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摘  要: 极速学习机不仅仅是有效的分类器,还能应用到半监督学习中.但是,半监督极速学习机和拉普拉斯光滑

孪生支持向量机一样,是一种浅层学习算法.深度学习实现了复杂函数的逼近并缓解了以前多层神经网络算法的局

部最小性问题,目前在机器学习领域中引起了广泛的关注.多层极速学习机(ML-ELM)是根据深度学习和极速学习

机的思想提出的算法,通过堆叠极速学习机-自动编码器算法(ELM-AE)构建多层神经网络模型,不仅实现了复杂函

数的逼近,并且训练过程中无需迭代,学习效率高.把流形正则化框架引入 ML-ELM 中,提出拉普拉斯多层极速学习

机算法(Lap-ML-ELM).然而,ELM-AE 不能很好地解决过拟合问题.针对这一问题,把权值不确定引入 ELM-AE 中,

提出权值不确定极速学习机-自动编码器算法(WU-ELM-AE),可学习到更为鲁棒的特征.最后,在前面两种算法的基

础上提出权值不确定拉普拉斯多层极速学习机算法(WUL-ML-ELM),它堆叠WU-ELM-AE构建深度模型,并用流形

正则化框架求取输出权值.该算法在分类精度上有明显提高并且不需花费太多的时间.实验结果表明,Lap-ML-ELM

与 WUL-ML-ELM 都是有效的半监督学习算法. 
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Abstract:  Extreme learning machine (ELM) not only is an effective classifier in supervised learning, but also can be applied on 

semi-supervised learning. However, semi-supervised ELM (SS-ELM) is merely a surface learning algorithm similar to Laplacian smooth 

twin support vector machine (Lap-STSVM). Deep learning has the advantage of approximating the complicated function and alleviating 

the optimization difficulty associated with deep models. Multi layer extreme learning machine (ML-ELM) has been developed according 

to the idea of deep learning and extreme learning machine, which stacks extreme learning machines, based auto encoder (ELM-AE) to 

create a multi-layer neural network. ML-ELM not only approximates the complicated function but also avoids the need to iterate during 
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training process, exhibiting the merits of high learning efficiency. In this article, manifold regularization is introduced into the model of 

ML-ELM and a Laplacian ML-ELM (Lap-ML-ELM) is put forward. Furthermore, in order to solve the over fitting problem with ELM-AE, 

weight uncertainty is brought into ELM-AE to form a weight uncertainty ELM-AE (WU-ELM-AE) which can learn more robust features. 

Finally, a weight uncertainty Laplacian ML-ELM (WUL-ML-ELM) is proposed based on the above two algorithms, which stacks 

WU-ELM-AE to create a deep network and uses the manifold regularization framework to obtain the output weights. Lap-ML-ELM and 

WUL-ML-ELM are more efficient than SS-ELM in classification and do not need to spend too much time. Experimental results show that 

Lap-ML-ELM and WUL-ML-ELM are efficient semi-supervised learning algorithms. 

Key words:  extreme learning machine; semi-supervised learning; multi layer extreme learning machine; manifold regularization; weight 

uncertainty 

极速学习机(extreme learning machine,简称 ELM)是 Huang 等人提出的高效、简洁的单隐层前馈神经网络

的学习算法[1,2].ELM 只需要设定网络的隐层节点数,并且不需要调整网络的输入权值以及隐层的偏置,只需要

学习一次就可得到唯一的最优解,所以 ELM 具有学习速度快、泛化性能好的优点.许多学者研究 ELM 在分类

和回归上的应用 [35].邓万宇等人结合结构风险最小化理论提出了正则化极速学习机(regularized ELM,简称

RELM)[6].Zong 等人针对非均衡数据提出了加权极速学习机(weighted ELM,简称 WELM)[7].Huang 等人结合流

形正则化提出了半监督极速学习机(semi-supervised ELM,简称 SS-ELM)[8],给极速学习机注入了新的活力.还有

不少学者从理论上证明了极速学习机的可行性[9,10]. 

半监督学习是机器学习的热点之一,目前的半监督学习算法大致可划分为 3 类:基于聚类假设的算法[11]、

基于协同训练的算法[12]、基于图正则化框架的算法[13].基于图模型的半监督学习算法是半监督学习的一个热

点,流形正则化(manifold regularization,简称 MR)是常用的图正则化框架.拉普拉斯光滑孪生支持向量机[14]和

SS-ELM都是基于MR的半监督学习算法,但它们都是浅层学习算法.深度学习是一种多隐层多层感知器的人工

神经网络学习算法 ,实现复杂函数的逼近并缓解了以前多层神经网络算法的局部最小性问题 [15,16].2006

年,Hinton 等人首次提出深度学习的概念,提出多层自动编码器深层结构[17].LeCun 等人提出卷积神经网络

(CNNs)[18].后来,深度置信网(DBNs)[19]和堆叠自动编码器(SAE)[20]相继被提出.2013 年,Huang 等人结合 ELM 和

深度学习的概念提出多层极速学习机算法(multi layer-ELM,简称 ML-ELM)[21].ML-ELM 通过堆叠极速学习机-

自动编码器算法(ELM-AE)构建多层神经网络模型,它不仅具有深度学习的优点,还有较快的学习速度. 

我们把流形正则化框架引入 ML-ELM,提出拉普拉斯多层极速学习机算法(Laplacian ML-ELM,简称 Lap- 

ML-ELM).Lap-ML-ELM 把标记样本和未标记样本一起训练,利用极速学习机-自动编码器算法(ELM-AE)逐层

训练,得到隐层上的权值,最后,用流形正则化框架求取输出权值.然而,ELM-AE 不能很好地解决神经网络中常

见的过拟合问题.权值不确定(weight uncertainty)是一种解决过拟合问题常用的方法[22],其把权值矩阵看作随机

变量.例如,每层权值矩阵中的随机变量可用具有相同均值与方差的高斯分布表示,这样,一个网络可以看作是

许多子网络的集合.我们可以把权值不确定应用到 ELM-AE 中去,把 ELM-AE 的输入权值看作符合高斯分布的

随机变量,这样可以得到一组与每个输入权值对应的输出权值,我们把这种算法称作权值不确定极速学习机-自

动编码器算法(weight uncertainty ELM-AE,简称 WU-ELM-AE).我们把 WU-ELM-AE 引入 Lap-ML-ELM 算法模

型 ,提出权值不确定拉普拉斯多层极速学习机算法(weight uncertainty Laplacian ML-ELM,简称 WUL-ML- 

ELM).它利用WU-ELM-AE的输出权值的均值逐层确定Lap-ML-ELM的输入权值和隐层间的权值,输出权值还

是通过用流形正则化框架求取. 

本文研究并提出了权值不确定拉普拉斯多层极速学习机算法.第 1 节简述传统的极速学习机和正则化极

速学习机算法.第 2 节介绍多层极速学习机原理和模型结构.第 3 节详述我们提出的拉普拉斯多层极速学习机

算法、权值不确定极速学习机-自动编码器算法与权值不确定拉普拉斯多层极速学习机算法.第 4 节首先用人

工数据集与 UCI 数据集测试 Lap-ML-ELM 算法与 WUL-ML-ELM 算法的性能,然后把这两种算法应用到图像

识别上.实验结果表明:与 SS-ELM 相比,Lap-ML-ELM 与 WUL-ML-ELM 在分类精度上有明显提高,并且无需花

费太多的时间. 
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1   极速学习机 

极速学习机是 Huang 等人提出的一种高效、简洁的单隐层前馈神经网络的学习算法[1,2].极速学习机模型

由输入层、单隐层和输出层这 3 层组成.对于 N 个训练样本(xi,yi),i=1,…,N,xiRj,yiRm,如果 ELM 模型结构具有

j 个输入层神经元、n 个隐层神经元、m 个输出层神经元和隐层上的激活函数是 g(x),那么隐层的输出可以表示

为公式(1),隐层的输出和输出神经元的输出数值关系可以表示为公式(2). 

 h=g(ax+b) (1) 

 ( ) , , 1,2,...,T
i ih x y i N  其中  (2) 

公式(2)又可以写成 

 H=Y (3) 

其中, 
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用极速学习机这种方法求取隐层和输出层的输出矩阵,可分为 3 步. 

(1) 随机选择 0-1 之间的数值输入输出层和隐层之间的输入权值和隐层上的偏置; 

(2) 计算网络隐层的输出矩阵 H; 

(3) 计算网络隐层和输出层之间的输出权值: 

 †H Y   (4) 

其中, †H 表示隐层输出矩阵 H 的广义逆矩阵. 

ELM训练速度快,泛化性能良好,但是没有较好的鲁棒性.邓万宇等人结合经验风险和结构风险提出了正则

化极速学习机(RELM),具有更好的鲁棒性[7].RELM 通过最小化最小二乘估计的正则化代价函数求取输出权值,

从而得到如下公式: 

 2 2
RELM

1
min || || || ||

2 2

C
L Y H     (5) 

其中,C 是调节经验风险和结构风险的参数. 

如果对 LRELM 求导等于 0,我们得到: 

 +CHT(YH)=0 (6) 

输出权值可以通过如下公式得到: 
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其中,I 是单位矩阵. 

2   多层极速学习机 

2.1   极速学习机-自动编码器算法(ELM-AE) 

自动编码器是深度学习中常用的人工神经网络模型.自动编码器是一种无监督的神经网络,其输入和输出

是相同的,就是一种尽可能复现输入信号的神经网络[17].极速学习机-自动编码器算法(ELM-AE)是 Huang 等人

提出的一种新的神经网络方法,可以像自动编码器一样复现输入信号[21]. 

ELM-AE 模型由输入层、单隐层和输出层这 3 层组成,假设其模型结构具有 j 个输入层神经元、n 个隐层
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神经元、j 个输出层神经元和在隐层上的激活函数是 g(x).ELM-AE 可以根据代表输入信号的隐层输出分为 3

种不同的表示方法:压缩表示、等维表示和稀疏表示. 

ELM-AE 与传统的 ELM 模型最主要的区别是:ELM 是有监督算法,输出的是标签,ELM-AE 是无监督学习

算法,其输出与输入一致.那么,对于 N 个训练样本 xi,i=1,…,N,xiRj,ELM-AE 的隐层输出可以表示为公式(8),隐

层输出和输出神经元输出数值关系可以表示为公式(9). 

 h=g(ax+b),其中,aTa=I,bTb=1 (8) 

 ( ) , , 1,...,T
i ih x x i N  其中  (9) 

ELM-AE 求隐层和输出层的输出矩阵也可分为 3 步,除了隐层参数在随机生成后还要正交化外,输出权值
的计算方法与传统 ELM 也略有不同. 

对于压缩表示与稀疏表示的 ELM-AE,输出权值可由公式(10)计算得到. 
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对于等维表示的 ELM-AE,输出权值可由公式(11)计算得到. 

 =H1X (11) 

2.2   多层极速学习机算法(ML-ELM) 

2006 年,Hinton 等人提出了在非监督数据上建立多层神经网络的一种有效方法:首先,使用无监督学习训练

各层参数;然后,有监督学习对网络进行微调[17].2013 年,Huang 等人提出多层极速学习机(ML-ELM)[21].与其他

深度学习模型一样,ML-ELM 刚开始利用无监督学习方法 ELM-AE 对各层参数训练,但有一点不同的是,ML- 

ELM 不需要对网络进行微调.这样,与其他深度学习算法相比,ML-ELM 就不需要花费很长的时间对网络模型

进行训练. 

ML-ELM 使用 ELM-AE 逐层训练,ML-ELM 利用 ELM-AE 训练时,第 i 个隐层的输出和第(i1)个隐层上的

输出的数值关系可用公式(12)表示. 

 1( )T
i i iH g H   (12) 

其中,Hi 表示第 i 个隐层的输出,如果 i=1,此时的 Hi1 表示的是输入层的输出,也就是整个网络的输入;i 表示

ELM-AE 对第(i1)个隐层和第 i 个隐层训练时的权值矩阵,此时,ELM-AE 的输入为 Hi1,隐层的神经元数目与

ML-ELM 上第 i 个隐层上的神经元数目一致.ML-ELM 上的输出权值通过最小化最小二乘估计的正则化代价

函数求得. 

3   拉普拉斯多层极速学习机 

3.1   一般的拉普拉斯多层极速学习机算法 

基于图算法的正则化框架是当前半监督学习研究的热点,它利用了流形假设.它把标记和未标记的样本当

作数据图的顶点,顶点的边当作权重.如果两个样本 xi 和 xj 接近,那么它们的标签 yi 和 yj 也应该彼此接近.为了

实现这个假设,流形正则化框架使以下代价函数最小化: 
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其中, ˆ [  ]T
i jY y y
 

,D 是对角矩阵,L 是拉普拉斯矩阵. 
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我们把流形正则化框架引入多层极速学习机模型,提出了拉普拉斯多层极速学习机 Lap-ML-ELM.Lap- 

ML-ELM 模型结构与 ML-ELM 相同,但是 Lap-ML-ELM 把标记样本和未标记样本一起训练.Lap-ML-ELM 和

ML-ELM 最大的不同之处是最后的输出权值的求法不同:ML-ELM 是直接通过最小化最小二乘估计的广义正

则化代价函数求得,Lap-ML-ELM 是利用流形正则化框架求得. 

在半监督学习中,我们拥有少量的标记样本 1{ , } { , }l
l l i i iX Y x y  和大量的未标记样本 1{ }u

u i iX x  .Lap-ML- 

ELM 把标记样本和未标记样本使用 ELM-AE 对逐层进行训练.假设 Lap-ML-ELM 有 k 个隐层,则可通过公式

(12)把第 k 隐层输出 Hk 求得.我们通过使以下代价函数最小化求出输出权值. 

 2 2
Lap-ML-ELM

1
min || || || || ( )

2 2 2
T T

k k k

C
L W Y H Tr H LH

        (14) 

其中,C 是外部的正则化参数,是内在的正则化参数,YR(l+u)m 是由标记样本的标签 Yl 和未标记样本的标签

Yu=0 组成,W 是(l+u)(l+u)的对角矩阵,前 l 个对角元素是 Wii=1/Ni,其余为 0. 

如果对 LLap-ML-ELM 求导等于 0,则我们得到: 

 ( ) 0T T
k k kCH W Y H H LH        (15) 

输出权值可以通过如下公式得到: 

 
1

1

( ) ,   

( ) ,  

T T T
k k k k k k

T T T
k k k k k k

I CH WH H LH H CWY l u n

H I CWH H LH H CWY l u n










    
   

≥
 (16) 

其中,nk 是 Lap-ML-ELM 中第 k 个隐层的节点数. 

3.2   权值不确定拉普拉斯多层极速学习机算法 

在 Lap-ML-ELM 学习过程中,我们需要用 ELM-AE 逐层确定输入权值和隐层间的权值,而且这些权值都可

看作是实值,训练这样一个多层模型很可能会出现过拟合问题.神经网络中常见的解决过拟合问题的方法有

Dropout、权值不确定等.权值不确定方法把神经网络中的每个权值看作一个可能值的概率分布,而不是以前的

单一的固定值,这样,学习到的特征更为鲁棒.其中,权值的波动也可以理解为训练数据的变化.因此,我们把权值

不确定应用到 ELM-AE 中去,提出权值不确定极速学习机-自动编码器 WU-ELM-AE 算法. 

我们把 WU-ELM-AE 的每个输入权值看作一个可能值的概率分布.假设这种分布是高斯分布,这样每个输

入权值都是符合高斯分布的随机变量.由于 ELM-AE 是一次学习完成,WU-ELM-AE 需要计算多次输出权值,每

次的输入权值都是符合固定均值与方差的高斯分布的随机变量,我们用多次输出权值的平均值堆叠多层神经

网络. 

WU-ELM-AE 模型也是由输入层、单隐层和输出层这 3 层组成,如图 1 所示,其模型结构也具有 j 个输入层

神经元、n 个隐层神经元、j 个输出层神经元和隐层上的激活函数是 g(x),并且其计算输出权值的次数为 k 次(在

本文中 k 的值为 10).与 ELM-AE 一样,WU-ELM-AE 首先随机确定输入权值的均值(按照 ELM-AE 确定输入权

值的方法来确定)与隐层的偏置 b.不同的是,WU-ELM-AE 还要知道输入权值的标准差=log(1+exp())(其中,
在本文的取值范围为[0,0.001]).在每次计算输出权值时,都要用均值和标准差得到一个输入权值 w(c):w(c)=+ 

(c)(其中,(c)~N(0,I),表示对位相乘).这样,我们就可以通过公式(8)计算每次隐层的输出,然后利用公式(10)、 

公式(11)计算出对应的输出权值(c).WU-ELM-AE 算法的具体流程见算法 1. 

算法 1. 权值不确定极速学习机-自动编码器(WU-ELM-AE)算法. 

输入: 

 样本 1{ }j N
i iX x R   ; 

 隐层节点数目 n; 

 计算输出权值的次数为 k; 

 隐层的激活函数 g(x); 

输出:k 次输出权值的均值. 
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Step 1. 随机产生输入权值的均值和隐层上的偏置 b; 

Step 2. for c=1,…,k do 

Step 3. 随机生成(c)~N(0,I),然后确定的值(在本文的取值范围是[0,0.001]),最后确定第 c 次的输入权 

   值 w(c):w(c)=+log(1+exp())(c); 

Step 4. 通过式(8)计算出隐层的输出 H(c); 

Step 5. 最后计算出第 c 次的输出权值: 

( )

1
( ) ( ) ( ) ( )

1
( ) ( ) ( )

1 ,                                 

,   

,  

c

c c c c

c c c

T T

T T

H X j n
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H H H X j n N n

C

I
H H H X j n N n

C








 
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 
        

且 ≥

且

; 

Step 6. end for 

Step 7. k 次输出权值的均值 ( )

1

1
.

k
c

ck
 



   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.1  Model structure of WU-ELM-AE 

图 1  WU-ELM-AE 的模型结构 

与 ELM-AE 相比,WU-ELM-AE 可以学习到更为鲁棒的特征,我们可以堆叠 WU-ELM-AE 构建多层神经网

络,利用 WU-ELM-AE 的输出权值的均值逐层确定多层神经网络的输入权值和隐层间的权值,最后的输出权值

是通过流形正则化框架求取,我们把这种算法叫作权值不确定拉普拉斯多层极速学习机算法 WUL-ML-ELM. 

当有少量的标记样本 1{ , } { , }l
l l i i iX Y x y  和大量的未标记样本 1{ }u

u i iX x  时,WUL-ML-ELM有 k个隐层以及

每层的节点数为 1{ }k
i in  ,如图 2 所示,我们可以利用 WU-ELM-AE 学习样本{Xl,Xu}的特征,得到输入权值和隐层

间的权值 1{ }k
i iw  .假设利用 WU-ELM-AE 学习第(i1)个隐层(i1=0 时,该层为输入层)和第 i 个隐层训练时的权 

值矩阵为 wi,此时,WU-ELM-AE 的输入为 

 1
2 1

{ ,  },      1 0

( ),  1 0
l u

i
i i

X X i
H

g H w i
 

 
   

 (17) 

若第 i 个隐层节点数为 ni,且 WU-ELM-AE 学习到的输出权值的均值为i,那么 .T
i iw  我们求取输出权值

也是通过定义公式(14)那样的代价函数得到的.也就是说,在确定输入权值和隐层间的权值 1{ }k
i iw  后,我们可以 

得到最后一个隐层的输出 Hk,最后可以通过公式(16)求出输出权值. 
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Fig.2  Model structure of WUL-ML-ELM 

图 2  WUL-ML-ELM 的模型结构 

WUL-ML-ELM 算法的具体流程见算法 2. 

算法 2. 权值不确定拉普拉斯多层极速学习机(WUL-ML-ELM)算法. 

输入: 

 标记样本 1{ , } { , }j m l
l l i i iX Y x R y R    ; 

 未标记样本 1{ }j u
u i iX x R   ; 

 隐层的层数 k 以及每层的节点数 1{ }k
i in  ; 

 隐层的激活函数均为 g(x); 

输出:WUL-ML-ELM 的映射函数 f:RjRm. 

Step 1. 用样本{Xl,Xu}计算拉普拉斯矩阵 L; 

Step 2. for i=1,…,k do 

Step 3. 利用 WU-ELM-AE 学习第(i1)个隐层和第 i 个隐层训练时的权值矩阵 wi; 

Step 4. 计算第 i 个隐层的输出 Hi: 

1

({ ,  } ),  1
;

( ),          1
l u i

i
i i

g X X w i
H

g H w i


  

 

Step 5. end for 
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Step 6. 利用公式(16)计算输出权值: 
1

1

( ) ,   
;

( ) ,  

T T T
k k k k k k

T T T
k k k k k k

I CH WH H LH H CWY l u n

H I CWH H LH H CWY l u n










    
   

≥
 

Step 7. 返回 WUL-ML-ELM 的映射函数 f:f(x)=g((…g(xw1)…)wk). 

4   实验与分析 

为了测试所提出算法的性能,我们用人工数据集、UCI 数据集与图像数据集进行测试,并与 RELM 和 SS- 

ELM 的测试结果进行比较.以上几种方法都是在 Intel(R) Xeon(R) CPU E4500 0 @3.6GHZ 处理器、18G 内存、

Windows7 64 位操作系统和 MATLAB2012B 的环境中运行的.我们把每个数据集分为 4 个部分:少量的标记样

本数据集 l、大量的未标记样本数据集 u、验证数据集 v 和测试数据集 t.实验所用数据集有人工数据集(G50C)、

UCI 数据集 [23](DBWorld e-mails,CNAE-9 和 Amazon Commerce reviews set)与图像数据集 (UMIST[24], 

COIL20[25],Caltech 101 Silhouettes[26]和 MNIST[27]),其详细信息见表 1. 

Table 1  Details of of benchmark data sets 

表 1  基准数据集的详细信息 

数据集 
样本数目 

样本维数 类别数目 
|l| |u| |v| |t| 

G50C 50 313 50 137 50 2 
DBWorld e-mails 5 38 4 17 4702 2 

CNAE-9 18 882 18 108 856 9 
Amazon commerce reviews set 100 925 100 375 10 000 50 

UMIST 20 392 20 143 10 304 20 
COIL20 40 1 000 40 360 16 384 20 

Caltech 101 silhouettes 202 6 055 202 2 307 784 101 
MNIST 100 10 000 100 59 800 784 10 

RELM 和 SS-ELM 在所有数据集上的隐层节点数均为 2 000,Lap-ML-ELM 和 WUL-ML-ELM 在所有数据

集上都是三隐层的模型结构,但在具体数据集上略有不同.Lap-ML-ELM和 WUL-ML-ELM在 G50C和 DBWorld 

e-mails 这两个维数或样本少的数据集上的隐层结构为 40-40-200,在 CNAE-9,Caltech 101 Silhouettes 和 MNIST

这些维数适中的数据集上的隐层结构为 500-500-2000,在 Amazon Commerce reviews set,UMIST 和 COIL20 这

些维数较大的数据集上的隐层结构为 1000-1000-2000.RELM,SS-ELM,Lap-ML-ELM 和 WUL-ML-ELM 的隐层

上激活函数都选择 Sigmoid 函数.实验用的几种算法都有正则化参数选择,并且这些参数都从[104 103 … 103 

104]选择.表 2 给出了算法在不同数据集上选取的参数,并且 Lap-ML-ELM 和 WUL-ML-ELM 在同一数据集上的

选择是一致的. 

Table 2  Regularization parameters’ specifications of contrast algorithms in different data sets 

表 2  算法在不同数据集上的正则化参数信息 

数据集 
RELM SS-ELM Lap-ML-ELM/ WUL-ML-ELM 

C C  C1 C3 C  
G50C 103 102 101 102 101 103 102 

DBWorld e-mails 100 104 104 100 101 101 101 
CNAE-9 103 104 103 102 102 104 103 

Amazon commerce reviews set 103 102 104 101 103 101 101 
UMIST 102 102 104 101 103 102 104 
COIL20 102 104 101 101 100 102 104 

Caltech 101 silhouettes 103 102 104 103 101 102 102 
MNIST 101 101 102 103 100 104 103 

在表中,C 与分别是计算输出权值时的外部与内在正则化参数,C1 与 C3 分别是 Lap-ML-ELM/WUL-ML- 

ELM 上输入层和第 1 层隐层与第 2 层隐层和最后一层之间的连接权值.由于是有随机初始化权值的步骤,算法

的每次结果会有小幅波动,因此,将 4 种算法在每个数据集上都运行 10 次,并计算其错误率的平均值,统计结果
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见表 3. 

Table 3  Error rates of algorithms on different datasets 

表 3  算法在测试数据集上的性能比较 

   算法 
数据集 

#. RELM (%) SS-ELM (%) Lap-ML-ELM (%) WUL-ML-ELM (%) 

G50C 
u 9.300.80 7.760.58 7.761.57 7.031.06 
v 9.601.58 10.002.49 7.602.07 6.801.69 
t 6.351.29 5.621.09 5.040.94 4.891.24 

DBWorld 
e-mails 

u 39.210.83 17.894.77 23.1212.08 20.979.05 
v 40.0012.91 37.5024.30 32.7514.52 30.0015.89 
t 51.762.48 17.656.20 12.6514.47 10.2411.48 

CNAE-9 
u 39.681.12 38.910.77 30.810.86 30.530.89 
v 43.334.38 38.893.70 39.441.76 39.441.76 
t 35.392.19 34.441.11 27.671.48 26.111.70 

Amazon 
commerce 
reviews set 

u 72.040.55 72.941.05 71.321.70 71.162.47 
v 72.102.28 70.002.67 67.203.36 69.003.13 
t 68.561.95 68.562.11 64.722.61 64.082.22 

UMIST 
u 53.902.47 54.341.66 51.960.99 47.931.53 
v 45.506.85 43.005.87 39.504.38 37.004.22 
t 49.861.75 49.161.58 49.162.01 44.342.19 

COIL20 
u 28.600.93 27.181.00 23.411.18 22.841.99 
v 33.254.72 32.504.08 24.501.58 23.752.12 
t 33.861.02 32.280.74 26.641.19 25.941.42 

Caltech 101 
silhouettes 

u 67.300.64 61.900.67 63.640.50 63.150.51 
v 36.780.84 35.101.03 33.371.28 33.510.96 
t 61.100.88 60.871.34 56.291.48 55.481.14 

MNIST 
u 27.730.38 25.400.41 20.200.24 20.020.23 
v 28.200.92 26.401.17 21.001.05 20.101.29 
t 29.480.45 27.420.35 21.370.24 21.251.24 

从表 2 中可以看出,WUL-ML-ELM 几乎在所有数据集上都能得到令人满意的实验结果.RELM 和 SS-ELM

的唯一区别就是:由于目标函数的不同,SS-ELM 的目标函数中增加了流行正则化项,从而导致输出权值的计算

方法有所不同. 

从表 2 中可以看出:除了 Amazon Commerce reviews set 与 UMIST 的未标记样本数据集外,SS-ELM 在其他

数据集上的错误率都比 RELM 要低.这表明,流行正则化项可以有效地描述样本间的结构信息,提高了算法的准

确率.与 SS-ELM 相比,Lap-ML-ELM 利用 ELM-AE 堆叠了多层网络结构,并且除了输出权值的计算方法与 SS- 

ELM 一致之外,其他的权值都是利用 ELM-AE 算法学习到的,这样,隐层的输出可以更好地描述样本,而不是 SS- 

ELM 那样的输入权值是随机确定的. 

从表 2 中也可以看出:除了 DBWorld e-mails 和 Caltech 101 Silhouettes 的未标记样本数据集与 CNAE-9 的

验证数据集外,Lap-ML-ELM 在其他数据集上的错误率都比 SS-ELM 要低.这表明,利用 ELM-AE 算法堆叠的多

层网络结构可以学习到较好的样本的代表特征,提高了算法的准确率.然而, ELM-AE 不能很好地解决神经网络

中常见的过拟合问题,WU-ELM-AE 就是针对这一问题提出的.WUL-ML-ELM 与 Lap-ML-ELM 唯一的不同之

处就是:Lap-ML-ELM 利用 ELM-AE 堆叠了多层网络结构,而 WUL-ML-ELM 使用了 WU-ELM-AE. 

同样,从表 2 中也可以看出:除了 Amazon Commerce reviews set 的验证数据集外,WUL-ML-ELM 在其他数

据集上的错误率基本上都比 Lap-ML-ELM 要低.这表明,WUL-ML-ELM 可以学习到更为鲁棒的特征,提高了算

法的准确率. 

我们可以说 Lap-ML-ELM 与 WUL-ML-ELM 都是有效的半监督学习算法.为了进一步比较算法的运行效

率,表 4 给出了每种算法在各个数据集上的训练时间. 
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Table 4  Training time of algorithms on different datasets 

表 4  算法在不同数据集上的训练时间 

           算法 
数据集 

RELM (s) SS-ELM (s) Lap-ML-ELM (s) WUL-ML-ELM (s) 

G50C 0.023 4 0.341 6 0.243 4 0.489 8 
DBWorld e-mails 0.480 5 0.592 8 0.104 5 0.819 0 

CNAE-9 0.101 4 2.405 5 5.388 3 25.846 2 
Amazon commerce reviews set 1.174 7 12.427 0 37.331 0 139.096 7 

UMIST 0.819 0 3.316 6 27.175 4 85.089 2 
COIL20 0.224 6 56.147 9 74.250 2 229.165 5 

Caltech 101 silhouettes 1.386 8 14.611 1 20.517 3 86.870 7 
MNIST 0.117 0 100.004 4 128.685 2 367.008 0 

从表 4 中可以看到,WUL-ML-ELM 的训练时间最长.这是因为该算法不仅要计算拉普拉斯矩阵,还要使用

WU-ELM-AE 算法学习除了输出权值以外网络中所有的连接权值,并且 WU-ELM-AE 需要计算多次它的输出

权值才能学习到更为鲁棒的特征. 

从表 4 中我们还可以得到以下结论. 

1) RELM 与 SS-ELM 在同一数据集上的网络结构是一致的,但是 SS-ELM 训练时间比 RELM 要长,这表

明,流行正则化项虽然可以提高算法的准确率,但它是以计算效率为代价的,并且拉普拉斯矩阵的计

算复杂度主要与样本数目有关,样本越多,训练时间越长; 

2) 除了 UMIST 数据集外,Lap-ML-ELM 的训练时间与 SS-ELM 基本是一个数量级的.这表明,Lap-ML- 

ELM 虽然利用 ELM-AE 堆叠了多层网络结构,但这在大多数情况下并没有影响计算效率; 

3) WUL-ML-ELM 的训练时间是 Lap-ML-ELM 的 2~5 倍,这表明,WUL-ML-ELM 虽然可以学习到更为

鲁棒的特征,但同时也消耗了一定的训练时间. 

总体来说,WUL-ML-ELM 虽然比 Lap-ML-ELM 要消耗更多的训练时间,但其也提高了算法的准确率,与提

高的精度相比,其所增加的那部分时间代价也是可以接受的. 

5   结束语 

半监督极速学习机是一种浅层学习算法,在此基础上,我们提出了拉普拉斯多层极速学习机算法(Lap-ML- 

ELM),它利用 ELM-AE 训练多层结构,然后利用流形正则化框架计算输出权值.Lap-ML-ELM 在训练过程中无

需迭代,学习效率高,不仅提升了算法的精度,而且在大多数情况下没有影响计算效率.进而,我们针对堆叠极速

学习机 -自动编码器算法 (ELM-AE)中的过拟合问题 ,提出了权值不确定极速学习机 -自动编码器算法

(WU-ELM- AE),它需要计算多次输出权值,每次的输入权值都是符合固定均值与方差的高斯分布的随机变量,

我们用多次输出权值的平均值堆叠出权值不确定拉普拉斯多层极速学习机算法(WUL-ML-ELM).WUL-ML- 

ELM 虽然需要消耗一定的时间代价,但却有效地提高了算法的准确率. 

实验结果表明,Lap-ML-ELM 与 WUL-ML-ELM 都是有效的半监督学习算法.但是,Lap-ML-ELM 与 WUL- 

ML-ELM 还有一些不足之处. 

 当未标记样本太多时,计算拉普拉斯矩阵花费的时间太长; 

 模型结构不好选择. 

针对以上问题的研究,就是今后的工作. 
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