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优化增量型随机权神经网络及应用

姜乐，周平

（东北大学流程工业综合自动化国家重点实验室，辽宁 沈阳 110819）

摘要： 针对传统增量型随机权神经网络（I-RVFLNs）存在网络参数难以优化确定、模型收敛速度慢和结构复

杂的问题，提出一种优化增量型随机权神经网络算法，即 O-I-RVFLNs。与传统 I-RVFLNs不同，所提 O-I-
RVFLNs算法首先设定了一个期望的建模残差向量，然后在每次新增隐层节点时，选择可以达到或小于此节

点期望残差的输入权值和偏置作为该节点的输入参数，进而提高网络的收敛速度。除此之外，考虑到算法在

不断迭代更新过程中建模误差越来越小，下降趋势越来越不明显的问题，将各指标参数相邻两次迭代均方根

误差的差值考虑在算法终止条件内，并借鉴统计过程控制中的西电规则制定了相应的算法收敛判定准则。最

后，基于 UCI能效数据和实际高炉工业数据，对所提 O-I-RVFLNs算法进行了验证和应用。结果表明，相对

于其他RVFLNs算法，所提算法建立的数据模型能够获得更紧凑的网络结构以及更好的泛化性能和预测精度。
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Abstract: Aiming at the problem that network parameters are difficult to be optimally determined, the model
convergence speed is slow and the structure is complex in the traditional incremental random vector functional-link
networks (I-RVFLNs), an optimized incremental random vector functional-link networks algorithm, namely O-I-
RVFLNs, is proposed. Different from the traditional I-RVFLNs, the proposed O-I-RVFLNs algorithm sets a
desired residual error vector, and then selects the input weights and biases that can reach or less than the expected
residual error as the input parameters of the node each time a hiddennode is added, thereby improving the
convergence rate of the network. In addition, considering that the modeling error of the algorithm is smaller and
smaller and the downward trend is less obvious in the process of continuous iteration updating, the RMSE difference
between adjacent iterations of each index parameter is considered in the termination condition of the algorithm, and
the corresponding convergence criteria are formulated by referring to the Western Electricity Rules in statistical
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process control. Finally, based on UCI energy efficiency data and actual blast furnace industrial data, the proposed
O-I-RVFLNs algorithm is verified and applied. The results show that compared with other RVFLNs algorithms, the
data model built by the proposed algorithm can obtain more compact network structure, better generalization
performance and prediction accuracy.
Key words: neural networks; overfitting; blast furnace ironmaking; optimization; dynamic modeling

引 言

作为一种简单而特殊的前馈型神经网络(FNN)，
单隐层前馈网络(SLFN)在实际应用中起到了非常重

要的作用，其中随机权神经网络(RVFLNs)作为其典

型的代表，在过去几十年中，进行了理论和应用上

的广泛研究[1-4]。随机权神经网络(RVFLNs)是由Pao
等[1-2]首次提出，由于其训练速度快，易于实现且泛

化能力强等特点，受到了学术界和工程界的广泛关

注。目前，RVFLNs已被广泛应用于处理分类、回

归、预测和控制等实际问题[5-9]。RVFLNs 算法的最

大特点是网络的输入权值和偏置在特定范围内随

机选取，仅需根据最小二乘思想调整网络输出权

值，以最小化训练误差，因而学习速度极快，计算过

程极为简化[5]。研究表明：若RVFLNs的输入权值和

偏置在满足一定条件的概率空间中选取，则网络的

计算输出可以以任意小的误差逼近期望输出[1]。

Huang等[10]证明了如果隐层激活函数是无限可微

的，则具有随机输入权值和偏置的单隐层前馈神经

网络可以以任意精度逼近任意连续函数，进而在此

基础上提出了极限学习机(ELM)。在 ELM中，网络

的输入权值与偏置无关，隐层参数完全独立于给定

的目标函数和建模数据，通过随机分配隐层节点的

输入权值和偏置，然后采用最小二乘法即可获得输

出权值[10-12]。此方法提高了网络的训练速度，有效

避免网络训练时陷入局部极小值的问题。

基本RVFLNs中，网络中的隐层节点数需要预

先设定，设定数值的大小直接决定了网络的学习和

泛化性能以及计算效率[5,7,13]。然而，目前还没有一

种系统、有效的方法来确定RVFLNs最佳隐层节点

数目。众所周知，任何神经网络若隐层节点数太

少，则网络不能很好地学习给定问题；而若隐层节

点数太多，则会导致网络学习速度过慢，且易出现

“过拟合”问题。因此，研究能够自动找到神经网络

适当数量隐层节点的算法非常必要且意义重大。

Huang等[14]于 2006年提出了一种增量型结构的随机

权神经网络，即增量RVFLNs (I-RVFLNs)，并将其命

名为增量极限学习机(I-ELM)。I-RVFLNs在训练过

程中，隐层节点逐一地增加到网络中，而且对于每

个新增的隐层节点，均在给定范围内随机生成其对

应的输入权值和偏置，然后调整输出权值来不断逼

近网络输出，因此模型计算效率较高[14-15]。虽然 I-
RVFLNs算法有效地解决了RVFLNs的过拟合问题，

并且可以自动计算隐层节点的数目。但是，当算法

满足终止条件时，网络中的隐层节点数过多且很多

隐层节点对网络残差的减小贡献很小，因而导致网

络结构过于复杂，模型训练时间较长[16-18]。

为解决传统 I-RVFLNs存在的上述问题，文献

[17]提出了一种增强增量型随机权神经网络 (EI-
RVFLNs)。该算法提高了 I-RVFLNs的收敛速度，

但由于对网络中各隐层节点的输入参数进行了筛

选，因此模型训练时间过长。文献[18]将 Barron的
凸优化方法[19]引入到 I-RVFLNs中，提出一种凸增量

随机权神经网络 (CI-RVFLNs)。传统 I-RVFLNs算
法在训练过程中，每当新增加一个隐层节点时，仅

计算该新增隐层节点的输出权值，所有已有隐层节

点的输出权值均被固定，因此算法收敛速度较慢。

而 CI-RVFLNs中，每当新增隐层节点时，所有已有

隐层节点的输出权值均被重新计算。实验结果表

明，该算法在保持传统 I-RVFLNs的简单性和高效

性的同时可以实现更快的收敛速度，但是该算法只

适用于多输入单输出问题。

针对上述问题，本文提出一种优化增量型随机

权神经网络算法，即O-I-RVFLNs算法。与传统 I-
RVFLNs不同的是，所提算法在模型训练的过程中，

通过设定一个期望的残差向量，并在每次新增隐层

节点时，选择可以达到或小于此节点期望残差的输

入权值和偏置作为该节点的输入参数，以此类推，

直到满足算法终止条件。同时考虑到算法在不断

迭代更新过程中各指标参数的误差值越来越小，下

降趋势越来越不明显，因此借鉴统计过程监测中的

西电规则思想，将各指标参数相邻两次迭代的均方

根误差差值考虑在终止条件内。最后，基于标准数

据集中的能效数据以及我国华南某大型高炉的实
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际数据建立基于O-I-RVFLNs的多指标预测模型，

并与基本RVFLNs、I-RVFLNs和EI-RVFLNs算法进

行对比实验。

1 O-I-RVFLNs算法

1.1 传统 I-RVFLNs算法简介

2006年，Huang等[14]在固定型随机权神经网络

的基础上提出了增量型结构的随机权神经网络(I-
RVFLNs)。 针 对 N 个 任 意 样 本 集 合 (x i,t i )，x i =
[ xi1,xi2,⋯,xin ] ∈ Rn，t i = [ ti1,ti2,⋯,tim ] ∈ Rm，具有 L个

隐含层节点的单隐层前馈网络为

∑
j = 1

L

β j ϕj (w j,x i,bj ) = t i,w j ∈ Rn,bj ∈ R,i = 1,⋯,N (1)
式中，w j表示输入层神经元与第 j个隐含层神经

元之间的随机权值，β j表示第 j个隐含层节点与输出

层节点之间的输出权值，bj表示隐含层上第 j个节点

的偏置，ϕj是隐含层节点的输出函数。

根据文献[14]的理论，针对线性节点给定任意

一 个 有 界 非 常 数 分 段 连 续 函 数 ϕ:R → R 且∫
R
ϕ (x )dx ≠ 0，并设隐层随机输出矩阵为HL，则对于

任意线性目标函数 f有 lim
n → ∞ ||f - fL|| = 0以概率 1存

在，只要输出权值β为

β j = E j - 1H T
j

H j H
T
j

=∑i = 1
N e ( i )h ( i )
∑i = 1

N h2 ( i ) (2)

式中，h ( i )是第 i个输入样本对应的第 j个隐含

层节点的激活函数值，e ( i )是未加入新增隐层节点

时对应的剩余残差，H j = [ h (1),⋯,h (N ) ]是N个训练

样本对应的第 j个隐层节点的激活相量，E j - 1 =
[ e (1),⋯,e (N ) ]是未加入新增隐层节点时对应的残

差矩阵。

加入新增隐层节点 j后的剩余残差E可计算为

E j = E j - 1 - β jH j (3)
在传统的 I-RVFLNs中，隐层节点逐一增加到

网络中，并且在每个新的隐层节点加入时，所有现

存隐层节点的输出权值均固定不变。因此，模型的

计算复杂度较高，且最终得到的模型结构也比较

复杂。

1.2 O-I-RVFLNs算法描述

常规 I-RVFLNs中，各隐层节点的输入权值 w

和偏置 b是随机生成的，但从实验中发现，不同的输

入权值和偏置使得残差减小的程度不同，进而影响

模型的收敛速度和模型结构的复杂度。针对此问

题，本文提出一种优化增量型随机权神经网络，即

O-I-RVFLNs，算法策略如图 1所示。在每次新增加

一个隐层节点到网络中时，均对其输入权值和偏置

进行筛选，即选择影响网络残差减小程度较大的参

数作为新增隐层节点的输入参数，进而提高模型的

收敛速度。

算法训练过程中，首先设定一组期望的残差向

量 E r = [ E r1,E r2,⋯,E rjmax ]，并设定输入权值 w及隐层

偏置 b的取值范围，然后逐一增加网络中的隐层节

点数 j，并随机生成新增隐层节点 j的输入权值

w j
k,1 ≤ k ≤ kmax及偏置 bj k，进而得到隐层节点 j的输

出权值βkj 为

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

βkj = E k
j - 1 (H k

j )T (H k
j (H k

j )T )
H k
j = [ ]hkj (1),⋯,hkj (N )

E k
j - 1 = [ ]ekj - 1 (1),⋯,ekj - 1 (N )

(4)

式中，H k
j 是新增节点 j对应的N个训练样本的

激活向量，E k
j - 1是未加入新增隐层节点 j时对应的残

差矩阵，加入新增隐层节点 j 后的网络剩余残

差E k
j 为

E k
j = E k

j - 1 - βkj H k
j (5)

当对应隐层节点 j的第 k组输入参数满足

 E k
j ≤ E rj,k ≤ kmax

则所获得的各参数为

ì

í

î

ïï
ïï

w′j = wk
j

b′j = bj k
β′j = β j k
E′j = E k

j

(6)

若对应隐层节点 j的 kmax 组输入参数均满足

 E k
j > E rj,k = 1,2,⋯,kmax，则隐层节点 j的各参数为

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

w′j = wk′
j

b′j = bj k′
β′j = β j k′
E′j = E k′

j

(7)

其中 k′为
k′ = {k ||min E k

j ,1 ≤ k ≤ kmax}
期望残差向量E r = [ E r1,E r2,⋯,E rjmax ]的设定规则

为：针对传统的 I-RVFLNs，在模型训练过程中，对

每个隐层节点的输入参数均随机选择 c组，然后分

别计算每组参数对应当前隐层节点 j的输出权值 β j

以及残差E j，选择 c组 E j 中最小的一组作为所提

O-I-RVFLNs算法中隐层节点 j的期望残差E rj。
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1.3 迭代终止条件改进

针对输入维度为 n、输出维度为m的多输入多

输出数据建模问题，从实验中发现，随着算法迭代

次数的不断增加，各指标参数的误差值逐渐减小。

但当迭代次数大于一定值时，各输出指标拟合误差

值的下降趋势越来越不明显，近乎趋于定值，从而

严重影响算法训练时间。对此，为缩短模型的训练

时间，简化数据模型结构，本文除了将传统 I-
RVFLNs中的最大隐层节点数和期望误差作为模型

训练的终止条件外，同时将各估计指标相邻两次迭

代的均方根误差差值的大小也考虑在终止条件内，

提出如下多条件综合约束的算法迭代终止判定

条件
j > jmaxor (e1j < e10,e2j < e20,⋯,emj < em0 )or (ε1j < ε10,ε2j <

ε20,⋯,εmj < εm0 )
式中，j为当前隐层节点数，jmax为设定的最大隐

层节点数，eij、ei0,i = 1,⋯,m，分别为m个输出的实

际均方根误差和期望均方根误差，εij、εi0分别为m
个输出相邻两次迭代均方根误差差值的实际值和

设定值。

为防止相邻估计指标的误差差值波动较大对

算法训练结果造成干扰，本文借鉴统计过程控制

(SPC)领域西电规则[14]思想建立m维输出的相邻两

次迭代均方根误差差值ε1j,ε2j,⋯,εmj为
ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

ε1j = max ( )|| e1,j - e1,j - 1 , || e1,j - 1 - e1,j - 2 ,⋯, || e1,j - 7 - e1,j - 8
ε2j = max ( )|| e2,j - e2,j - 1 , || e2,j - 1 - e2,j - 2 ,⋯, || e2,j - 7 - e2,j - 8

⋮
εmj = max ( )|| em,j - em,j - 1 , || em,j - 1 - em,j - 2 ,⋯, || em,j - 7 - em,j - 8

( j > 8) (8)

1.4 算法实现步骤

优化增量型随机权神经网络算法实现步骤概

括如下，包括初始化阶段和学习阶段两个部分。

初 始 化 阶 段 ： 给 定 数 据 集 Z =

{(x i,y i ) | x i ∈ Rn,y i ∈ Rm,i = 1,⋯,N }，输入权值 w 及

隐层偏置 b的取值范围为[-1,1]，激活函数 ϕ ( x )，最
大 隐 层 节 点 数 jmax，期 望 残 差 向 量 E r =
[ E r1,E r2,⋯,E rjmax ]，期望训练误差 E0 = [ e10,e20,⋯,em0 ]
及 相 邻 两 次 RMSE 差 值 的 设 定 值 ε0 =
[ ε10,ε20,⋯,εm0 ]，且设定 ε0 = 10-3 × E0，当前隐层节

点数 j = 0，当前隐层节点 j对应的输入参数组数

k,1 ≤ k ≤ kmax, kmax = 10。
学习阶段：

While j<jmax and (e1j>e10, e2j>e20, … , emj>em0) and (ε1j >

ε10,ε2j > ε20,⋯,εmj > εm0 )
逐一增加隐层节点 j:j = j + 1;
For k = 1:kmax
随机生成隐层节点 j的输入权值wk

j 和偏置 bkj ;
根据式(4)计算隐层节点 j的输出权值;
根据式(5)计算隐层节点 j加入后的剩余残差;
If ||E k

j || ≤ E rj

Break;
End if
End for
If (k ≤ kmax&||E k

j || ≤ E rj )
计算隐层节点 j对应的各参数：w j = wk

j，bj = bj k，β j = β j k，
E j = E j

k;
根据式(8)计算各指标相邻两次迭代的RMSE差值。

Else
计算 k′ = { k |min||E k

j ||,1 ≤ k ≤ kmax };

图1 优化增量型随机权神经网络策略图

Fig.1 Strategic diagram of optimized incremental random vector functional-link networks
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求网络中各参数：w j = wk′
j ，bj = bj k′，β j = β j k′，E j = E j

k′;
根据式(8)计算各指标相邻两次迭代的RMSE差值。

End if
End while

2 算法性能评估及应用

2.1 UCI能效数据测试

为 了 验 证 算 法 的 有 效 性 ，将 提 出 的 O-I-
RVFLNs算法利用 UCI标准数据集中的能效数据

(energy efficiency data set)进行数据测试。UCI能效

数据集一共有 767组数据，是一个 8输入(即相对密

度、表面积、墙体面积、顶部面积、总高度、方向、玻

璃面积以及玻璃面积分布)、2输出(即制热负荷和制

冷负荷)的多输入多输出样本。数据测试时，采用留

出法将 500组数据作为训练集，剩下的 267组数据

作为测试集。在建立模型时，将输入、输出数据都

归一化到[-1,1]，输入权重和隐层偏置取值范围为

[-1,1]，最大隐层节点数设为 1000，期望误差为[1,1]，
相邻两次迭代的均方根误差差值为 [0.001,0.001]。
为防止各RVFLNs算法中输入权值和隐层偏置的随

机性对结果产生影响，以下对比实验均采取 30次实

验的平均值作为最终的结果。

图 2为采用所提O-I-RVFLNs算法的训练集制

冷负荷和制热负荷的均方根误差(RMSE)收敛曲线。

可以看出，随着隐层节点数(迭代次数)的增加，制冷

负荷与制热负荷的RMSE均不断减小并逐渐收敛到

定值。图 3为制冷负荷和制热负荷相邻两次迭代的

RMSE差值与隐层节点数(迭代次数)的关系。由图

可以看出，随着隐层节点数(迭代次数)的增加，各参

数相邻两次迭代的RMSE差值均逐渐下降，当隐层

节点数大于 20时，下降趋势越来越不明显，且当隐

层节点数为158时迭代停止。

图 4为相同条件下传统 I-RVFLNs算法与所提

O-I-RVFLNs算法的建模误差变化对比曲线。可以

看 出 ，相 对 于 传 统 I-RVFLNs 算 法 ，所 提 O-I-
RVFLNs算法能够获得更快的收敛速度。进一步由

表 1发现，在相同隐层节点数的条件下，所提算法得

到的模型预测精度明显高于基本RVFLNs和传统 I-
RVFLNs算法，而且随着隐层节点数的增加，所提算

法不会出现类似RVFLNs的过拟合现象。

为了说明所提算法的优越性，将其与RVFLNs、

图3 各指标ε与隐层节点数的关系

Fig.3 Relationship between ε of each index and number of
hidden nodes

表1 相同隐层节点下采用不同算法的建模结果对比

Table 1 Comparison of modeling results using different
algorithms under the same hidden layer node

算法

RVFLNs
RVFLNs
RVFLNs
I-RVFLNs
I-RVFLNs
I-RVFLNs
O-I-RVFLNs
O-I-RVFLNs
O-I-RVFLNs

隐层节点

数目

40
50
60
40
50
60
40

50

60

RMSE
Heating load
3.8066
4.5690
4.8659
3.6951
3.5300
3.3696
3.0929

2.9963

2.8696

Cooling load
4.5477
5.8099
6.3166
3.8338
3.5697
3.4109
3.3198

3.1709

3.0851

图2 各指标RMSE与隐层节点数的关系

Fig.2 Relationship between RMSE of each index and number
of hidden nodes
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I-RVFLNs和EI-RVFLNs在相同数据集上进行对比

实验，如图 5所示。通过对比发现，相对于其他三种

已有 RVFLNs算法，采用所提 O-I-RVFLNs方法建

立的模型能够获得更好的建模效果，其模型估计输

出与实际输出最为接近。表 2对比了不同增量型

RVFLNs的建模结果，可以看出，在模型到达终止条

件时，所提O-I-RVFLNs的隐层节点数最少，模型结

构最简单，因此其运算效率高于传统 I-RVFLNs和
EI-RVFLNs算法。

2.2 应用于高炉多元铁水质量预测

2.2.1 高炉炼铁过程描述及铁水质量模型建立 高

炉炼铁是钢铁生产中最重要的生产环节之一，其作

用就是用焦炭等还原剂在高温下将含铁原料还原

成液态生铁的过程。如图 6所示，高炉炼铁是借助

高炉本体及其附属系统来完成的，而高炉本体是冶

炼生铁的主体设备，它自下而上由炉喉、炉身、炉

腰、炉腹、炉缸五部分组成。高炉上部不断装入原

矿石、焦炭、石灰石等炉料和导出炉顶煤气，下部不

断鼓入煤粉和高温热风。全过程是在炉料自上而

下、煤气自下而上的相互紧密接触过程中完成的。

低温的矿石在下降过程中被煤气由外向内逐渐夺

取氧而还原，同时又自高温煤气得到热量。矿石升

到一定的温度时先软化，后熔融滴落，实现渣铁分

离[20-25]。生产出的铁水对后续转炉炼钢有着很大的

影响，因此有必要获得实时准确的炉况信息，来保

图4 不同方法RMSE随隐层节点数增加的变化曲线

Fig.4 RMSE variation curves of different methods as number
of hidden layer nodes increases

图5 基于不同算法的能效预测建模效果比较

Fig.5 Comparison of modeling effects of energy efficiency prediction based on different algorithms

表2 不同增量型随机权神经网络算法的建模结果对比

Table 2 Comparison of modeling results of different incremental random vector functional-link networks algorithms

算法

I-RVFLNs
EI-RVFLNs
O-I-RVFLNs

隐层节点数

1000
842
158

迭代次数

1000
842
158

训练时间

5.7600
8.8090
3.2600

测试时间

0.9840
0.8340
0.1540

RMSE
Training

Heating load
2.6126
2.5144
2.3604

Cooling load
3.0687
3.0250
2.9174

Testing
Heating load
3.4773
3.1070
2.6709

Cooling load
3.7051
3.4349
2.9803
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障高炉的平稳运行。然而高炉炼铁是一个发生在

密闭容器中包含气、固、液三相混合，高度复杂的物

理和化学过程，且内部环境十分恶劣，导致操作人

员难以对内部运行状态的变化进行实时监测。因

此有必要建立准确可靠的铁水质量数据模型来反

映高炉当前和预期的内部温度和指标参数变化，为

现场操作人员提供实时铁水质量信息[20-22]。

为了实现多元铁水质量指标的在线估计，以我

国华南某容积为 2650 m³的大型高炉为应用研究背

景，采用提出的O-I-RVFLNs算法建立多元铁水质

量指标的预测模型。根据该高炉炼铁工艺及相关

仪器仪表设置，确定影响铁水质量指标绝大部分信

息的关键过程变量为：炉腹煤气量 x1(kg/t)、热风温度

x2(℃)、热风压力 x3(kPa)、富氧率 x4(%)、鼓风湿度 x5(g/
m³)和喷煤量 x6(m³/min)[26]。

高炉炼铁系统是一个非线性、强耦合、大时滞

的复杂动态系统，为了更好地反映高炉非线性动态

特性和输入输出变量的时序及时滞关系，将当前时

刻的输入、上一时刻的输入和上一时刻的模型(系
统)输出作为数据建模的综合输入，而[Si]、[P]、[S]和
MIT作为数据建模的输出变量，从而建立基于所提

O-I-RVFLNs的铁水质量非线性自回归 (NARX)动

图7 所提O-I-RVFLNs算法的铁水质量建模结果

Fig.7 Modeling results of molten iron quality based on proposed O-I-RVFLNs algorithm

图6 高炉炼铁工艺示意图

Fig.6 Schematic diagram of blast furnace ironmaking process
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态模型。共采用了 270组实际高炉工业数据，采用

留出法将其中 200组用于训练，剩余 70组用于测

试。建模过程中，所有数据都归一化到[-1,1]，输入

权重和隐层偏置的取值范围为[-1,1]，最大隐层节点

数设为 1000，期望误差为[0.1,0.005,0.005,9]，相邻两

次 迭 代 的 RMSE 差 值 为 [1 × 10-4,5 × 10-6,5 ×
10-6,9 × 10-3 ]。
2.2.2 多元铁水质量的建模和预测效果 图 7为所

提方法对多元铁水质量(即[Si]，[P]，[S]和MIT)在训练

集上的建模效果。通过与实际曲线进行对比可知，

各个铁水质量指标的建模输出值与其实际值基本

吻合，变化趋势也比较接近。图 8为采用RVFLNs、
I-RVFLNs、EI-RVFLNs算法和所提O-I-RVFLNs算
法在相同测试数据集上进行的预测对比实验，各算

法均采用 Sigmoid函数作为激励函数。通过比较可

知，基于所提O-I-RVFLNs建立的模型对各铁水质

量指标的预测结果最准确。而且相对于其他三种

建模算法，采用所提方法建立的模型的预测输出曲

线形状与实际曲线匹配最好，即所提算法的泛化性

能最高。

图 9为采用不同增量型随机权神经网络算法所

获得的各铁水质量指标RMSE与隐层节点数(迭代

次数)的关系变化曲线。可以看出，随着隐层节点数

的增加，不同算法中各铁水质量指标的RMSE均逐

渐减小，说明各算法的建模误差均是收敛的。但是

通过进一步比较，可知所提O-I-RVFLNs算法的收

敛速度明显快于传统 I-RVFLNs算法，而且在获得

相同建模 RMSE的情况下，所提 O-I-RVFLNs算法

所需的隐层节点数最少，因而采用所提算法建立的

模型能够获得最紧凑的网络结构。图 10为各铁水

质量指标相邻两次迭代的均方根误差差值与隐层

节点数(迭代次数)的关系。可以看出，随着隐层节

点数(迭代次数)的增加，各铁水质量指标相邻两次

迭代的均方根误差差值均呈逐渐减小的趋势并最

终趋于设定值，而且当隐层节点数为 173时迭代

停止。

随后，研究所提O-I-RVFLNs算法在训练过程

隐层节点数与训练集、测试集误差的关系，如图 11
所示。可以看出，随隐层节点数的增加，训练集和

测试集中各铁水质量指标的RMSE均逐渐减少，即

没有“过拟合”现象。作为对比，图 12所示为基本

RVFLNs模型在训练过程中隐层节点数与训练集、

测试集的RMSE关系曲线。可以看出，随着隐层节

点数的增加，训练集各铁水质量指标的RMSE整体

图8 基于不同算法的铁水质量在线预测结果

Fig.8 On-line molten iron quality prediction based on different algorithms
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呈现逐渐下降的趋势，而测试集各铁水质量指标的

RMSE整体呈明显上升趋势。当隐层节点数大于 30
时，基本RVFLNs开始出现明显的“过拟合”现象。

表 3为采用不同增量型随机权神经网络算法在

相同数据集上做的对比实验，由于各增量型

RVFLNs隐层节点的输入权值和偏置是在给定范围

图9 各铁水质量指标的RMSE与隐层节点数的关系

Fig.9 Relationship between RMSE of each molten iron quality index and number of hidden layer nodes

图10 各铁水质量指标的ε与隐层节点数的关系

Fig.10 Relationship between ε of each molten iron quality index and number of hidden layer nodes
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内随机选取的，为了克服随机性对结果造成的不稳

定，对比实验取 30次实验的平均值作为最终结果。

通过对比发现，传统 I-RVFLNs算法在到达终止条

件时，网络的隐层节点数已经达到了算法的最大允

许值 1000。因此，传统 I-RVFLNs建立的模型结构

过于复杂，测试时间较长。EI-RVFLNs算法在到达

终止条件时，网络中的隐层节点数与 I-RVFLNs相
差不大，由于该算法在训练过程中对每个隐层节点

的输入参数进行了筛选，因此模型预测精度要高于

I-RVFLNs，但模型训练时间较长。相比之下，所提

O-I-RVFLNs算法在满足停止条件时，网络中的隐

层节点数仅为 173，因此采用所提方法建立的模型

图11 逐一增加隐层节点数时训练集和测试集的RMSE变化(O-I-RVFLNs)
Fig.11 RMSE changes of training set and testing set as number of hidden layer nodes increases(O-I-RVFLNs)

图12 逐一增加隐层节点数时训练集和测试集的RMSE变化(RVFLNs)
Fig.12 RMSE changes of training set and testing set as number of hidden layer nodes increases(RVFLNs)
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结构最简单，测试时间最短，而且模型预测的精度 也较高。

3 结 论

本文针对传统 I-RVFLNs存在的网络参数难以

优化确定、模型收敛速度慢和模型结构复杂的问

题，提出一种优化增量型随机权神经网络 (O-I-
RVFLNs)算法。与传统 I-RVFLNs采用随机生成隐

层节点参数不同的是，所提O-I-RVFLNs算法通过

提前设定一个期望的残差向量，然后在每次新增隐

层节点时，选择可以达到或小于此节点期望残差的

输入权值和偏置作为该节点的输入参数。此外，算

法在迭代计算的过程中，将各指标参数相邻两次迭

代的均方根误差差值考虑在终止条件内。最后，基

于标准UCI数据集中的能效数据和我国华南某大型

高炉的实际数据进行数据验证研究。数据实验结

果表明：相对于RVFLNs、I-RVFLNs和EI-RVFLNs，
所提O-I-RVFLNs算法具有更好的泛化性能、更紧

凑的模型结构以及更快的收敛速度，因此能够较好

地进行实际工业应用。
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