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摘 要: 为了提高随机配置网络 (stochastic configuration networks, SCN)的泛化能力,提出一种适用于SCN的光滑
化L1正则化方法.针对L1正则化算子局部不可微的缺陷,在曲线不光滑点的邻域内进行光滑处理,并在此基础上
构建SCN的光滑误差函数,提出增量计算权值的算法,进而以交替方向乘子法为基础给出权值的全局优化算法,
并且在理论上分析算法的收敛性.与L1正则化的稀疏性和L2正则化均匀减小参数的特点相比,所提出方法按重
要程度保留数据的全部特征,使参数既保持在较小的范围内又具有层次分明的分布,从而使网络具有更好的泛化
能力.最后,通过数值仿真实验验证了所提出方法的可行性和有效性.
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Abstract: In order to improve the generalization capability of stochastic configuration networks (SCNs), a smooth L1

regularization method for SCNs is proposed. Aiming at the defect of local non-differentiability of the L1 regularization
operator, smoothing is carried out in the neighborhood of non-smooth points of the curve. The convex error function of
the SCN is constructed on this basis, and an algorithm for incremental calculation of the weights of the SCN is proposed.
Furthermore, the global optimization algorithm is proposed based on the alternating direction multiplier method, and the
convergence of the algorithm is analyzed theoretically. Compared with the sparsity of L1 regularization and the uniform
reduction of parameters by L2 regularization, the proposed method retains all features of the data according to the degree
of importance, the parameters are not only kept in a small range, but also have hierarchical distribution, so that the network
has better generalization ability. Finally, the feasibility and effectiveness of the proposed method are verified by some
numerical simulations.
Keywords: smoothing regularization；stochastic configuration networks；generalization capability；alternating direction
multiplier method；convergence analysis；data feature
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随着大数据技术的发展,以数据驱动的智能控制

技术研究受到了各界的广泛关注,在复杂的工业系统

中可以借助这类数学模型或算法逼近非线性关系,实

现设备的自主感知和识别等功能.设备作为一个智

能体,为了能在被动感知或主动检测到异常情况时运
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用自己的思维做出决策,需要拥有机器学习和自主智

能决策能力,进而与其他多智能体协同实现整个工业

系统的智能化.在机器学习中,过拟合是一个常见的

问题,研究抑制过拟合的方法十分重要.

对权值参数进行惩罚是一种抑制过拟合现象的

常用方法,即正则化方法.正则化方法也为贝叶斯正

则化[1-2],在神经网络模型的处理中,常用的方法是在

误差函数后面加上权值范数,如L2范数、L1范数、

L1/2范数和L0范数. L2正则化可实现权值衰减;L1

正则化可稀疏网络结构[3-8];L1/2正则化进一步稀疏

网络结构[9-10];L0正则化会导致NP难问题[11],不能直

接利用优化算法求解[12].针对不可微问题,光滑化的

L1正则化方法
[13-16]、L1/2正则化方法

[17-18]、L0正则

化方法[19]也随即被提出.

随着神经网络类型的不断增多,正则化技术

逐渐应用于更多网络中.随机配置网络 (stochastic

configuration networks, SCN)于2017年被提出[20],是

一种增量生成式神经网络,在大规模的数据分析中

具有成功应用[21]. SCN使用最小二乘法求解输出层

与隐层之间的权值,偶尔会导致输出权值过大,影响

网络的泛化性能.为了解决这一问题,L2正则化的

SCN[22-23]、L1正则化的SCN[24]和流形正则化SCN[25]

被陆续提出,提高了SCN的泛化能力.

带有L1正则项的SCN使用ADMM算法迭代求

解最优的输出权值,最终使用软阈值函数表示最优

解,将很多权值置零,稀疏了网络结构,并提高了泛化

能力.但是,这一方法具有两面性,因为修剪掉一些

网络连接的同时,也意味着舍弃了数据的某些次要

特征.本文针对这一问题,以提高网络泛化能力为目

标,保留网络的全部连接,在权值保持在较小范围的

基础上按照重要程度赋值,从而更深入地挖掘数据

特征.研究L1正则项在不可微点的光滑处理方法,将

L1正则项转化为光滑函数,从而方便使用更常规的

微分计算方法求出最优解;通过改进不等式监督机

制分析网络的收敛性;光滑化的L1正则化方法使参

数特征主次分明,使重要的网络连接发挥主要作用,

同时保留了次要特征,相比L2正则化使所有参数均

匀变小以及L1正则化的稀疏处理,光滑化L1正则化

方法折中处理两种方案,使网络具有更好的性能;光

滑L1正则化中的可变参数可调节网络对于L1和L2

正则化的倾向程度,当参数足够小时,实现对L1正则

项的光滑逼近,模型更具灵活性.

符号说明: ∥ · ∥表示2-范数,即∥ · ∥2.

1 带有光滑化L1正则项的随机配置网络

1.1 随机配置网络

SCN是一种在不等式监督机制下的增量生成式

网络,具有通用逼近性质[20].设X = (x1, x2, . . . , xJ)

为训练样本的输入数据,xi ∈ RD,O = (o1, o2, . . . ,

oJ)为对应的目标输出数据,Oi ∈ RM .则网络的隐

层输出为

zil = g(wT
l x

i + bl), l = 1, 2, . . . , L, i = 1, 2, . . . , J.

(1)

其中:wl和bl为连接第 l个隐层节点与输入节点之间

的权值和偏置, g为有界激活函数.已经配置好L个

隐层节点的网络实际输出为

y(L) =(y1, y2, . . . , yM ) =( L∑
l=1

βl1zl,

L∑
l=1

βl2zl, . . . ,

L∑
l=1

βlMzl

)
. (2)

此时对于第i个样本,网络的误差为

eL = Oi − y(L). (3)

其中:βlm(m = 1, 2, . . . ,M)为第 l个隐层节点与第m

个输出间的连接权值, zl为第 l个隐层节点的输出值.
SCN的配置算法为:随机选取满足如下不等式

的参数:
m∑
q=1

⟨eL−1,q, zL⟩2 ⩾ b2g(1− r − µL)∥eL−1∥2, (4)

配置输入层与隐层之间的连接权值wl和 bl.其中:
eL−1,q为已配置好L − 1个隐层节点后网络的第q维

输出误差, bg为激活函数 g的上界.输出层与隐层之
间权值的计算公式为

βL = (βL,1, βL,2, . . . , βL,M ) = argmin
β

∥eL∥2. (5)

1.2 L1正则项的光滑处理和输出侧权值配置算法

为了提高SCN的泛化能力,将正则项加入误差
函数中. L1正则项含有绝对值函数,具有在原点不
可微的缺陷,因此需要磨光L1正则项中绝对值函

数的尖点,使其成为光滑函数,并将其应用于随机
配置网络的误差函数.下文将所提出的网络简称为
SL1SCN (smooth L1-SCN).
使用如下函数代替L1正则项:

f(x) =


x, x ⩾ a;

x2

2a
+

a

2
, |x| < a;

−x, x ⩽ −a.

(6)

式 (6)在x = a和x = −a处连续、可导且光滑[15].与
L1正则项相比,该函数在原点的邻域内用二次函数
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代替线性函数,得到了整个定义域上光滑的函数.建
立误差函数为

E =
1

2
∥eL∥2 + λ

L∑
i=1

f(βi) =

m∑
q=1

(1
2
∥eL−1,q − βL,qzL∥2 + λ

L∑
i=1

f(βi,q)
)
.

(7)

对βL,q求导(β1,q, β2,q, . . . , βL−1,q已知),得到

∇βL,q = (−zTL)(eL−1,q − βL,qzL) + λf ′(βL,q) =

βL,q∥zL∥2 − ⟨eL−1,q, zL⟩+ λγ. (8)

γ =


1, βL,q ⩾ a;

βL,q

a
, |βL,q| < a;

−1, βL,q ⩽ −a.

(9)

令式(8)等于0,有

βL,q =



⟨eL−1,q, zL⟩ − λ

∥zL∥2
, Θ1 ⩾ Θ2;

⟨eL−1,q, zL⟩+ λ

∥zL∥2
, Θ1 ⩽ −Θ2;

⟨eL−1,q, zL⟩
λ/a+ ∥zL∥2

, |Θ1| < Θ2.

(10)

其中:Θ1 = ⟨eL−1,q, zL⟩,Θ2 = λ + a∥zL∥2.按式 (10)
计算输出权重即可得到最优解.

1.3 输出侧权值的全局更新算法

使用式 (10)计算 βL会减缓模型的收敛速度,
f(β)是分段函数,使用矩阵方式计算全局更新并不
适用,但因其光滑性可使用ADMM算法整体更新输
出侧权值β = (β1, β2, . . . , βL).构造优化问题

min f(x) + g(βq) =
1

2
∥Hx−Oq∥2 + λf(βq); (11)

s.t. x− βq = 0. (12)

其中Oq为目标输出的第q维数据.令µ1 = µ/ρ,求解
得到

xk+1 = (HTH + ρI)−1(HTO + ρ(βk
q − µk

1)). (13)

βq =


xk+1 + µk

1 − λ/ρ, xk+1 + µk
1 ⩾ a+ λ/ρ;

ρ(xk+1 + µk
1)

λ/a+ ρ
, |xk+1 + µk

1 | < a+ λ/ρ;

xk+1 + µk
1 + λ/ρ, xk+1 + µk

1 ⩽ −a− λ/ρ.

(14)

µk+1
1 = µk

1 + xk+1 − βk+1
q . (15)

按式 (13)∼ (15)的顺序迭代更新,得到目标函数最优
解[24].式 (14)中a取值越小,βq取值越接近于0,方法
便越接近于L1正则化;反之,方法接近于L2正则化.

2 不等式监督机制的改进及收敛性分析

改进SCN的不等式监督机制为
M∑
q=1

⟨eL−1,qzL⟩2 ⩾

max
{
b2gδL +Mλ2,

(λ/a+ b2g)
2

2λ/a+ b2g
δL

}
, (16)

δL = (1− r − µL)∥eL−1∥2. (17)

定理1 设Γ =g1, g2, . . .为实值函数集, Span(Γ )
为L2空间上的紧集, ∀g ∈ Γ , 0 < ∥g∥ ⩽ bg(bg >

0).对于给定的 0 < r < 1和实数列µL,满足
lim

L→+∞
µL = 0且µL + r ⩽ 1.若满足式 (16)且隐层

与输出层之间的权值按式 (10)计算,则 lim
L→+∞

∥f −

fL∥2 = 0,其中fL =

L∑
j=1

βj,qzj .

证明 有

∥eL∥2 − ∥eL−1∥2 =

M∑
q=1

(∥eL−1,q − βL,qzL∥2 − ∥eL−1,q∥2) =

M∑
q=1

(−2⟨eL−1, gL⟩βL + β2
L∥zL∥2) =

M∑
q=1

(λ2 − ⟨eL−1,q, zL⟩2

∥zL∥2
)
, Ψ ⩾ 0;

M∑
q=1

(
− 2λ/a+ z2L

λ/a+ z2L
⟨eL−1,q, zL⟩2

)
, Ψ < 0.

其中Ψ = |⟨eL−1,q, zL⟩| − (λ + az2L).由式 (16),当
Ψ ⩾ 0时,有

∥eL∥2 − ∥eL−1∥2 ⩽−
b2g(1− r − µL)∥eL−1∥2

∥zL∥2
⩽

− (1− r − µL)∥eL−1∥2.

当Ψ < 0时,有

∥eL∥2 − ∥eL−1∥2 ⩽

− 2λ/a+ z2L
λ/a+ z2L

( λ/a+ z2L
2λ/a+ z2L

)
(1− r − µL)∥eL−1∥2 =

− (1− r − µL)∥eL−1∥2.

综上, ∥eL∥2 ⩽ (r + µL)∥eL−1∥2, {∥eL∥2}单调递减,
且∥eL∥2 > 0,故 lim

L→+∞
∥eL∥2存在.由文献 [24]方法

可证明 lim
L→+∞

∥eL∥2 = 0. 2
令

β∗ = [β∗
1 , β

∗
2 , . . . , β

∗
L] =

argmin
β

1

2

∥∥∥f −
L∑

j=1

βjzj

∥∥∥2

+ λf(β),
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e∗L = f −
L∑

j=1

β∗
j zj = [e∗L,1, e

∗
L,2, . . . , e

∗
L,M ].

定义

β̃L,q =



⟨e∗L−1,q, zL⟩ − λ

∥zL∥2
, Φ1 ⩾ Φ2;

⟨e∗L−1,q, zL⟩+ λ

∥zL∥2
, Φ1 ⩽ −Φ2;

⟨e∗L−1,q, zL⟩
λ/a+ ∥zL∥2

, |Φ1| < Φ2.

(18)

Φ1 = ⟨e∗L−1,q, zL⟩, Φ2 = λ+ a∥zL∥2.

ẽL = f − f̃L = f − β̃LzL = e∗L−1 − β̃LzL. (19)

定理 2 设 Γ = g1, g2, . . .为实值函数集,
Span(Γ )为L2空间上的紧集, ∀g ∈ Γ , 0 < |g| ⩽ bg

(bg > 0).对于给定的0 < r < 1和实数列µL,满足
lim

L→+∞
µL = 0且µL + r ⩽ 1.若满足式 (20)且隐层与

输出层之间的权值按式 (13)∼ (15)的顺序迭代计算,
则 lim

L→+∞
∥e∗L∥2 = 0.有

M∑
q=1

⟨e∗L−1,q, zL⟩2 ⩾

max
{
b2gδL +Mλ2,

(λ/a+ b2g)
2

2λ/a+ b2g
δL

}
. (20)

证明 ∥e∗L∥2 − ∥e∗L−1∥2 ⩽ ∥ẽL∗∥2 − ∥e∗L−1∥2 =

∥e∗L−1 − β̃LzL∥2 − ∥e∗L−1∥2,由不等式约束条件 (20),
易得∥e∗L∥2 ⩽ (r+µL)∥e∗L−1∥2, {∥eL∥2}单调递减.又
∥e∗L∥2 > 0,故 lim

L→+∞
∥e∗L∥2存在.由文献 [24]方法可

证明 lim
L→+∞

∥e∗L∥2 = 0. 2
设γ = {µmin : ∆µ : µmax},最大隐节点个数为

Lmax.令

ξ =
M∑
q=1

⟨e∗L−1,q, zL⟩2−

max
{
b2gδL +Mλ2,

(λ/a+ b2g)
2

2λ/a+ b2g
δL

}
,

则SL1SCN算法描述如算法1所示.
算法1 SL1SCN algorithm.
1:初始化输出误差 e0 = [o1, o2, . . . , oM ]T, 0 <

r < 1,W = ∅,Ω = ∅;
2: while do L ⩽ Lmax

3: 配置隐层节点,确定输入层与隐层之间的权
值和偏置;

4: for do λ ∈ Γ

5: for do k = 1 : Tmax

6: 随机生成 [−µ, µ]区间上的一组权值和偏

置wL和bL;
7: 计算ξ的值;

8: if ξ ⩾ 0 then
9: 保存wL和bL至W ,保存ξ至∅;
10: else
11: 返回6;
12: end if
13: end for
14: ifW ̸= ∅ then
15: 搜索使ξ最大的w∗

L和b∗L;
16: break (转至22);
17: else
18: 随机选取τ ∈ (0, 1− r),更新r = r+ τ ,返

回6;
19: end if
20: end for
21: 计算输出层与隐层之间的权值;
22: 通过式(13)∼ (15)迭代计算权值β∗

23: 计算eL = eL−1 − βLh
∗
L,h∗

L = [g∗1 , g
∗
2 , . . . ,

g∗L];
24: L = L+ 1;
25: end while
26: return β = [β1, β2, . . . , βL], w∗ = [w∗

1 , w
∗
2 ,

. . . , w∗
L], b∗ = [b∗1, b

∗
2, . . . , b

∗
L].

3 仿真实验

为了验证算法的有效性,基于 4个回归数据集
和 3个分类数据集,将 SL1SCN与 PSCN、RSC-2和
SCN算法进行对比分析.数据集分别来自 KEEL
(knowledge extraction based on evolutionary learning)
数据库的AUTO MPG6、Laser、Dee、Friedman数
据集和来自UCI数据库 (UCIrvine machine learning
repository)的 Iris、Wine、Raisin数据集,各数据集属性
如表 1所示.为了验证算法对网络泛化能力的影响,
使用均方误差函数(MSE)作为评判标准,有

MSE =
1

Jtest

Jtest∑
i=1

(oi − yi)2. (21)

其中: oi为第 i个样本的目标输出, yi为第 i个样本的

网络输出, Jtest为测试样本个数.
所有程序均使用Matlab 2019a编写,在8G内存、

1.6GHz的CPU上独立重复执行 20次,取平均值作
为实验结果,网络参数如表 2所示.“迭代次数”为
ADMM算法的迭代计算次数,C为L2正则化系数,取
值参照RSC-2算法.为了体现 SL1SCN的泛化能力,
重点比较各类模型在测试集上的预测效果,实验结果
如表 3所示.图 1汇总了前 4个数据集在SL1SCN模
型下的平均训练误差收敛曲线.
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表 1 数据集信息

数据集 输入属性 输出属性 样本总数 训练样本 测试样本

AUTO MPG6 5 1 392 313 79

Laser 4 1 993 744 249

Dee 6 1 365 300 65

Friedman 5 1 1 200 1 000 200

Iris 4 3 150 120 30

Raisin 7 2 900 600 300

Wine 13 3 178 148 30

表 2 网络参数

数据集 a λ C 迭代次数 隐层节点

AUTO MPG6 0.000 01 0.005 210 1 000 70

Laser 0.000 001 0.005 210 10 000 70

Dee 0.000 01 0.005 210 2 000 70

Friedman 0.000 01 0.005 210 5 000 70

Iris 0.000 01 0.005 25 2 000 40

Raisin 0.000 01 0.000 5 25 2 000 70

Wine 0.000 01 0.000 5 210 1 000 5

表 3 20次实验平均测试误差或准确率

数据集 SL1SCN PSCN RSC-2 SCN

AUTO MPG6 0.057 2 0.065 7 0.062 3 0.068 1

Laser 0.026 3 0.038 4 0.038 6 0.030 4

Dee 0.088 9 0.089 2 0.089 2 0.089 0

Friedman 0.042 9 0.044 0 0.043 7 0.044 1

Iris /% 95.67 94.67 94.50 94.00

Raisin /% 86.20 86.13 85.95 86.12

Wine /% 97.67 96.67 97.50 96.50

Laser

AUTO MPG6

Dee

Friedman

0 10 20 30 40 50 60 70
0

0.05

0.10

0.15

0.20
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图 1 SL1SCN的平均训练误差收敛曲线汇总

由表3可见, SL1SCN的预测能力更强,具有更好
的泛化性能.图2以Laser数据集为例给出了输出层-
隐层的权值分布,显示了4种模型 (SL1SCN、PSCN、
RSC-2-SCN和SCN)输出侧权值β的分布情况.可以
看出: PSCN有一部分权值为零,符合其稀疏化的特
征; RSC-2算法计算的权值几乎都是非零元,分布曲
线波动的幅度更为均衡; SCN算法在整体上呈现出
权值取值范围较大的现象,最大值接近1 000;所提出
的SL1SCN权值大小区分明显,具体表现为曲线图视
觉上接近于零的部分大多为 1e-04数量级大小或更
小,其他点远离零点,但取值也会控制在较小范围内,

体现出权值是按网络连接的重要程度赋值,更充分地
体现了数据特征.
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图 2 输出层-隐层的权值分布 (Laser)

SL1SCN的优势需要从几种正则化方法的机制
进行解释. L2正则化近乎均匀地缩小了权值参数,没
有舍弃数据的任一特征,也没有突显任何特征,处理
方式相对缓和,模型相对稳定;L1正则化将一些权值

参数直接赋零,使网络具有稀疏性,鲁棒性也相对较
强,但这种处理也舍弃了一些数据特征; SL1SCN区
别于PSCN和RSC-2的地方在于它按照重要性保留
了样本数据的全部特征,对于发挥主要作用的特征,
权值参数赋值较大,而对于次要地位的特征则赋值较
小,甚至接近于零.

SL1SCN对正则项的光滑处理,相当于在L1正则

项之中嵌入一部分L2正则项,因此参数a的取值对

网络性能有着一定的影响. a越小算法越接近于L1

正则化方法, a越大算法越接近于L2正则化方法,网
络呈现一种从L1向L2过渡的效果.因此,在实际应
用中应根据数据分布的特点选择合适的a值.

4 结 论

本文提出了一种基于光滑化L1正则项的随机配

置网络SL1SCN,将L1正则项的不可微点进行光滑处

理,为随机配置网络构造一个光滑误差函数,提出了
网络权值的优化配置算法,并在理论上分析了收敛
性.一方面, SL1SCN模型的输出侧权值既能够保持
在较小水平又主次分明,体现了对L1正则化和L2正

则化的均衡处理,网络性能也因此得到提升;另一方
面,构造带有光滑正则项的误差函数能够使网络权值
的优化算法得以扩充,为进一步基于梯度方法的优化
研究提供了可能. SL1SCN既具有良好的学习能力又
具有较好的泛化性能,这是数据驱动智能系统中的两
个重要能力.因此,在当今的多智能体协同控制和机
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器学习背景下,可进一步将SL1SCN模型应用于生产
线物联网中,以提高智能体设备的自主学习能力.
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