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摘　要　动态数据流分析是一个具有广泛应用价值的研究课题,在线学习方法是其中的一种关键技术.在众多在线

学习方法中,在线贯序超限学习机(OnlineSequentialExtremeLearningMachine,OSELM)是一种新颖且实用的在线

学习算法,目前已在动态数据流分析中得到了成功应用.首先,介绍了 OSELM 的理论基础和算法执行过程;然后,以

动态数据流分析为应用背景,对各种改进 OSELM 算法进行了分类综述,包括基于滑动窗口的 OSELM、基于遗忘因子

的 OSELM、基于样本加权的 OSELM 以及其他方法,重点论述了各类算法的设计思路和实现策略,并对其优缺点进行

了比较和分析;最后,探讨了值得进一步研究的问题.
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Abstract　Dynamicdatastreamanalysishasbecomearesearchfocusforitswidespreadapplicationprospects,andonline

learningmethodiskeytosolvethisproblem．Amongexistingonlinelearningmethods,onlinesequentialextremelearＧ

ningmachine(OSELM)isanovelandpracticalonlinelearningalgorithm,andithasbeensuccessfullyappliedinthe

fieldofdynamicdatastreamanalysis．Firstly,thetheoreticalfoundationandtheexecutionprocessofOSELM werereＧ

viewed．Then,regardingdynamicdataflowanalysisastheapplicationbackground,thispaperclassifiedandsummarized

differentkindsofimprovedOSELMalgorithms,includingtheslidingwindowbasedOSELM,forgettingfactorbased

OSELM,sampleweightingbasedOSELMandothermethods．ThispaperfocusedonthedesignideasandimplementaＧ

tionstrategiesofdifferentkindsofalgorithms,comparedandanalyzedtheadvantagesanddisadvantagesofmainalgoＧ

rithms．Finally,thepossibleworksforfutureresearchwerepresented．
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１　引言

动态数据流分析与预测是当前数据挖掘领域的一个重要

研究方向,在金融服务、气象测控、交通疏导、工业控制、网络

监控等领域被广泛应用,如股价预测、天气预测、交通流量预

测、工业系统状态监测、网络入侵检测等[１Ｇ２].在这些现实应

用中,数据样本以数据流的形式贯序到达,而且数据的潜在分

布和变化趋势随时间不断发生变化[３Ｇ４],这就要求学习模型能

够不断学习新的数据样本以获取最新知识,并保持模型的快

速更新,从而对目标系统的实时状态和后续趋势做出及时、准
确的分析和预测[５].显然,对于此类动态时变环境下的数据

流分析问题,传统的离线学习方法缺乏时变环境下的快速更

新能力和动态跟踪能力,在执行效率和预测精度方面都难以

满足实际应用的要求.相对地,在线学习方法能以增量的方

式实现对流式数据的持续快速学习,已成为当前解决动态数

据流分析与预测问题的主流方法[１,６].

在众 多 在 线 学 习 方 法 中,在 线 贯 序 超 限 学 习 机 (OSＧ
ELM)[７]是近年来提出的一种新颖而实用的在线学习算法.

OSELM 以超限学习机(ELM)[８]的插值理论和逼近定理为基

础,将单隐层前馈神经网络(SLFNs)的训练问题转化为线性

方程组的求解问题,并采用递归最小二乘(RLS)方法递推计

算输出权值,以实现模型的在线更新.借助于 ELM 强大的



学习逼近能力和 RLS简洁的递推计算方式,OSELM 能够准

确且高效地实现对数据样本的在线增量学习.与其他流行的

在线学习算法相比,OSELM 具有学习速度快、泛化能力强、

实现简单等诸多优点,非常适合需要在线学习的工程应用.

基于 OSELM 良好的理论基础和优越的在线学习能力,

OSELM 自提出便引起了研究者的极大兴趣,并在理论和应

用研究中都得到了快速发展[９Ｇ１４],特别是在动态数据流在线

分析与预测研究领域展现出了良好的应用价值和发展潜力,

取得了一批有意义的研究成果[１５Ｇ５０].本文旨在对这些研究

成果进行归纳、总结和分析:首先,简要介绍 OSELM 的理论

基础与算法实现;在此基础上,重点针对面向动态数据流在线

分析的各种改进 OSELM 算法进行分类综述;然后,对其中两

类主要算法的优缺点进行比较与分析;最后,指出该领域进一

步的研究方向.

２　OSELM 的理论基础和算法实现

２．１　ELM理论

超限学习机ELM[８]为 OSELM 的理论基础.对于 N 个

任意的相异样本(xi,yi)∈Rd×Rm,具有n个隐层节点且激活

函数为g(x)的SLFNs的数学模型为:

∑
n

j＝１
βjgj(xi)＝∑

n

j＝１
βjG(aj,bj,xi),i＝１,２,􀆺,N (１)

其中,aj 和bj 是第j个隐层节点的学习参数,βj是连接第j个

隐层节点与输出层的输出权值,gj(xi)＝G(aj,bj,xi)表示第j
个隐层节点关于输入向量xi 的输出.

该SLFNs能以零误差逼近这N 个样本,意味着存在(aj,

bj)及βj,使得:

∑
n

j＝１
βjG(aj,bj,xi)＝yi,i＝１,２,􀆺,N (２)

上面 N 个等式可写成如下矩阵形式:

Hβ＝Y (３)
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其中,H 称为网络的隐层输出矩阵,H 的第i行hi 为所有隐

层节点关于输入xi 的特征映射,H 的第j列为第j个隐层节

点关于输入x１,x２,􀆺,xN 的输出向量.

根据文献[８]中的插值理论,给定一个SLFN 和 N 个任

意不同样本,只要隐层激活函数无限可微,隐层节点参数(aj,

bj)可随机赋值并保持不变,此时H 为一常数矩阵,则SLFNs

的训练问题就转化为求解线性系统 Hβ＝Y 的最小二乘解β
∧

问题,因此有:

‖Hβ
∧

－Y‖＝min
β

‖Hβ－Y‖ (６)

根据前馈神经网络的泛化理论,网络权值的模越小,网络

的泛化能力越强,故 ELM 采用了最小模最小二乘解作为网

络的输出权值,即:

β
∧

＝HY (７)

其中,H 为H 的 MooreＧPenrose广义逆.如果HTH 非奇异,

则式(７)可进一步写为:

β
∧

＝HY＝(HTH)－１HTY (８)

２．２　OSELM算法

为了适应实时在线学习的需要,Liang等[７]将贯序学习

的思想用于 ELM,并使用 RLS方法进行递推计算,进而提出

了一种新的在线学习算法 OSELM,其学习过程简述如下.

在初始化阶段,给定初始训练子集 Ω０＝{(xi,yi)|i＝
１,􀆺,N０},根据式(８)计算初始输出权值:

β０＝P０HT
０Y０ (９)

其中,P０＝(HT
０H０)－１,H０＝[hT

１ hT
２ 􀆺hT

N０
]T,Y０＝[y１ y２ 􀆺

yN０
]T.

在贯序学习阶段,每当获取到第k个新的训练数据块

Ωk＝{(xi,yi)|i＝(∑
k－１

j＝０
Nj)＋１,􀆺,∑

k

j＝０
Nj},k＝１,２,􀆺,便按照

式(１０)递推计算输出权值:

Pk＝Pk－１－Pk－１HT
k (I＋HkPk－１HT

k )－１HkPk－１

βk＝βk－１＋PkHT
k (Yk－Ykβk－１)

(１０)

其中,Hk＝[hT

(∑
k－１

j＝０
Nj)＋１

hT

(∑
k－１

j＝０
Nj)＋２

􀆺 hT

∑
k－１

j＝０
Nj

]T,Yk＝[y
(∑
k－１

j＝０
Nj)＋１

y
(∑
k－１

j＝０
Nj)＋２

􀆺y
∑
k

j＝０
Nj

]T.

特别地,在贯序学习过程中,当数据样本总是逐一到达,

即 Nk≡１时,则式(１０)中输出权值的更新计算公式可简化表

示为:

Pk＝Pk－１－Pk－１hT
khkPk－１

１＋hkPk－１hT
k

βk＝βk－１＋PkhT
k (yk－hkβk－１)

(１１)

根据上述实现过程,OSELM 能以逐一或逐块的方式增

量学习训练样本,即在任意时刻,只有最新到达的数据(块)需

要参与学习,一旦学习过程完成,即可立即丢弃该数据(块)并
不再使用.此外,在在线学习过程中,模型的更新计算完全基

于上次迭代计算的中间结果和最新到达的数据(块)递推完

成,不需要保存和重新学习之前的训练样本,极大地减少了存

储开销和计算开销.大量仿真实验和应用实例结果也表明,

相比其他流行的在线学习算法,OSELM 不仅具有更好的泛

化能力,而且在学习速度上具有明显优势.

３　面向动态数据流分析的改进OSELM 算法

作为一种优秀的在线学习算法,OSELM 能够快速且准

确地实现对数据样本的在线贯序学习,为流式数据的在线建

模与分析提供了基本的解决方案.但对于时变环境下的动态

数据流分析问题,原始 OSELM 算法仍缺乏对新旧样本的差

别学习能力和对失效样本的抛弃能力,难以取得令人满意的

预测效果.为了更好地处理时变数据流中隐含的动态变化特

性,学者们以 OSELM 为基础,提出了一系列改进的在线超限

学习算法,以进一步提高其在时变环境下的动态跟踪能力和

预测精度.总结分析已有的研究成果,面向动态数据流分析

的改进 OSELM 算法可归纳为以下４类:基于滑动窗口的

OSELM 算法、基于遗忘因子的 OSELM 算法、基于样本加权

２ 计 算 机 科 学 　２０１９年



的 OSELM 算法以及其他方法.

３．１　基于滑动窗口的OSELM
在动态时变环境下,数据样本往往具有一定的时效性,即

数据仅在一段时间内是有效的,过了这段时间之后将会变得

无效,如股价数据、天气数据、交通流量数据等,这就要求在线

模型在不断学习新样本的同时,还能够及时消除旧的失效样

本的影响.滑动窗口策略是驱除过时数据的一种直观方法,

鉴于此,学者们将滑动窗口策略与 OSELM 相结合,提出了多

种基于滑动窗口的改进 OSELM 算法[１５Ｇ２２].这些算法的基本

思想如下:在在线学习过程中设定一个固定大小的滑动数据

窗,每学习一个新数据样本(块)的同时,删除一个距离当前时

刻最远的旧数据样本(块),以逐步摆脱旧样本对当前学习模

型的影响.基于滑动窗口的 OSELM 算法的典型实现过程主

要有两步实现[１５Ｇ１９]和一步实现[２０Ｇ２２]两种方式.

３．１．１　两步实现方式

假定滑动数据窗口的大小为s,并且在当前k时刻已知的

s个训练样本为(xi,yi),i＝k－s＋１,k－s＋２,􀆺,k,则这些样

本所对应的隐层输出矩阵为Hk＝[hT
k－s＋１ hT

k－s＋２ 􀆺 hT
k ]T,输

出向量为Yk＝[yk－s＋１ yk－s＋２ 􀆺 yk]T,根据 OSELM 算法,此
时网络的输出权值βk可由式(１１)计算得到.然后,在k＋１
时刻,当有新的数据样本(xk＋１,yk＋１)到达时,对应的隐层输

出矩阵和输出向量可分别表示为Hk＋１＝[HT
k hT

k＋１]T,Yk＋１＝
[YT

k yk＋１]T.根据式(１１),当前时刻的输出权值βk＋１可按下

式递推计算:

Pk＋１＝Pk－PkhT
k＋１hk＋１Pk

１＋hk＋１PkhT
k＋１

βk＋１＝βk＋Pk＋１hT
k＋１(yk＋１－hk＋１βk)

(１２)

根据滑动窗口的思想,在加入新数据样本(xk＋１,yk＋１)的
同时,还 需 要 剔 除 距 离 当 前 时 刻 最 远 的 旧 样 本 (xk－s＋１,

yk－s＋１),此时将对应的隐层输出矩阵和输出向量分别表示为

Hk＋１,Yk＋１,并 且 有 Hk＋１ ＝ [hT
k－s＋１ HT

k＋１]T,Yk＋１ ＝ [yk－s＋１

YT
k＋１]T.经过迭代计算,可最终得到输出权值的计算公式为:

Pk＋１＝Pk＋１＋Pk＋１hT
k－s＋１hk－s＋１Pk＋１

１－hk－s＋１Pk＋１hT
k－s＋１

βk＋１＝βk＋１＋Pk＋１hT
k－s＋１(hk－s＋１βk＋１－yk－s＋１)

(１３)

３．１．２　一步实现方式

容易看出,上述两步实现算法[１５Ｇ１９]在在线学习过程中需

要一次增样学习(见式(１２))和一次减样学习(见式(１３))来完

成模型的在线更新,因此其计算复杂度较 OSELM 明显增加,

并且其只能实现对单个样本的逐一学习.以 OSELM 学习模

型为基础,文献[２０Ｇ２２]给出了滑动窗口策略的另一种实现方

式,即仅需要一次迭代计算就可完成模型的在线更新,并且能

够以逐一或逐块的方式实现对数据样本的在线学习.算法的

在线更新公式如下:

Pk＋１ ＝ Pk － Pk
－Hk－s＋１

Hk＋１
[ ]

T

(I ＋
Hk－s＋１

Hk＋１
[ ] Pk

－Hk－s＋１

Hk＋１
[ ]

T

)－１×
Hk－s＋１

Hk＋１
[ ]Pk

βk＋１＝βk＋Pk＋１
－Hk－s＋１

Hk＋１
[ ]

T

(
Yk－s＋１

Yk＋１
[ ] －

Hk－s＋１

Hk＋１
[ ]βk)

(１４)

其中,Hk＋１和Yk＋１为当前最新到达的第k＋１个数据块所对应

的隐层输出矩阵和目标输出,Hk－s＋１和Yk－s＋１为过时的旧数

据块所对应的隐层输出矩阵和目标输出,即模型的在线更新

是完全基于当前新数据块和过时旧数据块迭代计算完成的.

在此基础上,文献[２３]提出了一种带自适应滑动窗口的元认

知 OSELM 算法并将其用于概念漂移学习,该算法中滑动窗

口的大小可根据环境的变化进行自适应调整.

与两步实现方式相比,采用一步实现方式的滑动窗口

OSELM 算法由于只需要一次迭代计算就可完成模型的在线

更新,因此计算复杂度有所降低.但从式(１４)可以看出,该模

型的在线更新涉及较多的矩阵转置和矩阵求逆计算,导致算

法的计算复杂性仍然较高.

３．２　基于遗忘因子的OSELM

３．２．１　FＧOSELM 算法

对于时变动态系统而言,系统行为经常随时间发生演变;

相应地,新的数据样本相比旧的数据样本应当具有更大的价

值,并能更有效地反映时变系统的当前状态.遗忘因子方法

是自适应滤波理论中描述观测样本在时变环境下动态变化特

性的一种有效方法,其核心思想是根据数据样本到达的时间

次序赋予每个样本不同的权值,以体现新旧样本的不同贡献.

鉴于此,学者们将遗忘因子方法引入到 OSELM 中,提出了基

于遗忘因子的改进 OSELM 算法(FＧOSELM)[２４Ｇ２６],算法的实

现过程简述如下.

假定在k时刻有新的训练样本(xk,yk)到达,此时 Hk＝
[HT

k－１ hT
k ]T,Yk＝[YT

k－１ yk]T,则当前βk表示为:

βk＝(HT
kHk)－１HT

kYk

＝(HT
k－１Hk－１＋hT

khk)－１(HT
k－１Yk－１＋hT

kyk) (１５)

考虑到新旧样本的不同时效特性,对旧样本进行遗忘加

权,将式(１５)重写为:

βk＝(λHT
k－１Hk－１＋hT

khk)－１(λHT
k－１Yk－１＋hT

kyk) (１６)

其中,λ∈(０,１]为遗忘因子,其作用是削弱旧样本的影响,从

而间接增强新样本的作用.令Pk＝(λHT
k－１Hk－１＋hT

khk)－１,

运用ShermanＧMorrison矩阵求逆公式,可得到 FＧOSELM 中

输出权值的递推计算公式为:

Pk＝Pk－１

λ － Pk－１hT
khkPk－１

λ(λ＋hkPk－１hT
k )

βk＝βk－１＋PkhT
k (yk－hkβk－１)

(１７)

当λ＝１时,FＧOSELM 退化为一般的 OSELM.

３．２．２　FＧOSELM 的稳定性分析及改进算法

算法稳定性是评价算法优劣的一个重要指标.由本文第

２节可知,原始 OSELM 算法的推导实现以隐层输出矩阵的

自相关矩阵 HTH 非奇异为假设前提[７],但由于算法中隐层

节点参数的设置具有随机性,该假设在实际应用中未必总是

成立,一旦HTH 为奇异或病态矩阵,对其进行求逆计算的结

果将极不可靠,算法的泛化性能将相应地严重下降;另外,我

们通过实验验证发现,遗忘因子的引入会进一步加剧算法的

不稳定性[２７],即FＧOSELM 算法存在稳定性差的不足.正则

化技术是解决病态矩阵求逆问题的常用方法,基于此,学者们

将正则化技术与遗忘因子方法同时融合到 OSELM 中,提出

了 基 于 正 则 化 与 遗 忘 因 子 的 OSELM 算 法 (RFＧOSＧ
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ELM)[２８Ｇ２９].RFＧOSELM 在 隐 层 输 出 矩 阵 的 自 相 关 矩 阵

HTH 中添加了一个额外的正则化项,以增强其良态性以及对

其进行矩阵求逆计算的可靠性,即将式(１６)重写为:

βk＝(λHT
k－１Hk－１＋λδI＋hT

khk)－１(λHT
k－１Yk－１＋hT

kyk)

(１８)

其中,δ为正则化参数,I为单位矩阵.令Pk＝(λHT
k－１Hk－１＋

λδI＋hT
khk)－１,进行矩阵求逆计算和递归推导,可得到 RFＧ

OSELM 中输出权值的递推计算公式与式(１７)相同.值得注

意的是,虽然 RFＧOSELM 与FＧOSELM 的更新计算公式在形

式上是一样的,但事实上,在 RFＧOSELM 的贯序学习过程中,

其正则化项λδI 已通过迭代计算隐含嵌入到递推计算公式

中.当δ＝０时,RFＧOSELM 退化为 FＧOSELM;当δ＝０且

λ＝１时,RFＧOSELM 退化为原始的 OSELM.

尽管 RFＧOSELM 通过使用正则化技术使得算法的稳定

性有了一定的提高,但文献[２７]从推演计算的角度证明了其

稳定性是不持续的.理论上,RFＧOSELM 算法等价于最小化

求解如下带遗忘因子和正则化项的最小二乘代价函数:

JRF(βk)＝∑
k

i＝１
λk－i|yi－hiβk|２＋δλk‖βk‖２ (１９)

分析式(１９)可以发现,RFＧOSELM 等价使用了一种特殊

的指数遗忘正则化项δλk‖βk‖２,这种特殊的选择使得 RFＧ

OSELM 所得到的模型更新计算公式具有与原始 OSELM 同

样的简洁性,但这同时也对模型的稳定性造成了不利影响.

在时变环境下,遗忘因子λ通常取略小于１的常数.在此情

形下,λk 将随着时间k的不断增加而单调递减并趋近于０;相

应地,δλk‖βk‖２ 的正则化功能将逐渐弱减直至完全消失,从

而最终导致 RFＧOSELM 出现与原始 OSELM 同样的由于病

态矩阵求逆而引起的算法发散问题.基于以上分析,文献

[２７]提出了一种具有广义正则化与遗忘机制的在线贯序超限

学习机GRFＧOSELM.与RFＧOSELM 不同,GRFＧOSELM 在

其代价函数中引入一种新的常系数正则化项δ‖βk‖２ 来替

代式(１９)中的指数遗忘正则化项δλk‖βk‖２,使得其正则化

功能不会因遗忘因子的影响而被逐渐削弱,从而保证了算法

在整个在线学习过程中都具有恒定的正则化效果和持续的稳

定性.GRFＧOSELM 的代价函数可表示为:

JGRF(βk)＝∑
k

i＝１
λk－i|yi－hiβk|２＋δ‖βk‖２ (２０)

对式(２０)进行递推求解和近似计算,可得到 GRFＧOSＧ

ELM 算法中输出权值βk的递推计算公式为:

P∗
k ＝１

λPk－１－δ(１－λ)
λ２ Pk－１(I－δ(１－λ)

λ Pk－１)Pk－１

Pk＝P∗
k －P∗

khT
khkP∗

k

１＋hkP∗
khT

k
(２１)

βk＝βk－１＋PkhT
k (yk－hkβk－１)－δ(１－λ)Pkβk－１

３．２．３　VFFＧOSELM 算法

上述文献[２４Ｇ２９]通过理论分析和实验证明了遗忘因子方

法对于动态时变环境下的数据流分析与预测问题是积极有效

的,但实际应用中,在没有先验知识的情况下要提前设定一个

准确的遗忘因子是非常困难甚至不可能的[５１].此外,在复杂

时变环境下,数据流的变化速率可能是不规律的,即有时变化

快,有时变化慢,在此情形下预设的固定遗忘因子并不能保证

对时变系统的动态变化有全局的自适应性.通常,可变遗忘

因子(VFF)方法是一种更好的选择.为此,学者们又提出了

多种基于 VFF的 OSELM 算法[３０Ｇ３８],以进一步提高对复杂时

变系统的动态跟踪能力和预测精度.预测误差是表征时变系

统动态变化最直观、有效的指标:当系统变化较快时,预测误

差将增大,遗忘因子应相应减小,以加速遗忘旧的失效状态并

及时跟踪时变系统的最新状态;而当系统变化较慢或趋于平

稳时,随着预测误差的降低,遗忘因子应相应增大,以提高系

统在稳态下的预测精度.基于以上分析,不少学者直接以在

线预测误差作为核心观测变量,并通过设计满足一定区间范

围的修正函数来动态调整遗忘因子的大小[３０Ｇ３４].这些 VFF
方法最突出的优点就是简洁、高效,几乎不产生额外的计算开

销;但对于不同的应用问题,需要设置不同的控制参数,这无

疑增加了算法应用的难度.文献[３５]提出了一种方向遗忘因

子 OSELM 算法(DFFＧOSELM),该算法认为数据样本具有

方向性,并按照一定的方向来遗忘旧的数据样本,从而提高对

动态系统的预测性能,但该算法同样存在较多的辅助参数需

要设置.相对地,文献[３６]提出了一种更为通用的自适应遗

忘因子 OSELM 算法(AFFＧOSELM),该算法采用误差梯度

下降方法进行遗忘因子的自适应迭代调整,无须进行繁杂的

参数设置,具有较好的普适性,并已在机械故障预测[２８]、非平

稳系统识别[３６]、混沌时间序列预测[３７]等问题中展现出了良

好的应用效果.然而,上述 AFFＧOSELM 算法并未考虑迭代

学习过程中可能出现的病态矩阵求逆问题或采用传统的指数

遗忘正则化方法来解决该问题,因此它们均存在潜在的不稳

定性.在文献[３６]的基础上,文献[３８]以广义正则化为前提

条件,推导出一种新的自适应遗忘因子方法并整合到 OSＧ

ELM 中,使得算法同时兼具良好的动态跟踪能力和持续的稳

定性,但该算法的计算复杂度较高.

最近,文献[３９]将滑动窗口方法与遗忘因子方法相结合,

提出一种记忆退化 OSELM 算法,该算法使用滑动窗口策略

抛弃旧的失效样本,并使用自适应遗忘因子方法对滑动窗口

内的有效样本进行遗忘加权以体现其时效性,从而进一步提

升了算法的预测精度和泛化性能.

３．３　基于样本加权的OSELM
为了处理数据分布随时间动态变化的数据集,文献[４０]

提出了一种基于样本加权的 TimelinessOSELM 算法(TＧOSＧ

ELM).与FＧOSELM 算法[２４Ｇ２６]对旧样本施以小于１的遗忘

因子作为权值不同,TＧOSELM 直接对新样本添加一个大于１
的权值系数以突出新近样本更加重要的作用,从而更好地跟

踪目标系统的实时状态.同时,TＧOSELM 在在线学习过程

中采用一种自适应迭代策略,有效保证了算法的稳定性和收

敛性.在股价数据、天气数据、手势数据等真实数据集上的测

试结果表明,对于时变性较强的数据集,TＧOSELM 具有较对

比算法更高的学习精度、更快的收敛速度和更好的稳定性.

在 TＧOSELM 算法的基础上,文献[４１]从统计学习理论中经

验风险和结构风险的平衡性分析出发,通过引入正则化因子

来平衡这两种风险,从而进一步提高了算法的泛化性能,并有

效避免了算法中潜在的病态问题.此外,基于不同的加权策

略,学者们还提出了多种类似的加权 OSELM 算法,并在非平

４ 计 算 机 科 学 　２０１９年



稳时间序列在线预测[４２]、时变非线性系统建模[４３]、电能质量

识别[４４]等问题中取得成功应用.

３．４　其他方法

除了以上３类方法,学者们还提出了其他一些基于 OSＧ

ELM 的改进算法,以实现对动态流式数据的在线分析与预

测.为有效表征时变系统的实时动态特征,文献[４５Ｇ４６]提出

了模型结构可自适应调整的 OSELM 算法,其基本思想是:当

系统状态发生改变时,算法可自动调节隐层节点个数,以更准

确地描绘出系统当前的实时状态,从而提高对时变系统的预

测精度.针对非平稳环境下的在线学习问题,文献[４７]将在

线超限学习算法扩展到时变神经网络的训练中,提出了一种

时变 OSELM 算法并将其用于时变系统的在线识别.针对具

有不确定性的时变系统预测问题,文献[４８]将灰色理论与

OSELM 模型相结合,提出了一种基于 OSELM 的灰色预测

模型,并将其应用于船舶横摇运动的在线预测.此外,文献

[４９]将集成学习的思想用于 OSELM,提出了一种集成子集

OSELM 算法,该算法采用集成学习中经典的动态加权多数

投票方法来处理概念漂移学习.文献[５０]通过融合使用协同

训练策略和 OSELM 算法,实现了动态环境下移动物体阴影

的检测.

上述改进 OSELM 算法通过扩展网络模型[４５Ｇ４７]或融合使

用其他方法[４８Ｇ５０],有效地提高了对动态时变系统的在线建模

与分析能力,但这也使得算法的计算复杂性有所增加.此外,

这些算法大多用于解决某一特定类型的应用问题,其实用性

和可扩展性有待进一步验证.

４　算法的比较与分析

在上述４类面向动态数据流分析的改进 OSELM 算法

中,基于滑动窗口的 OSELM 和基于遗忘因子的 OSELM 是

学者们研究最为集中的两类典型算法,本节将主要对这两类

算法进行比较和分析.

１)在实现方式上,基于滑动窗口的 OSELM 既可实现单

个样本的逐一在线学习[１５Ｇ１９],也可实现数据样本块的逐块在

线学习[２０Ｇ２２].基于遗忘因子的 OSELM 大多采用逐一的方式

进行样本的在线学习[２４Ｇ２９].

２)在计算复杂性方面,基于滑动窗口的 OSELM 在在线

学习过程中需要增样学习和减样学习这两个学习步(式(１２)

和式(１３))来完成模型的在线更新,或通过一次较为复杂的迭

代计算(式(１４))来完成,其计算时间较 OSELM 增加了近一

倍.相对而言,基于遗忘因子的 OSELM 的模型更新公式

(式(１７))具有与原始 OSELM 算法(式(１１))同样的简洁性,

二者的计算时间基本相当.显然,与基于滑动窗口的 OSＧ

ELM 相比,基于遗忘因子的 OSELM 的计算复杂性更低、学

习效率更高.

３)在自适应性方面,已有基于滑动窗口的 OSELM 算

法[１５Ｇ２２]绝大多数采用固定大小的滑动数据窗,滑动窗口的自

适应调节的实现在技术上较为复杂[２３].相对地,面对不同的

应用问题,多种基于可变遗忘因子的 OSELM 算法[２８,３０Ｇ３８]被

广泛提出并取得了良好的应用效果,展现出更好的自适应性.

４)在使用灵活性方面,基于滑动窗口的 OSELM 可被看

作基于遗忘因子的 OSELM 的一种特例,即在基于遗忘因子

的 OSELM 中,将一定数量的最近样本的遗忘因子均设置为

１(对应滑动窗口内的有效样本),并将其他旧样本的遗忘因子

均设置为０(对应滑动窗口外的无效样本),即可等价得到基

于滑动窗口的 OSELM.从这个意义上讲,基于遗忘因子的

OSELM 在新旧样本的加权使用上无疑更为灵活.

５)在稳定性方面,文献[１５]以基于滑动窗口的 OSELM
算法为基础,通过融合使用正则化技术进一步增强了算法的

稳定性,但笔者通过实验验证发现该方法并不具有普适性,在

某些情形下仍然存在失效的风险.而在基于遗忘因子的 OSＧ

ELM 中,遗忘因子的引入进一步加剧了算法中潜在的病态问

题,从而导致FＧOSELM 算法极不稳定[２７].虽然基于正则化

与遗忘因子的 RFＧOSELM 算法[２８Ｇ２９]通过引入正则化技术在

一定程度上提升了算法的稳定性,但这种稳定性仍然是不持

续的.在此基础上,笔者进一步提出了基于广义正则化与遗

忘因子的GRFＧOSELM 算法[２７],从根本上保证了算法具有恒

定的正则化效果和持续的稳定性,但这也在一定程度上增加

了算法的计算复杂性.因此,在稳定性方面,这两类算法均存

在一定的缺陷.

综上,基于滑动窗口策略的 OSELM 算法的优点是简单

直观、实现方式多样,对处理具有分段突变特征的时变应用具

有理想的效果.而对于其他一些具有复杂时变特征的应用场

景,基于遗忘因子的 OSELM 算法在计算效率、自适应性和应

用灵活性方面更有优势,实用性更强.

结束语　动态数据流在线分析与预测是一个具有广泛应

用价值的研究课题,研究建立具有快速更新能力和自适应跟

踪能力的在线学习算法是解决这一问题的关键.本文以 OSＧ

ELM 这一新兴在线学习算法作为基础理论模型,对面向动态

数据流分析的各种改进 OSELM 算法按不同类别进行了归纳

和总结,并对其中两类主要算法的优缺点进行了比较与分析.

作为一种优秀的在线学习算法,OSELM 为解决动态数

据流在线分析与预测问题提供了良好的技术支持,并在理论

分析和实际应用中取得了许多令人满意的研究成果.总结分

析已有的研究成果,本文认为该领域仍有以下问题值得进一

步研究.

１)稳定性分析.如前文所述,在时变环境下,一般的正则

化技术对于提升 OSELM 的稳定性具有局限性,虽然广义正

则化技术[２７]能一劳永逸地解决该问题,但这是以增加算法的

计算复杂度为代价得到的.因此,如何在不显著增加算法计

算复杂度的前提下保证算法具有良好的稳定性仍有待进一步

研究.

２)鲁棒性分析.在现实应用中,实际采集到的数据流样

本中往往包含离群值,离群值的存在不仅会严重影响系统建

模的准确性,也会对时变环境下突变拐点的判断造成严重干

扰[３４].虽然目前已有学者对增强 OSELM 在离群值环境下

的鲁棒性进行了研究并提出了相应的算法[５２],但如何将其拓

展到时变离群值环境是一个值得继续研究的问题.

３)遗忘因子的自适应调整方法.在已有研究中,基于可

变遗忘因子的 OSELM 算法[２８,３０Ｇ３８]是处理复杂时变应用最直

接有效的方法,然而这些算法仍然存在辅助参数设置复杂、计
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算复杂度高等不足.因此,如何设计出更加简洁高效、普适性

更强的可变遗忘因子方法仍有较大的研究空间.
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