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稳健极限学习机及其在近红外光谱分析中的应用
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摘要 极限学习机(ELM)作为一种单隐层前馈神经网络已成为大数据分析的重要工具。与传统神经网络相比，ELM

具有结构简单、学习速度快和推广性较好等优势。但是，ELM 的输出权值是基于最小二乘法估计的，容易夸大离群

点和噪声的影响，导致其预测性能的不稳定。提出一种新的稳健的极限学习机——基于最小一乘回归的极限学习机

(LAD-ELM)，而且问题被转化为线性规划，能够简单、快速求解其全局最优解。进一步将 LAD-ELM 应用于近红外

光谱数据建模，构建了基于 LAD-ELM 和近红外光谱数据的乌拉尔甘草种子硬实性分析系统。与传统的方法相比，

在不同光谱范围的数值实验显示了提出方法的可行性和有效性，为利用近红外光谱和 ELM 技术进行种子硬实性研

究提供了理论依据和实用方法。
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Abstract Extreme learning machine (ELM), as a kind of single hidden layer feedforword neural networks, is an
important tool in big data analysis. Compared with traditional neural network methods, it has simple structure, high
learning speed and good generalization performance. However, the output weight of ELM is estimated by the least
squares estimation (LSE) method, and thus ELM network lacks of robustness since LSE is relatively sensitive to
outlier. A new robust ELM based on least absolute deviations (LAD) regression, called LAD-ELM, is presented.
Moreover, the proposed LAD-ELM is posed as a linear program with global optimal solution. Furthermore, the
proposed LAD-ELM is directly used for near-infrared (NIR) spectral analysis, and an analysis system for hardness
of licorice seeds is built based on LAD-ELM and NIR data. Compared with the traditional methods, the experimental
results in different spectral regions show the feasibility and effectiveness of the proposed method. Moreover, the
investigation provides theoretical support and practical method for studies on licorice seed hardness using ELM and
NIR technology.
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regression; robustness
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1 引 言
近红外光谱(NIR)分析 [1-3]以其快速、无损、简单等特点在分析化学领域及复杂植物样品的分析中显现了

巨大的优势与潜力，已经得到了广泛的应用。近红外光谱集由不同波长下的吸光度组成，一个样本的近红外

光谱在数学上可以视为一个向量，其吸光度点的个数即为向量维数。红外光是指波长在 4000~12000 cm-1范
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围内的电磁波。因此，光谱数据集是高维数据集。

近年来，模式识别技术已广泛应用于近红外光谱数据的分析及模型建立。常用的方法有多元线性回

归、偏最小二乘 [4-5]、人工神经网络 [6]、支持向量机回归 [7]等方法。极限学习机(ELM)[8-11] 是 Huang等在 2006年

提出的一种新型单隐层前馈神经网络。作为一种大数据学习的重要工具，极限学习机已经成为近年来的研

究热点，并已成功应用于机器学习和高性能计算等多个领域。

乌拉尔甘草是我国的一种传统中药材，其种子具有硬实特性。硬实种子的活力和耐贮藏能力显著高于

非硬实种子 [1]。由于不同种源地、不同年份的甘草种子硬实率存在很大的差异，在对种子进行处理前，应事

先了解种子的硬实率水平，以确定是否需要进行处理以及适宜的处理时间，因此，硬实率是种子检验的一项

重要内容 [1,3]。传统的测定种子硬实率的方法是浸泡法，时间相对较长。本文提出了基于 ELM和近红外光谱

的乌拉尔甘草种子硬实率分析方法。

2 极限学习机
ELM 具有算法结构简单、学习速度快、良好的非线性处理能力和容噪能力及全局搜索和泛化性能等优

势。分类问题和回归问题是它的主要研究对象。不同于传统的神经网络，ELM 设置合适的隐层节点数，对

输入权值和隐层偏差进行随机赋值，输出层权值通过最小二乘法得到。整个过程无需迭代，一次完成。

ELM的训练速度比反向传播(BP)神经网络算法快 2~3个数量级。且对一个任意无限光滑的激活函数，该网

络能够以零误差逼近任意不同的线性与非线性函数。与支持向量机相比，ELM 保持了与其相当的推广性

能，但所需学习时间更少。因此，ELM作为一种新的挖掘技术，已成功地应用于大数据分析。

给定训练集 D ={(xi, ti)|xi ∈ Rn , ti ∈ Rm , i = 1,2,⋯,N} ，具有 L个隐层节点，激活函数为 g(x)的单隐层前馈神

经网络数学模型可以表示为

∑
i = 1

L

β i g(w i∙xj + bi) = t j , j = 1,2,⋯,N , (1)

式中 w i = [wi1,wi2 ,⋯,win]T 表示连接第 i个隐层节点的输入权值，β i = [βi1,βi2 ,⋯,βim]T 为隐层第 i个节点到输出

层的权值，bi为第 i个隐层神经元的偏移量。

具有 L个隐层节点的单隐层前馈神经网络 , 能够零误差地逼近任意 N个样本，即∑
i = 1

L

 y i - t i = 0 ，可以简

写为一个线性系统 Hβ = T ，其中
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H 为神经网络的隐层输出矩阵，它的第 i列代表第 i个隐层神经元关于每个输入向量 x1,x2 ,…,xN 的输出。

Huang等指出输入权值wi与隐含层的阀值 bi不需要调整，并且隐层输出矩阵 H 的权值与阀值可以在学习开

始时进行随机赋值并保持固定。因此训练一个单隐层前馈神经网络就相当于寻求线性系统 Hβ = T 的最小

二乘问题的解，

 Hβ̂ - T
2

2
= min

β
 Hβ - T

2
2       . (2)

求解(2)式得到 ELM的输出层权值。一般情况下，训练样本个数 N远大于隐层节点数 L，这需要求解矩

阵 H 的伪逆，即有 β̂ = H
†
T ，其中 H

† = (H T
H )-1H T  为隐含层输出矩阵 H 的广义莫尔逆。

最小二乘估计(LSE)是应用最为广泛的回归方法，简单实用，能在正态假定下应用统计检验理论。然而

由于最小二乘是通过残差平方和来求解回归系数，容易夸大实验数据中奇异值的影响，增大统计误差，因

此，最小二乘法估计容易造成 ELM网络训练结果的不稳定性。

3 基于最小一乘 的 ELM
基于最小一乘准则(LAD)[12-13]的估计具有稳健的特性，能有效排除奇异值的干扰，可得到较稳健的估计，

能有效地克服 LSE 的缺陷。但 LAD 估计中绝对值方程不便于计算，较难求解。
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本文介绍了一种新的极限学习机，即基于最小一乘的极限学习机(LAD-ELM)。首先将 LAD-ELM 模

型转化为线性规划问题，快速得到其全局最优解。具体来说，用 l1-norm 替换 l2-norm ，得到基于最小一乘的 LAD-

ELM 回归模型：

 Hβ̂ - T
1
= min

β
 Hβ - T 1     , (3)

引入两个变量 d+ ，d- ，并且满足 T - Hβ = d+ - d-,d+ ≥ 0,d- ≥ 0 ，则  Hβ - T 1 = exp( )T (d+ + d-),    d+,d- ≥ 0 ，因此，

基于最小一乘的 ELM回归问题转化为最优化问题：

min
β,d+,d_            exp( )T (d+ + d-) s.t.          Hβ + d+ - d- = T d+ ≥ 0,d- ≥ 0 . (4)

这是一个线性规划模型，具有全局最优解，可简单快速求得 β 的最优解 β̂ ，即为 LAD-ELM的输出层权值。

根据以上分析，求解 LAD-ELM的算法可归纳如下：

1) 对给定训练集 D ={(xi, t i)|xi ∈ Rn , t i = [ti1, ti2 ,…, tim] ∈ Rm , i = 1,⋯,N} ，选取适当的隐层节点数 L及激励函数

g(x)；
2) 随机输入隐层节点权值向量及偏移值 (w i,bi)，i = 1,2,⋯,N ；

3) 计算隐层输出矩阵 H ；

4) 解线性规划(4)式 ,得到输出权值 β̂ . 则 LAD-ELM 回归函数为

f (x) =∑
i = 1

L

β̂ i g(w i∙x + bi) . (5)

4 基于 LAD-ELM和NIR数据的种子识别系统
4.1 光谱采集

实验所用样品为 2008年收获的乌拉尔甘草种子，产地宁夏。选取 112个样品。采用德国布鲁克仪器公

司生产的 MPA傅里叶变换近红外光谱仪，分辨率设为 4 cm-1，扫描范围为 4000~12000 cm-1，扫描 32次。在

每粒种子胚面的不同位置采集光谱 3次，以 3次重复数据的平均值作为甘草种子硬实率的标准值。样品的

近红外光谱如图 1所示。

图 1 乌拉尔甘草种子的近红外光谱

Fig.1 NIR spectra of licorice seeds

表 1 4个谱数据集

Table 1 Four spectral data sets

Sample set

Set A

Set B

Set C

Set D

Spectral range /cm-1

10,000~12,000

8000~10,000

6000~8000

4000~6000

Number of samples

112

112

112

112

Wavelength /nm

525

525

525

525

4.2 实验设计与数据处理

实验在Matlab7.0上实现。应用软件OPUS5.5将初始光谱数字化后，在 4000~12000 cm-1光谱范围内，每

个样品可表示为一个 2100维的列向量。在实验过程中使用 Matlab Statistics Toolbox和 Matlab Optimization
Toolbox软件包分析实验结果，其中Matlab 函数 quadprog 用于求解支持向量机回归(SVR)和 ELM最优化问

题 .为了验证提出方法的有效性，在 4个不同的谱区域 10000~12000 cm-1 ，8000~10000 cm-1 , 6000~8000 cm-1 ,

3
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4000~6000 cm-1 进行数值实验，并分别记为 Set A, Set B, Set C 和 Set D ,如表 1所示。选取 SVR和 ELM 作为基

准算法进行比较。

在 SVR算法中，取线性核函数，惩罚参数 C从集合 { }10i|i = 0,1,2,3,4 中选取，不敏感损失参数 ε 从集合

{ }10- i|i = 0,1,2,3 中选取，利用 10-fold 交叉实验选取回归错误最小的参数 C 及 ε 。最后的优选参数为 C=

1000及 ε =0.001。

在 LAD-ELM 算法中，选择 Sigmoid型激励函数 g(w,b,x) = 1/{ }1 + exp[ ]-(wT x + b) 。隐层节点个数 L从集

合 { }10,20,40,60,80,100,112 中选取。利用 10-fold交叉实验选取回归错误最小的隐层节点个数，最后的优

选值为 L=20。
在 ELM算法中，选择的 Sigmoid型激励函数及隐层节点个数与 LAD-ELM相同。

4.3 算法评价标准

为了综合评估提出方法的有效性，利用下列准则评价算法 [14]：校正标准偏差 fSEC =
∑
i = 1

n (yi - ŷi)2
n - 1 ，预测标

准偏差 fSEP =
∑
i = 1

n∗ (yi - ŷi)2
n∗ - 1 ，回归平方和 fSSE =∑

i = 1

m (yi - ŷi)2 ，总离差平方和 fSST =∑
i = 1

m (yi - ȳ)2 ，运行时间 tCPU，其中m

为测试样本数目，n为校正集样本数目，yi 和 ŷi 分别为样本 xi的真实值和预测值，而 ȳ = 1
m∑yi 为真实值

y1,y2 ,⋯,ym 的平均。

一般来说，fSSE/fSST的值越小，模型拟合效果越好。在大多数情况下，较小的 fSSE/fSST值意味着估计值与真

实值之间的误差较小；fSEP，fSEC以及 fSEC/fSEP值越低 ,则模型预测性能越好。

表 2 ELM, SVR和 LAD-ELM的实验结果比较

Table 2 Comparison of ELM, SVR and LAD-ELM methods

Data set

Set A

Set B

Set C

Set D

Methods

ELM

SVR

LAD-ELM

ELM

SVR

LAD-ELM

ELM

SVR

LAD-ELM

ELM

SVR

LAD-ELM

fSEC

0.1763

0.2423

0.1495
0.0841

0.2252

0.0705
0.0591

0.1587

0.0493
0.0551

0.1323

0.0452

fSSE/fSST
0.3912

0.3857

0.3100
0.1189

0.2708

0.0855
0.0857

0.1194

0.0691
0.0839

0.1023

0.0487

fSEP

0.2049

0.2958

0.2029
0.1065

0.2733

0.1059
0.0831

0.1939

0.0821
0.0783

0.1931

0.0748

fSEC/fSEP

0.8604

0.8191

0.7368
0.7897

0.8240

0.6657
0.7112

0.8185

0.6005
0.7037

0.6851

0.6043

表 3 ELM, SVR和 LAD-ELM计算时间的比较

Table 3 Comparison of ELM, SVR and LAD-ELM in terms of tCPU

Time/s

Methods

ELM

SVR

LAD-ELM

Set A

0.0140

0.0449

0.0211

Set B

0.0149

0.0472

0.0208

Set C

0.0145

0.0443

0.0220

Set D

0.0153

0.0457

0.0232

5 实验结果
为了评估提出的方法，在 4个不同光谱区域上比较 LAD-ELM、传统 ELM 及 SVR，依据上述算法评价准

则，10-fold交叉实验的平均结果如表 2所示，表 3为 3种方法训练时间的比较结果。
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表 2和表 3显示 LAD-ELM 得到非常好的运行结果。与 SVR相比，依据校正标准偏差 fSEC ，预测标准偏

差 fSEP和 fSSE/fSST，LAD-ELM在 4个不同 NIR谱区的实验结果均明显地减小了回归误差；而且 LAD-ELM的运

行时间几乎是 SVR的二分之一。依据 fSEC/fSEP，在 3种方法中，LAD-ELM在 4个 NIR谱区上取得最小 fSSE的同

时 fSEC/fSEP的值也最小。这些结果显示在推广能力及运行时间上 LAD-ELM均优于 SVR。

与传统 ELM 相比，LAD-ELM 在 4 个不同 NIR 谱区的实验结果 fSEC，fSEP 和 fSSE/fSST 均明显地减小，因此

LAD-ELM 提高了预测精度。根据运行时间分析，ELM 优于 LAD-ELM，可能是因为 ELM 回归参数是通过

求解一个线性方程系统得出，而 LAD-ELM模型是一个线性规划问题。

6 结 论
提出了基于最小一乘回归的极限学习机，问题被转化为线性规划，能够简单、快速求解其全局最优解，

构建了基于 LAD-ELM 和NIR数据的乌拉尔甘草种子硬实率分析系统。

通过对 3种不同方法的校正标准偏差 fSEC，预测标准偏差 fSEP和 fSSE/fSST进行比较，可以发现 ELM与 LAD-
ELM 明显优于 SVR。而 LAD-ELM 在 4个不同 NIR谱区上又都略优于 ELM 算法。因此，LAD-ELM 算法的

表现最为优秀，在推广能力上均优于传统的 ELM 和 SVR。

3种不同方法中，SVR算法的运行速度最慢，ELM 的运行速度最快，而 LAD-ELM 算法的运行速度介于

SVR和 ELM 算法之间。LAD-ELM 算法虽慢于 ELM 但是二者的差距并不明显，ELM 的运算速度仅略优于

LAD-ELM算法。

因此，与传统的方法相比，在不同光谱范围的数值实验显示了本文提出方法的可行性和有效性，为利用

NIR和 ELM技术进行种子硬实性研究提供了理论依据和实用方法。
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