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用于鲁棒性建模的概率权重极限学习机 

周 闯 范 彬 朱 蕾 陆新江 

(中南大学机电工程学院 长沙 410083) 

摘 要 极限学习机(ELM)在机器学习领域获得 了很 多的关注，并在应用方面取得了极大的成功。然而，极限学习 

机对训练数据中的异常值点和非高斯噪声非常敏感，从而大大阻碍了ELM的应用。概率权重ELM方法主要对含有 

异常值和非高斯噪声数据集进行建模，首先建立概率局部ELM模型，并在此基础上利用Parzen窗方法建立局部模型 

的概率分布，然后将概率分布作为权重来融合所有的局部模型以建立全局鲁棒性模型。该方法成功地应用了数学例 

子和 UCI实例，并与传统 ELM、正则化 ELM 和鲁棒 ELM 进行了比较分析，结果表明概率权重ELM表现出了较好的 

建模性能。 
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Probabilistic Weighted Extreme Learning M achine for Robust M odeling 

ZHOU Chuang FAN Bin ZHU Lei LU Xind iang 

(College of Mechanical and Electrical Engineering，Central South University，Changsha 410083，China) 

Abstract Extreme learning machine(ELM )has attracted a lot of attention in the machine learning field and gained 

great success in application．However，it is sensitive to outliers and non-Gaussian noise in the training dataset，which 

greatly hinder the application of ELM ．Probabilistic weighted ELM was proposed to model the dataset with the outliers 

and non-Gaussian noise．First。a distributed local ELM modeling is developed，upon which the probability distribution 

function(PDF)of multiple local models iS estimated by the Parzen window method．Then，the distribution function iS 

further used as weights to integrate all local models to construct a global robust ELM mode1．The successful application 

of this robust probabilistic weighted ELM method to both artificial case and rea1 life case as well as its comparison to 

traditional ELM ，regularization ELM and robust ELM demonstrate its superiority in the modeling． 

Keywords Extreme learning machine，Robustness，Noise，Probability distribution，Outlier 

1 引言 

毫无疑问，大数据是当前和未来的研究前沿之一，从大数 

据中可以提取出很多有用的信息l1。]。但是实际获得的数据 

不一定是准确的，因为其中包含了大量噪声 ，比如测量误差、 

模型误差、操作误差等 ]，因此如何在噪声数据条件下进行 

鲁棒建模是研究大数据的基础和条件_7]。 

极限学习机模型(ELM) 8]自从被 Huang等人提出以来 

受到了越来越多人的关注与欢迎。这主要是由于极限学习机 

模型的第一层输入权值和阈值是随机产生的，而第二层输出 

权值通过公式定量求出，因此其计算复杂性低，具有较短的训 

练时间_9]。除此之外，相 比传统的神经网络[1。J和支持 向量 

机|1 ]，ELM 还拥有不易陷入局部最优、训练时间短且结构 

模型简单等优点，这些优点使得 ELM 在很多应用领域取得 

了极大的成功[1 。但是 ELM 对数据中的异常值点和非高斯 

噪声点异常敏感[1 ，这使得 ELM 无法对噪声数据进行鲁棒 

建模。 

减小噪声影响的常见方法主要包括 ：1)在进行建模之前， 

通过统计或者经验 的方法过滤掉“噪声点”，然后用传统的 

ELM对剩余的数据进行建模_1 。 ；2)通过迭代的方法对不同 

的数据点施以不同的权重，即对噪声点施以较小的权重来减 

小噪声 的影响l_1 ；3)通过改进惩罚 函数增强模 型的鲁棒 

性_1 。但是这些方法都脱离模型来进行噪声去除，耗费大量 

时间，在实际应用中的效果并不理想。 

本文提出概率权重极限学习机，该方法通过计算子模型 

的概率误差分布来提高模型的鲁棒性 。首先，通过重采样方 

法对数据集进行采样分组，并建立每个子数据集的模型；然 

后，用子模型对所有数据进行预测，并得到平均误差分布；最 

后，结合子模型的误差分布建立全局鲁棒性模型。将该方法 

与传统的极限学习机、正则化极限学习机和鲁棒极限学习机 
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进行比较，结果表明该方法的性能优于对比方法。 

2 极限学习机简介 

掺杂有噪声的未知非线性系统可描述为： 

y=f(x，￡) (1) 

其中，-z和Y分别是系统的输入和输出，厂是未知的非线性系 

统，e是多种多样的随机噪声。 

假设 ELM有 L个隐层 ，则极限学习机模型可表述为： 

Y =Jl( ，n，6) (2) 

其中， 一[̂1( )，h2( )，⋯，hL( )]； ( )是激活函数；a是输 

人权重矩阵，用来连接输入层和隐层；b是截距。a和b均是 

随机选取的。 

对于训练集{嚣，yi) ，蕾∈Re，Yl∈ ，ELM 的最终优 

化问题如式(3)所示 ： 

J( )=m
口
in II 一Tll 
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根据式(3)求得： 

一J=I干·T (4) 

其中，丑下是 H 的 Moore-Penrose广义逆矩阵 引。 

如果对 ELM加上正则化项 ，容易推出 ]： 

一( + ·H)叫 · ·y (5) 
， 

通过上式可知，传统的ELM对于异常值和非零均值噪 

声是非常敏感的。 

3 概率权重极限学习机 

一 般地 ，异常值点或者噪声点应远离正常的数据，或者相 

对正常的数据较少[2 ，因此噪声应该拥有较小的频率。采用 

有放回重采样的方法获得不同的子样本，子样本 中噪声点的 

数量也应服从上述规律，即若噪声点数量多，则对子样本的影 

响大，但在所有子样本集合中的占比小；若噪声点数量少，则 

对子样本的影响小 ，在所有子样本集合中的占比大。基于以 

上特性，可以通过子样本集中的噪声分布来评估子样本的情 

况，从而建立鲁棒的概率权重ELM，具体步骤如图1所示。 

练 I · ! I 数据y j ParzeIl l I l ⋯  l l子集的 
墼I - ： ’： 全体 l窗方法H l ，．、 H 权蚤‘ 据l 

‘ I ； 输出 ＼ ／I l／ ＼l 

． 酮电 ．／ l 
全局鲁棒概率模型 输出j 

图 1 概率权重极限学习机 

3．1 建立局部 ELM模型 

根据重采样定理，将训练数据随机有放 回地分成 N组 ， 

每一组则是一个子样本集，然后对子样本集建立 ELM模型， 

第 个子模型可表示为： 

"(而)一Jz( ， ， ) (6) 

其中， 和Y 是局部模型的输入和输出， 是局部输入权重 

矩阵，6 是局部截距。 

3．2 建立局部 ELM 的概率分布 

采用总体数据评估 的方法获得局部 ELM 的概率分布， 

主要步骤如下。 

1)用局部模型求出整体样本的均方根误差，其公式为： 

E= √耋ll j，(嚣)一 A(鼍) (7) 
其中， 和Y分别是总体样本个数和所有训练数据的实际输 

出，Y，是局部模型输出。 

2)用 Parzen窗建立 RMSE的概率分布，其中，窗函数定 

义为[。 ： 

些  一 ， ≤专 ㈣ 
。  ̂ 【o。。the ise 
窗函数的中心和宽度分别为 E和 h，并且 窗的区域为 

一  h≤E—EJ≤告，所有落在区域内的RMSE用式(9)统计： 

是一 d(
E--Ej

) (9) 
j。_I’ h 

每一个 RMSE的概率值可表示为： 

P(E)一 一 1 N ( ) (10) 

因为 RMSE是对局部 ELM 鲁棒性 的一个度量 ，RMSE 

的概率分布可看作是局部 ELM 鲁棒性的概率分布，而噪声 

点是局部 ELM概率分布的直接影响因素 ，因此 RMSE的概 

率分布反映了噪声点的影响程度。 

3．3 目标函数的构建 

正如上文所述，局部 ELM 模型的概率分布反映了噪声 

点的影响程度，因此为了得到鲁棒的 ELM，重新构造了一个 

充分考虑样本概率分布的新目标函数。具体如下： 

J( )一 n专ll 。+专善 ll 一 ll + 

舌 ll ej 1{ (11) 

S．t．马 一 一 ，J一1，2，⋯，N 

其中， 是第J个子模型的模型误差 向量；)，和 是正则化因 

子； 是局部 ELM模型的权重参数； 代表局部模型权重 ， 

等于 P(E)。这个目标函数具有以下特征： 

1)第一项鲁 ll ll 是结构风险项，它保证模型的全局泛 

化性并防止模型的过拟合 ； 

2)第二项专五 ll ～ II 是全局正则化项，它建立了 

所有局部 EI M模型之间的相互关系，保证全局模型能够兼 

顾局部模型的特性； 

m m 

；  

～ ～ ； ～ 
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3)第三项舌 ll ej lI 是经验风险最小项，它最小化 

所有的训练误差，以提高模型的准确性。 

4)权重 一P(EJ)用来减小噪声的影响，提高模型的鲁 

棒性。因为受噪声影响大的局部 ELM 会被赋予小的权重， 

受噪声影响小的局部 EI M会被赋予大的权重，即通过这个 

权重可以尽可能地减小噪声点的影响。 

3．4 求解过程 

为了求解式(11)的优化问题，可将式(11)写成 ： 

J(卢)一 n专II~II +专，蓦 ll 一房ll + ， 
ll 一弘 lI (12) 

对式(12)进行求导可得： 

一0 + ( 一 )+缮 H (丑 一 )一0(13) 
已经通过式(5)求解。求解式(13)得 ： 

一( +1+y H H ) ( +y H y ) (14) 

上述即为鲁棒概率权重 ELM 的建立及其求解过程 ，其 

步骤可归纳如下 ： 

1)收集训练数据并将训练数据分成若干子样本集； 

2)在每个子样本集中，建立局部 ELM； 

3)计算每个局部 ELM模型的 RMSE； 

4)采用 Parzen窗的方法建立 RMSEs的概率分布，并计 

算每个子样本集的权重； 

5)通过概率的方法综合局部 ELM 模型，建立全局 ELM 

模型。 

4 仿真分析 

为了验证该方法的有效性，将该方法应用于一个数学例 

子和 UCIl_2 ]的实际例子，并且与传统的 ELM、正则化 ELM 

以及鲁棒 ELM[ 3̈进行比较。 

4．1 数学例子(非高斯噪声) 

数据通过式(15)产生。 

一150．z’ ( 一1) e⋯+5+￡ (15) 

其中，- ，和 Y分别是输入和输出，￡是服从瑞利分布(参数为 

)的噪声。随机产生 400个输入 其中 ∈Lo，1]，口一0．2， 

并计算相对应的输出 Y。随机取 200个数据作为训练数据， 

另外 200个数据作为测试数据。将训练数据重采样组成 3O 

个子样本集，每个子样本集包含 5O个数据 ，用这些数据来建 

立局部 EI M。图 2示出了局部 EI M 的 RMSE的分布情况， 

将这些分布作为权重来建立全局鲁棒概率权重 ELM模型， 

模型预测情况如图 3所示。通过图 3可以看到，提出的方法 

能够有效地建立非高斯噪声数据的模型。 

图2 局部 EI M 的RMSE的分布 

图 3 鲁棒概率 EI M预测输出情况 

除此之外，还将提出的方法与传统的 ELM、正则化 ELM 

和鲁棒 ELM进行对比，对 比结果如图 4所示 ，平均 RMSEs 

如表 1所列。通过图4和表 1可以看出提出的新方法的性能 

优于其他方法。 

O 2。 40 60 80 100 120 140 160 180 200 

图4 多种方法的预测情况比较 

表 1 多种方法的 RMSE比较 

4．2 UCI实际例子 

这个例子搜集于 UCI机器学习数据库，数据取 自于某联 

合发电厂 2()()6—2011年间的发电情况。每个数据包括 4个 

输入和 1个输出，具体参数特征如表 2所列。 

表2 数据的输入输出特征 

输入特征 输出特征 

平均每小时环境温度／T 

环 苎力／AP 每小时的电能净输出／EP 湿度／eH ‘ ⋯ ⋯ ～ 
真空度／V 

从数据集中随机抽取 400个数据，其 中 200个作为训练 

数据，另外 200个作为测试数据。在训练过程中，训练数据被 

重采样分为 3O个子样本集，每个子样本集包含 5O个数据。 

图 5示出了鲁棒概率 ELM模型的预测情况，通过图5可以看 

出，提出的方法能够有效地建立实际数据的模型。 

图 5 鲁棒概率ELM预测输出情况 

鲁棒概率 ELM 与传统 的 ELM、正则化 ELM 和鲁棒 

ELM 的对比结果如图 6和表 3所示。通过图 6和表 3可以 

看出提出的新方法的性能优于其他方法 。 
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图 6 多种方法的预测情况比较 

表 3 多种方法的RMSE比较 

结束语 本文提出了一种全新的鲁棒概率 ELM建模方 

法，该方法对异常值点和非高斯噪声数据均有很好的模拟效 

果。该方法具有较好的鲁棒性的主要原因在于应用 Parzen 

窗的方法建立了局部模型的概率分布，通过将概率分布作为 

权重融合了全部的局部模型以建立全局鲁棒 ELM，因此该方 

法能够非常有效地对多种噪声进行建模。将该方法应用于数 

学例子和 UCI数据实例进行验证，可以发现鲁棒概率 ELM 

相对于传统的 ELM、正则化 ELM 和鲁棒 ELM 具有更好的 

鲁棒性和准确度。 
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