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摘    要   随机配置网络 (Stochastic configuration networks, SCNs)在增量构建过程引入监督机制来分配隐含层参数以
确保其无限逼近特性, 具有易于实现、收敛速度快、泛化性能好等优点. 然而, 随着数据量的不断扩大, SCNs的建模任务面
临一定的挑战性. 为了提高神经网络算法在大数据建模中的综合性能, 本文提出了一种混合并行随机配置网络 (Hybrid
parallel stochastic configuration networks, HPSCNs)架构, 即: 模型与数据混合并行的增量学习方法. 所提方法由不同构
建方式的左右两个 SCNs模型组成, 以快速准确地确定最佳隐含层节点, 其中左侧采用点增量网络 (PSCN), 右侧采用块增
量网络 (BSCN); 同时每个模型建立样本数据的动态分块方法, 从而加快候选 “节点池”的建立、降低计算量. 所提方法首先
通过大规模基准数据集进行了对比实验, 然后应用在一个实际工业案例上, 表明其有效性.
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Abstract   Stochastic configuration networks (SCNs) that employ a supervisory mechanism to assign hidden-node
parameters in the incremental construction process can work successfully in building a universal approximator,
which indicates remarkable merits in simplicity of implementation, fast convergence and sound generalization.
However, an increasing amount of data makes the modeling task with SCNs a challenge. In order to improve the
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信息技术的迅速发展使得生产制造行业进入大

数据时代, 这为数据建模提供了大量的数据样本,
使得数据驱动建模在不同领域产生广阔的应用空

间[1−3]. 然而, 系统复杂度和数据规模的日益增大为

数据建模算法带来新的挑战. 模型精度取决于样本

的质量与数量, 但超过一定规模的样本数据, 会显

著增加网络参数训练与优化的成本, 且难以有效学

习, 导致模型的整体性能下降[4]. 在采用传统神经网

络算法进行大数据建模时, 所得到的模型往往存在

训练耗时、网络结构复杂等问题, 难以满足实际应
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用的需求. 因此, 建立一种能够从大量数据中快速、

高效学习的策略具有重要意义.
上世纪 90年代, 文献 [5]提出的随机向量函数

链接网络, 与文献 [6]提出的另一种具有随机权值

的单层前馈神经网络等被统称为随机权神经网络

(Random weight neural networks, RWNNs)[7−8]. 其
特征在于隐含层参数 (输入权值和偏置)在给定的

区间内随机产生, 只需解析求解网络输出权值. 因
RWNNs实现简单、建模速度快等优势受到了广泛

的关注. 文献 [9]设计了一种二维 RWNNs分类器,
用于人脸识别, 其使用两组输入权值直接以特征矩

阵作为输入而不用转换成向量形式, 能够有效保留

图像数据的空间信息, 具有良好的分类性能. 文献 [10]
将非参数的核密度估计方法与加权最小二乘估计引

入到 RWNNs的学习算法, 通过评估每个训练样本

对于建模的贡献度来抑制噪声数据或离群点的负面

影响, 从而建立了鲁棒 RWNN以及在线学习算法.
在此基础上, 文献 [11]进一步引入正则项来防止过

拟合现象, 有效减小输出权值, 在一定程度上降低

了模型复杂度. 然而, 两个本质缺陷使得 RWNNs
的应用受到一定的限制: 1)隐含层节点数不能先于

训练而确定, 即难以设定合适的网络结构; 2)隐含

层参数在固定不变的区间内产生, 影响其实际逼近

特性[12−13].
为了解决上述问题, Wang等首次提出了一种

随机增量学习技术, 即随机配置网络 (Stochastic
configuration networks, SCNs)[14]. SCNs在一个可

调区间内随机分配隐含层参数, 并创新性地引入监

督机制加以约束, 确保了其无限逼近特性. 作为一

种增量学习算法, SCNs在每次的增量学习过程中,
均建立候选 “节点池”以选出最佳节点, 加快了收敛

速度; 同时, 网络结构也可在增量学习过程中确定.
针对 SCNs监督机制中关键参数的选择问题, 文献 [15]
指导性地给出了两种不等式约束, 从而提高了随

机参数配置的效率, 有助于候选 “节点池”的建立.
文献 [16]以 SCNs作为基模型, 采用负相关学习策

略来配置输出权值, 提出了一种快速解除相关异构

神经元的集成学习方法. 文献 [17]针对隐含层输出

矩阵可能存在的多重共线性等不适定情况, 在计算

输出权值时采用截断奇异值分解对重新构建的输出

矩阵进行广义逆运算, 建立了 TSVD-SCN模型. 文
献 [18]通过引入正则化技术, 进一步提升 SCNs的
泛化性能. 文献 [19] 通过理论分析和算法实现将

SCNs推广到深度结构, 即 DeepSCNs. 结果表明,
相比其他深度神经网络, DeepSCNs可以快速有效

地生成, 且学习特性和泛化性能之间具有一致性.
此外, 文献 [20]和 [21]分别提出了两种不同的鲁棒

SCNs算法用于受污染数据的建模问题.
然而, 现有的 SCNs及其相关算法均采用点增

量的构建方式. 在大数据建模任务中, 往往需要大

量的迭代和耗时的伪逆运算. 为解决采用传统计算

方式将产生过大计算损耗的问题, 本文研究 SCNs
并行学习方法, 以提高 SCNs在大数据应用中的效率.

现有面向大数据的神经网络并行建模的研究成

果可分为数据或者模型并行两类[22−24]. 数据并行是

将数据集分成若干数据块以同时处理, 模型并行是

将参数进行并行划分以同时求解. 本文针对 SCNs
增量学习过程中网络结构动态变化的特点, 提出一

种新颖的模型与数据混合并行的增量学习方法. 主
要贡献在于: 将点增量和块增量两种增量模型构建

方法进行并行, 左侧为点增量 SCN (PSCN), 右侧

为块增量 SCN (BSCN). 其中, PSCN每次迭代隐

含层节点单个增加, 以准确地找到最佳网络结构,
BSCN每次迭代隐含层节点按块添加, 具有较快的

收敛速度. 同时针对样本数据维数高、数据量大导

致的计算耗时问题, 采用一种基于动态分块策略的

数据并行方法, 其在增量学习过程的不同阶段, 根
据当前节点数将训练数据划分为不同的数据块, 从
而采用并行计算方式 ,  同步进行运算 ;  然后 ,  在
PSCN与 BSCN计算输出权值时整合数据块, 并通

过比较残差, 择优选取模型参数. 对所形成的混合

并行随机配置网络 (Hybrid parallel stochastic con-
figuration networks, HPSCNs)进行对比实验, 结
果表明, 其具有资源利用率高、建模速度快、网络模

型紧致等优点. 

1    增量式随机权网络
 

1.1    传统 RWNNs

N (xi, ti)

X = {x1,x2, · · · ,xN} xi = {xi,1, · · · , xi,d} ∈ Rd

T= {t1, t2, · · · , tN} ti = {ti,1, · · · , ti,m} ∈
Rm i = 1, 2, · · · , N L

对于给定的   组训练集样本   , 其输入

 ,   , 相

应的输出  ,  
 . 其中   . 具有   个隐含层节点的

RWNNs模型可以表示为:

fL(X) =

L∑
j=1

βjgj(vj , bj ,X) (1)

gj (·) j

vj bj [−λ, λ]
d

[−λ, λ]

βj=[βj,1, · · · , βj,q, · · · , βj,m]
T

j m fL

其中,   表示隐含层第  个节点的激活函数, 隐
含层参数 (   和   ) 分别在区间   和  

随机生成 ,     为隐含层

第  个节点与  个输出节点之间的输出权值,   即

当前网络的输出. 模型参数可以通过求解如下的二

次型优化问题获得.
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{β1, · · · ,βL} = min
N∑
i=1

∥∥∥∥∥∥
L∑

j=1

βjgj (vj , bj ,xi)− ti

∥∥∥∥∥∥
2

(2)

上述等式可以进一步表示为矩阵形式:

β∗ = argmin
β

∥Hβ − T ∥2 = H†T (3)

其中

H =

 g (v1, b1,x1) · · · g (vL, bL,x1)
... · · ·

...
g (v1, b1,xN ) · · · g (vL, bL,xN )

 (4)

H†为隐含层输出矩阵,   为其 Moore-Penrose广义

逆[25].
通常, 传统 RWNNs所需要的节点数往往只能

针对特定建模任务采用交叉验证法确定, 实验过程

耗时, 且网络结构的确定取决于交叉验证时所选择

的参数. 

1.2    增量构造学习算法

g1 = g (v1, b1,x)

β1=⟨e0, g1⟩/∥g1∥2 e0=f e1=f − β1g1

增量构造学习算法是解决网络结构的一种有效

方法, 从随机产生第一个节点  开始,
向网络中逐渐增加节点 ;  相应地 ,  输出权值为

 , 其中  ; 更新  [12].

通过重复上述过程可以同时解决网络结构和参数优

化问题, 增量 RWNNs的构造过程如下.
fL

fL−1 gL (vL bL)

首先, 设定增量学习的期望精度, 其输出  可

以表示为先前网络   与新增节点     和  

的特定组合, 即:

fL(x) = fL−1(x) + βLgL(x) (5)

其中, 新增节点的输出权值依据下式

βL=
⟨eL−1, gL⟩
∥gL∥2

(6)

且先前网络的残差

eL−1 = f − fL−1 = [eL−1,1, · · · , eL−1,m] (7)

增量 RWNNs虽然解决了传统 RWNNs难以

确定网络结构的问题, 但网络的输入权值和偏置通

常选择在固定区间 (如 [−1, 1])内产生, 这种与样本

数据无关的参数设定方式导致 RWNNs的逼近特

性具有不确定性. 因此, 随机参数的产生应该依赖

于建模数据并加以约束. 

2    混合并行增量学习方法

SCNs作为一种先进的随机学习技术, 其本质

特征在于随机产生的输入权值和偏置需要满足监督

机制, 并采用数据依赖策略动态调整随机区间, 有
效解决了 RWNNs及其增量构造学习算法的本质

缺陷. 然而, 传统 SCNs均是采用点增量的方式来

构建网络 (PSCN), 即一次迭代过程只能添加一个

节点. 采用这种方法, 每一个新增节点都需要重新

建模, 当所需节点数较多时, 网络的构建就会变得

相对复杂、耗时. 从特征学习的角度来说, 前馈神经

网络从输入样本空间去逼近复杂非线性函数的能力

很大程度上取决于隐含层的特征映射, 即从低维输

入数据到高维特征空间. 而节点可以被认为是高维

空间的特征. 那么, 每次只增加一个节点则在很大

程度上限制了特征的获取. 因此, 使用点增量方法

构建 SCNs的过程往往需要较多的迭代, 不可避免

地增加了计算量、影响了建模效率. 鉴于此, 我们最

近的工作[26] 将传统点增量 SCNs推广为允许同时添

加多个隐含层节点 (节点块)的块增量网络 (BSCN),
用于加快构建过程.

点增量与块增量算法分别具有网络结构紧致但

收敛速度慢和收敛速度快但模型不紧致的特点. 为
了进一步提高算法的综合性能, 本文对传统 SCNs
进行改进, 提出了一种新的混合并行增量学习方法,
即: HPSCNs, 以应对大数据建模. 主要思想是: 在
同一个建模任务中, 使用点和块两种增量构建模型

方法进行并行学习, 且在学习过程中将样本数据随

学习过程动态划分为多个数据块, 从而采用并行计

算择优选取模型参数. 

2.1    模型并行策略

HPSCNs由 PSCN和 BSCN组成, 以单输出

为例, 其模型并行结构如图 1所示. 这里添加节点

的过程被称为迭代. 在训练过程中, PSCN的构建

方式采用点增量方法 (隐含层节点每次迭代单个增

加), 从而保证相对准确地找到最佳隐含层节点;
BSCN的构建方式采用块增量方法 (隐含层节点每

次迭代按块添加), 以提高模型的收敛速度.
该策略采用平行网络并行计算. 即在增量学习

过程中, 平行的 PSCN与 BSCN通过并行计算被

独立地构建; 每次迭代结束后, 以当前网络残差为

指标, 保留其中较优的网络, 并将其模型参数作为

本次迭代的最终结果; 同时将该结果赋值给另一个

网络以更新其节点数, 然后进行下一次迭代. 

2.1.1    PSCN

图 1所示的模型并行增量学习方法, 左侧采用

传统点增量随机配置网络 PSCN, 其学习过程约束

根据引理 1获得.
Γ := {g1, g2, g3, · · ·}引理 1[14]. 令  表示一组实值
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span(Γ) Γ span(Γ)
L2 ∀g ∈ Γ 0 < ∥g∥ < bg bg ∈

R+ 0 < r < 1 {µL} ,
limL→∞ µL = 0, µL ≤ (1− r) . L = 1, 2, · · · ,

函数,   表示由  组成的函数空间. 假设 

稠密于   空间且   ,    , 其中  

 . 给定  以及非负实值序列   其中,
      对于    

定义

δL,q = (1− r − µL)
∥∥eL−1,q

∥∥2, q = 1, 2, · · · ,m (8)

gL若激活函数  满足下列不等式约束:⟨
eL−1,q, gL

⟩2 ≥ b2gδL,q, q = 1, 2, · · · ,m (9)

limL→∞ ∥f−
fL∥ = 0

并且输出权值通过式 (3) 计算, 那么  

 恒成立.
在上述定理中, 将式 (8)代入 (9), 可以得到点

增量学习的监督机制:

ξL,q =

⟨
eL−1,q, gL

⟩2
gT
LgL

−

(1− r − µL)
⟨
eL−1,q, eL−1,q

⟩
> 0 (10)

q = 1, 2, · · · ,m µL = (1− r)/(L+ 1)其中,  ,   .
网络构建过程简述如下:

(vL

bL).

ξL,q

1) 在可调区间内随机产生隐含层参数   和

  将满足式 (10)的节点作为候选节点, 并保留最

大的  所对应的随机参数;
β2) 输出权值  通过公式 (3)求解全局最小二乘

得到;
eL3) 计算 PSCN当前训练残差  , 判断是否满

足停止条件. 

2.1.2    BSCN

按照块增量方法, 将引理 1进行推广, 有如下

引理 2.

0 < r < 1

{µL} , limL→∞ µL = 0, µL ≤ (1− r) .

L = 1, 2, · · · ∆k ∈ {L} H∆k

引理  2 [ 2 6 ]. 给定   以及非负实值序列

  其中          对于

   ,    , 若隐含层输出块   满

足下列块增量形式的监督机制:

ξBL,q =
⟨
eL−∆k,q

,H∆k
β̃∆k,q

⟩
−

(1− r − µL)
⟨
eL−∆k,q

, eL−∆k,q

⟩
> 0 (11)

limL→∞ ∥f − fL−∆k
∥ = 0 ∆k

k eL−∆k
=

f − fL−∆k
k − 1

H∆k
= [gL−∆k+1, · · · , gL]N×∆k

k

那么  恒成立. 其中块宽 

表示第   次迭代中新加入的节点块 ;    

 表示第   次迭代结束时的训练残差;
 表示第   次迭代时

的隐含层输出块; 且

β̃∆k,q=
(
HT

∆k
H∆k

)†
HT

∆k
eL−∆k,q

(12)

k表示第  次迭代中的输出权值的中值.

v∆k

b∆k

BSCN的增量学习过程在 PSCN的基础上, 根
据式 (11)在可调区间内随机产生新增节点块( 

和  ), 从而实现了批量分配隐含层参数和按块增

加隐含层节点. 

2.1.3    收敛性分析

L

l ∈ {1,∆k}
模型并行增量学习过程当前网络节点数为  

时, 令新增节点数为  有:

∥eL+l∥2 − (r + µL+l) ∥eL∥2 =

min
{
∥eL+1∥2, ∥eL+∆k

∥2
}
− (r + µL+l) ∥eL∥2 =∥∥e∗L+l

∥∥− (r + µL+l) ∥eL∥2 (13)

e∗L+l其中,   表示模型并行学习时不同构建方式下新

增节点的最佳残差.

 

并行学习

PSCN BSCN

并行学习残差比较

模型参数交互

隐含层节点数更新

全体训练数据

点增量 块增量

 

图 1    模型并行结构图

Fig. 1    The structure diagram of model parallelism
 

2430 自       动       化       学       报 47 卷



(l = 1)1) 点增量  时:∥∥e∗L+1

∥∥− (r + µL+1) ∥eL∥2 ≤

∥ẽL+1∥2 − (r + µL+1) ∥eL∥2 =
m∑
q=1

⟨
eL,q − β̃L+1,qgL+1, eL,q − β̃L+1,qgL+1

⟩
−

m∑
q=1

(r + µL+1) ⟨eL,q, eL,q⟩ =

(1− r − µL+1) ∥eL∥2 −

m∑
q=1

⟨eL,q, gL+1⟩2

∥gL+1∥2
=

δL+1 −

m∑
q=1

⟨eL,q, gL+1⟩2

∥gL+1∥2
≤

δL+1 −

m∑
q=1

⟨eL,q, gL+1⟩2

b2g
(14)

∥∥e∗L+1

∥∥− (r + µL+1) ∥eL∥2 ≤ 0根据引理 1可得  .

l = ∆k2) 块增量 (  )时:∥∥e∗L+∆k

∥∥− (r + µL+∆k
) ∥eL∥2 ≤

∥ẽL+∆k
∥2 − (r + µL+∆k

) ∥eL∥2 =

m∑
q=1

⟨
eL,q −H∆k

β̃∆k,q, eL,q −H∆k
β̃∆k,q

⟩
−

m∑
q=1

(r + µL+∆k
) ⟨eL,q, eL,q⟩ =

δL+∆k
−

m∑
q=1

(
eTL,qH∆k

(
HT

∆k
H∆k

)†
HT

∆k
eL,q

)
=

δL+∆k
−

m∑
q=1

⟨
eL,q,H∆k

β̃∆k,q

⟩
(15)

∥∥e∗L+∆k

∥∥− (r + µL+∆k
) ∥eL∥2 ≤ 0根据引理 2可得  .

∥eL+l∥ − (r + µL+l)

∥eL∥2 ≤ 0 ∥eL+l∥
由以上分析可知, 式 (13)  

 , 残差序列  单调递减且有界. 进一

步地,

∥eL+l∥2 ≤ r∥eL∥2 + µL+l∥eL∥2 (16)

limL→∞µL+l∥eL∥2=0 limL→∞µL+l

=0 limL→∞∥eL+l∥2=0

limL→∞ ∥eL+l∥=0 ∥eL+l∥

注意到  , 其中 

 . 根据式 (16)可以进一步得到  ,

即  . 因此残差序列  单调递

减且收敛于 0, 说明本文所提 HPSCNs模型具有无

限逼近特性. 

2.2    数据并行策略

X T

M

在增量学习过程中, 将数据进行分块处理, 以
建立一种数据并行计算策略, 可进一步提高学习速

度. 因此, 将训练输入样本  、训练输出样本  等

分为  块, 即

X =


X1

X2

...
XM

 ,T =


T1

T2

...
TM

 (17)

p

每个数据块的隐含层输出矩阵通过并行计算获

得, 第  个数据块与隐含层输出矩阵的对应关系:

Hp = [gp,1 (v1, b1,Xp) , · · · , gp,L (vL, bL,Xp)] (18)

gp,L L p这里  表示节点数为  时第  个数据块的隐含层

输出. 此时, PSCN的监督机制为:

ξL,q =

⟨
eL−1,q,

[
gT
1,L, · · · , gT

M,L

]⟩2
M∑
p=1

gT
p,Lgp,L

−

(1− r − µL)
⟨
eL−1,q, eL−1,q

⟩
> 0 (19)

相应地, BSCN的监督机制为:

ξBL,q =
⟨
eL−∆k,q

,
[
hT
1,k, · · · ,hT

M,k

]T
β̃k,q

⟩
−

(1− r − µL)
⟨
eL−∆k,q

, eL−∆k,q

⟩
> 0 (20)

hp,k =
[
gp,L−∆k+1, · · · , gp,L

]
k p

式中,  表示 BSCN在第

 次迭代中数据块  对应的隐含层输出块, 且

β̃k,q =

(
M∑
p=1

hT
p,khp,k

)†

 h1,k

...
hM,k


T

eL−∆k,q


(21)

k表示第  次迭代时输出权值的中值.
β根据不同数据规模的学习任务, 输出权值  可

由下式计算获得:

β =


(
HTH

)†
HTT , N ≥ L

HT(HHT)†T , N < L

(22)

N ≥ L对于大数据建模, 这里只考虑  的情况, 因此,
数据并行学习方法中的输出权值可以表示为:

β =

(
M∑
p=1

HT
pHp

)†( M∑
p=1

HT
pTp

)
(23)

式 (23)将不同数据块整合并得到输出权值.
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M L

注意到, 随着学习过程中隐含层节点数的增加,
网络尺寸逐渐增大, 计算负荷也随之增加, 因此, 在
增量学习过程的不同阶段, 本文采用动态分块策略,
逐渐增加数据块数量, 以充分利用并行计算资源,
提高学习的效率. 所形成的数据并行策略如图 2所
示, 其中从隐含层到输入层的连接起到反馈作用,
实现数据块  随学习过程中隐含层节点数  的增

加而变化, 具体动态分块方法如下:

Mk+1 (L)=M0 ×
Lk
max

Lk
en

, Lk
min < L ≤ Lk

max (24)

M0 Lk
en

k Lk
max Lk

min

Lk
en = Lk

max − Lk
min

Lk
max Lk

min

其中,  表示初始样本数据分块基数;   表示第

 次迭代时分块数递增区间长度,   和   分别

表示相应递增区间的上下界, 则  .

 和  的选取详见性能评估部分.

M

g1,L, · · · , gp,L, · · · , gM,L

M

注 1. HPSCNs继承了原始 SCNs自组织学习

的特点, 其隐含层节点在监督机制下自主构建, 无
需采用传统自组织学习的剪枝等算法即可保证模型

的紧致性. 此外, HPSCNs中 PSCN和 BSCN的监

督机制分别不同于传统 SCNs和块增量 SCNs. 以
PSCN为例, 若根据  个不同的数据块同步获取一

组隐含层输出   后 ,  直接带

入 SCNs中得到  组满足条件的不等式约束, 尽管

该网络仍具有无限逼近特性, 但收敛性会变差. 这
是因为监督机制的数据依赖特性. 每组监督机制只

包含当前数据块的信息而忽略了其他数据块, 不可

避免地放宽了约束的作用, 导致所得到的输入权值

和偏置"质量"变低, 从而影响到模型收敛性. 因此,
隐含层参数的分配需要考虑全体数据块.

N >> L

N × L

L× L

注 2. RWNNs与 SCNs均直接使用式 (3)求解

输出权值, 导致广义逆运算成为构建过程中较为耗

时环节, 尤其针对大数据建模, 即  的情况,
则需要对  阶的矩阵进行广义逆运算; 而基于

数据并行采用式 (23), 则只需要计算  阶矩阵

的广义逆, 大大降低了计算量. 

2.3    HPSCNs 实现步骤

混合并行增量学习算法的具体实现描述如下:
X ∈ RN×d T ∈ RN×m

ε

kmax Υ= {λ1, λ2, · · · , λend}
Tmax ∆k

给定训练输入   ,  输出   .
设置增量构建过程中的容忍误差  和最大迭代次数

 ; 隐含层参数分配区间集  ;
最大随机配置次数  ; BSCN中的块宽  等.

M = M1步骤 1. 初始化训练集数据分块数  ;
步骤 2. 开始模型与数据并行学习;
PSCN:

[−λi, λi]
d

[−λi, λi]

vL bL λi ∈ Υ, i = 1, 2, · · · , end
1) 在区间  和  内随机生成隐含

层参数  和  ,   ;

g1,L, · · · , gp,L, · · · , gM,L

2) 使用不同数据块同步获取 PSCN的隐含层

输出  ;

ξL,q v∗
L b∗L

3) 根据式 (19)建立候选 “节点池”, 并找出使

得  最大的随机参数  和  ;
4) 根据式 (23)整合数据块并评估 PSCN的输

出权值.
BSCN:

[−λi, λi]
∆k×d

[−λi, λi]
∆k×1

v∆k
b∆k

λi ∈ Υ, i = 1, 2, · · · , end
1) 在区间  和  内随机

生成隐含层参数  和  ,   ;

h1,k, · · · ,hp,k, · · · ,hM,k

2) 使用不同数据块同步获取 BSCN的隐含层

输出块  ;

ξL,q v∗
∆k

b∗∆k

3) 根据式 (20)建立候选 “节点池”, 并找出使

得  最大的随机参数  和  ;
4) 根据式 (23)整合数据块并评估 BSCN的输

出权值.
步骤 3. 计算 PSCN和 BSCN的训练残差;

L

步骤 4. 通过比较残差择优选取模型参数并用

于更新另一个模型的隐含层节点数  ;

M = Mk+1(L)

步骤 5. 更新下一次迭代中训练数据的分块数

 ;
步骤 6. 重复上述步骤, 直至模型达到停止标准;

v∗ b∗ β∗步骤 7. 返回最终模型参数  ,   和  .
注 3. 神经网络的模型精度会随隐含层节点数

的增加而逐渐提高, 但当节点数过多时会使训练误

差变小而测试误差增大, 即过拟合现象. 本文所提

方法达到停止条件时立即结束迭代, 不再继续增加

隐含层节点, 在一定程度上避免了过拟合现象.
注 4. 为尽可能地提高学习效率, 需要多次随机

 

模型输出

并
行
计
算

数据块输入

数据块D1 数据块D
M

1

1

1

···

···

M = M
k+1(L)

H
M

H1

2

m

L

d

 

图 2    数据并行策略

Fig. 2    Strategy of data parallelism
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Tmax

Υ =

{λ1, λ2, · · · , λend} λ1 λend

λ1

[−λ1, λ1]
d

[−λ1, λ1] Tmax

vL bL
v∗
L b∗L

Υ λ2

配置隐含层参数, 以建立候选"节点池", 从而寻找出

最佳的隐含层节点.   决定着随机配置隐含层参

数的次数, 过大增加计算损耗、过小不利于候选 “节
点池”的建立[14]. 此外, 隐含层参数分配区间集 

 可设置从  到  逐渐增长, 学
习过程从  开始逐次选择. 以 PSCN为例: 首先在

 和   内随机生成   组隐含层参

数  和  , 并从后续所建立的候选"节点池"中找出

最佳的一组随机参数  和  ; 若候选"节点池"为
空, 则从参数集  中选择  , 调节分配区间, 进而

重复上述步骤. 

3    性能评估

本文选取收敛性和紧致性作为衡量模型质量的

评价指标. 其中收敛性在数值上表现为残差序列的

递减程度, 可采用达到期望容忍误差时的学习时间

来衡量, 收敛性好有利于建模的快速性. 紧致性表

现为网络尺寸, 可采用达到期望容忍误差时的隐含

层节点数来度量, 模型不紧致往往包含不必要的冗

余节点, 不利于泛化性能, 且会显著增加计算空间

和硬件实现的成本. 此外, 采用均方根误差 (Root
mean squares error, RMSE)计算建模精度, 均值

(Mean)和标准差 (Standard deviation, Std)则分

别用来反映模型性能的平均值和离散程度.
为验证本文所提混合并行增量学习模型的有效

性, 将传统 SCNs (SC-III)[14]、块增量 SCNs (BSC-
I)[26] 和混合并行随机配置网络 (HPSCNs)分别对大

数据建模并根据评价指标进行性能评估. 仿真实验

在MATLAB 2016a环境下运行, 所用 PC的 CPU
为 i5, 3.4 GHz, 内存为 16 GB RAM. 

3.1    建模数据

4 个不同领域的基准数据 :  DB1 (SGEMM
GPU Kernel Performance Data Set)、DB2 (Elec-
trical Grid Stability Simulated Data Set)、DB3
(Mv Data Set) 和 DB4 (Pole Telecommunica-
tions Data Set)来自 UCI (University of Califor-
nia at Irvine)[27] 和 KEEL (Knowledge Extraction
based on Evolutionary Learning)[28].

所选数据集信息见表 1. 针对每个大规模数据,
我们随机选取 80 %的样本作为训练集, 余下的 20 %
作为测试集. 

3.2    比较实验

在数据预处理阶段, 输入输出样本均被归一化

至 [−1, 1]. 实验参数设定如下:
kmax最大迭代次数  =300;

Tmax最大随机配置次数  =10;
λ ∈ {1, 10, 50, 100, 150, 200}随机参数范围  ;

r ∈ {0.9, 0.99, 0.999, · · ·}学习参数  ;
ε ε容忍误差    = 0.1(DB1 和 DB2),     = 0.01

(DB3和 DB4);

∆k

不同 BSCN 每次迭代的块宽分别取固定值

 =1、3、5;
M0 k

Lk
en = Lk

max − Lk
min

大规模训练集分块基数  =4, 第  次迭代时

分块数递增区间长度  取 50, 100,

150, ···, 具体对应关系见表 2.
因此, 根据式 (24)可得

M = Mk+1 (L) =


4, 0 < L ≤ 50
6, 50 < L ≤ 150
8, 150 < L ≤ 300
...

...

(25)

  
表 2    分块数递增区间长度及其上下界

Table 2    Incremental interval length of block number
and its upper and lower bounds

Lk
en Lk

max Lk
min 

50 50 0

100 150 50

150 300 150

··· ··· ···

 

3

HPSCN1
3

∆k

为了便于描述, 本文以下标的形式表示 BSC-I
算法中的块宽, 以上下标的形式分别表示 HPSCNs
中左侧随机配置网络 PSCN和右侧随机配置网络

BSCN的块宽. 如 BSC-I  表示其每次迭代添加 3
个隐含层节点;   表示本文所提方法中 PSCN
每次迭代添加 1 个隐含层节点, 而 BSCN每次迭代

添加 3 个隐含层节点. 需要指出的是, 点增量构建

方式是块增量中  取 1的特例.

3

5 ∆k

ε k

t

表 3记录了不同算法 50 次独立实验结果的均

值和标准差 (Mean±Std). 通过比较 SC-III、BSC-I 
和 BSC-I  可以看出, 随着块宽  取值的增加, 达
到期望容忍误差  时所需要的迭代次数  明显降低,
建模时间  显著减少, 即块增量的构建方式可以有

 
表 1    基准数据集说明

Table 1    Specification of benchmark data sets

数据集
属性

样本数
输入变量 输出变量

DB1 14 4 241 600

DB2 12 1 10 000

DB3 10 1 40 768

DB4 26 1 14 998
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L

3 5

效加快传统 SCNs 的收敛速度 ;  然而 ,  块增量

SCNs需要更多的节点数  , 导致网络复杂度增加,
不利于模型泛化性能. 这是因为从特征学习的角度

来说, 残差序列单调递减, 尚未学习的特征也会随

着增量学习的过程减少, 然而 BSC-I  和 BSC-I  在

每次迭代中采用固定的块宽, 不可避免地导致了特

征 (节点)的冗余. 尤其在构建过程后期, 每次迭代

中节点块对于建模的贡献近似于单个节点, 却徒增

了网络复杂度. 因此, 块增量 SCNs是一种以牺牲

模型紧致性为代价的极速建模方法.
HPSCN1

1 HPSCN1
3

HPSCN1
5

HPSCN1
1

HPSCN1
3

相同的结论可以见算法   、   和

 . 不同的是, 本文所提方法可以获得更好的

综合性能, 即相比于 SC-III和 BSC-I,   和

 能够保证模型较为紧致的同时进一步减少

建模时间, 原因如下:
1)数据并行通过使用动态分块策略并同步获

取隐含层输出, 加快了候选 “节点池”的建立; 同时,
针对大数据本文所提方法采用式 (23)整合数据块

并计算输出权值, 在很大程度上降低了广义逆运算

负担;
2)模型并行通过单次迭代中 PSCN与 BSCN

独立地同步建模, 完成当前迭代后选择获得残差较

小的模型参数. 其中, HPSCNs中的 BSCN采用块

增量的构建方式, 具有较快的收敛性; PSCN采用

点增量的构建方式, 从而准确地找到最佳隐含层节

点数. 模型并行增量学习也有效减少了迭代次数.

t

BSC− I5

为了评估模型的综合性能, 图 3给出不同算法

对数据集 DB1-DB4的建模时间 (t)和隐含层节点

数 (L). 其中, t和 L均归一化处理至 [0, 1], 并表示

对应性能指标的得分情况. 如: 在 DB1 建模任务

中, SC-III相比其他算法用时最长, 其  对应的得分

为 1、   所需节点数最多, 其 L 对应的得分

为 1. 显然, 分数越低, 性能越好. 因此, 由图 3可以

看出, 本文所提混合并行增量学习方法具有较好的

HPSCN1
3综合性能, 且  最佳.

 

3.3    参数讨论与选择

HPSCN1
5需要指出的是,   虽然所需时间最少但

已经失去了模型紧致性上的优势, 是一种折中的算

法. 为了进一步研究不同块宽对本文所提方法的影

 
表 3    不同算法性能比较

Table 3    Performance comparison of different algorithms

数据集 算法 t(s) k L

DB1

SC-III ±24.35  1.69 ±164.40  7.76 ±164.40  7.76

BSC−I3 ±12.60  1.21 ±69.20  3.03 ±207.60  9.09

BSC−I5 ±9.41  1.33 ±44.00  3.24 ±220.00  16.20

HPSCN1
1 ±3.48  0.38 ±122.40  8.02 ±122.40  8.02

HPSCN1
3 ±3.03  0.28 ±63.40  4.16 ±162.80  7.90

HPSCN1
5 ±2.96  0.19 ±45.00  2.83 ±215.00  9.71

DB2

SC-III ±26.97  2.54 ±300.00  14.18 ±300.00  14.18
BSC−I3 ±14.66  1.33 ±120.40  3.98 ±361.20  11.93

BSC−I5 ±11.01  1.07 ±78.80  2.91 ±394.00  14.87

HPSCN1
1 ±7.22  0.95 ±239.30  14.55 ±239.3  14.55

HPSCN1
3 ±5.47  0.33 ±123.50  3.34 ±301.90  10.99

HPSCN1
5 ±4.39  0.42 ±81.80  3.74 ±378.60  16.54

DB3

SC-III ±18.04  2.15 ±106.60  3.36 ±106.60  3.36
BSC−I3 ±8.96  1.21 ±39.80  2.28 ±119.40  6.84

BSC−I5 ±6.81  0.55 ±25.20  1.10 ±126.00  5.48

HPSCN1
1 ±3.45  0.24 ±97.00  2.65 ±97.00  2.65

HPSCN1
3 ±2.05  0.13 ±41.20  2.17 ±106.40  4.39

HPSCN1
5 ±1.88  0.12 ±25.00  1.22 ±121.00  6.44

DB4

SC-III ±9.16  0.34 ±161.20  2.56 ±161.20  2.56
BSC−I3 ±3.79  0.68 ±54.20  0.84 ±162.60  2.51

BSC−I5 ±2.59  0.13 ±33.40  0.89 ±167.00  4.47

HPSCN1
1 ±4.23  0.13 ±154.80  2.59 ±154.80  2.59

HPSCN1
3 ±2.01  0.13 ±59.00  2.00 ±162.60  2.41

HPSCN1
5 ±1.36  0.11 ±34.20  1.09 ±166.20  3.03
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图 3    不同算法综合性能比较

Fig. 3    Comparison of comprehensive performance of different algorithms
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响, 我们定义 HPSCNs的有效性 (Effectiveness,
Eff):

Eff =
nL

nL+ nR
× 100% (26)

其中 nL和 nR分别表示每次迭代 PSCN和 BSCN
贡献最佳模型参数的次数, 则 Eff正比于 nL.

∆k

∆k ∆k = 10

HPSCN1
10

∆k ∈ {1, 2, 3}

表 4记录了 HPSCNs中 BSCN选择不同块宽

 时的模型并行情况. 可以看出, 对于 DB1-DB4,
随着  的增加, Eff的数值越来越小, 如 

时,   的 Eff最低, 此时 PSCN基本上失去

了其在模型并行中的作用. 因此, 考虑模型的综合

性能, 使用 HPSCNs进行大数据建模时, 其 BSCN
的块宽建议取  . 

3.4    工业案例

ε ∆k = 3

将所提方法应用在典型一段磨矿过程, 建立以

磨机给矿量、磨机入口给水量和分级机溢流质量浓

度为输入, 以磨矿粒度为输出的软测量模型. 从磨

矿半实物仿真平台 [29 ] 中采集 20 000 训练样本和

5 000测试样本, 设置容忍误差  = 0.05, 块宽  ,
其余实验参数设定同比较实验部分.

图 4和图 5分别为基于 HPSCNs的磨矿粒度

软测量模型的收敛特性和逼近特性. 由图 4可以看

出, 在训练过程中所提方法具有较好的收敛效果,
且在接近容忍误差前残差序列能够快速下降. 为了

便于观察, 这里仅取 500 个测试数据的逼近效果

(如图 5所示), 从中可以看出模型输出与真实值基

本吻合, 可以实现磨矿粒度的准确估计.

  
0.5

0.4

0.3

训
练

均
方

根
误

差

0.2

0.1

0
0 2 4 6 8 10 12 

图 4   模型的收敛曲线

Fig. 4    Convergence curve of HPSCNs
 

此外, 从图 5可知, 所建立磨矿粒度软测量模

型在达到期望精度时, 建模时间较快, 网络结构简

单, 具有良好的泛化性能; Eff = 25.0 %, 其中左侧

点增量网络 (PSCN)、右侧块增量网络 (BSCN)贡
献最佳模型参数的次数分别为 3和 9, 说明模型具

有较高的有效性. 需要指出的是, 上述矿粒度软测

量模型是通过输入特性维数较少的样本建立的, 本
文所提方法应用到其他数据维数较多的工业案例

中, 将会取得更好的优势. 同时在多维大数据应用

时, 还可以考虑并行节点池构建策略, 以提高学习

速度. 

4    结语

本文基于随机配置网络提出了一种模型与数据

混合并行的增量学习方法. 实际数据仿真研究表明:
与传统 SCNs和块增量 SCNs相比, 本文所提方法

大大降低了计算量, 提高了资源利用率, 所建立模

型综合性能好, 且利于硬件实现, 具有良好的实用

价值. 然而, HPSCNs直接根据 PSCN和 BSCN的

残差选择新增节点, 在 BSCN获得残差优势不明显

的情况下, 选择了增加节点块构建模型, 不利于模

型紧致性. 下一步的研究目标是进一步提高算法的

综合性能, 如针对 HPSCNs模型的有效性, 建立新

的模型参数交互准则; 在保留块增量 SCNs极速建

模优势的情况下, 削减其中的冗余隐含层节点.

 
表 4    不同块宽的算法性能比较

Table 4    Performance comparison of algorithms with
different block sizes

数据集 算法 nR nL Eff (%)

DB1

HPSCN1
1 61.3 61.1 49.9

HPSCN1
2 63.8 22.4 26.0

HPSCN1
3 52.8 12.6 19.3

HPSCN1
5 42.5 2.5 5.6

HPSCN1
10 24.2 0.6 2.4

DB2

HPSCN1
1 119.2 120.1 50.2

HPSCN1
2 115.0 56.4 32.9

HPSCN1
3 99.2 24.3 19.7

HPSCN1
5 74.2 7.6 9.3

HPSCN1
10 44.6 0.4 0.9

DB3

HPSCN1
1 48.4 48.6 50.1

HPSCN1
2 40.8 23.4 36.4

HPSCN1
3 33.6 7.6 18.4

HPSCN1
5 24.0 1.0 4.0

HPSCN1
10 13.6 0.2 1.4

DB4

HPSCN1
1 77.3 77.5 50.0

HPSCN1
2 64.2 29.4 31.4

HPSCN1
3 51.8 7.2 12.2

HPSCN1
5 33.0 1.2 3.5

HPSCN1
10 17.0 0.2 1.1
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