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摘　要: 深度随机配置网络 (deep stochastic configuration network, DSCN)采取前馈学习方式, 基于特有的监督机制

随机分配节点参数, 具有全局逼近性. 但是, 在实际场景下, 数据采集过程中潜在的离群值和噪声, 易对分类结果产

生负面影响. 为提高 DSCN解决二分类问题的性能, 基于 DSCN引入直觉模糊数思想, 提出了一种直觉模糊深度随

机配置网络 (intuitionistic fuzzy deep stochastic configuration network, IFDSCN). 与标准 DSCN不同, IFDSCN通过

计算样本隶属度和非隶属度, 为每个样本分配一个直觉模糊数, 通过加权的方法来生成最优分类器, 以克服噪声和

异常值对数据分类的负面影响. 在 8 个基准数据集上的实验结果表明, 所提出的模型与直觉模糊孪生支持向量机

(intuitionistic fuzzy twin support vector machine, IFTWSVM)、核岭回归 (kernel ridge regression, KRR)、直觉模糊核

岭回归 (intuitionistic fuzzy kernel ridge regression, IFKRR)、随机函数向量链接神经网络 (random vector functional

link neural network, RVFL)和 SCN等学习模型相比, IFDSCN具有更好的二分类性能.
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Abstract:  Deep  stochastic  configuration  network  (DSCN)  adopts  a  feedforward  learning  approach  and  randomly  assigns  node  parameters
based  on  a  unique  supervisory  mechanism,  which  has  universal  approximation.  However,  in  actual  scenarios,  the  potential  outliers  and

noise  during  data  collection  can  negatively  affect  the  classification  results.  To  improve  the  performance  of  DSCN  in  solving  binary

classification  problems,  this  study  introduces  the  idea  of  intuitionistic  fuzzy  numbers  based  on  DSCN  and  proposes  an  intuitionistic  fuzzy

deep  stochastic  configuration  network  (IFDSCN).  Different  from  the  standard  DSCN,  IFDSCN  assigns  an  intuitionistic  fuzzy  number  to

each  sample  by  calculating  the  sample  membership  and  non-membership,  and  generates  the  optimal  classifier  by  a  weighting  method  to

overcome  the  negative  effect  of  noise  and  outliers  on  data  classification.  The  experimental  results  on  eight  benchmark  datasets  show  that
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compared  to  other  learning  models  including  the  intuitionistic  fuzzy  twin  support  vector  machine  (IFTWSVM),  kernel  ridge  regression
(KRR),  intuitionistic  fuzzy  kernel  ridge  regression  (IFKRR),  random  vector  functional  link  neural  network  (RVFL),  and  SCN,  IFDSCN  has
better binary classification performance.
Key words:  intuitionistic fuzzy number; stochastic configuration network; binary classification; data outlier; neural network

近年来, 随机函数向量链接神经网络 (random vector functional link neural network, RVFL)等随机神经网络模

型因其快速的建模效率, 得到快速发展 [1]. 但是, 随机神经网络全局逼近性易受到节点参数范围和节点数量的影响.
与其他随机神经网络不同, Wang等人 [2]通过不等式约束分配隐含层节点权重, 并采用点增量式建模方式根据数据

样本构建网络结构, 提出了随机配置网络 (stochastic configuration network, SCN). SCN的特点在于不需要事先给

定节点参数的初始值, 而是通过一种随机的机制来初始化节点的参数. 此后, SCN 会根据监督机制对节点参数进

行选取, 以最大化网络的性能.
自提出以来, SCN 得到快速推广和发展, 被广泛应用于电力大数据处理 [3]、工业过程建模 [4]、在线测量问

题 [5]、振动信号故障诊断 [6]等大规模数据分析领域.
为提高 SCN 图像分类性能, Li 等人 [7]将 SCN 扩展为具有矩阵输入的 2D-SCN (2-D stochastic configuration

network). 为提高节点增量配置效率, Dai 等人 [8]提出了一种基于块增量学习的随机配置网络 (stochastic confi-
guration network with block increments, BSCN), 对隐含层节点参数进行批量配置. 为对含有噪声和异常值的回归问

题进行分析, Wang 等人 [9,10]分别采用核密度估计 (kernel density estimation, KDE) 和最大相关熵准则 (maximum
correntropy criterion, MCC)更新节点参数, 提高了 SCN的鲁棒性. 为进行大规模数据分析, Wang等人 [11]对数据特

征进行分解, 分别训练不同的基模型, 采用负相关学习 (negative correlation learning, NCL)方法进行模型集成. 为
进行数据流分析, Pratama 等人 [12]将 stacking 方法和 SCN 进行结合, 提出了一种深度堆叠随机配置网络 (deep
stacked stochastic configuration network, DSSCN).

尽管上述 SCN 变体从不同角度提高了 SCN 的性能, 但并未对 SCN 的深层扩展进行研究. Wang 等人 [13]对

SCN进行了深度扩展, 提出了深度随机配置网络 (deep stochastic configuration network, DSCN). 当面临二分类问题

时, DSCN 易受到数据中离群值或噪声的影响, 降低了模型分类性能. 在直觉模糊孪生支持向量机 (intuitionistic
fuzzy twin support vector machine, IFTWSVM)中, IFTWSVM借助直觉模糊数 (intuitionistic fuzzy number, IFN)为
每个训练样本分配隶属度和隶属度函数, 其中隶属度函数用于计算训练样本与类中心之间的距离, 非隶属度函数

用于评价非调和样本个数与其邻域样本个数之间的关系 [14]. 鉴于直觉模糊数能够有效降低噪声的影响, 提高二分

类精度, 随后被引入至核岭回归 (kernel ridge regression, KRR)[15]中, Hazarika等人 [16]提出了一种直觉模糊核岭回

归 (intuitionistic fuzzy kernel ridge regression, IFKRR), 提高了分类精度.
因此, 为提高 DSCN 模型对于解决含有离群值和噪声的二分类问题性能, 本文将直觉模糊的相关概念与

DSCN相结合, 构建了一种新的监督机制分配隐含层节点参数, 并对输出权重进行加权, 提出了一种直觉模糊深度

随机配置网络 (intuitionistic fuzzy stochastic deep configuration network, IFDSCN).
本文的主要贡献如下.
(1) 引入直觉模糊的概念, 定义了隶属度和非隶属度函数, 构造了直觉模糊得分函数.
(2) 利用得分函数对数据样本进行加权, 设计了一种新的监督机制分配隐含层节点参数, 构建了基于直觉模糊

的加权权重.
(3) 基于 8个基准二分类问题数据集, 验证了 IFDSCN的有效性.
(4) 将噪声引入到数据集中, 验证了 IFDSCN的鲁棒性.

 1   相关工作

 1.1   深度随机配置网络

DSCN (deep stochastic configuration network)为 SCN的深度扩展, 是一种多隐层前馈神经网络, 有两个隐藏层
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的 DSCN网络结构如图 1所示, 网络由输入层、多个隐含层和输出层构成.

X = {(x1, t1), . . . , (xN , tN)} xi = [xi1, xi2, . . . , xid] ∈ Rd T = {t1, t2, . . . , tN} ti = [ti1,

ti2, . . . , tim] ∈ Rm i = 1,2, . . . ,N

假定训练数据为:  , 其中,   表示输入数据;  , 

 表示相应的输出数据;   表示样本数序号. 具体算法过程可以描述如下.

Γ := {g1,g2,g3, . . .} span(Γ) Γ L2(K)

f = [ f1, f2, . . . , fm] : Rd → Rm

令   表示一组实值函数,   表示由   张成的函数空间.   表示所有勒贝格可测函数

 的空间.

n Ln在第   层的第   个节点加入网络前, 网络的输出表示为: 

f (n)
p (x) =

n∑
k=1

p∑
j=1

β(k)
j gk, j

(
x(k−1);w(k−1)

j ,b(k−1)
j

)
(1)

网络的残差表示为: 

e(n)
Ln−1 = f − f (n)

p = e(n)
Ln−1(X) =

[
e(n)

Ln−1,1(X), . . . ,e(n)
Ln−1,m(X)

]T
(2)

ϵ e(n)
Ln
> ϵ

wk, j bk, j

令   为设定的容差, 网络在构造的初期并不满足精度需求, 即  . 随机配置网络能够在每次新增节点时快

速选择随机参数   和  , 使得网络残差逐渐满足设定的容差, 接下来将描述这种随机参数的配置方法.
 
 

输入层 隐含层 1 隐含层 2 输出层

x1

wj
(0), bj

(0)
wj

(1), bj
(1) βj(k)

xn

图 1　深度随机配置网络结构
 

span(Γ) L2 ∀g ∈ Γ bg ∈ R+ 0 <∥ g ∥< bg 0 < r < 1 lim
L→+∞
µl = 0

µl ⩽ (1− r) {µl} δ(n)
j,q =

(
1− r−µ j

)∥∥∥e(n)
j−1,q

∥∥∥2
,q = 1,2, . . . ,m ⟨e(n)

j,q ,gn, j⟩2 ⩾ b2
gδ

(n)
j,q ,q = 1,2, . . . ,m

lim
L→+∞

∥∥∥ f − f (n)
p

∥∥∥ = 0

假设   在   空间中是稠密的,  ,  , 有   成立. 给定  , 非负并满足 

及   的序列  , 令  . 若满足不等式约束  ,

则有   成立, 即满足网络的全局逼近能.

Ln n n当第   个节点加入第   个隐含层后, 则第   个隐含层的输出为: 

h(n)
Ln

:= h(n)
Ln

(X) =
[
gn,Ln

(
x(n−1)

1

)
, . . . ,gn,Ln

(
x(n−1)

N

)]T
(3)

令 

ξ(n)
Ln ,q =

⟨
g(n)

Ln−1,q,h
(n)
Ln

⟩2

l2⟨
g(n)

Ln
,h(n)

Ln

⟩
l2

− (1− r)
⟨
g(n)

Ln−1,q,g
(n)
Ln−1,q

⟩
l2

(4)

我们选取令公式 (4)最大的一组隐含层参数, 这也就是 DSCN配置隐含层参数的方法和理论.
将所有隐层的输出矩阵表示为: 

H(n)
Ln
=

[
h(n)

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

(n)
Ln

]
(5)

则 DSCN的输出权值方法计算如下: 

β∗ = argmin
β

∥∥∥∥∥∥∥ f −
n∑

k=1

Lk∑
j=1

β(k)
j gk, j

∥∥∥∥∥∥∥
2

(6)

β = H†T常用穆尔-彭罗斯广义逆解决公式 (6)的最小二乘问题, 即  .

综上所述, DSCN的构造过程可以表述如下: 网络从只有单个节点开始逐步增加隐含层节点, 当前隐含层节点
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数目满足最初设定的要求后便会增加隐含层, 最终完成网络的构建. 网络中的所有隐含层结点都与输出层直接连

接, 通过解决最小二乘目标函数求得输出权重.

 1.2   直觉模糊集

直觉模糊集 (intuitionistic fuzzy set, IFS)用于处理不确定性和模糊性, 最早由 Atanassov[17]在 1983年提出. 直
觉模糊集是模糊集的推广, 因为它提供了更多的信息来描述模糊性. 与传统模糊集相比, 直觉模糊集可以更好地描

述现实世界中的模糊概念. 本节对直觉模糊数的基本数学概念和性质进行介绍.
X X A对于非空集合  , 论域   中的模糊集合   可以定义为: 

A = {(x,µA(x)) | x ∈ X} (7)

µA : X→ [0,1] µA(X) x ∈ X其中,  ,   是   的隶属度. 直觉模糊集定义为: 

Ã = {(x,µÃ(x), νÃ(x)) | x ∈ X} (8)

µÃ(x) νÃ x µÃ : X→ [0,1] νÃ : X→ [0,1] 0 ⩽ µÃ(x)+

νÃ(x) ⩽ 1 x

其中 ,    和    分别定义了    的隶属度和非隶属度函数 ,  有   ,    且满足  

, 则   的犹豫度可以表示为: 

πÃ(x) = 1−µ
Ã
(x)− νÃ(x) (9)

α = (µα, να) µα ∈ [0,1] να ∈ [0,1] 0 ⩽ µα+ να ⩽ 1

α+ = (1,0) α− = (1,0) α = (µα, να)

直觉模糊数定义为   ,  其中   ,   ,  且满足   .  最大的直觉模糊数为

, 最小的为  . 给定  , 则直觉模糊数可以由下式计算: 

s(α) = µα− να (10)

s(α) α其中,   表示直觉模糊数   的得分值. 然而某些直觉模糊数的得分值无法确定. 为了解决这一问题, 可以用公式 (11)
的函数代替: 

h(α) = µα+ να (11)

由公式 (10)和公式 (11), 可以得到: 

h(α)+π(α) = 1 (12)

根据公式 (8), 我们可以定义一个如下的得分函数: 

H(α) =
1− ν(α)

2−µ(α)− ν(α)
(13)

隶属度函数和非隶属度函数具有如下的性质:
s (α1) < s (α2) H (α1) < H (α2) ;1)若  , 则有 

s (α1) = s (α2) ,h (α1) < h (α2) H (α1) < H (α2)2)若  , 则可以推出  .

 2   直觉模糊深度随机配置网络

本节将直觉模糊与 SCN结合, 定义了隶属度和非隶属度函数, 构造了直觉模糊得分函数. 构建了一种新的监

督机制分配隐含层节点参数, 并对训练数据样本进行加权, 提出了一种直觉模糊深度随机配置网络 IFDSCN.

 2.1   直觉模糊隶属度

(α,α∗) α α∗

α α∗

IFDSCN 模型采用一种基于直觉模糊数进行加权的方法 [18]. 直觉模糊数为隶属度与非隶属度构成的二元组.
其中, 隶属度表示一个元素属于某个集合的程度, 非隶属度则表示一个元素不属于某个集合的程度. 得分函数同时

考虑了隶属度与非隶属度, 更全面地刻画了某一元素与集合的关系. 利用得分函数, 可以量化每个数据点相对于预

期或常态数据分布的异常程度. 因此, 每个训练样本被赋予一个直觉模糊数, 即  ,   通过隶属函数计算, 而 

则通过非隶函数进行计算. 最后, 根据   和   的值定义一个得分函数来评估数据集中的异常值. 其中, 隶属度、非

隶属度函数、得分函数定义如下 [18].
xi1) 隶属度函数考虑了在高维特征空间中每个样本与其对应的类质心之间的距离. 对于每个训练样本  , 隶属

度函数定义为: 

丁世飞 等: 面向二分类问题的直觉模糊深度随机配置网络 4663



α (xi) =


1− ∥ϕ (xi)−D+∥

r++ ξ
, yi = +1

1− ∥ϕ (xi)−D−∥
r−+ ξ

, yi = −1
(14)

D+ (D−) r+ (r−) ξ其中,   和   分别为正 (负)类的中心和半径,   为可调参数. 两个样本之间的距离 P定义为: 

P
(
ϕ (xi) ,ϕ

(
x j
))
=

∥∥∥ϕ (xi)−ϕ
(
x j
)∥∥∥ (15)

每个类的半径定义为: 

r± =max
yi=±1

∥∥∥ϕ (xi)−ϕ
(
x j
)∥∥∥ (16)

2)非隶属度函数: 除了隶属度外, 每个训练样本还被赋予一个非隶属度, 它给出了异质点的数目与其邻域内所

有点的数目之间的比例. 因此, 非成员函数定义为: 

α∗ (xi) = (1−α (xi))Φ (xi) , 0 ⩽ α (xi)+α∗ (xi) ⩽ 1 (17)

其中, 

Φ (xi) =

∣∣∣∣{x j :
∥∥∥ϕ (xi)−ϕ

(
x j
)∥∥∥ ⩽ η,y j , yi

}∣∣∣∣∣∣∣∣{x j :
∥∥∥ϕ (xi)−ϕ

(
x j
)∥∥∥ ⩽ η}∣∣∣∣ (18)

η | · |其中,   为可调参数,   为集合的基数. 可以看出来, 我们需要利用核技巧进行运算.

K(x,y)定理 1[18]. 设   为核函数, 则内积距离定义为: 

∥ ϕ(x)−ϕ(y) ∥=
√

K(x, x)+K(y,y)−2K(x,y) (19)

r+ r−推论 1[11]. 利用公式 (14)和定理 1, 可以计算出   和  : 

r+ =max
yi=+1

(K (xi, xi)+
1
n2
+

∑
ym=+1

∑
yn=+1

K (xm, xn)−
2
n+

∑
y j=+1

K
(
xi, x j

)
)1/2 (20)

 

r− =max
yi=−1

(K(xi, xi)+
1
n2
−

∑
ym=−1

∑
yn=−1

K(xm, xn)−
2
n−

∑
y j=−1

K(xi, x j))1/2 (21)

X =
{(

x1,y1,α1,α
∗
1

)
, . . . ,

(
xN ,yN ,αN ,α

∗
N

)}
α1 a∗1 x1

3) 得分函数: 在计算出每个样本的隶属度和非隶属度后, 训练样本被赋予直觉模糊数. 因此, 训练集设为:
. 其中   和   分别表示样本   的隶属度和非隶属度. 得分函数可以定义为: 

θi =


αi, α∗i = 0

0, αi ⩽ α∗i
1−α∗i

2−αi−α∗i
, 其他

(22)

 2.2   IFDSCN

RVFL、KRR和 SCN等模型为数据集中的所有样本赋予相等的权值不同, 我们提出的 IFDSCN为每个样本

赋予一个评分值来应对数据集中的离群值. 我们定义 IFDSCN为: 

min
β

1
2
∥ β ∥22 +

C
2

N∑
i=1

si

∥∥∥∥∥∥∥
n∑

k=1

Lk∑
j=1

β(k)
j gk. j− yi

∥∥∥∥∥∥∥
2

(23)

si = θi i gk, j = gk, j

(
wk, j,bk, j , x

)
wk, j

bk, j β(k)
j k

目标函数 (23) 中  , 为样本   的惩罚权重, 代表样本对目标函数 (23) 的贡献度.  ,  ,

 为 DSCN网络随机配置产生的隐层权重和偏置,   为第   层节点的输出权重.

si xi通常情况下, 惩罚权重   是由样本   的可靠程度确定的, 加入惩罚权重可以更好地刻画样本的真实分布. 更高

的可靠性指标意味着样本更加值得信任, 反之, 较低的可靠性意味着噪声或异常值样本置信度较低. 因此, 采用惩

罚权重可以降低噪声或离群值的负面影响. 本文结合了直觉模糊集的概念构造了惩罚权重.

X = {x1, x2, . . . , xN} xi = [xi,1, . . . , xi,d]T T = {t1, t2, . . . , tN} ti =
[
ti,1, ti,2

]T给定训练样本输入  ,  , 输出  ,  , 网络的残差为:
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e(n)
Ln−1,q =

[
e(n)

Ln−1,1(x1), . . . ,e
(n)
Ln−1,q(xN)

]
,q = 1,2 (24)

Ln n当第   个节点加入到第   个隐含层后, 隐含层的输出矩阵可以表示为: 

h(n)
Ln

:= h(n)
Ln

(X) =
[
gn,1

(
x(n−1)

)
, . . . ,gn,Ln

(
x(n−1)

)]T
(25)

e(n)
Ln−1 h(n)

Ln
依据公式 (23), 由于进行了加权处理, 因此我们重新定义残差   及隐层输出   如下:

 

ẽ(n)
Ln−1 = Θe(n)

Ln−1(X) (26)
 

h̃(n)
Ln
= Θh(n)

Ln
(X) (27)

Θ = diag
{√
θ1,
√
θ2, . . . ,

√
θN

}
e(n)

Ln−1 h(n)
Ln

公式 (26)和公式 (27)中,  , 为了便于表示与理解, 接下来依然采用   和   表示

残差和隐层输出.
L2 β我们加入了   正则化项来避免输出权重   求解出现问题. 依据王前进等人 [19]的研究, 结合公式 (26) 及公式

(27), 重新定义 IFDSCN的不等式约束如下, 并且我们可以很容易地证明模型的全局逼近性. 

ξ(n)
Ln ,q =

< e(n)
Ln−1,h

(n)
Ln
>2

γ
− (1− r) < e(n)

Ln−1,q(X),e(n)
Ln−1,q(X) > (28)

其中, 

γ =

(
< h(n)

Ln
,h(n)

Ln
> +

1
C

)2

< h(n)
Ln
,h(n)

Ln
> +

2
C

(29)

公式 (23)的优化问题是凸二次优化问题. 因此, 该问题存在唯一的全局最优解. 该问题的解如下: 

β =


HT

( I
C
+S HHT

)−1

S Y, N < L( I
C
+HTS H

)−1

HTS Y, N ⩾ L

(30)

S = diag{s1, s2, . . . , sN} si S β

L2

其中,  ,   可能是零值, 从而惩罚权重矩阵   可能为非奇异矩阵, 导致输出权重   求解出现病

态解, IFDSCN的目标函数加入了   正则化项解决了这一问题.
IFDSCN的具体算法流程如算法 1所示.

算法 1. IFDSCN 伪代码.

X = {x1, x2, . . . , xN}, xi ∈ Rd T = {t1, t2, . . . , tN}, ti ∈ R2 M n

L(n)
max ϵ Tmax Υ = {λ1, . . . ,λend} R = {r1, . . . ,rend} S

输入: 训练输入   , 训练输出   ; 最大隐含层数   , 第    层最大节点数

; 容差  , 最大配置次数  ; 两组标量  ,  ; 样本直觉模糊惩罚权重  ;
输出: IFDSCN 模型.

n ⩽ M ∥e(1)
0 ∥F > ϵ1. while   and   do

Ln ⩽ L(n)
max ∥e(1)

0 ∥F > ϵ2. 　while   and 

λ ∈ Υ3. 　　for   do
r ∈R4.　　　 for   do

k = 1,2, . . . ,Tmax5. 　　　　for   do
[−λ,λ]d [−λ,λ] ω(n−1)

Ln
b(n−1)

Ln
6. 　　　　　在   及   中随机生成   和  ;

h(n)
Ln
, ξ(n)

Ln ,q
7. 　　　　　通过公式 (26), (27) 计算  ;

min{ξ(n)
Ln ,1
, ξ(n)

Ln ,2
} ⩾ 08.　　　　　 if   then

w(n−1)
Ln

b(n−1)
Ln

W9. 　　　　　　  将   和   保存在   中,

ξ(n)
Ln
=

2∑
q=1

ξ(n)
Ln ,q Ω10. 　　　　　　将   保存在   中;
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11.　　　　　 else
12. 　　　　　　回到步骤 5
13.　　　　　 end
14.　　　 end

W15.　　　 if   非空 then
ξ w(n−1)∗

Ln
,b(n−1)∗

Ln
H(n)

Ln
= [h(n)∗

1 , . . . ,h
(n)∗

Ln
];16. 　　　　找到使得   最大的  , 令 

　　　　 Break (转到步骤 22)
17.　　　 else
18. 　　　　Continue 转到步骤 4
19. 　　　end
20.　　 end
21.　 end

H := [H,H(n)
Ln

] β∗22. 　令  , 通过公式 (30)计算  ,

E (n)
Ln
=Hβ∗−T e(1)

0 := e(n)
Ln
,Ln := Ln+1　　 令  ,  ;

23.　 end
e(n+1)

0 = e(n),Ω,W = []24. 　令 

25. end
β∗,ω∗,b∗26. Return 

 2.3   算法复杂度分析

N

O(N) N O(N3)

O(N3)+O(N) ≈ O(N3)

设数据集的样本个数为  , 由于隶属度和非隶属度值是根据每个数据样本计算的, 因此这一部分的时间复杂

度为  . 算法模型另一部分的时间复杂度主要取决于矩阵求逆的计算量   阶矩阵的求逆时间复杂度为  .
因此, IFDSCN算法的时间复杂度为  .

 3   实　验

 3.1   实验设置

所有实验都是在Matlab R2022b、Intel(R) Core(R) CPU 12900H 2.50 GHz、32 GB RAM, Windows 11系统的

实验平台上进行的. 在 IFTWSVM、IFKRR和 IFSCN模型中, 我们通过核函数将样本映射到高维空间中生成直觉

模糊权值. 在本实验中使用高斯核: 

K (x1, x2) = exp
(
−
((
∥x1− x2∥2

)
/µ2

))
(31)

µ其中,   为核参数. 将数据集按训练集:测试集=7:3 的比例进行随机划分. 我们利用网格搜索法对不同模型对应的

超参数进行优化, 调整参数的过程中利用了五折交叉验证法. 在五折交叉验证中, 将数据集随机划分为 5个不相交

集, 其中一个集用于测试, 其余用于训练. 每个模型对应于最佳超参数的性能作为模型的最终精度.
用于评价算法的性能指标 ACC计算方式如下: 

ACC =
T P+T N

T P+FP+T N +FN
(32)

其中, 假阳性、真阳性、假阴性、真阴性分别用 FP、TP、FN、TN表示.

 3.2   实验数据集介绍

为了验证本文提出的模型性能, 我们在 UCI和 KEEL部分二分类基准数据集上进行了实验, 数据集的详细信

息如表 1所示. 值得注意的是, 我们选用了部分不平衡数据集, 即正负样本比例悬殊的数据集进行实验. 不平衡数

据集由于某类样本数量较少, 因而模型需要利用有限的该类样本特征信息进行学习, 这对模型的二分类性能形成
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了巨大的挑战. 我们混合采用了普通二分类数据集和不平衡二分类数据集, 以期对模型的二分类精度有一个更加

全面的评估.
  

表 1　数据集详细信息
 

数据集 样本数 负样本数 正样本数 特征数

ecoli2 335 283 52 7
ecoli-0-1-4-7_vs_2-3-5-6 336 308 28 7

ecoli3 335 300 35 7
wpbc 198 151 98 33
heart 270 150 120 14
pima 768 268 500 8

vehicle1 845 628 217 18
abalone918 730 688 42 8

 

 3.3   实验结果分析

我们选取了 KRR[15]、RVFL[1]这两种经典的机器学习模型, 以及 IFTWSVM[14]、IFKRR[16]这两种结合直觉模

糊理论改进的算法模型, 还有 SCN、DSCN与本文提出的 IFDSCN (在本实验中, 隐含层数量设为 3)进行了对比

实验.

N

ri
j j i j R j = (1/N)

∑N

i=1
ri

j

由于模型在某一个数据集的优异表现可以弥补其他数据集的差距, 因此采用单一的平均精度衡量标准并不能

很好地体现模型的精度. 本实验对每个数据集的模型进行排序以分析性能. 我们对每一个模型在各个数据集上分

别进行排序, 性能越低的模型秩越大, 而性能越高的模型秩越小, 故秩最小的模型精度最优. 设在   个数据集上评

估模型, 并设   是第   个模型在第   个数据集上的秩. 则第   个模型的平均秩为  .

从表 2的实验结果中可以看到, 我们提出的 IFDSCN模型的二分类精度在 8个数据集上有 7个领先于其他模

型, 平均秩最高. 这表明 IFDSCN在二分类任务上有着较大的精度优势. 除此之外, IFDSCN在全部数据集上的二

分类精度都优于 DSCN, 这证明了本文提出方法对 DSCN改进的有效性.
 
 

表 2　基准数据集实验结果 (ACC)
 

数据集 IFTWSVM KRR IFKRR RVFL SCN DSCN IFSCN IFDSCN
ecoli2 0.857 1 0.696 4 0.808 7 0.807 2 0.943 1 0.945 3 0.945 5 0.950 1

ecoli-0-1-4-7_vs_2-3-5-6 0.917 4 0.9 0.839 1 0.8 0.959 2 0.956 3 0.968 7 0.973 2
ecoli3 0.857 1 0.721 8 0.808 7 0.807 2 0.925 7 0.926 0 0.932 2 0.935 5
wpbc 0.564 0.494 4 0.519 5 0.671 6 0.756 9 0.762 2 0.779 6 0.782 2
heart 0.839 8 0.871 7 0.786 6 0.857 4 0.803 7 0.805 3 0.818 5 0.821 3
pima 0.758 2 0.761 3 0.688 6 0.745 2 0.758 2 0.762 5 0.770 9 0.779 8

vehicle1 0.785 9 0.776 6 0.736 6 0.768 3 0.802 9 0.812 5 0.822 5 0.833 6
abalone918 0.750 2 0.696 4 0.702 2 0.703 5 0.948 9 0.954 7 0.952 8 0.964 4
平均准确率 0.791 2 0.739 8 0.736 2 0.770 0 0.862 3 0.865 6 0.873 8 0.886 1
平均秩 4.93 6.13 7.13 6.12 4.44 3.25 2.62 1.375

 

k

我们还采用统计检验 Friedman对各学习模型的性能差异进行了详尽地分析. Friedman检验将每个数据集所

用的算法模型分别排序, 若出现平局的则赋予平均排名. 零假设表明所有的算法都有相同的性能. 在拒绝零假设的

情况下, 为了判断两种学习模型在   个学习模型中的性能是否存在显著差异, 我们采用 Nemenyi 后续检验对所有

学习模型进行比较. Nemenyi检验结果如图 2所示. 较好的模型排名靠后, 较差的模型排名靠前, 因此本文提出的

IFDSCN的性能最优.

N/2+1.96
√

N/2

此外, 我们采用配对 win-tie-loss符号检验来评估模型. win-tie-loss符号检验评估了每个分类器是赢家、输家

或平局的数据集的数量. 在 win-tie-loss符号检验中, 原假设认为, 两个模型的表现无显著差异. 当两个模型的胜数

至少为   时, 称两个模型有显著差异. 如果出现平局, 则在被比较的模型中平均分配数量. 通过简单
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N = 8的计算, win-tie-loss检验结果如表 3所示.   时, 当任意一个模型在大于等于 5.96个数据集上获胜时, 两种模

型的差异显著. 从表 3可以看出, IFDSCN与其他对比模型均存在显著差异, 这体现了 IFDSCN分类精度的优越性.
 
 

IFTWSVM (4.00)

KRR (2.88)

IFKRR (1.88)

RVFL (2.88)

SCN (4.62)

DSCN (5.62)

IFSCN (6.50)

IFDSCN (7.62)

IFTWSVM

KRR

IFKRR

RVFL

SCN

DSCN

IFSCN

IFDSCN

0 2 4 6 8

图 2　Nemenyi检验结果
 

 
 

表 3　win-tie-loss检验结果
 

模型 IFTWSM KRR IFKRR RVFL SCN DSCN IFSCN
KRR [2, 0, 6] － － － － － －

IFKRR [0, 0, 8] [4, 0, 4] － － － － －

RVFL [2, 0, 6] [4, 0, 4] [5, 0, 3] － － － －

SCN [6,1,1] [6, 0, 2] [8, 0, 0] [7, 0, 1] － － －

DSCN [7, 0, 1] [7, 0, 1] [8, 0, 0] [7, 0, 1] [7, 0, 1] － －

IFSCN [7, 0, 1] [7, 0, 1] [8, 0, 0] [7, 0, 1] [8, 0, 0] [7, 0, 1] －

IFDSCN [7, 0, 1] [7, 0, 1] [8, 0, 0] [7, 0, 1] [8, 0, 0] [8, 0, 0] [8, 0, 0]
 

综上所述, 我们采用不同的衡量指标和统计检验对本文提出的 IFDSCN模型进行了评估, 显而易见, IFDSCN
的模型二分类精度与本文所列的其他机器学习模型相比有着很大的优势. 与此同时, 我们也可以得出两点结论:
(1) IFDSCN相较于 SCN、DSCN在二分类性能上有了较大的改进; (2) 深层的 IFDSCN相较于浅层的 IFSCN也

有一定程度的优势, 可见深度扩展的 SCN有利于提取更多更有效的特征信息, 从而获取更高的二分类精度.

 3.4   加入噪声的数据集实验结果

为了全面评估 IFDSCN模型的鲁棒性, 本节设计了两个对比实验, 分别在基准数据集及人造数据集上进行.
首先, 我们选取了表 1中的两个数据集: ecoli3和 wpbc, 并分别加入了 5%和 10%的噪声, 以模拟真实场景中

的数据质量波动. 在此基础上, 我们分别在 SCN、DSCN、IFSCN和本文提出的 IFDSCN模型上进行了实验, 以比

较它们在不同噪声水平下的性能表现. 图 3展示了各模型在不同噪声比例下的分类精度曲线. 从实验结果可以看

出, IFDSCN在所有噪声设置下均取得了最优的分类性能, 其精度曲线始终高于其他模型. 更值得注意的是, 随着

噪声水平的提高, IFDSCN的精度下降幅度最小, 其折线走势最为平缓. 这一现象充分证明了 IFDSCN较之其他模

型具有更强的鲁棒性, 能够在噪声环境中维持稳定的分类性能.
然后, 我们在 Circle-in-the-Square问题上加入不同的噪声比例对本文提出的 IFDSN模型进行鲁棒性能评估.

Circle-in-the-Square是一个二分类问题, 它需要分类器识别正方形中的样本是位于圆形的内部还是外部. 圆的位置

为中心, 占正方形的一半. 在本实验中, 我们挑选 10 000个样本, 分别加入 0、5%及 10%的噪声, 实验结果如表 4
所示, 可以看出, IFDSCN在有噪声的数据集中有着优异的表现, 在各种噪声比例下都有着最高的分类精度.

综合以上实验结果, 我们可以得出以下结论: 本文提出的 IFDSCN模型在不同程度的噪声干扰下, 展现出了较

好的分类精度和鲁棒性, 优于现有的 SCN、DSCN和 IFSCN等模型. 这表明, IFDSCN能够有效地抑制噪声的影

响, 在复杂多变的实际应用场景中具有较强的适应性和可靠性.
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随机配置网络 (SCN) 能够利用监督机制自适应分配隐含层节点参数．本文引入直觉模糊概念, 提出的

IFDSCN能够通过构造基于隶属度和非隶属度函数的直觉模糊函数对数据样本进行加权, 并设计了一种新的监督

机制分配隐含层节点参数. 通过复在二分类问题数据集上的实验结果表明, IFDSCN提高了 SCN、DSCN的二分

类精度, 且具有更高的鲁棒性.
多分类问题作为分类问题的重要分支, 在未来的研究中, IFDSCN将用于解决多分类问题, 以获得更高的分类

精度. 除此之外, 受到一些安全学习框架研究的启发 [20,21], 未来将进行进一步研究, 以提高 IFDSCN数据预测的安

全性.
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