
第３６卷第１０期　　　 计算机应用与软件 Ｖｏｌ３６Ｎｏ．１０
２０１９年１０月　　 ＣｏｍｐｕｔｅｒＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄＳｏｆｔｗａｒｅ Ｏｃｔ．２０１９

ＥＬＭｓ和 ＳＶＭｓ在多分类问题上的泛化性能比较
卢欣欣１，２　潘丽平３

１（周口师范学院计算机科学与技术学院　河南 周口 ４６６００１）
２（农产品质量安全追溯技术河南省工程实验室　河南 周口 ４６６００１）

３（周口科技职业学院　河南 周口 ４６６００１）

收稿日期：２０１８－０４－１５。国家自然科学基金项目（Ｕ１５０４６０２）；河南省科技厅科技计划项目（１６２１０２３１０５９０，１６２１０２３１０１４７）。
卢欣欣，讲师，主研领域：机器学习，计算机应用。潘丽平，学士。

摘　要　　多分类问题是机器学习、数据挖掘领域的重要研究内容。在文本分类、语音识别、图像识别、基因检测
等方面有广泛的应用。通过在 ＵＣＩ数据集对极限学习机算法 ＥＬＭｓ（ＥＬＭ，ＫＥＬＭ）和支持向量机算法 ＳＶＭｓ
（ＳＶＭ，ＬＳＳＶＭ）在多分类问题上的表现进行详细比较，得出以下结论：ＥＬＭｓ相较于ＳＶＭ在多分类问题上有更高
的分类准确率，而且随着分类数目的增加，ＥＬＭｓ的泛化能力相较于ＳＶＭ提高越多，但是 ＥＬＭｓ对于 ＬＳＳＶＭ并没
有得到上述结论；ＥＬＭｓ相较于ＳＶＭｓ对数据的类别数目不敏感，分类准确率随类别数目增加下降不明显；ＥＬＭｓ
相较于ＳＶＭｓ在多分类问题上所需计算代价更小，且拥有更快的学习和训练速度，适用于多分类问题。
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０　引　言

由于科技的飞速发展，猛增的数据量和大幅提升

的计算性能使得多分类问题越来越多地代替二分类问

题，并在文本分类识别［１］、语音识别［２］、医学图像识

别［３］等方面取得了良好的应用前景，已经成为模式识

别、数据挖掘等领域的重要研究内容。
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ＳＶＭ是 Ｖａｐｎｉｋ［４］基于统计学习理论提出的最优
间隔分类器，其良好的泛化能力、全局最优解和解决非

线性问题的能力使其成为应用最为广泛的分类

器［５－６］。但原始 ＳＶＭ 并不适用于多分类问题，
Ｗｅｓｔｏｎ［７］最先改进 ＳＶＭ使其成功应用在多分类问题
中。最小二乘支持向量机（ＬＳＳＶＭ）［８］是 ＳＶＭ的简化
和改进形式，避免了原始 ＳＶＭ求解二次规划的问题，
提高了训练速度，Ｓｕｙｋｅｎｓ［９］将 ＬＳＳＶＭ扩展到多分类
问题中。

ＥＬＭ是Ｈｕａｎｇ［１０］提出的一种快速算法，它将隐层
节点权值随机确定，只需计算输出层权值，从而大大加

快了网络的训练速度，并且ＥＬＭ本质上可直接应用于
多分类问题，因而取得了广泛应用［１１－１３］。核极限学习

机（ＫＥＬＭ）是 Ｈｕａｎｇ［１４］为解决 ＥＬＭ结果具有随机性
而提出了基于核函数的改进算法，在遥感图像分

类［１５］、基因检测［１６］等方面取得了良好的分类效果。

由文献［１７］可知：ＥＬＭ和 ＳＶＭ均是基于单隐含
层前馈神经网络框架，而 ＬＳＳＶＭ是 ＥＬＭ简化的框架
结构；ＥＬＭ通过最小平方优化法可扩展为 ＳＶＭ网络，
且具有更好的泛化性能。ＥＬＭｓ和 ＳＶＭｓ均可实现相
当的分类准确率，但在不同的问题条件下也表现出不

同的特性［１８－１９］。研究发现：经典的 ＥＬＭ算法与 ＳＶＭ
算法相比具有训练速度快、适应性强等优势；ＳＶＭ算
法需要花费相对更多的训练时间；ＬＳＳＶＭ的训练算法
比ＳＶＭ的训练算法简单，训练精度与 ＳＶＭ相当或超
过ＳＶＭ，但对新数据的应用却要对整个训练集进行
处理。

本文通过在ＵＣＩ数据集上的对比验证，详细探讨
了ＥＬＭｓ和ＳＶＭｓ在多分类问题上的分类准确率、对类
别的敏感程度和算法运行时间等性能指标，并给出相

应分析和结论。实验表明，随着分类数目的增加，

ＥＬＭｓ的泛化能力相较于ＳＶＭ提高得更多。

１　ＥＬＭｓ和ＳＶＭｓ简介

１．１　支持向量机（ＳＶＭ）
ＳＶＭ是指通过支持向量运算的方式进行分类的

分类器，是一种基于统计学习理论的有监督机器学习

算法［２０］，通常用来解决线性分类问题和非线性分类问

题。其处理分类问题的典型模式是寻找使各类别分类

间隔最大的最优分类超平面，给定一组数据作为对应

的类别标签，则由文献［４］可得 ＳＶＭ求解如下优化
方程：

ｍｉｎ
ｗ，ξｉ

１
２ ｗ

２＋Ｃ·∑
Ｎ

ｉ＝１
ξｉ （１）

ｓ．ｔ．　ξｉ≥０，ｙｉ［ｗ
ＴΦ（ｘｉ）＋ｂ］≥１－ξｉ　ｉ

式中：Φ为特征映射函数，ｗ为超平面参数，ξｉ为分类
软间隔，Ｃ为离群点惩罚因子。

使用ＫＫＴ［２１］条件，则式（１）通过拉格朗日乘数法
转化为原形式的对偶问题来进行求解：

Ｌ（ｗ，ｂ，ξｉ；αｉ，βｉ）＝
１
２ ｗ

２＋Ｃ·∑
Ｎ

ｉ＝１
ξｉ－

∑
Ｎ

ｉ＝１
αｉ（ｙｉ［ｗ

ＴΦ（ｘｉ）＋ｂ］＋

ξｉ－１）－∑
Ｎ

ｉ＝１
βｉξｉ （２）

式中：αｉ，βｉ≥０为拉格朗日乘数子，通过对ｗ、ｂ、ξｉ分别
求偏导可得：

　

Ｌ（ｗ，ｂ，ξｉ；αｉ，βｉ）
ｗ

＝０→ｗ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉΦ（ｘｉ）

Ｌ（ｗ，ｂ，ξｉ；αｉ，βｉ）
ｂ

＝０→∑
Ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉ＝０

Ｌ（ｗ，ｂ，ξｉ；αｉ，βｉ）
ξｉ

＝０→０≤ξｉ≤













 Ｃ

（３）

则式（２）可转化为：

ｍａｘ
α
∑
Ｎ

ｉ＝１
αｉ－

１
２∑

Ｎ

ｉ，ｊ＝１
ｙｉｙｊΦ（ｘｉ）

ＴΦ（ｘｊ） （４）

ｓ．ｔ．　∑
Ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉ＝０　０≤αｉ≤Ｃ　ｉ

最终的最优分类超平面的解为：

ｆ（ｘ）＝ｓｇｎ∑
ｍ

ｉ＝１
αｉｙｉκ（ｘｉ，ｘ）( )＋ｂ （５）

在使用ＳＶＭ对线性分类问题求解时，分类效果对
惩罚因子的选择依赖较大，而在使用ＳＶＭ对非线性分
类问题求解时，核函数的形式和其参数对高维映射的

效果影响较大，因此ＳＶＭ在处理分类问题时还存在一
定的局限性。

１．２　最小二乘支持向量机（ＬＳＳＶＭ）
ＬＳＳＶＭ与 ＳＶＭ思路基本一致，是 ＳＶＭ的一种演

变。ＬＳＳＶＭ是由原来的不等式约束演变成了等式约
束，主要用来解决等式约束下的优化问题，其次 ＬＳＳ
ＶＭ与ＳＶＭ的最显著区别在于 ＬＳＳＶＭ在求解时使用
最小二乘损失函数：

ｍｉｎ
ｗ，ξｉ

１
２ ｗ

２＋Ｃ２·∑
Ｎ

ｉ＝１
ξｉ （６）

ｓ．ｔ．　ｙｉ［ｗ
ＴΦ（ｘｉ）＋ｂ］＝１－ξｉ　ｉ

同ＳＶＭ，式（６）可转化为拉格朗日函数来进行求解：

Ｌ（ｗ，ｂ，ξｉ；αｉ）＝
１
２ ｗ

２＋Ｃ２·∑
Ｎ

ｉ＝１
ξｉ－

∑
Ｎ

ｉ＝１
αｉ（ｙｉ［ｗ

ＴΦ（ｘｉ）＋ｂ］＋ξｉ－１）（７）
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由式（７）分别对ｗ、ｂ、ξｉ、αｉ求偏导得：

　

Ｌ（ｗ，ｂ，ξｉ；αｉ）
ｗ

＝０→ｗ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉΦ（ｘｉ）

Ｌ（ｗ，ｂ，ξｉ；αｉ）
ｂ

＝０→∑
Ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉ＝０

Ｌ（ｗ，ｂ，ξｉ；αｉ）
ξｉ

＝０→αｉ＝Ｃξｉ

Ｌ（ｗ，ｂ，ξｉ；αｉ）
αｉ

＝０→ｙｉ［ｗ
ＴΦ（ｘｉ）＋ｂ］＋ξｉ















 －１＝０

（８）
将式（８）中前三个等式代入第四个等式，可得：

０ －ＹＴ

Ｙ ＺＺＴ＋Ｉ






Ｃ

ｂ[ ]α ＝
０

１[ ]→ （９）

式中：Ｙ＝［ｙ１，ｙ２，…，ｙＮ］
Ｔ，α＝［α１，α２，…，αＮ］

Ｔ，Ｚ＝

［ｙ１Φ（ｘ１），ｙ１Φ（ｘ２），…，ｙＮΦ（ｘＮ）］
Ｔ。

令Ω＝ＺＺＴ，根据Ｍｅｒｃｅｒ条件，有：

Ωｉ，ｊ＝ｙｉｙｊκ（ｘｉ，ｘｊ） （１０）
将式（１０）代入式（９），求解线性方程，得到的结果

与式（５）相同。
与ＳＶＭ相比，ＬＳＳＶＭ算法求解速度更快，但其预

测精度比ＳＶＭ稍差。

１．３　极限学习机（ＥＬＭ）
ＥＬＭ是一种基于单隐含层的人工神经网络模型

求解算法［１０］，它的优势是仅需设置隐藏层节点数，使

用最小二乘法求解隐含层到输出层的权值即可，不需

要进行循环迭代。与 ＢＰ神经网络等相比，ＥＬＭ具有
快速学习、高准确度、泛化能力以及尽可能地减少人工

干预等特点。ＥＬＭ的目标是最小化训练误差的同时最
小化输出权值的范数来求解单隐层前馈神经网络［１０］。

有Ｌ个隐层节点、Ｎ个数据点的ＥＬＭ的隐层节点
输出矩阵Ｈ可定义为：

Ｈ＝

ｈ（ｗＴ１ｘ１＋ｂ１） ｈ（ｗ
Ｔ
２ｘ１＋ｂ２）… ｈ（ｗＴＬｘ１＋ｂＬ）

ｈ（ｗＴ１ｘ２＋ｂ１） ｈ（ｗ
Ｔ
２ｘ２＋ｂ２）… ｈ（ｗＴＬｘ２＋ｂＬ）

  

ｈ（ｗＴ１ｘＮ＋ｂ１）ｈ（ｗ
Ｔ
２ｘＮ＋ｂ２）… ｈ（ｗＴＬｘＮ＋ｂＮ













）

（１１）
式中：ｈ（·）为隐层单元激活函数，Ｗ＝［ｗ１，ｗ２，…，
ｗＬ］为隐层单元随机确定权值，Ｂ＝［ｂ１，ｂ２，…，ｂＬ］为隐
层和输出层之间偏置。

则ＥＬＭ可被定义为如下形式：

ｍｉｎ
β

１
２ β

２＋Ｃ２·∑
Ｎ

ｉ＝１
ξｉ

２ （１２）

ｓ．ｔ．　ｈｘ( )ｉβ＝ｙ
Ｔ
ｉ－ξ

Ｔ
ｉＨβ＝Ｙ

Ｔ－ξＴ

式中：β为隐层和输出层之间权值，Ｙ＝［ｙ１，ｙ２，…，ｙＮ］∈
｛－１，１｝为样本标签，ξ＝［ξ１，ξ２，…，ξＮ］为预测误差矩
阵，Ｃ为惩罚因子。

由式（１２）可得β为：

β＝
Ｈ＋Ｙ＝ ＨＴＨ＋

ＩＬ×Ｌ( )Ｃ
－１

ＨＴＹ　Ｎ≥Ｌ

Ｈ＋Ｙ＝ＨＴ ＨＨＴ＋
ＩＮ×Ｎ( )Ｃ

－１

Ｙ　Ｎ＜{ Ｌ
（１３）

式中：Ｈ＋为Ｈ的ＭｏｏｒｅＰｅｎｒｏｓｅ广义逆矩阵。
最终ＥＬＭ的解为：

ｙ＝ｈ（ｘ）β＝
ｈ（ｘ）ＨＴＨ＋

ＩＬ×Ｌ( )Ｃ
－１

ＨＴＹ　Ｎ≥Ｌ

ｈ（ｘ）ＨＴ ＨＨＴ＋
ＩＮ×Ｎ( )Ｃ

－１

Ｙ Ｎ＜{ Ｌ
（１４）

１．４　核极限学习机
为进一步提高ＥＬＭ的稳定性和泛化能力［１４］，将核函

数的思想引入ＥＬＭ，从而构成核极限学习机（ＫＥＬＭ）。
与ＥＬＭ相比，ＫＥＬＭ用核映射的方式取代随机映射，
有效解决了“维数灾难”和随机设置隐藏层参数带来

的稳定性差的问题，从而降低计算复杂度。ＫＥＬＭ多用
于特征学习以及多分类问题当中。ＫＥＬＭ可表示为：

ｙ＝ｈ（ｘ）ＨＴ ＨＨＴ＋
ＩＮ×Ｎ( )Ｃ

－１

Ｙ＝

κ（ｘ１，ｘ）

κ（ｘ２，ｘ）



κ（ｘＮ，ｘ













）

ＨＨＴ＋
ＩＮ×Ｎ( )Ｃ

－１

Ｙ （１５）

２　实验与结果分析

２．１　实验数据
实验数据来自ＵＣＩ机器学习数据集［２２－２３］，为比较

ＥＬＭｓ和ＳＶＭｓ分类器在多分类问题上的性能表现，随
机选取了不同类目数的数据集。表１列出了实验所用
数据集的基本信息，包括数据集名称、类别数目、总样

本个数和属性个数。

表１　实验数据集的基本信息

数据集 类别数目 总样本个数 属性个数

Ｉｒｉｓ ３ １５０ ４

Ｓａｔｉｍａｇｅ ６ ２４００ ３６

Ｓｅｇｍｅｎｔ ７ ２３１０ １８
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续表１

数据集 类别数目 总样本个数 属性个数

Ａｍａｚｏｎ １０ ８００ ４０９６

Ｖｏｗｅｌ １１ ５２８ １０

Ｌｉｂｒａｓ １５ ３６０ ９０

Ｌｅｔｔｅｒ ２６ １３０００ １６

为了消除各维数据间数量级差别，避免因为输入

输出数据数量级差别较大而引起的训练误差，本文对

所有的输入数据均进行了如下的归一化处理，将数据

归一化到［０，１］区间：
ｘｋ＝（ｘｋ－ｘｍｉｎ）／（ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ） （１６）

式中：ｘｍｉｎ为数据序列中的最小值，ｘｍａｘ为数据序列中的
最大值。

２．２　实验环境简介
本文所使用 ＳＶＭ程序来自 ｌｉｂｓｖｍ３．１２，ＬＳＳＶＭ

程序为 ＬＳＳＶＭＬａｂ１．７，ＥｌＭｓ程序来自极限学习机官
方网站，程序运行环境为：ＭＡＴＬＡＢＲ２０１０ｂ，Ｗｉｎｄｏｗｓ７
系统。

２．３　实验结果分析
２．３．１　单一数据集（Ａｍａｚｏｎ）结果分析

为了对比 ＥＬＭｓ和 ＳＶＭｓ在多分类问题上的泛化
性能，首先选取 Ａｍａｚｏｎ数据集进行实验分析。对
Ａｍａｚｏｎ数据集采取逐类增加的方式，类别数目从３类
依次增加到１０类，分别记录 ＥＬＭｓ和 ＳＶＭｓ的分类准
确率。数据集采取独立随机划分的方式，每次选取

７０％的数据作为训练集，余下３０％作为测试集，并进
行十次独立划分，分别计算ＥＬＭｓ相对于ＳＶＭｓ在不同
类别数目下的平均分类准确率，实验结果如表２所示，
ＥＬＭｓ相较于ＳＶＭｓ分类准确率增长情况如表３所示。

表２　ＥＬＭｓ和ＳＶＭｓ在Ａｍａｚｏｎ数据集上随着
类别数目增多平均分类准确率 ％

类数 ＳＶＭ ＬＳＳＶＭ ＥＬＭ ＫＥＬＭ

３类 ９８．８９ ９８．６１ ９９．１７ ９９．１７

４类 ９６．４６ ９７．２９ ９８．１２ ９８．３３

５类 ９４．５０ ９６．６７ ９６．５０ ９６．８３

６类 ９３．８９ ９５．６９ ９６．６７ ９６．６７

７类 ９３．０９ ９６．５５ ９５．８３ ９６．５５

８类 ９２．４０ ９５．５２ ９５．９４ ９６．０４

９类 ８９．２０ ９２．２８ ９２．４４ ９３．６７

１０类 ８８．４７ ９１．９４ ９３．０６ ９３．４７

表３　在Ａｍａｚｏｎ数据集上随着类别数目增多ＥＬＭｓ
相较于ＳＶＭｓ分类准确率增长情况 ％

类数
ＥＬＭＶｓ
ＳＶＭ

ＫＥＬＭＶｓ
ＳＶＭ

ＥＬＭＶｓ
ＬＳＳＶＭ

ＫＥＬＭＶｓ
ＬＳＳＶＭ

３类 ０．２８↑ ０．２８↑ ０．５６↑ ０．５６↑

４类 １．７２↑ １．９４↑ ０．８５↑ １．０７↑

５类 ２．１１↑ ２．４６↑ －０．１７↓ ０．１７↑

６类 ２．９５↑ ２．９５↑ １．０１↑ １．０１↑

７类 ２．９４↑ ３．７０↑ －０．７３↓ ０→

８类 ３．８３↑ ３．９４↑ ０．４３↑ ０．５４↑

９类 ３．６３↑ ４．０１↑ ０．１６↑ １．５０↑

１０类 ５．１８↑ ５．６５↑ １．２０↑ １．６６↑

为清晰展示实验结果，根据表 ３的结果绘制了
ＥＬＭｓ相对于ＳＶＭｓ在各类别泛化能力增长情况图，结
果如图１所示。

图１　在同一数据集Ａｍａｚｏｎ下不同类别划分ＥｌＭｓ
相较于ＳＶＭｓ泛化性能比较

由表３及图１可得如下结论：
（１）对于Ａｍａｚｏｎ数据集，ＥＬＭｓ分类器在各类别

上的分类准确率均优于ＳＶＭｓ分类器；
（２）ＥＬＭｓ相较于ＳＶＭ在多分类问题上随着类别

数目的增加泛化能力也越来越好，并且 ＫＥＬＭ泛化能
力要稍优于ＥＬＭ；

（３）ＥＬＭｓ相对于 ＬＳＳＶＭ并没有表现出（２）中的
特性，而是随着类别数目的增加，ＥＬＭｓ相对于 ＬＳＳＶＭ
的泛化能力呈现出明显的波动性。

分别统计ＥＬＭｓ和 ＳＶＭｓ随类别增加分类准确率
的下降情况，结果如表４所示。

表４　ＥＬＭｓ和ＳＶＭｓ随类别增加分类准确率的下降情况

类数 ＳＶＭ ＬＳＳＶＭ ＥＬＭ ＫＥＬＭ

３ｖｓ３ ０ ０ ０ ０

４ｖｓ３ －２．４６ －１．３４ －１．０５ －０．８４
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续表４

类数 ＳＶＭ ＬＳＳＶＭ ＥＬＭ ＫＥＬＭ

５ｖｓ４ －２．０３ －０．６４ －１．６５ －１．５３

６ｖｓ５ －０．６４ －１．０１ ０．１７ －０．１７

７ｖｓ６ －０．８４ ０．８９ －０．８６ －０．１２

８ｖｓ７ －０．７５ －１．０６ ０．１１ －０．５２

９ｖｓ８ －３．４６ －３．３８ －３．６５ －２．４７

１０ｖｓ９ －０．８１ －０．３６ ０．６７ －０．２１

平均值 －１．３８ －０．８６ －０．７８ －０．７３

表４可直观表示成图２形式。

图２　ＥＬＭｓ和ＳＶＭｓ随类别增加分类准确率的下降情况

由表４和图２可知：随类别数目的增加，ＥＬＭｓ分
类准确率的下降速率要明显比 ＳＶＭｓ缓慢，说明 ＥＬＭｓ
对类别数目变化不敏感，更适用于多分类问题。ＥＬＭｓ
相较于ＳＶＭｓ在同一数据集上分类稳定性更好，对数
据集的宽容度更高。这样的性能表现与其理论密切相

关：ＳＶＭｓ依赖于高维空间映射的准确性，在类别数目
较低时更容易对应映射空间找到最优解，而随类别增

加高维映射难度增加，分类准确率降低。ＥＬＭｓ不需要
复杂映射，仅需找到对应隐层节点对应权值即可取得

最优解，从而减少了其对类别数目增长的所带来的性

能损失。

为探究ＥＬＭｓ和ＳＶＭｓ算法的训练和测试速度，分
别统计了各算法在各类别下的平均运行时间，结果如

表５所示。

表５　ＥＬＭｓ和ＳＶＭｓ在各类别下平均运行时间 ｓ

类别 ＳＶＭ ＬＳＳＶＭ ＥＬＭ ＫＥＬＭ

＃３ ２．８ １．７８ ２１．９８ ０．１３

＃４ ５．５９ ３．６４ ２３．１４ ０．１６

＃５ ９．４３ ６．６０ ２１．５０ ０．２５

＃６ １３．７５ ８．９５ ２１．９６ ０．２８

＃７ １８．８３ １０．６４ ２２．４４ ０．３８

续表５ ｓ

类别 ＳＶＭ ＬＳＳＶＭ ＥＬＭ ＫＥＬＭ

＃８ ２５．５１ １３．２１ ２２．７８ ０．４７

＃９ ３１．９７ １７．６８ ２３．３６ ０．５３

＃１０ ４０．２０ ２０．４６ ２３．６８ ０．６４

由表５可知：
（１）ＥＬＭｓ和ＳＶＭｓ随着类别数目的增加（即样本

数目增加），运行时间均有所增加，ＳＶＭｓ算法运行时
间增长幅度明显大于ＥＬＭｓ。

（２）ＳＶＭｓ对一个分类问题需要进行复杂运算从
而得到最优高维映射的所有解，而 ＥＬＭｓ仅需计算较
少参数即可得到较好的分类准确率，有效降低了运算

开销。ＫＥＬＭ在各类别下的运行时间均最短，所需运
算负荷最小，适用于快速分类。

２．３．２　多数据集结果分析
为进一步探究 ＥＬＭｓ和 ＳＶＭｓ在多分类问题上的

性能差异，选取 Ｉｒｉｓ等７个多分类数据集进行实验验
证，结果如表６、表７所示。

表６　ＥＬＭｓ和ＳＶＭｓ在不同数据集上随着
类别数目增多平均分类准确率 ％

数据集 ＳＶＭ ＬＳＳＶＭ ＥＬＭ ＫＥＬＭ

Ｉｒｉｓ（＃３） ９６．２７ ９６．２７ ９６．５３ ９７．０７

Ｓａｔ（＃６） ８６．３９ ８９．５８ ８９．１７ ９０．２８

Ｓｅｇ（＃７） ９２．８７ ９６．３１ ９６．１９ ９６．７９

Ａｍａ（＃１０） ８８．４７ ９１．９４ ９３．０６ ９３．４７

Ｖｏｗ（＃１１） ８６．６２ ９６．４９ ９６．７５ ９７．５３

Ｌｉｂ（＃１５） ７２．３３ ７９．８９ ８３．７８ ８３．６７

Ｌｅｔｔ（＃２６） ７４．２８ ８６．１５ ８６．３４ ８８．０１

表７　在不同数据集下ＥＬＭｓ相较于ＳＶＭｓ
分类准确率增长情况 ％

数据集
ＥＬＭＶｓ
ＳＶＭ

ＫＥＬＭＶｓ
ＳＶＭ

ＥＬＭＶｓ
ＬＳＳＶＭ

ＫＥＬＭＶｓ
ＬＳＳＶＭ

Ｉｒｉｓ（＃３） ０．２８↑ ０．８３↑ ０．２８↑ ０．８３↑

Ｓａｔ（＃６） ３．２２↑ ４．５０↑ －０．０１↓ ０．０１↑

Ｓｅｇ（＃７） ３．５７↑ ４．２２↑ －０．１１↓ ０．５９↑

Ａｍａ（＃１０） ５．１８↑ ５．６５↑ １．２０↑ １．６６↑

Ｖｏｗ（＃１１） １１．６９↑ １２．５９↑ ０．２７↑ １．０７↑

Ｌｉｂ（＃１５） １５．８２↑ １５．６６↑ ４．８７↑ ４．７２↑

Ｌｅｔｔ（＃２６） １６．２４↑ １８．４８↑ ０．０１↑ ２．１６↑

为清晰展示实验结果，根据表７的结果分别绘制
了ＥＬＭｓ和 ＳＶＭｓ在各类别的分类准确率图和 ＥＬＭｓ
相对于ＳＶＭｓ在各类别泛化能力增长情况图，结果如
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图３所示。

图３　在不同数据集下ＥＬＭｓ相较于ＳＶＭｓ泛化性能比较

由表７及图３可得如下结论：
（１）将图３和图１进行对比，可看出两图呈现出

一致的趋势，说明ＥＬＭｓ相较于ＳＶＭｓ在多分类问题上
性能一致性更好；

（２）ＥＬＭｓ在所有数据集上均取得优于 ＳＶＭｓ的
分类准确率；

（３）不同数据集下，随着数据集的类别数目的增
长，ＥＬＭｓ相较于ＳＶＭ也同样获得了如单一数据集时
更好的泛化能力，但是对于 ＬＳＳＶＭ上述结论并不成
立，ＥＬＭｓ相较于ＬＳＳＶＭ的泛化能力依然呈现出波动
性，相关问题的原因可做进一步研究。

３　结　语

本文详细比较了 ＥＬＭｓ和 ＳＶＭｓ在多分类问题上
泛化性能的差异，并且得出如下结论：（１）ＥＬＭｓ相较
于ＳＶＭ在多分类问题上有更高的分类准确率，而且随
着分类数目的增加，ＥＬＭｓ的泛化能力相较于ＳＶＭ提高
更多，但是 ＥＬＭｓ对于 ＬＳＳＶＭ并没有得到上述结论；
（２）ＥＬＭｓ相较于ＳＶＭｓ对数据的类别数目不敏感，分
类准确率随类别数目增加下降不明显；（３）ＥＬＭｓ相较
于ＳＶＭｓ在多分类问题上所需计算代价更小，且拥有
更快的学习和训练速度。
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［９］ＫｏｓｔａＳ，ＡｕｃｉｎａｓＡ，ＨｕｉＰ，ｅｔａｌ．ＴｈｉｎｋＡｉｒ：ＤｙｎａｍｉｃＲｅ

ｓｏｕｒｃｅＡｌｌｏｃａｔｉｏｎａｎｄＰａｒａｌｌｅｌＥｘｅｃｕｔｉｏｎｉｎＣｌｏｕｄｆｏｒＭｏｂｉｌｅ

ＣｏｄｅＯｆｆｌｏａｄｉｎｇ［Ｃ］／／２０１２ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓＩＥＥＥＩＮＦＯＣＯＭ．

ＩＥＥＥ，２０１２：９４５－９５３．

［１０］ＭａｈｍｏｏｄｉＳＥ，ＳｕｂｂａｌａｋｓｈｍｉＫＰ，ＳａｇａｒＶ．ＣｌｏｕｄＯｆｆｌｏａｄ

ｉｎｇｆｏｒＭｕｌｔｉＲａｄｉｏＥｎａｂｌｅｄＭｏｂｉｌｅＤｅｖｉｃｅｓ［Ｃ］／／ＩＥＥＥＩｎ

ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ．ＩＥＥＥ，２０１５：５４７３

－５４７８．

［１１］ＣｈｅｎＭＨ，ＤｏｎｇＭ，ＬｉａｎｇＢ．ＪｏｉｎｔＯｆｆｌｏａｄｉｎｇＤｅｃｉｓｉｏｎａｎｄ

ＲｅｓｏｕｒｃｅＡｌｌｏｃａｔｉｏｎｆｏｒＭｏｂｉｌｅＣｌｏｕｄｗｉｔｈＣｏｍｐｕｔｉｎｇＡｃｃｅｓｓ

Ｐｏｉｎｔ［Ｃ］／／ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｃｏｕｓｔｉｃｓ，

ＳｐｅｅｃｈａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．ＩＥＥＥ，２０１６：３５１６－３５２０．

［１２］ＣｈｅｎＭＨ，ＬｉａｎｇＢ，ＤｏｎｇＭ．ＡＳｅｍｉｄｅｆｉｎｉｔｅＲｅｌａｘａｔｉｏｎ

ＡｐｐｒｏａｃｈｔｏＭｏｂｉｌｅＣｌｏｕｄＯｆｆｌｏａｄｉｎｇｗｉｔｈＣｏｍｐｕｔｉｎｇＡｃｃｅｓｓ

Ｐｏｉｎｔ［Ｃ］／／２０１５ＩＥＥＥ１６ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＳｉｇｎａｌ

ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＷｉｒｅｌｅｓｓＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ（ＳＰＡＷＣ）．

ＩＥＥＥ，２０１５：１８６－１９０．

［１３］ＳａｂｅｌｌａＤ，ＶａｉｌｌａｎｔＡ，ＫｕｕｒｅＰ，ｅｔａｌ．ＭｏｂｉｌｅＥｄｇｅＣｏｍ

ｐｕｔｉｎｇＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ：ＴｈｅＲｏｌｅｏｆＭＥＣｉｎｔｈｅＩｎｔｅｒｎｅｔｏｆ

Ｔｈｉｎｇｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＣｏｎｓｕｍｅｒＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓＭａｇａｚｉｎｅ，２０１６，５

（４）：８４－９１．

［１４］ＪａｒａｒｗｅｈＹ，ＴａｗａｌｂｅｈＬ，ＡｂａｂｎｅｈＦ，ｅｔａｌ．Ｓｃａｌａｂｌｅ

ＣｌｏｕｄｌｅｔｂａｓｅｄＭｏｂｉｌｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇＭｏｄｅｌ［Ｊ］．ＰｒｏｃｅｄｉａＣｏｍ

ｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，２０１４，３４（２）：４３４－４４１．

［１５］ＣｈｅｎＭＨ，ＤｏｎｇＭ，ＬｉａｎｇＢ．ＪｏｉｎｔＯｆｆｌｏａｄｉｎｇＤｅｃｉｓｉｏｎａｎｄ

ＲｅｓｏｕｒｃｅＡｌｌｏｃａｔｉｏｎｆｏｒＭｏｂｉｌｅＣｌｏｕｄｗｉｔｈＣｏｍｐｕｔｉｎｇＡｃｃｅｓｓ

Ｐｏｉｎｔ［Ｃ］／／ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｃｏｕｓｔｉｃｓ，

ＳｐｅｅｃｈａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．ＩＥＥＥ，２０１６：３５１６－３５２０．

［１６］ＮｅｃｏａｒａＩ，ＳｕｙｋｅｎｓＪＡＫ．ＩｎｔｅｒｉｏｒＰｏｉｎｔＬａｇｒａｎｇｉａｎＤｅｃｏｍ

ｐｏｓｉｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄｆｏｒＳｅｐａｒａｂｌｅＣｏｎｖｅｘＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＴｈｅｏｒｙ＆Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２００９，１４３

（３）：５６７．
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