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摘 要: 针对极端学习机 (ELM)网络结构设计问题,提出基于灵敏度分析法的ELM剪枝算法. 利用隐含层节点输出

和相对应的输出层权值向量,定义学习残差对于隐含层节点的灵敏度和网络规模适应度,根据灵敏度大小判断隐含

层节点的重要性,利用网络规模适应度确定隐含层节点个数,删除重要性较低的节点. 仿真结果表明,所提出的算法

能够较为准确地确定与学习样本相匹配的网络规模,解决了ELM网络结构设计问题.
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Abstract: In order to design the structure of extreme learning machine(ELM), a pruning algorithm is proposed by using

the sensitivity analysis method. The residual error’s sensitivities to the hidden nodes are defined by their outputs and weight

vectors connecting to the output layer. The model scale adaptability is calculated and the hidden nodes are sorted by using

the defined sensitivities. Then, the number of requisite hidden nodes is estimated by the model scale adaptability. The

redundant nodes with smaller sensitivities are removed from the existent network. The simulation results show that the

proposed approach can construct the compact structure for ELM effectively.
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0 引引引 言言言

针对单隐含层前馈神经网络 (SLFNs),文献 [1-2]

提出了ELM算法. 该算法随机选取输入层权值和阈

值,并保持不变,采用最小二乘法求得输出层权值.与

传统的梯度下降算法相比, ELM算法具有更快的学

习速度、较强的学习和泛化能力,在理论研究和实际

应用等诸多领域引起了人们的广泛关注[3-6].

ELM算法惟一需要设定的参数是隐含层节点个

数,往往需要比传统方法更高维数的网络结构才能达

到较好的学习效果[6]. 而隐含层节点过多容易产生过

拟合现象,影响网络的泛化能力[7-9]. 如何设计与学习

样本相匹配的网络结构是ELM算法需要解决的问题.

剪枝算法是前馈神经网络结构设计的有效方

法[6-9],该类算法首先构造一个足够大的网络,然后通

过训练删除或合并某些节点或权值,实现设计紧凑网

络结构的目的.文献 [6]提出基于替代函数和贝叶斯

框架的 1范数ELM算法 (N1-ELM),在二次损失函数

基础上引入 1范数正则项,使部分对网络影响较小的

输出层权值逐渐趋近于零,当隐含层节点的输出层权

值小于某一给定阈值时,将该节点删除. N1-ELM算法

在保持较高测试精度的同时,能够有效简化网络结构.

但N1-ELM算法主要适用于回归问题,且计算量较大,

学习时间较长. 针对分类问题, Rong等[7]提出ELM剪

枝算法 (P-ELM),以概率的方法计算隐含层节点与样

本类别的相关性, 剔除不相关和相关性较小的隐含

层节点, 在保持较高分类准确率的前提下, 能够得到
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规模较小的网络.该算法主要适用于分类问题,且学

习时间较长. Miche等[8]提出的极端学习机最优剪枝

算法 (OP-ELM)可以用于分类和函数逼近问题,其基

本思想是: 首先利用ELM算法建立一个规模较大的

SLFN;然后利用多响应稀疏回归算法 (MRSR)对隐含

层节点排序;最后采用留一准则 (LOO)对隐含层节点

进行删除. OP-ELM算法能够有效精简网络规模, 但

计算过程较为复杂. 灵敏度分析法 (SA)可以根据网

络输出分析网络参数对网络输出的影响,用于前馈神

经网络结构修剪已取得较好的效果[10-11]. 而传统的灵

敏度分析法不能直接应用于ELM算法的网络结构修

剪,其困难在于寻找恰当的灵敏度计算公式和确定网

络规模的方法.

针对以上问题,本文给出了学习残差相对于隐含

层节点的灵敏度和网络规模适应度的计算方法,并提

出基于 SA的ELM剪枝算法 (SA-ELM), 解决了ELM

算法的网络结构设计问题.在保持较高测试精度的同

时, 构建更加紧凑的网络结构. SA-ELM算法根据隐

含层节点输出及其对应的输出层权值定义训练残差

相对于隐含层节点的灵敏度,据此对隐含层节点排序,

并计算网络规模适应度,选择灵敏度较低的隐含层节

点删除,被删除节点的输入层权值和阈值采用叠加的

方法平均分配给其他保留节点. 实验结果表明, SA-

ELM算法能够自动获得与样本相匹配的网络结构.

与N1-ELM、P-ELM和ELM算法相比, SA-ELM算法

构建的神经网络结构更加紧凑,泛化能力更强.

1 基基基于于于SA的的的ELM剪剪剪枝枝枝算算算法法法
1.1 SLFNs和和和ELM算算算法法法

给定样本集 {(𝑥𝑖,𝑡𝑖)∣𝑥𝑖 ∈ 𝑅𝑛, 𝑡𝑖 ∈ 𝑅𝑚, 1 ⩽ 𝑖 ⩽
𝑁}. 其中: 𝑥𝑖 = (𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖𝑛)

T, 𝑡𝑖 = (𝑡𝑖1, 𝑡𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑡𝑖𝑚)T. 隐含层节点个数为𝐿, 激活函数为 𝑔(𝑥), 则

SLFNs的数学模型表示为

𝑓𝐿(𝑥𝑖) =

𝐿∑
𝑗=1

𝛽𝑗𝑔(𝑤𝑗𝑥𝑖 + 𝑏𝑗) = 𝑜𝑖,

1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑁. (1)

其中: 𝑤𝑗 =(𝑤𝑗1, 𝑤𝑗2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑤𝑗𝑛)
T为第 𝑗个隐含层节点

输入层权值, 𝑏𝑗为其阈值; 𝛽𝑗 = (𝛽𝑗1, 𝛽𝑗2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛽𝑗𝑚)T

为第 𝑗个隐含层节点与输出节点连接的权值向量;

𝑜𝑖 = (𝑜𝑖1, 𝑜𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑜𝑖𝑚)T为第 𝑖个样本对应的网络输

出.

文献 [1]已证明,通过适当调节网络参数, SLFNs

可以以任意精度拟合训练样本, 所以式 (1)可进一步

改写为

𝑓𝐿(𝑥𝑖) =

𝐿∑
𝑗=1

𝛽𝑗𝑔(𝑤𝑗𝑥𝑖 + 𝑏𝑗) = 𝑡𝑖,

1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑁. (2)

为便于表述, 将上述𝑁个方程写成矩阵方程的形式

𝐻𝛽 = 𝑇 . 其中: 𝐻𝑁×𝐿为隐含层输出矩阵, 𝛽𝐿×𝑚为网

络输出层权值矩阵, 𝑇 为目标输出,分别为

𝐻 =

⎡⎢⎢⎣
𝑔1(𝑥1) ⋅ ⋅ ⋅ 𝑔𝐿(𝑥1)

...
. . .

...

𝑔1(𝑥𝑁 ) ⋅ ⋅ ⋅ 𝑔𝐿(𝑥𝑁 )

⎤⎥⎥⎦
𝑁×𝐿

, (3)

𝛽 =

⎡⎢⎢⎣
𝛽T
1

...

𝛽T
𝐿

⎤⎥⎥⎦
𝐿×𝑚

, 𝑇 =

⎡⎢⎢⎣
𝑡T1
...

𝑡T𝑁

⎤⎥⎥⎦
𝑁×𝑚

, (4)

𝑔𝑗(𝑥𝑖) = 𝑔(𝑤𝑗𝑥𝑖 + 𝑏𝑗),

𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿.
针对上述单隐含层神经网络, 给出ELM算法的具体

步骤[1-2]如下.

Step 1: 随机选取输入层权值向量𝑤𝑗和阈值 𝑏𝑗 (𝑗

= 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿),并保持不变.

Step 2: 计算隐含层输出矩阵𝐻 .

Step 3: 计算 𝛽 = 𝐻+𝑇 , 其中𝐻+为矩阵𝐻的

Moore-Penrose逆.

1.2 灵灵灵敏敏敏度度度及及及网网网络络络规规规模模模适适适应应应度度度定定定义义义

记

𝑘𝑗𝑖 = 𝑔𝑗(𝑥𝑖) = 𝑔(𝑤𝑗𝑥𝑖 + 𝑏𝑗),

𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁,

则由式 (2)可得

𝑡𝑖 = 𝑘1𝑖𝛽1 + 𝑘2𝑖𝛽2 + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝑘𝐿𝑖𝛽𝐿. (5)

不失一般性,假设删除节点 𝑗 = 1,则网络输出变为

𝑡′𝑖 = 𝑘2𝑖𝛽2 + 𝑘3𝑖𝛽3 + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝑘𝐿𝑖𝛽𝐿. (6)

由式 (5)和 (6)可得残差

∥𝑡𝑖 − 𝑡′𝑖∥ = ∥𝑘1𝑖𝛽1∥ = ∣𝑘1𝑖∣∥𝛽1∥. (7)

由式 (7)可见, 对于第 𝑖个样本, 去掉第 1个隐含层节

点引起的网络输出误差为节点输出的绝对值与相应

输出层权值向量模的乘积.因此, 定义学习残差相对

于第 𝑗个隐含层节点的灵敏度为

𝑆𝑗 =
1

𝑁

𝑁∑
𝑖=1

∣𝑘𝑗𝑖∣∥𝛽𝑗∥. (8)

其中: 𝑁为训练样本个数, 𝑘𝑖𝑗为第 𝑗个隐含层节点对

于第 𝑖个样本的输出, 𝛽𝑗为与第 𝑗个隐含层节点连接

的输出层权值向量. 𝑆𝑗越大表明第 𝑗个隐含层节点对

于学习残差越重要,所以由灵敏度可对隐含层节点进

行排序

𝑆′
1 ⩾ 𝑆′

2 ⩾ ⋅ ⋅ ⋅ ⩾ 𝑆′
𝐿. (9)

因为隐含层节点删除越多, 学习残差越大,删除的隐
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含层节点越重要,学习残差越大,所以网络规模适应

度 (MSA)可由灵敏度定义为

𝑀𝑘 =

𝑘∑
𝑗=1

𝑆′
𝑗

𝐿∑
𝑗=1

𝑆′
𝑗

, 1 ⩽ 𝑘 ⩽ 𝐿. (10)

𝑀𝑘越大, 网络规模 𝑘越大, 学习残差越小, 因此与学

习样本相匹配的网络规模可由网络规模适应度定义

为

𝑀 = min{𝑘∣𝑀𝑘 ⩾ 𝛾, 1 ⩽ 𝑘 ⩽ 𝐿}. (11)

其中: 𝛾(0 ⩽ 𝛾 ⩽ 1)为网络规模适应度阈值, 𝑀为网

络保留隐含层节点数量, 𝐿−𝑀为网络中冗余节点个

数. 关于阈值 𝛾的选择,问题依赖性比较强,至今没有

一个很好的方法. ELM算法的性能对隐含层节点个

数不是非常敏感[12], 𝛾取值不需要非常精确, 所以可

以由 𝛾 = 0.5开始, 以±0.1增减试凑的方式确定, 操

作较为方便.为了防止样本信息因节点被删除而消失,

被保留节点的输入权值需要进一步更新.

1.3 权权权值值值更更更新新新公公公式式式

根据灵敏度𝑆𝑗将𝐿个隐含层节点进行排序如

下:

𝑆1
𝑗1 ⩾ 𝑆2

𝑗2 ⩾ ⋅ ⋅ ⋅ ⩾ 𝑆𝑀
𝑗𝑀 ⩾ 𝑆𝑀+1

𝑗𝑀+1
⩾ ⋅ ⋅ ⋅ ⩾ 𝑆𝐿

𝑗𝐿 . (12)

其中: 下标 1 ⩽ 𝑗𝑖 ⩽ 𝐿为排序前的隐节点序号,上标

1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝐿为排序后的隐节点位次序号. 由式 (10)和

(11)选择位次靠前的𝑀个隐含层节点保留,后𝐿−𝑀

个删除, 记𝑅 = {𝑗1, 𝑗2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑗𝑀}为保留节点集, 𝐷 =

{𝑗𝑀+1, 𝑗𝑀+2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑗𝐿} = {𝑑1, 𝑑2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑𝐿−𝑀}为删除
节点集.为了保存被删除节点的样本信息,同时消除

过拟合信息,采用权值横向平均传播的方法更新保留

节点的输入层权值,更新公式为

𝑤new
𝑗𝑙,𝑖

= 𝑤old
𝑗𝑙,𝑖

+
1

𝐿−𝑀

𝐿−𝑀∑
𝑘=1

𝑤𝑑𝑘,𝑖
. (13)

其中: 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑛, 1 ⩽ 𝑙 ⩽ 𝑀 , 𝑤old
𝑗𝑙,𝑖
和𝑤new

𝑗𝑙,𝑖
分别为更

新前后的第 𝑖个输入节点与第 𝑗𝑙个保留节点的连接权

值, 𝑤𝑑𝑘,𝑖为第 𝑖个输入节点与第 𝑑𝑘个被删除节点的连

接权值.

冗余节点删除后,利用矛盾线性方程组的最小范

数最小二乘解求得网络输出层权值为

𝛽′ = (𝐻 ′)+𝑇. (14)

其中: 𝐻 ′为节点删除后神经网络的隐含层输出矩阵,

𝛽′为新的网络输出层权值.

根据上述分析,给出 SA-ELM算法的详细步骤如

下.

Step 1: 给定𝑁个训练样本,采用ELM算法构建

一个规模较大的 SLFN,隐含层节点个数记为𝐿 < 𝑁 ,

记隐含层输出矩阵为𝐻 , 输出层权值矩阵为 𝛽, 设置

网络规模适应度阈值 𝛾,转至Step 2.

Step 2: 根据𝐻和 𝛽, 由式 (8)计算学习残差相对

于第 𝑗个隐含层节点的灵敏度𝑆𝑗(1 ⩽ 𝑗 ⩽ 𝐿),并对隐

含层节点进行排序

𝑆1
𝑗1 ⩾ 𝑆2

𝑗2 ⩾ ⋅ ⋅ ⋅ ⩾ 𝑆𝑀
𝑗𝑀 ⩾ 𝑆𝑀+1

𝑗𝑀+1
⩾ ⋅ ⋅ ⋅ ⩾ 𝑆𝐿

𝑗𝐿 .

其中: 下标 1 ⩽ 𝑗𝑖 ⩽ 𝐿为排序前的隐节点序号,上标

1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝐿为排序后的隐节点位次序号.转至 Step 3.

Step 3: 根据学习残差灵敏度𝑆𝑗 , 由式 (10)计算

网络规模适应度𝑀𝑘(1 ⩽ 𝑘 ⩽ 𝐿),转至 Step 4.

Step 4: 根据𝑀𝑘和 𝛾, 由式 (11)和 (12)选择被删

除节点,转至 Step 5.

Step 5: 根据式 (13)对保留隐含层节点输入权值

进行更新.

Step 6: 对剪枝后的网络计算隐含层输出矩阵

𝐻 ′,并由式 (14)计算网络输出层权值 𝛽′.

由式 (9)∼ (12)可见, 被删除节点的重要性相对

较小, 因此在满足训练精度条件下, SA-ELM算法能

够得到结构更加紧凑的神经网络.

2 仿仿仿真真真结结结果果果

为了测试网络初始规模和网络规模适应度阈

值对 SA-ELM算法性能的影响, 第 2.1节选取含噪声

的模型数据进行仿真研究. 第 2.2节选取 4个实际问

题,分别与N1-ELM、P-ELM和ELM算法进行比较研

究,以验证 SA-ELM算法的有效性. 所有实验程序运

行环境为: 联想台式计算机 (CPU 3.4 Hz), 操作系统

Windows 7, Matlab软件版本 7.1.

2.1 含含含噪噪噪声声声Sinc函函函数数数逼逼逼近近近

Sinc函数[2]为

𝑦(𝑥) =

⎧⎨⎩
sin(𝑥)

𝑥
, 𝑥 ∕= 0;

1, 𝑥 = 0.

(15)

其中𝑥为 (−10, 10)上的均匀分布数列. 由式 (15)产生

5 000个训练样本,为了表明实验的可靠性,训练样本

叠加均匀分布在区间 [−0.2, 0.2]上的随机噪声, 同时

采用相同的方法产生没有叠加噪声的 5 000个测试样

本.

为了测试网络初始规模对 SA-ELM算法性能的

影响, 初始隐含层节点个数选择区间为 [50, 500], 每

间隔 50取一次,共计 10种情况进行测试,测试结果如

图 1所示. 初始隐节点个数增加到 100后,网络的学习

性能基本不再变化,学习时间与初始隐节点个数成正

比. 建议 SA-ELM算法网络初始规模不易过大,一般

要远小于学习样本数量.为了测试网络规模适应度阈



1006 控 制 与 决 策 第 29 卷

值 𝛾对网络性能的影响, 𝛾选取区间为 [0, 1],选取间隔

为 0.1,共计选取 11种情况进行仿真研究.图 2为 𝛾取

值对网络性能的影响, 当 𝛾取 1∼ 0.3时, 隐节点数逐

渐减少,而网络性能基本没有发生变化, 𝛾 = 0.3以后

性能急剧下降,表明SA-ELM算法越早删除的隐节点

对网络的重要性越小, 进一步表明本文定义的灵敏

度能够准确地对隐节点进行排序,而且可以通过调节

𝛾的取值构建结构紧凑的神经网络.

为了研究 SA-ELM算法的环境适应能力,测试数
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图 1 初始隐节点数对网络性能的影响
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图 2 网络规模适应度阈值对隐节点个数的影响

据分别添加 11种不同的噪声进行仿真研究, 噪声的

标准差在区间 [0, 0.1]之间取值,间隔为 0.01,均值 0不

变,仿真结果如表 1所示. 由表示 1可见,在不同的噪

声环境下, SA-ELM算法只需要微调 𝛾的取值, 网络

即可自动找到与学习样本相匹配 (满足精度要求, 测

试误差RMSE⩽ 0.05)的隐节点数量. 同时可见, SA-

ELM算法可以通过调节网络规模适应度阈值, 大幅

度删减网络冗余隐含层节点,从而获得紧凑的网络结

构,并保持较高的学习精度.

表 1 噪声对 SA-ELM算法的影响

噪声标准差 噪声均值 初始隐节点个数 学习误差 测试误差 最终隐节点个数 网络规模适应度阈值

0 0 500 0.026 0.035 6 22 0.24

0.01 0 500 0.024 5 0.037 3 16 0.17

0.02 0 500 0.026 9 0.039 9 20 0.25

0.03 0 500 0.026 8 0.043 7 20 0.2

0.04 0 500 0.024 7 0.040 5 24 0.24

0.05 0 500 0.027 7 0.043 2 18 0.21

0.06 0 500 0.027 2 0.041 4 20 0.21

0.07 0 500 0.028 3 0.041 1 17 0.19

0.08 0 500 0.027 2 0.041 2 19 0.21

0.09 0 500 0.028 0.043 6 23 0.25

0.10 0 500 0.028 6 0.044 9 26 0.25

表 2 数据描述

数据集 训练样本数 测试样本数 输入维数 输出维数/类别 问题类型

Abalone 2 000 2 177 7 1 回归

Census (house8L) 10 000 12 784 6 1 回归

Delta elevators 4 000 5 517 6 1 回归

Image segment 1 500 810 18 7 分类

Satellite image 4 400 2 000 36 6 分类
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2.2 实实实际际际问问问题题题实实实验验验

为了进一步验证SA-ELM算法的有效性,分别与

N1-ELM、P-ELM和原始ELM算法进行比较研究.实

验数据全部采用UCI机器学习数据库中实际问题的

真实数据,以保证比较结果的可靠性和真实性,同时,

便于比较研究回归问题[5]和多分类问题测试算法[6]

的性能.训练样本和测试样本的抽取方式与文献 [5-6]

相同,表 2给出了数据的简单描述.

4种方法隐含层节点激活函数全部为Sigmoid函

数, 输入数据归一化至区间 [−1, 1], 回归问题的输出

数据归一化至区间 [0, 1],多分类问题根据类别构造对

应的输出向量,第 𝑖类对应输出向量的第 𝑖个位置取 1,

其余位置取−1. 由于 SA-ELM算法可以通过调节网

络规模适应度阈值来限制隐含层节点数量, 本文全

部实验初始隐含层节点个数统一设置为 400. 𝛾取值

区间为 (0, 1), 由 0.5开始, 选取间隔为 0.1, 选取结果

见表 3.在相同条件下,所有实验重复 20次,将训练时

间、网络规模、测试误差的均值和方差进行比较. 回

归问题的实验结果见表 4, N1-ELM结果与文献 [5]相

同.分类问题的结果见表5, P-ELM结果与文献 [6]相

同.表 4和表 5中,最优效果以粗体标出.

表 3 SA-ELM算法参数设置

数据集 初始隐层节点数 网络规模适应度阈值

Abalone 400 0.3

Census-house(8L) 400 0.4

Delta elevators 400 0.2

Image segment 400 0.4

Satellite image 400 0.7

表 4 回归实验结果比较

Abalone Census-house(8L) Delta elevators

算法 隐节 训练 测试误差 隐节 训练 测试误差 隐节 训练 测试误差

点数 时间/s 均值 标准差 点数 时间/s 均值 标准差 点数 时间/s 均值 标准差

SA-ELM 13 0.216 1 0.074 9 0.000 6 40 1.015 5 0.07 0.001 3 15 1.529 6 0.053 7 0.000 4

N1-ELM 33.45 1.159 4 0.077 0.001 4 50 4.296 2 0.070 5 0.002 20.25 2.556 2 0.053 4 0.000 4

ELM 25 0.018 7 0.080 5 0.003 7 120 0.919 6 0.070 1 0.001 7 125 0.281 2 0.056 8 0.002 8

表 5 分类实验结果比较

Image segmentation Satellite image

算法 测试比率/% 测试比率/%
隐节点数 训练时间/s

均值 标准差
隐节点数 训练时间/s

均值 标准差

SA-ELM 52.2 0.197 5 95.124 0.003 48 212 0.592 89.815 0.004 6

P-ELM 198 16.22 94.83 0.622 397 49.533 89.955 0.563

ELM 200 1.4 95.01 0.78 500 14.92 89.04 1.5

由表 4中 3个回归实验的结果可见,在测试误差

基本相同的前提下, SA-ELM算法的隐节点个数比

原始ELM算法分别减少了 47%、66%和 92%, 比N1-

ELM算法分别减少了 60%、20%和 25%, 表明 SA-

ELM算法构建了结构更加紧凑的神经网络. 同时,在

学习时间上, SA-ELM算法比N1-ELM算法分别减少

了 81.4%、76.5%和 40%, 学习速度更快. 由表 5可见,

在保持相近测试比率的条件下, SA-ELM算法的网络

规模分别为P-ELM算法的 26%、42%; 在两个实验训

练时间上, SA-ELM算法仅占 P-ELM算法的 1.2%,表

明SA-ELM算法能够快速准确地删除重要性较小的

冗余节点,确定与学习样本相匹配的隐节点个数. 由

表 4和表 5的标准差可见, N1-ELM算法和 P-ELM算

法确定的网络规模对于学习样本的适应度是不确定

的, 每次删除的隐节点对网络的性能影响变化较大.

对于学习样本的适应度, SA-ELM算法所确定的网络

规模由定义的网络规模适应度确定,每次删除的隐节

点的贡献率是一定的,所以对网络性能的影响变化不

大,从而 SA-ELM算法更加稳定.

通过实际问题数据实验表明, SA-ELM算法能够

根据不同的样本数据,在统一的网络初始结构前提下,

通过简单调节网络规模适应度阈值,构建结构更加紧

凑的神经网络. 在处理大规模实际问题数据时,具有

较快的学习速度和简单的网络结构,拥有较好的学习

和泛化性能,且稳定性较好,适用于实际问题建模.

3 结结结 论论论

本文针对ELM算法的网络结构设计问题, 提出

了基于灵敏度分析法的ELM神经网络结构修剪算法

SA-ELM,给出了学习残差相对于隐含层节点的灵敏

度计算方法,并通过灵敏度定义了新的网络规模适应

度. SA-ELM算法首先利用隐含层节点输出及其对应

的输出层权值向量计算节点对于学习残差的灵敏度,

根据灵敏度大小对隐含层节点排序,同时计算网络规

模适应度.通过对比网络规模适应度与给定的适应度
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阈值,确定与训练样本相匹配的网络规模. 隐含层节

点删除后, 通过横向传播,将被删节点的权值平均叠

加到其他节点的权值上,以保留被删隐含层节点的样

本信息,从而实现在保持较高测试精度的条件下控制

网络规模的目的. 通过比较 SA-ELM算法与其他算法

的实验结果,得出如下结论:

1) SA-ELM算法能够构建结构紧凑的神经网络,

并保持较高的测试精度.

2)定义的灵敏度和网络规模适应度能够较为准

确地确定与学习样本相匹配的网络规模.

综上所述, SA-ELM算法能够很好地解决ELM

算法的网络结构设计问题.该算法能够在保持较高测

试精度的同时构建更加紧凑的神经网络,并且稳定性

好,泛化能力强,适用于实际问题建模.
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