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新型样条权函数神经网络的云计算研究

张代远
(南京邮电大学计算机学院，江苏南京210003)

摘要：采用权函数训练神经网络是近些年发展起来的一种算法。该算法有许多优点，例如可以直接求得全局最优点，有

很好的泛化能力，训练后的权函数能够反映隐含在样本内部的有价值的信息特征等。因此进一步提高算法效率就显得十

分重要。为了进一步提高运算速度，文中将神经网络与云计算相结合，采用云计算服务对一种新型的三次样条权函数神

经网络算法的性能进行了分析，提出了云计算的定义，研究了三次样条权函数神经网络算法的并行机制。结果表明，采用

云计算能够大幅提高三次样条权函数神经网络算法的效率。
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of Spline Weight Functions

ZHANG Dai——yuan

(College of Computer，Nanjing University of Pos乜and Telecommunications，Nanjing 2101303，China)

Abstract：Training neural network using weight functions is a new kind of algodthm developed in recent years，which has many advan—

ranges，such as finding globe
minima directly，good performance of generalization，extracting some useful information inherent in the

problems and so on．It is very important to improve the efficiency for this new kind of algorithm．To improve the training speed．combine

the neural networks wi吐l cloud computing．and analyze the performance of cloud computing services for the algorithm of training neural

networks by cubic spline weight functions(NNCSWFs)．Attempt to give the definition for cloud computation，and study the parallel

mechanism to improve the computing performance．The results indicate that，by using cloud computing services，the work efficiency for

NNCSWFs algorithm is much higher than before．
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0 引 言
文中研究一种新型样条权函数神经网络的云计算

理论与方法。

以下的几个概念有助于文中的讨论。神经网络各

个神经元的变换函数的集合，称为该神经网络的网络

函数。网络各层间的连接权值和阈值称为连接参数。

网络各层神经元的个数称为结构参数。网络的连接参

数和结构参数统称为网络参数。网络的神经元之间的

连接方式称为网络的拓扑结构。

许多学者为了改进传统算法(例如BP算法或

RBF算法)进行了大量研究。比如，一些逼近方法的

研究¨’2】，提高训练速度∞‘4】，采用剪裁方法改变动态

网络的结构”’6]，优化初始权值或者其他参数_3，训

练过程的在线收敛性哺j，使用附加的参数确定收敛

性，在线梯度方法p】，采用遗传算法或者演化计算方

法调整网络的参数¨01，以及一些混合方法等等。不

幸的是，以上的这些改进没有从根本上克服梯度下降

类算法的本质缺点。另一方面，这些改进工作基本上

集中在加快收敛速度、提高运算精度、选择合适的初

值、改善收敛性等方面，却没有关注对存储在网络中的

权值的物理意义的解释上。

对于传统的前馈神经网络，在训练后网络的权值

是常数。这些常数权可以按照一定的排列方式组成一
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个权矩阵，但是，由于矩阵中的权仅仅是一些离散的数

据，很难在这些权值与训练过的样本之间建立起内在

的对应关系，也就是说，人们很难从存储在网络的权值

中提取有用的规则。由于常数权值很难反映出训练样

本的特征，因此训练好的网络通常是一个非线性输入

输出系统，这些求得的权值通常无法用来获取隐含在

系统内部的、有价值的规则。

文献[11]提出了一种能够求得全局最优(即全局

最小)解的算法(称为代数算法)，代数算法克服了BP

算法的缺点，速度快、精度高是其主要优点。该算法也

仅仅训练网络的连接参数，可以方便确定网络的结构

参数。代数算法的主要缺点是：为了求得全局最优点，

要求隐层神经元个数等于样本个数。

文献[11]提出了一种新型学习算法，克服了已有

方法的上述缺点。这种新型权函数神经网络算法能够

克服传统神经网络训练的权值难以反映训练样本信息

的缺陷，将训练后的常数权改造成权函数，并希望能够

反映隐含在样本内部的有价值的的信息特征。

云计算的基本概念可以追溯到20世纪60年代，

当时人们就提出计算是一种服务的概念，但是受到计

算机技术和网络技术的限制，并没有引起人们更多的

关注。但随着计算机技术和网络技术的进步，特别是

对大规模计算的需求，人们对云计算日益关注。云计

算的性能如何，也是人们研究的热点之一。例如：文献

[12]分析了在科学计算中云计算服务的性能。文献

[13]研究了云计算环境下，使用分布负载机制，对大

规模多项式乘积计算总时间开销的最优化方法。文献

[14]研究了一种近似分析方法，来估计云服务的性

能。文献[15]研究了一种随机编程模式的优化云资

源提供算法。

文中将重要的智能计算方法一神经网络与云计算

相结合，研究了采用云计算技术的神经网络方法。由

于样条权函数神经网络具有很多优点¨1【，文中对文献

[11]进行了进一步的深入研究，给出了文献[11]算法

的并行计算原理，并引入了云计算的定义，采用云计算

思想，实现了文献[11]算法的云计算原理，分析了算

法的时间效率。

1网络拓扑结构

在图1中，z小。i分别表示输出层第_『个神经元的

实际输出、输出层第J个神经元的目标值。

由于只有1层权需要训练，不失一般性，可以只考

虑其中一个神经元的连接权。图1中标有Add．，(j=1，

2，⋯，n)的圆圈为第J个神经元。这里仅仅研究与第J

个神经元Addj相连接的权函数的确定方法，其余神经

元的权函数的确定完全类似。

图1 神经网络结构

假设每一个输入、输出样本都是由m、／"t维向量构

成(见图1)，总共有Ⅳ+2个需要训练的样本，s。(髫；)表

示神经元_『与第i个输入节点相连的权，算i表示m维输

入向量的第i个分量。由于有Ⅳ+2个需要训练的样

本，因此节点麓将有Ⅳ+2个输入量。将这Ⅳ+2个输

入量按照输入样本的顺序组成一个Ⅳ+2维向量，记

为：

工i=(戈由，戈n，⋯，x“Ⅳ+1)) (1)

同样，也将这Ⅳ+2个输入量所对应的目标向量组

成一个Ⅳ+2维向量，记为：

弓=(和，勺，⋯，zj(^，十I)) (2)

(1)、(2)式中的戈"％分别代表输入层第i个输

入节点的第p(p=0，1，⋯，Ⅳ+1)个输入样本和输出层

第_『个输出节点的第P个目标值，是一个1维变量(标

量)。另一方面，将s。(戈i)看成一元函数，自变量石i取

(1)式中的Ⅳ+2个数值。现在的问题是要确定函数

Sji(戈。)。现在已知的是自变量的取值，如果能够确定

S／i(戈i)的函数值(或输出值)，就可以通过插值的方法

确定函数Sji(戈i)。

将(2)式的第-『个节点的目标向量再分解为m个

向量。这样分解的目的就是将目标向量进行适当的分

配，使得能够对应于输出层的第J个节点相连接的m个

权。一种最简单的分解方法就是令

乃=J，7一乃+田J2弓+⋯+叼加弓 (3)

其中

∑71Ⅳ=1，％≥0 (4)

按照(3)式的分配方法，权函数sji(戈。)的输入量

由(1)式决定，输出量则为叼“知，和，⋯，弓(州))。对
应的插值点为：

(ziP，仉％)，P=0，1，⋯，Ⅳ+1 (5)

由(5)式，就可以根据插值理论确定权函数

Sji(xi)。这里采用三次样条函数来确定权函数

％(菇；)。

神经元Aad,是加法器，其功能是将所有与其相连
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的输入节点的输入量求和后直接输出。

由图1可见，网络拓扑结构非常简单。只需训练1

层权函数(传统算法常常需要训练多层权值)。网络

训练所需的神经元个数／／,与样本个数无关。需要训练

的权函数的个数可以简单地表示成神经网络的输入、

输出层的节点个数之积mtt。

2算法原理以及并行机制的引进
首先简化符号。假设需要训练的样本点有N+2

个，即Ix,，％}名：，并且设o----gg。<省。<⋯<戈川=b。
三次样条函数由分段三次多项式决定(见(6)式)。

s(石)=s，(戈)=∑Apk(石一戈，)‘ (6)

(6)式中算∈[％，％+。]，P=0，1，⋯，Ⅳ。(6)式中

各个分段多项式要满足以下关系：

fs；：j‘?P)=s；。’(菇，) 口=o，1，2
∥％)2蚱 (7)
so(xo)=Yo

LsⅣ(戈_】v+1)2 Y_Ⅳ+1

(7)式中P=1，⋯，N。根据(7)式知道，(6)式的

二阶导数是线性分段函数，于是6-：

㈣“b，)意“∽+1)意(8)
将(8)式积分两次，并利用(7)式的前两个表达

式得到：

畎加一孔+--∥+等∽引3+
(卺一警)∽+-一小uYp+l一华)x-x,，

(9)

现在的问题是求得(9)式的饩，为此，itS(9)式

的一阶导数得：

s如)-．孔一∥+等∽¨2一
(卺一警)+(等一华) ㈣，

将P写成P一1得：

s拍p-I)_-貉∽叫2+旦2he_,(--Xp_I)2．
‰Yp-一Ij一华)+(丢一华) ⋯，

于是有

“¨=一竽一华+dP (12)

。如P)_竽+华崞。 (13)

(12)、(13)王￡中的h。=石。+。一戈。，d。=(Yp+，一

yp)Ih，，hp-1=％一菇一，以一，=(Yp—Yp一。)lhP-l。利用
(12)、(13)式，根据一阶导数的连续性以及边界条件

得到：

rgo肘j+glMl=uo

{^p-1鸭一。+2(hp_l+he)嗨+^，蜂+，=u， (14)

Lg^，^，Ⅳ+gⅣ+lM_】v+l=uⅣ+1

其中，P=1，2，⋯，N，u。=6(de—de—1)，90、gl、‰、

g”gM、M川是与边界条件相关的常数。

假设端点处邻近两点是线性关系，常用的第一、第

二类边界条件是其特例。

假设y，0、)，0+，是端点处已知的一阶导数值，根据

(10)、(11)式，利用连续性条件s，p(z，+0)I，：。=yo、

s0一，(戈，一0)I，：Ⅳ“=Y’川，可求得第一类边界条件为：

J2^。Mo+hoMl=6(d。一)，，0) (15)
【^_】v^fⅣ+2^_】vMⅣ+l=6()，0+1一dⅣ)

(15)式相当于(14)式中的g。=2h。、g。=h。、u。=

6(do—yo)、gⅣ=hⅣ、gⅣ+1=2hⅣ、uⅣ+l=6(y"N+l—dⅣ)。

第二类边界条件更加简单，为：

fMo=，，”o

IMN+1-，，”M
(16)

(16)式中Y”。、Y”川是端点处已知的二阶导数

值，对应于(14)式中的g。=1、g，=0,u。=Y0、g。=0、

g_】v+l=1、“_】v+l 2Y”．】v+l。

对于第一类、第二类边界条件，(14)式的系数矩

阵严格对角占优，根据矩阵理论知道(14)式有唯一

解。将(14)式求得的肘。带人(11)式，就可以求得相

应的样条函数表达式。

将菇改写成石；，蜂改写成M脚，h，改写成hiP，由
(3)、(5)式，(9)式可以写成：

‰(菇)一甏(‰1)-戈。)3+

簪㈠飞)3+[警一警h川，1，+
[半一华1∽飞) (17)

其中P=0，1，⋯，Ⅳ。将子区间的函数s洳(并；)拼接

起来就得到整个区间上的样条函数，记为Ssi(xi)。

权函数Sji(xi)为三次样条函数，它是输入样本髫i

的一元函数，不是常数。权函数在一定的意义上可以

反映隐含在样本内部的重要信息。这是传统方法得到

的常数权所无法获得的。

显然，只要样本给定，不同的输入输出节点上的样

条权函数S。(戈i)彼此无关，完全可以并行计算。算法

需要求解彼此独立的三次样条权函数S，i(x。)，它们都

是自变量算i的一元函数，其个数为：

N，=mn (18)
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这种并行机制的引入有助于采用云计算方法来提

高神经网络的训练效率。

3泛化能力分析

样条权函数神经网络的另外一个优点是可以方便

进行误差分析，并且有很好的泛化能力，结果如下：

．，=ma，xJi=mPx ll毒“一z≯1 ll。

=mPx I∑砖曲(算i)一∑《∞(戈；)忆

≤ma：x(∑I l《旬(茗i)一∥(并i)忆)

≤m·max(max(II加∥(戈i)一s∥(z；)II。))

≤m·max(max(B谊·E～·l l埘：引ixi)lI。))

(19)

其中hi=max{h。，hn，⋯，h洲}，是相邻两个样本插

值点之间的距离。

4样条权函数神经网络的云计算实现原理

要理解云计算，就要先定义“云”。云计算目前没

有统一的定义。文中作者给出以下一些定义。

定义1：云是一种集合，该集合中的各个元素可以

具有不同的类型和属性。

云中的元素也称为云节点。云中的元素可以有软

件，也可以有硬件。例如，可以将网络中大量各种不同

类型的存储设备通过各种应用软件集合起来协同工

作，共同对外提供数据存储、计算和业务访问服务。

定义2：云的部分元素构成的子集称为子云。

定义3：云中的一些元素，这些元素是具有一定功

能的硬件实体，称为硬件云。

定义4：云中一些元素，这些元素能够利用硬件云

并实现一定功能的软件实体称为软件云。

显然，硬件云和软件云都是子云。

定义5：向云输入用户数据(需求)信息，通过云完

成相应的计算，并将计算结果反馈给用户的过程称为

云计算。

因此云计算本质上仍然是一种信息变换过程。云

计算的一个重要特征就是将用户的任务分解成子任

务，通过云中的各个不同元素分别执行，以提高效率。

为了使用云计算实现样条权函数神经网络的训

练，重要的前提是能够将样条权函数神经网络算法分

解成子任务，这一点是可以做到的。这是因为每个权

函数是相互独立的，只需要将(14)式分配给云中不同

的云节点(元素)，就能够提高时间效率，具体分析如

下。

若分配给第i个元素的任务数为Ai，A；是整数，△屯

是第i个云节点元素的全速执行时间，称为云节点的

执行开销，△ui是第i个元素的加载、存储、传输、操作

系统等的时间开销之和，称为云节点的系统开销。假

设每一个云节点运行多个同类任务的时候，花费在每

一个任务上的执行开销都相等，为△屯，花费在每一个

任务上的系统开销都相等，为△H。，则任务数A。的分配

原则为：

rrc=min max{A{(△屯+△uf)I i=1，2，⋯，Ⅳc}

{ 肌 (20)

【s．t．∑A；=mn

假设只有一个云节点，则有：

Tl=mn(Atl+△氇l> (21)

于是，加速比为：

c L mn(Atl+Aul)

。一Tc—rain max{Ai(Atf+△“f)I i=1，2，⋯，Nc}

(22)

若假设每个云节点的性能都相同，即执行开销△t

和系统开销△u都相等，则(20)式可以写成

Tc 2【瓦mn】caf+Au) (23)

此时加速比为：
71

· S=}一Nc (24)
』C

通常，Ⅳc≥1，于是，(24)式说明样条权函数神经

网络训练算法能够按照云计算实现加速，提高效率。

而传统算法(BP)通常难以分解为彼此独立的子任务，

所以难以采用云计算实现加速。

5数值仿真实验
例1：本实验说明样条权函数神经网络能够反映

隐含在样本内部的信息特征。样本由以下公式得到：

IZl 2(算j+省‘2+戈；’(25、
L。2=e-(xl+。2+。3)COS(省1+石2+戈3)

学习曲线为：

菇l=t，茗2=0．5t，z3=2t+1 (26)

其中t∈[0，3]。这30个样本点等距分布，由

(25)式得到。参数t的取值为：

t=0+(3—0)p／(30—1)=3p／29 (27)

这里P=0，1，2，⋯，29。分配系数为r／。=1／3。

目标输出由(25)和(26)式计算，见图2。其中一

个样条权函数见图3，可看出较好地反映了样本特

征。

例2：本实验考察引入云计算后系统的时间效

率。为了既简单又能说明问题，假设云中的每个节点

都是单处理器计算机系统，而且性能都相同。实验结

果见表1。从表1可以明显看出，采用云计算比使用
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单处理器计算机系统的时间效率有大幅的提高。应该

指出的是，之所以能采用云计算大幅提高计算效率是

因为能够将并行机制有效引入样条权函数神经网络之

中，这一点传统方法(如BP算法等)是很难做到的。

t

图2 (25)和(26)式求出的=：的理论值

图3 样条权函数s∞x，)

表I 云计算训练时间(P=1000，Nc=2048)

mn 2000 4000 6000 8000 10000

单机消耗(s) 4876．7 9753．3 14630．O 19506．7 24383．3

云计算时
2．4 4．9 7．3 9．8 12．2

间消耗(s)

6结束语

样条权函数神经网络算法可直接求得全局最优

点，有很好的泛化能力，训练后的权函数能够反映隐含

在样本内部的有价值的信息特征。样条权函数神经网

络算法所需要求解的样条权函数彼此相互独立，其个

数与样本个数无关，每个三次样条权函数的计算过程

是相同的，其时间开销是一样的(见(14)式)。这些重

要特点使得能够方便引入并行机制，可采用云计算服

务对其进行分析计算。结果指出，采用云计算能够大

幅提高三次样条权函数神经网络算法的效率。而传统

方法由于网络结构复杂、各个权值耦合紧密、难以独立

训练，使得难以并行化，因而难以应用云计算实现加

速。
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