
  2026 年第 1 期 127

信息技术与信息化 网络与信息安全

面向小样本分类的随机配置网络研究
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 摘　要               针对小样本数据分类任务中存在的样本稀缺、标注成本高、模型泛化能力弱及类间区分性不足等问题，

文章提出一种基于随机配置网络（SCN）的集成分类模型 E-SCN。该模型通过正态分布初始化网络节点，

并引入了多数投票机制集成多个差异化的 SCN 基分类器，以增强模型在小样本条件下的判别能力与泛

化性能。实验结果表明：E-SCN 相较于 SCN 及传统方法在分类精度与鲁棒性方面具有显著的优势，为

小样本分类问题提供了新的有效解决方案，拓展了 SCN 在低资源学习场景中的应用潜力。   
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0  引言

传统机器学习模型通常依赖大量数据来进行训练，以获

得优异的成果。然而，在医学影像分析、用户行为评价等高

度依赖专家标注的场景中，获取这一类数据成本高昂。因此，

数据稀缺问题严重制约了传统机器学习模型。小样本分类任

务要求模型基于极少量标注的样本准确识别新类别。以往的

研究中通常将样本量与特征数之比小于 20 的数据集定义为小

样本数据集 [1]。小样本分类任务要求模型就是仅基于极少量

标注样本准确识别出新类别 [2]。

目前常见的小样本学习方法包括基于相似度度量的模

型，如原型网络 [3] 和匹配网络 [4]，但其在高维数据上的泛化

能力有限；元学习算法如 MAML[5] 虽具有较强适应性，但计

算成本较高；自监督方法如 SimCLR[6] 则在类别区分任务中

敏感性不足。随机配置网络（SCN）[7] 通过随机生成隐含层

参数并结合增量学习机制，在抑制过拟合的同时提升了小样

本下的泛化性能。后续研究提出了深度扩展 [8]、抗噪性能等

版本 [9]，进一步拓宽了 SCN 的应用范围。然而，面对高维小

样本数据时，SCN 的随机节点生成机制难以捕捉最优特征组

合，对噪声较为敏感，过拟合风险依然存在。

因此，本文提出了一种带多数投票的正态 SCN 集成模型

（E-SCN）提升小样本场景下的分类性能。E-SCN 通过正态

分布初始化节点参数，并结合多数投票集成策略，构建多个

具有多样性的基础 SCN 模型，进而通过多数投票显著提高了

模型的泛化能力与分类准确率。

1  相关工作

1.1  随机配置网络（SCN）

RVFL 训练在逼近目标函数方面时，随机参数的设置没

有被最佳配置，导致函数逼近失败的概率明显较高。为克服

这个问题，Wang 等 [7] 开发了一种用于隐藏节点配置的监督

机制，提出一种增量网络构建的方法，用来解决与 RVFL 相

关的局限性，这种方法被称为 SCN。

该模型从一个小网络开始逐个增量生成隐藏节点，直到

获得可接受的容错性。假设建立了一个具有 L-1 个隐藏节点

的神经网络模型： ， 表示残差。

SCN 提供了一种快速的解决方案，以递增地添加第 L 个隐藏

节点，并重复此过程，直到残差达到可接受的水平。Wang

等 [7] 在理论中详细描述了 SCN 的理论。当 时，误差的

范数 ，网络能够逼近目标函数 f。虽然 SCN 在处理

一般分类任务时有其独特的优势，但对于小样本分类来说，

存在过拟合、性能不稳定、模型复杂度与数据集规模不匹配

等问题。这些问题使得 SCN 在小样本环境下的表现有限。在

Wang 等的理论中，生成的隐藏节点 hL 必须满足不等式条件 

，以确保能够与误差向量 eL-1,k 有足够的相

关性。

在小样本分类情况下，数量极少的训练样本会让生成的

隐藏节点空间过于稀疏，进而影响模型的拟合能力。特别是

在复杂任务下，小样本数不足以支撑网络生成有效的节点，

从而难以捕捉数据中的复杂模式和特征。同时，当 时，
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理论上 SCN 的误差范数 ，但在实际情况中，样本

过少会使得这个逼近过程产生较大的方差，表现为过拟合。

模型会趋向于记住训练数据的特定模式，而不是捕捉到数据

的真实分布。于是本 文提出带多数投票的正态 SCN 集成模型

（E-SCN）解决 SCN 的泛化能力问题。

1.2  带多数投票的正态 SCN 集合模型（E-SCN）

E-SCN 是将 SCN 与多数投票法和正态分布节点初始化

结合的模型。通过集成多个 SCN 模型，每个模型在初始化阶

段使用正态分布进行随机生成，并通过执行多数投票决策进

行分类任务。图 1 为集成模型的算法流程图。

假设对于每个 SCN 模型 m，隐藏节点 hL
(m) 通过正态分

布 初始化，用公式表示为：

                    （1）

式中：X 为输入数据；Lm 为第 m 个 SCN 模型中的隐藏节点

数量；μh 和 σh
2 分别为正态分布的均值和方差，可以通过调

参或数据统计确定。

对于第 m 个 SCN 模型，其输出是通过每个隐藏节点的

加权和计算得到的，用公式表示为：

                                    （2）

式中：f (m)(X) 是第 m 个 SCN 模型的预测结果；权重 βj
(m) 的

优化方式依然采用误差最小化的形式。在集成框架下，有 M

个正态分布初始化的 SCN模型，每个模型给出一个分类预测。

对于分类任务，集成的决策采用多数投票法。对于每个

输入 X，第 m 个模型的预测类别为 ，集成后的最终输出

结果为：

                    （3）

式中：Mode 表示多数投票的结果，即出现次数最多的预测

类别。如果出现平局，可以通过随机选择或预设规则来打破

平局。假设有 M 个基于正态分布初始化的 SCN 模型，那模

型集成的最终预测也可以表达为：

                                   （4）

每个 SCN 模型的预测 由其输出 转换为类别标

签得到式（5），其中 是类别集合， 是模型 m
对于类别 c 的预测概率。该概率可以通过模型的输出 
经过 softmax 函数得到。

                    （5）

综上，E-SCN 集成模型的输出公式可以归纳为：

   （6）

E-SCN 结合了正态分布节点初始化的优点

和多数投票集成策略的简单易实现，通过多个

随机配置网络的投票决策，模型在分类任务中

的表现能够得到显著提升。该方法不仅有效提

高了分类准确性，还增强了模型的稳定性、泛

化能力和抗过拟合性能，同时保持了较低的计

算复杂度和易于实现的优势，使其在实际应用

中具有重要价值。

2  实验

2.1  实验设置

所有实验均在 MATLAB R2023a、Intel Core CPU 12450H 

2.0 GHz、32 GB RAM 和 Windows 11 操作系统上进行。实验

将使用 4 种模型：随机向量函数链接网络（IRVFLN）、具

有单个隐含层的多层感知器（MLP）、SCN、E-SCN。 

MLP 模型的学习率固定为 0.01，训练周期设定为 100 次

且不设置提前停止条件，采用误差反向传播算法进行训练。

在 SCN、E-SCN 中，通过不同的方式来提取样本，以提升模

型在小样本数据中样本的多样性。SCN 利用随  机配置和增量

学习策略来构建能够适应小样本数据分布的神经网络结构。

E-SCN 在 SCN 的基础上结合了正态分布节点初始化的优点

和多数投票集成策略。为了评估 E-SCN 和 SCN 的性能，本

文采用了来自 UCI 机器学习库的数据集，每个数据集的属性

如表 1 小样本分类数据集属性所示。

表 1  小样本分类数据集属性

数据集 样本 特征 类别 比率 /%
Mfeat-fou 2 000 76 10 7.89
Mfeat-pix 2 000 240 10 2.5
Mfeat-kar 2 000 64 10 9.38

iris 150 4 3 11.25
vowel 528 10 11 15.8
spect 267 22 2 3.68

图 1  E-SCN 算法流程图
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为了模拟小样本数据的情况，实验中所有数据集仅使

用总数据的 30% 作为训练数据。表中列出了所有 10 个数据

集的训练样本与特征的比率。由于当样本与特征的比率小于

20% 时，数据集被认为是小数据集，因此本实验中的所有数

据集都保持了小样本数据属性。

2.2  实验结果及分析

表 2 展示了四种模型（MLP、IRVFLN、SCN、E-SCN）

在六个不同分类数据集（iris、Mfeat-fou、Mfeat-kar、Mfeat-

pix、vowel、spect）上的分类准确率表现。其中，粗体显示

的是每个数据集上表现最佳的分类准确率。

表 2  MLP、IRVFLN、SCN 和 E-SCN 在小样本分类数据集上

的平均分类准确率（ACC）

Datasets
Test Result（%）

MLP IRVFLN SCN E-SCN

iris 77.24 88.76 81.04 89.52

Mfeat-fou 61.78 52.34 91.49 90.18

Mfeat-kar 73.30 43.85 92.14 93.00

Mfeat-pix 81.82 76.58 90.95 96.57

vowel 25.52 45.41 90.66 90.88

spect 79.57 77.76 75.79 79.25

从表 1 中可以看出，E-SCN 模型在所有数据集上表现最

优，其准确率普遍高于其他模型，尤其是在 vowel 和 Mfeat-

pix 数据集上分别达到了 90.88% 和 96.57%，展现出较高的泛

化能力和稳定性。这表明 E-SCN 的多数投票策略增强了原始

SCN 的分类能力和泛化性能。

另外，还可以观察到 MLP 和 IRVFLN 在大多数数据集

上的准确率相对较低，表现出较高的不稳定性。所以在面对

不同特征分布的数据集时，MLP 和 IRVFLN 的适应能力不如

SCN 及其变体模型。

综上所述，表 2 的结果验证了 E-SCN 的设计有效性。 

该模型增加的多数投票机制在部分数据集上提升了 SCN 的分

类性能，为小样本数据集的分类任务提供了更优的解决方案。

为了更准确地评估各模型的整体性能，本文对四种模型

进行了弗里德曼检验（Friedman Test），弗里德曼检验适用

于比较多个相关样本的性能差异，且是一种非参数检验方法，

在本实验中，显著性水平设定为 0.05。弗里德曼检验  的结果

如表 3 所示。

表 3  Friedman Test 表

值 平方和 自由 均方 卡方统计量 显著性水平

模型 14 3 4.67 8.4 0.038 4

误差 16 15 1.07 — —

检验结果显示，各模型之间的卡方统计量为 8.4，自由

度为 3，对应的 p 值为 0.038 4。由于 p 值小于 0.05，说明模

型之间的性能差异在统计上具有显著性。因此，可以拒绝零

假设，即认为至少有一个模型的性能显著不同于其他模型，

实验合理。

3  结论

针对小样本数据分类的问题，本文引入了随机配置网络

（SCN）作为基础方法，为了进一步提升 SCN 在小样本分类

任务中的性能，本文提出了一种基于多数投票策略的正态随

机配置网络的集成模型（E-SCN）。在小样本分类任务中，

传统模型常常因为过拟合和泛化能力的不足而受到限制。于

是，E-SCN 通过构建多个正态分布初始化的 SCN 子模型并

集成它的输出，显著提升了 SCN 的分类精度与鲁棒性。实验

研究结果表明，E-SCN 在多个小样本数据集上，能充分利用

有限样本，有效缓解过拟合，从而提高小样本的分类性能。

在未来面向大规模或高维数据的任务时，E-SCN 还可以引入

并行计算、模型剪枝等这些技术进一步提升效率，增强在医

学影像、金融风控等这些实际场景中的应用。
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基于大语言模型的多路径一致性蒸馏
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 摘　要             提升小型语言模型在复杂推理任务中的表现，是当前自然语言处理领域的一个关键挑战。基于此，文

章提出了一种基于知识蒸馏的推理增强方法（CGRD），旨在提升学生模型在复杂推理任务中的表

现。具体而言，采用 GPT-3.5-turbo-instruct 作为教师模型，通过 API 调用生成多样化的推理路径，从

中筛选出一致性最高的路径用于指导学生模型的训练。实验结果表明，CGRD 方法在 AddSub 和 Date 

Understanding 两个数据集上均显著优于传统的方法。还使教师模型在 AddSub 和 Date Understanding 数

据集上的准确率分别提升了 15.11 和 10.05 个百分点，更重要的是，在 GPT-2 和 T5 等不同架构的一系列

小规模学生模型上均取得了一致性的性能提升，充分证明了CGRD在增强小模型推理能力方面的有效性，

通过提升教师模型生成推理路径的质量，有效增强了学生模型的推理能力和任务表现。   
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0  引言

近年来，随着大规模语料库上预训练的 Transformer 模

型的广泛应用，预训练语言模型（PLM）在自然语言处理（NLP）

领域展现了显著的优势 [1-2]。研究表明，当模型的参数规模超

过一定阈值时，这些大规模语言模型在性能上实现了显著提

升，并展现出小规模模型（如 BERT[3]）无法实现的能力，例

如上下文学习和推理能力。为区分不同规模的语言模型，学

术界和工业界引入了“大语言模型”（LLMs）这一术语，这

类模型通常拥有数百亿至数千亿参数。在人工智能的发展中，

专有的大语言模型（如 GPT-3.5、GPT-4、Gemini 和 Claude

作为开创性技术，重塑了对自然语言处理（NLP）的理解。

其核心优势在于突显能力 [4-5]，即模型展示出超出明确培训目

标的能力，使其能够高效处理各种复杂任务。然而，尽管像

GPT-4、GPT-4o 和 Gemini 等专有 LLM 展示了卓越的性能，

也存在明显缺点，尤其是在考虑开源模型的优势时。使用这

些模型往往伴随着高昂的费用和访问限制，且数据隐私和安

全问题 [6] 也成为一个重要考量。

与此相比，开源模型，如 LLaMA 在可访问性和适应性

方面具有显著优势。未许可使用或使用限制，开源模型使更

多的用户能够受益，从个人研究人员到小型组织都可以轻松

使用。然而，开源 LLM 也存在一些不足，主要体现在模型

规模和资源上，相较于专有模型，通常具备较少的参数，这

导致其在处理复杂任务时性能较弱 [7]。

因此，知识蒸馏作为一种有效的模型压缩技术，逐渐成

为提升大语言模型应用效率的关键方法之一。通过蒸馏，小

型学生模型能够借助教师模型的知识，接近甚至超越大模型

的性能，从而在减少计算成本的同时提高推理效率。Bucil ǎ

[8]LI J Q, WANG D H. 2D convolutional stochastic confi guration 

networks[J/OL].Knowledge-based systems, 2024[2025-12-

31].https://dl.acm.org/doi/10.1016/j.knosys.2024.112249.

[9]DENG X G, ZHAO Y , ZHANG J, et al. A holistic global-

local stochastic configuration network modeling framework 

with antinoise awareness for efficient semi-supervised 
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