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摘 要：提出了一种用于训练粗糙 RBF神经网络(rough RBF neural networks，R_RBF)的极速学习机 (extreme 

learning machine，ELM)方法，通过引入矩阵的 Moore-Penrose逆，将传统的迭代学习方法转换为一种求线性方程 

的极小范数最小二乘解的方法．实验证明，在训练精度、训练时间上都能够达到非常优越的性能，其泛化精度能够 

提升 5O 以上． 
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Abstract：The paper proposes a method of training rough RBF neural networks(R-RBF)using the extreme learning 

machine(ELM)，which converts the traditional iterative training method to solve norm least-squares solution of 

general linear system by introducing Moore-Penrose inverse．Experiments show that it can reach a very superior 

performance in both time and accuracy when ELM trains the Rough RBF Neural Networks，which can improve the 

generalization accuracy more than 5O compared with the traditional thinking of adjusting parameters iteratively． 
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1 引言 

粗糙 RBF神经网络 (rough RBF neural net— 

works，R-RBF)是基于传统 RBF神经网络为了应 

对处理信息冗余而提出的．因此，粗糙RBF神经网 

络除了具有神经网络的已有特性外，还有着非常强 

的信息冗余处理能力lL1]．但是，粗糙 RBF神经网络 

和传统神经网络一样，都面临着学习效率和泛化精 

度的问题．神经网络的传统学习方法都是基于参数 

迭代调整思想的，而参数迭代调整最大的一个缺点 

就是耗时较多，严重影响了网络的学习时间效率． 

G．一B．Huang在总结参数迭代调整这一学习思想 

时，提出了一种称作为极速学习机(extreme learn— 

ing machine，ELM)来训练单隐层前向神经网络的 

思想_2]．本文就是将 ELM 的思想引入到粗糙 RBF 

神经网络，以达到网络的整个学习过程无需迭代，且 

一 次性完成，从而解决了粗糙 RBF神经网络利用传 

统参数迭代思想进行学习的耗时问题，极大提高了 

整个网络的学习效率． 

通过实验分析验证可知，利用极速学习机来 

进行粗糙 RBF神经网络的学习，能够解决基于参 

数迭代思想的传统神经网学习方法关于时间的效 

率问题，而且与传统的迭代思想相 比，还具有更高 

的学习泛化精度．因此，本文提出的方法确实有效 

可行． 
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2 粗糙集样本属性重要度的确定 

2．1 粗糙集相关概念介绍 

定义 1 信息系统是系统 S一(己，，A)，其中 一 

{ ， z，⋯， }是有限非空集，称为论域或对象空 

间，U中的元素称为对象或实例；A一{a ，a。，⋯， 

a一}也是有限非空集，A 中的元素称为属性，对于 

每个 a∈A，有一个映射 厂：U—a(U)，且 a( )一 

{a(“)l／,／∈U)，其中口( )称为属性 a的值域 论 

域 U、属性集 值域 和映射 厂组成了信息系统 

的四个要素，因此信息系统 S也可以表示为 S=== 

(U，A，V，厂)[I{． 

如果 A—CUD，CnD一 ，则称信息系统(U， 

A)为一个决策表，其中 C中的属性称为条件属性， 

D中的属性称为决策属性． 

定义 2 不 可 区分 关 系是信 息 系统 S一 

(U，CUD)上的二元等价关系 IND(P)，其中P为 

CUD的任意子集，P≠ ， ND(P)一{Va∈Pl(z， 

)∈UXU：口(z)一a( ))_4]． 

由JND(P)导出的所有等价类的集合记为 U／ 

IND(P)，它构成了 U的一个划分，称为 U的一个 

知识．U／IND(P)可以简记为U／P． 

定义 3 设 R为论域 上的等价关系，则称 

(U，R)为近似空间． 

定义 4 设(U，R)为近似空间，令 U／R一{x ， 

Xz，⋯，X }．记 P(X )一l X l／l己，l，则知识 U／R的 

熵定义为_5] 

H( )一一∑P(X )logP(X ) (1) ⋯ 
： 1 

定理 1 设 S一(U，A)是一个信息系统，P，Q∈ 

A，若 IND(Q) IND(P)，则 H(U／P)≤H(U／ 

Q)E ． 

定理 1表明知识熵随着信息粒度的变小(通过 

更细的划分)而单调增加． 

2．2 样本属性知识熵的度量 

式(1)所给出的知识熵的定义及计算公式是从 

信息论的角度引入的，因为近似空间中没有定义概 

率测度，可以将论域上的任何一个等价关系形成的 

划分看成是定义在论域上的子集所组成的 代数上 

的一个随机变量，此时每一个集合上的概率定义为 

该集合 的基数与论域 的基数之 比，即 P(X )一 

lX l／lU1． 

根据上述方法所计算出的熵，其取值范围为[1， 

+C×3)，显然不符合权值的要求．于是由文献E37可以 

得到知识熵的另一种定义方式： 

定义 5 设 一{X1，X ，⋯ ， )是 U 上的划 

分，记 P(X )一lX l／i【，厂j，则 的知识熵定义为 

H(n)一 P(x )× P( ) (2) 
= 1 

在文献E33中称为信息量，在此将其确定为知识 

熵的另外一种度量方式，H(n)有如下性质： 
1 

(1)0≤H(f2)≤1一 ； 
l d l 

(2)H(n)一O，当且仅当n一{U}； 
1 

(3)H( )一1一 ，当且仅当 I X l—l XJ l， 
l d ■ l 

( ， 一1，2，⋯ ， )； 

(4)P(X )一1一P(X )． 

上述知识熵的度量方法在计算上较为简便，由 

性质(1)可知：如果 一1／l己，{，则 O≤H( )≤1— 
1 

÷，这样更符合权值的取值要求；在性质(2)中可以 

看出：如果没有不确定性，则权重(知识熵)即为 0； 

性质(3)表明：权值最大(不确定性最大)时是在分类 

均匀的情况下，此时作为消除不确定性的知识就更 

加重要了． 

2．3 样本属性重要度的计算 

由于是根据样本属性对样本库的划分能力来确 

定各特征的权值而不需要任何其他的先验信息，故 

该方法具有很强的客观性．因此，基于知识熵的样本 

属性重要度计算步骤如下： 

(1)样本库数据的预处理．为适应粗糙集方法的 

处理要求，需要对连续属性值进行离散化处理，即选 

择适当的划分点将整个连续属性的值域范围划分成 
一 些离散区间，并且用不同的整数值代表每个子区 

间的属性值． 

(2)计算各样本属性的知识熵．在样本属性值离 

散化的基础上，确定当前属性对样本库的划分，属性 

a，的划分为 

U／ 』＼，D(口，)一{ U ．27 l z∈U， ∈ }一 
a
j
( )=vk 

(X1，X2，⋯ ，X ) (3) 

再根据定义 5计算其知识熵： 

H(a )一∑P(X )×P( )一 
2— 1 

∑P(X )×[1一P(X )]一 
— l 

1一∑P。(x ) (4) 
i一 1 

(3)对重要度进行分配．根据各个样本属性的知 
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识熵大小来确定重要度分配，即对知识熵进行归一 

化处理．重要度计算公式如下： 

wj===H(a，)／∑H(a ) (5) 

3 粗糙 RBF神经网络极速学习的线性求解 

数学模型 

3．1粗糙 RBF神经网络一般线性系统模型及其求解 

设一个样本容量为 N，样本属性个数为 的样 

本集合 X一(X1，X2，⋯，XN)，其中 X 一(口n，a 
⋯ ，a )，利用式(5)计算得到属性重要度数组 W— 

Ew ，W ，⋯， ]，然后利用该属性重要度数组w 对 

输入的每个样本属性进行相应的属性约简，产生约 

简后的样本属性输出 OutPutX=(0 ￡X1，Out- 

PutX2，⋯，OutPutXN)，其中OutPutX 一(output一 

墨1，output_x 2，⋯ ，output_x )且 output一 一 × 

硼，，叫，∈W，a ∈X。，i表示第 i个样本，J表示第J 

个属性．利用属性重要度进行粗糙集属性约简的 

RBF(Rough Set RBF，R RBF)神经网络线性结构 

如图 1所示． 

图 1 R-RBF神经网络的一般线性结构 

在图1中，a a ⋯，a 表示输入样本X 的条 

件属性， ，3，z，⋯，37 表示网络的输出类别，隐含层 

的每个神经元对应一个决策模式，激励函数采用高 

斯径向基函数： 

R (OutPutX )一exp(一 ll OutPutX —Ck ll。／2 ) 

忌一1，2，⋯，J； 一1，2，⋯，N； 

OutPutX 一(output
_ xd，output_x 2，⋯ ， 

output x ) (6) 

式中，J为隐含层神经元的数 目；c为输出层神经元 

个数；OutPutX 为第i个样本X 一(以 a ⋯，a ) 

在属性约简层利用样本属性重要度进行属性约简后 

得到的属性约简层输出，也即隐含层的 维输入向 

量；Ck与 分别表示隐含层第k个神经元径向基函 

数的中心和宽度；ll OutPutX 一 II表示隐含层输 

入向量 OutPutX 与径向基函数中心 C 之间的距 

离． 

最终，粗糙 RBF神经网络的输出为 

— L 
=：= R (OutPutX )； 

一 1 

=== 1，2，⋯，J； 一 1，2，⋯，c；i= 1，2，⋯，N (7) 

式中，叫 为隐层第 k个节点与输出层第 m个节点 

之间的连接权值，R 是第 k个隐层节点的输出值， 

Y 是输出层第m个节点的输出值． 

RBF神经网络是单隐层前馈神经网络(Single- 

hidden Layer Feedforward Neural Network， 

SLFN)的一种，而在本文中所设计的粗糙 RBF神经 

网络在实质上也是一种单隐层前馈神经网络，所以 

在粗糙 RBF神经网络的隐层中心和宽度随机给定 

的情况下，也可以将等式(7)表示为耶 一T(H为隐 

层输出矩阵， 为隐层与输出层之间的连接权值，T 

为神经网络的输出值矩阵)这样一种矩阵型的紧凑 

格式．显然，在 H和T已知的情况下，通过方程 耶  
一 T是非常容易地计算出 的值，也即与 RBF神经 

网络其他参数(Ck和 )相匹配的输出权值 

但是，在实际的应用中，对于方程 部 一T的求 

解，考虑到矩阵 H有可能是奇异方阵或是任意的m 

× 矩阵(一般情况下m≠ )时，方程的求解就不能 

简单的利用 ===H T来求解，而是必须借助于另外 

的一种方法——求 H 的 Moore-Penrose逆 H+来 

求解[ ，即方程此时的解应该为 一H+T．在欧几里 

得空间中，这与寻求一般线性系统 Az— 的极小范 

数最小二乘解有着相同的过程[8]．因此，可以利用求 

解一般线性系统 ax~-- 的极小范数最小二乘解的 

方法来求解方程H —T的解 ． 

针对于等式(7)，将其改写为一种矩阵型的紧凑 

表示格式： 

H8一T 

其中： 

(8) 

l j ⋯ ； l 

一  ]， ；T一[薹]N c 。 
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所对 应的 N 个属性 约简样本 (OutPutX1，Out— 

PutX2，⋯，OutPutXN)的输出l9j． 

由于粗糙RBF神经网络隐层中心参数 C和 

可以随机确定，且无需经过训练，所以针对随机给定 

的一组隐层中心参数 和 (其中 k一1，2，⋯，J) 

而言，训练整个粗糙 RBF神经网络就很容易地转变 

为了求解线性系统 一T的最小二乘解 。。，如 

下 ： 

ll H(Cl，⋯，C ， 1，⋯， ，) —T 1l=== 

rain II H(C1，⋯，C，， 1，⋯， ，) 一T ll (11) 

但是，在大多数的实际应用中 ≠N(网络的隐层神 

经元个数不等于训练样本容量，有可能是隐层神经 

元个数远小于样本容量，也即 《N)，也即 H 为非 

方阵或是奇异方阵，此时并没有一个精确的解 使 

得H 一T成立，所以这就必须借助于前面 3．1节节 

所叙述的 Moore-Penrose广义逆和极小范数最小二 

乘解方法来求解线性系统邯 一T的解 ，如下： 
一 H+T (12) 

式中，H+就是 Moore—Penrose广义逆[1 ， 即为粗 

糙 RBF神经网络训练后的隐含层与输出层之间的 

权值． 

3．2 粗糙 RBF神经网络极速学习的算法描述 

综上所述，通过前面第 3．1节中的详细论述，已 

经确立了粗糙 RBF神经网络极速学习的一般线性 

系统数学模型，现将该数学模型的算法实现步骤详 

细描述如下： 

Stepl 输入样本的预处理．根据研究的具体问 

题，将样本属性处理成为适应粗糙集处理的数据格 

式，如对连续属性值进行离散化处理等． 

Step2 计算样本属性重要度．依据处理过的样 

本属性值并结合式(4)计算各属性的知识熵，再利用 

式(5)进行每个属性的重要度计算． 

Step3 利用属性重要度进行样本属性约简．样 

本 X通过属性重要度进行样本属性约简后得到网 

络的属性约简层输出OutPutX． 

Step4 网络参数的初始化．随机指定属性约简 

层与隐层之间的连接权值、隐层中心和宽度． 

Step5 计算隐层的输出矩阵 H．利用 Step3中 

属性约简层输出的约简样本 OutPutX与 Step4中 

的网络参数再结合式(9)计算整个样本在网络隐层 

的输出矩阵 H． 

Step6 计算隐层与输出层之间的权值．利用 

Step5中的隐层输出矩阵H结合式(12)计算出利用 

极速学习机学习的粗糙 RBF神经网络隐层与输出 

层之间的权值矩阵 

以上 6个步骤体现出了利用极速学习机学习的 

粗糙 RBF神经网络详细学习过程，现就整个网络学 

习的算法流程图展现如图 2所示． 

( 开始 ) 

l 输入样本： =(口．．， ，⋯d 利用随机值初始化RBF网络的 
l 隐层中参数：C 。 

I 对样本 进行预处理 l 

l 计算隐层输出矩阵日： 

I计算样本属性知识熵：日(口 H(outputX，C， ) 
I l 

对属性重要度进行分配： 计算B的值：B=日+ 
= a ，∑日(。 l 

( 结束 ) 
利用 对样本进行属性约简 

得到：OutPutX 

图 2 ELM-RS-RBF神经网络训练流程图 

显然，从算法的流程图可以看出，采用极速学习 

的粗糙 RBF神经网络在整个的学习过程中，无需任 

何的迭代，整个算法将纷繁复杂的迭代运行以及在 

迭代过程中的网络参数的调节问题一致地转换为了 

数学公式的计算，极大地提高了整个算法的执行效 

率． 

4 实验分析 

为证明本文提出的利用 ELM方法来训练粗糙 

RBF神经网络的性能，在本实验中分别采用了UCI 

数据集中的三种不同类型数据样本：Wdbc、Wine、I— 

ris进行了样本分类的训练和测试实验．在训练测试 

实验中，ELM均与 matlab工具箱自带学习方法(隐 

层中心聚类法)，分别在精度和时间上进行了对比验 

证．在实验中，利用 ELM 方法进行粗糙 RBF神经 

网络学习时，其网络隐层中心节点为 2O，matlab工 

具箱 自带学习方法中的神经网络隐层中心节点数是 

根据训练样本个数和预设训练精度从 0开始递增 

的，最终的网络隐层中心节点数大于 150．对三种不 

同的数据样本均是在相同的实验环境中进行的，实 

验环境为：硬件系统为 Intel(R)Core(TM)2 CPU 

T5300，主频 1．73 GHz，内存 1．00 GB；操作系统为 

Microsoft Windows XP Professional；编程环境采用 

M atlab 7．1． 

在进行实验前，分别对这三种数据集做了相同 

的预处理，即按照决策属性进行分组，将具有相同分 
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类类别的样本放在一个组中，然后将该数据集的所 

有组放在同一个集合中；在实验进行中，通过在预处 

理好的数据集中选择奇数行样本用做训练，偶数行 

样本用作测试，也即是对每种数据集利用其中一半 

的数据进行训练，另外一半的数据进行测试；因为数 

据做了实验前的预处理，所以在进行实验时就能够 

保证训练测试样本的各种分类的全面覆盖，以达到 

更好的训练测试效果．这三种不同数据集针对两种 

不同的学习算法，其各 自的实验精度和实验时间如 

表 1、表 2、表 3所示，表 4所示为平均性能． 

表 1 Wdbc数据集实验结果比较 

从表 1中非常容易看出，针对于Wdbc数据集， 

虽然 Matlab工具箱的训练精度非常高，但是它的测 

试精度却是非常的不理想，这是因为 Matlab工具箱 

在进行训练时是根据预定的迭代次数和训练精度两 

个指标进行不断的迭代，每轮迭代后如果没有达到 

预定值则会增加一个隐层神经节点，这样一直迭代 

下去直到满足迭代次数和训练精度中某一个指标才 

会终止迭代．而 ELM却是一种无监督的伪学习，它 

通过训练样本并借助于式(9)一次性的计算出 Hp 
— T中的H 矩阵，在 H矩阵的计算过程中是没有 

任何监督的，而且也不能称作是一种学习，只是一种 

纯粹的数学计算，故而简称为伪学习．这也是为什么 

ELM 在训练时间和测试时间上均优越于 Matlab工 

具箱所使用的隐层中心聚类方法． 

表 2 Wine数据集实验结果比较 

在表 2的实验结果中可以看出，由于 Wine数 

据集的特征属性比Wdbc数据集的特征属性少了约 

57 ，Wine数据的样本容量比Wdbc的样本容量少 

了 69 ，所以两种算法各自在时间效率上的提升是 

非常显著的，虽然 matlab工具箱的训精度 比较高， 

但是它的测试精度还是非常的不理想．由于样本容 

量的减小 Matlab工具箱训练时间的提升也是可观 

的．显然，表二的实验数据反映出在样本空间和样本 

特征属性减少的情况下，两种算法的训练测试时间 

会有显著提升． 

表 3 Iris数据集实验结果比较 

在表 3中，从 Iris数据集得到的实验效果是三 

种数据集中最好的一种，两种算法其训练精度都比 

较高，但是 matlab工具箱所提供的隐层中心聚类方 

法，其测试精度仍然偏低，而且还有所下降；ELM 的 

时间效率仍是最高的，综合看来针对 Iris数据集应 

用 ELM算法训练粗糙 RBF神经网络性能最优越． 

表 4 三种数据集针对两种算法的平均性能结果 

综合表 1～4可知，对这两种不同算法利用三种 

不同的数据集进行相同实验指标的实验时，非常容 

易地可以看出 ELM 的综合性能是最优的，相比于 

matlab工具箱的平均训练时间效率提升了约 106 

倍，平均测试时间效率提升了约 2．4倍，平均测试精 

度提升了 2倍． 

5 结束语 

本文提出的粗糙 RBF神经网络利用 ELM 学 

习，具有较高的学习泛化性能，不但学习速度快，而 

且学习过后的网络泛化精度也是相当高的，针对一 

般的数据集，其训练时间都是在毫秒级以内，在该实 

验中，其测试精度比matlab工具箱所采用的隐层中 

心聚类算法的性能提高了 5O 以上，这些都足以显 

示出 ELM对粗糙 RBF神经网络的极速高精度的 

学习泛化性能．在接下来的研究中，计划将 ELM算 

法学习应用于粗糙 RBF神经网络处理海量数据集 

的实时效应，比如文本、图像分类等方面，以及如何 

进一步增强 ELM 在粗糙 RBF神经网络中的学习 

可控性研究和鲁棒性． 
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