
第 40卷 第 5期 
2013年 5月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

Vo1．40 No．5 

M av 2013 

一 种带修剪的增量极速学习模糊神经网络 
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(长沙理工大学计算机与通信工程学院 长沙 410000)。 

摘 要 由 Huang提出的 e~reme learning machine(ELM)批量学习算法在获得与其他算法相 当的性能的同时显示 

出了极快的学习速度。为了实现在线增量学习，扩展了ELM 方法，提出了一种带修剪的极速学习模糊神经网络。首 

先随机产生模糊神经网络前件参数和规则数量，然后使用 SVD将规 则按照重要性能排序，再使用留一法 leav~one- 

out(LOO)选出最佳的模糊规则数，最后分析计算模糊规则的后件参数。在学习过程 中无须保存过去的数据，真正实 

现了增量学习。当新的数据到来时，无须重新训练网络。通过仿真实验对该方法与其他算法进行了验证和比较 ，结果 

表明，在获得与其他算法类似的性能的情况下，该算法能够获得更加简洁的结构。 
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Pruned Incremental Extreme Leaning M achine Fuzzy Neural Network 
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Abstract ELM for batch learning developed by Huang et al has been shown to be extremely fast with generalization 

performance better than other batch training methods．In order to lean online，a pruned incremental extreme leaning al— 

gorithm was developed for fuzzy neura1 network．Based on the previously proposed ELM method，we proposed a pruned 

incremental extreme leaning algorithm．First a set of simple antecedents and random values for the parameters of input 

membership functions were randomly generated．Then SVD was used to rank the fuzzy basis functions．Then the best 

number of fuzzy rules was selected by performing a fast computation of the leave-one-out validation error．Finally，the 

consequents parameters were determ ined ana lytically．During the procedure of leam ing，it is not need to memory the last 

date．It iS a rea1 ineremental leaning method．W hen a new data arrives，it iS not need to retrain the network．A compari- 

son was performed against well known neuro-fuzzy methods．It is shown  that the method proposed is robust and corn- 

petitive in terms of accuracy and speed． 

Keywords Extreme leaning machine(ELM)，Incremental earning algorithm，Fuzzy neural netwok(FINN)，Radial basis 

fl】nction 

1 引言 

模糊神经网络(FNN)由于结合 了模糊规则系统 的语义 

透明性和神经网络的学习能力而被广泛研究[1 l6_。模糊 

神经网络的参数学习算法被分为两类：批量学习和增量学习。 

在批量学习中，假设训练数据在训练之前全部到达，训练过程 

通常是周期训练数据直至误差达到设定的目标。增量学习是 

数据一个接一个地到达，每个数据被训练后就丢弃，因此整个 

过程不存在周期学习。 

近来，一些真正的增量连续学习的模糊算法被提出来。 

它们包括动态进化神经模糊接口系统(DENFIS)l4]、进化 rr_S 

模型_5]、简 化 eTS算 法_6]、连续 适 应模 糊 接 口系统 

(SAFIs)[ 、进化模糊优化修剪极端学习机器[ 。 

ELM[ 是训练单层前馈人工神经网络 (SLFNS)的一个 

简单而有效的学习算法，理论和实验都表 明 ELM 准确而快 

速。事实上，ELM是一个非常快速的方法，而且能够达到其 

他计 算 复 杂 的算 法 同样 的泛 化性 能。RONC~ ]证 明 了 

SLFNS能够被认为与 FIS等价。基于ELM提出了一些优化 

修剪极速学习机模型[10 12]。 

由MichE ]提出的OP-ELM可改善ELM算法的鲁棒性。 

它通过 3个阶段来实现：首先构建一个 ELM，然后对神经元 

进行适当的排序，最后采用合适的方法决定多少神经元被修 
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式中， 一( ，房z，⋯， )代表输出权值向量，ll(．)代表隐含 

ER ，ti一[ 1，ti2，⋯， ] ER,n，PIEL-FNN具有L个模糊规 

则和相应的参数 ，cj，ai，其数学模型如下： 
r 

-厂L(五)= 岛 (z：c， )=岛， 一1，⋯，N (6) 

相应参数是输入变量的线性方程如下： 

岛一 q (7) 

式中，札是对X 的一个扩展l~p[1， ] ， 是 TSK模型中对 

应的第 i个规则的参数矩阵，如下： 

⋯ ‰，。] 
qJ I； ⋯ ；l 8) 

1， ⋯ q加， _J( +1)× 

因此，式(6)的输出转变为如下形式： 
， 

_厂L(五)一~xTqj~(X：c，口)= ， =1，⋯，N (9) 

等式可以进一步写成如下更加紧凑的形式： 

H口=T (1O) 

式中，H是隐含层输出矩阵， 是TKS模型的参数矩阵，分别 

为： 

H(c，⋯ ，CL，G1，⋯ ， ； 1，⋯ ，XN) 

一 [-厂(矗，C1， )⋯f(xi，乳，GI．)] 

一 [ (麓；cl，0"1)，⋯，z ( ；CL，oL] (11) 

日 (12) 
在 ELM方法中，隐含层输出矩阵 H是随机产生的，独立 

于训练集数据，输出权值 Q是分析决定的。输 出权值的估计 

计算如下： 

各一H十T (13) 
式中，H’{‘是 H的广义逆矩阵或者自然逆。通常通过奇异值 

分解获得。近来，Huang[” 指出，ELM不需要进行参数调整， 

这是对传统学习算法的挑战。 

有理论表明函数逼近的所有隐含层参数可以不需要专家 

知识而随机产生。Huang[” 证明了隐含层的输出权值矩阵 

可以通过获得期望逼近误差来计算。当然这是在假设激励函 

数可微的前提下。ELM 的一致逼近能力已经被证明，因此， 

ELM是一种极快的方式，在达到与传统方法同样的准确率的 

情况下，其快了近 10倍。 

3 修剪ELM 

3．1 按照规则的性能排列模糊规则 

最佳修剪 ELM(OP_ELM)㈣ 是一个基于 ELM 的方法。 

OP-ELM通过3个阶段实现。首先，构建 ELM，然后对隐含 

层利用MRSR(multi-response sparse regression)对神经元精 

确排名，最后通过留一法 leave-one-out错误估计来确定哪些 

神经元需要删除。 

本文采用奇异值分解来对规则库中的规则的性能进行排 

序。矩阵 H∈ 刈可以用 SVD方法分解为下式： 

H=USVz (14) 

式中，U一(“l， ，⋯， )∈R 和 V一( ， ，⋯， )∈R 

为正交矩阵，S=diag(~， ，⋯，8)∈R积 为对角矩阵，同时 

a≥ ≥⋯≥8≥0。矩阵 S的对角元通常称为矩阵 H 的奇 



异值。 

SVD的一个重要特性就是它反映出了矩阵 H 的秩，即 

rank(H)=rank(S)，因此，非零奇异值的个数就是 H的秩。 

假设 b=rank(H)，则式(13)可以表示成如下形式： 

H=∑Su (15) 

式中，a，龟，⋯， 是矩阵H 的b个非零奇异值，每个奇异值 

都相应地与一个模糊规则相关，同时它在 H中的位置意味着 

它在规则库中相关规则的位置。因此利用该方法来对规则进 

行排序。 

3．2 模型选择 

一 旦规则库中的规则的重要性按顺序排列好后，模型最 

佳的神经元个数就可以选择出来了，L00(1evave~one_out)E ] 

常用来进行选择。 

一  
tl--hlbl (16) 

式中，i代表第i个隐层节点， 是输出矩阵 H 的排序后的第 

i列，bl是输出权值，P定义为P=( H) ，最佳神经元个 

数的选择可以通过估计不同节点数量的LOO误差来获得 ，选 

择最小化误差 L个神经元： 

L= argm
⋯i n1_毫 (17) 

可以看出通过前面的排序阶段有两个好处：一是收敛速度加 

快 ，二是所需要的神经元个数是最低的。 

3．3 在线增量 ELM 

原始的 ELM 方法是用于离线模型的，然而，由于计算简 

单，后来扩展为有效的在线方式，即提出了 OS-ELMin]。算 

法首先计算标准的 ELM 模型：初始化训练集。对于输出矩 

阵T0、隐层节点矩阵Ho，以及解 =(珊 Ho) 田 丁0，使用 

H的摩尔逆来求解。定义 K。=珊 H0。然后，对一个新的数 

据或者数据块，模型通过以下形式来更新： 

抖”一 + +1鼢 1( 十1一 +1 ) (18) 

+1一 — HT．1(I+H抖lPH 1) H计lPk (19) 

式中， +l—K 1。 

作为一种特殊情况，当数据是一个单个样本 (魏+ ，tk+ ) 

而不是数据块时，按照如下简化形式来更新模型。 

计”= ”+Pk+1hL1( +l--hk+~ 的) (2o) 

Pk+l Pk-- pkh

+1
L 1p k (21) 

式中， +1一[_厂(魏+l，C1，们)⋯-厂(蕊+1，CN， )]。 

3．4 PIEL-FNN完整算法 

在PIEL-FNN模型中，规则库的结构能够随着新来的数 

据而改变。因此模型的输出可以表达如下： 
L(J) 

( ， )= 《J8 (j)f(xi，c{(j)， ( ))=tj (22) 

这样模糊规则的前件和后件都得到了进化。进一步得到 

式(22)的压缩形式如下： 

H( )fl( )=丁( )( >1) (23) 

将为作为最新的输入，H( )是进化矩阵，L( )是规则 

数，这里规则库完全进化，因此隐含层输出矩阵采用如下形 

式： 

厂F(xk，C1( )， ( )) ⋯ F(xk，CL(j)( )，O'L( ))] 

H( )=I ； ’． ； l 
LF(刁 ，cl( )， ( )) ⋯ F(xj，CL( )( )， ( ))_J 

(24) 

1≤忌≤ 定义了一个新输人数据的滑动窗口，L( )是规则的 

进化数，C ( )∈C和O'i( )EA是输人隶属度函数的参数，是 

随机产生的参数值。 

综上所述，PIEL-FNN完整算法描述如下： 

初始阶段 ，规则的前件 部分随机地产生参数集 C和 

A 。 

1．给定 M个观测样本 (乃，￡，)∈R ×R 的初始序列，通 

过应用 N个模糊基函数式 (11)创建一个 M×N矩阵，H。 

( )， —M； 

2．使用SVD对模糊基函数的输出I4o( )的规则按照性 

能进行排序，按照式(17)选择最佳的规则数。获得结果 H 

( )，j=M，根据式(13)计算 fl(j)，j=M，根据式(9)获得初始 

进化模型 西(·)； 

3．对每一个新的输入数据(乃， )，j>M do； 

3．1 使用新的输入数据更新 Ho( )，使用 SVD对 H0 

( )进行排序，然后按照式(17)选择最佳规则数得到H( )； 

3．2 找到分析解 )，计算模型输出t +1。 

4 仿真实验 

这一节，通过仿真实验来验证 PIEL-FNN的性能，并与 

其他系统做比较分析。 

4．1 实验 1 

非线性动态系统的辨识 

一  {{ 三 等 + ( 一 )(zs， 1+v2( 一1)+ (72—2) 。叭⋯ 
该对象被很多学者都研究过。本文用 PIEL-FNN来逼近非 

线性函数，训练用数据“( )是通过在[一2，2]均匀分布获得 

的，测试用输入数据是由 ( )一sin(2a-n／25)得到的。从训练 

数据中随机取 5000个样本数据，从测试数据中随机取 200个 

样本。将均匀分布噪声[一0．2，0．2]加到训练样本中，而测试 

样本无噪声加入。选择[ ( 一1)， ( 一2)，“( 一1)]和 ( ) 

作为PIEL-FNN的输入和输出，方程等式如下： 

( )一_厂( ( 一1)， ( ～2)， ( 一1)) (26) 

式中，．缇 PIEL-FNN的逼近，Y是 PIEL-FNN的输出，表 1给 

出了 PIEL-FNN，ANFIS，SAFIS，eTS，Simpl—eTS和 DENFIS 

的比较。从表中可以看出，PIEL-FNN能够获得比其他算法 

类似甚至更好的测试准确率，而且，也可以看出PIEL-FNN 

需要的规则数量比 eTS，Simpl—eTS和 DENFIS更少，而且比 

其他算法所用的训练时间也更少。从表 1还可以看出，PIEL- 

FN获得的标准差更小，这说明随机选择隶属度函数的前件 

参数不影响测试性能。 

表 l 非线性系统辨识的性能比较 

4．2 实验 2 

这里考虑另一个函数 

=(1+z 。+ · ) (27) 

其中1≤ ， z≤5。我们采用 5O个输入输出对作为训练样 
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本，5O个样本对作为测试样本。不同学习方法的性能和泛化 

能力 比较如表 2所列。 

表 2 与其他算法的泛化性能比较 

从表 2可以看出，PIEL-FNN在达到与其他算法类似的 

均方误差的情况下，需要的训练时间比其他算法短很多。 

4．3 实验 3 

时间序列预测在解决许多实际问题 时是非常重要 的。 

Mackey-Glass混沌时间序列是 Mackey等人在 1977年所提 

出的一种模型。它可以用来描述复杂的生理过程。这里，为 

了比较，使用一个理论实例，微分方程为： 

( )一再O． 2x( t-- r)一0
． 1x(￡) (28) 

初始条件z(O)一1．2，z(￡)一o，其中t<O，r一17，在( ( 

+85))前面的 85个系列值基于 4个输入进行建模 ： (￡)，x(t 
一

6)， ( 一12)， (￡一18)，预测结果如图 1所示。 

图 l Mackey lass时间序列：预测了 500个样本 

与其他算法的性能比较如表3所列。 

表 3 Maekey-Glass混沌时间序列性能比较 

从表 3可以看出，PIEL-FNN能够获得比较好的准确率， 

甚至比其他算法更好，并且由于通过了修剪，所需要的规则数 

相对其他算法来说很少，因此训练时间也是最少的，这是因为 

该算法的初始结构是随机产生的。规则前件参数在训练过程 

中没有进行调整。 

结束语 本文提出了一种带修剪的增量极速学习模糊 

神经网络。为了能在线增量学习，对 ELM 进行 了扩展。该 

算法中，模糊规则的前件参数是随机产生的，初始规则数量也 

是随机产生的。然后使用 s、 对规则按照重要性排序，通过 

L00选择出最佳的模糊规则数，最后，模糊规则的后件参数 

通过分析计算得出。仿真实验结果表明，该算法与其他算法 

相比，具有较好的泛化性能和比较简单的结构，计算简单，能 

够达到快速学习，而且在学习过程中无须保存过去的数据，节 
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约了存储空间，是真正的在线增量学习。 

参 考 文 献 

Eli Li H X，Liu Z A probabilistic neural—fuzzy learning system for 

stochastic modeling[J]．IEEE Transaction on Fuzzy System， 

2008，16(4)：898—908 

[2] Zhao Y，Gao H J，Mou S S Asymptotic stability analysis of neu— 

ral networks with successive time delay components口]．Neuro- 

comput，2007，71(13—15)：2848—2856 

[3] Huang H，Ho D W C，Cao J n Analysis of global exponential 

stability and periodic solutions of neural networks with time-va— 

rying delays[J]．Neural Netw，2005，18(2)：161-170 

[43 Kasabov N K，Song Q DENFIS：Dynamic Evolving Neural 

Fuzzy Inference System and Its Application for Time-Series Pre— 

diction[J]．IEEE Trans．Fuzzy Syst．，2002，10(2)：144—154 

E5] Angelov P P，Filev D P．An approach to online identification of 

TakagbSugeno fuzzy models[J]．IEEE Trans．Syst．Man Cy- 

bern．B，2004，34(1)：484—498 

[6] Angelov P，Filev n Simpl—eTs：A simplified method for learning 

evolving Takagi-Sugeno fuzzy models[C]∥Proc．14th IEEE 

Int．Conf．Fuzzy Syst．2005：1068—1073 

[7] Rong H-J，Sundararajan N，Huang G-B，et a1．Sequential Adap— 

tive Fuzzy Inference System(SAFIS)for nonlinear system iden— 

tification and prediction[J]．Fuzzy Sets Syst．，2006，157(9)： 

1260—1275 

[8] Pouzols F M，Lendasse A．Evolving fuzzy optimally pruned ex— 

treme learning machinefor regression problems[J]．Evolving 

Systems，2010，1(1)：43—58 

[93 Huang G B，Zhu Q Y，Siew C K．Extreme learning machine： 

Theory and applications[J]．Neurocomputing，2006，70(1—3)： 

489～501 

[1O]Miche Y，Sorjaruaa A，Bas P，et a1．OP-ELM：Optimally pruned 

extreme learning machine[J]．IEEE Trans．Neural Network， 

2010，21(1)：158—162 

[11]Miche Y，Sorjamaa A，Lendasse A．OP-ELM：Theory，Experi- 

ments and a Toolbox[C] f Proc．Int．Conf．Artif Neural Netw．， 

ser．Leet．Notes Comput．Sci．2008，5163：145～154 

[12]Sol-]811188 A，Miche Y，weiss R，et a1．Long-Term Prediction of 

Time Series using NNE-based Projection and OP-ELM[C] 

Proc．Inter．Jt．Co nf．Neural Netw．，Hong Kong，China，June 

2008：2675-2681 

[13]Huang G-B，Chen L，Siew C-K．Universal approximaion using 

incremental constructuve feedforward networks with random 

hidden nodes[J]．IEEE Trans．Neural Netw．，2006，17(4)：879—892 

[14]Liang N’Y，Huang G-B，Huang G-B，et a1．A fast and accurate 

online sequential learning algorithm for feedforward networks 

口]．IEEE Trans．Neural Netw．，2006，17(6)：1411—1423 

[153许哲万，李昌皎，王爱侠 ，等．一种基于改进T-S模糊推理的模糊 

神经网络学习算法[J]．计算机科学，2011，38(11)：196—199，219 

[16]朱彦卿，何怡刚．一种基于模糊神经网络的模拟电路故障诊断方 

法 [J]．计算机科学，2010，37(12)：280—28 


