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基于宽度学习方法的多模态信息融合
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摘    要：多模态机器学习通过有效学习各个模态的丰富特征来解决不同模态数据的融合问题。考虑到模态间

的差异性，基于宽度学习方法提出了一个能够学习和融合两种模态特征的框架，首先利用宽度学习方法分别提

取不同模态的抽象特征，然后将高维特征表示在同一个特征空间进行相关性学习，并通过非线性融合得到最后

的特征表达，输入分类器进行目标识别。相关实验建立在康奈尔大学抓取数据集和华盛顿大学 RGB-D 数据集

上，实验结果验证了相比于传统的融合方法，所提出的方法具有更好的稳定性和快速性。
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Multi-modal information fusion based on broad learning method
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Abstract: Multi-modal machine learning solves the fusion problem that arises in data with different modalites by effect-
ively learning their rich characteristics. Considering the differences between various modalities, we propose a frame-
work that can learn and fuse two kinds of modal characteristics based on the broad learning method. This method first
extracts different abstract characteristics, then represents the high-dimension features in the same space to determine
their correlation. We obtain a final representation of these characteristics by nonlinear fusion and inputs these character-
istics into a classifier for target recognition. Relevant experiments are conducted on the Cornell Grasping Dataset and
the Washington RGB-D Object Dataset, and our experimental results confirm that, compared with traditional fusion
methods, the proposed algorithm has greater stability and rapidity.
Keywords: broad learning method; multi-modal fusion; correlation analysis; feature extraction; nonlinear transforma-
tion; object recognition; neural networks; RGB-D images classification

现实世界中数据信息是以包括图像、文本、

声音、纹理等多种模态形式存在的。信息和科技

智能化发展为机器学习方法提供了硬件条件。近

年来，以多模态为研究对象的机器学习算法不断

涌现，使得多模态机器学习成为科研人员广泛关

注的研究热点。以机器人为例，越来越多的研究

定位于机器人感知系统的设计，仅靠单模态中典

型的视觉图像分割[1]、物体检测[2]等任务已经不能

完全满足机器人的识别与感知需求。在机器人手

势交互领域，视觉手势与其他模态 (表情、方向、
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声音、触觉等) 相结合能够增强交互的高效性和

互补性 [3]。将不同隐含层局部模态信息融合得到

的全局特征用于人脸识别，可以多元化检测人脸

并解决遮挡问题 [4]。在机器人情感分析方面，有

效结合文本和图像特征并对融合语义进行训练，

会得到优于单一模态的情感分类效果 [5]。此外，

对多模态异构数据进行相关性度量有助于提高视

频检索效率 [6]。实现基于道路场景理解的多模态

信息 (RGB-D、超声、激光雷达等) 融合可以提高复

杂环境下环境感知和道路识别的准确性与可靠性，

有助于机器人实时路径规划和自主定位与导航[7-10]。

以上研究大多基于时下流行的深度学习算

法。考虑到深度结构运行时间长、难以收敛等性

质，本文旨在寻求一种简单、高效的机器学习技

术，在降低模型训练时间、节约成本的基础上对

不同模态信息进行融合学习，提高系统识别的准

确率。宽度学习系统 (broad learning system, BLS)
方法以其强大的数学理论支撑、简单的平层网络

结构、快速的增量建模过程等优点，成功地应用

于各种分类和回归任务中，尤其在图像分类问题

上表现出优越的性能 [11]。因此，本文基于宽度学

习方法提出了一种用于解决多模态数据特征融合

问题的模型框架，通过对各个模态并行学习、联

合映射、串联融合后根据得到的特征实现分类输

出。实验结果表明，本文提出的融合方法能有效

提高系统的分类性能。

1   相关知识

1.1    多模态机器学习

一般而言，模态是指事件发生或客观物体存

在的形态。为了更好地利用人工智能来帮助我们

感知和理解世界，就需要解释和推理出多模态数

据中有用的信息和特征。多模态机器学习旨在建

立一个可以处理和关联多种模态之间交互信息的

模型框架，从早期基于视听语音识别的研究到近

期新兴的语义和视觉领域应用，多模态机器学习

逐渐发展成一个有巨大挖掘潜力和研究价值的交

叉学科。

多模态机器学习虽然能够学习不同模态数据

的深层特征表达，但是由于模态间的差异大小和

影响因子的不同，目前多模态技术还存在以下

3 个方面的挑战。

1) 特征表达：对于同一种物体来说，不同的

模态形式可能包含了同样的信息，因此，如何去

除冗余属性，更好地总结和表示出不同模态的互

补信息，仍是值得深入研究和探讨的问题。

2) 关联和转换：如何将两个不同模态的信息

关联起来，或者怎样把一种模态映射到另一种模

态空间中去，是一个巨大的挑战。

3) 融合与共同学习：在同一个特征映射空间

中，将两种模态相互融合，使每个模态对最终的

输出都产生相应的影响，即共同学习。

1.2    宽度学习方法

传统的神经网络如 BP 网络，因其反向传播

计算的运行时间长、容易陷入局部最优等缺陷，

网络的分类性能往往受初始化区域的影响较大。

为了有效解决这些问题，不少研究者致力于寻求

简单的单层网络模型，利用广义逆直接求解全局

最优来优化网络的效率，因此基于宽度的网络结

构逐渐发展起来。典型的方法有单层前馈神经网

络 (single layer feedforward neural networks, SLFN)[12]、

随机向量功能连接网络 (random vector functional
link neural network, RVFL)[13-15]、极限学习机 (ex-
treme learning machine, ELM)[16-18]等。

宽度学习方法 [11]是由澳门大学陈俊龙教授提

出的一种基于 RVFL 平面网络结构的增量学习算

法，模型结构如图 1 所示。与传统 RVFL 结构不

同的是，宽度学习系统的输入权值矩阵不是随机

生成，而是通过稀疏自编码方式经编码后，在解

码过程中选取了最优权值。宽度学习方法的输入

样本经过一次线性变换后将特征表达映射在特征

平面上形成特征节点，得到的特征节点再经过激

活函数非线性变换生成增强节点。特征节点和增

强节点共同连接作为系统的实际输入信号，经由

连接矩阵线性输出。与 RVFL 相同，考虑到经典

BP 算法的高时间成本和容易陷入局部最优等缺

点，宽度学习方法采用岭回归广义逆直接求取输

出连接矩阵。
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图 1    BLS 基本结构

Fig. 1    Basic BLS structure
 
 

X ∈ RN×M给定输入数据 ，其中 N 表示输入样

本个数，M表示每个样本向量的特征维数。假设

特征节点的个数为 b，则根据宽度结构可以得到

特征平面上的特征如式 (1)：
ZN×b = XN×M ·WM×b

e (1)
We式中 是由稀疏自编码求得的最优输入权值矩

阵。若生成 d个增强节点，高层特征可表示为
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HN×d = ϕ(ZN×b ·Wb×d
h +β

N×d
h ) (2)

Wh βh ϕ(·)

Y ∈ RN×Q

式中： 和 分别代表随机矩阵和偏置； 是一

个可选择的非线性激活函数。将特征节点和增强

节点相连得到的合并矩阵作为系统的实际输入，

并假设输出矩阵为 ，则宽度模型可以由

式 (3) 求出：

YN×Q = AN×(b+d) ·W(b+d)×Q = [ZN×b|HN×d] ·W(b+d)×Q (3)

A+
式中：A 代表 BLS 的实际输入矩阵 ; W 代表输出

连接权值矩阵，且 W 是通过对 的岭回归近似根

据式 (4) 计算得到的：

A+ = lim
λ→0

(λI+ AAT)−1 AT (4)

为了直观地展示出宽度学习系统，图 2 给出

了 BLS 平面结构的立体模型，详细描述了一个输

入样本 X 通过 BLS 网络进行学习的全过程。其

中，Z 表示特征节点层，H 表示增强节点层，输出

层为 Y，网络仅需要学习输出矩阵W即可。
 

 

输入样本 X

特征节点层 Z

增强节点层 H

输出层 Y

 
图 2    BLS 的 3D 模型
Fig. 2    3D BLS model

 
 

1.3    典型相关性分析

典型相关性分析 (CCA)[19]是对两个数据集合

进行联合与降维的经典算法。对于两个没有显性

关联的数据集，CCA 可以把不同模态的数据点映

射到同一个特征空间来构造关联规则。图 3 为

CCA 的基本匹配过程，通过将两种模态的数据样

本进行连接，就可以得到相关特征子空间内一一

对应的特征表达。
 

 

CCA

集合1 集合2 集合1 集合2

集合间的
CCA 特征向量 

图 3    CCA 的匹配方式
Fig. 3    CCA match way

 
 

X = {x1, x2, · · · , xn},Y = {y1, y2, · · ·, yn}

根据 CCA 的关联方式，假设两个分别属于不

同模态，样本个数一一对应的 n维数据集合 X 和

Y，其中 。通过映

射基向量 u 和 v 进行线性变换，重新为每个集合

中的数据点寻找一个新的坐标空间，并得到度量

ρ模态间相关性的参数 ，即

ρ =max
u,v

uTΣxyv√
uTΣxxu

√
vTΣyyv

(5)

式中 Σxy、Σxx 和 Σyy 代表类间和类内协方差矩阵，即

Σxy = E[xyT] =
1
n

n∑
i=1

xi yi
T

Σxx = E[xxT] =
1
n

n∑
i=1

xixi
T

Σyy = E[yyT] =
1
n

n∑
i=1

yiyi
T

(6)

实际应用中，式 (5) 表示的优化问题可以转化
为特征值求解问题进行相关计算。

2   基于双宽度学习的典型相关性分析

为了实现多模态信息的融合问题，本文对宽
度学习方法进行了一定程度的创新和改进，并提
出了一个可以有效学习两种模态特征的融合算法
框架。

2.1    双宽度学习结构

双宽度学习结构是一个以 BLS 为基本单元
的双宽度学习 (double broad learning, DBL) 框架，
如图 4 所示，此结构主要由两个 BLS 单元组成，
用于处理不同模态的融合问题。图中 Z 和 H 分
别表示特征节点和增强节点，下标 C、D、R 代表
彩色通道、深度通道和融合节点层。当两种模态
数据输入系统时，模型训练的过程可分为以下
3 个部分：

1) 利用宽度学习单元分别提取每个模态的高
维特征，主要包括特征节点映射特征和增强节点
映射特征；

2) 在融合节点层将两个模态的特征映射经过
一个非线性变换抽象融合起来；

3) 通过学习输出权值矩阵，利用岭回归广义
逆直接求取全局最优解得到输出类别属性。
 

 

彩色
图像

Y

深度
图像

A

W

融合节点层

ZC HC ZD HD
ZR HR
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图 4    DBL 基本结构

Fig. 4    Basic DBL structure
 
 

2.1.1   特征提取

假设 DBL 模型的输入样本个数为 N，设 DBL
的特征节点和增强节点个数分别为 N1 和 N2，则彩
色图像的特征表达式为
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AC = [Z1 |H1 ] (7)
式中由一个 BLS 单元生成、代表彩色图像的特征
节点和增强节点分别可以表示为

Z1 = {zi

∣∣∣zi ∈ RN1 }Ni=1

H1 = {h j

∣∣∣h j ∈ RN2 }Nj=1

(8)

同理， 另一个 BLS 单元生成的深度图像总特
征以及特征节点、增强节点分别为

AD = [Z2|H 2]
Z2 = {zi

∣∣∣zi ∈ RN1 }Ni=1

H2 = {h j

∣∣∣h j ∈ RN2 }Nj=1

(9)

由于 BLS 生成特征节点过程中采用了稀疏
编码，在特征提取过程中自动去除了冗余信息，
减小了训练的计算复杂度，根据多模态机器学习
概念，仅需要考虑后期不同模态融合过程中的信
息互补即可。为了更好地学习彩色和深度这两种
模态的共同特征，在输入融合节点层之前，需要
将彩色图像和深度图像进行混合，使得两种模态
的图像映射到同一个样本空间。考虑到神经网络
的学习特性，DBL 仅简单地将两种模态的特征并
联起来，作为最后提取的总特征和融合空间的净
输入：

FN×2(N1+N2) = [AC
N×(N1+N2)|AD

N×(N1+N2)] (10)
2.1.2   特征的融合与分类

对于特征融合部分，由 2.1.1 节的介绍和图 5
所示立体模型可知，彩色图像模态和深度图像模
态混合的总特征 F 就是 DBL 融合节点层的新输
入。值得注意的是，为了更好地将两种图像模态
的信息结合起来，本文引入融合节点映射层，借
鉴传统神经网络的非线性拟合特点将不同的模态
特征抽象融合，最后利用输出矩阵进行快速有效
地学习，以提高系统的分类性能。假设融合节点
个数为 N3，则融合节点层输出为

TN×N3 = ϕ(FN×2(N1+N2) ·Wt
2(N1+N2)×N3 + bt

N ×N3) (11)
ϕ(·)式中选取的 是一个 S 型非线性激活函数。
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图 5    DBL 的 3D 模型
Fig. 5    3D DBL model

 

基于 1.2 节对 BLS 的描述，真正意义上的宽

度学习应该是将特征节点、增强节点、融合节点

作为共同的特征，按照不同的权值共同作用于输

出的网络。因此，DBL 模型结构的输出连接矩阵

W 包含了两种模态的特征节点层、增强节点层和

最后一层融合节点层的总权值，可以很容易地由

式 (12) 所示的岭回归广义逆求得：

W[2(N1+N2)+N3]×O = [FN×2(N1+N2)|TN×N3 ]+YN×O (12)
式中 Y 是由样本标签组成的 O维 one-hot 形式的

期望输出矩阵。

2.2    基于双宽度学习的典型相关性分析

图 6 表示基于双宽度学习的典型相关性分析

(DBL-CCA) 结构的多模态信息融合和学习过

程。以 DBL 为基础，把 2 种模态经过特征节点和

增强节点粗提取的样本特征统一映射到 CCA 生

成的特征子空间上进行学习、匹配和降维，然后

再由融合节点直接非线性化融合，连接到输出层

进行分类输出。
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彩色图像

特征节点层
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输出层
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图 6    DBL-CCA 模型

Fig. 6    DBL-CCA model
 
 

PN×2L

因此，CCA 在整个融合体系中承担着实现多

模态机器学习关联和转换任务的作用，同时

CCA 的降维特性为简化模型提供了便利。由

DBL 结构可知，CCA 层的净输入为式 (10) 求出的

特征 F，其前 L 个最大主成分输出 即为融合

节点层的实际输入。因此，式 (11) 变为

TN×N3 = ϕ(PN×2L ·Wt
2L×N3 + bt

N×N3 ) (13)

3   实验分析

3.1    康奈尔大学抓取数据集

康奈尔大学抓取数据集 [20]是判断给定物体是

否可被机器人抓取的开源数据集，包含 240 个待

判断的物体，共 885 幅图像。每个图像划分为若

干个抓取矩形框，分别代表不同的抓取位置。根

据给定标签 (正表示可抓取，负表示不可抓取) 可
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知，这是一个二分类的任务。已知矩形框共有

8 019 个，按照 8∶2 的随机划分方式可得到 6 415
个训练样本和 1 604 个测试样本，每个样本均包

含尺寸为 24×24 的 3 通道彩色图像和单通道深度

图像 2 种模态。

图 7 为抓取数据集的 20 个简单样例。图 8
展示了实验采用的 4 种分类模型，每个模型中的

矩形框均代表机器人夹板的抓取操作矩形，矩形

框的宽边为夹板的初始位置，矩形框的长边表示

机器人夹板的运行轨迹。
 

 
图 7    抓取数据集样例

Fig. 7    Grasp dataset examples 
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图 8    实验采用的模型

Fig. 8    Models used in our experiments
 
 

DBL-CCA 算法先通过特征提取及融合处理

彩色图像和深度图像，之后输入分类器对物体是

否可被机器人抓取作出分类判别。为了检验本文

模型的融合效果，对比模型采用 BLS 分别对彩色

图像、深度图像这两种单一模态以及两种图像的

简单混合模态进行学习和分类。

2−30

对于上述提出的 4 种模型结构，为了提高各

种模型性能的可比性，实验均设置了相同的特征

节点 (100) 和增强节点 (400) 个数、收敛因子

(0.5) 和正则化因子 ( ) 大小等参数，并将 DBL-
CCA 中 CCA 层的输出特征维度固定在 200。重

复 5 次随机试验得到的平均测试精度、训练时间

和测试时间如表 1 所示。从表中可以看出，只用

BLS 对彩色图像进行学习比只用深度图像学习得

到的分类精度高、时间长；混合两种模态能够提

升分类性能，但特征维度的增加消耗了一些训练

时间。DBL-CCA 融合算法的分类精度比以上

3 种方法都要高，运行时间也非常迅速，整体而言

占有相当大的优势。
 

  
表 1    不同图像模态的识别性能

Table 1    Different image modalities’ recognition per-
formances

 

图像模态 识别率/% 训练时间/s 测试时间/s

彩色 91.60 29.02 4.55

深度 90.90 1.08 0.40

混合 92.60 35.03 6.60

融合 94.80 3.52 0.54
 
 

在融合彩色图像和深度图像的过程中，CCA
层的输出特征维度会对融合结果产生一定程度的

影响，图 9 比较了 DBL-CCA 与 CCA、Cluster-
CCA[21]等算法在不同输出维度下的测试精度。可

以看出，在 CCA 层输出特征维度为 25 时，DBL-
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CCA 和 Cluster-CCA 的拐点比 CCA 相对明显。随

着维度的增加，DBL-CCA 呈上升趋势，在 200 维

处达到最大值 (95.01%)；Cluster-CCA 曲线有小幅

度下降趋势；CCA 精度曲线在 100~200 维之间有

小范围的波动。总体来说，DBL-CCA和 Cluster-
CCA 算法相较于 CCA 而言曲线略平缓。因此，

实验结果可以证明 DBL-CCA 无论是从收敛速

度、上升趋势还是从分类精度上来看都占有极大

的优势，选取该结构作为多模态图像特征的融合

方法具备充分的高效性和稳定性。

{100,200,300,400,500,600,700,800}

为了比较不同参数对模型性能的作用和影

响，实验还对 DBL-CCA 的节点数目和相关因子

进行了参数敏感度分析。图 10(a) 中的 N2 和 N3

分别代表在 中变

化的增强节点和融合节点数目。增强节点和融合

节点对图像识别精度产生的影响并不显著，说明

DBL-CCA 融合框架具有很好的鲁棒性，能够过滤

10−6 ∼ 106

噪声干扰。图 10(b) 为不同相关因子 (r1 和 r2) 对

模型分类性能的影响程度，实验选取的参数范围

为 。从图 10 可以观察到，相比于节点数

目而言，相关因子对于识别率的影响较大，有更

加明显的局部极大值和极小值区域。
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图 9    不同算法的测试精度

Fig. 9    Testing accuracies of various algorithms
 

 

 

200
300

400
500

600

800

100

95

90

85
800

700
600

500
400

300
200

100

700

识
别

率
/%

N
3

N 2

(a) 神经元节点数对识别率的影响

80

100

95

90

85识
别

率
/%

106 106

104 104

102 102

10−2 10−2

10−4 10−4

10−6

1 1
r
2

r 1

(b) 相关因子对识别率的影响 

图 10    不同参数对识别率的影响

Fig. 10    Recognition rates in different parameters
 
 

3.2    华盛顿大学 RGB-D 数据集

为了验证本文提出方法的泛化性能，采用华

盛顿大学 RGB-D 数据集[22]作进一步的拓展实验。

华盛顿大学 RGB-D 数据集由 41 877 个 RGB-D
(彩色和深度) 图像组成，包含了具有 51 种不同类

别的共 300 个实例物体。图 11(a) 表示“苹果”这
种类别的 3 个具体不同实例的彩色图像及其对应

的深度图像，图 11(b) 为部分样本的彩色图像。

该数据集的采集方法是：将每个物体放置在一个

转盘上，并使用 Kinect 的 3D 相机对转盘的一个

完整旋转周期进行录制。每个物体均包含 3 个视

频序列，分别记录在不同高度的摄像机上。实验

按照文献[22]的划分方式选取 45°角拍摄的图像

生成测试集，由此可以得到用于物体识别的 28 009
个训练样本和 13 868 个测试样本。
 

 

(a) 苹果类别的 3 个实例

(b) 数据集中不同样本的彩色图像 
图 11    RGB-D 数据集示例

Fig. 11    Several RGB-D dataset examples
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在训练模型之前，将彩色模态和深度模态的

图像分别调整成大小为 24×24 的 3 通道图像和单

通道图像，然后拉伸成 1 728 维和 576 维的行向

量。在此基础上根据划分标签类型的不同，可以

得到 300 个实例分类和 50 个类别分类的 2 种实

验结果。

表 2 说明了 DBL-CCA 融合算法能够有效学

习彩色与深度图像的高维非线性特征，其分类识

别的最优准确率明显高于单模态和线性混合

模型。表 3 为 DBL-CCA 模型在 2 种分类方式下

5 次随机试验的平均训练和测试时间，相比于一

般的深度结构，此方法可以有效缩短模型的时间

成本，降低空间的计算复杂度。
 

  
表 2    不同图像模态的识别准确率

Table 2    Recognition accuracy rates of various image
modalities %

 

图像模态 彩色 深度 混合 融合

300 分类 60.0 29.0 65.2 80.1

50 分类 68.3 60.6 75.4 85.0
 
 

 

  
表 3    DBL-CCA 在不同分类方式下的消耗时间

Table 3    Time consumptions of DBL-CCA in different
methods of classification s

 

时间 训练时间 测试时间

300 分类 51.2 7.3

50 分类 26.4 6.5
 
 

综上所述，本文提出的 DBL-CCA 能够有效

提取不同模态图像的丰富信息，完成融合学习和

分类任务，并在训练时间、测试精度以及参数影

响等方面表现出非常大的优势，使系统保持良好

识别性能的同时，兼备了较高的快速性、准确性

和鲁棒性。

4   结束语

为了解决实际生活经常遇到的多模态融合问

题，本文提出一种新颖的 DBL-CCA 融合方法，通

过融合学习各个输入模态的丰富特征对物体属性

进行识别。考虑到训练时间、分类精度等方面的

制约，DBL-CCA 算法采用了宽度学习方法这种基

于平层网络的架构，并在康奈尔大学和华盛顿大

学的多模态图像公开数据集上验证了算法的高效

性。在具体的研究与应用中，此方法能够帮助机

器人完成快速准确的抓取操作；对于复杂环境下

可能存在的不同噪声干扰，算法能否持续保有良

好的泛化性能，是一个值得深入研究的问题。
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