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摘   要：极限学习机(ELM)作为一种新型神经网络，具有极快的训练速度和良好的泛化性能。针对极限学习机在处

理高维数据时计算复杂度高，内存需求巨大的问题，该文提出一种批次继承极限学习机(B-ELM)算法。首先将数据

集均分为不同批次，采用自动编码器网络对各批次数据进行降维处理；其次引入继承因子，建立相邻批次之间的关

系，同时结合正则化框架构建拉格朗日优化函数，实现批次极限学习机数学建模；最后利用MNIST, NORB和CIFAR-

10数据集进行测试实验。实验结果表明，所提算法具有较高的分类精度，并且有效降低了计算复杂度和内存消耗。
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Abstract: As a new type of neural network, Extreme Learning Machine (ELM) has extremely fast training

speed and good generalization performance. Considering the problem that the Extreme Learning Machine has

high computational complexity and huge memory demand when dealing with high dimensional data, a Batch

inheritance Extreme Learning Machine (B-ELM) algorithm is proposed. Firstly, the dataset is divided into

different batches, and the automatic encoder network is used to reduce the dimension of each batch. Secondly,

the inheritance factor is introduced to establish the relationship between adjacent batches. At the same time,

the Lagrange optimization function is constructed by combining the regularization framework to realize the

mathematical modeling of batch ELM. Finally, the MNIST, NORB and CIFAR-10 datasets are used for the

test experiment. The experimental results show that the proposed algorithm not only has higher classification

accuracy, but also reduces effectively computational complexity and memory consumption.

Key words: Extreme Learning Machine(ELM); High dimensional data; Batch learning; Inheritance factor;

Regularization

1    引言

极限学习机(Extreme Learning Machine,
ELM)是一种高效的单隐层前馈神经网络(Single
hidden Layer Feedforward neural Network,
SLFN)，其输入权重和隐藏层偏置是随机产生的，

只需要设定隐藏层节点个数就可以快速有效地完成

网络的训练 [1–3]。然而，随着大数据时代的到来，

ELM算法对高维数据的处理面临巨大挑战。主要

表现为：在低维数据集上表现良好而在高维数据集

上学习性能却急剧下降。其主要原因为：(1)维数

增加导致数据体积急剧膨胀而占据大量的内存，降

低了训练效率；(2)高维数据中包含大量冗余信息

对特征学习造成干扰，增加了计算复杂度 [4 ]。因

此，研究大数据背景下新型极限学习机算法对提高

学习效率和节省算法研究成本具有十分重要的现实

意义。
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针对上述问题，很多学者以特征降维方法为基

础，从不同方面提出了众多改进的ELM，例如：

文献[5]基于主成分分析法，提出一种主成分分析极

限学习机(Principal Component Analysis ELM,

PCA-ELM)，减少了输入数据的维度，提高了算法

的鲁棒性。文献[6]以核函数为特征映射，提出一种

加权极限学习机(Weighted ELM, W-ELM)，解决

了数据分布不均衡的问题，降低了数据搜索空间。

文献 [7]基于随机投影法(Random Projection,

RP)，提出一种部分连接的极限学习机(Partially

Connected ELM, PC-ELM)，减少了训练参数，在

计算复杂度和分类精度之间达到了良好的平衡。文

献[8]结合自动编码器(Auto Encoder, AE)，提出堆

栈式自动编码极限学习机(Stacked Auto Encoder

ELM, SAE-ELM)，实现了更好的稀疏性表达，提

高了算法的学习速度。

上文提到的ELM算法，在一定程度上取得较为

成功的改进，但仍具有一定的局限性，其中学者们

在建立ELM算法模型时，大都采用整批样本数据

进行建模，这在一次训练过程中，必定会伴随高维

数据的存储和调取，使其计算量呈指数增长，从而

导致维数灾难[4]。目前，现代深度神经网络训练通

常基于批次进行随机梯度下降(Stochastic Gradient

Descent, SGD)，将训练集划分为一些固定大小的

批次，每个批次在一个训练时期内按顺序处理，使

用批次训练已被证明可提供更好的泛化性能和更小

的内存占用[9,10]。Liang等人[11]结合批次学习的思想

提出一种在线序列极限学习机(Online Sequential

ELM, OS-ELM)，不仅可以逐个训练数据，还可以

逐批训练数据，并丢弃已经完成训练的数据，大大

节省了内存空间。OS-ELM使用批次学习可以实时

根据新到来的数据对输出层权重进行矫正更新，具

有更好的泛化性能，这为高维数据背景下ELM的

研究增添了一个全新的视角。

批次学习为神经网络训练提供较低的内存需

求，并提供更好的计算效率。因此，本文在深入研

究ELM的基础上引入批次学习的思想，提出一种

能融合二者优势的批次继承极限学习机(Batch

inheritance ELM, B-ELM)算法，其创新点包括：

(1)将高维数据集平均分割为可以独立优化求解的

不同批次，利用极限学习机自动编码器(ELM-AE)

分批次处理，降低数据维度，减少计算复杂度；

(2)提出继承因子，建立各批次的隐藏层权重联

系，通过正则化代价函数求取新的隐藏层输出权

值，最大程度上继承各批次的学习特征。与深度神

经网络比较，本文使用的ELM模型结构简单，训

练速度快，在处理一些简单场景的分类任务时同样

能够获得较高的精度，但是在复杂场景中特征提取

能力仍然有限，且在处理相同任务时往往需要更多

节点，造成模型训练过程中矩阵维数过高，导致维

数灾难。为此，本文探讨了ELM算法的批次学习

方法，并在3个标准数据集上进行了大量实验，结

果表明所提算法能够缓解高维计算问题，降低内存

消耗。

2    极限学习机-自动编码器

2.1  极限学习机

ELM是由Huang[12]提出的一种非迭代学习的神

经网络算法，其网络结构如图1所示。

对于具有L个隐藏层节点的ELM，其隐藏层输

出函数可以表示为

fL(x) =

L∑
i=1

Gi(x,ai, bi) ·βi,ai ∈ Rd, bi,βi ∈ R (1)

Gi(·) i ai

i bi

i βi

其中 为第 个隐藏层节点的激活函数， 为输

入层和第 个隐藏层的输入权重， 为随机产生的第

个隐藏层偏置， 为输出权重。

x H = [h1(x),

h2(x), ···,hL(x)]

β = [β1,β2, ···,βL]
T

定义隐藏层关于 的输出向量为

，隐藏层节点和输出层节点之间的

输出权重向量为 ，则整个系统

的输出可由式(1)改写为

fL(x) =

L∑
i=1

βihi(x) = h(x)β (2)

H T

在ELM中，若输入权重和偏置被随机确定，

隐藏层的输出矩阵 就被确定，设 为训练数据目

标矩阵，则其训练过程可由式(2)转换为式(3)的线

性回归方程

Hβ = T (3)

 

 
图 1 ELM网络结构图示意图
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H =


h(x1)
h(x2)

...
h(xN )

 =


h1(x1) h2(x1) · · · hL(x1)
h1(x2) h2(x2) · · · hL(x2)

...
...

. . .
...

h1(xN ) h2(xN ) · · · hL(xN )


N×L

β =


β1

T

β2
T

...
βL

T


L×m

T =


tT1
tT2
...
tTN


N×m

其 中 ， ,  ,  

即求使线性方程

min = ∥Hβ − T ∥2 (4)

成立，则可得方程的最小二乘解为

β = H+T (5)

∥ · ∥
H+ H

式(4)中 表示最小二乘范数解，式(5)中

表示矩阵 的广义逆矩阵。

HTH

H+ = (HTH)−
1
HT HHT

H+ = HT(HHT)−1

1/C HTH HHT

β

正交投影方法可有效地用于ELM：如果

是非奇异的， ，如果 是

非奇异的， 。Huang[12]提出在

求广义逆矩阵时，将正值 加到 或 的

对角线上可以得到更稳定的泛化性能。因此，

ELM的输出权重 为

β =

(
1

C
+HTH

)−1

HTT , N ≥ L

β = HT
(
1

C
+HHT

)−1

T , N < L

 (6)

2.2  自动编码器

x

x∗

x∗ x

自动编码器(AE)是基于神经网络的降维算

法，它通过最小化重建误差来近似原始输入[13]。对

于高维数据的处理，ELM-AE将输入的高维数据

通过编码变成低维的，在完成特征提取后通过解

码映射返回到 。ELM-AE使用随机映射的输出

作为输入 的重构表示，并且将隐藏层随机产生

的权重和偏置正交化，可以获得更高的抗干扰性

能，在表示输入特征时可分为：压缩表示、稀疏表

示和等维表示3种方法。

自动编码器的隐藏层输出结果为

hi = g(aix+ bi) (7)

对特征提取结果进行解码可得

x∗ = f ′(aihi + bi) (8)

g(·) f ′(·) hi ai

bi ai
Tai = I bi

Tbi = I

x β

其中 和 为激活函数， 为隐藏层输出， ,

为隐藏层对应偏置，且满足 , 。

为了训练能够对输入特征等效编码的权重矩阵，让

作为输出特征来训练网络输出权重矩阵 ，对于

压缩表示与稀疏表示，ELM-AE输出权重为 

β =

(
1

C
+HTH

)−1

HTX, N ≥ L

β = HT
(
1

C
+HHT

)−1

X, N < L

 (9)

对于等维表示时，ELM-AE输出权重为

β = H−1X (10)

H

H

由ELM原理可知，样本数量越多，矩阵 的

维数也就越高，如果一次性处理所有数据样本，矩

阵 的维数将会呈指数增加，严重影响极限学习机

的学习速度。为此，本文将给出一种基于正则优化

的批次继承极限学习机算法。

3    基于正则优化的批次继承极限学习机算法

3.1  B-ELM算法设计

批次学习适用于大样本数据集，为提高批次处

理效率，本文提出一种批次继承极限学习机(B-ELM)

算法。其主要方法是：将整批数据分割为大小相同

的不同批次，引入继承因子建立关系，利用推导出

的带有继承因子的循环更新公式来训练网络权重，

提高网络的分类能力。

X M

H

w

H1

β1

βM−1

β

基于ELM的训练过程即为求解隐藏层输出权

重矩阵的过程，其B-ELM训练过程如图2所示。首

先将高维数据 均分为 批次，把第1批数据载入

ELM-AE中得到隐藏层输出矩阵 并计算得到初始

输出权重 ；然后将第2批数据载入到ELM-AE中

得到该批数据的隐藏层输出矩阵 ，通过含有继

承因子的范式得到第2层的输出权值 ，以此类推

直到得到最后一批数据对应的输出权值 ；最

后得到最终的输出权重 。

β

批次继承极限学习机算法是利用前批次的系统

输出来修正当前批次的系统输入，从而使相邻批次

之间的输出权重差值最小以达到继承学习的目的。

其中主要涉及到一个问题，相邻批次之间的输出权

重 该如何继承融合，下面给出解决方法。

3.2  B-ELM算法输出权重求解

批次处理是典型的多阶段处理。由于批次处理

阶段之间的相互作用，单一的高精度不能保证整批

数据处理的高精度。为解决这一问题，设计了能够

继承相邻批次特征学习的正则项，并以线性等式的

形式给出最终的输出权重，从而使得B-ELM具有

较好的迁移性能，具体的求解过程如下。

i xi

由于ELM可以近似任何连续目标函数，对于

第 批样本数据为 , ELM的输出函数可表示为

fL(xi) = h(xi)β (11)

为建立各批次的输出权重关系，在正则化模型
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u

β

中引入继承因子 ，根据结构风险最小化原则[14]，

在输出函数中加入权重 的L2范数，构造基于约束

优化的B-ELM函数范式，则目标函数转化为求解

最小值优化的问题

minL =
1

2
∥β∥2 + 1

2
C

N∑
i=1

∥ξi∥2 +
1

2
u∥β −w∥2

s.t. h(xi)β = ti − ξi , i = 1, 2, ···, N

 (12)

ξi f(x)
1

2
∥β∥2 1

2

∑N

i=1
∥ξi∥2

C
1

2
∥β −w∥2

u

w

其中， 为理论输出T相对于实际输出 的误

差， 表示结构风险， 表示经验风

险， 为正则化最小均方参数，用以权衡结构风险

和经验风险之间的比例。 为继承正则

项，它通过前批次权重来修正当前批次的权重，旨

在使得相邻批次之间的输出权重差异最小， 为继

承因子，用以调节各批次之间输出权值的比例，

为第1批数据得到的初始输出权重。

式(12)所示的最小值优化问题是一个凸优化问

题，因此可以利用拉格朗日乘子法解决此约束优化

问题，则建立拉格朗日函数为

L =
1

2
∥β∥2 + 1

2
C

N∑
i=1

∥ξi∥2 +
1

2
u∥β −w∥2

−
N∑
i=1

M∑
j=1

aij [h(xi)βj − tij + ξij ] (13)

aij

β ξ a

其中 为拉格朗日乘子，为得到最小值，根据

KKT(Karush-Kuhn-Tucker)最优性条件，分别对

式(13)中变量 , , 求偏导，并令偏微分为0得

∂L

∂βj
= 0 ⇒ βj+u(βj−wj)−

N∑
i=1

aijh
T(xi) = 0 (14)

∂L

∂ξi
= 0 ⇒ ai = Cξi, i = 1, 2, ···, N (15)

 
∂L

∂ai
= 0 ⇒ h(xi)β − ti

T + ξi
T = 0, i = 1, 2, ···, N

(16)

由式(14)化简整理可以得到式(17)和式(18)

β =
1

1 + u
(uw +HTa) (17)

a = (HT)+(β + uβ − uw) (18)

β为方便对目标函数的求解，其输出权重 可分

为两种形式，

N ≥ L当 时，将式(15)和式(18)代入式(16)得到

β =

(
HTH +

1 + u

C

)−1 (
HTT +

uw

C

)
(19)

N < L当 时，将式(15)和式(17)代入式(16)得到

β = HT
(
HHT +

1 + u

C

)−1 (
T − Huw

1 + u

)
+

uw

1 + u

(20)

N ≫ L

式(19)和式(20)即为B-ELM的权值递推公式，

在训练样本很大的数据集中， ，故本文采用

式(19)作为B-ELM的输出，由式(11)可知，B-
ELM的输出表达式为

fL(xi) = h(xi)

(
HTH +

1 + u

C

)−1 (
HTT +

uw

C

)
(21)

3.3  B-ELM算法步骤

u

β

本文提出的B-ELM算法，通过分割数据集，

利用ELM-AE逐批训练，以降低输入数据的矩阵维

度，同时构建含有继承因子 的正则项，使各批次

数据最大程度上保留并继承上一批次的数据特征，

并使误差达到最小，以保证整批数据信息完整性。

同时通过引入正则化框架建立拉格朗日优化函数关

系，求得网络隐藏层输出权重 ，从而完成训练。

 

 
图 2 B-ELM训练过程示意图
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总结B-ELM算法的训练步骤分为6步：

X

M i Xi

步骤 1　设高维数据集为 ，将样本数据集平

均分割为 份，其中第 份样本数据集为 ；

ai bi

步骤 2　随机生成输入层和隐藏层之间的输入

权值 以及隐藏层的偏置 ；

H步骤 3　计算网络隐藏层的输出矩阵 ；

X1

w =

(
1

C
+HTH

)−1

HTX w

步骤 4　将第1批数据 导入ELM-AE，根据

式 ，得到初始输出权重 ；

M − 1

Hi Ti

βi =

(
Hi

THi +
1 + u

C

)−1(
Hi

TT +
uw

C

)
β

步骤 5　将剩余的 批数据有序导入，计

算隐藏层的输出矩阵 ，输出矩阵 ，根据含有继承

因子的范式 ，

得到最终隐藏层输出权重矩阵 ；

fL(xi) = h(xi)β步骤 6　根据B-ELM的输出 ，

得到输出值并进行精度测试。

3.4  算法时间复杂度分析

HTH N ×N

O(N2L) (·)−1

O(N3)

O(N3 +N2L+NdL+ 1)

O(NdL)

N/M

O((N/M)3+

(N/M)2L+ 2(N/M)dL+ 1)) (N/M) ≪ N

基于ELM算法的时间复杂度大小，区别在于

输出权重的求解部分。首先分析传统ELM，设d为

输入数据维度，L为隐藏层神经元个数，对于给定

的N个样本，根据式(6)可知 为维度 的

对角阵，复杂度为 ，其中 的复杂度最

高，大小为 ，则可得ELM的时间复杂度为

。本文算法引入继承因子，

虽增加了相邻批次权重继承的复杂度，其大小为

，但批次学习将数据集分割为M份进行训练，

使得输入样本N的矩阵维度降低为 ，故本文

提出的B-ELM算法的时间复杂度为

。由于 ，

因此本文算法的时间复杂度远小于传统ELM算法

的时间复杂度。

4    实验

本文算法的实验平台为：燕山大学超级计算中心，

其主机处理器为Intel E5-2683v3(28核)@2.0 GHz,

64 GB RAM，算法操作系统和软件环境分别为

Centos7.2, Matlab R2018a。
4.1  数据集介绍

MNIST是一种用于测试神经网络的手写体数

据集，它由10类手写数字的28×28像素图像及其相

应的标签构成，每个标签是0到9之间的数字。其中

6 0 0 0 0个为训练数据， 1 0 0 0 0个为测试数据。

NORB比MNIST数据集更具挑战性，它由50个不

同对象的32×32像素灰色图像及其相应的标签(汽
车、卡车、飞机、动物、人类)组成，其训练样本和

测试样本都包含24300个3D物体图像对。CIFAR-10
是神经网络常用的测试数据集，它由10类分类对象

的32×32×3像素RGB图像组成，包含60000张
RGB图像，其中50000张用于训练，10000张用于

测试。图3为3种数据集的部分图像示例。

4.2  实验结果与分析

为全面评价B-ELM算法的性能，本文采用

MNIST, NORB和CIFAR-10标准数据集对算法进

行测试。B-ELM算法通过对数据集划分批次进行

训练，对于MNIST数据集，设定M=3；对于NORB

数据集，设定M=2；对于CIFAR-10数据集，设定

M=2，在实验中，激活函数选择Sigmoid函数。

实验1　为证明B-ELM算法的有效性，本实验

以MNIST数据集为例，比较B-ELM和ELM超参数

的选取对算法性能的影响，主要包括隐藏层节点数

L和正则化最小均方参数C，并用不同的超参数绘

制了测试精度曲线。

图4和图5分别为不同超参数对算法测试精度影

响的变化曲线。由图4(a)可以看出，B-ELM的精度

随着节点数L增大而增大，并且L在1600–2000的范

围内精度趋于稳定，相比于图4(b), B-ELM具有更

高的收敛精度，当L=2000, C=10–8时，B-ELM的

精度为98.35%, ELM的精度为94.62%, B-ELM的精

度比ELM高了3.73%，且在节点数L较少时，B-ELM
的精度同样比ELM高。由图5(a)可以看出，随着

1/C的增加，B-ELM的精度也随之升高，在一定范

围内，B-ELM的测试精度曲线光滑且趋于稳定，

由图5(b)可以看出，随着1/C的增加，ELM的精度

变化整体上呈上升趋势，但曲线有所波动。综上所

述，B-ELM的精度曲线比ELM更为平滑，两者在

相同条件下的精度曲线趋势非常相似，但B-ELM
的收敛精度更高且具有更好的鲁棒性。

实验2　为进一步验证本文算法的有效性，采

用如下5种对比算法：SAE [ 1 5 ](Stacked Auto
Encoders), SDA[16](Stacked Denoise Autoencoder),
DBM[17](Deep Boltzmann Machines), ML-ELM[18]

 

 
图 3 数据集图像示例
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(Multi-Layer ELM)和H-ELM[19](Hierarchical ELM)。
其中SAE, SDA和DBM是非ELM的深度神经网络，

ML-ELM, H-ELM是基于ELM的深度神经网络，

分别在MNIST, NORB和CIFAR-10数据集上对分类

精度和训练时间的最佳效果进行统计，如表1所示。

由表1可以发现，在分类精度上，B-ELM在

3种数据集上均取得了最高的分类准确率，在MINST
数据集上，本文算法与最先进的H-ELM相比，提

高了0.31%，在NORB数据集上，比H-ELM高了

0.62%，在CIFAR-10数据集上，比H-ELM高了

0.17%。在训练时间上，本文算法训练时间比H-ELM
稍长，但由于其中ELM-AE具有降低数据搜索空间

的作用，训练时间仍然非常快，而且比其他非ELM
训练方法要快得多。

同时，通过表1对B-ELM的性能分析如下：

(1) B-ELM分类精度高于SAE, SDA和DBM，训练

时间快了数百倍，这是由于B-ELM具有ELM的一

致逼近性，所提取的特征更加有效，不易陷入局部

最优，且结构简单，参数无需迭代微调，训练耗时

更短；(2) B-ELM分类精度高于ML-ELM，这是因

为B-ELM的自动编码器结构具有更强的高维数据

处理能力，较ML-ELM提取的特征更加符合样本本

质，更加鲁棒；(3) B-ELM分类精度略高于H-ELM，

这是因为B-ELM融合自动编码结构与批次学习，

通过批次编码降低了数据搜索空间，使训练获得了

更有效的样本特征。

实验3　为验证B-ELM算法具有降低运行内存

的优势，比较B-ELM与ELM的分类精度与内存消

表 1  不同数据集上的性能比较

分类方法
MNIST NORB CIFAR-10

精度(%) 训练时间(s) 精度(%) 训练时间(s) 精度(%) 训练时间(s)

SAE 98.60 4042.36 86.28 6438.56 43.37 60514.26

SDA 98.72 3892.26 87.62 6572.14 43.61 87289.59

DBM 99.05 14505.14 89.65 18496.64 43.12 90123.53

ML-ELM 98.21 51.83 88.91 78.36 45.42 74.06

H-ELM 99.12 28.97 91.28 42.74 50.21 62.76

B-ELM 99.43 42.67 91.90 55.96 50.38 69.06

 

 
图 4 节点数L对测试精度的影响

 

 
图 5 正则化参数C对测试精度的影响
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耗大小，其中ELM和B-ELM的正则化最小均方参

数C分别设置为C=10–8。为定量评价算法的峰值内

存消耗量，每组实验基于MATLAB程序重复

20次，选取均值和标准差(Standard Deviation, SD)
两种数学统计量作为评判依据，均值和标准差越小

则说明算法运行越稳健，反之，亦然。在实验过程

中，使用超算中心的作业系统，通过设定不同的节

点统计算法分类精度和平均峰值内存消耗量，如

图6–图8所示。

图6–图8分别为3个数据集上ELM与B-ELM的

分类精度曲线和平均峰值内存消耗量。由3个图中

的(a)图可以看出，当节点L相同时，B-ELM的精

度远高于ELM。由3个图中的(b)图可以看出，在隐

藏层节点个数L相同的情况下，采用B-ELM普遍要

比ELM的内存消耗量低，且标准差更小。由图6—
图8可以看出，B-ELM不仅精度高，而且内存消耗

量更小，可以用更少的节点达到较高的精度。相比

于ELM，本文提出的算法可以通过分批训练减少

内存消耗，降低内存需求，从而缓解传统ELM训

练带来的维数灾难问题。因此，本文算法在降低内

存需求方面具有一定的优势。

综合以上3个实验可以看出，本文算法在分类

 

 
图 6 MNIST数据集算法性能比较

 

 
图 7 NORB数据集算法性能比较

 

 
图 8 CIFAR-10数据集算法性能比较
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精度和内存消耗上明显优于其他算法。因此，将

ELM与批次学习相结合，构造B-ELM用来完成分

类的机制是可行的。

5    结束语

与利用整批数据进行训练的思路不同，本文从

分批训练的角度出发，提出了一种高效的批次继承

极限学习机算法。该算法首先通过对数据分批处

理，并利用ELM-AE逐批训练，大大降低了输入数

据的矩阵维度。其次，为将各批次输出权重进行有

效地融合，引入继承因子设计了具有扩展信息，能

够继承相邻批次特征学习的正则项，保证了整批数

据信息的完整性。最后，根据正则化框架中求解约

束优化的问题，构建目标函数，得到了一种新的求

解输出权值的方法，增强了算法的泛化性能。理论

分析和实验结果表明，本文算法B-ELM相较于原

始ELM具有计算量小，内存消耗低的特性，同时

批次学习也为ELM处理高维数据提供了一种新的

思路。
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