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摘   要：在极限学习机(ELM)网络结构和训练模式的基础上，该文提出了相关熵融合极限学习机(CF-ELM)。针

对多数分类方法中表示级特征融合不充分的问题，该文将核映射与系数加权相结合，提出了能够有效融合表示级

特征的融合极限学习机(F-ELM)。在此基础上，用相关熵损失函数替代均方误差(MSE)损失函数，推导出用于训

练F-ELM各层权重矩阵的相关熵循环更新公式，以增强其分类能力与鲁棒性。为了检验方法的可行性，该文分别

在数据库Caltech 101, MSRC和15 Scene上进行实验。实验结果证明，该文所提CF-ELM能够在原有基础上进一

步融合表示级特征，从而提高分类正确率。
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Abstract: Based on the network structure and training methods of the Extreme Learning Machine (ELM),

Correntropy-based Fusion Extreme Learning Machine (CF-ELM) is proposed. Considering the problem that the

fusion of representation level features is insufficient in most classification methods, the kernel mapping and

coefficient weighting are combined to propose a Fusion Extreme Learning Machine (F-ELM), which can

effectively fuse the representation level features. On this basis, the Mean Square Error (MSE) loss function is

replaced by the correntropy-based loss function. A correntropy-based cycle update formula for training the

weight matrices of the F-ELM is derived to enhance classification ability and robustness. Extensive experiments

are performed on Caltech 101, MSRC and 15 Scene datasets respectively. The experimental results show that

CF-ELM can further fuse the representation level features to improve the classification accuracy.
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1    引言

极限学习机(Extreme Learning Machine,
ELM)[1]是一种单隐层前馈神经网络，其输出层权

重可由随机赋值的输入层权重和偏置来计算，能够

在没有迭代的情况下快速有效地完成网络训练。在

此基础上，Huang等人[2]在训练过程中加入核函数

来实现隐层特征映射，避免了随机赋值引起的不稳

定性。Kasun等人 [3 ]提出了ELM自编码器(ELM
AutoEncoder, ELM-AE)，以实现特征编码和

ELM的深层发展。

ELM使用均方误差(Mean Square Error,
MSE)作为损失函数，而MSE依赖于高斯性和线性

假设，对实际数据中的异常值和脉冲噪声非常敏

感。当训练集中存在噪声或异常值时，ELM会产

生较差的泛化性能[4]。为解决这一问题，Xing等人[4]

引入相关熵度量作为损失函数，利用半2次优化求

解满足最大化相关熵准则的ELM。Chen等人[5]提

出了基于相关熵损失函数和相关熵稀疏性惩罚项的
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多层极限学习机(Multilayer Extreme Learning
Machine, MELM)，并利用快速迭代阈值收缩算法

对目标函数进行求解。Luo等人[6]通过将广义相关

熵准则引入堆叠极限学习机(Stacked Extreme
Learning Machine, SELM)来提高预测性能，并将

其应用于风速预测。上述改进算法仅提高了

ELM的通用近似能力，并没有改善它们提取图像

特征的能力。且这些算法只能使用逐列连接图像矩

阵生成的向量来训练网络，因此不能用于处理大尺

寸图像分类问题[7]。

Li等人[8]将提取出的空间金字塔词袋模型(Spa-
tial Pyramid Matching, SPM)[9]特征输入ELM进行

分类，使得ELM能够处理大尺寸图像分类问题。

但是，在处理大尺寸图像分类问题时，单一的图像

特征无法充分考虑所有影响因素，具有明显的局限

性，如：SPM，局部聚合描述符(Vector of Locally
Aggregated Descriptors, VLAD)[10]，费希尔向量

(Fisher Vector, FV) [ 11 ]等。因此，很多分类方

法[12–15]分别从图像的全局与局部两方面提取表示级

特征进行融合。但是，这些方法仅通过经验加权的

方式来融合表示级特征，没有充分考虑特征之间的

相互影响。

虽然ELM具有结构简单、学习速度快与泛化

性能高的优点，但是并不具备有效融合多个表示级

特征的能力。因此，本文基于ELM与相关熵提出

了相关熵融合极限学习机(Correntropy-based
Fusion Extreme Learning Machine, CF-ELM)。为

了能够充分融合与利用多种特征，本文在输入层中

引入核映射来代替权重的随机赋值，利用ELM-
AE训练加权系数。通过核映射与系数加权相结

合，提出了用于融合表示级特征的融合极限学习机

(Fusion Extreme Learning Machine, F-ELM)。在

此基础上，本文引入一种相关熵损失函数来替换F-
ELM中的MSE损失函数。通过推导出新的相关熵

循环更新公式来构造CF-ELM，以实现增强分类能

力与鲁棒性的目的。由于提出CF-ELM的初衷是实

现表示级特征的融合，因此将文献[12]中的SPM特

征、局部位置特征、全局轮廓特征作为一组输入特

征组合，将SPM, FV与VLAD作为另一组，并在

Caltech 101, MSRC和15 Scenes数据库上进行大量

实验来验证CF-ELM的有效性。

2    基于相关熵的融合极限学习机

针对表示级特征融合不充分的问题，本文提出

一种能够融合与分类表示级特征的融合极限学习

机。同时，引入相关熵损失函数，推导出相关熵

ELM与ELM-AE的循环更新公式来训练网络权

重，以进一步提高网络的分类能力与鲁棒性。

2.1  融合极限学习机

W1 W2 W3 W4

本文提出了如图1所示的网络框架，对输入特

征组合进行核映射与系数加权，以进一步融合表示

级特征。该网络包含 , , 与  4个权重矩

阵，训练过程即为求解各个权重矩阵的过程。

A = [a1,a2, ···,aN ]
T ∈ RN×n

T ∈ RN×l

W1

A ∈ RN×n

B ∈ RN×N Bij = k(ai,aj) k(·)

设输入特征为 ，

与之对应的标签特征为 。为避免随机赋

值 导致的不稳定性，利用直方图交叉核(Histo-
gram Intersection Kernel, HIK)函数将

映射为特征 ，则 ,  为

映射函数。

B W2

W3 B

W2 ∈ RN×l K

W2 B C ∈ RN×l C = BW2

为增强特征中类别信息的辨识度与降低混淆信

息的干扰度，对 进行系数加权。本文利用 与

将 编码为加权系数矩阵，编码过程如图1中虚

线的系数加权部分所示。首先，利用ELM求出权

重矩阵 ，如式(1)所示， 为惩罚系数。

用 将 降维成特征 ，则 。

W2 =

(
BTB +

I

K

)−1

BTT (1)

W3 ∈ Rl×N C

w ∈ Rl×N ζ ∈ RN×N

然后，利用ELM-AE来训练稀疏编码矩阵

。令 作为ELM-AE的输入，随机赋值

输入权重 、偏置 ，激活函数为
 

 
图 1 融合极限学习机的网络结构
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g(·) H = g(Cw + ζ) ∈ RN×N

C θ ∈ RN×l

W3 = θT B CW3

D ∈ RN×N D = (CW3). ∗B
.∗ (CW3) B

，则隐层输出特征 。

让 作为目标特征来训练网络输出权重 ，

如式(2)所示。令 , 的加权系数为 ，

加权后的特征为 ，则 。

其中， 符号代表矩阵 与 对应位置元素

相乘。

θ =

(
HTH +

I

K

)−1

HTC (2)

D B

W4 ∈ RN×l

最后，令 代替式(1)中的 ，来训练最终的分

类权重矩阵 。至此，F-ELM训练完成。

传统ELM与ELM-AE使用MSE作为损失函

数，因此式(1)与式(2)训练的权重矩阵具有对噪声

干扰敏感的缺点。为解决这一问题，故引入相关熵

损失函数来替换MSE损失函数，推导出相关熵

ELM与ELM-AE。通过将其用于训练权重矩阵以

增强F-ELM对图像中嘈杂背景干扰的鲁棒性，从

而继续提升分类正确率。

2.2  基于相关熵的训练方法

N n X ∈ RN×n

T ∈ RN×l

w ∈ Rn×nh b ∈ RN×nh

H = g(Xw + b) ∈ RN×nh nh

首先，引入相关熵损失函数并推导出相关熵

ELM。设输入 个 维特征 ，与之对应

的标签特征为 。随机赋值ELM的输入权

重 ，偏置 ，则隐层输出特征

，其中 代表隐层特征的

维数。为了便于利用拉格朗日乘子法求解基于相关

熵的ELM，本文改变文献[4]中相关熵的约束条

件，将求取最大值改变为式(3)中的求取最小值。

Min L =
1

2
∥β∥2 + K

2

N∑
i=1

ξ2i

s.t. exp

(
−∥ti − hiβ∥2

2σ2

)
= 1− ξi,

i = 1, 2, ···, N


(3)

ξi其中， 为相关熵误差。根据Karush-Kuhn-Tu-
cker[3]定理，式(3)的对偶优化公式如式(4)所示

L =
1

2
∥β∥2 + K

2

N∑
i=1

ξ2i

−
N∑
i=1

µi

[
exp

(
−∥ti − hiβ∥2

2σ2

)
− 1 + ξi

]
(4)

µi β ξi

µi G ∈ RN×N

其中， 为拉格朗日算子。分别对式(4)中 , 与

求偏导，并令 为对角矩阵，主对角线

上元素为

Gii =αi =
1

σ2

(
1− exp

(
−∥ti − hiβ∥2

2σ2

))

· exp

(
−∥ti − hiβ∥2

2σ2

)
(5)

可将式(4)解为

β −K(HTGT −HTGHβ) = 0 (6)

nh ≤ N当 时，

β =

(
HTGH +

I

K

)−1

HTGT (7)

β = HTη(η ∈ RN×l)

nh > N

将 代入式(6)中化简可得，当

时，

β = HT
(
GHHT +

I

K

)−1

GT (8)

G β

G0
ii = 1, i = 1, 2, ···, N β1 τ

利用循环迭代算法来求解 与 。在第1次迭代

时，令 求出 。在第 次迭代

时，令

Gτ−1
ii =

1

σ2

(
1− exp

(
−
∥∥ti − hiβ

τ−1
∥∥2

2σ2

))

· exp

(
−
∥∥ti − hiβ

τ−1
∥∥2

2σ2

)
(9)

ex − 1 ∼ x (x → 0) Gτ−1
ii由于 ，则 可以等价变换为

Gτ−1
ii =

∥∥ti − hiβ
τ−1
∥∥2

2σ4
exp

(
−
∥∥ti − hiβ

τ−1
∥∥2

2σ2

)
(10)

βτ则 可由式(11)求出

βτ =


(
HTGτ−1H +

I

K

)−1

HTGτ−1T , nh ≤ N

HT

(
Gτ−1HHT +

I

K

)−1

Gτ−1T , nh > N

(11)

X β

其次，本文利用式(10)与式(11)来构造相关熵

ELM-AE。为了训练能够对输入特征等效编码的权

重矩阵，让 作为目标特征来训练输出权重 。则

式(10)不变，将式(11)变为式(12)。

βτ =


(
HTGτ−1H +

I

K

)−1

HTGτ−1X, nh ≤ N

HT

(
Gτ−1HHT +

I

K

)−1

Gτ−1X, nh > N

(12)

最后，为了增强2.1节中F-ELM的分类能力与

鲁棒性，将F-ELM的网络结构与相关熵的循环训

练方法相结合，利用式(10)—式(12)训练网络中各

层权重矩阵。

A ∈ RN×n

T ∈ RN×l A

B B H

W2 C = BW2 C

W3

在训练阶段，输入特征为 ，与之对

应的标签特征为 ，利用HIK将特征 映射

为特征 。将 代入式(10)与式(11)中替换 来训

练权重矩阵 ，则 。令 作为输入，利

用相关熵E L M - A E来训练编码矩阵 ，则
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D = (CW3). ∗B D

H W4

。最后，令 代替式(10)与式(11)

中的 来训练最终的分类权重 。

Atest Btest=

k(Atest,A) Ctest=BtestW2 Dtest=(CtestW3). ∗Btest

T test = DtestW4

在测试阶段，输入测试特征 ，则

,  , ，

最终的预测输出为 。

3    实验结果与分析

本文从Caltech 101[9], MSRC[12]和15 Scenes[9]

数据库的图像中提取出SPM特征、全局轮廓特

征、局部位置特征、FV特征和VLAD特征，将这

些特征组合后输入CF-ELM，以验证CF-ELM融合

特征的能力。为了能够公平比较，所有数据库上的

实验均参照文献[12]的实验步骤与参数进行设置。

K d =

2σ2

CF-ELM中各层权重矩阵的训练需要3个参

数，即惩罚系数 、循环次数与相关熵参数

。因此，本文在每个数据集上运行大量实验以

确定最适合的参数。本文的实验环境为：Intel
Xeon Silver 4110 @2.1 GHz 8核CPU, 64 GB RAM,
MATLAB 2014a。
3.1  物体分类

(1) Caltech 101数据库：本节实验使用Cal-
tech 101数据库中101类物体图像，从每一类图像

中随机抽取30幅用于训练，再从每一类的剩余图像

中随机抽取50幅用于测试，共选出5948幅图像进行

实验。如果剩余图像不足50幅，则将剩余部分全部

选中。将提取出的SPM特征(8400维)、FV特征

(9840维)和VLAD特征(4920维)串联为特征组合

1(23160维)，将SPM特征(8400维)、局部位置特征

(3030维)和全局轮廓特征(3030维)串联为特征组合

2(14460维)。
(2) MSRC数据库：本实验从MSRC和MSRC-

21数据库中共选出21类物体图像进行实验，其中每

个类别随机选择30幅图像进行训练，在剩下的图像

中再选择30幅图像进行测试，共使用1260幅图像进

行实验。将提取出的SPM特征(8400维)、FV特征

(9840维)和VLAD特征(4920维)串联为特征组合

1(23160维)，将SPM特征(8400维)、局部位置特征

(630维)和全局轮廓特征(630维)串联为特征组合

2(9660维)。文献[12]在分类前用系数[1, 12, 0.2]对
SPM特征、局部位置特征和全局轮廓特征进行加

权，本文将加权后的这3种特征串联为特征组合3。

K d

{5, 10, 20, 30, 40, 50} K d

{2−5, 2−4, ···, 214, 215}

针对Caltech 101与MSRC数据库，需要为CF-
ELM确定合适的循环次数、参数 与 。其中，循

环次数的范围为 , 与 的取值

范围均为 。将Caltech 101上的

组合2与MSRC上的组合3分别作为输入，CF-ELM
在各个循环次数能够出现的最高正确率如

图2所示。在两个数据库中，当循环次数为10次时

均可在耗时较少的情况下获得较高正确率。因此，

将CF-ELM中循环次数设置为10次。

K = 0.5 d = 16

K = 2 d = 0.5

在两个数据库上，将不同的特征组合分别输入

CF-ELM得到的实验结果如图3和图4所示。在

Caltech 101中组合2上，当 与 时可以

达到83.65%的最高分类正确率。在MSRC中组合

3上，当 与 时可以达到95.76%的最高正

确率。

将不同特征组合分别输入SVM, KELM和

F-ELM中，并将实验结果与CF-ELM进行比较，

以验证本文提出的网络结构与基于相关熵的训练方

法的有效性。其中，SVM与KELM的核函数均为

 

 
图 2 CF-ELM中循环次数对Caltech 101与MSRC数据库上

正确率的影响曲线

 

 
图 3 Caltech 101数据库上2种组合的正确率曲面图
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HIK, F-ELM中各层权重的训练方法为传统ELM
方法。表1中列出了4种算法对两种数据库上不同特

征组合的训练时间与分类正确率

首先，将KELM与F-ELM进行比较。与

KELM相比，F-ELM用微小的计算代价获得了分

类正确率的提高。例如在MSRC数据库上，F-ELM
对组合3比KELM多消耗了0.17%的训练时间，提高

了1.75%的正确率。在KELM的基础上，F-ELM利

用增加的时间进行加权系数的训练。通过对映射特

征进行系数加权有效地提升了分类正确率，由此可

以证明F-ELM网络结构的有效性。

其次，将F-ELM与CF-ELM进行比较。CF-ELM
比F-ELM消耗了更多的训练时间，正确率也相对

提高。两个数据库中部分物体图像含有嘈杂的背

景，可以将图中嘈杂的环境视为对物体起到干扰作

用的噪声因素。在Caltech 101中含有嘈杂背景的

4种类别上，利用两种方法对组合2进行分类。在

MSRC中4种类别上，对组合3进行分类。如图5所
示，将F-ELM与CF-ELM对8类图像的分类正确率

用柱状图进行表示，横线填充代表F-ELM，网线

填充代表CF-ELM。比较得出，CF-ELM对含有嘈

杂干扰的物体图像具有更高的分类正确率。在F-
ELM的基础上，CF-ELM利用增加的时间循环训

练各层相关熵权重，提高了CF-ELM对嘈杂环境的

鲁棒性，使得正确率再次得到提升，由此可以证明

循环训练相关熵权重的有效性。

再次，将SVM与CF-ELM进行比较。在两个

数据库上，CF-ELM对各个特征组合均有提升。综

合比较可知，CF-ELM在训练时间少量增加的情况

下，显著提升了物体图像分类正确率，由此可以证

 

 
图 4 MSRC数据库上3种组合的正确率曲面图

 

 
图 5 F-ELM与CF-ELM对两种数据库中具有嘈杂背景图像的正确率

表 1  Caltech 101与MSRC的正确率与训练时间

组合方法
SVM KELM F-ELM CF-ELM

组合1 组合2 组合3 组合1 组合2 组合3 组合1 组合2 组合3 组合1 组合2 组合3

Caltech 101 (%) 72.04 77.93 – 79.43 78.84 – 80.31 80.19 – 80.59 83.65 –

训练时间(s) 862.16 540.30 – 860.37 538.56 – 861.76 539.77 – 902.13 569.80 –

MSRC (%) 90.26 88.57 94.13 91.42 90.42 91.74 91.74 90.58 93.49 90.95 92.06 95.76

训练时间(s) 79.59 17.11 17.11 79.51 17.01 17.01 79.54 17.04 17.04 80.68 18.20 18.20
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明CF-ELM中网络结构与相关熵训练方法相结合的

有效性。

在Caltech 101数据库上，将CF-ELM与组合

2相结合，与表2中其他方法的正确率进行比较。其

中，文献[16]的正确率略高于本文算法。考虑到文

献[16]生成了180300维的图像特征，特征组合2仅为

14460维。两者的特征维数相差12 .4倍，而文

献[16]的正确率比本文方法高0.25%。由此可以反

映出，通过充分融合利用特征中的可辨识信息，

CF-ELM有效弥补了特征维数上的劣势。在字典维

数仅400维的情况下，CF-ELM与组合2即可获得较

高物体图像分类正确率。

3.2  场景分类

本节使用场景图像数据库15 Scene来测试CF-
ELM对场景图像的分类能力。使用全部15类场景

图像进行实验，从每一类图像中随机抽取100幅用

于训练，剩余图像用于测试，总共使用4485幅图像

进行实验。将提取出的SPM特征(8400维)、FV特

征(9840维)和VLAD特征(4920维)串联为组合

1(23160维)，将SPM特征(8400维)、局部位置特征

(1500维)和全局轮廓特征(1500维)串联为组合

2(11400维)。文献[12]在分类前用系数[1, 0.15,
0.35]对组合2中特征进行加权，本文将加权后的这

3种特征串联为特征组合4。

{5, 10, 20, 30, 40, 50} K

{2−10, 2−9, ···, 29, 210} d {2−5, 2−4,

···, 214, 215}

K = 2−5 d = 8

对于15 Scene数据库，CF-ELM中循环次数的

取值范围为 ,  的取值范围为

,  的取值范围是

。在图6中，当循环次数为10次可在耗

时较短的情况下获得最高正确率。因此，将循环次

数设置为10次。同时，将组合1、组合2与组合4分
别输入CF-ELM，实验结果如图7所示。在图7c
中，当 与 时可以达到87.76%的最高正

确率。

4种方法对15 Scene数据库的分类结果如表3所
示。将KELM与F-ELM进行比较，F-ELM对3种组

合的分类正确率均有提升，由此可以证明网络结构

的有效性。将F-ELM与CF-ELM进行比较，CF-
ELM在F-ELM的基础上对组合4提高了3.43%的正

确率。在含有嘈杂背景的4种类别上，利用两种方

法对组合4进行分类，并将分类正确率用图8中的柱

状图表示。比较得出，CF-ELM对含有嘈杂干扰的

场景图像具有更高的分类正确率，由此可以证明基

于相关熵的训练方法的有效性。将SVM与CF-ELM
进行比较，CF-ELM对3种组合的分类正确率均有

提升。综合比较可知，CF-ELM的网络结构与训练

方法相结合有效提高了场景图像的分类正确率。

将CF-ELM与组合4相结合，与表4中其他方法

进行比较。其中，文献[16]在高维特征优势下获得

的正确率比本文方法高2.34%，而CF-ELM通过自

身特性有效弥补了特征维数上的劣势，减小了正确
 

 
图 6 CF-ELM中循环次数对15 Scene数据库上正确率的影响曲线

 

 
图 7 15 Scene数据库上3种组合的正确率曲面图

表 2  Caltech 101的结果比较

方法 SPM[9] LLC[17] 文献[18] SDCD+PHOW[14] 文献[19] ScSPM+DVM[20] 文献[12] 文献[8] 文献[21] 文献[16] CF-ELM-组合2

字典维数 200 2048 1000 1024 – – 400 1024 2048 600 400

正确率(%) 64.60 73.44 74.30 75.37 76.00 77.70 77.93 78.00 79.70 83.90 83.65
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率之间的差距。将表4与表2中实验结果相比对可

知，CF-ELM对场景图像分类正确率的提升效果没

有物体图像显著。这是因为不同场景图像之间包含

有相似的局部物体，从而对CF-ELM的分类结果造

成干扰。但是在字典维数仅有400维的情况下，

CF-ELM与组合4仍然可以获得较高场景图像分类

正确率。

4    结束语

本文在ELM网络结构与训练模式的基础上进

行改进，提出了相关熵融合极限学习机，并将其用

于物体与场景图像分类。通过分析实验结果可以得

到3个结论：(1)在网络结构上，通过核映射与加权

组合实现了特征的进一步融合；(2)在训练模式

上，利用基于相关熵的ELM与ELM-AE对特征融

合结构中各层权重矩阵进行训练，进一步提高了网

络的分类能力与鲁棒性；(3)相较于场景图像，相

关熵融合极限学习机对物体图像具有更加显著的分

类能力。因此，下一步将研究如何抵抗不同场景图

像中相似局部物体对分类结果造成的干扰，以进一

步提高相关熵融合极限学习机对场景图像的分类

能力。
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