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基于综合目标函数的神经网络多新息辨识算法

徐宝昌, 刘新乐

(中国石油大学 地球物理与信息工程学院,北京 102249)

摘要:为提高动态神经网络学习算法的辨识精度及抗噪性能,提出一种基于综合目标函数的多新息辨识算法。 该算

法基于多新息理论在最小均方误差目标函数中引入一辅助项构造综合目标函数,利用该目标函数进行网络输出层

权值的训练,并采用牛顿法推导出输出层权值的递推计算公式。 与已有二阶学习算法相比,新算法鲁棒性强,收敛

速度快,辨识精度高。 仿真结果验证了算法的有效性。
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Multi鄄innovation identification algorithm of neural network based
on generalized objective function

XU Bao鄄chang, LIU Xin鄄le

(College of Geophysics and Information Engineering in China University of Petroleum, Beijing 102249, China)

Abstract:To improve the identification accuracy and robustness to noise of dynamic neural network learning algorithm,multi鄄in鄄
novation identification algorithm based on a generalized objective function was presented. The generalized function based on
multi鄄innovation theory was constructed by combining an auxiliary constraint term with the least mean square error. The weight
matrix of output layer was trained using the generalized function. The recursive equations for training weight matrix of output
layer were derived using Newton iterative algorithm. Compared with the existed second鄄order learning algorithm,this algorithm
has stronger robustness,better convergent rate and accuracy. Simulation results show the efficiency of the new algorithm.
Key words: system identification; generalized objective function; neural network; multi鄄innovation

摇 摇 人工神经网络以其强大的非线性变换能力被广

泛应用于非线性系统模型[1鄄4]。 很多学者将不同的

优化方法用于网络结构的选择与权值的训练,形成

了各具特色的学习算法[5鄄8]。 然而,学习算法的性能

跟目标函数同样有很大关系。 不同于构造常规最小

均方误差目标函数,文献[9]针对前馈型网络构造

新的目标函数,提出了一种新的优化算法,但是该方

法中对样本的剔除没有依据;文献[10]通过在目标

函数中引入辅助项,以增强算法的抗噪性能,但仅用

于稳态网络输出层的权值训练;文献[11]提出了基

于泛化损失率的目标函数,并将粒子群算法用于神

经网络权值训练,改善了网络的收敛性能与泛化能

力,该算法过于复杂。 而且,在权值训练过程中,已

有的方法都是利用的单新息参数修正技术。 近年

来,丁锋等[12鄄13]相继提出了多新息理论并用于参数

辨识,可有效保证辨识性能。 笔者研究动态非线性

系统的神经网络辨识问题,针对训练样本受噪声污

染严重的实际情况,提出一种新型的综合目标函数,
基于该目标函数和多新息辨识理论对网络输出层的

权值进行训练。

1摇 非线性系统辨识的神经网络模型

离散的非线性时变系统可以描述为

yk = F[yk-1,…,yk-ny,uk-1,…,uk-nu] + vk . (1)
其中

摇 yk = [y1 k,…,yn0 k]
T 沂 Rn0,
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摇 uk = [u1k,…,unik]
T 沂 Rni .

式中,yk 和 uk 为系统输出、输入向量;vk 为零均值白

噪声序列;F 为未知的非线性函数。
设综合输入

Uk = [yk-1,…,yk-ny,uk-1,…,uk-nu]
T 沂 Rn,

由于 F 未知,用具有 rn 个隐含层的前向神经网络逼

近,即利用输入、输出样本集 孜 = {(Uk,yk) | k = 1,
…,m} 对此神经网络进行学习训练,使其在某一准

则下逼近于非线性系统(1)。 对 坌k,神经网络输出

层和各隐层输出向量分别为

ŷk = [ ŷ1 k,…,ŷn0 k]
T,xr-1

k = [ ĥr
1k,ĥr

2k,…,ĥr
nrk]

T,
其中,r = 1,2,…,rn。

它们的输入输出关系为

ŷik = 滓0(軃yi,k) = 滓0((W0
i ) Tx0

k) = 滓0 移
n1

j = 0
棕0

ij ĥ1( )jk ,

(2)

ĥr
jk = 滓 r( ĥr

jk) = 滓 r((Wr
j ) Txr

k) = 滓 r 移
nr+1

v = 0
棕 r

jv ĥr+1( )vk .

(3)
当 r = rn 时,ĥr+1

jk = Uvk,祝 i,m = [着 i,m,着 i,m-1,…,
着 i,m-P+1] T,nr+1 = ni,ni 为输入层神经元个数,滓 r 为作

用函数。 Wr
j = [棕 r

j0,棕 r
j1,…,棕 r

jnr+1]
T,棕 r

jv表示第 r个隐

含层的第 j 个神经元到下一个输入层的第 v 个神经

元的连接权。 W0
i = [棕0

i0,棕0
i1,…,棕0

in1] T, 表示最后

一个隐含层第 i 个神经元到输出层第 j 个神经元之

间的连接权。

2摇 算法分析

2郾 1摇 算法推导

对于神经网络系统而言,实际采集的训练样本

总会受到噪声的污染,即使经过一定的处理,噪声的

影响依然存在。 在对网络权值训练时,如果依然采

取常规最小均方误差的目标函数,受噪声污染的样

本会使得网络在训练的过程中出现坏数据,甚至导

致矩阵奇异,严重影响算法的收敛性,降低了算法克

服噪声影响的能力。 而且,单新息参数修正没有完

全利用过去的误差信息, 难以保证参数辨识的性

能[13],即 k时刻的参数估计 兹(k) 是在 兹(k - 1) 的基

础上,由增益向量 h(k) 与单新息 e(k) 乘积来修正:
兹(k) = 兹(k - 1) + h(k)e(k)。 多新息辨识理论就是

将增益向量与新息向量拓展为矩阵,在每次迭代中,
利用 k = k - P + 1 到 k = k时的 P组数据对前一时刻

的参数进行修正。 本文即采用多新息理论,同时利

用输入输出数据的先验信息,在 LMSE 目标函数中

引入一辅助项,构成新的综合目标函数。 基于该目

标函数进行输出层权值训练,能够提高算法的学习

速度和精度,增强算法的抗噪能力。
综合目标函数的形式为

Em = 1
2 移

n0

i = 1
移
m

k = 1
EP

i,k
2 + 姿

2 移
n0

i = 1
移
m

k = 1
Ŷ忆P

i,k
2 . (4)

式中, X = (tr[XXT]) 1 / 2 表示矩阵 X 的范数。

EP
i,k = DP

i,k -

(

YP
i,k = [ei ,k,ei,k-1,…,ei,k-P+1] T,

Ŷ忆P
i,k = [ ŷ忆i,k,ŷ忆i,k-1,…,ŷ忆i,k-P+1] T,

其中,ŶP
i,k为输出层第 i 节点的 P 个输出值;DP

i,k 为相

应的期望输出;Ŷ忆P
i,k 为 ŶP

i,k 关于输出层权值的一阶导

数;姿 逸0 是平滑算子,用来调整辅助项在综合目标

函数中的权重。
式(4) 中第一项将基于单新息的 LMSE 目标函

数进行了拓展,P 值的选取决定了新息向量的维数,
利用遍历数据信息,有效提高学习算法的收敛速

度。 第二项用于约束网络输出的平滑性,利用 P 维

网络输出对输出层权值的一阶导数进行在线调整实

现。
定理 1摇 对于多层前向神经网络模型,基于式

(4) 综合目标函数,输出层权值的递推计算公式为

W0
i,m = W0

i,m-1 + 琢驻W0
i,m, (5)

驻W0
i,m = 驻W0

i,m-1 - Mi,m[茁 i,m祝i,m +
(XP

m) T驻W0
i,m-1 + 姿茁 i,m专i,m], (6)

Mi,m = 追0
i,m-1XP[茁 i,m + (XP

m) T追0
i,m-1XP

m] -1, (7)
追0

i,m = [1 - Mi,mXP
m) T追0

i,m-1], (8)
祝i,m = [着 i,m,着 i,m-1,…,着 i,m-P+1] T,着 i,m =
- 滓忆(軃yi,m)ei,m, (9)
专i,m = [啄 i,m,啄 i,m-1,…,啄 i,m-P+1] T,
啄 i,m = (x0

m) Tx0
m 滓忆(軃yi,m)滓义(軃yi,m), (10)

茁 i,m = (Z i,m) -1 . (11)
其中,XP

m为 P维输入向量;追0
i,0 = 棕I,棕 为很大的数,

本文取 106;Z i,0 初始化为随机数组成的非奇异对角

阵;P 和 姿 的大小由输入输出的先验信息确定。
证明 摇 式(4) 可化为如下形式:

Em = 移
n0

i = 1
Ei,m = 移

n0

i = 1
Ei,m-1 + 1

2 EP
i,m

2 + 姿
2 Ŷ忆P

i,m{ }2 .

(12)
其中

E i,m-1 = 1
2 移

m-1

k = 1
EP

i,k
2 + 姿

2 移
m-1

k = 1
Ŷ忆P

i,k
2 .

利用 Gauss鄄Newton 法求解式(12) 的最小化问
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题,可得输出层权值的递推计算公式为

摇 W0
i,m = W0

i,m-1 + 琢驻W0
i,m . (13)

其中,W0
i,m为输出层第 i 个神经元对应的权值向量;

琢 为学习速率;驻W0
i,m为 Gauss鄄Newton 搜索方向,定

义为

摇 驻W0
i,m = - [H0

i,m] -1G0
i,m . (14)

式中,G0
i,m 为 E i,m 关于 W0

i,m 的梯度;H0
i,m 为 E i,m 的

Hessian 矩阵。
根据矩阵微分理论,可得

G0
i,m = 移

m

k = 1
(EP

i,k bP
i,k + 姿Ŷ忆P

i,k dP
i,k) = G0

i,m-1 +

EP
i,m bP

i,m + 姿Ŷ忆P
i,m dP

i,m . (15)
其中

bP
i,m =

鄣(EP
i,m) T

鄣W0
i

, dP
i,m =

鄣( Ŷ忆P
i,m) T

鄣W0
i

.

将式(15) 进一步化简,可得

G0
i,m = G0

i,m-1 + XP
m 祝i,m + 姿XP

m 专i,m . (16)
其中,XP

m = [x0
m,x0

m-1,…,x0
m-P+1],为对应的 P维输入

向量;
祝i,m = [着 i,m,着 i,m-1,…,着 i,m-P+1] T,
着 i,m = - 滓忆(軃yi,m)ei,m,
专i,m = [啄 i,m,啄 i,m-1,…,啄 i,m-P+1] T,
啄 i,m = (x0

m) Tx0
m 滓忆(軃yi,m)滓冶(軃yi,m) .

在式(16) 基础上,同样可以得到

H0
i,m = 鄣

鄣Wi

鄣Ei,m

鄣W
æ
è
ç

ö
ø
÷

i

T

= H0
i,m-1 + XP

m Z i,m(XP
m) T .

(17)
其中

Z i,m =

zi,m,p 0 … 0
0 zi,m,p-1 0 左
左 0 埙 0
0 … 0 zi,m,

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

1

,

zi,k,s = [滓忆(軃yi,k-P+s) 2 - 滓义(軃yi,k-P+s)ei,k-P+s] +
姿[滓义(軃yi,k-P+s) 2 + 滓忆(軃yi,k-P+s)滓义忆(軃yi,k-P+s)]xT

k-P+s

xk-P+s,i = 1,…,n0;s = 1,…,P;k = 1,…,m.
令 追0

i,m = (H0
i,m) -1,根据式(17) 和矩阵求逆定

理,可得

追0
i,m = ((追0

i,m-1) -1 + XP
m Z i,m(XP

m) T) -1 = 追0
i,m-1 -

Mi,m(XP
m) T追0

i,m-1 = [I - Mi,m(XP
m) T]追0

i,m-1 . (18)
其中

Mi,m = 追0
i,m-1 XP

m[茁 i,m + (XP
m) T追0

i,m-1 XP
m] -1,

茁 i,m = (Z i,m) -1 .
在 Mi,m 的两边右乘[茁 i,m + (XP

m) T追0
i,m-1 XP

m],化简

整理得

Mi,m茁 i,m = 追0
i,m-1 XP

m - Mi,m(XP
m) T追0

i,m-1 XP
m . (19)

由式(18) 右乘 XP
m,整理可得

追0
i,m XP

m = 追0
i,m-1 XP

m - Mi,m(XP
m) T追0

i,m-1 XP
m . (20)

所以

摇 Mi,m茁 i,m = 追0
i,m XP

m . (21)
由 驻W0

i,m = - [H0
i,m] -1G0

i,m,将式(16) 和式(18)
代入,得
驻W0

i,m = - [H0
i,m] -1G0

i,m = - 追0
i,m[G0

i,m-1 + XP
m 祝i,m +

姿XP
m 专i,m] = - [ I - Mi,m(XP

m) T]追0
i,m-1[G0

i,m-1 + XP
m

祝i,m + 姿XP
m 专i,m] = - [I -Mi,m(XP

m) T]追0
i,m-1 G0

i,m-1 -
追0

i,m[XP
m 祝i,m + 姿XP

m 专i,m] = [I -Mi,m(XP
m) T]驻W0

i,m-1

- 追0
i,m [XP

m 祝i,m + 姿XP
m 专i,m] = 驻W0

i,m-1 -
Mi,m[茁 i,m祝i,m + (XP

m) T驻W0
i,m-1 + 姿茁 i,m专i,m] . (22)

故式(13), (16),(18),(22) 组成了输出层权

值的递推计算公式,每次输入一个新的样本,利用 P
维新息对权值进行修正,所有样本输入,即完成一次

训练。 增加训练次数,直至满足精度的要求。 在训

练过程中,要始终保证 Hessian 矩阵的非奇异性,从
而保证 追0

i,m 计算的稳定性,所以 追0
i,m 的初始化矩阵

追0
i,0 = 棕I,棕 应取一很大的数。 定理 1 得证。

对于输入层和隐含层权值的训练,本文采用文

献[14] 中提出的Karayiannis方法,该方法基于常规

LMSE 目标函数,利用 Gauss鄄Newton 法近似推导的

一种二阶学习方法,具有比经典BP算法更快的收敛

速度和辨识精度。
2郾 2摇 算法性能分析

(1) 针对训练样本受噪声污染的实际情况,本
文在常规 LMSE 目标函数的基础之上,通过引入一

辅助约束项,构造综合目标函数,提高网络拟合曲面

的光滑度,增强算法的抗噪能力。
(2) 基于单新息参数修正的辨识算法,本文引

入多新息理论,通过拓展新息向量,每次迭代中都可

以利用遍历信息,有效克服坏数据干扰,加快算法的

收敛速度。 其中 P值的选取根据实际输入输出数据

先验信息确定。
(3) 姿 为平滑算子,表征辅助项在整个目标函

数中占有的权重。 由公式可以看出,姿 越大,算法鲁

棒性越强,具体数值需要由样本受噪声污染的程度

确定。 随着训练的逐步进行,相应衰减 姿 数值。 经

过大量实验分析发现,一种合适的选择是采用如下

指数衰减规律:姿 = exp( - 滋 / 椎),其中 滋 是一正实

数,椎 = 移
n0

i = 1
移
m

k = 1
(yi,k - ŷi,k) 2 为总误差。

·761·第 37 卷 摇 第 2 期 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 徐宝昌,等:基于综合目标函数的神经网络多新息辨识算法



(4) 基于最优化理论,本文提出的算法具有较

好的收敛性能。 同时得到了辨识算法的递推计算公

式,可用于在线辨识,有效减小计算量。
(5) 根据式(22),权值增量的递推公式可以写

成

驻W0
i,m = [I - Mi,m(XP) T]驻W0

i,m-1 -
追0

i,m XP[祝i,m + 姿专i,m] . (23)
BP 算法中权值增量的计算公式为

驻Wi,m = 琢驻Wi,m -1 + 浊xmei,m . (24)
式中,琢 为惯性因子;浊 为学习速率。

将式(23)、(24) 作对比可发现,式(23) 也为带

有惯性系数和学习因子的递推算法,它的惯性系数

和学习因子都是基于多新息在线自适应调整,有效

防止算法震荡,加快收敛。 同时平滑算子姿 的引入,
增强了该辨识算法的鲁棒性,平滑网络拟合曲面。

3摇 仿真实验及分析

3郾 1摇 测试数据与模型评价标准

以如下典型非线性时变系统产生测试数据:

y(k) = y(k - 1)
1 + 0郾 68sin(0郾 000 5仔k)y2(k - 1)

+

0郾 78u3(k) + v(k) .
其中,输入信号 u(k) = sin(0郾 01仔k),v(k) 为白噪

声,通过调整白噪声 v(k) 的方差,得到不同噪信比

的测试数据,本例噪信比 啄 ns 分别设为 5% ,20% ,
35% 。 P = 1 时,本文算法就退化为单新息的神经网

络辨识算法。 在不同的噪信比情况下,本文算法 P
分别取 1 和 3,并与 Karayiannis 算法进行比较,以训

练次数与均方误差作为性能评价标准。 其中均方误

差定义为

Ems =
1
m移

n0

i = 1
移
m

k = 1
(yi,k - ŷi,k) 2 .

3郾 2摇 辨识过程与结果分析

以 Matlab7郾 0 软件为编程工具,采用三层网络

结构,其中输入层为 u(k) 和 y(k - 1),一个6单元隐

层及一个输出 y(k),学习速率 琢 由一维搜索确定,
初始权值为0与0郾 01间均匀分布的随机数。 不同噪

信比情况下的仿真结果如图 1 和表 1 所示。 为验证

棕应取较大值,在P = 1、噪信比 啄ns 为35% 、棕分别取

10 和 106 时进行相关辨识实验,结果如图 2 所示。
通过对比可以发现,目标函数中辅助项的引入

可以有效克服噪声的影响,同时,多新息的引入加快

了辨识算法的收敛性,精度亦有所提高。 当噪声污

染程 度 较 大 时, 算 法 的 辨 识 性 能 明 显 优 于

Karayiannis 算法。 通过图 2 对比曲线验证,初始化

追0
i,0 = 棕I,棕 应取较大值(106)。 仿真结果表明:基

于综合目标函数的非线性神经网络多新息辨识算法

在辨 识 精 度 与 抗 噪 能 力 上 均 优 于 已 有 的

Karayiannis 二阶辨识算法。

图 1摇 不同噪信比时的仿真曲线

Fig. 1摇 Simulation curves for different
noise鄄to鄄signal ratio

表 1摇 不同噪信比下本文算法与 Karayiannis
算法仿真结果对比

Table 1摇 Comparison of simulation results between two
algorithms with different noise鄄to鄄signal ratio

噪信
比 啄 ns

训练次数

Karayiannis
算法

本文
算法
P = 1

本文
算法
P = 3

平均误差 / 10 -3

Karayiannis
算法

本文
算法
P = 1

本文
算法
P = 3

5% 12 7 3 1郾 77 1郾 52 1郾 28
20% 61 19 8 3郾 46 2郾 01 1郾 15
35% 157 48 18 10郾 93 6郾 47 1郾 92
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图 2摇 棕 取不同值时对比仿真曲线

Fig. 2摇 Comparison curves for different 棕

4摇 结束语

通过在目标函数中引进平滑网络输出曲面的辅

助约束项,同时利用多新息参数修正,提出一种新型

的非线性动态神经网络辨识算法。 该算法突破了常

规 LMSE 目标函数的限制,可有效抑制噪声对训练

样本的影响,提高系统辨识的速度和精度。 同时推

导出算法的递推计算公式,避免矩阵求逆,可有效降

低存储量和计算量。 大量仿真结果表明本文算法具

有鲁棒性强、收敛快速、精度高的特点,与现有的同

类算法相比,更适用于非线性系统的辨识。
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