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随机权神经网络增量构造学习方法研究进展
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摘 要: 随机权神经网络 (random weight neural network, RWNN)在解决数据定性和定量分析方面具有强大的潜
力,其最显著的特征是隐含层参数随机生成.这一特征使得RWNN相比于基于梯度下降优化微调节点参数的神经
网络具有诸多优势,如结构简单、易于实现和低人工干预等. RWNN的隐含层和输入层之间的参数是在一个固定
区间内随机生成,而隐含层和输出层之间的输出权值则通过解析法进行求解.增量构造方法从一个小的初始网络
开始,逐渐添加新的隐含层节点以提升模型品质,直到满足预期性能目标.基于此,重点从基础理论、增量构造学
习方法和未来开放研究方向等方面切入,全面综述增量RWNN的研究进展.首先介绍RWNN的基本结构、理论和
分析;进一步重点介绍RWNN在增量构造学习方法上的各种改进及应用;最后指出RWNN增量构造学习未来开
放的研究方向.
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Abstract: Random weight neural network (RWNN) has strong potential for solving qualitative and quantitative data
analysis problems, and its most prominent feature is the random generation of parameters in the hidden layer. This feature
makes RWNN has many advantages over neural networks based on gradient descent optimization for fine-tuning node
parameters, such as simple structure, easy implementation, and low human intervention. The parameters between the
hidden layer and the input layer of RWNN are randomly generated from a fixed interval, while the output weights between
the hidden layer and the output layer are solved using an analytical method. The incremental construction method starts
from a small initial network and gradually adds new nodes to the hidden layer to improve the quality of the model until the
expected performance goal is met. This paper provides a comprehensive review of the research progress of incremental
RWNN by focusing on basic theory, incremental construction learning method, and future open research directions. First,
the basic structure, theory and analysis of RWNN are introduced, and the improvements and applications of RWNN in the
incremental construction learning methods are further highlighted. Finally, future open research questions and promising
directions of RWNN are pointed out.
Keywords: random weight neural network；incremental construction learning method；feedforward neural network；
random methods；data analysis；universal approximation property

0 引 言

数据的高维性和大规模性已逐渐成为机器学

习从方法到应用的主要挑战[1-3],神经网络因具有
挖掘和分析数据的强大能力被用于从数据中学习,

以实现模式识别和非线性回归 (预测)模型等建模任
务[4-6].目前,神经网络是机器学习中应用最为广泛的
建模工具.近年来,基于梯度下降训练的深度神经网
络依靠其堆叠式网络结构的强大数据特征提取能力,
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在自然语言处理、自动驾驶以及图像分析等多个领

域表现出强大的模型泛化能力[7-9].然而,训练神经网
络往往是一个非凸目标函数优化过程,其涉及局部极
小值和鞍点,这对基于梯度下降的训练方法是极大的
挑战[10].此外,模型复杂度、学习效率以及硬件可实
现性等要素也是基于神经网络的数据分析与建模方

法应该着重考虑的问题.在大数据时代,深入挖掘扁
平结构 (单隐含层)神经网络的表达能力和应用潜力
至关重要,其能够以最小的建模消耗找到令人满意的
解决方案,同时在其优化过程中具有强大的最优性保
证[11-14].
受灵长类动物大脑神经表征中随机连接的启发,

具有简单和快速特性的随机方法被引入神经网络

学习中,其以随机非迭代方法代替梯度下降训练网
络参数[15-16].随机权神经网络 (random weight neural
network, RWNN)是单隐含层前馈神经网络与随机学
习方法相结合的一类学习模型,其本质思想是通过使
用随机化来构建隐含层参数,将输入映射至有利于网
络学习的高维特征空间,进而采用标准线性优化方法
求解隐含层至输出层权值[17],从而避免对网络参数
进行非凸优化求解.不同于基于梯度下降训练的 (深
度)神经网络,随机权神经网络依靠两步范式训练模
型,即随机分配神经网络的隐含层参数 (输入权重和
偏置),并通过使用最小二乘法来评估输出权重.文献
[18]的结果表明,这种随机建模的方法能够实现更快
的训练速度和可接受的模型性能.
当前,无限逼近性和泛化性两方面的理论研究结

果证明了随机权神经网络具有巨大潜力[19-20].同时,
文献 [21]基于实验验证了RWNN对满足Lipschitz条
件的近似函数仍有良好的逼近性.基于上述研究,随
机权神经网络成为神经网络的研究热点,并成功应用
于工业过程软测量、故障诊断和关键参数预测等数

据建模与分析任务[22-26].
尽管现有文献[10,27-28]对RWNN及其应用进行

了总结与展望,但对其增量构造方法即增量RWNN
(incremental RWNN, IRWNN)的成果鲜有报道.众所
周知,深度神经网络能够从数据中获得高级语义的核
心原因是其堆叠式的网络结构,显然,具有堆叠结构
的 IRWNN可以大大提高模型性能,并有助于解决更
复杂的建模任务.同时,分布式联邦学习能够保证建
模过程的数据隐私性,将联邦学习和 IRWNN相融合
具有很好的应用前景.同理,将当前人工智能前沿技
术嵌入 IRWNN将有利于提升 IRWNN的可解释性和
泛化能力.

考虑到当前 IRWNN及其学习方法分散于各类
科技文献中,缺少全面的梳理和呈现,本文对 IRWNN
过去几十年的主要进展和关键突破进行全面综述,重
点从随机权神经网络、增量构造学习方法和未来开

放的研究方向等方面进行总结.第1节简要介绍传统
随机权神经网络的定义与基础理论,深入分析随机权
神经网络特性,并总结梳理学习方法在网络结构、网
络稳定性、隐含层节点参数有效性3个方面存在的问
题.第2节对近年来增量构造方法下的随机权神经网
络的相关研究和发展脉络进行梳理,介绍当前先进的
约束增量随机构造学习方法.第3节讨论增量随机权
神经网络的研究方向和挑战.第4节总结全文.

1 随机权神经网络

自感知模型时期以来,随机性被引入人工神经
网络.受生物神经系统的启发, Rosenblatt[29]设计了

一个包含 3个单元感知模型,在该模型中任意两个
单元之间的连接都是随机的. Rosenblatt观察到,这
种具有随机连接单元的系统可以在特定约束条件

下对特定刺激做出特定响应.在先驱工作的启发下,
Pao等[30] 提出了随机向量函数链接网络 (random
vector functional link network, RVFLN);同年, Schmidt
等[31]提出了另一种具有随机权重的单层前馈神经网

络 (feedforward neural network with random weight,
FNNRW),两者的网络结构如图1和图2所示.
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图 2 FNNRW网络结构
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RVFLN和FNNRW的模型数学表达分别为

fRVFLN =

m∑
j=1

βjxj +

L∑
i=1

βigi(w
T
i x+ bi), (1)

fFNNRW =

L∑
i=1

βigi(w
T
i x) + βL+1. (2)

其中:x表示输入数据矩阵,m表示输入数据维数,xj

表示第 j维输入数据,βj表示第 j个输入到输出层间

的权值,L表示隐含层节点个数,wi和bi分别表示第 i

个隐含层节点与输入层之间的输入权值和偏置, gi表
示第 i个隐含层节点的激活函数,βi表示第 i个隐含

层节点与输出层之间的输出权值, T表示矩阵转置.
结合数学表达式和网络结构可知,在训练过程

中,两种网络都使用随机方法分配隐含层节点参数,
但与 FNNRW不同, RVFLN在输入层与输出层之间
带直链部分.此外, RVFLN通过Moore-Penrose伪逆
来获得隐含层与输出层之间的输出权值,而FNNRW
则是通过使用 Fisher方法来确定这部分权值.进一
步地, Pao等[17]的研究结果表明, RVFLN中大多数连
接权重是不重要的,故没有必要反复调整所有连接
权重.此外,学者们也证明了RVFLN具有无限逼近
性[18].鉴于高效的随机构造特性,两种随机网络已被
成功应用于机器视觉[32]、模式识别[33-34]、过程工

业[35-36]和类脑智能[37]等诸多领域.
受上述研究启发,超限学习机被提出[38],其被

视为一种具有随机权重的通用前馈神经网络[27].此
外,经过理论分析,这种神经网络的收敛性得到了保
证[39].在过去的十几年中,关于这类网络产生了大量
的研究成果,包括在线版本[40]、集成版本[41]、鲁棒版

本[42]、深度版本[43]、增量版本[44]、迁移版本[45]、双

端版本[46]、稀疏贝叶斯版本[47]、层次结构版本[48]、

随机投影版本[49]、树结构版本[50]以及并行结构版

本[51].上述成果不仅推动了这种神经网络的发展,还
提高了其的实际应用性.
此后,学者们也提出了几个新的名称来描述这类

神经网络,如随机权值网络[52]、具有随机权值的神经

网络[53]、随机权值神经网络[54]、具有随机权的前馈网

络[55]等.综上所述,以上述3种网络为典型代表,利用
随机化方法生成隐含层参数,并在后续的学习中保持
不变,只更新输出层参数的一类前馈神经网络,从本
质上讲,它们的思想及其训练机制都是相同的,仅仅
在细节上略有不同,因此可将其统称为随机权神经网
络(random weight neural network, RWNN).
特别地,本文对上述随机权神经网络中应用最广

的3种网络结构进行对比分析,具体如表1所示.

表 1 不同网络结构训练方法对比

网络结构 隐节点参数 效率 运算复杂度

直链+隐层 wi, bi
相关实验与理论结果表明,直链连接
能够提高模型泛化性,因此效率最高

约O(M2(2 + L2) + 2M)

单隐层 wi, bi
虽然缺少直链连接,但隐层节点参数对数据进行线性映射,
一定程度上提升了数据的可分性,进而提升模型的泛化性

约O(L2M2 + 2M)

隐层+独立偏置节点 wi

与单隐层结构相似,但根据隐节点参
数可知,其线性映射较弱,故效率最低

约O(M2(1 + L) + L)

1.1 随机权神经网络理论基础

随机权神经网络可以看作是一类特殊的前馈神

经网络,其隐含层之间的节点参数是从一定的范围
内随机选择,而输出层权值通过求解线性方程组获
得[56-61].随机权神经网络相关理论与训练机制可以
描述为如下形式.
对于给定的任意N个训练样本 {(xi, yi)}, i =

1, 2, . . . , N, xi ∈ Rn, yi ∈ Rm,假设随机权神经网络
的隐含层中包含L个隐含层节点,那么其网络输出可
以用如下数学形式表示:

fL(x) =

L∑
i=1

βigi(w
T
i x+ bi). (3)

其中:βi表示第 i个隐含层节点到输出层间的权值;
wi和 bi分别表示第 i个隐含层节点与输入层之间的

输入权值和偏置; gi表示第 i个隐含层节点的激活函

数,一般选用 sigmoid函数.这里定义e为当前网络的

预测误差,则模型输出与实际输出满足如下数学形
式:

Y = Hβ + e. (4)

其中:Y = [y1, y2, . . . , yN ]N×m表示样本标签,H =

[g1, g2, . . . , gL]N×L表示隐含层矩阵,β = [β1, β2, . . . ,

βL]L×m表示输出权值.
随机权神经网络训练和测试步骤可概括如下:
step 1: 从区间 [−1, 1]内为L个节点随机分配输

入权值和偏置;
step 2:计算网络隐含层矩阵;
step 3:基于式(4)计算网络输出权值;
step 4:利用测试集对训练后的模型进行测试.
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1.2 模型特性

随机权神经网络采用随机非迭代方式训练网络

节点参数,有效避免了梯度下降训练的效率低、收敛
慢、耗时和局部极小值等问题.近年来, RWNN的研
究主要围绕网络结构优化、网络稳定性、参数有效性

3个关键问题展开.
1)网络结构优化. RWNN的传统训练方法在建

模前需要人工固定网络拓扑结构,但由于缺少对数据
的知识认知,很难保证网络拓扑结构与建模任务相匹
配.实际上,网络尺寸过大、结构过松弛会导致模型
过度泛化,而网络结构过小、结构过紧致则会引起模
型学习能力不足. Kwok等[61]证明了从一个小网络开

始,然后逐步增加隐含层节点的增量构造学习方法可
以有效解决该问题,但由于其构造过程缺乏合理的监
督约束,难以保证网络拓扑结构的高效性.

2)网络稳定性. RWNN隐含层参数的随机化范
围是固定的 (通常为 [−1, 1]),但相关理论表明[62-63],
以这种固定范围来随机化节点参数难以适合所有建

模任务,会导致模型性能的不稳定.因此,如何解决
RWNN节点参数随机范围问题还有待研究.此外,有
关研究成果表明[64],激活函数与网络稳定性有关,但
对于不同建模任务的激活函数选择仍然缺乏明确的

理论指导.
3)隐含层参数有效性. RWNN所有隐含层参数

都是随机获得,尽管有随机范围的存在,但单纯的随
机类似于从无限大空间内随意选择节点参数,这种方
法很难保证节点参数的有效性,如何解决这一问题以
保证节点参数与建模任务之间的高适配度还有待研

究.此外,由于没有节点参数的迭代调整,随机权神经
网络可能无法获得学习参数的高阶语义,这种非反馈
机制的影响还有待研究.
由于网络参数的随机性和无调整学习策略显著

降低了计算复杂度,进而使得具有快速和易实现特
性的RWNN被广泛应用于各个领域,如非线性系统
辨识[65-66]、机器视觉[67-68]、电力系统[69-71]、过程

工业[72-73]和医疗诊断[74-76]等.在这些应用中, RWNN
很好地解决了基于梯度下降学习方法所遇到的内存

不足、建模耗时和过拟合等问题.尽管在过去几十年
中, RWNN的研究取得了大量成果,但以下 3个问题
值得考虑.

1) RWNN的隐含层节点数量配置带有盲目性,
缺少理论指导.在大多数RWNN现有的工作中,很少
对隐节点数量的选择与配置进行理论分析,几乎所有
的都是以实验方法进行试错确定.尽管一些研究结

果表明,当使用大量隐含层节点时, RWNN的性能往
往是稳定和可接受的,但网络的冗余性和复杂度也会
相应增加.因此, RWNN及其变体并没有从根本上解
决这一问题.

2) RWNN的后续发展可与生物学习相结合.研
究人员发现,人类大脑中的神经元也使用随机机制进
行学习.由于人工神经网络最初受到人类大脑机制
的启发,探究RWNN与生物学习之间的潜在联系具
有重要意义.

3) RWNN中具有随机性的隐含层如何构造信息
丰富、功能多样、消耗低的特征空间,从而获得良好的
性能模型,这一问题需要进行深入探究与分析.此外,
是否可以将随机森林等现有理论与RWNN中的随机
性和稳定性等相联系起来,以获得更多的研究思路.

2 增量构造学习方法

随机权神经网络的固有缺陷使得模型拓扑结构

难以确定,剪枝法、正则化法和构造法是解决这一问
题的3种主流方法.其中:剪枝法需先构建大尺寸模
型再压缩,效率低且硬件资源消耗大[77];正则化法通
过惩罚系数来平衡目标函数值与模型结构约束以提

升模型性能,但其惩罚系数往往需要交叉验证或人为
调节等耗时方法进行确定[78];构造法从一个小尺寸
网络开始,逐步添加隐含层节点,使网络性能提升直
到满足任务要求[79].相比于其他两种方法,构造法往
往会找到具有相同表达能力但网络拓扑结构较紧致

的模型,且效率更高.因此,构造法被引入随机权神经
网络,以实现网络拓扑结构的自主动态构建.在增量
构造方法下,诸多学者们在增量随机构造和增量约束
随机构造两个方面取得了大量研究成果.

2.1 增量随机构造学习方法

随着构造法的引入,大量学者开始致力于随机权
神经网络的增量研究[80],即 IRWNN,其以逐点增量方
式为网络添加隐含层节点 (如图3所示),并从固定区
间随机生成该节点所需隐含层参数 (输入权值和偏
置)且保持不变;然后,利用解析法求解隐含层和输出
层之间的输出权值;最后,计算整个网络的残差,重复
上述步骤直到满足期望目标为止. IRWNN的构建过
程可描述为如下定理.
定理1[79] 假设 span(Γ )在L2空间中是稠密的,

且当bg ∈ R+时, ∀g ∈ Γ , 0 < ∥g∥ < bg.假设gL使

得 ⟨eL−1, gL⟩2/∥gL∥2最大,βL = ⟨eL−1, gL⟩/∥gL∥2,
则有 lim

L→∞
∥f − fL∥ = lim

L→∞
∥eL∥ = 0.
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图 3 增量学习网络结构

基于增量随机构造学习的 IRWNN研究成果主
要集中在提高学习效率和改善网络结构两个方面.

1)学习效率. IRWNN主要以逐点增量方式构造
网络隐含层,并通过求解一组线性方程组获得隐含
层与输出层之间的权值.基于随机概率可知,随机构
造隐含层节点时不可避免产生冗余、无效或低效节

点.为此,在每次增量学习过程中可生成多个隐含层
节点,构造候选节点池,并从候选节点池中选择能够
实现残余误差最大减小的隐含层节点添加到网络中,
以提升模型精度[81].网络增量构造过程中,由于新增
节点势必会对原有网络产生影响,容易导致网络结构
冗余,为此,奇异值分解被引入网络中[82],以评估隐含
层中节点的重要性,进而对网络结构进行修剪,达到
降低结构冗余和提升泛化性的目的.然而,由于需要
增量迭代求解输出权值,其在复杂任务建模时极其消
耗计算资源,故存在资源有限条件下实际应用难的问
题.为此, Barron凸优化方法被引入隐含层节点的输
出权重中,以实现逐步计算,进而构造出收敛速度更
快和网络结构更紧致的模型[83].进一步地,随着增量
构造网络残差会逐渐变小且下降不明显,进而导致收
敛速度变慢,文献 [84]以两次连续迭代之间的残差作
为网络收敛指标,基于西电规则建立了网络结构快速
紧致增量随机方法.

2)网络结构.当数据具有高维度、大容量和高动
态特性时,如何快速更新网络模型以适应数据快速变
化实现持续学习对 IRWNN是一个挑战.为此,一种
随数据变化而模型结构动态更新的宽度学习系统被

提出[85],其主要特点是:当处理新数据或新任务而需
要增加隐含层节点时,基于动态逐步更新算法可对网
络模型参数进行增量更新,无需重构整个网络.为了
避免该算法在学习过程中出现过度拟合并提高模型

的泛化能力,文献 [86]通过对其稳定性和泛化性能进
行研究分析,基于拉普拉斯分布信息提出了新的正则

化动态更新算法,以控制网络复杂性.由于动态结构
通常需要增加节点数量来提高网络性能,使得其面临
大尺寸模型风险,易增加建模时间,为此,文献 [87]通
过构造奇偶节点之间的函数关系,建立了一种基于奇
节点参数的偶节点参数增量更新算法,有效地提高了
模型构建效率.进一步地,文献 [88]通过对随机方法
矢量化过程的分析,基于左/右投影矢量建立 2-D动
态更新随机权方法,以提升该类方法对二维数据的处
理能力.

2.2 约束增量随机构造学习方法

鉴于 IRWNN中随机化网络参数引发的节点质
量问题,如何约束随机过程以保证增量节点符合建
模任务需求引起了广泛研究.为此,文献 [63]通过实
验验证了在输入数据和隐含层节点参数之间存在

某种关系,这种关系有利于网络的快速构造.进一步
地,具有数据依赖性的不等式监督机制被提出以约束
节点参数的选择过程[89],即随机配置网络 (stochastic
configuration networks, SCN).特别地, SCN采用 3种
不同的更新方法计算网络输出权值,分别为: 1)仅计
算新增隐含层节点的输出权值,并保持先前节点的
输出权值不变; 2)利用线性优化方法计算指定移动
窗口尺寸内的输出权值,即更新部分输出权值; 3)利
用线性优化方法更新全部输出权值,得到输出权值
的全局最优解.在此基础上,文献 [90]通过分析残差
收敛规律,提出紧致增量约束以监督隐含层参数生
成过程.此外,基于对激活函数的非线性特征和数据
输入空间的深入分析,文献 [91]构建了近似非线性目
标函数,以实现隐含层参数的迭代更新,进而防止冗
余和低质节点.在上述这些约束增量构造学习方法
中, SCN是被研究最广和最深的,其网络结构如图 4
所示. SCN的构造过程可用定理2进行描述.
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图 4 SCN网络结构

定理2[89] 假设 span(Γ )在L2空间中是稠密的,
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且当 bg ∈ R+时,∀g ∈ Γ , 0 < ∥g∥ < bg.给定
0 < r < 1非负实数列 {µL}满足 lim

L→∞
µL = 0和

µL ⩽ (1 − r),目标函数f : Rd → Rm,其中d和m

分别表示输入样本的维度和模型输出的维度.假设
已构建好一个带有L − 1个隐含层节点的随机配置

网络,那么其输出fL−1(x) =
L−1∑
j=1

βigi(w
T
i x+ bi).若

新增节点L满足最大化如下公式:

ξL =

m∑
q=1

ξL,q ⩾ 0,

ξL,q =
⟨eT

L−1,q · hL⟩
2

hT
L · hL

− (1− r − µL)∥eT
L−1,q∥

2
,

q = 1, 2, . . . ,m,

(5)

同时βL = ⟨eL−1, gL⟩/∥gL∥ 2,那么有 lim
L→∞

∥f − fL∥
= lim

L→∞
∥eL∥ = 0.

SCN学习过程可总结为: 1)隐含层参数的配置:
随机分配输入权重和偏置以满足约束 (5),然后生
成新的隐含层节点并将其添加到当前学习模型中;
2)输出权重的评估:利用3种方法确定当前网络模型
的输出权重.

约束增量随机构造学习方法的相关研究成果主

要集中在如下几个方面.
1)鲁棒约束.在实际工业过程数据的获取过程

中,由于复杂的测量环境、传感器故障、数据传输/记
录错误以及各种未知的量测干扰等因素,数据存在
不同程度的噪声和异常值,进而导致模型泛化性不
足.文献 [92]将核密度估计引入监督机制约束过程
中,提出鲁棒约束以提升网络对非正常数据的对抗能

力;文献 [93]基于贝叶斯推理建立数据自适应推断超
参数以解决数据不确定性问题;文献 [94]通过融合拉
普拉斯和混合高斯分布构建稀疏化约束,进而建立轻
量化网络结构模型.上述方法从多个方面提升了约
束随机权网络的鲁棒性.

2)块增量和并行策略.神经网络建模过程的轻
量化有助于提升网络建模速度,特别是在处理复杂
建模问题时.鉴于点增量的低效性,块增量以及点块
混合并行增量的监督约束被提出以提高网络构建效

率[95-96].同时,文献 [97]通过同时训练多个不同目标
函数的基约束模型,进而对模型输出进行融合以提高
模型性能.

3)正则化.过拟合问题是神经网络建模过程中
不可避免的难题,如何有效缓解这一问题以提升网
络的泛化性能对约束随机权网络极其重要.文献 [98]
融合隐含层节点伯努利分布和Dropout技术来修正
网络输出目标函数,并通过建立输出误差反馈项来动
态调整网络参数,进而保证隐含层各节点随机性和独
立性.为了改善隐含层随机映射导致网络空间非线
性分布问题,文献 [99]以流形正则化为保持器建立局
部信息保持监督约束,以降低数据冗余和深入挖掘神
经网络结构特性,进而提高模型泛化性.

4)分布式学习.为了实现分布式数据分析任务,
文献 [100]建立了一种分布式随机配置网络,采用并
行交替方向乘子法提出了网络模型分布式协同学

习范式,属于一种去中心化的分布式学习模式.针对
中心化的分布式学习模式,为了避免直接汇聚多方
数据导致建模存在隐私泄露风险问题,文献 [101]提
出一种基于随机配置网络的横向联邦增量学习方法
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图 5 面向数据隐私与安全的增量构造学习架构
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(FSCN,学习架构如图5所示),其针对边端数据集具
有相同特征空间和不同样本空间的应用场景,以随
机配置网络构建边端模型,通过建立联邦增量学习方
法,实现了数据隐私安全下的分布式协同建模.此外,
考虑数据规模及计算资源限制, FSCN为随机参数的
配置分别设计了速度优先和质量优先的参数选择策

略,为解决数据安全下的分布式协同自组织建模问题
提供了灵活方案.
近年来,基于约束增量随机构造学习的RWNN

已经被广泛应用于很多领域,如图像处理[102-103]、过

程工业[104-105]和类脑智能[106]等.随机权神经网络增
量构造方法总结和分析如表2所示.

表 2 随机权神经网络增量构造方法总结与分析

构造方法 研究方向 优点与不足

增量随机构造

学习效率[81-84] 优点:提升网络建模速度
不足:处理大样本建模任务消耗高

网络结构[85-88] 优点:动态快速处理大样本建模任务
不足:网络结构存在大量冗余

约束增量随机构造

鲁棒约束[92-94] 优点:提升网络抗干扰能力
不足:网络对数据的敏感性高

块增量和并行策略[95-96] 优点:提升网络构建效率
不足:块增量会引起节点冗余

正则化[98-99] 优点:防止网络出现过拟合
不足:提升网络复杂性

分布式学习[100-101] 优点:边云协同以提高网络学习能力,保护数据隐私与安全
不足:难以应对具有不同特征的分布式建模任务

3 未来的研究方向与挑战

在传统RWNN学习方法中,隐含层权重和偏置
是随机选择的,并且输出层权重利用解析法获得,因
此RWNN可以实现比基于梯度下降方法更快的学习
速度,已被广泛应用于多种实际场景.然而,它存在
着一些问题,如网络结构固定、随机化节点参数效
率低、随机范围缺乏指导和隐含层节点冗余等.为
解决上述问题,学者们从增量随机构造学习方法 (如
IRWNN)和约束增量随机构造学习方法 (如SCN)两
个方面开展了随机权神经网络的研究,本文也是基于
这两大方向进行综述.此外,研究表明,将深度学习与
RWNN相结合可以大大提高深度学习的计算效率以
及RWNN的模型性能[107-108].

以下研究方向值得进一步深入研究:
1)可解释性.尽管 IRWNN克服了RWNN网络拓

扑结构固定、节点参数效率低以及结构冗余等问题,
但仍有一个本质问题没有解决,即随机导致模型黑
箱和网络结构随机分布.文献 [109]从空间几何角度
对黑箱化问题进行了可视化,但其构建的约束增量
学习方法缺少理论指导且紧致性不足.尽管如此,其
仍为可解释性随机权神经网络的研究奠定了一定基

础.基于此项研究,研究者可以通过建立“模型引导”
来提升随机权神经网络模型结果的可解释性和建模

过程的理论性.
2)泛化性.尽管实验结果表明了 IRWNN有良好

的泛化性,进而使其能够在实践中部署应用,然而解

释为什么会出现这种情况以及计算泛化性的振荡界

仍然是一个悬而未决的研究问题.
3)鲁棒性. IRWNN鲁棒学习方法使用的假设前

提是观察数据噪音服从高斯分布,所构建模型的误
差也服从高斯分布,即在观测数据区域内,误差会集
中在零均值附近.然而,诸多实际数据受到各种干扰
影响,离群点难以避免,含离群点的数据统计特性表
现为其数据分布形状具有厚重的尾巴,即厚尾分布特
性,有别于理想的高斯分布形状.高斯分布难以刻画
厚尾噪声分布,特别是面对观测数据具有非对称厚尾
分布特性时,容易导致建模出现非常大的偏差,给网
络模型参数估计的精度和无偏性带来巨大难题.

4)深度模型结构.尽管深度学习和RWNN相融
合的可行性已被证明[110-111],但仍然存在一个问题,
即深度结构下RWNN随机产生的隐含层节点参数是
否还具有有效性.此外,文献 [112]指出了充分理解神
经网络深度和扁平化之间权衡的重要性,证明了扁平
化小于或等于 (n + 4)的深度完全连接线性整流函数
网络 (rectified linear unit, ReLU)可以近似于任何n维

R空间中的勒贝格可积函数,这也说明权衡深度与扁
平化之间的关系有助于设计更加合理的网络拓扑结

构方案.
5)工业应用.工业信息基础设施通常为分布式

DCS控制系统,其以安全、可靠、稳定为特点,但存
储和运算能力有限,难以应对复杂结构的数据模型与
数据分析任务.因此,如何在有限资源下构建轻量高
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效随机权神经网络数据驱动模型,最大限度地推动人
工智能驱动的数据建模技术的应用落地和释放数据

价值,已经成为随机权神经网络在工业领域应用研究
的一个热点方向.

4 结 语

本文对增量构造下RWNN的研究工作进行了概
述,基于增量随机构造学习方法和约束增量随机构造
学习方法介绍了 IRWNN的进展情况;在此基础上,分
析总结了 IRWNN研究的主要挑战和未来还需进一
步开展的研究,包括可解释性、鲁棒性、深度模型结
构和工业应用等.
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E F专家寄语 一批批东大人勇立潮头、勇挑重担、勇毅精进,百年辉煌的岁月见证了东大的不

懈努力和卓越成就,百年风雨,功勋卓越,百年树人,英才辈出,在这个历史性的时刻,祝愿母校

新百年再谱华章,再创辉煌!
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