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摘 要 极限学习机算法虽然训练速度较快，但包含了大量矩阵运算，因此其在面对大数据量时，处理效率依然缓慢。

在充分研究 Spark 分布式数据集并行计算机制的基础上，设计了核心环节矩阵乘法的并行计算方案，并对基于 Spark

的极限学习机并行化算法进行了设计与实现。 为方便性能比较，同时实现了基于 Hadoop MapReduce 的极限学习机

并行化算法。实验结采表明，基于 Spark 的极限学习机并行化算法相比于 Hadoop MapReduce 版本的运行时间明显

缩短，而且若处理数据量越大，Spark在效率方面的优势就越明显。
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Abstract Extreme learning mechine(ELM) has high training speed ,but with lots of matrix operations , it r臼nams poor 

efficiency while applied to massiv巳 amount of data. After thorough research on parallel computation of Spark resilient 

distributed dataset (RDD) ,we proposed and implemented a parallelized algorithm of ELM based on Spark. And for con­

venience of performance comparison , Hadoop-MapReduce-based version was also implemented. Experimental results 

show that the training efficiency of the Spark-based ELM parallelization algorithm is significantly improved than the 

Hadoop-MapReduce-based vers ion. If the amount of data processed is gr巳ater ， the advantage of Spark in efficiency is 

more obvious. 
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引言

为解决传统神经网络算法训练速度缓慢的问题， 2006 年

黄广斌提出了极限学习机算法 ELM (Extremely Learning 

Machine) [lJ 。大量研究表明，ELM算法总体上明显提高了训

练速度，在很多情况下可以提高成百上千倍，而且在速度提高

的同时，准确率及泛化性能也有不同程度的提高[1-3J 。

由于 ELM 中被处理的数据需要事先加载至内存，以及

算法中有大量的矩阵运算，因此在面对大规模训练数据时，

ELM 的处理效率急剧下降，面临着巨大挑战。 2013 年中科

院何清[4J首次提出了基于 MapReduce[5-6J设计< key, value)键

值对来处理 ELM并行计算问题。 2014 年浙江大学陈娇燕【7J

将 ELM分成多个子模块，并基于 MapReduce 集群对分布式

数据块并行训练。但上述工作的核心即并行化工作都研究得

不够深入，程序运行效率依然有待提高。

Spark[8-9J是新一代基于内存计算的大数据处理平台，相

比于 Hadoop MapReduce 做 出 了大量重要的改进。 譬如，

Hadoop MapReduce 的每个作业执行结果都需要写入磁盘

HDFS，因此在包含多作业的复杂任务执行中需不断地读写

磁盘，耗费了大量时间;而 Spark创新性地引入了内存分布数
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C叮=以判，可以直接通过单机计算得到这样的两
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个小矩阵相乘的结果。但是若采用同样的单机直接相乘策

略，在大数据背景下的大矩阵相乘则会带来难以忍受的长时

间消耗。基于 Hadoop MapReduce，将大矩阵相乘按行列位

置分解为多个独立的带有标记的元素，并两两相乘进行并行

化，以此核心思想来设计矩阵乘法的并行化，具体方案如下:

根据矩阵相乘的原则，两个矩阵只有在前者的列数和后者的

行数相等时才能够相乘，而且相乘所得结果的行列数与相乘

的两个矩阵中的元素坐标存在密切关系，根据这种关系可以

将矩阵的各个元素切分开并赋予每个元素一个关键字，以便

在并行化的过程中能够非常明确地知道一个元素应该与哪些

元素相乘，以及哪些乘积结果可以相加从而得到最终所求元

素。矩阵乘并行化方案如图 1一图 4 所示。

kcy value kcy valuc 

(1 ,1 ) ( ' ,1,1 ) (3,2 ) ( 3 ,1,7) 

( 1,2 ) (., 1,1 ) ( 3, 1 ) ( . ,2,8 ) 

( 1,1 ) (. ,2 ,2 ) (3,2) ( a ,2,8) 

(1,2 ) ( ' ,2,2 ) (3, 1 ) ( . ,3,9 ) 

( 1,1) ( a ,3,3) ( 3,2 ) ( a ,3,9) 

( 1,2 ) ( a ,3,3) ( 4, 1 ) ( .,1,10) 
( 2,1) ( .,1,4) ( 4,2 ) ( 3,1,10) 

( 2 ,2 ) ( .,1,4) (4,1 ) ( a ,2,11 ) 

( 2,1) ( . ,2,5) ( 4,2 ) ( ' ,2, 11) 

(2,2 ) ( . ,2,5) ( 4, 1 ) ( 3 ,3,12 ) 

(3, 1 ) ( . ,1,7) (4,2 ) (. ,3,12 ) 
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据集 RDD(Resilient Distributed Dataset) ，其中间计算结果都

可以保存在内存之中，只将最后结果输出至磁盘，因此可以显

著加速作业的执行。文献[10J表明，与基于 Hadoop 的实现

相比，基于 SparkR 的并行分类算法的实现的处理效率明显

提高。

在对 Spark RDD并行计算机制进行深入研究的基础上，

本文的主要贡献在于:提出了基于 Spark 的 ELM 并行化算

法，尤其在其中的矩阵运算并行化部分做出了一些创新性的

工作，并通过与基于 Hadoop MapReduce 的 ELM并行算法作

比较，体现出本算法在运行效率方面的优越性。

本文第 2 节对ELM 串行算法进行简单介绍;第 3 节分别

详细介绍基于 Hadoop 和 Spark 的并行 ELM算法的设计及

实现;第 4 节通过实验对基于 Spark 以及 Hadoop 的 ELM并

行算法进行性能比较并得出结论;最后进行总结和展望。
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相比于传统神经网络算法，ELM是一个结构简单的单隐

层前馈神经网络，其主要设计目标是显著提高模型的训练速

度。 经典 ELM 串行算法的步骤如下[IJ 。

ELM算法:假设单隐层前馈神经网络有N个隐层节点，

激活函数为 g(x) ，训练样本集以 = {间 ， ti ) I Xi ξR" ， ti ε R"'， 

i= l，… ，N} 。

第一步随机确定输入权重向量似以及隐层偏差仇 ，

i=1 ,… ,N , 
第二步

ELM 串行算法2 

Kev Value-list 
( a, I,I ) ( b,I ,IO) 

( 1,1) (a,2,2 ) (b.3.1 1 ) 
(',3,3) 

(a, I,1 ) ( b,I ,15) 
( 1,2) ( .,2,2 ) (b,2,2 ) 

(a,3,3) ( b.3,9) 

(2,1) 
' ,1,4 ( b.l.lO) 

(..2.5) ( b,3,11 ) 

(..1 .4 ) (b,I ,15 ) 

(2,2) (',2,5) (b,2,2 ) 
( b,3,9) 

(a, I,7 ) ( b, I,IO) 

( 3,1 ) ( . ,2,8) ( b,3,1l ) 
( . ,3,9) 

( .,1,7) ( b,I ,15) 

(3,2) ( . ,2,8) (b,2,2 ) 
( ' ,3,9) ( b,3,9 ) 

( .,1,10) ( b. I. IO) 

(4,1) ( ',2,11 ) ( b,3,11) 
( .,3,12) 

( .,1,10) ( b,I,15) 
(4.2 ) (.,2,11) ( b,2,2 ) 

( . ,3,12) ( b,3,9) 

Key Value Key Value 
( 1,1) ( .,1,]) (3,2 ) ( .,1,7 ) 
( 1,2 ) ( . ,1,1 ) (3,1) ( .,2,8) 
( 1. 1) ( . ,2,2 ) (3.2) (..2.8 ) 
(1,2 ) ( . ,2,2 ) (3,1 ) (a,3,9) 
(1,1) ( a,3,3 ) (3,2) (a,3,9) 
(1,2 ) (a.3.3 ) (4,1) (a,I ,10) 
(2,1) (.,1,4 ) (4,2) ( .,1,10) 
(2,2) (a.1.4 ) (4,1 ) ( . ,2,11 ) 
( 2,1 ) ( . ,2,5) (4,2) ( . ,2,11 ) 
( 2,2) ( a立，5 ) (4,1) (a,3,12) 
(3,1 ) ( . ,1,7) (4,2) ( . ,3,12) 

矩阵A 的 Map过程

key value key value 

( 1,1 ) ( b ,I ,10) (3,2 ) ( b ,2,2 l 

( 2,1) ( b , I ,10l (4,2 ) ( b ,2,2 ) 

(3,1) Cb , I ,10) C 1, 1) Cb ,3,1l ) 

( 4 ,1 ) ( b ,I , IO ) ( 2, 1 ) ( b ,3,1l ) 

( 1,2 ) ( b , I , 15 ) ( 3, 1 ) ( b ,3,1l ) 

( 2 ,2) ( b , I,15) (4 , 1 ) ( b ,3,11) 

( 3,2 ) ( b ,l ,15 ) (1 ,2) Cb ,3,9 ) 

( 4 ,2 ) ( b ,I ,15) ( 2,2 ) ( b ,3,9 ) 

( 1,2) Cb ,2,2 l- (3,2 ) ( b ,3,9 ) 

( 2,2) Cb ,2,2 l- ( 4 ,2 ) Cb ,3,9 ) 

矩阵 B 的 Map过程

占::>

图 2

图 l计算单隐层前馈神经网络输出矩阵 H，如式(1)

所示:

H(ωl' …，ω币，仇，… ，bí号，句，… ，XN)

ig(ω1 • Xl +b1 ) … g(ωÑXl 十bÑ)丁

_,… t 

l_g(ω1 • XN +b1) … g(ωÑXN+何 )J NX而

第三步 计算输出权重矩阵卢的唯一最优解:

卢=GI' (2) 

其中 ，T=队，… ， tNy ，G为单隐层前馈神经网络输出矩阵H

的广义逆矩阵。 求解广义逆矩阵的方法包括正交化、正交投

影、迭代法及奇异值分解等。 在 l(l'H 非奇异(满秩)的情况

下，正交投影可以用来求解广义逆矩阵，并且有 G= (l(l'H) -1

W ，这在 Ferrari 的经典文献中有应用[l1J 。 因此可通过:

卢= (HT H)-1 HTT 

(1) 

、
(3) 

求解输出权重矩阵卢的唯一最优解卢。

shuffie 

f 
矩阵乘 AXB 的 shuffle 过程

Key Value Key Value 

( 1,1) ( b, I, 10) ( 3,2) ( b,2,2 ) 

(2,1) ( b, l ,lO) (4,2) ( b,2,2) 

0 ,1 ) ( b, l ,lO) ( 1,1) (b,3, ll ) 
( 4,1) ( b.1.10) (2,1 ) ( b,3,11) 
( 1,2) ( b, I,15) (3, 1 ) ( b,3,11) 
(2,2) ( b, I,15l (4,1) (b,3, 11 ) 
(3,2) ( b, I,15) (1.2 ) ( b,3,9 ) 
(4,2) ( b, I,15) (2.2 ) ( b,3,9 ) 
( 1,2) ( b,2,2 ) ( 3,2 ) (b,3,9) 
(2,2) ( b,2,2) (4,2 ) (b,3,9l 

图 3

ELM并行化算法

根据卢=(WH)-1WT可知，在求解输出权重矩阵唯一

最优解的过程中，主要包含 3 类矩阵运算，分别是生成单隐层

前馈神经网络输出矩阵H、矩阵 H求逆运算及矩阵乘法运算。

3.1 基于Hado叩的矩阵乘法并行化

n 2 3l 
110 

I 4 5 0 I 
假设有两个矩阵A= I ~ I ,B= 10 

I 7 8 9 I 
L11 

L19 11 12J 

3 
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Key Value-list 
( a.1.I ) (b,I,10) 

(1 ,1) (a.2.2 ) Cb.3.\\ ) 
(",3,3) 
(.,1,1 ) (b,I,15 ) 

( 1,2) ( a,2.2 ( b,2,2 
( a,3,3) (b.3.9) 

(2,1) 
a.1.4 Cb.l.lO 

( a.2.5) Cb.3.11 

(a, I,4) Cb,\,15) 
(2.2) (a.2.5) Cb立，2)

(b,3,9) 
( a,\,7) (b,\,10) 己二〉

(3,1) ( a,2,81 (b,3,11 ) 
( ",3,9) 
( a, I,7) (b.1.l5) 

(3,2) (a,2,8) (b.2.2 ) 
a.3.9 (b.3.91 

( a,I,10) (b,l,101 
(4,1) ( a.2.ll ) (b,3,1l ) 

(a,3,12 ) 
( a,I ,10) Cb,I,151 

(4,2) ( ",2,1]) (b,2,2) 
( a.3.12) Cb.3.9) 

图 4 矩阵乘 AX B 的 Redu回过程

在图 1 和图 2 中，分别对矩阵 A 和矩阵B 做出不同的

Map操作，然后将Map 函数的输出结果进行 shuffle 操作(见

图 3)之后传递给 Reduce 函数。如图 4 所示， Reduce 函数根

据相同 key对应的 value 中的首个字符分别对 a 和 b 且序列

号相同的元素相乘，并将同一个 key下得到的一系列乘积结果

进行叠加，最终得到原始大矩阵相乘的所有元素计算结果。

通过 Hadoop MapReduce平台下矩阵乘的并行化设计，

可以分别并行化计算出求解卢的式(的中两个核心的矩阵乘z

HTH以及HTT.。

3.2 基于 Spark 的矩阵乘法并行化

基于 Spark 的矩阵乘并行化设计与基于 Hadoop 的矩阵

乘并行化设计的基本思想比较类似，主要差别为基于 Hadoop

的实现主要考虑 Map ， Reduce 函数及<k巳y ， value)键值对的设

计，基于 Spark 的实现则主要考虑 RDD 的构建、分片及并行

处理。以 3.1 节中的矩阵相乘为例，基于 Spark 的矩阵乘并

行方案如图 5 图 7 所示。 由图 5 图 7 可知，在基于 Spark

的矩阵乘并行化中，将矩阵 A 的行以及矩阵 B 的列作为va­

lue，而将矩阵乘所得元素的坐标作为 key 生成 PairRDD，然

后通过 Spark RDD 的操作 API一一转换( transformation) Re 

duceByKey得到矩阵AXB 的各个元素，即将 A 的行向量与

B 的列向量进行点乘最终得到矩阵乘的各个元素值。

value key value 
1 2 3 3,1 7 8 9 

1 2 3 3.2 7 8 9 

2,1 4 5 0 4,1 19 11 12 

2,2 4 5 0 4,2 19 0 11 

图 5 矩阵A转换为 PairRDD

HDFS I 饨'^ ^ '., 

:|ESKi iii 
kev value kev value 

读入 11 ,í 100 11 3 , 1 10 0 11 
RDD I 
严~I 1,2 15 2 9 3 , 2 15 2 9 

Map tó I 2,1 10 0 11 4 , 1 10 0 11 

Pair I 2,2 15 2 9 4 , 2 15 2 9 

图 6 矩阵 B转换为 PairRDD

key value key value 

1, 1 1 2 3 3,1 7 8 9 key va1ue 
1,2 1 2 3 3,2 7 8 9 1,1 43 
2,1 4 5 0 4,1 10 11 12 1,2 46 
2,2 4 5 0 4,2 1.0 11 12 Union 2,1 40 

> 2,2 70 
key value key value Reduce By kéy 3,1 169 
1,1 10 0 11 3,1 10 0 11 3,2 202 
1,2 15 2 9 3,2 15 2 9 4, 1 232 

2,1 10 0 11 4,1 10 0 11 4,2 280 

2,2 15 2 9 4,2 15 2 9 

图 7 通过 RDD转换得到矩阵乘积的元素

通过上述基于 Spark 的矩阵乘并行化设计，可以分别并

行化计算出求解p的式(3) 中两个核心的矩阵乘:WH 以及

HTT。

3.3 高维矩阵求逆的并行化

在 HTH为高维度矩阵的情况下，很难通过单机完成

WH矩阵的求逆工作，因此需要通过矩阵求逆的并行化方案

进一步保障 ELM算法在海量数据下的有效运行。 LU 分解

法可以并行化求解高维矩阵的逆矩阵[12J 。

对于一个低维矩阵A 而言，通过 LU分解有:A=PLU，其

中 L为 LU分解所得的下三角矩阵 ， U 为 LU 分解所得的上

三角矩阵，P 为 LU 分解所得的置换矩阵。 由此可以得到

A- 1 = U- 1L- 1 1'1 = U- 1 L- 1 p o 

对于高维矩阵而言，利用 LU分解并行化求逆时需要先

将高维矩阵进行分块，将块标号作为标记并将块存储于分布

式文件系统中;然后对每个主对角线上的块进行 LU分解并

将分解结果广播至集群的各个节点，在各个节点更新其他相

关块，从而得到高维矩阵的 LU分解结果;然后利用 A一1 =

U-1 L-1P求解矩阵A 的逆矩阵，其中上三角矩阵 U以及下三

角矩阵L 依然是高维度矩阵，需要通过将上(下)三角矩阵拆

分成两个上(下)三角矩阵以及一个"矩形矩阵";然后通过选

代求解两个上(下)三角矩阵的逆矩阵并利用求解结果更新

"矩形矩阵"，将更新后的"矩形矩阵"以及两个上(下)三角矩

阵的逆矩阵合并得到 U-1 以及 L1;最后利用 A-1 =U-1L-1 p

得到高维矩阵A 的逆矩阵[12J 。

3.4 ELM模型训练并行算法

基于矩阵乘的并行化设计，给出 ELM模型训练并行算

法的流程图，如图 8 所示。

图 8 ELM模型训练并行算法流程图

从图 8 可知，ELM算法中的主体运算即为矩阵乘运算，
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流程图中的矩阵乘均采用本文所设计的矩阵乘并行化方案。

当 ELM 中的 WH为低维度矩阵时，图中的矩阵求逆运算可

通过单机实现;若 HTH为高维度矩阵，则利用 LU分解法并

行化求解其逆矩阵[12J 转置运算，非常简单，只需通过单机

运算变换矩阵的行列坐标即可。至此，极限学习机 ELM算

法的并行化工作基本完毕。

4 实验设计与分析

本文实验平台集群包括 1 个主节点和 3 个从节点，硬件

配置如表 1 所列。集群运行 Hadoop 为 Hadoop-l. 2. 1 , Spark 

版本为 Spark-l. 5. 2-bin二hadoopl. 2. 1 ，采用 Javal. 7 版本编写

所有 Hadoop 及 Spark 程序。本文实验所选用数据集为 1ns

数据集、 CarEvaluation 数据集、 Adult 数据集以及 Powker­

Hand数据集，具体如表 2 所列 。

表 1 实验集群的硬件配置

Node 臼U/Core Memory/GB Network/ (GB/ s) 
Master/Slave1 12 32 

Slave2 2 8 
Slave3 2 6 

表 2 实验所用数据集

数据集名称 样本个数 特征个数 类别费量个数

lris 150 4 
CarEvaluation 1728 6 

Adult 30000 14 
PowkerHand 300000 10 

本文共设计了 3 组实验，分别研究隐层节点数目、激活函

数、训练样本占总样本的比例以及程序运行平台对 ELM并

行算法性能的影响。 由于 ELM算法随机选取隐层参数，为

了排除因随机选取参数带来的测试误差，每次实验进行 5 次，

去掉最大值和最小值，最终求 3 次测试结果的平均值。需要

说明的是，本文实验结果只能保证在所选数据集上有显著意

义，在其他数据集上的实验结果可能会有不同程度的差异，欢

迎读者做比较实验并与作者探讨。

4.1 隐层节点数目对 ELM预测准确率的影晌

本组实验将隐层节点数目作为影响因素，主要研究其对

预测准确率的影响。选取Iris 数据集，分别将隐层节点数目

设为 3 ， 5 ， 6 ， 7 ， 9，并分别选择常用的 sigmoidal 函数、RBF 函

数以及正弦函数作为激活函数，实验每次所测得的准确率为

3 次运行的平均准确率。根据实验所测数据绘制出隐层节点

数目-预测准确率曲线图，如图 9 所示。
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围内比较稳定，当隐层节点数在 3~7 个时预测准确率相对稳

定，基本处于 80%~100%之间，大多数情况都处于 90% 以

上，从而证明了只要隐层节点数目选取合适，ELM算法具有

较高预测准确率。纵向比较 3 个激活函数， sigmodal 函数的

预测准确率受隐层节点变化的影响是三者中最大的，但是当

隐层节点数日在 3~6 个时 ， sigmoidal 函数的预测准确率相

比其他两个激活函数更高，基本达到 95% 以上，而随着隐层

节点数目的增长，其预测准确率下降明显，因此对于 slgmOl­

dal 激活函数而言，选取合适的隐层节点数目非常重要汀才于

sm函数而言，其预测准确率受隐层节点数目变化的影响相对

于另外两个激活函数最小;对于 RBF激活函数，在隐层节点

数目由 3 个逐渐增加至 7 个时其预测准确率呈上升趋势，但

当隐层节点数目继续增加时，预测准确率开始降低，在隐层节

点数目为 5~9 个时，其预测准确率达到 80%以上，因此对于

RBF而言，其隐层节点数目为 5~9 个比较适合。

另外，从图 9 可以看出，对于 lris 数据集而言，当隐节点

数多于 7 个时 ， 3 个激活函数所对应的预测准确率均呈现下

降趋势，其原因是 lris 数据集(样本数为 150) 的数据量较小，

当隐节点数目大于 7 个时会使得模型过于复杂从而导致过拟

合，因此隐节点数不宜过多。针对 ELM算法过拟合问题的

有效解决办法有待继续研究。

本组实验说明在进行 ELM并行算法模型训练时， 隐层

节点数目并不是选取得越多越好，而是需针对不同的样本数

据量、不同的激活函数选取各自适合的隐层节点数目区间，避

免因隐层节点数目的选择不当而使预测准确率降低。

4.2 训练样本比例对预测正确率的影晌

本组实验将训练样本占总样本的比例作为影响因素，研

究其对预测准确率的影响。实验所选数据集为CarEvalua

tion数据集，分别取样本训练比例为 1/6 ， 1/2 和 5/6 ，隐层节

点数目选为 6，分别测试在 Hadoop、Spark 以及单机中运行所

得的正确率。
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图 10 训练样本比例对预测l准确率的影响

由图 10 可知，随着训练样本比例的提高，预测准确率基

本呈线性增长，当训练样本比例达到 50%以上时，预测准确

率达到 85%以上;当训练样本比例达到 83%以上时，预测准

确率达到 95%以上甚至接近 100% ，由此可见训练样本比例

的增加对预测准确率的提升效果十分明显。 另外，纵向比较

基于 3 个不同平台的 ELM 算法的预测准确率变化曲线可

图 9 隐层节点数对预测准确率的影响 知，由于基本算法原理相同，三者的预测准确率非常接近，即

由图 9 可知，ELM预测准确率在一定的隐层节点数目范 不同的程序运行平台对预测正确率的影响很小。
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4.3 不同并行平台的 ELM运行效率比较

本组实验所选数据集为 Iri5 数据集、CarEvaluation 数据

集、Adult数据集以及 PowkerHand 数据集，如表 2 所列。隐

层节点数目均为 6 个。对 4个数据集分别做不同预处理并进

行模型训练，分别于 Hadoop 以及 Spark 平台上运行所设计

的程序，比较二者在运行效率上存在的差异。根据实验所测

数据绘制条形统计图，如图 11 所示。
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图 11 Hadoop 和 Spark环境下的效率比较

如图 11 所示，随着样本数据量的增加，对数据并行化的

处理时间的增长并不与数据量的增大呈线性关系，而是缓慢

增长，如基于 Hadoop MapReduce 对 Iri5 数据集(样本数为

150，特征数为 4)进行模型训练并验证所需时间为 1125，基于

Spark运行时间为 175;对 CarEvaluation 数据集(样本数为

1728，特征数为的进行模型训练并验证的时长分别为 1175 ，

185;对 Adult数据集(样本数为 30000，特征数为 14)进行模

型训练并验证所需时长分别为 1515 ， 36s;对 PowkerHand 数

据集(样本数为 300000，特征数为 10)进行模型训练并验证所

需时长分别为 522s ， 109s。 处理上述 4 个数据集的时闯增长

速度均远落后于数据量的增长速度。 同时，可明显发现随着

样本数据量的增加，基于 Hadoop 和 Spark 完成同样的训练

以及验证工作所需时间的差值变大，即在进行大数据模型训

练及验证时，样本数据量越大，相比于 Hadoop ， Spark 的处理

效率就越高。

结束语 本文分别设计并实现了基于 Hadoop 和 Spark

两大主流大数据处理平台的并行极限学习机算法，着重在矩

阵乘法的并行化计算方面做了创新工作。实验表明，相比于

传统的 Hadoop 平台，新一代基于内存计算的 Spark 平台在

大数据量处理方面具有明显优势。 另外，本文也对极限学习

机中隐层参数选取的"随机性"问题进行了初步研究，证明隐

层节点数目的确定与样本集及激活函数的选取都有关系。 下

一步将以 Spark并行平台为主，在极限学习机的并行化力度、

隐层参数确定及 kernel-ELM 并行化等领域继续进行深入

研究。
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