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[摘要] 　 传统的神经网络学习算法(如 ＢＰ 算法)需要调整大量的网络参数ꎬ例如输入权值以及隐层单元的偏

置ꎬ而极速学习机只需要设置网络的隐层节点个数ꎬ在算法执行过程中不需要调整网络的输入权值ꎬ便可以产生

唯一的最优解ꎬ因此它具有学习速度快且泛化性能好的优点. 随着极速学习机的研究发展ꎬ核极速学习机的相关

理论被提出. 核极速学习机是将核函数引入到极速学习机中ꎬ可以得到最小二乘解ꎬ具有更稳定的泛化性能. 本

文在核极速学习机的基础上提出了一种基于 Ｂａｇｇｅｄ 聚类核的核极速学习机的分类方法ꎬ首先对已有的标记样

本和所有的无标记样本采用多次 ｋ 均值聚类ꎬ去构造 Ｂａｇｇｅｄ 聚类核ꎬ然后对 Ｂａｇｇｅｄ 聚类核和径向基核进行求

和ꎬ最终用于核极速学习机的训练中. 与传统核极速学习机相比ꎬ本文提出的方法可以使用所有的无标记样本ꎬ
从而尽可能地提高分类的准确率. 最后本文通过实验验证了方法的可行性.
[关键词] 　 极速学习机ꎬｋ均值聚类ꎬＢａｇｇｅｄ 聚类核ꎬＲＢＦ 核函数
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ＥＬＭ 是一种简单有效的单隐层前馈神经网络ꎬ２００４ 年由南洋理工大学 Ｈｕａｎｇ Ｇ Ｂ 教授[１－２]提出. ＥＬＭ
基于随机特征映射理论[３]ꎬ只需要人为设定网络的隐层节点数目ꎬ在算法运行期间不需要调整网络的输
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入层和隐层之间的参数ꎬ并且一次学习就可得最优解ꎬ具有较快的学习速度. 此后ꎬＥＬＭ 被广泛地研究和

应用[４－７] . 在 ＥＬＭ 的基础上ꎬＨｕａｎｇ 提出核极速学习机的概念[８－９]ꎬ核方法是一种非常有效的机器学习方

法[１０] . 相比传统的算法ꎬ核 ＥＬＭ(ＫＥＬＭ)具有以下优势ꎬ首先ꎬ相比传统的极限学习算法ꎬＫＥＬＭ 可以解决

传统 ＥＬＭ 算法随机初始化的问题ꎬ并且对模型参数具有较好的鲁棒性. 其次ꎬ稀疏 ＫＥＬＭ 能用较少的样本

表示出较多的样本特性ꎬ能提高时空效率[１１－１２] . ＫＥＬＭ 分为单核和多核算法ꎬ多核 ＥＬＭ 在数据异构、数据

不规则、样本不平坦等情况下能较好地应用[１３－１４] . 最后ꎬＫＥＬＭ 可以较好地应用在图像处理中ꎬ如人脸识

别、图像分类等ꎬ同时在故障诊断中也有广泛的应用[１５－１７] .
传统的 ＥＬＭ 与 ＫＥＬＭ 模型更多的是应用于有监督的学习训练ꎬ然而大量标记数据的获取通常比较困

难ꎬ若只使用少量标记数据ꎬ有监督学习训练所得学习模型不具有良好的泛化能力ꎬ同时浪费了大量未标

记数据所包含的信息. 在 ＥＬＭ 模型的研究中ꎬ目前关于无监督和半监督的 ＥＬＭ 算法相对较少ꎬ传统的方

法大多基于拉普拉斯矩阵和流形理论ꎬ构造关于数据的无监督先验信息来作为正则化和初始化的手段ꎬ且
这些传统的方法很少用在 ＫＥＬＭ 模型中. 因此ꎬ如何有效地利用少量标记数据和大量未标记数据共同改

善学习性能的半监督学习成为当前 ＫＥＬＭ 模型研究的热点问题之一[１８－１９] . 并且在数据分布不平稳的时

候ꎬ使用传统的 ＲＢＦ 核不能很好地建模数据的分布特征. 根据以上问题ꎬ本文提出了一种基于聚类核(依
据聚类假设思想的半监督核)极速学习机算法ꎬ聚类核可以有效地利用样本的无监督特征ꎬ尝试在原数据

分布的基础上ꎬ对数据进行无监督特征映射ꎬ得到更加平稳的数据分布ꎬ因此ꎬ该算法可以同时用少量标注

样本和大量未标记样本进行训练ꎬ在原有 ＲＢＦ 核的基础上引入 Ｂａｇｇｅｄ 聚类核ꎬ设置并调整 ＲＢＦ 核与聚类

核的权重系数ꎬ在不造成过高成本消耗的前提下ꎬ可以得到比较高的学习精度ꎬ达到令人满意的分类效果.

１　 极速学习机的基本原理

图 １　 极速学习机的模型结构

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＥＬＭ

ＥＬＭ 是 Ｈｕａｎｇ 等提出的一种高效简洁的单隐层

前馈神经网络的学习算法. ＥＬＭ 模型由输入层、隐层

和输出层组成ꎬ其模型结构如图 １ 所示ꎬ该模型具有 ｊ
个输入层神经元、ｎ 个隐层神经元、ｍ 个输出层神经

元ꎬ在隐层上的激活函数是 ｇ(ｘ) .
对于 Ｎ个不同的学习样本( ｘｉꎬｙ ｊ)∈Ｒｎ ×Ｒ ｊ( ｉ ＝

１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ)ꎬ如图 １ 所示ꎬ隐层神经元数目为 ｎꎬ隐层

激活函数为 ｇ( ｘ)ꎬ那么隐层的输出可以表示为式

(１)ꎬ隐层的输出和输出神经元的输出值关系可以表

示为式(２) .
ｈ＝ｇ(ａｘ＋ｂ)ꎬ　 　 　 　 　 　 (１)
ｈ(ｘｉ)Ｖ＝ ｙｉ 　 ꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮꎬ (２)

式(２)又可以写成:
ＨＶ＝Ｙꎬ (３)

式中ꎬ

Ｈ＝

ｇ(ａ１ꎬｂ１ꎬｘ１) ｇ(ａ１ꎬｂ１ꎬｘ２) 􀆺 ｇ(ａｎꎬｂｎꎬｘＮ)
ｇ(ａ２ꎬｂ２ꎬｘ１) ｇ(ａ２ꎬｂ２ꎬｘ２) 􀆺 ｇ(ａｎꎬｂｎꎬｘＮ)

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
ｇ(ａｎꎬｂｎꎬｘ１) ｇ(ａｎꎬｂｎꎬｘ２) 􀆺 ｇ(ａｎꎬｂｎꎬｘＮ)
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式中ꎬａｉｊ表示第 ｉ个输入层的节点与第 ｊ个隐层上的节点的连接矩阵上的值ꎬｂ ｊ 表示隐层上的第 ｊ个神经元
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节点的偏置值ꎬｕ ｊｋ表示隐层上的第 ｊ个神经元节点与输出层第 ｋ个输出神经元节点的连接矩阵的值ꎬＨ 表

示输出矩阵. 可以证明ꎬ如果激活函数 ｇ(ｘ)无限可微ꎬ那么在算法运行的期间不需要调整网络的输入权值

以及隐层的偏置ꎬ输出权值可以通过输入矩阵 ａｉｊꎬ隐层的偏置值 ｂ ｊ 和输出矩阵 Ｈ 经过一系列的线性变换

求得.
综上所述ꎬ可知用极速学习机求隐层和输出层的输出矩阵可分为 ３ 步:
(１)任意选择 ０~１ 之间的数值输入输入权值 ａｉｊ和隐层的偏置值 ｂ ｊꎻ
(２)计算网络输出层的输出矩阵 Ｈꎻ
(３)计算网络隐层和输出层之间的输出权值 Ｖ:

Ｖ＝Ｈ†Ｙꎬ (４)
式中ꎬＨ† 表示隐层输出矩阵 Ｈ 的广义逆矩阵.

２　 基于 Ｂａｇｇｅｄ 聚类核的极速学习机

２.１　 聚类核

在早期工作中ꎬＣｈａｐｅｌｌｅ 等提出了一种通过修改核矩阵的特征谱去构造聚类核的框架的方法[２０]ꎬ包
括随机游走核和谱聚类核. 随机游走核是一个规范化和对称的过渡矩阵ꎬ其对应于一个 ｔ步随机游走. 可

以将 ＲＢＦ 核看作是一个在含有结点 ｘｉ 的图上的进行随机游走所得到的过渡矩阵ꎬ随后可以通过对规范化

的过渡矩阵进行谱分解计算 ｔ步随机游走核. 随机游走核依据的是马尔可夫随机游走的思想ꎬ将所有的样

本点视为一个全连通图上的结点ꎬ而两两结点之间的距离等于随机游走过程中结点之间的状态转移概率ꎬ
因而可以计算得到一个(ｍ＋ｎ)∗(ｍ＋ｎ)的转移矩阵ꎬ其中(ｍ＋ｎ)是样本点的数目ꎬ可以设想对于每个结

点ꎬ都存在一个可以运动的粒子ꎬ它们按某种转移概率随机游走到其他结点. 那么 ｔ阶转移矩阵的第 ｉ行 ｐｔｉ
就是某个粒子 ｘｉ 在经过 ｔ步跳转后的概率分布. 则经过 ｔ步转移之后ꎬ出发位置在 ｘｉ 的粒子跳转到顶点 ｘ ｊ
的概率是 ｐｔｉｊꎬ由于转移概率矩阵可以识别出具有高的类内转移概率和低的类间转移概率ꎬ从而可以有效

避免样本点在初始状态下分布的不确定性ꎬ进而更好地反映数据间的相似度. 因而在随机游走核中ꎬ根据

样本点之间的近邻关系建立相似度矩阵ꎬ计算 ｔ 步转移概率矩阵ꎬ并将其用于核矩阵的计算中. 其中 ｔ 主
要用于控制在新的特征空间中样本之间分布的密度. 谱聚类核则使用由谱聚类算法所得到的新的特征向

量ꎬ即在规范化的相似度矩阵中使用前 ｋ 个特征向量. 对样本点在特征空间中进行重新表示ꎬ使得位于同

一聚类或高密度区域中的样本点在新的空间中分布得更紧凑. 这些方法的主要缺陷是必须对角化一个大

小为(ｍ＋ｎ)的矩阵ꎬ(ｍ＋ｎ)是标记样本和非标记样本之和.
２.１.１　 Ｂａｇｇｅｄ 聚类核的基本思想

Ｊａｓｏｎ ＷｅｓｔｏｎꎬＣｈｒｉｓｔｉｎａ Ｌｅｓｌｉｅ 等人提出了通过多次 ｋ 均值聚类去构造 Ｂａｇｇｅｄ 聚类核[１６]ꎬ该方法的思

想是通过 ｋ均值聚类算法估计两两样本位于同一聚类的概率ꎬ其时间复杂度为 Ｏ( ｒｋ(ｍ＋ｎ)ｄ)的样本数据

的维数为 ｄꎬｋ均值聚类运行次数为 ｒ. Ｂａｇｇｅｄ 聚类核主要依据聚类假设ꎬ即位于高密度区域的两个点应该

有相同的标记ꎬ对两两样本之间的距离或相似度进行调整. 使得样本间的相似度更准确地符合样本的实

际分布.
２.１.２　 Ｂａｇｇｅｄ 聚类核的构造过程

(１)运行 Ｎ次 ｋ均值聚类运算ꎬ对于样本点ꎬ每次的聚类结果为 Ｃ ｊ( ｘｉ)ꎬ其中 ｊ 为聚类运算的次数.
ｊ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬＮꎬ其中 ｘ是所有的标记样本和部分非标记样本. 每次的 ｋ均值聚类中心都是随机产生的.

(２)利用如下公式ꎬ建立 Ｂａｇｇｅｄ 聚类核:

Ｋｂａｇ(ｘꎬｘ′)＝
∑
ｊ
[ｃｊ(ｘ) ＝ ｃｊ(ｘ′)]

Ｎ
ꎬ (５)

式中ꎬ在第 ｊ次迭代过程中ꎬ如 ｘ和 ｘ′在同一类中则[Ｃ(ｘｉ)＝ Ｃ(ｘ ｊ)]返回值为 １ꎬ否则返回值为 ０.
Ｋｂａｇ(ｘꎬｘ′)是一个满足 Ｍｅｒｃｅｒ 定理的核ꎬ它等价于一个在 Ｎｋ 维空间 ϕ(ｘｉ)＝ ‹[ ｃｊ(ｘ)＝ ｑ]:ｊ ＝ １ꎬ􀆺ꎬｋ›

之间的内积.
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２.２　 基于 Ｂａｇｇｅｄ 聚类核的极速学习机分类方法

基于聚类核的 ＥＬＭ 分类方法首先対样本中的多数样本进行聚类构建一个 Ｂａｇｇｅｄ 聚类核ꎬ随后与径

向基核进行相加. 以下为具体的构造算法:
(１)设标记样本的数目为 ｍꎬ非标记样本的数目为 ｎ. 构建一个 ｍ∗(ｍ＋ｎ)的零矩阵.
(２)使用 ＲＢＦ 核函数ꎬ计算标记样本集的核矩阵 Ｋｔｒａｉｎꎬ核矩阵 Ｋｔｒａｉｎ为 ｍ∗ｍ的矩阵. 计算标记样本和

非标记样本所组成的测试核矩阵ꎬ测试核矩阵 Ｋｔｅｓｔ为 ｍ∗ｎ的矩阵.
(３)假设样本集合 Ｘ由标记样本和非标记样本组成. 对样本集合 Ｘ运行 Ｎ次 ｋ均值聚类.
(４)根据聚类结果建立 Ｂａｇｇｅｄ ｋｅｒｎｅｌꎬ具体的计算公式为:

Ｋｂａｇ(ｘｉꎬｘ ｊ)＝
[Ｃ(ｘｉ)＝ Ｃ(ｘ ｊ)]

Ｎ
ꎬ (６)

式中ꎬｉ＝{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ}ꎬｊ＝{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ＋ｎ] . 如果 ｘｉ 和 ｘ ｊ 在同一类中ꎬ则[Ｃ(ｘｉ)＝ Ｃ(ｘ ｊ)]返回值为 １ꎬ否则返

回值为 ０.
(５)对于 Ｋｂａｇꎬ求得一个 ｍ∗ｍ的矩阵 Ｋ′ｂａｇ和一个 ｍ∗ｎ的矩阵 Ｋｔｅｓｔｂａｇ .
(６)Ｋｔｒａｉｎ和 Ｋｂａｇ′进行求和ꎬａ为权重因子. 得到训练核矩阵 Ｋ(ｘｉꎬｘ ｊ):

Ｋ(ｘｉꎬｘ ｊ)＝ ａＫ′ｂａｇ(ｘｉꎬｘ ｊ)＋(１－ａ)Ｋｔｒａｉｎ(ｘｉꎬｘ ｊ) (７)
式中ꎬＫ′ｂａｇ是由第(５)步中得到的 Ｋｂａｇ对应标记样本构成的矩阵ꎬｘｉ 和 ｘ ｊ 为标记样本 ｉ＝{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ}ꎬｊ＝{１ꎬ
２ꎬ􀆺ꎬｍ} .

(７)采用核矩阵 Ｋ(ｘｉꎬｘ ｊ)训练 ＫＥＬＭ 模型.
(８)采用第(６)步得到的极速学习机和第(７)步得到的测试核矩阵ꎬ完成对测试样本的分类.

３　 实验结果与分析

３.１　 实验数据集

为了验证提出算法的有效性ꎬ本文采用 ＵＣＩ 数据集(Ａｂａｌｏｎｅ、Ｈｉｌｌ＿ｖａｌｌｅｙ、Ｍｕｓｋ(ｖｅｒｓｉｏｎ１)) . 在实验中ꎬ我
们对原始数据集中的数据做了处理ꎬ随机选取小部分的样本作为训练样本ꎬ剩余的大量样本则作为测试样

本ꎬ训练样本与测试样本的比例为 １ ∶２. 每类的标签分别设定为 ５、１０. 本文实验数据集的详细信息见表 １.
表 １　 ＵＣＩ数据集的信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ＵＣＩ ｄａｔａ ｓｅｔ

数据集
样本数目

训练样本 测试样本

属性信息

属性数目 属性特征
类别

Ａｂａｌｏｎｅ Ａｂａｌｏｎｅ＿５
Ａｂａｌｏｎｅ＿１０

１５
３０

４ １６２
４ １４７ ８ Ｇａｔｅｇｏｒｉｃａｌ

Ｉｎｔｅｇｅｒ Ｒｅａｌ ３

Ｈｉｌｌ＿ｖａｌｌｅｙ

ｈｖ＿ｗｉｔｈ＿５
ｈｖ＿ｗｉｔｈ＿１０
ｈｖ＿ｗｉｔｈｏｕｔ＿５
ｈｖ＿ｗｉｔｈｏｕｔ＿１０

１０
２０
１０
２０

１ ２０２
１ １９２
１ ２０２
１ １９２

１００ Ｒｅａｌ ２

Ｍｕｓｋ(ｖｅｒｓｉｏｎ１) Ｃｌｅａｎ１＿５
Ｃｌｅａｎ１＿１０

１０
２０

４６６
４５６ １６６ Ｉｎｔｅｇｅｒ

Ｒｅａｌ ２

３.２　 实验结果

实验中需要确定的控制参数有 Ｂａｇｇｅｄ 核参数 ｊꎬ核矩阵参数 ｉ. 表 ２ 展示了基于 Ｂａｇｇｅｄ 聚类核的 ＥＬＭ
和 ＲＢＦ 核极速学习机的实验结果ꎬ本实验的执行环境是 ＭＡＴＬＡＢ ２０１２ａꎬ鉴于 ＥＬＭ 的性能不太稳定ꎬ在表

２ 中给出的是运行 １０ 次的平均性能.
从实验结果可以看出基于 Ｂａｇｇｅｄ 聚类核的核极速学习机算法的性能相比于传统的核 ＥＬＭ 性能得到

进一步提升. 传统的 ＲＢＦ 核可能存在过于平滑的问题ꎬ导致数据分布中有些相近的模态(ｍｏｄｅ)难以区

分. 而我们提出的算法综合了传统的 ＲＢＦ 核和聚类核ꎬ希望使用 ＲＢＦ 核建模平稳分布ꎬ使用 Ｂａｇｇｅｄ 聚类

核来实现非平稳分布的特征映射ꎬ从而得到特征空间下的平稳分布ꎬ以便更好地完成分类任务. 此外我们

还可以从聚类核权重系数 ａ与测试数据集精度的二维图中更直观地感受 ＲＢＦ 核与聚类核比例的不同所

带来的精度变化. 测试精度随聚类核权重系数 ａ的变化曲线可以表示为图 ２~５.
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表 ２　 在 ＵＣＩ数据集上分类问题的性能比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｎ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

数据集 算法
训练样本

训练时间 / ｓ 训练精度

测试样本

测试时间 / ｓ 测试精度

Ａｂａｌｏｎｅ＿５

Ａｂａｌｏｎｅ＿１０

ｈｖ＿ｗｉｔｈ＿５

ｈｖ＿ｗｉｔｈ＿１０

Ｃｌｅａｎ１＿５

Ｃｌｅａｎ１＿１０

ｈｖ＿ｗｉｔｈｏｕｔ＿５

ｈｖ＿ｗｉｔｈｏｕｔ＿１０

基于 Ｂａｇｇｅｄ 聚类核的核极速学习机 ３.４００ ６ ０.６６６ ７ ０.０１０ ４ ０.５４１ ６
ＲＢＦ 核极速学习机 ３.４４６ ７×１０－４ ０.８００ ０ ０.００４ ９ ０.５４１ ３

基于 Ｂａｇｇｅｄ 聚类核的核极速学习机 ３.３８４ ０ ０.６３３ ３ ０.０１１ ２ ０.５５４ ９
ＲＢＦ 核极速学习机 ５.４３５ ５×１０－４ ０.７００ ０ ０.００８ ８ ０.５５１ ２

基于 Ｂａｇｇｅｄ 聚类核的核极速学习机 １.２０２ ４ ０.７００ ０ ０.００４ ５ ０.５２０ ８
ＲＢＦ 核极速学习机 ３.４８４ ３×１０－４ ０.７００ ０ ０.００４ １ ０.５１８ ３

基于 Ｂａｇｇｅｄ 聚类核的核极速学习机 １.２４６ ２ ０.５５０ ０ ０.００６ １ ０.５２１ ０
ＲＢＦ 核极速学习机 ３.８３７ ４×１０－４ ０.５５０ ０ ０.００４ ９ ０.５１９ ３

基于 Ｂａｇｇｅｄ 聚类核的核极速学习机 ０.４９４ ４ １ ０.００３ ３ ０.５８５ ８
ＲＢＦ 核极速学习机 ３.７４０ ３×１０－４ １ ０.００３ ４ ０.５７５ １

基于 Ｂａｇｇｅｄ 聚类核的核极速学习机 ０.５２５ ０ １ ０.００３ ２ ０.７２１ ５
ＲＢＦ 核极速学习机 ４.７８５ ５×１０－４ １ ０.００２ ５ ０.６８８ ６

基于 Ｂａｇｇｅｄ 聚类核的核极速学习机 １.２４８ ８ ０.９００ ０ ０.０１０ ９ ０.５３７ ４
ＲＢＦ 核极速学习机 ２.７６８ ２×１０－４ １ ０.００４ １ ０.５３３ ３

基于 Ｂａｇｇｅｄ 聚类核的核极速学习机 １.２０９ ６ ０.８００ ０ ０.００５ ６ ０.５１０ ９
ＲＢＦ 核极速学习机 ３.６８２ ３×１０－４ ０.８５０ ０ ０.００５ １ ０.５０５ ９

图 ３　 数据集 ｃｌｅａｎ１ 实验结果

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｃｌｅａｎ１ ｄａｔａｓｅｔ
图 ２　 数据集 ａｂａｌｏｎｅ 实验结果

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂａｌｏｎｅ ｄａｔａｓｅｔ

图 ５　 数据集 ｈｖ＿ｗｉｔｈｏｕｔ 实验结果

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｈｖ＿ｗｉｔｈｏｕｔ ｄａｔａｓｅｔ
图 ４　 数据集 ｈｖ＿ｗｉｔｈ 实验结果

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｈｖ＿ｗｉｔｈ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 当聚类核系数 ａ 为 ０ 时ꎬ表示无聚类核的 ＫＥＬＭ 的结果ꎬ反之ꎬ当 ａ 为 １ 时ꎬ表示由聚类核构成的

ＫＥＬＭ 的实验结果. 从实验结果总体来看ꎬ随着聚类核参数的不断选择ꎬ各个数据集中都出现多个高于核

极速学习机结果的点ꎬ这说明恰当地选择聚类核参数能够提升传统的 ＲＢＦ 核 ＥＬＭ 算法的性能. 通过观

察ꎬ图 ２、图 ３ 中每一类别中标记数目为 １０ 的数据集实验结果要优于标记数目为 ５ 的数据集ꎻ而图 ４、图 ５
中标记个数少的据集的测试实验结果要优于标记数目多的数据集. 究其原因ꎬ这是由于各个数据集有着

不同的结构特点ꎬ因此算法在不同的数据集上表现的性能是不一样的.

４　 结论

本文基于半监督思想ꎬ在传统极速学习机的理论基础上ꎬ提出一种基于 Ｂａｇｇｅｄ 聚类核的核极速学习

机算法. 从实验结果上看ꎬ本文提出的算法相比于传统的 ＫＥＬＭ 算法ꎬ在分类精度上有一定的提高. 聚类
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核虽也是一种半监督核ꎬ但本文中提出的算法ꎬ还不是完全意义上的半监督极速学习机算法. 本文目前只

是综合了部分监督学习的特征和聚类特征ꎬ如何更好地将分类特征融合到 ＥＬＭ 的核函数中仍是接下来要

研究的问题. 此外ꎬ由于 ＥＬＭ 本身的不稳定性ꎬ会给算法带来一定的精度波动ꎬ如何利用核函数增加算法

的稳定性ꎬ也是接下来研究的重点.
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