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摘要:在线鲁棒随机权神经网络(OR-RVFLN)具有较好的逼近性、较快的收敛速度、较高的鲁棒性能以及较小的
存储空间. 但是, OR-RVFLN算法计算过程中会产生矩阵的不适定问题,使得隐含层输出矩阵的精度较低. 针对这
个问题,本文提出了奇异值分解下在线鲁棒正则化随机网络 (SVD-OR-RRVFLN).该算法在OR-RVFLN算法的基础
上,将正则化项引入到权值的估计中,并且对隐含层输出矩阵进行奇异值分解;同时采用核密度估计 (KDE)法,对
整个SVD-OR-RRVFLN网络的权值矩阵进行更新,并分析了所提算法的必要性和收敛性. 最后,将所提的方法应用
于Benchmark数据集和磨矿粒度的指标预测中,实验结果证实了该算法不仅可以有效地提高模型的预测精度和鲁
棒性能,而且具有更快的训练速度.
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Abstract: Online robust random vector functional link network (OR-RVFLN) has better approximation, faster conver-
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problem of the matrix in the calculation process, which makes the low precision of the hidden layer output matrix. To
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term into the OR-RVFLN algorithm, and the singular value decomposition approach is used for the hidden layer output
matrix. Further, the kernel density estimation (KDE) method is used to update the matrix weight. Secondly, the necessity
and convergence of the proposed algorithm are analyzed. Finally, the proposed method is applied to Benchmark data set
and the index prediction of grinding particle size. The experimental results show that the proposed algorithm can not only
effectively improve the prediction accuracy and robustness of the model, but also have faster training speed.
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1 引引引言言言

在复杂的工业过程中,为了实现运行指标的闭环
优化控制,通常需要采用建模法[1]对运行指标进行准

确测量. 建模方法的研究主要分为两个方面: 机理分
析建模方法和数据驱动建模方法[2]. 传统的机理分析
建模方法在城市电网电流耦合、医学图像诊断、极端

天气的预测以及飞行控制[3–6]等领域有重要的研究.
但是,机理分析的建模方法因难以获取系统的基础知
识和关键参数,会导致一定的偏差[7]. 数据驱动的建
模方法利用输入输出数据来建立对运行指标的估算

模型,因此被广泛地用于解决高频电能转换、多机场
系统运行、背景图像更新以及核反应堆中热流体现象

等实际问题[8–12].

目前,人工神经网络[13]是最重要的数据驱动建模

方法之一.神经网络可以通过学习大量的训练数据来
拟合复杂非线性函数[14],它具有处理复杂系统的自学
习能力,可帮助解决增值评价中有关模型构建、数据
处理及大规模应用的问题[15]. 按照隐含层的层数,可
以将其划分为多层前向型和单层前向型神经网络. 多
层前向型神经网络,拥有优良的逼近和泛化能力,被
广泛研究和应用;单隐含层前向神经网络 (single-
hidden layer feed-forward neural networks, SLFN)[16]

亦具有较好的逼近性,反向传播神经网络(back pro-
pagation, BP)算法是主要的SLFN权值调整算法,已被
用于补偿光纤陀螺温度、监测土地荒漠化趋势、人体

动作识别以及网络安全评估[17–20]等. 然而, BP算法在
学习过程中效率较低,限制了SLFN的发展与应用[21].

随机权神经网络[22](random vector functional link
network, RVFLN)解决了BP算法学习效率低的问题.
RVFLN的输入和输出是由一条直线链直接相连的,且
输出层同时连接输入层和增强节点并汇集了SLFN网
络的优点. 由于RVFLN简单的训练过程以及万能逼
近特性[23],在实际工业过程中得到广泛的应用.

近年来,为了提高RVFLN的性能,学者们已提出
许多改进策略.在权值变换方面,文献[24]将RVFLN
的随机权重控制在[0, 1]之内,建立了小范围RVFLN,
提高了算法的泛化性能.文献[25]将合适的带权重因
子的特征向量作为输入,提出了将经验小波变换与希
尔伯特变换结合的加权RVFLN,可以准确预测故障位
置.在此基础上,针对深度结构的神经网络大而时变
的特性,文献 [26]将经验小波变换和鲁棒最小方差
RVFLN法相结合,以提高预测精度.文献[27]提出了
鲁棒多核RVFLN,用于计算高度非平稳单的组合电能
质量事件,以获得突出的识别精度和稳健的抗噪性能.
另外,为减少隐藏节点的数量,文献[28]利用增量学习
的方法,使部分隐藏节点不被随机选择,提出了选择
性集成深部双向RVFLN.同时,由于工业生产往往具
有慢时变特性,所建立的数据模型的参数也应随之改

变.因此,文献[29]提出了自适应半监督的RVFLN,对
模型参数进行了优化,并且其学习速度和精度均优于
传统方法. 文献 [30]提出了在线鲁棒随机权神经网
络(online robust RVFLN, OR-RVFLN)算法,该算法可
以有效地减少内存,加快运算效率,并且具有良好的
鲁棒性能.

目前,这些算法仍属于批处理最小二乘算法,输出
权值矩阵的估计可能存在不适定问题,会导致计算误
差偏大,从而影响预测精度;并且由于较小奇异值的
存在,隐含层输出矩阵接近于奇异矩阵,从而影响模
型的输出精度.因此,针对该问题,本文提出了基于奇
异值分解的在线鲁棒正则化随机权神经网络(singular
value decomposition online robust regularization RV-
FLN, SVD-OR-RRVFLN).

首先,该算法在OR-RVFLN的权值估计中引入带
有惩罚项的损失函数,得到在线鲁棒正则化RVFLN
(OR-RRVFLN),并且,对每一个隐含层输出矩阵进行
奇异值分解,从而得到所提的SVD-OR-RRVFLN算
法. 其次,本文对所提算法进行必要性和收敛性的证
明. 最后,基于Benchmark数据集和实际的磨矿粒度
数据对所提算法进行实验分析,证实该算法在提高了
模型的预测精度的同时保持了更高的鲁棒性能.

2 相相相关关关算算算法法法

本节主要介绍在线鲁棒随机权神经网络和奇异值

分解算法,以此来引出本文所提的基于奇异值分解的
在线鲁棒正则化随机权神经网络.

2.1 在在在线线线鲁鲁鲁棒棒棒随随随机机机权权权神神神经经经网网网络络络

当N组数据样本(xi, yi)采样时,存在L个隐含层节
点的SLFN的成本函数可以用误差平方和公式表示,
即

J =
N∑
i=1

∥f(xi)− yi∥2 =

N∑
i=1

∥
L∑

j=1

ωjφj(vj, bj, xi)− yi∥2, (1)

其中: vj是输入权值向量; bj是隐含层第j个节点阈值;
ωj是第j个隐含层节点和输出层节点相连的权重. 不
同于SLFN需要调节所有参数, RVFLN可随机选取vj
和bj ,只需求权重ωj ,就可保证网络的逼近能力. 因此,
式(1)可转化为线性二次优化问题,即

argmin
ω1,··· ,ωl

N∑
i=1

∥
L∑

j=1

ωjφj(vj, bj, xi)− yi)∥2, (2)

式(2)的矩阵形式表示为

min
W
∥HW − Y ∥, (3)

其中: H=[h(x1) · · · h(xN)]
T∈RN×L为隐含层输

出矩阵; h(xN)=[φ(v1, b1, xN) · · · φ(vL, bL, xN)]

为隐含层的特征映射; N为样本数; W =[ω1 ω2 · · ·
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ωL]
T ∈ RL为输出权值向量; Y =[y1 y2 · · · yN ]

T∈
RN为实际的被测向量. 利用方程HW = Y ,可以得
到输出层的权重估计值Ŵ ,即

Ŵ = H+Y, (4)

式中H+ = (HTH)−1HT为H的摩尔广义逆[31],将
其代入到式(4)中,就得到了最小二乘解,即

Ŵ = (HTH)−1HTY. (5)

在RVFLN的权值估计中引入加权最小二乘[32],可
提高RVFLN的鲁棒性,即

J = (HW − Y )TP (HW − Y ), (6)

权值W的估计如下:

Ŵ = (HTPH)−1HTPY, (7)

其中P = diag{p1, p2, · · · , pN}为惩罚权重矩阵,可
根据样本数据的可靠性进行调整,采用核密度估计
(kernel density estimation, KDE)方法[33]进行估计.

为了减小存储空间和提高运算速度,在线鲁棒RV-
FLN[23]受到关注,具体算法如下: 分别定义初始输出
权值Ŵ0和设置初始权重矩阵为P0,即

Ŵ0 = (HT
0 P0H0)

−1HT
0 P0Y0, (8)

令K0 = (HT
0 P0H0)

−1.

当新的数据{(xi, yi)}N+N1

i=N+1产生时, N1是新的样

本数量,式(3)可用如下方程表示:

min
W
∥
[
H0

H1

]
−

[
Y0

Y1

]
∥2, (9)

根据式(7)和式(9)的解,可以写为

(

[
H0

H1

]T[
P0 0

0 P1

][
H0

H1

]
)−1

[
H0

H1

]T[
P0 0

0 P1

][
Y0

Y1

]
=

K1(H
T
0 P0Y0 +HT

1 P1Y1), (10)

其中: H1 = [h (xN +1) · · · h (xN+N1
) ]T ∈ RN1×L,

h(xN +N1
) = [φ(v1, b1, xN +N1

) · · · φ(vL, bL,

xN+N1
)], Y1 = [yN+1 yN+2 · · · yN +N1

]T, P1 =

diag{pN+1, pN+2, · · · , pN+N1
},并且

K1 = (HT
0 P0H0 +HT

1 P1H1)
−1 =

(K−1
0 +HT

1 P1H1)
−1. (11)

根据反演公式(A+BCD)−1 = A−1−A−1B(C−1+

DA−1B)−1DA−1,可得

K1 = K0 −K0H
T
1 (P

−1
1 +HT

1 K0H1)
−1H1K0 =

(I −Q1H1)K0, (12)

其中

Q1 = K0H
T
1 (P

−1
1 +H1K0H

T
1 )

−1. (13)

把式(12)代入式(10)中,可得

Ŵ1 = (I −Q1H1)K0(H
T
0 P0Y0 +HT

1 P1Y1) =

Ŵ0 −Q1H1Ŵ0 +Q1P
−1
1 P1Y1 =

Ŵ0 +Q1(Y1 −H1Ŵ0). (14)

综上所述,当第k个数据块产生时,网络参数的权
值更新算法如下:

Ŵk = Ŵk−1 +Qk(Yk −HkŴk−1),

Kk = (I −QkHk)KK−1,

Qk = Kk−1H
T
k (P

−1
k +HkKkH

T
K)

−1.

(15)

2.2 奇奇奇异异异值值值分分分解解解算算算法法法

随着大数据技术的飞速发展,矩阵分解特别是矩
阵的奇异值分解 (singular value decomposition, SVD)
在数据检索、图像压缩、人脸识别和故障诊断等领域

有着广泛应用[34–35]. 如今已经衍生出许多SVD的变
体,包括随机SVD[36]、顺序截断高阶SVD[37]、改进

SVD[38]、Tikhonov正则化改进随机截断 SVD[39]、局

部均值分解SVD[40].

假设存在一矩阵A ∈ Rm×n,使得

A = UΣDT =
n∑

i=1

σiuid
T
i , (16)

其中: U = [u1 u2 · · · un] ∈ Rm×n是m× n阶酉矩

阵; D = [d1 d2 · · · dn] ∈ Rn×n是n×n阶对角矩阵;
Σ = diag{σ1, σ2, · · · , σn} ∈ Rn×n是n×n阶酉矩阵;
ui是第i个正交向量; di是第i个奇异值; m和n分别是

矩阵A的行和列.

通过奇异值分解,可以去除矩阵中存在的极小的
奇异值,从而提高矩阵的输出精度.

3 基基基于于于奇奇奇异异异值值值分分分解解解的的的在在在线线线鲁鲁鲁棒棒棒正正正则则则化化化随随随机机机

权权权神神神经经经网网网络络络

通过第2节对相关算法的说明,本节主要介绍了所
提算法的具体形式,描述了算法的具体步骤,并且对
算法的必要性和收敛性进行了分析.

3.1 SVD-OR-RRVFLN算算算法法法具具具体体体形形形式式式
隐含层输出矩阵H求摩尔广义逆H+的过程可能

会产生矩阵的不适定问题,为此,本文将l2正则化引入

到式(7)中,得到

Ŵ ′ = (HTPH + µI)−1HTPY, (17)

其中µ为正则化参数.

根据式(8)–(14)(17),得到OR-RRVFLN递推公式,
即

Ŵ ′
k = Ŵ ′

k−1 +Q′
k(Yk −HkŴ

′
k−1), (18a)

K ′
k = (I −Q′

kHk)K
′
k−1, (18b)

Q′
k = K ′

k−1H
T
k (P

−1
k +HkK

′
kH

T
k )

−1, (18c)
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K ′
0 = (H0

TP0H0 + µI)−1. (18d)

奇异值分解法可以提高隐含层输出矩阵的精度.
因此,本文对式(18a)–(18c)中每一个隐含层输出矩阵
H进行奇异值分解,其表达式为

Hk =
L∑

i=1

σi,kui,kd
T
i,k. (19)

式(18a)–(18d)–(19)构成了本文所提的SVD-OR-
RRVFLN算法. 在式(18d)中引入了正则化项,解决了
由逆矩阵引起的不适定性;同时,根据式(19),奇异值
分解算法去除了隐含层矩阵分解后产生的极小的奇

异值,进一步提高了模型输出的精度.

3.2 SVD-OR-RRVFLN算算算法法法描描描述述述
SVD-OR-RRVFLN算法包括离线和在线两个学习

过程,具体学习过程如下：
步步步骤骤骤 1 离线学习阶段.
1)选取隐含层节点数L,随机分配输入权重vj和

bj ;
2)从数据中选择M组训练样本(M /5 > L),采用

5折交叉验证法,分别进行5次实验,每次选择其中一
组作为测试样本,其余为训练样本;

3)在每次实验中,根据式(17)估计权值Ŵ ′;
4)计算5次实验估计误差的均值,判断是否具有最

小的误差均值,满足则给出Ŵ ′
0和K ′

0,然后,进入在线
学习阶段;不满足则继续选取其他L,重新进行验证试
验.
步步步骤骤骤2 在线学习阶段.
1)选取最大迭代次数Kmax,令k = 1;
2)当新的数据产生时,根据式(19)求分解后的隐

含层输出矩阵Hk;
3)根据式(18a)–(18c)更新矩阵Ŵ ′

k, K ′
k和Q′

k;
4)如果k = Kmax,结束;否则,令k ← k+1,返回

2).

3.3 SVD-OR-RRVFLN算算算法法法必必必要要要性性性的的的证证证明明明
定定定理理理 1 设∆Y和∆W分别代表Y和W的偏差,

可满足如下不等式:
∆W

W
6 E(H)

∆Y

Y
, (20)

其中E(H) = ∥H∥∥H−1∥为条件数.

证证证 根据公式

Y = HW, (21)

令

H(W +∆W ) = Y +∆Y, (22)

所以,由式(22)可得

H∆W = ∆Y, (23)

即

∆W = H−1∆Y. (24)

根据范数的相容性[41],式(21) (24)的表达如下:

∥H∥∥W∥ > ∥Y ∥, (25)

∥∆W∥ 6 ∥H−1∥ ∥∆Y ∥, (26)

用式(26)除以式(25),可以得到如下不等式:
∆W

∥H∥∥W∥
6 ∥H

−1∥∥∆Y ∥
∥Y ∥

, (27)

所以

∆W

W
6 ∥H∥∥H−1∥∆Y

Y
. (28)

证毕.

假设隐含层输出矩阵H特征值的最大值和最小值

分别为σmax和σmin,根据文献[42],有如下关系式:

E(H) = ∥H∥∥H−1∥ = σmax

σmin

, (29)

根据式(29)可知,当奇异值接近于0时,条件数变得非
常大,矩阵接近于奇异矩阵,影响计算精度,导致最小
二乘方法不容易对普通的函数进行拟合,并且限制了
RVFLN神经网络的学习能力. 因此,本文将正则化参
数和奇异值分解方法引入到OR-RVFLN中.

3.4 SVD-OR-RRVFLN算算算法法法收收收敛敛敛性性性的的的证证证明明明
定定定理理理 2 设ε = Y −HW是零均值的白噪声,则

式(18a)给出的Ŵ ′
k是一致收敛的,即

lim
k→∞

Ŵ ′
k = α, (30)

其中α是模型参数真值.

证证证 令Ŵ ′′
k = α− Ŵ ′

k,设

lim
k→∞

Ŵ ′′
k = Ŵ ′′, (31)

通过ε = Y −HW ,可得

Yk = Hkα+ εk. (32)

根据式(18a)(32),可得

Ŵ ′′
k = (I −QkHk)Ŵ

′′
k−1 −Qkεk =

K
′−1
k K ′

kŴ
′′
k−1 −Qkεk, (33)

令Ak = K
′−1
k K ′

k,则通过式(12)可得

Ak = K
′−1
k K ′

k = (K
′−1
k−1 +HT

k PkHk)
−1, (34)

则Ŵ ′′
k可由下式表示:

Ŵ ′′
k = AkW

′′
k−1 −Qkεk, (35)

设矩阵Ak的特征值是η,则下式成立:

Akx = ηx, (36)

式中x是非零特征向量. 把式(33)代入到式(35)中,可
得

(1− η)K
′−1
k x = ηHT

k PkHkx, (37)
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根据式(19),进一步有

(1− η)xTK
′−1
k x = ηxT

t∑
i=1

piσ
2
i,kx. (38)

因为K
′−1
k 是正定矩阵,且

t∑
i=1

piσ
2
i,k > 0. 因此,对于所

有的非零向量x,式(37)中的(1− η)和η必须同号,即
1− η

η
=

1

η
− 1 > 0. (39)

可见,矩阵Ak的特征值满足0<η<1,所以式(35)
在平衡点Ŵ ′′ = 0处是稳定的,然后根据式(31),可得

lim
k→∞

Ŵ ′′
k = 0. (40)

由于Ŵ ′′
k = α− Ŵ ′

k,所以可得式(30). 证毕.

4 性性性能能能评评评估估估

为了验证算法的有效性,本文将所提的SVD-OR-
RRVFLN, OR-RVFLN[30]和OR-RRVFLN[43]算法进

行比较. OR-RVFLN算法[43]中逆矩阵的求解采用

MATLAB提供的pinv(·)函数来实现,神经网络隐含层
的节点数采用交叉验证法进行确定.
本实验先把输入和输出的数据归一化到区

间[0, 1]上;再将不同的算法分别独立运行50次;最后,
通过选取测试数据的均方根误差 (root mean square
error, RMSE)、标准差 (standard deviation, Dev.)以及
平均相对误差3种性能指标,验证算法的预测精度和
鲁棒性能.

4.1 Benchmark数数数据据据集集集
本实验采用加利福尼亚大学欧文分校所提供的

Benchmark数据集验证所提算法性能1, Benchmark数
据集属性如表1所示.

表 1 Benchmark数据集属性[30]

Table 1 Benchmark datasets attributes[30]

数据集
变量

格式

输出

变量
样本数

训练数据

个数

测试数据

个数

SinC 2 1 300 200 100
Airfoil

Self-noise 6 1 1503 703 800

Yacht 7 1 308 200 108
Concrete 9 1 1030 800 230

4.2 比比比较较较实实实验验验

对于每一个数据集,首先在固定的范围内,即0.01,
0.1, 0.5, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10,选取正则化参数,所
提算法在数据集上对不同正则化参数的估计结果如

表2所示. 通过表2发现,当正则化参数分别为 3, 5, 8
和0.5时,所对应的均方根误差和标准差最小.

选取的最优正则化参数用于所提算法和OR-RR
VFLN算法[43],并且与OR-RVFLN算法[30]进行比较,

其结果如表3所示,对于每一个数据集,所提算法可获
得最小的均方根误差和标准差, OR-RRVFLN[43]次之,
OR-RVFLN[30]最大,实验结果证实了所提算法具有较
高的鲁棒性能.同时,为了便于观察所提算法在预测
性能上的优势,本文以SinC数据集为例加以说明. 从
图1可以看出,相比于另外两种算法, SVD-OR-RR-
VFLN算法的输出值更加接近真实值;根据相对误差
图(图1)和平均相对误差表(表4)可知,与另外两种算
法相比,本文所提算法的相对误差以及平均相对误差
都是最小的. 因此,实验验证了所提算法具有较高的
预测性能.

表 2 不同正则化参数的估计结果
Table 2 Estimation results of different regularization

parameters

SinC Airfoil
Self-noise Yacht Concrete

µ RMSE
Dev.

RMSE
Dev.

RMSE
Dev

.
RMSE
Dev.

0.01
0.0088
0.0008

0.4853
0.0320

0.1593
0.0220

11.5478
1.6132

0.1
0.0086
0.0007

0.4834
0.0320

0.1583
0.0216

11.5443
1.6128

0.5
0.0085
0.0007

0.4928
0.0319

0.1594
0.0221

11.5425
1.6126

1
0.0073
0.0006

0.4943
0.0323

0.1587
0.0217

11.5454
1.6129

2
0.0117
0.0009

0.4898
0.0339

0.1655
0.0229

11.5487
1.6133

3
0.0057
0.0005

0.4885
0.0332

0.1645
0.0228

11.5504
1.6135

4
0.0079
0.0007

0.4876
0.0327

0.1632
0.0226

11.5513
1.6136

5
0.0128
0.0010

0.4823
0.0318

0.1603
0.0223

11.5535
1.6139

6
0.0096
0.0008

0.4854
0.0320

0.1596
0.0221

11.5547
1.6142

7
0.0132
0.0011

0.4886
0.0334

0.1587
0.0217

11.5501
1.6134

8
0.0063
0.0006

0.4903
0.0341

0.1579
0.0215

11.5503
1.6135

9
0.0062
0.0006

0.4924
0.0348

0.1593
0.0220

11.5475
1.6132

10
0.0087
0.0007

0.4883
0.0329

0.1587
0.0217

11.5489
1.6133

上述实验说明了,在Benchmark数据集上,所提的
SVD-OR-RRVFLN算法不仅具有较高的鲁棒性,在预

1http://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-databases/
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测精度方面具有明显的优势.

表 3 3种算法在Benchmark数据集上的比较
Table 3 Comparison of three algorithms on Bench-

mark datasets

数据集 算法 RMSE Dev.

SinC
OR-RVFLN[30] 0.0068 0.0007

OR-RRVFLN[43] 0.0059 0.0006
SVD-OR- RRVFLN 0.0057 0.0005

Airfoil Self-noise
OR-RVFLN[30] 0.5069 0.0364

OR-RRVFLN[43] 0.4902 0.0341
SVD-OR-RRVFLN 0.4823 0.0318

Yacht
OR-RVFLN[30] 0.2036 0.0292

OR-RRVFLN[43] 0.1826 0.0248
SVD-OR- RRVFLN 0.1579 0.0215

Concrete
OR-RVFLN[30] 11.8402 1.8215

OR-RRVFLN[43] 11.8128 1.6213
SVD-OR- RRVFLN 11.5425 1.6126

4
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0.5

0.0
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S
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 /
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图 1 3种算法在SinC上的估计结果和相对误差

Fig. 1 Estimation results and relative error of three algo-
rithms on SinC

表 4 3种算法在SinC上的平均相对误差比较
Table 4 Comparison of average relative error of three

algorithms on SinC

算法 训练相对误差/% 测试相对误差/%

OR-RVFLN[30] 13.66 14.58
OR-RRVFLN[43] 4.89 5.17

SVD-OR-RRVFLN 2.25 4.81

4.3 SVD-OR-RRVFLN算算算法法法在在在磨磨磨矿矿矿过过过程程程指指指标标标预预预
测测测中中中的的的应应应用用用

赤铁矿一段磨矿过程的工艺流程如图2所示. 该过
程中原矿先经过传送带送入球磨机进行研磨,再通过

钢球不断破碎,生产出一定浓度的矿浆. 同时,向磨机
中加入一定量的水,以将矿浆浓度调节在限制范围内.
粉碎后得到的浆液将被连续地进入到螺旋分级机内

进行分级,并且把一定量浓度的研磨水直接添加到螺
旋分级机腔中,以便随时调节其浓度;把检验不合格
的矿浆再送入球磨机中继续研磨,而从分级机溢流出
的标准矿则送入选别工艺.

图 2 赤铁矿一段磨矿过程的工艺流程

Fig. 2 Process flow of primary grinding process of hematite

由于赤铁矿矿石性质不稳定且矿石颗粒具有磁团

聚现象,实验室化验方法无法满足磨矿粒度闭环优化
控制的要求. 传统的模型驱动的建模方法会因为一些
条件的忽略而引起较大的误差[30]. 数据驱动建模方法
是一种黑箱建模方法,可有效地提高模型的精度和鲁
棒性. 本文采用 70组测试数据,将所提的 SVD-OR-
RRVFLN算法应用于磨矿粒度软测量模型的建模中,
以此来验证所提算法性能.

表5为所提算法对不同正则化参数的误差结果.在
表5中选取使RMSE和Dev.值最小的正则化参数;图3
是3种算法下磨矿粒度估计的预测结果.为进一步分
析3种算法的性能,分别计算不同算法的结果以及相
对误差,并在表6和图4中给出.从图4可以看出,除了
在样本数30∼40区间内,所提算法总体上具有最小的
相对误差;同时根据表6,进一步验证了所提算法具有
最小的均方根误差,标准差,以及平均相对误差,说明
了SVD-OR-RRVFLN算法在磨矿过程数据中整体上
具有良好的预测精度和鲁棒性能.

为了验证所提算法的时效性,本文对比了所提算
法与另外两种算法接收新样本时的在线训练时间. 比
较结果如图 5所示,所提方法的平均训练时间为
0.008 s; OR-RVFLN[30]算法的平均训练时间为0.02 s,
OR-RRVFLN[43]算法的平均训练时间为0.015 s. 伴随
着样本的累积,所提算法的训练时间相对于另外两种
算法更加稳定. 通过以上的实验对比发现,所提算法
不仅有较高的鲁棒性能和预测性能,而且有更少的时
间消耗.因此,所提的SVD-OR-RRVFLN算法提高了
训练速度.



第 3期 于洋等: 奇异值分解下在线鲁棒正则化随机网络 413

表 5 不同正则化参数的误差结果
Table 5 The error results of the different regularization

parameters

µ RMSE Dev. µ RMSE Dev.

0.01 0.2423 0.0612 5 0.2409 0.0592
0.1 0.2413 0.0605 6 0.2432 0.0621
0.5 0.2392 0.0587 7 0.2451 0.0634
1 0.2388 0.0572 8 0.2384 0.0571
2 0.2375 0.0541 9 0.2396 0.0582
3 0.2382 0.0556 10 0.2401 0.0593
4 0.2398 0.0572 — — —
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图 3 3种算法在磨矿粒度上的估计预测结果

Fig. 3 Estimation prediction results of three algorithms on
grinding particle size

表 6 3种算法在磨矿粒度上的估计误差结果

Table 6 Estimation error results of three algorithms on
the grinding particle size

算法 RMSE Dev. 平均相对误差/%
OR-RVFLN[30] 0.2786 0.0748 1.32

OR-RRVFLN[43] 0.2542 0.0634 0.45
SVD-OR-RRVFLN 0.2375 0.0541 0.15

5 结结结论论论

本文针对逆矩阵的不适定问题提出了奇异值分解

的在线鲁棒正则化随机权神经网络,即SVD-OR-RR-
VFLN方法. 将正则项添加到输出权值的估计矩阵中,
并采用奇异值分解法对整个网络的隐含层输出矩阵

进行更新,从而提高了模型的预测精度.同时采用核

密度估计法,对整个SVD-OR-RRVFLN网络的权值矩
阵进行更新,以提高算法的鲁棒性能.基于Benchmark
数据集的仿真实验表明: 与其他方法相比,本文所提
的方法能有效提高预测精度和鲁棒性能.同时,这个
方法应用于磨矿过程中,进一步说明所提算法不仅可
以提高模型的预测精度和鲁棒性能,而且加快了训练
速度.

SVD-OR-RRVFLN

OR-RRVFLN

OR-RVFLN
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图 4 3种算法在磨矿粒度上的相对误差

Fig. 4 Relative error of three algorithms on grinding particle
size
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图 5 在线训练时间

Fig. 5 Online training time
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