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一种基于鲁棒估计的极限学习机方法
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摘　要：极限学习机（ＥＬＭ）是一种单隐层前馈神经网络（ｓｉｎｇｌｅｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＳＬＦＮｓ），它相较于传统神经网络算法来说结构简单，具有较快的学习速度和良好的泛化性能等优点。ＥＬＭ的输
出权值是由最小二乘法（ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅ，ＬＥ）计算得出，然而经典的ＬＳ估计的抗差能力较差，容易夸大离群点和噪
声的影响，从而造成训练出的参数模型不准确甚至得到完全错误的结果。为了解决此问题，提出一种基于 Ｍ估
计的采用加权最小二乘方法来取代最小二乘法计算输出权值的鲁棒极限学习机算法（ＲＢＥＬＭ），通过对多个数
据集进行回归和分类分析实验，结果表明，该方法能够有效降低异常值的影响，具有良好的抗差能力。
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　引言

稳健估计（ｒｏｂｕｓｔｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ）是在粗差不可避免的情况下，
选择适当的估计方法使未知量估值尽可能减免粗差的影响，得

出正常模式下的最佳估值。稳健性（ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ）指的是统计方
法的一种属性，它一般包含两个方面的内容：ａ）当实际问题的
模型与理论模型差别不大时，方法的性能应受较小的影响；ｂ）
当样本中包含少量的异常值时，方法的性能应受不大的影响。

基于上述思想，国内外学者开展了将稳健估计方法应用于神经

网络的研究工作。文献［１］对 ＢＰ算法提出了一个误差估计
器，有一定的抗差作用，但可能导致过调或振荡；文献［２］提出
一种稳健ＢＰ算法，利用一个自适应可调的目标函数去降低噪
声对训练的影响，然而这些工作并未解决 ＢＰ对初始权值的敏
感以及速度慢的问题。文献［３］在 ＢＰ中引入模拟退火概念
（ＡＲＢＰ算法）来抑制拟合过程中的离群点；文献［４］提出一种
稳健ＲＢＦ算法，该方法加入 Ｓ型激活函数以及具有稳健性能
的目标函数，使之具有抗差能力。这两种方法都引入了稳健型

目标函数，并利用分界点去识别离群点，但分界点的设置问题

却难以得到解决。模糊神经网络是将模糊系统作为神经网络

部分。文献［５］提出一种鲁棒模糊神经聚类算法，能有效地减
小非线性系统的噪声和离群点的影响。上述改进的神经网络

方法［１～５］一定程度上提高了学习的稳健性，但是网络训练速度

慢，设置参数过多，方法结构复杂，仍然是其所存在的重要

问题。

极限学习机（ＥＬＭ）是Ｈｕａｎｇ等人［６～８］在２００５年提出的一
种新型单隐层前馈神经网络，研究已证实 ＥＬＭ具有与神经网
络（ＮＮ）相同的全局逼近性质，其网络输入权值及隐层神经元
偏移量是随机生成，只需要设置隐层节点数，由ＬＳ法得出输出
权重即可产生唯一最优解。ＥＬＭ在保证网络具有良好的泛化
性能的同时，极大地提高了学习速度，同时避免了由于梯度下

降算法产生的许多问题，如局部极小、迭代次数过多、学习时间

长、性能指标以及学习率等［９］。ＥＬＭ算法一经提出后，其改进
算法的研究和现场应用受到广泛关注［１０］。

传统ＥＬＭ的输出权重的计算是直接由最小二乘估计方法
得出的。从网络学习的稳健性考虑，ＥＬＭ仍有两个尚待解决
的固有缺陷：ａ）其隐层部分参数的选取为随机确定，这会造成
ＥＬＭ网络的训练结果有较大的不稳定性［１１］，为了解决这一问

题，文献［１２］利用ＰＳＯ对随机选取的参数进行优化以提升学

第２９卷第８期
２０１２年８月　

计 算 机 应 用 研 究
ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ

Ｖｏｌ２９Ｎｏ８
Ａｕｇ．２０１２



习器精度。文献［１３，１４］则采用多个分类器集成的方法如Ａｄ
ａｂｏｏｓｔ理论来提升算法性能；ｂ）如果训练数据存在共线性或粗
差干扰，输出层权值的最小二乘估计结果会很差。文献［１５］
提出贝叶斯极限学习机（Ｂａｙｅｓｉａｎｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ，
ＢＥＬＭ），试图利用一些先验知识来弥补学习过程粗差干扰问
题；文献［１６］提出一种基于最小二乘辨识中的零估计来解决
训练数据中的共线性问题，但回归参数ｋ的最优值依赖于模型
未知参数β和误差的方差δ２，使得珔β（ｋ）的估计实质成为一个
非线性估计，丧失了最小二乘的快速性。上述改进的 ＥＬＭ学
习方法虽然提高了学习的稳定性，但或因计算复杂度较高而丧

失了极限学习的快速性，或需要一些先验知识较难获取。

本文结合线性系统的稳健估计理论，将一种鲁棒估计引入

ＥＬＭ网络，即鲁棒极限学习机（ＲＢＥＬＭ），采用加权最小二乘方
法计算网络输出权值，充分利用了ＥＬＭ的快速性，并通过ＳｉｎＣ
函数加异常值逼近及基准数据回归的方针实验和实际分类数

据测试，验证了本文方法具有良好的抗粗差干扰的能力。

!

　极限学习机介绍

对于Ｎ个不同的学习样本（ｘｉ，ｔｉ），其中 ｘｉ＝［ｘｉ１，ｘｉ２，…，

ｘｉｎ］
Ｔ∈Ｒｎ，ｔｉ＝［ｔｉ１，ｔｉ２，…，ｔｉｍ］

Ｔ∈Ｒｍ，具有 Ｌ个隐层节点和激
活函数ｇ（ｘ）的单隐层前向网络，Ｌ≤Ｎ，可描述为下述线性方
程组形式：

Ｈβ＝Ｔ （１）

其中：Ｈ＝

ｇ（ａ１·ｘ１＋ｂ１） … ｇ（ａＬ·ｘ１＋ｂＬ）

 

ｇ（ａ１·ｘＮ＋ｂ１） … ｇ（ａＬ·ｘＮ＋ｂＬ







） ＮｘＬ

，β＝［β１，

β２，…，βＬ］
Ｔ∈ＲＬｘｄ为输出层权值向量；Ｔ＝［ｔ１，ｔ２，…，ｔＮ］

Ｔ∈ＲＮ

为样本输出向量；Ｈ为神经网络的隐层输出矩阵，它的第 ｉ列
表示的是第ｉ个隐层神经元关于输入ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ的输出。

文献［１７］已经证明，如果激活函数ｇ（ｘ）无限可微，那么随
机制定的输入权值、隐层节点偏移值均不需要调节。对于已经

固定的输入权值ａｉ和隐层节点偏移值ｂｉ，训练一个单隐层前馈
神经网络实际上就是找到线性系统 Ｈβ＝Ｔ的关于 β^的最小
二乘解。如果隐层节点数Ｌ等于训练样本数Ｎ时，即Ｌ＝Ｎ，那
么当输入权值 ａｉ和隐层节点偏移值 ｂｉ被随机确定时，Ｈ是个
可逆的方阵，并且单隐层前馈神经网络能够零误差逼近训练样

本。然而大多数情况下，隐层节点数目是远远小于训练样本个

数的，即Ｌ＜＜Ｎ，则Ｈ是一个Ｎ×Ｌ的矩阵，此时就需要求Ｈ的
伪逆，即

β^＝Ｈ＋Ｔ＝（ＨＴＨ）－１ＨＴＴ （２）

由于ＥＬＭ输出权值的估计方法是最小二乘法，而最小二
乘法是对每个观察数据均给予相同的权重，因此，当数据集中

存在离群点时，该方法将夸大这些奇异值的影响，从而导致整

个系统估计偏差变大，甚至得到完全错误的结果。

为了克服上述缺点，本文把一种鲁棒估计引入 ＥＬＭ输出
权值的估计中，提出一种鲁棒极限学习机（ＲＢＥＬＭ）。
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　鲁棒极限学习机
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!

　稳健回归理论

稳健回归的目的是减少大量随机误差及少量奇异值对待

估参数的影响。当数据误差为正态分布时，稳健回归的估计精

度与ＬＳＥ相当；但当数据误差为非正态分布时，其估计精度将
比ＬＳＥ要好很多。这种对误差项分布的稳健特性，能有效排
除奇异值的干扰［１８］。

最小二乘估计（ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ＬＳＥ）是现行线性回
归中应用最为广泛的方法，该方法简单实用，能在正态假定下

应用统计检验理论。然而最小二乘法存在一定的局限性：ａ）
由于最小二乘法对每个观察数据均给予相同的权重，因此只适

用于实验数据相关性较高的情况，不适用于数据离散并有奇异

值存在的情况；ｂ）由于最小二乘法求解残差平方和来达到最
小求解回归系数，容易夸大实验数据中奇异值的影响，统计误

差增大，说明最小二乘估计方法缺乏稳健性［１９～２１］。

此处采用的稳健估计为 Ｍ估计，它是在经典极大似然估
计基础上的推广，对线性回归模型：

Ｙ＝Ｘβ＋ｅ （３）

最小二乘法使残差平方和Ｑ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
（Ｙｉ－∑

ｐ

ｊ＝１
ｘｉｊβｊ）

２＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｅｉ
２达

到最小。由该式可以得出，异常值对于系统估计的影响很大。

Ｍ估计稳健回归基本思想是采用迭代加权最小二乘估计回归
系数，根据回归残差大小来确定各样本的权重，以达到稳健的

目的。优化目标函数为

Ｑ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ρ（ｅｉ）＝∑

Ｎ

ｉ＝１
ρ（Ｙｉ－∑

ｐ

ｊ＝１
ｘｉｊβｊ） （４）

其中：ρ为影响函数，令ψ＝ρ′为ρ的导函数，目标函数对参数β
求偏导，得

∑
Ｎ

ｉ＝１
ψ（Ｙｉ－∑

ｐ

ｊ＝１
ｘｉｊβｊ）ｘｉｊ＝０ （５）

令ｗ（ｅｉ）＝ψ（ｅｉ）／ｅｉ，即ψ（ｅｉ）＝ｗ（ｅｉ）·ｅｉ，则式（５）可转

换为∑
Ｎ

ｉ＝１
ｗｉＸｉｅｉ＝０，即

ＸＴＷｅ＝０ （６）

将式（３）代入式（６）中可得
ＸＴＷＹ－ＸＴＷＸβ＝０ （７）

即 β＝（ＸＴＷＸ）－１ＸＴＷＹ （８）

此时就变成一个加权最小二乘估计的问题。为减少异常

点作用，对不同的点施加不同的权重，即对残差小的点给予较

大的权重，而对残差较大的点给予较小的权重。根据残差大小

确定权重，并据此建立加权的最小二乘估计。反复迭代以改进

权重系数，直至权重系数的改变小于一定的允许误差，这样就

降低了异常值的影响，提高了抗差性［２２］。

&


&

　鲁棒极限学习机

基于上述稳健回归的优点，可以将加权最小二乘引入到

ＥＬＭ输出权重的学习中，降低在估计输出权重时由于异常值
造成的影响，提高算法稳健性。

在稳健估计中影响函数众多，可以根据实际需要选择各种

不同的影响函数来代替残差平方和，如采用 Ｈｕｂｅｒ［１９］研究的
影响函数。

ρ（ｘ）＝
ｘ２／２　　　　｜ｘ｜≤ｋ

ｋ｜ｘ｜－ｋ２／２　｜ｘ｜＞{ ｋ
（９）

其中：ｋ为调和常数，默认取ｋ＝１．３４５。
这时关于残差的目标函数为

Ｑ（β）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ρ（ｅｉ）＝∑

Ｎ

ｉ＝１
ρ（Ｔｉ－Ｈｉβ） （１０）

其中：Ｈ是一个Ｎ×Ｌ的矩阵；β是一个Ｌ×１的矩阵；Ｎ是
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样本数；ｅｉ是残差，则目标函数对参数β求偏导，并令偏导数等
于零，得到

∑
Ｎ

ｉ＝１
ψ（^Ｔｉ－Ｈｉβ）Ｈｉ＝０ （１１）

其中：ψ（ｘ）为ρ（ｘ）的导函数。

ψ（ｘ）＝

－ｋ　ｘ＜－ｋ

ｘ　　｜ｘ｜≤ｋ

ｋ　　ｘ＞
{

ｋ

（１２）

为了使 Ｍ估计具有稳健性，在权重函数中引入一个稳健
的尺度估计ｓ使残差标准化，即 ｅｉ／ｓ，ｓ一般取值为 Ｈａｍｐｅｌ提
出的绝对离差中位数 ＭＡＤ（ｍｅｄｉａｎａｂｓｏｌｕｔｅｄｅｖｉａｔｉｏｎ）除以一
个常数 ０．６７４５，得到标准化残差 ｕｉ＝ｅｉ／ｓ＝０．６７４５ｅｉ／ｍｅｄ
（｜ｅｉ｜），其中，ｍｅｄ代表中位数计算。

于是由式（１１）可得

∑
Ｎ

ｉ＝１
ψ（Ｔｉ－Ｈｉβ）Ｈｉ＝∑

Ｎ

ｉ＝１
ψ（ｕｉ）Ｈｉ＝∑

Ｎ

ｉ＝１

ψ（ｕｉ）
ｕｉ
·ｕｉＨｉ＝∑

Ｎ

ｉ＝１
Ｗｉ·ｕｉ·Ｈｉ＝０

其中：Ｗｉ＝
ψ（ｕｉ）
ｕｉ
为序号为ｉ的样本权重，则β的稳健估计可用

迭代加权最小二乘求解。由式（８）得
β^＝（ＨＴＷＨ）－１ＨＴＷＴ （１３）

于是，ＲＥＬＭ的算法步骤为：
给定数据集Ｚ＝｛（ｘｉ，ｔｉ）｜ｘｉ∈Ｒ

ｎ，ｔｉ∈Ｒ
ｍ，ｉ＝１，２，…，Ｎ｝，

激活函数ｇ（ｘ），隐层节点数Ｌ。
ａ）随机选取输入连接权值ａｉ和隐层节点偏移值ｂｉ。
ｂ）计算隐层节点输出矩阵Ｈ。
ｃ）选取ＬＳ估计的 β^（０）＝Ｈ＋Ｔ＝（ＨＴＨ）－１ＨＴＴ为迭代初

值，求得初始残差ｅ。

ｄ）标准化残差得 ｕ，由 Ｗｉ＝
ψ（ｕｉ）
ｕｉ
求得每个样本的初始

权重。

ｅ）利用加权最小二乘法 β^＝（ＨＴＷＨ）－１ＨＴＷＴ求得的 β^（１）

代替ｃ）中的 β^（０），求得新的残差ｅ，从而获得新的权重。
ｆ）返回步骤ｄ），依次类推计算稳健估计值 β^。当相邻两步

的回归系数的差的绝对值的最大值小于设定的标准误差时，迭

代结束，即ｍａｘ（｜^β（ｉ）－^β（ｉ－１）｜）＜ε。

*

　实验

*


!

　回归分析

３１１　ＳｉｎＣ函数
ＳｉｎＣ函数的表达式为

ｙ（ｘ）＝
ｓｉｎｘ／ｘ　ｘ≠０

１　　　 ｘ{ ＝０

数据是在（－１０，１０）内随机产生，训练集与测试集均为
５０００组数据，并在［－０．２，０．２］内添加随机噪声，而测试集无
噪声。测试结果如表１所示。

表１　算法在ＳｉｎＣ上的比较

算法
时间／ｓ

训练 测试

ＲＭＳＥ
训练 测试

Ｄｅｖ
训练 测试

隐节点
个数

ＥＬＭ ０．０３１６０．０２５０ ０．１１５２０．００９７ ０．００３７０．００２８ ２０
ＲＥＬＭ ０．０７９４０．０２５０ ０．１１２９０．００７０ ０．０１６２０．００１６ ２０

　　由表１可得出，由于 ＲＢＥＬＭ中加权迭代的影响，其训练
时间比 ＥＬＭ稍长。但从 ＲＭＳＥ上可看出，ＲＢＥＬＭ是０．００７０
而ＥＬＭ是０．００９７，所以均方根上ＲＢＥＬＭ比ＥＬＭ要略好。

为验证ＲＢＥＬＭ的抗差能力，将 ＳｉｎＣ训练数据集的５０００
组数据随机选取５００个取值范围［－２，＋２］的离群噪声点。
测试结果如表２所示。图１和２为加离群点情况下的 ＳｉｎＣ测
试集和训练集的拟合情况。由表２、图１和２可以得出，在有
离群点情况下的ＥＬＭ拟合偏差得相当厉害，受离群点影响很
大；而ＲＢＥＬＭ却拟合效果很好，说明其受离群点的影响很小。
由图可知，ＲＢＥＬＭ的输出对训练和测试真实数据的拟合效果
均优于ＥＬＭ。

表２　算法在有１０％离群点的ＳｉｎＣ上的比较

算法
时间／ｓ

训练 测试

ＲＭＳＥ
训练 测试

Ｄｅｖ
训练 测试

隐藏层
节点数

ＥＬＭ ０．０３１６０．０２５０ ０．２５９３０．０３９９ ０．００７１０．００４３ ２０
ＲＢＥＬＭ ０．０９３８０．０２５０ ０．２５７００．００８４ ０．０３７５０．００１７ ２０

*
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　实际回归问题
由于ＲＢＥＬＭ采用的是基于 Ｍ估计的迭代加权最小二乘

估计，所以针对它的鲁棒性对回归问题进行测试。对于七组实

际回归数据集，数据集信息如表３所示。首先对原数据集进行
测试，比较 ＥＬＭ和 ＲＢＥＬＭ的算法性能，然后对数据进行加噪
处理，再比较ＥＬＭ和ＲＢＥＬＭ的算法性能。

表３　回归数据集属性

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
Ｓｅｒｖｏ ８０ ８７ ６ ０
Ｂａｎｋ ４５００ ３６９２ ８ ０
Ｃｅｎｓｏｒ １００００ １２７８４ ８ ０

Ｃｏｍｐｕｔｅｒｃｏｍｐａｃｔ ４０００ ４１９２ ８ ０
ｅｌｅｖａｔｏｒ ４０００ ５５１７ ６ ０

ＭａｃｈｉｎｅＣＰＵ １００ １０９ ６ ０

　　添加噪声的方法如下：如对ＵＣＩ数据集Ａｂａｌｏｎｅ，该数据集
有４１７７个样本，每个样本中具有７个连续属性，１个标称属
性。随机选取 １０％或者 ２０％的数据，按照（ｄａｔａ×（１＋
ｒａｎｄｎ））进行处理。具体结果如表４所示。

由实验结果表明，在回归问题上，ＲＢＥＬＭ在训练时间上要
大于ＥＬＭ，但在有噪声添加的回归数据集上，ＲＢＥＬＭ精度要
优于ＥＬＭ。通过大量的实验，ＲＢＥＬＭ在大多数有噪声的数据
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集中测试的ＲＭＳＥ要小于 ＥＬＭ，说明其具有良好的泛化性能
以及较强的抗差能力。

表４　实际回归问题在ＲＢＥＬＭ和ＥＬＭ的性能比较

数据集
训练ＲＭＳＥ
ＥＬＭ ＲＢＥＬＭ

测试ＲＭＳＥ
ＥＬＭ ＲＢＥＬＭ

时间

ＥＬＭ ＲＢＥＬＭ
隐藏层
节点数

ａｂａｌｏｎｅ ０．０７６６０．０７６６ ０．０７６４０．０７５９ ０．０１６９０．０４０６ ２５

＋１０％噪声０．０９２９０．０９４１ ０．０８１１０．０７９９ ０．０１７５０．０４８４ ２５

＋２０％噪声０．０９８７ ０．０９９ ０．０８５７０．０８５７ ０．０１５９０．０５０３ ２５

Ｓｅｒｖｏ ０．０５６８０．０５９６ ０．１１９５０．１０２４ ０．００３７０．００６３ ３０

＋１０％噪声 ０．１２８ ０．１８９２ ０．１６５７０．１４０９ ０．００３７０．００７５ ３０

＋２０％噪声０．１１７２０．１４１８ ０．２０１７ ０．１５１ ０．００３７ ０．０１ ３０

ｂａｎｋ ０．０３８７０．０３８７ ０．０４１８０．０４１８ １．２４０６ ２．９４１ ２２０

＋１０％噪声０．０５７５０．１４１７ ０．０４６５ ０．０４２ １．３７６６３．０４３７ ２２０

＋２０％噪声０．０８０３０．６２９８ ０．０５３１０．０４３１ １．３５７８ ３．００２ ２２０

ｃｅｎｓｏｒ ０．０６ ０．０６１ ０．０７６４０．０７１７ ２．０１５６４．２１０７ １６０

＋１０％噪声０．０７８５０．０７９７ ０．０７９６ ０．０７８ ２．１０３５４．２３１１ １６０

＋２０％噪声０．０８２８０．０８４６ ０．１９１７０．１６８５ ２．１０３５４．２３１５ １６０

Ｃｏｍｐｕｔｅｒ

ｃｏｍｐａｃｔ
０．０３５３０．０３５６ ０．０４３７０．０４３６ ０．９１４１１．９９８４ １２５

＋１０％噪声０．０６２２０．０６３４ ０．０７７２０．０７２７ ０．９１９５２．０００６ １２５
＋２０％噪声０．０９１１０．０９４７ ０．０８１８ ０．０７５ ０．９１７８ ２．３６６ １２５
ｅｌｅｖａｔｏｒ ０．０５０６０．０５０８ ０．０５４５０．０５４３ ０．６１８８１．１５３１ １２５
＋１０％噪声０．０５４２０．０５４３ ０．０５３７０．０５３５ ０．７２９７１．５１８８ １２５
＋２０％噪声０．０５５９ ０．０５６ ０．０５４ ０．０５３８ ０．７２５ １．５０９４ １２５
ＭａｃｈｉｎｅＣＰＵ０．０２８ ０．０２８１ ０．０８１４０．０７８５ ６．２５Ｅ０４０．００３７ １０
＋１０％噪声０．０５０６ ０．０６８ ０．０７３４０．０６３５ ０．００１９０．００６６ １０
＋２０％噪声 ０．０４ ０．０５１３ ０．０９０８０．０８２２ ０．０１０６０．００４１ １０

*


&

　分类问题

在３．１节中证明了ＲＢＥＬＭ在回归问题上的性能，本节对
ＲＢＥＬＭ的分类性能进行测试。数据集属性如表５所示，测试
结果如表６所示。对于分类问题的加噪方式与３．１．２节回归
问题相同。其中，Ｄｓｎｌ数据集为从回转窑火焰图像提取的数
据，其余五组均为ＵＣＩ数据库中的实际分类数据集。从表６可
以得出，ＲＢＥＬＭ相较于ＥＬＭ在分类问题上同样具有很好的泛
化能力以及鲁棒性。

表５　分类数据集属性

数据集
样本数目

训练样本 测试样本

属性数目

属性 类别数目

Ｈｏｕｓｅｖｏｔｅ ３００ １３５ １６ ２
Ｋｒｖｓｋｐ ２１４０ １０５６ ３６ ２
Ｂａｎａｎａ ７０００ ２８００ ２ ２
Ｌｅｔｔｅｒ ７０００ ３０００ １６ ２６
Ｗｉｎｅ １２６ ５２ １３ ３

Ｈａｂｅｒｍａｎ ２００ １０６ ３ ２
Ｄｓｎｌ ２０００ ７５０ ４ ３

３３　调和参数ｋ的影响

在ＲＢＥＬＭ中，影响函数的调和参数ｋ的大小，从函数的几
何意义来说可以理解为影响函数对训练样本残差的容忍程度。

例如ｔａｒｗａｒ权重函数（图３），如果 ｋ取值越大，那么对残差较
大的样本所赋予的权重值就越大；如果 ｋ取值越小，那么对残
差较大的样本赋予权重值越小；而当ｋ→∞时，则ＲＢＥＬＭ将退
化为普通ＥＬＭ，相当于对每个样本赋予相同的权重。因此，如
果参数ｋ能取得最优，将很大程度地提高ＲＢＥＬＭ的精确度。

为了获取较好的分类精度，本文所选取的影响函数中，调

和参数ｋ是误差估计中的关键参数，其受到样本数目、待估样
本分布、影响函数形式的影响，影响函数的选取原则上是让单

个样本的立方体随样本数量的增大缓慢减小，达到估计密度函

数的收敛，但由于实验样本有限，多采用经验确定。

表６　ＥＬＭ和ＲＢＥＬＭ在分类问题上的比较

数据库
训练精度

ＥＬＭ ＲＢＥＬＭ
测试精度

ＥＬＭ ＲＢＥＬＭ
训练时间

ＥＬＭ ＲＢＥＬＭ

隐节点

数目

Ｖｏｔｅ ０．９５９３０．９５４１ ０．９５８５０．９６４９ ０．００５ ０．０１３８ ３０

＋１０％噪声 ０．９５８２０．９５３１ ０．９２９２０．９５４８ ０．００５ ０．０１３８ ３０

＋２０％噪声 ０．９５７７０．９４１８ ０．９０９ ０．９５５７ ０．００５ ０．０１３８ ３０

Ｋｒｖｓｋｐ ０．９５２７０．９５２８ ０．９４６１０．９４６７ ０．３１４１ ０．６３２ １５０

＋１０％噪声 ０．９０４２０．９２１１ ０．９１５８０．９３０７ ０．３３３６０．９６４１ １５０

＋２０％噪声 ０．８５４５ ０．８６５ ０．８８８７０．９０１５ ０．３３３６０．９６４１ １５０

Ｂａｎａｎａ ０．８９７４０．８９９５ ０．９０１３０．９０５７ ０．３３３６０．７２５８ ６０

＋１０％噪声 ０．８２９１０．８４８４ ０．８４１ ０．８７４４ ０．３２３４０．９１７２ ６０

＋２０％噪声 ０．７９３８０．８２２８ ０．８３５９０．８６１８ ０．３２３４０．９１７２ ６０

Ｌｅｔｔｅｒ ０．８８４３０．８６８５ ０．８３９６０．８２５１ ２．４１８８６．４３４４ ３００

＋１０％噪声 ０．６６３１ ０．６７３ ０．６６０４０．７００４ ２．４０３１６．４３４４ ３００

＋２０％噪声 ０．５７５５０．５７４４ ０．６１５７０．６３２０ ２．４０３１６．４３４４ ３００

Ｗｉｎｅ ０．９９５４０．９９２４ ０．９８６９０．９８６２ ０．００３１ ０．０１ ２０

＋１０％噪声 ０．９７１９０．９７１６ ０．９５ ０．９８１５ ０．００４７０．０１１９ ２０

＋２０％噪声 ０．９３２２０．９３６７ ０．９４８１０．９６３１ ０．００５ ０．０１３４ ２０

Ｈａｂｅｒｍａｎ ０．７５６１０．７５８２ ０．８２５３０．８３１１ ０．００３１０．００４４ ２０

＋１０％噪声 ０．８０７００．８０４３ ０．７４６６０．７５３４ ０．００３１０．００６９ ２０

＋２０％噪声 ０．７８８９０．７７７７ ０．７０７２０．７２１５ ０．００２８０．００３４ ２０

Ｄｓｎｌ ０．８４３６０．８４３３ ０．８４１４０．８４０２ ０．０２１９０．０１２０ ３０

＋１０％噪声 ０．７８４７０．７８８３ ０．７９８００．８０２０ ０．０２３１０．０９９７ ３０

＋２０％噪声 ０．７２４４０．７６９３ ０．７４２１０．７８８３ ０．０２３１０．０９９７ ３０

　　本实验中选取 Ｄｓｎｌ（＋２０％噪声）和 Ｈａｂｅｒｍａｎ（＋１０％噪

声）数据集进行测试，调和参数变化范围为［０．０１，５］，步长为

０．２，分别使用 ｔａｒｗａｒ、ｃａｕｃｈｙ、ｗｅｌｓｃｈ、ａｎｄｒｅｗｓ四个影响函数进

行测试，测试结果如图４和５所示。其中，ｙ轴表示分类精度，ｘ

轴表示影响参数。由图４可知，Ｄｓｎｌ数据集在四个不同影响函

数下的分类精度均在７９．５％附近达到了峰值，明显要高于表５

中数据ｄｓｎｌ的 ＲＢＥＬＭ测试精度７８．３３％。在图５中，Ｈａｂｅｒ

ｍａｎ数据集在四个不同影响函数下ＲＢＥＬＭ的分类精度最优值

均达到了７８％～７９％，测试结果明显高于表５中ＲＢＥＬＭ的测

试精度７５．３４％。该实验证明了调和参数 ｋ对实验结果有着

重要的影响。由于目前多采用经验和测试方法确定其值，所以

关于ｋ的选取方法仍然需要进一步的研究。

+

　结束语

本文通过分析传统ＥＬＭ算法在稳健性上的不足，提出了

一种基于Ｍ估计的利用加权最小二乘方法取代最小二乘计算

网络输出权值的鲁棒极限学习机，即 ＲＢＥＬＭ算法。该算法具

有良好的泛化性能，其不仅延续了ＥＬＭ的快速学习的特点，并

且对于存在有明显噪声的数据集，在赋予残差权重时根据其每

·９２９２·第８期 胡义函，等：一种基于鲁棒估计的极限学习机方法 　　　



个样本的残差大小分配权值，这样就降低了异常值的影响，从

而达到降噪的目的。为了验证该算法的有效性，本文针对回归

和分类问题做了大量的实验，实验数据表明，ＲＢＥＬＭ相较于传

统ＥＬＭ来说具有很好的泛化能力以及鲁棒性，能够对噪声有

一定的抗干扰能力。当然，对于该算法还有待进一步研究之

处，如隐层节点数能否通过自适应确定、影响函数的选取等。

本文最后提出并验证了调和参数ｋ对实验精度的影响，但关于

ｋ的取值目前仍然是多采用经验和测试方法确定，所以这些问

题将是笔者下一步工作的重点。
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