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摘　要: 随机配置网络 (stochastic configuration network, SCN)是一种新兴的增量式神经网络模型, 与其他随机化神

经网络方法不同, 它能够通过监督机制进行隐含层节点参数配置, 保证了模型的快速收敛性能. 因其具有学习效率

高、人为干预程度低和泛化能力强等优点, 自 2017年提出以来, SCN吸引了大量国内外学者的研究兴趣, 得到了快

速的推广和发展. 从 SCN的基础理论、典型算法变体、应用领域以及未来研究方向等方面切入, 全面地概述 SCN
研究进展. 首先, 从理论的角度分析 SCN 的算法原理、通用逼近性能及其优点; 其次, 重点研究深度 SCN、二维

SCN、鲁棒 SCN、集成 SCN、分布式并行 SCN、正则化 SCN等典型变体; 随后介绍 SCN在硬件实现、计算机视

觉、医学数据分析、故障检测与诊断、系统建模预测等不同领域的应用进展; 最后指出 SCN在卷积神经网络架构、

半监督学习、无监督学习、多视图学习、模糊神经网络、循环神经网络等研究方向的发展潜力.
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Abstract:    Stochastic  configuration  network  (SCN),  as  an  emerging  incremental  neural  network  model,  is  different  from  other  randomized
neural  network  methods.  It  can  configure  the  parameters  of  hidden  layer  nodes  through  supervision  mechanisms,  thereby  ensuring  the  fast
convergence  performance  of  SCN.  Due  to  the  advantages  of  high  learning  efficiency,  low  human  intervention,  and  strong  generalization
ability,  SCN  has  attracted  a  large  number  of  national  and  international  scholars  and  developed  rapidly  since  it  was  proposed  in  2017.  In
this  study,  SCN  research  is  summarized  from  the  aspects  of  basic  theories,  typical  algorithm  variants,  application  fields,  and  future
research  directions  of  SCN.  Firstly,  the  algorithm  principles,  universal  approximation  capacity,  and  advantages  of  SCN  are  analyzed
theoretically.  Secondly,  typical  variants  of  SCN  are  studied,  such  as  DeepSCN,  2DSCN,  Robust  SCN,  Ensemble  SCN,  Distributed  SCN,
Parallel  SCN,  and  Regularized  SCN.  Then,  the  applications  of  SCN  in  different  fields,  including  hardware  implementation,  computer
vision,  medical  data  analysis,  fault  detection  and  diagnosis,  and  system  modeling  and  prediction  are  introduced.  Finally,  the  development
potential  of  SCN  in  convolutional  neural  network  architectures,  semi-supervised  learning,  unsupervised  learning,  multi-view  learning,  fuzzy
neural network, and recurrent neural network is pointed out.
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随着《新一代人工智能发展规划》的实施, 人工智能在智能制造、生物计算以及目标检测等研究领域高速发

展, 如何快速有效地分析处理各行业的大规模复杂数据, 已经成为当前人工智能发展亟需关注解决的难题 [1,2]. 神
经网络 (neural network, NN)[3−6]因其具有较强的特征学习能力和非线性逼近特性得到了快速地发展, 深度学习模

型 (deep learning)通过构建多层网络结构, 能够从高维大规模数据中挖掘多级抽象的特征, 在特征表示、图像分类

和模式识别领域取得了突破性的成功 [7,8]. 但是, 深度置信网络 (deep belief network, DBN)[9,10]、深度玻尔兹曼机

(deep Boltzmann machine, DBM)[11]、卷积神经网络 (convolutional neural network, CNN)[12]等模型通常需要采用反

向传播 (back propagation, BP)算法逐层求解梯度的方式更新权重, 网络结构复杂、训练速度慢且存在大量的网络

参数.
随机化学习 (randomized learning)方法因其建模的快速有效性, 在机器学习中展现出了巨大的发展潜力 [13−15].

其中, 神经网络的随机学习技术起源于 20世纪 80年代后期, 在 20世纪 90年代早期得到进一步发展, Pao等人提

出了一种随机向量函数链接网络 (random vector functional link network, RVFL)[16,17], Schmidt等人提出了具有随机

权重的前馈神经网络 (feedforward neural network with random weights, FNNRW)[18], 其基本思想和训练过程均为:
随机分配隐含层节点的输入权重和偏置, 利用最小二乘法或其正则化方法计算隐含层节点的输出权重, 简化了模

型的学习过程, 提高了其学习效率. 随后, 在隐含层节点输入权重和偏置满足一致性分布条件下, Igelnik等人证明

了 RVFL对于连续函数的通用逼近性 [19]. 但是后续研究表明, 此类随机化神经网络的通用逼近性取决于隐含层节

点数量和随机参数范围, 如果参数设置不当, 模型无法以很高的概率逼近目标函数 [20−22]. 为确保随机化神经网络的

通用逼近性, 提高模型的泛化能力, Wang 等人于 2017 年提出了随机配置网络 (stochastic configuration network,
SCN), SCN采取增量学习方式, 并引入监督机制, 能够从一个较小的网络结构开始, 根据训练样本数据增量式地生

成隐含层节点, 构建网络结构 [23]. 与传统的 RVFL等随机化神经网络不同, SCN引入了监督机制, 利用不等式约束

对随机参数进行赋值, 并自适应地选择随机参数的取值范围, 通过最小二乘法计算节点输出权重, 保证了学习模型

的通用逼近性, 在较少人为干预下, 提高了网络的学习精度和学习效率 [23].
本文综述近年来 SCN 的主要进展, 主要从算法理论、重要算法变体、算法应用和未来研究方向等方面对

SCN代表性模型进行详细的描述. 本文第 1节介绍 SCN算法理论, 说明了其通用逼近性, 并分析其建模优、劣势.
第 2节重点研究 SCN发展历程及其典型变体; 随后归纳 SCN在不同领域的应用进展. 最后指出 SCN的潜在未来

研究方向. 希望本文有助于国内外研究人员全面了解 SCN的最新研究进展和应用, 为他们未来的研究工作提供一

定帮助.

 1   随机配置网络

 1.1   算法原理

SCN是一种增量式快速建模方法, 其网络结构由一个隐含层节点, 利用“数据依赖”的监督机制随机配置隐含

层节点输入权重和偏置, 逐渐增加隐含层节点个数, 并使用最小二乘方法计算输出权重, 完成网络构建. 其中,
SCN网络结构与传统的单隐层前馈神经网络 (single-hidden layer feedforward neural network, SFLN)相似, 如图 1
所示, 包括输入层、隐含层和输入层 [23].

SCN构建过程可以描述如下.
{X,Y} X = {x1, x2, . . . , xN} xi = {xi,1, xi,2, . . . , xi,d} ∈ Rd Y = {y1,y2, . . . ,yN}

yi = {yi,1,yi,2, . . . ,yi,m} ∈ Rm i = 1,2, . . . ,N

给定一组训练数据集   ,    表示特征数据,    ;   表示

相应的标签数据,    ;   .

f : Rd → Rm L−1Step 1. 给定目标函数   , 假设 SCN隐含层的   个节点已经生成, 则当前网络输出结果可由公式 (1)
计算得出:

fL−1(X) =
∑L−1

j=1
β jg j(w j

TX+b j), L = 1,2, . . . ,Lmax, f0 = 0 (1)

β j w j b j

j = 1,2, . . . ,Lmax

其中,    表示隐含层节点 j 的输出权重; g(·)表示激活函数;   和   分别表示隐含层第 j 个节点的输入权重和偏置;
 . 
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图 1　随机配置网络结构 [23]

 

Step 2. 计算当前网络残差向量如公式 (2)所示:

eL−1 = f − fL−1(X) = [eL−1, 1(X),eL−1, 2(X), . . . ,eL−1,m(X)]T ∈ RN×m (2)

||eL−1||2 ε LmaxStep 3. 如   未达到预设误差   或未达到最大节点数   , 增加第 L 个隐含层节点, 并根据公式 (4) 监督

机制确定其输入权重和偏置:

hL = [gL(wT
L x1+bL),gL(wT

L x2+bL), . . . ,gL(wT
L xN +bL)]T ∈ RN (3)

ξL,q =
(eT

L−1,q ·hL)2

hT
LhL

− (1− r−µL)||eL−1,q||2 (4)

q = 1,2, . . . ,m hL wL bL Tmax

r ∈ (0,1) {µL} µL ⩽ 1− r limL→+∞µL = 0 ξL =
∑m

q=1
ξL,q ⩾ 0

其中,    ;    表示隐含层节点 L 的输出;    和   分别表示节点 L 的候选参数;   表示最大候选池大小;

 ;    表示非负实数序列, 其中   ,    ; 满足   最大值的候选节点参数

作为第 L 个节点参数.
Step 4. 根据公式 (5)确定隐含层节点输出权重:

β = argmin
β
||Hβ−Y ||2 = H+Y (5)

H = [h1,h2, . . . ,hL]其中, H+表示 H 的摩尔-彭若斯 (Moore-Penrose)广义逆,    .
Step 5. 计算网络输出结果 f:

f = Hβ (6)

 1.2   通用逼近性证明

Γ = {g1,g2,g3, . . .} span(Γ) Γ span(Γ)

∀g ∈ Γ 0 < ||g|| < bg,bg ∈ R+
定理 1[23,24]. 假设   代表一组实值函数,    表示   张成的函数空间,    稠密于 L2 空间

且   ,    .

L = 1,2,3, . . . δL =
∑m

q=1
δL,q, δL,q = (1− r−µL)||eL−1,q||2 0 < r < 1 µL ⩽ 1− r limL→+∞µL = 0对于   , 定义   , 其中,    ;   ,    .

gL若随机基函数   满足下列不等式约束:

< eL−1,q,gL>
2 ⩾ bg

2δL,q, q = 1,2, . . . ,m (7)

隐含层节点输出权重:

β = [β1,β2, . . . ,βL] = argmin || f −
∑L

j=1
β jg j||

β

(8)

limL→+∞|| f − fL|| = 0则   .

 1.3   SCN 优劣势分析

 1.3.1    SCN优势

随机配置 (stochastic configuration, SC)算法与传统的神经网络学习方法 (BP算法等)、无不等式约束的随机
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化权重方法 (random weights, RW)相比, 其主要优势如下.
1)传统的随机化神经网络的无限逼近性取决于隐含层节点数量和随机参数范围, 如果参数设置不当, 模型无

法以很高的概率逼近目标函数, SCN 采取增量式建模方法, 根据预设参数范围, 利用监督机制配置隐含层节点的

输入权重和偏置, 保证了良好的通用逼近性.
2)与深度神经网络模型相比, 其通过伪逆运算计算隐含层节点的输出权重, 无需通过反向传播迭代更新, 提高

了学习速率的同时, 有效避免陷入局部最优、梯度消失或爆炸等问题, 适用于实时性需求高的应用场景, 且易于实

现并行、集成操作.
3) SCN 参数设置具有较少的人为干预, 其随机参数通过监督机制依赖数据产生, 当模型未达到预设误差时,

其能自适应增加隐含层节点数或扩展为 DeepSCN[24], 避免重新调整网络结构, 消耗训练时间, 具有较优的泛化性能.
 1.3.2    SCN缺点与不足

尽管 SCN存在上述优势, 但是仍存在以下缺点与不足.
1) SCN 的不等式约束及其监督机制提高了随机化神经网络算法的通用逼近性能和学习精度, 但是增量式构

建方式, 一定程度上增加了其时间复杂度, 影响了学习效率.
2) SCN采用随机化参数配置方式, 相比于基于反向传播的深度神经网络模型等, 节点参数不能得到足够优化,

在较大规模图像数据分析方面, 虽能节省训练时间, 学习精度仍存在差异.
3)不等式约束以及监督机制降低了人为干预程度, 但是 SCN仍存在部分超参数需要人为设置, 缺少理论支撑.

 2   随机配置网络变体

 2.1   深度 SCN

近 10年来, 深度学习模型因其强大的学习表征能力, 在计算机视觉、模式识别、自然语言处理等领域取得了

巨大的成功 [7−12]. 但是, 深度神经网络模型结构复杂、训练速度慢且存在大量的网络参数, 易出现梯度爆炸等问题.
深度 SCN (deep stochastic configuration network, DeepSCN)[24]提出于 2018年, 网络结构如图 2所示, 其配置过程

与 SCN相似, 网络结构由一个隐含层和一个隐含层节点开始, 逐渐增加隐含层节点个数和隐含层层数, 通过监督

机制配置隐含层节点参数, 并将所有隐含层都直接连接到输出层, 利用最小二乘法计算输出权重.
  

1隐含层 1

x1

xn

w0, b0

输出层

w1, b1

β1

β2

输入层 隐含层 2

Ŷ

..
. ..
.

..
.

图 2　深度随机配置网络结构 [24]
 

DeepSCN构建过程可以描述如下 [24].
{X,Y} X = {x1, x2, . . . , xN} xi = {xi,1, xi,2, . . . , xi,d} ∈ Rd Y = {y1,y2, . . . ,yN}

yi = {yi,1,yi,2, . . . ,yi,m} ∈ Rm i = 1,2, . . . ,N

给定一组训练数据集   ,    表示特征数据,    ;   表示

相应的标签数据,    ;   .
f : Rd → Rm Ln−1对于目标函数   , 假设隐含层 n 的第   个节点已经配置完成, 则当前残差向量为:

e(n)
Ln−1 = e(n)

Ln−1(X) = f − f (n)
Ln−1(X) = [e(n)

Ln−1,1(X),e(n)
Ln−1,2(X), . . . ,e(n)

Ln−1,m(X)]T (9)

e(n)
Ln−1,q(X) = [e(n)

Ln−1,q(x1),e
(n)
Ln−1,q(x2), . . . ,e

(n)
Ln−1,q(xN)] ∈ RN ,q = 1,2, . . . ,m其中,    .

||e(n)
Ln−1||

2 ε L(n)
max h(n)

Ln
如   未达到预设误差   或未达到最大节点数   , 增加第 Ln 个节点, 利用公式 (11)计算当前节点输出   :
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X(n−1) = Φ(X(n−2),W (n−2),B(n−2)) = [ϕn−1,1(X(n−2)),ϕn−1,2(X(n−2)), . . . ,ϕn−1,Ln−1 (X
(n−2))], n ⩾ 2 (10)

h(n)
Ln
= h(n)

Ln
(X) = [ϕn,Ln (x(n−1)

1 ),ϕn,Ln (x(n−1)
2 ), . . . ,ϕn,Ln (x(n−1)

N )]T (11)

ϕ(·) X(0) = X = [x1, x2, . . . , xN] W (n−2) = [w(n−2)
1 ,w(n−2)

2 , . . . ,w(n−2)
Ln−1

] B(n−2) = [b(n−2)
1 ,

b(n−2)
2 , . . . ,b(n−2)

Ln−1
] w(n−1)

Ln−1
b(n−1)

Ln−1

其中 ,      表示 DeepSCN 的激活函数 ;       ;       ;    

 ;    和   分别表示隐含层 n 第 Ln 个节点的输入权重和偏置.

根据公式 (12)监督机制确定其输入权重和偏置:

ξ(n)
Ln ,q =

⟨
e(n)

Ln−1 ,q,h
(n)
Ln

⟩2⟨
h(n)

Ln
,h(n)

Ln

⟩
2
− (1− r)

⟨
e(n)

Ln−1 ,q,e
(n)
Ln−1 ,q

⟩
2 (12)

q = 1,2, . . . ,m r ∈ (0,1) ξ(n)
Ln
=

∑m

q=1
ξ(n)

Ln ,q ⩾ 0其中,    ;   ; 满足   最大值的候选节点参数作为第 Ln 个节点参数.

确定隐含层节点输出权重:

β = argmin
β
||Hβ−Y ||2 = H+Y (13)

H+ H H = [H(1)
L1
,H(2)

L2
, . . . ,H(n)

Ln
] H(n)

Ln
= [h(n)

1 ,h
(n)
2 , . . . ,h

(n)
Ln
]其中,    表示   的摩尔-彭若斯 (Moore-Penrose)广义逆,    ,    .

为说明 DeepSCN 的优越性, 文献 [24] 通过图 3 所示的合成手写数字数据集预测手写数字的旋转角度, 包含

其中训练集和测试集各包含 5 000张不同旋转角度的灰度图像, 每一幅图像大小为 (28×28). 以可接受误差界限内

的预测值的百分比 (percentage of predictions within an acceptable error margin, PPA) (公式 (14))和预测旋转角度和

实际旋转角度的均方根误差 (root mean square error, RMSE) (公式 (15)), 实验结果见表 1, 其中, SCN1、SCN2 各隐

含层节点数量分别为 1 000、2 000，DeepSCN1 和 DeepSCN2 均采用 4个隐含层, DeepSCN1 和 DeepSCN2 每个隐

含层节点数量分别设置为 250、500. DeepSCN 相比于 SCN 具有较大的 PPA 和较小的 RMSE 值 ,  说明了

DeepSCN模型的有效性.

PPA =
NP

N
(14)

RMSE =

√√
1
N

N∑
i=1

(yi− fi)2 (15)

其中, N 表示样本数量; Np 表示可接受误差界限内 (阈值为 10)的预测结果的数量; yi 表示样本 i 的实际旋转角度;
fi 表示样本 i 的预测旋转角度.
  

(a) 原始图像 (b) SCN2 预测结果 (c) DeepSCN2 预测结果

图 3　手写数字数据集样本及 SCN2, DeepSCN2 预测结果 [24]
 

 2.2   二维 SCN

为保证图像、视频等数据信息的完整性, 研究具有矩阵输入或多维输入的全连接神经网络 (fully connected
neural network, FCNN) 理论和算法具有重要意义. Gao 等人首次提出了矩阵神经网络 (matrix neural network,
MatNet)[25], 将传统的 BP算法扩展为 2D输入版本, 并验证了其处理图像数据的优势 [25,26]. 但是, MatNet仍存在局

部最优和收敛速度慢等梯度下降方法潜在的缺陷, Lu等人提出了具有矩阵输入的 RVFL (2DRVFL), 通过构建 2D

张成龙 等: 随机配置网络研究进展 2383



随机学习模型提高了图像数据分析的高效性 [27]. 为克服 RVFL 的缺点, Li 等人将 SCN 扩展为二维 SCN (two
dimensional stochastic configuration network, 2DSCN), 利用 SCN的监督机制配置隐含层节点参数, 并应用于解决

图像数据建模问题 [28].
 
 

表 1    DeepSCN和 SCN的性能对比 

算法
PPA (%) RMSE

训练结果 测试结果 训练结果 测试结果

DeepSCN1

L1=L2=L3=L4=250 82.21 65.21 7.026 5 14.823 1

SCN1

L=1000 78.14 60.35 7.562 3 15.917 6

DeepSCN2

L1=L2=L3=L4=500 84.73 66.36 5.232 4 12.097 1

SCN2

L=2000 80.12 60.00 5.679 7 14.777 5

 

2DSCN构建过程可以描述如下 [28].

{X,Y} X = {x1, x2, . . . , xN} xi ∈ Rd1×d2 Y = {y1,y2, . . . ,yN}
yi = {yi,1,yi,2, . . . ,yi,m} ∈ Rm i = 1,2, . . . ,N

给定一组训练数据集   ,    表示特征数据,    ;   表示相应的标签数

据,    ;   .

f : Rd1×d2 → Rm L−1对于目标函数   , 假设 2DSCN的   个隐含层节点已经配置完成, 并计算当前残差向量 (公式 (17)):

fL−1(x) =
∑L−1

j=1
β jg j(uT

j xv j+b j), L = 1,2, . . . ,Lmax, f0 = 0 (16)

eL−1 = f − fL−1 = [eL−1, 1,eL−1, 2, . . . ,eL−1,m]T (17)

β j g j(·) u j v j b j

j = 1,2, . . . ,Lmax

其中,    表示隐含层节点 j 的输出权重;    表示激活函数;    和   表示隐含层节点 j 的输入权重;    表示其偏置;
 .

hL(X)2DSCN隐含层节点 L 的输出   定义为:

hL(X) = [gL(uL x1vL+bL), . . . ,gL(uL xNvL+bL)]T,uL ∈ Rd1 ,vL ∈ Rd2 (18)

gL(·) uL vL bL其中,    表示节点 L 的激活函数;    和   表示其输入权重;    表示偏置.

ξL,q q = 1,2, . . . ,m定义一组时间变量   , 其中   :

ξL,q =
[eT

L−1,q(X) ·hL(X)]2

hT
L(X) ·hL(X)

− (1− r)eL−1,q
T(X)eL−1,q(X) (19)

r ∈ (0,1) ξL =
∑m

q=1
ξL,q ⩾ 0其中,    ; 满足   最大值的候选节点参数作为第 L 个节点参数.

根据最小二乘法, 计算隐含层节点输出权重:

β = argmin ||
β

Hβ−Y ||2 = H+Y (20)

β = [β1,β2, . . . ,βL] H = [h1,h2, . . . ,hL]其中,    ,    .
为说明 2DSCN的有效性, 表 2展示了 2DSCN和经典深度 CNN模型在 CIFAR-10数据集上的训练和测试结

果. 其中, 训练数据随机选择“鹿”“狗”“青蛙”“猫”这 4类样本各 500幅组成, 测试数据为测试集中的所有 4类样本

4 000幅组成, 具体实验环境和实验参数见文献 [28].
在同样训练样本和测试样本下, 2DSCN在仅使用单隐含层, 且未使用卷积、池化操作的条件下, 其训练精

度和测试精度能够与大多数深度 CNN模型相当的同时, 消耗最少的训练时间和测试时间, 说明了其在图像分

析领域巨大的潜力 [28]. 但是, 实验仅选择“鹿”“狗”“青蛙”“猫”这 4 类样本, 淡化了样本数量对于训练时间的影

响, 虽然 2DSCN训练时间和测试时间存在较大优势, 样本数量的减少未能完全体现经典深度 CNN模型的分类

精度.
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表 2    2DSCN和经典深度 CNN模型性能对比 [28]

 

模型
精确度 (%) 计算时间 (s)

训练结果 测试结果 训练结果 测试结果

VGG16[29] 90.81 89.08 31 721 978
VGG19[29] 91.17 90.03 38 025 1 267
AlexNet[12] 88.29 86.00 2 460 76
ResNet-18[30] 88.88 86.25 6 088 175
ResNet-50[30] 89.00 87.33 18 523 448
ResNet-101[30] 90.27 88.90 30 669 720
GoogLeNet[31] 90.47 89.20 7 287 236
DenseNet-201[32] 91.73 90.65 68 955 1 124
Inception-v3[33] 84.88 83.98 25 888 736

Inception-ResNet-v2[34] 85.54 84.70 106 795 1 424
2DSCN[28] 88.20 85.63 313 16

 

 2.3   鲁棒 SCN

在实际工程应用中, 传感器易受到设备故障、人为干扰、工作环境等因素影响, 采集数据存在不同程度的噪

声和异常值 [35−37], 进而降低学习模型的泛化性. 为有效解决不确定数据回归问题, Wang等人首次提出了一种鲁棒

SCN (robust stochastic configuration network, Robust SCN), 简称 RSC-KDE, 利用核密度估计 (kernel density
estimation, KDE)方法计算训练样本惩罚权值, 并通过加权最小二乘方法计算输出权重, 以减少噪声数据或异常值

对学习模型的负面影响, 其中训练样本惩罚权值和输出权重采用交替优化 (alternating optimization, AO)策略进行

更新 [38], Xie等人将 RSC-KDE用于高炉炼铁中铁水质量多输出预测 [39]. 此外, Li等人 [40]提出了 RSC-MCC用来处

理异常值和噪声数据提高 SCN的鲁棒性, 通过最大熵准则 (maximum correntropy criterion, MCC)方法训练输出权

值. Dai等分别使用基于 Huber损失函数的M估计 (M-estimation with Huber loss function)、基于四分位距的M估

计 (M-estimation with interquartile range)、非参数核密度估计 (nonparametric kernel density estimation, NKDE)计
算 Robust SCN输出权重, 并提出 Huber-RSCN、IQR-RSCN、NKDE-RSCN这 3种模型 [41].

{X,Y} X = {x1, x2, . . . , xN} xi = {xi,1, xi,2, . . . , xi,d} ∈ Rd Y = {y1,

y2, . . . ,yN} yi = {yi,1,yi,2, . . . ,yi,m} ∈ Rm i = 1,2, . . . ,N

综上所述, 给定一组训练数据集    ,     表示特征数据,     ;  

 表示相应的标签数据,    ;   . Robust SCN 模型可通过求解加权最小二

乘 (weighted least squares, WLS)问题建立:

min
β,θ

∑N

i=1
θi||

∑L

j=1
β jϕ(w j,b j, xi)− yi||2 (21)

θi ⩾ 0 (i = 1,2, . . . ,N) ϕ(·) w j b j

j β j j = 1,2, . . . ,L

其中,    表示样本 i 的惩罚权值;    表示激活函数, L 表示隐含层节点数量,    和   分别表示

节点   的权重和偏置,    表示输出权重;    .

eL−1(X) hL(X) e′L−1(X) = ΘeL−1(X) h′L(X) = ΘhL(X) Θ = diag{
√
θ1,

√
θ2, . . . ,

√
θN} ξ′L =

∑m

q=1
ξ′L,q

根据公式 (21), 加权的   和   可以被分别定义为   ,    ,  

 , 令   , 则表示为:

ξ′L,q =
[e′L−1,q

T(X) ·h′L(X)]2

h′L
T(X) ·h′L(X)

− (1− r−µL)e′L−1,q
T(X)e′L−1,q(X) (22)

q = 1,2, . . . ,m h′L r ∈ (0,1) {µL}
µL ⩽ 1− r limL→+∞µL = 0 ξ′L =

∑m

q=1
ξ′L,q ⩾ 0

其中,     ;     表示隐含层第 L 个节点输出;     表示正则化参数;     表示非负实数序列, 其中

 ,    ; 满足   最大值的候选节点参数作为第 L 个节点参数.

根据惩罚权值, 隐含层节点输出权重计算可得:

β = argmin
β

(Hβ−Y)TΛ(Hβ−Y) = (HTΛH)+HTΛY (23)

β = [β1,β2, . . . ,βL] H = [h1,h2, . . . ,hL] Λ = Θ2 = diag{θ1, θ2, . . . , θN}其中,    ,    ,    .
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除上述描述的 Robust SCN模型, Wu等人提出了 Bayesian SCN (Bayesian stochastic configuration networks)用
于处理不确定数据, 通过引入贝叶斯推理 (Bayesian inference, BI)方法计算 SCN的输出权值, 并能够根据给定数

据自动推断超参数, 为处理噪声数据提供了新的解决方法 [42]. Lu等人基于贝叶斯框架, 分别提出了一种混合高斯

和拉普拉斯分布的 MoGL-SCN 和基于贝叶斯学习的稀疏 SCN (Bayesian-learning-based sparse stochastic
configuration network, BSSCN), 并采用期望最大化 (expectation-maximization, EM) 算法估计 MoGLSCN 和

BSSCN的参数, 提高了 SCN的鲁棒性 [43,44], 上述模型通过贝叶斯稀疏学习框架提高了神经网络模型的鲁棒性 [45].

 2.4   集成 SCN

集成学习能够通过训练多个基学习器模型, 有效结合不同算法或多个模型个体的能力, 提高算法的学习精度,
降低模型过拟合的风险 [46]. 其中, 最常用的集成学习算法包括 Bagging[47], Boosting[48]和 Stacking[49].

Bagging是一种并行集成方法, 通过 Bootstrap方法从原始数据集进行采样, 并基于采样子数据集并行训练多

个基模型, 使得基模型间具有一定的独立性和差异性, 从而提高集成模型的泛化性能, 且并行训练的方式能节省大

量的时间成本. Lu 等人将 Bootstrap 从原始数据集进行采样, 提高了区间预测的鲁棒性 [43,44,50]. 李康等人基于

Bootstrap 采样策略, 提出了一种 Bagging-SCN 集成模型 [51]. Boosting 是一种串行集成方法, 其中 AdaBoost 是
Boosting算法的典型代表, 能够根据样本训练误差调整基模型的权重并加权提高模型的性能, 对于异常值和噪声

数据具有较强的敏感性, 可以有效克服模型的过拟合问题. Qu等人提出了一种 AdaBoost-SCN模型, 对多个 SCN
基模型进行迭代训练, 自适应调节基模型权重, 组合加权得到最终模型 [52]. 除此之外, Qu 等人还将 Bootstrap 和

AdaBoost用于 SCN节点配置过程中, 提出了 Bootstrap-SCN、AdaBoost-SCN和 AdaBoost-Bootstrap-SCN用于分

类任务 [53]. Pratama 等人基于 Stacking方法提出了一种新的深度堆叠随机配置网络 (deep stacked stochastic
configuration network, DSSCN), 简化了数据流学习算法, 能够根据数据流自动构建深度堆叠网络结构, 可被认为是

一种集成深度 SCN算法 [54].
除上述基于典型集成算法构建的集成 SCN模型外, Wang等人提出了一种基于异构特征的广义神经集成框架

用于大规模数据分析 [55]. 该模型以 SCN 为基础学习模型, 采用负相关学习策略 (negative correlation learning,
NCL)计算集成模型输出权重, NCL能够在集成模型方差项和偏差项不变的情况下, 降低基模型之间的协方差, 被
广泛应用于神经网络集成模型构建 [56,57].

其中, 具体 SCNE-NCL算法描述如下.
{X,Y}

Dm = {(x(m)
n ,yn),n = 1,2, . . . ,N} x(m)

n ∈ Rdm yn ∈ R m = 1,2, . . . ,M

将原始的数据集   根据先验知识或其他特征选择方法构建异构特征集, 每个 SCN基模型对应的样本数据

集定义为   ,    ,    ,    . 其模型建立过程分为 SCN 基模型配置

和基于 NCL算法的模型集成 2部分组成.
{β1,β2, . . . ,βM}在 SCNE-NCL中, SCN基模型的节点输入权重和偏置由 SC算法配置完成, 集成模型的输出权重 

可由 NCL得到, 即:

{β1,β2, . . . ,βM} = argmin
βm

{em},m = 1,2, . . . ,M (24)

fm em具有 NCL惩罚项的 SCN基模型   的代价函数   可表示为公式 (25)矩阵形式:

em =
1
2

(
||Hmβm−Y ||2−λ||Hmβm−

1
M

HB||2
)

(25)

Hm 0 < λ < 1 H =

[H1,H2, . . . ,HM]N×L

其中,     表示基模型 m 的隐含层输出矩阵; B 表示 SCNE-NCL 的输出权重;     表示正则化参数;   
 , L 表示 SCNE-NCL中的隐含层节点总数.

Wang等人 [55]针对 SCNE-NCL的输出权重 B 的计算过程分别给出了伪逆计算方法和 Block Jacobi 和 Gauss-
Seidel迭代求解方法, 其中伪逆计算方法如下.

em通过对代价函数   进行求导:
∂em

∂βm
= c1HT

mHmβm+ c2HT
mH̃mB−HT

my = 0, m = 1,2, . . . ,M (26)

可得:
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H̃m = [H1, . . . ,Hm−1,0N×Lm ,Hm+1, . . . ,HM]N×L (27)

c1 = 1− λ(M−1)2

M2
,c2 =

λ(M−1)2

M2
(28)

HB = HTy根据公式 (26)能够得到一个巨大的线性方程组   , 其中,

H=



c1HT
1 H1 c2HT

1 H2 . . . c2HT
1 HM

c2HT
2 H1 c1HT

2 H2 . . . c2HT
2 HM

...
...

. . .
...

c2HT
MH1 c2HT

MH2 . . . c2HT
MHM


L×L

(29)

B = H+HTY H+ H通过伪逆运算可得   , 其中   表示矩阵   的伪逆.
此外, Huang等人分析了影响随机化模型泛化能力的因素, 提出了一个具有可选择性的神经网络集成框架, 能

够根据基模型泛化能力确定较优的基模型组合, 并以 SCN为例进行了验证 [58].

 2.5   分布式并行 SCN

Di = {(xn,i,yn,i),n = 1,2, . . . ,Ni} xn,i ∈ Rd yn,i ∈ Rm

i = 1,2, . . . ,V β

分布式技术和并行技术作为 2种不同的体系架构, 均能通过并行运行多个算法, 提高算法运行速度, 进行大规

模数据处理 [59]. 与集中式 SCN不同, 假设分布式 SCN (distributed stochastic configuration network, Distributed SCN)
通信网络中包含 V 个 agent, 每个 agent对应的样本数据集定义为   ,    ,    ,

 , 则在分布式学习问题中全局权重   可以被定义为:

β = argmin
β

1
2

∑V

i=1

∑Ni

n=1
||en,i||2 s.t. h(xn,i)β = YT

n,i− eT
n,i (30)

H = [H1,H2, . . . ,HV]T Hi = [h1,i,h2,i, . . . ,hNi ,i]
T Y = [Y1,Y2, . . . ,YV]T Yi = [y1,i,y2,i, . . . ,yNi ,i]

T则隐含层输出矩阵   ,    ;   ,    .
将约束条件 (30)代入目标函数, 得到优化问题:

argmin
β

1
2

∑V

i=1
||Hiβ−Yi||2 (31)

为降低模型过拟合风险, 通常使用 L2 正则化惩罚项修正目标函数, Ai 等人在基于合作范式的 Distributed
SCN中定义目标函数为公式 (32), 并使用并行交替方向乘子法 (parallel alternating direction method of multipliers,
PADMM)迭代优化模型参数 [60], Ge等人使用离散时间零梯度和 (zero-gradient-sum, ZGS)算法计算模型参数 [61]:

argmin
β

1
2

∑V

i=1
||Hiβi−Yi||2+

C
2V

∑V

i=1
||βi||2, C ∈ [0,1] (32)

Zhao等人在目标函数公式 (31)中加入 Elastic-Net正则化, 修正目标函数为公式 (33), 并使用 ADMM算法求

解模型 [62]:

argmin
z,β

1
2

∑V

i=1
||Hiβi−Yi||2+CP(z), C ∈ [0,1] (33)

P(z) = α||z||+ 1−α
2
||z||2, α ∈ [0,1] (34)

Zhou等人使用 sparse ADMM优化公式 (35)[63]:

argmin
β

1
2

∑V

i=1
||Hiβi−Yi||2+

C
2V

∑V

i=1
||βi||, C ∈ [0,1] (35)

除上述 Distributed SCN, Dai 等人提出一种模型与数据混合并行的随机配置网络 (hybrid parallel stochastic
configuration network, HPSCN), 通过构建不同方式的 2个 SCN模型建立样本数据的动态分块方法, 加快了候选节

点参数的建立, 降低了模型计算量 [64]. Zhang等人提出了一种基于数据融合的并行 SCN (parallel stochastic configu-
ration network, Parallel SCN), 通过训练不同目标函数的 SCN模型, 并对输出结果进行数据融合, 提高了模型的鲁

棒性 [65].

 2.6   正则化 SCN

尽管 SCN的监督机制保障了其无限逼近性能, 但是随着隐含层节点数量的增加, 容易面临过拟合的风险, 采
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取一定的正则化策略, 有利于提高模型的泛化性能.
 2.6.1    L1 和 L2 正则化

β传统的 SCN根据公式 (5)计算隐含层节点的输出权重, 基于 L1 和 L2 正则化的 SCN输出权重   由误差项和

正则化惩罚项共同决定 [66,67], 分别通过公式 (36)和公式 (37)计算:

β = argmin
β
||Hβ−Y ||2+ l1||β|| (36)

β = argmin
β
||Hβ−Y ||2+ l2||β||2 (37)

l1 l2其中,    和   分别表示 L1 和 L2 的正则化系数, 基于 L1 正则化容易得到稀疏解. 相比于 L1 正则化, L2 正则化能够

得到较为平滑的解比较平滑, 有利于降低模型的复杂度.

β β

其中, 王前进等人将 L1 正则化引入到 SCN, 提出一种简约随机配置网络 (parsimonious stochastic configuration
network, Parsimonious SCN), 并利用交替方向乘子 (alternating direction method of multipliers, ADMM)算法更新输

出权重   
[66]. 赵立杰等人 [67]和王前进等人 [68]将 L2 正则化引入到 SCN, 并给出了权重   计算方式:

β = (HTH+ l2I)−1HTY (38)

β

与此同时, 在 Distributed SCN的构造过程中, 分布式模型的最终权重计算中同样引入了正则化范数以提高模

型的泛化性 [60−63]. 除此之外, 还可采用基于 L1 和 L2 正则化混合的模式计算输出权重   , 均衡稀疏性和平滑性:

β = argmin
β
||Hβ−Y ||2+ l1||β||+ l2||β||2 (39)

 2.6.2    Dropout正则化

β

除 L1 和 L2 正则化方法外, Dropout技术被广泛用于深度模型, 通过在输出层增加误差反馈, 动态调整神经网

络参数, 提高模型泛化能力. Li等人提出了一种基于 Dropout的 SCN, 每一个节点服从概率为 p 的伯努利 (Bernoulli)
分布, 确保节点之间的随机性和独立性, 其输出权重   的目标函数被修正为 [69]:

β = argmin
β
||Hβ̂−Y ||2+ p(1− p)||Γβ̂||2 (40)

β̂ = pβ Γ = [diag(HTH)]1/2 diag(HTH) HTH其中, p 表示 Dropout 概率;    ;    表示不同节点之间的标准偏差,    表示由   的

对角元素组成的对角矩阵.

β与标准 L2 正则化方法不同, Dropout-SCN能够对输出权重   进行约束, 可通过计算标准最小二乘法得到最终

权重:

β = [HTH+ p(1− p)diag(HTH)]−1HTY (41)

 2.6.3    流形正则化

流形学习 (manifold learning)方法能够利用非线性多元系统变量之间的几何关系, 保持流形中相邻数据点的

局部关系, 挖掘数据关键信息, 降低数据冗余. 潘承燕等人提出了一种流形正则化随机配置网络 (manifold regularized
stochastic configuration network, MRSCN)[70].

相比 SCN 训练过程, MRSCN 能够挖掘增量式节点的结构信息, 体现样本的局部几何结构, 其目标函数定

义为:

min
β

∑N

i=1

1
2
||
∑L

j=1
β jg(w j,b j, xi)− yi||2+

λM

2
tr[(hLβL)TLphLβL] (42)

λM Lp
λM

2
tr[(hLβL)TLphLβL]其中,    表示流形正则化参数,    表示训练样本的图拉普拉斯矩阵 (graph laplacians).    表示流

形正则化参数项, 用于学习样本局部几何特征.

ξL,q   可表示为:

ξL,q =
(eT

L,q ·hL)2

(hT
LhL+λMhT

LLphL)/(hT
LhL+2λMhT

LLphL)
− (1− r−µL)eT

L−1,qeL−1,q (43)

β其输出权重   的目标函数为:
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β = argmin
β

1
2
||Hβ−Y ||2+ λM

2
tr[(Hβ)TLp(Hβ)] (44)

通过计算标准最小二乘法得到最终权重:

β = (HTH+λMHTLpH)−1HTY (45)

 2.7   其他变体

除上述几类典型 SCN变体外, 国内外学者针对不同的应用场景设计了诸多 SCN变体. 因篇幅有限, 本节简要

总结了其他几种重要变体.
 2.7.1    基于 SCN的深度神经网络模型

βde Hde

Hde

在图像分析领域, 自动编码器 (auto encoder, AE)能够从输入数据中提取高级抽象特征信息, Pan等人为了提

高模型精度, 保障运行效率, 将 SCN和 AE进行结合, 提出了一种 SCN-AE模型. 该模型 AE部分采用随机化编码

器权重和偏置分配模式, 分别利用公式 (46)和公式 (47)更新解码器输出权重   和输出结果   , 并将输出结果

 作为 SCN的输入, 提高了图像分类的精度 [71].

βde = (CI+HT
en)
−1HT

enX (46)

Hde = ϕ(βT
deX+bde) (47)

Hen bde其中, C 表示正则化参数;    表示编码器的输出; X 表示输入图像特征数据;    表示解码器随机偏置.
CNN通过卷积、激活、池化等特征学习过程, 极大提高了图像数据分类的准确性, Li等人 [72]和 Zhang等人 [73]

利用 SCN的通用逼近性能, 将 SCN作为自适应卷积神经网络 (adaptive convolutional neural network, ACNN)的分

类器, 分别采用交替优化 (alternating optimization, AO)技术和动态迁移学习机制对 ACNN模型进行更新, 提高了

模型的泛化能力和识别精度. Liu 等人将超分辨率感知卷积神经网络 (super-resolution perception convolutional
neural network, SRPCNN)和 SCN进行结合, 提出了一种光伏发电预测模型, 能够补全缺失数据, 提高预测精度 [74].
 2.7.2    SCN优化模型

SCN引入了监督机制, 利用不等式约束对随机参数进行赋值, 并自适应地选择随机参数的取值范围, 通过最小

二乘法计算输出节点权重, 保证了学习模型的通用逼近性, 在较少人为干预下, 提高了网络的学习精度和学习效率 [23].
为进一步优化 SCN模型, 提高学习效率和学习精度, Sheng等人通过自适应选择截断阈值的截断奇异值分解

(truncated singular value decomposition, TSVD)方法计算 SCN输出权重, 提高了模型的精度和泛化性能 [75]. Dai等
人 [76]和 Tian等人 [77]分别提出了不同形式的变增量 SCN模型 (stochastic configuration networks with block increments,
Block SCN)和 (stochastic configuration network with variable increments, vi-SCN)替代原有的点增量配置模式, Cao
等人提出了一种双向 SCN (bidirectional stochastic configuration network, Bidirectional SCN)[78], 提高了模型的运算

效率. Wang等人提出了一种基于驱动量的 SCN (driving amount based stochastic configuration network, DASCN)算
法, 提高了 SCN的泛化性和结构性 [79].

参数优化方面, Li等人提出了一种基于遗传算法的 (genetic algorithm, GA)的 SCN模型, 通过 GA优化随机

参数的控制范围的矩阵 [80]. Zhang 等人分别使用天牛须搜索 (beetle antennae search, BAS) 和混沌麻雀搜索算

法 (chaotic sparrow search algorithm, CSSA) 这 2 种不同形式的生物启发式优化算法搜索 SCN 随机参数控制因

子 [65,81]. Zhu等人提出了 2个新的不等式约束分配隐含层节点随机参数, 提高了 SCN的学习效率 [82]. Niu等人使

用不同重尾分布 (heavy-tailed distributions)方法更新隐含层节点权重和偏置, 验证了基于重尾分布的 SCN模型的最优鲁棒

性 [83].
除此之外, 一些混合模型充分利用了传统模型和 SCN 的优势. 赵立杰等人利用偏最小二乘方法 (partial least

squares, PLS) 替代经典的最小二乘方法, 通过正交投影增强了模型的泛化性能 [84]. Wang 等人利用粗糙集 (rough
set)对数据约简的优势提出了 RS-SCN, 相比 SCN, 进一步提高了预测精度 [85]. Wang等人提出了一种基于广义可

加模型 (generalized additive model)和 SCN的混合模型, 验证了混合模型的有效性 [86]. Felicetti等人针对 DeepSCN
超参数优化问题, 引入了蒙特卡洛树搜索 (Monte-Carlo tree search, MCTS)和随机搜索策略 [87].
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 2.8   小　结

自 SCN诞生以来, 广泛吸引了国内外学者的研究兴趣和关注, 本节总结了深度 SCN、二维 SCN、鲁棒 SCN、
集成 SCN、分布式并行 SCN、正则化 SCN等代表性变体算法及其特点, 如表 3所示. 此外, 并对具有里程碑意义

的变体进行总结, 如图 4所示.
 
 

表 3    SCN主要变体分析 
所属类别 代表算法 主要特点

深度SCN DeepSCN[24]
增量式深度神经网络模型

二维SCN 2DSCN[28]
矩阵输入, 主要用于处理图像数据

鲁棒SCN
RSC-KDE[38]、RSC-MCC[40]、Huber-RSCN[41]、IQR-RSCN[41]、

NKDE-RSCN[41]、Bayesian SCN[42]、MoGL-SCN[43]、

MoGLSCN[44]、BSSCN[44]

主要用于处理含有一定比例噪声或异常值的

数据

集成SCN
Bagging-SCN[51]、Bootstrap-SCN[53]、AdaBoost-SCN[53]和

AdaBoost-Bootstrap-SCN[53]、DSSCN[54]、SCNE-NCL[55]、

K-RNNE[58]
主要用于模型集成, 提高算法泛化能力

分布式并行SCN PADMM-SCN[60]、ZGS-SCN-ET[61]、ADMM-SCN-ENet[62]、
SADMM-SCN[63]、HPSCN[64]、PSCN[65]

主要用于分布式数据处理, 克服能耗、通信带

宽、计算能力限制

正则化SCN Parsimonious SCN[66]、L2-RSCN
[67,68]、Dropout-SCN[69]、

MRSCN[70]
主要用于解决模型因节点增多而导致的过拟

合问题

其他变体

SCN-AE[71]、ACNN-SCN[72,73]、SCN-TSVD[75]、Block SCN[76]、

vi-SCN[77]、Bidirectional SCN[78]、DASCN[79]、GA-SCN[80]、

CSSA-SCN[81]、PLS-SCN[84]、RS-SCN[85]、GAM-SCN[86]、

Optimized DeepSCN[87]

不同角度的SCN优化变体模型
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图 4　随机配置网络发展过程
 

 3   应用领域

SCN 作为一种新型的随机化神经网络模型, 其基于监督机制的增量式节点配置模式, 使得 SCN 训练过程具

有计算参数量小、学习效率高、人为干预程度低和泛化能力强等优点. 因此, SCN 自提出以来, 已经逐渐应用于

硬件实现、计算机视觉、医学数据分析、故障检测与诊断以及各类系统建模预测等领域, 并取得了巨大的成功.

 3.1   硬件实现

现场可编程门阵列 (field-programmable gate array, FPGA)具有成本低、精度高、处理速度快和可重构性等优

点, 适用于工业领域等实时性强的应用场景 [88,89]. 近年来, 随着 FPGA技术的快速发展, 促进了神经网络等人工智

能算法的硬件实现, 有利于降低网络负载, 节省计算资源 [90,91]. 相比于深度神经网络模型, SCN等随机化神经网络
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模型具有模型复杂度低、参数量少、运算效率高等优势, 易于基于硬件系统实现, 保障系统的正常运行. Pan等人

基于 FPGA框架实现了 SCN-AE算法并应用于机器人抓取识别, 与基于Matlab软件实现的 SCN-AE结果相似, 取
得了较高的识别精度 [71]. 与此同时, Gao等人以提高 SCN预测精度和 FPGA硬件资源利用率为目标, 提出了一种

新的非线性激活函数, 基于 FPGA硬件实现了 SCN的回归预测, 显著提高了预测性能 [92].

 3.2   计算机视觉

计算设备性能的不断提高, 使得计算机视觉得到了快速的发展, 并应用于医疗、金融、军事等诸多行业. 目前

深度学习在机器视觉领域取得了巨大的成功, 但是存在模型参数量大、计算复杂度高、训练速度缓慢等问题. 近
年来, SCN及其相关变体模型逐渐应用于图像分类、人脸识别、目标检测等图像处理问题, 为计算机视觉和图像

处理提供了新的思路和方法. Wang等人将 SCN用于合成孔径雷达 (synthetic aperture radar, SAR)图像目标识别 [93].
Cao等人提出了面向回归问题的 Bidirectional SCN并用于根据人脸图像年龄预测问题 [78]. Niu等人探讨了 SCN的

最优鲁棒性, 并用于解决手写数字识别问题 [83]. 为提高 SCN的特征学习能力, 有效获取图像信息, Wang等人将 SCN
扩展为 DeepSCN, 探讨了 SCN的深度可扩展性, 并用于手写数字旋转角度预测 [24]. Niu等人使用 UAV (unmanned
aerial vehicle)无人机采集图像, 并通过 DeepSCN估计石榴园作物实际蒸散量 [94,95]. 随后, Li等人提出了具有矩阵

输入的 2DSCN新模式, 提高了 SCN人脸识别的精确度和手写数字旋转角度预测精度 [28]. 除此之外, SCN与传统

神经网络模型的结合, 能够进一步提高特征学习能力, Pan等人将 SCN和 AE进行结合, 提出了一种 SCN-AE算法

并应用于机器人抓取识别 [71]. Li等人 [72]和 Zhang等人 [73]将 SCN和 CNN框架进行结合, 分别用于青梅等级评定

和输电线路玻璃绝缘子自爆状态检测, 探索了 SCN和 CNN模型的可结合性.

 3.3   医学数据分析

基于 SCN的生物医学数据分析, 能够为人类疾病预防和诊断、患者康复、健康监测等过程提供关键的隐性

信息. 脑电图 (electroencephalogram, EEG)数据记录了大脑活动时无线电波的变化, 通常被用作情绪识别和心理负

荷评估等应用领域 [96]. Pang等人利用 SCN对飞行员的脑电图数据进行心理负荷分类, 有利于实现飞行员心理负

荷的实时监测, 为心理负荷分类提供了一种有效的建模方法 [97]. Wang等人建立了一种结合集成学习和特征选择

的思想, 建立了食管鳞状细胞癌 (esophageal squamous cell carcinoma, ESCC)术后风险预测的集成学习模型, 利用

SCN、逻辑回归 (logistic regression, LR)、支持向量机 (support vector machine, SVM)、决策树 (decision tree, DT)
和随机森林 (random forest, RF)等 5种模型对 ESCC术后风险因素的重要性进行排序, 并进行术后风险评估 [98].

 3.4   故障检测与诊断

为保障工业过程设备系统安全可靠运行, 如何针对传感器、物联网采集的系统运行数据进行实时性分析处理

已经成为亟需解决的问题 [99,100]. SCN快速的建模效率为系统故障实时检测和诊断提供了全新的解决方案. 王前进

等人 [66,68,79]分别将 Parsimonious SCN、Regularized SCN和 DASCN用于矿井井下供给风量实时监测, 保证矿井工

作主通风机平稳运行, 以提供充足的井下供给风量. 赵立杰等人提出一种基于 L2 范数正则化的 SCN, 并用于矿业

领域球磨机负荷工况识别, 有利于提高设备的矿石粉碎效率, 降低运行成本 [67]. 潘承燕等人提出一种MRSCN, 用
于识别化工过程故障识别 [70]. 机载电子吊舱作为搭载多功能机载电子设备的主要平台, Pang等人将 SCN用于机

载电子吊舱温度识别, 有利于实时监测电子设备运行环境, 保障吊舱内设备可靠运行 [101]. 与此同时, 滚动轴承、齿

轮等旋转机械作为机电装备的典型零部件被广泛应用于设备故障诊断与识别仿真建模分析, Zhang等人将 Parallel
SCN用于滚动轴承剩余使用寿命预测 [65]. Huang等人提出一种基于变分模态分解 VMD和 SCN的齿轮箱振动信

号故障诊断方法, 取得了更快、更准确的结果 [102]. Liu等人使用移动时间窗对振动信号进行特征提取, 通过 SCN
有效地完成了齿轮故障分类 [103]. 玻璃绝缘子的自爆状态直接影响输电线路的安全性和可靠性, Zhang 等人利用

SCN和 CNN组合框架进行输电线路玻璃绝缘子自爆状态检测 [73]. 光纤预警系统 (optical fiber pre-warning system,
OFPS)能够实时监测运输管道, 确定管道泄漏破坏位置, Li等人利用基于 Dropout正则化的 SCN进行噪声光纤振

动信号识别 [69], Qu等人分别使用基于 AdaBoost-SCN等不同形式的集成 SCN提高了识别的准确率 [52,53]. Sheng等
人利用 TSVD替代了 SVD, 提高了 SCN模型泛化性 [75], Tian等人提出了 vi-SCN, 使用变增量方式进行 SCN节点
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配置, 提高了光纤振动信号识别效率 [77]. Chen等人利用最小冗余、最大关联方法 (minimum redundancy, maximum
relevance)分析了不同时域、频域特征的重要性, 并提高了入侵信号的平均识别准确率 [104]. 除此之外, Ding等人提

出了一种基于 SCN和案例推理 (case-based reasoning, CBR)的垃圾焚烧过程故障检测模型 [105].

 3.5   其他系统建模预测

SCN 除被应用于硬件实现、计算机视觉、医学数据分析、故障检测与诊断外, 还被广泛用于各类系统建模

预测任务. 在水产养殖领域, 为实时监测水产养殖过程中海水氨氮浓度, 王魏等人提出了基于 SCN的海水养殖氨

氮浓度软测量模型 [106]. 随后, 为提高海水氨氮浓度预测精度, Wang等人相继提出了基于 Rough set和 SCN的混合

模型和基于 GAM和 SCN的混合模型 [85,86], 李康等人分别使用了 Bagging集成技术和 GA优化, 提出了 Bagging-
SCN和 GA-SCN[51,80]. 针对原油含碳残余量预测等问题, Lu等人分别使用 DeepSCN等 SCN相关变体构建区间预

测模型, 克服了点预测的不确定性, 提高了预测精度 [43,44,50,107]. 针对非线性系统建模问题, 陶金梅等人结合了带遗

忘因子的递推最小二乘法 (forgetting factor recursive least square, FFRLS)和 SCN进行智能建模 [108]. Lian等人利

用 SCN预测非线性网络控制系统的数据包无序的非线性序列 [109]. Wang等人通过 SCN实现了非线性和高时延的

电厂主汽温预测 [110]. 针对云数据中心工作量预测问题, Bi 等人通过 Savitzky-Golay 滤波和小波分解进行特征提

取, 并使用 SCN完成了预测任务 [111,112]. 在电力领域, Huang等人通过 SCN估计电力数据网络的流量状态 [113], Liu
等人针对光伏发电预测数据缺失问题, 使用 SRPCNN恢复缺失数据, 并利用 SCN预测光伏发电量 [74]. Cai等人将

VMD和 DeepSCN进行结合实现了电能质量扰动的检测与分类 [114]. 赵允文等人提出一种基于相空间重构 (phase
space reconstruction, PSR)和 SCN的电力负荷短期预测模型, 节省了预测时间, 提高了预测精度 [115], Hao等人提出

了一种基于 SCN和 LM (Levenberg-Marquardt)算法生成非对称多电平逆变器的选择性谐波消去切换角度, 保证

了求解效率和切换角度的精度 [116]. 在其他应用领域, 针对数据流学习问题, Pratama 等人提出了一种深度堆叠

SCN (deep stacked stochastic configuration network, DSSCN)用于非平稳数据流学习 [54]. Cao等人将 Bidirectional
SCN用于空气污染预测问题 [78]. Wang等人利用 SCN进行化学溶液组成成分估计 [117]. Han等人基于随机采样的

SCN预测抽油机井的淹没深度, 有利于抽油机高效运行 [118]. Zhao等人结合了小波包变换 (wavelet packet transform,
WPT)和 SCN用于混凝土超声波缺陷检测 [119]. Tian等人提出了一种 SVM和 SCN集成模型, 用于短期风速预测 [120].

 4   总结与展望

SCN作为一种具有监督机制的随机化学习模型, 克服了传统随机化模型方法的参数选择问题的弊端, 提高了

模型的泛化性能. 自 SCN诞生以来, 其被广泛地应用于学术研究和工业领域应用, 本文对 SCN理论和应用的最新

研究发展进行了全面的综述. 首先, 详细介绍了 SCN的基本理论, 包括 SCN的增量式节点配置方法和输出层权值

的伪逆计算方法, 阐述了 SCN的通用逼近性能, 分析了 SCN的优点和不足. 其次, 本文列出了 SCN的里程碑路线

图, 帮助研究人员了解 SCN 的发展, 并详细介绍了深度 SCN、二维 SCN、鲁棒 SCN、集成 SCN、分布式并行

SCN、正则化 SCN等变体模型, 并进行了部分实验数据分析. 此外, 总结了 SCN的当前应用领域, 包括硬件实现、

计算机视觉、医学数据分析、故障检测与诊断、系统建模与预测等, 体现了 SCN在运算效率和计算精度上的显

著优势.
本文认为, SCN还可在以下几个研究方向进行扩展.
1)卷积 DeepSCN. DeepSCN、2DSCN的高效性, 展现了 SCN在图像处理问题中的发展潜能. CNN作为计算

机视觉领域的经典模型, 通过卷积、激活、池化等技术极大提高了图像数据分类的准确性, 但是同时存在计算复

杂度高、参数量大、结构复杂等问题. 将 2D、3D输入的 DeepSCN与 CNN框架进行结合应用于彩色图像、视频

数据分析将进一步提高 SCN在机器视觉领域的性能.
2) 半监督 SCN、无监督 SCN. 半监督学习 (semi-supervised learning, SSL) 和无监督学习 (unsupervised

learning)能够分别通过学习少量的标记数据和未标记数据信息执行模式识别任务. 相比于基于深度神经网络的半

监督学习模型, 如何将 SCN独特的监督机制及其通用逼近特性和流形正则化 (manifold regularization)等图正则化
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框架进行结合, 设计一种半监督 SCN或无监督 SCN, 保证学习精度的同时, 提高其学习效率具有进一步研究的价值.
3)多视图 SCN. 多视图学习 (multi-view learning)能够通过充分学习不同视图的数据信息, 更加全面详细的描

述事物对象. 目前, SCN已经被广泛应用于诸多应用领域, 但是尚未在多视图学习中得到应用. 通过借助后验一致

性、边缘一致性等方法, 平衡不同视图特征学习和模型之间的关系, 有利于借助 SCN的数据依赖性及其无限逼近

性, 提高 SCN模型分类准确性.
4)模糊 SCN. 模糊神经网络 (fuzzy neural network)结合了神经网络和模糊系统的优势, 能够通过神经网络训

练算法更新模糊规则中与模糊集对应的隶属函数的参数. 但是, 面对较大规模, 较高维度数据处理时, 模糊规则参

数更新过程消耗大量的训练时间. SCN 采用增量式建模方法, 其监督机制保障了模型的通用逼近性, 借助模糊系

统和 SCN分别学习特征信息并进行知识融合, 构造一种层次融合的模糊深度 SCN, 有利于进一步提高 SCN模型

的收敛性.
5)循环 SCN. 循环神经网络 (recurrent neural network, RNN)作为一类具有特殊循环单元的神经网络模型, 能

够有效挖掘数据中的时序信息, 被广泛用于处理视频、语音、文本等时间序列数据. 传统的 RNN 模型大多采用

BP算法进行参数更新, 当输入序列较长时, 易产生梯度爆炸或梯度消失问题. 因此使用 SC算法配置 RNN, 用于解

决短时记忆的时间序列问题, 具有重要的研究价值.
除上述描述外, 如何进一步扩展 SCN结构, 提高 DeepSCN的鲁棒性, 发挥 SCN人为干预程度低、运算效率

高的优势, 将 SCN 应用于迁移学习 (transfer learning)、强化学习 (reinforcement learning, RL)、边缘计算 (edge
computing)、类脑智能 (brain-like intelligence)等研究领域, 都是具有挑战性的研究方向. 希望本综述能帮助研究人

员理解 SCN研究, 并进一步完善 SCN的理论和方法研究.
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