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基于超限学习机的非线性典型相关分析及应用
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摘    要：典型相关分析是目前常用的研究两个变量间相关性的统计方法。针对线性典型相关分析难以准确揭

示变量之间复杂关系的问题，提出一种基于超限学习机的非线性典型相关分析多模态特征提取方法。首先，采

用超限学习机分别的对每个模态进行无监督特征学习，得到抽象的深度特征表示；然后将这些深度抽象特征通

过典型相关分析极大化模态之间的相关性，同时得到两组相关变量，实现多模态数据的复杂非线性和高相关性

表示。最后在康奈尔大学机器抓取公开数据集上进行实验验证，结果表明，所提出的方法与其他相关算法相

比，训练速度得到显著提升。
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learning machine
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Abstract: Canonical correlation analysis (CCA) is a statistical technique commonly used to determine the correlativity
of two variables. It is difficult to accurately identify the complex underlying relationship between variables using linear
CCA, so we propose a nonlinear CCA based on an extreme learning machine (ELM) for multi-modal feature extraction.
First, to obtain abstract-depth feature representation, we use the ELM to perform unsupervised feature learning for each
modality. Then, we use CCA to maximize the correlation between the nonlinear representations, thereby simultaneously
obtaining two groups of related variables, and realize complex nonlinear and high-correlation representations of multi-
modality data. Lastly, we conducted an experiment using the Cornell grasping dataset. The results show that, in compar-
ison with other related algorithms, the proposed method significantly increases the training speed.
Keywords: canonical correlation analysis; extreme learning machine; feature extraction; multi-modal fusion; robotic
grasping; object recognition; RGB-D data; neural networks

典型相关分析 (canonical correlation analysis，

CCA)[1]是一种经典统计方法，旨在研究两组随机

变量之间的相关性。通过极大化两组变量在线性
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投影空间中的相关性而达到特征融合的目的。

CCA 可用于对多模态数据的特征提取和融合 [2-4]，

减小预测或识别问题中的样本复杂度 [5]，已成功

应用于字符与人脸图像识别及多模态检索等任务

中 [6]。核典型相关分析 (kernel CCA，KCCA)[7] 是
对 CCA 的扩展，解决了 CCA 只能进行线性映射

的问题。通过隐性的非线性映射将两组特征分别

映射到高维特征空间，借助于核技巧，以线性的

方式提取变量的非线性特征。尽管 KCCA 可以

通过核来学习变量之间的非线性关系，但其需要

通过人工选择核函数，并且当训练集规模较大

时，会造成巨大的计算消耗。

为了解决 KCCA 存在的问题，文献[8]提出深

度典型相关分析 (deep CCA，DCCA)，即用深度神

经网络学习灵活的非线性相关表示，使得到的特

征具有更高的相关度。文献[9]提出基于神经网

络和自编码 (auto encoder，AE) 的深度典型相关自

编码 (deep canonically correlated autoencoders，
DCCAE)，用于无标签多视图特征学习。但是这

些方法在参数训练过程中，需要根据梯度下降法

多次迭代至误差收敛，容易陷入局部最优，且计

算消耗大。

另一方面，超限学习机 (extreme learning ma-
chine，ELM) 以结构简单、学习速度快和泛化能力

好等优点 [10]，近年来已广泛应用于分类、回归等

任务中。伴随着大数据时代的到来，关于数据潜

在信息的挖掘引起了大量关注。然而 ELM 是一

种单隐含层前馈神经网络，其浅层的网络结构难

以发现数据深层抽象特征，因此基于 ELM 进行深

度学习的算法相继提出。文献[11]提出了 ELM-AE，
首次将 ELM 用于数据的特征表示；文献[12]提出

了基于 ELM 堆栈构成的深度表示模型；文献[13]
将流行正则引入原始 ELM-AE 中，并提出一种新

的深度神经网络；文献[14]使用深度 ELM 学习图

像的非线性结构，用于图像分类中，并且在速度

和准确率上表现出优越的性能；文献[15]将深度

ELM 模型用于多模态融合中，表明了 ELM 在多

模态数据应用中的有效性。

为了解决基于传统深度神经网络的非线性

CCA 训练速度缓慢、无法快速收敛等问题，本文

将 ELM-AE 引入 CCA 框架，用于多模态数据的特

征提取。首先利用 ELM-AE 分别对每个模态进行

多层无监督特征提取，然后极大化深层特征的相

关性。实验结果表明，相比于线性 CCA 和 DCCA，

本文方法在取得高相关度的同时，还显著提升了

算法的快速性。将该算法在康奈尔大学机器抓取

数据集上进行验证，实验结果表明该方法有效提

高了抓取点识别率。

1   相关工作

1.1    典型相关分析

X = [x1 x2 · · · xN]

Y = [y1 y2 · · · yN]

u = aTX v = bTY

给定 N 对已中心化的样本 与

，CCA 的基本思想是找到一对投影

向量 a 和 b，满足 和 之间具有最大

的相关系数。然后通过对典型相关变量 u 和 v 的

相关关系研究，代替原来两组变量之间的相关关

系研究。

u和 v的相关系数为

ρ = corr(aT X, bTY) =
aTΣXY b

√
(aTΣXX a)(bTΣYY b)

(1)

ΣXX ΣYY

ΣXY

式中： 和 分别表示特征集 X 和 Y 的协方差

矩阵， 表示 X和 Y的互协方差矩阵。

aTΣXX a = 1

bTΣYY b = 1 ρ

maxρ = aTΣXY b

典型相关分析就是在约束条件 ，

下求 a 和 b 的值，使 达到最大，此时目

标函数为 。

T = Σ−1/2
XX ΣXYΣ

−1/2
YY

αk

ηk (
⌢
a,
⌢

b) = (αkΣ
−1/2
XX ,ηkΣ

−1/2
YY )

定义矩阵 ，对 T 进行奇异值分

解，得到矩阵 T 的前 k 个左奇异向量 和右奇异

向量 ，则最终优化目标值为 。

γ > 0

为了防止训练过拟合，在协方差计算中加入

正则项  ：

ΣXX =
1

N −1
XXT+γI (2)

1.2    深度典型相关分析

f = f (X;W f ) g = g(Y;Wg)

[W f ;Wg]

f g

Andrew 等 [8]对 CCA 进行扩展改进，提出基于

深度神经网络的 CCA，即 DCCA。给定模态 X 和

Y，两个深度神经网络模型 和

分别用来学习 X 和 Y 的非线性结构，其中 W=
为神经网络模型参数。然后通过 CCA 将

提取的特征 和 相关性极大化：

max
W f ,Wg ,U,V

1
N

tr(UT f (X;W f )g(Y;Wg)TV)

s.t. UT

(
1
N

f (X) f (X)T+ rx I
)
U = I

VT

(
1
N

g(Y)g(Y)T+ ry I
)
V = I

uT
i f (X)g(Y)Tv j = 0, i , j

(3)

U= [u1 u2 · · · uL] V = [v1 v2 · · · vL]

rx > 0,ry > 0

式中： ， 是 CCA 对 DNN
输出特征的映射矩阵， 是样本协方差

估计的正则化参数。

HX HY f g

H̄X = HX −HX/N

H̄Y
⌢

ΣXY、
⌢

ΣXX
⌢

ΣYY HX HY

令 和 分别为通过深度模型 和 得到的

最终特征表示，中心化后得到 ，同

理得到 ，并且计算两者的协方差矩阵 、

。根据 1.1 节中对 CCA 的描述，对 和 进
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T
T = UDVT HX

HY

行相关分析，得到映射矩阵 U 和 V。假设 的奇

异值分解矩阵为 ，则目标函数对 和

的梯度计算为
∂corr(HX,HY)

∂HX
=

1
N −1

(2∇XX HX +∇XY HY) (4)

∇XY=
⌢

ΣXX

−1/2
UVT

⌢

ΣYY

−1/2
∇XX=−

1
2
⌢

Σ
−1/2

XX UDUT
⌢

Σ
−1/2

XX式中： ，

W = [W f ;Wg]

f̃ (X) = UT f (X) g̃(Y) = VTg(Y)

根据梯度下降法对网络参数 进行

优化。 和 即为最终 X 和

Y的投影矩阵，用于测试样本的映射。

与 CCA 不同，DCCA 没有固定的解，其参数

需要通过梯度下降法优化，Andrew 等采用批处理

算法 L-BFGS 对参数进行调整。王等 [16]随后提出

采用随机梯度下降 (stochastic gradient descent，
SGD) 对 DCCA 的权值进行优化。本文选择与后

者提出的方法进行比较。

1.3    超限学习机

超限学习机是一类针对单隐含层前馈神经网

络的学习算法。典型的单隐层前馈神经网络结构

如图 1 所示，由输入层、隐含层和输出层组成。
 

 

y

(w, b )   

β

xn

x2

x1

Σ

输入层 隐含层 输出层 
图 1    ELM 网络结构

Fig. 1    The model structure of ELM
 
 

X ∈ RN×n, t ∈ RN×1给定 N 个训练样本， ，n 为输

入的维度。第 i个样本的网络输出可表示为

yi =

h∑
j=1

g(xiwT
j +b j)β j (5)

yi

w j ∈ Rn b j

β j

式中： 是网络的实际输出，h 是隐含层节点数，

是输入权值， 是隐含层神经元的偏置，

和是输出层的权值，g(x) 为隐含层的激活函数，

取正切 sigmoid 函数。式 (5) 可表示为矩阵形式：
Hβ = T (6)

式中：H 为神经网络的隐含层输出矩阵，T 是网络

期望输出值。

在训练过程中，对 w和 b随机初始化，且保持

不变，而隐含层与输出层的连接权值 β 可以通过

求解以下方程组获得：
⌢

β = H+T (7)

式中：H+为隐含层输出矩阵 H 的 Moore-Penrose
广义逆。

2   基于超限学习机的非线性典型相
关分析

{(x1, y1), (x2, y2), · · · ,
(xN , yN)} xi ∈ Rp, yi ∈ Rq

X ∈ RN×p

Y ∈ RN×q

本文提出基于 ELM 的非线性典型相关分析

(ELM-CCA)，通过对两个模态分别进行复杂的非

线性转换，最终使学习到的特征最大相关，其模

型结构如图 2 所示。给定样本

，N为样本个数， ，因此可以得

到 两 个 模 态 的 样 本 矩 阵 ， 分 别 为  和
，传统的 CCA 对 X 和 Y 进行线性变换，使

变换后的两组数据相关性最大。实际中很多问题

需要非线性变换来挖掘事物间潜在的非线性关

系。而 ELM-CCA 算法可以实现非线性相关学习。
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图 2    ELM-CCA 模型结构

Fig. 2    The model structure of ELM-CCA
 
 

X ∈ RN×p

x ∈ Rp

ELM-CCA 结构分为两部分：分别对每个模态

进行多层非线性转换；极大化对两个模态多层非

线性映射后特征的相关性。对于 中的其

中一个样本 ，设有 k 个隐含层，则第 1 个隐

含层的输出为

H1
X = f (W1

X x+ b1
X) (8)

W1
X ∈ Rn1×p

b1
X ∈ Rn1

式中：  是连接输入与第 1 个隐含层的权

值， 是第 1 层隐含层的偏置向量，f 是隐含

层的激活函数。将上一层的输出作为输入，依次

可得到第 k层的输出：

Hk
X = f (Wk

X Hk−1
X + bk

X) (9)
HX

HY

将模态 X 最终得到的隐含层输出简记为 ，

对于模态 Y，通过相同的方式，得到最后一层隐含

层的输出 。

HX HY

A ∈ RL×nk B ∈ RL×nk

对 和 进行典型相关分析，分别得到对应

的线性转换矩阵 和 ，最后的输出
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层分别为
U = AHX (10)
V = BHY (11)

通过深度 ELM-CCA 的训练，得到 X 和 Y 的

非线性映射表示U和V，并且U和V的相关度最大。

2.1    无监督非线性映射

采用 ELM-AE 逐层训练得到每层之间的连接

权值，即每层权值的训练都作为一个独立的

ELM。在独立组件 ELM-AE 中，令其输出 y=x，通
过最小化输出的重构误差来训练权值。

Wk
X

wk
X

bk
X

对于第 k 层权值 ，构造 ELM-AE 模型，如

图 3 所示。随机给定正交化输入权值 和隐含层

偏置 ，则其隐含层输出为

Hk
X = f (wk

X Hk−1+ bk
X)(wk

X)Twk
X = I,bkT

X bk
X= 1 (12)

wk
X ∈ Rnk−1×nk

bk
X ∈ Rnk×1

式中： 是在输入层和隐含层节点之间正

交的随机权值， 是正交的随机偏置。
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图 3    ELM-AE 无监督非线性映射

Fig. 3    Unsupervised nonlinear learning of ELM-AE
 
 

β

β

ELM-AE 的输出权值 负责从特征空间到输

入数据的学习转换。可以根据以下式子计算输出

权值 ：

βk
X =

(
I
C
+ (Hk

X)T Hk
X

)−1

(Hk
X)T Hk−1

X (13)

Hk
X

Hk−1
X

式中：C 是正则项参数， 是 ELM-AE 的隐含层

输出， 是它的输入数据。

Wk
X

Wk
X = (βk

X)T

因此，第 k– 1 层到第 k 层的连接权值 为

。

2.2    极大化非线性映射的相关性

HX ∈ Rnk×N HY ∈ Rnk×N HX HY

X 和 Y 分别经过多层非线性映射，得到特征

和 ，对 和 执行线性 CCA：

(A,B) = argmax
A,B

ATΣXX B
√

ATΣXY A
√

BTΣYY B
(14)

ATΣXY A = I,BTΣYY B = I

由于式 (14) 中 A 或 B 等比例变化时，目标函

数的值不变，因此 CCA 定义了下式约束条件

，此时，目标函数等价于：

(A,B) =max ATΣXY B (15)
HX ∈ Rnk×N

⌢

HX = HX −HX/N

上述优化的具体过程如下，将 中心

化： 。
⌢

HX计算 的协方差矩阵：

ΣXX =
1

N −1
⌢

HX
⌢

H
T

X +γX I (16)

γX

HY ∈ Rnk×N ΣYY

式中： 为正则项，I 为单位矩阵。同样的方式中

心化 ，并计算协方差矩阵 。

HX HY计算 和 的交叉协方差矩阵：

ΣXY =
1

N −1
⌢

HX
⌢

H
T

Y (17)

T = Σ−1/2
XX ΣXYΣ

−1/2
YY

αL ηL

对矩阵 奇异值分解，得到左奇

异矩阵 和右奇异矩阵 ，则可得到优化目标值：
⌢

A = αLΣ
−1/2
XX ,

⌢

B = ηLΣ
−1/2
YY (18)

经过矩阵 A 和 B 转换，使最终输出 U 和 V 实

现最大相关，从而实现对 X 和 Y 的非线性典型相

关分析学习。

ELM-CCA 与 DCCA 具有相同的模型结构，

二者均通过深度神经网络学习特征的非线性表

示，然后对得到的深度特征进行线性 CCA 求解，

最终将非线性模态相关性问题转化为线性相关分

析。不同的是，在神经网络参数的优化过程中，

DCCA 首先由式 (4) 计算目标函数对深度特征的

梯度，然后根据反向传播算法优化每层的权值。

而在 ELM-CCA 中，每层之间的权值是通过前向

逐层训练，由式 (13) 直接计算得到。相比 DCCA，

不需要反向微调，极大地提高了训练速度。

3   实验结果

为了验证本文提出的 ELM-CCA 算法在多模

态特征提取中的有效性，我们在康奈尔大学抓取

数据集[17]上开展了实验对比。机器抓取是指机器

人根据传感器采集到的信息来推断夹持器放置的

位置，抓取过程涉及感知、规划、识别和控制等问

题。在实施抓取操作之前，机器人首先需要对物

体可抓取部分做出准确的识别，因此本文将提出

的算法应用于机器抓取识别任务中。

康奈尔大学抓取数据集包括由机器人视觉感

知部位 RGB-D 相机采集到的一系列图像，图 4 给

出了部分图像样本。相比传统的 2-D 图像，采用

RGB-D 相机能够在获取彩色图像的同时得到每

个像素的深度信息，提高了机器人抓取的成功率[18]。

文献[19]通过对物体深度信息进行处理，实现了

目标抓取任务。近年来，相关文献的研究也表明

了多模态特征融合的必要性 [20]，文献[21]提出采

用多特征光学遥感图像提高目标的分类识别性

能；文献[22]指出 RGB-D 融合的多应用场合。因
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此本文将对图像的颜色 RGB 模态和深度信息模
态进行研究，寻找其相关信息。 

 

 
图 4    康奈尔大学数据集样本

Fig. 4    Example objects from the Cornell grasping dataset
 

3.1    实验数据

实验数据集包含 885 张 RGB 图像，这些图像

来自于对 240 个不同物体的多角度拍摄。每张图

片被多个已标签矩形框标记，共记 8 019 个，如图 5
所示，粗线对应夹持器抓取的位置。其中正矩形

表示可抓取，负矩形表示当前状态不可抓取。

X ∈ R1 728

Y ∈ R576

每个矩形框对应一个样本，同时对这些矩形

内的图像提取颜色信息和深度信息，分别对应算

法中的 X 和 Y。颜色特征为三通道 24×24 像素的

RGB 图像，即 。深度特征包含单通道图

像深度信息，即 。图 5 右所示为抓取识别

任务的实验流程。
 

 

RGB 特征

Depth 特征

可抓取

不可抓取

分
类
器

 

图 5    抓取识别任务流程

Fig. 5    The process of grasping recognition tasks
 
 

3.2    实验结果

为了体现本文算法的优越性，将实验结果与

线性 CCA、分数阶嵌入典型相关分析 (fractional-
order embedding canonical correlation analysis，
FECCA)[4]和 DCCA 进行比较。分别在相关度、时

间和抓取识别任务 3 个方面验证了 ELM-CCA 的

优势。

CCA 是对随机变量线性映射的统计方法，

FECCA 使用分子阶思想，对传统 CCA 类内和类

间协方差进行重新估计，以减小训练样本噪声造

成的样本协方差偏离真实数据的问题。DCCA
和 ELM-CCA 都属于非线性映射方法。上述方法

的目标都是极大化两个随机变量之间的相关系

数。因此，首先对以上算法学习的特征进行相关

度的比较。图 6 为不同特征下，4 种方法在测试

集下得到的前 100 个最相关典型变量的相关系数

之和。从图中可以看出，ELM-CCA 学习到的特

征相关度始终高于其他算法。尤其在低维时表现

突出，当输出维度为 100 时，采用 ELM-CCA 得到

的相关系数之和相比前两者优势最大。输出维度

较高时，相关度基本趋于一致。
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图 6    前 100 个典型变量相关度随映射维度变化曲线

Fig. 6    The correlation curve of the top 100 canonical vari-
ables with the increase of output dimensions

 
 

图 7 对 DCCA 和 ELM-CCA 在不同网络结构

下，提取特征至 100 维时，进行了时间和相关度的

比较，横坐标表示隐含层的规模。从图 7(a) 可以

看出，随着网络层数和隐含层节点数增加，算法

消耗的时间在显著增长。并且在每个网络结构

下，DCCA 算法消耗的时间都远远高于 ELM-
CCA。当隐含层层数低于 4 层，且每层节点数在

2 000 以内时，ELM-CCA 的训练时间可保持在 10 s
之内。而 DCCA 在隐含层结构为 1 000-1 000 时，

训练时间已经达到 466 s，可以看出 ELM-CCA 在
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训练速度上取得了很大的优势。图 7(b) 为在各网

络结构映射下得到的特征相关度，ELM-CCA 学

习到的特征相关度均高于 DCCA，随着网络层数

增多，相关度逐渐增加，当隐含层层数为 3 层时，

得到的结果最好。因此选择该网络结构提取多模

态特征，用于机器人抓取点的识别任务。
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图 7    不同网络结构下 DCCA 和 ELM-CCA 性能比较

Fig. 7    The performance comparison of DCCA and ELM-
CCA with different network structures

 
 

通过对原始 RGB 和深度特征的非线性映射，
可以得到两个模态特征的最终表示。我们分别将
原始特征与经过 CCA、DCCA 和 ELM-CCA 算法
提取后的特征输入到分类器中，通过得到的识别
准确率比较不同算法的学习性能。为了使结果更
有说服力，我们在不同的分类器上进行了实验，
选择了基于统计理论的 SVM 和基于神经网络的
ELM。此外，我们还比较了使用单模态特征 (即
RGB 和 Depth) 和多模态特征融合 (即 RGBD) 对
识别率的影响。

表 1 和表 2 分别给出了使用 SVM 分类器和
ELM 分类器得到的分类结果。从表中可以看出，
尽管使用了不同的分类器，得到的识别率趋势是
相同的，经过特征提取后的识别率要高于直接使
用原始特征进行识别的结果。而 DCCA 和 ELM-
CCA 经过非线性的学习后，体现出了比线性
CCA 和 FECCA 的优势，其中 FECCA 通过对类内

和类间协方差重新估计，相比传统 CCA，性能得
到了改善。ELM-CCA 在经过快速的特征学习
后，相比 DCCA，仍然取得了满意的识别率。图 8
所示为不同输出维度下，采用 ELM 分类器在
RGBD 特征输入下的识别结果。在低维时，识别
率随着输出维度的增加显著提升，在输出维度达
到 20 维时基本稳定，并且在不同维度下，ELM-
CCA 始终体现了较好的识别效果。
 

  
表 1    在 SVM 分类器上得到的识别率

Table 1    The recognition rate obtained by the SVM classifier   %
 

模态 原始特征 CCA FECCA DCCA ELM-CCA
RGB 86.97 87.31 87.47 91.02 91.27
Depth 83.30 83.32 83.60 89.53 91.08
RGBD 89.83 90.22 90.27 94.33 94.70

 
 

  
表 2    在 ELM 分类器上得到的识别率

Table 2    The recognition rate obtained by the ELM classi-
fier 　      　　　　　　　　　　　　　　　%

 

模态 原始特征 CCA FECCA DCCA ELM-CCA
RGB 86.93 90.13 90.77 91.52 91.90
Depth 87.26 83.06 87.59 89.59 90.63
RGBD 88.99 92.27 93.02 93.20 95.14
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图 8    抓取点识别率随输出维度的变化

Fig. 8    The recognition rate of grasping point along with
the increasing of output dimension

 
 

4   结束语

本文提出一种新的 ELM-CCA 非线性典型相
关分析方法，并应用于机器人抓取点的识别任务
中。对机器人采集到的原始图像提取 RGB 模态
和深度模态，首先采用 ELM 分别的对每个模态进
行无监督特征学习，得到非线性特征表示，然后
将学习到的特征通过 CCA 极大化模态之间的相
关性。该方法在保证了识别率较高的情况下还体
现了强大的快速性。在实际应用中，为机器人实
现快速准确的抓取操作奠定了基础。
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