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神经网络极速学习方法研究
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摘　要　单隐藏层前馈神经网络（ＳｉｎｇｌｅｈｉｄｄｅｎＬａｙｅｒＦｅｅｄｆｏｒｗａｒｄＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＳＬＦＮ）已经在模式识别、自动
控制及数据挖掘等领域取得了广泛的应用，但传统学习方法的速度远远不能满足实际的需要，成为制约其发展的
主要瓶颈．产生这种情况的两个主要原因是：（１）传统的误差反向传播方法（ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）主要基于梯度下
降的思想，需要多次迭代；（２）网络的所有参数都需要在训练过程中迭代确定．因此算法的计算量和搜索空间很大．
针对以上问题，借鉴ＥＬＭ的一次学习思想并基于结构风险最小化理论提出一种快速学习方法（ＲＥＬＭ），避免了多
次迭代和局部最小值，具有良好的泛化性、鲁棒性与可控性．实验表明ＲＥＬＭ综合性能优于ＥＬＭ、ＢＰ和ＳＶＭ．
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１　引　言
单隐藏层前馈神经网络（ＳｉｎｇｌｅｈｉｄｄｅｎＬａｙｅｒ

ＦｅｅｄｆｏｒｗａｒｄＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＳＬＦＮ）之所以能够
在很多领域得到广泛应用，是因为它有很多优点：
（１）具有很强的学习能力，能够逼近复杂非线性函
数；（２）能够解决传统参数方法无法解决的问题．但
另一方面缺乏快速学习方法，也使其很多时候无法
满足实际需要．

对于ＳＬＦＮ的学习能力，很多文献分别从紧集
（ｃｏｍｐａｃｔｉｎｐｕｔｓｅｔｓ）和有限集（ｉｎｆｉｎｉｔｅｉｎｐｕｔｓｅｔｓ）
两种输入情况进行了深入讨论．Ｈｏｒｎｉｋ研究表明：
如果激励函数连续、有界且不是常量函数，那么
ＳＬＦＮ能够在紧集情况下逼近任何连续函数［１］；
Ｌｅｓｈｎｏ在Ｈｏｒｎｉｋ基础上的进一步研究表明：使用
非多项式激励函数的ＳＬＦＮ能够逼近任何连续函
数［２］．在实际应用中，神经网络的输入往往是有限
集，对于有限集情况下ＳＬＦＮ的学习能力，Ｈｕａｎｇ
和Ｂａｂｒｉ等进行了研究，结果表明：对于含有犖个
不同实例的有限集，一个具有非线性激励函数的
ＳＬＦＮ最多只需犖个隐藏层结点，就可以无误差地
逼近这犖个实例［３４］．这就是说，一个具有犖个隐
藏层结点的ＳＬＦＮ，即使输入权值随机取值，它也能
够准确拟合犖个不同的实例，更明确地讲就是：
ＳＬＦＮ的学习能力只和隐藏层结点的数目有关，而
和输入层的权值无关．虽然这一点对于提出一种新
的学习算法很有启发，但并未引起研究者的注意，迭
代调整的思想一直坚持到现在，很多算法都只是围
绕这一思想进行技巧性的改进．不同于传统的学习
方法，Ｈｕａｎｇ基于以上研究结论为ＳＬＦＮ提出了一
种称为极速学习机（ＥｘｔｒｅｍｅＬｅａｒｎｉｎｇＭａｃｈｉｎｅ，
ＥＬＭ）的学习方法［５］：设置合适的隐藏层结点数，为
输入权和隐藏层偏差进行随机赋值，然后输出层权
值通过最小二乘法得到．整个过程一次完成，无需迭
代，与ＢＰ相比速度显著提高（通常１０倍以上）．

但是ＥＬＭ是基于经验风险最小化原理，这可
能会导致过度拟合问题［６］．此外因为ＥＬＭ不考虑
误差的权重，当数据集中存在离群点时，它的性能将
会受到严重影响［７］．为了克服这些缺点，我们结合结
构风险最小化理论以及加权最小二乘法对ＥＬＭ算
法进行改进，使得ＥＬＭ在保持“快速”这一优势的
前提下，泛化性能得到进一步的提高．

２　犛犔犉犖的统一模型
对于犖个不同样本（狓犻，狋犻），其中狓犻＝［狓犻１，

狓犻２，…，狓犻狀］Ｔ∈犚狀，狋犻＝［狋犻１，狋犻２，…，狋犻犿］Ｔ∈犚犿，一个
隐藏层结点数目为珦犖、激励函数为犵（狓）的ＳＬＦＮ的
统一模型为

∑
珦犖

犻＝１
β犻犵犻（狓犼）＝∑

珦犖

犻＝１
β犻犵（犪犻·狓犼＋犫犻）＝狋犼，犼＝１，２，…，犖

（１）
其中犪犻＝［犪犻１，犪犻２，…，犪犻狀］Ｔ是连接第犻个隐藏层结
点的输入权值；犫犻是犻个隐藏层结点的偏差（ｂｉａｓ）；
β犻＝［β犻１，β犻２，…，β犻犿］Ｔ是连接犻个隐藏层结点的输出
权值；犪犻·狓犼表示犪犻和狓犼的内积．激励函数犵（狓）可以
是“Ｓｉｇｍｏｉｄ”、“Ｓｉｎｅ”或“ＲＢＦ”等．

上述犖个方程的矩阵形式可写为
犎β＝犜，

其中
　犎（犪１，…，犪珦犖，犫１，…，犫珦犖，狓１，…，狓犖）＝

犵（犪１·狓１＋犫１）…犵（犪珦犖·狓１＋犫珦犖）
 … 

犵（犪１·狓犖＋犫１）…犵（犪珦犖·狓犖＋犫珦犖

熿

燀

燄

燅）犖×珦犖

，

　β＝
βＴ１

βＴ珦

熿

燀

燄

燅犖珦犖×犿

，　犜＝
狋Ｔ１

狋Ｔ

熿

燀

燄

燅犖犖×犿

．

犈（犠）表示期望值和实际值之间的误差平方和，
问题求解就是寻找最优的权值犠＝（犪，犫，β）使代价
函数犈（犠）最小，其数学模型可表示为
　ａｒｇｍｉｎ犠＝（犪，犫，β）

犈（犠）＝ａｒｇｍｉｎ犠＝（犪，犫，β）
‖ε‖２，

　ｓ．ｔ．∑
珦犖

犻＝１
β犻犵（犪犻·狓犼＋犫犻）－狋犼＝ε犼，犼＝１，２，…，犖

（２）
其中ε犼＝［ε犼１，ε犼２，…，ε犼犿］是第犼个样本的误差．

为了方便讨论，在后文中将以一维输出（犿＝１）
为例进行研究，但所得结论仍适用于多维情况．

３　犅犘
由Ｒｕｍｅｌｈａｒｔ和ＭｃＣｌｅｌｌａｎｄ提出的ＢＰ神经网

络模型是目前应用最广泛的模型之一［８］，ＢＰ训练方
法是通过反向误差传播原理不断调整网络权值使得
实际输出与期望输出之间的误差平方和达到最小或
小于某个阈值．当犎未知时，通常采用梯度下降法
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迭代调整犠：
犠犽＝犠犽－１－η犈（犠）犠，

其中η代表学习速率．
基于梯度下降法的ＢＰ存在以下缺点：
（１）训练速度慢．因为需要多次的迭代，所以时

间消耗很长．
（２）参数选择很敏感，必须选取合适的η与犠

初值，才能取得理想的结果．若η太小，算法收敛很
慢，而η太大，算法不太稳定甚至不再收敛；

（３）局部最小值．由于犈（犠）非凸，因此在下降
过程中可能会陷入局部最小点，无法达到全局最
小［９］；

（４）过渡拟合．在有限样本上训练时，仅以训练
误差最小为目标的训练可能导致过渡拟合．

４　犈犔犕
为了解决以上问题，Ｈｕａｎｇ基于以下定理为

ＳＬＦＮ提出了ＥＬＭ学习算法．
定理１［５］．对于任意犖个不同样本（狓犻，狋犻），其中

狓犻＝［狓犻１，狓犻２，…，狓犻狀］Ｔ∈犚狀，狋犻＝［狋犻１，狋犻２，…，狋犻犿］Ｔ∈
犚犿，犖个隐藏层结点和一个任意区间无限可导的激
活函数犵：犚→犚，则ＳＬＦＮ在犪犻∈犚狀和犫犻∈犚任意
赋值的情况下，所形成的隐藏层矩阵犎可逆，即方
程组有精确解，代价函数犈（犠）＝０．

定理２［５］．　给定任意犖个不同样本（狓犻，狋犻），任
意小误差犲＞０，及在任意区间无限可导的激活函数
犵：犚→犚，总存在一个包含珦犖（珦犖犖）个隐藏层结点
的ＳＬＦＮ，使得在犪犻∈犚狀和犫犻∈犚任意取值情况下，
误差犈（犠）犲．

定理１和定理２的详细证明可参考文献
［４５，１０］．定理表明：只要隐含层结点数足够多，
ＳＬＦＮ就能在输入权随机赋值情况下逼近任何连续
函数．但为了使ＳＬＦＮ具有良好的泛化性能，通常
珦犖犖．当输入权以随机赋值的方式确定后，所得隐
藏层矩阵犎便是一个确定的矩阵，因此训练ＳＬＦＮ
就转化为计算犎β＝犜的最小二乘解问题．关于
ＥＬＭ的细节请参考文献［５］．

与ＢＰ相比ＥＬＭ需要调整的参数只有隐含层
结点个数珦犖，目前虽没有精确估计珦犖的方法，但
珦犖犖大大缩小了搜索范围，在实际应用中珦犖可以
通过交叉验证的方式确定．在标准ＵＣＩ数据集上的
大量实验表明ＥＬＭ训练速度快，泛化性能良好，但

ＥＬＭ仍有一些缺点：
（１）ＥＬＭ仅考虑经验风险，没有考虑到结构化

风险，因此可能导致过度拟合问题；
（２）ＥＬＭ直接计算最小二乘解，用户无法根据

数据集的特征进行微调，可控性差；
（３）当数据集中存在离群点时，模型性能将会

受到很大影响，鲁棒性较差．
为了克服这些缺点，我们把结构风险最小化理

论以及加权最小二乘法引入到ＥＬＭ中，提出一种
正则极速学习机（ＲｅｇｕｌａｒｉｚｅｄＥｘｔｒｅｍｅＬｅａｒｎｉｎｇ
Ｍａｃｈｉｎｅ，ＲＥＬＭ）．

５　正则极速学习机（犚犈犔犕）
根据统计学理论可知，实际风险包括经验风险

和结构风险两种成分［１１］．一个具有较好泛化性能的
模型应该能权衡这两种风险，并取得最佳的折中．
ＲＥＬＭ将同时考虑这两种风险因素，并通过参数γ
调节两种风险的比例，ＲＥＬＭ的数学模型可表示为
ａｒｇｍｉｎ

β
犈（犠）＝ａｒｇｍｉｎ

β
１
２‖β‖

２＋１２γ‖ε‖（ ）２，
ｓ．ｔ．∑

珦犖

犻＝１
β犻犵（犪犻·狓犼＋犫犻）－狋犼＝ε犼，犼＝１，２，…，犖，

其中，误差的平方和‖ε‖２代表经验风险；‖β‖２代
表结构风险，它源于统计理论中边缘距离最大化原
理［１２１３］；而γ则是两种风险的比例参数，通过交叉
验证的方式确定γ来获得两种风险的最佳折中点．

为了获得一个抗干扰模型，我们为不同样本的
误差进行加权，‖ε‖２被扩展为‖犇ε‖２．其中犇＝
ｄｉａｇ（狏１，狏２，…，狏犖）表示误差的权值对角阵．ＲＥＬＭ
的模型进一步修正为
ａｒｇｍｉｎ

β
１
２‖β‖

２＋１２γ‖犇ε‖（ ）２，
ｓ．ｔ．∑

珦犖

犻＝１
β犻犵（犪犻·狓犼＋犫犻）－狋犼＝ε犼，犼＝１，２，…，犖．

上式是条件极值问题，通过拉格朗日方程转换
为无条件极值问题进行求解：
（β，ε，α）＝γ２‖犇ε‖

２＋１２‖β‖
２－

∑
犖

犼＝１
α犼（犵（犪犻·狓犼＋犫犻）－狋犼－ε犼）

＝γ２‖犇ε‖
２＋１２‖β‖

２－α（犎β－犜－ε）
（４）
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其中α＝［α１，α２，…，α犖］；α犼∈犚犿（犼＝１，２，…，犖）代
表拉格朗日乘子．

求拉格朗日方程的梯度并令其为０：

β→β

Ｔ＝α犎 　　　（５ａ）

ε→γε

Ｔ犇２＋α＝０　　　（５ｂ）

α→犎β－犜－ε＝０　　　（５ｃ

烅

烄

烆 ）
把方程（５ｃ）代入方程（５ｂ）得

α＝－γ（犎β－犜）Ｔ犇２ （６）
把式（６）代入方程（５ａ）得

β＝犐
γ＋犎

Ｔ犇２（ ）犎
犎Ｔ犇２犜 （７）

表达式（７）只含有一个珦犖×珦犖（珦犖犖）矩阵的
逆操作，所以计算β的速度非常快．
５．１　无权犚犈犔犕

在实际应用中，如果数据集中离群点很少，对模
型没有太大影响，那么为了加快训练速度，可以认为
每个样本的误差权值相同，此时矩阵犇＝ｄｉａｇ（狏１，
狏２，…，狏犖）将是一个单位阵，无须计算．我们称这种
情况的ＲＥＬＭ为无权ＲＥＬＭ，无权ＲＥＬＭ算法可
归结如下：

算法１．　无权ＲＥＬＭ．
给定一个训练集＝｛（狓犻，狋犻）｜狓犻∈犚狀，狋犻∈犚犿，犻＝１，

２，…，犖｝、激励函数犵（狓）及隐藏层结点数珦Ｎ，
（１）随机指定输入权值犪犻和偏差犫犻（犻＝１，２，…，珦犖）．
（２）计算隐藏层输出矩阵

犎＝
犵（犪１·狓１＋犫１）…犵（犪珦犖·狓１＋犫珦犖）

 … 
犵（犪１·狓犖＋犫１）…犵（犪珦犖·狓犖＋犫珦犖

熿

燀

燄

燅）犖×珦犖

．

（３）计算输出权值β：β＝犐
γ＋犎

Ｔ（ ）犎
犎Ｔ犜．

通过观察不难看出，ＲＥＬＭ与ＥＬＭ计算量基本
一样．其实ＥＬＭ是未加权ＲＥＬＭ的一种特殊情况．

定理３．　当γ→∞时，未加权ＲＥＬＭ将退化为
ＥＬＭ．

证明．　若γ→∞，则犐γ→０，因此有

　　　β＝犐
γ＋犎

Ｔ（ ）犎
犎Ｔ犜＝（犎Ｔ犎）犎Ｔ犜

＝犎（犎Ｔ）犎Ｔ犜＝犎犜． 证毕．
５．２　加权犚犈犔犕

与无权ＲＥＬＭ相反，如果数据含有离群点，那
么使用加权ＲＥＬＭ有一定的抗干扰能力，这可以从
后面“ＳｉｎＣ”数据集离群点加入前后的实验对比中看

出．加权ＲＥＬＭ需要计算误差的权值，权值计算已
有很多论述［７，１４］，这里采用文献［１５］提到的方法：

狏犼＝
１， ｜ε犼／^狊｜犮１
犮２－｜ε犼／^狊｜
犮２－犮１ ，犮１｜ε犼／^狊｜犮２
１０－４，
烅
烄

烆 其它
，

其中ε犼＝－α犼γ，它是无权ＲＥＬＭ计算得到的样本误
差，^狊是误差ε犼的标准偏差（ｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎ）估
计，可通过公式^狊＝１．４８３犕犃犇（狓犼）计算．犕犃犇
（ＭｅｄｉａｎＡｂｓｏｌｕｔｅＤｅｖｉａｔｉｏｎ）表示绝对中位差．根
据高斯分布可知：基本不存在大于２．５^狊的误差，因
此常量犮１和犮２通常被置为犮１＝２．５，犮２＝３［７］．综上所
述，ＲＥＬＭ算法可归结如下：

算法２．　加权ＲＥＬＭ．
给定一个训练集＝｛（狓犻，狋犻）｜狓犻∈犚狀，狋犻∈犚犿，犻＝１，

２，…，犖｝、激励函数犵（狓）以及隐藏层结点数珦犖，
（１）随机指定输入权值犪犻、偏差犫犻（犻＝１，２，…，珦犖）并且

计算隐藏层输出矩阵犎．
（２）β＝犐

γ＋犎
Ｔ（ ）犎

犎Ｔ犜．
（３）α＝－γ（犎β－犜）Ｔ．
（４）ε犻＝α犻γ（犻＝１，２，…，犖）．
（５）^狊＝１．４８３犕犃犇（狓犼）．
（６）犇＝ｄｉａｇ（狏１，狏２，…，狏犖）：

狏犼＝
１， ｜ε犼／^狊｜犮１
犮２－｜ε犼／^狊｜
犮２－犮１ ，犮１｜ε犼／^狊｜犮２
１０－４，
烅
烄

烆 其它
．

（７）β＝犐
γ＋犎

Ｔ犇２（ ）犎
犎Ｔ犇２犜．

加权ＲＥＬＭ多了计算权值的过程，时间消耗有
所延长，因此如果实际应用中对训练时间要求很强，
那么用无权ＲＥＬＭ比较合适．在下面的实验中，除
为了验证ＲＥＬＭ的鲁棒性在“ＳｉｎＣ”数据集上采用
加权ＲＥＬＭ和ＥＬＭ进行比较外，其它数据集的实
验一律采用无权ＲＥＬＭ和ＥＬＭ进行比较．

ＲＥＬＭ与ＥＬＭ相比，具有如下特点：
（１）方程组的解是犎β＝犜的一个加权最小二

乘解：
‖犎β^－犜‖＝‖犎（犎Ｔ犇２犎）犎Ｔ犇２犜－犜‖

＝ａｒｇｍｉｎ
β

‖犎β－犜‖．
这个解不但可以达到最小的训练误差，同时对

离群点具有一定的抗干扰能力．
（２）通过引入调节参数γ，代价函数不仅包括经
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验风险，还包括结构风险，这使得方程组的解不仅获
得尽可能小的训练误差，而且能使边缘距离最大化，
从而具有更好的泛化性能：

犎犐
γ＋犎

Ｔ（ ）犎
犎Ｔ犜－犜＝

　　　　ａｒｇｍｉｎ
β

γ‖犎β－犜‖＋‖β‖（ ）２．

６　性能评估
这里我们通过实验结果比较ＲＥＬＭ、ＥＬＭ、

ＢＰ和支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，
ＳＶＭ）［１２１３］的性能．ＲＥＬＭ、ＥＬＭ和ＢＰ的执行环境是
Ｍａｔｌａｂ７．０，ＳＶＭ的执行环境是Ｃ语言．ＲＥＬＭ由
我们自己实现，ＥＬＭ的源代码可以从Ｈｕａｎｇ的个
人主页直接下载①，而ＢＰ算法已经集成在Ｍａｔｌａｂ
自带的神经网络工具箱中，可以直接使用．ＢＰ算
法有很多变种，我们选择最快的Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ
Ｍａｒｑｕａｒｄｔ算法来进行实验．ＳＶＭ算法我们采用Ｃ
语言实现的ＳＶＭ包：ＬｉｂＳＶＭ②．ＲＥＬＭ、ＥＬＭ和
ＢＰ的激励函数都选择“Ｓｉｇｍｏｉｄ”函数：犵（狓）＝
１／（１＋ｅｘｐ（－狓）），而ＳＶＭ的核函数选择径向基函
数．实验数据的输入一律归一化到［０，１］范围内，而
输出则归一化到［－１，１］范围内．

值得指出的是，这里汇总的实验结果都是每种
算法能够达到的最优实验结果．对于ＳＶＭ，我们采
用Ｈｓｕ和Ｌｉｎ提出的排列组合方式［１６］选择最优的

参数γ和犆：γ＝［２４，２３，…，２－１０］，犆＝［２１２，２１１，…，
２－２］．共有１５×１５＝２２５种组合，对每一种组合
（γ，犆），进行５０次随机实验，并对最佳平均值进行
汇总．对于ＲＥＬＭ，我们采用类似于ＳＶＭ的方式选
择最优的参数γ和隐藏层结点数珦犖：γ＝［２－５０，
２－４９，…，２５０］，珦犖＝［５，１０，…，珦犖ｍａｘ］（珦犖ｍａｘ根据具体
数据集设定）．对于所产生的每个组合（γ，珦犖），进行
５０次随机实验，并对最佳平均值进行汇总．对于
ＥＬＭ和ＢＰ，隐藏层结点的个数初始取５，每次递增
５，并基于５折交叉验证的方法选择最优（接近）的
数目，然后进行５０次实验并将最佳平均结果进行
汇总．
６．１　回归问题
６．１．１　人工数据：“ＳｉｎＣ”

“ＳｉｎＣ”函数表达式：狔（狓）＝ｓｉｎ狓
／狓，狓≠０

１， 狓｛ ＝０．
数据产生方法：在区间（－１０，１０）内随机产生

５０００个训练样本和测试样本，并在所有训练样本上
附加取值范围为［－０．２，０．２］的随机噪声，而测试数
据无噪声．各种算法的性能见表１．从表１可以看出
ＲＥＬＭ的ＲＭＳＥ（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，均方根
误差）比ＥＬＭ小，分别为０００７８和０．００９７；不过
ＲＥＬＭ训练时间比ＥＬＭ稍长；ＲＥＬＭ的ＲＭＳＥ明
显比ＢＰ算法和ＳＶＭ算法要小，而训练时间却比
ＢＰ和ＳＶＭ缩短了上百倍．由此可见在“ＳｉｎＣ”数据
集上，ＲＥＬＭ综合性能最好．

表１　４种算法在“犛犻狀犆”数据集上的性能比较
时间／ｓ

Ｔｒａｉｎｉｎｇ Ｔｅｓｔｉｎｇ
ＲＭＳＥ

Ｔｒａｉｎｉｎｇ Ｔｅｓｔｉｎｇ
Ｄｅｖ

Ｔｒａｉｎｉｎｇ Ｔｅｓｔｉｎｇ
支持向量个数／
隐藏层结点数

ＲＥＬＭ
ＥＬＭ
ＢＰ
ＳＶＭ

　０．１０６
　０．０９６
１６．３５４
９７９．５３８

０．０２４
０．０２４
０．０３５
４．５４５

０．１１５４
０．１１４８
０．１１９６
０．１１４９

０００７８
０．００９７
０．０１５９
０．０１３０

０．０００７７
０．００３７　
０．００４２　
０．０００７　

０００１０
０．００２８
０．００４１
０．００１２

　２０
　２０
　２０
２５００

为了比较ＲＥＬＭ和ＥＬＭ算法的鲁棒性，
“ＳｉｎＣ”训练集中加入了一些离群点后进行重新实
验．实验结果见图１，从图中可以看出ＥＬＭ的预测
曲线明显脱离实际曲线，说明其受到离群点的干扰
很大．而ＲＥＬＭ的预测曲线仍能完好地拟合实际曲
线，说明ＲＥＬＭ具有一定的抗干扰能力．
６．１．２　实际回归问题

我们在１３种真实数据集③上将ＲＥＬＭ与
ＥＬＭ、ＢＰ、ＳＶＭ进行比较，数据集信息见表２．４种
算法的ＲＭＳＥ见表３．从表３可以看出，ＲＥＬＭ在
大多数据集上的测试ＲＭＳＥ比ＥＬＭ、ＢＰ、ＳＶＭ小，

说明其有更好的泛化性能（如果两种算法的ＲＭＳＥ
相差大于０．００５时，较好的ＲＭＳＥ加粗表示）；表４
汇总了４种算法的时间消耗，从表４可以看出
ＲＥＬＭ的训练速度和ＥＬＭ相差无几，却比ＢＰ和
ＳＶＭ快很多倍．但是由于ＢＰ具有最紧凑网络结构
（隐藏层结点数最少），在４种算法中ＢＰ测试时间
最短；表５汇总了４种算法的标准偏差．
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①

②

③

ＥＬＭＳｏｕｒｃｅＣｏｄｅｓ：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｎｔｕ．ｅｄｕ．ｓｇ／ｈｏｍｅ／ｅｇｂ
ｈｕａｎｇ／
ＳＶＭＳｏｕｒｃｅＣｏｄｅｓ：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｓｉｅ．ｎｔｕ．ｅｄｕ．ｔｗ／～ｃｊ
ｌｉｎ／ｌｉｂｓｖｍ／
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｎｉａａｄ．ｌｉａｃｃ．ｕｐ．ｐｔ／～ｌｔｏｒｇｏ／Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ／ｄｓ＿
ｍｅｎｕ．ｈｔｍｌ



图１　加入离群点前后“ＳｉｎＣ”曲线拟合效果比较
表２　回归数据集信息

数据集 样本数目
训练样本测试样本

属性数目
连续属性标称属性 数据集 样本数目

训练样本测试样本
属性数目

连续属性标称属性
Ａｂａｌｏｎｅ ２０００ ２１７７ ７ １ ＭａｃｈｉｎｅＣＰＵ １００ １０９ ６ ０
Ｄｅｌｔａａｉｌｅｒｏｎｓ ３０００ ４１２９ ６ ０ Ｓｅｒｖｏ ８０ ８７ ０ ４
Ｄｅｌｔａｅｌｅｖａｔｏｒｓ ４０００ ５５１７ ６ ０ Ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ １００ ９４ ３２ ０
Ｃｏｍｐｕｔｅｒａｃｔｉｖｉｔｙ ４０００ ４１９２ ８ ０ Ｂａｎｋｄｏｍａｉｎｓ ４５００ ３６９２ ８ ０
Ｃｅｎｓｕｓ １００００ １２７８４ ８ ０ Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａｈｏｕｓｉｎｇ ８０００ １２４６ ８ ０
Ａｕｔｏｐｒｉｃｅ ８０ ７９ １４ １ Ｓｔｏｃｋｓｄｏｍａｉｎ ４５０ ５００ １０ ０
Ｔｒｉａｚｉｎｅｓ １００ ８６ ６０ ０

表３　４种不同算法的均方差（犚犕犛犈）比较
数据集 ＢＰ的ＲＭＳＥ

训练样本 测试样本
ＳＶＭ的ＲＭＳＥ

训练样本 测试样本
ＥＬＭ的ＲＭＳＥ

训练样本 测试样本
ＲＥＬＭ的ＲＭＳＥ

训练样本 测试样本
Ａｂａｌｏｎｅ ０．０７８５ ０．０８７４ ０．０７５９ ０．０７８４ ０．０８０３ ０．０８２４ ０．０７４６ ００７６４
Ｄｅｌｔａａｉｌｅｒｏｎｓ ０．０４０９ ０．０４８１ ０．０４１８ ０．０４２９ ０．０４２３ ０．０４３１ ０．０２８０ ００３８８
Ｄｅｌｔａｅｌｅｖａｔｏｒｓ ０．０５４４ ０．０５９２ ０．０５３４ ０．０５４０ ０．０５５０ ０．０５６８ ０．００１７ ００１７９
Ｃｏｍｐｕｔｅｒａｃｔｉｖｉｔｙ ０．０４６４ ０．０４７０ ０．０４６４ ０．０４７０ ０．０３１６ ０．０３８２ ０．０３２１ ００１８５
Ｃｅｎｓｕｓ（ｈｏｕｓｅ８Ｌ） ０．０７１８ ０．０７４６ ０．０７１８ ０．０７４６ ０．０６２４ ０．０６６０ ０．０６２４ ００３６０
Ａｕｔｏｐｒｉｃｅ ０．０６５２ ０．０９３７ ０．０６５２ ０．０９３７ ０．０７５４ ０．０９９４ ０．０７２４ ００７５３
Ｔｒｉａｚｉｎｅｓ ０．１４３２ ０．１８２９ ０．１４３２ ０．１８２９ ０．１８９７ ０．２００２ ０．１８７７ ０１８０１
ＭａｃｈｉｎｅＣＰＵ ０．０３５２ ０．０８２６ ０．０５７４ ０．０８１１ ０．０３３２ ０．０５３９ ０．０１６８ ００２２０
Ｓｅｒｖｏ ０．０８４０ ０．１１７７ ０．０８４０ ０．１１７７ ０．０７０７ ０．１１９６ ０．０７２１ ００８９
Ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ ０．２２７８ ０．２６４３ ０．２２７８ ０．２６４３ ０．２４７０ ０．２６７９ ０．２１４５ ０２０１
Ｂａｎｋｄｏｍａｉｎｓ ０．０４５４ ０．０４６７ ０．０４５４ ０．０４６７ ０．０４０６ ０．０３６ ０．０４１ ００１５
Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａｈｏｕｓｉｎｇ ０．１０８９ ０．１１８０ ０．１０８９ ０．１１８０ ０．１２１７ ０．１２６７ ０．１２１３ ０１１７０
Ｓｔｏｃｋｓｄｏｍａｉｎ ０．０５０３ ０．０５１８ ０．０５０３ ０．０５１８ ０．０２５１ ０．０３４８ ０．０２２ ００１３２
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表４　４种不同算法的时间比较 （单位：ｓ）

数据集 ＢＰ的时间
训练样本 测试样本

ＳＶＭ的时间
训练样本 测试样本

ＥＬＭ的时间
训练样本 测试样本

ＲＥＬＭ的时间
训练样本 测试样本

Ａｂａｌｏｎｅ １．３３０ ０．００５ １．２２１ ０．２４４ ０．００９ ０．０２３ ０．０１０ ０．０２３
Ｄｅｌｔａａｉｌｅｒｏｎｓ ２．０８５ ０．０１２ ０．５１０ ０．１６９ ０．０４５ ０．０４８ ０．０４６ ０．０４８
Ｄｅｌｔａｅｌｅｖａｔｏｒｓ ０．９０４ ０．００９ ０．８４９ ０．４４５ ０．２１３ ０．１５５ ０．２２１ ０．１５５
Ｃｏｍｐｕｔｅｒａｃｔｉｖｉｔｙ ５１．０９１ ０．０５２ ０．７６９ ０．２２９ ０．２２４ ０．１３０ ０．２９７ ０．１３２
Ｃｅｎｓｕｓ（ｈｏｕｓｅ８Ｌ） ６．１１０ ０．０３５ ８．５２３ ３．１４２ ０．８１８ ０．４７７ ０．８２７ ０．４８４
Ａｕｔｏｐｒｉｃｅ ０．１８６ ＜１０ｅ４ ０．００３ ０．０３５ ０．００１ ＜１０ｅ４ ０．０４９ ＜１０ｅ４
Ｔｒｉａｚｉｎｅｓ ０．１０８ ＜１０ｅ４ ０．００７ ０．０４１ ＜１０ｅ４ ＜１０ｅ４ ＜１０ｅ４ ＜１０ｅ４
ＭａｃｈｉｎｅＣＰＵ ０．１７８ ＜１０ｅ４ ０．００１ ０．０３２ ０．００１ ＜１０ｅ４ ０．００１ ＜１０ｅ４
Ｓｅｒｖｏ ０．１８５ ＜１０ｅ４ ０．００３ ０．０３０ ＜１０ｅ４ ＜１０ｅ４ ＜１０ｅ４ ＜１０ｅ４
Ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ ０．２９２ ＜１０ｅ４ ０．００５ ０．０４５ ＜１０ｅ４ ＜１０ｅ４ ＜１０ｅ４ ＜１０ｅ４
Ｂａｎｋｄｏｍａｉｎｓ ５．６８６ ０．０３５ １．２１８ ０．２２９ ０．４８７ ０．１６７ ０．５４８ ０．１６９
Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａｈｏｕｓｉｎｇ ４．９４８ ０．０３６ ５６．２００ ７．９１９ ０．８４７ ０．２３０ ０．９４０ ０．２３４
Ｓｔｏｃｋｓｄｏｍａｉｎ ０．７９４ ０．００５ ０．０５２ ０．０４８ ０．０１３ ０．０２３ ０．０１４ ０．０２３

表５　４种不同算法的标准偏差（狊狋犪狀犱犪狉犱犱犲狏犻犪狋犻狅狀狊）比较

数据集 ＢＰ的标准偏差
训练样本 测试样本

ＳＶＭ的标准偏差
训练样本 测试样本

ＥＬＭ的标准偏差
训练样本 测试样本

ＲＥＬＭ的标准偏差
训练样本 测试样本

Ａｂａｌｏｎｅ ０．００１１ ０．００３４ ０．００１５ ０．００１３ ０．００４９ ０．００５８ ０．００５１ ０．００５６
Ｄｅｌｔａａｉｌｅｒｏｎｓ ０．００１５ ０．００１５ ０．００１２ ０．００１０ ０．００３０ ０．００３５ ０．００２８ ０．００３４
Ｄｅｌｔａｅｌｅｖａｔｏｒｓ ０．０００７ ０．０００３ ０．０００６ ０．０００５ ０．００２８ ０．００２９ ０．００２５ ０．００２９
Ｃｏｍｐｕｔｅｒａｃｔｉｖｉｔｙ ０．０００７ ０．０００７ ０．００１５ ０．００１６ ０．０００５ ０．００３３ ０．０００４ ０．００３４
Ｃｅｎｓｕｓ（ｈｏｕｓｅ８Ｌ） ０．００１１ ０．００５０ ０．００１３ ０．００１３ ０．００１ ０．００１７ ０．００２ ０．００２６
Ａｕｔｏｐｒｉｃｅ ０．０４０５ ０．０２３１ ０．００２５ ０．００４０ ０．０１１９ ０．０１１９ ０．０１２３ ０．０１３９
Ｔｒｉａｚｉｎｅｓ ０．０６５６ ０．０５３１ ０．０１５２ ０．０１６３ ０．０２１２ ０．０２０９ ０．０２１３ ０．０２０７
ＭａｃｈｉｎｅＣＰＵ ０．０１９２ ０．０７１５ ０．００８３ ０．０１８０ ０．００６０ ０．０１５６ ０．００５６ ０．０１４７
Ｓｅｒｖｏ ０．０３１３ ０．０４７５ ０．０４０６ ０．０１８５ ０．０１２１ ０．０１１３ ０．０１１９ ０．０１１１
Ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ ０．１５２９ ０．０９６２ ０．０１１５ ０．０１５１ ０．０１２１ ０．０１６７ ０．０１２７ ０．０１６７
Ｂａｎｋｄｏｍａｉｎｓ ０．０００６ ０．０００４ ０．０００５ ０．０００８ ０．０００６ ０．０００９ ０．０００６ ０．０００８
Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａｈｏｕｓｉｎｇ ０．００４５ ０．００２６ ０．００１２ ０．００１１ ０．００２１ ０．００３３ ０．００２０ ０．００２６
Ｓｔｏｃｋｓｄｏｍａｉｎ ０．００１２ ０．００２２ ０．００１６ ０．００２２ ０．００１１ ０．００１６ ０．００１４ ０．００１５

图２　ＲＥＬＭ的性能随γ变化的曲线

前面提到当γ→∞时，ＲＥＬＭ将退化为ＥＬＭ．
为了说明这一点，我们以数据集“Ｔｒｉａｚｉｎｅｓ”为例展
示ＲＥＬＭ的性能（ＲＭＳＥ）随γ变化情况．如图２所
示，可以看出ＲＥＬＭ的性能首先随着γ的增大不断
提高（越小越好），当γ＝２－２时，ＲＥＬＭ的性能达到
最好，比ＥＬＭ提高了０．０５．之后，随着γ的增大，

ＲＥＬＭ的性能不断降低，并逐渐与ＥＬＭ的性能曲
线重叠在一起，这说明当γ→∞时，ＲＥＬＭ退化为
ＥＬＭ，由此可见ＲＥＬＭ的精度至少能与ＥＬＭ相当．
６．２　分　类

在这一部分，我们来给出ＲＥＬＭ在分类中的性
能测试．数据集信息见表６，包括Ｂａｎａｎａ数据集①以
及一些来自ＵＣＩ的数据集②．Ｂａｎａｎａ数据集中冗余
数据已被删除，只选用其中的５２００个不同的训练样
本．由于Ｆｏｒｅｓｔｔｙｐｅ数据集规模很大，基于梯度的
ＢＰ算法在传统ＰＣ上会产生内存溢出，因此我们直
接引用文献［１７］中的实验结果．ＳＶＭ的参数设置是
犆＝１０．不同算法的性能见表７，从表７可以看出
ＲＥＬＭ的运行速度和ＥＬＭ几乎一样快，并获得更
好的泛化性能．

５８２２期 邓万宇等：神经网络极速学习方法研究

①
②
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．？ｒｓｔ．ｇｍｄ．ｄｅ／～ｒａｅｔｓｃｈ／ｄａｔａ
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｉｃｓ．ｕｃｉ．ｅｄｕ／ｍｌｅａｒｎ／ＭＬＲｅｐｏｓｉｔｏｒｙ．ｈｔｍｌ



表６　分类问题数据集的信息
数据集 训练样本 测试样本 属性 类别 数据集 训练样本 测试样本 属性 类别

Ｄｉａｂｅｔｅｓ 　５７６ 　１９２ ８ ２ Ｓｈｕｔｔｌｅ ４３５００ １４５００ ９ ７
Ｓａｔｉｍａｇｅ ４４００ ２０００ ３６ ７ Ｂａｎａｎａ ５２００ ４９００００ ２ ２
Ｓｅｇｍｅｎ １５００ ８１０ １８ ７ Ｆｏｒｅｓｔｔｙｐｅ １０００００ ４８１０１２ ５４ ７

表７　４种算法在分类问题上的性能比较
数据集 算法 时间／ｓ

训练样本 测试样本
分类成功率／％

训练样本 测试样本
Ｄｅｖ／％

训练样本 测试样本
支持向量个数／
隐藏层结点数

Ｄｉａｂｅｔｅｓ
ＲＥＬＭ ０．０１１ ０．００２ ７８．６９ ７８１９ １．０９０ ２．５５　 ２０
ＥＬＭ ０．００９ ０．００２ ７８．６８ ７７．５７ １．１８０ ２．８５ ２０
ＢＰ ２．２４６ ０．００３ ８６．６３ ７４．７３ １．７００ ３．２ ２０
ＳＶＭ ０．１３９ ０．０５４ ７８．７６ ７７．３１ ０．９１０ ２．３５ ３１５

Ｓａｔｉｍａｇｅ
ＲＥＬＭ １１．１８６ ０．２１０ ９２．４７ ８９４１ ０．０３０ 　０．００５６　 ５００
ＥＬＭ １１．１２６ ０．２７４ ９３．５２ ８９．０４ １．４６０ １．５０ ５００
ＢＰ ９３６６．８ ０．０６４ ９５．２６ ８２．３４ ０．９７０ １．２５ １００

Ｓｅｇｍｅｎｔ
ＲＥＬＭ １．０５９ ０．０５７ ９８．１３ ９５０５ ０．１６０ 　０．００７４　 ２００
ＥＬＭ １．０４４ ０．０５６ ９７．３５ ９４．９５ ０．３２０ ０．７８ ２００
ＢＰ ３５３８．９ ０．０３２ ９６．９２ ８６．２７ ０．４５０ １．８０ １００

Ｓｈｕｔｔｌｅ
ＲＥＬＭ ４．２９３ ０．１９３ ９９．５５ ９９．４０ ０．００７２ 　０．００６５５ ５０
ＥＬＭ ４．２８０ ０．１８５ ９９．６５ ９９．４０ ０．１２０ ０．１２ ５０
ＢＰ ４５７２．８ ０．１７７ ９９．７７ ９９．２７ ０．１００ ０．１３ ５０

Ｂａｎａｎａ
ＲＥＬＭ １．６４８ １６．１８０　 ９２．３３ ９１７８ ０．０９７ ０．１０５ １００
ＥＬＭ １．６３３ １６．１６４ ９２．３６ ９１．５７ ０．１７０ ０．２５ １００
ＢＰ ４５７２．８ １７．００２ ９０．２６ ８８．０９ ０．２７０ ０．７０ １００

Ｆｏｒｅｓｔｔｙｐｅ
ＲＥＬＭ １．３６１ ０．５８１ ９２．２５ ９０３３ ０．０１２ ０．０１３ ２００
ＥＬＭ １．２０４ ０．５８０ ９２．３５ ９０．２１ ０．０２６ ０．０２４ ２００
ＢＰ［１６］ １２ｍｉｎ　 Ｎ／Ａ ８２．４４ ８１．８５ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ １００
ＳＶＭ ５１７．２ ２８０．２４４　 ９１．７０ ８９．９０ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ３１８０５

７　结束语
ＲＥＬＭ打破了传统ＢＰ算法的参数迭代调整的

思想，从而获得了快速学习的能力，从不同数据集的
实验可以看出ＲＥＬＭ比ＢＰ、ＳＶＭ速度提高很多倍
（通常是１０倍以上），而泛化性能却比ＢＰ、ＳＶＭ高，
这无疑为神经网络应用到实时环境提供了有效途
径．与ＥＬＭ相比，ＲＥＬＭ不但继承了ＥＬＭ快速训
练的特点，还通过引入参数γ使得模型可以根据数
据集的特点进行微调，从而得到更好的泛化性能，增
强了系统的可控性．另外如果数据集中存在明显的
噪声，那么可以使用加权ＲＥＬＭ，达到降噪的目的，
从对“ＳｉｎＣ”数据集的实验可以看出加权ＲＥＬＭ对
噪声有一定的抗干扰能力．在我们下一步研究中，我
们打算将在线学习与ＲＥＬＭ相结合，提出一种能够
处理流数据的ＲＥＬＭ；将ＳＯＭ［１８］、主动学习等技术与
ＲＥＬＭ相结合以期得到更好的性能．在应用方面，我
们打算将ＲＥＬＭ应用到文本分类、协作过滤、数字水
印等领域，尤其是文本分类与协作过滤都存在高维稀
疏问题，传统方法非常耗时，如何研究一种有效的快
速ＳｐａｒｓｅＲＥＬＭ将是另一个值得研究的问题．
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