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[摘要] 　 极限学习机(Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ＭａｃｈｉｎｅꎬＥＬＭ)是一种速度快ꎬ泛化能力强的训练单隐含层前馈神经网

络(Ｓｉｎｇｌｅ￣ｈｉｄｄｅｎ Ｌａｙｅｒ Ｆｅｅｄ￣ｆｏｒｗａｒｄ Ｎｅｕｒａｌ￣ｎｅｔｗｏｒｋꎬＳＬＦＮ)的算法. 但是在应用 ＥＬＭ 解决实际问题时ꎬ需要先确

定合适的 ＳＬＦＮ 结构. 然而ꎬ对于给定的问题ꎬ确定合适的 ＳＬＦＮ 结构是非常困难的. 针对这一问题ꎬ本文提出了

一种集成学习方法. 用该方法解决问题时ꎬ不需要事先确定 ＳＬＦＮ 的结构. 提出的方法包括 ３ 步:(１)初始化一个

比较大的 ＳＬＦＮꎻ(２)用 ＥＬＭ 重复训练若干个 Ｄｒｏｐｏｕｔ 掉若干个隐含层结点的 ＳＬＦＮｓꎻ(３)用多数投票法集成训练

好的 ＳＬＦＮｓꎬ并对测试样例进行分类. 在 １０ 个数据集上进行了实验ꎬ比较了本文提出的方法和传统的极限学习

机方法. 实验结果表明ꎬ本文提出的方法在分类性能上优于传统的极限学习机算法.
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极限学习机(Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ＭａｃｈｉｎｅꎬＥＬＭ)是 Ｈｕａｎｇ 等人[１]于 ２００４ 年提出的一种训练单隐含层前

馈神经网络的算法ꎬ它用随机化方法初始化输入层连接权和隐含层偏置ꎬ用分析的方法确定输出层连接

权. 因为 ＥＬＭ 不需要迭代调整权参数ꎬ所以具有学习速度非常快的优点. 另外ꎬＨｕａｎｇ 等人[２]从理论上证

明了 ＥＬＭ 具有很强的泛化能力. ＥＬＭ 已经成为近几年机器学习领域的研究热点ꎬ已成功应用于模式识

别[３－４]、预测预报[５－６]、分类与回归等领域[７－８] .
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本文研究分类问题ꎬ研究人员提出了许多基于传统极限学习机的分类算法[７ꎬ９－１２] . 用极限学习机解决

分类问题时ꎬ需要事先确定单隐含层前馈神经网络的结构ꎬ即确定合适的隐含层结点个数. 但对于给定的

实际问题ꎬ确定合适的网络结构是非常困难的. 研究人员开展了不少这方面的研究工作ꎬ提出了许多网络

结构选择算法. 这些算法大致可分为两类:增量方法和剪枝方法.
增量方法从一个小的网络开始ꎬ逐渐增加隐含层结点个数ꎬ直到满足预定义的停止条件为止. 在 ＥＬＭ

框架内ꎬ第一个选择网络结构的增量方法是 Ｈｕａｎｇ 等人提出的 Ｉ￣ＥＬＭ( Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ￣ＥＬＭ) [１３－１４]ꎬＩ￣ＥＬＭ 采

用一个接一个地增加隐含层结点的方式ꎬ但保持原有的输出层权值不变ꎬ停止条件是预定义的最大隐含层

结点数. 在 Ｉ￣ＥＬＭ 的基础上ꎬＦｅｎｇ 等人提出了误差最小化极限学习机 ＥＭ￣ＥＬＭ(Ｅｒｒｏｒ Ｍｉｎｉｍｉｚｅｄ￣ＥＬＭ)ꎬ
ＥＭ￣ＥＬＭ 可以采用一个接一个ꎬ或一组接一组地增加隐含层结点的方式ꎬ不同于 Ｉ￣ＥＬＭ 的是ꎬＥＭ￣ＥＬＭ 递

归地更新所有输出层权值ꎬ停止条件是误差达到预定义的一个值. 增量方法的缺点是难于自动获得最优

的网络结构ꎬ研究的相对较少.
剪枝方法是从一个初始化的大的网络开始ꎬ利用某种启发式将不重要的结点剪掉. 在 ＥＬＭ 框架中ꎬ第

一个网络结构选择的剪枝方法是 Ｒｏｎｇ 等人提出的剪枝极限学习机 Ｐ￣ＥＬＭ(Ｐｒｕｎｅｄ￣ＥＬＭ) [１５] . Ｐ￣ＥＬＭ 用信

息论判据(信息增益和卡方统计量)度量隐含层结点的重要性ꎬ用 ＡＩＣ 统计量[１６]作为终止条件. 用 Ｐ￣ＥＬＭ
处理连续值数据集ꎬ需要离散化连续值属性ꎬ但是离散化不可避免地会造成信息丢失. 针对 Ｐ￣ＥＬＭ 的这一

不足ꎬＺｈａｉ 等人将粗糙集中相容依赖度的概念引入到 ＥＬＭ 网络结构选择中ꎬ提出了改进的 Ｐ￣ＥＬＭ 剪枝算

法[１７] . 另外ꎬＺｈａｉ 等人还提出了基于结点敏感度的网络结构选择方法[１８] . 基于最小角回归ꎬＭｉｃｈｅ 等人提

出了最优剪枝极限学习机 ＯＰ￣ＥＬＭ(Ｏｐｔｉｍａｌｌｙ Ｐｒｕｎｅｄ ＥＬＭ) [１９] .
无论是增量方法还是剪枝方法ꎬ它们共同的不足是计算复杂度都比较高. 增量方法计算复杂度高的原因

是迭代更新输出层权值ꎬ每增加一个(或一组)隐含层结点ꎬ都要重复计算输出层权值. 剪枝方法计算复杂度

高主要是由于计算度量隐含层结点的启发式ꎬ如计算隐含层结点的信息增益、卡方统计量、敏感度等.
具有大量参数的深度网络具有非常强的学习能力ꎬ但是深度网络很容易产生过拟合ꎬ而且大而复杂的

网络训练速度很慢. Ｄｒｏｐｏｕｔ 是 Ｈｉｎｔｏｎ 等人于 ２０１２ 年提出的解决这一问题的新技术[２０]ꎬ其核心概念是在

训练网络的过程中ꎬ从神经网络中随机删除一些隐含层结点及其连接ꎬ其动机就是为了防止由于网络隐含

层结点之间的相互适应而产生的过拟合. 研究结果已经证明ꎬ在计算机视觉、语音识别、文本分类等许多

监督学习任务中ꎬＤｒｏｐｏｕｔ 都能够改进神经网络的学习性能[２１] . Ｓｒｉｖａｓｔａｖａ 等人的研究还发现ꎬＤｒｏｐｏｕｔ 技术

不仅适用于前馈神经网络ꎬ也适用于波尔兹曼机和受限波尔兹曼机等图模型[２１] . 近几年ꎬＤｒｏｐｏｕｔ 技术在

深度学习领域应用非常广泛ꎬ受到了研究人员的广泛关注. Ｂａｌｄｉ 和 Ｓａｄｏｗｓｋｉ 利用 Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ 变量分析了

Ｄｒｏｐｏｕｔ 的各种性质ꎬ包括浅层网络和深度网络中 Ｄｒｏｐｏｕｔ 的收敛性质、优化性质及逼近性质等[２２]ꎬ具有很

高的参考价值. Ｗａｇｅｒ 等人从正则化的角度ꎬ研究了基于 Ｄｒｏｐｏｕｔ 的神经网络训练机制[２３] . Ｉｏｓｉｆｉｄｉｓ 等人也

是从正则化的角度ꎬ研究了基于 Ｄｒｏｐｏｕｔ 的极限学习机模型[２４] . Ｂａ 和 Ｆｒｅｙ 研究了深度神经网络训练中的

自适应 Ｄｒｏｐｏｕｔ[２５] . Ｌｉ 等人针对浅层和深层两种神经网络的训练ꎬ提出了基于多项式分布的 Ｄｒｏｐｏｕｔ 训练

方法[２６] . Ｙａｎｇ 等人将 Ｄｒｏｐｏｕｔ 的思想应用于训练样本ꎬ提出了一种针对大数据集的深度卷积神经网络的

训练方法ꎬ并应用于中文字符识别[２７] . Ｋｌｅｉｎ 等人对如何理解 Ｄｒｏｐｏｕｔꎬ提出了一种通用的框架[２８] .
本文将 Ｄｒｏｐｏｕｔ 技术引入到极限学习机中ꎬ提出了一种集成 Ｄｒｏｐｏｕｔ 极限学习机数据分类方法ꎬ该方

法包括 ３ 步:(１)初始化一个大的 ＳＬＦＮꎻ(２)用 ＥＬＭ 重复训练若干个 Ｄｒｏｐｏｕｔ 若干个隐含层结点的 ＳＬＦＮｓꎻ
(３)用多数投票法集成训练好的 ＳＬＦＮｓꎬ并对测试样例进行分类. 在 １０ 个数据集上进行了实验ꎬ比较了本

文提出的方法和传统的极限学习机方法. 实验结果表明ꎬ本文提出的方法在分类性能上优于传统的极限

学习机算法.

１　 ＥＬＭ 和 Ｄｒｏｐｏｕｔ
１.１　 ＥＬＭ

ＥＬＭ 是训练如图 １ 所示的 ＳＬＦＮｓ 的算法. 在图 １ 所示的 ＳＬＦＮ 中ꎬ输入层结点的个数为 ｄꎬｄ为描述样

例的特征或属性个数ꎻ隐含层结点个数为 ｍꎬｍ为特征空间的维数ꎻ输出层结点个数为 ｋꎬｋ 为样例的类别

个数. ＳＬＦＮ 的这种网络结构可用 １ 个三元组(ｄꎬｍꎬｋ)表示.
—０６—
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图 １　 单隐含层前馈神经网络

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｉｎｇｌｅ￣ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｆｅｅｄ￣ｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

给定训练集 Ｄ＝{(ｘｉꎬｙｉ) ｜ ｘｉ∈Ｒｄꎬｙｉ∈Ｒｋ}ꎬ１≤ｉ≤ｎꎬ
ｎ是数据集 Ｄ中样例个数. 结构为(ｄꎬｍꎬｋ)的 ＳＬＦＮ 可用

式(１)表示.

ｆ(ｘｉ)＝ ∑
ｍ

ｊ ＝ １
β ｊｇ(ｗ ｊ􀅰ｘｉ＋ｂ ｊ)ꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ. (１)

式中ꎬｗ ｊ ＝(ｗ ｊ１ꎬｗ ｊ２ꎬ􀆺ꎬｗ ｊｄ) Ｔ 是连接输入层结点和隐含层

第 ｊ个结点的权向量ꎬｂ ｊ 是隐含层第 ｊ 个结点的偏置. 在
ＥＬＭ 中ꎬｗ ｊ 和 ｂ ｊ( ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ)是用随机化的方法产生

的. β ｊ ＝ (β ｊ１ꎬβ ｊ２ꎬ􀆺ꎬβ ｊｄ) Ｔ 是连接隐含层第 ｊ 个结点和输

出层结点的权向量ꎬβ ｊ( ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ)是用分析的方法确

定的. 具体地ꎬ可以用给定的训练集 Ｄ通过最小二乘拟合

来估计ꎬ即 β ｊ 满足下面的式(２) .

ｆ(ｘｉ)＝ ∑
ｍ

ｊ ＝ １
β ｊｇ(ｗ ｊ􀅰ｘｉ＋ｂ ｊ)＝ ｙｉꎬ　 ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ. (２)

式(２)可写成下面的矩阵形式.
Ｈβ ＝Ｙ (３)

式中ꎬ

Ｈ＝
ｇ(ｗ１􀅰ｘ１＋ｂ１) 􀆺 ｇ(ｗｍ􀅰ｘ１＋ｂｍ)

⋮ ⋮ ⋮
ｇ(ｗ１􀅰ｘｎ＋ｂ１) 􀆺 ｇ(ｗｍ􀅰ｘｎ＋ｂｍ)

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
ꎬ (４)

β ＝(βＴ
１ꎬβＴ

２ꎬ􀆺ꎬβＴ
ｍ) Ｔꎬ (５)

Ｙ＝(ｙＴ
１ꎬｙＴ

２ꎬ􀆺ꎬｙＴ
ｎ) Ｔꎬ (６)

Ｈ 是 ＳＬＦＮ 隐含层输出矩阵ꎬ它的第 ｊ列是相对于输入样例 ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ 第 ｊ 个隐含层结点的输出向

量ꎬ它的第 ｉ行是相对于输入样例 ｘｉ 的隐含层的输出向量. 如果隐含层结点个数 ｍ 等于训练集中包含的

不同样例个数 ｎꎬ那么矩阵 Ｈ 是一个可逆方阵. 在这种情况下ꎬＳＬＦＮ 可以以零误差逼近这 ｎ 个样例. 但一

般情况下ꎬ隐含层结点个数 ｍ远远小于训练集中包括的样例个数 ｎ. 因此ꎬ矩阵 Ｈ 不是方阵ꎬ方程(３)一般

很难得到精确解. 但是ꎬ方程(３)可以用式(７)的解来逼近.
ｍｉｎ
β

‖Ｈβ－Ｙ‖. (７)

方程(７)的最小范数最小二乘解可表示为式(８) .
β^ ＝Ｈ＋Ｙꎬ (８)

式中ꎬＨ＋是矩阵 Ｈ 的 Ｍｏｏｒｅ￣Ｐｅｎｒｏｓｅ 伪逆矩阵. ＥＬＭ 算法[１]可用下面的算法伪代码描述:

　 算法 １:极限学习机算法

　 １ 输入:训练集 Ｄ＝{(ｘｉꎬｙｉ) ｜ ｘｉ∈Ｒｄꎬｙｉ∈Ｒｋꎬ１≤ｉ≤ｎ}ꎻ激活函数 ｇꎻ隐含层结点数 ｍ.

２ 输出:权值矩阵 β^.
３ ｆｏｒ( ｊ＝ １ꎻｊ≤ｍꎻｊ＝ ｊ＋１)ｄｏ
４ 随机给定输入权值 ｗｊ 和偏置 ｂｊꎻ
５ ｅｎｄ
６ 计算隐含层输出矩阵 Ｈꎻ
７ 计算矩阵 Ｈ 的广义逆矩阵 Ｈ＋ꎻ
８ 计算权矩阵 β^ ＝Ｈ＋Ｙ

９ 输出权矩阵 β^.

１.２　 Ｄｒｏｐｏｕｔ
本节通过简单的线性元ꎬ简要介绍 Ｄｒｏｐｏｕｔ 的基本思想[２１－２２ꎬ２８] . 关于 Ｄｒｏｐｏｕｔ 更详细的内容ꎬ感兴趣的

读者可参考文献[２１－２２] .
—１６—
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给定输入向量 Ｉ＝(Ｉ１ꎬＩ２ꎬ􀆺ꎬＩｎ)ꎬ线性神经元的输出为 Ｓ(Ｉ)＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｗｉＩｉ . 如果我们以均匀分布删除 Ｉｉ(１≤

ｉ≤ｎ)ꎬ或以等概率 ０.５ 删除 Ｉｉ(１≤ｉ≤ｎ)ꎬ这样共有 ２ｎ 种可能ꎬ每一种对应一个子网络(包括空网络) . 所有子

网络的输出平均值为:

Ｅ(Ｓ)＝ １
２ｎ ∑Ｎ

Ｓ(ＮꎬＩ)ꎬ

式中ꎬＮ 表示所有的子网络.
设 δｉ(１≤ｉ≤ｎ)是服从 Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ 分布且相互独立的随机变量ꎬｐｉ ＝Ｐ(δｉ ＝ １)ꎬｑｉ ＝Ｐ(δｉ ＝ ０)＝ １－ｐｉ . 如果

以概率 ｑｉ 删除 Ｉｉ(１≤ｉ≤ｎ)或连接权 ｗ ｉ(１≤ｉ≤ｎ)ꎬ则线性元的输出可表示为:

Ｓ(Ｉ)＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｉδｉＩｉ .

根据数学期望的线性性质ꎬ可得:

Ｅ(Ｓ)＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｉＥ(δｉ) Ｉｉ ＝ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｉｐｉＩｉ .

如果 ｐ１ ＝ ｐ２ ＝􀆺＝ ｐｎ ＝ ｐꎬ那么上面的公式变为:

Ｅ(Ｓ)＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｉＥ(δ) Ｉｉ ＝ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｉｐＩｉ .

如果线性元有确定的偏置 ｂꎬ则线性元的输出可表示为:

Ｓ(Ｉ)＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｉδｉＩｉ＋ｂδｂ .

类似地ꎬ有:

Ｅ(Ｓ)＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｉｐｉＩｉ＋ｂｐｂꎬ

式中ꎬｐｂ ＝Ｐ(δｂ ＝ １) .

图 ２　 提出的算法基本思想示意图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｂａｓｉｃ ｉｄｅａ ｏｆ
ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２　 集成 Ｄｒｏｐｏｕｔ 极限学习机数据分类方法

本节介绍提出的集成 Ｄｒｏｐｏｕｔ 极限学习机数据

分类方法. 该方法将 Ｄｒｏｐｏｕｔ 技术引入到极限学习

机中ꎬ对于给定的实际问题ꎬ可以避免选择合适的

网络结构环节ꎬ也能提高数据分类的精度. 该方法

首先初始化一个比较大的单隐含层前馈神经网络

(ＳＬＦＮ)ꎬ然后重复训练若干个 Ｄｒｏｐｏｕｔ 掉若干个隐

含层结点的 ＳＬＦＮｓꎬ这些训练好的 ＳＬＦＮｓ 用作集成

的基分类器ꎬ最后用简单的多数投票法集成这些基

分类器 ＳＬＦＮｓꎬ并用于数据分类. 算法的基本思想可

用图 ２ 表示ꎬ算法的伪代码如算法 ２ 所示.
在分类器集成中ꎬ基分类器的多样性和互补性

对集成分类系统的性能具有较大的影响. 多样性是

指基分类器的误差多样性ꎬ即被基分类器错误分类的样例应该是不同的样例. 如果被每一个基分类器错

误分类的样例都是不同的ꎬ那么基分类器的多样性最好. 显然ꎬ这样的基分类器互补性也最好. 换句话说ꎬ
它们在对样例进行分类时ꎬ能够取长补短. 构造基分类器的经典方法是将训练集划分成若干数据子集ꎬ然
后在这些数据子集上用某种训练算法训练基分类器. 因为基分类器是用不同的数据子集训练的ꎬ所以人

们认为这样训练出来的基分类器具有较好的多样性. 本文构造基分类器的方法与经典方法不同ꎬ我们是

用 Ｄｒｏｐｏｕｔ 技术构造基分类器ꎬ这些基分类器是用相同的数据集训练的ꎬ但是基分类器的结构不同. 换句

话说ꎬ刻画基分类器的参数是不同的ꎬ自然也有理由相信它们具有较好的多样性ꎬ在对样例进行分类时ꎬ能
够较好地取长补短.

—２６—
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　 算法 ２　 集成 Ｄｒｏｐｏｕｔ 极限学习机数据分类算法

　 １ 输入:训练集 Ｄ＝{(ｘｉꎬｙｉ) ｜ ｘｉ∈Ｒｄꎬｙｉ∈Ｒｋꎬ１≤ｉ≤ｎ}ꎻ重复训练次数 ｐꎻ测试样例 ｘ.
２ 输出:测试样例 ｘ 的类标 ｙ(ｘ) .
３ 初始化一个比较大的 ＳＬＦＮꎬ假设它包含 ｍ个隐含层结点ꎻ
４ ｆｏｒ( ｉ＝ １ꎻｉ≤ｐꎻｉ＝ ｉ＋１)ｄｏ
５ 　 按均匀分布生成一个 ｍ维 ０－１ 向量ꎻ
６ 　 按生成的 ｍ维 ０－１ 向量ꎬ将对应分量为 ０ 的隐含层结点 ｄｒｏｐｏｕｔ 掉ꎬ得到一个 ＳＬＦＮｉꎻ
７ 　 运用极限学习机算法训练 ＳＬＦＮｉ . 设计 ＳＬＦＮｉ 的输出为 ｋ－维 ０－１ 二元组(ｙｉ１(ｘ)ꎬｙｉ２(ｘ)ꎬ􀆺ꎬｙｉｋ(ｘ)) Ｔ∈{０ꎬ１} ｋ . 其

中ꎬｙｉｊ(ｘ)＝ １ꎬ如果 ＳＬＦＮｉ 分类样例 ｘ 为第 ｊ类ꎬ否则ꎬｙｉｊ(ｘ)＝ ０. １≤ｊ≤ｋꎻ
８ ｅｎｄ
９ ｆｏｒ( ｉ＝ １ꎻｉ≤ｐꎻｉ＝ ｉ＋１)ｄｏ
１０ 运用训练好的 ＳＬＦＮｉꎬ计算测试样例 ｘ 的输出ꎬ即 ｘ 的类标向量(ｙｉ１(ｘ)ꎬｙｉ２(ｘ)ꎬ􀆺ꎬｙｉｋ(ｘ)) Ｔꎻ

１１ 运用多数投票法确定测试样例 ｘ的类别:ｙ(ｘ)＝ ｍａｘ
１≤ｊ≤ｋ

∑
ｐ

ｉ ＝ １
ｙｉｊ(ｘ)ꎻ

１２ ｅｎｄ
１３ 输出测试样例 ｘ 的类标 ｙ(ｘ) .

３　 实验结果

为了验证本文方法的有效性ꎬ我们在 １０ 个 ＵＣＩ 数据集[２９] 上进行了实验ꎬ与经典的 ＥＬＭ 在测试精度

上进行了比较. 实验所用数据集的基本信息列于表 １ 中. 实验环境是 Ｉｎｔｅｌ(Ｒ)Ｃｏｒｅ(ＴＭ) ｉ５－２４００ ＣＰＵ ＠
３.１０ ＧＨｚ 处理器ꎬ４ Ｇ 内存ꎬ３２ 位 Ｗｉｎｄｏｗｓ 操作系统ꎬＭａｔｌａｂ Ｒ２０１３ａ.

表 １　 实验所用数据集的基本信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

数据集 样例数 属性数 类别数 ｍ值

Ｆｅｒｔｉｌｉｔｙ １００ １０ ２ ２０
Ｆｏｒｅｓｔ ３２５ ２８ ４ ８０
Ｇｌａｓｓ ２１４ １１ ７ ６０
Ｈｅａｒｔ ２ １２６ ２２ ３ ８０

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ３３７ ３４ ２ ４０
Ｉｒｉｓ １５０ ４ ３ ５０

Ｍａｍｍｏｇｒａｐｈｉｃ ９６１ ６ ２ １００
Ｏｐｔｉｃａｌ １ ７９７ ６４ １０ １００

Ｐａｒｋｉｎｓｏｎｓ １９５ ２２ ２ ６０
Ｐｉｍａ ７６８ ８ ２ ８０

　 　 在实验中ꎬ我们用 ７０％的样例作为训练集ꎬ用 ３０％的样例作为测试集. 对于不同的数据集ꎬ参数 ｍ 设

置为不同的值(见表 １ 的最右一列)ꎬ原则是 ｍ的值要大于数据集的维数. 而对于不同的数据集ꎬ参数 ｐ均
设置为 ５. 即对于每一个数据集ꎬ通过 Ｄｒｏｐｏｕｔ 技术训练 ５ 个分类器 ＳＬＦＮｉ(１≤ｉ≤５) . 在每一个数据集上ꎬ
Ｄｒｏｐｏｕｔ 掉的隐含层结点数及训练的基本分类器 ＳＬＦＮｉ(１≤ｉ≤５)的测试精度列于表 ２－表 １２ 中ꎬ与经典的

ＥＬＭ 在测试精度上的比较结果列于表 １３ 中.
表 ２　 在数据集 Ｆｅｒｔｉｌｉｔｙ 上实验的结果(ｍ＝２０)

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｄａｔａ ｓｅｔ Ｆｅｒｔｉｌｉｔｙ(ｍ＝２０)

基本分类器 Ｄｒｏｐｏｕｔ 的隐结点数 测试精度

ＳＬＦＮ１ ２ ０.８５５ １
ＳＬＦＮ２ ７ ０.８４３ ２
ＳＬＦＮ３ １ ０.８４６ ７
ＳＬＦＮ４ １１ ０.８２７ ２
ＳＬＦＮ５ ６ ０.８４９ ６

表 ３　 在数据集 Ｆｏｒｅｓｔ 上实验的结果(ｍ＝８０)
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｄａｔａ ｓｅｔ Ｆｏｒｅｓｔ(ｍ＝８０)

基本分类器 Ｄｒｏｐｏｕｔ 的隐结点数 测试精度

ＳＬＦＮ１ ３１ ０.８５２ ５
ＳＬＦＮ２ ４２ ０.８２５ １
ＳＬＦＮ３ １７ ０.８６１ ９
ＳＬＦＮ４ ４９ ０.８４４ ７
ＳＬＦＮ５ ２ ０.８５３ ２

—３６—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师大学报(自然科学版) 第 ４０ 卷第 ３ 期(２０１７ 年)

表 ４　 在数据集 Ｇｌａｓｓ上实验的结果(ｍ＝６０)
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｄａｔａ ｓｅｔ Ｇｌａｓｓ(ｍ＝６０)

基本分类器 Ｄｒｏｐｏｕｔ 的隐结点数 测试精度

ＳＬＦＮ１ ８ ０.９２３ ８
ＳＬＦＮ２ ３７ ０.８８２ ７
ＳＬＦＮ３ ４ ０.８９１ ０
ＳＬＦＮ４ ２１ ０.９０３ ２
ＳＬＦＮ５ ２７ ０.８８４ ６

表 ６　 在数据集 Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ 上实验的结果(ｍ＝４０)
Ｔａｂｌｅ ６　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｄａｔａ ｓｅｔ Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ(ｍ＝４０)

基本分类器 Ｄｒｏｐｏｕｔ 的隐结点数 测试精度

ＳＬＦＮ１ ２９ ０.８８９ １
ＳＬＦＮ２ ２２ ０.８９３ ４
ＳＬＦＮ３ １ ０.９１２ ５
ＳＬＦＮ４ １８ ０.９０４ ３
ＳＬＦＮ５ １０ ０.９０１ ８

表 ８　 在数据集 Ｍａｍｍｏｇｒａｐｈｉｃ 上实验的结果(ｍ＝１００)
Ｔａｂｌｅ ８　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｄａｔａ ｓｅｔ Ｍａｍｍｏｇｒａｐｈｉｃ(ｍ＝１００)

基本分类器 Ｄｒｏｐｏｕｔ 的隐结点数 测试精度

ＳＬＦＮ１ ６２ ０.７７８ ０
ＳＬＦＮ２ ９ ０.８０５ ４
ＳＬＦＮ３ １４ ０.８１０ ９
ＳＬＦＮ４ ２７ ０.８０１ １
ＳＬＦＮ５ １０ ０.８１２ ４

表 １０　 在数据集 Ｐａｒｋｉｎｓｏｎｓ上实验的结果(ｍ＝６０)
Ｔａｂｌｅ １０　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｄａｔａ ｓｅｔ Ｐａｒｋｉｎｓｏｎｓ(ｍ＝６０)

基本分类器 Ｄｒｏｐｏｕｔ 的隐结点数 测试精度

ＳＬＦＮ１ ３ ０.８９６ ６
ＳＬＦＮ２ ２３ ０.８８２ ４
ＳＬＦＮ３ １１ ０.８７７ １
ＳＬＦＮ４ ２２ ０.９０６ ３
ＳＬＦＮ５ ３４ ０.８６４ ５

表 ５　 在数据集 Ｈｅａｒｔ 上实验的结果(ｍ＝８０)
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｄａｔａ ｓｅｔ Ｈｅａｒｔ(ｍ＝８０)

基本分类器 Ｄｒｏｐｏｕｔ 的隐结点数 测试精度

ＳＬＦＮ１ １１ ０.９２３ ７
ＳＬＦＮ２ ８ ０.８９７ ３
ＳＬＦＮ３ ２８ ０.９２８ ２
ＳＬＦＮ４ ５３ ０.９０２ ２
ＳＬＦＮ５ １９ ０.９１８ １

表 ７　 在数据集 Ｉｒｉｓ上实验的结果(ｍ＝５０)
Ｔａｂｌｅ ７　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｄａｔａ ｓｅｔ Ｉｒｉｓ(ｍ＝５０)

基本分类器 Ｄｒｏｐｏｕｔ 的隐结点数 测试精度

ＳＬＦＮ１ ２３ ０.９４２ ３
ＳＬＦＮ２ ３ ０.９６３ ４
ＳＬＦＮ３ １９ ０.９５２ １
ＳＬＦＮ４ １３ ０.９４４ ４
ＳＬＦＮ５ ２１ ０.９３３ ５

表 ９　 在数据集 Ｏｐｔｉｃａｌ 上实验的结果(ｍ＝１００)
Ｔａｂｌｅ ９　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｄａｔａ ｓｅｔ Ｏｐｔｉｃａｌ(ｍ＝１００)

基本分类器 Ｄｒｏｐｏｕｔ 的隐结点数 测试精度

ＳＬＦＮ１ ５１ ０.９２８ ４
ＳＬＦＮ２ ８ ０.９５３ ６
ＳＬＦＮ３ １７ ０.９４２ １
ＳＬＦＮ４ ４５ ０.９３２ ７
ＳＬＦＮ５ ２４ ０.９３７ ８

表 １１　 在数据集 Ｐｉｍａ 上实验的结果(ｍ＝８０)
Ｔａｂｌｅ １１　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｄａｔａ ｓｅｔ Ｐｉｍａ(ｍ＝８０)

基本分类器 Ｄｒｏｐｏｕｔ 的隐结点数 测试精度

ＳＬＦＮ１ ５９ ０.７４２ １
ＳＬＦＮ２ ３７ ０.７６５ １
ＳＬＦＮ３ １９ ０.８０６ ４
ＳＬＦＮ４ １８ ０.７９１ ３
ＳＬＦＮ５ １１ ０.８２４ ２

从列于表 １２ 的实验结果可以看出ꎬ本文提出的方法在 １０ 个数据集上的测试精度均优于经典的 ＥＬＭꎬ
主要原因是从平均意义上ꎬ集成分类器的结果要优于每一个基本分类器的结果. 我们还对实验结果用成

对 Ｔ－检验进行了统计分析ꎬ显著性水平参数 α的值设置为 ０.０５ꎬ统计分析的结果列于表 １３ 中ꎬ从表 １３ 中

的 Ｐ值可以得出:“上述结论以 ９５％的结论成立” . 因此ꎬ可以肯定本文提出的方法优于经典 ＥＬＭ.
表 １３　 实验结果的统计分析(α＝０.０５)

Ｔａｂｌｅ １３　 Ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ(α＝０.０５)

基本分类器 Ｐ值

Ｆｅｒｔｉｌｉｔｙ ２.６６Ｅ－１０
Ｆｏｒｅｓｔ ３.１３Ｅ－０６
Ｇｌａｓｓ ４.７６Ｅ－０５
Ｈｅａｒｔ ２.３８Ｅ－０４

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ３.１９Ｅ－０４
Ｉｒｉｓ ４.５９Ｅ－０３

Ｍａｍｍｏｇｒａｐｈｉｃ ２.０９Ｅ－０３
Ｏｐｔｉｃａｌ ５.１７Ｅ－０６

Ｐａｒｋｉｎｓｏｎｓ ５.６６Ｅ－０５
Ｐｉｍａ １.２８Ｅ－０３

表 １２　 与经典 ＥＬＭ 比较的实验结果

Ｔａｂｌｅ １２　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｃｌａｓｓｉｃａｌ ＥＬＭ

基本分类器 经典 ＥＬＭ 本文方法

Ｆｅｒｔｉｌｉｔｙ ０.８２６ ７ ０.８６１ ４
Ｆｏｒｅｓｔ ０.８３６ ４ ０.８６０ ０
Ｇｌａｓｓ ０.８７８ ３ ０.９３１ ５
Ｈｅａｒｔ ０.８８９ ６ ０.９４３ ３

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ０.８８０ ６ ０.９２５ １
Ｉｒｉｓ ０.９４６ ２ ０.９６４ ９

Ｍａｍｍｏｇｒａｐｈｉｃ ０.７８０ ８ ０.８２３ ９
Ｏｐｔｉｃａｌ ０.９２０ ８ ０.９５０ ４

Ｐａｒｋｉｎｓｏｎｓ ０.８６４ ６ ０.８９０ ６
Ｐｉｍａ ０.７６７ ６ ０.８２３ ３
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翟俊海ꎬ等:集成 Ｄｒｏｐｏｕｔ 极限学习机数据分类方法

４　 结论

本文提出了一种集成 Ｄｒｏｐｏｕｔ 极限学习机的数据分类方法ꎬ该方法利用 Ｄｒｏｐｏｕｔ 方法随机删除掉若干

个 ＳＬＦＮｓ 的隐含层结点ꎬ这样可以得到一个原 ＳＬＦＮ 的子网络. 对于给定的一个比较大的 ＳＬＦＮꎬ重复 ｐ 次
可以得到 ｐ个子网络. 以这 ｐ 个子网络作为基本分类器ꎬ用多数投票法进行集成ꎬ并对测试样例进行分

类. 本文提出的方法思想简单、易于实现ꎬ而且不用进行 ＳＬＦＮｓ 的网络结构选择. 与传统的极限学习机在

１０ 个数据集上的实验结果及对实验结果的统计分析ꎬ证明了本文提出的方法在测试精度上均优于传统极

限学习机. 本文对 ＥＬＭ 的随机初始化用的都是服从均匀分布的随机数ꎬ下一步工作将研究用服从其他概

率分布(如高斯分布、指数分布)的随机数进行初始化及其对测试精度是否会有本质的影响? 另外ꎬ进一

步研究用其他的集成方法进行基本分类器的集成.
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