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摘 要： 有效学习丰富的表征信息在 RGB-D 目标识别任务中至关重要，是实现高泛化性能的关键。
针对卷积神经网络训练时间长的问题，提出了一种混合卷积自编码极限学习机(HCAE-ELM)结构，包
括卷积神经网络(CNN)和自编码极限学习机(AE-ELM)，该结构合并了 CNN 的有效性和 AE-ELM 快
速性的优点。 它使用卷积层和池化层分别从 RGB 和深度图来有效提取低阶特征，然后在共享层合并
两种模型特征，输入到自编码极限学习机中以得到高层次的特征，最终的特征使用极限学习机(ELM)
进行分类，以获得更好的快速泛化能力。 文中在标准的 RGB-D 数据集上进行了评估测试，其实验结
果表明，相比较深度学习和其他的 ELM 方法，文中的混合卷积自编码极限学习机模型取得了良好的
测试准确率，并且有效地缩减了训练时间。
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RGB-D object recognition based on hybrid convolutional
auto鄄encoder extreme learning machine
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Abstract: Learning rich representations efficiently plays an important role in RGB-D object recognition
task, which is crucial to achieve high generalization performance. For the long training time of
convolutional neural networks, a Hybrid Convolutional Auto鄄Encoder Extreme Learning Machine Structure
(HCAE-ELM) was put forward which included Convolutional Neural Network (CNN) and Auto鄄Encoder
Extreme Learning Machine (AE-ELM), which combined the power of CNN and fast training of AE-
ELM. It used convolution layers and pooling layers to effectively abstract lower level features from RGB
and depth images separately. And then, the shared layer was developed by combining these features from
each modality and fed to an AE-ELM for higher level features. The final abstracted features were fed to
an ELM classifier, which led to better generalization performance with faster learning speed. The
performance of HCAE-ELM was evaluated on RGB-D object dataset. Experimental results show that the
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proposed method achieves better testing accuracy with significantly shorter training time in comparison
with deep learning methods and other ELM methods.
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0 引 言

物体识别是计算机视觉和人工智能领域中研究

的热点，已广泛应用于军事、工业、医学等诸多领域。

在实际应用中，物体识别易受光照变化、阴影、视角

变化等外界因素的干扰， 如何获取图像鲁棒性的特

征是物体识别的关键。近年来，三维深度传感器的推

成出新，为物体识别领域的研究提供了新的方向。特

别地，以微软的 Kinect[1]为代表的深度传感设备能快

速地获取场景中物体的 RGB 图像和深度 (Depth)图
像。 其中，RGB 图像提供物体表面的颜色和纹理等

信息， 而深度图像记录的是场景上各点与相机之间

的距离信息，能直接反映物体表面的三维特征，是对

RGB 图像信息的有效补充。 国内学者利用带深度信

息的图像进行了手势识别 [2]、人体识别 [3]、物体识别 [4]

等研究，均取得不错效果。 基于 RGB-D(RGB 图像+
深度图像) 图像信息的物体识别已成为当前的研究

热点。

1998 年 LeCun 等 人 构 建 了 深 度 卷 积 模 型

LeNet, 卷积神经网络(CNN)能够从输入图像中自动

完成特征提取，成功应用于图像处理的各个任务，因

此 CNN 被认为是图像识别领域的主导算法 [5]。 在过

去的几年里， 许多基于 RGB-D 的物体识别深度学习

算法被提出。 Blum 等人提出了卷积 K 均值描述符[6]，

在兴趣点附近自动地学习特征并最终将这些特征进

行融合。 Socher 等人结合卷积神经网络和递归神经

网络提出了 CNN-RNN 深度学习算法 [7]，卷积神经

网络层学习低维的平移不变性特征并作为 RNN 输

入 ， 递归神经网络层学习高维抽象特征 。 2012 年

Niu XX 等人提出的 CNN-SVM 模型 [8]，结合了两种

卷积神经网络和支持向量机分类器各自的优点 ，在

图像分类试验中得到了较低的分类错误率。

卷积神经网络的特点主要体现于：(1) 它的神经

元间的连接是非全连接的，通过局域感受野来实现，

每一网络层的神经元只与上一层的一个小邻域内的

神经单元连接， 毎个神经元可以提取初级的视觉特

征；(2) 同一层中某些神经元之间的权重是共享的。这

两个特点使得其对图像平移、缩放、扭曲或其它形变

具有高度不变性，同时神经元之间非全连接及权值的

共享，减少了权值的数量，降低了网络的复杂度。

目前卷积神经网络在实际应用中取得一定的效

果， 但仍然存在一些共性不足： 当特征维数比较小

时，难以提取有效的特征；训练过程繁琐困难 ，需要

大量迭代计算，耗费时间。 CNN[9]的全连接相当于是

一个一般的单隐层前馈神经网络，其采用的是 BP 算

法 [10-11]进行训练，而 BP 算法存在容易陷入局部最小

值和泛化性能不好等问题。

极限学习机(Extreme Learning Machine，ELM)是
由黄广斌等人建立的一种快速的方法 [12-13]，在模型

训练的过程中没有调整参数该一步， 要做的就是设

定网络隐层节点的数量， 而且模型还能保证最后得

到的输出值是最优的，因此 ELM 不需要消耗过多的

训练时间，学习效率高。 相比于传统的基于梯度求解

的反馈神经网络算法，ELM 具有以下优势：(1) 极限

学习机的速度非常快，或者说不需要学习，只需要求

出输出权重 ；(2) 极限学习机的泛化能力强 ； (3) 极

限学习机一步到位直接构建单隐藏层反馈神经网

络，避免了诸如局部最小、合适的学习率、过拟合等

难以处理的棘手问题。

因此，为了进一步提高识别精确度和识别效率，

文中提出了一种混合卷积自编码极限学习机(HCAE-
ELM)学习模型。 该模型结构结合了 CNN 的提取特

征高效性和 ELM 分类快速性的优点。 它使用卷积层

和池化层分别从 RGB 和深度图来有效提取低阶特

征，然后在共享层合并两种模型特征，输入到自编码

极限学习机(AE-ELM)中以得到高层次的特征，最终

的特征使用 ELM 进行分类，以获得更好的快速泛化

能力。 实验结果表明，相比较深度学习和其他的ELM
方法， 笔者的混合卷积自编码极限学习机模型取得

了良好的测试准确率，并且大大缩减了训练时间。
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1 相关工作

ELM 是一种简单的三层前馈神经网络，输入权

值矩阵 W 和偏置向量 b 是随机生成的，只需要计算

输出权值矩阵。 如图 1 所示，ELM 是由输入层、中间

隐层和输出层构成的三层网络结构。

图 1 ELM 分类器结构

Fig.1 ELM classifier architecture

给定 N 个训练样本，{X，T}={xi，ti}
N

i=1 ，这里 xi∈

Rn 和 ti∈Rm 分别是第 i 个输入向量和目标向量 ，参

数 n 和 m 分别输入向量和目标向量的维数。 隐藏层

节点数为 L，激活函数为 g(x)的单隐层前馈神经网

络数学模型为：
L

i=1
移茁ig(w

T

i·xj+bi)=oj，j=1，…，N (1)

式中 ：oj∈Rm 是第 j 个训练样本的输出向量 ；wi∈Rn

是连接第 i 个隐藏节点的输入权重向量；bi 是第 i 个

隐藏节点的偏移量 ；茁i 是第 i 个隐层到输出层的权

值，g(w
T

i·xj+bi)是激活函数。

上式 N 个方程的矩阵形式为：

H茁=T (2)

式中：H 为网络的隐含层输出矩阵；茁 为输出权重矩

阵；T 为期望输出矩阵。
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在训练极限学习机网络时， 首先随机设置输入

权值和偏置 ，根据公式 (3)，就可以求出确定的隐含

层输出矩阵 H， 这样极限学习机的学习训练问题就

转化成了一个求解输出权值矩阵的最小二乘范数解

的问题，也就是求解公式(2)的最小二乘范数解茁赞 [13]。

H茁=T圯茁赞 =H+T (5)
式中 ：H +为隐含层输出矩阵 H 的 Moore-Penrose 广

义逆矩阵，简称伪逆。 用正交法来计算 H+。

当 HTH 为 非 奇 异 矩 阵 时 ，HH +=(HTH) -1HT，当

HHT 为非奇异矩阵时，HH+=HT(HTH)-1。
为了提高泛化能力和结果的鲁棒性， 加入一个

规则项。

茁= 1
c +HHH -T

-1

HTT (L＞N) (6)

或 茁=HT 1
c +HHH -T

-1

T (L≤N) (7)

2 算法设计

2.1 模型结构

卷积神经网络的局部感受野和权值共享使之更

类似于生物神经网络，减少了网络模型参数数量，降

低了模型复杂度， 由于图像的局部感受区域允许神

经元或处理单元可以访问到最基础的如定向边缘或

角点等特征， 所以卷积神经网络对平移缩放和旋转

及其他形式的变形具有高度不变性 [14]。 尽管 CNN 在

提取图像低阶特征方面具有无法比拟的优势， 但由

于 CNN 采用梯度下降法来调整各层的权值，因此训

练时需要耗费大量的时间。 为了解决这个问题，文中

给出了如图 2 的模型结构 ， 分成三个独立的部分 ：

(1) CNN 分别从 RGB 和深度图模型进行非监督低

层次特征学习；(2) 自编码极限学习机进行高层次特

征学习；(3) ELM 进行监督特征分类。

混合卷积自编码极限学习机分别从 RGB 和深

度图模型中学习浅层和深层的特征信息。 卷积神经

网络将图像直接作为网络的输入， 通过卷积和池化

操作来完成低层次的特征提取， 自编码极限学习机

(AE-ELM) 通过前馈神经网络来完成高层次的特征

提取， 其隐藏层的输出作为 ELM 分类器的输入，最

后完成特征的标签分类。 模型的所有参数均为随机

初始化，不需要进行调整。
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2.2 非监督 CNN 低阶特征提取

2.2.1 随机权值初始化
首先，对输入的 RGB 和深度图的图片进行尺寸

处理，统一缩放至 d×d=148×148。
根据连续型概率分布，HCAE-ELM 模型在输入

层和卷积层之间随机生成权值， 文中选用的是高斯

概率函数来生成输入权值的采样分布。

高斯概率分布函数生成卷积层特征图的初始化

权值矩阵A赞 init

R
，A赞 init

D
，计算如下：

A赞 init

R
，A赞 init

D
∈Rr

2
×k

a赞 k

R
，a赞 k

D
∈Rr

2

，k=1，2，3，…，K (8)

式中：r×r 为局部接收域的尺寸 ，d×d 为输入图片块

的尺寸 ，得到的特征图的尺寸为 (d-r+1)×(d-r+1)。
初始化的权值矩阵通过奇异值分解 (SVD)方法进行

正交化。

2.2.2 卷积

第 k 个特征图的输入权值为 ak

R
，ak

D
∈R

r×r
，其正

交化后为a赞 k

R
，a赞 k

D
∈Rr

2

(列形式)。 卷积层从输入的原

始图像中通过卷积来提取特征图 ，在节点 (i，j)处第

k个特征图可以计算如下：

C
(R)

i,j,k (x)=
r

m=1
移

r

�n=1
移x

R

i+m-1,j+n-1·a
R

m,n,k

C
(D)

i,j,k (x)=
r

�m=1
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r

�n=1
移x

D

i+m-1,j+n-1·a
D

m,n,k

k
%
%
%
%
%%
$
%
%
%
%
%%
&

i，j=1，…，(d-r+1) (9)

2.2.3 池化
文中采用平方根池化方法，该池化方法的效果已

经在一些研究中得到了验证[15]。 实验结果显示平方根

池化可以取得比最大池化和平均池化更好的效果。

C
(R)

i,j,k ，C
(D)

i,j,k分别表示在节点(i，j)处第 k 个 RGB 图

和深度图卷积特征，h
(R)

p,q,k ，h
(D)

p,q,k 分别表示在节点(p，q)

处第 k 个 RGB 图和深度图的池化特征。

h
(R)

p,q,k=
p+e

i=p-e
移

q+e

j=q-e
移C

(R)2

i,j,k

h
(D)

p,q,k=
p+e

i=p-e
移

q+e

j=q-e
移C

(D)2

i,j,k

k
%
%
%
%
%%
k
%
%
%
%
%%
&

p，q=1，…，(d-r+1) (10)

如果(i，j)超出边界，C
(R)

i,j,k ，C
(D)

i,j,k=0。其中，e 是池化

尺寸。

2.3 自编码极限学习机高阶特征学习

HR 和 HD 表示单一卷积神经网络层 (CNN)分别

从 RGB 和深度图中提取低阶特征，通过合并融合得

到联合特征，作为自编码极限学习机的输入。 其合并

过程如下：

H1=[HR；HD]T (11)
接下来， 使用自编码极限学习机对合并后的特

征进行学习，以得到 RGB-D 图像的高阶特征。

Kasun 等人 [16]基于 ELM 提出自编码极限学习机

(AE-ELM)，将随机生成的隐含层输入权值和偏置参

数正交化能够使得编码器的泛化性能更好。 根据前

面介绍的极限学习机理论可知 ELM 是一个通用逼

近器，所以 AE-ELM 也是一个通用的逼近器。 AE-
ELM 的网络结构如图 3 所示，在 AE-ELM 中随机生

成的隐含层输入权值矩阵和偏置参数向量的的正交

化可以将输入数据映射到不同维度的空间， 从而实

现不同功能的特征表达。

图 3 中 d>L， 则 AE-ELM 实现的维度压缩，也

就是说将高维度数据映射成低维度特征表达， 若是

d=L，表示 AE-ELM 实现的是等维度的特征表达，若

图 2 混合卷积自编码极限学习机模型图

Fig.2 Model diagram of HCAE-ELM
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是 d<L，则表示 AE-ELM 实现的是稀疏表达 ，即原

始数据的高维度特征表达。

图 3 自编码极限学习机

Fig.3 AE-ELM

AE-ELM 算法通过正交化的隐含层输入权值矩

阵和偏置向量将输入数据映射到相同或者不同的数

据维度空间，计算方式如公式(11)所示。

H2=g(WX+b)
WTW=I，bTb=I (11)

式中：W=[w1，…，wL]表示正交化的隐含层随机输入权

值矩阵；b=[b1，…，bL]表示正交化的隐含层偏置向量。

对于稀疏及压缩的特征表达 ，AE-ELM 的输出

权值矩阵片如公式(12)所示。

茁= I
C +H2

T
H22 "-1H2

T
X (12)

式中：H2=[h1，…，hN]表示 AE-ELM 的隐含层输出矩

阵；X=[x1，…，xN]表示 AE-ELM 的输入和输出矩阵。

对于等维度的特征映射，AE-ELM 的输出权值

矩阵 茁 通过公式(13)来计算。

茁=H2

-1
X

茁T茁=I (13)
通过对公式(12)进行奇异值分解(SVD)，得到公

式(14)。

H2茁=
N

� i=1
移ui

di

2

di

2
+C

ui

T
X (14)

式中：u 是 H2H2

T
的特征向量；d 是 H2 的奇异值。

2.4 监督极限学习机特征分类器

通过无监督的特征学习， 可以得到图像的高阶

特征表达。 前一个自编码极限学习机的输出层作为

后一个极限学习机的输入层， 为了提高泛化性能和

结果的鲁棒性，使用带规则项 C 的极限学习机。

如果训练样本不大，即远小于隐藏层节点数(N<
L)，那么输出的权重矩阵 茁 可表示为：

茁=H3

T I
C +H3H3

T2 "-1 T (15)

如果训练样本远小大于隐藏层节点数(N>L)，那
么输出的权重矩阵 茁 可表示为：

茁= I
C +H3H3

T2 "-1H3

T
T (16)

极限学习机的输出函数可表示为：

f(x)=h(x)茁�����������������������(17)
RGB-D 物体识别属于多分类问题 ， 给定测试

样本输出节点最大值的索引号就是测试集的预测

类标签。 fj(x)表示输出层第 j 个节点的函数，即 f(x)=
[f1(x)，…，fm(x)]T，那么预测类标签 x 可表示为：

label(x)=argmax
j∈{1,… ，m}

fi(x) (18)

3 实验验证

RGB-D 物体识别是一个多模态学习问题 [16]，因

此混合卷积自编码极限学习机(DCAE-ELM)模型通

过合并 RGB 和深度信息，来达到提高识别精度的目

的。

3.1 RGB-D 数据集

为了验证文中所提出混合卷积自编码极限学习

机 (HCAE-ELM)算法的有效性 ，文中实验采用 Lai
等人公布的 RGB-D 数据集 [17]。 其中，该数据库包含

51 个不同类别的家用物品和 300 个这些类别的实体，

每个对象实体均含有从 3 个不同的水平视角高度

(30°，45°和 60°)进行 360°旋转获取的图像 ，使得数

据集包含将近 250000 张 RGB-D 图像。 对每个实例中

的图像以每五帧的间隔进行抽样， 最终得到 9 952 张

RGB 图像以及对应的深度图像。 图 4 显示了用于实

验的 RGB-D 数据集中部分物体对应的 RGB 和深

度图像。

图 4 RGB-D 数据集中部分例子

Fig.4 Some examples from the RGB-D database

物体类别识别是文中的工作重点， 为了和先前
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方法的实验结果进行对比， 实验的设置与 Lai K 等

人 [17]保持一致以及他们所提供的 10 个随机分割。 对

于每个分割的测试集， 从每个类中列举一个对象，形

成 51 个测试对象，每个对象有大约 120 张独立分类

的图像 ， 由此产生 34 000 张图像作为训练模型和

69 000 张图像作为测试模型。 在图像被传递给 CNN
前，调整其大小为 d=128。 CNN 的参数设置为：滤波

器尺寸为 f=5×5，池化尺寸 e=3，规则项 C=0.01。
设置两个极限学习机的隐藏层节点数 n=5 000。

每次试验， 随机地将数据库分成训练样本和测试样

本两个部分。 从数据库的每一个类别中随机抽取 10个
实例对象作为测试样本，保留下来的作为训练样本。

随机试验 10 次，取其平均值作为类别识别精度和标

准偏差的最终结果。

3.2 结 果

在同一数据集上， 文中的混合卷积自编码极限

学习机与其他方法进行了比较。 之前已有不少学者

针对 RGB-D 物体识别提出了相应的算法， 表 1 列

出了文中以及先前的一些算法在 RGB-D 数据库上

取得的物体识别。 比较结果显示了 HCAE-ELM 方

法取得了最好的识别效果。对于相似物体的识别，获

取鲁棒性的特征尤为关键 ， 实验结果显示了合并

RGB 和深度图后提取的特征比单独从 RGB 或深度

图提取的特征具有更好的识别效果， 主要原因是不

同通道提取的低层次特征不是独立的，具有互补性。

表 1 不同方法的识别精度

Tab.1 Recognition accuracy for different

approaches

与参考文献 [20]中的方法相比 ，笔者的方法仍

然具有可比性，虽然其识别精度稍低一些，但是训练

速度快了近 10 倍，如表2 所示。

表 2 训练时间

Tab.2 Training time

如图 5 所示，与 RGB 或深度图单一模型的网络

结构比较， 笔者的混合卷积自编码极限学习机能够

有效地学习到更加丰富的特征表达， 因此获得的识

别精度也最高。

图 5 不同方法下相对不同隐藏层节点数的测试精度

Fig.5 Testing accuracies of different methods vs the number of

hidden layer nodes

为了分析参数对算法的影响， 文中做了敏感性分

析。 混合卷积自编码极限学习机有两个重要参数 ：

规则项 C和隐藏层节点数量 n。 因此设置 C 集合 {10-9，

10-3，0，…，109}，设置 n 集合为{100，300，500，…，2000}，
结果如图 6 所示。

图 6 依据参数 n 和 C 的 HCAE-ELM 的测试精度

Fig.6 Testing accuracy of HCAE-ELM in term of n and C

3.3 错误分析

图 7 为在 RGB-D 数据库上识别结果的混淆矩

阵。 比较其他方法，提出的混合卷积自编码极限学习
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Methods RGB

Nonlinear SVM[17] 74.5±3.1

HKDES[18] 76.1±2.2

Depth

64.7±2.2

75.7 ± 2.6

RGB-D

83.9±3.5

84.1±2.2

CNN-RNN[7] 80.8±4.2 78.9 ± 3.8 86.8±3.3

CNN features[19] 83.1±2.0 NA 89.4±1.3

CNN-SPMP-RNN[20] 83.6±2.3 85.2±1.2 90.7±1.1

MM-ELM-LRF[21] 82.3±3.2 82.8±2.1 89.3±1.5

HCAE-ELM 84.3±3.2 82.9±2.1 90.2±1.5

Methods RGB

CNN-SPMP-RNN NA

HCAE-ELM 571.44 s

Depth

NA

435.36 s

RGB-D/s

7 100
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机有较低的识别错误率。 大多数类别的物体都可以

被正确分类， 意味着提出的方法仅仅使用少量的带

标签数据就取得了较高的准确识别率。

图 7 HCAE-ELM 模型的混淆矩阵

Fig.7 Confusion matrix of the HCAE-ELM model

图 8 显示了四对常常混淆类的例子， 洗发水和

水杯，大蒜和蘑菇从外观和颜色上都非常相似，苹果

和西红柿外形都很近似， 白色的帽子和键盘主要是

因为纹理和颜色太相似， 笔者的方法对这些例子进

行识别时有一定的难度。

图 8 一些混淆类的例子

Fig.8 Examples of confused classes

4 结 论

为了提高 RGB-D 物体识别的泛化能力和训练

速度， 提出了一种新型的混合卷积自编码极限学习

机， 该模型结构合并了 CNN 的提取特征有效性和

ELM 分类快速性的优点。 CNN 分别从 RGB 和深度

图提取低阶特征，然后进行特征合并，使用自编码极

限学习机进行高阶特征学习，最后送入 ELM 进行分

类。 整个过程的参数均随机选取，不需要精确调节，

大大降低了训练时间，较传统的深度学习，笔者的模

型结构具备更高的鲁棒性和更好的识别分类效果。
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