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遗忘因子随机配置网络驱动的自适应切换学习模型∗
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(沈阳工业大学机械工程学院　 沈阳　 110870)

摘　 要:随机配置网络(SCNs)具有通用逼近能力和快速建模特性,已成功应用于大数据分析。 在 SCN 的基础上,块增量随机配

置网络(
 

BSC)使用块增量机制提高训练速度,但增加了模型结构的复杂程度。 为了解决上述难题,提出遗忘因子随机配置网

络(FSCN-I 和 FSCN-II)驱动的自适应切换学习模型(ASLM)。 该模型利用正态分布配置隐含层节点的输入参数。 FSCN-I 通过

误差值和遗忘因子调整节点块的尺寸,提高训练速度。 FSCN-II 引入节点移除机制降低模型结构的复杂程度。 ASLM 由 FSCN-I
和 FSCN-II 构成,两者根据自适应变化的边界随机切换以提高模型的训练速度,并在 FSCN-I 的基础上降低模型结构的复杂程

度。 最后,通过基础数据集和工业实例,表明该方法的有效性。
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Abstract:
 

Stochastic
 

configuration
 

networks
 

(SCNs)
 

have
 

been
 

successfully
 

applied
 

to
 

big
 

data
 

analysis
 

with
 

their
 

general
 

approximation
 

capability
 

and
 

fast
 

modeling
 

properties.
 

Based
 

on
 

the
 

SCNs,
 

stochastic
 

configuration
 

networks
 

with
 

block
 

increments
 

( BSC)
 

use
 

block
 

increment
 

mechanism
 

to
 

improve
 

the
 

training
 

speed,
 

but
 

increase
 

the
 

complexity
 

of
 

model
 

structure.
 

To
 

solve
 

the
 

above
 

challenges,
 

an
 

adaptive
 

switching
 

learning
 

model
 

based
 

on
 

forgetting
 

factor
 

stochastic
 

configuration
 

networks
 

( FSCN-I
 

and
 

FSCN-II)
 

with
 

( ASLM)
 

is
 

proposed.
 

FSCN-I
 

adjusts
 

the
 

size
 

of
 

node
 

blocks
 

by
 

error
 

values
 

and
 

forgetting
 

factors
 

to
 

improve
 

the
 

training
 

speed,
 

and
 

FSCN-II
 

introduces
 

a
 

node
 

removal
 

mechanism
 

to
 

reduce
 

the
 

complexity
 

of
 

the
 

model
 

structure.
 

ASLM
 

consists
 

of
 

FSCN-I
 

and
 

FSCN-II,
 

both
 

of
 

which
 

are
 

randomly
 

switched
 

according
 

to
 

the
 

adaptively
 

changing
 

boundaries
 

to
 

improve
 

the
 

training
 

speed
 

of
 

the
 

model
 

and
 

the
 

complexity
 

of
 

the
 

model
 

structure
 

is
 

reduced
 

based
 

on
 

FSCN-I.
 

Finally,
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

method
 

is
 

demonstrated
 

with
 

the
 

underlying
 

dataset
 

and
 

industrial
 

examples.
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0　 引　 言

　 　 人工神经网络[1-4] 具有逼近任意非线性系统的能力,
广泛应用于数据建模,工业控制等领域[5] ,取得了显著的

效果[6] 。 但当数据量超过一定规模时,使用传统的神经

网络进行数据建模时存在训练效率低、模型结构复杂等

问题。 因此,建立一种高效的、结构简单的学习模型具有

重要的意义。
20 世纪 90 年代,随机神经网络技术得到了发展。

随机向量连接网络( random
 

vector
 

function-link
 

networks,
 

RVFLN)具有实现简单,建模速度快的优点。 若随机参
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数设置不正确,RVFLN 无法以很高的概率逼近目标函

数[7] ,设计人工神经网络时无法准确的得到所需要的隐

含层节点的个数。 Liu 等[8] 提出了一种基于局部线性神

经模糊网络来确定网络模型结构。 文献[9]提出了一种

改进的带有尖峰神经网络的 Elman 神经网络结构,使得

训练算法具有动态跟踪的能力。 张檬等[10] 提出一种单

向耦合控制方法构建含有未知参量及未知拓扑结构的驱

动-响应复杂网络模型。
Wang 等[11] 提 出 随 机 配 置 网 络 ( stochastic

 

configuration
 

networks,
 

SCNs)。 SCNs 算法具有良好的泛

化性[12] ,是一种增量学习算法,在一个可变范围内随机

分配隐含层节点的输入参数,并根据约束不等式增加隐

含层节点,即在训练过程中构建模型的网络结构,使其具

有任意精度逼近能力。 为了提高 SCNs 的性能, Zhu
等[13] 提出了两个新的约束不等式,扩大了约束保持的可

能性,提高了训练速度。 文献[14]针对协作学习范式中

的分散数据集,提出了一种分布式 SCN。 文献[15]将正

则化方法引入 SCNs,提高了 SCNs 的泛化性能。 文献

[16]提出了以矩阵为输入特征的 2DSCN,在图像分类任

务中有较好的表现。 为解决传统集中式学习在海量数据

计算和存储资源的可扩展性和效率方面的局限性,Zhao
等[17] 提出了一种分布式正则化随机配置网络。 文

献[18]提出了一种基于混沌麻雀搜索算法( CSSA)的随

机配置网络,采用 CSSA 自动给出更优的 SCN 参数。 文

献[19]和[20]分别提出了两种鲁棒 SCN 算法,用于处理

数据受污染的建模问题。 Dai 等[21] 提出了基于节点块增

量的随机配置网络( stochastic
 

configuration
 

networks
 

with
 

block
 

increments,
 

BSC),减少训练模型的计算次数,提高

了模型的训练效率。 文献[22] 提出了一种混合并行的

随机配置网络,以降低计算量。
BSC 虽然减少了计算量,但会产生过多的冗余节点,

增加了模型结构的复杂程度;过于复杂的结构会导致过

拟合,从而导致性能降低。 部分节点的输出权重较小,增
加了模型的复杂性,但不能提高模型的逼近精度。

针对上述问题,本文提出了遗忘因子随机配置网络

(forgetting
 

factor
 

stochastic
 

configuration
 

networks,
 

FSCN)
驱动的自适应切换学习模型( adaptive

 

switching
 

learning
 

model,
 

ASLM),该模型采用了遗忘因子控制网络权重的

遗忘速度来减少已学知识对新知识的干扰,随机配置网

络能够控制系统的状态转移,从而提高系统的鲁棒性和

自适应能力,该模型可以在非平稳数据流环境下进行自

适应学习和切换,并且具有较好的泛化能力,同时还提高

了模型的训练速度和减小隐含层节点的个数。 本文的主

要贡献在于:
首先,使用正态分布配置隐含层节点的输入权重和

偏置,提高模型的训练速度。 其次,提出了两种 FSCN,其

中 FSCN-I 根据逼近误差值,将遗忘因子作为误差值的权

重来调整节点块的尺寸,提高训练速度。 为移除输出权

重较小的隐含层节点,提出了 FSCN-II。 Aghasi 等[23] 通

过求解凸优化方法来移除每一层的连接并在每层寻找一

组稀疏的权重,以保持层输入和输出与最初训练的模型

一致。 Chin 等[24] 提出了一种全局剪枝算法,把每个通道

的局部重要性转化成全局重要性,从网络模型全局角度

对模型进行剪枝。 因此,FSCN-II 在 FSCN-I 的基础上建

立的节点移除机制,与其他剪枝方法对权重或冗余通道

进行移除不同。 在 FSCN-II 中,每次增加节点后对所有

节点的输出权重进行观测;若其中一个节点的所有的输

出权重中的最小值小于设定值,则将此节点移除,继续添

加新的节点。 在不影响模型逼近能力的前提下,具有简

单的模型结构。 为结合两种算法的优势,提出了自适应

切换学习模型。 具体模型为:首先,设定一个边界值,训
练过程中产生一个随机数。 若随机数小于边界值,使用

FSCN-I 训练模型;否则,使用 FSCN-II 训练模型。 训练过

程中两者随机切换,提高模型的训练速度并在 FSCN-I 的

基础上降低模型结构的复杂程度。 对所提出的 FSCN 与

ASLM 进行对比实验,表明其有效性。

1　 相关工作

1. 1　 随机配置网络

　 　 SCNs 首先建立具有一个隐含层节点的单层前馈网

络(single-hidden
 

layer
 

feed-forward
 

network,
 

SLFN),然后

根据约束不等式添加隐含层节点构造神经网络模。
令 Γ: = {g1,g2,g3,…}表示一组实值函数,span( Γ)

表示 Γ 张成的函数空间;令 L2(D) 表示定义在 D⊂Rd 上

的所有勒贝格可测函数 f = [ f1, f2,…, fm ]:Rd →Rm 的

空间。
给定一个目标函数 f:Rd → Rm ,假设存在一个建立

好的带有 L - 1 个隐含层节点的 SLFN,那么其输出可以

表示为:

fL-1(x) = ∑
L-1

j = 1
β jg j(w

T
j x + b j) (1)

式中: g j 为第 j 个隐含层节点的激活函数,隐含层节点的

输入权值 w j 和偏置 b j 分别在区间[ - λ,λ] d 和[ - λ,λ]
随机生成。 其中,λ 在范围控制集 Υ = {λ 1,λ 2,…,λmax }
中自动生成。 隐含层第 j 个节点和 m 个输出节点之间的

输出权值表示为 β = [β j1,β j2,…,β jm] T 网络的输出误差

eL-1 如式(2)所示:
eL-1 - f - fL-1 (2)
SCNs 根据下列约束不等式来增加第 L 个隐含层

节点

〈eL-1,q,gL〉
2 ≥ b2

gδ L,q,q = 1,2,…,m (3)
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δ L,q = (1 - r - uL)‖eL-1,q‖
2,q = 1,2,…,m (4)

其中, ∀g ∈ Γ,bg ∈ R + ,0 < r < 1,uL = 1 - r / L +
1 满足 lim

L→+∞
uL = 0 和 0 < uL < (1 - r)。

输出权重采用式(5)计算:

β L,q =
〈eL-1,q,gL〉

‖gL‖
2 ,q = 1,2,…,m (5)

在每次迭代中,随机生成多个隐含层节点的输入权

值和偏置,并使用约束不等式添加一个具有最优输入权

重和偏置的节点,直到满足容许误差或无法生成新的节

点,模型训练完成。
1. 2　 块增量随机配置网络(BSC)
　 　 BSC 是在 SCNs 的基础上每次训练时添加多个隐含

层节点(节点块),提高了模型的训练速度。
引理 1[21] 　 给定 0 < r < 1 和一个非负实数序列 {uL},
lim
L→+∞

uL = 0 并且 uL < 1 - r。 对于 L = 1,2,…,Δk ∈ {L},
k = 1,2,…, 若节点块 HΔk

满足:
δ L,q = (1 - r - uL)‖eL-Δk,q

‖2,q = 1,2,…,m (6)

〈eL-Δk,q
,HΔkβ

~

Δk,q
〉 ≥ δ L,q,q = 1,2,…,m (7)

然后,使用最小二乘法计算输出权重, 如式 ( 8)
所示。

β∗ = argmin f - ∑
L

j = 1
β jg j (8)

那么 lim
L→∞

‖f - fL-Δk
‖ 恒成立。

将式(6)代入(7)可以得到学习监督机制:

ξ L,q = 〈eL-Δk,q
,HΔK

βΔk,q

~
〉 -

(1 - r - uL)〈eL-Δk,q
,eL-Δk,q

〉 > 0 (9)
其中, q = 1,2,…,m;Δk 为第 k 次节点块的尺寸;

eL-Δk = f - fL-Δk 表示第 k - 1 次训练结束时的模型误差;
HΔk

表示第 k 次迭代时的隐含层输出块,如式(10)所示。
HΔk

= [gL-Δk+1,…,gL] N×Δk
(10)

其中, Δk 是节点块的尺寸。 根据节点块尺寸计算方

法的不同,将 BSC 分为 BSC-I 和 BSC-II 两种。 其中,
BSC-I 中的 Δk 是一个固定值,BSC-II 中的 Δk 由模拟退火

算法计算得出。
BSC 是建立具有一个隐含层节点的 SLFN。 然后,进

行多次迭代添加隐含层节点块。 在每次迭代中,随机生

成多个隐含层节点的输入权值和偏置,并通过学习监督

机制(9)添加一个具有最优输入权和偏置的节点块,直
到满足容许误差或无法生成新的节点块,模型训练完成。

2　 遗忘因子随机配置网络驱动的自适应切
换学习模型

　 　 BSC 可以提高模型的训练速度,但会增加冗余节点,

增加模型的复杂程度。 过于复杂的结构会导致模型的过

拟合[21] 。 为了解决上述问题,并提高训练速度,使用正

态分布随机配置隐含层节点的输入参数,提出了两种遗

忘因子随机配置网络(FSCN-I 和 FSCN-II)和 ASLM。
2. 1　 遗忘因子随机配置网络(FSCN)
　 　 1)

 

正态分布节点配置方法

隐含层节点输入参数包括输入权值 w 和输入偏置

b。 传统的 SCN 设计了范围控制集,其中每个参数是平

均分布的取值范围。 平均分布节点配置方法是根据范围

控制集在多个[ -λ,λ]区间内生成 w 和 b。 这种方法配

置的 w 和 b 不能超过平均分布的边界。 如果范围控制集

设计的不合适,或采用不断修改 λ 的方法扩大取值范围,
将增加算法的迭代次数,导致模型的训练速度下降。

正态分布的参数为期望 μ 和标准差 σ,μ 和 σ 分别

影响生成随机数的平均数和取值的概率,有效地拓展了

取值范围。 本文使用正态分布代替平均分布生成 w 和

b,其范围控制参数为 λP
 =

 

{μ,σ}。 w 在 N( -μ,σ)和 N
(μ,σ)中随机生成,b 在 N(0,σ)中随机生成。 μ 和 σ 的

取值对生成节点的质量有直接影响,范围参数从原来的

一个变为两个,取值组合变得复杂,很难设计一组理想的

参数。 因此,只设计参数 λP 的初值和最大迭代次数 nP ,
训练过程中,如果当前的 λP 无法生成合适的隐含层节

点,则根据误差值对 λP 进行更新,如式(11)所示。

λ∗
P = c1λP + c2(1 - eΔek) (11)

其中,c1 和 c2 均大于 0; ek 为第 k 次训练的逼近误

差, Δek = ek - ek-1。 当 Δek 较小时,说明算法在此参数下

收敛较慢,当前 λP 与理想的 λP 的距离较远需要对 λP 进

行较大的调整以扩大搜索范围。 当 Δek 较大时,说明算

法在此参数下收敛较快,当前 λP 在理想的 λP 附近只对

λP 进行较小的调整即可。
λP 最大更新次数 nP 为人工设置,若达到最大更新

次数后,仍然无法产生新的节点,则训练停止。
2)

 

FSCN-I
FSCN-I 是一种块增量学习算法。 与 BSC-II 使用网

络误差的变化值计算节点块的尺寸不同,FSCN-I 是根据

后 N 次迭代的误差值和遗忘因子计算节点块的尺寸。 其

学习约束过程根据引理 1 获得。 节点块的尺寸计算方法

如下。
首先,设计如式(12)所示的误差累积变量 E 。

E = ∑
i = N

i = 1
θi | ek-N+i | (12)

其中, 0 ≤ θi ≤ 1 为遗忘因子,N 为观测窗口的尺寸。
θi 和 N 为人工设置的量。

函数 ϕ 计算节点块的尺寸 Δk 。 当 E 较大时, Δk 为

一个较大的值,使得模型快速收敛。 当 E 逼近 0 时, Δk

快速逼近 1,以防产生过多的冗余节点。 具体计算方法
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如式(13)所示。

ϕ(E) =
Δceil(eE / d - 1),ϕ < M
M,ϕ ≥ M{ (13)

式中:Δ1 为初始块的尺寸,ceil 为向上取整函数,d>0,M
为 Δk 的上界。

FSCN-I 训练模型的过程简述如下:
1)

 

给定训练输入输出数据。 设定容许误差值 ε 和

最大节点数 Lmax ;最大配置次数 Tmax ;初始节点块的尺寸

Δ1;范围控制 λP 的初值;λP 最大更新次数 nP 。
2)

 

根据式(9),在 λP 设定的区间内随机产生新的隐

含层节点块的权值和偏置;若设定区间内无法产生新的

节点块,则更新 λP 。 若 nP 达到最大值,则训练停止。
3)

 

通过式(8),使用全局最小二乘得到输出权重。
4)

 

计算当前训练误差 eL 和最大节点数,是否满足停

止标准,若满足其中一条则训练完成并返回模型参数。
若不满足,则根据式(13)计算下一个节点块的尺寸 Δk,
返回步骤 2)。

3)
 

FSCN-II
BSC 和 FSCN-I 均为块增量算法,在一次训练中添加

多个节点来减小误差值。 然而,块中的节点对减小误差

的贡献一般是不同的。 贡献小的节点增加了模型的复杂

程度。 因此,需要根据输出权重的值对学习过程进行约

束,FSCN-II 采用定理 1 在 FSCN-I 的基础上降低模型结

构的复杂程度。
定理 1:给定 0,a ∈ R + ,0 < a ≤ 1, 使得输出权重

min[ | β j1 | , | β j2 | ,…, | β jm | ] ≥ 0an,lim
k→∞

‖HΔkβ Δk‖ =

0。 其中,n为当 E < m1 后模型的迭代次数,n = 1,2,…。
β Δk 为节点块的输出权重,HΔk 为第 k 次迭代时的隐含层

输出块,并使用式(8)计算输出权重。

可以得到等式 lim
L→+∞

‖f - f∗
L ‖ ,其中 f∗

L = ∑
L

j = 1
β∗

j g j,

β∗
j = [β∗

j,1,…,β∗
j,q,…,β∗

j,m] T 最优残差为 e∗
L-Δk = f - f∗

L ,
e∗

0 = f。
证明:

对于序列 ‖e∗
L ‖ 可得:

‖e∗
L ‖2 ≤ ‖eL‖

2 = 〈e∗
L-Δk

- HΔk
βΔk,q,e

∗
L-Δk

-

HΔk
βΔk,q〉 = ‖e∗

L-Δk
‖2 - ‖HΔk

βΔk‖
2 (14)

由式(14)得:

‖e∗
L ‖ - ‖e∗

L-Δk‖
2 ≤- ‖HΔk‖

2‖β
~

Δk‖
2 (15)

进一步:

‖e∗
L ‖2 - (r + uL)‖e∗

L-Δk
‖2 ≤ ‖e‖ - (r + uL)‖e∗

L-Δk
‖2 =

∑
m

q = 1
〈e∗

L-Δk,q
- HΔk

βΔk,q〉( - ( r + uL)〈e∗
L-Δk,q

,e∗
L-Δk,q

〉 ) =

∑
m

q = 1
δ∗
L,q - e∗T

L-Δk,q
HΔk

(HT
Δk
HΔk

) †HT
Δk
e∗
L-Δk,q

( ) =

∑
m

q = 1
δ∗
L,q - 〈e∗T

L-Δk,q
,HΔk

βΔk,q〉( ) ≤

- ‖HΔk
‖2‖βΔk‖

2 (16)

根据定理 1, min[ | β j1 | , | β j2 | ,…, | β jm | ] ≥ 0an,
可得式(17):

∑
m

q = 1
δ∗
L,q - 〈e∗T

L-Δk,q
,HΔk

βΔk,q

~
〉( ) ≤ - m 2

0a2n‖HΔk
‖2

(17)
式中:当 E

 

<
 

m1 时, 0a
n 不断减小,进而放宽对输出权重

的约束,可以保证式(17)成立。
‖e∗

L ‖2 ≤ r‖e∗
L-Δk

‖2 + uL‖e∗
L-Δk‖

2 (18)

在式(18)中由于 lim
L→∞

μ L = 0,可得lim
L→∞

‖e∗
L ‖ = 0 即

lim
L→+∞

‖f - f∗
L ‖ ,证明完成。

定理 1　 要求第 j 个节点的输出权重中的最小值大

于设定的阈值 0an 。 若不满足,则将此节点移除,以降

低模型结构的复杂程度。 当 E<m1 时,n 不断增加,使得

0an 减小,放宽对输出权重的要求以保证算法的收敛性。
其中,n 为 E

 

<
 

m1 后的模型的迭代次数其初值为 0,
a ∈ (0,1), 0 为输出权重的阈值, 0 和 a 为人为设

置的值。
如果隐含层节点的输出权重过小,那么其输出值也

是一个较小的值,说明该节点对提高模型的逼近性能贡

献低,但是增加了模型结构的复杂程度。 因此,对贡献低

的节点进行移除并添加新的节点,以保证模型的逼近能

力。 根据约束不等式(7)和定理 1 对模型的结构进行更

新,在保证模型逼近能力的同时,使模型具有最简单的结

构。 FSCN-II 在每次迭代中观测隐含层节点,并移除输出

权重小于阈值的隐含层节点,并添加新的隐含层节点降

低模型结构的复杂程度。 当阈值设为固定值时,若设置

不当会影响算法的任意精度逼近能力。 因此,当模型误

差值接近容许误差时,适当放宽输出权重的取值范围,保
证模型收敛性和降低模型结构的复杂程度。
2. 2　 自适应切换学习模型(ASLM)
　 　 为结合 FSCN-I 和 FSCN-II 的优势,先使用 FSCN-I 训
练模型提升训练速度,然后再切换为 FSCN-II 降低模型

结构的复杂程度。 但这种方法会导致训练前期添加大量

冗余节点,后期又移除这些冗余节点导致逼近误差升高。
为降低逼近误差,模型需要继续训练,增加迭代次数降低

训练速度。 因此,借鉴比例选择法提出自适应切换学习

模型。
自适应切换学习模型是由 FSCN-I 和 FSCN-II 两种

算法构成。 两者根据产生的随机数进行切换。 首先设定

一个边界值 S,0
 

<
 

S
 

<
 

1。 然后,在(0,1)区间内生成一

个随机数 R。 若 R
 

<
 

S,则使用 FSCN-I 训练模型;否则,
使用 FSCN-II 训练模型,如图 1 训练过程中,通过自适应
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调整 S 选择使用 FSCN-I 或 FSCN-II 的概率。
训练过程中,对 S 自适应更新,如式(19)所示。

S∗ = S -
z1L
Lmax

e
-z2E (19)

式中:S 随 E 和 L 变化;其中,S∗为更新后的边界值,L 为

当前模型的节点数,Lmax 为设定的最大节点数,z1,z2 >0。
S 设定为一个较大值,使模型在训练初期增加使用 FSCN-

I 的概率,以提高模型的训练速度;训练前期 E 较大, e
-z2E

则为一个较小的值,使得后一项的作用变小,增加使用

FSCN-I 训练模型的概率提高模型训练速度。 训练过程

中 E 的值不断减小,使得 e
-z2E 的值增加,后一项的作用

增大。 随着节点数 L 的增加, S 不断减小, 增加使用

FSCN-II 的概率减小隐含层节点的个数。
ASLM 的具体实现步骤为:
1)

 

给定训练输入输出数据。 设定 ε、Lmax 、Tmax 、Δ1、
λP 的初值、nP 、S 的初值。

2)
 

随机生成 R 并与 S 比较。

3)
 

若 R
 

<
 

S,使用 FSCN-I 训练模型,否则使用 FSCN-
II 训练模型。

4)
 

计算误差值。 判断是否满足停止标准,若满足其

中一条则训练完成并返回模型参数;否则执行步骤 5)。
5)

 

采用式(19)更新 S。 返回步骤 2)。
ASLM 由 FSCN-I 和 FSCN-II 两种算法构成,根据引

理 1 采用块增量的方法添加隐含层节点是可以实现算法

收敛的。 进而说明 FSCN-I 是收敛的。 FSCN-II 是在

FSCN-I 的基础上增加了隐含层节点移除机制,定理 1 证

明采用节点移除机制算法仍具有收敛性。 FSCN-I 和

FSCN-II 均是收敛,进而保证了 ASLM 的收敛性。
注 1:

 

停止标准为模型误差值达到容许误差;模型节

点数达到设定的最大节点数;无法生成满足约束不等式

的节点。 如果训练过程中没有添加约束,很容易导致过

拟合。 停止标准是使用了早期停止技术避免可能出现的

过拟合。 3 个准则也是 SCN 算法的训练完成的标准。 因

此,设置停止标准并不会影响算法的收敛性。

图 1　 基于 FSCN 的自适应切换学习模型结构

Fig. 1　 Structure
 

of
 

adaptive
 

switching
 

learning
 

model
 

(ASLM)
 

based
 

FSCN

3　 实验与分析

　 　 在本章中,通过一个函数逼近,4 个真实的回归实例

DB1 ( energy
 

efficiency )、 DB2 ( electrical
 

grid
 

stablity
 

simulation)、DB3( elevators)、DB4( mv) 和一个工业实例

将提出的算法和 SCN-III[12] 、BSC-II[21] 进行对比分析。 所

选数据集的详细信息如表 1 所示。 选取训练速度和模型

的复杂程度作为评价指标。 模型的复杂程度用达到容许

误差时的隐含层节点数来衡量。 仿真实验在 MATLAB
 

2016a
 

环境下运行,所用 PC
 

的 CPU 为 i5,
 

2. 2
 

GHz,
 

内

存为 8
 

GB
 

RAM。
首先,对输入输出数据进行归一化处理。 激活函数

为 Sigmoid 函数。 实验的参数选择:最大隐含层节点数

Lmax = 150、r
 

=
 

{0. 9
 

0. 99
 

0. 999
 

…}、观测误差个数为

N= 5、遗忘因子为 θ
 

=
 

{1
 

0. 9
 

0. 8
 

0. 7
 

0. 6}、M= 10、m1 =
1. 01ε,ε 为容许度误差。 λP 进行更新算法中的参数为

c1 = 2,c2 = 5。 其他参数设置在具体的实验里给出。 训练

时间 t、节点数 L、迭代次数 k、均方根误差 ( root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)的平均值和标准差是通过 50 个独立

重复试验得到的。 逼近函数如式(20) [12] 所示。

y(x) = 0. 2e -(10x-4) 2 + 0. 5e -(80x-40) 2 + 0. 3e -(80x-20) 2
,

x ∈ [0,1] (20)
首先根据式(20)得到的 1

 

000 个随机样本对模型进

行训练。 针对逼近函数(20) 数据集,选择超参数如下。
Υ=

 

{1
 

10
 

20
 

50
 

100
 

200
 

400}。 在 BSC-II 中, η = 1。
λP

 =
 

{5
 

50}、d
 

=
 

1、a
 

=
 

0. 8、nP
 =

 

7,容许误差为 ε =
0. 01。
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表 1　 基础数据集属性

Table
 

1　 Attributes
 

of
 

benchmark
 

dataset

数据集
属性

输入 输出
样本数 任务

DB1 8 1 768 回归

DB2 12 1 10
 

000 回归

DB3
DB4

18
10

1
1

16
 

599
40

 

768
回归

回归

　 　 针对 4 个数据集模型,选择超参数如下。 Υ = {0. 1
 

0. 2　 0. 3　 0. 4　 0. 5　 0. 6　 0. 7　 0. 8　 0. 9　 1},Tmax
 =

 

20。 在 BSC-II 中, η = 1。 λP
 =

 

{ 0. 1
 

0. 1}、d
 

=
 

1、a
 

=
 

0. 8、nP
 =

 

10。 容许误差和阈值参数如表 2 所示。
表 2　 基础数据集参数

Table
 

2　 Parameters
 

of
 

benchmark
 

dataset
数据集 容许误差 ε 阈值 0

DB1 0. 05 1. 55
DB2 0. 08 0. 3
DB3 0. 045 8
DB4 0. 03 0. 2

　 　 当数据量超过一定的规模时,模型参数训练的成本

会显著提高,增加了模型的训练时间。 过于复杂的结构

会导致过拟合,从而导致性能降低[21] 。 因此,训练时间

和模型结构的复杂程度均是衡量算法性能的重要指标。
为综合衡量算法对训练时间和模型结构复杂程度的影

响,提出一种衡量准则,如式(21)所示。
CT = ln(L) + ln( ln(Dv)) t (21)

式中:L 为模型的节点数,t 是训练时间,Dv 是数据量,CT
表示算法在训练时间和模型结构复杂程度的综合性能。
CT 的值越小说明在训练时间和模型结构复杂程度上算

法的性能越好。 当数据量较大时应保证算法具有较快训

练速度,因此在衡量准则中对 Dv 取两次对数作为 t 的
权重。
3. 1　 正态分布节点配置方法性能验证

　 　 本节采用逼近函数(20) 和 4 个基础数据集( DB1 -
DB4),对比平均分布 ( UD) 和两个正态分布 ( ND1 和

ND2)随机配置节点的性能。 其中,ND1 根据范围控制集

在多个 N(0,λ)区间内生成 w 和 b。 ND2 为本节中提出

的配置方法。 UD 和 ND1 的范围控制集参数为 Υ ,ND2
的参数为 λP 。 三者均采用点增量的方式。

图 2 中,LUD 和 tUD 为 UD 方法训练模型得到的节点

数和训练时间。 LND1 和 tND1 为 ND1 方法训练模型得到的

节点数和训练时间。 LND2 和 tND2 为 ND2 方法训练模型得

到的节点数和训练时间。
从图 2 中可以看出,在最大配置次数(Tmax ) 不变的

情况下,节点数 LND2
 <

 

LND1
 <

 

LUD,训练时间 tND2
 <

 

tND1
 <

 

tUD。

图 2　 平均分布和正态分布性能对比

Fig. 2　 Performance
 

comparison
 

of
 

uniform
distribution

 

and
 

normal
 

distribution

随着 Tmax 的增加,三者的差距也不断增大。 说明正态分

布可以获得更紧凑的模型结构和训练速度。 本文提出的

正态分布配置节点方法 ND2 的性能优于 UD 和 ND1。
表 3 为 3 种方法在训练集和测试集上得到的 RMSE

的值。 可以看出采用本文提出的 ND2 配置节点参数的

方法有更强的泛化性。
表 3　 UD,

 

ND1 和 ND2 在训练集和测试集中的 RMSE
Table

 

3　 RMSE
 

of
 

UD,
 

ND1and
 

ND2
in

 

training
 

set
 

and
 

test
 

set

Tmax 方法
训练集 测试集

均值 标准差 均值 标准差

20
UD 0. 008

 

8 0. 001
 

2 0. 009
 

1 0. 001
 

4
ND1 0. 009

 

0 0. 001
 

3 0. 009
 

3 0. 001
 

5
ND2 0. 008

 

7 0. 001
 

2 0. 009
 

1 0. 001
 

4

80
UD 0. 009

 

1 0. 001
 

1 0. 009
 

4 0. 001
 

3
ND1 0. 008

 

7 0. 001
 

4 0. 009
 

2 0. 001
 

6
ND2 0. 008

 

5 0. 001
 

6 0. 008
 

8 0. 001
 

9

140
UD 0. 008

 

9 0. 001
 

2 0. 009
 

2 0. 001
 

3
ND1 0. 008

 

9 0. 000
 

9 0. 009
 

2 0. 001
 

2
ND2 0. 008

 

8 0. 001
 

3 0. 009
 

1 0. 001
 

6

　 　 表 4 和 5 为 UD,ND1 和 ND2 在基础数据集上的训

练时间、节点数、迭代次数和 RMSE 的对比。 表 4 中可以

看出在 4 个数据集中 ND2 方法的 CT 均是最低的,相比

另外两种方法在训练时间和降低模型结构复杂程度上有

更好的综合性能。
为得出不同的 λP 的取值对模型的训练时间和模型

结构复杂程度的影响,在逼近函数(20) 数据集上,使用

具有不同 λP 的取值对模型进行训练,Tmax
 =

 

20,实验结

果如图 3 所示。
从图 3(a)和(b)中可以看出随着 λP 中 μ 和 σ 两个

参数的不断增大节点数和训练时间均不断降低。 当 λP
 =

 

{5
 

1}的节点数是最小的,但训练时间较长。 而且,实际

应用中很难精确找到使得模型节点数最小的组合。 因

此,为尽量提高训练速度并降低模型结构的复杂程度,λP

可取较大值。
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表 4　 UD,
 

ND1 和 ND2 在基础数据集上的性能对比

Table
 

4　 Performance
 

comparison
 

of
 

UD,
 

ND1
and

 

ND2
 

on
 

benchmark
 

datasets
数据集 方法 t L k CT

UD 0. 43 38. 44±2. 2 38. 44±2. 2 4. 46
DB1 ND1 0. 25 39. 28±3. 5 39. 28±3. 5 4. 14

ND2 0. 25 35. 42±2. 4 35. 42±2. 4 4. 04
UD 1. 82 46. 16±3. 9 46. 16±3. 9 7. 87

DB2 ND1 1. 32 46. 58±4. 2 46. 58±4. 2 6. 77
ND2 1. 29 44. 50±3. 2 44. 50±3. 2 6. 66
UD 1. 84 38. 14±3. 1 38. 14±3. 1 7. 83

DB3 ND1 1. 58 37. 04±3. 3 37. 04±3. 3 7. 20
ND2 1. 43 37. 50±2. 8 37. 50±2. 8 6. 88
UD 4. 84 48. 58±3. 4 48. 58±3. 4 15. 32

DB4 ND1 4. 54 50. 60±3. 5 50. 60±3. 5 14. 65
ND2 4. 19 43. 10±3. 3 43. 10±3. 3 13. 66

表 5　 UD,
 

ND1 和 ND2 的 RMSE 对比

Table
 

5　 RMSE
 

comparison
 

of
 

UD,
 

ND1
 

and
 

ND2

数据集 算法
训练集 测试集

均值 标准差 均值 标准差

DB1
UD 0. 049

 

3 0. 000
 

6 0. 070
 

1 0. 014
 

2
ND1 0. 049

 

1 0. 000
 

9 0. 069
 

0 0. 016
 

7
ND2 0. 049

 

1 0. 001
 

0 0. 070
 

3 0. 014
 

7

DB2
UD 0. 079

 

5 0. 000
 

4 0. 081
 

2 0. 001
 

0
ND1 0. 079

 

4 0. 000
 

5 0. 080
 

7 0. 001
 

3
ND2 0. 079

 

4 0. 000
 

6 0. 080
 

9 0. 001
 

1

DB3
UD 0. 044

 

9 0. 000
 

1 0. 046
 

3 0. 002
 

0
ND1 0. 044

 

9 0. 000
 

1 0. 045
 

4 0. 001
 

3
ND2 0. 044

 

9 0. 000
 

1 0. 045
 

3 0. 000
 

8

DB4
UD 0. 029

 

4
 

0. 000
 

6
 

0. 029
 

6
 

0. 000
 

6
ND1 0. 029

 

5
 

0. 000
 

5
 

0. 029
 

7
 

0. 000
 

5
 

ND2 0. 029
 

4
 

0. 000
 

7
 

0. 029
 

4
 

0. 000
 

8
 

　 　 c1、c2 是 λP 更新过程中的参数。 其取值对于算法的

性能具有一定的影响。 在逼近函数(20)数据集上,使用

具有不同 c1、c2 的取值对模型进行训练。 Tmax
 =

 

20。 实

验结果如图 4 所示。 在图 4(a)中可以看出,c1、c2 的变化

对节点数影响较小。 根据图 4( b) 可知,c1、c2 的变化对

训练时间影响较大。 当 c1 的取值在 1. 5 ~ 3 时,随 c2 的

增加,训练时间下降的趋势较为稳定。 因此建议 c1 的取

值应于[1. 5,3],c2 可以取较大值。
3. 2　 FSCN 性能验证

　 　 本节仍使用 3. 1 节的逼近函数(20)和 4 个基础数据

集(DB1-DB4),对比 SCN-III、BSC-II、FSCN-I 和 FSCN-II
四种算法的性能。 参数选择为 Tmax

 =
 

20。 对于 BSC-II、
FSCN-I 和 FSCN-II,初始节点块为 Δ1 = 5。

从图 5 中可以看出,FSCN-I 模型添加的隐含层节点

比 SCN-III 多,但比 BSC-II 少。 虽然 BSC 和 FSCN-I 都使

用块增量机制,但 FSCN-I 的块尺寸是随误差值而变化,

图 3　 λP 取值对 ND2 方法性能的影响

Fig. 3　 The
 

influence
 

of
 

λP
 on

 

the
 

performance
 

of
 

ND2
 

method

更利于降低模型结构的复杂程度。 训练过程中,由于

FSCN-I 和 FSCN-II 使用正态分布配置输入权值和偏置,
提高了生成节点的质量有效地降低了迭代次数。 模型的

训练速度得到了大幅提高。 表 6 为 4 种算法在训练集和

测试集上得到的 RMSE 的值。 根据表 6,FSCN-II 泛化能

力优于其他 3 种算法。 FSCN-I 可以提高模型的训练速

度,FSCN-II 可以降低模型结构的复杂程度。

表 6　 SCN-III、BSC-II、FSCN-I 和 FSCN-II 的 RMSE 对比

Table
 

6　 RMSE
 

comparison
 

of
 

SCN-III,
BSC-II,FSCN-I

 

and
 

FSCN-II

算法
训练集 测试集

均值 标准差 均值 标准差

SCN-III 0. 008
 

8
 

0. 001
 

2
 

0. 009
 

1
 

0. 001
 

4
 

BSC-II 0. 018
 

2
 

0. 001
 

9
 

0. 017
 

9
 

0. 001
 

9
 

FSCN-I 0. 017
 

3
 

0. 002
 

7
 

0. 017
 

3
 

0. 002
 

8
 

FSCN-II 0. 008
 

4
 

0. 001
 

6
 

0. 008
 

7
 

0. 001
 

7
 

　 　 图 6 中也可以看出 FSCN-I 的误差值下降速度最快。
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图 4　 c1 、c2 的取值对 ND2 方法性能的影响

Fig. 4　 The
 

influence
 

of
 

the
 

c1 ,c2
 on

 

the
performance

 

of
 

ND2
 

method

图 5　 SCN-III,
 

BSC-II,
 

FSCN-I 和 FSCN-II 性能对比

Fig. 5　 Performance
 

comparison
 

of
 

SCN-III,
BSC-II,

 

FSCN-I
 

and
 

FSCN-II

说明 FSCN-I 可以有效地提高模型的训练速度和减小隐

含层节点的个数。 由于 FSCN-II 引入了节点移除机制,
使得 FSCN-II 训练的模型的节点最少,但也增加了迭代

次数导致其训练速度比 FSCN-I 慢。

图 6　 SCN-III,
 

BSC-II,
 

FSCN-I 和 FSCN-II 误差变化

Fig. 6　 The
 

error
 

variation
 

of
 

SCN-III,
 

BSC-II,
FSCN-I

 

and
 

FSCN-II

表 7 和 8 为 SCN-III,
 

BSC-II,
 

FSCN-I 和 FSCN-II 在

基础数据集上的训练时间、节点数、迭代次数和 RMSE 的

对比。 表 7 中可以看出 FSCN-II 可以最大程度的降低模

型的复杂程度。 FSCN-I 低于 SCN-III、BSC-II 和 FSCN-II。
说明 FSCN-I 算法可以有效地提高训练速度。 由于衡量

准则考虑到数据量的影响,当进行大数据建模时,训练速

度的权重更大,FSCN-I 的 CT 最小。 因此,提出了自适应

切换学习模型,使用两种算法训练模型以提高模型的训

练速度并在 FSCN-I 的基础上降低模型结构的复杂程度。

表 7　 SCN-III,
 

BSC-II,
 

FSCN-I 和 FSCN-II
在基础数据集上的性能对比

Table
 

7　 Performance
 

comparison
 

of
 

SCN-III,
 

BSC-II,
FSCN-I

 

and
 

FSCN-II
 

on
 

benchmark
 

datasets
数据集 方法 t L k CT

DB1

SCN-III 0. 43 38. 44±2. 2 38. 44±2. 2 4. 46
BSC-II 0. 22 49. 12±4. 4 20. 06±2. 2 4. 31
FSCN-I 0. 16 35. 48±2. 9 24. 08±3. 1 3. 87
FSCN-II 0. 16 34. 48±2. 6 24. 88±2. 6 3. 84

DB2

SCN-III 1. 82 46. 16±3. 9 46. 16±3. 9 7. 87
BSC-II 1. 11 56. 24±4. 3 23. 62±2. 1 6. 49
FSCN-I 0. 89 46. 24±2. 7 26. 52±2. 4 5. 81
FSCN-II 0. 92 45. 10±2. 9 27. 04±2. 6 5. 85

DB3

SCN-III 1. 84 38. 14±3. 1 38. 14±3. 1 7. 83
BSC-II 1. 39 47. 04±6. 2 19. 02±3. 1 7. 01
FSCN-I 1. 33 38. 42±2. 8 31. 72±2. 8 6. 67
FSCN-II 1. 38 37. 56±3. 0 32. 24±3. 0 6. 76

DB4

SCN-III 4. 84 48. 58±3. 4 48. 58±3. 4 15. 32
BSC-II 4. 17 60. 48±4. 6 25. 74±2. 3 13. 95
FSCN-I 3. 49 44. 38±3. 1 29. 20±3. 1 12. 04
FSCN-II 3. 51 43. 96±3. 2 29. 46±3. 3 12. 08

3. 3　 自适应切换学习模型性能对比

　 　 本节对 FSCN-I 和 FSCN-II 进行组合,设计了 4 种自

适应切换学习模型(ASLM)。 ASLM(1)为 FSCN-I
 

Δ1 = 5
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　 　 　 　 　表 8　 SCN-III,
 

BSC-II,
 

FSCN-I 和 FSCN-II 的 RMSE 对比

Table
 

8　 RMSE
 

comparison
 

of
 

SCN-III,
BSC-II,

 

FSCN-I
 

and
 

FSCN-II

数据集 算法
训练集 测试集

均值 标准差 均值 标准差

DB1

SCN-III 0. 049
 

3
 

0. 000
 

6
 

0. 070
 

1
 

0. 014
 

2
 

BSC-II 0. 048
 

7
 

0. 001
 

1
 

0. 068
 

6
 

0. 019
 

3
 

FSCN-I 0. 049
 

1
 

0. 001
 

1
 

0. 072
 

8
 

0. 013
 

8
 

FSCN-II 0. 049
 

3
 

0. 000
 

7
 

0. 071
 

5
 

0. 014
 

3
 

DB2

SCN-III 0. 079
 

5
 

0. 000
 

4
 

0. 081
 

2
 

0. 001
 

0
 

BSC-II 0. 079
 

1
 

0. 000
 

7
 

0. 080
 

7
 

0. 001
 

1
 

FSCN-I 0. 079
 

1
 

0. 000
 

7
 

0. 080
 

9
 

0. 001
 

3
 

FSCN-II 0. 079
 

2
 

0. 000
 

7
 

0. 080
 

5
 

0. 001
 

3
 

DB3

SCN-III 0. 044
 

9
 

0. 000
 

1
 

0. 046
 

3
 

0. 002
 

0
BSC-II 0. 044

 

9
 

0. 000
 

1
 

0. 046
 

3
 

0. 001
 

8
 

FSCN-I 0. 044
 

9
 

0. 000
 

1
 

0. 045
 

9
 

0. 001
 

3
 

FSCN-II 0. 044
 

9
 

0. 000
 

1
 

0. 045
 

5
 

0. 001
 

3
 

DB4

SCN-III 0. 029
 

4
 

0. 000
 

6
 

0. 029
 

6
 

0. 000
 

6
BSC-II 0. 029

 

2
 

0. 000
 

7
 

0. 029
 

2
 

0. 000
 

8
 

FSCN-I 0. 029
 

4
 

0. 000
 

5
 

0. 029
 

5
 

0. 000
 

6
 

FSCN-II 0. 029
 

4
 

0. 000
 

5
 

0. 029
 

5
 

0. 000
 

5
 

和 FSCN-II
 

Δ1 = 5 的组合;ASLM(2)为 FSCN-IΔ1 = 10 和

FSCN-II
 

Δ1 = 5 的组合; ASLM ( 3) 为 FSCN-I
 

Δ1 = 5 和

FSCN-II
 

Δ1 = 10 的组合;ASLM( 4) 为 FSCN-I
 

Δ1 = 10 和

FSCN-II
 

Δ1 = 10 的组合,并与 SCN-III 和 BSC-II 在 4 个数

据集上的性能进行对比。 自适应切换学习模型的参数为

S
 

=
 

0. 7、z1 = 0. 5、 z2 = 5。 初始节点块尺寸分别为 Δ1 =
和 10。

SCN-III,
 

BSC-II,
 

ASLM(1),
 

ASLM(2),
 

ASLM(3)
与 ASLM(4)性能对比如图 7 所示。 4 种 ASLM 的迭代次

数比 SCN-III 少,训练速度比 SCN-III 快,两者节点数大致

相当。 虽然 BSC-II 的迭代次数更少, 但 ASLM ( 2) 和

ASLM(4)的训练速度比 BSC-II 快,其原因是 BSC-II 隐含

层节点过多导致计算伪逆的速度下降。 而且,4 种 ASLM
训练模型的隐含层节点数要比 BSC-II 少,ASLM 的模型

结构更为简单。
表 7 中 FSCN-I 和 FSCN-II 的节点块均为 5,与表 10

中的 ASLM
 

(1) 相比,ASLM 方法在 FSCN-I 的基础上降

低模型结构的复杂程度。 通过在 4 个基础数据上对比

ASLM
 

(4)的 CT 值最小,在模型复杂程度和训练速度方

面具有最好的综合性能。 表 9 为 SCN-III,
 

BSC-II 和

ASLM 在训练集和测试集上得到的 RMSE 的值。
3. 4　 工业案例

　 　 将所提方法应用到新型干法水泥熟料生产过程[25] ,
根据文献[25]对影响生产过程的各变量之间关系的分

析,建立以分解炉温度 Tc ( t)、 预热器 C5 出口温度

Tc 5( t)、预热器 C5 锥部压力 Pc 5( t)、下料管温度 Tbp( t)、

图 7　 SCN-III、BSC-II 和 ASLM 性能对比

Fig. 7　 Performance
 

comparison
 

of
 

SCN-III,BSC-II
 

and
 

ASLM

　 　 　 　

分解炉给煤 u( t)和三次风温度 T ta( t)为输入,以生料分

解率 γ( t)为输出的软测量模型,如式(22)所示。
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表 9　 ASLM 的 RMSE 对比

Table
 

9　 RMSE
 

comparison
 

of
 

ASLM

数据集 算法
训练集 测试集

均值 标准差 均值 标准差

DB1

DB2

DB3

DB4

ASLM
 

(1) 0. 049
 

0
 

0. 001
 

0
 

0. 070
 

9
 

0. 021
 

0
 

ASLM
 

(2) 0. 049
 

1
 

0. 001
 

0
 

0. 070
 

7
 

0. 014
 

9
 

ASLM
 

(3) 0. 048
 

9
 

0. 001
 

4
 

0. 073
 

8
 

0. 013
 

2
 

ASLM
 

(4) 0. 049
 

2
 

0. 000
 

7
 

0. 069
 

8
 

0. 011
 

7
ASLM

 

(1) 0. 079
 

0
 

0. 000
 

7
 

0. 080
 

6
 

0. 001
 

0
 

ASLM
 

(2) 0. 079
 

1
 

0. 000
 

8
 

0. 080
 

2
 

0. 001
 

3
 

ASLM
 

(3) 0. 078
 

9
 

0. 000
 

7
 

0. 080
 

6
 

0. 001
 

1
 

ASLM
 

(4) 0. 079
 

0
 

0. 000
 

9
 

0. 080
 

7
 

0. 001
 

2
 

ASLM
 

(1) 0. 044
 

9
 

0. 000
 

1
 

0. 046
 

9
 

0. 003
 

1
 

ASLM
 

(2) 0. 044
 

9
 

0. 000
 

1
 

0. 046
 

0
 

0. 002
 

3
 

ASLM
 

(3) 0. 044
 

9
 

0. 000
 

1
 

0. 045
 

4
 

0. 001
 

0
 

ASLM
 

(4) 0. 044
 

9
 

0. 000
 

1
 

0. 045
 

7
 

0. 002
 

8
 

ASLM
 

(1) 0. 029
 

3
 

0. 000
 

5
 

0. 029
 

4
 

0. 000
 

6
 

ASLM
 

(2) 0. 029
 

5
 

0. 000
 

5
 

0. 029
 

6
 

0. 000
 

5
 

ASLM
 

(3) 0. 029
 

3
 

0. 000
 

5
 

0. 029
 

4
 

0. 000
 

5
 

ASLM
 

(4) 0. 029
 

4
 

0. 000
 

7
 

0. 029
 

5
 

0. 000
 

7
 

表 10　 ASLM 在基础数据集上的性能对比

Table
 

10　 Performance
 

comparison
 

of
ASLM

 

on
 

benchmark
 

datasets
数据集 方法 t L k CT

DB1

DB2

DB3

DB4

ASLM
 

(1) 0. 16
 

34. 38±2. 7 30. 04±3. 8 3. 84
 

ASLM
 

(2) 0. 12
 

36. 60±2. 6 17. 94±3. 3 3. 83
 

ASLM
 

(3) 0. 14
 

35. 46±2. 8 22. 68±3. 0 3. 83
 

ASLM
 

(4) 0. 10
 

36. 74±2. 5 14. 40±2. 0 3. 79
 

ASLM
 

(1) 0. 91
 

45. 34±3. 2 29. 84±3. 2 5. 83
 

ASLM
 

(2) 0. 60
 

47. 72±3. 2 19. 26±2. 5 5. 20
 

ASLM
 

(3) 0. 71
 

45. 88±3. 6 23. 10±3. 2 5. 40
 

ASLM
 

(4) 0. 51
 

48. 48±3. 2
 

15. 92±1. 4 5. 01
 

ASLM
 

(1) 1. 24
 

38. 06±3. 0 35. 14±3. 0 6. 46
 

ASLM
 

(2) 1. 14
 

37. 74±3. 0 28. 98±3. 5 6. 22
 

ASLM
 

(3) 1. 25
 

37. 76±2. 9 31. 34±3. 3 6. 47
 

ASLM
 

(4) 1. 02
 

38. 32±2. 9 27. 84±3. 0 5. 97
 

ASLM
 

(1) 3. 62
 

43. 70±3. 9 31. 98±3. 9 12. 33
 

ASLM
 

(2) 3. 03
 

46. 72±3. 3 23. 00±4. 0 11. 00
 

ASLM
 

(3) 3. 39
 

45. 92±3. 9 27. 38±4. 2 11. 84
 

ASLM
 

(4) 2. 67
 

47. 06±3. 3 19. 22±3. 3 10. 16

　 　 γ( t) = f(Tc( t),Tc5( t),Pc5( t),Tpb( t),u( t),T ta( t))
(22)

图 8 为生料分解工艺过程。 其中,TT,PP 分别为温

度和压力传感器,Ci 为第 i 个预热器。 在实验中,随机选

择的训练数据集不少于整个样本的 75%,以尽可能覆盖

所有原始样本空间的特征。 在文献[25] 所述的正常运

行的工况中采集数据样本 3
 

245 个,其中 2
 

600 个训练样

本和 645 个测试样本。 将训练和测试样本进行归一化处

理,数据的采样周期为 1 s。 模型的参数为 Υ = {1
 

10
 

20
 

50
 

100
 

200},Tmax
 =

 

40,
 

ε= 0. 01。 在 BSC-II 中,初始节点

块为 Δ1 = 5、η = 1,对于 FSCN-I 和 FSCN-II,Δ1 = 5、λP
 =

 

{0. 1
 

0. 1}、d
 

=
 

0. 16、nP
 =

 

6、S
 

=
 

0. 7、z1 = 0. 5、z2 = 5,阈
值 = 0. 01、a

 

=
 

0. 8,实验结果如表 11、12 和图 9 所示。

图 8　 生料分解过程工艺流程

Fig. 8　 Process
 

flow
 

diagram
 

for
 

raw
 

meal
 

calcination
 

process

表 11　 SCN-III,
 

BSC-I,
 

FSCN-,
 

FSCN-II 和
ASLM 性能对比

Table
 

11　 Performance
 

comparisons
 

among
 

SCN-III,
BSC-II,

 

FSCN-I,
 

FSCN-II
 

and
 

ASLM
算法 t L k CT

SCN-III 0. 78 36. 78±9. 2 36. 78±9. 2 5. 21
 

BSC-II 0. 40 40. 82±10. 3 16. 02±5. 2 4. 53
 

FSCN-I 0. 36 34. 48±3. 8 16. 48±3. 8 4. 28
 

FSCN-II 0. 46 32. 60±3. 0 20. 68±4. 6 4. 43
 

ASLM
 

(1) 0. 43 35. 48±3. 4 18. 16±4. 6 4. 46
 

ASLM
 

(2) 0. 12 34. 04±2. 3 6. 44±5. 2 3. 78
 

ASLM
 

(3) 0. 35 32. 96±2. 9 15. 92±5. 5 4. 22
 

ASLM
 

(4) 0. 08 35. 80±1. 8 4. 28±2. 6 3. 74
 

表 12　 SCN-III,
 

BSC-II,
 

FSCN-I,
 

FSCN-II 和
ASLM 的 RMSE 对比

Table
 

12　 RMSE
 

comparison
 

among
 

SCN-III,
 

BSC-II,
FSCN-I,

 

FSCN-II
 

and
 

ASLM

算法
训练集 测试集

均值 标准差 均值 标准差

SCN-III 0. 009
 

0 0. 001
 

0
 

0. 009
 

1 0. 001
 

2
 

BSC-II 0. 008
 

9 0. 000
 

8
 

0. 010
 

5 0. 001
 

4
 

FSCN-I 0. 007
 

9 0. 000
 

7
 

0. 008
 

5 0. 001
 

2
 

FSCN-II 0. 008
 

0 0. 000
 

7
 

0. 008
 

2 0. 001
 

8
 

ASLM
 

(1) 0. 008
 

2 0. 000
 

9
 

0. 008
 

4 0. 001
 

9
 

ASLM
 

(2) 0. 008
 

3 0. 000
 

8
 

0. 008
 

4 0. 001
 

5
 

ASLM
 

(3) 0. 008
 

3 0. 000
 

9
 

0. 008
 

5 0. 001
 

4
 

ASLM
 

(4) 0. 007
 

9 0. 000
 

7
 

0. 008
 

6 0. 001
 

5
 

　 　 表 11 中可以看出两种 FSCN 和 4 种 ASLM 在训练速

度和模型的复杂程度上均优于 SCN-III,虽然 FSCN-II 和

ASLM
 

(1)的训练速度比 BSC-II 慢,但获得了更紧凑的模

型结构。 在工业数据集中,根据 CT 值可知 ASLM
 

(4)在
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提高训练速度和降低模型结构的复杂程度上有更好的综

合性能。 为便于观察,图 9 只显示了 300 个测试数据。
从图 9 中可以看出,模型输出值与实际值基本一致,可以

准确估计生料分解率,表 12 为 5 种算法的 RMSE 的值。

图 9　 模型逼近特性

Fig. 9　 Approximation
 

characteristics
 

of
 

the
 

model

4　 结　 论

　 　 本文提出了遗忘因子随机配置网络驱动的自适应切

换学习模型,使用正态分布随机配置隐含层节点输入参

数,提高了模型的训练速度。 FSCN-I 根据逼近误差和遗

忘因子计算节点块的尺寸,既提高了训练速度又保证了

模型的收敛性;FSCN-II 具有节点移除机制,降低模型结

构的复杂程度。 自适应切换学习模型随机使用 FSCN-I
或 FSCN-II 训练模型,提高了训练速度并在 FSCN-I 的基

础上降低模型结构的复杂程度。 实际数据仿真研究表

明:与 SCNs 和 BSC 相比,本文所提出的方法在提高模型

的训练速度和降低模型结构的复杂程度方面,具有良好

的综合性能。 本文使用离线数据对模型进行了测试,未
来可以将该模型应用于实际问题中,以验证其在实际场

景中的性能和可用性。
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