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优化极限学习机算法及其在力信息解耦中的应用∗
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(１.湖南大学电气与信息工程学院ꎬ长沙 ４１００８２ꎻ２.机器人视觉感知与控制技术国家工程实验室ꎬ长沙 ４１００８２ꎻ
３.电子制造业智能机器人湖南省重点实验室ꎬ长沙 ４１００８２)

摘　 要:高性能解耦算法有助于提高多维力传感器的检测精度ꎮ 针对传统非线性解耦算法存在精度较低等缺点ꎬ对极限学

习机算法进行了优化和改进ꎬ并将其应用于多维力信息解耦ꎮ 在基于粒子群和遗传算法两种改进极限学习机算法(ＰＳＯ￣
ＥＬＭ、ＧＡ￣ＥＬＭ)的基础上ꎬ提出了一种基于天牛须算法的改进极限学习机(ＢＡＳ￣ＥＬＭ)ꎬ天牛须算法针对极限学习机隐含层节

点参数的每一维进行逐步的优化ꎬ使得整体损失函数最小ꎮ 为验证算法性能ꎬ本文以六维力 /力矩传感器为实验对象ꎬ将各类

改进算法应用到力 /力矩传感器的非线性解耦中ꎬ通过解耦实验可知ꎬ与其他算法相比ꎬＢＡＳ￣ＥＬＭ 解耦精度更高、收敛时间更

短ꎬ对于非线性解耦具有更强的适应性ꎮ

关键词:多维力传感器ꎻ静态解耦ꎻ极限学习机ꎻ天牛须算法ꎻ粒子群算法ꎻ遗传算法
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　 　 多维力传感器在机器人柔顺操控与智能作业等

方面承担了重要的感知作用[１]ꎮ 其检测精度的提

高有助于实现更精确有效的力觉控制ꎮ 解耦算法的

性能对多维力传感器的检测精度有极大的影响[２]ꎮ
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近年来ꎬ以机器学习为核心的人工智能算法研究得

到了飞速发展ꎮ 许多机器学习方法因其优异的性能

被应用到多维力传感器的解耦中ꎮ 其中ꎬ韩彬彬[３]

利用遗传算法优化 ＢＰ 神经网络ꎬ并以此融合算法

对压电式六维力传感器进行解耦ꎬ解耦效果表明融

合解耦算法对传感器测量性能有显著提高ꎮ 石中盘

等[４]利用混合递阶遗传算法优化小波神经网络并

以此进行多维力解耦ꎬ实验结果表明ꎬ该优化算法的

精度较其他常见的非线性解耦方法有明显优势ꎮ
尽管神经网络在力解耦方面表现出较好的解耦

性能ꎬ但是解耦精度仍有待进一步提高ꎮ 同时ꎬ常用

的神经网络存在解耦时间长的问题ꎬ使得解耦效率

较低ꎮ 本文旨在设计具有更高解耦精度与更高效率

的解耦方法的多维力信息解耦算法ꎮ
Ｇｕａｎｇｂｉｎ Ｈｕａｎｇ 等人于 ２００４ 年提出了一种基

于前馈神经网络的高效机器学习算法———极限学习

机(Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ＭａｃｈｉｎｅꎬＥＬＭ)ꎮ 相比于神经

网络ꎬ极限学习机的特点在于其输入层与隐含层的

神经元权值参数与阈值参数是随机给定或者人为给

定的ꎬ在学习过程中无需调整ꎬ仅需要通过合适的算

法计算隐含层与输出层之间的权重ꎮ 极限学习机具

有较高的学习效率、准确度、泛化能力和学习能力ꎬ
因此被广泛应用于机器学习的分类、聚类和回归等

各个环节ꎮ
尽管极限学习机训练快且具有较强的泛化能

力ꎬ但是常常存在优化不足与复共线性的问题ꎬ使得

模型预测结果不够稳定ꎮ 因此ꎬ诸多优化算法不断

被应用于极限学习机中(如表 １ 所示)ꎬ常见的有粒

子群算法(Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ ＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＰＳＯ)和遗传

算法(Ｇｅｎｅｔｉｃ ＡｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＧＡ)ꎮ 李婉华等[５] 设计了

基于粒子群算法优化的并行极限学习机ꎬ用于处理

大规模电力预测ꎬ与真实电力负荷预测结果对比可

知ꎬ改进的极限学习机具有较高的稳定性与可扩展

性ꎮ 针对极限学习机随机产生的输入值权值与隐含

层阈值容易导致网络结构不稳定的问题ꎬ律方成

等[６]提出利用遗传算法对极限学习机进行改进ꎬ并
将其应用到短期电力负荷预测中ꎬ实验结果表明ꎬ其
模型具有较快的训练速度与更精确的预测结果ꎮ

表 １　 极限学习机优化算法

年份 优化算法 优化对象 研究人员 应用领域

２０１６ 粒子群算法[５] 输入层与隐含层之间的权值与阈值、
隐含层节点数

李婉华ꎬ陈羽中等 大规模电力负载预测

２０１８ 遗传算法[６] 输入层与隐含层之间的权值与阈值 律方成ꎬ刘怡等 短期电力负荷预测

２０１８ 鲸鱼优化算法[７] 输入层与隐含层之间的权值与阈值 林春伟ꎬ郭永洪等 水质光谱建模分析

２０１８ 人工蜂群算法[８] 输入层与隐含层之间的权值与阈值 郭一君ꎬ周杰等 机械切削加工中刀具磨损检测

２０１９ 花授粉算法[９] 输入层与隐含层之间的权值与阈值 邵良杉ꎬ兰亭洋等 瓦斯突出风险检测

　 　 本文提出基于天牛须优化算法的改进极限学习

机算法(ＢＡＳ￣ＥＬＭ)ꎬ利用天牛须优化算法对极限学

习机随机产生的输入层与隐含层之间的权值与阈值

进行优化计算ꎬ并将其应用于多维力传感器的解耦ꎬ
通过多维力传感器的解耦实验ꎬ逐一比较各个优化

算法对极限学习机的改进效果ꎮ

１　 极限学习机理论及其改进算法理论

１.１　 极限学习机

极限学习机是一种新型的单隐层前向传播神

经网络的高效机器学习算法ꎬ仅包含一个隐含层ꎬ
其以广义逆矩阵理论作为理论依据ꎬ具有很强的

非线性拟合能力[１０] ꎬ由于仅存在一个隐含层且输

入层与隐含层之间的权值与阈值是人为给定或者

随机得到的ꎬ其训练速度极快ꎬ其网络结构如图 １
所示ꎮ

极限学习机第 ｊ个输入信息 Ｘ ｊ 对应的输出数据

为 Ｙ ｊꎬ二者关系可以表示为:

图 １　 极限学习机结构示意图

Ｙ ｊ ＝ ∑
Ｓ

ｉ ＝ １
βｉｇ(Ｘ ｊ􀅰ｗ１ｉ＋ｂｉ) (１)

式中:ｇ(Ｘ)是激活函数ꎬＸ ｊ 是第 ｊ 个预测数据ꎬｗ１ｉ
是输入层与隐含层之间的权值的第 ｉ列ꎬｂｉ 是第 ｉ列
隐含层偏置ꎬβｉ 是隐含层第 ｉ个神经元到第 ｊ个输出

值得权值ꎬＸ ｊ􀅰ｗ１ｉ 表示内积ꎮ
极限学习机算法常使用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数作为隐含

层的激活函数ꎬ其可以表示为:

ｇ(Ｘ)＝ １
１＋ｅ－Ｘ

(２)

８８４１
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在极限学习机的网络结构中ꎬ输入层与隐含层

之间的权值 ｗ１ｍ×ｓ与阈值 ｂ１１×ｓ可以通过随机选取或

者人工设定ꎻ而隐含层与输出层权值 βｓ×ｘ可以通过

最小二乘法进行确定ꎬ最小二乘法的计算公式如下:
βｓ×ｘ ＝ＨＴ×(Ｈ×ＨＴ) －１×Ｙ (３)

式中:Ｈ为隐含层通过激活函数后的输出值ꎬ其运算

公式为:
Ｈ＝ｇ(Ｕｎ×ｍ􀅰ｗ１ｍ×ｓ＋ｂｎ×ｓ) (４)

式中:ｂｎ×ｓ是阈值 ｂ１１×ｓ复制 ｎ行后的整体阈值矩阵ꎮ
１.２　 天牛须算法

天牛须优化算法是一种模拟自然界天牛行为的

优化算法ꎬ其求取最优解的方式是通过模拟天牛寻

找食物的过程而完成的ꎮ 天牛通过头上两只触角接

收食物的气味ꎬ根据触角接收到的气味方向行走一

段距离[１１]ꎮ 参数自变量 Ｘ代表天牛当前的位置ꎬ参
数自变量 Ｘ 的最优解相当于食物的位置ꎬ参数自变

量 ｘｉ 按照一定方向增加或减少相当于向左走向右

走ꎬ当参数自变量 Ｘ 达到最优解时ꎬ目标函数便求

得了最小值或者最大值ꎮ
当利用天牛须算法进行最优解运算时ꎬ首先初

始化参数自变量 Ｘꎬ然后按照正态分布初始化向量

ｄｉｒꎬ之后使得参数自变量 Ｘ 按照向量 ｄｉｒ 进行增加

或者减少ꎬ得到 Ｘ＿ｌｅｆｔ 和 Ｘ＿ｒｉｇｈｔꎬ通过判断 Ｘ＿ｌｅｆｔ 和
Ｘ＿ｒｉｇｈｔ 对应的目标函数的值ꎬ判断参数自变量 Ｘ 下

一步应当走的方向ꎮ

２　 基于天牛须的改进极限学习机

(ＢＡＳ￣ＥＬＭ)
　 　 利用天牛须算法对 ＥＬＭ 训练过程中随机产生

的输入层与隐含层之间的权值与阈值进行优化ꎬ在
确定 ＥＬＭ 的隐含层神经元数量后ꎬ其优化过程

如下:
(１)对天牛须优化算法的参数进行初始化ꎬ需

要初始化的参数分别有衰减率 Δ、比率 ｃ、最大起始

步长 ｓｔｅｐꎬ迭代次数 ｎ等ꎮ
(２)初始化 Ｎ 维参数自变量 ＸꎬＮ 由神经元的

个数与输入量的维度决定ꎬ其计算公式如(５)所示ꎮ
通过目标函数的定义ꎬ求取其对应的函数值 Ｆ(Ｘ)ꎮ

(３)以正态分布的方式获得每一维自变量 ｘｉ 在
每次迭代的过程中变化的方向向量 ｄｉｒꎮ

(４)Ｘ向量通过利用第 ３ 步获得的 ｄｉｒ 向量实

现“向左迈进一小步”ꎮ

Ｘ ｌｅｆｔ ＝Ｘ＋ｄｉｒ×
ｓｔｅｐ
ｃ

(５)

其对应的函数值为 Ｆ(Ｘ ｌｅｆｔ)ꎮ

(５)Ｘ向量通过利用第 ３ 步获得的 ｄｉｒ 向量实

现“向右迈进一小步”ꎮ

Ｘｒｉｇｈｔ ＝Ｘ－ｄｉｒ×
ｓｔｅｐ
ｃ

(６)

其对应的函数值为 Ｆ(Ｘｒｉｇｈｔ)ꎮ
(６)比较 Ｆ(Ｘ ｌｅｆｔ)和 Ｆ(Ｘｒｉｇｈｔ)的大小ꎬ并以此来

判断 Ｘ应当往某一方向走一大步ꎮ 公式如下:
如果 Ｆ(Ｘ ｌｅｆｔ)大于 Ｆ(Ｘｒｉｇｈｔ):

Ｘ＝Ｘ－ｓｔｅｐ×ｄｉｒ (７)
如果 Ｆ(Ｘ ｌｅｆｔ)小于 Ｆ(Ｘｒｉｇｈｔ):

Ｘ＝Ｘ＋ｓｔｅｐ×ｄｉｒ (８)
(７)按照迭代次数 ｎꎬ重复步骤 ３ 到步骤 ６ꎬ求

取最优解ꎮ

３　 改进 ＥＬＭ 在多维力解耦中的应用

３.１　 应用背景

多维力传感器可以同时测量多个方向的力与力

矩ꎮ 由于其弹性体一体化结构设计不足、制造工艺

和贴片水平的限制ꎬ当某个方向的力被加载到传感

器上时ꎬ其他方向也有一定的耦合输出ꎮ 这种耦合

问题难以通过结构优化而实现ꎬ软件解耦相对于结

构优化解耦而言实用性更高ꎮ
由于力传感器各维度之间的结构耦合呈现出严

重的非线性ꎬ对机器学习的模型及其优化方法要求

较高ꎬ普通的模型难以取得良好的效果ꎮ
３.２　 评价方法

本文以文献[１２]中所述的误差率和预测结果

的损失函数为主要评价指标ꎬ误差率的定义如下:

ｅｒｒｏｒ＿ｒａｔｅ＝
Ｆａｃｔ－Ｆｐｒｅ
Ｆｍａｘ

(９)

式中:Ｆａｃｔ为实际加载到传感器上的各方向力与力矩

的大小ꎬＦｐｒｅ为解耦算法运算得到的力与力矩的值ꎬ
Ｆｍａｘ为满量程值ꎮ

本文使用的预测结果的损失函数的定义为:

Ｊ(ｗꎬｂ)＝ １
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
‖ｙ－ａｉ‖２ (１０)

式中:ａｉ ＝ ｆ(ｗ􀅰ｘ＋ｂ):ｘ 是输入值、ｗ 为网络权值、ｂ
为网络参数、ｆ( ｚ)是激活函数ꎬＪ(ｗꎬｂ)反映的是均

方误差(Ｍｅａｎ￣Ｓｑｕａｒｅ ＥｒｒｏｒꎬＭＳＥ)ꎮ

４　 解耦实验

４.１　 解耦数据的获取

本文的解耦数据由团队开发的六维力 /力矩传

感器标定实验获得ꎮ 通过标定实验ꎬ可以获得大量

六维力 /力矩传感器在受力状态下ꎬ输入力 /力矩大
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小与输出电压的对应样本ꎮ 本文共获得 ３５４ 个数据

样本ꎬ将这些数据样本进行训练集与测试集的划分ꎬ
共获得训练集 ３００ 个ꎬ测试集 ５４ 个ꎮ
４.２　 算法参数的选取

４.２.１　 ＥＬＭ 算法参数的选取

本文通过测试集在 ＥＬＭ 处于不同神经元个数

时ꎬ损失函数的变化ꎬ寻找 ＥＬＭ 的过拟合点ꎮ
由图 ２ 可知ꎬ当 ＥＬＭ 算法神经元大于 １３０ 个

时ꎬ损失函数不再下降ꎬ甚至由于过拟合存在上升波

动ꎮ 因此本文选择神经元个数为 １３０ꎮ

图 ２　 ＥＬＭ 神经元个数与损失函数的关系

４.２.２　 ＰＳＯ￣ＥＬＭ 算法参数的选取

在 ＰＳＯ￣ＥＬＭ 算法中ꎬ按照经验ꎬ本文将个体学

习率 ｃ１ 和社会学习率 ｃ２ 设置为 ２ꎬ每个粒子群的大

小 ＰａｒｔｉｃｌｅＳｉｚｅ 设置为 ３０ꎬ最大速度 Ｖｍａｘ设置为 ５ꎬ惯
性 ｗ设置为 ０.８ꎮ

在 ＧＡ￣ＥＬＭ 算法中ꎬ将交叉和变异概率设置为

０.５ 和 ０.０１ꎬ种群大小设置为 ３０ꎮ
在 ＢＡＳ￣ＥＬＭ 算法中ꎬ将衰减率设置为 ０. ９９７

(在经过 ３００ 次迭代后ꎬ步长变为原来的 ０.４０６ 倍)ꎬ
比率设置为 ５ꎬ最大起始步长设置为 １ꎮ

对于优化算法的迭代次数而言ꎬ其与训练时间

相关ꎬ次数过多会导致训练时间过长ꎻ次数过少会导

致训练不完全ꎬ精度低ꎮ 本文通过训练集的损失函

数随迭代次数的变化ꎬ得到各个优化算法的最佳迭

代次数ꎮ
由图 ３ 可知ꎬ当 ＰＳＯ￣ＥＬＭ、ＧＡ￣ＥＬＭ、ＢＡＳ￣ＥＬＭ

迭代次数分别大于 ６０、４０、２００ 时ꎬ损失函数不再明

显下降ꎬ由此确定各个算法的迭代次数ꎮ
４.３　 实验结果

将各类改进的 ＥＬＭ 在测试集上进行解耦测试ꎬ
得到的测试结果的Ⅰ、Ⅱ类误差、损失函数和解耦时

间ꎬ并通过这些参数来比较各类改进 ＥＬＭ 的优

缺点ꎮ
当某一方向力单向加载时ꎬ利用各类改进解耦

方法对测试集进行测试ꎬ每个方向的误差率如表 ２
所示ꎮ

图 ３　 ＰＳＯ￣ＥＬＭ 迭代次数与损失函数的关系

表 ２　 各解耦方法在单向加载时的最大误差率

解耦
方法

加载
方向

Ｆｘ Ｆｙ Ｆｚ Ｍｘ Ｍｙ Ｍｚ

ＥＬＭ

Ｆｘ １.３９７ ０.４１１ ０.０１０ ０.０３０ ０.００６ ０.１２３
Ｆｙ ０.１２１ ０.６９２ ０.０１７ ０.００８ ０.００７ ０.１２４
Ｆｚ ０.０３７ ０.０８６ ０.０１８ ０.００４ ０.００５ ０.１２３
Ｍｘ ０.３８７ ０.１７５ ０.０１６ ０.００７ ０.０１０ ０.１２３
Ｍｙ ０.０３５ ０.０３０ ０.００４ ０.００５ ０.００４ ０.１２３
Ｍｚ ０.１５１ ０.１３２ ０.００７ ０.０１３ ０.００９ ０.２３６

解耦
方法

加载
方向

Ｆｘ Ｆｙ Ｆｚ Ｍｘ Ｍｙ Ｍｚ

ＰＳＯ￣ＥＬＭ

Ｆｘ ０.０２８ ０.０２５ ０.００３ ０.００５ ０.００７ ０.０３２
Ｆｙ ０.０２８ ０.０２５ ０.００２ ０.０１５ ０.００７ ０.０３２
Ｆｚ ０.０３６ ０.０３５ ０.００８ ０.０２１ ０.００７ ０.０３２
Ｍｘ ０.００７ ０.１１８ ０.０２３ ０.０１４ ０.０５７ ０.０４４
Ｍｙ ０.００９ ０.０２５ ０.００２ ０.００３ ０.００７ ０.０３２
Ｍｚ ０.００５ ０.０２５ ０.００３ ０.００９ ０.００７ ０.０３２

解耦
方法

加载
方向

Ｆｘ Ｆｙ Ｆｚ Ｍｘ Ｍｙ Ｍｚ

ＧＡ￣ＥＬＭ

Ｆｘ １.００４ ０.４０９ ０.００４ ０.０１４ ０.００９ ０.０９３
Ｆｙ ０.１２６ ０.５３８ ０.０１１ ０.００５ ０.０１５ ０.０６８
Ｆｚ ０.０２６ ０.０２５ ０.００２ ０.００３ ０.００２ ０.０６８
Ｍｘ ０.０８８ ０.１０３ ０.００８ ０.０３２ ０.００５ ０.１１０
Ｍｙ ０.０２２ ０.０２４ ０.００２ ０.００３ ０.００２ ０.０６８
Ｍｚ ０.０３６ ０.０７１ ０.００３ ０.０１１ ０.００３ ０.１９４

解耦
方法

加载
方向

Ｆｘ Ｆｙ Ｆｚ Ｍｘ Ｍｙ Ｍｚ

ＢＡＳ￣ＥＬＭ

Ｆｘ ０.０７２ ０.０２５ ０.００３ ０.００４ ０.００２ ０.００７
Ｆｙ ０.０２５ ０.０２５ ０.００２ ０.００６ ０.００１ ０.００７
Ｆｚ ０.０２５ ０.０２５ ０.００２ ０.００３ ０.００１ ０.００７
Ｍｘ ０.０２６ ０.０２５ ０.００２ ０.０２７ ０.０３３ ０.００７
Ｍｙ ０.０２５ ０.０２５ ０.００２ ０.００３ ０.００１ ０.００７
Ｍｚ ０.０２５ ０.０２５ ０.００１ ０.００３ ０.００２ ０.００７

　 　 根据表 ２ 可以得到某方向力单向加载时ꎬ各方

向Ⅰ类误差最大值和各方向Ⅱ类误差最大值ꎬ如
表 ３、表 ４ 所示ꎮ

由表 ３ 可知ꎬ普通的 ＥＬＭ 算法在各个方向上的

Ⅰ类误差得到了一定的控制ꎬ保持在 １. ４％以内ꎻ
ＧＡ￣ＥＬＭ 算法相对于普通的 ＥＬＭ 算法ꎬ性能有一定
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的提升ꎬ各方向Ⅰ类误差保持在 １.１％以内ꎻＰＳＯ￣ＥＬＭ
算法和 ＢＡＳ￣ＥＬＭ 算法相对与其他两种算法ꎬ解耦性

能优秀ꎬ各方向Ⅰ类误差均保持在 ０.１％以内ꎮ
表 ３　 各方向Ⅰ类误差最大值 单位:％

方法 Ｆｘ Ｆｙ Ｆｚ Ｍｘ Ｍｙ Ｍｚ
ＥＬＭ １.３９８ ０.６９２ ０.０１８ ０.０３０ ０.０１０ ０.２３６

ＰＳＯ￣ＥＬＭ ０.０２８ ０.０２５ ０.００８ ０.０１４ ０.００７ ０.０３２
ＧＡ￣ＥＬＭ １.００４ ０.５３９ ０.００２ ０.０３２ ０.００３ ０.１９４
ＢＡＳ￣ＥＬＭ ０ꎬ０７２ ０.０２５ ０.００２ ０.０２７ ０.００２ ０.００７

表 ４　 各方向Ⅱ类误差最大值 单位:％

方法 Ｆｘ Ｆｙ Ｆｚ Ｍｘ Ｍｙ Ｍｚ
ＥＬＭ ０.４１１ ０.１２４ ０.１２３ ０.３８７ ０.１２３ ０.１５１

ＰＳＯ￣ＥＬＭ ０.０３２ ０.０３２ ０.０３６ ０.１１８ ０.０３２ ０.０２５
ＧＡ￣ＥＬＭ ０.４０９ ０.１２６ ０.０６８ ０.１１０ ０.０６８ ０.０７１
ＢＡＳ￣ＥＬＭ ０.０２５ ０.０２５ ０.０２５ ０.０３３ ０.０２５ ０.０２５

　 　 由表 ４ 可知ꎬ普通的 ＥＬＭ 算法在各个方向上的

Ⅱ类误差保持在 ０.５％以内ꎻ在Ⅱ类误差的控制上ꎬ
ＧＡ￣ＥＬＭ 算法相对于普通的 ＥＬＭ 算法有一定提升ꎬ
但不明显ꎬⅡ类误差同样保持在 ０.５％以内ꎬ各方向

Ⅰ类误差保持在 １.１％以内ꎻＰＳＯ￣ＥＬＭ 算法和 ＢＡＳ￣
ＥＬＭ 算法相对与其他两种算法ꎬ解耦性能更优ꎬ其
中 ＰＳＯ￣ＥＬＭ 的Ⅱ类误差保持在 ０.１２％以内ꎬＢＡＳ￣
ＥＬＭ 的Ⅱ类误差保持在 ０.０５％以内ꎮ

表 ５　 各类方法的最小损失函数值

方法 最小损失函数值

ＥＬＭ ２.７９×１０－７

ＰＳＯ￣ＥＬＭ ３.３４×１０－９

ＧＡ￣ＥＬＭ ２.０４×１０－７

ＢＡＳ￣ＥＬＭ １.８９×１０－９

　 　 由表 ５ 可知ꎬＧＡ￣ＥＬＭ 算法的性能相对于普通

ＥＬＭ 算法有一定提升ꎬ但效果不明显ꎮ ＰＳＯ￣ＥＬＭ 算

法和 ＢＡＳ￣ＥＬＭ 算法相对于其他算法有较为明显的

提升ꎬ在最小损失函数上 ＢＡＳ￣ＥＬＭ 算法表现略优于

ＰＳＯ￣ＥＬＭꎮ 各类解耦方法对应的训练时间如表 ６
所示ꎮ

表 ６　 各类解耦方法的训练时间

方法 解耦时间(Ｓ)

ＥＬＭ ０.０９５
ＰＳＯ￣ＥＬＭ ０.３５
ＧＡ￣ＥＬＭ １.２２
ＢＡＳ￣ＥＬＭ ０.３４

　 　 由表 ６ 可知ꎬＥＬＭ 算法的解耦时间非常快ꎮ 在

利用优化算法对 ＥＬＭ 进行优化后ꎬＧＡ￣ＥＬＭ 训练时

间较长ꎬ其训练时间长与其基因需要用二进制编码

导致基因长度较长有关ꎮ ＰＳＯ￣ＥＬＭ 算法使用粒子

种群进行运算ꎬ运算量较大ꎮ 相对于其他优化 ＥＬＭ
算法ꎬＢＡＳ￣ＥＬＭ 解耦算法的训练时间较短ꎮ
４.４　 实验结果分析

从表 ７ 的结果对比并结合上文内容ꎬ可知:
(１)极限学习机及其优化算法具有运算时间

短ꎬ解耦性能高的特点ꎮ
(２)ＧＡ￣ＥＬＭ 解耦算法训练时间长ꎬ性能相对

普通 ＥＬＭ 有一定提升但提升有限ꎮ
(３)ＰＳＯ￣ＥＬＭ 算法性能表现极好ꎬ但解耦时间

相对于 ＢＡＳ￣ＥＬＭ 和普通极限学习机有一定的上升ꎮ
(４)ＢＡＳ￣ＥＬＭ 算法在保持优良性能的情况下ꎬ

解耦时间也得到了一定的控制ꎬ实现过程相对于其

他改进算法更加简单ꎮ
表 ７　 实验结果分析

解耦方法 优点 缺点 训练速度 解耦精度

ＥＬＭ 运算速度快、训练时间短ꎻ
具有一定的误差控制能力ꎮ

难以确定隐含层神经元数量ꎬ太少会导致
训练效果差ꎬ太多会导致过拟合ꎮ 快 一般

ＰＳＯ￣ＥＬＭ 性能好ꎬ误差控制能力强ꎮ 实现复杂ꎻ训练时间较长ꎮ 较慢 高

ＧＡ￣ＥＬＭ 相对于普通 ＥＬＭ 有一定提升ꎮ 实现复杂ꎻ训练时间长ꎻ性能表现一般 慢 较高

ＢＡＳ￣ＥＬＭ 性能好ꎬ误差控制能力强ꎻ在保持良好性
能的情况下ꎬ解耦时间较短ꎻ实现简单ꎮ 训练时间较普通 ＥＬＭ 长 较快 高

５　 结论

本文在基于粒子群算法和遗传算法的改进极限

学习机基础之上ꎬ提出了基于天牛须算法的改进极

限学习机算法(ＢＡＳ￣ＥＬＭ)ꎬ并将其应用于智能机器

人多维力 /力矩传感器的解耦实验中ꎮ 实验结果表

明ꎬＧＡ￣ＥＬＭ 解耦算法训练时间长ꎬ性能提升有限ꎻ

ＰＳＯ￣ＥＬＭ 解耦算法性能表现极好ꎬ但训练时间相对

ＥＬＭ 和 ＢＡＳ￣ＥＬＭ 较长ꎻＢＡＳ￣ＥＬＭ 解耦算法在保持

优良性能的前提下ꎬ缩短了训练时间ꎬ同时实现过程

相对其他算法简单ꎬ具有实际的应用价值ꎮ
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