
 

 

基于模拟退火算法的改进极限学习机①
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摘　要: 传统的极限学习机作为一种有监督的学习模型, 任意对隐藏层神经元的输入权值和偏置进行赋值, 通过计

算隐藏层神经元的输出权值完成学习过程. 针对传统的极限学习机在数据分析预测研究中存在预测精度不足的问

题, 提出一种基于模拟退火算法改进的极限学习机. 首先, 利用传统的极限学习机对训练集进行学习, 得到隐藏层神

经元的输出权值, 选取预测结果评价标准. 然后利用模拟退火算法, 将传统的极限学习机隐藏层输入权值和偏置视

为初始解, 预测结果评价标准视为目标函数, 通过模拟退火的降温过程, 找到最优解即学习过程中预测误差最小的

极限学习机的隐藏层神经元输入权值和偏置, 最后通过传统的极限学习机计算得到隐藏层输出权值. 实验选取鸢尾

花分类数据和波士顿房价预测数据进行分析. 实验发现与传统的极限学习机相比, 基于模拟退火改进的极限学习机

在分类和回归性能上都更优.
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Abstract: As a supervised learning model, traditional extreme learning machine assigns input weights and bias of nodes
of hidden layer arbitrarily, and completes learning process by calculating output weights of nodes of hidden layer. Aiming
at the problem that traditional extreme learning machine does not work well in prediction research, an improved extreme
learning machine model based on simulated annealing algorithm was proposed. Firstly, traditional extreme learning
machine method was used to learn the training set, and output weight of hidden layer is obtained. The evaluation standard
of prediction result was selected to assess prediction result. Then, using the simulated annealing algorithm, input weights
and bias of hidden layer of traditional extreme learning machine were regarded as the initial solution, and the evaluation
standard was regarded as the objective function. The optimal solution was found in cooling process that was input weights
and bias of hidden layer of extreme learning machine with the smallest prediction error. Iris classification data and Boston
house price forecast data were used to conduct experiments. The experiment finds that compared with traditional extreme
learning machine, extreme learning machine based on simulated annealing is better on classification and regression.
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极限学习机由于其快速的训练速度, 良好的泛化

能力, 广泛应用于各行业研究中, 例如面部识别、图像

分割和人类动作识别[1]. 在实际应用中, 为了达到理想

的预测效果, 需要选取预测精度较高的机器学习方法.
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极限学习机的预测精度受到隐藏层节点数目、隐藏层

的任意生成的输入参数和数据噪声的影响. 这种不更

新隐藏层参数, 通过最小二乘调整的输出权重使极限

学习机的抗错能力较差, 容易夸大离群点和噪声的影

响得到不准确的结果. 在一些应用中, 针对极限学习机

隐藏层节点过多的缺陷, 在隐藏层中增加了一类分类

神经元[2]. 或者通过粒子群算法优化选择极限学习机的

隐藏层偏置, 验证了粒子群极限学习机算法在隐含层

节点数目选择上具有优势[3].
现实生活中存在许多与机器学习方法的应用条件

不一致的情况, 因此对大多数传统算法进行改进以适

应当前情况是正常的. 王莉等[4]在代价敏感的理论基础

上, 提出一种新的基于代价敏感集成学习的非平衡数

据分类方法. 郑仙花等[5]通过进化学习改进了克隆选择

算法实现了多类监督分类, 避免了只能针对某一类样

本数据进行监督学习. 沈宋衍等[6]基于在线回归学习提

出一种轮廓跟踪算法, 解决了目标快速运动以及严重

形变导致跟踪失败的问题. 王英博等[7]提出采用修正型

果蝇优化算法优化广义回归神经网络进行参数优化.
蒙凯等[8]基于集成问题的离散特征, 提出面向多目标优

化的改进灰狼算法. 赵燕伟等[9]以关联函数为基础, 重
新定义神经网络中的误差计算方法, 构建了一种基于

改进 BP神经网络的可拓分类器.
由于极限学习机的学习效果依赖于初始的隐藏层

输入权值和偏置. 本研究认为极限学习机可以利用模

拟退火算法不断尝试隐藏层输入权值和偏置的选择,
提升预测能力. 首先, 传统的极限学习机对训练集的学

习过程, 可以得到一组隐藏层的输入权值、偏置、输

出权值和均方根误差. 然后把得到的隐藏层输入权值

和偏置作为初始解, 均方根误差视为目标函数, 通过模

拟退火过程, 找到训练过程均方根误差最小的极限学

习机的隐藏层输入权值和偏置, 再通过传统的极限学

习机计算得到隐藏层输出权值. 最后文本为了测试改

进后的极限学习机的预测能力, 选取了鸢尾花分类数

据和波士顿房价预测数据分别进行了分类和回归实验,
实验结果表明基于模拟退火改进的极限学习机在分类

和回归的预测能力上优于传统的极限学习机.

1   基于 SA改进的 ELM预测模型

1.1   极限学习机

极限学习机作为单隐层神经网络, 与传统的神经

网络相比, 优势在于收敛速度快、泛化能力强, 并且避

免了反向传播神经网络易陷入局部最优, 由于迭代, 训
练过程十分耗时等特点[10]. 极限学习机任意初始化输

入权重和偏置, 通过计算隐藏层神经元的输出权值, 加
快了极限学习机的学习速度. 根据线性方程组的求解

方法可知, 当样本隐藏层神经元输出值矩阵是满秩时,
只需要矩阵求逆这一次性的操作, 就可以得到隐藏层

神经元权重. 这一过程恰好可以学习不同的观测样本.
极限学习机的学习算法如下所示:

N (xi,yi) xi = [xi1, xi2, · · · ,
xin]T ∈ Rn

g(x)
L∑

j=1

β jg
(
W j ∗ xi+b j

)
= oi

i = 1, · · · ,N W j = [w j1,w j2, · · · ,w jn]T ∈ Rn β j

b j j W j∗xi W j

xi
N∑

i=1

||oi− yi|| = 0 β j W j b j

L∑
j=1

β jg(W j∗xi+b j) = yi i = 1, · · · ,N

Hβ = Y β

Y

对于 个随机样本 ,  其中

. 一个具有 L 个隐藏层神经元, 激活函数为

的极限学习机可以表示为 ,

,   ,   为输出权

重,  是第 个隐藏层神经元的偏置,  表示 和

的内积. 极限学习机训练样本的目的是使输出的误差

小 ,  即 ,  也就是存在 ,   和 ,  使

,   ,  矩阵形式表示为 :

, 其中 H 是隐藏层神经元输出,  是输出权重,
为样本观测值.

H(W1, · · · ,WL,b1, · · · ,bL, x1, · · · , xN)

=


g(W1 ∗ x1+b1) · · · g(WL ∗ x1+bL)

...
. . .

...
g(W1 ∗ xN +b1) · · · g(WL ∗ xN +bL)


N×L

β =


βT

1
...
βT

L


L×m

,Y =


yT

1
...
yT

N


N×m

β̂ β̂ = H+Y通过解方程得到 ,  , H+是矩阵 H的Moore-

penrose 广义逆. 为解决隐藏层输入权值和偏置的任意

性, 周华平等[11]结合改进鱼群算法对极限学习机的隐

藏层偏置进行优化, 提出了乳腺肿瘤诊断的方法. 赵建

堂[12]采用有序加权平均算子融合单一极限学习的输出

信息, 使分割式极限学习机的输出结果更为稳定.
1.2   模拟退火算法

模拟退火算法作为一种迭代自适应启发式概率性

搜索算法, 模拟了一个高温固体的退火过程, 将优化过

程分成加温、等温、冷却等 3个部分, 利用Metropolis
算法适当的控制温度下降过程. Metropolis准则是模拟

退火算法收敛于全局最优解的关键所在, 它以一定的
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概率接受恶化解, 这就使算法跳离局部最优的陷阱[13].
具体来说, 模拟退火算法通过迭代的方式尝试改进目

标函数的最优解, 改进的新解将被接受为最优解, 当新

解劣于当前最优解, 由波尔茨曼概率确定一个劣解的

概率, 使目标函数避免局部最优, 最终获得全局最优解[14].
模拟退火算法的具体实现步骤算法 1所示.

算法 1. 模拟退火算法

T0 T=T0 S 1

Tend

1) 初始化, 取足够大的初始温度 , 令 , 任意选取初始解 , 确
定每个温度下的迭代次数 L和结束温度 .

k=1,2,···,L2)对当前温度 T和 , 重复第 3)步至第 5)步.
S 23)随机产生一个新解 .

∆ f= f (S 2)− f (S 1) f (S 1) f (S 2) S 1 S 24)计算 , 其中 ,  分别是 ,  的代价函数.
∆ f<0 S 2 S 1=S 2 S 2

exp(−∆ f /T ) exp(−∆ f /T )>rand

S 2 S 1=S 2 S 1

5) 若 , 则接受 作为新的当前解, 令 ; 否则计算 的接受

概率 , 若产生 (0,1) 区间的随机数 rand,  ,
也接受 作为新的当前解,  ;否则当前解 不变.

q T=q∗T Tend6) 降温速度为 ,  , 若 T小于 , 则停止迭代, 输出当前解, 否
则继续迭代.

在应用中模拟退火算法发挥了重要的作用, 高鹰

等[15]提出一种基于模拟退火的粒子群优化算法, 改善

了粒子群优化算法摆脱局部极值点的能力, 提高了算

法的收敛速度和精度. 杨若黎等[16]提出一种确定模拟

退火算法温度更新函数的启发式准则, 数值计算结果

表明采用新的温度更新函数以及相应的概率密度函数

的模拟退火算法可以显著地提高求解全局优化问题的

计算效率. 张世睿等[17]提出一种基于模拟退火算法的

单隐藏层 BP神经网络隐藏层节点估算算法, 通过模拟

退火不断增加隐藏层节点个数直至算法结束, 得到最

优解. 凌静等[18]用模拟退火算法改进遗传算法的变异

操作, 改善了遗传算法的早熟现象. 黄联标等[19]基于模

拟退火算法对多工程系统维护时刻和维护方案进行寻

优, 确定各个工段最佳的预防性维护策略.
1.3   改进的极限学习机

由于极限学习机是任意给定隐藏层神经元的权值

和偏置, 这导致一些隐藏层神经元在训练过程中无效,
使得极限学习机的泛化能力降低. 由于 ELM学习算法

随机选择隐藏层神经元的输入权值和偏置, 但是这些

输入权值和偏置相对与输入数据来说, 不是最优的选

择, 这使得极限学习机的泛化能力降低. 在实际应用中,
为了使神经网络有较好的泛化能力, 需要较多的隐含

层神经元, 因而增加了网络的复杂度. 罗庚合[20]为了减

少隐含层神经元个数、提高网络的泛化性能, 引入可

拓聚类算法, 动态调整隐藏层节点数目. 针对以上问题

本文提出基于模拟退火算法的极限学习机, 利用模拟

退火算法选择极限学习机的输入权值和偏置, 从而得

到一个最优的训练网络.
基于模拟退火算法改进的极限学习机算法算法 2

所示.

算法 2. 基于模拟退火算法改进的极限学习机算法

W0
L×N b0

L

β̂0 rmse0

1) 任意生成输入权值 和偏置 , 极限学习机学习训练集, 得到

输出权值 , 均方根误差为预测评价标准, 计算训练误差 .
T=T0 Tend

q k=0

2)设置初始温度 , 结束温度 , 每个温度下的迭代次数 L, 降温

速度 , 令 .
WL×N bL WL×N,W0

L×N bL,b0
L

β̂

rmse k=k+1

3) 任意生成输入权值 和偏置 , 并且 ,  . 极限

学习机学习训练集, 得到输出权值 . 设置代价函数即均方根误差

,  .
∆ f=rmse−rmse0, ∆ f<0 W0

L×N=WL×N b0
L=bL

WL×N bL exp(−∆ f /T )

exp(−∆ f /T )>rand W0
L×N=WL×N

b0
L=bL

4)若 成立, 则 ,  ; 若不成立, 则
计算输入权值 和偏置 的接受概率 , 并且生成一个

(0, 1) 区间的随机数 rand, 若 成立, 则 ,
; 否则返回第 3)步.

k>L T=T∗q k=05)若 成立, 则 ,  , 否则返回第 3)步.
T=Tend

W0
L×N b0

L

6) 若 不成立, 则返回第 3) 步, 若成立, 则算法结束, 得到最优

的输入权值 和偏置 .

基于模拟退火算法改进的极限学习机, 结构复杂

不便理论分析, 若要了解算法的收敛性, 可采用数值实

验的方法. 计算该算法的目标值与问题已有最优值之

比, 利用概率统计的方法考察所得比值与 1 的接近程

度, 比值越接近于 1, 说明算法性能越好[21].

2   实验分析

为了说明基于模拟退火算法改进的极限学习机的

收敛性和泛化效果, 文本选取了鸢尾花分类样本和波

士顿房价预测两个数据集分别进行定性预测和定量预

测两组实验. 将基于模拟退火算法改进的极限学习机

的预测结果与极限学习机等其他方法的预测结果进行

对比. 两组实验参数如表 1所示.
 

表 1     参数设置
 

初始温度 降温速度 结束温度 每个温度下的迭代次数

1 0.9 0.1 10
 
 

2.1   鸢尾花分类

本研究采用的鸢尾花数据包含 4个解释变量分别

是萼片的长度、萼片的宽度、花瓣的长度、花瓣的宽

度, 被解释变量即鸢尾花的种类. 在这 150 条数据中,
包含了 3种鸢尾花, 分别为 setosa、versicolor、virginica,
每种花各有 50 条数据. 实验按 2:1 的比例将数据随机

地划分成训练数据集和测试数据集. 研究选取精度为

2020 年 第 29 卷 第 2 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 165

http://www.c-s-a.org.cn


衡量预测准确性的标准, 对实验结果进行分析, 精度计

算公式如表 2所示.
 

表 2     精度计算公式
 

真实值
估计值

正例 反例

正例 TP(真正例) FN(假反例)
反例 FP(假正例) TN(真反例)

=(T P+T N)/(T P+T N+FP+FN)精度
 
 

任意选取一次实验进行观测, 结果如图 1所示, 基
于模拟退火改进的极限学习机在降温的过程中, 分类

预测误差得到优化, 未改进的极限学习机的预测精度

是 88%, 改进后的极限学习机的预测精度将近 98%, 预
测精度提高了 10%.
 

0 5 10 15 20 25

0.02

0.04

0.06

0.08

0.10

0.12

0.14

0.16

1
-精

度
 (

0
.0

1
)

降温次数序号

改进后的极限学习机

未改进的极限学习机

 
图 1    改进的极限学习机分类的优化过程

 

实验对每种分类方法的 50 次分类精度取平均值,
再进行比较. 实验发现极限学习机的分类精度是 6 种

方法里最低的, 只有 83.2%, 不足 90%, 其余的分类方

法的预测精度都高于 90%. 其中, 本文方法的预测精度

最高, 达到 99.0%, 可见本文方法可以极大的提高极限

学习机的分类预测精度. 如表 3所示
 

表 3     鸢尾花分类结果
 

方法 平均分类精度 (%)
本文方法 99.0
极限学习机 83.2

基于遗传算法的 BP神经网络 96.0
BP神经网络 94.6

分类树 94.2
支持向量机 96.2

 
 

通过对 50次实验结果取平均值, 由表 4发现随着

鸢尾花样本数据规模越大, 比值越接近 1, 说明样本数

据越大, 改进后的极限学习机分类性能越好.

表 4     鸢尾花实验收敛趋势
 

训练样本/
测试样本

改进的极限学习机分类精度/极限学习机分类精度

L=10 L=20 L=30
25/12 1.25 1.25 1.25
50/25 1.22 1.22 1.23
75/37 1.21 1.22 1.23
100/50 1.19 1.19 1.19

 
 

2.2   波士顿房价预测

rmse =

√√
1
m

m∑
i=1

(yi− ŷi)2 m yi

ŷi

本研究选取的波士顿房价数据集共有 506条数据,
每一条数据包括 13个解释变量和 1个被解释变量. 解
释变量包括城镇人均犯罪率、住宅用地所占面积、城

镇中非商业用地的所占面积、是否邻近查尔斯河、环

保指标、每栋住宅的房间数、1940年以前建成的自住

建筑的比例、距离波士顿就业中心的加权距离、距离

高速公路的便利指数、每万美元的不动产税率、城镇

中教师学生的比例、城镇中黑人比例、房东是低收入

阶层的比例. 被解释变量即自住房屋房价的中位数. 实
验按 2:1 的比例将数据随机地划分成训练数据集和测

试数据集, 选择均方根误差为预测误差的评价标准,

, 其中,  是预测样本数,  是实

际值,  是预测值.
任意选取一次实验进行观测, 结果如图 2~图 4 所

示. 其中图 2 说明了未改进的极限学习机在测试集上

的估计值和真实值的对比. 图 3 说明了改进后的极限

学习机的在测试集上的估计值和真实值的对比.
从图 2 中可知, 未改进的极限学习机在测试集上

的一些预测值比实际值偏大. 从图 3中可知, 改进后的

极限学习机在测试集上的预测值相对平稳, 波动较为

平缓. 图 4 表明基于模拟退火改进的极限学习机的优

化过程, 均方根误差在优化过程中减小.
实验对每种分类方法的 50 次预测误差取平均

值, 再进行比较, 实验结果如表 5 所示. 实验发现极

限学习机的预测误差相比于其他传统机器学习方法偏

高. 本文方法可以提高极限学习机的回归预测能力. 由
表 6 发现波士顿房价样本数据规模越大, 比值在 1 附

近有微小的变动, 说明改进后的极限学习机回归性能

稳定.

3   结论与展望

为了提高极限学习机的分类和回归的预测能力,
提出一种基于模拟退火改进的极限学习机. 本文利用
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模拟退火算法的降温过程对隐藏层的输入权值和偏置

进行优化, 避免了任意选择的输入权值和偏置使训练

的模型无效的情况, 使极限学习机的表现更加稳定. 实

验结果表明通过模拟退火算法改进的极限学习机分类

预测能力极好, 回归预测能力劣于 BP神经网络和回归

树的预测能力.
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图 2    极限学习机的波士顿房价预测结果
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图 3    改进的极限学习机的波士顿房价预测结果
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图 4    改进的极限学习机回归的优化过程

 

下一步工作考虑改进的极限学习机在降温优化过

程中如何选择最优的迭代次数、在优化时选择最优的

隐藏层神经元个数以及如何进一步提高极限学习机的

回归预测能力.
 

表 5     波士顿房价预测结果
 

方法 平均预测误差 (/1000美元)
本文方法 7.47
极限学习机 8.14

基于遗传算法的 BP神经网络 8.38
BP神经网络 5.50

回归树 4.75
支持向量机 12.32

 
 

表 6     波士顿房价实验收敛趋势
 

训练样本/
测试样本

改进的极限学习机回归精度/极限学习机回归精度

L=10 L=20 L=30
88/32 0.97 0.97 0.97
177/63 1.02 0.97 0.98
265/94 0.99 0.96 1.00
354/152 0.92 0.88 0.91
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