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摘　 　 　 要: 针对 ＥＬＭ 神经网络隐含层节点数目需要人工设定ꎬ容易出现过拟合现象从而导致网络的泛化

能力降低的问题ꎬ引出了基于误差最小化的 ＥＬＭ 神经网络的改进方法 ＥＭ＿ＥＬＭ 算法ꎬ并在理论上论证了

ＥＭ＿ＥＬＭ 算法对于提高 ＥＬＭ 神经网络预测精度和泛化能力的可行性. 随后将 ＥＭ＿ＥＬＭ 算法应用到 ＦＡＳＴ
节点位移的预测模型中ꎬ并且进行了仿真验证. 仿真结果表明虽然 ＥＭ＿ＥＬＭ 神经网络在训练时间上有了一

定的损失ꎬ但是仍能满足实时性的要求ꎬ而且它的预测精度和泛化能力都得到提升ꎬ证明了改进算法的有效性

与可行性ꎬ进一步说明了 ＥＭ＿ＥＬＭ 神经网络更适合应用于 ＦＡＳＴ 节点位移预测.
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　 　 ＦＡＳＴ 工程[１] 实施至今进展顺利ꎬ而 ＦＡＳＴ
主动反射面整网变形控制策略与自适应建模[２]

研究作为 ＦＡＳＴ 项目的基础工作和核心难点之一

也取得了一定的进展. 主动反射面是 ５００ ｍ 口径

球面射电望远镜 ＦＡＳＴ 创新工程的核心ꎬ整网变

形[３]过程中索网节点位置的实时、动态、精准控

制[４]是保证望远镜观测效果的重要前提. 对反射

面变形过程中 ＦＡＳＴ 节点位移预测模型的研究和

探索对于工业控制领域和 ＦＡＳＴ 项目的设计[５]与

实施具有很好的理论意义和实践价值.
ＥＬＭ 神经网络又名极限学习机 ( ｅｘｔｒｅｍｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅꎬＥＬＭ)是由 Ｈｕａｎｇ 等[６] 在 ２００４
年提出的一种单隐层前馈神经网络( ｓｉｎｇｌｅ￣ｈｉｄｄｅｎ
ｌａｙｅｒ ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＳＬＦＮｓ)的快速



　 　

学习算法[７] . 尽管单隐层前馈神经网络的学习能

力很强ꎬ但是它也存在一定的缺陷ꎬ就是学习速度

比较慢ꎬ无法满足一些工程研究中的要求. ＥＬＭ
算法的结构与单隐层前馈神经网络有些相似ꎬ但
ＥＬＭ 应用更为便捷ꎬ它在训练参数的选择方面比

较灵活ꎬ而且预获得完整的网络训练模型也只需

通过最小二乘的方法求出输出权值即可. Ｈｕａｎｇ
等证明了神经网络隐含层节点参数的随机选

取[８]ꎬ在不影响网络收敛能力的前提下ꎬ可以大

大缩短网络训练的时间. ＥＬＭ 神经网络的训练速

度与传统前馈神经网络ꎬ如 ＢＰ 神经网络和 ＳＶＭ
等相比ꎬ提高了数百倍到数千倍ꎬ引起了广大学者

的极大兴趣.

１　 极限学习机(ＥＬＭ)算法

单隐层前馈型网络[９] 包含三层ꎬ分别是输入

层、隐含层和输出层. ＥＬＭ 算法包含以下三个步

骤.
ＥＬＭ 算法:给定训练集 Ｄ ＝ {( ｘｉꎬ ｔｉ ) ｜ ｘｉ ∈

Ｒｎꎬｔｉ∈Ｒｍꎬｉ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＮ}ꎬ激活函数 ｇ(ｘ)ꎬＬ 为隐

含节点个数.
步骤 １　 随机生成隐单元的输出权值和偏置

ａｉꎬｂｉꎬｉ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＬꎻ
步骤 ２　 计算隐单元的输出矩阵 Ｈꎻ
步骤 ３　 计算出权值 β^:β^ ＝Ｈ†Ｔꎻ

其中ꎬＨ† 是隐含层输出矩阵 Ｈ 的摩尔 － 彭罗斯

广义逆ꎬ在 ＥＬＭ 中ꎬ可以用奇异值的分解法来计

算摩尔 －彭罗斯广义逆.
β^ ＝ (ＨＴＨ) － １ＨＴＴ . (１)

其中ꎬＨ† ＝ (ＨＴＨ) － １ＨＴꎬ因为 Ｈ†Ｈ ＝ Ｉꎬ所以 Ｈ†

是 Ｈ 的左伪逆. 因此ꎬ线性系统的一般最小均方

估计为

β^ ＝ (ＨＴＨ) － １ＨＴＴ . (２)
ＥＬＭ 神经网络与传统的前馈神经网络相比ꎬ

其最大优点是其训练速度的优势非常明显. 因为

ＥＬＭ 神经网络的初始隐含层的参数是随机生成

的ꎬ在神经网络训练过程中参数不改变ꎬ通过持续

的迭代ꎬ即可得出输出权值. 但是 ＥＬＭ 神经网络

也有一些不足之处. 不足之处体现在人工设置隐

含层节点数目ꎬ通过大量实验发现ꎬ这种操作会在

一定程度上对网络的性能造成不好的影响.
但是在实际应用中ꎬ往往都是通过大量实验

数据确定隐含层节点的数目ꎬ如果隐含层节点数

目选择过多ꎬ在神经网络训练的过程中会出现过

拟合现象ꎬ使训练精度和测试精度不一致ꎬ最终导

致网络的鲁棒性和泛化性降低ꎬ不能满足在实际

应用中的要求. 为了解决隐含层节点上述问题ꎬ进
一步提高网络的性能ꎬ需要一种具有削减隐含层

节点功能的改进 ＥＬＭ 神经网络ꎬ来提高网络性

能的参数.

２　 ＥＬＭ 的改进算法

２􀆰 １　 基于误差最小化的 ＥＬＭ 神经网络

ＥＬＭ 神经网络的网络结构是由用户设定ꎬ若
设置的网络结构复杂ꎬ会导致网络学习时间增加

甚至出现过拟合等现象ꎬ会大大降低神经网络预

测的准确性ꎬ当简单设置网络结构时ꎬ又会导致网

络的训练误差较大. 现有的 ＥＬＭ 神经网络的研

究中ꎬ在大多数情况下ꎬ网络隐含节点数的选取也

只能依赖于用户多次尝试后取经验值. 针对这些

问题ꎬ很多研究人员尝试给出优化算法ꎬ其中增长

型的 ＥＬＭ 神经网络是其中行之有效的算法. 其
算法不需要构建网络结构ꎬ首先将隐含节点的个

数从 ０ 开始增加ꎬ随着隐含层节点数量的增多ꎬ可
以减小网络训练误差ꎬ直至训练误差达到用户期

望值为止.
本文尝试在增长型 ＥＬＭ 神经网络的基础

上ꎬ引入基于误差最小化的 ＥＬＭ 神经网络(ｅｒｒｏｒ
ｍｉｎｉｍｉｚｅｄ ＥＬＭꎬＥＭ＿ＥＬＭ) . ＥＭ＿ＥＬＭ 神经网络

算法的基本思想:①首先设置初始网络:隐含层节

点数为 ０ꎻ或者由用户自己定义初始网络结构. ②
其次利用训练数据对神经网络进行训练ꎬ得到初

始输出权重值和训练误差ꎬ通过不断地进行迭代ꎬ
来增加隐含层节点数目. ③当到达一定的节点数

目之后ꎬ将其增加到网络中ꎬ再更新整个网络的输

出权重和训练误差. ④通过不停地迭代增加节点

数目ꎬ直到节点数达到设置值ꎬ或者训练误差达到

设计要求为止.
２􀆰 ２　 ＥＭ＿ＥＬＭ 算法步骤

ＥＭ＿ＥＬＭ 算法中ꎬ初始网络结构由用户设

定ꎬ隐含层节点数目通过线性方式增加ꎬＥＭ ＿
ＥＬＭ 算法的具体流程如下:给定一个具有 Ｎ 个不

同训练样本{(ｘｉꎬｔｉ)} Ｎ
ｉ ＝ １的训练集ꎬ隐含层映射函

数为 Ｇ(ｘ)ꎬ隐含层的最大节点数为 Ｌｍａｘꎬ初始隐

含层节点数为 Ｌ０ꎬ用户期望训练误差为 Ｕ.
１) 在输入权值和阈值的取值范围内为 Ｌ０ 个

隐含层节点随机产生相应的输入权重和阈值.
２) 计算得到初始网络的输出矩阵 Ｈ０:
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Ｈ０ ( ａ１ꎬ 􀆺ꎬ ａＬꎬ ｂ１ꎬ 􀆺ꎬ ｂＬꎬ ｘ１ꎬ 􀆺ꎬ ｘＮ ) ＝
Ｇ(ａ１ꎬｂ１ꎬｘ１) 􀆺 Ｇ(ａＬꎬｂＬꎬｘ１)

⋮ ⋮
Ｇ(ａ１ꎬｂ１ꎬｘＮ) 􀆺 Ｇ(ａＬꎬｂＬꎬｘＮ)

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
Ｎ × Ｌ０

. (３)

３) 计算初始网络的训练误差 Ｅ０:
Ｅ０ ＝‖Ｈ０Ｈ†

０Ｔ － Ｔ‖ . (４)
４) 记迭代次数 ｋ ＝ ０.
５) 判断网络的剩余误差是否小于用户期望

训练误差 Ｕ 或者网络的隐含层节点数是否达到

预设的最大值ꎬ如果是则停止迭代ꎬ保存已经训练

好的网络ꎬ否则继续执行 ６) .
６) 令 ｋ ＝ ｋ ＋ １.
７) 根据式(５)计算增加更新后的隐含层节

点数目:
Ｌｋ ＝ Ｌｋ － １ ＋ δＬｋ － １ . (５)

８) 为新增加的 δＬｋ － １个隐含层节点获得相应

的输入权值向量 ａｉ 和偏置 ｂｉꎬ由此得到新增隐含

层节点的输出矩阵为 δＨｋ － １ꎬ那么整个网络的隐

含层输出矩阵 Ｈｋ 可以表示为 Ｈｋ ＝ [Ｈｋ － １ꎬ
δＨｋ － １] .

δＨｋ － １ ＝
Ｇ(ａＬｋ － １ ＋ １ꎬｂＬｋ － １ ＋ １ꎬｘ１) 􀆺 Ｇ(ａＬｋꎬｂＬｋꎬｘ１)

⋮ ⋮
Ｇ(ａＬｋ － １ ＋ １ꎬｂＬｋ － １ ＋ １ꎬｘＮ) 􀆺 Ｇ(ａＬｋꎬｂＬｋꎬｘＮ)

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
Ｎ × δＬｋ － １

.

(６)
９) 计算整个网络的输出权值ꎬ

Ｄｋ ＝ ((Ｉ －ＨｋＨ†
ｋ)δＨｋ) †ꎬ (７)

Ｕｋ ＝Ｈ†
ｋ(Ｉ － δＨＴ

ｋＤｋ) ꎬ (８)

βｋ ＝Ｈ†
ｋＴ ＝

Ｕｋ

Ｄｋ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
úＴ . (９)

１０) 计算新增节点之后的训练误差 Ｅｋꎬ然后

跳转到 ５)继续执行ꎬ
Ｅｋ ＝‖Ｈｋβｋ － Ｔ‖ . (１０)

３　 仿真结果及分析

经过多次试验ꎬ最终设定隐含层映射函数

Ｇ(ｘ)为高斯函数ꎬ初始隐含层节点数 Ｌ０ 为 １０ꎬ隐
含层的最大节点数 Ｌｍａｘ为 １００ꎬ用户期望训练误

差 Ｕ 为 ０􀆰 ００１. 使用 ２００ 组数据对 ＥＭ＿ＥＬＭ 神经

网络进行训练ꎬ训练耗时为 ３􀆰 １０７ ４８７ ｓ.
将 ＥＭ＿ＥＬＭꎬＥＬＭ 和 ＲＢＦ 神经网络[１０] 对

ＦＡＳＴ 节点位移预测结果的各项性能参数列于表

１ 中ꎬ明显可以看出虽然 ＥＭ＿ＥＬＭ 神经网络的训

练时间较 ＥＬＭ 有所损失ꎬ但是仍然远优于 ＲＢＦ
神经网络ꎬ而在预测结果的准确性和稳定性上

ＥＭ＿ＥＬＭ 神经网络较 ＥＬＭ 神经网络在平均绝对

误差、平均相对误差和均方误差 ３ 个方面都有所提

升ꎬ更适合应用于 ＦＡＳＴ 中进行节点位移的预测.

表 １　 ＥＭ＿ＥＬＭ与 ＥＬＭ及 ＲＢＦ神经网络的预测性能对比
Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ

ＥＭ＿ＥＬＭꎬＥＬＭ ａｎｄ ＲＢＦ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

算法
训练时间

ｓ

平均绝对
　 误差　

ｍｍ

平均相
对误差

％

均方误差
ｍｍ

ＲＢＦ ２６􀆰 ９８７ １９４ ７􀆰 １１２ ７ ２􀆰 ９７ ８􀆰 ０９２ ０
ＥＬＭ ０􀆰 ８９６ ６７０ ８􀆰 ３２２ ４ ３􀆰 ８７ １０􀆰 ５８２ ３

ＥＭ＿ＥＬＭ ３􀆰 １０７ ４８７ ４􀆰 ４７９ ８ ２􀆰 ３８ ５􀆰 ０８５ ８

　 　 预测结果的拟合曲线如图 １ 和图 ２ 所示ꎬ预
测结果的绝对误差如图 ３ 所示.

图 １　 基于 ＥＭ＿ＥＬＭ神经网络的第一组节点位移
预测结果

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｇｒｏｕｐ ｎｏｄｅｓ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ＥＭ＿ＥＬＭ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

图 ２　 基于 ＥＭ＿ＥＬＭ神经网络的第二组节点位移
预测结果

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｇｒｏｕｐ ｎｏｄｅｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ＥＭ＿ＥＬＭ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
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图 ３　 ＥＭ＿ＥＬＭ神经网络预测结果的绝对误差
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ

ＥＭ＿ＥＬＭ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

从图 １ 和图 ２ 中可以看出ꎬＥＭ＿ＥＬＭ 算法的

预测结果与真实位移相差不大ꎬ达到了预期的预

测精度. 从图 ３ 的误差对比可以得到ꎬＥＭ＿ＥＬＭ
算法相比 ＲＢＦ 和 ＥＬＭ 算法ꎬ绝对误差波动范围

较小ꎬ位移预测结果相对稳定ꎬ有利于算法在

ＦＡＳＴ 预测模型中的应用.

４　 结　 　 论

本文介绍了 ＥＬＭ 神经网络的理论基础ꎬ在
此基础上对 ＥＬＭ 算法的优缺点进行了分析. 针
对 ＥＬＭ 神经网络隐含层节点数目需要人工设

定ꎬ容易出现过拟合现象从而导致网络的泛化能

力降低的问题ꎬ引出了 ＥＬＭ 神经网络的改进方

法 ＥＭ＿ＥＬＭ 算法ꎬ并详细阐述了算法的实现过

程. 随后将 ＥＭ＿ＥＬＭ 算法应用到 ＦＡＳＴ 节点位移

的预测模型中ꎬ并且进行了仿真实验ꎬ最终证明了

改进算法的有效性与可行性.
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