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云过程神经网络模型及算法研究 
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摘  要：该文针对输入输出具有不确定性特征并与时间或过程有关的复杂非线性系统建模和求解问题，利用过程神

经网络对时变信号的动态处理能力，结合云模型对定性定量概念的转化能力，构建了一种具有不确定性信息处理能

力的云过程神经网络模型，并采用猫群优化算法同时对网络结构和参数进行并行优化设计，提高了网络逼近及泛化

能力，实现了神经网络在时间域和不确定信息处理领域上的有效扩展。仿真实验结果验证了模型和算法的可行性和

有效性。 
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Abstract: For modeling and solving problems of complex nonlinear systems whose input/output have uncertainty 

and are associated with time or process, a cloud process neural network model is built in the paper. It has 

uncertainty information processing ability by combining process neural network’s processing ability for 

time-varying signal with cloud model transformation ability between qualitative and quantitative concepts. In 

addition, the cat swarm optimization algorithm is used to optimize the network structure and parameters 

simultaneously, and it helps to improve network approximation and generalization performance. The effective 

extension of neural networks in time domain and uncertain information processing field is realized. Experimental 

results verify the effectiveness and feasibility of the model and algorithm.  
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1  引言  

过程神经网络是本世纪初由何新贵院士等人[1]

提出的一种新的人工神经网络模型。它的输入、输

出以及连接权等均可为与时间或过程有关的函数，

其聚合运算和激励可同时反映时变输入信号的空间

加权聚合以及在时间轴上的累积效应，对于求解与

时间过程有关的信息处理问题具有广泛的适用性。

对于过程神经元网络的训练问题，文献[2-4]分别提

出了基于函数基展开结合 小均方算法、基于数值

积分以及基于智能优化计算的训练方法，有效简化

了时空聚合运算。在网络性能方面，文献[5,6]研究
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了其连续性、可逼近性及计算能力等理论性质。在

模型构造方面，文献[7-9]先后提出了小波，Elman，
量子等多种过程神经网络模型。过程神经网络也被

广泛应用于发动机排气温度监测[7]，PID 控制[10]，图

像处理[11]等领域。 
客观世界中绝大部分事物和现象都具有不确定

性，神经网络只能表达和处理精确、定量化的信息

模式，很难应付自然界中的随机性和模糊性信息。

云模型的出现[12]提供了一种新的定性定量不确定性

转换模型，已经在不确定性推理、智能控制、决策

支持、系统预测等方面得到成功应用[13]。目前，国

内外很多学者致力于将云模型与神经网络进行融合

并已提出一些有意义的云神经网络模型。 
针对具有过程性、随机性和模糊性特征的复杂

非线性系统的建模和求解问题，本文将云模型对定

性定量概念的转化能力与过程神经网络对时变信号
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的处理方法相结合，提出了一种云过程神经网络模

型(Cloud Process Neural Network, CPNN)，实现

了神经网络在时间域和不确定信息处理领域上的扩

展。此外，文中采用猫群优化算法对网络结构和学

习参数进行并行优化设计，提高了网络的逼近及泛

化能力。将该模型算法用于个人家庭电力消耗数据

预测，实验结果验证了模型和算法的可行性和有效

性。 

2  云过程神经网络模型 

本文建立的输入输出均为云化模型的云过程神

经网络由时变输入层、过程云化层、规则层、标准

化层、整合层、逆向云化层和输出层组成。本文着

重研究多输入/单输出结构的网络系统，由此不难推

广到多输入/多输出系统，其拓扑结构如图 1 所示。

该网络模型表达的云推理规则的一般形式为 

1 1 1 2 2 2:(if ( ) is ( ), ( ) is ( ), ,

   ( ) is ( ), then is ( )) is

l k k
k k k
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(1)时变输入层：负责将时变过程输入信号的每

一个分量传递到过程云化层进行云化处理。设网络

输入空间为( [0, ])nC T ，其中 [0, ]T 为时间过程采样区

间。 n 个过程式输入节点组成的输入函数向量为

1 2( ) ( ( ), ( ), , ( ))nt x t x t x t=X 。 

(2)过程云化层：每个节点代表一个子云模型

( )j
ij iC μ ，负责对时变输入层传递来的时变动态模式

进行云化处理，并确定每一个输入分量 ( )ix t 对其子

云模型的确定度 j
iμ (X 条件云发生器)。 
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其中 1,2, , ; 1,2, , ii n j m= = 。 im 为第 i 个时变输

入分量软划分成离散子云的数量。 ( ), ,j j j
i i iEx t En He

为各子云模型的 3 个数字特征。 ( ,'j j
i iEn N En∼  

2( ) )j
iHe 。 || ( ) ( )||j

i ix t Ex t− 为某一测度范数，用于度 
量对输入函数 ( )ix t 和云期望 ( )j

iEx t 在时间过程采样

区间 [0, ]T 的匹配程度。 
(3)规则层：每个节点代表“软与”操作，执行

云规则匹配，并确定该条规则的激活度 ka ，其中 
1,2, ,k m= ,

1

n
ii

m m
=

=∏ 。“软与”操作可通过多 

维正态云模型 1 1 2 2
1 1 2 2(1, , ,1, , , ,1, ,ns s s s s

nC En He En He En  

)ns
nHe 来表示， is

iEn 和 is
iHe 为网络“软与”程度的调

节参数。 
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其中 1,2, , ; 1,2, ,i is m i n= = 。 ( ,i i's s
i iEn N En∼  

2( ) )is
iHe 。 
(4)标准化层：对规则层传递来的激活度 ka 进行

标准化操作。 
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m
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i
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(5)整合层：负责对每条规则的平均激活度进行

整合输出： 

1

m
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k
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其中 1,2, ,l q= 为网络输出y 所分解的子云数量。
lμ 为每个子云的确定度。 [0,1]l

kτ ∈ 为第k 条规则结 
论为 ( )l lC μ 的可信度。由于

1
1

m
kk

a
=

=∑ , [0,1]l
kτ ∈ ， 

所以 [0,1]lμ ∈ 。 
(6)逆向云化层：每个节点代表一个云模型，负

责对特定隶属度 lμ 进行逆向求解(Y 条件云发生

器)： 

2 lnl l l ly Ex En μ′= + −         (5) 

其中 1,2, ,l q= 。 , ,l l lEx En He 为云模型的 3 个数字

特征。 2( ,( ) )'l l lEn N En He∼ 。 
(7)输出层：采用加权平均法进行输出： 

 

图 1 云过程神经网络模型 
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可以看出，该网络为多层前馈型网络，有 4 组

权参数需要调整，即过程云化层中的 ( ),j
iEx t  

,j j
i iEn He ，规则层中的 ,i is s

i iEn He ，整合层中的 l
kτ 和

逆向云化层中的 , ,l l lEx En He 。从时变输入层到标准

化层实现规则的前提部分，从整合层到输出层实现

规则的结论部分。 

3  云过程神经网络学习算法 

对于云过程神经网络的训练问题，可以采用传

统的基于基函数展开结合梯度下降的学习算法[3]，

但该方法中选用何种基函数以及如何确定基函数的

展开项数还没有一个统一的指导标准。此外，梯度

下降法也容易陷入局部 优，而且还可能面临梯度

不可计算的情况。实际上，过程神经网络除了参数

学习之外还应包含对网络结构的学习，即学习过程

应涉及结构调整和参数调整两大部分，传统的依据

经验法或试凑法对网络结构进行的调整往往存在很

大的误差。因此，文中将采用一种新的基于群体行

为的智能优化算法
    

猫群优化算法(Cat Swarm 
Optimization, CSO)[14]在有效确定网络 优结构的

同时优化网络学习参数，使网络能够快速、准确地

获得全局 优解。 
3.1 适应度函数的设计 

给定S 个学习样本 1{( ( ), )}S
s s st d =X ，其中 ( )s tX  

1 2( ( ), ( ), , ( ))s s snx t x t x t= 。设对应第s 个学习样本输

入网络的实际输出为 sy ，基于 小均方根误差准则，

云过程神经网络训练目标函数定义为 

2

1

( )
S

s s
s

E y d S
=

= −∑           (7) 

其中， sy 可根据式(1)-式(6)计算求得。 
对于式(1)中 || ( ) ( )||j

i ix t Ex t− 的计算问题，为避

免采用基函数展开方法带来的误差，可采用

Hausdorff 距离[15]进行计算。基本 Hausdorff 距离计

算公式为 

( ) { }, max max min ( , ),max min ( , )
a A b B b B a A

H A B d a b d b a
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=  (8) 

式中， ( , )d a b 为元素a 和b 之间的一种距离测度，如

欧式距离。 
在实际工程中，网络输入多为由采样得到的离

散时间序列，因此，可直接输入进行 Hausdorff 距

离计算。当系统输入为时变函数时，可对函数进行

离散化处理后再计算。设在时间过程采样区间 [0, ]T

上有P 个采样点，则网络输入函数 ( )ix t 离散化为

1{ }P
ip px = ，相应地将 ( )j

iEx t 也表示为离散化形式

1{ }j P
ip pEx = 作为网路的待调参数。 

综上所述，云过程神经网络的训练目标函数E

为结构参数 im ,q 和变参数 , ,j j j
ip i iEx En He , ,i is s

i iEn He , 
l
kτ , , ,l l lEx En He 的函数。采用云过程神经网络的训

练目标函数E 作为猫群算法的适应度函数，从而将

云过程神经网络的训练问题转化为 小化网络目标

函数E 的优化问题。 
3.2 具体学习步骤 

步骤 1  初始化：确定猫群规模N ， 大迭代

次数T ，设置当前迭代次数 0t = 。随机生成N 只

猫的初始位置和速度信息。猫的位置信息可以表示

为 

1

( , , , , , , , ,
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则猫的位置维度为 

1

1 1

1 ( 2)

2 3

n

i
i

n n

i i
i i

M n m P

m n m q q

=

= =

= + + +

+ + +

∑

∏ ∏　　　       (10) 

步骤 2  分配：按照混合比例算子 MR 的值分

配少部分猫进入追踪模式，其它的猫进入搜寻模式。 
步骤 3  评价：通过适应度函数计算每只猫的

适应度值。记录到目前为止获得的猫的 佳位置为

btX 。 
步骤 4  移动：根据猫的工作模式标志信息分

别移动猫的位置如下： 
(1)搜寻模式： 
(a)复制：将当前猫c 的位置复制SMP份放入记

忆池中。如果自身位置考虑因子SPC为真，则当前

猫c 的位置作为一个候选位置放入记忆池中，其它

(SMP-1)份保持不变。 
(b)变异：对于每一个位置副本，首先根据维数

变化因子CDC选择M 维度中的若干维参加变异操

作，在当前值基础上随机加减一定百分比代替原有

值，新旧值变化幅度必须在维度变化域因子SRD限

定范围内。 
(c)评价：根据适应度函数计算猫c 各个候选位

置的适应度值 FS。 
(d)计算：根据式(11)计算每个候选位置的选中

概率；如果选中概率全部相等，则将其均置为 1。 
max

max min

FS FS
, 1,2, ,SMP

FS FS
i

iP i
−

= =
−

    (11) 

(e)移动：根据各个候选位置的选中概率，采用

轮盘赌方法选择其中一个候选位置作为猫c 新的当
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前位置进行移动。 
(2)追踪模式： 
(a)根据式(12)更新当前猫c 的速度信息。 

1 1 bt( 1) ( ) ( ( ))c c cV t V t r c X X t+ = + ⋅ ⋅ −     (12) 

其中 1c 为一常量， 1r 是[0,1]范围内的一个随机数。 
(b)检查更新后的每一维速度分量是否仍在设

定的 大速度 maxV 内。如果不在，那么这一维的速

度分量就被限定为 maxV 。 
(c)根据式(13)更新当前猫c 的位置信息。 

( 1) ( ) ( 1)c c cX t X t V t+ = + +        (13) 

步骤 5  判断：若 t T> 或目标函数E 小于设定

值，则停止运算。否则 1t t= + ，转步骤 2。 
3.3 学习算法分析 

在上述学习算法中，对猫的搜索空间的合理限

定是充分发挥该算法同时优化网络结构和学习参数

的保证。 ,im q 为样本的输入输出分解为子云的数

量，属于结构信息，取值为正整数。在一次实验中

,n P 是固定不变的，因此猫的位置的维度大小由

,im q 决定。如果 ,im q 取值过大，待优化变量过多，

不但会给算法带来性能影响，甚至可能会产生维数

灾难。 ,im q 过小，又会导致网络结构过于简单而没

有足够的逼近能力。因此，需要根据实际问题的复

杂程度设定一个合理的范围。此外， ,im q 的频繁变

动会引起其它待调参数维度的改变而导致没有充分

的学习机会，可设定每迭代若干次后 ,im q 才有机会

进行选择性移动。对于各子云的期望参数 ,j l
ipEx Ex ，

可以采用下面两种方法来确定其初值：一种是从各

子云对应的输入或输出样本中随机选取部分样本作

为各自期望的初始值；另一种方法是采用 K-均值等

聚类的聚类中心作为各子云的初始期望。云的熵和

超熵 , , , ,i ij j s s
i i i iEn He En He ,l lEn He 取值为正实数，并

且为防止雾化现象发生，超熵不能超过其相应熵的

1/3。 
猫群算法本身的搜索策略并不复杂，其计算复

杂性在于每次迭代时都要为每只猫的每个候选位置

或更新位置进行一次适应度评价，即计算网络学习

目标函数E 。因此该算法的计算复杂度主要受猫群

规模N ，迭代次数 t 以及记忆池大小 SMP 的影响，

目标函数E 的计算次数 (SMP 1)Nt≤ + 次。同时E 本

身的计算也与 ,im q 有关。可以通过合理设定 , ,N t  
SMP, ,im q 的值或范围使算法在计算量和优化性能

之间找到一个较好的平衡。 

4  仿真实验 

本次实验采用UCI数据集中的个人家庭电力消

耗数据集进行仿真。该数据集收录了从 2006 年 12

月到 2010 年 11 月期间近 4 年某家庭每分钟的电力

消耗情况，共计 2075259 个数据实例，常被用来检

测时间序列时变样本的预测、分类能力。 
实验拟分别进行电力消耗功率小时数据、日数

据、周数据和月数据的单步短期预测。以分钟采样

数据为基础分别计算获得 34560, 1440, 205 和 46 份

完整的小时、日、周和月数据。其中周数据如图 2
所示。 

 

图 2 周时间序列数据 

以周数据预测为例，预测方案是用前d 周的周

数据预测第 1d + 周数据。实验中将数据集按 5︰2.5
︰2.5 的比例随机分为训练集、验证集和测试集。为

体现本文提出的云过程神经网络及其学习算法的优

越性(CPNN-CSO)，分别将其与普通过程神经网络

(PNN)和采用基函数展开结合梯度下降方法的云过

程神经网络(CPNN)进行对比。由预测方案可知，3
种网络的输入输出节点数均为 1。经过试探法，小

时、日、周和月预测对应的d 值分别取为 24, 10, 7
和 4。对于 PNN 和 CPNN，利用 3 次样条函数对网

络d 个输入离散采样点进行拟合并采用 Walsh 基展

开。在 CPNN-CSO 算法中，猫群规模 N=160，记

忆池大小 SMP=5，混合比例算子 MR=0.05, ,im q

的搜索空间限定为[1,8]之间的整数。3 种网络的 大

迭代次数均设定为 1000，样本归一化后的均方根误

差均限定为 0.0001。经过多次实验对比分析，3 种

模型算法在训练集、验证集和测试集上的收敛误差

对比如表 1 所示。 

实验结果表明，无论是在模型逼近能力方面还

是在网络泛化性能上，整体来说，CPNN-CSO 均优

于 CPNN 和 PNN，其中 PNN 效果 差。对此结果

可作如下分析：首先，CPNN-CSO 和 CPNN 通过

云模型将电力消耗定量数据转换为多个子云的定性

概念，并通过挖掘多个子云之间的内在规律，确定

输入输出变量之间的关联规则，从而很好地体现了 
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表 1  3 种方法在训练集、验证集和测试集上的收敛误差对比 

样本集 PNN CPNN CPNN-CSO

小时 0.0051 0.0031 0.0006 

日 0.0046 0.0027 0.0002 

周 0.0052 0.0016 0.0004 
训练集 

月 0.0070 0.0041 0.0031 

小时 0.0055 0.0025 0.0009 

日 0.0059 0.0029 0.0014 

周 0.0049 0.0036 0.0008 
验证集 

月 0.0073 0.0044 0.0032 

小时 0.0063 0.0031 0.0015 

日 0.0043 0.0024 0.0016 

周 0.0044 0.0033 0.0008 
测试集 

月 0.0041 0.0045 0.0019 

 
客观事物的随机性、模糊性及相关性，因此预测能

力比 PNN 有所提高。其次，与 CPNN 相比，CPNN- 
CSO 采用了猫群优化算法替代了传统的基展开结

合梯度下降算法，并且同时从结构和参数两方面对

网络进行辨识，充分发挥了猫群算法的局部搜索能

力及全局优化能力，避免了梯度下降算法早熟带来

的算法不稳定，因此效果较好。在 CPNN-CSO 算

法中， 终确定网络输入输出软划分为子云的数量

5, 3im q= = 。以周数据预测为例，3 种模型算法的

预测结果对比如图 3 所示。 
文中利用 3 种模型算法对周数据进行一次训练

和预测的平均耗时进行了实验分析。其中，PNN 和

CPNN 所耗时间相差不大，分别为 4.17 s 和 4.42 s。
因为两种模型均为前馈模型，采用相同学习算法，

只是待调参数个数有些差异而已。而 CPNN-CSO
耗时较多，为 791 s。这是因为 CSO 算法中每次迭

代都要对所有猫进行适应度评价，但多只猫之间的

相互交流协作会更快更有效地找到 优点，从而减

少算法的迭代次数，所以整体耗时仍是可以接受的。 

 

图 3  3 种方法的预测结果对比 

5  结束语 

本文提出了一种基于云模型理论的云过程神经

网络模型和算法，将云推理系统与过程神经网络有

机结合起来，一方面实现了云推理系统的自学习和

自适应特性，同时也增强了过程神经网络对自然界

中持续性、随机性和模糊性过程式信息的动态处理

能力，从而有效地弥补二者存在的不足。通过采用

猫群优化算法提高了云过程神经网络的逼近和泛化

能力，为时变信号的模式识别、过程预测等问题提

供了一种新的解决方法。关于云过程神经网络的连

续性、可逼近性、收敛性以及泛化能力等理论性质

值得进一步进行深入研究。 
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