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权重随机正交化的极速非线性判别分析网络
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摘 要:极速学习机(Extreme Learning Machine,ELM)以其训练速度快、易实现、泛化性能好等优点受到了广泛关注。 然

而在数据维度较高的场景,数据中往往蕴含着较多冗余信息,而经典 ELM 尚未能很好地应对这个问题。 此外,经典 ELM
也未能对标记数据的判别信息有效地加以融合利用。 针对传统 ELM 方法的不足之处,提出一种权重随机正交的判别分

析网络(O-ENDA)。 在 O-ENDA中,一方面对 ELM输入层权重施加正交约束,这就降低了输入特征的冗余信息以减低

过拟合的风险(尤其在小样本场景下);另一方面将隐层特征与判别分析相融合进行联合学习,实现数据判别信息在 ELM
中的融合利用。 实验结果表明,提出方法在保持数据判别特征的同时能够去除其冗余信息、提高模型的泛化能力并能获

得更高的分类精度。
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Abstract:Extreme Learning Machines (ELM) has attracted increasing attention due to its fast training speed,simplicity and good gener-
alization. However,in applications with high-dimensional features,a large amount of redundant information may exist in the data,which
has not been concerned in classical ELM. Moreover,the discriminant information behind data has also not been incorporated in the ELM
learning. To overcome the drawbacks of classical ELM,a weight-orthogonal discriminant analysis network (O-ENDA) is put forward.
In O-ENDA,the input weights of ELM are restricted to be orthogonal,removing the redundant features to alleviate the risk of over-fit-
ting (especially in the scenario of small samples);simultaneously the transformed hidden features are combined with discriminant analysis
to improve the discriminant ability of O-ENDA. Experiment demonstrates that the proposed approach not only can remove redundant in-
put information while preserving the necessary feature information,but also entirely yields preferable classification accuracy than classical
ELM.
Key words:extreme learning machine;linear discriminant analysis;neural networks;dimension reduction;classification

1 概 述
极速学习机(Extreme Learning Machines,ELM) [1]

以其训练速度快,易实现,泛化性能好等优点受到广泛

关注。 相关研究证明,ELM具有很好的万能逼近能力

( Universal Approximation Capability ) [2] 。 相 比 SVM

等机器学习分类方法,ELM具有更好的分类泛化性和

学习快速性[3],并在特征学习、分类、回归和聚类等方

面获得了一系列拓展[4-6]。 例如,极速非线性判别分

析方法(Extreme Nonlinear Discriminant Analysis,EN-
DA)就是在 ELM基础上提出的,通过随机初始化输入
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权重取代了传统的前馈神经网络迭代训练,提高了计

算效率;利用 LDA进行特征提取并能获得全局最优,
避免了神经网络局部最小的问题;通过对线性不可分

数据进行非线性化特征选择,在高维空间中进行 LDA
降维和特征判别分析,并且获得可视化效果,非常有利

于后续的分类。
非线性化方法主要包含神经网络方法和核方法两

大类,其中神经网络非线性化方法又包含深度学习和

浅层网络(ELM)两大类。 文献[6-7]表明,随机初始

化正交权重,可以改善其泛化性能。 权重的正交化方

法更适用于高维的图像聚类或分类。 在处理小样本、
高维度的数据时,权重正交化的设计可以去除特征以

外的噪声,提高模型的计算效率。 通过初始化正交权

重,避免传统深度学习的反向迭代计算权重,达到优化

非线性组合的目的。 文献[8-10]表明,正交性在深度

网络学习中至关重要,正交权重层通常被设计成滤波

器组,实现更完备特征的提取,达到非常好的无监督特

征分类学习效果,给高维大数据学习正交化提供理论

依据。 在 MATLAB环境下实现卷积神经网络(Conv-
olutional Neural Networks)的深度集成化[11],其中滤波

器模块利用权重正交化约束的设计。 通过权重的随机

正交化可以过滤冗余信息,以达到快速训练深度神经

网络权重的目的。 这种权重正交层被称为施蒂费尔

(Stiefel Layer),在很多 BP网络中被广泛应用,它的作

用是降维和特征提取。 文献[7]提出的传统的深度学

习,不仅学习速度缓慢,而且在计算资源上花费巨大。
为解决这一问题,通过极速学习机自动编码(ELM-
AE)代替传统的 BP 梯度下降算法,大大提高了计算

速度,节省了计算成本。 ELM-AE 正是通过随机正交

初始化权重、偏置以及输出权重达到子空间约束的目

的。 利用多层正交化 ELM网络组成多层神经网络,在
计算速度上要比传统的深度学习快很多。 考虑到深度

学习计算的时效性问题,核方法显然比深度的神经网

络方法要快,而有关核方法的权重正交设计方法[12-13]

相继被提出,这足以说明,在学习理论中正交概念是至

关重要的。
在机器学习中,由于多层网络训练困难,核方法又

受到核函数隐节点线性与样本数的限制,当样本数很

大时,核方法计算花费大。 而只有一层隐含层的浅层

模型备受欢迎,作为机器学习的重要发展方向-极速

化的浅层学习,ELM正是这种浅层学习代表。 在此基

础上,文中提出了正交约束设计特征选择方法(O-
ENDA)。 受 ELM-AE 的启发,将原有浅层神经网络

ENDA改造成 O-ENDA,不仅能过滤图像的冗余信

息,而且与前面提到的深度学习对比充分发挥了浅层

神经网络计算速度快的优势,在保证分类性能的基础

上,O-ENDA 比深度学习和核方法更容易实现极速

化。 在保证数据结构化多样化特性的前提下,对输入

权重正交化强制约束,能够提取结构特征效果,正交后

输入权重映射在保持多样性的基础上同样可以提高计

算效率。 考虑到隐层的节点数与数据维度空间问题,
从而实现降维(或者升维)作用,在保证数据原有多样

化特性的情况下,降低了数据的冗余信息,提取数据

特征。

2 正交特征映射
2. 1 极速学习机

极速学习机是由黄广斌提出的快速求解单隐层神

经网络的快速学习算法。 与传统的 Back-Propagation
(BP)算法不同的是,利用权重的随机初始化设置输入

权重和偏差,代替传统的梯度下降的权重学习。 假设

网络层输入为 x,目标输出为 T,估计输出为 y。
随机 初 始 化 隐 层 节 点, 给 定 一 个 训 练 集

{ x i,t( )
i x i∈ 迬

n,t i ∈ 迬
m,i = 1,2,…,N},x i 为特征

输入向量, t i 为对应的输出目标向量, L 为隐节点个

数。 ELM代价函数最小的目的是最小化训练误差,最
小化输出权重:
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T为训练数据目标矩阵。
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ELM训练算法流程如下:
步骤 1:初始化权重 w(1)i 和偏置 b i , i = 1,2,…,L ,

分别服从(-1,1)和(0,1)上的随机均匀分布。
步骤 2:计算隐层输出矩阵 H 。
步骤 3:获得输出权重向量。
β 覮 = H覮T (4)
当 T = [ t1,t2,…,tN]

T∈迬 N×m,H覮 为 H的 Moore-
Penrose广义逆矩阵。

考虑到 ELM优化方法中更好的泛化性能,解得:

β 覮 = ( IC + H
TH)

-1

HTT (5)

对应的 ELM输出函数表示为:
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f(x j) = h(x)β = h(x) (
I
C + H

TH)
-1

HTT (6)

2. 2 权重随机初始化

回顾 ENDA的训练过程,其网络结构为输入层、隐
层和输出层三层网络,共分为两个步骤。 第一步,随机

生成输入层的连接权重和偏置,对输入进行随机特征

映射;第二步,计算 LDA层投影权重,将隐层输出作为

LDA输入数据,同时输出层可用于可视化,如图 1 所

示。 由于第一层为随机生成权重,所以只需计算第二

层的投影权重,整个模型计算简单、有效。

bias

图 1 O-ENDA网络结构

与 ELM 步骤类似,只需计算第二步使用 LDA 对

H进行降维。 对H经过式(4)投影后,得到新样本H
^
=

[h
^
T
1 ,…,h

^
T
N] ∈ 迬

N×P 。 设:
W = [w(2)1 ,w

(2)
2 ,…,w

(2)
P ] (7)

H
^
= WTH (8)

其中, w(2)i 为 LDA的投影权重。
样本总类内散度矩阵 Sb 和类间散度矩阵 Sw 分别

定义为:

Sb =∑
c

i = 1
n i(μ i - μ) (μ i - μ)

T (9)

Sw =∑
c

i = 1
∑
h
^
∈H

^

i

(h
^
- μ i) (h

^
- μ i)

T (10)

其中, H
^

i 表示 H
^

中属于第 i 类的样本; μ i =
1
n i
∑
h
^
∈H

^

i

h
^
;μ = 1N∑

c

i = 1
n i μ i,n i 为第 i类样本数。 构建的优

化目标函数如下:

max
W
J(W) =

WTSbW
WTSwW

(11)

然后对其进行求解,最大化 J(W) 等价于求解如

下广义特征问题:
SbW = λSwW (12)
通过求解式(8)可计算出投影矩阵 W,它由 S -1w Sb

的 c - 1个最大广义特征值所对应的特征向量组成,此
W即为最佳的判别投影矩阵。 由 Kasun等提出的正交

ELM自编码(ML-ELM)在性能上取得了优势而且快

速,具有很好的泛化性能。 受此启发,对极速非线性判

别分析网络随机映射进行正交化。
2. 3 正交特征选择

正交特征选择通过优化算法选择出有利于分类的

特征子集[6],为避免“维数灾难”,处理高维数据,提出

权重正交试验设计,从而选出数据中有代表的特征向

量,在保留完备和均匀特征信息的条件下,减少了计算

复杂度。 假设样本空间 x i = x1,x2,…,x[ ]
N ,x j∈迬

n ,

对应的标签 T = [ t j1,t j2,…,t jm] ∈ 迬
m ,将样本投影权

重矩阵 B到隐层,从而得到特征子空间 H 。
首先讨论隐层节点参数 L构建不同的或者相等的

维度空间, L与样本维度 n的关系:当 n = L时,属于平

等维度表示;当 n > L 时,属于压缩表示(降维);当
n < L时,属于升维表示(稀疏)。 假设样本特征维度

n > L,这里需要对输入层进行降维,随机初始化正交

权重进行改造。
H = g(Bx i + b i)

s. t. ATA = I
B = A +

ì

î

í

ïï

ïï E

(13)

其中, E为高斯扰动; g(·) 为 Sigmoid激励函数。
正交化后必须保持子空间的基不变,等效优化效

果。 ATA = I的约束条件是 A ∈ {RW},R ∈ {RRT =
RTR = IP} 等效优化效果, A 是正交的,通过计算经验

误差度量学习效果。 O-ENDA模型的经验损失如下:

Ε勖 1N∑
N

i = 1
(椰y i - A

Tx i椰
2) =

  1N∑
N

i = 1
[(y i - A

Tx i)
T(y i - A

Tx i)] =

  1N∑
N

i = 1
{[y i - (RW)

Tx i]
T[y i - (RW)

Tx i]}

(14)
O-ENDA算法步骤如下:
步骤 1:对数据进行预处理;
步骤 2:计算 O-ENDA 第一部分中初始化 Gram-

Schmidt 正交化权重向量 w(1)i 和随机初始化偏置 b i,
i =1,2,…,L ;

步骤 3:计算 O -ENDA 的隐层输出 h i (通过式

(13));
步骤 4:对隐层输出 h i 进行判别分析,通过式(8)

计算投影权重 W ,得到 O-ENDA的输出 ĥ ;
步骤 5:对输出层结果进行分类。

3 实 验
仿真环境如下:MATLAB R2015a,Intel(R) CoreTM

i5-3470 CPU @ 3. 20 GHz,16. 0 GB 内存,64 位 Win10
专业版操作系统。 采用 UCI机器学习数据库 CNAE-9
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数据、手写数字 MNIST数据和 CIFAR10 数据分别进行

实验。 实验中完整的数据集被划分为 10 部分,训练和

测试数据集使用了 10 重交叉验证方法。 对输出层采

用 KNN算法进行分类,比较原 ENDA和正交化改进后

的 O-ENDA的分类性能,三种数据如表 1 所示。 分别

为文本、手写数字、图片的数据,冗余信息较多,维度逐

渐加大,对于了解正交化改进后的效果有一定代表性。
表 1 数据集

数据集 Instances Features Classes

CNAE-9 1 080 857 9

MNIST 70 000 784 10

CIFAR10 50 000 3 072 10

3. 1 UCI数据

CNAE-9 数据集包含 1 080 个文档的自由文本,
共分为 9 个类。 从原始文本进行预处理获得当前数据

集。 每个文档被表示为一个向量,每个词的权重是它

在文档中出现的频率。 其中,高斯扰动参数设置均值

μ为 0,方差 σ2 为 1。
调整隐节点参数获得重复 20 次实验平均值和方

差,在 CNAE-9 数据集上的表现如图 2 所示。 实验结

果表明,在维度较大的情况下,ENDA 和 O-ENDA 的

分类效果都很明显,O-ENDA分类的性能更稳定。
从 O-ENDA和 ENDA的误差率来看,O-ENDA分

类效果更好。 讨论了隐节点参数 L与数据原有维度 n
的关系,当 L > n 时,都正交化需要调整权重矩阵,与
L < n时的权重正好相反。 这个数据集因为较简单,
L < n就能达到较好的效果。 这里讨论 L从 50 到 250
的情况,当 L持续增大时,出现了过拟合。 从 CNAE-9
的特征维度到隐层实际上是进行了降维,正交化后数

据的多样性得以保留,数据冗余噪声减少,性能更具有

独立性,分类的效果也更稳定。

图 2 CNAE-9 数据集误差率对比曲线

3. 2 MNIST数据

该数据为手写数字 MNIST字体库,包含 70 000 个

样本。 要对 0 至 9 手写数字图像进行识别,每一个手

写数字样本是一个 28*28 像素的图像,因此对于每一

个样本,其输入信息就是每一个像素对应的灰度,总共

有 784(28*28)个像素,也就是数据中包含 784 个特

征,实验前需对转换成普通的图像格式进行预处理。
手写数字识别大多来源于邮政编码以及银行业务

自动识别,由于字体变化大,识别要求高,在多数情况

下通常采用多网络的深度学习来提高识别率,主要利

用神经网络非线性化学习能力和快速并行来提高识别

率。 目的在于验证浅层的 O-ENDA 可以通过正交过

滤器消除冗余信息来解决此类问题。 其中,高斯扰动

参数设置均值 μ为 0,方差 σ2 为 0. 1。
从图 3 可以看出,ENDA具有很好的分类精度,而

且 O-ENDA的误差率平均值比 ENDA还要小,这充分

表明,在 MNIST数据特征维度到隐层维度,实际上是

进行了非线性化升维再进行判别分析。 O-EDNA 去

除了更多冗余信息,更加易于分类,保留特征具有线性

独立的特点,因为正交的随机权重分布更均匀,提取特

征更加完备,无论是从分类精度还是标准差上,O-EN-
DA都要优于原来 ENDA。

图 3 MNIST数据集误差率对比曲线

3. 3 CIFAR10 数据

CIFAR10 数据显示的每一行存储 32×32 的彩色图

像,共 50 000 个数据集,第 1 024 项包含红色通道值,
1 024绿色,最后 1 024 蓝色。 标签范围为 0 ~ 9,10 个

类别每个类图片 5 000 张。 随机采集 10 000 个样本为

10 000×3 072 的矩阵进行实验。
比较 MNIST 数据和 UCI 数据,CIFAR10 维度更

大,权重正交化效果更明显。 从误差率比较 ENDA 和

O-ENDA,结果如图 4 所示。 其中,高斯扰动参数设置

均值 μ为 0,方差 σ2 为 0. 1。
从图 4(重复 20 次实验)可以看出,当 L = 3 500

时,O-ENDA权重正交化的误差性能更加稳定。 当隐

节点参数在 2 000 ~ 4 000 范围变化时,与数据维度

3 072相比,分别进行了降维、等维和升维三种情况的

表示。 如图 5 所示,可以得到 CIFAR10 数据集 20 次误

差率平均值和节点参数关系图,从图中可以看到,正交

化 O-ENDA使得物体更加线性独立和易于分类。
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图 4 隐节点参数 3 500 时的误差率直方图

图 5 CIFAR10 数据集误差率对比曲线

3. 4 实验结果分析

从三个数据集上的实验结果表明,对较高维度的

数据进行分类时,O-ENDA 比 ENDA 分类效果更好,
特别是在 CIFAR10 数据集作用更加明显。 由于图像

数据冗余信息越多,权重正交化取得分类效果就越明

显,O-ENDA 算法分类性能越好,且隐层更能代表原

样本数据多样性特征,充分验证了正交作为神经网络

一种重要的特征提取方法的有效性,从而也开启了浅

层神经网络对高维度正交提取完备特征,能有效防止

“维数灾难”。

4 结束语
在极速非线性化判别分析网络基础上提出正交约

束。 权重 Gram-Schmidt 正交化方法作为神经网络一

种重要的优化方法,与传统神经网络方法和核方法相

比,具有速度和可伸缩性两方面的优势。 权重正交的

对象为高维度小样本数据集,通过正交化局部保持投

影的度量学习分析,正交的随机权重分布使得特征之

间均匀更加线性独立,一方面降低了数据的冗余信息,
利于后续分类;另一方面提取更为完备的特征,整体上

提高了模型泛化性能。 实验表明正交优化能提高算法

的性能。
集成学习能够对模型比较独立的样本进行训练,

然后把结果整合起来进行整体的投票决策。 对于随机

映射每个不同的基分类器集成[14],这是一种非常有效

的方法。 计算机的并行化和批量扩展能力更加适合集

成学习的未来发展,这也是下一步研究的方向。
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