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基于蚁群优化的极限学习机选择性集成学习算法 

杨 菊 袁玉龙 于化龙 

(江苏科技大学计算机科学与工程学院 镇江212003) 

摘 要 针对现有极限学习机集成学习算法分类精度低、泛化能力差等缺点，提出了一种基于蚁群优化思想的极限学 

习机选择性集成学习算法。该算法首先通过随机分配隐层输入权重和偏置的方法生成大量差异的极限学习机分类 

器，然后利用一个二叉蚁群优化搜索算法迭代地搜寻最优分类器组合，最终使用该组合分类测试样本。通过 12个标 

准数据集对该算法进行了测试，该算法在 9个数据集上获得了最优结果，在另3个数据集上获得了次优结果。采用该 

算法可显著提高分类精度与泛化性能。 
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Selective Ensemble Learning Algorithm of Extreme Learning Machine Based on Ant Colony Optimization 

YANG Ju YUAN Yu-long YU Hua-long 

(School of Computer Science and Engineering，Jiangsu University of Science and Technology，Zhenjiang 212003，China) 

Abstract This paper proposed a novel selective ensemble learning algorithm of extreme learning machine(ELM)based 

on the idea of ant colony optimization~The algorithm can overcome the drawbacks of the existing ensemble learning al— 

gorithms of ELM，such as low classification accuracy and generalization ability．Firstly，the proposed algorithm gene- 

rates lots of ELM classifiers by the strategy of randomly assigning input weights and biases of the hidden layer．It then 

uses a binary ant colony optimization algorithm to search the optimal combination of ELMs．At last，it uses the extracted 

combination of classifiers tO classify test instances．The experimental results on 12 baseline data sets show that the pro— 

posed algorithm has acquired the best performance on nine data sets and the second best perfc)rm ance on the three re— 

maining data sets．Adopting the proposed algorithm can obviously help to improve the classification accuracy and gene- 

ralization ability． 

Keywords Extreme learning machine，Ant colony optimization，Ensemble learning，Selective ensemble 

1 引言 

极限学习机(Extreme Learning Machine，ELM)是 Huang 

等人_】 于 2006年提出的一种新的单隐层前馈神经网络(Sin— 

gle-hidden Layer Feed forward Neural Networks，SLF‘Ns)学 

习算法。与传统的训练误差反传 (Back Propagation，BP)算 

法l_2]不同，ELM无需对网络权重与偏置进行迭代调整，而是 

随机指定隐层的输入权重和偏置，并通过最小二乘法求取隐 

层的输出权重，故其在很大程度上提升了神经网络的训练速 

度，同时增强了其泛化能力_3]。鉴于 ELM 上述的两个优点， 

其已被广泛 应用 于图像分类_4]、人体动作识别l5]、销售 预 

测[ 、价格预测L7j、疾病诊断[。]以及生物信息学[9,10]等领域。 

前人研究表明，尽管 ELM具有训练速度快、泛化能力强 

等优点，但由于其隐层的输入权重与偏置完全是随机生成的， 

因此 ELM具有稳定性差的缺点_1 。同时，由于 ELM 在训 

练过程中总是试图去最大限度地拟合训练样本，因此在一定 

程度上仍会降低其泛化能力，从而产生过适应的现象_1 。 

针对上述问题，研究者已从集成学习的角度出发提出了 

几种有效的解决方案。Lan等人l_】l_通过整合多个在线序列 

极限学习机(Online Sequential Extreme Learning Machine， 

OS—ELM)的输出均值，有效地提升了单个 OS-ELM 的稳定 

性。Sun等[6]采用相 同的思想提 出了一种集成学 习算法 

ELME，并将其应用于销售预测领域，取得了比单个 ELM更 

优的分类精度。特别需要说明的是，ELME可被看作是一种 

ELM 的加权 BaggingE”]集成学习算法。2002年，Zhou等 

人[14 提出了选择性集成的概念 ，即在大量基分类器中选出那 

些精确且具有较大差异的个体进行集成，可能比集成全部的 

分类器性能更优。借鉴这一思想，Liu和 Wang_1 提出了一 

种集成学习算法EN-ELM。该算法同时考虑了个体ELM的 

分类精度与泛化能力，并选取性能最好的半数 ELM 进行集 

到稿 日期：2015—09—21 返修日期 ：2015—12—16 本文受国家自然科学基金(61305058)，江苏省自然科学基金(BK20130471)，中国博士后特别 

资助计划项目(2015T80481)，中国博士后科学基金(2013M540404)，江苏省博士后基金(14OLO37B)，江苏省 2015年普通高校研究生实践创新计 

划项目(1132161503)资助。 

杨 菊(199O一)，女，硕士生，主要研究方向为机器学习、主动学习；袁玉龙(1988一)，男，硕士生，主要研究方向为机器学习、数据挖掘；于化龙 

(1982一)，男，博士，副教授，主要研究方向为机器学习、数据挖掘、生物信息学等。 

· 266 · 



成。特别地，EN—ELM通过引入内部交叉验证法来计算个体 

ELM的分类精度，通过计算隐层输出矩阵的L2范数来评估 

个体 ELM 的泛化能力。实验结果表 明，该算法通常可获得 

更好的泛化性能。陆慧娟等人r1o]提出了一种基于输 出不一 

致测度的 ELM 选择性集成学习算法 D-D-ELM，并将其应用 

于 DNA微阵列数据分类领域。该算法首先以输出不一致测 

度为标准对多个 ELM模型进行相异性评估，然后根据 ELM 

的平均分类精度迭代地剔除掉相应的模型，最后对筛选后的 

模型用多数投票法进行集成 实验结果表明，该方法能够以 

较少的模型数量达到稳定的分类精度。 

尽管上述各类集成学习算法均在一定程度上提升了单个 

ELM的分类精度与泛化能力，但其分类性能仍有较大的提升 

空间。本文借鉴蚁群优化的思想[16 17]，提出了一种新的极限 

学习机选择性集成学习算法。该算法首先通过随机分配隐层 

输入权重与偏置的方式生成大量差异的ELM，然后利用一种 

二叉蚁群优化搜索算法[16,17]从中选取最优的分类器组合。 

特别需要说明的是，在对蚁群个体进行适应度评估时，算法同 

时考虑了个体的分类精度与泛化能力，力求选取少而精的分 

类器进行集成 。在 Keel数据仓库[】 ]中随机选取 了 12个基 

准数据集对本文算法的性能进行了验证。实验结果表明，与 

前人提出的几种集成学习算法相比，所提算法可获得更好的 

分类性能。 

2 方法 

2．1 极限学习机 

2006年，新加坡南洋理工大学教授 Huang等人提出了单 

隐层前馈神经网络 SLFNs的极限学习概念，并介绍了其基本 

原理[1]。不同于传统的 BP学习算法，极限学习机无需对网 

络权重与偏置进行迭代调整，通过最小二乘法直接学习即可 

得到，故极大地提升了网络的学习速度，并在一定程度上降低 

了网络陷入过拟合的概率 。图 1给出了 SLFNs的基本结 

构。 

G(al，b1．x) 

图 1 单隐层前馈神经网络结构图 

不失一般性，不妨设训练样本集为 一{( ，t )∈ × 

I 一1，2，⋯，N}，其中， 代表样本集中第i个训练样本，t 

为其类别标记 ，n和优 分别代表特征与类别的个数 ，而 N 为 

训练样本的数量。若一个含有L个隐节点的SLFNs能以零 

误差拟合上述 N个训练样本，则意味着存在 国，bi和 令下 

式成立： 
L 

^ (而) E：-G(a,，bl， )一 ， =1，2，⋯，N (1) 

其中，a 和b 分别代表第i个隐节点的输人权重和偏置，屉为 

第i个隐节点的输出权重，G(a ， ，xj)为激活函数，用于计算 

第J个样本在第i个隐节点上的输出值。则式(1)可以简化 

为如下形式： 

H口一T (2) 

其中： 

H(口l，⋯ ，aL， ，⋯ ，bL，-z1，⋯ ，XN)一 

[-G(a1，61，I1) ⋯ G(ac，6L，371)] 

I I I 
⋯  ⋯  ⋯  I (3) 

(n1，ba，,26N) ⋯ G(aL，6L，37N)_J 

] 『I ] 
=  I 且T= I (4) J L j 

其中，H为神经网络中隐层的输出矩阵，其每一行代表同一 

样本在不同隐节点的输出值，而每一列则代表不同样本在同 

一 隐节点的输出值。 

对于SLFNs而言，隐节点数 L通常小于训练样本数N， 

故网络的训练误差不会保证收敛到完全为 0，而是具有一个 

相对较小的训练误差矩阵 ，则式(2)可重写为： 

Hp+车一T (5) 

其中，训练误差矩阵表示如下 ： 

厂￡ ] 

=

I i I (6) LE J 

其中，￡ 表示网络对第i个样本的训练误差。BP学习算法通 

过迭代的方式不断下调 的 L2范数 ，直至均方误差低于一个 

预先给定的阈值。而 ELM则直接为隐节点的输入权重 和 

偏置 b 分别在(一1，1)和(0，1)范围内分配随机值，并通过下 

式近似求得隐层输出权重矩阵 ： 

=HtT (7) 

其中，HT为隐层输 出矩阵 H 的 Moore-Penrose广义逆，若 

H非奇异 ，则 Ht一( H) ；若 H 非奇异，则 

Ht—HT(H )～。 是对卢的近似，其为式(2)的最小范数 

最小二乘解 。 

ELM算法可描述如下。 

算法 1 ELM算法 

步骤 1 为每个隐节点在(一1，1)范围内随机分配输入权重ai，在(O，1) 

范围内随机分配偏置 b；； 

步骤 2 计算隐层输出矩阵 H； 

步骤3 使用式(7)计算隐层输出权重矩阵B。 

前人工作发现：采用 ELM算法训练神经网络，可较好地 

拟合任意的连续目标函数，其泛化能力通常优于BP算法，且 

训练时间则较 BP算法有了大幅的降低 。 

2．2 二叉蚁群优化搜索算法 

1991年，意大利学者 Colorni等人借鉴蚁群在觅食行为 

中所体现出的智能行为提出了蚁群优化搜索算法，并将其成 

功应用 于解决 旅行商 问题 (Travelling Salesman Problem， 

TsP)[ ]。近年来，该算法已成为集群智能算法中重要的一 

员，并在诸多领域得到了实际应用。 

2009年，Yu等人l_】 ]提出了二叉蚁群优化搜索算法，并 
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用其解决复杂的组合优化问题 ，如特征选择E”]、数据集采 

样[17 等。该算法继承了原始蚁群优化搜索算法的核心思想 ， 

即利用不同路径上的信息素浓度来指导蚁群寻优。图2为二 

叉蚁群优化搜索算法搜索过程的示意图。 

组件1末被选择 组件2被选择 

图2 二叉蚁群优化搜索算法搜索过程示意图 

从图 2可以看出，对于一个具有M 个组件的组合优化问 

题 ，可按照生成顺序将其排列在蚁巢与食物源之间，每两个相 

邻组件间有两条路径相连，若蚂蚁选择路径 1，则代表对应组 

件被选择；若选择路径 0，则代表对应组件未被选择。蚂蚁每 

到达一个节点，对下一步的路径选择可通过式(8)进行计算。 

，J 一 — L  

∑ ．， 
J= o 

(8) 

其中， 表示在第 个组件在第 条路径上的信息素浓度， 

，，表示蚂蚁在第i个组件上选择第 条路径的概率，i∈{1， 

2，⋯M }， ∈{0，1}。 

在每一轮寻优过程中，蚁群均从蚁巢出发，按照概率随机 

选择各个组件上的路径，直至到达食物源为止，从而形成问题 

的多个解。然后，根据问题的适应度函数 fitness对各个解的 

优劣进行打分并排序，选出一定比例的较优解 ，并将它们的路 

径存储于集合E中。在下一轮寻优前，首先使用蒸发因子p 

对所有路径上的信息素浓度进行等比例稀释： 

， 
(￡+1)一(1--p)×Z'i， ( ) (9) 

此后，利用所选出的那部分较优解对其所对应路径上的 

信息素进行更新： 

AT-i
,j {爱 P55 ×n 一 ’ ： 主主 c 。 

其中，ant n为蚁群规模， 为所选较优解在蚁群中所占比例， 

At；
， 为对应路径上新增的信息素浓度。该算法迭代运行，不 

同路径上的信息素浓度差也将持续增大，直至收敛为止。二 

叉蚁群优化搜索算法流程如算法 2所示。 

算法 2 二又蚁群优化搜索算法 

步骤 l 为所有路径分配相应的初始信息素浓度值，标注目前最优解 

适应度为 0； 

步骤 2 利用式(8)为每只蚂蚁进行路径选择 ，从而构成问题的多个 

可行解； 

步骤 3 评估每个解的适应度，并对其降序排列； 

步骤 4 对本代最优解与目前最优解的适应度值进行比较，若本代最 

优解适应度更大，则用其对目前最优解进行替换； 

步骤 5 选出一定比例高适应度的个体，记录其所经过的路径； 

步骤 6 利用式(9)与式(1O)对所有路径上的信息素浓度进行更新 

步骤 7 判断是否达到预设的最大迭代次数，若未达到，则转至步骤 2 

继续执行；若已达到，则退出并输出目前最优解。 

2．3 本文算法 

本文拟采用 2．2节描述的二叉蚁群优化搜索算法解决 

ELM的选择性集成问题 ，即在大量随机生成的 ELM 中选出 

部分个体进行集成，以达到比集成全部 ELM 更好的分类效 

· 268 · 

果。这是一个典型的组合优化问题，设初始ELM数为M，则 

对于选择性集成而言共有 2M一1个备选解，当M 较大时，备 

选解个数将是一个天文数字，此时通过枚举法获取最优解的 

做法将是不切实际的，而前文所提到的二叉蚁群优化搜索算 

法对解决此类问题却较为适用。 

首先，需要考虑如何设计适应度函数，即对所选取的 

ELM子集优劣的评价问题。从分类精度和泛化能力两方面 

同时人手来设计该适应度函数。对于分类精度，拟借鉴文献 

E123的思想，采用内部N折交叉验证的方法对其进行评估。 

首先将原始训练集划分为数量相等且互不相交的 N个子集， 

每次用N—1个子集进行训练，剩余的1个子集进行测试，当 

每一子集都进行了一次验证后，以平均分类精度来近似该 

ELM子集的分类精度。这样做的目的在于：在保证各基质分 

类器网络参数，即特性不变的前提下，可更有效地反映出它们 

各自的真实分类能力，其结果往往比在原始训练集上直接测 

试分类精度要更为真实客观。而对于泛化能力，则采用子集 

中各 ELM的隐层输出权重矩阵 的L2范数均值 ll 来加 

以刻画。故对于一个特定的 ELM子集 i而言，其适应度函数 

fitness 可描述为如下形式： 

fitnessl一 

其中，Acc 为子集中各 ELM 的平均分类精度，II岛ll和 

ll }1分别为子集中的ELM及全部备选 ELM 隐层输出权 

重矩阵的 L2范数均值。从式(11)中不难看出，一个子集的 

平均分类精度Acc越高，ll 越小，则其适应度就越大。 

其次，需考虑如何为不同路径赋予相应的信息素初值。 

众所周知，选择性集成的目的是以尽可能少的基质分类器来 

最大化分类的性能。故对于本文算法而言，需为所有的路径 

0赋予一个较大的初始信息素初值，而为路径 1分配一个相 

对小的信息素初值。 

此外 ，为防止算法过早收敛，从而陷入局部最优，本文也 

沿用了文献1-16，17]中的做法：通过为信息素分配最小与最大 

值使算法具有持续发现新的更优解的能力，避免早熟现象的 

出现。即在对各路径上的信息素进行更新时，若更新后的信 

息素浓度小于预先设定的最小值 ⋯或大于预先设定的最 

大值 声 ，则以对应的最小或最大值来加以替换。 

本文算法的具体流程描述如算法 3所示。 

算法 3 基于蚁群优化的ELM选择性集成学习算法 

步骤 1 调用算法 1在原始训练集上随机生成 M个基质 EI M。其 

中，隐层权重与偏置分别对应于(～1，1)与(O，1)范围内的随 

机数，偏置从连续区间(O，1)内随机选取，并对这两组参数及 

学习得到的网络输出权重矩阵 B进行记录，计算全部 M 个 

ELM 的网络输出权重矩阵的L2范数均值 ll BA ll。 

步骤2 将原始训练集等分为互不相交的 N折，维持步骤 1中所记录 

的各基质分类器的权重与偏置不变，并执行 N折交叉验证 ， 

从而得到对各基质分类器的近似评估精度。 

步骤 3 调用算法 2搜寻最优的 ELM 子集。其中，通过步骤 2中已 

得到的各基质分类器的近似评估精度来计算各子集的平均 

分类精度 ，并以步骤 1中记录的各基质分类器的网络输出权 

重矩阵计算各子集的 ll B ll，进而通过式(11)计算得到各子 

集的适应度。 



步骤 4 使用步骤 3中获得的最优 ELM 子集对测试集进行验证，得 

到最终的测试分类精度。 

特别需要指出以下两点 ：1)在保证基质分类器差异性方 

面，本文沿用了文献El0，12，13]的做法，即仅利用权重与偏置 

在生成时的随机性来保证基质分类器间的差异性 ，而并未采 

用传统的Bootstrap方法；2)本文在进行最终决策时，沿用了 

文献[-6，121的方法，即通过计算各 ELM对应输出节点的均 

值而非多数投票来判别样本的类别。这种做法的优点在于可 

以最大限度地保留基质ELM中的原始信息。 

3 实验结果与讨论 

3．1 数据集 

本文从 Keel数据仓库[ 中随机选取了 12个数据集对 

各类算法的性能进行了实验比较，有关这些数据集的详细信 

息如表 1所列。 

表 1 本文所用数据集 

从表 1可以看出，所选取的数据集既包括了两类问题，也 

涵盖了多类问题。此外，考虑到不同数据集之间的样本规模 

相差较大，特为小样本数据集赋予相对小的隐层节点数 L，而 

为样本数较多的数据集分配相对大的L值。 

3．2 实验初始参数设置 

为体现本文算法的优越性，分别与几种前人提出的算法 

(包括 ELM，ELME，EN-ELM 及 I)．I)_ELM)进行实验 比较。 

为保证比较实验的公正性，对几类算法共有的参数做出了相 

同的设置：隐层均使用Sigmoid作为激活函数，基质分类器的 

规模 M 均预设为 100，实验验证方法均使用外部 5折交叉验 

证。同时，考虑到本文算法与EN-ELM方法均使用了内部N 

折交叉验证，故在此将 N统一预设为 5。 

此外，通过大量实验为本文算法所独有的参数预设了较 

优的初值，如表 2所列。 

表 2 本文算法的初始参数设置 

参数 

种群规模 ant_n 

迭代次数cycle_n 

路径1上的信息素浓度初值 q．1 

路径0上的信息素浓度初值 i．0 

蒸发因子p 

较优解比例 

信息素浓度下限ph 

信息素浓度上限ph 

3．3 实验结果与分析 

考虑到外部交叉验证划分的随机性 ，本文采用 1O次随机 

划分 ，以均值±标准差的形式给出各方法的分类精度。各类方 

法的实验结果如表 3所列，其中粗体表示各个数据集上得到的 

最优结果，标注下划线为次优结果，而斜体则表示最差结果。 

表 3 各类方法的分类精度比较 

从表 3可以看出，与 ELM 相比，各类 ELM 集成学习算 

法均有助于提升分类的性能，在除 titanic以外的 11个数据集 

上，ELM均得到了最低的分类精度。而与 ELME算法相比， 

3种选择性集成学习算法也均在分类精度上有了或多或少的 

提高，表明仅选取一些较优的分类器进行集成要优于集成全 

部的分类器。 

从表 3的结果也可以看出，本文算法展现出了比 EN- 

ELM 和 D-D-ELM 更好的分类性能。具体而言，本文算法在 

9个数据集上得到了最优的分类结果，而在其它 3个数据集 

上也得到了次优的分类结果。与之相对的是，EN-ELM 和 I)_ 

D-ELM分别只取得了1个和2个最优结果，并各取得了3个 

次优的结果。探究其原因不难发现：EN-ELM 只孤立地考查 

了个体分类器的性能，并没有考虑到分类器之间的内在联系， 

所选出的个体尽管均较优 ，但组合在一起却未必能形成合力； 

而 D-D-ELM 尽管在一定程度上考查 了分类器之间的关联 

性，但其仅从分类精度的角度进行考虑，这种做法极有可能牺 

牲掉分类器的泛化性能，故易出现过适应的结果；而本文算法 

以子集为单位对集成的分类效果进行考查，充分考虑到了基 

质分类器之间的相互关系，同时从分类精度和泛化能力两方 

面人手来评估子集的优劣，这不但有助于提高整体的分类精 

度，而且可较好地保证集成学习的泛化性能。经过上述分析 

可知，本文算法能取得比 EN-ELM和 D-D-ELM更好的分类 

结果 。 

本文采用非参数 的假设检验方法检验 了本文算法 的 
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优势是否在统计上显著，有关非参数假设检验的统计学知 

识可参考文献[19—21]。另，非参数的标准化测试软件可从 

以下网址获取：http：／／sci2s．ugr．es／sicidm。表 4给出了各 

类算法在 12个数据集上的平均排序(Average Ranking，AR) 

结果。 

表 4 各类算法的平均排序 

算法 AR 

本文算法 

ELM 

ELME 

EN—EUⅥ 

D ELM 

1．2500 

4．7500 

3．3333 

3．0000 

2．6667 

从表 4可以看出，本文算法的平均排序值 只有 1．2500， 

是所有算法中最低的，而 D-D-ELM 的排序值则略低于 EN- 

ELM和 ELME，ELM是全部算法中排序最高的，故说明与单 

个 ELM相比，各集成学习算法均可在一定程度上提高分类 

的性能。同时，Friedman检验返回了 3．9324×10 的 P值 ， 

故说 明各 类算法等 同的假设是应该被拒 绝的。因此 ，在 

一0．05显著性水平下做 了 1×N Holm post-hoe检验，以 

调查本文算法是否在统计上显著优于其它算法，结果如表 

5所列。 

表 5 a=0．05显著性水平下的Holm假设检验结果 

从表5可以看出，本文算法在统计学上是显著优于其它 

4种比较算法的。为了进一步对各类算法的性能进行比较 ， 

采用 Shaffer post-hoe检验对各算法进行了两两比较分析，结 

果如表 6所列。在该表中，“+”代表行算法优于列算法，“一” 

则表示列算法优于行算法，“一”代表两算法在统计上无显著 

差异，括号中的数字代表调整后的P值。 

表 6 各算法比较的 Shaffer假设检验结果 

从表 6可以看出，本文算法在统计上明显优于 ELM、 

ELME及 EN-ELM算法，而与 D-D-ELM 算法相比，其统计 

上的差异并不显著。相 比之下，ELME、EN-ELM 及 I)_I)I 

ELM 等 3种算法在进行两两比较时，均不具有显著的差异， 

证明这3种算法性能大体相当。相比之下，ELM明显劣于除 

ELME以外的其它算法。 

此外，对 4种集成学习算法在最终决策时所采用的基分 

类器个数进行了统计，结果如表 7所列。其中，本文算法给出 

的是 1O次外部 5折交叉验证的平均结果。 
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表 7 各算法最终集成基分类器的个数 

从表 7可以看出，与其它几种集成学习算法相比，本文算 

法通常可以通过选取并集成更少的基分类器来得到更优的分 

类性能，从而表明了该算法的有效性与优越性。然而，本文算 

法也有其固有的缺点，即时间复杂度较高。以monk-2数据 

集为例，各类算法的运行时间如图 3所示。 
50 
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ELM ELME EN-ELM D-D-ELM 本文算法 

图3 各类算法在monk-2数据集上的运行时间比较 

从图 3可以看出，本文算法的运行时间远多于其它几种 

算法的，其主要原因在于本文算法搜索最优解要经历一个迭 

代的过程。蚁群规模 、迭代次数及集成规模等参数均会对本 

文算法的运行时间产生较大的影响，故选择合理的参数对保 

证该算法的运行效率显得尤为重要。同时，在实验中发现，当 

上述参数均维持不变的情况下 ，随着训练样本规模的增长，本 

文算法与 EN-EI M及 D-D-ELM算法的运行时间几乎保持一 

定比例不变 ，但与 ELM及 ELME算法相比，运行时间比会急 

剧增大，故可知本文算法对分类性能的提升是通过支付更多 

的时空开销实现的。 
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(b)分类精度随集成规模的变化 

图 4 本文算法性能随两个主要参数的变化 

最后，考查了两个关键参数，即隐层节点数 L及集成规 



模 M 对本文算法性能的影响。仍 以 monk-2数据集为例，在 

保持其它参数不变的情况下，分别调整这两个参数的取值，取 

值范围为 20～200，以2O为增量。实验结果如图 4所示。 

从图 4可以看出，这两个参数对分类性能均有较大影响。 

同时，这两个参数对分类性能的影响也呈现出相似的规律，即 

当参数取值过小时，均难以取得较好的分类性能；而随着参数 

取值的增大，性能也呈现增长的趋势直至趋于稳定。考虑到 

无论是增加隐层节点数还是备选基质分类器的个数都会在很 

大程度上增加时空的开销，故设置合理的参数就显得尤为重 

要。在实际应用中，可以考虑首先采用内部 N折交叉验证的 

方法对参数进行预选，然后再调用本文算法搜索最优的分类 

器组合 。 

结束语 选择性集成是近年来集成学习领域的研究热 

点，其优点在于不但可以进一步提升分类的性能，而且可大幅 

降低对学习模型的存储开销。本文以极限学习机的选择性集 

成为研究对象，将其视为一个组合优化问题，并借鉴二叉蚁群 

优化搜索算法的思想 ，设计了相应的选择性集成学习算法。 

本文算法的优点在于：1)考查了所选取的分类器子集中各基 

质分类器间的相互作用；2)同时考虑用分类精度和泛化能力 

这两个重要指标对所选分类器子集的性能进行评价。通过与 

前人提出的几种算法在 12个基准数据集上进行的比较实验 

表明：本文算法能有效提升分类的精度与泛化能力，且与前人 

算法相比，其优越性在统计方面是显著的。 

当然，本文算法也具有一些缺点，如时间复杂度过高、需 

要调整的参数较多等。在接下来的工作中，拟进一步考查各 

种选择性集成策略，并结合极限学习机自身的特点，设计出时 

间复杂度更低、泛化能力更强的选择性集成学习算法，并用其 

来解决实际应用问题 。 
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