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摘    要   针对随机权神经网络 (Random weight neural networks, RWNNs)隐含层节点随机生成过程可解释性不足和节

点随机生成而导致的网络结构不紧致等问题, 提出了一种空间几何角度最大化随机增量学习模型 (Stochastic incremental
learning model with maximizing spatial geometry angle, SGA-SIM). 首先, 以空间几何视角深入分析随机增量学习过程, 建
立了具有可解释性的空间几何角度最大化约束, 以改善隐含层节点质量, 并证明该学习模型具有无限逼近特性; 同时, 引入

格雷维尔迭代法优化学习模型输出权值计算方法, 提高模型学习效率. 在真实的分类和回归数据集以及数值模拟实例上的

实验结果表明, 所提增量学习模型在建模速度、模型精度和模型网络结构等多个方面具有明显优势.
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Abstract   Aiming at the problems of insufficient interpretability and incompact network structure caused by ran-
dom generation of hidden nodes in random weight neural networks (RWNNs), this paper proposes a stochastic in-
cremental learning model with maximizing spatial geometry angle (SGA-SIM). Firstly, the random incremental
learning process is deeply analyzed from the perspective of spatial geometry, then an interpretable spatial geometric
angle maximization constraint is established to improve the quality of the hidden nodes, and the universal approx-
imation property of this model is proved. Besides, the Grenville iteration method is introduced to optimize the out-
put weight calculation, which improves the learning efficiency of the learning model. Experimental results on the
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随着计算机技术和处理能力的逐渐提升, 神经

网络模型及其学习技术得到了长足发展. 特别是深

度神经网络, 其凭借着强大的数据分析和函数表达

能力被广泛应用于图像处理[1] 和语音识别[2] 等领域.
但庞大的网络超参数和复杂的网络结构使得大多数

深度神经网络训练过程非常耗时且对硬件设备要求

较高. 实际上, 扁平结构的神经网络对非线性映射

具有无限逼近能力, 其强大的表达能力足已胜任许

多数据分析任务, 典型的模型为单隐含层前馈神经

网络[3−4]. 但是, 传统单隐含层前馈神经网络在训练

过程中使用梯度下降法获取网络参数, 故存在收敛

速度慢和易陷入局部极小值等问题[5], 这些问题也

一直是困扰神经计算发展的难题.
随机学习方法的快速建模和低计算消耗等特

性, 为单隐含层前馈神经网络提供了一种不同的学
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习思路[6]. 目前, 已涌现出多种单隐含层随机权前馈

神经网络 [7−9], 它们统称为随机权神经网络 (Ran-
dom weight neural networks, RWNNs), 这种网络

的特点是: 从固定区间内随机产生隐含层节点参数

(输入权值和偏置)保持不变, 然后使用解析法求解

网络输出权值. 文献 [10]对 RWNNs的基础理论进

行了重新讨论, 并证明若目标函数满足 Lipschitz
条件, 则在对称区间内随机生成隐含层节点参数也

能保证RWNNs具有无限逼近性. 但是, 传统RWNNs
难以确定合适的网络拓扑结构, 其往往通过实验方

式试凑确定. 在实际建模任务中, 网络拓扑结构过

大会导致模型过度泛化, 过小则会引起模型表达能

力不足[11], 因此, 寻找合适的网络拓扑结构通常是

一项繁重的工作. 构造法[11], 剪枝法[12] 和正则化法[13]

是三种解决网络拓扑结构问题的主要技术. 剪枝法

作为一种模型压缩方法, 其首先训练一个远超于建

模任务需求的大型模型, 然后根据模型误差变化、

输出相关度和隐含层节点灵敏度等规则对冗余节点

进行修剪, 同时保持模型性能不变[14]. 但剪枝法先

建大模型再压缩的建模方式效率低下, 且需要消耗

大量的计算和存储资源. 构造法从一个小网络 (通
常是一个隐含层节点)开始, 然后逐步添加隐含层

节点, 使网络残差下降, 直到满足预期目标. 相比于

剪枝法, 构造法往往会构造具有相同表达能力但网

络拓扑结构更紧致的模型, 因此, 相比于剪枝法效

率更高. 正则化方法主要是通过设置惩罚系数来平

衡目标函数值和约束违反值以提升模型性能. 但惩

罚系数需要通过交叉验证[15] 或人为调节[16] 等实验

方法进行确定, 且正则化方法并没有改变网络结构.
鉴于构造法良好的建模效率, 本文集中研究如何利

用构造法建立 RWNNs.
构造法本质上是一种增量式方法, 文献 [17]将

构造法引入 RWNNs, 提出了增量式 RWNNs (In-
cremental RWNNs, IRWNNs), 其首先以点增量方

式为网络添加隐含层节点, 并从 [−1, 1] 的固定区间

内随机生成节点的输入权值和偏置且保持不变; 然
后, 利用Moore-Penrose广义逆计算隐含层和输出

层之间的输出权值; 最后, 计算整个网络的残差, 重
复上述步骤直到满足期望目标为止 .  当前 ,  IR-
WNNs已发展了正交 IRWNNs[18]和集成 IRWNNs[19]

等多个版本. 然而, 文献 [20]和文献 [21]的研究结

果从理论上证明了从固定区间内随机产生隐含层节

点参数难以保证 IRWNNs的无限逼近能力. 同时,
文献 [22]也证明了将随机学习方法应用到单隐层

前馈神经网络时需要基于建模任务对参数随机生成

过程进行约束, 否则难以用很高的概率逼近目标函

数. 在此基础上, 文献 [23]提出了一种具有监督机

制约束的构造算法来构建神经网络, 即随机配置网

络 (Stochastic configuration networks, SCNs).
SCNs与其他构造算法最大的不同在于其利用不等

式约束从隐含层参数分配区间内直接选择优质参

数而不是简单的随机生成. 进一步地, 鲁棒 SCNs[24]、
并行 SCNs [25] 和块增量 SCNs [26] 等被提出以增强

SCNs的鲁棒性和学习效率. 此外, 为了提高随机学

习方法对数据特征的提取能力和模型更新效率, 文
献 [27]提出了一种宽度学习 (Broad learning sys-
tem, BLS)构造算法, BLS在模型结构上与其他构

造算法有着明显的区别, 即: BLS首先将输入样本

映射为特征节点, 然后由这些特征节点生成增强节

点, 最后再将特征节点和增强节点一起输入模型.
BLS主要关注如何快速构建模型, 因此 BLS仍然

存在由参数随机分配而导致的网络结构不紧致问

题. 目前, BLS已经被广泛应用于工业噪声处理[28]、

模糊系统[29] 和类脑[30] 等研究领域. 虽然构造算法进

一步提高了 RWNNs的潜力, 但缺少关于隐含层参

数如何实现它们目标的研究. 即, 现有构造算法很

难将隐含层参数对模型残差的影响可视化. 因此,
如何增强参数随机生成过程可解释性和避免参数随

机生成而导致网络结构不紧致等问题, 仍然是一个

巨大挑战.
本文旨在以空间几何角度视角深入分析扁平神

经网络随机增量建模过程中隐含层节点参数与残差

变化之间的内在几何关系, 建立一种具有可解释性

的高效学习模型, 即, 空间几何角度最大化的随机

增量学习模型 (Stochastic incremental learning
model with maximizing spatial geometry angle,
SGA-SIM). 其主要贡献是:

1)以空间几何视角对随机增量学习模型建模

过程进行分析, 建立隐含层节点参数与残差变化之

间的几何关系;
2)建立具体可解释性的空间几何角度最大化

约束以提升隐含层节点参数质量, 并结合残差变化

证明在该约束下随机增量学习模型的无限逼近性;
3)提出了一种基于格雷维尔迭代的高效输出

权值求解方法, 以提高网络建模效率.
本文使用一个数值模拟实例、四个真实数据集

以及一个自主研发的手势识别 (Gesture recognition,
GR) 系统来评价所提学习模型. 实验结果表明, 与
现有 IRWNNs模型相比, SGA-SIM在建模速度、

模型精度和模型网络拓扑结构等方面有明显优势.
本文的内容安排如下: 第 1节利用空间几何知

识对扁平神经网络随机增量学习过程进行描述和分
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析; 第 2节对所提的空间几何角度最大化的随机增

量学习模型进行描述; 第 3、4节展示所提模型的性

能评估与应用; 第 5节对本文进行总结. 

1    扁平神经网络随机增量学习
 

1.1    随机增量学习过程

n {x, f} x =

{x1, x2, · · · , xn} xi=[xi1, xi2, · · · , xid]
T ∈

Rd f = {f1, f2, · · · , fn} fi = [fi1, fi2, · · · ,
fim]T ∈ Rm i = 1, 2, · · · , n d m

L− 1

给定含    个不同样本的数据集 , 其中 

 为输入 ,    

,   为输出,  
,  .   表示输入的维数,  

表示输出维数. 假设已经构建了带有  个隐含

层节点的扁平神经网络随机学习模型, 即

fL−1(x) =

L−1∑
j=1

βjgj(w
T
j x+ bj) (1)

wj bj βj j

T j = 1,

2, · · · , L− 1 gj (·) j

⟨ej−1, gj⟩2/∥gj∥2

βj

其中,  ,   和  分别表示第  个隐含层节点的输

入权值、偏置和输出权值.   表示矩阵转置,  
.   表示第  个隐含层节点的激活函

数, 其通过最大化  获得. 输出权值

 利用下式获得

βj =
⟨ej−1, gj⟩
∥gj∥2

(2)

利用下式计算当前网络残差

eL−1 = f − fL−1 (3)

eL−1如果残差  不满足期望容差要求, 那么将继

续向网络中添加新节点, 并计算该节点所对应的网

络输出权值. 重复上述步骤直到残差满足期望容差

要求或隐含层节点数达到预设最大值为止.
注 1. 随机增量学习过程中, 期望容差和隐含层

节点数分别表征模型精度和模型紧致性 (模型大

小), 它们的预设值基于实际建模任务需求而设置.
通常情况下以期望容差为目标, 通过不断扩充隐含

层节点数使所建模型尽可能满足期望容差的要求,
整个过程无需人工干涉. 然而, 硬件资源有限性以

及建模任务复杂性可能会使得模型隐含层节点数达

到最大时仍不满足期望容差, 此时需要更换映射能

力更强的激活函数或增加隐含层来提高模型的表达

能力. 

1.2    随机增量学习特性分析

扁平神经网络随机增量学习模型理论结果可以

被描述为:
span(Γ) L2

∀gL ∈ Γ bg ∈ R+ 0 < ∥gL∥ < bg gL

定理 1[22]. 假设  在  空间中是稠密的,
, 对于  有 .   通过最

⟨eL−1, gL⟩2/∥gL∥2 βL βL =

⟨eL−1, gL⟩/∥gL∥2
大化    获得, 输出权值   通过  

 计算得到.

fL−1

fL = fL−1 +

βLgL

βL = ⟨eL−1, gL⟩/∥gL∥2 eL = f − (fL−1 +

βLgL) eL gL

由第 1.1节描述可知, 若  没有满足期望容

差, 那么需要继续添加节点, 构建模型 

 逼近期望容差. 但从空间几何视角分析该过程

可知, 当   时,  

. 因此,   与  满足如下空间几何特性关系

⟨eL, gL⟩ = ⟨eL−1 − βLgL, gL⟩ =
⟨eL−1, gL⟩ − βL⟨gL, gL⟩ =

⟨eL−1, gL⟩ −
⟨eL−1, gL⟩

∥gL∥2
⟨gL, gL⟩ = 0 (4)

eL⊥gL故,  .
eL−1 gL ∠ (eL−1, gL)

0 < ∠ (eL−1, gL) < π/2 βL

eL−1 eL gL

eL−1

eL gL

⟨eL−1, gL⟩2/∥gL∥2 gL

即,    与    之间的夹角   满足

. 由于  是一个数值, 因此,
,   和  三者的关系可利用图 1近似表示. 通

过观察图 1 可知 ,  图 1 是以   为半径构成的

1/4圆, 因此  和  的解存在多样性. 而利用最大

化  的方法来获取 , 在一定程度

上避免了对节点构造的盲目性, 但其随机的本质依

然缺少合理的解释性, 容易导致随机增量学习模型

建模过程耗时和网络结构不紧致等问题.

  

eL

gL

qL

eL−1

 

eL−1 eL gL图 1    ,   和  关系示意图

eL−1 eL gLFig. 1    Relationship diagram of  ,   and 

 
⟨eL−1, gL⟩2/∥gL∥2根据空间几何知识, 最大化  

可以转为如下形式

∆max =
⟨eL−1, gL⟩2

∥gL∥2
=

∥eL−1∥2∥gL∥2cos2∠ (eL−1, gL)

∥gL∥2
=

∥eL−1∥2cos2∠ (eL−1, gL) (5)

L → ∞
cos∠ (eL−1, gL) gL

当  时, 若要式 (5)满足最大值, 即从备

选池中选择使  最大的 . 此外有
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∥eL∥2 − ∥eL−1∥2 =

∥eL−1∥2sin2θL − ∥eL−1∥2 =

∥eL−1∥2
(
sin2θL − 1

)
< 0 (6)

θL = ∠ (eL−1, gL) {∥eL∥2}其中,  , 故  单调递减.

L → ∞当  时, 结合式 (6)有

∥eL−1∥2 − ∥eL∥2

∥eL−1∥2
= 1− sin2θL < 1 (7)

1− sin2θL = εL令 , 易得

lim
L→∞

L∏
k=1

(1− εk) = ε > 0 (8)

由式 (7) 和式 (8) 可知

∥eL∥2 = (1− εL) ∥eL−1∥2 =

L∏
k=1

(1− εk) ∥f∥2 (9)

因此, 有

lim
L→∞

∥eL∥2 = lim
L→∞

L∏
k=1

(1− εk) ∥f∥2 = ε∥f∥2 (10)

由上述分析可知

lim
L→∞

∥f − fL∥ =
√
ε ∥f∥ (11)

由此可见, 当 RWNNs使用式 (5)选择隐含层

参数时难以保证网络无限逼近性. 

2    空间角度最大化约束的随机增量学

习模型

本文从空间几何视角, 针对扁平神经网络随机

增量学习模型建模过程的固有问题, 提出一种空间

几何角度最大化随机增量学习模型. 其通过建立空

间几何角度最大化约束, 保证了 SGA-SIM的无限

逼近特性; 同时根据格雷维尔迭代理论, 建立了高

效的网络输出权值计算方法, 提高了模型学习效率. 

2.1    空间几何角度最大化约束

f : Rd → Rm

L− 1

fL−1(x) =
∑L−1

j=1 βjgj(w
T
j x+ bj) L = 1, 2, · · · f0

0 eL−1 = f − fL−1 = [eL−1, 1, eL−1, 2, · · · , eL−1,m]

eL−1

gL wL bL

βL fL = fL−1 + βLgL

给定一个目标函数  , 假设已经构

建好带有   个隐含层节点的 SGA-SIM. 即 ,
,  ,    =

.   .
若  不满足期望容差, 将利用空间几何角度最大

化约束产生新的隐含层节点  (  和  )计算输

出权值 , 进而让  改善容差, 重
复上述过程直到满足目标要求为止.

SGA-SIM理论描述如下:
span(Γ) L2

∀gL ∈ Γ bg ∈ R+ 0 < ∥gL∥ < bg

σ gL eL−1

定理  2. 假设   在   空间中是稠密的 ,
, 对于   有  . 给定一个

任意小的 . 若激活函数  和残差  满足如下空

间几何角度最大化约束{
1− sin θL > σ

(θL)max

(12)

(θL)max = (∠ (eL−1, gL))max其中,  , 输出权值利用如

下方法计算

βL =
⟨eL−1, gL⟩

∥gL∥2
(13)

limL→∞ ∥f − fL∥ = 0那么,  .
L → ∞ ∥eL∥

∃γ ≥ 0 limL→∞ ∥eL∥ = γ

∀δ > 0 ∃N ∈ N+ ∀L > N γ ≤ ∥eL∥ ≤ γ + δ

证明. 基于上述分析易知, 当  时,  
单调递减且收敛. 故 ,  . 即,

,  ,   时, 有 .
∀L > N {eL+t}

t = 1, 2, · · · ẽ ∥ẽ∥ = limt→∞ ∥eL+t∥ =

γ

因此, 当   时, 一定存在子序列  ,
, 其极限为  , 且  

. 结合空间几何特性可知

∥eL+t∥ <
∥ẽ∥

sin (θL+t+1)
=

γ

sin (θL+t+1)
(14)

∃ N1 t ≥ N1结合极限定义:   正整数 , 当  时

∥eL+t∥ <
γ

1− σ
(15)

结合空间几何特性、式 (12) 和式 (15) 可知

∥eL+t∥ =
∥∥eL+(t−1)

∥∥ sin (θL+t)<

γ

1− σ
sin (θL+t) < γ (16)

{eL+t} {eL} γ ≤ ∥eL∥ ≤ γ+

δ limt→∞ ∥eL+t∥ =

∥ẽ∥ = γ

∥eL+t∥ < γ ∥eL+t∥ < γ γ ≤ ∥eL∥ ≤ γ+

δ

由于序列   是序列  ,   
 的一个子序列且单调递减, 因此有 

.  但通过式 (14) ~  式 (16) 的证明可知 ,
. 因此, 出现  和 

 相矛盾的结论.
e∗ {eL} ∥e∗∥ = γ ̸= 0

g∗ e∗

∥eL+t∥ < limL→∞ ∥eL∥ = γ

γ ≤ ∥eL∥ ≤ γ + δ ∥e∗∥ = γ

假设  是序列  的极限, 如果 ,
那么一定存在一个  不垂直于 . 进而根据图 1可
知, 一定存在 . 然而, 这
与  相矛盾, 故  必须等于零.

γ ≤ ∥eL∥ ≤ γ + δ

γ = 0 limL→∞∥f−fL∥= limL→∞∥eL∥ = 0

综上, 结合式 (16) 与  相互矛盾可

知 . 即 . □

Tmax 1− sin θL > σ

1− sin2θL = εL

θL

(θL)max

在实际应用中, 定理 2首先使用节点池策略生

成  个候选隐含层节点; 进而  被用

来选择满足收敛条件的节点, 根据 

和空间几何特性可知,   对模型无限逼近性有着至

关重要的影响, 其越大越有助于收敛. 因此,  

能够从满足条件的节点中选择最有利于收敛的节
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[−λ, λ]
d

[−λ, λ] ∆λ

λmin

λmax

点. 此外, 若在节点池中找不到满足条件的节点, 那
么节点参数随机区间   和   以步长  

从  开始增加, 每次增加节点参数都会重新生成,
直到找到合适参数或到达  为止. 同时, SGA-
SIM构建模型时, 本文利用 early stop机制通过验

证集对模型泛化性进行监控以防止模型过拟合.
⟨eL−1, gL⟩2/

∥gL∥2

Tmax

∥eL−1∥2

∥eL−1∥2

0 < (θL)max < π/2

1− sin (θL)max > σ

注 2. 定理 2提供了一种与最大化 

 不同的构造方法, 该方法利用空间几何知识,

从备选池 (  个节点)中直接选取加快收敛的隐

含层节点, 并保证了学习模型的无限逼近性. 此外,
对比式 (5)与式 (12)可知, 两种构造方法在复杂度

上的区别主要体现在计算  和 arccos()函数.

通过数学分析可知, 相比于 , arccos()函数

的计算复杂度非常小. 同时, 由于 ,
故   这一条件极容易满足. 因此,
本文所提 SGA-SIM具有建模复杂度更低的优势.

注 3. 本文从空间几何视角阐明了模型隐含层

节点的构造对学习模型的重要性, 将神经网络 “黑
箱” 构造过程进行可视化解析, 从而提出可解释性

构造约束, 提高隐含层节点质量, 实现学习模型的

快速收敛, 提高模型的紧致性. 

2.2    权值计算方法

利用定理 2在求解输出权值时, 只求解与新增

节点相关输出权值而保持之前的输出权值不变. 由
文献 [23]结果可知, 这种局部权值更新方法, 从整

个模型角度看, 输出权值并非最优值, 因此势必会

导致模型构建过程收敛速度缓慢. 为此, 本文采用

输出权值全局更新算法

β = argmin
β

∥∥∥∥∥∥f −
L∑

j=1

βjgj

∥∥∥∥∥∥ (17)

矩阵形式表示如下

Hβ = f (18)

H = [g1, g2, · · · , gL]
L gj j

j = 1, 2, · · · , L

其中,   表示当前隐含层输出矩

阵,   表示当前隐含层节点数,   表示第  个节点

对应的隐含层向量,  .
进一步可得

β = H�f (19)

�

H H

其中,   表示矩阵的Moore-Penrose广义逆[31]. 由于

 很难满足存在逆矩阵的条件, 因此本文使用  

的Moore-Penrose广义逆来近似表示其逆矩阵.
显然根据式 (19)计算的输出权值全局最优解

优于式 (13)输出权值局部最优解, 但每次添加节点

都需要求解Moore-Penrose广义逆, 而广义逆通常

需要使用高复杂度的奇异值分解求解[32], 这将会极

大地增加 SGA-SIM的建模复杂度. 因此, SGA-SIM
在进行需要大量隐含层节点或输入数据规模较大的

建模任务时存在效率低下的问题.
为解决这一问题, 本文利用格雷维尔迭代方法

提出了一种高效 (低复杂度)输出权值计算方法[33],
具体描述如下.

HL−1 = [g1, g2, · · · , gL−1]

HL = [HL−1|gL]
H�

L

假设   是未添加新节

点之前的隐含层输出矩阵, 则新添加节点之后的隐

含层输出矩阵可表示为 , 根据格雷

维尔迭代理论,   可以利用下式求得

H�
L =

[
H�

L−1 − dLb
T
L

bTL

]
(20)

dL, b
T
L其中,   为辅助变量并满足如下关系

bTL =

(cL)
�
, cL ̸= 0(

1 + dTLdL
)−1

dTLH
�
L−1, cL = 0

dL = H�
L−1gL

cL = gL −HL−1dL

结合式 (19), 输出权值可以利用如下方法计算

β =

[
βprevious − dLb

T
Lf

bTLf

]
(21)

βprevious =
[
β1, β2, · · · , βL−1

]
β = [β1, β2, · · · , βL]

其中,   表示未添加新节

点之前网络的最优输出权值;   
表示当前网络最优输出权值. 此方法能够在原有输

出权值的基础上直接计算新添加节点后模型的输出

权值, 同时这种方法只涉及简单运算, 因此具有计

算简单、复杂度低等优势.
由于本文基于式 (19)和式 (21)构建了两种不

同输出权值计算方法, 因此 SGA-SIM包括两种不

同的算法实现, 即 SGA-SIM-I和 SGA-SIM-II, 具
体如算法 1所示.

　  算法 1. SGA-SIM算法

初始化:

{x, f} x = {x1, x2, · · · , xn} xi ∈ Rd

f = {f1, f2, · · · , fn} fi ∈ Rm Tmax

Lmax ℓ Υ = {λmin : ∆λ :

λmax} e0 = f Ω W

1) 给定训练集  ,   ,   ,

,  ,   为最大的随机分配次数,

 为最大的隐含层节点数,   为期望容差,  

 为一组正的标量,  ,   和  为空集.

网络训练:

L ≤ Lmax ∥e0∥ > ℓ2) while   和  时, do

λ ∈ {λmin : ∆λ : λmax}3)　　for    do

s = 1, 2, · · · , Tmax4)　　　　for    do

[−λ, λ]d [−λ, λ]

wL bL W

5)　　　　根据式 (12)从区间  和  中产

生隐含层节点 ,   以构建节点池, 并将参数存储于  内;
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τL =
∑m

q=1 (θL)max
L, q

Ω6)　　　　计算  存储于  内;

7)　　　　end for

Ω Ω τL

w∗
L b∗L HL = [g1, g2, · · · , gL]

8)　　　　若  不为空, 在  中找到  最大时对应的隐

含层参数  和 .   若为空, 则返回 3);

9)　　　　break (返回 2));

10)　　end for

β11) 计算输出权值 : 通过式 (19) (对应 SGA-SIM-I)

或式 (21) (对应 SGA-SIM-II) 计算;

e0 = eL L = L+ 112) 更新 ,  ;

13) end while

β1, · · · , βL w∗ =
{
w∗

1 , · · · , w∗
L

}
b∗ =

{
b∗1, · · · , b∗L

}
14)  ,  ,  . 

3    性能评估与应用

.

本节将展示 SGA-SIM与 IRWNNs和 SCNs
在 5种数据集和一个自主研发的手势识别系统上的

对比结果. 其中, 数据集主要包括 1个数值模拟例

子、2个实际回归应用例子和 2个实际分类应用例

子. 手势识别系统来源于课题组和计算机学院共同

研究的手势识别课题. 该系统包括硬件和软件两部

分, 其中硬件部分主要作用是手势数据采集, 软件

部分主要是数据处理、模型建立与识别  

3.1    实验数据与设置

实验中数值模拟例子数据集是利用具有高非线

性单输入单输出特性的式 (22)随机生成. 4种实际应

用数据集分别来自UCI数据库[34]和KEEL数据库[35].
它们分别是 Abalone、Compactiv、Iris 和 HAR
(Human activity recognition)数据集. 公共数据集

和自建手势识别数据集都被随机分成训练集和测试

集. 具体的详细信息被展示在表 1.

f(x) = 0.2e−(10x−4)2+ 0.5e−(80x−40)2+ 0.3e−(80x−20)2

(22)

x f (x) [0, 1]上式中, 输入  和输出  都被归一化到 .
本文的所有实验都是利用 Matlab 2019b, 在

CPU为 E3-1225 3.3 GHz、内存为 32 GB RAM
的 Think Server上进行. Sigmoid函数被选为所有

实验的激活函数, 各模型在不同数据集上的初始参

数详见表 2. 此外, 本节中所展示的实验结果都是

运行 30次后的统计值. 

3.2    性能分析

L

本文首先使用数值模拟例子对 SGA-SIM-I、
SGA-SIM-II、IRWNNs以及 SCNs 四者进行比较,
并以隐含层节点数、建模时间和均方根误差 (RMSE)
的平均值和标准差为评判标准对实验结果进行分析

(由于 BLS 与其他模型结构不同, 故这里不做比

较). 具体实验结果如表 3所示, 其中  表示隐含层

节点数, AVE和 DEV分别表示模型测试 RMSE
的平均值和标准差.

从表 3可以看出, 在保证相同的 stop RMSE
时, 本文所提 SGA-SIM-I、SGA-SIM-II和 SCNs三
者需要较少的隐含层节点, 这表明本文所提模型具

有结构紧致的优势. 此外, 上述三者在训练时间上

也具有明显的优势, 特别是 SGA-SIM-II. SGA-SIM-
II相比于 SGA-SIM-I、IRWNNs和 SCNs分别降低

了 94.44%、95.39% 和 94.88% 的训练时间. 综上,
随机增量构建模型时对隐含层参数生成过程进行约

束有助于提高模型紧致性和降低建模时间. 此外,
在 SGA-SIM-I、SGA-SIM-II和 SCNs所用隐含层

节点数极为接近的情况下, SGA-SIM-II在建模时

间上具有如此巨大的优势, 这也直接说明本文高效

输出权值计算方法的有效性. 而在 RMSE的 AVE
和 DEV方面, 本文所提 SGA-SIM-I和 SGA-SIM-
II都远小于 IRWNNs. 因此, 说明本文所建模型的

 
表 1    数据集信息

Table 1    Information of datasets

数据集 训练样本数 测试样本数 特征 类别

nonlinear function 600 400 1 —

回归问题 Abalone 2 000 2 177 7 —

Compactiv 6 144 2 048 21 —

Iris 120 30 4 3

分类问题 HAR 7 352 2 947 561 6

Gesture recognition 3 595 1 241 54 24

 
表 2    各模型在不同数据集上的初始参数

Table 2    Initial parameters of each model on different datasets

ℓ数据集 (期望残差  ) Lmax λ TmaxIRWNNs (  ,   ,   ) Lmax Υ TmaxSGA-SIM (  ,   ,   ) Lmax Υ TmaxSCNs (  ,   ,   )

nonlinear function (0.05) 100, 150, 1 100, 150:10:200, 20 100, 150:10:200, 20

Abalone (0.16) 100, 0.5, 1 100, 0.5:0.1:10, 20 100, 0.5:0.1:10, 20

Compactiv (0.15) 200, 0.5, 1 200, 0.5:0.1:10, 20 200, 0.5:0.1:10, 20

Iris (0.01) 50, 1, 1 50, 1:1:10, 20 50, 1:1:10, 20

HAR (0.01) 500, 50, 1 500, 1:1:10, 20 500, 1:1:10, 20

Gesture recognition (0.05) 500, 0.5, 1 500, 0.5:0.5:10, 20 500, 0.5:0.5:10, 20
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表达能力更好, 且更加稳定.

⟨eL−1, q, gL⟩ ≥
b2gδL, q, q = 1, 2, · · · , m

1− sin θL > σ

(θL = ∠ (eL−1, gL))max

特别地, SCNs虽然在性能上与 SGA-SIM相

似, 但不等式约束很难解释其为什么会有良好的性

能. 而 SGA-SIM通过空间几何可视化模型性能与

节点参数之间的关系增强了模型的可解释性, 揭示

了 RWNNs的部分黑盒子性质. 这是由于 SCNs中
用于生成隐含层参数的不等式约束 ( 

 )[23] 本质上是一种以残差和

激活函数等为条件的数据驱动方法. 而数据驱动方

法像一个黑盒子, 很难对参数随机生成的机理进行

解释. 即, SCNs难以从机理方面回答为什么选择这

些节点参数构建模型. 不同于 SCNs, SGA-SIM使

用的空间几何角度最大化约束 (式 (12))是一种数

据驱动与机理相融合的方法, 其中,  
是一种用于选择合适节点参数的数据驱动条件, 而

 则是通过刻画添加节点前的

残差与激活函数之间的机理关系来选择能够快速收

敛的节点参数进行模型构建.
通过上述实验对比结果可知, 本文提出的具有

可解释性的空间几何角度最大化节点约束方法有助

于减少建模任务对隐含层节点的需求 (模型结构更

紧致)及改善模型表达能力, 同时, 高效输出权值计

算方法有助于降低模型建模时间, 特别适合处理复

杂网络结构建模和大数据建模任务.
为了比较 IRWNNs、SCNs、SGA-SIM-I 和

SGA-SIM-II 四者的函数逼近能力, 本文将 stop
RMSE设置为 0.1后绘制了详细的收敛曲线和拟合

曲线, 如图 2、图 3所示, 它们分别显示了 RMSE随

着节点增加的变化趋势和相应的模型逼近能力变化

趋势. 从图 2可以看出, 相比于 IRWNNs, 本文所

提 SGA-SIM和 SCNs优势明显. SGA-SIM-I、SGA-
SIM-II、SCNs分别使用 18、19、18个隐含层节点便

达到了期望的 RMSE. 而 IRWNNs在用尽所有节

点后才接近期望的 RMSE. 同时, IRWNNs在隐含

层节点数达到 37个后, 很难通过增加更多节点来

提高 IRWNNs收敛性. 这也说明本文所提空间几

何角度最大化节点约束方法有助于选择更加优质的

隐含层节点. 从图 3可以看出, 相比于 IRWNNs,

SGA-SIM和 SCNs的函数拟合能力更强.

Lmax Tmax

Υ

对于所有机器学习模型来说, 如果建模过程中

过度学习含噪数据, 将容易导致模型过拟合, 使得

泛化性能变差, 本文所提 SGA-SIM也不例外. 为阐

明这一问题, 本文给出在 stock数据集上的实验结

果, 如图 4所示, 其中  设置为 200,   设置

为 20,    = {0.5:0.1:10}, 期望容差设置为 0.03, 训
练集人为加入均值为 0、方差为 0.5的噪音数据. 由图 4
可知, 学习模型始终没有达到期望的容差, 训练在

节点增加到最大 200时结束. 通过观察可知, 学习

模型在 155之前训练误差和测试误差均随着节点增

加而降低, 155个节点之后, 测试误差开始增加, 说
明出现了过拟合. 这说明期望容差的设置较低, 导
致模型因过度学习出现过拟合. 为此, 在实际建模

过程中往往需要引入 early stop机制, 使 SGA-SIM
模型在学习过程中一旦过拟合即停止训练. 此外,
期望容差应基于实际建模任务需求而设置. 假设将

期望容差设置为 0.05, 根据图 4可知, SGA-SIM在

116个节点时即可达到期望容差, 此时模型没有出

现过拟合. 进一步, 若期望容差设置小于 0.044619,

 
表 3    数值模拟例子的实验结果

Table 3    Experimental results of numerical
simulation examples

模型 (L)节点数 建模时间 (s) AVE DEV

IRWNNs 100.0 3.25 0.1060 0.0301

SGA-SIM-I 79.8 2.70 0.0014 0.0003

SGA-SIM-II 79.2 0.15 0.0010 0.0002

SCNs 79.3 2.93 0.0014 0.0003
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图 2    4种模型的收敛曲线图

Fig. 2    Convergence curves of four models
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图 3    4种模型的拟合曲线图

Fig. 3    Fitting curves of four models
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那么当所建模型的 RMSE达到 0.044619时, early
stop机制将会被触发并立刻停止训练.

进一步地, 本文在 Abalone、Compactiv、Iris
和 HAR 4个公共的实际数据集上进行了实验探究.
实验结果如表 4所示. 基于这 4个数据集本文使用

隐含层节点、建模时间、训练误差和测试误差对

SGA-SIM-I、SGA-SIM-II、IRWNNs以及 SCNs 四
者进行评估. 对于 Abalone数据集, 在使用 100个
隐含层节点进行建模后, SGA-SIM和 SCNs的训练

误差和测试误差都远小于 IRWNNs. 上述实验结果

证明了节点参数约束存在的意义. 但约束也导致在

使用相同的隐含层节点数时, SGA-SIM-I和 SCNs
的建模时间高于 IRWNNs. 而高效输出权值计算方

法的提出使得 SGA-SIM-II 相比于 SGA-SIM-I、
IRWNNs和 SCNs分别减少了 75.27%、20.41% 和
73.05% 的建模时间. 因此, 这种方法能够有效避免

由空间几何角度最大化节点约束方法和不等式约束

带来的建模耗时问题. 该方法极大地提高了 SGA-
SIM-II的建模速度和实际应用能力. 特别地, SGA-
SIM-I的建模时间低于 SCNs, 这说明本文所提的

可解释性的空间几何角度最大化节点约束方法比不

等式约束方法更轻量.
对于 Compactiv数据集, IRWNNs实现了最

小的建模时间, 这主要是因为 SGA-SIM和 SCNs
需要进行节点参数的选择. 而通过表 1可知, Com-
pactiv的样本数和特征数都远远大于 Abalone, 因
此参数约束方法计算较为耗时. 故出现 SGA-SIM
和 SCNs建模时间高于 IRWNNs的情况. 但 SGA-
SIM和 SCNs在训练误差和测试误差上具有明显优

势. 对于 Iris数据集, IRWNNs实现了最小的建模

时间. 这主要是因为当隐含层节点较少时, 高效输

出权值计算方法的优势很难体现. 但是, SGA-SIM
具有相同的最低训练误差和测试误差. 为了验证本

文所提 SGA-SIM在处理包含大样本和多特征的数

据集上的性能, 本文选择 HAR数据集进行实验探

究. 结果表明, 相比于 SGA-SIM-I、IRWNNs和 SCNs,
SGA-SIM-II 在建模时间上分别减少了 75.15%、

45.05% 和 75.31%. 同时 SGA-SIM-I和 SGA-SIM-
II实现了最低的相似训练误差和测试误差. 综上,
本文所提 SGA-SIM对于处理大数据任务和需要隐

含层多的复杂建模任务具有极大优势, 特别是 SGA-
SIM-II. 

4    手势识别应用

手势识别已经被成功应用于虚拟现实、健康监

测和智能家居等多个领域[36−37]. 本文开发的基于智

能手套的手势识别系统如图 5所示. 在手势识别系

统中共包括硬件和软件两部分. 硬件部分主要作用

是手势数据采集. 在这部分设计了一款集成加速度

传感器、陀螺仪传感器和弯曲传感器等众多传感器

的新型智能手套, 并用其捕捉手部的细微动态轨迹

变化以及上肢部分的全部姿态信息. 采集到的数据

可以通过WI-FI、蓝牙和 USB等通信方式传输到

软件部分. 软件部分由数据预处理模块和手势识别

模块组成. 在数据预处理模块, 采集的手势数据需

要经历平滑去噪、滑动分割、归一化处理和特征提

取等步骤. 手势识别模块包括建立模型和手势识别.
在这一模块上, 本文使用所提的 SGA-SIM 建立

GR模型并进行手势识别. 

 
表 4    公共数据集的实验结果

Table 4    Experimental results of public datasets

数据集 模型 (L)节点数 建模时

间 (s)
训练

误差

测试

误差

Abalone

IRWNNs

100

0.2543 0.2209 0.2178

SGA-SIM-I 0.8190 0.1479 0.1763

SGA-SIM-II 0.2024 0.1446 0.1727

SCNs 0.8876 0.1477 0.1723

Compactiv

IRWNNs

200

1.3461 0.2720 0.2715

SGA-SIM-I 5.3443 0.0573 0.0695

SGA-SIM-II 1.8827 0.0571 0.0670

SCNs 5.7920 0.0573 0.0695

Iris

IRWNNs

50

0.0169 0.0222 0.0556

SGA-SIM-I 0.0794 0.0167 0.0333

SGA-SIM-II 0.0616 0.0167 0.0333

SCNs 0.0918 0.0173 0.0333

HAR

IRWNNs

500

50.0381 0.0739 0.1233

SGA-SIM-I 110.7238 0.0147 0.0450

SGA-SIM-II 27.4965 0.0140 0.0441

SCNs 111.3737 0.0160 0.0550
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图 4    节点对拟合性能的影响

Fig. 4    Effect of nodes on fitting performance
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4.1    硬件部分

本文设计的智能手套主要由电池组管理、组件

访问、信号处理、存储模块和通信处理模块等 5部
分组成. 具体结构如图 6所示. 电池组管理的作用

是提供能够支持数据采集、处理和传输的能量. 信
号处理模块是对手势信号进行滤波和分析. 存储模

块主要是程序存储区和数据缓存区. 通信处理模块

的作用是与计算机之间进行数据传输, 主要包括WI-
FI、蓝牙和 USB等方法. 本系统所采集的数据为手

指的三维弯曲数据, 手掌、前臂和上臂的姿态欧拉

角和四元数数据.
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图 6   智能手套框架图

Fig. 6    Frame diagram of smart gloves
 

在智能手套中, 本文将两个弯曲传感器进行集

成, 进而设计一个三维手指传感器来测量每个手指

的弯曲程度和相邻两个手指的张开角度. 利用陀螺

仪传感器采集姿态欧拉角和手掌四元数数据. 惯性

传感器被用来采集前臂和上臂的姿态信息和运动变

化数据. 从而将整个上肢的运动和姿态数据进行采

集. 每个惯性传感器由三个陀螺仪传感器、三个加

速度传感器和一个可扩展的数字运动处理器组成.
运动传感器可以消除陀螺仪与加速度计的轴间差

异, 并直接输出姿态欧拉角和四元数. 智能手套中

传感器的详细信息被展示在表 5. 

4.2    软件部分

本部分设计了一款基于智能手套的手势识别软

件. 该软件的主要模块包括: 数据接收、特征提取和

手势建模与识别. 其中, 手势建模与识别最重要, 这
里使用本文所提算法进行建模和识别. 具体结构如

图 7所示. 在特征提取步骤中, 本文使用 CNN从手

势数据中提取特征, 这主要是因为 CNN的参数共

享和稀疏连接等特点能够在特征提取时降低数据的

冗余性, 进而利于构建识别精度更高的模型.
对于数据采集而言, 本文所使用数据集来自 6

名志愿者 (男女各 3 名), 实验中他们佩戴智能手套

完成指定的手势, 智能手套以 20 Hz的固定频率采

集详细的手势数据. 然后, 经由软件部分处理得到

一个含有 64个特征、24个类别的数据集. 最后, 将
其随机分成训练集和测试集. 具体结果如表 6所示.
通过观察表 6可知, IRWNNs、SCNs、SGA-SIM-I
和 SGA-SIM-II 四者在节点数上都是 500. 对于建

模时间而言, SGA-SIM-I和 SCNs的建模时间最长,
这也说明节点约束以及耗时的输出权值计算方法会

极大地增加模型的建模消耗. 而 SGA-SIM-II在建

模时间上相比于 IRWNNs、SGA-SIM-I和 SCNs有
着明显的优势, 分别节省了 77.51%、86.23% 和
86.50% 的时间. 进而说明 SGA-SIM-II是一种更加

适合在资源有限设备上应用的高效轻量型模型. 而
从识别精度方面来说, 本文所提模型有着很大的优

势. 但需要注意到 SGA-SIM-II的识别精度比 SGA-
SIM-I会高一些, 这主要是因为Moore-Penrose广

 
表 5    智能手套传感器描述

Table 5    Smart gloves sensor description

传感器 描述

加速度传感器
1)加速度传感器是一种能够测量加速度的传感器, 其能感受加速度并转换成可用输出信号;

x y z2)数据主要来自   ,   ,    三个轴.

陀螺仪传感器
1)陀螺仪通过测量物体运动时的角速度来计算物体旋转的角度和方向;

x y z2)数据主要来自   ,   ,    三个轴.

弯曲传感器

1)弯曲传感器通过阻值将弯曲程度数字化;

[1◦, 180◦]2)弯曲传感器能够测量的弯曲范围为  .
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图 5    手势识别系统框架图

Fig. 5    Frame diagram of gesture recognition system
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义逆是伪逆, 它只能反映逆的大部分特性, 多次使

用会对最终的结果产生很大的影响. 而 SGA-SIM-
II中逐步动态更新, 仅通过上一步的逆就可以推导

出现有模型的逆. 因此, 其识别精度比 SGA-SIM-I
会高一些.

除了上述指标外, 本文还使用了精确率 (Preci-
sion)、召回率 (Recall) 和 F1值 (F1-score)等指标

评价 IRWNNs、SGA-SIM-I和 SGA-SIM-II在 GR
问题上的实验结果. 具体结果如图 8 ~ 图 11所示.
通过对比 4张图可知, IRWNNs的数值幅度波动变

化最大, 而 SGA-SIM-I、SGA-SIM-II和 SCNs的三

种指标在数值上都比较接近 1. 说明这三种算法所

建模型的表达能力更好. 从召回率上看, 四者对手

势 1 和手势 3具有很低的召回率, 这是由于手势数

据是一种时间序列数据, 因此数据之间的干扰性很

强. 从精确率上看, SGA-SIM-II几乎对 83.3% 的手

势都能够实现大于等于 95% 的精确率. 这是 IR-

 
表 6    手势识别结果

Table 6    Gesture recognition result

算法 建模时间 (s) 测试精度 节点数

IRWNNs 67.84 81.92% 500

SGA-SIM-I 110.80 94.49% 500

SGA-SIM-II 15.26 95.19% 500

SCNs 113.08 94.49% 500
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图 7    软件部分结构图

Fig. 7    Software structure diagram
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图 8    IRWNNs的三种指标结果对比图

Fig. 8    Comparison chart of three index
results of IRWNNs
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图 9    SGA-SIM-I的三种指标结果对比图

Fig. 9    Comparison chart of three index
results of SGA-SIM-I
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图 10    SGA-SIM-II的三种指标结果对比图

Fig. 10    Comparison chart of three index
results of SGA-SIM-II
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图 11    SCNs的三种指标结果对比图

Fig. 11    Comparison chart of three index
results of SCNs
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WNNs、SGA-SIM-I 和 SCNs 难以达到的. 此外,
SGA-SIM-II模型的 F1值也能够大致稳定在 0.95
附近, 这表明该模型具有更好的泛化能力. 

5    结论

本文针对扁平随机权神经网络增量构建过程中

出现的结构不紧致和参数生成可解释性不足等问

题, 基于空间几何和对模型增量构建过程的分析,
提出了空间几何角度最大化约束随机增量学习模

型. 该模型利用具有可解释性的空间几何最大化方

法对隐含层节点参数进行约束, 以选择优质节点构

建任务模型, 进而减少建模时所需节点数, 即模型

结构紧致性更好. 此外, 本文还提出一种高效的输

出权值计算方法, 以降低建模消耗. 实验探究表明,
相比于 IRWNNs和 SCNs, 本文所提 SGA-SIM在

建模时间、模型精度和模型结构紧致性等方面都具

有明显优势, 特别是 SGA-SIM-II. 然而, 所提模型

缺少对原始数据的多层次特征提取能力, 并不是 end
to end模型, 因此, 在面对复杂数据分析任务时, 需
要与特征提取或特征选择方法联合使用, 性能更优.
这些不足将成为未来的研究方向. 同时, 如何将其

应用到实际工业中也是一个很重要的研究课题.
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