
第 43卷 第 12期 
2016年 12月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

Vo1．43 No．12 

Dec 2016 

随机权分布对极限学习机性能影响的实验研究 
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摘 要 极限学习机是一种训练单隐含层前馈神经网络的算法，它随机初始化输入层的权值和隐含层结点的偏置，用 

分析的方法确定输出层的权值。极限学习机具有学习速度快、泛化能力强的特点。很多研究都用服从[一1，1]区间均 

匀分布的随机数初始化输入层权值和隐含层结点的偏置，但没有对这种随机初始化合理性的研究。用实验的方法对 

这一问题进行 了研究，分别研究了随机权服从均匀分布、高斯分布和指数分布对极限学习机性能的影响。研究发现随 

机权的分布对极限学习机的性能的确有影响，对于不同的问题或不同的数据集，服从[一1，1]区间均匀分布的随机权 

不一定是最优的选择。研究结论对从事极限学习机研究的人员具有一定的借鉴作用。 
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Abstract Extreme learning machine(ELM )is an algorithm for training single-hidden layer feed-forward neural net— 

works(SLFNs)．ELM firstly employs randomization method to generate the input weights and hidden nodes biases，and 

then determines the output weights analytically．ELM has fast learning speed and good generalization ability．All metho- 

ds published in literatures usually initialize the weights of input layer and biases of hidden nodes with a uniform  distri— 

bution over the interval[一1，1]．However，there are no studies on the rationality of this setting in literatures．This pa— 

per investigated this problem by experimental approach．Specifically，the effects of random weights with uniform  distri— 

bution，Gaussian distribution and exponential distribution were studied．W e found that the random weight distributions 

do have impact on the performance of the extreme learning machine．For different problems or different data sets，the 

random weights with uniform distribution in[一1，1]are not necessarily optima1．The results of this paper can be used 

for reference by the researchers engaged in the study of ELM  

Keywords Random weight distributions，Extreme learning machine，Uniform  distribution，Gaussian distribution，Expo— 

nentia1 distribution 

1 引言 

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

等人[ 于 2004年提出的用于训 练单隐含层前馈神经 网络 

(Single-hidden Layer Fee&forward Neural Networks，SLFNs) 

的学习算法。ELM 用随机化的方法确定输入层和隐含层之 

间的权值及隐含层结点的偏置，用分析的方法确定隐含层和 

输出层之间的权值。ELM不需要迭代调整权参数，具有学习 

速度快、泛化能力强等特点，是近几年机器学习领域的研究热 

点，已成功应用于模式识别、生物信息处理、决策支持等领 

域 ， 。 

自2004年 Huang等人提出ELM 以来 ，作为一种新的学 

习理论 ，ELM引起了很多科研人员的研究兴趣，已成为近几 

年机器学习领域的一个研究热点。研究人员从不同角度对 
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ELM进行了扩展 ，提出了许多扩展的 ELM学习模型。2006 

年 ，Huang等人l_4_将 ELM 由批处理学习模式推广到适用于 

模式学习的增量 ELM(Incremental ELM，I-ELM)，并在文献 

[4]中证明了随机生成隐含层结点的单隐含层前馈神经网络 

具有精确插值能力和一致逼近能力，该结论为 ELM 奠定 了 

理论基础，也使 ELM 的发展进入 了一个崭新的阶段。在文 

献I-4]的基础上，Huang等人又提 出了增强 型 ELM (En— 

hanced Incremental-ELM，EI-ELM)[I_和凸增量 ELM (Con— 

vex Incremental—ELM，CI-ELM)[ 。Liang等人[ 于 2006年 

提出了适用 于在 线序 列学 习的 ELM(Online Sequential- 

ELM，0 ELM)。I iu等人[ 于2008年提出了基于核函数的 

ELM(Extreme Support Vector Machine，ESVM)，ESVM 将 

传统 SVM 中的核函数替换成 ELM核函数，这一工作具有重 

要的理论价值 ，它首次将 ELM和 SVM联系起来。在此工作 

基础上，Huang等人lg 针对分类问题，研究了 ELM 中的优化 

方法，得出了重要的结论：“在 ELM 学习框架下，SVM 的最 

大间隔性质和前馈神经网络的连接权最小范数性质是一致 

的”。Huang等人l_】0_还进一步研究了 ELM、最小范数支持向 

量机和近似支持 向量机 3种模型之间的关系，并得出结论 ： 

“ELM提供了一个统一的学习框架，可将最小范数支持向量 

机和近似支持向量机统一到这一框架下，而且从优化的观点， 

与最小范数支持向量机和近似支持向量机相比，ELM 需要的 

约束条件更弱”0 Emilio等人_11]将贝叶斯线性 回归模 型与 

ELM相结合提 出了贝叶斯 ELM(Bayes-ELM，B-ELM)，B- 

ELM能 自动产生网络输出的置信区间，可以降低学习模型过 

拟合的风险。结合 ELM 的模型选择，Feng等人[1。]提出了误 

差最小化 ELM(Error Minimized-ELM，EM-ELM)；Rong等 

人[”]提 出了剪枝 ELM(Prunned-ELM，P-ELM)；Miche等 

人l1 提 出了最优剪枝 ELM(Optimally Prunned-ELM，OP- 

ELM)。 

近几年，ELM 的应用研究也引起了研究人员的浓厚兴 

趣。Mohammed等人[153成功地将 ELM应用于人脸识别，提 

出了基于 ELM 和多维主成分分析的人脸识别方法，获得了 

非常好的识别效果。Iosifidis等人I16]提出了基于最小类方差 

的 ELM人行为识别。 

文献[15]对近几年 ELM的国内外发展现状作了全面的 

分析和综述，但没有随机权分布对 ELM 性能影响的研究。 

研究中都用服从[一1，1]区间均匀分布的随机数初始化输入 

层权和隐含层结点的偏置，但没有对这种随机初始化合理性 

的研究。本文用实验的方法对这一问题进行了研究。具体 

地，分别研究了随机权服从均匀分布、高斯分布和指数分布对 

极限学习机性能的影响。研究发现随机权的分布对极限学习 

机的性能的确有影响，对于不同的问题或不同的数据集，服从 

[一1，1]区间均匀分布的随机权不一定是最优的选择。 

2 极限学 习机 

极限学习机(Extreme Learning Machine，ELM)是训练如 

图 1所示的单隐含层前馈神经网络(SLFNs)的算法。给定训 

练集 D一{( ， )l32 ∈Re，Y ∈Rk， 一1，2，⋯， }，含有 m个 

隐含层结点的 SLFNs可用式(1)表示。 
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图 1 单隐含层前馈神经网络 

f(x )一 届g( · + )， 一1，2，⋯， (1) 

其中， 一(wj1，wj2，⋯， ) 是连接输入层结点和隐含层 

第 J个结点的权向量 ， 是隐含层第 J个结点的偏 置。在 

ELM 中， 和bj( 一1，2，⋯，m)是用随机化的方法产生的。 

岛一(岛 ，岛z，⋯， ) 是连接隐含层第 个结点和输 出层结 

点的权向量，届( 一1，2，⋯，m)是用分析的方法确定的。具体 

地，可以用给定的训练集 D通过最小二乘拟合来估计 ，即岛 

满足式(2)： 

f(xi)一 岛g( ·Xi+ )=yi， 1，2，⋯，n (2) 

式(2)可写成下面的矩阵形式。 

啪 一y (3) 

其中， 

fg(叫l·Xl+61) ⋯ g( ·Xl+ )] 

H—I i ； ； I (4) 

lg(wl· +b1) ⋯ g(议 · + )J 

卢一( ， ，⋯， ) (5) 

y一( ， ，⋯， ) (6) 

H是 SLFNs隐含层输出矩阵，它的第 j列是相对于输入 

样例 ，zz，⋯， 第 个隐含层结点的输出向量，它的第 i 

行是相对于输入样例 的隐含层的输出向量。如果隐含层 

结点个数 m等于训练集中包含的不同样例个数 ，那么矩阵 

H是一个可逆方阵。在这种情况下，SLFNs可以以零误差逼 

近这 rt个样例。但一般情况下，隐含层结点个数 m远远小于 

训练集中包括的样例个数 。因此，矩阵 H不是方阵，方程 

(3)一般很难得到精确解。但是，方程(3)可以用式(7)的解来 

逼近 。 

rain= ll H 一y l} (7) 

方程(7)的最小范数最小二乘解可表示为式(8)。 
A 

， 

口一H Y (8) 

其中，H 是矩阵 H 的 Moore-Penrose伪逆矩阵。ELM 算法 

可描述如下[ 。 

算法 极限学习机 

输入：训练集 D，激活函数 g，隐含层结点个数 111 

 ̂

输出：权矩阵B 

Step1 随机初始化输入层权 和隐含层偏置bj(j一1，2，⋯，m)； 

Step2 计算隐含层输出矩阵 H； 

 ̂

Step3 计算输出层权矩阵G—H Y。 

3 随机权分布对极限学习机性能的影响 

在极限学习机及其各种变体中，输入层的随机权和隐含 

层结点的偏置都用服从[一1，1]区间均匀分布的随机数初始 



化，目前还没有对这种随机初始化合理性的研究。这种设置 

是最优选择吗?采用其他分布的随机权初始化是否可行?如 

正态分布或指数分布的随机权，如果可行，对于不同的数据 

集，用哪种分布的随机权初始化是最优选择呢?本文用实验 

的方法对这些问题进行了研究。具体地，分别研究了随机权 

服从均匀分布、高斯分布和指数分布对极限学习机性能的影 

响。实验环境是 Intel(R)Core(TM)i5-2400 CPU @ 3．10 

GHz处理器，4GB内存，32位 Windows操作 系统，Matlab 

R2013a。实验所用数据集包括 16个 UCI数据集Ⅲl 和 2个真 

实数据集。2个真实数据集分别是 CT和 RenRu。CT数据 

集是从河北大学附属医院得到的 212幅脑 CT图像经特征提 

取后得到的，212幅图像中正常 CT图像 170幅，病变 CT图 

像 42幅。用于表示图像 的特征有 35个，其中 10个对称特 

征，9个纹理特征以及包括均值、方差、熵等在内的16个统计 

特征。RenRu数据集是由河北大学智能图文实验室创建的， 

由 92个汉字“人”和 56个汉字“人”构成 ，每个汉字用 26个特 

征来描述。实验所用数据集的基本信息如表 1所列。 

表 1 实验所用数据集的基本信息 

实验中，7O 的样例用作训练集，30％的样例用作测试 

集。对于不同的数据集，用文献[18]中的方法确定 ELM 网 

络隐含层结点的个数。选择的 ELM 网络隐含层结点个数及 

相应的最优测试精度具体如表2所列。 

表 2 ELM 网络隐含层结点的个数及测试精度 

个正实数。对于正态分布，令随机变量在区间[一叫， J]取值 ， 

并令均值 =0，方差 取不同值，以观察方差对极限学习机 

性能的影响。对于指数分布，令随机变量在区间F0， ]取值， 

参数 取不同值。对于上述 3种分布，W均从 0．25变化到 

3．0，步长为 0．25。 

实验 1 概率密度函数中的参数对结果的影响 

在本实验中，仅以正态分布为例，研究了概率密度函数中 

参数对极限学习机性能的影响。设随机变量 x～N( ， )，X 

的概率密度函数为 P(Iz)。众所周知，P( )的图形是关于均 

值／1对称的钟形图形，如图 2所示。实际上 ，对于正态分布， 

均值决定了图形的位置，方差决定了图形的扁平程度。不失 
一 般性，在实验中令均值 一0，这样权值分布在以原点为中 

心的对称区间上。方差 分别取值 l_0、1．5和 2．0。在实验 

中，分别用区间[一叫， 上服从3种正态分布的权值初始化 

单隐含层前馈神经网络，记录不同 叫所对应的 ELM 的测试 

精度，可得不同数据集上的性能曲线。由于篇幅所限，只列出 

了在两个 UCI数据集(Pen和 Pima)和一个真实数据集(CT) 

上的实验结果，如图 3一图 5所示 。 

图2 概率密度函数 p( )的图形 

图3 在数据集 Pen上的实验结果 

图 4 在数据集 Pima上的实验结果 

对于均匀分布，令随机变量在区间[一叫，戳 取值 ，例是一 图5 在数据集cT上的实验结果 
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从图3一图5的实验结果可以看出，方差变化对精度影 

响不大，与其他大多数数据集上的实验结果类似。对于指数 

分布，参数 0取不同的值对测试精度的影响也不大。由于篇 

幅有限，不再列出指数分布的实验结果。 

实验 2 3种分布对极限学习机性能的影响 

在实验 2中，研究了 3种分布对极限学习机性能的影响。 

在正态分布中，选择参数 =0， 一1进行实验。在指数分布 
1 ， 

p( )一 e一百(z>0)中，选择参数 =1进行实验。对于 3种 
V 

分布 ，叫均从 O．25变化到 3．0，步长为 O．25。分别用区间 

[一叫， 上服从 3种不同分布的权值初始化单隐含层前馈神 

经网络，记录不同W所对应的ELM 的测试精度，可得不同数 

据集上的性能曲线。实验结果如图 6一图23所示。 

、I＼ ～ ．‘■’ ～。 
～ l 1 I I I - 

⋯  

： 

一

： 圜  ； ：I==!：擅基l 

图6 在数据集 Banknote上的实验结果 

图7 在数据集 Cancer上的实验结果 

图 8 在数据集 Fertility上的实验结果 
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图9 在数据集 Forest上的实验结果 

图1O 在数据集 Heart上的实验结果 

图 l1 在数据集 Image上的实验结果 

图 12 在数据集 Ionosphere上的实验结果 

图 13 在数据集 Iris上的实验结果 

图 14 在数据集 Mammo上的实验结果 

图 15 在数据集 Optical上的实验结果 
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图 16 在数据集 Parkinsons上的实验结果 

图 17 在数据集 Pen上的实验结果 

图 l8 在数据集 Seeds上的实验结果 

图 19 在数据集 Vertebral上的实验结果 

图2O 在数据集 Vowel上的实验结果 

图 21 在数据集 Wine上的实验结果 

图22 在数据集 CT上的实验结果 

图23 在数据集 RenRu上的实验结果 

由图6一图 23所示的实验结果可以看出：1)服从正态分 

布随机权和服从均匀分布随机权对测试精度的影响差别不 

大，但服从指数分布随机权对测试精度的影响差别较大，如在 

Forest、Optical、CT、RenRu 4个数据集上的实验结果就是如 

此。2)对于不同的数据集 ，服从[一1，1]区间均匀分布的随机 

权不一定是 最优 的选择。例如，对 于数据集 Fertility，用 

[一1．25，+1．253区间中服从高斯分布的随机权初始化得到 

的测试精度最高。3)采用服从其他分布(如高斯分布和指数 

分布)的随机权初始化也是可行的。例如，对于数据集 Ban— 

knote，叫取[0．75，2．753区间中的任何值，对于3种分布均能 

得到类似 的测试精 度。但对于数据集 Forest， 取[0．25， 

3．ool区间中的任何值，对于均匀分布和高斯分布都能得到类 

似的测试精度。但对指数分布，叫取[0．25，1．253区间中的 

值是合适的，取大于 1．25的值就不合适了。 

为了进一步验证结论的可信性，下面用成对 T_检验对结 

论 1)进行统计分析，其它结论可类似分析。在实验 中，显著 

性水平设置为 0．05。对 4个数据集 (Forest、Optical、CT、 

RenRu)中的每一个数据集，运用服从不同概率分布的随机数 

初始化输入层权值和隐含层结点的偏置，用 ELM 训练单隐 

含层前馈神经网络。分别用成对 T-检验分析了 1O一折交叉验 

证运行 5次和 5一折交叉验证运行 1O次的测试精度 ，分析的结 

果分别列于表 3和表 4中。在表 3和表 4中，P_值 1表示用 

服从均匀分布和高斯分布的随机数初始化输入层权值和隐含 

层结点的偏置得到的结果；P_值 2表示用服从均匀分布和指 

数分布的随机数初始化输入层权值和隐含层结点的偏置得到 

的结果。对于不同的数据集，叫的取值也列于表 3和表 4中。 

表 3 运用 1O一折交叉验证运行 5次对结论 1)的统计分析 

(下转第 145页) 

· 129 · 

Jc 芒基* 窘啦§  弓§  口口重  

0■ 5g  口目 _ hu_目l ∞口l  



[343 VapnikVN．统计学习理论I-M]．许建华，张学工，译．北京：电子 

工业出版社，2009 

[-35]Ding Shi—fei，Qi Bing~uan，Tan Hong-yan．An overview on theo— 

ry and algorithm of support vector machines FJ]．Journal of Uni— 

versity of Electronic Science and Technology of China，2011，40 

(1)：2-10(in Chinese) 

丁世飞，齐丙娟，谭红艳．支持向量机理论与算法研究综述EJ]． 

电子科技大学学报，2011，40(1)：2-10 

[36]Platt J C，Cristianini N，Shawe-Taylor J．Large Margin DAGs 

for multiclass classification[J]．Advances in Neural Information 

Processing Systems，2000，12(3)：547—553 

[-373 Manivannan K，Aggarwal P，Devabhaktuni V，et a1．Particulate 

matter characterization by gray level co-occurrence matrix based 

support vector machines[J]．Journal of hazardous materials， 

2012，223—224(2)：94—103 

[-38]Hsu C W，Lin C J．A Comparison of Methods for Multiclass 

Support Vector Machines[J]．IEEE Transactions on Neural 

Networks，2002，13(3)：415—425 

1-39]Kre U，et a1．Pairwise classification and support vector machines 

[C]∥Advances in Kernel Methods．MIT Press，1999：255—268 

[--40]Larochelle H，Bengio Y．Classification using Discriminative Re— 

stricted Boltzmann Machines[C]f?Proceedings of the 25th In— 

ternational Conference on Machine Learning，2008．Helsinki， 

Finland，2008：1-8 

(上接第 129页) 

表 4 运用 5一折交叉验证运行 1O次对结论 1)的统计分析 

从表 3和表 4的 P_值 1可以看 出，用服从均匀分布和高 

斯分布的随机数初始化输入层权值和隐含层结点的偏置得到 

的测试精度没有本质的区别 ，这一结论成立的概率至少为 

0．95。从表 3和表 4的 P_值 2可以看出，用服从均匀分布和高 

斯分布的随机数初始化输入层权值和隐含层结点的偏置得到 

的测试精度有本质的区别 ，这一结论成立的概率至少为0．95。 

因此 ，本文得出的结论 1)具有可信性。 

结束语 本文研究了在极限学习机中随机权分布对学习 

系统测试精度的影响。具体地 ，用实验方法分别研究了随机 

权服从均匀分布、高斯分布和指数分布对极限学习机性能的 

影响。在 18个数据集上进行 了大量的实验研究 ，通过对实验 

结果的分析发现了有趣的结论。例如，用服从[一1，+1]区间 

均匀分布的随机数初始化单隐含层前馈神经网络不一定是最 

优的选择。本文得出的结论对从事极限学习机网络研究的人 

员具有一定的借鉴作用。 
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