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基于级联宽度学习的多模态材质识别

王召新1，续欣莹1，刘华平2,3，孙富春2,3

（1. 太原理工大学 电气与动力工程学院，山西 太原 030600; 2. 清华大学 计算机科学与技术系，北京 100084;
3. 清华大学 智能技术系统国家重点实验室，北京 100084）

摘    要：材质识别在机器人与周围环境的相互作用中起着至关重要的作用，视觉、触觉和听觉模式可以提供不同

材质的不同特性，如何利用不同模态的信号快速、高效地完成材质识别任务是亟待解决的问题。并且在现实应

用中，传感器收集的数据量不大，无法为深度神经网络提供足够的数据进行学习训练。为此，本文将级联宽度学

习这种泛化性能好的算法应用在小样本的材质识别任务上。首先，将两组同构多模态数据进行特征融合，之后

使用级联特征节点的宽度学习进行特征学习，最终得到材质分类结果。最后，针对公开数据开展实验评估。结

果表明，本文提出的方法与其他算法相比，在完成材质识别任务的同时，降低了训练时间，提高了分类性能。
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Cascade broad learning for multi-modal material recognition
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Abstract: Material recognition plays a vital role in the interaction between the robot and the surrounding environment.
The visual, tactile and auditory modalities can provide different properties of various materials. How to use signals of
different  modalities  to  complete  the  task  of  material  identification  quickly  and  efficiently  is  an  urgent  problem  to  be
solved. Moreover, in practical applications, the data collected by the sensor is limited, so it cannot provide enough data
for deep neural network for learning and training. To this end, this paper applies the cascade broad learning with good
generalization performance to the material recognition task of small samples. Firstly, feature fusion of two sets of homo-
geneous multi-modal data is carried out, and then feature learning is carried out by using the broad learning of cascad-
ing feature nodes, The results show that compared with other methods, the method proposed in this paper reduces the
training time and improves the classification performance while completing the material recognition tasks.
Keywords: cascade structure; broad learning method; multi-modal fuse; material recognition; spectral data; homogen-
eous data; feature extraction; neural network

现实世界是由不同类别的材质组成的，人类

在与外界的交互中，不断评价不同材质表现出来

的特性。比如可以通过材质识别确定物体能否在

微波炉中安全加热，识别物体材质属性有助于人

类感知细粒度的世界，然而对机器人来说却极具

挑战性 [1]。为了让机器人像人类一样可以观察、

抚摸和揉捏来感受物体的材质属性，研究者为其

配备了各种各样的传感器。但是单一的视觉、触

觉或者听觉信息在材质特征的表达上具有局限
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性，比如仅通过视觉，观察不到物体的硬度和表

面粗糙度。多模态数据融合充分利用多种传感器

提供的信息，实现不同模态数据优势互补，提高

了人机交互的多样性、鲁棒性和有效性[2]，多模态

特征融合被广泛应用在情感分析 [3]、视频检索 [4]、

触觉物体分类 [5] 等领域。近年来，国内外很多学

者采用多模态融合的方法全面地分析和利用不同

模态提供的特性完成材质识别任务。文献 [6] 建
立了一种用于弱配对多模态数据融合的投影字典

学习框架，在包含视觉和触觉信息的 53 个家用物

品上证明了算法的有效性。除了视觉和触觉融合

的情况，使用振动频率和热特征两种触觉模态的

数据融合也可以提高材质识别的准确率 [7 ]。文

献 [8] 使用深度全卷积网络对图像数据与加速度

数据进行了融合。文献 [9] 提出了一种半监督的

材料识别方法，使机器人能在与家庭常见物体的

交互中学习未标记的力、温度和振动声音 3 种模

态的触觉数据。

然而，上述研究大多基于深度学习算法，考虑

到深度学习训练时间长，容易得到局部最优解，

难以收敛，并且在小样本数据的情况下无法发挥

其优势。另一方面，宽度学习 [10](broad learning,
BRL) 因其结构简单、训练速度快，泛化性能好等

优点为深度学习提供了可替代的方案而引起学术

界的广泛关注。众多学者针对具体问题的应用背

景对宽度学习进行了改进 [11-17]，并将其应用在图

像识别 [18]、分类和回归 [19] 以及数据建模 [20] 等领

域。然而由于其单层前馈神经网络的设计以采用

线性映射形成特征节点，很难捕捉到相关的高级

抽象特征来完成多种模态数据的材质识别任务。

因此，本文基于级联宽度学习提出一种多模态材

质识别算法来解决小样本数据集的材质识别问

题。首先网络的输入是串联成一个向量的同构数

据，然后通过级联宽度学习算法提取融合特征，

最终得到分类输出，该算法在佐治亚理工学院的

光谱数据集上进行验证。实验结果表明，在数据

量较少的情况下，相比于深度学习，本文算法付

出了较少的时间代价并且提高了识别精度，说明

了级联宽度学习方法的快速性和有效性。

1   相关工作

1.1    机器人多模态融合

传感器技术的不断发展推动了多模态传感器

在机器人领域的广泛应用。多模态数据的融合是

将多个传感器的单模态集成到一个紧凑的多模态

表示中的过程 [21]，从而提供比单一模态更有价值

的信息。因此，开发能够集成来自多个传感器信

息的方法以提高机器人感知的性能是人们非常期

待的[23]。如何有效融合多模态信息以提高感知能

力的问题对研究者来说具有很大的吸引力和挑战

性。文献 [24] 提出了一种视触觉交叉模态检索框

架，将触觉信息与材料表面的视觉信息相关联，

用于机器人的感知估计。文献 [25] 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

框架用于机器人抓取实验。

然而，在实际应用中，多模态数据存在异构

性，不同模态数据具有相关性和模糊性，预处理

数据也具有复杂性 [26]，这些都是制约多模态学习

的因素。

1.2    宽度学习

由陈俊龙教授于 2017 年提出的宽度学习系

统是基于随机向量函数链神经网络 (random vec-
tor functional link neural network, RVFLNN) 的思想

设计的，他为深度学习提供了一个替代的方案。

如图 1 所示，整个网络由 4 部分组成：输入、特征

节点、增强节点和输出。
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图 1    BRL 网络结构

Fig. 1    Modal structure of BRL
 
 

X ∈ RA×B,Y ∈ RA×C M
fi i

BRL 的基本结构和计算步骤如下，给定输入

数据为： ，首先，生成  组特征映

射，每组包含  个特征节点，则第  组映射特征表

示为
Fi = g(X ·W f i+β f i), i = 1,2, · · · ,M (1)

g(·)

W f i β fi

FM = [F1,F2, · · · ,FM] i

j E j

式中：  是线性激活函数，这使得映射特征为线

性特征，在复杂的输入数据处理中，并不能充分

地提取有用特征，因此，这给了研究者改进宽度

学习的想法。  和  是随机初始化的权重和偏

置，为了克服随机初始化的不可预测性，BRL 采

用稀疏自编码思想来优化输入权重。接着定义

 为第   组串联的映射特征，则

第  组的增强节点  表示为

E j = φ(FM ·We j+βe j), j = 1,2, · · · ,m (2)
φ(·)

We j βe j

其中，  是非线性激活函数，这里使用双曲正切

函数。  和  是增强节点部分的权重和偏置。
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m Em =

[E1,E2, · · · ,Em]

类 似 的 ， 定 义   组 串 联 的 增 强 节 点 为  
，因此，BRL 的输出可表示为

Y = [F1,F2, · · · ,FM |E1,E2, · · · ,Em]WM =

[FM |Em]WM =[AM
m ]WM (3)

WM = [AM
m ]+Y

[AM
m ]+

其中，  是宽度学习的输出矩阵，通过

岭回归的广义逆近似求解得到。而  则采用

式 (4) 得到：

[AM
m ]+= lim

λ→0
(λI+ AM

m · [AM
m ]T )−1[AM

m ]T (4)

如果测试精度不符合要求或输入新的数据，

则需要使用增量学习算法扩展网络而无需再

训练。

1.3    级联特征节点的宽度学习

m

[F1,F2, · · · ,FM] X
i = 1

F2

F1 F2

宽度学习是一种灵活的模型，可以在多种约

束条件下进行改进。级联特征映射的宽度学习

(cascade of feature mapping nodes of BRL, CFBRL)
是一种改变特征节点连接方式的一种改进结构，

如图 2 所示。将前一组特征节点的输出作为后一

组特征节点的输入，以此类推。生成的  组映射

特征为  。以   作为体系结构的输

入，第 1 组映射的特性为式 (1) 中   的情况。

接下来，生成第 2 组映射特性 。第 2 组特征节

点以映射后的特征  为输入，生成  为
F2 = g(F1 ·W f2 +β f2 ) =

g(g(X ·W f1 +β f1 )W f2 +β f2 ) =
g2
(
X; {W fi

,β fi
}i=1,2

) (5)
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图 2    CFBRL 网络结构

Fig. 2    Modal structure of CFBRL
 
 

M按照这个规律，可以得到第  组的映射特征：

Fn = g(Fn−1 ·W f n+β f n)=
gn (X; {W f i,β f i}Mi=1

)
, n = 1,2, · · · ,M (6)

得到映射特征后，生成增强节点和计算输出

矩阵的步骤同 BRL。

2   数据处理及特征提取方法

2.1    数据获取及预处理

实验所用的数据来自商用手持微型光谱仪，

317∼856 nm

740 ∼ 1 070 nm

它们都可以由机器人的末端执行器控制或连

接。光谱仪 Lumini ONE 有 4 个光源，波长测量

范围是  。该光谱仪覆盖了整个可见

光光谱以及部分近紫外和近红外光谱。光谱仪

Scio 在评估食品和药品的化学成分等性能方面

取得了成功。与 Lumini 相比，Scio 尺寸更小，此

外，Scio 的工作在波长为  的近红外

光谱范围内。

740 ∼ 1 070 nm

317 ∼ 856 nm

在这些实验中，两个传感器都与一个位于旋

转平台上的目标接触，获得理想的光谱测量，以

表征最佳的材料识别性能。在数据采集的过程

中，Lumini 的曝光时间是 0.5 s，可以在信号强度

和噪声之间做出合理的权衡。与 Lumini 不同的

是，Scio 的曝光时间是不可获取的，但根据经验，

可以发现它的曝光时间约为 1 s。Scio 测量的维

度为 331( )，而 Lumini 测量的维度

为 288 ( )，在特征学习之前，计算了测

量数据的离散一阶导数并进行归一化。

2.2    特征融合

根据采集数据所用传感器类型的差异，多模

态数据通常可以分为同构数据和异构数据。不同

类型的数据，往往有不同的融合模型 [21]。若多个

模态数据具有类似的数学统计规律，称之为同构

数据。文中用到的两组数据都是光谱数据，属于

同构数据。因此，学习低层次的相关性可以得到

更加鲁棒的特征[22]。本文将串联的多模态数据作

为级联宽度学习网络的输入，然后通过宽度网络

提取融合特征，最终得到材质类别。

3   实验结果与分析

为了验证本文提出的基于级联宽度学习的多

模态材质识别算法的有效性，在佐治亚理工学院

的材质光谱数据集 [18] 上展开了实验对比。该数

据集的收集工作揭示了一种利用光谱学来估计物

体材料的机器人技术。光谱学的研究包括测量电

磁辐射和物质之间的相互作用。通俗地说，这是

一个测量物体反射回来的光强度的过程，它是光

波长的函数。光谱仪 (或光谱学传感器) 为机器

人的材料识别提供了几个好处，包括具有快速的

传感能力和精确且可重复的测量。此外，与许多

触觉传感器不同，光谱仪不需要与物体进行直接

的物理接触，这使得机器人在物体接触之前就得

出该物体的材质属性。

3.1    实验数据

该数据集包含 2 个子数据集，都是日常生活

用品的光谱测量数据，数据采集样本如图 3 所示。
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图 3    光谱数据集样本

Fig. 3    Example objects from the spectroscopy dataset
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这些物体涵盖了金属、塑料、木材、纸和布料

5 种类别，每个光谱仪采集来自 5 种类别的 50 个

物体信号，每个物体测量 100 次，2 个传感器共计

测量 10 000 个光谱数据。数据集样本如图 3 所

示。实验采用 5 倍交叉验证的方式，即每个子数

据集的训练数据均为 4 000个测量值，每种材质

800 个，剩下的 1 000 个测量值为测试数据。为了

验证本文提出的算法在小样本数据集上的性能，

实验的训练数据量仅为 200 个，并且评估了随着

训练样本从每个物体 1~4 个测量值依次增加，模

型的分类性能如何变化。

3.2    实验结果

为了检验宽度学习算法在材质识别任务上的

性能，主要是验证宽度学习算法在该任务中能否

作为深度学习的替代方法完成识别任务，因此本

文与文献 [21] 算法做了对比。具体而言，主要在

识别率、训练和测试时间以及参数敏感性等方面

做了评估，材质识别实验流程如图 4 所示。
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图 4    材质识别任务流程

Fig. 4    The process of material recognition tasks
 
 

对比实验中增加了一种基于宽度学习的改进

算法：宽度学习中级联特征节点与增强节点之间

的有限连接 (broad learning: the limited connection
between the groups of cascaded feature nodes and the
enhancement nodes, LCFBRL) 具体结构为特征节

点级联，最后一组特征节点用来生成增强节点。

对于 3 种宽度学习算法，为了提高实验的可比性，

实验设置了相同的参数：每个窗口的特征节点数

为 9，特征节点窗口数为 6，增强节点 1 000，收敛

因子 0.7，正则化因子 1，从表 1 可以看出，在使用

多模态样本进行实验时，在每个物体只有一个训

练样本的情况下，深度学习和宽度学习分别达到

了 92.20% 和 98.64% 的识别精度，可以看出宽度

学习具有良好的泛化能力。随着训练样本的增

加，识别精度均有所提高，这说明在实际应用中，

如果机器人无法获得大量的光谱学习样本，在小

样本的情况下可以选择宽度学习来完成材质识别

任务。另一方面，对比 5 次交叉验证的运行时间，

从表 2 可以看到，宽度学习随训练样本增加运行

时间总共是 14 s 左右，仅仅是深度学习的 1/25，宽
度学习不仅避免了深度结构耗时的训练过程，还

能较好地完成材质识别任务。这足以说明了宽度

学习方法的快速性和有效性。
 

  
表 1    当训练样本增加时不同算法在多模态数据上的识

别准确率
Table 1    Recognition accuracy of different algorithms

on multi-modal data when training samples in-
crease %

 

每个物体的训练样本数 DL BRL CFBRL LCFBRL

1 92.20 94.23 98.62 95.84

2 94.40 95.74 99.84 96.87

3 95.46 97.14 99.86 98.03

4 97.20 97.89 99.84 98.64
 
 

 

  
表 2    当训练样本增加时不同算法在多模态数据上的运

行时间
Table 2    Running time of different algorithms on multi-

modal data when training samples increase s
 

每个物体的训练样本数 DL BRL CFBRL LCFBRL

1 35.03 1.40 1.45 1.37

2 72.07 2.92 2.89 2.73

3 106.11 4.41 4.35 4.10

4 137.15 5.27 5.80 5.46
 
 

从图 5 可以看到，在训练样本为 50 时，4 种算

法在单模态和多模态数据上的分类精度。整体来

看，不管是宽度学习还是深度学习算法，多模态

数据结果好于单一模态的分类结果，这证明了多

模态融合方法在材质识别领域的有效性。

N1×N2 N3

为了比较不同参数对 CFBRL 模型性能的影

响，对参数正则化因子 C，收敛因子 S，特征节点

 和增强节点  进行网格搜索。其中，C是

控制过拟合的参数，S是增强节点的收缩尺度，防
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N1×N2 = 9×5 N3 = 1 000

C = 210

C = 1

止增强节点过多造成冗余。图 6 给出了 C F -
BRL 算法固定  ，  时 C 和

S 对两个子数据集测试分类准确率的影响趋势。

在这里，取每个物体一个样本的情况进行实验。

观察图 6 发现，当   时，分类精度最小；从

 开始，随着 C 的减小，分类精度明显有所降

低，C对于识别率的影响较大，有明显的局部极大

值和极小值区域。对比 C的取值变化，收敛因子

S对分类准确率的影响不大，随着 S的增加，分类

精度在平缓波动。总体来看，在 C取值不太大的

情况下，CFBRL 算法具有很好的鲁棒性，能够过

滤掉噪声干扰。
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图 5    每个物体一个训练样本时不同算法的单模态和多

模态分类准确率
Fig. 5    Single-modal and multi-modal classification accur-

acy of different algorithms when each object has a
training sample
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图 6    参数 C和 S在多模态数据上对算法 CFBRL 识别准

确率的影响趋势
Fig. 6    Influence trend of parameters C and S on CFBRL

recognition accuracy in multimodal data
 
 

N3 = 1 000

将 C(1) 和 S(0.7) 固定，分别在{100，200，300，
400，500，600}和{500，600，700，800，900，1 000}范
围内对特征节点和增强节点进行参数调节，分类

结果如图 7 所示。随特征节点数量的增加，分类

精度大致呈正态分布，而分类精度跟增强节点数

量是正相关的，在  时达到最优结果。
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图 7    特征节点和增强节点在多模态数据上对 CFBRL 分

类准确率的影响趋势
Fig. 7    Influence trend of feature node and enhancement

node on CFBRL classification accuracy in multi-
modal data

 
 

最后，从图 8 中可以看到本文的算法分别在

纸、塑料、布料、木材和金属 5 种材质上的分类性

能。布料容易错分成塑料。原因是 Scion 光谱仪

采集到的信号非常相似。这一点可以在图 4 中得

到印证。在实际应用中，可以增加经常混淆的材

质的样本数量，来提高识别率。
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图 8    每个物体的训练样本数为 1 时 CFBRL 混淆矩阵

Fig. 8    CFBRL confusion matrix when the training sample
number of each object is 1

 
 

4   结束语

为了使机器人更好地完成材质识别任务，本

文采用多模态融合的方法提出了基于级联宽度学

习的材质识别算法来提高机器人的感知性能。受

外界因素限制，当传感器不能获取足够的数据供

机器人训练学习时，本文提出的算法可以取代深

度学习，以较少的时间代价获得高识别率，实验

结果验证了该框架在多模态平面材料识别中的有

效性，为材料表面的触觉感知提供了一种有效的

工具，由于其快速性和有效性，该算法可在机器

人材质识别领域广泛应用。
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