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摘 要:随机配置网络 (Stochastic configuration network, SCN)构建一个不等式约束条件对隐性参数进行随机分

配,同时对其范围进行自适应选择,具有收敛速度快、建模精度高等优点. 由于随机算法的本质特性,不可避免产

生低值、冗余节点,为提高 SCN软测量模型的稀疏性,本文提出一种简约随机配置网络 (Parsimonious stochastic

configuration network, PSCN). PSCN在网络增量构建目标函数中引入 L1 范数,建立一个新的不等式约束条件来

保障隐性节点的生成质量.并进一步,针对新建目标函数的非凸性和非光滑性,采用交替方向乘子法 (Alternating

direction method of multipliers, ADMM)对整个 PSCN网络的输出权重进行更新. 最后,将本文方法应用于基准数

据集和实际工业过程软测量问题中,证明其可有效简化模型结构,同时具有较高的泛化性能.
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Abstract: For stochastic configuration network (SCN), it randomly produces the hidden parameters and adaptively
selects their scopes using an inequality constraint. As a result, SCN exhibits superior performance in convergence speed
and modeling accuracy. It is inevitable to produce low-value and redundant hidden nodes due to the inherent feature of
randomized algorithm. To improve the sparsity of SCN soft sensor model, a parsimonious stochastic configuration
network (PSCN) is proposed in this paper. L1 norm is plugged into the cost function of PSCN, and a new inequality
constraint is built to obtain the high-quality hidden nodes. Next, considering the non-smoothness and non-convexity of
cost function with L1 norm, the alternating direction method of multipliers (ADMM) is employed to update the output
weights of whole network. Finally, the proposed method is applied to benchmark data sets and soft measurement issue
in industrial process, and simulation results show that it can effectively simplify the network structure and possess the
higher generalization.
Keywords: Stochastic configuration network；L1 regularization；soft measurement model； inequality constraint；
alternating direction method of multipliers

0 引言

复杂工业过程中, 运行指标的准确测量是实现

运行优化闭环控制的基础. 但由于环境恶劣,常规仪

表测量效果不佳,导致运行指标不能连续在线测量,

不得不通过建模技术来获得[1−2]. 建模技术的研究

主要集中在 2个方面: 基于机理的建模以及基于数

据的建模[3].

机理模型需要完全掌握工业过程的内部特征,

但由于其高度复杂性,往往难以获取先验机理知识.

另外,机理模型一般是基于一些理论假设,且模型重

要参数难以准确获取,因此,利用机理模型去估计运

行指标会导致一定的偏差[4]. 基于数据驱动的建模

技术, 不需要了解工业过程的复杂变化, 仅利用输

入输出数据就可以建立运行指标的估计模型,因此基
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于数据的建模在工业过程中被广泛用于运行指标的

估计[5−6].

目 前, 随 机 权 网 络 (Random weight neural

network, RWNN) 是一种强有力的建模工具, 它具

有极快的学习速度、较好的泛化能力等优点[7−8].

RWNN结构包含输入层、隐含层和输出层,是一种

单隐层前馈神经网络 (Single-Layer Forward Neural

Network, SLFN),其网络规模由隐性节点的个数所决

定. RWNN 的构造分两步进行: 首先在给定区间内

随机产生隐性节点, 再通过求解一个线性方程得到

输出权重. 正由于其优越的特性, RWNN 已广泛应

用于工业过程建模中[9]. 然而,存在两个因素制约着

RWNN的实际应用: 1)不能合适确定网络结构,即不

能根据训练数据自动确定隐性节点数; 2)从固定区

间中随机选取隐性参数,难以获取有效的隐性节点,

导致网络收敛较慢,甚至无法收敛[10].

RWNN 的一个典型代表是由 Pao 等人在 1994

年提出的随机向量函数链接网络 (Random Vector

Function-link Network, RVFLN) [11]. RVFLN的特点是

在输入层与输出层之间增加了一条直连链, 并在限

定范围内随机得到输入节点和增强节点的隐性参数.

文 [12] 针对 RVFLN 的函数近似问题, 基于自适应

函数近似的一般方法,给出了 RVFLN对有界有限维

集上连续函数具有万能逼近能力的理论证明. 至今,

国内外已衍生出诸多性能优良的 RVFLN 变体, 包

括变分模态分解 RVFLN [13]、稀疏预训练 RVFLN

[14]、特定类的加权 RVFLN [15]、鲁棒多核 RVFLN

[16] 等. 最近, 基于 RVFLN 衍生出一种新型的随机

学习算法, 即宽度学习系统, 用于高效构建 RWNN

模型 [17–19]. 正由于其简单的训练过程、好的泛化性

能以及万能逼近特性, RWNN在实际工业过程中得

到广泛应用.

为解决基于 RWNN 建模中的一些实际问题和

常见错误,文 [20]对其进行理论分析与仿真实验,得

出一个结论: 增量式随机权网络 (Incremental random

weight neural network, IRWNN)仅在固定区间内随机

产生隐性节点, 不具有万能逼近特性. 因此, 若要其

具有万能逼近能力则需要额外的附加条件. 文 [21]

通过建立一个不等式约束条件来随机配置隐性节点,

提出了一种新的增量式随机建模技术, 即随机配置

网络 (Stochastic configuration network, SCN).其特征

如下: 1)利用不等式约束条件去产生高质量隐性节

点, 并自动调节隐性参数选取范围; 2)采用局部\全
局最小二乘法来计算输出权重.因此, SCN不但学习

速度极快, 而且具有万能逼近能力.此外, SCN可根

据实际需要来自动确定网络结构.

近年, 为了提高 SCN 的性能, 一些学者提出了

一些改进策略. 如, 文 [22] 提出了两种不等式约束

并对关键参数的选取进行指导,以提高配置效率.文

[23]针对难以采用矩阵伪逆运算的大数据建模问题,

在 SCN框架下,提出了一种基于负相关学习的异构

随机神经元集成学习方法.文 [24]针对 SCN输出矩

阵常为病态的问题, 采用截断奇异值分解对其进行

修正,提出了 TSVD-SCN方法,来提升算法性能. 文

[25]将数据并行和模型并行相结合,提出了一种混合

的随机学习算法,以提高其大数据建模效率.文 [26]

提出了基于动量项的 SCN的运行指标估计方法，其

将误差反馈项添加到输出层，动态调节网络训练参

数，以获得更紧致的结构和更好的泛化能力.文 [27]

提出了基于 L2 范数正则化的 SCN,进一步改善了算

法的泛化性能.

此外, 文 [28]和 [29]分别提出了两种基于 SCN

的鲁棒建模方法, 以应对建模问题中存在的异常值

和噪声问题. 文 [30] 采用基于核密度估计的鲁棒

SCN建模方法建立了高炉炼铁过程铁水质量预测模

型.文 [31]基于上下界估计法和深度 SCN,提出了一

种新的预测区间构造方法,用于原油物性的预测.

然而,上述 SCN算法虽可通过不等式约束来保

证隐性节点的质量,但由于构造学习算法的随机性,

仍会引入对模型性能影响不大的隐性节点. 作用不

大的隐性节点较多,则会增加所建网络的复杂度,容

易产生过拟合, 造成泛化性能下降. 此外, 对于一些

存储空间有限的实际工业系统, 其通常以单片机或

PLC等为硬件平台. 这些系统需要建立一个能够满

足精度要求且尺寸尽可能小的模型, 来缓解存储压

力. 因此, 针对工业实际, 建立结构最优且具有较高

泛化性能的学习算法是亟待解决的关键问题.

神经网络模型通过隐层非线性函数将输入特征

空间映射到一个高维特征空间. 由于增量构造算法

的随机特性, 高维特征空间中可能存在很多对建模

任务无用的隐性节点,会使网络尺寸变得较大.目前,

L1 正则化是一种有效的网络结构简化方法,它能自

动剔除无效的隐性节点,从而控制网络的规模[32−33].

本文针对现有 SCN算法存在的模型规模控制问题,

引入 L1 正则化技术, 提出一种泛化能力强的简约

随机配置网络 (Parsimonious stochastic configuration

network, PSCN),即: SCN的稀疏学习方法.首先,在

网络模型增量构建过程中建立带有 L1 惩罚项的损
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失函数, 并相应的构建一个新的不等式约束条件来

随机生成隐性节点;然后,针对模型目标函数不可微

的问题, 采用交替方向乘子法 (Alternating direction

method of multipliers, ADMM)来计算整个网络的输

出权重,从而得到一种 SCN的稀疏学习方法.最后,

基于基准数据集和实际工业过程数据对 PSCN方法

进行实验和比较分析, 表明其在简化了模型结构的

同时保持较好的泛化能力.

1 相关算法

1.1 IRWNN

给定一个训练样本集合 (xxxi, ttti)
N
i=1, 其中, N 为

训练样本个数. 其样本输入和相应的输出分别定义

为:

XXX = {xxx1,xxx2, ...,xxxN},xxxi = [xi,1, xi,2, . . . , xi,d]
T ∈ Rd

TTT = {ttt1, ttt2, ..., tttN}, ttti = [ti,1, ti,2, . . . , ti,m]T ∈ Rm

含有 L− 1个隐性节点的 SLFN输出为:

fffL−1(XXX) =

L−1∑
j=1

βββjgggj(www
T
jXXX + bj)(fff0 = 0) (1)

式中, wwwj , bj 和 βββj = [βj1, βj2, . . . , βjm]T 为第 j 个

隐性节点的训练参数, m为输出节点数, gggj 为第 j 个

隐性节点的激活函数.

当前网络残差 eeeL−1可表示为:

eeeL−1 = fff − fffL−1 = [eeeL−1,1, eeeL−1,2, . . . , eeeL−1,m] (2)

IRWNN 分两步来构造网络. 首先, 对于网络中

已添加的 L− 1个隐性节点,其训练参数在增量学习

过程中保持不变,并随机生成第 L个隐性节点;然后,

通过使增加节点后的网络残差最小来获得输出权值

βββL. IRWNN的输出可写成:

fffL(XXX) = fffL−1(XXX) + βββLgggL(wwwL ·XXX + bL) (3)

式中, βββL = ⟨eeeL−1,gggL⟩
||gggL||2 .

1.2 SCN

针对 IRWNN存在的学习速度慢、不能收敛等

问题, Wang 等人提出了三种不同的 SCN 算法, 即

SC-I、SC-II和 SC-III [21]. 其中, SC-III算法在收敛速

度、建模精度等方面均优于其他两种算法.因此,在

本文余下部分中,我们用 SCN来表示 SC-III算法.

令 ΓΓΓ := {ggg1, ggg2, g3 . . .} 为一组实值函数,

span(ΓΓΓ)为 ΓΓΓ张成的函数空间.

在每次的网络构造过程中, SCN先在所建不等

式约束下产生一组候选隐性节点, 再从中选择一个

质量最好的隐性节点作为新增节点. 不等式约束的

表达式如下:

⟨eeeL−1, gggL⟩2 ≥ b2gδL (4)

式中, ∀ggg ∈ ΓΓΓ,对于 bg ∈ R+,有 0 < ||ggg|| < bg; δL 有

如下形式:

δL = (1− r − uL)||eeeL−1||2 (5)

式中, 0 < r < 1, 0 < uL ≤ (1 − r), 且 uL 满足

limL→+∞ uL = 0.

在新增节点添加到网络中后, SCN采用全局最

小二乘法对输出权重进行更新:

[βββ⋆
1,βββ

⋆
2, . . . ,βββ

⋆
L]

T = argmin ||fff −
L∑

j=1

βββjgggj || (6)

式 (6)的简化形式如下:

βββ⋆ = argmin
βββ

||GGGLβββ − t||2 =GGG†
Lt (7)

式中,GGGL = [ggg1, ggg2, . . . , gggL],GGG
†
L为矩阵GGGL的Moore-

Penrose广义逆 [34].

SCN通过重复上述步骤来构造 SLFN,直到满足

事先给定的精度要求或者达到预先设定的隐性节点

数.

2 PSCN
2.1 稀疏学习算法

从式 (7) 可知, SCN 通过采用伪逆算法进行输

出权值确定.若矩阵 GGGL 含有线性相关的向量,则求

取的输出权值的幅值会很大,容易得到病态解,造成

系统不稳定 [35]. 为了解决此问题, RSC-II[27]将 L2范

数添加到 SCN的目标函数中,则 RSC-II的目标函数

可表示为:

min : J =
1

2
||βββ||22 +

1

2
λ2||ttt−GGGLβββ||22 (8)

式中, λ2为正则化参数.

通过岭回归广义逆对式 (8)进行求解,可得:

βββ = (GGGT
LGGGL +

III

λ2
)−1GGGLttt (9)

从式 (9) 可知, RSC-II 在 GGGT
LGGGL 的对角线上增

加了一个正数项,避免了病态解的问题,同时可进一

步降低输出权值的幅值. 因此, RSC-II 能够通过减

小输出权值的幅值来提高模型的泛化能力, 但它不

能得到稀疏性的模型解, 不能通过剔除无用隐性节

点来控制模型规模.

为了实现 SCN 模型的稀疏学习, 本文将 L1 范

数惩罚项引入到 SCN算法中,则 PSCN的目标函数
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为:

min : J = λ1||βββ||1 +
1

2

N∑
i=1

ϵϵϵ2i (10)

s.t : g(xxxi)βββ = ttti − ϵϵϵi,∀i

式中, λ1为正则化系数, ϵϵϵ为网络残差.

在 PSCN 的构造过程中, 需要通过求解式 (10)

来更新整个网络的输出权重.优化问题 (10)可简化

为矩阵形式:

J(βββ) = λ1||βββ||1 +
1

2
||GGGLβββ − ttt||2 (11)

将优化问题 (11)进一步写成 ADMM形式:

min f(xxx) + g(βββ) (12)

s.t : xxx− βββ = 0

式中, f(xxx) = 1
2
||GGGLxxx− ttt||2, g(βββ) = λ1||βββ||1.

构造式 (12)的增广拉格朗日函数 Lρ(xxx,βββ,µµµ)为:

Lρ(xxx,βββ,µµµ) = f(xxx) + g(βββ) +µµµT (xxx− βββ) (13)

+
ρ

2
||xxx− βββ||22

式中, µµµ ∈ RL×m 为对偶变量, ρ 为惩罚系数. 利用

ADMM算法对上述优化问题 (13)进行求解,其具体

求解过程如下:

xxxk+1 = argmin
xxx

Lρ(xxx,βββ
k,µµµk) (14)

βββk+1 = argmin
βββ

Lρ(xxx
k+1,βββ,µµµk)

µµµk+1 = µµµk + ρ(xxxk+1 − βββk+1)

式中, k 为迭代次数. 引入尺度对偶变量 µµµ1 = µµµ
ρ

,将

式 (14)转化为:

xxxk+1 = argmin
xxx

(f(xxx) +
ρ

2
||xxx− βββk

+µµµk
1 ||22) (15)

βββk+1 = argmin
βββ

(g(βββ) +
ρ

2
||xxxk+1 − βββ

+µµµk
1 ||22) (16)

µµµk+1
1 = µµµk

1 + xxxk+1 − βββk+1 (17)

对式 (15)求导可得:

∇ =GGGT
LGGGLxxx−GGGT

Lttt+ ρ(xxx− βββk +µµµk
1) (18)

令∇ = 0,有:

xxxk+1 = (GGGT
LGGGL + ρIII)−1(GGGT

Lttt+ ρ(βββk −µµµk
1)) (19)

根据文 [36],由式 (16)可得:

βββk+1 = Sλ1/ρ(xxx
k+1 +µµµk

1) (20)

式中, S 表示软阈值算子:

Sκ(a) =


a− κ a > κ

0 |a| ≤ κ

a+ κ a < −κ

(21)

利用 ADMM 迭代得到的解等价于优化问题

(12)的解[37].

2.2 不等式约束

SCN 和 RSC-II 采用不等式约束来实现候选节

点池的搭建,并从中得到最佳隐性节点. 但由于所建

不等式对隐性参数质量的约束力有限, 便有可能造

成生成的隐性节点质量不高.为此,本文建立一个新

的不等式约束对隐性参数的分配加以约束, 来获得

高质量的隐性节点,这也是本文的主要工作之一.

将优化问题 (10)转化为:

J(βββL) = Υ +
1

2
||eeeL||2 (22)

= Υ+
1

2
||eeeL−1 − βββLgggL||2

= Υ+
ggg2L
2
|| ⟨e

eeL−1, gggL⟩
ggg2L

− βββL||2

其中, Υ = λ1(|βββ1|+ |βββ2|+ ...+ |βββL|).
在式 (22)中, βββ1,βββ2, . . . ,βββL−1是已知的.类似于

式 (16)的求解过程,可得:

βββL = S(λ1/ggg2
L)(

⟨eeeL−1, gggL⟩
ggg2L

) (23)

由式 (23)可得:

||eeeL−1||2 − ||eeeL||2 (24)

= ||eeeL−1||2 − ||eeeL−1 − βββLgggL||2

= 2⟨eeeL−1, gggL⟩βββL − βββ2
Lggg

2
L

=
2⟨eeeL−1, gggL⟩(⟨eeeL−1, gggL⟩ ± λ1)

ggg2L

−(⟨eeeL−1, gggL⟩ ± λ1)
2

ggg2L

=
(⟨eeeL−1, gggL⟩ ∓ λ1)(⟨eeeL−1, gggL⟩ ± λ1)

ggg2L

=
⟨eeeL−1, gggL⟩2 − λ2

1

ggg2L

根据式 (24), 再基于 SCN的不等式约束 (4), 可

建立如下形式的不等式约束:

⟨eeeL−1, gggL⟩2 − λ2
1 ≥ b2g(1− r − uL)||eeeL−1||2 (25)

与式 (4)相比,本文所建不等式对隐性参数质量

的监督作用更强, 从而有利于得到高质量的隐性节

点,并可通过调节 λ1来改变监督的约束程度.
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2.3 PSCN的收敛性分析

令

βββ⋆ =
[
βββ⋆
1, βββ

⋆
2, . . . , βββ⋆

L

]T

= argmin
βββ

1

2
||fff −

L∑
j=1

βββjgggj ||2 + λ1||βββ||1

eee⋆L = fff −
L∑

j=1

βββ⋆
jgggj

=
[
eee⋆L,1, eee

⋆
L,2, . . . , eee⋆L,m

]
记

β̃ββL = S(λ1/ggg2
L)(

⟨eee⋆L−1, gggL⟩
ggg2L

)

ẽeeL = eee⋆L−1 − β̃ββLgggL

其中, β̃ββL = [β̃L,1, β̃L,2, . . . , β̃L,m]T, eee⋆0 = fff.

定理 1. 假设 span(ΓΓΓ) 在 L2 空间中稀疏, 且

∀ggg ∈ ΓΓΓ,对于 bg ∈ R+,有 0 < ||ggg|| < bg.给定充分小

的正实数 λ1 满足 λ2
1 < ⟨eee⋆L−1, gggL⟩2, 0 < r < 1,非负

实数序列 uL且满足 uL ≤ (1−r)和 limL→∞ uL = 0.

存在一个非负实数序列 εL满足

||eee⋆L||2 ≥ εL (26)

对于 L = 1, 2, . . .,做出如下定义：

ηL =
||eee⋆L−1||2 − εL

||eee⋆L−1||2
(27)

χ = lim
L→∞

L∏
k=1

(1− ηk) (28)

γ = lim
L→∞

L∏
k=1

(r + uk) < 1 (29)

若网络的随机基函数 gggL 由如下不等式约束得

到:

⟨eee⋆L−1, gggL⟩2 − λ2
1 ≥ b2g(1− r − uL)||eee⋆L−1||2 (30)

输出权重 βββ 由式 (19),式 (20)和式 (17)依次迭

代获取,则
√
χ||fff || ≤ limL→+∞ ||fff − fff⋆

L|| ≤
√
γ||fff ||,

其中, fff⋆
L =

L∑
j=1

βββ⋆
jgggj , βββ

⋆
j = [β⋆

j,1, β
⋆
j,2, . . . , β

⋆
j,m]T.

证明. 容易可知, ||eee⋆L||2 ≤ ||̃eeeL||2 = ||eee⋆L−1 −
β̃ββLgggL||2 ≤ ||eee⋆L−1||2 ≤ ||̃eeeL−1||2, 结合 λ2

1 <

⟨eee⋆L−1, gggL⟩2,可得:

||eee⋆L||2 − ||eee⋆L−1||2

≤ ||̃eeeL||2 − ||eee⋆L−1||2

= ||eee⋆L−1 − β̃ββLgggL||2 − ||eee⋆L−1||2

=
−⟨e⋆L−1, gggL⟩2 + λ2

1

ggg2L
(31)

< 0

由式 (31)可知, 网络残差序列 {||eee⋆L||2}是单调
递减的.

根据文 [38]可知, L1 范数惩罚项的引入会导致

有偏估计. 因此, ||eee⋆L||2 ̸= 0,且存在一个充分小的正

实数 εL使得式 (26)成立.

根据式 (26)可得:

||eee⋆L−1||2 − ||eee⋆L||2 ≤ ||eee⋆L−1||2 − εL (32)

将式 (27)代入式 (32)可得:

||eee⋆L−1||2 − ||eee⋆L||2 ≤ ηL||eee⋆L−1||2 (33)

上式 (33)可写成:

(1− ηL)||eee⋆L−1||2 ≤ ||eee⋆L||2 (34)

由式 (30)和式 (31)可得:

||eee⋆L||2 − (r + uL)||eee⋆L−1||2

≤ ||̃eeeL||2 − (r + uL)||eee⋆L−1||2

= ||eee⋆L−1 − β̃ββLgggL||2 − (r + uL)||eee⋆L−1||2

= (1− r − uL)||eee⋆L−1||2 −
⟨eee⋆L−1, gggL⟩2 − λ2

1

ggg2L

≤ (1− r − uL)||eee⋆L−1||2 −
⟨eee⋆L−1, gggL⟩2 − λ2

1

b2g
≤ 0 (35)

联立式 (34)和式 (35)可得:

χ||eee⋆0||2 ≤ ||eee⋆L||2 ≤ γ||eee⋆0||2 (36)

故可得
√
χ||fff || ≤ limL→∞ ||eee⋆L|| ≤ √

γ||fff ||.
证毕.

注 1. 当 λ1 充分小时, 可通过设置学习参数 r

来保证式 (30) 始终成立. 另外, 在实际应用中, 式

(30) 也可作为网络模型训练的终止条件. 在网络

模型构建的过程中, 若 λ2
1 的取值始终大于或等于

⟨eee⋆L−1, gggL⟩2,则终止 SLFN的构建.

注 2. 在每一次的构造过程中,网络的候选节点

是在监督机制下得到的, 虽然其可以使模型误差变

小,但由于学习算法的随机性,候选节点可能均使模

型误差下降的非常小, 即使从中选择一个质量最好

的作为新增节点,对建模质量的贡献也不大. 如果后

面出现与之相似但对模型贡献更大的节点, 那么其

将成为无效节点. 因此,本文利用 1范数正则化方法

来去掉这些无用隐性节点.

注 3. 从定理 1 可知, PSCN 首先利用不等式约

束 (30)生成高质量的新增节点, 再通过 1范数正则

化方法来产生稀疏的模型解, 使部分隐性节点的输

出权值为 0,进而简化模型结构.此外, 1范数正则化

方法可有效避免较大输出权值的出现, 使 PSCN 具
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有较高的泛化性能.

注 4. 所提 PSCN算法,网络中的输出权值是由

ADMM算法迭代计算得到. 因而,相比于 SCN算法,

PSCN的学习速度会有所下降.但所提出的稀疏学习

方法可进一步约减隐性节点, 在保持较高的预测精

度的同时,简化了模型尺寸,适合于存储有限的工业

系统.

注 5. 在传统的学习模型中, 正则化参数 λ1 可

用于调节正则化项与误差项之间的相对重要性, 在

PSCN中, λ1 具有同样作用. 此外,从式 (25)可知, λ1

的取值一定程度上影响了不等式约束的程度. 较大

的 λ1 将使得不等式约束过大,不利于候选节点池的

建立;而当 λ1 取值较小时,稀疏化作用不明显. 因此

λ1 应根据不同的数据集在适当的范围内通过实验选

取.

2.4 PSCN算法描述

为便于候选隐性节点的生成,引入变量 ξL:

ξL = ⟨eee⋆L−1, gggL⟩2 − λ2
1

−ggg2L(1− r − uL)||eeeL−1||2 (37)

PSCN的算法流程如下:

给定训练数据 {xxx, ttt}Ni=1,定义如下变量: Lmax为

预先设定的隐性节点数, ϵ为期望精度, Tmax 为预配

置的隐性节点数, Υ = {λmin : ∆λ : λmax}为隐性参
数的选取范围.

步骤 1. 网络初始化: 令 eee0 := [ttt1, ttt2, . . . , tttN ]T,

给定 λ1 > 0, 0 < r < 1,两个空集: ΩΩΩ and WWW ;

步骤 2. 网络训练阶段: 生成新增节点和更新输

出权重.

当 L ≤ Lmax和 ||eee0||F > ϵ时,

生成新增节点:

1) For λ ∈ Υ,

2) For k = 1, 2, . . . , Tmax,

3) 从区间 [−λ, λ]d和 [−λ, λ]内分别随机

选取隐性参数wwwL和 bL;

4) 根据式 (37)得到 ξL,令 uL =

(1− r)/(L+ 1);

5) If ξL ≥ 0

6) 将wwwL和 bL存储在WWW 中,

ξL存储在ΩΩΩ中;

7) Else返回 2)

8) End If

9) End For

10) If WWW 不为空集

11) 在ΩΩΩ中找到使 ξL最大的隐性参数: www⋆
L

和 b⋆L,并令GGGL = [ggg⋆1, ggg
⋆
2, . . . , ggg

⋆
L];

12) Break(返回 16));

13) Else在 τ ∈ (0, 1− r)中随机选取 τ ,并

更新 r := r + τ,再返回 2);

14) End If

15) End For

更新输出权重:

16) 通过式 (19),式 (20)和式 (17)依次迭代

来求解 β⋆,直到满足预先设定的迭代次数.

17) 计算 eeeL = e0e0e0 −GGGLβββ
⋆;

18) 令 eee0 := eeeL, L := L+ 1;

最后,算法结束,并得到最优的 βββ⋆
1,βββ

⋆
2, . . . ,βββ

⋆
L和

www⋆ = [www⋆
1,www

⋆
2, . . . ,www

⋆
L]以及 b⋆ = [b⋆1, b

⋆
2, . . . , b

⋆
L].

3 性能评估

为验证算法的有效性, 将本文所提 PSCN

算法与 IRWNN、 SCN[21] 和 RSC-II 3 种算法

进 行 比 较 分 析, 其 中, RSC-II 算 法 从 集 合

{2−20, 2−19, · · · , 20, · · · , 219, 220}中选择一个最优的
值作为正则化系数 λ2. 此外,选取均方根误差 (Root

mean squares error, RMSE)、决定系数 (determination

coefficient, R2) 和可解释方差 (explained variance,

EVAR)三种性能指标,测量算法的泛化能力.

RMSE用于描述预测模型输出相对于真实测量

值的波动情况,其值越小越好,值越小说明预测的精

度越高. RMSE可表示为:

RMSE =

√∑N
i=1[ŷi − yi]2

N
(38)

式中, ŷi为预测模型的输出值, yi为测试样本输出.

对于 R2 和 EVAR,其最佳值为 1,值越小表明模

型预测精度越差. R2 和 EVAR 的定义如式 (39)和式

(40)所示:

R2 = 1−
∑N

i=1(yi − ŷi)
2∑N

i=1(yi − ȳ)2
(39)

EVAR = 1− Var(yi − ŷi)

Var(yi)
(40)

式中, ȳ 为测试样本输出的平均值, Var(·) 表示方差
运算.

针对每一个回归任务, 网络的输入输出数据

均归一化到区间 [0, 1] 上. 所有测试实验均独立进

行 50 次, 并取其平均值 (Mean) 和标准差 (Standard

deviation, Std) 作为最终的实验结果, 以消除偶然因

素的影响.所有测试实验均在 CPU为 i5, 3.4G Hz,内

存为 8G RAM的 PC机上运行,其运行环境为Matlab

2016 a. 另外,最好的仿真结果均用黑体表示.
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3.1 公共数据集

实验采用了来自于 KEEL (Knowledge Extraction

based on Evolutionary Learning)数据库0 的 4个基准

数据集来验证 PSCN 算法的有效性. 所有数据集的

基本信息如表 1所示.

表 1 基准数据集

数据集 输入 输出 训练样本 测试样本

Laser 4 1 744 249
Auto MPG6 5 1 313 79

Concrete 8 1 515 515
Compactiv 21 1 6144 2048

3.2 比较实验

在 Auto MPG6 和 Laser 两个例子中, 4 种算法

的实验参数设定如表 2 所示. 对于 Concrete 和

Compactiv, 除了 PSCN 算法中, 正则化系数分别为

λ1 = 0.05和 λ1 = 0.5外,其余实验参数的设定和其

他 3种算法实验参数的选取均与表 2相同.
表 2 Auto MPG6和 Laser数据集中 4种算法的实验参数

设置

参数
算法

IRWNN SCN RSC-II PSCN
Tmax 1 200 200 200
ρ1 − − − 0.9
Υ {1} {1 : 0.1 : 5} {1 : 0.1 : 5} {1 : 0.1 : 5}

正则化系数 − − 210 0.005

在 4 个基准数据集计算得到的 4 种算法的

RMSE 和模型规模如表 3 和表 4 所示. 从表 3 可

以看出, 与其他 3种算法相比, PSCN算法的泛化性

能有一定的提升.与 IRWNN、 SCN和 RSC-II算法

相比之下, PSCN算法的测试误差为最小, 其结果也

更稳定. 从表 4 可以看出, 4 个回归问题中, 4 种算

法的初始化模型规模均为 Lmax = 70, 经过训练后,

IRWNN、SCN 和 RSC-II 3 种模型的最终有效的节

点数均为 70, 而 PSCN算法的最终模型节点数分别

为 34.92、49.52、46.42和 42.36. 可以看出, PSCN模

型的隐性节点数为最少的,说明其模型最紧致,稀疏

性最好. 由于 1范数正则化方法能够实现模型解的

稀疏性,使得部分节点的输出权值为 0. 因此, PSCN

算法所包含的有效隐性节点数均少于其他 3种算法,

这说明了 PSCN 可有效简化模型结构, 同时具有较

高的泛化性能.

表 5和表 6分别为 4种算法在 R2 和 EVAR 两个

性能指标上的实验结果. 可以看出, IRWNN 算法的

R2和EVAR均为最小,模型预测能力最差.与 IRWNN

算法相比, SCN和 RSC-II算法的 R2和 EVAR 得到了

较大的提升,具有较高的预测精度. 其中, RSC-II算

法在预测精度方面优于 SCN 算法. 对于本文所提

PSCN算法,其在 Concrete和 Compactiv两个例子中

得到的 R2 和 EVAR 均明显高于其他 3种算法,且在

其余两个例子中获得的 R2 和 EVAR 略高于 RSC-II

算法.需要指出的是, PSCN算法所需要的隐性节点

数为最少, 这也从不同方面验证了本文所提 PSCN

算法在简化模型结构, 同时保持较高泛化能力方面

的优越性.

为了检验所提 PSCN算法的简化模型结构的能

力,进一步研究在相同训练容忍误差 ϵ下,计算 4种

算法包含的隐性节点数, 如图 1所示. 其中 IRWNN

算法需要大量隐性节点才能达到给定的期望精度,

故本文没有给出相关实验结果.从图 1可以看出,在

相同的容忍误差 ϵ 下, 相比于其他两种算法, 所提

PSCN算法所包含的隐性节点数为最少,这也说明了

PSCN算法可获得更紧致的模型结构.表 7给出了 4

种算法对应模型规模的具体实验结果.

0
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40
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60
SCN RSC-II PSCN

Laser Auto MPG6 Concrete Compactiv

图 1 相同期望精度下 4种算法在基准数据集上的隐性节

点数

图 2为迭代过程中 Auto MPG6数据集所对应的

目标函数 (8)的演化路径.可以看出, 相对较少的迭

代次数就能够使得目标函数 (8)收敛. 另外,在每次

的节点增加过程中,计算损耗主要集中在输出权值 βββ

的迭代求解上. 表 8为所提 PSCN算法的运算效率

以及模型规模和测试集 RMSE随迭代次数增加时的

变化情况. 可以看出,随着迭代次数的增加, PSCN算

法的模型规模和测试集 RMSE变化不大, 而运算时

间则呈不同程度增长. 因此可以通过设定合适的迭

代次数来降低 PSCN 算法的计算复杂度, 以缓解实

际工业系统的计算压力.因此,本文所建 PSCN模型

适用于对估计精度要求较高, 同时具有较强算能的

工业系统.

0https://sci2s.ugr.es/keel/category.php?cat=reg
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为了便于观察 PSCN算法在泛化性能上的优势,

这里以 Auto MPG6为例来加以说明.图 3为 4种建

模算法下的模型权值分布情况. 从图 3 可以看出,

IRWNN模型的输出权值不为 0且较小,但模型预测

精度最差. SCN和 RSC-II模型得到的输出权值较大

且不为 0. 对于本文所提 PSCN模型,一部分的输出

权值都为 0,模型最终有效的隐性节点数为 47. 另外,

模型的输出权值均较小. 这也说明了由于 1范数正

则化的作用, PSCN算法简化了模型规模, 同时对输

出权值的幅值具有较强的抑制作用, 具有较高的泛

化性能.

表 9为 PSCN模型对 λ1 的灵敏度. 从表 9可以

看出,随着 λ1 值的减小, PSCN模型所包含的隐性节

点越来越多, 模型的 RMSE呈小幅波动. 这说明 λ1

控制着 PSCN 模型的尺寸, 而且能够保证模型的泛

化性能. 经实验研究,当 λ1 的取值较大时, PSCN模

型难以建立有效的候选节点池. 根据表 9可知,每个

数据集的 λ1 都有一个有效的范围. 因此, 在这一有

效范围内,我们选择表现较好的 λ1 的值作为实验参

数.

PSCN算法的泛化能力优于其他 3种算法,其主

要原因在于:

1) IRWNN 算法在固定区间内随机选取隐性参

数,具有一定的盲目性,导致难以生成高质量的隐性

节点,而 SCN算法采用不等式约束来获得高质量隐

性节点, 同时通过全局最小二乘法更新整个网络的

输出权重. 因此, 与 IRWNN 算法相比, SCN 算法具

有较好的预测性能.

2) RSC-II 算法利用 2 范数正则化方法来平衡

建模精度与模型复杂度,可有效抑制过拟合问题,并

通过减小输出权值的幅值来提升泛化性能. 因此,

RSC-II算法与 IRWNN和 SCN两种算法相比,在预

测性能方面具有明显的优势;

3)然而, RSC-II算法虽然在不等式约束及 2范

数正则化作用下提高了所建模型的精度, 但其无法

去除模型中的无用隐性节点来简化模型结构. PSCN

算法利用 1范数正则化方法进一步剔除无效隐性节

点,来简化模型结构,同时能有效抑制输出权值出现

大幅值,改善了网络的泛化性能.
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图 2 迭代过程中 Auto MPG6数据集所对应的目标函数

(8)的演化

表 3 4种算法在基准数据集上 RMSE的比较结果

数据集
IRWNN SCN RSC-II PSCN

Mean Std Mean Std Mean Std Mean Std
Laser 0.2177 0.0145 0.0643 0.0084 0.0543 0.0026 0.0532 0.0019

Auto MPG6 0.2069 0.0099 0.1470 0.0125 0.1283 0.0080 0.1207 0.0015
Concrete 0.3075 0.0098 0.2142 0.0151 0.2033 0.0105 0.1893 0.0024

Compactiv 0.2936 0.0278 0.0982 0.0157 0.0930 0.0092 0.0847 0.0032

表 4 4种算法在基准数据集上模型规模的比较结果

数据集
IRWNN SCN RSC-II PSCN
模型规模 模型规模 模型规模 模型规模

Laser 70 70 70 70(34.92)
Auto MPG6 70 70 70 70(49.52)

Concrete 70 70 70 70(46.42)
Compactiv 70 70 70 70(42.36)

表 5 4种算法在基准数据集上 R2 的比较结果

数据集
IRWNN SCN RSC-II PSCN

Mean Std Mean Std Mean Std Mean Std
Laser 0.6102 0.0591 0.9661 0.0086 0.9750 0.0028 0.9768 0.0019

Auto MPG6 0.7397 0.0261 0.8671 0.0196 0.8996 0.0127 0.9094 0.0015
Concrete 0.4234 0.0329 0.7202 0.0425 0.7451 0.0218 0.7811 0.0024

Compactiv 0.4270 0.1142 0.9221 0.0520 0.9439 0.0131 0.9541 0.0032
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图 3 4种算法在 Auto MPG6数据集上各输出权值的分布

表 6 4种算法在基准数据集上 EVAR 的比较结果

数据集
IRWNN SCN RSC-II PSCN

Mean Std Mean Std Mean Std Mean Std
Laser 0.6138 0.0588 0.9664 0.0085 0.9751 0.0029 0.9770 0.0019

Auto MPG6 0.7402 0.0261 0.8711 0.0186 0.9021 0.0123 0.9114 0.0015
Concrete 0.4248 0.0322 0.7219 0.0419 0.7465 0.0216 0.7818 0.0024

Compactiv 0.4283 0.1141 0.9222 0.0520 0.9440 0.0131 0.9542 0.0032

表 7 相同期望精度下 4算法在基准数据集上隐性节点数的比较结果

数据集 算法 期望精度 隐性节点数

Laser

IRWNN

ϵ = 0.04

−
SCN 31.92

RSC-II 48.36
PSCN 30.48

Auto MPG6

IRWNN

ϵ = 0.12

−
SCN 43.93

RSC-II 45.82
PSCN 41.26

Concrete

IRWNN

ϵ = 0.15

−
SCN 49.04

RSC-II 48.64
PSCN 43.46

Compactiv

IRWNN

ϵ = 0.08

−
SCN 58.10

RSC-II 57.62
PSCN 40.42

表 8 不同迭代次数下 PSCN算法对 Auto MPG6数据集的性能对比

性能
迭代次数

100 200 300 400 600 800 1000 1200
RMSE 0.1139 0.1168 0.1172 0.1180 0.1196 0.1193 0.1190 0.1184
模型规模 58.80 55.44 53.80 51.72 51.14 49.86 49.68 50.28
运行时间 1.8035 1.8709 1.9248 1.9396 2.0398 2.0892 2.1489 2.2002
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表 9 PSCN算法在基准数据集上对正则化系数 λ1 的灵敏度

数据集 灵敏度

Laser

λ1

1/50 1/100 1/150 1/200 1/250 1/300
RMSE L RMSE L RMSE L RMSE L RMSE L RMSE L
0.0554 23.7200 0.0536 28.4000 0.0530 32.0200 0.0537 34.4400 0.0542 37.5200 0.0547 39.5400

Auto MPG6

λ1

1/50 1/100 1/150 1/200 1/250 1/300
RMSE L RMSE L RMSE L RMSE L RMSE L RMSE L
0.1166 32.9600 0.1155 40.3400 0.1174 45.6400 0.1197 48.8600 0.1222 52.5600 0.1236 53.8600

Concrete

λ1

1/20 1/40 1/60 1/80 1/100 1/120
RMSE L RMSE L RMSE L RMSE L RMSE L RMSE L
0.1881 46.6600 0.1892 54.4400 0.1931 59.1200 0.1929 60.9800 0.1943 63.5600 0.1975 64.3800

Compactiv

λ1

1/2 1/4 1/8 1/16 1/32 1/64
RMSE L RMSE L RMSE L RMSE L RMSE L RMSE L
0.0843 42.6000 0.0828 47.9600 0.0831 52.6000 0.0843 57.2600 0.0868 61.3800 0.0897 64.8400

3.3 工程案例

图 4 煤矿主风机切换过程结构图

从图 4 可以看出, 煤矿主通风机切换过程是将

一台运行的主通风机切换到另一台备用主通风机运

行,以保证整个矿井的高效、持续生产. 在切换过程

中, 需要提供稳定且适量的井下供给风量来维持一

个舒适的地下采煤环境.为实现这一目的,关键在于

精确获取井下供给风量信息, 保障两台主通风机的

安全与稳定运行, 同时实现切换过程的稳定性与安

全性,以提供满足地下需求的供给风量.然而由于井

下供给风流成分复杂,工作环境恶劣,井下供给风量

测量装置的取压孔容易产生堵塞现象, 致使风量仪

表测量效果不佳, 造成通风机切换过程长期闭环优

化控制无法实现. 因此,其估计精度成为切换过程闭

环优化控制的主要瓶颈问题.

另外, 煤矿主通风机切换过程控制系统一般以

PLC 为控制核心, 来实现两台主通风机的控制与切

换,同时存储其运行状态及供给风量信息. 由于 PLC

的存储空间是有限的, 其迫切需要一个既能够精确

估计井下供给风量信息,又占用空间小的模型.本文

将所提 PSCN算法应用于煤矿主通风切换过程的井

下供给风量估计,以此来说明所提算法的性能.

根据文 [39] 和 [40], 需要建立以地下矿井风阻

R0、 4个风门风阻 R1c, R1s, R2c, R2s 和 2台主通

风机的压头 H1d, H2d 为输入, 井下供给风量 U0 为

输出的软测量模型, 为切换过程的闭环优化控制提

供反馈信息. 基于文 [41]所建的主通风机切换过程

分布式半实物仿真平台,采集 1400组训练数据, 100

组测试数据. 另外, 这里实验参数 (λ1 除外) 的选取

与表 2相同,初始化模型规模为 Lmax = 70.

表 10 为基于 PSCN 的井下供给风量软测量模

型对正则化系数 λ1的灵敏度. 从表 10可以看出, λ1

的值越大,模型规模越小,模型的估计精度呈不同程

度的变化. 因此, 在实际应用中, 需要考虑在满足系

统硬件存储能力的条件下, 同时也要满足实际工业

的估计精度要求,选择合适的正则化系数 λ1.

现取 λ1 = 0.025来展示 100个测量样本的实际

估计效果.从图 5可以看出,基于 PSCN估计模型的

输出和实际测量值基本吻合,因此,可以将其用于井

下供给风量的准确估计. 此外,基于 PSCN估计模型

的 R2 和 EVAR 分别为 0.9976和 0.9978,这也说明了

PSCN软测量模型具有较高的预测精度. 因此,本文

所提 PSCN算法不仅可用于实际工业过程运行指标

的估计, 而且在缓解工业系统存储压力方面具有较

大的优势.

表 10 基于 PSCN的井下供给风量软测量模型对正则化

系数 λ1 的灵敏度

算法 λ1

RMSE
模型规模

Mean Std
PSCN 0.085 0.0251 0.0019 28.66

0.065 0.0241 0.0016 32.48
0.045 0.0226 0.0018 35.66
0.025 0.0216 0.0021 42.52
0.005 0.0208 0.0019 62.08
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图 5 PSCN井下供给风量估计模型预测结果

4 结论

本文基于 1范数正则化提出了一种简约随机配

置网络, 即 PSCN 方法. PSCN 将 L1 范数添加到网

络增量构建目标函数中, 建立了一个不等式约束来

产生高质量的新增节点, 并采用 ADMM 算法对非

光滑和不可微的网络输出权重目标函数进行优化求

解,从而实现了 SCN软测量模型的稀疏学习. 最后,

基于基准数据集和实际工业数据的实验仿真表明:

与 IRWNN、 SCN和 RSC-II方法相比,本文所提的

PSCN方法能有效抑制输出权重的幅值,简化模型的

结构,同时保持了较高的泛化性能. 为进一步提升算

法性能, 未来的研究内容是将深度神经网络的分层

架构引入到所提 PSCN 算法中; 针对 PSCN 模型的

计算损耗,提出一种高效的输出权值确定方法,以减

少所提模型的计算复杂度.
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