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摘　 要：神经网络随机学习克服了传统梯度类算法所固有的收敛速度慢及局部极小问题，最近已成为神经网络领域

的研究热点之一。 基于随机学习的思想，人们设计了不同结构的随机权神经网络模型。 本文旨在回顾总结随机权

神经网络的研究现状基础上，给出其发展趋势。 首先，提出随机权神经网络简化模型，并基于简化模型给出神经网

络随机学习算法；其次，回顾总结随机权神经网络研究现状，基于简化模型分析不同结构随机权神经网络的性能及

随机权初始化方法；最后，给出随机权神经网络今后的发展趋势。
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　 　 人工神经网络是通过模仿大脑神经系统的组织
结构及活动机理进行信息处理的新型网络系统，具
有从环境中学习的能力，并引起诸多领域的广泛关
注，比如信号处理、智能控制、模式识别、图像处理、
非线性系统建模与优化、大数据处理、知识处理等领



域［１－６］。 迄今为止，应用最为广泛的神经网络学习
方法是梯度类算法。 然而，传统的梯度类算法本身
存在一些难以解决的瓶颈问题，如收敛速度慢、易陷
入局部极小点、对初始参数的设定依赖性较强
等［７］。 特别是对于深层神经网络及递归神经网络，
梯度类算法存在梯度消失及梯度爆炸等问题，难以
充分发挥神经网络强大的学习能力［８］。

另一方面，人们通过对大脑的解剖重构发现，随
机连接存在于部分脑区域，并在神经表征过程中具
有重要作用［９－１０］。 基于此生物学基础，部分学者提

出了神经网络随机学习算法，通过求解简单线性回
归问题计算与输出层节点连接的网络权值，而其他
网络权值及阈值则根据给定概率分布，在特定的区

间上随机生成，且不再进行调整［１１］。 该类算法无需

性能函数的梯度信息，无需反复迭代，在一定程度上
克服了传统梯度类算法遇到的瓶颈问题［１２］。

近年来，众多学者将随机学习思想应用于训练不
同结构的神经网络，并提出了多种类型的随机权神经
网络模型，如单隐含层前馈神经网络［１３－１５］，多隐含层

前馈神经网络［１６－１８］，级联神经网络［１９－２０］，递归神经网

络［２１－２３］。 与传统的神经网络相比，随机权神经网络

在保证相当的逼近和泛化能力的基础上，拥有极快的
学习速度，降低了陷入局部极小点的概率，代码执行
简单，易于理解与实现，无需性能函数的导数信息，适
用范围更加广泛。 因此随机权神经网络一经提出便
成为神经网络领域的研究热点，并已成功应用于模式
识别、信号处理、时间序列预测等领域［２４－２６］。 然而，
随机权神经网络研究才刚刚起步，在理论、技术及应
用层面上还有很大的提升空间。

１　 随机权神经网络简化模型

给定任意 Ｎ 个不同的训练样本 （ｘｉ{ ，ｔｉ） ｜ （ｘｉ，
ｔｉ）∈Ｒｎ ×Ｒｍ，１≤ ｉ≤Ｎ｝ ，假设与网络输出层相连的
节点个数为 Ｌ，则随机权神经网络可以简化为两层感
知器结构，如图 １，其中与输出层相连的 Ｌ 个节点组
成随机层。 随机层中每个节点可能是一个输入节点，
也可能是由输入节点及隐节点组成的复合节点。

图 １　 随机权神经网络简化模型

Ｆｉｇ．１　 Ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ＮＮｓ ｗｉｔｈ ｒａｎｄｏｍ ｗｅｉｇｈｔｓ

　 　 如图 １ 所示，随机权神经网络的计算模型可概

括为

ｙｉ ＝ ∑
Ｌ

ｊ ＝ １
β ｊｇ ｊ（ｘｉ，θｊ），１ ≤ ｉ ≤ Ｎ （１）

式中： β ｊ 为随机层第 ｊ 个节点与输出层之间的连接

权值向量， θ ｊ 为随机层第 ｊ 个节点的随机权向量， ｇ ｊ

为随机层第 ｊ 个节点的映射函数。 假设模型预测误

差为 ε，则式（１）可以等价地表示为

Ｔ ＝ Ｈβ ＋ ε （２）
式中：Ｈ 为随机层输出矩阵，β 为随机层与输出层间

的连接矩阵，Ｔ 为目标输出矩阵，分别表示为
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　 　 在随机权神经网络模型（１）中，随机层节点的

参数 θ ｊ 按照采用某种随机的方法进行初始化，并在

随后的学习过程中保持不变，而权值 β ｊ 则可以通过

最小二乘求解式（２）获得，即

β
＾ ＝ （ＨＴＨ） －１ＨＴＴ （４）

或通过岭回归算法，得

β
＾ ＝ （ＨＴＨ ＋ λＩ） －１ＨＴＴ （５）

式中 λ 为正则化系数。
神经网络随机学习算法步骤可概括如下：
１）随机初始化随机层第 ｊ 个隐节点的参数向量

θ ｊ ， ｊ ＝ １， ２， …， Ｌ ；
２）由式（１）和式（３）计算网络随机层的输出矩

阵 Ｈ；
３）由式（４）或式（５）计算网络的输出层权值矩阵；
４）对训练好的网络进行测试。
根据随机层节点的连接方式，随机权神经网络

可分为随机权单隐含层前馈神经网络、随机权多隐

含层前馈神经网络、随机权级联神经网络及随机权

递归神经网络，不同网络结构对应不同的映射函数

及网络性能，下面对随机权神经网络的结构、映射函

数以及网络性能进行具体分析。

２　 随机权神经网络结构及性能分析

２．１　 随机权单隐含层前馈神经网络

前馈单隐含层神经网络（ｓｉｎｇｌｅ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｆｅｅｄ⁃
ｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＳＬＦＮ）是目前研究及应用最

·９５７·第 ６ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 乔俊飞，等：随机权神经网络研究现状与展望



为广泛的前馈神经网络。 在文献［２７］中，作者将随机

学习的思想应用于训练 ＳＬＦＮ，分别研究网络的输入

权值与输出权值对于网络性能的影响。 仿真结果表

明，输出权值对网络性能影响更加明显，而输入权值

恰当初始化后可不必进行优化调节。 但该文献并没

有将随机学习算法作为一种可供选择的神经网络学

习算法进行推广。 Ｐａｏ 及 Ｈｕａｎｇ 等分别对神经网络

随机学习算法进行了深入地研究，各自提出了相应的

随机权神经网络模型［２８－２９］。 Ｒａｈｉｍｉ 等也提出了类似

结构的随机权神经网络模型，并对网络的分类能力及

测试误差边界给出了相应的理论分析［１５］。
Ｈｕａｎｇ 等将随机学习算法应用于 ＳＬＦＮ 训练，

提出了标准的随机权单隐含层神经网络模型（Ｅｘ⁃
ｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ） ［３０］，如图 ２ 所示，其中

随机层节点由输入层节点及隐含层节点复合而成。
ＥＬＭ 网络随机层节点的映射函数为

ｇ ｊ（ｘｉ，θｊ） ＝ φｊ（ｗ ｊｘｉ ＋ ｂ ｊ），１ ≤ ｊ ≤ Ｌ （６）
式中： ｗ ｊ ＝ （ｗ ｊ１，ｗ ｊ２，…，ｗ ｊｎ） ， ｂ ｊ 分别为第 ｊ 个隐含

层节点的输入权值及阈值， θ ｊ ＝ （ｗ ｊ１，ｗ ｊ２，…，ｗ ｊｎ，ｂ ｊ）
为网络的随机权向量，取值于任意实数区间， ｘｉ（ ｉ ＝
１，２，…，Ｎ） 为网络输入。 在文献［３１］中，Ｈｕａｎｇ 等

证明了该类网络以概率 １ 任意精度逼近连续函数。
Ｌｉｕ 等从理论上严格证明，在选择恰当的激活函数

的条件下，该类随机权单隐含层前馈神经网络可以

获得与权值可调神经网络相当的泛化性能［３２］。

图 ２　 随机权单隐含层前馈神经网络

Ｆｉｇ．２　 ＳＬＦＮ ｗｉｔｈ ｒａｎｄｏｍ ｗｅｉｇｈｔｓ

功能连接网络 （ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ⁃ｌｉｎｋ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＦＬＮＮ）是一类特殊的 ＳＬＦＮ［３３］，包括输入层、增强层

（隐含层）及输出层，如图 ３ 所示。 与标准的 ＳＬＦＮ
不同，ＦＬＮＮ 的输入节点同时连接隐含层节点及输

出层节点。 Ｐａｏ 等将神经网络随机学习算法用于

ＦＬＮＮ 网络训练，提出了随机权功能连接网络（ ｒａｎ⁃
ｄｏｍ ｖｅｃｔｏｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ⁃ｌｉｎｋ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＲＶ⁃
ＦＬ） ［１３，２８］，其随机层输出包括输入节点输出以及输

入节点与隐节点的复合节点输出。 ＲＶＦＬ 网络的随

机层节点映射函数为

ｇ ｊ（ｘｉ，θｊ） ＝
ｘ ｊｉ，　 　 １ ≤ ｊ ≤ ｎ
φｊ（ｗ ｊｘｉ ＋ ｂ ｊ），　 　 ｎ ＋ １ ≤ ｊ ≤ Ｌ{

（７）
式中：当 ｊ ＞ ｎ 时， ｗ ｊ ＝ （ｗ ｊ１，ｗ ｊ２，…，ｗ ｊｎ） ， ｂ ｊ 分别为

第 ｊ个随机层节点的输入权值及阈值， θ ｊ ＝ （ｗ ｊ１，ｗ ｊ２，
…，ｗ ｊｎ，ｂ ｊ） 为网络的随机权向量，取值于某给定区

间 － Ω，Ω[ ] ， ｘ ｊｉ（ ｉ ＝ １，２，…，Ｎ；ｊ ＝ １，２，…，ｎ） 为网

络输入。 在文献［２８］中，作者从理论上严格证明了

ＲＶＦＬ 对连续函数的任意逼近特性。 Ｚｈａｎｇ 等研究

发现，输入层节点与输出层节点的直接连接对于

ＲＶＦＬ 的性能具有重要的影响［３４］。

图 ３　 随机权功能连接网络

Ｆｉｇ．３　 ＦＬＮＮ ｗｉｔｈ ｒａｎｄｏｍ ｗｅｉｇｈｔｓ

　 　 近年来，随机权单隐含层神经网络研究取得了

许多优秀的成果， 比如在线算法［３５］、 分布式算

法［３６］、集成算法［３７］、结构设计算法［３８－４２］、正则化算

法［４３－４４］、聚类算法［４５－４６］ 等。 但随机权单隐含层神

经网络在大数据及知识处理方面的研究还需要进一

步加强。
２．２ 随机权多隐含层前馈神经网络

与 ＳＬＦＮ 相比，多隐含层前馈神经网络（ｍｕｌｔｉ⁃
ｐｌｅ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＭＬＦＮ）
在处理某些问题时展现出了更好的信息处理能

力［４７］。 然而，由于纵深的网络结构，梯度类算法在

训练 ＭＬＦＮ 时存在梯度消失及梯度爆炸问题，不能

有效发挥 ＭＬＦＮ 的全部性能。 深度学习方法能够有

效地训练 ＭＬＦＮ 网络，并在模式识别等问题上取得

很好的效果，但其整个训练过程是冗长的［４８］。 而基

于随机学习算法的多隐含层前馈神经网络，称为随

机权多隐含层前馈神经网络，仅网络的输出权值进

行训练，而隐含层节点的网络权值随机设置且固定

不变，从而极大地提高了网络的训练效率［４９］。
随机权多隐含层前馈神经网络中，随机层节点

由输入节点及隐含层节点逐层复合而成，如图 ４ 所
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示，其映射函数为

ｇ ｊ（ｘｉ，θｊ） ＝ φ２
ｊ （∑

Ｓ

ｓ ＝ １
ｗ２

ｊｓφ１
ｓ（∑

ｎ

ｌ ＝ １
ｗ１

ｓｌｘｌｉ ＋ ｂ１
ｓ ） ＋ ｂ２

ｊ ）

１ ≤ ｊ ≤ Ｌ （８）
式中： ｗ１

ｓｌ 为连接第一隐含层第 ｓ 个节点及输入层第

ｌ 个节点的权值， ｗ２
ｊｓ 为连接第二隐含层第 ｊ 个节点

及第一隐含层第 ｓ 个节点的权值， ｂ１
ｓ 与 ｂ２

ｊ 分别为第

一隐含层第 ｓ 个节点及第二隐含层第 ｊ 个节点的阈

值， θ ｊ ＝ （ｗ１
１１，…，ｗ１

１ｎ，ｂ１
１，ｗ１

２１，…，ｗ１
Ｓｎ，ｂ１

Ｓ，ｗ２
ｊ１，ｗ２

ｊ２，…，
ｗ２

ｊＬ，ｂ２
ｊ ） 为网络的随机权向量。

图 ４　 随机权多隐含层前馈神经网络

Ｆｉｇ．４　 ＭＬＮＮ ｗｉｔｈ ｒａｎｄｏｍ ｗｅｉｇｈｔｓ

基于随机学习的思想，文献［１６］提出了无传播

（ｎｏ⁃ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）算法用于训练 ＭＬＦＮ 网络。 该算法

利用 ＬＭＳ（ ｌｅａｓｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ）方法训练网络的输出

权值，其他权值随机生成且固定不变。 实验证明该

算法构造的神经网络可以得到与权值可调网络相当

的泛化能力。 在文献［５０］中，作者提出了双隐含层

随机权前馈神经网络模型，该模型第一隐含层的输

入权值随机生成，而第二隐含层的输入权值分析获

取。 在文献［５１］中，作者将神经网络随机学习与深

度信念网结合，设计了增量式随机权多隐含层前馈

神经网络模型。 在文献［１７］中，Ｋａｓｕｎ 等基于逐层

随机初始化方法设计了随机权多隐含层前馈神经网

络自动编码器。 其将网络输入信号分解为多个隐含

层，上一层的输出作为当前隐含层的目标输出。 然

而，该模型仅是简单的分层堆积，其最后一个隐含层

的编码输出直接输送给了输出层，中间没有经过随

机映射，不能保证模型的任意逼近特性［１８］。 因此，
为了保证该自动编码器的任意逼近特性，Ｔａｎｇ 等在

编码器最后一个隐含层与输出层之间增加了一个随

机映射层，将 ＭＬＦＮ 的训练分为两个层次，即无监督

的分层特征表示及有监督的特征分类［１８］。
目前随机权多隐含层前馈神经网络已成功应用

于人脸识别、图像处理及多分类学习［５２－５３］ 等领域，
但对其研究才刚刚起步，理论研究不足，应用领域有

待进一步扩大。
２．３　 随机权级联神经网络

近期研究成果表明，与多层感知结构相比较，级
联神经网络（ｃａｓｃａｄｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）结构具有

更强的信息处理能力，因为其具有丰富的跨层链接及

纵深的网络结构［５４］。 比如，Ｗｉｌａｍｏｗｓｋｉ 等研究证明

级联神经网络用 ８ 个隐含层节点就可以解决 ２５５ 位

的奇偶校验问题，而三层感知网络用 ８ 个隐含层节点

只能解决 ７ 位的奇偶校验问题［５５］。 但是级联网络每

一个隐含层节点就是一层，随着网络节点增加，网络

深度不断增加，传统梯度类算法难以实现网络权值的

优化。 Ｗｉｌａｍｏｗｓｋｉ 等提出的 ＮＢＮ（ｎｅｕｒｏｎ ｂｙ ｎｅｕｒｏｎ）
算法，可以沿着网络节点的连接次序逐一优化节点权

值，虽然适用于 ＣＮＮ 网络的权值优化，但对于较大规

模（权值数大于 ５００）的网络训练耗时太长［５６］。 而随

机权级联神经网络，只有与输出节点连接的权值需要

进行训练，其他权值随机设置且固定不变，从而极大

地减少了级联网络的训练时间。
随机权级联神经网络的随机层节点由两部分组

成，一部分为输入节点，另一部分由输入节点及隐含

层节点逐层复合而成，如图 ５ 所示。

图 ５　 随机权级联神经网络

Ｆｉｇ．５　 ＣＮＮ ｗｉｔｈ ｒａｎｄｏｍ ｗｅｉｇｈｔｓ

其中随机层节点的映射函数为

ｇ ｊ（ｘｉ，θｊ） ＝

ｘ ｊｉ，　 　 １ ≤ ｊ ≤ ｎ

φｊ（∑
ｎ

ｐ ＝ １
ｗ ｊｐｘｐｉ ＋ ｂ ｊ），　 　 ｊ ＝ ｎ ＋ １

φｊ（∑
ｎ

ｐ ＝ １
ｗ ｊｐｘｐｉ ＋ ∑

ｊ －１

ｑ ＝ １
ｗ′ｊｑｇｑ（ｘｉ，θｑ） ＋ ｂ ｊ），

　 　 ｊ ≥ ｎ ＋ ２

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

（９）
式中： φ ｊ 为第 ｊ 个隐含层节点的激活函数， ｘｐｉ（１ ≤
ｐ ≤ｎ） 为第 ｉ 个输入样本的第 ｐ 个分量， ｗ ｊｐ（１ ≤
ｐ ≤ｎ） 第 ｐ 个输入节点与隐节点 ｊ 间的连接权值，
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ｗ′ｊｑ（１ ≤ ｑ ＜ ｊ） 为隐节点 ｑ 与隐节点 ｊ 间的连接权

值，随机参数向量 θ ｊ 表示为

θｊ ＝
（ｗ ｊ１，ｗ ｊ２，…，ｗ ｊｎ，ｂ ｊ），　 　 ｊ ＝ ｎ ＋ １
（ｗ ｊ１，ｗ ｊ２，…，ｗ ｊｎ，ｗ′ｊ１，ｗ′ｊ２，…，ｗ′ｊ（ ｊ －１），ｂ ｊ），
　 　 ｊ ≥ ｎ ＋ ２

ì

î

í

ï
ï

ïï

（１０）
　 　 在文献［１９］中，作者基于随机学习的思想设计

了随机权级联神经网络，并给出了网络的收敛性证

明。 在文献［２０］中，作者基于正交最小二乘算法设

计了类似的随机权级联神经网络。 在文献［５７］中，
作者结合 ＣＮＮ 网络及 ＥＬＭ 算法，提出了具有级联

结构的随机权神经网络，能够以较少的隐含层节点

得到与 ＥＬＭ 网络相当的信息处理能力。 而在文献

［５８］中，作者证明了随机权级联神经网络的逼近特

性。 然而，与随机权单隐含层前馈神经网络相比，在
具有相同数量网络权值的条件下，随机权级联神经

网络并没有表现出更好的信息处理能力［５７］。 因此，
进一步提高随机权级联神经网络的信息处理能力是

当前该领域研究的重点之一。
２．４　 随机权递归神经网络

与前馈神经网络相比，递归神经网络（ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）含有丰富的动力学特性，理论

上能够解决具有时序特性的机器学习问题。 然而在

实际应用过程中，往往难以达到预期的目的，其原因

在于传统的梯度类算法存在梯度消失及梯度爆炸等

问题，难以快速有效地训练递归神经网络［８］。 随机

权递归神经网络仅仅训练网络的输出权值，而其他

权值和阈值按照特定的规则随机设置且固定不变，
极大地提高了递归神经网络的训练效率。

随机权递归神经网络随机层比较复杂，其节点

包括两个组成部分：一部分为网络的输入节点，另一

部分由输入节点及隐含层节点按时间顺序多重复合

而成，如图 ６。

图 ６　 随机权递归神经网络

Ｆｉｇ．６　 ＲＮＮ ｗｉｔｈ ｒａｎｄｏｍ ｗｅｉｇｈｔｓ

其随机层节点的映射函数为

ｇ ｊ（ｘｉ，θｊ） ＝

ｘ ｊｉ，　 　 １ ≤ ｊ ≤ ｎ

φｊ（∑
Ｌ

ｌ ＝ ｎ＋１
ｗ ｊｌφｌ（ｗ′ｊｘｉ －１ ＋ ｂ ｊ） ＋

　 　 ｗ′ｊｘｉ ＋ ｂ ｊ），　 　 ｎ ＋ １ ≤ ｊ ≤ Ｌ

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

（１１）
式中： ｗ′ｊ ＝ ｗ′１ｊ，ｗ′２ｊ，…，ｗ′ｎｊ( ) （ ｊ≥ ｎ ＋ １） 为输入层

与第 ｊ 个随机层节点间的连接权值向量， ｗ ｊｌ（ ｊ≥ ｎ ＋
１，ｌ≥ ｎ ＋ １） 为连接第 ｌ个随机层节点与第 ｊ个随机

层节点的权值， ｂ ｊ（ ｊ≥ ｎ ＋ １） 为第 ｊ个随机层节点的

阈值， ｘｉ －１ 与 ｘｉ 分别为网络第 ｉ － １ 时刻及 ｉ 时刻的

网络输入。 随机参数向量 θ ｊ 表示为

θｊ ＝ ［ｗ′１ｊ，ｗ′２ｊ，…，ｗ′ｎｊ，ｗ ｊ（ｎ＋１），ｗ ｊ（ｎ＋２），…，ｗ ｊＬ，ｂ ｊ］
（１２）

　 　 目前，典型的随机权递归神经网络称为“储备

池计算（ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ）”模型，主要包括回声状

态网络 （ ｅｃｈｏ ｓｔａｔｅ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＥＳＮ） ［２２］、液体状态机

（ｌｉｑｕｉｄ ｓｔａｔｅ ｍａｃｈｉｎｅ，ＬＳＭ） ［２３］及 ＢＰＤＣＢａｃｋｐｒｏｐａｇａ⁃
ｔｉｏｎ ｄｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ）学习规则［２１］等。

ＥＳＮ 网络的随机层由大规模稀疏连接的递归模

拟神经元构成，称为“动态储备池（ｄｙｎａｍｉｃａｌ ｒｅｓｅｒ⁃
ｖｏｉｒ）”。 当动态储备池权值矩阵的最大奇异值小于

１ 时，ＥＳＮ 网络动态储备池的输出状态由历史输入

唯一确定，称为回声状态特性（ ｅｈｏ ｓｔａｔｅ ｐｒｏｐｅｒｔｙ，
ＥＳＰ）。 Ｈ．Ｊａｅｇｅｒ 指出通过设置动态储备池权值矩

阵的谱半径接近且小于 １，使动态储备池可处于稳

定边界，进而使 ＥＳＮ 网络能够获得较好的信息处理

能力［２２］。 与传统的递归神经网络相比，ＥＳＮ 网络处

理时间序列预测问题的能力得到大幅提高［５９］，并成

功应用于语音识别及非线性信号处理等领域［６－６１］。
然而针对具体问题，随机动态储备池并不是最优选

择［６２－６３］。 因此，ＥＳＮ 动态储备池结构和储备池权值

矩阵设计仍然是该领域的开放课题，并出现了一些

有意义的成果［６４－７０］。
ＬＳＭ 是一种在线网络模型，提出的动机是用于

解决时序信号的实时计算问题，常用抽象的皮质微

柱模型进行描述［７１］。 ＬＳＭ 的工作原理与 ＥＳＮ 相

近，但其随机层由 ＬＩＦ（ ｌｅａｋｙ⁃ｉｎｔｅｇｒａｔｅ⁃ａｎｄ⁃ｆｉｒｅ）神经

元构成，能够实时处理脉冲数据流，更具有生物相似

性［７２］。 研究表明，当 ＬＳＭ 的随机层的动态特性达

到混沌边界时，模型可处于最佳状态［７３］。 目前，
ＬＳＭ 模型已成功应用于时间序列预测及模式识别

等领域［７４－７５］。
尽管各种储备池计算模型提出的动机及表现形
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式不同，但都选用大规模、随机连接的递归神经元，
其映射函数如式（１１）所示，是典型的随机权递归神

经网络。 目前，对于随机权递归神经网络随机层的

动力学特性理解不够全面，其参数设置缺乏足够的

理论指导，仍旧处于凑试阶段，在实际应用过程中设

计更加困难，因此研究随机层的动力学特性，完善随

机权递归神经网络的学习及稳定性理论，使其能够

有更广泛的实际应用是该领域的热点问题之一。

３　 随机权初始化方法

随机权神经网络的核心思想是随机层神经元权

值随机初始化且在后续学习过程中保持不变，所以

随机权的初始化对于网络的性能具有重要的影响。
而随机权前馈神经网络与随机权递归神经网络在随

机权初始化方法上差别较大，本部分将分别进行分

析总结。
３．１　 前馈神经网络随机权初始化方法

在文献［３１］中，Ｈｕａｎｇ 等证明在任意区间上任

意设置随机层权值，ＥＬＭ 网络以概率 １ 任意精度逼

近紧集上的连续函数。 文献［２８］中，Ｐａｏ 等研究指

出，在特定区间 ［ － Ω，Ω］ 上随机生成随机权，可使

ＲＶＦＬ 具有万能逼近特性，但没有给出 Ω 的具体确

定办法。 Ｚｈａｎｇ 等研究发现，随机权的选取区间

［ － Ω，Ω］ 对网络的性能有较大影响， Ω 过大或过小

都将降低网络的性能［３４］。 目前，随机权神经网络的

随机权初始化方法主要是在区间［－１，１］上按照均

匀分布或高斯分布随机设置。 文献［１４－１６］皆应用

完全随机的方法初始化相应网络的随机权。 文献

［３９］基于随机初始化方法及激活函数的导函数构

造了 ４ 层随机权神经网络，提高了 ＥＬＭ 网络的学习

和泛化能力。 如此完全随机地设置随机权简单易

行，但易于产生冗余或不良节点，致使随机层输出共

线性，降低网络的泛化能力［７６］。
为克服不良节点问题，选择性添加或删除随机

节点是随机权初始化的重要方法。 如文献［１９］及

［７６］利用候选节点池初始化相应网络的随机权，首
先生成多个随机节点构成候选节点池，然后根据给

定的评价标准由池中选择最优节点添加至网络中。
而文献［４０］及［４２］则首先生成规模较大的随机层，
根据节点对网络性能的贡献度，删除贡献小的随机

节点，以实现随机权的初始化。 该类方法可以有效

减少不良节点，降低网络的结构复杂度，从而提高网

络的泛化性能。 然而该方法也难以解决随机层输出

共线性问题。 Ｗａｎｇ 等基于矩阵的对角占优理论对

随机权进行初始化，解决了一类 ＥＬＭ 网络随机层输

出共线性问题，但该方法对激活函数有特殊要求，不
适用于 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数［７７］。
３．２　 递归神经网络随机权初始化方法

递归神经网络具有复杂的动力学特性，网络权

值的设定势必影响网络的稳定性及记忆能力，因此

其随机权初始化更加重要。 ＥＳＮ 网络是随机权神经

网络的典型代表，因此本文仅以 ＥＳＮ 网络为例分析

随机权的初始化，即动态储备池结构设计。 目前，主
要动态储备池设计方法可分为无监督设计和有监督

设计。
无监督设计可以分为两种情况：基于动态储备池

本质特性随机生成或基于动态储备池激活状态优化

设计。 Ｈ．Ｊａｅｇｅｒ 以特定概率为储备池权值赋以几个

简单的数值，然后通过比例因子对权值矩阵进行放

缩，使动态储备池具有 ＥＳＰ 特性［２２］。 文献［６６］利用

储备池权值矩阵的代数特性，基于奇异值分解设计动

态储备池，使其具有特定的动态特性。 文献［７８］基于

复杂网络理论，模仿生物神经网络中的小世界及无标

度特性设计动态储备池，在保持 ＥＳＮ 网络记忆能力

的同时提高了网络的预测能力。 文献［６７］基于分块

矩阵及侧抑制连接，设计模块化储备池结构，实现了

动态储备池内部神经元的局部解耦。 基于动态储备

池本质特性随机生成权值的方法简单通用，但对于解

决实际问题显然不是最优选则［６３］。
文献［７９］基于信息论与动态储备池激活状态，

构建平均状态熵（ ａｖｅｒａｇｅ ｓｔａｔｅ ｅｎｔｒｏｐｙ，ＡＳＥ），评价

动态储备池输出的多样性，然后通过最大化 ＡＳＥ 设

计动态储备池，增强了 ＥＳＮ 网络的表征特性。 文献

［８０］基于正交鸽子启发优化（ ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｐｉｇｅｏｎ－ｉｎ⁃
ｓｐｉｒｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＯＰＩＯ）方法设计动态储备池的随

机权，并成功应用于图像处理，提高了图像的复原效

果。 文献［８１］基于自组织算法及侧向互作用思想，
提出动态储备池无监督优化设计方法，提高了 ＥＳＮ
网络对关联信息过程的处理能力。 基于动态储备池

激活状态设计评价函数，通过优化评价函数设计储

备池的方法，有效地利用了样本的输入信息，提高了

ＥＳＮ 网络处理实际问题的能力，但该类方法没有考

虑样本的输出信息，仍难以获得最优实用效果。
文献［８２］通过平衡网络输出反馈与储备池内

部反馈对储备池动态特性的影响设计了储备池权值

矩阵，很好地解决了多个正弦波叠加的 ＭＳＯ（ｍｕｌｔｉ⁃
ｐｌｅ ｓｕｐｅｒｉｍｐｏｓｅｄ ｏｓｃｉｌｌａｔｏｒｓ）问题。 文献［８３］通过最

大化储备池激活状态与样本期望输出间的平均互信

息，优化环形储备池，提高了环形储备池 ＥＳＮ 的信

息处理能力。 文献［８４］基于先验数据及聚类算法
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设计具有小世界特性的动态储备池，提高了 ＥＳＮ 网

络的计算及预测能力。 文献［８５］基于梯度下降及

ＥＳＮ 网络的线性输出层优化储备池，提高了网络信

息处理能力。 利用样本输入输出信息，有监督设计

动态储备池的方法，可根据给定问题有针对性地优

化设计动态储备池，提高了 ＥＳＮ 网络的实用效率，
但有监督设计难以实现知识的在线学习与推理。

４　 结论及展望

在随机权神经网络中，仅网络的输出权值需要

训练，其他权值随机设置，整个训练过程无需网络的

梯度信息，无需迭代，克服了传统神经网络收敛速度

慢及局部极小问题。 本文在给定随机权神经网络简

化模型的基础上，分析了多个随机权神经网络的网

络结构、映射函数、随机权设置方法及网络性能，回
顾总结了随机权神经网络研究的现状。

尽管随机权神经网络研究取得了丰硕的成果，
但从发展的角度看还有很长的路要走。 结合研究现

状，对随机权神经网络的研究提出以下展望。
１）随机权神经网络结构设计研究。 与传统的

神经网络相比，随机权神经网络结构庞大，凑试法及

单个神经元的增长修剪算法难以实现结构的快速有

效设计，因此研究随机权神经网络的实时在线结构

设计方法将是一个重要的研究方向。
２）神经网络随机学习理论研究及生物学解释。

人脑研究表明，大脑中存在大量随机现象，借鉴大脑

的研究成果可进一步模拟大脑的随机特性，设计新

的随机学习算法，实现大脑的部分功能；借用统计学

及信息论的相关知识，研究随机权神经网络的统计

学特性，可完善神经网络学习理论。
３）研究随机权递归神经网络随机层参数设置

及网络的稳定性问题。 随机权递归神经网络是一个

动态系统，其网络性能及稳定性依赖于随机层参数

的选择，如随机层权值矩阵的谱半径、奇异值及稀疏

性等。 如何选择恰当的随机层参数使网络同时具有

稳定性及高效的信息处理能仍然是该领域的开放课

题。 并出现了一些有意义的成果［６３－６７］。
４）随机权神经网络在复杂流程工业过程中的

应用研究，比如污水处理、水泥加工及石化生产行

业。 目前，随机权神经网络主要应用于模式分类问

题，并取得较好的效果，而在流程工业过程中的应用

研究较少。 针对流程工业过程的时变、时滞、非线

性、强耦合及不确定性等特点，设计恰当的随机权神

经网络模型，实现流程工业过程的智能建模与控制，

是随机权神经网络未来的应用研究方向之一。

参考文献：
［１］ＱＩ Ｍｉｎ， ＺＨＡＮＧ Ｇ Ｐ． Ｔｒｅｎｄ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ ｆｏｒｅ⁃

ｃａｓｔｉｎｇ ｗｉｔｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］． ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｎｅｕ⁃
ｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ２００８， １９（５）： ８０８－８１６．

［２］赵洪伟， 谢永芳， 蒋朝辉， 等． 基于泡沫图像特征的浮

选槽液位智能优化设定方法［Ｊ］． 自动化学报， ２０１４， ４０
（６）： １０８６－１０９７．
ＺＨＡＯ Ｈｏｎｇｗｅｉ， ＸＩＥ Ｙｏｎｇｆａｎｇ， ＪＩＡＮＧ Ｃｈａｏｈｕｉ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｅｔｔｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｒｏｔｈ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ｆｏｒ ｌｅｖｅｌ ｏｆ ｆｌｏｔａｔｉｏｎ ｃｅｌｌｓ［Ｊ］． Ａｃｔａ ａｕｔｏｍａｔｉｃａ ｓｉｎｉｃａ， ２０１４，
４０（６）： １０８６－１０９７．

［３］乔俊飞， 薄迎春， 韩广． 基于 ＥＳＮ 的多指标 ＤＨＰ 控制策

略在污水处理过程中的应用［Ｊ］． 自动化学报， ２０１３， ３９
（７）： １１４６－１１５１．
ＱＩＡＯ Ｊｕｎｆｅｉ， ＢＯ Ｙｉｎｇｃｈｕｎ， ＨＡＮ Ｇｕａｎｇ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ｅｓｎ⁃ｂａｓｅｄ ｍｕｌｔｉ ｉｎｄｉｃｅｓ ｄｕａｌ ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ｄｙｎａｍｉｃ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ
ｏｎ ｗａｓｔｅｗａｔｅｒ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｐｒｏｃｅｓｓ［ Ｊ］． Ａｃｔａ ａｕｔｏｍａｔｉｃａ ｓｉｎｉ⁃
ｃａ， ２０１３， ３９（７）： １１４６－１１５１．

［４］ＣＨＥＮＧ Ｍ Ｈ， ＨＷＡＮＧ Ｋ Ｓ， ＪＥＮＧ Ｊ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａ⁃
ｔｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ ｖｉｄｅｏ ｓｕｐｅｒ⁃ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋｓ［Ｊ］． Ｓｉｇｎａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ２０１３， ９３（９）： ２６１２－２６２５．

［５］ ＳＣＡＲＤＡＰＡＮＥ Ｓ， ＷＡＮＧ Ｄｉａｎｈｕｉ， ＰＡＮＥＬＬＡ Ｍ． Ａ ｄｅ⁃
ｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｅｃｈｏ ｓｔａｔｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｉｎ ｄｉｓ⁃
ｔｒｉｂｕｔｅｄ ｂｉｇ ｄａｔａ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［ Ｊ］． Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ２０１５，
７８： ６５－７４．

［６］ＴＥＮＧ Ｔ Ｈ， ＴＡＮ Ａ Ｈ， ＺＵＲＡＤＡ Ｊ Ｍ． Ｓｅｌｆ⁃ｏｒｇａｎｉｚｉｎｇ ｎｅｕ⁃
ｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｄｏｍａｉｎ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｎｄ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］． ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ＆ ｌｅａｒｎ⁃
ｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１５， ２６（５）： ８８９－９０２．

［７］ＡＬＨＡＭＤＯＯＳＨ Ｍ， ＷＡＮＧ Ｄｉａｎｈｕｉ． Ｆａｓｔ ｄｅｃｏｒｒｅｌａｔｅｄ ｎｅｕ⁃
ｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｅｎｓｅｍｂｌｅｓ ｗｉｔｈ ｒａｎｄｏｍ ｗｅｉｇｈｔｓ［Ｊ］． Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０１４， ２６４： １０４－１１７．

［８］ＧＵＳＴＡＶＳＳＯＮ Ａ， ＭＡＧＮＵＳＯＮ Ａ， ＢＬＯＭＢＥＲＧ Ｂ， ｅｔ ａｌ．
Ｏｎ ｔｈｅ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［ Ｊ］．
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０１３， ５２（３）： ３３７－３４５．

［９］ＲＩＧＯＴＴＩ Ｍ， ＢＡＲＡＫ Ｏ， ＷＡＲＤＥＮ Ｍ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ ｉｍ⁃
ｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｍｉｘｅｄ ｓｅｌｅｃｔｉｖｉｔｙ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｔａｓｋｓ［Ｊ］．
Ｎａｔｕｒｅ， ２０１３， ４９７（７４５１）： ５８５－５９０．

［１０］ＢＡＲＡＫ Ｏ， ＲＩＧＯＴＴＩ Ｍ， ＦＵＳＩ Ｓ． Ｔｈｅ ｓｐａｒｓｅｎｅｓｓ ｏｆ ｍｉｘｅｄ
ｓｅｌｅｃｔｉｖｉｔｙ ｎｅｕｒｏｎｓ ｃｏｎｔｒｏｌｓ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ⁃ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａ⁃
ｔｉｏｎ ｔｒａｄｅ⁃ｏｆｆ［ Ｊ］． Ｔｈｅ ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｎｅｕｒｏｓｃｉｅｎｃｅ， ２０１３， ３３
（９）： ３８４４－３８５６．

［１１］ ＨＵＡＮＧ Ｇａｏ， ＨＵＡＮＧ Ｇｕａｎｇｂｉｎ， ＳＯＮＧ Ｓｈｉｊｉ， ｅｔ ａｌ．
Ｔｒｅｎｄｓ ｉｎ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅｓ： ａ ｒｅｖｉｅｗ［ Ｊ］． Ｎｅｕ⁃
ｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ２０１５， ６１： ３２－４８．

［１２］ＤＥＮＧ Ｃｈｅｎｗｅｉ， ＨＵＡＮＧ Ｇｕａｎｇｂｉｎ， ＸＵ Ｊｉａ， ｅｔ ａｌ． Ｅｘ⁃

·４６７· 智　 能　 系　 统　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷



ｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅｓ： ｎｅｗ ｔｒｅｎｄｓ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．
Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｃｈｉｎａ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０１５， ５８（２）： １－１６．

［１３］ＰＡＯ Ｙ Ｈ， ＴＡＫＥＦＵＪＩ Ｙ． Ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ⁃ｌｉｎｋ ｎｅｔ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ：
ｔｈｅｏｒｙ， ｓｙｓｔｅｍ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ， ａｎｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｉｔｉｅｓ［ Ｊ］． Ｃｏｍ⁃
ｐｕｔｅｒ， １９９２， ２５（５）： ７６－７９．

［１４］ ＨＵＡＮＧ Ｇｕａｎｇｂｉｎ， ＺＨＵ Ｑｉｎｙｕ， ＳＩＥＷ Ｃ Ｋ． Ｅｘｔｒｅｍｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ： ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｊ］． Ｎｅｕｒｏｃｏｍ⁃
ｐｕｔｉｎｇ， ２００６， ７０（１ ／ ２ ／ ３）： ４８９－５０１．

［１５］ＲＡＨＩＭＩ Ａ， ＲＥＣＨＴ Ｂ． Ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓｕｍｓ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｋｉｔｃｈｅｎ
ｓｉｎｋｓ： ｒｅｐｌａｃｉｎｇ ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｒａｎｄｏｍｉｚａｔｉｏｎ ｉｎ ｌｅａｒｎ⁃
ｉｎｇ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２１ｓｔ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，
Ｂｒｉｔｉｓｈ Ｃｏｌｕｍｂｉａ， Ｃａｎａｄａ： Ｃｕｒｒａｎ Ａｓｓｏｃｉａｔｅｓ Ｉｎｃ．， ２００８：
１３１３－１３２０．

［１６］ＷＩＤＲＯＷ Ｂ， ＧＲＥＥＮＢＬＡＴＴ Ａ， ＫＩＭ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ Ｎｏ⁃
Ｐｒｏｐ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ： Ａ ｎｅｗ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［ Ｊ］． Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ２０１３， ３７： １８２ －
１８８．

［１７］ＫＡＳＵＮ Ｌ Ｌ Ｃ， ＺＨＯＵ Ｈｏｎｇｍｉｎｇ， ＨＵＡＮＧ Ｇｕａｎｇｂｉｎ， ｅｔ
ａｌ． Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ＥＬＭｓ ｆｏｒ ｂｉｇ ｄａｔａ［ Ｊ］．
ＩＥＥＥ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１３， ２８（６）： ３１－３４．

［１８］ＴＡＮＧ Ｊｉｅｘｉｏｎｇ， ＤＥＮＧ Ｃｈｅｎｗｅｉ， ＨＵＡＮＧ Ｇｕａｎｇｂｉｎ． Ｅｘ⁃
ｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ［Ｊ］． ＩＥＥＥ
ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓ，
２０１６， ２７（４）： ８０９－８２１．

［１９］ＱＩＡＯ Ｊｕｎｆｅｉ， ＬＩ Ｆａｎｊｕｎ， ＨＡＮ Ｈｏｎｇｇｕｉ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｎｓｔｒｕｃ⁃
ｔｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｃａｓｃａｄｅ ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｕ⁃
ｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］． Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０１６， １８２： １５４－１６４．

［２０］ ＷＡＮ Ｙｉｈｅ， ＳＯＮＧ Ｓｈｉｊｉ， ＨＵＡＮＧ Ｇａｏ． Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ｅｘ⁃
ｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃａｓｃａｄｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
［Ｃ］ ／ ／ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ， Ｍａｎ，
ａｎｄ Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ． Ｋｏｗｌｏｏｎ： ＩＥＥＥ， ２０１５： １８８９－１８９４．

［２１］ＳＴＥＩＬ Ｊ Ｊ． Ｍｅｍｏｒｙ ｉｎ ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ⁃ｄｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ Ｏ（Ｎ）
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｎｌｉｎｅ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
１５ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋｓ： Ｆｏｒｍａｌ Ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ Ｔｈｅｉｒ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ． Ｂｅｒｌｉｎ Ｈｅｉ⁃
ｄｅｌｂｅｒｇ： Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， ２００５： ７５０－７５０．

［２２］ＨＥＲＢＥＲＴ Ｊ． Ｔｈｅ “ｅｃｈｏ ｓｔａｔｅ” ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ａｎａｌｙｚｉｎｇ ａｎｄ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｗｉｔｈ ａｎ ｅｒｒａｔｕｍ ｎｏｔｅ
［Ｒ］． Ｂｏｎｎ， Ｇｅｒｍａｎｙ： Ｇｅｒｍａｎ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｃｅｎｔｅｒ
ｆｏｒ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２００１．

［２３］ ＭＡＡＳＳ Ｗ． Ｌｉｑｕｉｄ ｓｔａｔｅ ｍａｃｈｉｎｅｓ： ｍｏｔｉｖａｔｉｏｎ， ｔｈｅｏｒｙ，
ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｊ］． Ｃｏｍｐｕｔａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｃｏｎｔｅｘｔ， ２０１０： ２７５
－２９６． ＤＯＩ： １０．１１４２ ／ ９７８１８４８１６２７７８＿０００８．

［２４］ＬＩＡＮＧ Ｎａｎｙｉｎｇ， ＳＡＲＡＴＣＨＡＮＤＲＡＮ Ｐ， ＨＵＡＮＧ Ｇｕａｎｇ⁃
ｂｉｎ， ｅｔ ａｌ． Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｅｎｔａｌ ｔａｓｋｓ ｆｒｏｍ ＥＥＧ ｓｉｇｎａｌｓ
ｕｓｉｎｇ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ［Ｊ］． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
ｎｅｕｒａｌ ｓｙｓｔｅｍｓ， ２００６， １６（１）： ２９－３８．

［２５］ＳＫＯＷＲＯＮＳＫＩ Ｍ Ｄ， ＨＡＲＲＩＳ Ｊ Ｇ． Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｓｐｅｅｃｈ ｒｅｃ⁃

ｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｅｃｈｏ ｓｔａｔｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ［Ｊ］．
Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ２００７， ２０（３）： ４１４－４２３．

［２６］ＬＩ Ｄｅｃａｉ， ＨＡＮ Ｍｉｎ， ＷＡＮＧ Ｊｕｎ． Ｃｈａｏｔｉｃ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｐｒｅ⁃
ｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｎｏｖｅｌ ｒｏｂｕｓｔ ｅｃｈｏ ｓｔａｔｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ［ Ｊ］．
ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｙｓ⁃
ｔｅｍｓ， ２０１２， ２３（５）： ７８７－７９９．

［２７］ ＳＣＨＭＩＤＴ Ｗ Ｆ， ＫＲＡＡＩＪＶＥＬＤ Ｍ Ａ， ＤＵＩＮ Ｒ Ｐ Ｗ．
Ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｗｉｔｈ ｒａｎｄｏｍ ｗｅｉｇｈｔｓ［Ｃ］ ／ ／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ １１ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｈａｇｕｅ， Ｈｏｌｌａｎｄ：
ＩＥＥＥ， １９９２： １－４．

［２８］ＩＧＥＬＮＩＫ Ｂ， ＰＡＯ Ｙ Ｈ． Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｃｈｏｉｃｅ ｏｆ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃ⁃
ｔｉｏｎｓ ｉｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ⁃
ａｌ⁃ｌｉｎｋ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ ［ Ｊ］． ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋｓ， １９９５， ６（６）： １３２０－１３２９．

［２９］ＨＵＡＮＧ Ｇｕａｎｇｂｉｎ． Ａｎ ｉｎｓｉｇｈｔ ｉｎｔｏ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａ⁃
ｃｈｉｎｅｓ： ｒａｎｄｏｍ ｎｅｕｒｏｎｓ， ｒａｎｄｏｍ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｋｅｒｎｅｌｓ［Ｊ］．
Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ， ２０１４， ６（３）： ３７６－３９０．

［３０］ ＨＵＡＮＧ Ｇｕａｎｇｂｉｎ， ＺＨＵ Ｑｉｎｙｕ， ＳＩＥＷ Ｃ Ｋ． Ｅｘｔｒｅｍｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ： ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｊ］． Ｎｅｕｒｏｃｏｍ⁃
ｐｕｔｉｎｇ， ２００６， ７０（１ ／ ２ ／ ３）： ４８９－５０１．

［３１］ＨＵＡＮＧ Ｇ Ｂ， ＣＨＥＮ Ｌ， ＳＩＥＷ Ｃ Ｋ． Ｕｎｉｖｅｒｓａｌ ａｐｐｒｏｘｉｍａ⁃
ｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｖｅ ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
ｗｉｔｈ ｒａｎｄｏｍ ｈｉｄｄｅｎ ｎｏｄｅｓ［Ｊ］． ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ２００６， １７（４）： ８７９－９２．

［３２］ＬＩＵ Ｘｉａ， ＬＩＮ Ｓｈａｏｂｏ， ＦＡＮＧ Ｊｉａｎ， ｅｔ ａｌ． Ｉｓ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎ⁃
ｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｆｅａｓｉｂｌｅ？ ａ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ （ Ｐａｒｔ Ｉ）
［Ｊ］． ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１４， ２６（１）： ７－２０．

［３３］ＤＥＨＵＲＩ Ｓ， ＣＨＯ Ｓ Ｂ． Ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｓｕｒｖｅｙ ｏｎ ｆｕｎｃ⁃
ｔｉｏｎａｌ ｌｉｎｋ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ａｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ＰＳＯ⁃ＢＰ ｌｅａｒｎ⁃
ｉｎｇ ｆｏｒ ＣＦＬＮＮ［ Ｊ］． Ｎｅｕｒａｌ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，
２０１０， １９（２）： １８７－２０５．

［３４］ＺＨＡＮＧ Ｌｅ， ＳＵＧＡＮＴＨＡＮ Ｐ Ｎ． Ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｅｖａｌｕａ⁃
ｔｉｏｎ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｖｅｃｔｏｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｌｉｎｋ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］． Ｉｎｆｏｒｍａ⁃
ｔｉｏｎ ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０１５， ３６７ ／ ３６８： １０９４－１１０５．

［３５］ＬＩＡＮＧ Ｎａｎｙｉｎｇ， ＨＵＡＮＧ Ｇｕａｎｇｂｉｎ， ＳＡＲＡＴＣＨＡＮＤＲＡＮ
Ｐ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｆａｓｔ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｔｅ ｏｎｌｉｎｅ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌ⁃
ｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］． ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ２００６， １７（６）： １４１１－１４２３．

［３６］ＳＣＡＲＤＡＰＡＮＥ Ｓ， ＷＡＮＧ Ｄｉａｎｈｕｉ， ＰＡＮＥＬＬＡ Ｍ， ｅｔ ａｌ．
Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｒａｎｄｏｍ ｖｅｃｔｏｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ⁃ｌｉｎｋ ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋｓ［Ｊ］． Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０１５， ３０１： ２７１－２８４．

［３７］ ＡＬＨＡＭＤＯＯＳＨ Ｍ， ＷＡＮＧ Ｄｉａｎｈｕｉ． Ｆａｓｔ ｄｅｃｏｒｒｅｌａｔｅｄ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｅｎｓｅｍｂｌｅｓ ｗｉｔｈ ｒａｎｄｏｍ ｗｅｉｇｈｔｓ［ Ｊ］． Ｉｎｆｏｒ⁃
ｍａｔｉｏｎ ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０１４， ２６４： １０４－１１７．

［３８］ＬＩ Ｙｉｎｇ． Ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ
ｆｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎｄ ｍｕｌｔｉｃｌａｓｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］． Ｎｅｕｒａｌ ｃｏｍ⁃
ｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０１４， ２７（１）： １１１－１２０．

［３９］李凡军， 乔俊飞， 韩红桂． 网络结构增长的极端学习机

·５６７·第 ６ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 乔俊飞，等：随机权神经网络研究现状与展望



算法［Ｊ］． 控制理论与应用， ２０１４， ３１（５）： ６３８－６４３．
ＬＩ Ｆａｎｊｕｎ， ＱＩＡＯ Ｊｕｎｆｅｉ， ＨＡＮ Ｈｏｎｇｈｕｉ． Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ｃｏｎ⁃
ｓｔｒｕｃｔｉｖｅ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ［ Ｊ］． Ｃｏｎｔｒｏｌ ｔｈｅｏｒｙ ＆
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０１４， ３１（５）： ６３８－６４３．

［４０］李凡军， 韩红桂， 乔俊飞． 基于灵敏度分析法的 ＥＬＭ
剪枝算法［Ｊ］． 控制与决策， ２０１４， ２９（６）： １００３－１００８．
ＬＩ Ｆａｎｊｕｎ， ＨＡＮ Ｈｏｎｇｈｕｉ， ＱＩＡＯ Ｊｕｎｆｅｉ． Ｐｒｕｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｆｏｒ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．
Ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ， ２０１４， ２９（６）： １００３－１００８．

［４１］ ＦＥＮＧ Ｇｕｏｒｕｉ， ＨＵＡＮＧ Ｇｕａｎｇｂｉｎ， ＬＩＮ Ｑｉｎｇｐｉｎｇ， ｅｔ ａｌ．
Ｅｒｒｏｒ ｍｉｎｉｍｉｚｅｄ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｗｉｔｈ ｇｒｏｗｔｈ ｏｆ
ｈｉｄｄｅｎ ｎｏｄｅｓ ａｎｄ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］． ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃ⁃
ｔｉｏｎｓ ｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ２００９， ２０（８）： １３５２－１３５７．

［４２］ＭＩＣＨＥ Ｙ， ＳＯＲＪＡＭＡＡ Ａ， ＢＡＳ Ｐ， ｅｔ ａｌ． ＯＰ⁃ＥＬＭ： ｏｐｔｉ⁃
ｍａｌｌｙ ｐｒｕｎｅｄ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ［Ｊ］． ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃ⁃
ｔｉｏｎｓ ｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ２０１０， ２１（１）： １５８－１６２．

［４３］韩敏， 李德才． 基于替代函数及贝叶斯框架的 １ 范数

ＥＬＭ 算法 ［ Ｊ］． 自动化学报， ２０１１， ３７ （ １１）： １３４４ －
１３５０．
ＨＡＮ Ｍｉｎ， ＬＩ Ｄｅｃａｉ． Ａｎ ｎｏｒｍ １ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｔｅｒｍ ｅｌｍ ａｌ⁃
ｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｂａｙｅｓｉａｎ ｆｒａｍｅ⁃
ｗｏｒｋ［Ｊ］． Ａｃｔａ ａｕｔｏｍａｔｉｃａ ｓｉｎｉｃａ， ２０１１， ３７（１１）： １３４４－
１３５０．

［４４］ＭＩＣＨＥ Ｙ， ＶＡＮ ＨＥＥＳＷＩＪＫ Ｍ， ＢＡＳ Ｐ， ｅｔ ａｌ． ＴＲＯＰ⁃
ＥＬＭ： ａ ｄｏｕｂｌｅ⁃ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ ＥＬＭ ｕｓｉｎｇ ＬＡＲＳ ａｎｄ Ｔｉｋｈｏｎｏｖ
ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］． Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０１１， ７４（１６）： ２４１３
－２４２１．

［４５］ＭＩＣＨＥ Ｙ， ＡＫＵＳＯＫ Ａ， ＶＥＧＡＮＺＯＮＥＳ Ｄ， ｅｔ ａｌ． ＳＯＭ⁃
ＥＬＭ⁃Ｓｅｌｆ⁃ｏｒｇａｎｉｚｅｄ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ＥＬＭ［ Ｊ］． Ｎｅｕｒｏｃｏｍ⁃
ｐｕｔｉｎｇ， ２０１５， １６５： ２３８－２５４．

［４６］ＨＵＡＮＧ Ｇａｏ， ＬＩＵ Ｔｉａｎｃｈｉ， ＹＡＮＧ Ｙａｎ， ｅｔ ａｌ． Ｄｉｓｃｒｉｍｉ⁃
ｎａｔｉｖｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｖｉａ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ［Ｊ］． Ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ２０１５， ７０： １－８．

［４７］ＩＳＬＡＭ Ｍ Ｍ， ＳＡＴＴＡＲ Ｍ Ａ， ＡＭＩＮ Ｍ Ｆ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｎｅｗ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒａｌ ａｎｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ａｄａｐ⁃
ｔａｔｉｏｎ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［ Ｊ］． ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎ ｓｙｓｔｅｍｓ， ｍａｎ， ａｎｄ ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ， ｐａｒｔ Ｂ （ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ），
２００９， ３９（６）： １５９０－１６０５．

［４８］ ＳＣＨＭＩＤＨＵＢＥＲ Ｊ． Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ： ａｎ
ｏｖｅｒｖｉｅｗ［Ｊ］． Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ２０１４， ６１： ８５－１１７．

［４９］ＨＡＮ Ｈｏｎｇｇｕｉ， ＷＡＮＧ Ｌｉｄａｎ， ＱＩＡＯ Ｊｕｎｆｅｉ． Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ
ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｆｏｒ ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
［Ｊ］． Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０１４， １２８： １２８－１３５．

［５０］ＱＵ Ｂ Ｙ， ＬＡＮＧ Ｂ Ｆ， ＬＩＡＮＧ Ｊ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｔｗｏ⁃ｈｉｄｄｅｎ⁃ｌａｙｅｒ
ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｆｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
［Ｊ］． Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０１６， １７５： ８２６－８３４．

［５１］ ＺＨＡＮＧ Ｊｉａｎ， ＤＩＮＧ Ｓｈｉｆｅｉ， ＺＨＡＮＧ Ｎａｎ， ｅｔ ａｌ． Ｉｎｃｒｅ⁃
ｍｅｎｔａｌ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｆｅａｔｕｒｅ
ｅｍｂｅｄｄｅｄ［ Ｊ］． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｎｄ ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ， ２０１６， ７（１）： １１１－１２０．

［５２］ＱＵ Ｂ Ｙ， ＬＡＮＧ Ｂ Ｆ， ＬＩＡＮＧ Ｊ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｔｗｏ⁃ｈｉｄｄｅｎ⁃ｌａｙｅｒ
ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｆｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
［Ｊ］． Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０１６， １７５： ８２６－８３４．

［５３］ ＺＨＡＮＧ Ｎａｎ， ＤＩＮＧ Ｓｈｉｆｅｉ， ＺＨＡＮＧ Ｊｉａｎ． Ｍｕｌｔｉ ｌａｙｅｒ
ＥＬＭ⁃ＲＢＦ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃ｌａｂｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ［ Ｊ］． Ａｐｐｌｉｅｄ ｓｏｆｔ ｃｏｍ⁃
ｐｕｔｉｎｇ， ２０１６， ４３： ５３５－５４５．

［５４］ＨＵＮＴＥＲ Ｄ， ＹＵ Ｈａｏ， ＰＵＫＩＳＨ Ｍ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｐｒｏｐｅｒ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｉｚｅｓ ａｎｄ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ⁃ａ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ
ｓｔｕｄｙ ［ Ｊ］． ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，
２０１２， ８（２）： ２２８－２４０．

［５５］ＷＩＬＡＭＯＷＳＫＩ Ｂ Ｍ． Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｉｎ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｃｏｍｐｕ⁃
ｔａｔｉｏｎａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｉｎ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄ⁃
ｉｎｇｓ ｏｆ ２０１０ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ
Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ． Ｂａｒｉ： ＩＥＥＥ， ２０１０： １５－２２．

［５６］ＷＩＬＡＭＯＷＳＫＩ Ｂ Ｍ， ＣＯＴＴＯＮ Ｎ Ｊ， ＫＡＹＮＡＫ Ｏ， ｅｔ ａｌ．
Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｖｅｃｔｏｒ ａｎｄ ｊａｃｏｂｉａｎ ｍａｔｒｉｘ ｉｎ ａｒｂｉｔｒａｒｉｌｙ
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１８（５）： １３６４－１３７５．
［６６］ＳＴＲＡＵＳＳ Ｔ， ＷＵＳＴＬＩＣＨ Ｗ， ＬＡＢＡＨＮ Ｒ． Ｄｅｓｉｇｎ ｓｔｒａｔｅ⁃

ｇｉｅｓ ｆｏｒ ｗｅｉｇｈｔ ｍａｔｒｉｃｅｓ ｏｆ ｅｃｈｏ ｓｔａｔｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］． Ｎｅｕｒａｌ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ， ２０１２， ２４（１２）： ３２４６－３２７６．

［６７］ＸＵＥ Ｙａｎｂｏ， ＹＡＮＧ Ｌｅ， ＨＡＹＫＩＮ Ｓ． Ｄｅｃｏｕｐｌｅｄ ｅｃｈｏ ｓｔａｔｅ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｗｉｔｈ ｌａｔｅｒａｌ ｉｎｈｉｂｉｔｉｏｎ ［ Ｊ ］． Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
２００７， ２０（３）： ３６５－３７６．

［６８］ＮＡＪＩＢＩ Ｅ， ＲＯＳＴＡＭＩ Ｈ． ＳＣＥＳＮ， ＳＰＥＳＮ， ＳＷＥＳＮ： ｔｈｒｅｅ
ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｅｃｈｏ ｓｔａｔｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｗｉｔｈ ｃｌｕｓｔｅｒｅｄ ｒｅｓｅｒ⁃
ｖｏｉｒｓ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ａｎｄ ｃｈａｏｔｉｃ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ［Ｊ］．
Ａｐｐｌｉｅｄ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０１５， ４３（２）： ４６０－４７２．

［６９］薄迎春， 乔俊飞， 张昭昭． 一种具有 ｓｍａｌｌ ｗｏｒｌｄ 特性的

ＥＳＮ 结构分析与设计［Ｊ］． 控制与决策， ２０１２， ２７（３）：
３８３－３８８．
ＢＯ Ｙｉｎｇｃｈｕｎ， ＱＩＡＯ Ｊｕｎｆｅｉ， ＺＨＡＮＧ Ｚｈａｏｚｈａｏ． Ａｎａｌｙｓｉｓ
ａｎｄ ｄｅｓｉｇｎ ｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｓｍａｌｌ ｗｏｒｌｄ ｐｒｏｐｅｒｔｙ ＥＳＮ［ Ｊ］．
Ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ ｄｅｃｉｓｉｏｎ， ２０１２， ２７（３）： ３８３－３８８．

［７０］李凡军， 乔俊飞． 一种增量式模块化回声状态网络［Ｊ］．
控制与决策， ２０１６， ３１（８）： １４８１－１４８６．
ＬＩ Ｆａｎｊｕｎ， ＱＩＡＯ Ｊｕｎｆｅｉ． Ａｎ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ｍｏｄｕｌａｒ ｅｃｈｏ
ｓｔａｔｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ［ Ｊ］． Ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ ｄｅｃｉｓｉｏｎ， ２０１６， ３１ （ ８）：
１４８１－１４８６．

［７１］ ＳＣＨＲＡＵＷＥＮ Ｂ， ＶＥＲＳＴＲＡＥＴＥＮ Ｄ， ＶＡＮ ＣＡＭＰＥＮ⁃
ＨＯＵＴ Ｊ Ｍ． Ａｎ ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ： Ｔｈｅｏｒｙ，
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｓ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
１５ｔｈ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ．
Ｂｒｕｇｅｓ， Ｂｅｌｇｉｕｍ， ２００７： ４７１－４８２．

［７２］ ＭＡＡＳＳ Ｗ， ＮＡＴＳＣＨＬÃＧＥＲ Ｔ， ＭＡＲＫＲＡＭ Ｈ． Ｒｅａｌ⁃
ｔｉｍｅ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｗｉｔｈｏｕｔ ｓｔａｂｌｅ ｓｔａｔｅｓ： ａ ｎｅｗ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ
ｎｅｕｒａｌ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎｓ ［ Ｊ］． Ｎｅｕｒａｌ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ， ２００２， １４（１１）： ２５３１－２５６０．

［７３］ＬＥＧＥＮＳＴＥＩＮ Ｒ， ＭＡＡＳＳ Ｗ． Ｅｄｇｅ ｏｆ ｃｈａｏｓ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃ⁃
ｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｆｏｒ ｎｅｕｒａｌ ｃｉｒｃｕｉｔ ｍｏｄｅｌｓ．
［Ｊ］． Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ２００７， ２０（３）： ３２３－３３４．

［７４］ ＢＵＲＧＳＴＥＩＮＥＲ Ｈ， ＫＲÖＬＬ Ｍ， ＬＥＯＰＯＬＤ Ａ， ｅｔ ａｌ．
Ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｒｅａｌ⁃ｗｏｒｌｄ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ａ ｌｉｑｕｉｄ

９９－１０９．
［７５］张冠元， 王斌． 一种基于液体状态机的音乐和弦序列识别

方法［Ｊ］． 模式识别与人工智能， ２０１３， ２６（７）： ６４３－６４７．
ＺＨＡＮＧ Ｇｕａｎｙｕａｎ， ＷＡＮＧ Ｂｉｎ． Ｌｉｑｕｉｄ ｓｔａｔｅ ｍａｃｈｉｎｅ
ｂａｓｅｄ ｍｕｓｉｃ ｃｈｏｒｄ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］． Ｐａｔ⁃
ｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０１３， ２６（７）：
６４３－６４７．

［７６］ＨＵＡＮＧ Ｇｕａｎｇｂｉｎ， ＣＨＥＮ Ｌｅｉ． Ｅｎｈａｎｃｅｄ ｒａｎｄｏｍ ｓｅａｒｃｈ
ｂａｓｅｄ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ［ Ｊ］． Ｎｅｕｒｏ⁃
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２００８， ７１（１６ ／ １７ ／ １８）： ３４６０－３４６８．

［７７］ＷＡＮＧ Ｙｕｇｕａｎｇ， ＣＡＯ Ｆｅｉｌｏｎｇ， ＹＵＡＮ Ｙｕｂｏ． Ａ ｓｔｕｄｙ ｏｎ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ［ Ｊ］． Ｎｅｕｒｏｃｏｍ⁃
ｐｕｔｉｎｇ， ２０１１， ７４（１６）： ２４８３－２４９０．

［７８］ＣＵＩ Ｈ， ＬＩＵ Ｘ， ＬＩ Ｌ． Ｔｈｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ｒｅｓｅｒ⁃
ｖｏｉｒ ｉｎ ｔｈｅ ｅｃｈｏ ｓｔａｔｅ ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］． Ｃｈａｏｓ， ２０１２， ２２（３）：
０３３１２７．

［７９］ＯＺＴＵＲＫ Ｍ Ｃ， ＸＵ Ｄｏｎｇｍｉｎｇ． Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ｅｃｈｏ
ｓｔａｔｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［ Ｊ］． Ｎｅｕｒａｌ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ， ２００７， １９ （ １）：
１１１－１３８．

［８０］ＤＵＡＮ Ｈａｉｂｉｎ， ＷＡＮＧ Ｘｉａｏｈｕａ． Ｅｃｈｏ ｓｔａｔｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｗｉｔｈ
ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｐｉｇｅｏｎ⁃ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｒｅｓｔｏｒａ⁃
ｔｉｏｎ［Ｊ］． ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１５， ２７（１１）： ２４１３－２４２５．

［８１］ＢＯＣＣＡＴＯ Ｌ， ＡＴＴＵＸ Ｒ， ＶＯＮ ＺＵＢＥＮ Ｆ Ｊ． Ｓｅｌｆ⁃ｏｒｇａｎｉｚａ⁃
ｔｉｏｎ ａｎｄ ｌａｔｅｒａｌ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｉｎ ｅｃｈｏ ｓｔａｔｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｒｅｓｅｒｖｏｉｒｓ
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