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极限学习机前沿进展与趋势
徐　睿　梁　循　齐金山　李志宇　张树森

（中国人民大学信息学院　北京　１００８７２）

摘　要　极限学习机（ＥｘｔｒｅｍｅＬｅａｒｎｉｎｇＭａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）作为前馈神经网络学习中一种全新的训练框架，在行为识
别、情感识别和故障诊断等方面被广泛应用，引起了各个领域的高度关注和深入研究．ＥＬＭ最初是针对单隐层前
馈神经网络的学习速度而提出的，之后又被众多学者扩展到多隐层前馈神经网络中．该算法的核心思想是随机选
取网络的输入权值和隐层偏置，在训练过程中保持不变，仅需要优化隐层神经元个数．网络的输出权值则是通过最
小化平方损失函数，来求解ＭｏｏｒｅＰｅｎｒｏｓｅ广义逆运算得到最小范数最小二乘解．相比于其它传统的基于梯度的
前馈神经网络学习算法，ＥＬＭ具有实现简单，学习速度极快和人为干预较少等显著优势，已成为当前人工智能领
域最热门的研究方向之一．ＥＬＭ的学习理论表明，当隐层神经元的学习参数独立于训练样本随机生成，只要前馈
神经网络的激活函数是非线性分段连续的，就可以逼近任意连续目标函数或分类任务中的任何复杂决策边界．近
年来，随机神经元也逐步在越来越多的深度学习中使用，而ＥＬＭ可以为其提供使用的理论基础．本文首先概述了
ＥＬＭ的发展历程，接着详细阐述了ＥＬＭ的工作原理．然后对ＥＬＭ理论和应用的最新研究进展进行了归纳总结，
着重讨论并分析了自ＥＬＭ提出以来的主要学习算法和模型，包括提出的原因、核心思想、求解方法、各自的优缺点
以及相关问题．最后，针对当前的研究现状，指出了ＥＬＭ存在的争议、问题和挑战，并对未来的研究方向和发展趋
势进行了展望．
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犓犲狔狑狅狉犱狊　ｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ；ｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ；ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ；ｋｅｒｎｅｌｌｅａｒｎｉｎｇ；ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ；ｏｎｌｉｎｅｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｌｅａｒｎｉｎｇ；ｐａｒａｌｌｅｌｃｏｍｐｕｔｉｎｇ

１　引　言
过去的几十年里基于梯度的学习方法被广泛用

于训练神经网络，如ＢＰ（ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）算法利
用误差的反向传播来调整网络的权值．然而，由于不
适当的学习步长，导致算法的收敛速度非常慢，容
易产生局部最小值，因此往往需要进行大量迭代才
能得到较为满意的精度．这些问题，已经成为制约其
在应用领域发展的主要瓶颈．最近，Ｈｕａｎｇ等人［１］提
出了一种简单高效的单隐层前馈神经网络（Ｓｉｎｇｌｅ
ＨｉｄｄｅｎＬａｙｅｒＦｅｅｄｆｏｒｗａｒｄＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＳＬＦＮ）
学习算法，称为极限学习机（ＥｘｔｒｅｍｅＬｅａｒｎｉｎｇ
Ｍａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）．ＥＬＭ随机选取网络的输入权值和
隐层偏置，通过解析计算得到输出权值，有效地克服
了传统ＳＬＦＮ学习算法的不足，已被广泛用于疾病

诊断、交通标志识别、图像质量评估等多个领域［２４］．
ＥＬＭ最初只能用于处理单隐层前馈神经网络，后来
又被推广到ＲＢＦ神经网络、反馈神经网络、广义单
隐层前馈神经网络和多隐层前馈神经网络［５８］．从设
计目标来看，ＥＬＭ力求将回归、分类、聚类、压缩、特
征提取等机器学习领域的研究问题统一到同一个框
架下解决．从学习效率的角度来看，ＥＬＭ实现简单，
具有极快的学习速度和较少的人为干预．从理论研
究来看，即使在随机生成隐层神经元参数的情况下，
ＥＬＭ仍然能够保持ＳＬＦＮ的插值能力［９］、通用逼近
能力［１０］和分类能力［１１］．从结构风险最小化的角度
看，ＥＬＭ的ＶＣ维依赖于隐层神经元个数［１２］，可以
通过调节ＥＬＭ隐层神经元个数来控制其ＶＣ维的
大小，从而在训练误差和模型复杂度之间取得折中，
以达到最优的泛化性能．从实现角度来看，硬件实现
和并行计算技术大大加快了ＥＬＭ的训练速度，使
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得大数据处理和实时推理成为可能［１３１４］．最近ＥＬＭ
还被扩展到深度学习中［１５１６］，并取得了丰富的研究
成果．这些新兴算法的提出，极大地推动了ＥＬＭ的
发展，作为人工智能领域的另一个研究热点，引起了
工业界和学术界广泛深入的研究．

本文对近年来ＥＬＭ的最新重要研究成果进行
全面系统地分析和讨论，对ＥＬＭ自提出以来的主
要算法和模型进行梳理、归纳和分类，如图１所示．
在此基础上，对ＥＬＭ未来的发展方向提出了几点
建议．本文第２节对当前主要的ＥＬＭ算法和模型

进行全面介绍、总结和归纳；第３节对ＥＬＭ网络结
构优化算法进行详细分析、比较和分类；第４节系统
地阐述ＥＬＭ融合与加速模型；第５节深入讨论并
分析深度ＥＬＭ模型的研究进展；第６节回顾ＥＬＭ
及其变体在生物医学、计算机视觉和故障诊断等
应用中的最新进展；第７节对ＥＬＭ中存在的一些
争议进行分析和讨论．针对当前的研究现状，指出
ＥＬＭ面临的问题与挑战，并对未来的研究方向和
发展趋势做出展望；第８节对全文工作进行概括
总结．

图１　ＥＬＭ算法和模型分类

２　犈犔犕算法最新进展
近年来，ＥＬＭ的研究已有了较为迅速的进展，

表现出广阔的发展和应用潜力，吸引了大量学术界
和工业界研究人员的高度关注，并取得了丰硕的研
究成果．本节将从不同角度对这些重要成果进行全
面系统地分析、总结和归纳．
２１　标准极限学习机

给定犖个任意不同的训练样本｛（狓犻，狋犻）｝犖犻＝１，其
中狓犻＝［狓犻１，狓犻２，…，狓犻狀］Ｔ∈犚狀为输入向量，狋犻＝［狋犻１，
狋犻２，…，狋犻犿］Ｔ∈犚犿为对应的期望输出向量．标准的带
有狀个输入神经元，犔个隐层神经元和犿个输出神
经元且激活函数为犵（狓）的ＥＬＭ网络，其数学模型
表示如下：

犎β＝犜 （１）
其中，
犎＝［犺（狓１）Ｔ，…，犺（狓犖）Ｔ］Ｔ

＝
犵（狑１·狓１＋犫１）…犵（狑犔·狓１＋犫犔）

  
犵（狑１·狓犖＋犫１）…犵（狑犔·狓犖＋犫犔

熿

燀

燄

燅）犖×犔

（２）

在ＥＬＭ中，犎又被称为随机特征映射矩阵［１１］，
狑犻＝［狑犻１，狑犻２，…，狑犻狀］Ｔ表示连接第犻个隐层神经元

和输入层神经元的输入权值，犫犻表示第犻个隐层神
经元的偏置，β＝［β１，β２，…，β犔］Ｔ表示输出层和隐层
之间的权值矩阵，犜＝［狋１，狋２，…，狋犖］Ｔ表示训练样本
期望输出矩阵．在隐层神经元参数（狑犻，犫犻）根据任意
连续采样分布概率随机生成并给出训练样本之后，
隐层输出矩阵犎实际上是已知的，并且保持不变．
这样，式（１）就转化为求解线性系统犎β＝犜的最小
范数最小二乘解β^

β^＝犎犜 （３）
其中，犎表示隐层输出矩阵犎的ＭｏｏｒｅＰｅｎｒｏｓｅ
广义逆．
２２　正则极限学习机

标准的ＥＬＭ算法①是一个基于经验风险最小
化原理的学习过程，训练出的模型容易产生过拟合
现象．此外，当训练样本中出现较多的离群点时，隐
层输出矩阵犎具有不适定性，导致模型的泛化能力
和鲁棒性都会受到影响．正则化理论可以用来有效
地解决上述问题［１７］，正则化本质上是结构风险最
小化策略的实现，是在经验风险的基础上加入了
表示模型复杂度的正则化项或惩罚项．根据统计学
习理论，在经验风险最小化的同时，模型越简单，置
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信风险就越小，能带来更好的泛化能力．标准正则
ＥＬＭ（ＲｅｇｕｌａｒｉｚｅｄＥＬＭ，ＲＥＬＭ）的数学模型可表
示如下：

ｍｉｎ
β∈犚犔×犿

１
２β

σ１
狆＋犆２ξ

σ２
狇

ｓ．ｔ．犺（狓犻）β＝狋Ｔ犻－ξＴ犻，犻＝１，２，…，犖
（４）

其中，σ１＞０，σ２＞０，狆，狇＝０，１／２，１，２，…，＋∞，·狆

表示向量或矩阵的犔狆范数．ξ犻＝［ξ犻１，ξ犻２，…，ξ犻犿］Ｔ表
示样本狓犻的训练误差，βσ１

狆为正则化项，表示模型
的复杂度；ξσ２

狇是犖个不同训练样本的总误差，代
表经验风险；犆０称为正则化参数或惩罚参数，用
以平衡经验风险和模型复杂度．

特别地，当σ１＝σ２＝狆＝狇＝２时，式（４）是一个
等式约束下的二次规划问题．为此，对每一个等式约
束条件引入拉格朗日乘子，通过构造拉格朗日函数
转化为无约束最优化问题：
犔（β，ξ，α）＝１２β

２＋犆２∑
犖

犻＝１
ξ犻２－

∑
犖

犻＝１∑
犿

犼＝１
α犻，犼（犺（狓犻）β犼－狋犻，犼＋ξ犻，犼）（５）

其中，α＝［α１，α２，…，α狀］Ｔ，α犻＝［α犻１，α犻２，…，α犻犿］Ｔ为
拉格朗日乘子向量．

求解式（５）可得ＲＥＬＭ的输出权值矩阵：

β^＝
犎Ｔ犎＋犐犔（ ）犆－１

犎Ｔ犜，犔犖

犎Ｔ犎犎Ｔ＋犐犖（ ）犆－１
犜，犔＞

烅
烄

烆 犖
（６）

其中，当犔犖时为一般情况，即隐层神经元个数小
于训练样本个数，此时犐为犔×犔单位矩阵．而当训
练样本的个数小于隐层神经元个数犖＜犔，利用
Ｗｏｏｄｂｕｒｙ公式可以等价地求出β^，此时犐为犖×犖
单位矩阵．显然，在这种情况下，计算一个犖×犖维
逆矩阵要比计算犔×犔维逆矩阵高效得多．

当正则化项为参数向量的犔２范数时，称为岭回
归（犔２正则化）；当正则化项为参数向量的犔１范数
时，称为ＬＡＳＳＯ（犔１正则化）．岭回归和ＬＡＳＳＯ是
两种最典型的正则化方法，此外还有一种称为弹性
网络的正则化方法，在损失函数中同时加入犔１惩罚
项和犔２惩罚项，对这两者进行折中．Ｄｅｎｇ等人［１８］

研究了隐层神经元为Ｓｉｇｍｏｉｄ函数的犔２正则化
ＥＬＭ，针对数据集中是否存在明显的噪声，提出了
无权ＲＥＬＭ（ＵｎｗｅｉｇｈｔｅｄＲＥＬＭ）和加权ＲＥＬＭ
（ＷｅｉｇｈｔｅｄＲＥＬＭ）算法．加权ＲＥＬＭ采用加权最
小二乘法计算输出权值，对噪声有一定的抗干扰能

力，但由于训练过程中增加了计算误差的权值过程，
在数据量很大的时候，时间消耗有所增加．无权
ＲＥＬＭ的计算量和传统的ＥＬＭ算法基本一样，能
够处理对实时性要求很高的应用．Ｚｈａｎｇ等人［１９］研
究了回归问题中的异常值问题，提出了一种异常值
鲁棒ＯＲＥＬＭ（ＯｕｔｌｉｅｒＲｏｂｕｓｔＥＬＭ）算法．针对异
常值的稀疏特性，首先采用犔１正则化提高模型的鲁
棒性，然后利用犔２正则化提高模型的泛化性能．此
外，一种基于交替方向迭代的增广拉格朗日法被用
于求解目标损失函数．由于在目标函数中引入了额
外的正则参数需要优化，ＯＲＥＬＭ通常需要较长的
训练时间．Ｈｕａｎｇ等人［２０］利用流形正则化理论来处
理未标注样例之间的关系，提出了基于流形正则化
的半监督ＳＳＥＬＭ（ＳｅｍｉＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＥＬＭ）和无监
督ＵＳＥＬＭ（ＵｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄＥＬＭ）算法，分别用于处
理半监督学习和无监督学习任务，大大扩展了ＥＬＭ
的适用范围．ＳＳＥＬＭ和ＵＳＥＬＭ继承了传统
ＥＬＭ的计算效率和学习能力，可以快速处理多分类
和多聚类问题．文献［２１］将ＥＬＭ扩展到判别聚类，
结合迭代加权（ＩｔｅｒａｔｉｖｅＷｅｉｇｈｔｉｎｇ）、线性判别分析
（ＬｉｎｅａｒＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＡ）和核犓均值
（Ｋｅｒｎｅｌ犓ｍｅａｎｓ），提出了ＥＬＭＣＩｔｅｒ、ＥＬＭＣＬＤＡ和
ＥＬＭＣＫＭ三种判别聚类算法．基于ＥＬＭ的判别聚类
算法在ＥＬＭ输出权值的求解过程中采用正则化技
术来提高聚类的准确性和鲁棒性，不仅比ＵＳＥＬＭ
有更少的可调参数，而且还能够处理非平衡聚类问
题．ＥＬＭＣＩｔｅｒ、ＥＬＭＣＬＤＡ和ＥＬＭＣＫＭ属于离线学习
算法，需要事先给定所有的训练样本，不具备在线学
习能力．Ｙｉ等人［２２］将多图学习方法引入到ＥＬＭ
中，提出了一种自适应多图正则化半监督ＡＭＧＲ
ＳＳＥＬＭ（ＡｄａｐｔｉｖｅＭｕｌｔｉｐｌｅＧｒａｐｈＲｅｇｕｌａｒｉｚｅｄＳｅｍｉ
ＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＥＬＭ）算法．ＡＭＧＲＳＳＥＬＭ结合了六
种不同的图构造技术，并且可以自适应地将不同权
重分配给相应的图，有助于刻画出数据内在的流形
结构．由于使用了多图结构，该算法的训练时间要高
于使用单一图的ＳＳＥＬＭ算法，特别是在大型数据
集上其计算复杂度是无法容忍的．Ｉｏｓｉｆｉｄｉｓ等人［２３］

将子空间学习准则引入到ＥＬＭ的优化过程中，提
出了图嵌入ＧＥＥＬＭ（ＧｒａｐｈＥｍｂｅｄｄｅｄＥＬＭ）算
法．该算法充分利用了图嵌入框架下的惩罚图和本
征图，并且可以挖掘ＥＬＭ特征空间中数据之间的
局部近邻和全局结构信息，在人脸识别和行为识别
上取得了一定的效果，但和深度学习相比，其表征能
力仍然有限．针对ＥＬＭ的随机特征映射不能适应
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隐层神经元之间的横向抑制问题，Ｙｕ等人［２４］提出
一种稀疏编码ＳｃＥＬＭ（ＳｐａｒｓｅｃｏｄｉｎｇＥＬＭ）算法．
该算法使用稀疏编码技术代替随机映射将输入特征
向量映射到隐层，以提高分类准确率．在编码阶段使
用基于梯度投影和犔１范数的优化方法，而输出权值
则通过拉格朗日乘子法求得．加权ＲＥＬＭ对零均值
高斯噪声有很好的稳健性，但是其性能严重依赖于
误差权值估计的准确性，特别是在复杂应用环境下，
会产生高昂的计算成本，导致模型的效率降低．为了
解决这一问题，Ｌｕ等人［２５］提出了一种概率正则
ＥＬＭ算法．该算法考虑了建模过程中误差的分布，
确保模型误差和噪声分布的一致性，通过构造一个
新的目标函数来最小化模型误差的均值和方差，从
而提高了模型对离群点或非高斯噪声的鲁棒性．
然而，该算法无法处理具有不同噪声分布的大规
模数据集．此外，如何将其扩展到处理非平衡数据、
半监督和无监督的情况下还需进一步研究．Ｚｈａｏ
等人［２６］将模型的偏差和方差同时引入到目标函数
中进行优化，并保持犔２惩罚项不变，提出了鲁棒
ＲＲＥＬＭ（ＲｏｂｕｓｔＲＥＬＭ）算法．ＲＲＥＬＭ同时考虑
了模型的偏差和方差，力求在两者之间取得最佳的
折中，以达到增强网络泛化性能和鲁棒性的目的．可
以从理论上证明，ＲＥＬＭ是ＲＲＥＬＭ的一种特例，
并且ＲＲＥＬＭ拥有和传统ＥＬＭ及ＲＥＬＭ相同的
计算效率．Ｃｈｅｎ等人［２７］进一步研究了不同的Ｍ估

计函数和正则化项在ＥＬＭ中的作用，基于稳健回
归理论，提出了一种使用迭代重加权最小二乘法
（ＩｔｅｒａｔｉｖｅｌｙＲｅｗｅｉｇｈｔｅｄＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓ，ＩＲＬＳ）的
鲁棒正则ＲＥＬＭＩＲＬＳ（ＲｏｂｕｓｔＲｅｇｕｌａｒｉｚｅｄＥＬＭ
ＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎＵｓｉｎｇＩＲＬＳ）回归模型．在ＲＥＬＭＩＲＬＳ
中，犔１范数、Ｈｕｂｅｒ损失函数、Ｂｉｓｑｕａｒｅ损失函数和
Ｗｅｌｓｃｈ损失函数同时被用来增强模型的鲁棒性，并
使用犔１正则化和犔２正则化来防止过拟合．由于
ＲＥＬＭＩＲＬＳ需要优化的参数较多，导致算法的时
间复杂度较大，因此无法有效处理大规模数据集．
针对不平衡数据的分类问题，Ｘｉａｏ等人［２８］提出了
ＣＣＲＥＬＭ（ＣｌａｓｓｓｐｅｃｉｆｉｃＣｏｓｔＲｅｇｕｌａｔｉｏｎＥＬＭ）算
法，通过对不同类的错分样本施加不同的惩罚因子，
实现错分样本数目和模型泛化能力的折中．和标准
ＥＬＭ相比，ＣＣＲＥＬＭ可以显著提高非平衡数据的
分类准确率．ＣＣＲＥＬＭ中的隐节点个数、正负样本
权重以及核参数对模型的性能影响较大，如何开发
更有效的方法来确定这些参数还有待进一步研究．

上述研究表明，将正则化引入ＥＬＭ中能够在
一定程度上解决过拟合问题，提高模型的鲁棒性和
泛化能力．但是由于在目标函数中增加了正则化参
数需要进行优化，降低了算法的学习效率．表１对当
前部分正则极限学习机模型进行了汇总，并对它们
的算法思想、采用的正则化方法、特征映射、鲁棒性、
测试数据集和应用等方面进行了比较．

表１　正则极限学习机模型
模型 核心思想 犔１正

则化
犔２正
则化

流形
正则化

特征
映射

加权
二乘 鲁棒性 评测

数据集 应用

ＷＲＥＬＭ［１８］ §结构风险
§加权残差 √ Ｓｉｇｍｏｉｄ √ √ ※人工数据“ＳｉｎＣ”

※１３个基准数据集 回归

ＯＲＥＬＭ［１９］ §权重稀疏
§ＡＬＭ √ √ Ｓｉｇｍｏｉｄ √ ※人工数据“ＳｉｎＣ”

※３个ＵＣＩ数据集 回归

ＳＳＥＬＭ［２０］
ＵＳＥＬＭ［２０］ §图嵌入 √ √ Ｓｉｇｍｏｉｄ

Ｇａｕｓｓｉａｎ √ √
※５个半监督数据集
※３个ＵＣＩ数据集
※２个人脸数据集

分类
回归
聚类

ＡＭＧＲＳＳＥＬＭ［２２］ §多图构造 √ √ √ Ｓｉｇｍｏｉｄ √ ※４个人脸数据库
※ＰｌｏｙＵＦＫＰ数据库 分类

ＧＥＥＬＭ［２３］ §图嵌入
§子空间学习 √ √ Ｇａｕｓｓｉａｎ ※８个分类数据集

※９个行为数据集 分类

ＳｃＥＬＭ［２４］ §稀疏编码
§梯度投影 √ Ｓｉｇｍｏｉｄ ※８个二分类数据集

※８个多分类数据集 分类

ＲＲＥＬＭ［２６］ §偏差方差最小化 √ Ｓｉｇｍｏｉｄ
Ｆｏｕｒｉｅｒ √ √ ※５个ＵＣＩ数据集

※发动机推力数据
分类
回归

ＲＥＬＭＩＲＬＳ［２７］ §稀疏权重
§ＩＲＬＳ √ √ Ｓｉｇｍｏｉｄ √ √ ※人工数据“ＳｉｎＣ”

※５个基准数据集 回归

ＣＣＲＥＬＭ［２８］ §错分样本损失惩罚 √ Ｓｉｇｍｏｉｄ
Ｇａｕｓｓｉａｎ √ √ ※１９个ＵＣＩ数据集

※高炉状态诊断 分类
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２３　单核极限学习机
ＥＬＭ隐层的特征映射有很多种选择，既可以是

显式映射，也可以是隐式映射．隐式映射巧妙利用核
方法得到特征向量之间的内积，因此不需要显示地
定义特征空间和映射函数．核方法实质是通过核函
数隐式地将输入空间中低维的线性不可分样本映射
到高维甚至无限维的特征空间，使得原空间的非线
性可分问题转化为特征空间中的线性可分问题，是
机器学习领域里一类非常重要的方法．传统的ＥＬＭ
算法采用显式的非线性特征映射，对于比较复杂的
分类、回归等非线性模式识别任务往往需要更多的
隐层神经元，导致网络的结构非常复杂．Ｈｕａｎｇ等
人［１１］将核函数引入到ＥＬＭ中，提出了基于核方法
的ＫＥＬＭ（ＫｅｒｎｅｌＥＬＭ）算法，为回归、二分类和多
分类问题提供了一个统一的学习框架．

在隐层的特征映射犺（狓）具体形式未知的情况
下，需要引入核函数来度量样本之间的相似度，可以
根据Ｍｅｒｃｅｒ条件定义ＥＬＭ的核矩阵，表示如下：
ΩＥＬＭ＝犎犎Ｔ：ΩＥＬＭ犻，犼＝犺（狓犻）·犺（狓犼）＝犓（狓犻，狓犼）（７）
这样，ＫＥＬＭ模型的输出可以表示为
犳（狓）＝犺（狓）β＝犺（狓）犎Ｔ犐

犆＋犎犎（ ）Ｔ－１
犜

＝
犓（狓，狓１）


犓（狓，狓犖

熿

燀

燄

燅）

Ｔ

犐
犆＋Ω（ ）ＥＬＭ

－１
犜 （８）

从上式可以看出，核矩阵ΩＥＬＭ＝犎犎Ｔ∈犚犖×犖仅和
输入数据狓犻以及训练样本的个数有关．在ＫＥＬＭ
中，通过核函数犓（狓犻，狓犼）将低维输入空间中的数据
（狓犻，狓犼）转化为高维特征空间中的内积犺（狓犻）·犺（狓犼），
与特征空间的维数无关，可以有效避免维数灾难问
题．ＫＥＬＭ只需要预先选定核函数，不需要显式地
定义映射函数，也不需要设置隐层神经元个数，从而
节省了隐层神经元个数优化的时间．相比于传统的
ＥＬＭ算法，ＫＥＬＭ用核映射代替随机映射，能够有
效改善隐层神经元随机赋值带来的泛化性和稳定性
下降的问题．

针对二分类问题，Ｌｉｕ等人［２９］将ＥＬＭ的学习
思想引入到ＳＶＭ（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ）中，提
出了ＥＳＶＭ（ＥｘｔｒｅｍｅＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ）算
法．该算法首先将输入数据映射到ＥＬＭ特征空间，
然后在特征空间中采用正则最小二乘法求解分类
超平面．ＥＳＶＭ仅需要求解一个简单的线性方程
组，和标准的ＳＶＭ相比，具有实现简单，训练速度
更快的优点．然而，ＥＳＶＭ没有考虑如何求得最大

间隔分离超平面，也没有充分利用对偶算法的优点．
Ｆｒéｎａｙ等人［３０］通过定义ＥＬＭ核（ＥＬＭｋｅｒｎｅｌ）将
ＳＶＭ和ＥＬＭ算法融合在一个框架中．ＥＬＭｋｅｒｎｅｌ
由传统ＥＬＭ隐层的特征映射犺（狓）扩展为核方法
中的核映射得到，然后被用来代替ＳＶＭ的核函数
进行训练．和传统的核函数相比，ＥＬＭｋｅｒｎｅｌ不需
要优化核参数，降低了计算复杂度，并且能够得到最
大间隔分类超平面．Ｈｕａｎｇ等人［３１］进一步研究了基
于标准优化方法的二分类ＥＬＭ算法，通过对每个
样本点（狓犻，狓犼）引入一个松弛变量ε犻０，使函数间
隔加上松弛变量大于等于１．此时，约束条件变成
下式：

狋犻β·犺（狓犻）１－ε犻，犻＝１，２，…，犖 （９）
其中，狋犻∈｛－１，＋１｝，狓犻∈犚狀，当狋犻＝－１时，对应的
样本狓犻称为负类；当狋犻＝＋１时，对应的样本狓犻称为
正类．

这样，从标准优化理论的角度来看，ＥＬＭ的学
习问题可以转化为如下二次规划问题：

ｍｉｎ
β，ε
１
２β

２＋犆∑
犖

犻＝１
ε犻

ｓ．ｔ．狋犻β·犺（狓犻）１－ε犻，犻＝１，２，…，犖（１０）
ε犻０

其中，犆为惩罚参数，犆取值越小，对误分类的惩罚
越小，犆取值越大，对误分类的惩罚越大．

从式（１０）可以看出，ＥＬＭ和标准ＳＶＭ具有相
似的优化目标函数，主要区别在于：

（１）ＥＬＭ的特征映射犺（狓）具有随机性，即犺（狓）
中的所有参数均可以随机产生．

（２）ＳＶＭ的判别函数中含有偏置项，而ＥＬＭ
特征空间中的分类超平面会经过原点，因此在对偶
问题中少了对偏置项的等式约束条件．

基于标准优化方法构建的ＥＬＭ模型要比
Ｌｉｕ［２９］和Ｆｒéｎａｙ［３０］等人提出的算法具有更少的约
束条件．此外，最小化输出权值β等同于最大化分
类间隔２／β，这和ＳＶＭ的学习策略相一致，如
图２所示．文献［３２］对ＥＬＭ的核函数以及ＥＬＭ和
ＳＶＭ之间的关系进行了深入的研究和比较，详细分
析了在使用相同核函数的情况下ＳＶＭ和ＬＳＳＶＭ
比ＥＬＭ更容易产生次优解的原因．为了能够快
速处理在线大规模数据学习问题，Ｈｅ等人［３３］提出
了一个并行增量ＰＩＥＳＶＭ（ＰａｒａｌｌｅｌＩｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ
ＥｘｔｒｅｍｅＳＶＭ）分类算法．该算法首先基于并行编
程框架ＭａｐＲｅｄｕｃｅ实现ＥＳＶＭ的并行化，提高
ＥＳＶＭ处理大规模数据的训练速度，然后又提出了
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一种ＥＳＶＭ增量学习算法来满足在线学习对现有
模型进行更新的需求．ＰＩＥＳＶＭ不仅可以处理大规
模数据，而且在加速比、规模增长性等评估指标方面
也具有很好的扩展性．针对ＫＥＬＭ在处理大样本数
据时计算复杂度和空间复杂度过高的问题，Ｄｅｎｇ等
人［３４］采用Ｎｙｓｔｒｍ方法来求解核矩阵的近似低秩
分解，实现了一种加速ＮＫＥＬＭ（ＮｙｓｔｒｍＫｅｒｎｅｌ
ＥＬＭ）算法．ＮＫＥＬＭ的训练时间远低于传统的
ＫＥＬＭ，适合用来处理大规模数据．ＮＫＥＬＭ的惩罚
参数和核参数通常使用交叉验证法确定，模型的泛
化性能对这些参数的取值非常敏感，因此如何高效
自适应确定ＮＫＥＬＭ的参数还需进一步研究．此后，
Ｄｅｎｇ等人［３５］又提出了一种快速的非迭代简化核
ＲＫＥＬＭ（ＲｅｄｕｃｅｄＫｅｒｎｅｌＥＬＭ）算法．该算法从训
练数据集中随机选择一个子集作为支撑向量，无需
迭代计算节省了大量的训练时间．理论研究表明，当
核函数严格正定并且所有的训练样本都被选为支撑
向量时，ＲＫＥＬＭ就能零误差地逼近任意非线性函
数．如何将ＲＫＥＬＭ扩展到半监督和无监督学习任
务中值得进一步研究．针对海量数据学习问题，Ｂｉ等
人［３６］从理论角度研究了ＫＥＬＭ，并提出了一个分布
式解决方案ＤＫＥＬＭ（ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＫｅｒｎｅｌｉｚｅｄＥＬＭ）．
通过在ＭａｐＲｅｄｕｃｅ上实现并行化的ＫＥＬＭ，可以
有效避免单机环境下大规模核矩阵运算的大量内存
消耗问题．然而，当数据集中存在较多离群点时，
ＤＫＥＬＭ的泛化能力和鲁棒性都会受到较大的影
响，无法有效学习．传统的ＥＬＭ和ＫＥＬＭ都不具
有稀疏性，其逆矩阵的计算复杂度至少与训练样本
的规模呈二次方关系，因此在处理大规模二分类问
题时，往往需要消耗大量的存储空间和训练时间．受
序列最小优化算法的启发，Ｂａｉ等人［３７］提出了一种

图２　ＥＬＭ特征空间中的最优分类超平面

高效的极限学习机训练方法．该方法将优化过程
中的原始大型二次规划问题分解为一系列最小的

子二次规划问题迭代求解，避免了矩阵的逆运算，从
而降低了时空复杂度．Ｃｈｅｎ等人［３８］将ＭＰＥ（Ｍｅａｎ
狆ＰｏｗｅｒＥｒｒｏｒ）引入到核空间中，定义了一个新的核
空间统计量ＫＭＰＥ（ＫｅｒｎｅｌＭｅａｎ狆ＰｏｗｅｒＥｒｒｏｒ），
并将其与ＥＬＭ相结合，提出了一种鲁棒ＥＬＭＫＭＰＥ
学习算法．虽然ＥＬＭＫＭＰＥ能够处理非高斯信号
且对噪声具有一定的鲁棒性，但是如何高效地优化
ＫＭＰＥ中的核参数和狆参数仍是一个难题．
２４　多核极限学习机

ＫＥＬＭ的泛化性能在很大程度上依赖于核函
数及其参数的选择，针对不同的问题如何设计相应
的核函数仍然是核学习中的一个开放性问题．常用
的核函数主要有：线性核函数、多项式核函数、高斯
核函数和Ｓｉｇｍｏｉｄ核函数．除了上述核函数外，还有
字符串核、小波核、卷积核等，这些核函数还可以作
为基函数，通过线性组合或非线性组合等多核学习
方法构造出混合核函数．Ｌｉｕ等人［３９］提出了一个基
于多核ＥＬＭ的多源异构数据集成框架ＭＫＥＬＭ
（ＭｕｌｔｉｐｌｅＫｅｒｎｅｌＥＬＭ）．在ＭＫＥＬＭ中，假设最优
核为一组基核函数的线性组合，在训练过程中对基
核函数的组合权重和ＥＬＭ的网络结构参数进行联
合优化．对于不同的应用，如何自适应选择基核函数
并快速确定不同核的权系数，提高ＭＫＥＬＭ的训
练效率仍是一个难点．针对人体动作识别中存在不
平衡数据的问题，Ｗｕ等人［４０］提出了一种基于混合
核函数的加权ＭＫＷＥＬＭ（ＭｉｘｅｄｋｅｒｎｅｌＢａｓｅｄ
ＷｅｉｇｈｔｅｄＥＬＭ）算法．该算法根据样本的分布信
息，将代价敏感函数引入到ＥＬＭ中，以减少不平衡
数据对分类器的影响．同时，为了进一步提高识别
准确率，减少核函数对分类器的影响，用高斯核和
多项式核的线性组合优化核来训练模型．由于
ＭＫＷＥＬＭ中需要优化的参数较多，导致算法的
计算复杂度很高，因此无法有效处理大规模数据集．
Ｌｉ等人［４１］研究了大规模数据集中ＥＬＭ的多核组
合优化，并将其转化为一个半无限线性规划问题，提
出了基于多核学习的ＭＫＬＥＬＭ（ＭｕｌｔｉｐｌｅＫｅｒｎｅｌ
ＬｅａｒｎｉｎｇＥＬＭ）算法．在多核模型中，核函数既可以
是给定的不同核的凸组合，也可以是同一个核的不
同参数的凸组合，而最优核由黑盒学习方法得到．虽
然多核ＥＬＭ算法在理论上和实验结果中表现出比
单核ＥＬＭ更强的非线性表达能力和稳定性．但是
随着核函数的增加，参数的优化问题也凸显出来，
通常需要更多的时间进行模型选择，增加了计算复
杂度．针对金融领域多源异构数据中的信息融合问
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题，Ｘｕｅ等人［４２］结合增量学习和多核学习方法，提
出了一种增量多核ＩＭＫＥＬＭ（ＩｎｃｒｅｍｅｎｔａｌＭｕｌｔｉｐｌｅ
ＫｅｒｎｅｌＥＬＭ）算法，并将其用于智能理财顾问推荐
系统中．该模型最初只设置少量隐层神经元，然后在
训练过程中逐步添加新的神经元直到网络的训练结
果稳定下来．ＩＭＫＥＬＭ在优化过程中同时更新训

练数据集和多源信息组合权重，并假设最优核为不同
特性核函数的线性组合，融合多类核函数的优点，从
而得到更高水平的综合特征来表示投资者的偏好．

表２从算法核心思想、特征映射、测试数据集和
应用这几个方面对当前最新的核极限学习机模型进
行了总结．

表２　核极限学习机模型
模型 核心思想 特征映射 评测数据集 应用

ＮＫＥＬＭ［３４］ §低秩分解 Ｇａｕｓｓｉａｎｋｅｒｎｅｌ ※５个基准数据集 分类

ＲＫＥＬＭ［３５］ §随机选择支撑向量 Ｇａｕｓｓｉａｎｋｅｒｎｅｌ ※６个大规模数据集
※１５个小规模数据集

分类
回归

ＤＫＥＬＭ［３６］ §ＭａｐＲｅｄｕｃｅ Ｇａｕｓｓｉａｎｋｅｒｎｅｌ ※４个合成数据集
※４个ＵＣＩ数据集 分类

Ｓｐａｒｓｅ
ＥＬＭ［３７］ §ＳＭＯ Ｇａｕｓｓｉａｎｋｅｒｎｅｌ

Ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｋｅｒｎｅｌ ※１５个基准数据集 分类

ＥＬＭＫＭＰＥ［３８］ §ＫＭＰＥ Ｇａｕｓｓｉａｎｋｅｒｎｅｌ ※人工数据“ＳｉｎＣ”
※１６个基准数据集

分类
回归

ＭＫＷＥＬＭ［４０］ §多核学习
§代价敏感函数

ＧａｕｓｓｉａｎＧａｕｓｓｉａｎ
ＰｏｌｙｎｏｍｉａｌＧａｕｓｓｉａｎ
ＰｏｌｙｎｏｍｉａｌＰｏｌｙｎｏｍｉａｌ

※ＬＤＰＡ行为数据集
※７个二分类不平衡数据集
※５个多分类不平衡数据集

分类

ＭＫＬＥＬＭ［４１］
§多核学习
§半无限线性规划
§二次约束二次规划

ＧａｕｓｓｉａｎＰｏｌｙｎｏｍｉａｌ
ＬｉｎｅａｒＬａｐｌａｃｉａｎ
ＧａｕｓｓｉａｎＧａｕｓｓｉａｎ

※１３个分类数据集 分类

ＩＭＫＥＬＭ［４２］ §增量学习
§多核学习

Ｇａｕｓｓｉａｎｋｅｒｎｅｌ
Ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｋｅｒｎｅｌ ※ＢＣＳｓ数据集 分类

回归

２５　在线序列极限学习机
ＥＬＭ的学习过程通常都是在给定的训练集上

完成的，即需要一次性获取所有的训练样本来进行
训练．然而，对于实际应用环境而言，训练数据不是
静态不变的，而是逐个或者逐批加入的，是一个随
时间不断更新变化的过程．当有新的训练样本出
现时，ＥＬＭ会对原有数据和新数据重新进行训练，
从而导致学习效率低下，难以满足在线实时应用的
需求．为了解决这一问题，Ｌｉａｎｇ等人［４３］提出了一种
基于递推最小二乘法的在线序列ＯＳＥＬＭ（Ｏｎｌｉｎｅ
ＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＥＬＭ）算法．该算法首先通过少量的训练
样本初始化网络的输出权值，然后在增量学习过程
中，利用新增的样本或样本块递推更新上一步求出
的网络输出权值．ＯＳＥＬＭ只对当前产生的新样本
进行更新，不需要重复训练旧的样本，能够处理训练
样本逐块或逐个到达的情况，并且允许样本块的大小
可变，因此具有良好的在线学习能力．虽然ＯＳＥＬＭ
通过分块矩阵的方法避免了旧数据的重新训练，减
少了模型的训练时间，但由于需要保存旧训练样本
的更新矩阵，增加了空间复杂度．Ｌａｎ等人［４４］将集
成的思想引入到ＯＳＥＬＭ中，提出了ＥＯＳＥＬＭ

（ＥｎｓｅｍｂｌｅｏｆＯｎｌｉｎｅＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＥＬＭ）算法．该算
法首先训练多个具有相同隐层神经元个数和激活函
数的ＯＳＥＬＭ子网络，然后通过简单平均的策略对
这些ＯＳＥＬＭ子学习器进行集成．ＥＯＳＥＬＭ在一
定程度上减少了隐层神经元参数随机赋值对模型稳
定性产生的影响，提高了ＯＳＥＬＭ的泛化性能．但
由于学习过程中需要训练多个ＯＳＥＬＭ并对其结
果进行存储，通常需要较高的时间开销和空间成本．

在诸如股票价格预测，天气预报等大量实际应用
中，训练数据除了具有实时动态变化的特外性往往还
具有时效性．因此，在增量学习过程中加入新样本的同
时，也应该及时淘汰那些过于陈旧的样本．ＯＳＥＬＭ
和ＥＯＳＥＬＭ显然不能很好地反映在线训练数据
的时效性．针对这一问题，Ｚｈａｏ等人［４５］将遗忘机制
和ＥＯＳＥＬＭ相结合，提出了ＦＯＳＥＬＭ（Ｏｎｌｉｎｅ
ＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＥＬＭｗｉｔｈＦｏｒｇｅｔｔｉｎｇＭｅｃｈａｎｉｓｍ）算法．
该算法通过设置滑动时间窗口来完成模型的在线更
新，能够在学习过程中丢弃过时的数据，减少其对后
续训练的不良影响，具有良好的在线数据处理能力．
Ｇｕ等人［４６］提出了一种基于ＥＬＭ的时效在线序列
ＴＯＳＥＬＭ（ＴｉｍｅｌｉｎｅｓｓＯｎｌｉｎｅＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＥＬＭ）算
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法．该算法通过计算时序数据的均值和方差并采用
指数函数对新增数据分配不同的惩罚权重，同时使
用一种自适应迭代方案来更新输出权值以提高模型
的稳定性和收敛性．该方法在训练过程中引入了额
外的迭代和停止条件，增加了模型的计算复杂度．
Ｈｕｙｎｈ等人［４７］将结构风险最小化理论引入到ＯＳ
ＥＬＭ中，提出了一种基于正则ＥＬＭ的在线序列
ＲｅＯＳＥＬＭ（ＲｅｇｕｌａｒｉｚｅｄＯＳＥＬＭ）算法．该算法在
经验风险的基础上加了一个控制目标函数光滑程度
的Ｔｉｋｈｏｎｏｖ正则化项，通过调节正则化参数，选择
复杂度适中的模型，以达到测试误差最小的学习目
的．针对在线学习中类别不平衡问题，Ｍｉｒｚａ等人［４８］

提出了加权ＷＯＳＥＬＭ（ＷｅｉｇｈｔｅｄＯｎｌｉｎｅＳｅｑｕｅｎ
ｔｉａｌＥＬＭ）算法．该算法采用衡量正负样本分类精度
的平衡因子Ｇｍｅａｎ作为分类器整体性能的评价指
标，对不同的数据块施加不同的权值以使Ｇｍｅａｎ
尽可能最大，这样就不再需要对旧的训练样本进行
权值调整，可以缓解不平衡样本分布带来的问题．

在实际应用中，由于计算复杂性、存储和传输
等问题，限制了大规模数据的集中处理．为了解决
这一问题，Ｖａｎｌｉ等人［４９］对分布式多智能体系统中
的非线性序列学习问题进行了研究，并提出了一种
分布式序列分裂ＤＳＳＥＬＭ（ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＳｅｑｕｅｎｔｉａｌ
ＳｐｌｉｔｔｉｎｇＥＬＭ）算法．研究表明，ＤＳＳＥＬＭ的计算
复杂度仅和隐层神经元的个数呈线性关系，不仅适
用于大规模数据流，而且还能以较快的速度处理
非平稳环境中的数据．针对非平稳时间序列的预
测问题，Ｗａｎｇ等人［５０］提出了一种基于在线序列训
练的核ＯＳＥＬＭＫ（ＯｎｌｉｎｅＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＥＬＭｗｉｔｈ
Ｋｅｒｎｅｌｓ）预测算法．在ＯＳＥＬＭＫ中，使用隐式的
核映射代替显式的特征映射函数，不需要确定隐
层输出矩阵，通过计算核函数来得到网络的最终
输出，避免了隐层神经元个数优化的难题．然而，
ＯＳＥＬＭＫ的抗干扰能力比较差，无法处理带有噪
声的数据流．Ｓｃａｒｄａｐａｎｅ等人［５１］研究了ＥＬＭ理论
和核自适应滤波之间的内在联系，并将核递归最小
二乘法扩展到ＯＳＥＬＭ框架中，提出了一种基于核
函数的ＫＯＳＥＬＭ（ＫｅｒｎｅｌＯｎｌｉｎｅＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＥＬＭ）
在线学习算法．该算法采用近似线性依赖和固定预
算这两种稀疏化准则来控制网络结构的增长．由于
在训练过程中增加了多重判断机制，ＫＯＳＥＬＭ通
常需要较高的时间开销．Ｄｅｎｇ等人［５２］提出了一种

在线序列简化核ＯＳＲＫＥＬＭ（ＯｎｌｉｎｅＳｅｑｕｅｎｔｉａｌ
ＲｅｄｕｃｅｄＫｅｒｎｅｌＥＬＭ）算法，为在线学习中的二分
类、多分类和回归任务提供了一个统一的学习框架．
ＯＳＲＫＥＬＭ不仅支持增量学习，同时还支持学习
模型中的递减更新．但是，当数据流中存在较多离群
点时，ＯＳＲＫＥＬＭ的鲁棒性会变得非常差，从而影
响模型的泛化性能．针对非静态环境中数据流的
概念漂移问题，Ｌｉｕ等人［５３］在ＯＳＲＥＬＭ的基础上
提出了一种带有遗忘系数的在线序列ＦＰＥＬＭ
（ＦｏｒｇｅｔｔｉｎｇＰａｒａｍｅｔｅｒｓＥＬＭ）算法．该算法的核心
思想是对训练过程中不同时期加入的数据块施加不
同的权重．但是ＦＰＥＬＭ在计算遗忘参数的过程中
引入了额外的可调节参数，增加了计算复杂度．
Ｚｈａｎｇ等人［５４］将元认知理论扩展到ＯＳＥＬＭ中，
并采用主动学习方法选择最具代表性的样例加入样
本池来扩充训练集的规模，提出了一种基于ＥＬＭ的
元在线序列主动学习算法ＳＥＡＬＥＬＭ（Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ
ＡｃｔｉｖｅＬｅａｒｎｉｎｇＵｓｉｎｇＭｅｔａｃｏｇｎｉｔｉｖｅＥＬＭ）．该算
法由认知成分和元认知成分两部分构成，将ＯＳＥＬＭ
作为认知成分，而元认知成分使用自我调节机制来
控制认知成分的学习过程．ＳＥＡＬＥＬＭ通过主动学
习选择有价值的未标注样例进行标注，减少了训练
所需的标注代价，同时提高了分类器的分类精度．在
实际的工业生产过程中采集的样本往往带有不同统
计特征的噪声，针对这一问题，Ｙａｎｇ等人［５５］提出了
ＲＬＭＰＥＬＭ（ＲｅｃｕｒｓｉｖｅＬｅａｓｔＭｅａｎ狆ＰｏｗｅｒＥＬＭ）
在线序列学习算法．该算法采用ＬＭＰ（ＬｅａｓｔＭｅａｎ
狆Ｐｏｗｅｒ）误差准则来更新ＥＬＭ的输出权值，能够
对具有不同统计噪声的变量进行在线预测．尽管
ＲＬＭＰＥＬＭ可以通过设置不同的狆值范围处理重
尾分布和轻尾分布数据，但是如何确定准确的狆值
才能获得最好的泛化性能目前尚不清楚．为了解决
标注样本容量的限制问题，Ｙａｎｇ等人［５６］将增量拉
普拉斯正则化引入到ＥＬＭ中，提出了一种半监督
的ＩＬＲＥＬＭ（ＩｎｃｒｅｍｅｎｔａｌＬａｐｌａｃｉａｎＲｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ
ＥＬＭ）在线学习算法．该算法利用图拉普拉斯将标
记样本与未标记样本合并，因此只需要少量标记样
本即可实现稳健的分类和回归模型．

表３对当前最新的在线序列极限学习机算法进
行了归纳，并对它们的核心思想、特征映射、评测数
据集和应用等方面进行了总结．
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表３　在线序列极限学习机模型
模型 核心思想 特征映射 评测数据集 应用

ＯＳＥＬＭ［４３］ §递推最小二乘法 Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ
Ｇａｕｓｓｉａｎｆｕｎｃｔｉｏｎ

※３个分类数据集
※３个回归数据集
※１个时间序列数据集

分类
回归

ＦＯＳＥＬＭ［４５］ §遗忘机制
§集成学习

Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ
Ｇａｕｓｓｉａｎｆｕｎｃｔｉｏｎ

※３个分类数据集
※１１个回归数据集

分类
回归

ＲｅＯＳＥＬＭ［４７］ §Ｔｉｋｈｏｎｏｖ正则化 Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ
Ｇａｕｓｓｉａｎｆｕｎｃｔｉｏｎ

※８个分类数据集
※３个回归数据集 回归

ＯＳＲＫＥＬＭ［５２］ §核学习方法
Ｇａｕｓｓｉａｎｋｅｒｎｅｌ
Ｓｉｇｍｏｉｄｋｅｒｎｅｌ
ＡＮＯＶＡｋｅｒｎｅｌ
Ｍｕｌｔｉｑｕａｄｒｉｃｋｅｒｎｅｌ

※３个回归数据集
※６个分类数据集
※１个时间序列数据集

分类
回归

ＦＰＥＬＭ［５３］ §遗忘系数
§正则化优化方法 Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ ※４种概念漂移数据集 分类

回归

ＳＥＡＬＥＬＭ［５４］ §元认知
§主动学习 Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ ※９个基准数据集 分类

ＲＬＭＰＥＬＭ［５５］ §递归最小平均狆范数 Ｇａｕｓｓｉａｎｆｕｎｃｔｉｏｎ
※人工数据“ＳｉｎＣ”
※２个回归数据集
※１个时间序列数据集

回归

ＩＬＲＥＬＭ［５６］ §图拉普拉斯 Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ ※３个基准数据集 分类
回归

３　犈犔犕网络结构优化
在ＥＬＭ中，网络的输入权值和隐层偏置随机

生成，在训练过程中避免了大量迭代调整，只需要确
定激活函数和隐层神经元个数，而输出权值可以通
过最小二乘法直接计算得到，因此隐层神经元个数
的确定与否直接影响到模型泛化性能的好坏．如何
为不同的应用选则合适的隐层神经元数目一直以来
都是神经网络研究领域中的一个难点和热点．隐层
神经元数量过少，网络从训练样本中提取的信息不
足以概括和反映数据的内在规律，映射能力不强，会
导致欠拟合问题；隐层神经元数量太多，会使得网络
结构变得非常复杂，不仅增加了训练时间，而且容易
引起过拟合问题，从而影响网络的整体性能．目前，
ＥＬＭ网络的隐层结构调整方法主要分为群智能优
化、增量法、剪枝法和自适应这四大类，本文对这几
种类型的神经元优化算法和最新研究进展进行了全
面的分析和归纳．
３１　群智能优化

虽然ＥＬＭ算法通过随机选择隐层神经元参数
提高了整个网络的学习速度，但大量研究表明［５７６１］，
由于输入权值和隐层偏置的随机赋值，使得ＥＬＭ
在某些应用中往往比传统方法需要更多的随机隐层
神经元，而过多的随机神经元容易导致隐含层不具
有稀疏性和调节能力，会产生一些对模型训练作用
很小甚至没有作用的冗余神经元，从而导致输出矩

阵犎不是列满秩矩阵或者是一个病态矩阵而无法
得到精确的解析解，最终影响网络的泛化能力和稳
定性．Ｚｈｕ等人［５７］将差分进化引入到ＥＬＭ中，提出
了一种进化ＥＥＬＭ（ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＥＬＭ）算法．该算
法利用结构简单的差分变异和交叉算子，并根据
整个种群的动态调整来搜索最优的输入权值和隐
层偏置，从而获得更紧凑的网络结构．针对ＥＥＬＭ
算法中个体生成策略及相应的控制参数需要手动
设置的问题，Ｃａｏ等人［５８］提出了一种自适应进化
ＳａＥＥＬＭ（ＳｅｌｆａｄａｐｔｉｖｅＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＥＬＭ）算法．
该算法不仅能够自适应调整交叉概率和缩放因子，
还可以从四种子代个体生成策略中自动选择最佳
变异策略，提高了算法的收敛性．ＳａＥＥＬＭ无法处
理不平衡数据分类问题，Ｔａｎｇ等人［５９］提出了一种
基于ＷＥＬＭ的自适应进化加权ＳＤＥＷＥＬＭ（Ｓｅｌｆ
ａｄａｐｔｉｖｅＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＷｅｉｇｈｔｅｄＥＬＭ）
算法，利用自适应差分进化算法优化隐层神经元
参数以及训练样本权重，从而提高二类不平衡数据
分类准确率．Ｘｕ等人［６０］利用粒子群优化（Ｐａｒｔｉｃｌｅ
ＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）算法良好的全局搜索能
力优化ＥＬＭ的隐层神经元参数，提出了一种ＰＳＯ
ＥＬＭ算法．该算法将ＥＬＭ的输入权值和隐层偏置
编码为ＰＳＯ搜索空间中的粒子．在每一次迭代过程
中，所有粒子通过自身的历史最优解和整个种群当前
的全局最优解来更新自己的位置，从而实现在解空间
中搜索最优值．ＰＳＯ优化的效果取决于其拓扑结构，
即整个群体中所有粒子之间相互连接的方式以及单
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个粒子和其它粒子间的相互连方式．Ｆｉｇｕｅｉｒｅｄｏ等
人［６１］研究了八种不同的拓扑结构对ＰＳＯＥＬＭ性
能的影响，结果表明并没有适合于所有问题的最
佳拓扑结构，但从实验中验证集上的误差来看，使
用全局拓扑结构在大多数评测数据集上要比其它拓
扑结构表现更好．Ｌａｈｏｚ等人［６２］提出了一种基于双
目标微种群遗传μＧＥＬＭ（ＭｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅＭｉｃｒｏ
ＧｅｎｅｔｉｃＥＬＭ）算法，在双目标函数优化过程中同时
最小化均方根误差和隐层神经元数来获取合适的输
入权值和隐层偏置．μＧＥＬＭ的优化后期，种群的
多样性越来越少，搜索的空间有限，在测试数据生成
中经常会出现早熟收敛现象，从而容易陷入局部最
优解，此外μＧＥＬＭ的泛化性能严重依赖于种群中
个体的初始化值．Ｚｈａｎｇ等人［６３］提出了一种基于文
化基因的ＭＥＬＭ（ＭｅｍｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍＢａｓｅｄＥＬＭ）
算法，ＭＥＬＭ将个体的局部启发式搜索融入到种
群的全局优化框架中来自动学习最优的网络参数，
能够有效克服早熟收敛的问题．

虽然利用群智能优化隐层神经元参数提高了
ＥＬＭ的稳定性，减少了冗余的隐层神经元，但同时
也引入了大量的超参数并且通常需要对其进行优
化，增加了算法的计算复杂度，因此无法有效处理大
规模数据集等复杂学习问题．
３２　增量构造法

ＥＬＭ的网络结构还可以通过增量构造的方式
来调整，这类算法的主要思想是，在网络初始化阶段
仅设置少量的隐层神经元，在训练过程中按照一定
的规则逐个或逐块增加隐层神经元．Ｈｕａｎｇ等人［６４］

通过增量构造法证明了ＥＬＭ的通用逼近能力，并
提出了一种增量ＩＥＬＭ（ＩｎｃｒｅｍｅｎｔａｌＥＬＭ）算法．
该算法在学习过程中每次向隐层添加一个新的随
机神经元，直到隐层神经元数达到预先设定的最大
值或者是误差满足预定的精度为止．当一个新神经
元加入网络后，原先已存在于网络中的隐层神经元
的输出权值固定不变，只需要计算新增神经元和
输出层之间的连接权值．为了进一步提高ＩＥＬＭ的
收敛速度，Ｈｕａｎｇ等人［１０］提出了一种基于凸优化理
论的增量ＣＩＥＬＭ（ＣｏｎｖｅｘＩＥＬＭ）算法．该算法和
ＩＥＬＭ的本质区别在于，每增加一个新的隐层神经
元，不仅需要计算新增神经元的输出权值，还会利
用凸函数更新已有的隐层神经元的输出权值．文献
［６５］将ＩＥＬＭ从实数域扩展到复数域，并证明了只
要隐层激活函数满足有界非线性分段连续，ＩＥＬＭ
仍然能够逼近复数域中的任何目标函数．在ＩＥＬＭ

中，每次新加入的隐层神经元都是随机产生，没有经
过任何筛选，无法保证每次加入的神经元都能够
让网络误差下降最快，因此容易产生一些对网络
输出作用很小的隐层神经元．为了解决这一问题，
文献［６６］对ＩＥＬＭ进行了改进，提出了ＥＩＥＬＭ
（ＥｎｈａｎｃｅｄＩＥＬＭ）算法．ＥＩＥＬＭ在每次迭代过程
中产生犽个随机候选隐层神经元，通过计算并比较
这犽个神经元的误差选出拟合效果最好的一个作为
新神经元添加到网络的隐层中，这样不仅加快了算
法的收敛速度，而且还能得到结构更紧凑的网络．当
犽取值为１时，ＥＩＥＬＭ算法就退化为ＩＥＬＭ算法．
Ｆｅｎｇ等人［６７］提出了一种基于误差最小化的ＥＭ
ＥＬＭ（ＥｒｒｏｒＭｉｎｉｍｉｚｅｄＥＬＭ）算法，该算法中隐层
神经元的添加数目不再固定不变，而是允许隐层神
经元逐个增加或逐块增加，并通过分块矩阵递归更
新所有隐神经元的输出权值，从而提高网络整体的
学习速度．为了解决回归应用中网络结构的设计问
题，Ｌａｎ等人［６８］基于逐步前向选择法提出了一种构
造性隐层神经元选择算法ＣＳＥＬＭ（Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｖｅ
ＨｉｄｄｅｎＮｏｄｅｓＳｅｌｅｃｔｉｏｎｆｏｒＥＬＭ）．该算法将隐层
神经元的选择视为线性回归中子集模型选择或变量
选择问题，利用无偏风险估计准则犆狆来评估模型的
性能，并选择具有最小犆狆值的隐神经元组合作为最
优子集．ＣＳＥＬＭ算法仍存在一些问题，当新神经
元加入后可能会影响原先神经元的有效性．Ｙａｎｇ等
人［６９］在ＩＥＬＭ的基础上提出了一种基于误差双向
反馈的双端增量ＢＥＬＭ（ＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＥＬＭ）算法．
该算法利用误差的反向传播来直接计算部分隐层
神经元参数，从而降低了随机搜索最优隐层神经元
的时间．通过进一步研究发现，ＥＬＭ网络的输出权
值和输出误差之间存在椭圆方程关系，并根据此方
程从理论上证明了ＢＥＬＭ只需迭代两次就能够使
网络输入误差趋向于零，从而极大地减少了模型的训
练时间．ＥＭＥＬＭ的计算复杂度比原始的ＥＬＭ高，
为了减少网络的训练时间，Ｙｅ等人［７０］提出了一种
基于ＱＲ分解的增量ＱＲＩＥＬＭ（ＱＲＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ
ＢａｓｅｄＩｎｃｒｅｍｅｎｔａｌＥＬＭ）算法．Ｌｉ等人［７１］提出了一
种策略能够随着隐层神经元的增加迭代更新输出
权值，避免了传统ＥＬＭ中的矩阵求逆运算．ＥＭ
ＥＬＭ是在经验风险最小化原则的指导下选择最优
的随机隐层神经元加入到网络中，因此在训练过
程中往往会产生过拟合现象，影响模型的泛化性
能．为了解决这一问题，Ｘｕ等人［７２］结合结构风险最
小化理论，提出了一种基于正则化的ＥＩＲＥＬＭ
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（ＥｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｏｆＩｎｃｒｅｍｅｎｔａｌＲｅｇｕｌａｒｉｚｅｄＥＬＭ）算
法．该算法通过ＲＥＬＭ更新网络的输出权值，同时
为了控制模型的复杂度，在平方损失函数的基础上
加入了一个犔２正则化项，然后计算所有候选隐层
神经元的误差并选择值最小的神经元添加到网络

中．虽然ＥＩＲＥＬＭ减少了过拟合问题的发生，但由
于引入了额外的惩罚参数需要优化，增加了计算复
杂度．

表４总结了几种典型的极限学习机群智能优化
和增量构造算法．

表４　极限学习机群智能优化和增量构造模型
模型 核心思想 特征映射 评测数据集 应用

ＥＥＬＭ［５７］ §差分进化 Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ ※４个基准分类数据集 分类
ＰＳＯＥＬＭ［６１］ §粒子群优化 Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ ※９个基准分类数据集

※１个基准回归数据集
分类
回归

μＧＥＬＭ［６２］ §遗传算法
§多目标优化 Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ ※８个基准回归数据集

※１１个基准分类数据集
分类
回归

ＭＥＬＭ［６３］ §文化基因算法 Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ ※４６个ＵＣＩ基准数据集 分类

ＩＥＬＭ［６４］ §增量构造
Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ
Ｇａｕｓｓｉａｎｆｕｎｃｔｉｏｎ
Ｆｏｕｒｉｅｒｆｕｎｃｔｉｏｎ

※人工数据“ＳｉｎＣ”
※８个ＵＣＩ基准数据集 回归

ＣＩＥＬＭ［１０］ §增量构造
§凸优化

Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ
Ｇａｕｓｓｉａｎｆｕｎｃｔｉｏｎ ※８个基准回归数据集 回归

ＥＭＥＬＭ［６７］ §增量构造 Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ
※人工数据“ＳｉｎＣ”
※４个回归基准数据集
※３个分类基准数据集

分类
回归

ＣＳＥＬＭ［６８］ §增量构造
§无偏风险估计准则 Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ ※１０个回归基准数据集 回归

ＢＥＬＭ［６９］ §增量构造
§误差反向传播

Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ
Ｆｏｕｒｉｅｒｆｕｎｃｔｉｏｎ ※９个ＵＣＩ基准数据集 分类

回归

ＱＲＩＥＬＭ［７０］ §增量构造
§ＱＲ分解 Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ ※人工数据“ＳｉｎＣ”

※３个分类基准数据集
分类
回归

ＩｎｖｅｒｓｅＦｒｅｅＥＬＭ［７１］ §增量构造
§矩阵免逆

Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ
Ｆｏｕｒｉｅｒｆｕｎｃｔｉｏｎ
Ｈａｒｄｌｉｍｉｔｆｕｎｃｔｉｏｎ
Ｇａｕｓｓｉａｎｆｕｎｃｔｉｏｎ

※５个分类基准数据集
※３个回归基准数据集

分类
回归

３３　剪枝构造法
剪枝法和增量构造法正好相反，它首先建立一

个含有较多隐层神经元的网络，在此基础上，通过某
种准则来衡量每个隐层神经元对模型性能的贡献
度，并逐步删除不相关的或冗余的隐层神经元，最
终实现网络结构的简化．Ｒｏｎｇ等人［７３］对ＥＬＭ分类
器的结构设计问题进行了研究，提出了一种剪枝
ＰＥＬＭ（ＰｒｕｎｅｄＥＬＭ）算法．该算法从一个拥有大量
随机隐层神经元的网络开始训练，利用Ｃｈｉｓｑｕａｒｅｄ
（χ２）或者信息增益（ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＧａｉｎ，ＩＧ）来计算期
望输出和各隐层神经元之间的相关度并按降序排
列；然后将每个神经元的相关度和用户事先定义好
的一组相关度阈值进行比较产生多个候选神经元子
集，确定每个阈值对应的候选子集的规模并计算这
些子集在验证集上的分类准确率；最后采用ＡＩＣ
（ＡｋａｉｋｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＣｒｉｔｅｒｉｏｎ）准则对每个候选子
集进行评估，根据最小的ＡＩＣ值来确定最终的隐层
神经元个数．需要指出的是，该算法对相关度阈值的
取值十分敏感，因为阈值选取正确与否直接关系到

网络的紧凑程度，进而影响模型的泛化性能．当训练
集中存在噪声或高度相关变量时，ＥＬＭ的性能会受
到影响，为了解决这一问题，Ｍｉｃｈｅ等人［７４］提出了
一种能够同时处理分类和回归问题的最优剪枝
ＯＰＥＬＭ（ＯｐｔｉｍａｌｌｙＰｒｕｎｅｄＥＬＭ）算法①．其具体
实现过程分为三步：首先使用标准ＥＬＭ算法构建一
个大规模单隐层前馈神经网络；然后利用多响应稀疏
回归（ＭｕｌｔｉｒｅｓｐｏｎｓｅＳｐａｒｓｅＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＭＲＳＲ）方
法对各隐层神经元的重要性进行排序以提高网络
的收敛速度；最后采用留一（ＬｅａｖｅＯｎｅＯｕｔ，ＬＯＯ）
交叉验证法来确定需要保留的隐层神经元数．在
ＯＰＥＬＭ中，隐层和输出层之间是简单的线性关系，
因此采用预测平方和（ＰＲｅｄｉｃｔｉｏｎＳｕｍｏｆＳｑｕａｒｅｓ，
ＰＲＥＳＳ）作为ＬＯＯ的误差计算公式以减少算法的
计算复杂度．在求解伪逆运算的过程中，当隐层输出
矩阵奇异或近似奇异时会导致数值计算不稳定，从
而影响模型的准确性．针对这一问题，文献［７５］对
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ＯＰＥＬＭ进行了改进，提出了一种基于最小角回归
ＬＡＲＳ（ＬｅａｓｔＡｎｇｌｅＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）和Ｔｉｋｈｏｎｏｖ的双
正则ＴＲＯＰＥＬＭ（ＴｉｋｈｏｎｏｖｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄＯＰＥＬＭ）
算法．该算法和ＯＰＥＬＭ的主要区别是，在第二步中
通过ＬＡＲＳ算法对输出权值施加犔１惩罚并对各隐
层神经元进行排序；在第三步中对原始ＰＲＥＳＳ公
式及其计算方法进行改进，在计算矩阵伪逆的过程
中加入了Ｔｉｋｈｏｎｏｖ正则化参数并利用ＮｅｌｄｅｒＭｅａｄ
方法进行参数优化来加速收敛．虽然ＴＲＯＰＥＬＭ
利用正则化提高了模型的稳定性，但是由于在训练
过程中增加了很多超参数需要优化，降低了计算效
率．Ｇｒｉｇｏｒｉｅｖｓｋｉｙ等人［７６］将ＯＰＥＬＭ模型应用于
长期时间序列预测问题，实验结果表明，ＯＰＥＬＭ
的计算时间比线性最小二乘法慢很多，因此仅适合
在变量较少的情况下使用．针对回归问题，文献［７７］
考虑了训练数据的先验知识，采用Ｌａｓｓｏ、岭回归和
弹性网络来剪裁ＥＬＭ隐层中的冗余神经元．研究
结果表明，通过Ｌａｓｓｏ和弹性网络对输出权值向量
的大小进行约束可以得到更紧凑的网络结构，同时
也能保持良好的泛化性能．文献［７８］提出了一种基
于ＯＰＥＬＭ的多层感知机结构选择算法ＡＳＥＬＭ
（ＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅＳｅｌｅｃｔｉｏｎＥＬＭ），该算法利用ＯＰＥＬＭ
来训练多层感知器神经网络，从而删除不相关的输
入特征和冗余的隐层神经元．文献［７９］提出了一种
用于处理回归和多分类问题的１范数ＥＬＭ，该算法
在标准ＥＬＭ损失函数的基础上增加了一个控制目
标函数光滑程度的犔１惩罚项，从而可以产生一些严
格等于零的输出权值系数，进而实现网络结构的
稀疏化．传统的ＥＬＭ算法需要大量的标记实例才
能实现准确的分类，然而在实际应用中标注样本
往往难以获得，针对少量标记样本的分类问题，Ｌｕｏ
等人［８０］将联合稀疏正则化方法引入到ＥＬＭ中，提
出了一种稀疏半监督剪枝Ｓ３ＥＬＭ（ＳｐａｒｓｅＳｅｍｉ
ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄＥＬＭ）算法．前面所提到的ＥＬＭ网络结
构优化方法大多都是贪婪式的．虽然可以通过扩大
搜寻范围等手段减轻贪心算法产生的不利影响，但
它们仍然容易陷入局部最优解．Ｓ３ＥＬＭ利用犔２，１范
数作为正则项来约束隐含层和输出层之间的权值矩
阵β，这样目标函数的求解就成为一个凸规划问题，
进而能够得到全局最优解．此外，Ｓ３ＥＬＭ通过引入
了图拉普拉斯正则项扩展到半监督学习，充分利用
标记和未标记样本的信息，在少量标记样本可用的
情况下提高分类器的准确率．但是由于该算法中可
调参数太多，在训练阶段计算复杂度非常高．为了进
一步提高ＥＬＭ隐层的映射能力，Ｚｈｏｕ等人［８１］提出

了一种基于随机傅里叶映射的２，１ＲＦＥＬＭ（２，１
ｎｏｒｍｂａｓｅｄＲａｎｄｏｍＦｏｕｒｉｅｒＥＬＭ）算法．该算法首
先利用随机傅里叶映射作为激活函数来逼近高斯
核，然后将行稀疏诱导犔２，１正则项加入到ＥＬＭ的目
标函数中，从而剔除无关的冗余神经元．
３４　自适应构造法

在隐层神经元选取的过程中，已存在的神经元
可能会对后续神经元的选择产生影响，而新神经元
的加入又可能导致之前选择的神经元失效，从而变
成冗余神经元，即所谓的“嵌套效应”［８２］，因此增量
和剪枝这两种构造方法通常都不是最理想的．自适
应构造法吸收了增量构造法和剪枝法的优点，既可
以向隐含层添加新的神经元，又可以删除其中的冗余
神经元．Ｌａｎ等人［８３］提出了一种用于回归问题的两
阶段ＴＳＥＬＭ（ＴｗｏＳｔａｇｅＥＬＭ）算法，该算法通过
前向选择和后向移除这两个阶段来完成网络结构的
优化．在前向选择阶段，每次迭代中随机生成多组候
选隐层神经元，然后递归计算它们对损失函数下降
的贡献度以衡量各组候选神经元的重要性，选择具
有最高贡献度的隐层神经元组加入到网络中并递归
更新网络的输出权值，直到最终预测误差（Ｆｉｎａｌ
ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎＥｒｒｏｒ，ＦＰＥ）停止准则达到最小值时结束．
后向移除阶段包括隐层输出矩阵重构和隐层神经元
删除两步，这个阶段主要是对前一阶段选择的隐层神
经元进行检查，从而淘汰冗余神经元．Ｚｈａｎｇ等人［８４］

提出了一种隐层神经元能够自适应增长的ＡＧ
ＥＬＭ（ＥＬＭｗｉｔｈＡｄａｐｔｉｖｅＧｒｏｗｔｈｏｆＨｉｄｄｅｎＮｏｄｅｓ）
算法．该算法首先初始化一个含有少量隐层神经元
的网络，然后在每次迭代中随机产生一组隐层神
经元数不同的网络放入候选池，并从中选出泛化性
能最优的网络．这样做的优点是可以用新生成的
网络来代替现有的网络，在每一步中，可以添加一个
或多个隐层神经元，并且可以同时删除一个或多个
现有的隐层神经元，从而实现隐含层神经元的自
适应调整．由于每次迭代都要训练多个候选网络，
ＡＧＥＬＭ的时间复杂度要比ＩＥＬＭ高．此后，
Ｚｈａｎｇ等人［８５］对ＡＧＥＬＭ进行了改进，提出了一
种隐层神经元动态调整的ＤＥＬＭ（ＤｙｎａｍｉｃＥＬＭ）
算法，从理论上进一步分析了ＥＬＭ的通用逼近能力．
该算法从仅含一个隐层神经元的网络开始训练，采
用和ＡＧＥＬＭ相同的候选网络构建策略，每次迭
代都会产生一组网络．ＤＥＬＭ每次从候选池中寻
找一个隐层神经元最少并且泛化性能最好的网络，
并使用ＥＭＥＬＭ中提出的误差最小化的方法来更
新网络的输出权值，以此来提高模型的性能．研究结
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果表明，大多数情况下，在ＤＥＬＭ中使用Ｓｉｇｍｏｉｄ
激活函数比ＲＢＦ激活函数表现要好．Ｐｒａｔａｍａ等
人［８６］围绕网络结构复杂性、数据流的不确定性、概
念漂移和高维度这四个问题对ＥＬＭ展开研究，提出
了一种基于元认知理论的在线ｅＴ２ＥＬＭ（Ｅｖｏｌｖｉｎｇ
Ｔｙｐｅ２ＥＬＭ）算法．该算法融合了元认知学习的三
个重要组成部分：学什么、怎样学、何时学，所有这些
都遵循严格的序列学习原则．它利用在线主动学习
的方法管理学什么模块，能有效处理概念漂移问题，
并将提取的数据流提供给如何学模块，该模块包括
隐层神经元增长机制，隐层神经元剪枝策略，基于马
尔可夫覆盖的在线特征选择算法和参数学习机制这
四部分．在隐层神经元增长的过程中监测数据流的
焦点以应对快速变化的学习环境，随机生成由高斯
函数的协方差矩阵构成的影响区域，使用相对互信
息（Ｔｙｐｅ２ＲｅｌａｔｉｖｅＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，Ｔ２ＲＭＩ）
方法量化隐层神经元和目标变量之间的相关性，从
而捕获冗余的神经元并删除．Ｓｕｎ等人［８７］经过研究
发现，在ＣＩＥＬＭ中，可以用网络输出权值的范数
值来衡量隐层神经元的重要性，提出了一种基于
ＣＩＥＬＭ的ＤＣＩＥＬＭ（ＤｙｎａｍｉｃＣｏｎｖｅｘＩｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ
ＥＬＭ）隐层神经元选择算法．ＤＣＩＥＬＭ将神经元的
剪枝和增长融合到一个过程中，交替完成隐层结构
的调整．Ｚｈａｏ等人［８８］基于ＱＲＩＥＬＭ提出了两种改
进的算法：ＧＳＩＥＬＭ（ＧｒａｍＳｃｈｍｉｄｔＰｒｏｃｅｓｓＢａｓｅｄ
ＩｎｃｒｅｍｅｎｔａｌＥＬＭ）和ＩＧＳＩＥＬＭ（ＩｍｐｒｏｖｅｄＧＳＩ
ＥＬＭ）．ＧＳＩＥＬＭ引入了一个概率评估准则，只考
虑一个固定大小的候选神经元子集，并从该集合中

选择最佳的隐层神经元加入到网络中．ＩＧＳＩＥＬＭ
在ＧＳＩＥＬＭ的基础上增加了一个剪枝策略，该算
法在每次添加新隐层神经元后，都要根据事先定义
的评估准则对所有隐层神经元按重要性进行排序，
并挑选出重要性最差的隐层神经元．自适应构造方
法虽然能够获得更加紧凑的网络结构，但是由于增
加了多层判断机制，使得算法整体趋于复杂．

除了上述几类ＥＬＭ网络结构优化方法外，
Ｆｅｎｇ等人［８９］还提出了一种ＥＬＭ隐藏层节点参数动
态调整算法ＤＡＥＬＭ（ＤｙｎａｍｉｃＡｄｊｕｓｔｍｅｎｔＥＬＭ）．
在ＤＡＥＬＭ中，冗余隐节点的输入参数在每个步骤
中沿能量误差递减的方向更新．虽然ＤＡＥＬＭ能够
获得更紧凑的网络结构，提高了ＳＬＦＮ的泛化能
力，但是由于在训练过程中需要对每个隐节点进行
排序，增加了算法的时间复杂度．在处理高维大数据
任务时，随机隐节点往往无法获得输入数据的有效
表征和抽象，导致ＥＬＭ分类器的泛化能力和鲁棒
性急剧下降，学习效果不佳．针对这一问题，Ｄｅｎｇ等
人［１４］提出了一种快速的基于奇异值分解隐节点的
ＦＳＶＤＨＥＬＭ算法（ＦａｓｔＳｉｎｇｕｌａｒＶａｌｕｅＤｅｃｏｍ
ｐｏｓｉｔｉｏｎＨｉｄｄｅｎｎｏｄｅｓＢａｓｅｄＥＬＭ）．在ＦＳＶＤＨ
ＥＬＭ中，隐节点参数不再随机生成，而是在原始数
据集采样的多个随机数据子集上利用ＳＶＤ产生
ＥＬＭ的输入权值和隐层偏置．在１２个高维大数据
集上的实验结果表明，和传统的ＳＶＭ等方法相比，
ＦＳＶＤＨＥＬＭ具有较快的学习速度、良好的泛化
性能和鲁棒性．表５对几种典型的极限学习机剪枝
构造法、自适应构造法进行了总结和归纳．

表５　极限学习剪枝和自适应构造模型
模型 核心思想 特征映射 评测数据集 应用

ＰＥＬＭ［７３］ §剪枝构造
§隐神经元相关性度量

Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ
Ｇａｕｓｓｉａｎｆｕｎｃｔｉｏｎ ※８个ＵＣＩ基准数据集 分类

ＯＰＥＬＭ［７４］
§剪枝构造
§多响应稀疏回归
§留一交叉验证

Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ
Ｇａｕｓｓｉａｎｆｕｎｃｔｉｏｎ
Ｌｉｎｅａｒｋｅｒｎｅｌ

※４个分类基准数据集
※１１个回归基准数据集

分类
回归

ＴＲＯＰＥＬＭ［７５］ §Ｔｉｋｈｏｎｏｖ正则化
§最小角回归

Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ
Ｇａｕｓｓｉａｎｆｕｎｃｔｉｏｎ
Ｌｉｎｅａｒｋｅｒｎｅｌ

※１１个ＵＣＩ基准数据集 回归

ＡＳＥＬＭ［７８］ §多层感知器剪枝 Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ ※１４个分类基准数据集 分类

ＮＬＰＥＬＭ［７９］ §１范数正则化
§ＮｅｗｔｏｎＡｒｍｉｊｏ

Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ
Ｇａｕｓｓｉａｎｆｕｎｃｔｉｏｎ
Ｍｕｌｔｉｑｕａｄｒｉｃｓｆｕｎｃｔｉｏｎ

※１６个分类基准数据集
※２６个回归基准数据集

分类
回归

Ｓ３ＥＬＭ［８０］
§犔２，１正则化
§图拉普拉斯
§联合稀疏正则化

Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ
Ｇａｕｓｓｉａｎｆｕｎｃｔｉｏｎ

※３个人工数据集
※４个ＵＣＩ基准数据集
※２个人脸数据集

分类

２，１ＲＦＥＬＭ［８１］ §犔２，１正则化
§随机傅里叶映射 ＲａｎｄｏｍＦｏｕｒｉｅｒ ※２２个分类基准数据集

※８个回归基准数据集
分类
回归

ＴＳＥＬＭ［８３］ §两阶段构造 Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ ※６个ＵＣＩ基准数据集 回归
ＡＧＥＬＭ［８４］ §自适应构造 Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ ※７个ＵＣＩ基准数据集 回归
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（续　表）
模型 核心思想 特征映射 评测数据集 应用

ＤＥＬＭ［８５］ §动态学习 Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ
Ｇａｕｓｓｉａｎｆｕｎｃｔｉｏｎ ※１０个ＵＣＩ基准数据集 回归

ｅＴ２ＥＬＭ［８６］ §元认知学习 Ｇａｕｓｓｉａｎｆｕｎｃｔｉｏｎ ※１２个概念漂移数据集 分类
ＤＣＩＥＬＭ［８７］ §动态调整

§凸优化
Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ
Ｇａｕｓｓｉａｎｆｕｎｃｔｉｏｎ ※９个回归基准数据集 回归

ＩＧＳＩＥＬＭ［８８］ §ＧｒａｍＳｃｈｍｉｄ正交化 Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ ※１３个分类基准数据集
※１３个回归基准数据集

分类
回归

ＤＡＥＬＭ［８９］ §隐藏层节点排序
§误差最小化近似 Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ

※人工数据“ＳｉｎＣ”
※４个回归基准数据集
※３个分类基准数据集

分类
回归

ＦＳＶＤＨＥＬＭ［１４］ §奇异值分解 Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ ※１２个大规模基准数据集 分类
回归

４　犈犔犕融合与加速
随着日常生产和生活中数据量的迅猛增长，存

储和处理大规模数据已成为企业的迫切需求，ＥＬＭ
的集成与并行也因此成为另外一个研究热点．受益
于单隐层前馈神经网络的简单结构和隐层神经元参
数的随机取值，标准的ＥＬＭ具有算法复杂度低和
容易实现等优点，因此被广泛地应用于集成学习中，
以进一步提高模型的泛化性能．此外，还可以借助矢
量编程方式实现网络输出矩阵的并行计算，使得模
型的训练加速．这样在使用海量训练数据的场景下，
所耗费的时间将大幅缩短．本节将对基于集成和并
行的ＥＬＭ算法进行详细地阐述、分析和归纳．
４１　集成极限学习机

集成学习的核心是构建多个不同的模型，并将
这些模型聚合起来从而有效地提高算法的泛化性
能．根据基学习器生成策略的不同，集成学习的方法
可以分为两类：以Ｂａｇｇｉｎｇ为主要代表的并行方法
和以Ｂｏｏｓｔｉｎｇ为主要代表的顺序方法．围绕这两种
方法，大量的集成ＥＬＭ算法被提出来．针对非平稳
时间序列的预测问题，ＶａｎＨｅｅｓｗｉｊｋ等人［９０］提出
了一种自适应集成ＥＬＭ算法．该集成模型由多个
随机初始化的ＥＬＭ组成，每个ＥＬＭ都有一个相关
的权重，作为误差的函数决定了该模型对整体预测
的贡献度．在对下个时间步长进行预测之前，使用滑
动窗口或增长窗口内的样本重新训练每个ＥＬＭ子
学习机，最后采用加权线性组合的方法将各子学习
机的预测结果进行整合．针对模式分类问题，Ｌｉｕ等
人［９１］提出了一种基于集成的ＥＮＥＬＭ（Ｅｎｓｅｍｂｌｅ
ＢａｓｅｄＥＬＭ）算法．该算法将集成学习方法和交叉验
证策略引入到训练过程中，以减轻过拟合问题并提
高模型预测的稳定性．在ＥＮＥＬＭ中，首先将整个
训练集划分为多个不同的子集，然后在每个子集上

训练不同的ＥＬＭ弱分类器，最终的分类结果通过
投票法产生．针对回归问题，Ｔｉａｎ等人［９２］提出了一
种基于改进ＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ的ＥＬＭ集成算法．传统
ＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ算法的性能对初始阈值的取值十
分敏感，通常需要经过反复试验才能确定，增加了计
算复杂度．改进后的ＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ在每次迭代学
习过程中可以根据训练误差自适应调整阈值大小，
从而保证始终朝着性能最优的方向搜索最佳阈值，
有效克服了阈值选择困难的问题．Ｃａｏ等人［９３］提出
了一种基于投票法的集成分类ＶＥＬＭ（Ｖｏｔｉｎｇ
ＢａｓｅｄＥＬＭ）算法，ＶＥＬＭ在同一个训练集上训练
多个具有相同隐层神经元数和激活函数的ＥＬＭ，
并利用集成学习的方法求得每个训练样本的后验
概率，最终的类别由多数投票法决定．该算法能够
在一定程度上解决单个ＥＬＭ分类器的不稳定性，
并提高ＥＬＭ的泛化性能．Ｘｕｅ等人［９４］提出了一种
基于遗传算法的选择性集成ＧＥＥＬＭ（Ｇｅｎｅｔｉｃ
ＥｎｓｅｍｂｌｅｏｆＥＬＭ）算法．ＧＥＥＬＭ采用遗传算法
生成一组候选ＥＬＭ网络，再根据适应度值和权值
范数β的大小对每个候选网络进行排序，并选出
最优的几个网络进行集成，从而提高单个ＥＬＭ网
络的鲁棒性和泛化能力．Ｗａｎｇ等人［９５］提出了一种
基于最小最大模块化网络的并行Ｍ３ＥＬＭ（ＥＬＭ
ＥｎｓｅｍｂｌｅＢａｓｅｄｏｎＴｈｅＭｉｎＭａｘＭｏｄｕｌａｒＮｅｔｗｏｒｋ）
集成算法，以更好地解决大数据问题．该算法首先将
原始分类问题分解成较小的子问题，这些子问题的
规模都是可管理的，因此它们可以很好的适应并行
计算环境中的存储器容量和计算神经元的数量．此
外，通过任务分解可以将不平衡问题转化为平衡问
题．然后针对每个子问题构建相应的ＥＬＭ个体学
习器，最后利用最小最大模块化网络集成训练好的
ＥＬＭ．Ｓａｍａｔ等人［９６］将ＥＬＭ引入到高光谱图像
分类问题中，结合集成学习提出了两种分别基于
Ｂａｇｇｉｎｇ和ＡｄａＢｏｏｓｔ的Ｅ２ＬＭｓ（ＥｎｓｅｍｂｌｅＥＬＭｓ）
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集成算法．Ｂａｇｇｉｎｇ算法非常适用于ＥＬＭ这类不稳
定的学习算法，通过Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ重采样来获得训练
集的不同子集，利用这些子集构造多个相互独立的
ＥＬＭ基学习器，可以有效减少模型的方差．ＡｄａＢｏｏｓｔ
算法首先构造一个ＥＬＭ弱分类器，根据该分类器
在训练集上的错分类样本，对训练集中每个样本赋
予不同的权重．在构建新的ＥＬＭ分类器时，优先考
虑之前被错分的样本，通过重复该过程，构建多个
ＥＬＭ弱分类器，最后利用多数投票法得到最终的分
类结果．基于数据分区学习的思想，Ｙａｎｇ等人［９７］将
ＥＬＭ学习方法从单个神经网络扩展到多神经网络
系统，并从理论上证明了多网络ＥＬＭ学习方法不
仅可以逼近任意连续目标函数，还能够划分具有任
意形状的不相交区域．针对区间估计问题，Ｎｉｎｇ等
人［９８］通过整合两种不同的非对称ＥＬＭ，提出了孪
生ＴＥＬＭ（ＴｗｉｎＥＬＭ）算法．首先提出了一种正则
化的非对称最小二乘ＲＡＬＳＥＬＭ（Ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ
ＡｓｙｍｍｅｔｒｉｃＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓＥＬＭ）算法，根据模型输
出误差的正负来设置带有不同权重的平方损失函
数，以使上述误差可以在参数学习过程中被区分开，
并引入Ｔｉｋｈｏｎｏｖ正则化来减少过拟合；然后提出
了一种基于贝叶斯框架和非对称高斯分布的ＡＢ
ＥＬＭ（ＡｓｙｍｍｅｔｒｉｃＢａｙｅｓｉａｎＥＬＭ）算法，并利用最
大似然算法来学习ＡＢＥＬＭ的参数；最后通过一对
权重对ＲＡＬＳＥＬＭ和ＡＢＥＬＭ进行整合来预测
区间的上下界．虽然利用集成学习的方法构建并合
并多个ＥＬＭ基学习器，通常可以获得比单个ＥＬＭ
更显著的泛化性能，但由于需要训练一组不同的基
学习器，增加了算法的时间复杂度．此外，在集成学
习中如何确定合适数量的基学习器也是一个需要解
决的难题．
４２　并行极限学习机

目前处理大数据问题的一个主要途径就是分而
治之，即将大数据问题分解成规模较小的子问题来
解决．如果子问题之间是相互独立的，就可以并行处
理这些子问题，然后将各个子问题的结果合并，从而
得到最终的解．为了高效地处理大规模数据的回归
任务，ＶａｎＨｅｅｓｗｉｊｋ等人［９９］提出了一种基于ＧＰＵ
（ＧｒａｐｈｉｃｓＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＵｎｉｔ）加速的并行ＥＬＭ集成
算法．该算法使用集成学习的方法训练多个ＥＬＭ
子学习机，并采用留一交叉验证法调整每个ＥＬＭ
子学习机的隐层神经元个数．为了提高网络的训练
速度以及减少模型选择的时间，首先利用ＧＰＵ对
单个ＥＬＭ进行加速训练，然后通过多个ＧＵＰ和多
核ＣＰＵ共同协作完成ＥＬＭ子学习机的并行化训

练，从而大幅缩短大规模任务的计算时间．针对大数
据挖掘中的回归问题，Ｈｅ等人［１００］通过分析ＥＬＭ
算法的机制，基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架设计并实现了一
种高效的ＰＥＬＭ（ＰａｒａｌｌｅｌＥＬＭ）并行回归模型．在
ＰＥＬＭ中，利用ＭａｐＲｅｄｕｃｅ分布式并行编程模型
定义Ｍａｐ函数和Ｒｅｄｕｃｅ函数来实现特征映射矩
阵犎和广义逆矩阵的并行化处理．ＰＥＬＭ仅考虑了
样本数大于隐层神经元个数的情况，并且在两个
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业的执行期间，会产生大量临时的结
果需要转换，增加了算法的计算时间．针对大规模数
据流学习问题，Ｗａｎｇ等人［１０１］通过分析在线学习阶
段ＯＳＥＬＭ中各矩阵之间更新的依赖关系，提出了
一种基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的并行在线序列ＰＯＳＥＬＭ
（ＰａｒａｌｌｅｌＯｎｌｉｎｅＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＥＬＭ）算法．根据ＯＳ
ＥＬＭ算法易知，隐层输出矩阵犎和输出权值矩阵β
的在线更新过程是线性的．事实上，对于每一批新加
入的样本或样本块，当前样本的输出权值β犽＋１的计
算依赖于前一批样本的输出权值β犽，而每一批样本
的隐层输出矩阵之间的更新则相互独立，因此可以
先对矩阵犎进行并行化处理，然后再对β进行串行
更新，以缩短模型在线训练的时间．

为了一步提高ＥＬＭ在处理大规模学习任务中
的计算效率减少内存消耗，Ｗａｎｇ等人［１０２］提出了两
种并行的正则化ＥＬＭ算法，即数据并行正则化
ＤＰＲＥＬＭ（ＤａｔａＰａｒａｌｌｅｌＲｅｇｕｌａｒｉｚｅｄＥＬＭ）和模型
并行正则化ＭＰＲＥＬＭ（ＭｏｄｅｌＰａｒａｌｌｅｌＲｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ
ＥＬＭ），统称为ＰＲＥＬＭ（ＰａｒａｌｌｅｌＲｅｇｕｌａｒｉｚｅｄＥＬＭ）．
ＤＰＲＥＬＭ和ＭＰＲＥＬＭ均在具有消息传递接口
（ＭＰＩ）环境的网络集群上实现ＥＬＭ的并行化，不
同的是ＤＰＲＥＬＭ完成了数据并行的ＥＬＭ网络训
练，而ＭＰＲＥＬＭ则是充分利用模型并行．针对大
数据分类问题，Ｄｕａｎ等人［１０３］提出了一种基于
Ｓｐａｒｋ框架的ＳＥＬＭ（ＥＬＭＢａｓｅｄｏｎＳｐａｒｋ）算法．
ＳＥＬＭ由三个高效的并行子算法组成，这些算法充
分利用了Ｓｐａｒｋ的一系列优良特性，包括高容错性、
持久／缓存策略、用户控制分区策略等，来实现矩阵
的加速计算和分解，从而极大地加快了ＥＬＭ训练
大数据的计算过程．使用医疗大数据集和手写字体
数据集对ＳＥＬＭ的性能进行评测，实验结果表明，
ＳＥＬＭ在１０个节点、１５个节点、２０个节点、２５个节
点、３０个节点和３５个节点的集群上分别实现了
８．７１倍、１３．７９倍、１８．７４倍、２３．７９倍、２８．８９倍和
３３．８１倍的加速．在相同参数条件下，ＳＥＬＭ具有和
传统ＥＬＭ相当的分类精度．图３给出了ＳＥＬＭ处
理大数据分类过程的详细步骤．
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图３　基于Ｓｐａｒｋ框架的ＳＥＬＭ大数据分类流程［１０３］

Ｌａｍ等人［１０４］利用ＧＰＵ高效并行计算法的能
力，提出了一种基于ＣＵＤＡ的ＥＬＭ算法来缩短
ＥＬＭ中ＲＢＦ核函数的计算时间．原始的ＳＳＥＬＭ
算法［２０］在训练时需要将数据全部读入内存，因此无
法处理大规模数据集．针对这一问题，Ｃｈｅｎ等人［１０５］

对ＳＳＥＬＭ算法进行了深入的分析，提出了一种基
于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ编程模型的并行半监督ＰＳＳＥＬＭ
（ＰａｒａｌｌｅｌＳＳＥＬＭ）算法，该算法可以充分利用云计
算平台提供的灵活性．文献［１０６］提出了一高度可扩
展的ＥＬＭ工具箱来处理大数据应用，该工具箱实
现了基于ＧＰＵ加速训练的ＥＬＭ算法．

本节综述了几种主要的集成和并行ＥＬＭ算
法．一方面，利用集成学习的方法，能够有效提高单
个ＥＬＭ的泛化性能；另一方面，借助分布式并行计
算框架和ＧＰＵ，使得ＥＬＭ具备高效的大规模数据
处理能力．表６对部分集成和并行极限学习机算法
进行了归纳，并对它们的核心思想、特征映射、评测
数据集和应用等方面进行了总结．

表６　集成和并行极限学习机模型
模型 核心思想 特征映射 评测数据集 应用

ＥＮＥＬＭ［９１］ §训练集划分
§交叉验证 Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ ※３个人脸数据库

※３个ＵＣＩ基准数据集 分类

Ａｄａｂｏｏｓｔ［９２］ §ＡｄａＢｏｏｓｔ集成 Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ ※ＬＦ钢水温数据 回归
ＶＥＬＭ［９３］ §多数投票法 Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ

Ｇａｕｓｓｉａｎｆｕｎｃｔｉｏｎ ※１９个基准数据集 分类

ＧＥＥＬＭ［９４］ §选择集成
§遗传算法 Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ ※５个基准分类数据集

※４个基准回归数据集
分类
回归

Ｍ３ＥＬＭ［９５］ §最小最大模块网络 Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ ※１２个大规模数据集 分类

ＴＥＬＭ［９６］
§非对称损失函数
§贝叶斯回归
§Ｔｉｋｈｏｎｏｖ正则化

Ｌｉｎｅａｒｋｅｒｎｅｌ
Ｇａｕｓｓｉａｎｋｅｒｎｅｌ

※人工数据“ＳｉｎＣ”
※３个ＵＣＩ基准数据集
※２个工业数据集

回归

ＰＰＬＭ［９７］ §数据分区学习 Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ ※１９个大规模数据集 分类
回归

文献［９９］ §ＧＵＰ加速计算
§并行集成模型 Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ ※２个大规模数据集 回归

ＰＥＬＭ［１００］ §ＭａｐＲｅｄｕｃｅ Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ ※５个ＵＣＩ数据集 回归
ＰＯＳＥＬＭ［１０１］ §ＭａｐＲｅｄｕｃｅ

§在线学习 Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ ※６个基准数据集 分类

ＰＲＥＬＭ［１０２］ §并行
§集群 Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ ※１１个基准数据集 分类

ＳＥＬＭ［１０３］ §Ｓｐａｒｋ并行框架
§矩阵分解 Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ ※９个合成医疗大数据集

※ＭＮＩＳＴ数据集 分类

ＵＦＬＲＢＦＥＬＭ［１０４］ §ＧＰＵ
§ＣＵＤＡｋｅｒｎｅｌ Ｇａｕｓｓｉａｎｋｅｒｎｅｌ ※ＣＩＦＡＲ１０图像数据集

※ＭＮＩＳＴ数据集 分类

ＰＳＳＥＬＭ［１０５］ §ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
§局部敏感哈希 Ｇａｕｓｓｉａｎｆｕｎｃｔｉｏｎ ※５个半监督基准数据集 分类

５　犈犔犕深度学习模型
ＥＬＭ最初是作为单隐层前馈神经网络学习算

法提出的，和深度学习（ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ）算法相比，
其特征表示能力有限．最近的一些研究表明，ＥＬＭ
也可以拓展到深度神经网络的学习中，以减少深层
网络的训练时间和计算复杂度．如图４所示，深度极
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限学习机将特征学习和模型选择统一到一个框架
下，其训练过程在结构上通常可以分成两个阶段：特
征提取和模型学习．第一阶段，利用ＥＬＭ进行逐层
无监督学习或监督学习，通过非线性变换实现对上
一层的特征抽象，经过逐层的特征组合最终从原始
输入数据中学习到更加抽象的高层特征，减少了人
工干预的成本；第二阶段，ＥＬＭ或者其变体被用于
对提取后的特征进行建模来完成分类、回归或聚类
等学习任务．

图４　多隐层ＥＬＭ学习框架

随着数据的规模和复杂程度不断增加，传统的
人工特征设计已远远无法满足实际应用的需求．针
对这一问题，Ｋａｓｕｎ等人［１０７］将自动编码器和ＥＬＭ
相结合，提出了一种基于ＥＬＭ自动编码器的多隐
层ＭＬＥＬＭ（ＭｕｌｔｉＬａｙｅｒＥＬＭ）模型．该模型由多
个ＥＬＭ自编码器（ＥＬＭＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ，ＥＬＭＡＥ）
堆叠而成，利用每个ＥＬＭＡＥ的输出权值矩阵对应
的奇异值来表示输入数据的特征，前一层自编码器
的隐层输出作为后一层自编码器的输入，不需要专
门的领域知识，避免了繁杂、耗时的人工特征选取过
程．ＥＬＭＡＥ是一种无监督的单隐层前馈神经网络
学习算法，自编码的本质是在训练过程中尽可能使
网络的输入数据和目标输出保持一致．在ＥＬＭＡＥ
中，网络的输入权值和隐层偏置随机选取，并对它
们进行正交化处理，在学习过程中保持不变．使用
非线性激活函数将输入数据映射到ＥＬＭ特征空
间中，而输出权值则是通过最小化平方损失函数，
由最小二乘法求得．根据输入数据的维度和隐层
神经元个数的不同，ＥＬＭＡＥ可以实现三种不同
类型的特征表示：压缩表示、稀疏表示和等维表
示．与传统的基于逐层贪婪训练方法的深度学习
算法相比，ＭＬＥＬＭ采用ＥＬＭ的思想训练每个
隐含层，无需对各隐层的参数进行迭代微调，降低
了模型的计算复杂度．表７给出了ＭＬＥＬＭ模型
和不同深度学习模型在ＭＮＩＳＴ数据集上的测试
结果．

表７　犕犖犐犛犜数据集上的测试结果［１０７］

模型 测试准确率训练时间
ＭＬＥＬＭ ９９．０３％ ４４４．６５５ｓ
ＤｅｅｐＢｅｌｉｅｆＮｅｔｗｏｒｋ（ＤＢＮ） ９８．８７％ ２０５８０ｓ
ＤｅｅｐＢｏｌｔｚｍａｎｎＭａｃｈｉｎｅ（ＤＢＭ） ９９．０５％ ６８２４６ｓ
ＳｔａｃｋｅｄＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ（ＳＡＥ） ９８．６０％ ＞１７ｈ
ＳｔａｃｋｅｄＤｅｎｏｉｓｉｎｇＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ（ＳＤＡＥ）９８．７２％ ＞１７ｈ

传统ＥＬＭ的网络结构几乎都是全连接型的，
即隐含层的每个神经元都要和输入层的所有神经
元相连接，这种全连接方式虽然比较容易实现，且
在很多应用中取得了不错的表现，但是由于层与
层之间皆为全连接，导致需要学习的参数过多．视
觉系统的工作原理表明，局部感知野ＥＬＭＬＲＦ
（ＬｏｃａｌＲｅｃｅｐｔｉｖｅＦｉｅｌｄｓＢａｓｅｄＥＬＭ）有助于生物学
习系统识别输入图像的局部相关信息，受此启发
Ｈｕａｎｇ等人［１０８］提出了一种基于局部感知野的算
法．在ＥＬＭＬＲＦ中，每个隐含层神经元和输出层
神经元之间的连接根据某种连续概率分布随机
生成，这些分布会使局部相邻的输入神经元联系
较为紧密，而距离较远的神经元相关性较弱，这样
就实现了局部连接或稀疏连接，不但可以提取局
部特征，还可以通过组合隐含层神经元进一步获
取对旋转、平移和缩放不变的观测数据的显著特
征．另外，为了获得更完备的特征集合，还需要对
随机输入权值进行正交化处理．和卷积神经网络
（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）相比，ＥＬＭ
ＬＲＦ提供更灵活、更广泛的局部感知野，它们可以
根据不同类型的概率分布随机采样得到，而ＣＮＮ
只使用卷积隐层神经元．此外，ＣＮＮ通常采用ＢＰ
算法逐层实现对网络参数的调优，存在收敛速度慢
和局部极小值问题．而ＥＬＭＬＲＦ随机产生输入权
值，并解析求解输出权值，具有更高的计算效率和稳
定性．从网络结构的角度来看，尽管使用了一个组合
隐含层，ＥＬＭＬＲＦ本质上仍属于浅层网络，如何构
建基于ＥＬＭＬＲＦ的深度堆叠网络，在提取更抽象
的高层特征同时，而不丢失重要的数据信息，还有待
进一步研究．当面对极其庞大而复杂的训练数据集
时，为了保证一定的分类或预测精度，ＥＬＭ需要大
量的隐层神经元来逼近目标函数，从而导致内存消
耗严重且计算成本非常高．针对这一问题，Ｚｈｏｕ等
人［１０９］提出了一种专为解决复杂大规模数据问题而
设计的堆栈ＳＥＬＭ（ＳｔａｃｋｅｄＥＬＭ）算法．该算法将
一个大型ＥＬＭ网络分解成多个串联连接的ＥＬＭ
子网络，而每个ＥＬＭ只包含少量的隐层神经元，这
对于解决大规模复杂数据问题特别有效，因为单个
ＥＬＭ在隐层神经元数量非常大时通常难以计算．
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ＳＥＬＭ利用主成份分析法来减少每层中的隐层神
经元个数，具体来说就是根据输出权重的特征值选
择最重要的几个神经元来代表每个隐层中的所有神
经元输出到下一层并与该层中的新随机隐神经元合
并，通过这种方式，可以保持整个网络的大小不变，
但能够在更高维度的ＥＬＭ特征空间中学习数据．
ＳＥＬＭ的层数由用户自己决定，使其满足给定的
机器学习任务．对于大规模非结构化数据集，可以在
ＳＥＬＭ的每次迭代中加入一个ＥＬＭ自编码器作
为无监督特征提取步骤，来提高模型的泛化性能．

目前大多数深度学习方法都会遇到难以解决的
非凸优化问题，Ｙｕ等人［１１０］将堆叠泛化原理引入到
深度表示学习过程中，提出了一种ＤｒＥＬＭ（Ｄｅｅｐ
ＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓＬｅａｒｎｉｎｇｖｉａＥＬＭ）堆叠模型，用于
逐层提取输入数据的高层抽象特征，以期能够获得
更有意义的表示．传统的基于浅层学习理论的ＥＬＭ
算法特征学习能力不足，即使设置大量的隐层神经
元，也无法有效获得图像和视频等复杂信号的高层
抽象特征．针对这一问题，Ｔａｎｇ等人［８］提出了一种
ＨＥＬＭ（ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＥＬＭ）多层感知器分层学习
框架．该框架主要由两部分组成：无监督多层前馈编
码和监督特征分类．在特征提取阶段，首先将原始数
据映射到ＥＬＭ随机特征空间，然后在ＥＬＭＡＥ的
基础上引入犔１正则化构建ＥＬＭ稀疏自编码器，进
行逐层无监督特征学习以获得输入数据的多层稀疏
表示．ＨＥＬＭ中的每个隐含层作为特征提取器都是
一个独立的模块，并以前馈方式逐层进行训练，一旦
上一层特征提取完成后，当前层的权值或参数也随之
确定下来，不再进行微调．这和传统的深度学习模型
完全不同，其隐含层参数逐层初始化，并通过ＢＰ算
法进行调优．因此，ＨＥＬＭ比基于贪婪训练方法的
堆栈式自动编码器、深度置信网络以及深度玻尔兹
曼机具有更高的学习效率．在特征分类阶段，对学习
到的高层稀疏特征施加随机扰动以保证ＥＬＭ的通
用逼近能力，最后利用原始ＥＬＭ进行分类决策．
ＭＬＥＬＭ的学习性能严重依赖于每层中隐层神经
元个数的选取，此外在自编码阶段随机生成隐层神
经元参数会导致模型的泛化性能不稳定．针对上述
问题，Ｗｏｎｇ等人［１１１］将核方法引入到ＭＬＥＬＭ中，
提出了一种多层核ＭＬＫＥＬＭ（ＭｕｌｔｉＬａｙｅｒＫｅｒｎｅｌ
ＥＬＭ）模型①．ＭＬＫＥＬＭ由多个核ＥＬＭ自编码器
（ＫＥＬＭＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ，ＫＥＬＭＡＥ）堆叠而成，每个
ＫＥＬＭＡＥ利用隐式的核映射代替显式的随机映射
来学习输入数据的特征，继承了核ＥＬＭ的优点，在
训练过程中只要确定核参数而不需要调整每一层的

隐层神经元个数和隐层神经元参数．因此，ＭＬ
ＫＥＬＭ比ＭＬＥＬＭ和ＨＥＬＭ具有更少的人工干
预，更易于特征学习．Ｙａｎｇ等人［１１２］对具有广义隐
层神经元的多层感知器网络结构进行了研究，证明
了其不仅具有通用逼近能力，而且还具有表示学习
的能力，并提出了一种ＭＬＲＬ（ＭｕｌｔｉｌａｙｅｒＲｅｐｒｅ
ｓｅｎｔａｔｉｏｎＬｅａｒｎｉｎｇ）表示学习算法．在ＭＬＲＬ中，隐
层神经元本身可以是一个由几个隐层神经元组成的
子网络，称之为广义隐层神经元．从这个意义上来
说，一个特征映射层可以包含多个子网络．隐层中的
广义隐层神经元的个数和输出层神经元的维数是
相互独立的，但要求每个广义隐层神经元中的隐层
神经元个数要等于输出层的神经元个数．与ＤＢＮ、
ＳＡＥ和ＭＬＥＬＭ等基于ＮＮ的表示学习方法不
同，其中参数的组合对最终结果的稳定性非常敏感，
ＭＬＲＬ在初始阶段可以随机选择参数，而不会影响
到模型的泛化性能．ＭＬＲＬ仅使用了一种形式的输
入，因此如何将感受野的概念应用到ＭＬＲＬ中以进
行局部感知并构建更复杂的深层堆叠网络还有待进
一步研究．此外，ＭＬＲＬ要求激活函数存在反函数，
使其应用范围受到了一定的限制．

Ｗａｎｇ等人［１１３］将自动编码器和卷积神经网络
结合到ＥＬＭ理论框架中，提出了一种卷积自编码
ＣＡＥＥＬＭ（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒＥＬＭ）算
法来自动学习三维模型的形状特征．ＣＡＥＥＬＭ的
训练过程可以分成三个阶段进行描述：首先随机生
成卷积核，对输入数据进行卷积特征映射，计算每一
层的特征图，并在卷积核运算后的特征图上执行池
化操作以保持旋转不变性；然后将第一阶段生成的
卷积特征映射作为ＥＬＭＡＥ的输入和输出进行特
征学习，获得输入特征的更高阶表示；最后融合所有
ＥＬＭＡＥ提取的特征作为ＥＬＭ分类器的输入．
ＣＡＥＥＬＭ的卷积层采用局部连接和权值共享的网
络结构，使得自由参数的数量显著减少，从而降低了
计算复杂度．但ＣＡＥＥＬＭ也还存在一些不足，例
如在卷积阶段生成的每个特征映射都需训练相应的
ＥＬＭＡＥ进行二次特征提取，在卷积核的数量很大
的时候，后续ＥＬＭ自编码器的个数随之变得非常
庞大，导致整个网络结构过于复杂，不利于模型的训
练．此外，层数的选择也是一个十分重要的问题，
ＣＡＥＥＬＭ可以使用多层卷积网络和多层ＥＬＭ自
编码器，如何以最少的隐层数提取足够好的有效特
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征来完成学习任务还亟需进一步研究．ＥＬＭＡＥ没
有考虑数据的内在流形结构，即原空间中彼此近
邻的数据在新的投影空间中也应该尽可能接近．基
于这个事实，Ｓｕｎ等人［１１４］借鉴流形学习的思想，对
ＥＬＭＡＥ进行了改进，提出了一种判别图正则化
ＧＥＬＭＡＥ（ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＥＬＭＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ）自动
编码器．ＧＥＬＭＡＥ具有和ＥＬＭＡＥ相似的网络结
构，不同之处在于，ＧＥＬＭＡＥ在目标函数中加入了
一个图拉普拉斯正则项来约束输出权值的大小，从
而确保彼此靠近的原始数据在输出空间中也能保持
局部几何结构．进一步，仿照ＭＬＥＬＭ通过堆叠多
个ＧＥＬＭＡＥ自编码器构建ＭＬＧＥＬＭ深度特征
学习模型，在挖掘数据之间的全局结构信息和局
部紧邻结构信息的同时，从输入数据中提取更加抽
象的高层特征，为模型获取更高的泛化性能奠定了
良好的基础．为了充分挖掘ＨＥＬＭ框架处理大数
据的能力，Ｃｈｅｎ等人［１１５］提出了一种基于Ｆｌｉｎｋ内
存集群计算平台的并行ＨＥＬＭ（ＰａｒａｌｌｅｌＨＥＬＭ，
ＰＨＥＬＭ）算法．ＨＥＬＭ框架由许多隐含层组成，
它们与迭代操作相似．Ｆｌｉｎｋ提供的内存并行执行模
块可以将数据缓存在集群中的分布式内存中，从而
在两层之间节省大量的磁盘Ｉ／Ｏ操作时间，因此非
常适合用来实现并行化ＨＥＬＭ框架．此外，作者通
过分析ＨＥＬＭ框架的执行过程，发现一些耗时的

子过程适合在ＧＰＵ中执行，提出了ＧＰＨＥＬＭ
（ＧＰＵａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄＰａｒａｌｌｅｌＨＥＬＭ）算法．它利用
ＧＰＵ的高速计算能力来加速ＰＨＥＬＭ，从而进一
步提高大数据训练任务的速度．ＧＰＨＥＬＭ同时继
承了Ｆｌｉｎｋ和ＧＰＵ的优良特性，包括容错性、可扩
展性和加速性，能够高效的处理大规模数据集．这
种将内存集群计算和ＧＰＵ计算相结合的并行加速
框架同样适用于其它机器学习算法．为了提高人
脸图像年龄估计的鲁棒性，Ｄｕａｎ等人［１１６］将ＣＮＮ
和ＥＬＭ结合在一起，提出了一种集成学习框架
ＣＮＮ２ＥＬＭ来根据人脸图像估计年龄．ＣＮＮ２ＥＬＭ
由三个卷积神经网络和两个ＥＬＭ网络堆叠而成，
以分层的方式进行年龄估计，其中ＣＮＮ用于提取
与年龄、性别和种族相对应的特征，然后进行特征融
合并在此基础上训练一个ＥＬＭ分类器和回归器分
别用于年龄分组和估计．

基于各种模型和算法，深度神经网络能够从大
量的复杂数据中学习到合适且有效的特征，这些特
征在解决实际问题时常常能够取得令人满意的结
果，从而使得深度学习受到了工业界和学术界的广
泛重视，掀起了人工智能的新浪潮，同时也推动
ＥＬＭ由浅层神经网络向深层神经网络发展．本节综
述了深度ＥＬＭ网络框架，并对其进行了分析和总
结，如表８所示．

表８　深层极限学习机模型
模型 核心思想 特征映射 评测数据集 应用

ＭＬＥＬＭ［１０７］ §正交随机特征映射
§堆叠自编码器 Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ ※ＭＮＩＳＴ数据集 分类

表示学习

ＥＬＭＬＲＦ［１０８］ §局部感知 Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ ※ＮＯＲＢ图像数据集 分类
表示学习

ＳＥＬＭ［１０９］ §主成分分析
§堆叠自编码器 Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ ※ＭＮＩＳＴ和ＯＣＲＬｅｔｔｅｒｓ

※ＮＯＲＢ和ＵＳＰＳ
分类

表示学习

ＤｒＥＬＭ［１１０］ §堆叠泛化原理 Ｓｉｇｍｏｉｄｋｅｒｎｅｌ
Ｇａｕｓｓｉａｎｋｅｒｎｅｌ

※２个合成数据集
※１０个基准分类数据集
※５个基准回归数据集

分类
回归

表示学习

ＨＥＬＭ［８］ §多层前馈稀疏编码 Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ
※１４个基准分类数据集
※ＭＮＩＳＴ和ＮＯＲＢ
※３个计算机视觉任务

分类
表示学习

ＭＬＫＥＬＭ［１１１］ §堆叠核自编码器
§核学习 Ｇａｕｓｓｉａｎｋｅｒｎｅｌ ※２０个基准数据集

※Ｍａｄｅｌｏｎ数据集
分类

表示学习

ＭＬＲＬ［１１２］ §子网络隐层神经元 Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ ※１０个图像数据集
※１６个分类数据集

分类
表示学习

ＣＡＥＥＬＭ［１１３］ §卷积神经网络
§ＥＬＭ自动编码器 Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ ※ＭｏｄｅｌＮｅｔ三维模型库

※ＭＮＩＳＴ和ＮＯＲＢ
分类

表示学习

ＭＬＧＥＬＭ［１１４］ §流形正正则化
§堆叠自编码器 Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ

※５个ＵＣＩ基准数据集
※ＹＡＬＥＢ和ＣＯＩＬ２０
※ＵＳＰＳＴ数据集

聚类
分类

表示学习
ＰＨＥＬＭ［１１５］
ＧＰＨＥＬＭ［１１５］

§ＡｐａｃｈｅＦｌｉｎｋ集群
§ＧＰＵ加速计算 Ｓｉｇｍｏｉｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ ※ＭＩＮＳＴ和ＧＩＳＥＴＴＥ

※ＡＤＵＬＴ和ＷＩＮＥ
分类

表示学习

ＣＮＮ２ＥＬＭ［１１６］ §卷积神经网络
§集成 Ｇａｕｓｓｉａｎｋｅｒｎｅｌ

※ＭＯＲＰＨＩＩ
※ＬＡＰ２０１６
※Ａｄｉｅｎｃｅｂｅｎｃｈｍａｒｋ

回归
分类

表示学习
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６　极限学习机的应用
与传统的神经网络和支持向量机相比，ＥＬＭ具

有学习速度快，实现简单，人为干预少等显著优点，
已被应用于生物医学、计算机视觉、故障诊断等多个
领域．在本节中，我们将回顾ＥＬＭ应用的一些最新
研究进展．
６１　犈犔犕在医疗和生物医学中的应用

目前智能医疗信号处理已逐渐成为临床诊断
的重要辅助工具．医学或生物医学数据通常具有高
维特征或大量样本．因此，机器学习技术通常用于医
学数据分析．准确的预测和快速的处理速度是评价
智能医疗处理系统的两个重要指标．近年来，采用
ＥＬＭ进行医疗信号处理，由于其算法简单易于实现
实时诊断，且性能较好，引起了学术界越来越多的
关注．
Ｚｈａｎｇ等人［１１７］提出一种基于多核ＥＬＭ的运

动想象脑电信号（Ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｍ，ＥＥＧ）分类
算法ＭＫＥＬＭ（ＭｕｌｔｉＫｅｒｎｅｌＥＬＭ），利用高斯核和
多项式核的线性组合将原始的共空间模式特征映
射到不同的非线性空间中，得到更丰富的判别信
息来提高ＥＥＧ信号的分类精度．两个公共ＥＥＧ数
据集上的实验结果表明，基于ＭＫＥＬＭ的分类精度
高于传统的ＳＶＭ方法，为研究复杂非线性信息在
专家系统和智能系统中的应用提供了一种有效的解
决方案．针对癌症分类中微阵列数据的基因选择和
稀疏数据分类问题，Ｓａｒａｓｗａｔｈｉ等人［１１８］提出了一
种基于整数编码遗传算法（ＩｎｔｅｇｅｒＣｏｄｅｄＧｅｎｅｔｉｃ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＩＣＧＡ）和粒子群优化相结合的极限学习
机算法ＩＣＧＡＰＳＯＥＬＭ．该算法首先通过ＩＣＧＡ选
择最优的一组基因来降低输入特征的维度，然后根
据选定的基因构建ＩＣＧＡＰＳＯＥＬＭ分类器，处理
稀疏数据和样本不平衡数据，提高多种类癌症的分
类准确率．ＧＣＭ数据集上的实验结果表明，该方法
识别出的编码分泌蛋白的基因能对每个肿瘤类型的
微环境中关键的生物学特性的本质提供重要的参
考．Ｃｈｙｚｈｙｋ等人［２］利用ＥＬＭ设计了一个基于静息
态功能磁共振成像的计算机辅助诊断系统，成功地解
决了精神分裂症患者的分类问题．文献［１１９１２１］分
别使用标准ＥＬＭ、ＫＥＬＭ和集成ＥＬＭ方法实现了
三维计算机断层扫描（ＣｏｍｐｕｔｅｄＴｏｍｏｇｒａｐｈｙ，ＣＴ）

图像中的肝脏分割和肝脏肿瘤检测．
６２　犈犔犕在计算机视觉中的应用

随着计算机视觉和机器学习的飞速发展，图像
识别和目标检测等任务已成为ＥＬＭ在高维大数据
应用中的又一热点问题．

Ｈｕａｎｇ等人［３］提出了一种基于ＫＥＬＭ的快速
有效的交通标志识别方法．首先利用改进的梯度方
向直方图（ＨｉｓｔｏｇｒａｍｏｆＯｒｉｅｎｔｅｄＧｒａｄｉｅｎｔｖａｒｉａｎｔ，
ＨＯＧｖ）特征，在冗余度和局部细节之间保持良好的
平衡；然后使用ＫＥＬＭ作为分类器进行交通标志识
别（ＴｒａｆｆｉｃＳｉｇｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＴＳＲ）．针对触觉目标
识别问题，Ｌｉｕ等人［１２２］在稀疏表示和字典学习的基
础上提出了一种结合ＥＬＭ和核字典学习的联合学
习框架（ＥｘｔｒｅｍｅＫｅｒｎｅｌＳｐａｒｓｅＬｅａｒｎｉｎｇ，ＥＫＳＬ）．
通过引入行稀疏约束，提出了一种简化的核字典学
习方法，解决了现有核字典学习方法固有的困难，减
少了时间成本和存储负担．采用ＰＨＡＣ２数据集进
行验证，实验结果表明，和传统的基于ＳＶＭ和标准
ＥＬＭ的方法相比，在绝大多数触觉识别任务中，
ＥＫＳＬ取得了最佳的分类结果．Ｉｏｓｉｆｉｄｉｓ等人［１２３］提
出了一种针对ＫＥＬＭ的核矩阵近似求解算法
ＡＫＥＬＭ（ＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＫｅｒｎｅｌＥＬＭ），用于处理人
脸表情识别问题．为了进一步提高分类器的性能，将
正则化方法以及训练数据的总体和类内方差整合到
目标函数的优化过程中．实验在ＪＡＦＦＥ、ＣＯＨＮ
ＫＡＮＡＤＥ、ＢＵ和ＹｏｕＴｕｂｅ四个人脸表情数据库
上进行，相比传统的基于ＳＶＭ和ＫＥＬＭ的人脸表
情识别方法，ＡＫＥＬＭ在计算复杂度和内存使用上
具有更好的扩展性和较快的学习速度，在大多数情
况下都取得了最佳的分类性能．Ｙａｎｇ等人［１２４］提出
了一种基于ＥＬＭ的广义单隐层前馈神经网络模
型．通过将网络残差反馈回隐层，从而实现广义隐层
神经元的动态增长，这里的广义隐层神经元可以表
示为一个子网络，而每个子网络又可以是若干隐层
神经元组成．该模型在Ｃａｌｔｅｃｈ１０１、Ｃａｌｔｅｃｈ２５６、
Ｓｃｅｎｅｓ１５、Ｙａｌｅｆａｃｅｓ和Ｏｌｉｖｅｔｔｉｆａｃｅｓ这五个图像
识别数据集进行验证，取得了令人满意的结果．表９
给出了该模型和ＳＶＭ、ＥＬＭ在不同图像识别数据
集上的平均分类准确率．Ｔａｎｇ等人［１２５］将深度神经
网络（ＤｅｅｐＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ）和ＥＬＭ相结
合，解决了云层遮挡等天气条件下高分辨率星载图
像船舶检测问题．
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表９　不同图像识别数据集上的平均分类准确率［１２４］

数据集 ＳＶＭ ＥＬＭ ＥＬＭｗｉｔｈＳｕｂｎｅｔｗｏｒｋ
ＨｉｄｄｅｎＮｏｄｅｓ

Ｓｃｅｎｅｓ１５ ７２．８０％７６．１４％ ８２．２１％
Ｃａｌｔｅｃｈ１０１ ６３．７０％７４．００％ ７６．６０％
Ｙａｌｅｆａｃｅｓ ９０．８７％９１．４５％ ９４．４５％
Ｏｌｉｖｅｔｔｉｆａｃｅｓ ９８．０７％９８．３８％ ９８．５０％

６３　犈犔犕在故障诊断中的应用
随着工业设备和过程的复杂性不断提高，故障

诊断的任务变得越来越困难．为了使系统高度可靠、
安全地运行，需要及时检测异常情况，快速识别和隔
离最可能的故障原因．由于算法简单，训练速度快，
近年来，利用ＥＬＭ实现实时准确的自动故障诊断
已成为一个热门的研究方向．

Ｗｏｎｇ等人［１２６］开发了一个基于ＥＬＭ的燃气轮
发电机实时故障诊断系统，用于监测旋转机械的组
件状态．在该系统中，采用小波包变换和时域统计
特征提取振动信号．然后，使用核主成份分析进一
步减少冗余特征．根据故障识别时间和故障检测
精度对其进行评估，实验结果表明，ＥＬＭ可以检测
到燃气轮发电机系统变速箱中多种组件故障，准确
率高达９８．２２％．当故障模式类别增加时，传统的识
别算法无法有效地更新诊断系统，针对这一问题，
Ｙｉｎ等人［１２７］提出了一种基于增量支持向量数据描
述（ＩｎｃｒｅｍｅｎｔａｌＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＤａｔａＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ，
ＩＳＶＤＤ）和具有增量输出结构的极限学习机（Ｉｎｃｒｅ
ｍｅｎｔａｌＯｕｔｐｕｔＳｔｒｕｃｔｕｒｅＥＬＭ，ＩＯＥＬＭ）在线故障
诊断方法．在设备连续状态监测过程中，采用ＩＳＶＤＤ
快速寻找新的故障模式．将ＥＬＭ的固定结构转化
为弹性结构，使输出节点增量增加，有效识别新的故
障模式．在１１种不同条件下对柴油机的识别实验表
明，该方法独立于检测对象，能够在线检测新的故障
模式，且能够在线更新诊断系统的学习能力和知识．
Ｃｈｅｎ等人［１２８］利用ＫＥＬＭ建立光伏阵列故障诊断
模型，并采用ＮｅｌｄｅｒＭｅａｄ单纯形算法对ＫＥＬＭ的
参数进行优化，提出了一种改进的基于Ｓｉｍｕｌｉｎｋ的
精确光伏建模方法，便于对实验室光伏阵列进行故
障模拟和数据采集．研究表明，基于ＫＥＬＭ的光伏
阵列故障诊断模型具有较高的精度、可靠性和良好
的泛化性能．

除了上述应用以外，ＥＬＭ最近还在许多其它复
杂学习任务中得到了广泛的研究和实现．如工业控
制和机器人［１２９１３０］、文本分类［１３１］、语音识别［１３２］、图
像质量评估［１３３］、高光谱图像分类［１３４］、３Ｄ打印建
模［１３５］、室内定位系统［１３６］、短期风速预测和电价预

测［１３７１３８］等等．这些丰硕的成果进一步扩展了ＥＬＭ
的应用领域，极大地推动了ＥＬＭ的发展．

７　争议及未来研究方向
７１　存在的争议

ＥＬＭ提出至今已经在很多领域得到了广泛应用
和深入研究，并且逐渐被接受和认可．然而，在其发展
过程中也伴随着不少争议．比如有文章指出ＥＬＭ只
是随机向量函数连接网络的一个变种［１３９１４０］，是伪
逆学习算法的“马甲”①，不是一个新算法，没必要重
新起一个名字．本节我们将围绕这些争议展开讨论
与分析．

迄今为止，人们对神经网络的训练方法进行了
大量的研究工作，其中大多数都是基于梯度下降法
迭代调整所有参数．随着隐含层层数和节点数的增
加，为了获得更好的效果，这类学习方法往往需要进
行多次迭代，存在收敛速度慢、训练时间长、梯度消
失、容易陷入局部最小值等问题，这些已经成为制约
它们在应用领域发展的主要瓶颈．近年来，神经网络
随机学习方法因其在处理大规模数据分析，快速动
态建模和实时数据处理等方面具有良好的应用潜力
而受到越来越多的关注［１４１］．从ＳＬＦＮ的结构上看，
此类学习方法的训练过程主要分为两个阶段．第一
阶段，随机选择网络的输入权值和隐层偏置，利用隐
层神经元的激活函数将输入空间转换到隐层空间．
当隐层空间到输出空间的映射为线性时，在第二阶
段只需使用最小二乘法确定网络的输出权值，无需
迭代就能够获得全局最优解，从而显著提高网络的
训练效率和性能．

关于神经网络随机学习方法的研究最早的尝试
可以追溯到２０世纪５０年代，受生物神经网络的启
发，Ｒｏｓｅｎｂｌａｔｔ设计了一种感知器模型［１４２］．一般来
说，感知器由传感器单元、关联单元和响应单元组
成．传感器单元以多对多的方式随机连接到关联单
元，关联单元可以连接到其它关联单元或响应单元．
传感器单元与响应单元之间的权值从｛０，１｝中随机
选取，而关联单元和响应单元之间的权值是通过强
化学习实现的．研究发现，这种具有随机连接单元的
系统可以在特定约束下对特定输入给出特定响应．
１９９２年，Ｓｃｈｍｉｄｔ等人［１４３］对具有随机权值的ＳＬＦＮ
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的性能进行了比较分析．他们从［－１，＋１］区间内
随机产生输入权值和偏置，在训练过程中保持不变，
通过求解线性最小二乘问题计算输出权值．该研
究指出，隐含层和输出层之间的权值更重要，而输
入权值一旦被正确初始化就不再需要调整．然而，
这种对输入权值和偏置取值范围的设置缺乏理论依
据，无法保证最终模型的通用逼近能力．同年，Ｐａｏ
等人［１４４］提出了随机向量函数连接网络（Ｒａｎｄｏｍ
ＶｅｃｔｏｒＦｕｎｃｔｉｏｎａｌＬｉｎｋＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＶＦＬ）．
ＲＶＦＬ是一种特殊的单隐层前馈神经网络，其中输
入层直接连接到隐含层和输出层．在ＲＶＦＬ中，输
入权值和隐层偏置随机生成，而输出权值可以通过
计算隐含层输出矩阵的ＭｏｏｒｅＰｅｎｒｏｓｅ广义逆得
到．作为一种可供选择的网络，ＲＶＦＬ在一定程度上
克服了传统ＢＰ网络训练速度慢、容易陷入局部最
小值的问题［１４５］．理论研究表明ＲＶＦＬ虽然对有限
维输入集上的连续函数具有良好的通用逼近能
力［１４６］，但其随机参数的取值范围依赖于训练样本．
１９９５年，Ｇｕｏ等人［１４７］针对ＳＬＦＮ的训练，提出了一
种高效的非迭代伪逆学习（ＰｓｅｕｄｏＩｎｖｅｒｓｅＬｅａｒｎｉｎｇ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＰＩＬ）算法．在ＰＩＬ中，输入权值矩阵可
以随机产生，也可以设为输入矩阵的伪逆矩阵．输出
权值矩阵同样采用伪逆计算得到，因此整个训练
过程不需要反复迭代，具有极快的学习速度，并且能
够获得全局最优解．然而，为了保证网络的泛化能
力，ＰＩＬ要求隐层节点的个数要大于等于训练样本
数，因此无法应用在数据压缩问题中，其中要求隐层
节点个数小于训练样本数．此后，Ｇｕｏ等人［１４８］又将
ＰＩＬ算法从单层神经网络扩展到多层，并对算法的
性质和加速、网络结构调整以及如何利用堆叠泛
化技术提高模型的性能等问题进行了深入地讨论和
分析．
２００４年，Ｈｕａｎｇ等人［１］重新提出了随机生成隐

层节点参数，通过解析计算得到输出权值的ＳＬＦＮ
训练方法，并将其命名为ＥＬＭ，作为梯度类方法的
一种替代学习算法进行大力推广．从本质上讲，标准
ＥＬＭ的核心思想及训练过程和上述随机类学习算
法基本相同．然而，在ＥＬＭ最初的相关文献［１，５］
中并没有提及这一领域的发展，也没有对类似的方
法进行讨论和比较，因此引发了不少争议．之后，
Ｈｕａｎｇ等人在文献［３２，６５，１４９］中指出了ＥＬＭ与
部分早期随机神经网络研究工作之间的关系和主要
差异．具体而言，ＥＬＭ和Ｓｃｈｍｉｄｔ等人［１４３］提出的方
法的区别在于输出层节点是否具有偏置项，从标准

优化理论的角度来看，这也是ＥＬＭ和ＳＶＭ之间最
大的区别之一．关于输出层是否需要偏置项以及偏
置项对网络泛化性能的影响，文献［３２］进行了详细
的讨论和分析．从网络结构上看，ＲＶＦＬ最明显的特
征是其输入层和输出层之间存在直接连接，而标准
ＥＬＭ的输入层仅和隐含层相连．最近ＥＬＭ还被扩
展到广义多层前馈神经网络［１１２，１２４，１５０］，其隐层神经
元可以是由多个节点组成的子网络．传统的ＲＶＦＬ
主要用来训练全连接网络，而ＥＬＭ算法的变种既
可以训练全连接网络，也可以训练局部连接网络，其
中网络各层之间的连接是稀疏连接［１０８］．从通用逼
近能力看，Ｓｃｈｍｉｄｔ等人没有从理论上证明随机权
值神经网络的通用逼近能力．Ｉｇｅｌｎｉｋ等人［１４６］仅证
明了部分随机化参数下ＲＶＦＬ的通用逼近能力，但
对完全随机化参数情况下ＳＬＦＮ的通用逼近能力
没有涉及．文献［１１，６４］分别从理论上严格证明了即
使随机生成所有隐层节点参数，ＥＬＭ仍然能够保持
ＳＬＦＮ的分类能力和通用逼近能力．文献［１２］证明
了ＥＬＭ的ＶＣ维以概率１等于其隐层节点数，从而
为计算ＥＬＭ的泛化误差界提供了一种便捷的方
法．从随机初始化机制看，与ＲＶＦＬ中的基于训练
样本分布或由目标函数确定的概率空间随机生成部
分隐层节点参数不同，ＥＬＭ中的所有隐层节点参数
都可以按照任意连续采样分布独立于目标函数或训
练样本随机产生［１１，６５］．总之，虽然存在诸多争议，但
这也反过来推动了随机权值网络学习方法的发展．

此外，标准ＥＬＭ作为一种单层神经网络学习
方法，对解决许多具有良好约束的简单问题非常有
效，但在处理大数据或复杂学习任务时，往往需要指
数增长的隐层神经元，才能获得更好的泛化能力．对
大多数实际应用来说，这显然是无法接受的．事实
上，这也是所有浅层神经网络面临的共性问题，它们
都不具备深层神经网络强大的数据表征能力．针对
这一问题，近年来有很多研究人员提出了不同的解
决方案［１４，９７，１０３，１１５］．可以利用ＭａｐＲｅｄｕｃｅ、Ｓｐａｒｋ等
并行框架结合ＥＬＭ来实现大数据的快速处理和分
析．还可以利用ＥＬＭ深度学习模型获得原始数据
的分层表示，提高复杂任务的学习效率．总之，在解
决具体问题时，需要我们针对现有的数据选择合适
的学习方法或者设计并构建适合自己问题的网络模
型或学习算法，只有这样才能更好地推动ＥＬＭ等
机器学习技术的发展．同时，需要指出的是，深度学
习虽然作为人工智能领域中非常火热的一个研究方
向，但这并不代表它就能完全取代浅层学习．在一些
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实际应用中，ＥＬＭ等浅层学习方法仍将继续发挥重
要作用．
７２　未来研究方向

近年来，经过大量研究人员长期不懈的努力，
ＥＬＭ的研究不仅在理论上取得重要进展，而且已经
在肿瘤检测、蛋白结构预测和交通标志识别等多个
实际应用领域形成了丰硕的成果．但是作为一类新
兴随机连接神经网络，它仍然面临许多亟待解决的
问题和巨大挑战．根据当前ＥＬＭ的国内外研究现
状，本节提出一些值得深入探讨的研究难点，同时也
是今后需要进一步解决与完善的研究方向．

（１）理论研究．目前，ＥＬＭ算法的可行性和有
效性大多数都是通过实验来证明的，理论分析还不
够深入．随机特征映射是ＥＬＭ的核心思想，但是对
随机特征映射的有效评价方法仍处于空白状态没有
突破．ＥＬＭ中隐神经元的选取没有形成一个统一合
理的模式，对ＥＬＭ网络模型的泛化能力分析缺乏
较为系统的研究．到目前为止，尚不清楚ＥＬＭ在哪
些特定的问题上有很好的表现．由于采用非迭代学
习策略，ＥＬＭ可以实现极快的学习速度，但是却失
去了对输入权值的调节能力，可能无法获得学习权
值的语义含义，因此这种非反馈机制对网络泛化能
力的影响还有待研究．另外，众所周知，生物神经网
络由无数的子网络构成，它们具有不同的功能并协
同工作以使整个神经系统达到最优．因此，子网络与
整个神经网络之间的关系在神经科学中具有重要意
义，已成为神经科学领域最流行的研究课题之一．
ＥＬＭ网络和其子网络之间的类似关系对于理论与
算法研究尤为重要，因为这有助于深入理解网络的
属性并设计各种高效的训练算法．然而，这种关系至
今还没有得到充分的研究，仍处于起步阶段．ＥＬＭ
的理论基础是ＥＬＭ发展的基石，其理论体系还有
待进一步完善与扩展．

（２）核函数的构造及优化．在多核ＥＬＭ中，如
何针对具体应用选择或设计出最合适的核函数以及
确定最优权值系数组合时的效率问题都是未解决的
难点．现有的基于多核的ＥＬＭ算法多采用简单的
线性组合的方法对不同特性的核函数进行融合．在
新核的构造过程中，核函数参数的选取缺乏实际的
理论指导，只能通过实验对比或交叉验证等方法寻
找最优的参数，无法有效解决非平坦分布的数据．通
过多尺度分析方法对多个核函数进行融合，在处理
复杂问题时要比合成核方法更具灵活性．因此，后续
研究可以考虑引入尺度空间，对多尺度核进行整体

优化并和ＥＬＭ相结合来提高模型的泛化性和普适
性．除此之外，在处理一些复杂大规模问题时，需要
对高维多核矩阵进行各种分解等处理，使得训练算
法的时空开销急剧增长．如何解决海量样本下多核
ＥＬＭ的高效训练问题也值得进一步研究．

（３）隐层结构设计．对于单隐层前馈神经网络
而言，隐层神经元个数的选取对网络的泛化性能起
着至关重要的影响．由前文的分析可知，现有的一些
增量和剪枝构造法还存在诸多不足，例如：针对不同
的问题，如何选择或设计合适的隐神经元评价准则、
相关度阈值和终止条件没有固定的规则可循；当新
神经元加入隐层后可能会影响原先神经元的有效
性，即已存在的隐层神经元可能会对后续神经元的
选择产生影响，而新神经元的加入又可能使之前选
择的神经元失效而变成冗余神经元，导致最终的网
络结构不够稀疏．另外，在利用群智能方法优化隐层
神经元参数时，经常会出现早熟收敛现象，从而容易
陷入局部最优解．对于一些大规模问题，由于群智能
算法中涉及到太多的参数需要调优，会消耗大量的
计算时间和内存资源使得学习效率非常低下．这些
问题的存在，阻碍了ＥＬＭ的进一步推广，使得网络
结构优化方法的研究任重道远．自适应构造法虽然
常常能够取得不错的表现，但是在每次迭代过程中
都要根据事先定义好的评估准则对所有已存在的隐
层神经元和候选神经元按重要性进行排序．当隐层
有神经元加入或删除时，需要重新训练调整后的网
络，计算并比较新旧网络的训练误差，该过程会不断
重复，直到所有隐层神经元都被扫描一遍为止，因此
具有较高的计算复杂度和时间复杂度，这显然无法
适应某些对实时性要求很强的应用．如何提高自适
应构造法的学习效率，在减少计算量的同时还不会
影响模型的整体泛化性能是进一步亟待解决的课
题．此外，隐层激活函数的选择对网络的泛化性能也
有很大的影响，对于不同的问题，如何确定合适的激
活函数还没有非常明确的方法和理论指导．

（４）算法的鲁棒性．在取得输入数据有效的特
征表示且样本中不含噪声的情况下，随机选择网络
的输入权值和隐层偏置，训练过程中可以不做任何
调整也能获得良好的泛化性能和极快的学习速度．
但是，当数据中存在较多的离群点或者扰动时，随机
生成隐层神经元参数会使得特征映射层调节能力变
弱而产生冗余神经元，造成输出矩阵不是列满秩矩
阵或者是一个病态矩阵，系统的鲁棒性会受到严重
的影响，从而无法得到准确的结果．目前的改进算法

３６６１７期 徐　睿等：极限学习机前沿进展与趋势

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



主要采用正则化方法和稳健估计理论优化目标函
数，同时利用加权最小二乘法计算输出权值，来提高
模型的抗干扰能力．然而，这些研究大都只集中在高
斯噪声的处理上，无法有效应对具有混合噪声的数
据集，降低了算法应用的灵活性．在未知复杂系统中
存在各种类型的噪声，而一个好的模型应该能够精
确地逼近实际系统的均值和方差．针对大规模数据
集、不平衡数据集、半监督、无监督等复杂数据集中
的噪声问题，如何使建模误差分布和噪声分布相一
致，提高模型对不同噪声的鲁棒性，还需要进一步深
入研究．此外，不同的随机参数会产生不同的模型，
从而导致模型的性能不稳定，但是至今仍缺乏有效
的方法来指导隐节点参数的选择．

（５）大数据在线学习．随着人们对大数据处理
实时性的要求越来越高，如何对海量流数据进行实
时在线训练成为机器学习领域的一大挑战．传统的
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架采用离线处理计算的方式，主要用
于对静态数据的批量学习，并不适合用于处理流数
据．目前的一些基于ＥＬＭ的在线学习方法主要是
针对小规模结构化数据集而提出的，对于海量数据
流中的类别不平衡和概念漂移等问题的研究很少涉
及，因此如何构建高性能分布式并行在线ＥＬＭ模
型来实现复杂大数据实时流处理值得进一步研究．

（６）深度极限学习机．理论上只要隐层神经元
数足够多，ＥＬＭ就能充分逼近地表达任意多元非线
性函数，但在具体实现时往往由于需要太多的隐神
经元而无法实际应用．在解决真实世界的复杂模式
识别问题时，通常需要使用深层神经网络从大量数
据中逐层提取特征，获得输入数据更有意义的表示．
当前的深度ＥＬＭ模型大都是由多个ＥＬＭＡＥ堆
叠而成，还存在如下问题：①模型学习性能的好坏
依赖于每层中隐层神经元个数取值是否合理，一
般是以经验的方式确定或者通过实验的方法不断调
整各隐层的神经元个数以达到最优．显然，这是一个
非常耗时的过程，因为根据应用的复杂程度，每个隐
层神经元数的取值范围可以从数百到数万个；
②ＥＬＭＡＥ随机选择输入权值和隐层偏置进行特
征映射会导致模型泛化性能不稳定；③在训练过程
中，各隐层的重构误差累计在一起传播到输出层，容
易产生次优解；④各隐层之间的连接权值由ＥＬＭ
ＡＥ训练得到，也就是说前一层ＥＬＭ自编码器的输
出权值将作为后一层ＥＬＭ自编码器的输入，因此
所有ＥＬＭ自编码器的输出权值占用的存储容量与
堆叠模型的隐层层数成正比．对于那些需要大量隐

层的应用问题来说，空间复杂度会非常高，甚至还会
影响模型的训练速度．此外，针对不同问题，如何确
定最合适的隐层层数来提取输入数据的有效特征；
如何将深度ＥＬＭ并行化，使之能够处理大规模复
杂应用；如何改善深度ＥＬＭ模型的可解释性；如何
在训练样本集规模很小的情况下，有效地避免过拟
合问题的发生；如何更好地将权值共享和局部感知
的概念融入到深度ＥＬＭ中构建具有强稀疏性的网
络结构来降低学习的复杂度，这些都是极具挑战性
并且亟需进一步深入研究的课题．

（７）拓展极限学习机的应用领域．目前，大多数
ＥＬＭ算法还停留在理论研究阶段，使用比较简单的
公开数据集或者人工数据集进行测试，很少考虑真
实世界中的复杂场景．因此，需要结合具体的任务需
求进一步拓展这些算法的应用领域来解决实际问
题，如自然语言处理、计算机视觉、智能物联网等．只
有取得实际应用价值，才能让ＥＬＭ保持长久发展．

８　结束语
ＥＬＭ作为一种新兴的前馈神经网络学习框架，

是在克服反向传播算法对ＳＬＦＮ网络的训练困境
中逐步建立和发展起来的．ＥＬＭ随机选择网络的输
入权值和隐层偏置，通过解析计算得到隐层输出权
值，和传统的基于梯度下降的训练算法相比，它具有
学习速度快、易于实现、人为干预少等显著优势，为
大规模数据挖掘问题提供了一种有效的解决方案，
成为人工智能领域一个新的研究热点，引起大量学
术界和工业界研究人员的高度关注和深入研究，并
取得了一系列重要成果．

在浅层神经网络领域里，ＥＬＭ仍将继续发挥重
要作用，特别是推动了神经网络中随机连接／随机神
经元这类方法的发展研究．对于简单的模式识别问
题，现有浅层学习算法已经足以应对，但在解决复杂
大规模高维数据问题时，浅层模型往往容易出现函
数表征能力不足的情况．这是因为在处理某些复杂
问题时，可能需要指数级增长的隐层神经元数，而无
法满足实际应用需求．相对浅层模型而言，深度学习
通过训练大量数据，学习调整具有多个隐层的神经
网络模型，以期获得原始输入数据的分层表示，通过
逐层特征组合的方式来提取数据的有效特征，进而
提高分类或预测的准确性．在深度神经网络发展过
程中，遇到的主要问题是其训练算法得不到很好解
决，例如采用误差反向传播算法训练时，梯度的幅度
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会随着隐层层数的增加急剧减小直至消失，从而导
致权值的更新非常缓慢，无法有效完成学习任务．目
前深度ＥＬＭ的理论研究还处于起步阶段，还在不
断发展完善，但从当前的发展趋势来看，其在应用领
域已显现出巨大能量．其中，借鉴ＥＬＭ算法思想代
替传统的逐层贪心训练算法进行高效学习的方法，
为训练深度神经网络带来了希望．

本文围绕理论和算法这两大部分对ＥＬＭ的国
内外研究现状与前沿问题进行了系统分析和归纳总
结．在此基础上，对ＥＬＭ中面临的挑战以及今后的
研究方向做出了展望．ＥＬＭ作为一类随机连接神经
网络，也可以被视为大脑实际工作方式的某一种抽
象版本．从输入层直接使用随机权值的角度看，它有
可能是更靠近大脑生物工作方式的学习算法．尽管
使用众多的随机神经元，ＥＬＭ仍然能高效地完成那
些需要算法反复迭代执行才能达到最优的同类任
务．总之，极限学习机虽然仍存在诸多难题有待解
决，但这并不影响它在人工智能领域中广阔的发展
和应用潜力．可以预见，随着这些难题的不断攻克，
势必将推动神经网络的研究和应用迈向一个新的
高潮．
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犡犝犚狌犻，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓ
ｉｎｇａｎｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

犔犐犃犖犌犡狌狀，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．
Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇ，ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ａｎｄｓｏｃｉａｌｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犙犐犑犻狀犛犺犪狀，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｓｏｃｉａｌｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．
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ｍｏｓｔｐｏｐｕｌａｒｒｅｓｅａｒｃｈｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓａｎｄｒｅｃｅｉｖｅｄｗｉｄｅｓｐｒｅａｄａｔｔｅｎｔｉｏｎ
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ｒｅｓｅａｒｃｈｒｅｓｕｌｔｓｉｎＥＬＭ．Ｔｈｅａｕｔｈｏｒｓｆｉｒｓｔｇｉｖｅａｎｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ
ｔｏｔｈｅｈｉｓｔｏｒｉｃａｌｂａｃｋｇｒｏｕｎｄａｎｄｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｓｏｆｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｔｈｅｎｔｈｅｙｉｎｔｒｏｄｕｃｅｔｈｅｐｒｉｎｃｉｐｌｅａｎｄ
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