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基于核映射极限学习机的入口氮氧化物预测

金秀章, 张少康†

(华北电力大学控制与计算机工程学院，河北保定 071003)

摘 要: 针对在线贯序极限学习机 (OS-ELM)算法隐含层输出不稳定、易产生奇异矩阵和在线贯序更新时没有考
虑训练样本时效性的问题,提出一种基于核函数映射的正则化自适应遗忘因子 (FFOS-RKELM)算法.该算法利用
核函数代替隐含层,能够产生稳定的输出结果.在初始阶段加入正则化方法,通过构造非奇异矩阵提高模型的泛
化能力;在贯序更新阶段,通过新到的数据自动更新遗忘因子.将FFOS-RKELM算法应用到混沌时间序列预测和
入口氮氧化物时间序列预测中,相比于OS-ELM、FFOS-RELM、OS-RKELM算法,可有效地提高预测精度和泛化
能力.
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Prediction of inlet NOx based on extreme learning machine of kernel
mapping
JIN Xiu-zhang, ZHANG Shao-kang†

( School of Control and Computer Engineering，North China Electric Power University，Baoding 071003，China)

Abstract: To solve the problem that the hidden layer output of an online sequential extreme learning machine(OS-ELM)
algorithm is not stable, the singular matrix is easy to produce, and the OS-ELM has no consideration about the training
sample timeliness during the sequential updating process, an improved OS-ELM algorithm online sequential extreme
learning machine based on adaptive forgetting factor of kernel function mapping(FFOS-RKELM) is presented based on
the regularization and adaptive forgetting factor of kernel function mapping. In the FFOS-RKELM algorithm, the kernel
function replaces the hidden layer to produce the stable output results. In the initialization phase, the regularization method
can improve the generalization ability of the model by constructing a nonsingular matrix. During the sequential updating
phase, the forgetting factor can be adjusted automatically according to new data. The FFOS-RKELM algorithm is applied
to the prediction of the chaotic time series and the time series of Inlet NOx. Compared with the OS-ELM algoyithm, the
FFOS-RELM algorithm and the OS-RKELM algorithm, the proposed algorithm can improve the prediction accuracy and
generalization ability more effectively.
Keywords: extreme learning machine；kernel function；forgetting factor；regularization；time series；inlet nitrogen
oxides

0 引 言

人工神经网络得到了广泛的研究,并已成功地
应用于时间序列预测,但却很少应用在工业中,主要
是因为其网络需要大量的训练时间和数据才能得到

好的效果[1].极限学习机 (ELM)[2]作为一种新的单隐

层前馈神经网络被提出, ELM算法只更新输出层的
权值,使得ELM具有学习速度快、泛化能力强的特
点.但是ELM是一种离线的算法,不能在线更新,因
此, Liang等[3]提出了在线贯序极限学习机 (OS-ELM)

算法,根据上一步输出层的权值和新到的数据递推更
新网络权值,实现在线学习.

OS-ELM算法在线的更新输出权值具有较快的
收敛速度,比ELM更加准确,但是存在输出不稳定和
容易使输出矩阵出现奇异的问题.新旧数据赋予相
同的权值,对于时变系统而言,会大大降低预测的精
度. Huang等[4]提出了核极限学习机 (KELM)算法,将
核函数引入ELM中,利用核映射代替原有的随机映
射,产生稳定的输出结果. Huynh等[5]提出了一种正
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则化的在线贯序极限学习机 (OS-RELM)算法,通过
引入正则化方法避免了输出矩阵出现奇异的情况,提
高了模型的泛化能力. Deng等[6]对上述两种方法进

行整合,提出了带有正则化方法的在线贯序核极限学
习机 (OS-RKELM),既能使输出结果稳定,又避免了
输出矩阵出现奇异的情况. Soares等[7]提出了带有遗

忘因子的在线贯序极限学习机 (FFOS-RELM),根据
新到的数据更新遗忘因子,使遗忘因子自动更新,更
加适用于时变系统.

本文在上述工作的基础上,将自适应遗忘因子、
正则化方法、核函数映射一起加入到OS-ELM算法
中,推导基于核函数映射的正则化自适应遗忘因子
(FFOS-RKELM)递推公式.将核函数映射代替隐含
层映射,能够产生稳定的输出结果.加入正则化方法
以防止输出矩阵出现奇异的情况,降低对核函数个数
的依赖性.加入自适应遗忘因子,可有效提高新数据
占比,非常适用于时变系统.将FFOS-RKELM算法应
用于混沌时间序列和脱硝系统的入口氮氧化物时间

序列中,并与OS-ELM、OS-RKELM、FFOS-RELM算
法进行比较.仿真结果表明,该算法的准确性和泛化
能力都得到了提高.

1 OS-ELM算法
OS-ELM的SLFN回归模型为

fL(x) =

L∑
i=1

βig(ai, bi,x). (1)

其中: g(·)为激活函数,ai和bi为隐层的参数,βi为隐

含层第 i个节点到输出层之间的权值,L为隐层节点
数.

OS-ELM学习方法分为两个阶段:初始化阶段和
贯序更新阶段[8-9].训练数据为D = {(xt,yt)}Tt=1,其
中xt ∈ Rn,yt ∈ Rm,初始阶段的数据从D中选取,
即D0 = {(xt,yt)}T0

t=1,满足T0 < T ,贯序更新阶段的
第k + 1次的数据块为

Dk+1 = {(xt,yt)}
t=

k+1∑
l=0

Tl

t=
( k∑

l=0

Tl

)
+1

. (2)

其中: k ⩾ 0,Tk+1为第k+ 1次数据块样本的个数.初
始阶段为一般的ELM学习算法,输出权重为

β0 = H+
0 y0 = (HT

0 H0)
−1

HT
0 y0. (3)

其中:H+
0 为H0的广义逆矩阵,y0 = [y1 · · · yT0

]T为

D0中的输出,H0为初始隐含层的输出矩阵,即

H0 =

 g(a1, b1,x1) · · · g(aL, bL,x1)
...

. . .
...

g(a1, b1,xT0
) · · · g(aL, bL,xT0

)


T0×L

, (4)

β0 = [β1 · · · βL]
T. (5)

设L0 = HT
0 H0,则式(3)可以写为

β0 = L−1
0 HT

0 y0. (6)

当第k + 1次的数据过来后,可以得到如下的迭代公
式:

Lk+1 = Lk +HT
k+1Hk+1, (7)

βk+1 = βk +L−1
k+1H

T
k+1(yk+1 −Hk+1βk). (8)

其中

Hk+1 =
g(a1, b1,x( k∑

l=0

Tl

)
+1

) · · · g(aL, bL,x( k∑
l=0

Tl

)
+1

)

...
. . .

...
g(a1, b1,x( k+1∑

l=0

Tl

)) · · · g(aL, bL,x( k+1∑
l=0

Tl

))


Tk+1×L

,

(9)
yk+1 = [y( k∑

l=0

Tl

)
+1

· · · y( k+1∑
l=0

Tl

)]T. (10)

OS-ELM算法的步骤如下:
1) 初始化阶段.训练数据为D = {(xt,yt)}Tt=1,

隐含层节点数L(L < T0 < T ).
Step 1:建立一个初始训练数据D0;
Step 2:选取激活函数g(·),随机产生隐含层参数

ai和bi, i = 1, 2, · · · , L;
Step 3:由式(4)和D0计算H0;
Step 4:由式 (6)计算初始的输出权重 β0,其中

L0 = HT
0 H0;

Step 5:令k = 0.
2)贯序更新阶段.
Step 6:由式(2)得到第k + 1次的数据Dk+1;
Step 7:由Dk+1和式 (9)得到Hk+1,由式 (10)得

到yk+1;
Step 8:由式(7)和(8)得到Lk+1和βk+1;
Step 9:令k = k + 1,返回2)中的Step 6继续执行.

2 FFOS-RKELM算法
2.1 OS-RKELM算法

OS-ELM算法中需要满足L < T0,并且隐含层
的参数是随机给定的,可能出现输出不稳定的情况.
求输出矩阵β时,应保证矩阵HT

0 H0必须是奇异矩

阵.当两组数据接近时,可能导致矩阵非奇异,从而出
现过拟合现象.
针对上述问题,采用核函数映射代替隐含层的随

机映射[10],模型如下:

y =

L∑
i=1

βiK(x, xi) = KLβ. (11)
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其中:K(x, xi)是隐层的神经元,核函数为径向基函
数K(u, v) = exp[−(∥u− v∥2/µ)],µ为核参数.映射
样本XL = [x1 · · · xL]随机从X中挑选.
为了保证矩阵KT

0 K0是非奇异矩阵,加入正则
化方法[11],式(11)中β的求解转化为以下寻优问题:

min
β

{∥Kβ − y∥2 + ∥β∥2/C}, (12)

其中C为正则化系数.式(12)中的最优解可由下式计
算[5]:

β = (KTK + I/C)
−1

KTy. (13)

OS-RKELM算法的推导过程如下:
给定初始的训练数据D0 = {(xt,yt)}T0

t=1,映射
样本xL随机从D0中挑选.由式 (13)可知,初始的输
出权重为

β0 = Z−1
0 KT

0 y0, (14)

Z0 = KT
0 K0 + I/C, (15)

K0 = K(X0,XL). (16)

当新数据D1 = {(xi,yi)}T0+T1

i=T0+1到来时,T1为新样本

的个数,输出权重为

β1 = Z−1
1

[
K0

K1

]T [
y0

y1

]
= Z−1

1 P1. (17)

式(17)中Z1和Z0的关系如下所示:

Z1 = I/C +

[
K0

K1

]T [
K0

K1

]
=

I/C +KT
0 K0 +KT

1 K1 = Z0 +KT
1 K1, (18)

K1 = K(X1,XL). (19)

结合式(18)对P1进行如下变换:[
K0

K1

]T [
y0

y1

]
= KT

0 y0 +KT
1 y1 =

Z0Z
−1
0 KT

0 y0 +KT
1 y1 = Z0β0 +KT

1 y1 =

(Z1 −KT
1 K1)β0 +KT

1 y1 =

Z1β0 −KT
1 K1β0 +KT

1 y1. (20)

将式(20)代入(17),可得

β1 = β0 +Z−1
1 KT

1 (y1 −K1β0). (21)

依次类推,可得递推公式如下:

Z−1
k+1 = (Zk +KT

k+1Kk+1)
−1

, (22)

βk+1 = βk +Z−1
k+1K

T
k+1(yk+1 −Kk+1βk), (23)

Kk+1 = K(Xk+1,XL). (24)

为了避免每次求逆矩阵Z−1
k+1,利用Sherman-Morrison

矩阵求逆定理[12]化简式(22),得到如下公式:

Z−1
k+1 =(Zk +KT

k+1Kk+1)
−1

=

Z−1
k −

Z−1
k KT

k+1Kk+1Z
−1
k

I +Kk+1Z
−1
k KT

k+1

. (25)

令Z−1
k+1 = Pk,则式(22)和(23)变为

Pk+1 = Pk −
PkK

T
k+1Kk+1Pk

1 +Kk+1PkKT
k+1

, (26)

βk+1 = βk + Pk+1K
T
k+1(yk+1 −Kk+1βk). (27)

OS-RKELM算法的具体步骤如下:
1) 初始化阶段.初始的训练数据D0 = {(xt,

yt)}T0
t=1从数据D = {(xt,yt)}Tt=1中挑选,初始化参

数C, µ.
Step 1:XL随机从D0中选择,作为映射样本;
Step 2:由式 (16)、D0和XL计算初始的核矩阵

K0 = K(X0,XL);
Step 3:由式 (14)获得初始的输出权重β0,其中

Z0 = (KT
0 K0 + I/C)

−1,y0 = [y1 · · · yT0
]T;

Step 4:令k = 0.
2)贯序更新阶段.
Step 5:当第k + 1次数据到来时,由式 (24)和 (10)

求得Kk+1和yk+1;
Step 6:由式(26)和(27)计算Pk+1和βk+1;
Step 7:令k = k + 1,返回2)中的Step 5继续执行.

2.2 FFOS-RKELM算法

OS-RKELM算法在更新时对新旧样本赋予了相
同的权值,对于时变系统而言,新数据更能体现当前
的情况.这里加入自适应遗忘因子进行调整.遗忘因
子根据新样本的信息进行更新,对新数据特别敏感,
可以避免饱和现象,适应于时变系统[13].令新来的数
据个数Tk+1 = 1,在贯序更新阶段,把式 (27)变为如
下形式:

βk+1 = βk +
PkK

T
k+1

1 + ξk+1
êk+1, (28)

êk+1 = yk+1 −Kk+1βk, (29)

ξk+1 = Kk+1PkK
T
k+1. (30)

其中: êk+1为在βk下的新样本预测误差, ξk+1为辅助

标量.如果ξk+1 = 0,则令Pk+1 = Pk;如果ξk+1 > 0,
则把式(26)变为以下形式:

Pk+1 = Pk −
PkK

T
k+1Kk+1Pk

ε−1
k+1 + ξk+1

, (31)

εk+1 = λk −
1− λk

ξk+1
. (32)

其中: εk+1为中间变量;λk为第k次的遗忘因子,并且
满足0 < λk ⩽ 1. λk越小,对旧数据的影响越小[7].
第k + 1次的遗忘因子公式为
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λk+1 =
{
1 + (1 + ρ)

[
ln(1 + ξk+1)+( (νk+1 + 1)ηk+1

1 + ξk+1 + ηk+1
− 1

) ξk+1

1 + ξk+1

]}−1

, (33)

ηk+1 = ê2k+1/γk+1, (34)

γk+1 = λk

(
γk +

ê2k+1

1 + ξk+1

)
, (35)

νk+1 = λk(νk + 1). (36)

其中: ρ是一个固定的常数,初始的γ和ν是0∼ 1之间
的数.

FFOS-RKELM算法具体步骤如下:
1) 初始化阶段.初始的训练数据D0 = {(xt,

yt)}T0
t=1从数据D = {(xt,yt)}Tt=1中挑选,初始化参

数λ0, γ0, ν0, ρ, C, µ.
Step 1:XL随机从D0中选择,作为映射样本;
Step 2:由式(16)、D0和XL计算初始的核矩阵

K0 = K(X0,XL);

Step 3:由式 (14)获得初始的输出权重β0,其中
Z0 = (KT

0 K0 + I/C)
−1,y0 = [y1 · · · yT0

]T;
Step 4:令k = 0.
2)贯序更新阶段.
Step 5:当第k + 1次数据到来时,由式 (24)求得

Kk+1;
Step 6:由式(28)∼ (30)得到βk+1、̂ek+1、ξk+1;
Step 7:如果 ξk+1 = 0,则令Pk+1 = Pk,如果

ξk+1 > 0,则由式(31)和(32)求得Pk+1;
Step 8:由式(34)∼ (36)计算ηk+1、γk+1、νk+1;
Step 9:由式 (33)计算下一步的遗忘因子λk+1,返

回2)中Step 5继续执行.

3 混沌时间序列的在线预测

混沌系统常用来检验非线性系统的性能[14-15].
以典型的混沌时间序列Mackey-Glass和Henon为例
进行研究.这里选取Mackey-Glass混沌时间序列的
τ = 17,利用四阶龙格-库塔法寻找方程的解.初始条
件y(0) = 1, τ = 17,选取1 000个数据样本,方式如下:

[y(t− 18), y(t− 12), y(t− 6), y(t); y(t+ 6)].

其中: t ∈ (19, 1 018),前 4项作为模型的输入,最后
一项为模型输出,进行 6步预测. Henon混沌时间序
列的嵌入维数为4,数据个数为1 000.选取的初始样
本数据 T0 = 150,采用交叉验证的方法得到正则
化系数和核参数.当应用于Mackey-Glass混沌时间
序列时,C = 1000,µ = 0.1;当应用于Henon混沌
时间序列时,C = 100 000,µ = 1.初始的遗忘因
子λ0 = 1, γ0、v0为 0∼ 1之间的随机数,固定常数
ρ = 3.8.隐含层的个数对ELM模型的预测有很大影
响,分析不同隐含层个数下的预测精度,以平均绝对
值误差(MAE)和时间为标准, MAE的公式如下所示:

EMAE =
1

N

N∑
j=1

|y(j)− y(j)|.

其中: y(j)为实际输出, y(j)为预测输出,N为样本个
数.与OS-ELM、OS-RKELM、FFOS-RELM算法进行
比较,结果如表1所示.
以典型的混沌时间序列Mackey-Glass和Henon

为例进行研究.通过对两组混沌时间序列的实验
结果对比可知:隐含层节点数对FFOS-RELM、OS-
RKELM 和 FFOS-RKELM 算法的精度影响较小;
FFOS-RKELM算法较OS-ELM、FFOS-RELM和OS-

表 1 混沌时间序列预测的MAE和时间

隐含

层节

点数

Mackey-Glass Henon

FFOS-
RKELM

OS-
RKELM

FFOS-
RELM

OS-
ELM

EFOS-
RKELM

OS-
RKELM

FFOS-
RELM

OS-
ELM

MAE time/s MAE time/s MAE time/s MAE time/s MAE time MAE time/s MAE time/s MAE time/s

50 0.006 9 0.51 0.010 4 0.49 0.009 1 1.11 0.014 9 0.91 0.012 5 0.46 0.017 9 0.42 0.020 4 1.09 0.030 1 0.88
60 0.006 0 0.79 0.010 8 1.07 0.008 6 1.58 0.029 9 1.92 0.009 4 0.75 0.011 2 0.77 0.016 0 1.55 0.081 2 1.40
70 0.005 6 0.91 0.010 0 1.13 0.008 0 1.91 0.048 9 2.11 0.008 1 0.91 0.009 1 0.87 0.015 3 1.99 0.149 5 1.94
100 0.005 6 1.53 0.010 9 1.62 0.007 4 3.12 0.078 3 3.12 0.005 8 1.51 0.007 4 1.46 0.014 1 2.91 0.418 4 2.98
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图 1 FFOS-RELM和FFOS-RKELM算法预测结果
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图 2 FFOS-RELM和FFOS-RKELM算法预测时间

RKELM算法的精度得到显著提高,结果如表 1所
示.另外,为了进一步验证核函数映射能够产生稳定
的输出结果,对 1 000组数据重复进行 30次预测,结
果如图1和图2所示.由图1可知, FFOS-RKELM算法
的稳定性更佳;由图2可知, FFOS-RKELM算法的计
算时间也较短.分析表 1、 图 1和图 2的结果可知,
FFOS-RKELM算法的稳定性和精度都优于 FFOS-
RELM、OS-RKELM、OS-ELM算法.

4 入口氮氧化物时间序列的预测

本实验选取的数据来自某660 MW机组的脱硝
系统.数据每10 s采集一个点,选取不同负荷下的290
个数据点作为实验数据,然后把数据进行归一化.选
取初始的训练数据为 T0 = 150,映射样本的个数
TL = 100,初始遗忘因子λ0 = 1, γ0和v0为0∼ 1之
间的随机数,固定常数ρ = 3.8.入口氮氧化物时间序
列的预测模型为

y(t+D) = f(y(t− 1), y(t− 2), · · · , y(t−∆)).

其中:D为预测步长;∆为嵌入维数,这里选取∆ =

4.分别对入口氮氧化物时间序列进行1步、2步和3
步预测,并与OS-ELM、OS-RKELM、FFOS-RELM算
法进行比较.在优选的核参数C、正则化系数µ下计

算平均绝对值误差、均方根误差、预测时间. RMSE公
式如下:

ERMSE =

√√√√ 1

N

N∑
j=1

[y(j)− y(j)]
2
.

结果如表2∼表4所示.

表 2 1步预测结果

算法 MAE RMSE Time / s

OS-ELM 2.024 8 2.483 6 0.31
OS-RKELM 1.567 6 1.930 5 0.15
FFOS-RELM 1.605 2 2.093 0 0.29
FFOS-RKELM 0.960 5 1.173 5 0.11

表 3 2步预测结果

算法 MAE RMSE Time / s

OS-ELM 2.819 5 3.328 5 0.30
OS-RKELM 1.717 3 2.083 6 0.17
FFOS-RELM 1.892 9 2.554 5 0.25
FFOS-RKELM 1.360 9 1.712 8 0.14

表 4 3步预测结果

算法 MAE RMSE Time / s

OS-ELM 3.400 2 4.073 9 0.32
OS-RKELM 1.934 9 2.321 2 0.15
FFOS-RELM 1.947 8 2.601 1 0.31
FFOS-RKELM 1.638 0 2.232 8 0.13
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(b) OS-RKELM
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(c) FFOS-RELM
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图 3 入口氮氧化物1步预测值
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图 4 入口氮氧化物1步预测绝对误差

由表 2∼表 4可以看出,随着预测步数的增加,
FFOS-RKELM算法的预测精度更高,运算时间与
OS-RKELM算法相差不大.为更方便观察,以1步预
测为例,分别绘制了不同算法下真实值和预测值的曲
线以及误差绝对值曲线,如图3和图4所示.由图3和
图4可知, 4种算法中FFOS-RKELM算法拟合效果最
佳,误差绝对值也最小.

遗忘因子越小,表示旧样本数据占比越小,图 5
为FFOS-RKELM算法的遗忘因子曲线.由图5可知:
开始时旧数据占比较大,遗忘因子较大;随着数据的
增加,旧数据占比越来越小,新数据占比增加,遗忘因
子变小,更加适用于时变系统.
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图 5 FFOS-RKELM的遗忘因子

5 结 䇪

本文把核函数映射、正则化方法以及自适应遗

忘因子一起加入到OS-ELM算法中,结合它们的优点
得到FFOS-RKELM算法,利用核函数代替隐含层,能
够产生稳定的输出结果,使预测更加准确.加入正则
化方法以防止输出矩阵出现奇异矩阵,降低对隐层
个数的依赖,从而提高模型的泛化能力.加入自适应
遗忘因子,可有效提高新数据占比,更适用于时变系
统.对Mackey-Glass混沌时间序列、Henon混沌时间
序列、入口氮氧化物时间序列进行仿真,结果表明,
FFOS-RKELM算法的预测精度和泛化能力都优于其
他3种算法.
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