网络模块的结构和

参数,实现对不同任务的灵活学习.ADAMNN 学习过程的

步骤如下.

Step１　初始化密度阈值ρ０,设为小于总样本数的２％,

局部距离阈值dc 设为输入矢量距离范围的１０％~２０％,注
意力分数阈值attmin输入注意力距离范围的７０％~８５％.

Step２　数据输入层输入第１个数据,以第１个数据x(１)

为聚类中心,并初始化聚类密度ρ１＝１,初始化对应的子网络.

Step３　随着新样本的输入,由式(１２)计算样本的局部数

据密度ρi.

ρi＝∑
j
χ(dij－dc) (１２)

其中,di,j为样本x(i)到样本x(j)的欧氏距离;dc 为局部距离

阈值;χ为:

　χ＝
１, dij≤dc

０, dij＞dc
{ (１３)

当k时刻样本x(i)的局部密度ρi 大于密度阈值ρ０ 时,以
样本x(i)为中心创建一个 RBF子网络.

Step４　当子网络状态发生变化时,由式(６)计算并构建

子网络簇ci＝{c１,c２,􀆺,cn}的相似度矩阵A.并基于相似度

矩阵,设定目标聚类簇(手动选取,通常可设定为４和５),构
建层次聚类的过程可以将子网络组分成不同的聚类簇,每个

簇中都包含相似的子网络.

Step５　对于k时刻输入的数据x(i),通过式(１)计算输

入数据x(i)与所有子网络中心ci 的相似度,选取相似度最高

的子网络,并激活该子网络所在的簇用于后续预测.

Step６　根据比较的结果,考虑以下几种情况对聚类中心

ci 进行动态调整.

Step７　当χ＝１时,说明当前数据比周围其他数据的描

述能力更强,目前现有的子网络规模难以满足模型的预测需

求,此时需要增加一个新的子网络,并令输入x(k)成为新增

子网络的中心:cl＋１＝x(k).

Step８　当两个不同子网络i,j的注意力分数αi 和αj 相

差低于注意力阈值attmin时,说明两个子网络对输入数据的捕

获能力相似,此时可以合并两个子网络,并令注意力分数较高

的子网络中心作为新的子网络中心,以降低模型规模.

Step９　当χ＝０时,说明当前数据的描述能力较低,需要

删除局部密度最小的子网络.

Step１０　对k时刻激活的子网络进行训练.

Step１１　下一时刻,新样本输入,返回Step３.

４　仿真实验

本文选取 MackeyＧGlass时间序列预测、太阳黑子时间序

列预测、非线性系统辨识及实际应用中瓦斯开采过程中的瓦

斯浓 度 预 测 实 验 对 ADAMNN 性 能 进 行 测 试,并 与

DAMNN,SPRWNN,SWEMDＧMNN及其他在线神经网络模

型进行比较.

选取均方根误差(RootMeanSquareError,RMSE)和子

网络模块数作为模块化神经网络性能的评价标准,t０ 时刻网

络 RMSE的计算式为:

RMSEt０ ＝ １
N ∑

N

i＝１
(Yi－YPredi

)２ (１４)

其中,N 为t０ 时刻的样本数,Yi 是真实目标值,YPredi 是模型

在t０ 时刻的预测输出值.RMSE值越小,表示网络预测精度

越高.

４．１　MackeyＧGlass(MＧG)时间序列预测

ADAMNN的性能通过 MackeyＧGlass(MＧG)混沌时间序

列[２３]进行测试.该系统的表达式如下:

dx
dt＝ ax(t－τ)

１＋xn(t－τ)＋bx(t) (１５)

可以看出,MＧG系统是一个单变量时间序列预测问题.
实验采用四阶Ｇ龙库塔方法产生 ６０００个数据,其中 ２０１≤
t≤３０００的数据用于训练,５００１≤t≤５８００的数据用于测试.
[y(t);y(t－６);y(t－１２);y(t－１８)]作为输入向量,预测

８５步y(t＋８５)的值.
针对静态 MＧG时间序列预测的结果如图３所示.可以

观察到,ADAMNN能够很好地跟踪 MＧG时间序列的期望输

出值.此外,ADAMNN学习过程中的误差分布如图４所示.

从误差结果可以看出,在模型的训练阶段,预测误差较大,在

x＝４９５可达到－０．０２５,当x＝１１９０时,误差可达到－０．０４.
当网 络 结 构 稳 定 后,ADAMNN 的 误 差 范 围 为 [－０．０１,

０．０１],这表明 ADAMNN具有较高的预测精度和稳定性.

关于模块数量,图５给出了 ADAMNN 在学习过程中激

活子网 络 数 量 的 变 化 情 况.从 图 中 可 以 观 察 到,在 ADＧ
AMNN学习的初期阶段,子网络的数量迅速增加,构建出了

完整的网络结构.一旦网络结构建立完成,子网络的数量就

会逐渐趋于稳定,在整个学习过程中只会出现轻微的变化.

同时,激活的模块数量被有效地控制在一个合理的范围内,证
明了 ADAMNN动态子网络构建的有效性.通过动态调整

模块数量,ADAMNN能够灵活地适应不同问题的复杂度和
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要求,提高预测性能和适应性.

图３　MackeyＧGlass时间序列预测结果

Fig．３　PredictedresultsofMackeyＧGlasstimeseriesdata

(a)训练阶段ＧYＧattY误差曲线

(b)测试阶段ＧYＧattY误差曲线

图４　训练与测试阶段的预测误差

Fig．４　 Predictionerrorsduringtrainingandtestingphases

图５　ADAMNN学习阶段激活子网络数量

Fig．５　Numberofactivatedsubnetworksduringadamnnlearning

phase

表２列出了不同算法对 MackeyＧGlass时间序列的预测

结果,“－”表示在原文献中未给出.实验结果为独立１０次实

验 的 平 均 值,ADAMNN 与 在 线 模 型 DAMNN[１４],

OAMNN[１６],EMDＧMNN[１７]和 SPRWNN[２４]进 行 了 性 能 对

比.由实验结果可以得出,ADAMNN 与在线模块化神经网

络相比,具有较高的预测精度,尽管模型整体规模较大,但激

活的子网络却能保持在与其他模型相似的规模,使得模型预

测速度较快.

表２　MackeyＧGlass时间序列预测实验结果

Table２　MackeyＧGlasstimeseriespredictionexperimentresults

神经网络类型 模块数 测试 RMSE 运行时间/s
DAMNN ７ ０．０１３５ １１．２
OAMNN ７ ０．０２８１ －
SPRWNN ４ ０．０１２３ １９７６．２３３
EMDＧMNN ５ ０．００５１ ２７．７
DDMNN ４ ０．０１９０ ６６．８

SWEMDＧMNN ５ ０．００７０ ２５．６
ADAMNN ８ ０．００４２ １３．６

　　综上所述,ADAMNN 在 MackeyＧGlass时间序列预测中

展现出了良好的性能.其学习过程中的子网络数量变化、输
出与期望输出的对比以及误差分布等结果表明了其准确性和

稳定性.此外,动态任务分配机制使得 ADAMNN 能够适应

不同问题的特性和变化,进一步提升了其预测能力和适应性.

４．２　太阳黑子时间序列预测

为了进一步评估 ADAMNN 对混沌时间序列预测的效

果,针对太阳黑子时间序列进行了仿真实验.
太阳活动的变化对太阳周期的长短、地球气候的稳定性

以及卫星与空间任务的执行产生了重要影响.然而这一过程

的复杂性使得太阳周期的预测异常困难.太阳黑子时间序

列是太阳活动周期性变化的良好指标.本实验从 SIDCＧ太

阳影响数据 分 析 中 心 获 取 了 每 月 的 平 滑 数 据,并 选 取 了

１８３４年１１月－２００１年６月共计２０００个数据点,数据被

标准化到[－１,１]范 围.前 １０００个 样 本 用 于 训 练,剩 余

的样本用于测试.

ADAMNN与其他模型(EMDＧMNN,DDMNN,SWEMDＧ
MNN)的性能比较总结如表３所列.

表３　太阳黑子时间序列预测实验结果

Table３　Sunspottimeseriespredictionexperimentresults

神经网络类型 模块数 测试 RMSE 运行时间/s

DAMNN ６ ０．０５２７ １５．３

EMDＧMNN ７ ０．０２２０ ３０．１

DDMNN ５ ０．０４６０ １２４．８

SWEMDＧMNN ７ ０．０１８０ ３５．３

ADAMNN １０ ０．０３０４ １７．８

ADAMNN针对太阳黑子预测训练的误差如图６所示,
通过整合多网络的输出,测试阶段预测误差范围为[－０．５,

０．３],与 DDMNN和 EMDＧMNN 相比,基于注意力的 MNN
模型能够更有效地整合子网络输出,提供更好的预测结果.
同时对比基于EMD的 MNN,ADAMNN 只需计算在子网络

发生变化时重新计算子网络的注意力矩阵,复杂度相对较低,
运行时间更短,且能保持较优的预测性能.

(a)训练阶段ＧYＧattY误差曲线

(b)测试阶段ＧYＧattY误差曲线

图６　太阳黑子时间序列预测误差

Fig．６　Predictionerrorsofsunspottimeseries

学习阶段的激活子网络模块数如图７所示,与实验１
的结果类似,在太阳黑子预测中,子网络数量最终保持在

４~８之间.进一步证明了 ADAMNN 在面对复杂的非线

性时序序列能够动态调整子网络的数量,以更好地适应系

统的变化.
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图７　太阳黑子预测学习阶段激活子网络数量

Fig．７　Activationofsubnetworksduringthelearningphase

ofsunspotprediction

４．３　非线性系统辨识

非线性系统辨识常被用于验证神经网络性能.

y(t＋１)＝y(t)y(t－１)[y(t)＋２．５]
１＋y２(t)＋y２(t－１) ＋u(t) (１６)

其中,非线性动态系统初始值为:u(t)＝sin(２t/２５),y(０)＝０,

y(１)＝０.

本文通过式(１５)生成了１８００个实验数据,用于验证在线

模块化神经网络的性能,其中１≤t≤１０００的数据用来训练神

经网络,１００１≤t≤１８００的数据用来测试神经网络.[y(t);

y(t－１);u(t)]作为输入向量,预测１步y(t＋１)的值.

图８和图９分别给出了网络的预测结果和学习过程中子

网络训练 RMSE的变化曲线.图８表明,模型能够较为准确

地预测非线性动态系统的１步预测值,这表明模型具有较好

的泛化能力.图９给出了子网络在测试阶段能够将 RMSE
控制在较小的值,这表明模型能够在线稳定收敛.

图８　非线性系统辨识结果

Fig．８　Nonlinearsystemidentificationresults

(a)训练阶段ＧYＧattY误差曲线

(b)测试阶段ＧYＧattY误差曲线

图９　训练与测试阶段的预测误差

Fig．９　Predictionerrorsduringtrainingandtestingphases

表４列出了不同算法在非线性系统辨识中的实验结果.

实验结果为独立１０次实验的平均值,由实验结果可以得出,

ADAMNN 与 在 线 模 型 DAMNN[１４],OAMNN[１６] 和 OSＧ

AMNN[１５]进行了性能对比.由实验结果可以得出,在复杂的

非线性系统拟合实验中,ADAMNN仍具有较高的预测精度,

且能够保持模型的稳定性和性能.

表４　非线性系统辨识实验结果

Table４　Nonlinearsystemidentificationpredictionexperiment

results

神经网络类型 模块数 测试 RMSE 运行时间/s
OAMNN ４ ０．００８４ －
OSAMNN ７ ０．００９６ －
ADAMNN １５ ０．００９７ １１．２

４．４　煤矿瓦斯浓度预测

近年来,煤矿普遍面临瓦斯排放管理和控制的挑战,瓦斯

突出事故往往伴随着大量的瓦斯气体释放,对地下开采作业

构成了巨大威胁,准确预测瓦斯浓度对于确保煤矿地下开采

作业的安全至关重要[２５].然而,由于煤矿中瓦斯气体动态的

复杂性和不确定性,准确测量瓦斯浓度仍然是一项具有挑战

性的任务[２６].因此,本文提出了一种基于 ADAMNN的时间

序列预测方法,仅使用煤矿内瓦斯浓度的历史数据预测未来

时刻的瓦斯浓度.

实验选取２０２１年１０月３０日－２０２１年１１月１８日从中

国河北的煤矿收集得到的一段时间内不同区域的１３００组瓦

斯浓度数据进行在线学习,其中１≤t≤１０００的数据用于训

练,１００１≤t≤１３００的数据用于测试.

图１０给出了 ADAMNN对瓦斯浓度的预测结果,显示模

型在实际问题中表现出较高的预测精度和准确性.表５列出

了 DAMNN和 ADAMNN在测试阶段的性能对比.结果显

示,ADAMNN在面对实际问题时能够保持较高的预测精度

和准确性,表现出了良好的拟合效果.图１１给出了训练阶段

和测试阶段的预测误差分布,表明 ADAMNN 的预测结果与

实际测量值之间的偏差较小.表５中的测试 RMSE和运行

时间数据显示,相比 DAMNN,ADAMNN在预测性能和计算

效率上均取得显著的改进.

ADAMNN对不同实验的预测误差箱线图如图１２所示.

可以看出在每个实验上 ADAMNN 都能取得较好的预测性

能,同时,４个实验的预测误差标准差均较小,表明ADAMNN
具有很强的鲁棒性.这种鲁棒性使得 ADAMNN 能够成为

一种适用于实际煤矿场景的有效工具.

图１０　瓦斯浓度预测实验结果

Fig．１０　Experimentalresultsofgasconcentrationprediction

表５　瓦斯浓度预测实验结果

Table５　Gasconcentrationpredictionexperimentresults

神经网络类型 模块数 测试 RMSE 运行时间/s
DAMNN ８ ０．１７５０ １７．８
ADAMNN ２２ ０．０２０４ ２１．１
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(a)训练阶段ＧYＧattY误差曲线

(b)测试阶段ＧYＧattY误差曲线

图１１　训练与测试阶段的预测误差

Fig．１１　Predictionerrorsduringtrainingandtestingphases

图１２　预测误差箱线图

Fig．１２　BoxPlotofpredictionerrors

结束语　本文提出的 ADAMNN(注意力模块化神经网

络)在多种应用中在混沌时间序列预测和煤矿瓦斯浓度预测

方面展现了良好的性能.对于 ADAMNN 的进一步研究和

应用,可以从以下几个方面展开.首先,可以通过进化算法优

化网络结构,提高其适应性和灵活性,以适应不同问题领域并

提升泛化能力.其次,可以将 ADAMNN 扩展到处理多变量

时间序列,通过特征选择、降维和引入上下文信息等技术,来

更好地捕捉和利用多个变量之间的复杂依赖关系.此外,还

可以探索新的算法和优化技术,如改进的模糊聚类算法、模糊

推理机制和自适应学习率策略,以提高训练速度和预测准确

性.最后,可以进一步探索 ADAMNN 在其他领域的应用潜

力,如股票市场预测、天气预测和交通流量预测,以提供准确

的预测和决策支持.这些研究方向将有助于进一步改进和推

动 ADAMNN在实际应用中的效果和应用范围.
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