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基于截断 １⁃范数损失函数的鲁棒超限学习机

摘要
对噪声和异常值较敏感、鲁棒性差

是超限学习机（ＥＬＭ）的主要问题．在 １⁃
范数损失函数的基础上，提出截断 １⁃范
数损失函数来抑制噪声和异常值的影
响，建立了基于截断 １⁃范数损失函数的
鲁棒 ＥＬＭ模型．通过迭代重赋权算法求
解对应的优化问题，并利用 ４ 个模拟数
据集和 ９个真实数据集验证模型的有效
性．数值实验结果表明，在噪声环境下鲁
棒 ＥＬＭ的泛化性能优于对比方法，并且
具有较强的鲁棒性，尤其是在异常值比
例较大的情形下．
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０　 引言

　 　 超限学习机（Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）是由 Ｈｕａｎｇ 等［１⁃４］

提出的一种有效解决模式识别和回归问题的机器学习方法．作为一种

单隐层前馈神经网络，其显著特点是隐层节点的输入权值是随机产

生的，并通过求解线性方程组获得输出权值．自提出以来，超限学习机

受到机器学习界和优化界学者的广泛关注，在理论研究和应用方面

都取得了巨大进展．ＥＬＭ的程序设计简单，在学习过程中无需迭代，具
有极快的学习速度．已有研究表明，ＥＬＭ 具有良好的泛化性能和近似

逼近能力．ＥＬＭ目前已经被成功地应用于生物信息学、图像处理、特征

选择等领域［５⁃７］ ．
超限学习机采用 ２⁃范数损失函数表示经验风险，是基于训练点

误差服从正态分布的假设．然而，很多实际问题并不能保证误差服从

正态分布，比如测量仪器、测量手段、统计误差等因素，导致数据集通

常含有噪声和异常值［８⁃９］ ．在对这些样本数据构建学习模型时，需要模

型对这些数据具有鲁棒性，即模型所得的决策函数受数据中噪声的

影响较小［９］ ．超限学习机在训练中忽略了数据集的具体特点，过分强

调这类异常值的作用，建立的模型对异常值较敏感、不具有鲁棒性，
不能很好地满足实际问题的需求．

超限学习机对噪声和异常值较敏感、鲁棒性差，研究学者从正则

化技术、加权形式和鲁棒损失函数等方面提出了许多超限学习机的

改进模型．根据 Ｂａｒｔｌｅｔｔ 理论，Ｈｕａｎｇ等［４］将权值的 ２⁃范数作为正则项

添加到 ＥＬＭ模型中，提出正则化 ＥＬＭ 模型，能够有效提升模型的推

广性能． Ｄｅｎｇ等［１０］将加权最小二乘思想引入到正则化 ＥＬＭ，建立加

权正则化 ＥＬＭ模型，数值实验表明该模型对噪声数据具有较强的鲁

棒性．为了抑制 ＥＬＭ 中 ２⁃范数损失函数对噪声数据过分强调，Ｚｈａｎｇ
等［１１］提出 １⁃范数损失函数以削弱噪声对 ＥＬＭ学习性能的影响，建立

基于 １⁃范数损失函数和 ２⁃范数正则化项的鲁棒 ＥＬＭ 模型． Ｈｏｒａｔａ
等［１２］使用 Ｈｕｂｅｒ损失函数来提升 ＥＬＭ模型的鲁棒性，并通过迭代重

赋权算法求解实现，然而该模型没有正则化项，容易导致过拟合问题．
Ｃｈｅｎ等［１３］提出基于迭代重赋权的鲁棒正则化 ＥＬＭ 统一模型，它采

用 ４个损失函数来提升模型鲁棒性，使用 ２⁃范数和 １⁃范数正则化项避

免过拟合问题．然而，上述方法的思想是根据分布信息赋予样本不同

的权值，从而降低噪声和异常值的影响．研究人员从鲁棒损　 　 　 　



失函数的角度，提出了相关熵损失函数［１４］和可调节

损失函数［１５］，构建鲁棒 ＥＬＭ 模型，提升改进模型对

异常值的鲁棒性．
随着研究的深入，人们注意到截断损失函数在

推广能力和鲁棒性等方面具有学习优势［１４⁃１６］ ．截断

损失函数能够直接限制噪声和异常值引起的最大惩

罚值，即明确抑制这类样本点对决策超平面的负面

影响．因此，建立的模型具有鲁棒性．虽然 １⁃范数损失

函数能够在一定程度上抑制噪声和异常值对 ＥＬＭ
的影响，但它是误差的线性损失函数，仍会受到较大

误差的样本点的影响．因此，本文在 １⁃范数损失函数

的基础上，提出截断 １⁃范数损失函数，并建立基于该

损失函数的鲁棒 ＥＬＭ 模型 （Ｒｏｂｕｓｔ ＥＬＭ ｗｉｔｈ ｔｒｕｎ⁃
ｃａｔｅｄ １⁃ｎｏｒｍ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＴＥＬＭ），采用迭代重赋权

算法求解相应的优化问题，通过模拟数据集和真实

数据集在不同异常值比例情形下的数值实验验证模

型的有效性．实验结果表明，提出的 ＲＴＥＬＭ 具有良

好的泛化性能和较强的鲁棒性．

１　 超限学习机

对回归估计问题，设训练集为 （ｘｉ，ｙｉ）{ } Ｎ
ｉ ＝ １，其

中ｘｉ∈Ｒｄ，ｙｉ∈Ｒ． Ｌ个隐节点的ＥＬＭ的输出函数具

有如下表达形式：

ｆ（ｘ） ＝∑
Ｌ

ｉ ＝ １
ｈｉ（ｘ）β ＝ ｈ（ｘ）β， （１）

其中：β ＝ ［β １，β ２，…，β Ｌ］ Ｔ 是输出权值向量，ｈ（ｘ） ＝
［ｈ１（ｘ），ｈ２（ｘ），…，ｈＬ（ｘ）］ 为变量 ｘ 的隐层输出．
ＥＬＭ模型［１⁃２，４］可表达为如下优化问题：

ｍｉｎ
β
　 １
２
‖β‖２ ＋ Ｃ

２∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｌ１（ｅｉ），

ｓ．ｔ．　 ｈ（ｘｉ）β ＝ ｙｉ － ｅｉ，　 ｉ ＝ １，２，…，Ｎ， （２）
其中： ｌ１（ｅｉ） ＝ ｅ２ｉ 是２⁃范数损失函数，ｅｉ 表示训练误差

变量，Ｃ为正则化参数． 由最优性条件，式（２）的最优

解为

β ＝
（ＨＴＨ ＋ Ｉ ／ Ｃ） －１ＨＴｙ，　 Ｎ≥ Ｌ，
ＨＴ（ＨＨＴ ＋ Ｉ ／ Ｃ） －１ｙ， Ｎ ＜ Ｌ．{ （３）

其中： ｙ ＝ ［ｙ１，ｙ２，…，ｙＮ］ Ｔ，Ｉ 为单位矩阵，隐层输出

矩阵 Ｈ ＝ ［ｈ（ｘ１），ｈ（ｘ２），…，ｈ（ｘＮ）］ Ｔ ．

２　 基于截断 １⁃范数损失函数的鲁棒超限学
习机 （ＲＴＥＬＭ）

２􀆰 １　 截断 １⁃范数损失函数

如上所述，采用 ２⁃范数损失函数的 ＥＬＭ 对噪声

和异常值较敏感［３⁃４］ ．当样本点中存在异常值时，这
些点通常具有较大的误差并且远离其他样本点，这
导致 ＥＬＭ的决策超平面严重偏离原位置，影响 ＥＬＭ
的学习性能．研究人员提出 １⁃范数损失函数 ｌ２（ｅｉ） ＝
ｅｉ 减少异常值的影响［１１，１３］ ．图 １ 给出了 ２⁃范数损

失函数和 １⁃范数损失函数．从图 １ 可以看出，在具有

较大的误差的样本点处，与 １⁃范数损失函数相比，２⁃
范数损失函数的夸大作用非常明显．注意到 １⁃范数

损失函数仍然是误差的线性损失函数，较大误差的

样本点仍会在 ＥＬＭ模型中起到主要作用．

图 １　 ２⁃范数损失函数 ｌ１（ ｚ）、１⁃范数损失函数 ｌ２（ ｚ）和

截断 １⁃范数损失函数 ｌτ（ ｚ）

Ｆｉｇ􀆰 １　 ２⁃ｎｏｒｍ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｌ１（ ｚ），１⁃ｎｏｒｍ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

ｌ２（ ｚ） ａｎｄ ｔｒｕｎｃａｔｅｄ １⁃ｎｏｒｍ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｌτ（ ｚ）

在 １⁃范数损失函数的基础上，提出截断 １⁃范数

损失函数：

ｌτ（ｅｉ） ＝
ｅｉ ， ｅｉ ≤ τ，
τ， ｅｉ ＞ τ，{ （４）

其中： τ ＞ ０为预先给定的异常值的最大惩罚，ｌτ（ｅｉ）
的上界表明当误差超过某定值时，损失函数 ｌτ（ｅｉ）
值为常数，能够抑制异常值的负面影响．

２􀆰 ２　 基于截断 １⁃范数损失函数的鲁棒超限学习机

（ＲＴＥＬＭ）
　 　 基于截断 １⁃范数损失函数，建立能够抑制异常

值影响的鲁棒 ＥＬＭ模型，其对应的优化模型具有如

下形式：

ｍｉｎ
β
　 １
２
‖β‖２ ＋ Ｃ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｌτ（ｅｉ），　 　 　 　 　

ｓ．ｔ．　 ｈ（ｘｉ）β ＝ ｙｉ － ｅｉ，　 ｉ ＝ １，２，…，Ｎ． （５）
为了求解优化问题 （ ５），构造如下拉格朗日
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函数：

ℓ（β，ｅｉ，α） ＝
１
２
‖β‖２ ＋ Ｃ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｌτ（ｅｉ） －

　 　 ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
α ｉ（ｈ（ｘｉ）β － ｙｉ ＋ ｅｉ） ． （６）

由最优性条件，可得：
∂ℓ
∂β

＝ β －∑
Ｎ

ｉ ＝ １
α ｉｈＴ（ｘｉ） ＝ ０　 ⇒　 β ＝ ＨＴα， （７）

∂ℓ
∂ｅｉ

＝ Ｃ
∂ｌτ（ｅｉ）
∂ｅｉ

－ α ｉ ＝ ０　 ⇒　 α ｉ ＝ Ｃ
∂ｌτ（ｅｉ）
∂ｅｉ

＝ Ｃｗ ｉｅｉ，

（８）
∂ℓ
∂α ｉ

＝ ｈ（ｘｉ）β － ｙｉ ＋ ｅｉ ＝ ０　 ⇒　 Ｈβ － ｙ ＋ ｅ ＝ ０，

（９）
其中：
α ＝ ［α１，α２，…，αＮ］ Ｔ，

ｗ ｉ ＝
∂ｌτ（ｅｉ）
∂ｅｉ

／ ｅｉ ＝
１ ／ ｍａｘ（ ｅｉ ，１０

－６），　 ｅｉ ≤ τ，
０， ｅｉ ≥ τ，{

ｅ ＝ ［ｅ１，ｅ２，…，ｅＮ］ Ｔ ．
由式（７）—（９），可得最优解 β：

β ＝
（ＨＴＷＨ ＋ Ｉ ／ Ｃ） －１ＨＴＷｙ，　 Ｎ≥ Ｌ，
ＨＴ（ＷＨＨＴ ＋ Ｉ ／ Ｃ） －１Ｗｙ， Ｎ ＜ Ｌ．{ （１０）

对角矩阵 Ｗ ＝ ｄｉａｇ ｗ１，ｗ２，…，ｗＮ{ } ．

２􀆰 ３　 迭代重赋权算法求解 ＲＴＥＬＭ
输入：训练集 （ｘｉ，ｙｉ）{ } Ｎ

ｉ ＝ １，正则化参数 Ｃ，隐层

节点数 Ｌ，最大迭代次数 ｋｍａｘ 和预先给定的很小的正

数 ρ．计算隐层输出矩阵 Ｈ，令 Ｗ（０） ＝ Ｉ 和 ｋ ＝ １．
步骤 １： 根据下式，计算 β （ｋ），

β （ｋ） ＝
（ＨＴＷ（ｋ－１）Ｈ ＋ Ｉ ／ Ｃ） －１ＨＴＷ（ｋ－１） ｙ，Ｎ≥ Ｌ，
ＨＴ（Ｗ（ｋ－１）ＨＨＴ ＋ Ｉ ／ Ｃ） －１Ｗ（ｋ－１） ｙ，Ｎ ＜ Ｌ．{

（１１）
由表达式（１），可得 ｆ（ｋ）（ｘ） ．
步骤２：　 计算 ｅ（ｋ）ｉ ＝ ｙｉ － ｆ（ｋ）（ｘｉ），设置对角矩阵

Ｗ（ｋ），其中：ｗ（ｋ）ｉ 为对角元素．
步骤 ３： 由式（１１） 可得 β （ｋ＋１） ．
步骤 ４：若 ｋ ＞ ｋｍａｘ 或‖β （ｋ＋１） － β （ｋ）‖≤ ρ 成

立，则停机；否则，转步骤 ５．
步骤 ５： 由式（１） 得到 ｆ（ｋ＋１）（ｘ） ．令 ｋ ＝ ｋ ＋ １，转

步骤 ２．

３　 数值实验

为了验证本文提出的 ＲＴＥＬＭ的有效性，对 ４ 个

模拟数据集和 ９ 个真实数据集进行数值实验，并与

ＥＬＭ ［４］、加权 ＥＬＭ （ＷＥＬＭ） ［１０］、１⁃范数 ＥＬＭ （即异

常值鲁棒 ＥＬＭ，Ｏｕｔｌｉｅｒｓ⁃Ｒｏｂｕｓｔ ＥＬＭ，ＯＲＥＬＭ） ［１１］和

迭代重加权 ＥＬＭ （ Ｉｔｅｒａｔｉｖｅｌｙ Ｒｅ⁃Ｗｅｉｇｈｔｅｄ ＥＬＭ，ＩＲ⁃
ＷＥＬＭ） ［１２］算法进行比较．正则化参数 Ｃ 的搜索范围

为 ２－１９，２－１８，…，２１８，２１９{ } ，ＲＴＥＬＭ 中参数 τ 的搜索

范围为 ０􀆰 ０５，０􀆰 １０，０􀆰 １５，…，０􀆰 ８５，０􀆰 ９０，０􀆰 ９５{ } ．在实

验中，选取 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数为激活函数，隐节点个数和

最大迭代次数分别设置为 ５００ 和 ２０．这里采用均方

根误差 （ＲＭＳＥ，其量值记为 ＥＲＭＳ） 评价算法的学习

性能［１５］：

ＥＲＭＳ ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ^ｉ） ２ ，

其中：ｍ 为测试样本点个数，ｙｉ和ｙ^ｉ 分别表示输出的

真实值和预测值．

３􀆰 １　 模拟数据实验

在模拟实验部分，模拟数据集由 ｙ ＝ ｓｉｎｃ（ｘ） 函

数生成［１５］ ．在实验中，噪声分布来自正态分布 Ｎ（０，
０．１５２）、Ｎ（０，０．３２） 和均匀分布 Ｕ［ － ０．１５，０．１５］、
Ｕ［ － ０．３，０．３］ ．为了验证ＲＴＥＬＭ的鲁棒性，对未添加

异常值、添加异常值的模拟数据集进行训练学习，这
些异常值是由集合［ｙｍｉｎ，ｙｍａｘ］ 的随机值添加到某些

训练样本的输出值上而生成的．对于每个数据集，都
进行 １０次独立实验，实验结果（均方根误差±标准偏

差，ＲＭＳＥ±Ｓｔｄ）是 １０ 次实验的平均结果，如表 １ 所

示，其中用黑体表示实验所得的最好结果．
由表 １，在未添加异常值的情形下，ＥＬＭ 获得了

最好的预测精度，ＲＴＥＬＭ 的学习结果较差．然而，在
添加异常值的情形下， ＥＬＭ 的预测精度下降，
ＲＴＥＬＭ的评价准则 ＲＭＳＥ 均排名第一，且 ＲＴＥＬＭ
的预测精度明显优于其他对比方法．因此，ＲＴＥＬＭ能

够有效处理受噪声和异常值干扰的数据集，具有较

强的鲁棒性．
图 ２ 给出在不同分布噪声干扰下，添加异常值

情形下的各算法所得的回归曲线．由图 ２ 可知，在添

加异常值情形下，这些算法所得的回归曲线都不同

程度地偏向异常值，导致所得曲线偏离了原始曲线．
同时，在 ４种情形下，我们发现 ＲＴＥＬＭ 所得的回归

曲线总是最接近原始曲线．

３􀆰 ２　 真实数据集实验

在本小节中，采用 ９ 个真实数据集进一步验证

５５４
学报（自然科学版），２０１９，１１（４）：４５３⁃４５９

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０１９，１１（４）：４５３⁃４５９



表 １　 模拟数据集实验结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｄａｔａｓｅｔｓ

噪声
类别

异常值
情形

ＥＬＭ
（ＲＭＳＥ±Ｓｔｄ）

ＷＥＬＭ
（ＲＭＳＥ±Ｓｔｄ）

ＯＲＥＬＭ
（ＲＭＳＥ±Ｓｔｄ）

ＩＲＷＥＬＭ
（ＲＭＳＥ±Ｓｔｄ）

ＲＴＥＬＭ
（ＲＭＳＥ±Ｓｔｄ）

Ｎ（０，０．１５２）
未添加 ０􀆰 ０３３ ２±０􀆰 ０１０ ４ ０􀆰 ０３４ １±０􀆰 ００９ ０ ０􀆰 ０４０ ２±０􀆰 ００８ ２ ０􀆰 ０３４ ２±０􀆰 ００８ ９ ０􀆰 ０４０ １±０􀆰 ００８ ２

添加 ０􀆰 １５５ ４±０􀆰 ０１６ ４ ０􀆰 １２５ ３±０􀆰 ０１８ ３ ０􀆰 ０９５ ０±０􀆰 ０１５ ６ ０􀆰 １１２ ０±０􀆰 ０１７ ９ ０􀆰 ０７０ ７±０􀆰 ０１７ ３

Ｎ（０，０．３２）
未添加 ０􀆰 ０６５ ３±０􀆰 ０１４ ７ ０􀆰 ０６８ ８±０􀆰 ０１４ ５ ０􀆰 ０７１ ３±０􀆰 ０１８ ５ ０􀆰 ０６９ ８±０􀆰 ０１５ ８ ０􀆰 ０６５ ７±０􀆰 ０２０ ３

添加 ０􀆰 １７０ ７±０􀆰 ０１７ ９ ０􀆰 １６０ ８±０􀆰 ０１８ ２ ０􀆰 １５３ ０±０􀆰 ０２３ １ ０􀆰 １５８ ９±０􀆰 ０１９ ８ ０􀆰 １４９ ４±０􀆰 ０２４ ４

Ｕ［－０􀆰 １５，０􀆰 １５］
未添加 ０􀆰 ０２１ ３±０􀆰 ００５ ０ ０􀆰 ０２１ ３±０􀆰 ００５ ０ ０􀆰 ０３０ ０±０􀆰 ００５ ５ ０􀆰 ０２１ ３±０􀆰 ００５ ０ ０􀆰 ０２９ ５±０􀆰 ００５ ７

添加 ０􀆰 １５２ ７±０􀆰 ００７ ８ ０􀆰 ０９８ ６±０􀆰 ０１６ ４ ０􀆰 ０７５ ３±０􀆰 ０１３ １ ０􀆰 ０８４ ３±０􀆰 ０１６ ９ ０􀆰 ０４７ ７±０􀆰 ０１１ ９

Ｕ［－０．３，０．３］
未添加 ０􀆰 ０４０ ８±０􀆰 ００６ ７ ０􀆰 ０４０ ８±０􀆰 ００６ ７ ０􀆰 ０５７ ７±０􀆰 ００７ ０ ０􀆰 ０４０ ８±０􀆰 ００６ ７ ０􀆰 ０５７ ７±０􀆰 ００７ ０

添加 ０􀆰 １５５ ０±０􀆰 ０１３ ６ ０􀆰 １３２ ８±０􀆰 ０１１ ４ ０􀆰 １２０ ２±０􀆰 ０１３ ８ ０􀆰 １２４ ８±０􀆰 ０１２ ９ ０􀆰 ０９２ ５±０􀆰 ０１６ ６

图 ２　 模拟数据集正态分布 Ｎ（０，０．１５２） 、Ｎ（０，０．３２） 和均匀分布 Ｕ［－０．１５，０．１５］ 、Ｕ［－０．３，０．３］
噪声下，添加异常值情形下的回归曲线

Ｆ ｉｇ􀆰 ２　 Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｃｕｒｓｅｓ ｆｒｏｍ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｄａｔａｓｅｔｓ ｃｏｒｒｕｐｔｅｄ ｂｙ ｎｏｉｓｅｓ ｆｒｏｍ ｎｏｒｍａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ Ｎ（０，０．１５２），Ｎ（０，０．３２），
ａｎｄ ｕｎｉｆｏｒｍ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ Ｕ［－０．１５，０．１５］，Ｕ［－０．３，０．３］ ｗｉｔｈ ｏｕｔｌｉｅｒｓ

所提出的 ＲＴＥＬＭ 的有效性．在数据准备中，异常值

的生成方式与模拟数据实验部分相同，且测试样本

集不添加任何噪声．为了充分说明 ＲＴＥＬＭ 对添加了

异常值的数据集的学习性能，这里分别对异常值比

例为 ０％、５％、１０％、１５％、２０％、３０％和 ４０％的数据集

进行数值实验．在训练每个数据集时，都进行了 １０

６５４
王快妮，等．基于截断 １⁃范数损失函数的鲁棒超限学习机．
ＷＡＮＧ Ｋｕａｉｎｉ，ｅｔ ａｌ．Ｒｏｂｕｓｔ ＥＬＭ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｔｒｕｎｃａｔｅｄ １⁃ｎｏｒｍ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ．



次独立实验，实验的平均结果及算法排名如表 ２ 所

示．表中用黑体表示最好的实验结果．
从表 ２ 可以看出，在 ０％异常值比例情况下，

ＥＬＭ在数据集 Ｐｏｌｌｕｔｉｏｎ、Ｔｒｉａｚｉｎｅｓ 和 ＢＨ 上的 ＲＭＳＥ
排名第一；在其他数据集上，这 ５ 种对比算法没有明

显的差别．当训练样本包含异常值时，ＥＬＭ的预测精

度总是最差的，这表明 ＥＬＭ对异常值较敏感．改进模

型ＷＥＬＭ、ＯＲＥＬＭ和 ＩＲＷＥＬＭ都能在一定程度上提

升 ＥＬＭ 的预测精度．在异常值比例为 ５％、１０％和

１５％的情形下，在除 Ｐｙｒｉｍ、Ａｕｔｏｍｐｇ、Ｄｉａｂｅｔｅｓ和 Ｔｒｉａ⁃
ｚｉｎｅｓ之外的数据集上，与其他算法相比较，ＲＴＥＬＭ
获得了最好的泛化性能．在其余的数据集上（除 Ｄｉａ⁃
ｂｅｔｅｓ和 Ｔｒｉａｚｉｎｅｓ 外），ＲＴＥＬＭ 仍然具有排名第二的

学习性能．当数据集包含较大异常值比例（２０％、３０％
和 ４０％） 时， ＲＴＥＬＭ 在 除 Ｐｏｌｌｕｔｉｏｎ、 Ａｕｔｏｍｐｇ 和

ＭＣＰＵ之外的数据集上都获得了排名第一的 ＲＭＳＥ
值，在 Ａｕｔｏｍｐｇ和 ＭＣＰＵ 数据集上的学习性能排名

第二．
同时，随着异常值比例的增加，ＥＬＭ 和 ＷＥＬＭ

的预测精度急剧下降，本文提出的 ＲＴＥＬＭ具有相对

稳定的更高的预测精度．这是因为 ＲＴＥＬＭ 采用截断

１⁃范数损失函数来限定异常值所造成的最大损失，
在训练过程中异常值的权值设置为 ０，使得异常值

不参与最小化目标函数，从而异常值在训练过程中

不起主要作用，达到抑制异常值影响的目的．

表 ２　 真实数据集的实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｒｅａｌ⁃ｗｏｒｌｄ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集
噪声

比例 ／ ％
ＥＬＭ

（ＲＭＳＥ±Ｓｔｄ）
ＷＥＬＭ

（ＲＭＳＥ±Ｓｔｄ）
ＯＲＥＬＭ

（ＲＭＳＥ±Ｓｔｄ）
ＩＲＷＥＬＭ
（ＲＭＳＥ±Ｓｔｄ）

ＲＴＥＬＭ
（ＲＭＳＥ±Ｓｔｄ）

０ ０􀆰 ００２ ６±０􀆰 ００１ ９（５） ０􀆰 ００２ １±０􀆰 ００２ １（４） ０􀆰 ００２ ０±０􀆰 ００２ １（２） ０􀆰 ００２ ０±０􀆰 ００２ １（２） ０􀆰 ００２ ０±０􀆰 ００２ １（２）

５ ０􀆰 ０１８ ５±０􀆰 ００１ ９（５） ０􀆰 ００２ ７±０􀆰 ００１ ９（４） ０􀆰 ００２ １±０􀆰 ００２ １（２􀆰 ５） ０􀆰 ００２ １±０􀆰 ００２ １（２􀆰 ５） ０􀆰 ００２ ０±０􀆰 ００２ ２（１）

１０ ０􀆰 ０１８ ７±０􀆰 ００２ ２（５） ０􀆰 ００２ ７±０􀆰 ００１ ９（４） ０􀆰 ００２ １±０􀆰 ００２ １（２􀆰 ５） ０􀆰 ００２ １±０􀆰 ００２ １（２􀆰 ５） ０􀆰 ００２ ０±０􀆰 ００２ １（１）

Ｂｏｄｙｆａｔ １５ ０􀆰 ０２０ １±０􀆰 ００１ ９（５） ０􀆰 ００２ ８±０􀆰 ００１ ９（４） ０􀆰 ００２ ２±０􀆰 ００２ １（３） ０􀆰 ００２ １±０􀆰 ００２ １（２） ０􀆰 ００２ ０±０􀆰 ００２ ２（１）

２０ ０􀆰 ０１９ ４±０􀆰 ００２ ６（５） ０􀆰 ００４ ２±０􀆰 ００１ ８（４） ０􀆰 ００２ ２±０􀆰 ００２ １（２􀆰 ５） ０􀆰 ００２ ２±０􀆰 ００２ １（２􀆰 ５） ０􀆰 ００２ ０±０􀆰 ００２ １（１）

３０ ０􀆰 ０２０ １±０􀆰 ００２ ２（４） ０􀆰 ０２０ １±０􀆰 ００２ ２（４） ０􀆰 ００２ ５±０􀆰 ００１ ９（２） ０􀆰 ０２０ １±０􀆰 ００２ ２（４） ０􀆰 ００２ ０±０􀆰 ００２ １（１）

４０ ０􀆰 ０２０ ７±０􀆰 ００３ ９（４） ０􀆰 ０２０ ７±０􀆰 ００３ ９（４） ０􀆰 ００７ ０±０􀆰 ００２ ４（２） ０􀆰 ０２０ ７±０􀆰 ００３ ９（４） ０􀆰 ００２ ０±０􀆰 ００２ １（１）

０ ３５􀆰 ５０３ ２±６􀆰 ６７９ ７（１） ３７􀆰 ０７４ ４±４􀆰 ７６１ ２（５） ３５􀆰 ９９９ ４±６􀆰 １３８ ０（２􀆰 ５） ３６􀆰 ９１８ １±４􀆰 １１５ ９（４） ３５􀆰 ９９９ ４±６􀆰 １３８ ０（２􀆰 ５）

５ ５６􀆰 ３３４ ５±６􀆰 ９６１ ９（５） ３８􀆰 ２０９ １±５􀆰 ９８１ ６（４） ３７􀆰 ８９２ ６±５􀆰 ９６８ ７（３） ３６􀆰 ８９７ １±５􀆰 ３２５ １（２） ３６􀆰 ７２２ ９±６􀆰 ４１５ ２（１）

１０ ５８􀆰 ６０５ ７±７􀆰 ３７７ ６（５） ３８􀆰 ８２１ ５±４􀆰 ７０５ ８（３） ３９􀆰 ４４２ ７±６􀆰 ７４３ ０（４） ３７􀆰 ３４０ ０±４􀆰 ７４８ ９（２） ３６􀆰 ３４５ ８±６􀆰 ６５２ ４（１）

Ｐｏｌｌｕｔｉｏｎ １５ ５７􀆰 ５４２ ９±８􀆰 ２２４ ８（５） ４２􀆰 ５６６ １±４􀆰 ６６０ ６（３） ４３􀆰 ２２９ ７±６􀆰 ３８８ ８（４） ３７􀆰 ８１７ ０±５􀆰 ８１５ ３（２） ３６􀆰 ５８６ ５±５􀆰 ９３６ ５（１）

２０ ６０􀆰 ８５１ ４±７􀆰 ８６４ ２（５） ４５􀆰 ９５０ ２±６􀆰 ３４５ ５（３） ４６􀆰 ７００ ３±７􀆰 ３７１ ８（４） ３７􀆰 ４６６ ３±６􀆰 ０７４ ３（２） ３７􀆰 ０６５ ９±６􀆰 ２７４ ２（１）

３０ ５８􀆰 ３９８ ８±８􀆰 ４９６ ５（３􀆰 ５） ５８􀆰 ３９８ ８±８􀆰 ４９６ ５（３􀆰 ５） ５６􀆰 ８９１ ４±７􀆰 ９５４ ７（１） ５８􀆰 ３９８ ８±８􀆰 ４９６ ５（３􀆰 ５） ５８􀆰 ３９８ ８±８􀆰 ４９６ ５（３􀆰 ５）

４０ ６４􀆰 ７１４ ５±１０􀆰 ２４２ ７（３􀆰 ５） ６４􀆰 ７１４ ５±１０􀆰 ２４２ ７（３􀆰 ５） ６１􀆰 ３３０ ３±７􀆰 ８２９ ２（１） ６４􀆰 ７１４ ５±１０􀆰 ２４２ ７（３􀆰 ５） ６４􀆰 ７１４ ５±１０􀆰 ２４２ ７（３􀆰 ５）

０ ０􀆰 ７５３ １±０􀆰 １３０ ５（５） ０􀆰 ６８０ ６±０􀆰 １６４ ０（１） ０􀆰 ７０６ １±０􀆰 １６７ ４（３） ０􀆰 ７１４ ７±０􀆰 １５１ ２（４） ０􀆰 ７０３ ８±０􀆰 １７３ ７（２）

５ ０􀆰 ８６０ ０±０􀆰 １２５ ６（５） ０􀆰 ７２７ ８±０􀆰 １８１ ９（３） ０􀆰 ７１７ ６±０􀆰 １８０ ４（２） ０􀆰 ７５２ ０±０􀆰 １５７ ３（４） ０􀆰 ７０５ ０±０􀆰 １９１ ０（１）

１０ １􀆰 ０２３ ０±０􀆰 １０７ ２（５） ０􀆰 ８３４ ５±０􀆰 １０６ ９（４） ０􀆰 ７７３ １±０􀆰 １７３ ２（２） ０􀆰 ８０８ ９±０􀆰 １８８ １（３） ０􀆰 ７３３ ５±０􀆰 １７９ ７（１）

Ｓｅｒｖｏ １５ １􀆰 １８２ ９±０􀆰 １５９ ４（５） ０􀆰 ９５８ ０±０􀆰 １１５ １（４） ０􀆰 ８４２ ７±０􀆰 １５４ ４（２） ０􀆰 ８６７ ４±０􀆰 １２６ ０（３） ０􀆰 ７７４ １±０􀆰 １７４ ２（１）

２０ １􀆰 ２７７ ０±０􀆰 １４３ ８（５） １􀆰 ０８４ ２±０􀆰 １６０ ７（４） １􀆰 ００７ ６±０􀆰 １５７ ９（３） ０􀆰 ９１２ ０±０􀆰 １５３ ７（１） ０􀆰 ９１６ ７±０􀆰 １８４ ２（２）

３０ １􀆰 ５５８ ３±０􀆰 ０８９ ６（５） １􀆰 ３４４ ８±０􀆰 １１４ ３（４） １􀆰 １４９ ４±０􀆰 ２１３ ３（２） １􀆰 ２８１ ４±０􀆰 １２３ ０（３） １􀆰 ００５ ０±０􀆰 ２１３ １（１）

４０ １􀆰 ５６５ ７±０􀆰 １０９ ２（５） １􀆰 ５６４ １±０􀆰 ０８２ ４（４） １􀆰 ４４５ ８±０􀆰 ３６３ ９（２） １􀆰 ５６３ ６±０􀆰 ０８２ ７（３） １􀆰 ２８７ ５±０􀆰 １９４ ３（１）

０ ０􀆰 １１２ ３±０􀆰 ０２０ ９（５） ０􀆰 １０６ ５±０􀆰 ０２９ ８（２） ０􀆰 １０９ ０±０􀆰 ０２６ ６（４） ０􀆰 １０７ ４±０􀆰 ０３０ ２（３） ０􀆰 １０５ ５±０􀆰 ０２７ ５（１）

５ ０􀆰 １１５ ９±０􀆰 ０２２ ９（５） ０􀆰 １０８ １±０􀆰 ０３２ ８（３） ０􀆰 １０９ ７±０􀆰 ０２９ ２（４） ０􀆰 １０６ ９±０􀆰 ０３１ ２（１） ０􀆰 １０７ ３±０􀆰 ０２９ ５（２）

１０ ０􀆰 １３６ ０±０􀆰 ０２１ ４（５） ０􀆰 １１１ ５±０􀆰 ０３３ ４（３） ０􀆰 １１１ ９±０􀆰 ０３０ ２（４） ０􀆰 １０８ ２±０􀆰 ０３４ ２（２） ０􀆰 １０５ ７±０􀆰 ０３１ ３（１）

Ｐｙｒｉｍ １５ ０􀆰 １３９ ３±０􀆰 ０２７ １（５） ０􀆰 １２１ ８±０􀆰 ０３２ ６（４） ０􀆰 １１７ ４±０􀆰 ０３４ １（３） ０􀆰 １０９ ８±０􀆰 ０３５ ８（２） ０􀆰 １０８ ７±０􀆰 ０３２ ３（１）

２０ ０􀆰 １３８ ９±０􀆰 ０２７ １（５） ０􀆰 １３２ ８±０􀆰 ０２６ ３（４） ０􀆰 １１９ ３±０􀆰 ０３５ ８（３） ０􀆰 １１７ ９±０􀆰 ０３７ ２（２） ０􀆰 １１３ ６±０􀆰 ０３４ ５（１）

３０ ０􀆰 １５４ ８±０􀆰 ００９ ８（４） ０􀆰 １５４ ７±０􀆰 ０２９ ６（３） ０􀆰 １３５ ４±０􀆰 ０４１ ５（２） ０􀆰 １５６ ６±０􀆰 ０３０ ５（５） ０􀆰 １１３ ５±０􀆰 ０３７ ９（１）

４０ ０􀆰 １５８ ８±０􀆰 ０１８ ８（３） ０􀆰 １６４ １±０􀆰 ０１５ ８（４） ０􀆰 １３８ ８±０􀆰 ０１９ ２（２） ０􀆰 １６５ ５±０􀆰 ０１６ ５（５） ０􀆰 １１９ ５±０􀆰 ０４０ ０（１）

７５４
学报（自然科学版），２０１９，１１（４）：４５３⁃４５９

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０１９，１１（４）：４５３⁃４５９



续表

数据集
噪声

比例 ／ ％
ＥＬＭ

（ＲＭＳＥ±Ｓｔｄ）
ＷＥＬＭ

（ＲＭＳＥ±Ｓｔｄ）
ＯＲＥＬＭ

（ＲＭＳＥ±Ｓｔｄ）
ＩＲＷＥＬＭ
（ＲＭＳＥ±Ｓｔｄ）

ＲＴＥＬＭ
（ＲＭＳＥ±Ｓｔｄ）

０ ２􀆰 ６９３ ３±０􀆰 ２３７ ２（２） ２􀆰 ６５９ ５±０􀆰 ２２８ ７（１） ２􀆰 ７１９ ４±０􀆰 ２４６ １（３􀆰 ５） ２􀆰 ７６７ ０±０􀆰 ２７３ ４（５） ２􀆰 ７１９ ４±０􀆰 ２４６ １（３􀆰 ５）

５ ３􀆰 ５１４ ２±０􀆰 ２３０ ３（５） ２􀆰 ７５８ ７±０􀆰 １９２ ０（３） ２􀆰 ７４５ ９±０􀆰 ２７２ ０（２） ２􀆰 ７６６ ９±０􀆰 ２７４ １（４） ２􀆰 ７２４ １±０􀆰 ２４８ １（１）

１０ ４􀆰 ３４８ ４±０􀆰 ２９９ ７（５） ２􀆰 ８７４ ０±０􀆰 １８９ ６（４） ２􀆰 ８１７ ５±０􀆰 ２０１ ６（３） ２􀆰 ７４７ ９±０􀆰 １８３ ５（１） ２􀆰 ７４８ ０±０􀆰 ２２９ ６（２）

Ａｕｔｏｍｐｇ １５ ５􀆰 ４６２ ９±０􀆰 ３６８ ８（５） ２􀆰 ９６６ ５±０􀆰 １５３ ４（４） ２􀆰 ９０６ ２±０􀆰 １４４ ３（３） ２􀆰 ７９２ ３±０􀆰 ２２１ ４（１） ２􀆰 ８５７ ８±０􀆰 １９１ ６（２）

２０ ６􀆰 １１６ ９±０􀆰 ３３５ ６（５） ３􀆰 ２２３ ６±０􀆰 １８３ ７（４） ２􀆰 ９５０ ７±０􀆰 １４４ ４（３） ２􀆰 ８１１ ３±０􀆰 ２００ ８（１） ２􀆰 ８２１ ５±０􀆰 １９２ ３（２）

３０ ８􀆰 ０１７ ４±０􀆰 ３３１ １（５） ７􀆰 ６２７ １±０􀆰 ４９６ ６（４） ３􀆰 ３１７ ７±０􀆰 ３７２ ３（２） ７􀆰 ０７２ ６±０􀆰 ４７８ ８（３） ２􀆰 ９１９ ２±０􀆰 ２０３ ２（１）

４０ ８􀆰 ２９２ ９±０􀆰 ３０２ ８（５） ８􀆰 ２２０ ２±０􀆰 ３４２ ６（３􀆰 ５） ４􀆰 ７６２ ９±０􀆰 ７３６ ７（２） ８􀆰 ２２０ ２±０􀆰 ３４２ ６（３􀆰 ５） ２􀆰 ９３６ ２±０􀆰 １９５ ２（１）

０ ０􀆰 ５８４ ３±０􀆰 ０９４ １（３） ０􀆰 ５８２ ６±０􀆰 ０９０ ９（２） ０􀆰 ５９６ １±０􀆰 １０５ ３（４） ０􀆰 ５８２ ５±０􀆰 ０９０ ７（１） ０􀆰 ５９８ ６±０􀆰 １０３ ８（５）

５ ０􀆰 ６５３ ４±０􀆰 ０９９ ６（５） ０􀆰 ５７６ ４±０􀆰 ０９４ １（２） ０􀆰 ６０１ ５±０􀆰 ０７９ １（４） ０􀆰 ５７４ ３±０􀆰 ０８９ ２（１） ０􀆰 ５８６ ２±０􀆰 ０８２ ９（３）

１０ ０􀆰 ６５３ ５±０􀆰 １０４ ８（５） ０􀆰 ５９６ ４±０􀆰 １０６ ５（３） ０􀆰 ６１６ ２±０􀆰 ０６８ ６（４） ０􀆰 ５７９ １±０􀆰 ０９８ ４（１） ０􀆰 ５９０ ４±０􀆰 ０７８ ７（２）

Ｄｉａｂｅｔｅｓ １５ ０􀆰 ６５８ ５±０􀆰 １２１ ８（５） ０􀆰 ５８７ ８±０􀆰 １０６ ７（２） ０􀆰 ６３３ ０±０􀆰 １０２ ６（４） ０􀆰 ５８０ ７±０􀆰 ０９８ ７（１） ０􀆰 ５８８ ７±０􀆰 ０８２ ６（３）

２０ ０􀆰 ６５８ ０±０􀆰 １１７ ０（４） ０􀆰 ６８８ １±０􀆰 ０８８ ４（５） ０􀆰 ６３５ ４±０􀆰 １０４ ７（３） ０􀆰 ６２５ ４±０􀆰 ０９９ ２（２） ０􀆰 ５９２ ８±０􀆰 ０８８ ９（１）

３０ ０􀆰 ６６３ ０±０􀆰 １２６ ３（３） ０􀆰 ６７６ １±０􀆰 １２１ ３（４） ０􀆰 ６５０ ０±０􀆰 １１０ ０（２） ０􀆰 ６８７ ７±０􀆰 １２８ ８（５） ０􀆰 ６１８ ７±０􀆰 １０５ ４（１）

４０ ０􀆰 ６７０ ３±０􀆰 １２５ ０（２） ０􀆰 ６７３ ３±０􀆰 １２５ ３（３） ０􀆰 ６８４ ５±０􀆰 １０８ ９（５） ０􀆰 ６７３ ９±０􀆰 １２５ ４（４） ０􀆰 ６４９ １±０􀆰 １０７ ２（１）

０ ０􀆰 １４８ ５±０􀆰 ０１７ ４（１） ０􀆰 １４９ ８±０􀆰 ０１９ ９（２） ０􀆰 １５１ ６±０􀆰 ０２０ ７（４） ０􀆰 １５０ ６±０􀆰 ０２１ ４（３） ０􀆰 １５２ ２±０􀆰 ０２２ ０（５）

５ ０􀆰 １５６ ６±０􀆰 ０１８ ８（５） ０􀆰 １４９ ０±０􀆰 ０２０ ６（１） ０􀆰 １５３ ３±０􀆰 ０２０ ３（４） ０􀆰 １５０ ５±０􀆰 ０２０ ８（２） ０􀆰 １５２ ６±０􀆰 ０２０ ９（３）

１０ ０􀆰 １５９ ７±０􀆰 ０１７ ０（５） ０􀆰 １５０ ６±０􀆰 ０２０ ０（１） ０􀆰 １５４ ６±０􀆰 ０２１ １（４） ０􀆰 １５１ ２±０􀆰 ０２０ ９（２） ０􀆰 １５４ ０±０􀆰 ０２１ ３（３）

Ｔｒｉａｚｉｎｅｓ １５ ０􀆰 １６０ ２±０􀆰 ０１５ ０（５） ０􀆰 １５２ ５±０􀆰 ０２０ ６（２） ０􀆰 １５７ ３±０􀆰 ０２１ ２（４） ０􀆰 １５１ ５±０􀆰 ０２０ ５（１） ０􀆰 １５４ ９±０􀆰 ０２１ ３（３）

２０ ０􀆰 １６０ ５±０􀆰 ０１４ ９（５） ０􀆰 １５９ １±０􀆰 ０２０ ７（４） ０􀆰 １５８ ５±０􀆰 ０１６ ７（３） ０􀆰 １５４ １±０􀆰 ０１７ ２（１） ０􀆰 １５７ ９±０􀆰 ０１７ ９（２）

３０ ０􀆰 １６４ ８±０􀆰 ０１２ ８（５） ０􀆰 １６１ ０±０􀆰 ０１８ ４（４） ０􀆰 １５９ ７±０􀆰 ０１６ ２（２） ０􀆰 １６０ １±０􀆰 ０１７ ０（３） ０􀆰 １５８ ３±０􀆰 ０１７ ２（１）

４０ ０􀆰 １６１ ２±０􀆰 ０１５ ３（５） ０􀆰 １６７ ２±０􀆰 ０１９ ８（５） ０􀆰 １６０ ０±０􀆰 ０１７ ９（２） ０􀆰 １６５ ７±０􀆰 ０１８ ８（４） ０􀆰 １５９ ５±０􀆰 ０１７ １（１）

０ ５６􀆰 ７０１ ０±２７􀆰 １３９ ９（５） ５６􀆰 １４４ ２±２５􀆰 ６４７ ６（４） ５３􀆰 ４４７ ３±２８􀆰 ９２９ ９（３） ５２􀆰 ４０９ ７±２１􀆰 ２０７ ８（１） ５３􀆰 ３７４ ２±２５􀆰 ２６０ ９（２）

５ ７８􀆰 ３４３ ５±２５􀆰 ０９７ ０（５） ５３􀆰 ４１０ ２±２２􀆰 ５８７ ０（３） ５４􀆰 ９１２ ５±２３􀆰 ４６７ ４（４） ５３􀆰 ３８０ ７±２３􀆰 １４２ ２（２） ５１􀆰 ８８３ ８±２２􀆰 ０３３ ６（１）

１０ １１４􀆰 ６３４ ２±７􀆰 ７９２ ４（５） ６１􀆰 ２７３ ８±２３􀆰 １７６ ８（４） ５５􀆰 ５７９ ３±１９􀆰 ９５２ ９（３） ５５􀆰 １１９ ０±２４􀆰 ３５４ ７（２） ５３􀆰 ２４１ ８±２１􀆰 ５１９ ６（１）

ＭＣＰＵ １５ １１６􀆰 ７３６ １±１６􀆰 ２５８ ２（５） ６８􀆰 ４４８ ７±２３􀆰 ７６２ ２（４） ６０􀆰 ３５０ １±１９􀆰 ８２５ ９（３） ５８􀆰 ８９７ ４±２５􀆰 １３１ ８（２） ５６􀆰 ０８６ ７±２０􀆰 ５４２ １（１）

２０ １４５􀆰 ８１１ ７±１０􀆰 ５９４ ２（５） ７４􀆰 ８９３ ４±１４􀆰 ３８５ １（４） ６８􀆰 ３２４ ３±１４􀆰 １７６ ４（３） ６４􀆰 ５６３ ３±２３􀆰 ６０７ ５（１） ６７􀆰 １６３ ６±２０􀆰 ５１５ ５（２）

３０ １５８􀆰 ８２８ ６±４８􀆰 ６９５ ４（５） １１８􀆰 ８０６ ８±１８􀆰 ４４８ ４（４） ７４􀆰 １１３ ８±１４􀆰 １９５ ８（２） ９１􀆰 ８１３ １±１４􀆰 １４２ １（３） ７２􀆰 ００８ ３±１６􀆰 ０６１ ０（１）

４０ １５８􀆰 １８１ １±４６􀆰 ５６２ ９（４） １５９􀆰 ４２１ ６±４４􀆰 １４２ ６（５） ８９􀆰 ４６３ １±２０􀆰 ９８１ ３（２） １３７􀆰 ９５９ ９±２３􀆰 ５９６ ９（３） ７７􀆰 ５９０ ０±３３􀆰 ５７６ ４（１）

０ ３􀆰 ２９０ ５±０􀆰 ２４７ ０（１） ３􀆰 ３７４ ２±０􀆰 ４３３ ５（２） ３􀆰 ４０３ ０±０􀆰 ４１４ ６（３） ３􀆰 ４４７ ３±０􀆰 ４６１ ３（５） ３􀆰 ４１７ ５±０􀆰 ４２５ ４（４）

５ ４􀆰 ３９０ ５±０􀆰 ４２１ ５（５） ３􀆰 ４７５ ０±０􀆰 ４３２ ７（２） ３􀆰 ４７６ ６±０􀆰 ４４７ ３（３） ３􀆰 ５０３ ５±０􀆰 ５５６ ４（４） ３􀆰 ４６８ ７±０􀆰 ４５７ ０（１）

１０ ５􀆰 １８１ ９±０􀆰 ３６１ ９（５） ３􀆰 ７０１ ７±０􀆰 ５７９ ７（４） ３􀆰 ６３４ ５±０􀆰 ５２１ １（３） ３􀆰 ６００ ５±０􀆰 ６７８ ３（２） ３􀆰 ５６４ ７±０􀆰 ５０２ ６（１）

ＢＨ １５ ６􀆰 ４１２ ６±０􀆰 ５２６ ０（５） ３􀆰 ８９１ ２±０􀆰 ５７２ ２（４） ３􀆰 ７６６ ４±０􀆰 ５５１ ８（３） ３􀆰 ６４５ １±０􀆰 ４５４ ３（２） ３􀆰 ６３６ １±０􀆰 ５６９ ３（１）

２０ ７􀆰 ６５０ ２±０􀆰 ２９７ ３（５） ４􀆰 ５３０ ８±０􀆰 ５４６ ４（４） ４􀆰 ０１８ ３±０􀆰 ５３２ ９（３） ３􀆰 ９５８ ３±０􀆰 ８９２ ９（２） ３􀆰 ７７１ ８±０􀆰 ６９７ ６（１）

３０ ８􀆰 ９９６ １±０􀆰 ４６９ ２（５） ８􀆰 ２３０ ８±０􀆰 ５４２ ７（４） ４􀆰 ８９０ ５±０􀆰 ７３８ ８（２） ７􀆰 ００４ ０±０􀆰 ６４７ ２（３） ４􀆰 １８０ ４±０􀆰 ６６０ ７（１）

４０ ９􀆰 １８９ ６±０􀆰 ３８５ ４（５） ９􀆰 １０９ ０±０􀆰 ３９９ ０（３􀆰 ５） ６􀆰 ５５７ ２±０􀆰 ３８４ ２（２） ９􀆰 １０９ ０±０􀆰 ３９９ ０（３􀆰 ５） ４􀆰 ５７８ １±１􀆰 ０３９ ２（１）

平均排名 ４􀆰 ４６０ ３ ３􀆰 ４４４ ４ ２􀆰 ８６５ １ ２􀆰 ６１１ １ １􀆰 ６３４ ９

４　 结束语

在许多实际应用中，数据集通常包含噪声和异

常值．ＥＬＭ在这类数据集上的泛化性能和鲁棒性较

差．为了抑制噪声和异常值的负面影响，提升 ＥＬＭ的

鲁棒性，本文提出基于截断 １⁃范数损失函数的鲁棒

ＥＬＭ模型，利用迭代重赋权算法求解相应的优化问

题．在训练过程中，每一步迭代都将异常值的权值设

置为 ０．因此，异常值不参与最小化目标函数的过程，
从而能够提升 ＥＬＭ 的鲁棒性．４ 个模拟数据集和 ９
个真实数据集的实验结果表明，ＲＴＥＬＭ 获得了更优

和相对稳定的泛化能力和鲁棒性，尤其是在异常值

比例较大的情形下．

８５４
王快妮，等．基于截断 １⁃范数损失函数的鲁棒超限学习机．
ＷＡＮＧ Ｋｕａｉｎｉ，ｅｔ ａｌ．Ｒｏｂｕｓｔ ＥＬＭ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｔｒｕｎｃａｔｅｄ １⁃ｎｏｒｍ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ．
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