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摘   要：凸优化形式的核极限学习机(KELM)具有较高的分类准确率，但用迭代法训练凸优化核极限学习机要较

传统核极限学习机的解线性方程法花费更长时间。针对此问题，该文提出一种2元裂解算子交替方向乘子法

(BSADMM-KELM)来提高凸优化核极限学习机的训练速度。首先引入2元裂解算子，将求核极限学习机最优解的

过程分裂为两个中间算子的优化过程，再通过中间算子的迭代计算而得到原问题的最优解。在22个UCI数据集上

所提算法的训练时间较有效集法平均快29倍，较内点法平均快4倍，分类精度亦优于传统的核极限学习机；在大

规模数据集上该文算法的训练时间优于传统核极限学习机。
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Abstract: The Kernel Extreme Learning Machine (KELM) with convex optimization form has higher

classification accuracy, but it takes longer time to train kelm with iterative method than solving linear equation

method of traditional kelm. To solve this problem, an Alternating Direction Multiplier Method(ADMM) of

Binary Splitting (BSADMM-KELM) is proposed to improve the training speed of convex optimization kernel

extreme learning machine. Firstly, the process of finding the optimal solution of the kernel extreme learning

machine is split into two intermediate operators by introducing a binary splitting operator, and then the optimal

solution of the original problem is obtained through the iterative calculation of the intermediate operators. On

22 UCI datasets, the training time of the proposed algorithm is 29 times faster than that of the effective set

method and 4 times faster than that of the interior point method. The classification accuracy of the proposed

algorithm is also better than that of the traditional kernel extreme learning machine. On large-scale datasets,

the training time of the proposed algorithm is better than that of the traditional kernel extreme learning machine.

Key words: Kernel Extreme Learning Machine(KELM); Quadratic programming; Binary splitting operator;

Alternating Direction Multiplier Method(ADMM)

 

1    引言

极限学习机[1](Extreme Learning Machine, ELM)
是一种单隐层前馈神经网络，具有实现简单、计算

速度快等优点，目前已广泛应用在图像识别[2]、电

力监测[3]、医学[4,5]等领域。ELM在设计时采用解线

性方程组方法实现训练，但线性方程组的系数矩阵

存在病态问题(ill-posed problem)，会导致学习机

的分类精度下降。近年出现了许多改进的极限学习

机，大体可分为两大类，一类是在传统ELM/核极

限学习机(Kernel Exterme Learning Machine, KELM)
的基础上继续优化，仍然保持解线性方程组获取分

类参数的特性，如Wu等人[6]提出将参数优化和结

构学习结合到学习过程中，提高了泛化能力的同时

缓解了过拟合问题；Zhang等人[7]提出将局部搜索

策略嵌入全局优化框架中得到最优的网络参数。第

2大类改进极限学习机的整体思路是把ELM/KELM
的训练转换成一个凸优化问题(线性规划、2次规划

等)，通过迭代法求解凸优化问题获取ELM/KELM
的最优分类参数，如Peng等人[8]提出了正交ELM模

型，采用正交约束的权重矩阵生成正交基，具有比

原始ELM优越的局部保存能力；Zuo等人[9]提出稀
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疏ELM，将ELM的训练转化成2次规划问题进行

求解。

交替方向乘子法(Alternating Direction Multiplier
Method, ADMM)[10]是求解具有可分结构凸优化问

题的重要方法，该算法有良好的收敛性，已广泛应

用在机器学习和神经网络优化等领域，如Liu等人[11]

提出一种加速方差缩减随机ADMM用于大规模机

器学习；Dhar等人[12]提出一种ADMM算法用于可

伸缩机器学习。传统ADMM通常采用1元裂解算

子，文献[13]提出一种2元裂解算子的ADMM算

法。受该文献启发，为进一步提高KELM的学习速

度，本文提出2元裂解算子交替方向乘子法的核极

限学习机(Binary Splitting ADMM KELM, BSADMM-
KELM)，基本思想是：将KELM的训练过程看作

一个2次规划问题(Quadratic Programming, QP)，
引进2个裂解算子对QP问题进行分解，目的是提高

迭代求解QP的速度，从而提高KELM的训练速度

和分类精度，最后在测试数据集上验证所提算法的

可行性和有效性。 

2    核极限学习机的2次规划模型

N (x1, t1), (x2, t2), ···,

(xN , tN ) xi ∈ Rd

ti ∈ R1 T = [t1, t2, ···, tN ] ∈ RN

Huang等人在文献[14]中讨论KELM与支持向

量机的关系时指出从标准优化方法的角度来看，ELM
分类和支持向量机(Support Vector Machine,
SVM)分类是等价的，但ELM由于其特殊的可分性

特征，优化约束较少，最优化形式的极限学习机

(Optimization ELM, OELM)目的是最小化输出权

值和训练误差。给定 个训练样本

，其中输入样本 ；输入样本的类别标

签 ， ，OELM模型为

min
1

2
∥β∥2 + C

N∑
i=1

xi

s.t. tiβ · h(xi) ≥ 1− ξi,

ξi ≥ 0, i = 1, 2, ···, N

 (1)

β ξi C

h(xi) x

其中， 为输出权值， 为训练误差， 是惩罚系

数， 是隐藏层相对于输入 的输出。根据拉格

朗日理论，最小化输出权值的范数等价于求解式(1)
的对偶优化问题

min LD =
1

2

N∑
i=1

N∑
j=1

titjvivjxixj −
N∑
i=1

vi

s.t. 0 ≤ vi ≤ C, i = 1, 2, · · · , N

 (2)

vi

xs

xi

其中， 是拉格朗日乘子且非负。式(2)模型与SVM
具有一致性，所以该模型存在支持向量 ，由库

恩-塔克(Karush-Kuhn-Tucker，KKT)条件和拉格

朗日定理可知，当 为支持向量，对应的拉格朗日

vi xi vi乘子 不为0，若 不是支持向量，则对应的

为0，因此OELM的输出为

f(x) =sign(β · h(xi))

=sign

(
Ns∑
s=1

vitih(xs) · h(xi)

)

=sign

(
Ns∑
s=1

viti·KELM(xs,xi)

)
(3)

Ns KELM(xs, xi)其中， 为支持向量的个数， 是满足

Mercer’s定理的核函数

ΩN = HHT,ΩNi,j
= h(xi)h(xj) = K(xi,xj) (4)

对式(2)模型进行简化，将其变成标准的2次规

划问题

min f(v) =
1

2
vT · P · v + qT · v

s.t. Av = z, z ∈ η

}
(5)

A ∈ RM×N v = [v1, ···, vN ]T ∈ RN

η= [0,C] = {z ∈ RM |0 ≤ zi ≤ C}P = T T · T ·
KELM ∈ RN×N q = [−1,−1, ···,

−1]T ∈ RN

其中， ， 是拉格朗

日乘子， , 

是一个半正定矩阵，

。 

3    2元裂解算子的核极限学习机训练算法
 

3.1  2元裂解算子的交替乘子法

ṽ ∈
RN z̃ ∈ RM

为快速求解式(5)，引入了两个分裂算子

和 ，将问题式(5)改写为

min
1

2
ṽTP ṽ + qTṽ + LAv=z(ṽ, z̃) + LC(z)

s.t. (ṽ, z̃) = (v, z)

 (6)

(ṽ, z̃) (v, z)

LAv=z(·) LC(·)
可将 , 分别看做传统ADMM算法中

的两个变量。 和 为指示函数，定义为

LAv=z(v, z) =

{
0, Av = z

+∞, 其他

LC(z) =

{
0, z ∈ η

+∞, 其他

 (7)

LAv=z(·) LC(·)和 表示若满足约束条件则式(6)可

解；若约束不被满足，则问题(6)无法求解。

rkprim rkdual式(6)的原始残差 和对偶残差 定义为

rprim = Av − z (8)

rdual = Pv + q +ATy (9)

根据上述，为式(6)构造的增广拉格朗日函数为

Lρ,σ(ṽ, z̃,v, z,w,y)

=
1

2
ṽTP ṽ + qTṽ + LAv=z(ṽ, z̃)

+ LC(z) +wT(ṽ − v) + yT(z̃ − z)

+
σ

2
||ṽ − v||2 + ρ

2
||z̃ − z||2 (10)
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σ > 0, ρ > 0 w和y其中， 是步长参数， 是约束条件

对应的拉格朗日乘子。以下给出解式(6)的2元裂解

算子ADMM算法(
ṽk+1, z̃k+1

)
= argmin

(ṽ,z̃)

1

2
ṽTP ṽ + qTṽ

+
(σ
2

)
||ṽ − vk + σ−1wk||22

+
(ρ
2

)
||z̃ − zk + ρ−1yk||22 (11)

vk+1 = argminLρ,σ(ṽ
k+1,vk, σ−1wk) (12)

zk+1 = argminLρ,σ(z̃
k+1, zk, ρ−1yk) (13)

wk+1 = wk + σ(aṽk+1 + (1− a)vk − vk+1) (14)

yk+1 = yk + ρ(az̃k+1 + (1− a)zk − zk+1) (15)

ṽk+1

z̃k+1 ṽk+1 z̃k+1

vk+1 zk+1

a ∈ (0, 2) w0 = 0

k ⩾ 0 wk+1

其中，式(11)通过求解一个最小化问题得到 ,
，然后通过式(12)和式(13)更新 ,  而得

到 ,  。式(14)和式(15)更新约束条件对应的

拉格朗日乘子值，供下一次迭代求解式(11)—式(13)
用。 是松弛参数。当初始变量 时，

根据式(12)和式(14)，对所有的 都有 恒为

0，因此可以将式(14)从迭代过程中去除，式(11)对
应的KKT条件为

P ṽk+1 + q + σ(ṽk+1 − vk) +ATuk+1 = 0

ρ(z̃k+1 − zk) + yk − uk+1 = 0

Aṽk+1 − z̃k+1 = 0

 (16)

ṽk+1 z̃k+1 uk+1

u Aṽ = z̃

z̃k+1

其中， ,  是原问题的最优解， 是对偶

问题的最优解，并且 是对应于 条件的对偶

变量，利用消元法将 去掉得到[
P + σI AT

A −ρ−1I

] [
ṽk+1

uk+1

]
=

[
σvk − q

zk − ρ−1yk

]
(17)

根据上述式子，表1给出了解2次规划问题的

2元裂解算子ADMM算法流程，表1算法的部分细

节说明如下：

z̃

ṽ, z̃

v, z
∏

C C

y

rkprim, r
k
dual εprim > 0, εdual > 0

步骤1.1采用LDL矩阵分解法解线性方程组，

其中L是一个下三角矩阵，D是一个主对角具有非

零元素的对角矩阵。然后再利用三角矩阵进行向前

或向后替换求解目标值。步骤1.2求分裂算子 是根

据KKT条件式(18)得出的计算公式；步骤1.3和
1.4等价于式(14)和式(15)，将分裂算子 作为中

间变量来求得最优的 值，其中 代表在 上的

欧几里得投影；步骤1.5是求拉格朗日乘子 的迭代

值，与传统ADMM算法类似。步骤2的终止条件为

残差的范数 小于公差 ，即∥∥rkprim∥∥∞ ≤ εprim,
∥∥rkdual∥∥∞ ≤ εdual (18)

公差为

εprim = εabs + εrel +max
{∥∥Avk

∥∥
∞,
∥∥zk

∥∥
∞

}
,

εdual = εabs + εrel +max
{∥∥Pvk

∥∥
∞,
∥∥ATyk

∥∥
∞, ∥q∥∞

}
(19)

εabs > 0, εrel > 0其中， 分别为绝对公差和相对

公差。

v0, z0

y0

ρ > 0, σ > 0 a

P A q

I ∈ RN×N ṽ, z̃

uk+1∏
C C ṽk+1 z̃k+1

yk+1

表1中的参数说明如下：根据上文可知 为

待求解变量的初始值， 为对应的拉格朗日乘子，

为步长参数， 是松弛参数，半正定矩

阵 ，单位矩阵 ，向量 在式(5)下方进行了说

明，单位矩阵 ,  是上文中提到的分裂

算子。由式(16)可得 是对偶问题的最优解，

代表在 上的欧几里得投影， ,  是原问

题的最优解， 是其对应的拉格朗日乘子。 

3.2  BSADMM-KELM
综合上述，2元裂解算子ADMM核极限学习机

(BSADMM-KELM)算法流程如表2所示，其中步

骤2中的预处理是指将数据集进行标准化处理。 

3.3  BSADMM-KELM算法时间复杂度分析

O(1)

N O(N)

P

表2算法的步骤1包含了初始化操作时间复杂度

为 。步骤2进行数据预处理，其计算量与数据

集的大小 成正比时间复杂度为 。步骤3计算

值，其中包括核矩阵的计算，计算时间复杂度为

表 1  解QP问题的2元裂解算子ADMM算法流程

v0,z0,y0 ρ > 0, σ > 0, a ∈ (0, 2) P A I q　输入： ，参数 ，半正定矩阵 ，矩阵 ，单位矩阵 ，向量 。

v　输出：最优解 。

　步骤1  通过迭代寻找最优解：[
P + σI AT

A −ρ−1I

] [
ṽk+1

uk+1

]
=

[
σvk − q

zk − ρ−1yk

]
ṽk+1,uk+1　　　　1.1 解矩阵形式  得到 的值；

z̃ = zk + ρ−1(uk+1 − yk)　　　　1.2 

vk+1 = aṽk+1 + (1− a)vk　　　　1.3 

zk+1 =
∏

C(az̃k+1 + (1− a)zk + ρ−1yk)　　　　1.4 

yk+1 = yk + ρ(az̃k+1 + (1− a)zk − zk+1)　　　　1.5 
v　步骤2  在约束条件内如果满足终止条件则输出 ，否则转步骤1进行下一次迭代。
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O(N2)

O(t)×O(N3) t

O(NS)

O(tN3 +N2 +N +Ns + 1)

。步骤4中调用表1算法计算2次规划问题时

间复杂度为 ，其中 是算法的迭代次

数。步骤6的计算量与支持向量的个数有关，计算

时间复杂度为 。综上所述整个算法的时间复

杂度为 ，因此所提算法

的计算时间复杂度为多项式时间。 

4    仿真实验与分析

实验所用的22个UCI数据集(http://archive.ics.
uci.edu/ml/index.php)如表3所示。

表4是全部22个数据集上所提算法与传统核极

限学习机算法、另外两种迭代式核极限学习机算法

训练时间和分类精度的比较，所有结果均来源于自

测。所对比的算法KELM是传统解线性方程组的训

练算法，基于子空间搜索的有效集法解一般界定约

束2次规划(General Definite and Bound Constrained
Indefinite Quadratic Programming in Matlab based on
subspace searches and an active set strategy, MINQ[15])
是采用有效集法解2次规划模型KELM；MOSEK
数学软件优化包(MOSEK Optimization Tools, MOSEK)
是一个知名的最优化问题商业求解器，其所提供的

内点法(Interior Point Method, IPM)是解大规模

2次规划问题的代表性迭代算法，具有较快的计算

速度。本文将BSADMM-KELM中求解算法用这两

种算法替代，分别得到它们构建的两种极限学习机

MINQ-KELM和MOSEK-KELM，通过对KELM,
MINQ-KELM和MOSEK-KELM进行实验得到训

练时间和分类精度。

表4给出了22个数据集上KELM,MINQ-KELM,
MOSEK-KELM, BSADMM-KELM的训练时间和

精度。训练时间方面：BSADMM-KELM在15个数

据集上最快，MOSEK-KELM在1个数据集上最快，KELM
在6个数据集上最快。在数据集规模大于1000的10
个数据集上，本文算法在其中的7个上优于传统KELM，

也就是在中型、大型数据集本文算法的训练时间优

于传统KELM；而MOSEK-KELM仅有1个数据集

比KELM的训练时间快；而MINQ-KELM的表现

较差。本文算法与MINQ-KELM相比，在全部

22个数据集上的训练时间平均快29倍，与MOSEK-
KELM相比平均快4倍。在分类精度方面：在全部

22个数据集上，本文算法均优于传统的KELM，分

类精度平均提高了10%；本文算法较MINQ-KELM
的分类精度平均高出5.3%，较MOSEK-KELM平

均高出3.6%。综述表4分析结果可知，本文引入2元

表 2  BSADMM-KELM的训练算法

C δ A I q　输入：训练数据集X，测试数据集Y，约束条件 ，核参数 ，矩阵 ，单位矩阵 ，向量 。

　输出：训练集和测试集分类准确率。

　步骤1  载入训练样本和测试样本；

　步骤2  对数据集X，Y进行预处理；

P　步骤3  根据模型式(5)计算半正定矩阵 ；

P , C,A, I, q N vi v = [v1, v2, · · · , vN ]　步骤4  传入 调用表1算法，返回 个 的最优值组成的 ；

xs　步骤5  根据式(3)上面的性质求出所有的支持向量 ；

　步骤6  对于训练集X和测试集Y所有样本，根据式(3)计算其对应的分类类别；

　步骤7  将每个样本得到的分类类别其真实值对比，所有样本对比完后输出分类准确率。

表 3  实验所用UCI数据集列表

数据集 样本数量 属性数目 数据集 样本数量 属性数目

Banknote 1372 4 Debrecen 1151 20

Fertility 100 10 Creditcard 30000 24

Hill 606 101 Occupancy 20560 7

Monks1 432 7 HTRU2 17898 9

Monks2 432 7 Heart 270 13

SPECTF 267 44 Australian 690 14

Pdspeech 1040 26 Liver 345 7

Epileptic 11500 179 Ionosphere 351 34

Mushroom 8124 22 Pima 768 9

Spambase 4601 57 Cancer 683 10

Adult 48842 14 Sonar 258 60
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裂解算子ADMM能有效提高KELM的训练速度和

分类精度。

C δ

C

δ

C δ C

δ

δ

δ δ δ

δ C

C δ

δ

C δ

图1展示了6个比较有代表性数据集上 和 的

取值对极限学习机分类准确率的影响。参数 和

之间是一种组合优化关系，若考虑对两者进行优

化，KELM模型和算法需作较大改动，这已超出本

文的关注点，本文用最简单的网格搜索法(grid search)
来获取 和 的近优组合，其中 分别取(0.005,
0.050, 0.010, 0.100, 1.000, 10.000, 100.000),  分别

取(0.05, 0.01, 0.10, 1.00, 2.00, 5.00, 10.00, 50.00)。由图1
可看出，BSADMM-KELM对核参数 较敏感，当

从0开始增大时， 越大分类准确率越高；但当 取

值过大时，准确率不但没有提高，反而下降。固定

值时，训练准确率随参数 取值变化的趋势较

缓；而固定 值时，训练准确率随参数 变化的趋

势较为剧烈(断面出现明显的峰值曲线)，这说明

是影响分类精度的关键参数。在22个数据集上，

本文所获的 和 近优组合值如表5所示。

表6给出了所提算法与近年5种相关算法的分类

精度比较。本文选取相关文献中较常出现的7个数

υ

υ−OELM

据集并在此基础上与文献结果比较。5种相比较的

算法分别是基于新的半正定内核函数的核极限学习

机(Extreme Learning Machines With Expectation
Kernels, EKELM)[16]、双极限学习机(Twin Extreme
Learning Machines, TELM)[17]、 正则化极限学习

机(Optimization Extreme Learning Machine With
ν Regularization,  )[18]、基于连续优化算

法的稀疏极限学习机(A Sparse Extreme Learning
Machine Framework By Continuous Optimization
Algorithms, Sparse-ELM)[19]、基于半监督学习的

拉普拉斯双极限学习机(Laplacian Twin Extreme
Learning Machine, LapTELM)[20]。相比较算法的

分类精度取自对应的文献，表中“–”表示该算法

文献未给出此数据集的分类精度。由表6可知，本

文所提算法在Australian, Heart, Ionosphere,
Pima, Sonar数据集分类精度均优于相比较的5种算

法，分类精度相比于其他5种算法精度最高的分别

提高了5%, 5.59%, 0.72%, 1.41%, 4.09%。而在Liver
数据集上，所提算法较TELM精度低0.01%, Cancer
数据集上较EKELM精度低了0.78%，差距较小。

表 4  4种KELM算法训练时间和计算精度比较(自测)

数据集
KELM MINQ-KELM MOSEK-KELM BSADMM-KELM

精度(%) 求解时间(s) 精度(%) 求解时间(s) 精度(%) 求解时间(s) 精度(%) 求解时间(s)

Banknote 100.00 0.0673 100.00 1.5989 100.00 0.3014 100.00 0.0521

Fertility 86.00 0.0029 92.15 0.0999 91.25 0.0090 91.25 0.0018

Heart 82.96 0.0032 86.11 0.1318 88.43 0.0074 90.74 0.0007

Hill 58.09 0.0128 62.47 5.4970 60.41 0.1390 62.06 0.1950

Monks1 65.74 0.0070 97.36 0.1214 96.29 0.0361 98.31 0.0048

Monks2 68.98 0.0074 98.88 0.0765 99.63 0.0163 99.87 0.0021

SPECTF 85.71 0.0034 92.06 0.3839 93.93 0.0512 95.93 0.0107

Pdspeech 92.89 0.0878 89.40 2.7579 88.08 0.3429 94.55 0.0696

Epileptic 94.24 6.7190 95.90 86.0792 95.90 8.9292 96.78 8.4618

Mushroom 95.55 4.8600 95.31 23.4706 99.31 8.4933 98.40 5.5572

Spambase 88.04 0.6364 90.46 4.7311 92.02 1.6849 92.77 0.5321

Adult 81.74 89.2852 84.08 851.8944 84.19 134.0564 85.10 69.5138

Debrecen 62.61 0.0328 69.06 0.9339 69.92 0.0475 71.30 0.0324

Creditcard 77.00 80.2243 72.33 752.0268 80.46 97.3124 79.08 53.0256

Occupancy 98.05 25.8158 98.94 78.6522 98.95 30.4110 99.02 22.7719

HTRU2 96.37 14.2591 96.93 78.5169 97.88 10.4880 97.92 11.2290

Australian 88.22 0.0144 83.88 0.3019 84.63 0.3108 90.72 0.0198

Liver 63.77 0.0061 60.87 0.1657 66.30 0.0115 76.95 0.0059

Ionosphere 87.14 0.0042 84.64 0.0486 88.57 0.0095 96.43 0.0036

Pima 74.68 0.0145 75.41 0.4374 75.90 0.0177 79.12 0.0111

Cancer 95.79 0.0143 96.34 0.1310 94.87 0.0196 96.58 0.0170

Sonar 83.33 0.0026 75.90 0.0293 77.71 0.0066 95.58 0.0018
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在7个数据集上，本文算法的分类精度总体优于相

比较的算法，这说明本文引入BSADMM改进

KELM的分类精度是可行的、有效的。

图2给出了本文算法的时间复杂度特征曲线

图。将表6的7个数据集通过数据复制方法分别以2,

4, 8, 16倍的规模扩大数据集，最终形成样本更大

的新数据集，在新数据集上应用本文算法算出训练

时间，绘制出所提算法的训练时间随数据集规模变

化的趋势。从图2可知，当数据规模呈指数级增长

时，本文算法的训练时间为多项式曲线变化，实

C和δ表 5  的格子搜索法近优组合值

数据集 C δ 数据集 C δ

Banknote 0.100 0.01 Debrecen 1.000 2.00

Fertility 0.005 0.01 Creditcard 1.000 10.00

Hill 0.010 0.10 Occupancy 0.500 5.00

Monks1 1.000 5.00 HTRU2 0.010 10.00

Monks2 0.500 2.00 Heart 10.000 5.00

SPECTF 0.010 2.00 Australian 10.000 5.00

Pdspeech 0.050 5.00 Liver 10.000 0.05

Epileptic 1.000 50.00 Ionosphere 0.010 1.00

Mushroom 0.010 0.10 Pima 0.100 0.01

Spambase 0.100 10.00 Cancer 0.500 2.00

Adult 10.000 5.00 Sonar 100.000 10.00

表 6  6种极限学习机算法分类精度比较(%)

数据集 BSADMM-KELM EKELM[16] TELM[17] υ−OELM [18] Sparse ELM[19] LapTELM[20]

Australian 90.72 85.22 75.14 68.20 72.49 75.51

Liver 76.95 71.51 76.96 72.41 – 72.10

Heart 88.74 – 83.15 76.00 70.74 76.09

Ionosphere 96.43 95.44 95.71 90.13 91.80 90.94

Pima 79.12 – 77.71 77.23 69.34 68.94

Cancer 96.58 97.36 – 96.58 94.25 –

Sonar 95.58 89.40 91.49 78.80 68.50 85.68

 

 
C和δ图 1  对分类准确率的影响
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验结果与本文算法计算时间复杂度分析的结论相

吻合。 

5    结束语

β

C δ

C δ

本文将传统KELM寻找最优输出层权重 值的

过程变成了2次规划问题，提出用2元裂解算子交替

乘子法改进核极限学习机的训练时间和分类精度。

首先使用算子分裂交替乘子法解2次规划问题得出

支持向量，再结合支持向量机的输出函数得到

BSADMM-KELM的输出。由实验分析本文得到两

个结论：一是2元裂解算子的交替乘子法解2次规划

KELM速度较快，甚至优于MOSEK最优化商业软

件包，采用迭代法来研究KELM的训练算法仍有探

讨空间，迭代法的训练速度不一定慢于传统的解线

性方程组法；二是采用2次规划模型的KELM

其分类精度均优于传统KELM模型，从凸优化模型角

度研究提高KELM的分类精度是可行的。但BSADMM-

KELM在大型数据集上的运算速度还是略有不足，

而且 - 的最优组合本文并没有找到。因此本文下

一步的工作重点放在两个方面，一方面应该在保证

准确率的情况下尽可能减少算法的迭代次数，提高

算法运算速度，另一方面是寻找 - 的最优组合。
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