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一 类自适应泛函网络循环结构与算法 
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摘 要 Banach压缩映射原理不仅在泛函分析中占有举足轻重的地位，同时也是数值分析中求解代数方程、常微分 

方程解存在唯一性，以及数学分析中积分方程求解的重要理论依据。它是数学和工程计算中最常用的方法之一。基 

于 Banach压缩映射原理，提出一种 自适应泛函网络循环结构和算法，通过训练该结构使其逼近于目标函数的不动点。 

通过算例分析表明，该算法具有计算精度高、收敛速度快等特点。所获结果对于神经计算方法的研究具有参考价值。 
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Abstract The Banaeh contraction theorem not only plays a vital role in functional analysis，but also is an important the— 

oretical basis for the algebraic equations of numerical analysis，the existence and uniqueness of ordinary differential e— 

quations and the integral equation of mathematical analysis．It is one of the most common methods in mathema tical and 

engineering calculations．This paper presented adaptive functional networks loop structures which were designed based 

on the Banach contraction theorem and the learning algorithm．These structures are used for the approxima tion of the 

fixed point of unknown functiona1 relations(mapping s)represented by training sets．Finally，the simulation results de- 

monstrate that the structure presented in the paper has high precision and  stable．The results obtained in this paper are 

very important for researching the methods of neural computation． 
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1 引言 

1922年，&Banaeh提出了一个简单而又非常有用的压缩 

映射原理——不动点定理[1]。Banach压缩映射原理实际上 

是对Picard逐次逼近法的抽象表述，是一个典型的代数型不 

动点定理。它不仅可以判定不动点的存在唯一性，而且还可 

以构造出一迭代序列，逼近不动点到任意精度。迄今压缩映 

射原理已在科学计算与工程技术领域的各个方面得到广泛地 

应用，如线性代数方程、差分和微分方程、控制系统理论和最 

优化问题等。而 自适应循环结构是一种既有前馈通路，又有 

反馈通路的神经网络结构 ，反馈通路的引入，使得神经网络能 

够有效地处理与时间序列相关的上下文信息，压缩映射原理 

为构建该神经网络结构提供了数学理论基础。于是，Marcelo 

Malini Lamego 2001年提出了训练循环神经网络结构的一般 

方法和技术[2]，并且扩展到多层循环神经网络。但该 网络结 

构较复杂，待学习的参数较多且计算精度较低。而泛函网络 

与神经网络相比，神经元选择更灵活 ，学习算法简单，主要是 

由于该模型是基于“问题驱动”建模来求解 ，而不是像神经网 

络那样，由“模型驱动”建模求解。 

1998年，西班牙学者 Enrique Castillo提出了泛函网络， 

随后人们对其不断地进行完善和发展 ，并应用于许多方面，如 

多元线性回归、半参数非线性回归等[3_9]。2003年，Alfonso 

Iglesias Nuno等[IO,U]通过大量的实验把泛函网络与神经网 

络的性能进行 比较研究 ，得出了泛函网络的性能优于神经网 

络。2004年，Changhua Zhu等人[1 把泛函网络应用于网络 

动态延迟问题，2007年，Han-Bing Qu提出了一种基于贝叶 

斯理论的广义联接泛函网络[1胡；国内周永权等对泛函网络在 

计算机代数、函数逼近等做了许多工作[】 。目前泛函网络也 

已被成功地应用于许多领域。归结起来，包括模式识别、抗震 

强度预测、分类问题、特征选择、三维曲线曲面的拟合[1 等。 

相比神经网络，泛函网络在以上领域都表现出了良好的性能。 

虽然泛函网络在上述应用方面都取得了一定的成功，但有些 

理论和应用方面的基础不太健全，还需要不断提出更适合于 

所要解决问题的新模型，完善基础理论，提出新的泛函网络算 

法，更进一步拓展泛函网络的应用范围。本文基于 Banach压 

缩映射原理，提出一种自适应泛函网络循环结构和学习算法， 
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通过训练该结构使其逼近于目标函数的不动点。通过算例分 

析表明，该算法具有计算精度高、收敛速度快等特点。本文的 

结果对于神经计算方法的研究具有重要意义。 

2 压缩映射原理与自适应循环结构 

2．1 压缩映射原理 

定义 1(压缩映射) 称 T：(Q，lD)一(Q，p)是一个压缩映 

射，如果存在 O<a<1，使得： 

p(Tx，Ty)~ap(x，．)，)，Vz，yEQ 

定理 1(Banach压缩映射原理) 设(n，p)是一个完备的 

距离空间，T是(Q，．D)到自身的一个压缩映射，则 T在 Q上存 

在唯一的不动点。 

引理 1[2] 对于赋范向量空间 和R ，有子集 UCRq 

和闭子集Xc 。考虑连续 函数 ．厂：X×U—X，且 口一f(x， 

“)。对于任意 “一“ ∈U，xEX，如果 ．厂是一压缩映射，从而 

根据压缩映射原理，存在唯一一个不动点 z ，使 ： 

z 一，(z ，U ) (1) 

因 z 与给出的 “ 一一对应，从而存在一映射 g：U_+X使： 

一 g(“ ) (2) 

引理 1的证明可通过上面的定义 1和定理 1得到。 

实质上，因，是压缩映射 ，据压缩映射原理知，实际上式 

(1)和式(2)是等价的。因此，由式(1)定义的代数循环结构可 

由式(2)表示，反之如此。 

2．2 基于函数逼近的自适应循环泛函网络结构 

一 般函数逼近问题可以描述为：如何确定一个函数集合 

西，使得特定空间A上的任意函数，可由 中函数近似地构 

造出来。存在的基本问题是：(1)如何选择 ；(2)如何基于 

中函数构造出近似函数，使得与目标函数有尽可能小的偏差。 

对函数逼近技术的研究，人们已提出了许多成熟的逼近方法 ， 

如代数多项式逼近、三角多项式逼近、插值方法逼近、样条 函 

数逼近等。通常经典的方法是人们采用回归分析的方法，即 

已知采用样本数据集合{(五，Y ) ∈ ，Y ∈R，iEN}，构造 

满足采样数据点误差等约束条件的函数，但存在着相关却不 

同的领域问题，如在控制等领域，需要求解特定模型，而该模 

型是否适当，只有当模拟求解该模型后依据其适合性才能评 

判。回归分析并不适合于求解该类问题，其根本原因在于所 

采用的样本数据来源往往受到专家领域知识的限制，导致所 

求解特定模型与实际模型出现偏差 ，甚至产生错误 的结果。 

幸运的是机器学习方法的发展为解决该问题提供了一条新的 

思路，它们不仅可以用于数据回归，而且可用于自适应建模， 

无论是从函数逼近的方法，还是工程逼近方法，这些都拓广了 

逼近技术的应用领域。 

本节将 自适应泛函网络循环的拓扑结构特点与函数逼近 

技术有机地结合起来，给出的基于泛函网络的函数逼近概念 

如下：如何确定一个函数集合 ，使得特定空问A上的任意 

函数，可由 中函数近似地构造出来。具体地讲，给定一个 

基函数簇 一{甑(z)， ∈A)，其中 A是指标集合，逼近一个 

函数 -厂( )的实质是在基函数簇 中找出有限的基函数使得 厂 

(z)可以精确或比较精确地表示为这些基函数 的线性叠加， 
N  N 

即厂(z)一墨wig (z)或者，(z)≈ wig (z)。这里，( )可 

以是一维函数，也可以是多维函数；对应的泛函网络可以是单 

输出，也可以是多输出。 
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在 厂(z)给定的情形下，考察 逼近误差，用均方误 差 

(RMSE)来评价每一次的逼近性能的好坏。通过调整基函数 

来实现网络的训练，但是，需要注意的是一般根据 ，( )的性 

质 ，作为学习的“先验知识”的导向，选择合适的基函数簇，使 

得函数 _厂( )在函数簇 上能高效地逼近，这样避免了逼近的 

盲 目性 ，以达到最佳逼近效果。 

综合上面的分析 ，对于函数逼近问题，若采用 自适应循环 

泛函网络逼近结构 ，则可描述为由一个未知的映射 T： —y， 
一 个训练样本集 ： 

S一{(“‘“，Y ‘ )：U‘ ’∈U，y‘ ’∈Y， 一1，2，⋯ ，f} (3) 

其中，UCRq，yCRm， 一T(“)。即用一 自适应循环结构寻找 

一 个逼近于未知函数的映射：T：U．一y，且满足 ： 

— T(u，硼) (4) 

其中，wEwc 是在参数所在的向量。 

一 般地，自适应参数循环结构定义如下： 

m  

(5) 

【 一 (z，“，6) 

其中：f：XX —X，h：X× —X，n∈A RPa和b∈BCRPo是 

要调整的参数， 是式(5)中的隐变量。 

假设式(5)中的第一式中 ，是一压缩映射 ，则满足引理 

1，即存在一个映射 g，从而由式(5)中的第二式得到y与 U和 

参数(口，6)之间的函数关系。这就可实现前面提到的逼近问 

题。因为式(5)中定义的自适应循环结构与式(4)定义的是等 

价的，它们之间的关系如图 1所示。由于 _厂是一压缩映射，自 

适应循环结构可以看作一个迭代过程 ，这个过程是一个逐次 

逼近于函数不动点的过程。则由 2．1节定义 1可知，任意给 

定一个初始值 Xo，可以由式(5)中的第一式得到序列 XO， ， 

z，⋯，由压缩映射定义可表示为一个递归形式： 

Xk+1一f(xk， ，n)，志一0，1，2，⋯⋯ (6) 

固定的 “，迭代序列 zo，z ，zz，⋯都会收敛于一个不动点 z ， 

则 z 是式(5)的唯一的解。关于式(6)的收敛性证明可用 

Lyapunov稳定性理论，具体可参看文献Ezo3。由式(6)得到 

的序列一般收敛于式(5)的固定点 z 。 

(a)式(4)对应的代数循环结构 

(b)式(5)对应的代数循环结构 

图 1 

3 一类自适应泛函网络循环结构 

1999年，Castillo[ ]提 出 了序 列泛 函 网络 SFN(Serial 

Functional Networks)，它是以单层泛函单元(one-layer func— 

tional units)序列为基本部件，依据系统的先后次序这个特 

性 ，结合函数映射合成的观点构造的泛函网络。2008年，周 

永权【2 利用泛函网络拓扑结构的特点和复合函数或映射合 

成的观点，设计出了一类序列泛函网络模型，并提出了相应的 

算法，其拓扑结构如图2所示，其中Fl，F2，⋯， 表示 个 

泛函神经元， 表示输入变量， + 表示输出变量，则该网络 



的输出为： 

+1一 ( 一1( 一2(⋯F1( ))) (7) 

在特殊情况下，V =，，则式(7)变为t 

Y +1一，(，(，(⋯，(z)))一厂 (z) (8) 

其中， ( ，“)表示对厂迭代n次后的值。 

—  茹 ．． "’ 

图2 序列泛函网络结构 

、 由2．2节可知，式(5)定义的自适应循环结构中的第一式 

可表示为一个递归形式，即： 

z =，(_厂(⋯f(xo，“))) (9) 

则可根据式(8)和式(5)定义的自适应循环结构中的第一式由 

序列泛函网络得到。因而得出自适应泛函网络循环结构如图 

3所示，且表达式定义如下： 

f =． (xo，“) 1 
： 肌 ， ) 

∞ 

。 ： ⑦ ， 

图3 适应泛函网络循环结构 

3．1 自适应泛函网络循环结构的性质 

引理 2[ 平移泛函方程： 

F[F(x，， ，，1]一F( ， +n)；z，F(x，，z)∈(口，6)；m，nER 

若以下条件有一个成立： 

(a)F( ，，2)关于 对每一个 值和关于z对无数个 ，F 

( ， )是严格单调的。 

(b)F( ，，1)关于 对每一个 值和关于n对于 = ，即 

z是一固定的值，F(x， )是连续的。 

则 F( ，n)有通解 ： 

F(x，n)一g～ [g( )+ ] (11) 

其中，g(·)是任意一严格单调函数。 

由以上引理，则函数，的 次迭代可写成： 

(z，￡1)一F(z， )=g [g(z，“)+hi (12) 

特别当 =1时， 

，( )=F( ，1)=g一 [g( )+1] (13) 

则根据引理 2，结合图 3可以把自适应泛函网络循环结构进 

行简化，得到一般的自适应泛函网络循环结构的拓扑结构 ，如 

图4所示，图中的 ^=g，这种结构利于泛函参数的学习。 

图4 目适应泛函网络循环结构 

3．2 自适应泛函网络循环结构学习算法 

根据 Castillo的做法，对每个泛函神经元 有： 

(z) 互口 ( )=aT,p (z)， =1，2，⋯，，z (14) 

其中，{ ( )， =1，2，⋯， ， 一1，2，⋯， }是给定的，适合于 

逼近 到期望的精度的、线性独立的函数集，置： 

伫( ) ( 1( )， 2( )，⋯ ，铷 ( )) 

n =(口fl，口 2，⋯ ，am)T 

系数 ad是网络的泛函参数。 

对每一泛函神经元 ，有 ： 
m1 

，l(z)：墨nl 1J(z)=aTq~(z) 

J，l2 

f2(x) 善 ≈(z)一⋯T X) (15) 

( )一五口 (z)=口 (z) 

根据图 4，则 4且有 ： 

．y= [ [，3[厂I( )+厂2( )]+ ]]] (16) 

即 ： 

^[ ( )]一，3[，1(z)+，2(“)]+m (17) 

设误差函数为： 

ep一，3[，4( )]一，3[，】(xp)+厂2( )]一m 

n 弘[n 弘( )]一n [口 ( )+(S T (up)]--m 

(18) 

其中，P为当前训练模式数。为了找到最优的网络参数，需要 

最小化误差平方和： 

=  一  [，3[，4( )]一厂3[厂1( )+ ( )]一 
6； l P= l 

m] = [口 [n (Yp)]一口 [n (xp)+a T伫 
^ = 1 ‘ ’ 

( )]一 ] (19) 

并为了保证序列泛函网络表达式的唯一性，需要给出网络的 

一 些初值。在这设网络的初始值为： 

( )一日 ，( )=‰ (2o) 

式(2O)中Uio是给定的一些常数，在许多情况下，并不需 

要 个初始值，但为了找到一般的学习算法，还需要假设给出 

所有的初始条件。这样通过加惩罚项式(19)中的 。 

E E0+善 (fi(LEiO)一 ) 暑[口 [n ( )]一 

口 ( )+口 伫( )]一埘]。+
，善ff( (xlo)一 

地0) ． (21) 

式(21)对 求偏导得 ： 

=2善P n 。(aj、 ( ))·(yp)+2o( (．Z'40)一 

／-~40) (X4o) 

裴= 鸯 (弘( ( ))一 (nr， ( )+n 伫( )))+ 
2c3( (xao)--~30) ( 0) 

= 一  喜 a (口 ( )+口 伫 ( ))· ( )+ 
2c2(厂2(z2o)--~20) (X20) (22) 

=一 n 仍 (口 ( )+口 忙( ))· ( )+ 

2o(厂1(z1o)--Ul0) ( l0) 

=( 卜  

令式(22)中的每个等式都等于 0，则得到一个方程组，求 

解方程组后，就可得到最优的网络参数％。 

4 仿真结果及分析 

为了验证自适应泛函网络循环结构算法的有效性，用其 

来求解下列复合泛函方程 z ]： 

，( 一，( ))一，(z)+，(，( ))--axf(y)一bf(y)--~ 

(23) 
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其中，z，yER，n，b，C为3个实数。在此，为计算方便，令a一 

1，6—1，c：1。将式(23)变为： 

，( 一厂( ))：，(z)+，(，( ))--xf(y)--f(y)一1(24) 

从而，式(24)可转化为本文提出的自适应泛函网络循环 

结构的形式 ： 

rz一，(z一厂 ( ))+z厂 (z)+厂 ( )+，( )一 j 
x2-x-1 (25) 

Ly=厂 ( 一厂 (z)) 

根据上述的复合泛函方程的求解，可对图4中的自适应 

量泛函网络循环结构稍做修改 ，如图 5所示 ，即得到对应的 自 

适应泛函网络循环结构的泛函方程为： 
--  

1 [，3[̂  z ]+m] (26) 

l 一 Ix-f7 ( )] 

其中， ， 分别表示对应函数的逆函数，m是迭代次数， 

在这里令 m一1O。为了计算上述泛函方程，随机选取 2O个数 

据对来训练网络以达到逼近 ，( )效果，训练数据对如表 1所 

列。 

若取基函数簇 ： 

( 1， 2， 3)一(1， ， )， 

( l， 2)一(1， )， 一2，3 

则为了估计泛函参数{n ，i一1，2，3，4； 一1，2}，由 3．2节提 

出的学习算法，求下式的最小值。 

Q =∑(，3(，1(五一^(yt))一^(，l(五)+ (z0))一 

优)。+c1(，l( 1o)--U10) + ( ( f0)一地0)。 

一

蚕(蚤％蛳(i~=lalJcP (Xt一善auto ( )))一蚤asi~O。t 

(吞n- (五)+暑啦 ( ))一m) +c (善au · 

(xio)--U∞) +圣 ( (xlo)一‰) (27) l—Z ’=j 

其中，zm， ， 一1，2，3和 S0为任意常数。利用 Mathematica 

6编程计算，求得的泛函参数的结果如表 2所列。 

表 2 泛函参数的计算结果 
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从表 2中的计算结果为 Q一3．27014×10 。此时，对 

应的泛函网络模型式(26)中各神经元函数为： 

^(z)一1．04728×10一 一4．99999×10一 + 

4．40896×10～ x2 

( )一一76．9407+1．31904×10— 

(z)一O．158304+0．12997x 

对应式(24)的复合泛函方程的近似解为： 

-厂( )一1．104728+0．499999t+0．408960t 

与精确解[ ，(￡)一1+0．5 +O．5 相近。若选取其它的 

基函数，同样可获得该方程的近似解 。图 6给出了泛函方程 

数值解的精确值与自适应循环结构求得的近似值之间误差变 

化曲线。 
xl0。I6 

＼ 

图6 泛函方程精确值与本文算法的近似值之间误差变化曲线 

从图6中也可以看出，该模型误差变化的级数都在 l0 

之上，其逼近能力高，所求解是有效的、可行的。 

结束语 文中基于 S Bnaeh的压缩映射原理，设计出一 

类 自适应泛函网络循环结构和学习算法，用该算法借助于 

Lagrange乘数法，作辅助函数对泛函参数进行学习。通过算 

例表明，该算法是可行的，具有算法简单、计算精度高、易于实 

现等特点。本文的结果对于神经计算方法的研究具有重要意 

义 。 
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3．2 项目计划动态调整 

项目计划的调整分为属性调整和非属性调整。前者是指 

计划任务的结构没有变更 ，调整的仅仅是计划中任务的属性 

和资源的属性，主要包括： 

1)项 目工期； 

2)任务的持续时间； 

3)资源的成本； 

4)资源的数量。 

非属性调整则是指任务或者资源的增加或删除，或者任 

务层次结构、先后顺序的变更。 

显然，项 目计划的属性调整与过程参数配置的变化是相 

互对应的，而非属性调整则对应于过程结构的变化。 

同仿真优化一样 ，项 目计划的调整从时间上也分为两个 

阶段 ： 

1)项 目实施前的调整； 

2)项 目实施过程中的调整。 

从调整的原因上又可分为主动调整与被动调整。前者是 

指项目决策人员根据需求变化需要对当前项 目的相关信息进 

行调整，此时需要主动对过程模型进行修改和优化，之后重新 

生成项目计划。这种调整的变动一般是比较大的。 

被动调整则是指当项 目的实际运行状态与计划发生偏离 

后，过程仿真优化通过事中分析重新生成了新的过程模型，以 

此引起的后期项 目计划的变更。 

由于项 目实施前的调整不涉及实际运行数据，因此动态 

调整主要是指在项 目实施阶段根据实际情况及时做出的各种 

主、被动调整。 

结束语 综上所述，过程管理是支持企业产品生命周期 

管理的重要技术，项目管理是产品生命周期高质量完成的保 

障。本文提出的集成框架结构，为实现两者的信息共享和优 

化奠定了基础。以动态优化技术为核心的优化循环模型通过 

过程管理使得项目管理更加科学 ，通过项 目管理为过程实施 

提供保证。由于事中分析应用了项 目实施过程中采集的数 

据 ，因此由此得出的过程模型更加贴近企业的实际运行情况， 

不但为企业决策层提供了及时的分析结果，而且为动态、及时 

地进行项 目计划调整提供了支持 ，有助于提高项 目管理和过 

程管理的有效性。 
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