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摘 要: 针对增量型极限学习机 (I-ELM)中存在大量降低学习效率及准确性的冗余节点的问题, 提出一种基于

Delta检验 (DT)和混沌优化算法 (COA)的改进式增量型核极限学习算法.利用COA的全局搜索能力对 I-ELM中的

隐含层节点参数进行寻优,结合DT算法检验模型输出误差,确定有效的隐含层节点数量,从而降低网络复杂程度,提

高算法的学习效率;加入核函数可增强网络的在线预测能力. 仿真结果表明,所提出的DCI-ELMK算法具有较好的

预测精度和泛化能力,网络结构更为紧凑.
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Abstract: Focusing on the problem that redundant nodes in incremental extreme learning machine(I-ELM) can lead to

ineffective iteration increases and reduce the learning efficiency, an improved I-ELM algorithm based on Delta test(DT) and

chaotic optimization algorithm(COA) is proposed. The COA is used to optimize the hidden layer neuron parameters of I-

ELM by global searching ability, and is combined with the DT algorithm which tests the output error of model to determine

the effective hidden layer neurons number. The learning efficiency of the algorithm is improved by reducing the network

complexity, and the DCI-ELM with kernel can enhance the online prediction ability of network. The simulations show

that the DCI-ELMK algorithm with more compact network structure has higher prediction accuracy and better ability of

generalization compared with other algorithms.
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0 引引引 言言言

传统的单隐含层前向神经网络 (SLFNs)普遍存

在训练效率低、学习能力不强等问题. Huang等[1]提

出了极端学习机 (ELM)算法,该算法无需调整任何参

数,通过隐含层输出矩阵的广义逆矩阵解析地求出输

出层权值, 具有较高的学习速率和较强的泛化能力.

极限学习机作为系统辨识与模式识别的有力工具,具

有广泛的应用前景[2-3]. 由于固定型极限学习机为了

获得较强的学习能力,通常采用维数较高的网络结构,

由此便产生了最优隐含层节点个数及有效控制模型

规模等问题.对此, Huang等[4-5]提出了增量型极限学

习机 (I-ELM),采用增量型算法自适应地选择网络的

隐含层节点数量,在每次迭代过程中产生 𝑘(𝑘 ⩾ 1)个

隐含层节点,并更新输出权值.然而,增量型极限学习

机同样存在一些需要解决的问题. 如: I-ELM中存在

输出权值较小的隐含层节点,导致增量型极限学习机

中许多隐含层节点对最终网络输出起到的作用很小,

大量冗余的节点只能增加网络结构的复杂性,降低学

习效率;同时,由于收敛速率较低, I-ELM通常需要更

多的隐含层节点数,有时甚至超过学习样本的数量.

近年来,极限学习机的研究主要集中在増量型极

限学习机的优化与改进. Huang等[6]对 I-ELM算法进
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行改进, 提出了EI-ELM (enhanced incremental ELM)

算法. 通过优选方法选取有效节点用于构建网络,在

一定程度上降低了ELM的网络结构复杂程度.但是,

当神经网络规模较大时,隐含层节点的递增方式使算

法的循环次数大幅度增加,影响神经网络的泛化能力.

Huang等[7]提出了基于Barron凸优化算法的极限学

习机 (CI-ELM),通过重新计算隐含层节点增加后的现

有节点输出权值,获得较快的收敛速率. Wang等[8]提

出了改进凸优化增量型极限学习机 (ECI-ELM),通过

改进的随机搜索方法确定隐含层参数,能够有效地逼

近目标函数. 但CI-ELM和ECI-ELM算法均容易产生

冗余隐含层节点,增加了ELM的迭代次数,降低了神

经网络的学习能力.

本文提出一种基于Delta检验 (DT)算法和混

沌优化算法 (COA)的核极限学习机算法 (DT-COA-

IELMK).先利用COA的全局搜索能力对 I-ELM的隐

含层节点参数 (𝑎, 𝑏)进行参数辨识,再根据DT计算输

出权值,可有效地减少 I-ELM网络中的隐含层节点数

量, 缩短 I-ELM算法的学习时间, 降低网络结构的复

杂程度,提高算法的学习能力. 同时,采用未知核映射

代替已知隐含层映射, 可增强算法的在线预测能力.

通过UCI数据集检验, 并对比上述算法, 所得结果表

明DT-COA-IELMK算法具有更快的收敛速率和更好

的泛化能力.

1 核核核增增增量量量型型型极极极限限限学学学习习习机机机 (I-ELMK)
1.1 极极极限限限学学学习习习机机机 (ELM)

假设前馈神经网络模型有𝐾个隐含层节点, 激

活函数为 𝑔(⋅).对于𝑁个不同的学习样本 (𝑋,𝑌 ), 𝑋=

{𝑥𝑖[𝑛]} ∈ 𝑹𝑁×𝐿, 𝑌 = {𝑦𝑖[𝑛]} ∈ 𝑹𝑁×𝐿, ELM的数学

表达式为
𝐿∑

𝑖=1

𝑤𝑖𝑔(𝑊𝑖𝑛(𝑖) ⋅ 𝑥𝑗 + 𝑏𝑖) = 𝑜𝑗 , 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁. (1)

其中: 𝑊𝑖𝑛(𝑖) ∈ 𝑹𝑝是连接输入节点与 𝑖-th隐层节点的

权值向量, 𝑊𝑖𝑛(𝑖) ⋅ 𝑥𝑗表示𝑊𝑖𝑛(𝑖)与𝑥𝑗的内积, 𝑏𝑖 ∈ 𝑹

是 𝑗-th隐含层偏置值, 𝑔(⋅)是激活函数, 𝑤𝑖 ∈ 𝑹𝑝是连

接 𝑖-th与输出节点的权值向量, 𝑜𝑗 ∈ 𝑹是ELM的输

出, 𝐿是隐层节点的数量. 𝑔(⋅)可以是任意无穷可微函
数, 一般取 Sigmoid函数[9-10]. 式 (1)可以改写成矩阵

向量形式

𝐻𝑤 = 𝑜. (2)

其中

𝐻 =⎡⎢⎣ 𝑔(𝑊𝑖𝑛(1) ⋅ 𝑥1+𝑏1) ⋅ ⋅ ⋅ 𝑔(𝑊𝑖𝑛(𝐿) ⋅ 𝑥1+𝑏𝐿)
...

. . .
...

𝑔(𝑊𝑖𝑛(1) ⋅ 𝑥𝑁+𝑏1) ⋅ ⋅ ⋅ 𝑔(𝑊𝑖𝑛(𝐿) ⋅ 𝑥𝑁+𝑏𝐿)

⎤⎥⎦
𝑁×𝐿

,

𝑜 = [𝑜1, 𝑜2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑜𝑁 ]T, 𝑤 = [𝑤1, 𝑤2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑤𝐿]
T. (3)

矩阵𝐻为ELM的隐含层输出矩阵, 其 𝑖-th行ℎ𝑖

是相对于输入𝑥𝑖的隐含层输出向量,输入权值𝑊𝑖𝑛(𝑖)

和偏置值 𝑏𝑖随机初始化且在训练过程中保持不变,输

出权值𝑤是唯一需要训练确定的参数. 如果含有𝐿个

隐层节点的ELM模型能够学习数量为𝑁的训练样

本,并且无残差存在,则意味着存在𝑤𝑖使得
𝐿∑

𝑖=1

𝑤𝑖𝑔(𝑊𝑖𝑛(𝑖) ⋅ 𝑥𝑗 + 𝑏𝑖) = 𝑡𝑗 , 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁, (4)

其中 𝑡𝑗为目标值.式 (4)可以改写成矩阵向量的形式

𝐻𝑤 = 𝑡, (5)

其中 𝑡 = [𝑡1, 𝑡2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑡𝑁 ]T为目标向量. 输出权值𝑤是

唯一需要训练确定的参数,可采用如下算法确定:

𝑤 = 𝐻†𝑡, (6)

其中𝐻†是𝐻的广义逆运算.

1.2 核核核增增增量量量型型型极极极限限限学学学习习习机机机

基于核方法的智能算法在处理非线性不可分问

题时具有很强的分类能力和良好的拟合能力, Guo

等[11]将核方法引入ELM, 利用固定训练样本集建立

离线训练学习模型. ELM的核矩阵表示如下:

𝐾ELM = 𝐻𝐻T, (7)

𝐾ELM = ℎ(𝑥𝑖) ⋅ ℎ(𝑥𝑗) = 𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗). (8)

因此, ELM的输出函数可以表示为

𝑓(𝑥) = ℎ(𝑥)𝐻T
(
𝐻𝐻T +

1

𝐶

)−1

𝑡 =⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
𝐾(𝑥, 𝑥1)

𝐾(𝑥, 𝑥2)
...

𝐾(𝑥, 𝑥𝑁 )

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦
T

(
𝐾ELM +

1

𝐶

)−1

𝑡. (9)

其中: 𝐻(𝑥)为数据在ELM特征空间中的映射, ℎ(𝑥)

为ELM中隐含层的映射, 𝐶为正则化参数, 𝑡为目标

向量.

I-ELMK算法的实现步骤如下.

Step 1: 设𝐴 = [𝐾ELM + 1/𝐶],对于时刻 𝑡,有

𝐴𝑡 =

⎡⎢⎢⎢⎣
1

𝐶
+𝐾(𝑥1, 𝑥1) ⋅ ⋅ ⋅ 𝐾(𝑥1, 𝑥𝑁 )

...
. . .

...

𝐾(𝑥𝑁 , 𝑥1) ⋅ ⋅ ⋅ 1

𝐶
+𝐾(𝑥𝑁 , 𝑥𝑁 )

⎤⎥⎥⎥⎦ . (10)

Step 2: 对于 𝑡+ 1时刻,有

𝐴𝑡+1 =⎡⎢⎢⎢⎣
1

𝐶
+𝐾(𝑥1, 𝑥1) ⋅ ⋅ ⋅ 𝐾(𝑥1, 𝑥𝑁+𝑘)

...
. . .

...

𝐾(𝑥𝑁+𝑘, 𝑥1) ⋅ ⋅ ⋅ 1

𝐶
+𝐾(𝑥𝑁+𝑘, 𝑥𝑁+𝑘)

⎤⎥⎥⎥⎦ . (11)



第 11期 王 超等: 改进式混合增量极限学习机算法 1983

简化矩阵𝐴𝑡+1,设

𝑈𝑡 =

⎡⎢⎢⎣
𝐾(𝑥1, 𝑥𝑁+1) ⋅ ⋅ ⋅ 𝐾(𝑥1, 𝑥𝑁+𝑘)

...
. . .

...

𝐾(𝑥𝑁 , 𝑥𝑁+1) ⋅ ⋅ ⋅ 𝐾(𝑥𝑁 , 𝑥𝑁+𝑘)

⎤⎥⎥⎦ , (12)

𝐷𝑡 =⎡⎢⎢⎢⎣
1

𝐶
+𝐾(𝑥𝑁+1, 𝑥𝑁+1) ⋅ ⋅ ⋅ 𝐾(𝑥𝑁+1, 𝑥𝑁+𝑘)

...
. . .

...

𝐾(𝑥𝑁+𝑘, 𝑥𝑁+1) ⋅ ⋅ ⋅ 1

𝐶
+𝐾(𝑥𝑁+𝑘, 𝑥𝑁+𝑘)

⎤⎥⎥⎥⎦ ,

(13)

则得𝐴𝑡+1 =

[
𝐴𝑡 𝑈𝑡

𝑈T
𝑡 𝐷𝑡

]
. 利用新数据对参数𝐴𝑡+1求

逆运算,得

𝐴−1
𝑡+1 =⎡⎣𝐴−1

𝑡 +𝐴−1
𝑡 𝑈𝑡𝐶

−1
𝑡 𝑈 − 𝑡T𝐴−1

𝑡 −𝐴−1
𝑡 𝑈𝑡𝐶

−1
𝑡

−𝐶−1
𝑡 𝑈T

𝑡 𝐴−1
𝑡 𝐶−1

𝑡

⎤⎦ ,

(14)

其中𝐶𝑡 = 𝐷𝑡 − 𝑈T
𝑡 𝐴−1

𝑡 𝑈𝑡.

Step 3: 在线更新测试数据.给定数据量为𝑀 ,对

于测试数据𝑋test = [𝑥test1, 𝑥test2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥test𝑀 ], 利用

𝐴−1
𝑡+1估计输出值𝑌test,即

𝑌test =⎡⎢⎢⎣
𝐾(𝑥test1, 𝑥1) ⋅ ⋅ ⋅ 𝐾(𝑥test1, 𝑥𝑀 )

...
. . .

...

𝐾(𝑥test𝑁 , 𝑥1) ⋅ ⋅ ⋅ 𝐾(𝑥test𝑁 , 𝑥𝑀 )

⎤⎥⎥⎦
⎡⎢⎢⎣
𝐴−1

𝑀 𝑦1
...

𝐴−1
𝑀 𝑦𝑀

⎤⎥⎥⎦ ,

(15)

其中输出值𝑌test = [𝑦1, 𝑦2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑀 ]T.

2 混混混沌沌沌优优优化化化算算算法法法 (COA)
基于混沌序列的优化算法,其基本思想是用类似

载波的方式将混沌状态引入优化变量中,把混沌运动

的遍历范围映射到优化变量的取值范围 (定义域),然

后利用混沌变量直接进行搜索[12],有

𝑋𝑛+1 = 𝑓(𝑐,𝑋𝑛) = sin(𝑐/𝑋𝑛),

− 1 ⩽ 𝑋𝑛 ⩽ 1, 𝑋0 ∕= 0, 𝑛 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘;
min 𝑓(𝑋𝑖), 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛;
s.t. 𝑎𝑖 ⩽ 𝑋𝑖 ⩽ 𝑏𝑖. (16)

其中: 𝑛为变量个数, [𝑎𝑖, 𝑏𝑖]为各个变量𝑋𝑖的定义域,

𝑓(𝑋𝑖)为优化目标函数. 按照下式进行二次载波:

𝑋𝑘
𝑖 = 𝑋best

𝑖 + 𝛼(𝑘) ⋅ 𝑦. (17)

利用载波后的混沌变量进行迭代, 计算相应的性能

指标 𝑓(𝑋𝑘
𝑖 ), 当满足终止条件时终止搜索, 输出最优

解𝑋best和最优目标值 𝑓∗[13].

3 Delta检检检验验验 (DT)算算算法法法
DT算法是基于𝐾近邻原则的无参数技术,是一

种对于未知模型数据集的噪声方差估计快速可扩展

算法, 能够在得到最小均方误差的同时抑制过拟合

现象. Jones[14]介绍了Delta检验算法的原理及其应用,

Stef𝑎́nsson等[15]采用DT方法评价NNE (nonparametric

noise estimator)并取得了较为理想的效果.

假定标准DT分析中,输入向量与输出向量的形

式为 (𝑥𝑖, 𝑦𝑖 ∣ 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑁).其中: 𝑁为样本数量, 输入

向量𝑥𝑖 ∈ 𝑹𝑑被限定在封闭的集合𝐶 ⊂ 𝑅𝑑中.输入

向量与输出向量之间的关系为 𝑦𝑖 = 𝑓(𝑥𝑖)+𝑟𝑖.其中: 𝑓

为未知函数, 𝑟为噪声. DT是一种评价输入与输出向

量间非线性相关性的有效方法, 被选择的输入变量

代表着输入变量与输出变量最确定的变量关系. DT

利用未知函数 𝑓的连续性假设对噪声 𝑟的方差进行

估计, 如果𝑥和𝑥′两点在输入空间接近,则由未知函

数 𝑓的连续性可知, 𝑓(𝑥)和 𝑓(𝑥)′在输出空间同样接

近.如果对应的输出值 𝑦和 𝑦′在输出空间中无法接近,

则表明噪声 𝑟对 𝑓(𝑥)和 𝑓(𝑥)′产生了影响. 利用𝑥𝑓(𝑖)

表示数据集𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑁中𝑥𝑖的最近邻点, 因此,

DT中的 𝛿可表示为[16]

𝛿 =
1

2𝑁

𝑁∑
𝑖=1

∣ 𝑦𝑓(𝑖) − 𝑦𝑖 ∣2, (18)

其中 𝑦𝑓(𝑖)为𝑥𝑓(𝑖)的输出. Jones[14]对Delta检验的收

敛性进行了验证.

4 混混混合合合优优优化化化极极极限限限学学学习习习机机机 (DCI-ELMK)
构造基于Delta检验的混沌优化算法的极限学习

机 (DCI-ELMK), 设ELM中隐含层节点参数𝑌 ∗
𝐿为需

要优化的变量, 目标函数为残差𝐸. DCI-ELMK的实

现步骤如下.

Step 1 计算最佳隐含层节点数𝐿best.

Step 1.1: 给定𝑁个训练样本 (𝑥𝑖, 𝑡𝑖), 𝑥𝑖 = [𝑥𝑖1,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖𝑛]
T, 𝑡𝑖 ∈ 𝑅 (𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁), 给定期望的网络

输出误差 𝜂,输出预测误差𝜑;

Step 1.2: 设神经网络隐含层节点数𝐿 = 0, 网络

误差 𝑒∗0 = 𝑇 ,迭代次数 𝑘 = 0;

Step 1.3: 设隐含层节点𝐿 = 𝐿+ 𝜆;

Step 1.4: 根据Delta检验计算预测误差

𝐸𝑅 =
1

2𝑁

𝑁∑
𝑖=1

∣ 𝑓𝑖(𝑥)− 𝑓 ∣;

Step 1.5: 利用DT-COA优化获得最优隐含层节

点参数值𝑌 ∗
𝐿 ;

Step 1.6: 计算输出权值

𝛽∗
𝐿 =

𝐸𝐿 ⋅𝐻T
𝐿 (𝑌

∗
𝐿 )

𝐻𝐿(𝑌 ∗
𝐿 ) ⋅𝐻T

𝐿 (𝑌
∗
𝐿 )

;
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Step 1.7: 计算输出误差

𝐸𝐿 = 𝐸𝐿−1 − 𝛽∗
𝐿∥𝐻𝐿(𝑌

∗
𝐿 ), 𝑥∥;

Step 1.8: 若𝐸𝐿 < 𝜂且𝐸𝑅 < 𝜑, 则终止训练, 否

则转Step 1.3.

Step 2 在线计算预测输出值𝑌test.

Step 2.1: 设𝐴 = [𝐾ELM + 1/𝐶], 𝑡时刻为𝐴𝑡, 𝑡 +

1时刻为𝐴𝑡+1;

Step 2.2: 对参数𝐴𝑡+1求逆运算得𝐴−1
𝑡+1;

Step 2.3: 在线更新测试数据, 用𝐴−1
𝑡+1估计输出

值𝑌test,有

𝑌test =⎡⎢⎢⎢⎣
𝐾(𝑥test1, 𝑥1) ⋅ ⋅ ⋅ 𝐾(𝑥test1, 𝑥𝑀 )

...
. . .

...

𝐾(𝑥test𝑁 , 𝑥1) ⋅ ⋅ ⋅ 𝐾(𝑥test𝑁 , 𝑥𝑀 )

⎤⎥⎥⎥⎦
⎡⎢⎢⎢⎣
𝐴−1

𝑀 𝑦1

...

𝐴−1
𝑀 𝑦𝑀

⎤⎥⎥⎥⎦ ;

Step 2.4: 计算输出值𝑌test = [𝑦1, 𝑦2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑀 , ]T.

当 Step 1.3中𝜆 = 1时, 表示DCI-ELMK中隐含

层节点数量为单一增加;当𝜆为大于 1的整数时,表示

算法中隐含层节点数量为组群增加;当𝜆等于神经网

络最大隐含层节点设定数量时, DCI-ELMK可以一次

性计算所有隐含层节点参数和输出权值.

5 仿仿仿真真真及及及结结结果果果分分分析析析

为验证本文所提出DCI-ELMK算法的有效性,

利用UCI真实数据集 (http://archive.ics.uci.edu/ml/)对

CI-ELM、EI-ELM、ECI-ELM和DCI-ELMK进行回归

测试. 10组典型真实数据集分别是: Abalone、Energy

efficiency、Combined cycle power plant (CCPP)、Boston

housing、Concrete compressive strength (CCS)等.本文

所有仿真均在同一系统环境下运行所得,系统运行环

境为 PC (Duo CPU 2.99 Hz, 6.00 GB RAM), 操作系统

为Windows 7, 仿真软件为Matlab R2010a. 实验数据

集分训练数据集和测试数据集,具体描述如表 1所示.

测试实验中,将输入数据在 [−1, 1]区间进行归一

化, 相应的输出数据归一化至 [0, 1]区间. ELM网络

表 1 数据集描述

数据集 训练样本数 测试样本数 特征数 问题类型

Friedman 18 080 12 600 11 回归

CCPP 7 000 4 300 4 回归

Servo 100 67 4 回归

California housing 4 430 2 020 8 回归

CCS 1 030 900 9 回归

Abalone 4 100 3 000 8 分类

Energy efficiency 768 500 8 分类

Boston housing 466 300 13 分类

Bank 3 000 1 300 8 分类

Delta ailerons 2 800 1 700 5 分类

的激活函数均为Sigmoid函数,每组数据进行 30次实

验, 将 30次实验结果的平均值作为最终结果.图 1所

示为利用Combined cycle power plant数据集进行预测

实验, 在非线性动态系统辨识的情况下, 相比于其他

3种算法, DCI-ELMK算法可以获得更快的学习速率

和更少的隐层节点数.通过实验可知, 其他 4组UCI

数据集的测试效果也显示了同样的泛化能力.
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图 1 CCPP数据集算法误差曲线对比

表 2给出了不同 I-ELM算法基于回归问题的标

准化比较结果.以Concrete compressive strength数据

集为例, 设定最大隐含层节点数为 100, 误差终止条

件为RMSE= 0.045. DCI-ELMK算法的训练误差为

0.043 1, 测试误差为 0.038 2, 回归正确率明显高于其

他 3种算法.

表 2 回归问题的训练和测试误差对比

数据集 #Nodes
CI-ELM EI-ELM ECI-ELM DCI-ELMK

训练误差 测试误差 训练误差 测试误差 训练误差 测试误差 训练误差 测试误差

Friedman (0.1) 50 0.160 1 0.167 3 0.146 5 0.158 9 0.142 4 0.135 3 0.095 6 0.109 1

Combined cycle power plant (0.052) 100 0.057 6 0.061 7 0.055 1 0.052 9 0.053 5 0.060 4 0.051 3 0.050 8

Servo (0.155) 50 0.167 7 0.178 5 0.161 2 0.160 1 0.154 7 0.154 2 0.153 1 0.151 4

California housing (0.15) 100 0.162 3 0.159 9 0.148 7 0.153 3 0.152 1 0.150 9 0.146 7 0.140 3

Concrete compressive strength (0.045) 100 0.067 1 0.072 7 0.052 9 0.051 3 0.044 7 0.042 4 0.043 1 0.038 2
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表 3给出了针对回归问题的算法性能比较.可以

看出, 基于DCI-ELM算法的实验结果对比其他 3种

现有算法,其神经网络节点数明显减少,以Combined

cycle power plant数据集为例, 当算法终止条件设定

为RMSE= 0.052时, DCI-ELMK算法所需节点数平

均值为 43.35, 明显低于其他 3种现有算法: 111.92

(ECI-ELM), 305.18 (EI-ELM), 390.76 (CI-ELM), 可见

DCI-ELMK表现出更紧凑的网络结构.由于采用DT-

COA对网络结构进行简化处理,在保证预测精度的前

提下, DCI-ELMK算法并没有过多消耗训练时间, 在

训练时间上仅有部分情况略长于CI-ELM算法,并且

全部实验数据集训练的时间均低于EI-ELM和ECI-

ELM.

表 4和表 5为基于分类问题的算法分类准确性、

网络复杂度和训练时间的实验对比结果.通过UCI真

实数据集验证,本文所提出的DCI-ELMK算法有效地

减少了冗余隐含层节点数,降低了网络的结构复杂程

度和训练时间, 提高了算法的学习效率,各项指标均

优于其他 3种改进 I-ELM算法.

表 3 回归问题的网络复杂度和训练时间对比

数据集
CI-ELM EI-ELM ECI-ELM DCI-ELMK

Nodes Time/s Nodes Time/s Nodes Time/s Nodes Time/s

Friedman (0.1) 140.26 2.218 3 87.82 4.216 2 62.37 4.002 1 19.75 3.113 4

Combined cycle power plant (0.052) 390.76 2.010 4 305.18 2.562 2 111.92 3.017 8 45.35 2.074 3

Servo (0.155) 70.01 0.038 1 58.56 0.423 3 14.22 0.455 1 11.74 0.037 3

California housing (0.15) 220.73 0.878 2 19.24 1.051 5 112.98 1.420 2 17.42 0.721 6

Concrete compressive strength (0.045) 70.22 0.532 9 65.02 0.743 9 51.23 0.824 1 49.33 0.412 5

表 4 分类问题的训练和测试误差对比 %

数据集 #Nodes
CI-ELM EI-ELM ECI-ELM DCI-ELMK

均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差

Abalone (0.075) 200 83.18 0.002 2 84.02 0.001 8 93.76 0.001 4 94.23 0.001 5

Energy efficiency (0.045) 100 90.18 0.001 4 92.42 0.001 6 94.12 0.001 1 96.52 0.000 8

Boston housing (0.1) 30 68.02 0.011 3 71.78 0.010 1 84.82 0.007 2 93.01 0.004 1

Bank (0.065) 150 90.21 0.021 7 92.03 0.012 2 91.82 0.012 4 95.89 0.007 6

Delta ailerons (0.04) 200 89.23 0.037 2 86.89 0.022 1 92.23 0.011 7 92.71 0.010 8

表 5 分类问题的网络复杂度和训练时间对比

数据集
CI-ELM EI-ELM ECI-ELM DCI-ELMK

Nodes Time/s Nodes Time/s Nodes Time/s Nodes Time/s

Abalone (0.075) 143.05 0.285 2 113.94 0.921 6 23.64 1.121 5 19.15 0.622 1

Energy efficiency (0.045) 72.21 0.150 2 80.43 0.302 3 67.03 0.282 2 50.21 0.202 3

Boston housing (0.1) 38.41 0.097 3 21.11 0.073 4 39.17 0.116 8 22.06 0.094 2

Bank (0.065) 199.43 0.674 5 170.27 0.789 1 10.21 0.892 2 10.97 0.627 6

Delta ailerons (0.04) 332.69 1.123 9 290.21 2.174 2 39.66 1.365 3 36.03 0.691 2

图 2和图 3分别表示利用Combined cycle power

plant和Concrete compressive strength数据集验证DCI
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-ELMK算法的预测效果. 考虑到实际工况下数据通

常以一组或多组的在线时序型输入,将现有数据集划
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分为固定数据和增量数据, 设定增量规模为 5组.通

过仿真验证,本文提出的DCI-ELMK算法能够准确预

测在线时序数据,具有较强的泛化能力.

6 结结结 论论论

本文针对增量型ELM中冗余节点可导致无效迭

代次数增加、降低学习效率的问题, 提出了基于DT

和COA的核极限学习机DCI-ELMK算法.利用DT-

COA优化隐含层节点参数,减少了隐含层无效节点的

数量,增强了网络的稳定性,降低了ELM网络的结构

复杂程度,提高了算法的学习效率.对于在线时序型

数据, 利用核函数减弱了算法对新数据的敏感性, 使

算法具有更好的在线预测能力.选取 10组UCI典型

数据集作为测试数据进行实验对比, 结果表明, 本文

提出的DCI-ELMK算法网络结构更为紧凑,具有较好

的预测精度和泛化能力.
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