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摘　要　在机器学习的不同应用领域,出现了很多优秀的极限学习机分类模型.研究者往往愿意公开这些模型的结

构以及参数,但不愿公开原始训练数据.针对如何仅利用现有的模型和少量具有新特征的样本得到一个更高效的识

别模型的问题,提出一种特征增量极限学习机算法.该算法能从具有新特征的样本中学习知识,提高现有模型的识别

精度.在真实世界图像和三轴加速度传感器数据集上的测试结果表明,该算法能有效地工作,在不需要以往训练样本

参与的情况下,能一定程度上提高已有模型的识别精度,得到新的识别模型.
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Abstract　Indifferentapplicationfieldsofmachinelearning,manyexcellentclassificationmodelsofextremelearning
machinewereproduced．Researchersareoftenwillingtosharethestructureandparametersofthesemodels,butarereＧ
luctanttosharetheoriginaltrainingdata．TosolvetheproblemofhowtouseasmallnumberofsampleswithnewfeaＧ
turesandtheexistingclassifiertogenerateamoreefficientclassifier,thispaperproposedafeatureincrementalextreme
learningmachine,whichcanlearnknowledgefromsampleswithnewfeaturesandimprovetherecognitionaccuracyof
existingmodels．Testresultsonrealworlddatasetsshowthattheproposedalgorithmcanworkeffectivelyandimprove
therecognitionaccuracyofexistingmodels,withouttheparticipationofprevioustrainingsamples．
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１　背景

在计算机视觉、自然语言处理、生物信息学、基于多模传

感数据的行为识别等领域,目前已有许多好的极限学习机

(ExtremeLearningMachine,ELM)模型.这些模型往往使用

大量训练数据,为得到构成ELM 模型的超级参数,即使在最

先进的计算设备上,也需要数周甚至更长的时间来完成训练.

有些研究人员愿意将模型结构及参数分享给其他人员,但是

却不愿意将宝贵的数据公开出来.

然而,这些模型本身由于条件所限,在某些任务上的识别

性能不高.比如,基于图像的模型难以识别复杂背景图像中

的物体,基于加速度传感器数据的行为识别模型对摔倒行为

的识别精度较低.发生这种情况的原因在于,仅利用原始数

据及现有的特征提取技术难以找到区分度高的特征.

随着科技的发展,当新的传感设备数据可以辅助原有数

据,或者新的特征被发现时,这种问题就会得到解决.

基于这样的认识,我们提出了本文的研究,研究的前提

是:１)已知某个ELM 模型的结构和参数,其能识别的类别集

为A,但对其中某些类别(构成集合B)的识别性能不高;２)训
练该模型的原始数据未知;３)已有少量标定好的样本特征(包
含原有ELM 模型中的特征和新发现的特征),但不足以训练

得到一个好的模型.研究任务是:利用１)和３)得到一个效率

更高的ELM 模型,使得对B集合中的类别的识别能力增强,

且并不降低对集合C＝A－B 中类别的识别能力.我们将研

究得到的算法称为特征增量极限学习机(FeatureIncremental
ELM).

２　相关工作

过去数年间,增量学习[１]的研究已经取得了一些进展.

在神经网络方面,增量径向基函数网络[２](RadialBasis
Functionnetworks,RBFnetworks)是一种新型的 RBF网络,

它能够根据错分类别的累计错误信息动态地插入新的径向基

函数中心,并根据 NeuralＧGas算法选择新中心的半径.ARＧ
TMAP是一种基于自适应共振理论的增量学习网络,模糊



ARTMAP[３](FAM)是它的一个变种.FAM 吸纳了模糊集理

论,用以决定 ARTMAP网络的动态变化.概率FAM[４]混合

了FAM 和 概 率 神 经 网 络 (ProbabilisticNeuralNetworks,

PNNs)以达到在线学习和预测的目的,它通过引入 PNN 提

高了FAM 的分类精度.上述方法的主要缺点在于学习速度

慢,易受噪音数据的影响;容易导致过拟合,概化能力不强;仅
能对模型中已有类别更新,不能添加对新类数据的识别能力.
文献[５]基于 PNN 和可调节的模糊聚类算法 (Adjustable
FuzzyClusteringalgorithm,AFC)实现了一种增量学习方法.
该方法可以轻易地从新的训练样本中获取知识以提高模型的

识别能力;还可以自由地增加对新类别的识别能力,删除对不

感兴趣类别的识别能力;无需保存以往使用的训练数据,以节

省存储空间.然而,观察其实验结果,对于大约１０００个样本,
采用５折交叉验证的方法,其增量学习的过程需要２６４．３s,
对于智能终端之类的资源受限设备,其计算时间是无法忍受

的.新加坡南洋理工大学的 Huang教授等人提出了极限学

习机算法[６],ELM 是一个单隐层前馈神经网络,与传统的神

经网络求解算法不同,它不需要通过反复的迭代过程调整神

经元的输入权重和偏置值,而是通过求解线性系统的 MooreＧ
Penrose伪逆和范数最小二乘解的方法计算输出权重.因

此,ELM 具有计算速度快、鲁棒性强的特点,但是其只能批量

学习.在此基础上,文献[７]提出的 OSELM(OnlineSequenＧ
tialExtremeLearningMachine)算法能够以增量的方式处理

数据,只有那些新出现的单个或者成块数据需要参与学习,已
经参与过学习的数据无需再次参与.然而,OSELM 只能处

理模型中已有类别的样本,不能处理新出现类别的样本.
在支持向量机研究方面,张浩然分析了回归最小二乘支

持向量机的性质[８],并在此基础上根据分块矩阵计算公式和

核函数矩阵本身的特点设计了支持向量机的增量式学习算法

和在线学习算法.该算法能充分利用历史训练结果,减少了

存储空间和计算时间.该文献对回归问题进行了充分论述,
但没有讨论在分类问题上的求解以及如何对新类别样本进行

增量学习.
在随机森林研究方面,王爱平提出了一种增量式极端随

机森 林 分 类 器[９](IncrementalExtremely Random Forest,

IERF),用于处理数据流特别是小样本数据流的在线学习问

题.IERF算法中新到达的样本将被存储到相应的叶节点,并
通过 Gini系数来确定是否对当前叶节点进行分裂扩展.然

而,该方法仍需要存储所有样本.
综上所述,已有几类机器学习算法具有了对已知类别进

行增量学习的功能,然而它们普遍具有时间复杂度高的缺点,
不适用于穿戴式设备资源受限的环境.目前鲜有对特征增量

的研究.

３　特征增量机器学习方法

３．１　ELM的网络结构

ELM 是近年来出现的一种新的机器学习方法,它计算速

度快、泛化能力强[６,１０Ｇ１４],吸引了众多科研人员的注意.ELM

既可以处理回归问题,又可以处理分类问题.针对所研究问

题的特点,我们在此关注的是其分类能力.

如图１所示,ELM 算法总体上是一个前向神经网络结

构,其仅有一个隐结点层(HiddenLayer),因此具有结构简单

的特点.输入结点层(InputLayer)包含所有输入神经元结

点,每个输入神经元结点对应样本的一个特征;隐结点层

(HiddenLayer)包含所有隐层神经元结点;输出结点层(OutＧ

putLayer)包含所有输出神经元结点,每个输出神经元结点

对应多分类问题的一个类别.对于训练集合S＝{(xi,ti)|

xi∈Rn,ti∈Rm,i＝１,２,􀆺,N},它共含有 N 个样本,其中每

个样本xi＝‹f１
i,f２

i,􀆺,fn
i›是一个行向量,其长度n对应样

本特征的个数;ti 也是一个行向量,其长度 m 对应类别的个

数.当xi 的类标号为j时,向量ti 的第j位为１,其他各位全

部为０.

图１　ELM 算法的网络结构

３．２　ELM网络的训练求解

用单隐层前向神经网络对该问题建模,选定输入结点个

数为n,隐层结点个数为N
~ ,输出结点个数为 m,激励函数为

G(a,b,x).对每一个样本xi,有:

[G(a１,b１,xi),􀆺,G(a
N
~ ,bN

~ ,xi)]
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其中,ai＝[ai１,ai２,􀆺,ain]表示第i个隐结点到所有输入结点

之间权值组成的向量;bi 表示第i个隐结点的阈值;ai 和bi

的值随机生成,其值位于区间[－１,１]之间.βi＝
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表示

第i个输出结点到每一个隐结点之间的权值组成的向量;

oi＝[oi１,oi２,􀆺,oim ]表示m 个输出结点的值组成的向量.

训练集合S＝{(xi,ti)|xi∈Rn,ti∈Rm,i＝１,２,􀆺,N}中

的所有 N 个样本均可以写成式(１)的形式,进而把所有 N 个

等式写成如式(２)的矩阵形式:

G(a１,b１,x１) 􀆺 G(a
N
~ ,bN

~ ,x１)

G(a１,b１,x２) 􀆺 G(a
N
~ ,bN

~ ,x２)

⋮ ⋮

G(a１,b１,xN) 􀆺 G(a
N
~ ,bN

~ ,xN)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

β１１ β２１ 􀆺 βm１

β１２ β２２ 􀆺 βm２

⋮ ⋮ ⋮

β１N
~ β２N

~ 􀆺 βnN
~

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

＝

o１１ o１２ 􀆺 o１m

o２１ o２２ 􀆺 o２m

⋮ ⋮ ⋮

oN１ oN２ 􀆺 oNm

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(２)

３１１第１１A期 赵中堂,等:特征增量极限学习机



　　训练集合S对应的单隐层前向网络的优化目标是使预测

误差趋于０,即∑
N

i＝１
‖oi－ti‖＝０,亦即存在βi,ai 和bi,使得:
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上式可以采用矩阵的形式,写得更加紧凑一些:

Hβ＝T
其中:
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按照传统的方法,训练一个单隐层前向网络,我们需要找

到特定的β,ai 和bi(i＝１,２,３,􀆺,N
~ ),使得:

‖H(a
∧

１,􀆺,a
∧

N
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Huang[６]指出,ai 和bi 的值无需调整,只需在算法开始

时随机生成即可,那么问题就转换为:
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β
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则该问题的最小范数二乘解为:

β
∧

＝H T＝(HTH)－１HTT
其中,H 是矩阵H 的 MoorＧPenrose伪逆.

３．３　特征增量学习机

特征增 量 学 习 机 (FeatureOnlineIncrementalExtreme
LearningMachine,FOIELM)的核心是如何增加ELM 模型的

输入结点个数并调整输入结点与隐结点之间的权值.
令已有标注数据S＝{(xi

s,ti
s)|xi

s∈Rn,ti
s∈Rm,i＝１,

２,􀆺,N},一共有 N 个样本,每个样本有n个特征.令增量

数据为D＝{(xi
d,ti

d)|xi
d∈Rn′,ti

d∈Rm,i＝１,２,􀆺,N′},一共

有 N′个样本,每个样本有n′个特征.

若将S和D 放入同一个集合同时训练,则可以采用矩阵

的形式来描述该问题,即:
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按照上述ELM 理论,可以求解:
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进一步:
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令:
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其中:
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从式(３)可以看出,βs＋d是βs,Hs,Hd 和Td 的函数,而Hs

是计算βs 时的一个中间结果.这意味着,在已有新一批数据

D 到来时,我们只需要计算Hd 和Td,利用旧数据计算的模型

参数Hs 和βs,就可以得到新的模型.因此,该模型是一个增

量学习模型.

３．４　不同长度特征的处理方法

在ELM 网络中,当从输入结点向隐层结点计算矩阵 H
时:
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由于数据集S和数据集D 中样本的特征长度不同,其对

应的输入结点个数不一样,D 中特征个数要比S 中多,需要

为新增的特征增加输入权重a和对应的偏执权重b.
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为应对特征数目增多的情况,我们重新设置 ELM 网络

结构,为其预留多个虚拟的输入结点,比如预留L 个输入结

点位置.同理,输入权重向量也做同样的设置.

假设当前输入的一个特征向量为xi＝‹f１
i,f２

i,􀆺,fn
i›,

对应的ELM 输入结点向量为:
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即yi＝xi∗M.其中:
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对于增加特征后的向量xi′＝‹f１
i,f２

i,􀆺,fn
i,fn＋１

i ,􀆺,

fn′i ›,其特征数为n′,则调整 M 矩阵为:
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这样就能把原始数据和增量数据的样本长度统一,其均为L.

同理,对于输入权重ai＝[ai１,ai２,􀆺,aiL],初始时是一个
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随机向量,大小为L.根据输入特征向量的大小,也对其进行

类似处理,调整 M 中对角矩阵和零矩阵的大小.

１)http://archive．ics．uci．edu/ml/．
２)www．ntu．edu．sg/home/egbhuang

４　实验

４．１　数据准备

我们在两个公共的图像数据集和一个自己采集的行为数

据集上做验证实验.
本实验所采用的两个图像数据集均来自 UCI数据库１),

一个称为imagesegments,另一个称为satelliteimages.

imagesegments问题所采用数据库中的图像是从７幅室

外图像中抽取出来的,共有２３１０个子图像,每个图像的大小

为３像素×３像素,可以从每幅子图像中提取１９个特征,用
以将其分类到７幅原始图像中的一个.

satelliteimages问题中的图像数据库全部来自地球卫星

多光谱扫描仪(landsatmultispectralscanner)扫描到的一个

场景(scene),该扫描仪具有４个不同的谱段,可以在一帧图

像中同时扫描到４幅图像.satelliteimages问题选取１帧图

片,从中选取感兴趣的子区域(８２像素×１００像素),然后从该

子区域中抽取更小的图片碎片(３像素×３像素).该问题的

目标是使用这些图片碎片的３６个特征,并将其中心像素分类

到６个分类(redsoil,cottoncrop,graysoil,dampgraysoil,

soilwithvegetationstubble,andverydampgraysoil)中的一个.

imagesegments数据库和satelliteimages数据库的相关

信息如表１所列.

表１　UCI数据集的相关信息

数据集名 特征个数 类别个数 样本个数

imagesegment １９ ７ ２３１０
satelliteimages ３６ ６ ６４３５

对于行为识别,我们用加速度传感器数据区分静止、散
步、跑步、上楼梯和下楼梯这５种行为,并采用滑动窗口的方

法来提取特征.从加速度传感器的信号波形观察,在加速度

传感器各个轴上的信号波形呈周期变化.对于走路的动作来

说,大概每秒钟对应一个动作周期,其他动作的周期会更短.

由于手机的采样频率为３２Hz,即每秒钟采集３２个数据,我们

设窗口的大小为６４个数据,这样可以包含两个周期的信号.

滑动的步长设为窗口的一半,即为３２个数据.这种数据处理

方法的优点在文献[１５Ｇ１７]中有所论述.

对每个窗口中的数据,分别取x,y,z轴数据的均值、方
差、离散傅里叶变换后的能量,再提取各个轴之间的相关系

数.这样,每一个样本可以得到１２个特征.

均值能够反映某类动作的剧烈程度[１８Ｇ２０],例如某人的散

步和慢跑在垂直方向的加速度数据波形图明显不同,它们的

波形中心相距甚远.方差能够反映数据偏离中心的幅度,例

如散步和下楼梯的加速度大小在均值上相似,而下楼梯的加

速度值的变化范围要明显大于散步.离散傅里叶变换将数据

从时域转换到频域,因此能量特征能够区分运动周期有区别

的动作,如散步和慢跑.相关系数能将多个方向都有运动的

动作和仅在某一个方向有运动的动作区分开来,如散步和上

楼梯[１５Ｇ１６].处理后的行为样本如表２所列.

表２　日常行为的样本信息

行为 标签 样本数量

静止 １ ４５２０
下楼梯 ２ ４２９３
散步 ３ ４３２７
跑步 ４ ４２４５

上楼梯 ５ ４３６９

４．２　算法性能评估

本节将基于上述数据集验证本文使用的 CIELM 算法,

共验证了３方面的内容:模型选择,识别异常图像的实验,分

类器性能 VS新样本数量的实验.实验的硬件平台是一台普

通的 PC 机,CPU 主 频 为 ２．６GHz,软 件 平 台 是 MATＧ

LAB２００９a.ELM 源代码下载自算法提出者 Huang教授的

主页２).

４．２．１　模型选择

模型选择是指选择最优的网络结构和选择机器学习算法

中最优的参数,它一般是模型相关的.对于 CIELM 算法对

应的ELM 网络结构而言,只有隐层结点的个数是需要优化

选择的.

为了选择最优的隐层结点个数,本文采取了训练和验证

的方法.整个数据集既被作为训练数据,又被作为测试数据.

隐层结点的个数为 １~３００ 之间遍历,相应的实验结果如

图２所示.

图２　不同隐结点个数时ELM 算法的性能

如图２所示,当隐层结点的个数多于１００时,模型就能取

得最好的分类性能且比较稳定.因此,在后续实验中,我们选

择１００个隐层结点作为最优的模型结构.

４．２．２　性能测试

数据集imagesegment中共有２３１０个样本,１９个特征,

按照４∶１∶１的比例确定训练数据、增量数据和测试数据.其

中,训练数据的特征数随机选择１８个,增量数据的特征数为

１９个.训练两个模型,并分别进行测试,一个是用训练数据

训练得到模型 ModelA,用测试数据中对应的１８个特征进行

测试;另一个是在 ModelA 的基础上用增量数据按照本文特

征增量方法得到 ModelB,用测试数据中的１９个特征进行

测试.

数据集satelliteimage中共有６４３５个样本,３６个特征,

按照８∶１∶１的比例确定训练数据、增量数据和测试数据.其

中,训练数据的特征数随机选择３４个,增量数据的特征数为

３６个.模 型 训 练 和 测 试 的 方 法 与imagesegment数 据 集

相同.

行为识别数据集共有２１７５４个样本,１２个特征,按照
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８∶１∶１的比例确定训练数据、增量数据和测试数据.其中,训

练数据的特征数随机选择８个,增量数据的特征数为１２个.

模型训练和测试的方法与imagesegment数据集相同.

实验结果如表３所列.

表３　算法性能测试结果

(单位:％)

数据集 ModelA测试精度 ModelB测试精度

ImageSegment ９１．８ ９３．５
SatelliteImages ７８．３ ７９．３
行为识别数据 ９２．３ ９５．７

观察表３的实验结果可知,在３种数据集上,运用特征增

量学习算法均可以从模型 ModelA得到一个效果更好的新模

型 ModelB.其原因在于,训练 ModelA时的特征数少于训练

ModelB的特征数,使得 ModelB中蕴含的区分知识更多、更

丰富.但这不能一概而论“特征多就好”,对于这３个数据集,

其特征都是对分类有贡献的,因此是越多越好,如果特征对于

分类没有贡献,会适得其反.

结束语　为了充分利用已有 ELM 模型中蕴含的知识,

同时也为了降低数据标定的成本,本文提出了一种特征增量

极限学习机模型,其能从具有新特征的样本中学习知识以增

强模型的性能.在公开的图像数据集和我们自己采集的运动

行为数据集上进行测试,测试结果表明该方法能够在一定程

度上提高模型的识别精度.
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