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收稿日期：２０２００３１０；在线发布日期：２０２１０４０２．本课题得到国家自然科学基金（６２０７２４６３，７１５３１０１２）、国家社会科学基金重大项目
（１８ＺＤＡ３０９）；北京市自然科学基金（４１７２０３２）、京东商城电子商务研究项目（４１３３１３０１２）、北大方正集团有限公司数字出版技术国家重
点实验室开放课题、江苏省高校自然科学基金项目（１９ＫＪＢ５２００２４）、江苏省大学生实践创新训练计划项目（２０１９１０３２３０５７Ｙ）资助．
徐　睿，博士研究生，主要研究方向为图像处理、机器学习．Ｅｍａｉｌ：ｘｕｒｕｉ１０６４＠ｒｕｃ．ｅｄｕ．ｃｎ．梁　循（通信作者），博士，教授，博士生导
师，中国计算机学会（ＣＣＦ）高级会员，主要研究领域为数据挖掘、神经网络、社会计算．Ｅｍａｉｌ：ｘｌｉａｎｇ＠ｒｕｃ．ｅｄｕ．ｃｎ．马跃峰，博士，副教
授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为支持向量机、神经网络．齐金山，博士，副教授，主要研究方向为社会计算、数据挖掘．

犈犔犕网络结构自适应正交搜索算法
徐　睿１）　梁　循１）　马跃峰２）　齐金山３）

１）（中国人民大学信息学院　北京　１００８７２）
２）（曲阜师范大学信息科学与工程学院　山东日照　２７３１００）
３）（淮阴师范学院计算机科学与技术学院　江苏淮安　２２３３００）

摘　要　由于具有灵活的非线性建模能力和良好的模式识别能力，单隐藏层前馈神经网络（ＳｉｎｇｌｅＨｉｄｄｅｎＬａｙｅｒ
ＦｅｅｄｆｏｒｗａｒｄＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＳＬＦＮ）一直是机器学习和数据挖掘领域关注的焦点．众所周知，网络结构是影响
ＳＬＦＮ泛化能力的重要因素之一．给定一个具体应用，如何在训练过程中自动选取最优的隐节点个数，仍是一大挑
战．极限学习机（ＥｘｔｒｅｍｅＬｅａｒｎｉｎｇＭａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）通过随机生成隐藏层节点参数，并利用最小二乘法求解输出层
权值的方式来训练ＳＬＦＮ，在一定程度上克服了传统的基于梯度类学习方法收敛速度慢、容易陷入局部最小值等问
题．然而，ＥＬＭ仍需要人为确定隐节点个数，不仅过程繁琐，而且无法保证得到最优或者次优的网络结构．在不影
响泛化能力的前提下，为了进一步降低网络的复杂度，本文对ＥＬＭ进行了改进，通过将网络结构学习转化为子集
模型选择，提出了一种隐节点自适应正交搜索方法．首先，利用标准ＥＬＭ构建隐节点候选池．然后，采用正交前向
选择算法选择与网络期望输出相关度最大的候选隐节点加入到模型中．同时，每向前引入一个新的隐节点，就要向
后对已选入的隐节点进行逐个检查，将变得不重要的隐节点从网络中删除．最后，设计了一种增强的向后移除策略
来纠正前面步骤中所犯的错误，进一步剔除模型内残留的冗余隐节点．本文方法充分考虑了隐节点间的内在联系
和相互影响，实验结果表明，该方法不仅具有良好的泛化性能，而且能够产生比较紧凑的网络结构．

关键词　子集模型选择；紧凑网络结构；极限学习机；正交前向选择；正交后向移除；颜色恒常性计算
中图法分类号ＴＰ１８　　　犇犗犐号１０．１１８９７／ＳＰ．Ｊ．１０１６．２０２１．０１８８８
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ＸＵＲｕｉ１）　ＬＩＡＮＧＸｕｎ１）　ＭＡＹｕｅＦｅｎｇ２）　ＱＩＪｉｎＳｈａｎ３）
１）（犛犮犺狅狅犾狅犳犐狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀，犚犲狀犿犻狀犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔狅犳犆犺犻狀犪，犅犲犻犼犻狀犵　１００８７２）

２）（犛犮犺狅狅犾狅犳犐狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀犛犮犻犲狀犮犲犪狀犱犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵，犙狌犳狌犖狅狉犿犪犾犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犚犻狕犺犪狅，犛犺犪狀犱狅狀犵　２７３１００）
３）（犛犮犺狅狅犾狅犳犆狅犿狆狌狋犲狉犛犮犻犲狀犮犲犪狀犱犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，犎狌犪犻狔犻狀犖狅狉犿犪犾犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犎狌犪犻犪狀，犑犻犪狀犵狊狌　２２３３００）

犃犫狊狋狉犪犮狋　Ｉｎｔｈｅｐａｓｔｓｅｖｅｒａｌｄｅｃａｄｅｓ，ＳｉｎｇｌｅＨｉｄｄｅｎＬａｙｅｒＦｅｅｄｆｏｒｗａｒｄＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ
（ＳＬＦＮ）ｈａｓｄｒａｗｎａｌａｒｇｅａｍｏｕｎｔｏｆａｔｔｅｎｔｉｏｎｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄ
ｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｄｕｅｔｏｉｔｓｕｎｉｑｕｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ，ｉ．ｅ．，ｌｅａｒｎｉｎｇｃａｐａｂｉｌｉｔｙｆｒｏｍｔｈｅｉｎｐｕｔ
ｓａｍｐｌｅｓ，ａｎｄｕｎｉｖｅｒｓａｌａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｃａｐａｂｉｌｉｔｙｆｏｒｃｏｍｐｌｅｘｎｏｎｌｉｎｅａｒｍａｐｐｉｎｇｓ．Ａｌｔｈｏｕｇｈ
ＳＬＦＮｈａｓｂｅｅｎｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｄｅｘｔｅｎｓｉｖｅｌｙｆｒｏｍｂｏｔｈｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎａｓｐｅｃｔｓ，ｉｔｉｓｓｔｉｌｌ
ｑｕｉｔｅｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇｔｏａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙｄｅｔｅｒｍｉｎｅａｓｕｉｔａｂｌｅｎｅｔｗｏｒｋａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｆｏｒｓｏｌｖｉｎｇａｓｐｅｃｉｆｉｃ
ｔａｓｋｓｏｔｈａｔｔｈｅｒｅｓｕｌｔｉｎｇｌｅａｒｎｅｒｍｏｄｅｌｃａｎａｃｈｉｅｖｅｓｏｕｎｄｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｆｏｒｂｏｔｈｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄ
ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ．ＥｘｔｒｅｍｅＬｅａｒｎｉｎｇＭａｃｈｉｎｅ（ＥＬＭ）ｉｓａｐｏｗｅｒｆｕｌｌｅａｒｎｉｎｇｓｃｈｅｍｅｆｏｒｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ
ＳＬＦＮｗｉｔｈｆａｓｔｌｅａｒｎｉｎｇｓｐｅｅｄａｎｄｈａｓｂｅｅｎｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｆｏｒｂｏｔｈｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．
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ＴｈｅｈｉｄｄｅｎｎｏｄｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＥＬＭｎｅｅｄｎｏｔｂｅｅｘｈａｕｓｔｉｖｅｌｙｔｕｎｅｄｄｕｒｉｎｇｔｒａｉｎｉｎｇ，ｂｕｔａｓｓｉｇｎｅｄ
ｗｉｔｈｒａｎｄｏｍｖａｌｕｅｓｓｉｍｐｌｙ，ａｎｄｔｈｅｏｕｔｐｕｔｗｅｉｇｈｔｓａｒｅｔｈｅｎａｎａｌｙｔｉｃａｌｌｙｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄｂｙｓｏｌｖｉｎｇａ
ｌｉｎｅａｒｅｑｕａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｕｓｉｎｇｔｈｅｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｉｎｖｅｒｓｅｍｅｔｈｏｄ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｆｏｒＥＬＭ，ｔｈｅｓｕｉｔａｂｌｅ
ｎｕｍｂｅｒｏｆｈｉｄｄｅｎｎｏｄｅｓｉｓｕｓｕａｌｌｙｐｒｅｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄｂｙｔｒｉａｌａｎｄｅｒｒｏｒ，ｗｈｉｃｈｍａｙｂｅｔｅｄｉｏｕｓｉｎ
ｓｏｍｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄｄｏｅｓｎｏｔｇｕａｒａｎｔｅｅｔｈａｔｔｈｅｓｅｌｅｃｔｅｄｎｅｔｗｏｒｋｓｉｚｅｗｉｌｌｂｅｃｌｏｓｅｔｏｏｐｔｉｍａｌｏｒ
ｗｉｌｌｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｗｅｌｌ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｈｏｗｔｏｃｈｏｏｓｅａｐａｒｓｉｍｏｎｉｏｕｓｓｔｒｕｃｔｕｒｅｆｏｒＥＬＭａｎｄｔｏｐｒｅｓｅｎｔａ
ｇｏｏｄｃａｐａｃｉｔｙｏｆｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎｉｓｔｈｅｍａｉｎｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｆｔｈｉｓｐａｐｅｒ．Ｂｙｆｏｒｍｕｌａｔｉｎｇｔｈｅｌｅａｒｎｉｎｇ
ｐｒｏｂｌｅｍａｓａｓｕｂｓｅｔｍｏｄｅｌｓｅｌｅｃｔｉｏｎ，ｗｅｐｒｅｓｅｎｔａｎａｄａｐｔｉｖｅｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｓｅａｒｃｈｍｅｔｈｏｄｔｏａｄｄｒｅｓｓ
ｔｈｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒａｌｄｅｓｉｇｎｏｆＥＬＭ（ｒｅｆｅｒｒｅｄｔｏａｓＡＯＳＥＬＭ）ｆｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｓ．ＩｎＡＯＳ
ＥＬＭ，ｔｈｅｈｉｄｄｅｎｎｏｄｅｓｃａｎｂｅｄｅｌｅｔｅｄｏｒｒｅｃｒｕｉｔｅｄｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｉｒｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅｔｏ
ｎｅｔｗｏｒｋｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ，ｓｏｔｈａｔｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｃａｎｂｅｓｅｌｆｃｏｎｆｉｇｕｒａｂｌｅ．Ｍｏｒｅｐｒｅｃｉｓｅｌｙ，
ｗｅｆｉｒｓｔｒａｎｄｏｍｌｙｇｅｎｅｒａｔｅａｌａｒｇｅｎｕｍｂｅｒｏｆｈｉｄｄｅｎｎｏｄｅｓｕｓｉｎｇｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙＥＬＭａｓｔｈｅｃａｎｄｉｄａｔｅ
ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ．Ｔｈｅｎ，ｔｈｅｈｉｄｄｅｎｎｏｄｅｏｕｔｐｕｔｖｅｃｔｏｒｔｈａｔｈａｓｔｈｅｈｉｇｈｅｓｔｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｗｉｔｈｔｈｅｔａｒｇｅｔ
ｏｕｔｐｕｔｉｓｓｅｌｅｃｔｅｄｆｒｏｍｔｈｅｃａｎｄｉｄａｔｅｓａｎｄａｄｄｅｄｔｏｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋｂｙｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｆｏｒｗａｒｄ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎｉｎｅａｃｈｓｔｅｐ．Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ，ａｆｔｅｒａｎｅｗｈｉｄｄｅｎｎｏｄｅｉｓａｄｄｅｄｔｏｔｈｅｓｅｔｏｆｓｅｌｅｃｔｅｄ
ｖａｒｉａｂｌｅｓ，ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｂａｃｋｗａｒｄｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎｉｓｃｏｍｍｅｎｃｅｄｔｏｓｅｅｉｆａｎｙｏｆｔｈｅｐｒｅｖｉｏｕｓｌｙｓｅｌｅｃｔｅｄ
ｈｉｄｄｅｎｎｏｄｅｓｃａｎｂｅｄｅｌｅｔｅｄｗｉｔｈｏｕｔａｐｐｒｅｃｉａｂｌｙｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｔｈｅｓｑｕａｒｅｄｅｒｒｏｒ．Ｔｈｅｐｒｏｃｅｄｕｒｅ
ｓｔｏｐｓｗｈｅｎｎｏｆｕｒｔｈｅｒａｄｄｉｔｉｏｎｓｏｒｄｅｌｅｔｉｏｎｓａｒｅｐｏｓｓｉｂｌｅｗｈｉｃｈｓａｔｉｓｆｙｔｈｅｃｒｉｔｅｒｉａ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ａｎ
ｅｎｈａｎｃｅｄｂａｃｋｗａｒｄｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔｉｓｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄｔｏｃｏｒｒｅｃｔｍｉｓｔａｋｅｓｍａｄｅｉｎｅａｒｌｉｅｒｓｔｅｐｓ，ｓｏｔｈａｔ
ｔｈｅｒｅｄｕｎｄａｎｔｈｉｄｄｅｎｎｏｄｅｓａｒｅａｂｌｅｔｏｂｅｄｅｌｅｔｅｄｆｒｏｍｔｈｅｍｏｄｅｌａｓｍｕｃｈａｓｐｏｓｓｉｂｌｅ，ａｎｄｔｈｅｎ
ｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｃａｎｂｅｆｕｒｔｈｅｒｒｅｄｕｃｅｄ．Ｔｏｓｕｍｕｐ，ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｃａｎｔａｋｅｉｎｔｏ
ａｃｃｏｕｎｔｔｈｅｉｎｔｒｉｎｓｉｃｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓａｎｄｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｈｉｄｄｅｎｎｏｄｅｓ，ｔｈｅｒｅｆｏｒｅｏｆｆｅｒｓａ
ｐｏｔｅｎｔｉａｌｆｏｒｆｉｎｄｉｎｇｔｈｅｐａｒｓｉｍｏｎｉｏｕｓｎｅｔｗｏｒｋｓｏｌｕｔｉｏｎｓｔｈａｔｗｉｌｌｆｉｔｔｈｅｄａｔａ．Ｗｅｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｎｄｓｕｐｅｒｉｏｒｉｔｙｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｗｉｔｈｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｏｎｓｅｖｅｒａｌ
ｂｅｎｃｈｍａｒｋｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｓａｓｗｅｌｌａｓｔｗｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｌｏｒｃｏｎｓｔａｎｃｙｔａｓｋｓ．Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ
ｓｈｏｗｔｈａｔｏｕｒｍｅｔｈｏｄｎｏｔｏｎｌｙｏｂｔａｉｎｓａｓｉｍｉｌａｒｏｒｈｉｇｈｅｒｌｅａｒｎｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙｔｈａｎｔｈｅｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ
ＥＬＭａｎｄｏｔｈｅｒｗｅｌｌｋｎｏｗｎｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｖｅａｎｄｐｒｕｎｉｎｇＥＬＭｓｗｉｔｈａｓｍａｌｌｎｕｍｂｅｒｏｆｈｉｄｄｅｎ
ｎｏｄｅｓ，ｂｕｔａｌｓｏａｃｈｉｅｖｅｓｂｅｔｔｅｒｏｒｃｏｍｐａｒａｂｌｅｉｌｌｕｍｉｎａｎｔｅｓｔｉｍａｔｅｓｏｖｅｒｍｏｓｔｏｆｔｈｅｔｅｓｔｅｒｒｏｒ
ｍｅｔｒｉｃｓｉｎｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｔｏｓｅｖｅｒａｌｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｃｏｌｏｒｃｏｎｓｔａｎｃｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｓｕｂｓｅｔｍｏｄｅｌｓｅｌｅｃｔｉｏｎ；ｐａｒｓｉｍｏｎｉｏｕｓｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ；ｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ；
ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｆｏｒｗａｒｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎ；ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｂａｃｋｗａｒｄｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ；ｃｏｌｏｒｃｏｎｓｔａｎｃｙｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ

１　引　言
单隐藏层前馈神经网络由于结构简单且具有较

强的学习能力，只要隐藏层节点足够多，就能够在闭
区间上以任意精度逼近任何一个多元非线性函
数［１］，因此在工业界和学术界获得了广泛应用和深
入研究．过去的几十年里基于梯度下降的学习方法
被广泛用于训练神经网络，如ＢＰ神经网络，其权值
的修正是沿着误差性能函数梯度的反方向进行的．
这种学习方法在训练过程中需要同时对网络的输入
和输出权值进行迭代调整，导致算法的收敛速度慢，

容易陷入局部最小值，影响整个网络的泛化性能．为
了解决上述问题，Ｈｕａｎｇ等人［２］提出了一种简单高
效的ＳＬＦＮ学习算法，称为极限学习机（Ｅｘｔｒｅｍｅ
ＬｅａｒｎｉｎｇＭａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）．ＥＬＭ的训练过程主要分
为两个阶段．第一阶段，随机选择输入权值和隐藏层
偏置，利用隐藏层神经元的激活函数将输入向量空
间转换到隐藏层空间，又称为ＥＬＭ特征空间．在
ＥＬＭ中，隐藏层到输出层的映射是线性的，因此在
第二阶段只需使用最小二乘法计算输出权值．文献
［３］从理论上证明了具有非线性分段连续激活函数
的ＳＬＦＮ，即使随机生成隐藏层节点参数，ＥＬＭ仍
然能够保持其通用逼近能力．ＥＬＭ倾向于以极快的
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学习速度和较少的人为干预提供更好的泛化性能，
已被广泛应用于图像处理和生物医学等领域［４６］．

然而，在一些实际应用中，由于隐藏层节点参数
随机生成，ＥＬＭ通常需要更多的隐节点才能达到和
传统的神经网络学习方法相当的性能．研究发现，
ＥＬＭ网络中的一些隐藏节点在网络输出中所起到
的作用非常小，导致网络结构的复杂度增加［７］．从另
一个角度来看，在ＥＬＭ中隐藏层节点个数是唯一
需要人为确定的参数．隐藏层节点数太少会导致欠
拟合，太多的隐藏层节点容易导致过拟合，从而影响
模型的泛化能力．因此，针对不同的任务，如何选取
最优的隐节点组合，使得网络结构紧凑的同时仍保
持良好的泛化性能，成为当前神经网络最活跃的研
究方向之一．

标准ＥＬＭ的隐节点数通常是通过反复试验得
出的．这种方法虽然简单直观，但不仅计算量大，而
且无法保证所选网络的结构达到或者接近最优．近
年来，一些研究人员从增量和剪枝两个方面对
ＳＬＦＮ网络结构优化问题进行了研究［８９］．一般而
言，增量构造法从一个小的初始网络开始，然后在训
练过程中不断增加新的隐节点，直到满足一定的停
止准则．文献［３］提出了一种增量式极限学习机
（ＩｎｃｒｅｍｅｎｔａｌＥＬＭ，ＩＥＬＭ），该算法将随机生成的
隐节点逐个加入到隐藏层中，当隐藏层节点数达到
最大值或训练误差小于用户预先设定的期望值时停
止．ＩＥＬＭ在添加新的隐节点时会保持现有隐节点
的输出权值固定不变．凸增量极限学习机（Ｃｏｎｖｅｘ
ＩＥＬＭ，ＣＩＥＬＭ）［１０］在ＩＥＬＭ的基础上，结合Ｂａｒｒｏｎ
凸优化理论，在添加新的隐节点后对已存在的隐节
点的输出权值进行更新．因此，ＣＩＥＬＭ比ＩＥＬＭ
具有更快的收敛速度．文献［１１］提出了一种误差最小
化极限学习机（ＥｒｒｏｒＭｉｎｉｍｉｚｅｄＥＬＭ，ＥＭＥＬＭ），
与ＩＥＬＭ和ＣＩＥＬＭ逐个添加隐节点不同，ＥＭＥＬＭ
允许隐节点逐块增加，并利用分块矩阵增量地更新
网络中所有隐节点的输出权值，从而进一步加快了
网络的收敛速度．文献［１２］将施密特正交化过程引
入到ＩＥＬＭ中，将其扩展到多分类任务，提出了一
种正交化的增量极限学习机（ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＩＥＬＭ，
ＯＩＥＬＭ）．由于ＯＩＥＬＭ每次新增的隐节点输出向
量需要和已存在的隐节点输出向量正交，因此隐藏
层节点的个数必须小于训练样本数．文献［１３］使用
改进的粒子群优化算法来选择ＥＭＥＬＭ的输入权
值和隐藏层偏置，进一步提高了模型的数值稳定性．
由于改进的粒子群优化算法中引入了大量的超参数

需要调整，所以不可避免地增加了模型的计算复杂
度．文献［１４］在ＯＩＥＬＭ的基础上提出了一种基于
驱动量的正交增量极限学习机（ＤｒｉｖｉｎｇＡｍｏｕｎｔ
ＯＩＥＬＭ，ＤＡＯＩＥＬＭ），通过将网络的训练误差反
馈到新增隐节点的输出向量中来减小网络的规模，
能够有效提高田纳西伊—斯特曼过程故障诊断的精
度．然而，在上述所有的增量ＥＬＭｓ的实现中，隐节
点一经加入就不能删除，当新的隐节点被添加到网
络中时，可能会导致之前选中的隐节点变得不重要．
此外，隐节点的数量会随着迭代步骤单调递增．这
样，在需要多次迭代的情况下，最终会产生一个大规
模网络，而其中一些隐节点可能在网络输出中起到
非常小的作用．

相比之下，剪枝法为动态确定适当的网络结构
提供了另外一种途径．剪枝法首先训练一个大于实
际需求的网络，然后在学习过程中逐步删除冗余的
隐节点，直到模型性能趋于稳定．文献［１５］提出了一
种用于模式分类任务的剪枝极限学习机（Ｐｒｕｎｅｄ
ＥＬＭ，ＰＥＬＭ），该算法首先训练一个具有大量隐节
点的网络，然后使用卡方统计准则和信息增益剔除
与类标签相关性较低的隐节点．针对不相关训练数
据集对网络性能的影响，文献［１６］提出了最优剪枝
极限学习机（ＯｐｔｉｍａｌｌｙＰｒｕｎｅｄＥＬＭ，ＯＰＥＬＭ）．该
算法首先利用标准ＥＬＭ构建一个ＳＬＦＮ，然后通过
多响应稀疏回归对隐节点进行排序，最终的模型由
留一交叉验证法确定．文献［１７］提出了一种基于遗
传算法的剪枝极限学习机，通过构造基于最小化分
类错误率和剪枝代价的多目标适应度函数来控制模
型的复杂度，其中剪枝代价由剪枝后隐藏神经元的
个数与候选隐藏神经元总数的比率度量．针对类别
不平衡问题，文献［１８］提出了一种基于相关系数的
剪枝极限学习机．该算法的基本思想是利用马修斯
相关系数作为评价指标来反映每个隐节点的重要程
度，按照重要性对隐节点输出向量进行降序排序，并
删除小于指定阈值的隐节点输出向量．然而，对于上
述剪枝类算法，在实际应用中人们通常不知道应该
指定多大的初始网络．其次，剪枝法的大部分训练时
间都花在了不必要的大规模网络上，并且很容易产
生过拟合［１９］．

本文从子集模型选择的角度出发，提出了一种
ＥＬＭ网络结构自适应正交搜索算法（ＡＯＳＥＬＭ），
在保持良好泛化性能的同时，进一步降低网络的复
杂度．首先，使用标准ＥＬＭ随机生成一组隐节点构
建候选集；然后，正交化的前向选择和后向移除交

０９８１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２１年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



替执行，使重要的隐节点组合都被引入到优化模
型中，同时尽可能地剔除不重要的隐节点；最后，
采用增强的后向移除算法对活跃集中所有的隐节
点逐个进行检查，进一步删除网络中残留的冗余
隐节点，从而获得一个更加紧凑的网络结构．本文
的主要贡献如下：（１）提出了一种前向选择和后向
移除相结合的隐节点动态调整方法，能够反映隐节
点间的内在联系和相互作用的动态关系；（２）设计
了一种增强的后向移除策略，具有对前一步错误进
行修正的能力，从而获得相对最优的隐节点组合；
（３）该方法具有较大的推广空间，可以很容易地应
用到广义线性回归和非线性回归的变量筛选这类组
合优化问题中．

２　相关工作
２１　标准极限学习机

给定任意犖个不同的训练样本｛（狓犼，狋犼）｝犖犼＝１
犚狀×犚，其中狓犼和狋犼分别为特征向量和与之对应的
期望输出向量．一个含有犔个隐节点的ＳＬＦＮ关于
输入向量狓犼的输出可以表示为

犳犔（狓犼）＝∑
犔

犻＝１
β犻犌（狑犻，犫犻，狓犼） （１）

其中，狑犻∈犚狀，犼＝１，２，…，犖，犌（狑犻，犫犻，狓犼）表示与输
入狓犼相对应的第犻个隐节点的输出，β犻∈犚表示连
接第犻个隐藏层节点和输出层节点的输出权值．

当隐藏层神经元为加性节点时，激活函数犵（狓）
定义如下：

犌（狑犻，犫犻，狓犼）＝犵（狑犻·狓犼＋犫犻），犫犻∈犚 （２）
其中，狑犻＝［狑犻１，狑犻２，…，狑犻狀］Ｔ表示连接第犻个隐藏
层节点和输入层节点的输入权值，犫犻表示第犻个隐
藏层神经元的偏置，狑犻·狓犼表示狑犻和狓犼之间的内积．

当隐藏层神经元为ＲＢＦ节点时，激活函数
犵（狓）定义如下：

犌（狑犻，犫犻，狓犼）＝犵（犫犻狓犼－狑犻），犫犻∈犚＋ （３）
其中，狑犻＝［狑犻１，狑犻２，…，狑犻狀］Ｔ和犫犻分别表示第犻个
节点的中心和宽度，犚＋表示正实数集合．

当上述ＳＬＦＮ能够零误差地逼近犖个训练样
本时，则有犳犔（狓犼）＝狋犼，犼＝１，２，…，犖，表示成矩阵
的形式为

犎β＝犜 （４）
其中，犜＝［狋１，狋２，…，狋犖］Ｔ表示训练样本期望输出矩
阵，β＝［β１，β２，…，β犔］Ｔ表示隐藏层和输出层之间的
权值矩阵，犎为隐藏层输出矩阵［２０］，其元素满足

犎＝犎（狑１，…，狑犔，犫１，…，犫犔，狓１，…，狓犖）

＝
犌（狑１，犫１，狓１）…犌（狑犔，犫犔，狓１）

  
犌（狑１，犫１，狓犖）…犌（狑犔，犫犔，狓犖

熿

燀

燄

燅）
＝［犺１，…，犺犔］ （５）

上式中，犎的第犻列表示第犻个隐节点关于输入空
间样本狓１，狓２，…，狓犖的隐藏层输出，犎的第犼行表
示第犼个输入向量狓犼对应的所有隐藏层节点输出．

根据ＥＬＭ学习理论［３］，隐藏层节点参数（狑犻，犫犻）
可以基于连续抽样概率分布随机生成．这样，在给定
训练集之后，隐藏层输出矩阵犎实际上是已知的，
训练ＳＬＦＮ就转化为求解线性系统（４）关于β的最
小范数最小二乘解

β^＝犎犜 （６）
其中，犎表示隐藏层输出矩阵犎的ＭｏｏｒｅＰｅｎｒｏｓｅ
广义逆［２１］．
２２　问题定义和基础理论

当隐藏层输出矩阵犎确定之后，ＳＬＦＮ网络也
就变成一个线性系统．在这种情况下，隐节点的选择
可以看作多元线性回归中子集模型的选择．从代数
的观点来看，式（４）可以改写为

犜＝犎β＝∑
犔

犻＝１
β犻犺犻 （７）

其中，犺犻＝［犌（狑犻，犫犻，狓１），…，犌（狑犻，犫犻，狓犖）］Ｔ表示第
犻个隐节点关于输入向量狓１，狓２，…，狓犖的特征映射．

定理１［２２］．　给定一个广义线性系统犜＝犎β，
其中犖×犔矩阵犎的列向量犺１，犺２，…，犺犔线性无
关，β∈犚犔，若令｛珘犺犻｝犔犻＝１是由｛犺犻｝犔犻＝１所生成矩阵犎的
列空间（记为Ｃｏｌ犎）的一个标准正交基，则线性模型

犜＝∑
犔

犻＝１
犮犻珘犺犻中的权值可以由犮犻＝犜Ｔ珘犺犻（犻＝１，２，…，犔）

计算．
定理２［２３］．　给定一个广义线性系统犜＝犎β，其

中犎∈犚犖×犔，Ｒａｎｋ（犎）＞０，β∈犚犔．如果｛珘犺１，珘犺２，…，
珘犺犽｝是Ｃｏｌ犎的任意一个标准正交基，１犽犔，且
犜^＝∑

犽

犻＝１
犜Ｔ珘犺犻珘犺犻为犜在Ｃｏｌ犎上的正交投影，那么犜

可以唯一表示为犜＝犜^＋犈，其中，犜^∈Ｃｏｌ犎，犈∈
（Ｃｏｌ犎）⊥，（Ｃｏｌ犎）⊥称为Ｃｏｌ犎的正交补．

定理３［２３］．　给定一个广义线性系统犜＝犎β，
其中犎∈犚犖×犔，Ｒａｎｋ（犎）＞０，β∈犚犔．若犜^是犜在
Ｃｏｌ犎上的正交投影，那么犜^是Ｃｏｌ犎中元素对犜的
最佳逼近，即对任意的犜′∈Ｃｏｌ犎且犜′≠犜^，不等式
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犜′－犜^＜犜－犜′成立．
定理１～３的详细证明可以参考文献［２２２３］．

定理１表明，若期望输出犜属于隐藏层输出矩阵犎
的列空间，则犜可以表示为犜＝犎β＝∑

犔

犻＝１
犜Ｔ珘犺犻珘犺犻，其

中｛珘犺１，珘犺２，…，珘犺犔｝是犚犖中子空间Ｃｏｌ犎的一个标准
正交基．特别地，当隐藏层节点的个数和训练样本的
个数相等时，即犔＝犖，矩阵犎可逆，犜∈Ｃｏｌ犎成
立，线性系统能够零误差地逼近所有训练样本．定
理２表明，当隐藏层节点的个数远小于训练样本的
个数时，若犜Ｃｏｌ犎，则可以通过正交分解得到犜
的唯一表示犜＝犜^＋犈，且正交投影犜^仅依赖于
Ｃｏｌ犎，并不依赖于犜^＝∑

犽

犻＝１
犜Ｔ珘犺犻珘犺犻中使用的特殊基．

定理３表明，正交投影犜^是矩阵犎列空间中的元素
对犜的最佳逼近，此时线性模型的误差犈在犜^处取
得最小值．

３　子集模型选择
首先使用标准ＥＬＭ生成珚犔个候选隐节点犎珚犔＝

［犺１，犺２，…，犺珚犔］犖×珚犔．对每个特征映射向量犺犾和期望
输出犜中心化，使得∑

犖

犼＝１
犌（狑犾，犫犾，狓犼）＝０，∑

犖

犼＝１
狋犼＝０，

犾＝１，２，…，珚犔．为了方便起见，将候选隐节点的下标
放入到候选集Λ内，该候选集初始化为Λ＝｛１，２，…，
珚犔｝．同时，将每一步选中的隐节点对应的下标添加
到活跃集Γ中，该活跃集初始化为Γ（０）＝．设犜^为
犜的最小二乘估计并初始化犜^（０）＝０．根据上一节的
讨论，一个含有珚犔个隐节点的ＳＬＦＮ可以表示为

犜＝犳珚犔（狓）＝犎珚犔β珚犔＋犈＝∑
珚犔

犾＝１
β犾犺犾（狓）＋犈（８）

其中，犜＝［狋１，狋２，…，狋犖］Ｔ为期望输出向量，β＝［β１，
β２，…，β珚犔］Ｔ表示输出权值，犈＝［犲１，犲２，…，犲犖］Ｔ为残
差向量．

子模型选择的最终目标是从候选集中筛选出一
组最优的隐藏节点犎犿＝（犎珚犔）Γ（犿）＝［犺犾１，犺犾２，…，
犺犾犿］，Γ（犿）＝｛犾１，犾２，…，犾犿｝，并确定相应的输出权值
β犿＝［β犾１，β犾２，…，β犾犿］Ｔ，以此构建一个具有良好泛化
性能的紧凑型网络．
３１　基于犈犔犕的正交前向选择

正交前向选择（ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＦｏｒｗａｒｄＳｅｌｅｃｔｉｏｎ，
ＯＦＳ）算法的基本思想是从空集开始学习，每次从候
选集中选择一个与当前残差相关度最高的隐节点加

入到活跃集中［２４］．具体步骤如下：在初始步犽＝０
时，对候选集中的每个隐节点输出向量计算其与当
前残差的相关系数

犮（犽＋１）犾 ＝犺Ｔ犾（犜－犜^（犽））＝犺Ｔ犾犜，犾＝１，２，…，珚犔（９）
将相关系数绝对值最大的候选隐节点输出向量

的下标添加到活跃集中
犾犽＋１＝ａｒｇｍａｘ

犾∈Λ＼Γ（犽）
犮（犽＋１）犾

Γ（犽＋１）＝Γ（犽）∪｛犾犽＋１
烅
烄
烆 ｝

（１０）

具有一个隐节点的线性系统的最小二乘估计为：
犜^（犽＋１）＝犎犽＋１犎犽＋１犜　　　　

＝犎犽＋１（犎Ｔ
犽＋１犎犽＋１）－１犎Ｔ

犽＋１犜
＝犜Ｔ珘犺犾犽＋１珘犺犾犽＋１ （１１）

其中，犎犽＋１＝（犎珚犔）Γ（犽＋１）＝［犺犾１］，犎犽＋１＝（犎Ｔ
犽＋１

犎犽＋１）－１犎Ｔ
犽＋１，珘犺犾犽＋１＝犺犾犽＋１／犺犾犽＋１２为犺犾犽＋１的单位

向量．
在第犽（１犽珚犔）步，隐节点的选择过程如下：

首先对候选隐节点犺犾关于当前活跃集中下标对应
的向量组做正交化和单位化

犺′犾＝犺犾－犎犽（犎Ｔ
犽犎犽）－１犎Ｔ

犽犺犾
珘犺犾＝犺′犾／犺′犾｛ ２

（１２）

其中，犎犽＝（犎珚犔）Γ（犽）＝［犺犾１，犺犾２，…，犺犾犽］，犾∈Λ＼Γ（犽）．
计算候选隐节点与当前残差的相关系数，将绝

对值最大的相关系数对应的隐节点的下标加入到活
跃集中

犮（犽＋１）犾 ＝珘犺Ｔ犾（犜－犜^（犽））＝珘犺Ｔ犾犜
犾犽＋１＝ａｒｇｍａｘ

犾∈Λ＼Γ（犽）
犮（犽＋１）犾

Γ（犽＋１）＝Γ（犽）∪｛犾犽＋１
烅
烄

烆 ｝
（１３）

实际输出犜^在第犽＋１次的更新公式为
　　　犜^（犽＋１）＝犎犽＋１犎犽＋１犜

＝犎犽＋１（犎Ｔ
犽＋１犎犽＋１）－１犎Ｔ

犽＋１犜 （１４）
其中，犎犽＋１＝（犎珚犔）Γ（犽＋１）＝［犎犽犺犾犽＋１］．

为了提高计算效率，可以将式（１４）中的矩阵
犎犽＋１进行ＱＲ分解犎犽＋１＝珦犎犽＋１犝犽＋１并代替
犜^（犽＋１）＝珦犎犽＋１犝犽＋１（犝Ｔ犽＋１珦犎Ｔ犽＋１珦犎Ｔ犽＋１犝犽＋１）－１犝Ｔ犽＋１珦犎Ｔ犽＋１犜

＝珦犎犽＋１珦犎Ｔ
犽＋１犜

＝犜^（犽）＋犜Ｔ珘犺犾犽＋１珘犺犾犽＋１ （１５）
其中，珦犎犽＋１＝［珘犺犾１，珘犺犾２，…，珘犺犾犽＋１］是一个犖×（犽＋１）
矩阵，其列形成Ｃｏｌ（犎犽＋１）的一个标准正交基，犝犽＋１
是一个犽＋１维的上三角可逆矩阵．

定理４．　在ＯＦＳ中，误差项序列犈｛ ｝犽 单调
递减有下界，并且误差减小的速度是最快的，如果每
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次选取与期望输出绝对相关度最大的隐节点加入到
模型中．

证明．　记ξ＝犈犽２－犈犽＋１２，由犈犽＋１＝
犜－（犜^（犽）＋犜Ｔ珘犺犾犽＋１珘犺犾犽＋１），珘犺犾犽＋１∈（Ｃｏｌ（犎犽））⊥，
犜^（犽）∈Ｃｏｌ（犎犽），有

ξ＝犈犽２－犜－（犜^（犽）＋犜Ｔ珘犺犾犽＋１珘犺犾犽＋１）２

＝犈犽２－犈犽－犜Ｔ珘犺犾犽＋１珘犺犾犽＋１２

＝２犈Ｔ犽（犜Ｔ珘犺犾犽＋１珘犺犾犽＋１）－（犜Ｔ珘犺犾犽＋１）２

＝２（犜－犜^（犽））Ｔ（犜Ｔ珘犺犾犽＋１珘犺犾犽＋１）－（犜Ｔ珘犺犾犽＋１）２
＝（珘犺Ｔ犾犽＋１犜）２＞０，

由此得犈犽＋１＜犈犽，这表明误差项序列犈｛ ｝犽 单
调递减，下界为０．

由式（１３）可知，当犾犽＋１＝ａｒｇｍａｘ
犾∈Λ＼Γ（犽）

犮（犽＋１）犾 时，
珘犺Ｔ犾犽＋１犜取最大值，于是可得ξ＝ξｍａｘ＝（珘犺Ｔ犾犽＋１犜）２，即
犈犽＋１＝犜－（犜^（犽）＋犜Ｔ珘犺犾犽＋１珘犺犾犽＋１）的取值最小，
表明沿着与期望输出绝对相关度最大的方向搜索隐
节点，误差减小的速度最快． 证毕．

基于ＥＬＭ的前向选择算法ＯＦＳＥＬＭ归结如下．
算法１．　ＯＦＳＥＬＭ算法．
输入：训练集｛（狓犼，狋犼）｝犖犼＝１犚狀×犚，激活函数犵（狓），候

选隐节点个数珚犔，期望学习精度!

输出：实际输出犜^，活跃集Γ
初始化：随机生成隐藏层节点学习参数（狑犻，犫犻），犻＝１，
２，…，珚犔．根据式（５）计算隐藏层输出矩阵犎珚犔＝［犺１，
犺２，…，犺珚犔］．设置候选集Λ＝｛１，２，…，珚犔｝，初始化实际
输出犜^（０）＝０，活跃集Γ（０）＝．将期望输出犜和特征
映射向量犺犾中心化，犾＝１，２，…，珚犔．
１．ＦＯＲ犽＝０ＴＯ犽＝珚犔－１

２．　计算
犺′犾＝犺犾－犎犽（犎Ｔ犽犎犽）－１犎Ｔ犽犺犾
珘犺＝犺′犾／犺′犾２

犾∈Λ＼Γ（犽
烅
烄
烆 ）

３．　计算犾犽＋１＝ａｒｇｍａｘ
犾∈Λ＼Γ（犽）

珘犺Ｔ犾犜
４．　更新活跃集Γ（犽＋１）＝Γ（犽）∪｛犾犽＋１｝
５．　更新实际输出犜^（犽＋１）＝犜^（犽）＋犜Ｔ珘犺犾犽＋１珘犺犾犽＋１
６．　ＩＦ犜^（犽＋１）－犜^（犽）!

７．　　ＢＲＥＡＫ
８．　ＥＮＤＩＦ
９．ＥＮＤＦＯＲ

３２　基于犈犔犕的正交后向移除
与ＯＦＳ算法相反，正交后向移除（Ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ

ＢａｃｋｗａｒｄＥｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ，ＯＢＥ）算法首先建立一个包
含所有候选隐节点的全模型，然后逐个剔除与估计
残差相关性最小的隐节点，直到模型中没有可剔除

的变量为止［２４］．
算法２给出了基于ＥＬＭ的正交后向移除

ＯＢＥＥＬＭ的详细训练过程，其中Γ（犽＋１）表示第
犽＋１步时活跃集中的元素个数，犎犽－犺犱＝（犎珚犔）Γ（犽）＼｛犱｝
表示从矩阵犎犽＝犎Γ（犽）中删除列向量犺犱．当犽＝
珚犔－１时，规定犎犽－犺犱（犎Ｔ

犽－犺犱犎犽－犺犱）－１犎Ｔ
犽－犺犱犺犱＝０．

算法２．　ＯＢＥＥＬＭ算法．
输入：训练集｛（狓犼，狋犼）｝犖犼＝１犚狀×犚，激活函数犵（狓），候

选隐节点个数珚犔，最小隐节点数珟犔
输出：实际输出犜^，活跃集Γ
初始化：随机生成隐藏层节点学习参数（狑犻，犫犻），犻＝１，
２，…，珚犔．根据式（５）计算隐藏层输出矩阵犎珚犔＝［犺１，
犺２，…，犺珚犔］．初始化实际输出犜^（０）＝犎珚犔（犎Ｔ珚犔犎珚犔）－１犎Ｔ珚犔犜，
活跃集Γ（０）＝｛１，２，…，珚犔｝．将期望输出犜和特征映射
向量犺犱中心化，犱＝１，２，…，珚犔．
１．ＦＯＲ犽＝０ＴＯ犽＝珚犔－１

２．　
犺′犱＝犺犱－犎犽－犺犱（犎Ｔ犽－犺犱犎犽－犺犱）－１犎Ｔ犽－犺犱犺犱
珘犺犱＝犺′犱／犺′犱２

犱∈Γ（犽
烅
烄

烆 ）

３．　计算犱犽＋１＝ａｒｇｍｉｎ
犱∈Γ（犽）

珘犺Ｔ犱犜
４．　更新活跃集Γ（犽＋１）＝Γ（犽）＼｛犱犽＋１｝
５．　更新实际输出犜^（犽＋１）＝犜^（犽）－犜Ｔ珘犺犱犽＋１珘犺犱犽＋１
６．　ＩＦΓ（犽＋１）＜珟犔
７．　　ＢＲＥＡＫ
８．　ＥＮＤＩＦ
９．ＥＮＤＦＯＲ

３３　犗犉犛和犗犅犈各自的不足

图１　隐节点选择过程示意图

ＯＦＳ算法的主要缺点是隐节点一旦引入到模
型中，就不能被剔除，没有考虑新加入的隐节点对已
选入的隐节点的影响．如图１所示，犜可以由犺１和
犺２的线性组合来表示，但犺３与犜的夹角最小，因此
ＯＦＳ算法会首先选择犺３，之后即使发现犺１和犺２的
组合最优，也无法剔除犺３．另一方面，ＯＢＥ算法考虑
了隐节点间的组合作用，可以纠正这样的错误．因为
犺３关于Ｓｐａｎ（犺１，犺２）正交化后与犜正交，所以犺３在
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第一步就会被ＯＢＥ算法删除．然而，ＯＢＥ算法的根
本问题是，在珚犔犖的情况下，该方法不能阻止模型
过拟合［２５］．相比之下，ＯＦＳ算法在这种情况下不受
任何影响，即不要求珚犔＜犖．因此，恰当地将两者相
结合，就可以吸收各自的优点，克服彼此的不足．

４　犃犗犛犈犔犕算法
４１　算法描述

本文充分考虑了隐节点之间的内在联系和相
互影响，提出了一种隐节点自适应正交搜索算法
（ＡＯＳＥＬＭ），在保持模型泛化能力的同时进一步
降低ＥＬＭ网络结构的复杂度．ＡＯＳＥＬＭ算法的
核心步骤主要分成前后交替学习和后向审查．在前
后交替学习阶段，每次使用前向选择从候选集中引
入一个新的隐节点后，就要执行后向移除对已选入
的隐节点进行逐个检查，将变得不重要的隐节点从
模型中剔除．为了防止重要的隐节点组合被误删，该
阶段的删除力度不能太强，这样可能会残留一些
冗余的隐节点．于是需要加大力度的后向移除进
行最后审查，使冗余的隐节点尽可能地从模型中
移除．

ＡＯＳＥＬＭ算法的流程归结如下．
算法３．　ＡＯＳＥＬＭ算法．
输入：训练集｛（狓犼，狋犼）｝犖犼＝１犚狀×犚，激活函数犵（狓），候

选隐节点个数珚犔，最小隐节点数珟犔
输出：实际输出犜^，活跃集Γ
初始化：随机生成隐藏层节点学习参数（狑犻，犫犻），犻＝１，
２，…，珚犔．根据式（５）计算隐藏层输出矩阵犎珚犔＝［犺１，
犺２，…，犺珚犔］．设置候选集Λ＝｛１，２，…，珚犔｝，初始化实际
输出犜^（０）＝０，活跃集Γ（０）＝，０＜τ１，τ２＜１，犽＝狊＝０，
η＝η＋＝η－＝０．将期望输出犜和特征映射向量犺犾中心
化，犾＝１，２，…，珚犔．
／前后交替学习／

１．计算

犾＋犽＋１＝ａｒｇｍａｘ
犾∈Λ＼Γ（犽）

犺Ｔ犾犜

Γ（犽＋１）＝Γ（犽）∪｛犾＋犽＋１｝
珘犺犾＋犽＋１＝犺犾＋犽＋１／犺犾＋犽＋１２

犜^（犽＋１）＝犜^（犽）＋犜Ｔ珘犺犾＋犽＋１珘犺犾＋犽＋１
犽＝犽

烅

烄

烆 ＋１
２．ＷＨＩＬＥΛ＼Γ（犽）≠＆＆Γ（犽）＜犖
／前向选择／
３．　与算法１的第２行计算相同
４．　计算犾＋犽＋１＝ａｒｇｍａｘ

犾∈Λ＼Γ（犽）
珘犺Ｔ犾犜

５．　更新活跃集Γ（犽＋１）＝Γ（犽）∪｛犾＋犽＋１｝

６．　更新犜^（犽＋１）＝犜^（犽）＋犜Ｔ珘犺犾＋犽＋１珘犺犾＋犽＋１
７．　计算ξ犽＋１＝（犜－犜^（犽）２

２－犜－犜^（犽＋１）２
２）／犖

８．　更新η＝η＋ξ犽＋１，η＋＝η＋＋ξ犽＋１，犽＝犽＋１
９．　设置犮狅狌狀狋犲狉＝０
／后向移除／
１０．　ＷＨＩＬＥＴＲＵＥ
１１．　　与算法２的第２行计算相同
１２．　　计算犱犽＝ａｒｇｍｉｎ

犱∈Γ（犽）
珘犺Ｔ犱犜

１３．　　更新犜^＝犜^（犽）＋犜Ｔ珘犺犱犽珘犺犱犽
１４．　　计算ξ－＝（犜－珔犜２

２－犜－犜^（犽）２
２）／犖

１５．　　更新η－＝η－＋ξ－
１６．　　ＩＦη－＞τ１η＋
１７．　　　ＩＦ犮狅狌狀狋犲狉≠０
１８．　　　　更新η－＝η－－ξ－
１９．　　　ＥＮＤＩＦ
２０．　　　　ＢＲＥＡＫ
２１．　　ＥＮＤＩＦ
２２．　　更新η＝η－ξ－，狊＝狊＋１，犾－狊＝犱犽
２３．　　更新Γ（犽＋１）＝Γ（犽）＼｛犾－狊｝，犜^（犽＋１）＝珚犜
２４．　　更新犽＝犽＋１，犮狅狌狀狋犲狉＝犮狅狌狀狋犲狉＋１
２５．　ＥＮＤＷＨＩＬＥ
２６．　ＩＦ犮狅狌狀狋犲狉≠０＆＆犾－狊＝犾－狊－１
２７．　　Λ＝Λ＼｛犾－狊｝
２８．　ＥＤＮＩＦ
２９．ＥＮＤＷＨＩＬＥ
／后向审查／
３０．ＷＨＩＬＥΓ（犽）＞珟犔
３１．　与算法２的第２行计算相同
３２．　计算犱犽＝ａｒｇｍｉｎ

犱∈Γ（犽）
珘犺Ｔ犱犜

３３．　更新珚犜＝犜^（犽）－犜犜珘犺犱犽珘犺犱犽
３４．　计算ξ－＝（犜－珚犜２

２－犜－犜^（犽）２
２）／犖

３５．　ＩＦξ－＞τ２η
３６．　　ＢＲＥＡＫ
３７．　ＥＮＤＩＦ
３８．　更新Γ（犽＋１）＝Γ（犽）＼｛犱犽｝，犜^（犽＋１）＝珚犜
３９．　更新η＝η－ξ－，犽＝犽＋１
４０．ＥＮＤＷＨＩＬＥ

４２　算法分析
ＡＯＳＥＬＭ在第一阶段交替执行正交化的前

向选择和后向移除，每次使用ＯＦＳ增加一个新的隐
节点，就要使用ＯＢＥ对前面引入的隐节点逐个检
查，并通过η－＞τ１η＋来判断是否需要剔除．这里η－
表示算法执行到当前步，每删除一个隐节点后均方
误差的累计增加量．相应地，η＋表示引入一系列隐
节点后均方误差的累计减少量．如果删除某个隐节
点所导致的均方误差累计增加量大于之前均方误差
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累计减少量的τ１倍，则认为代价过高，不予删除．此
外，为了防止η－不必要的增长，在算法第１８行对其
进行了适当的修正．还是以图１为例，假设候选隐节
点为｛犺１，犺２，犺３，犺４，犺５，犺６｝，犜可以表示为犺１和犺２的
线性组合，隐节点的选取次序是｛＋３，＋２，＋５，＋４，
＋１，－４，－５，－３｝．在此过程中，η＋累积了前向选
择步｛＋２，＋５，＋４，＋１｝所引起的均方误差减少量，
η－累积了后向移除步｛－２，－５，－４，－４，－５，－３｝
所产生的均方误差增加量．最后三步｛－４，－５，－３｝
引起的均方误差增加量要小于｛＋３，＋２，＋５，＋４，
＋１｝引起的均方误差减少量，才能成功删除｛犺４，犺５，
犺３｝．在删除犺３后，后向移除还会对犺１进行检查，而
删除犺１会使均方误差急剧增大，导致删除失败，所
以不能将删除犺１造成的均方误差增加量计入η－．在
｛＋３，＋２，＋５，＋４，＋１，－４，－５，－３｝之后，前向选
择还会引入新的隐节点犺６，由于最优隐节点犺１和犺２
都已被选入，犺６随后可能会被剔除、再引入、再剔除．
为了避免死循环，将此类隐节点从候选集Λ中永久
删除．

在前后交替学习阶段，隐节点逐个引入，某一步
时某个隐节点单独看不重要，但之后该隐节点由于
新隐节点的引入可能会变得非常重要，因此不能过
早剔除．也就是说，为了保证重要的隐节点组合都被
选入，该阶段的剔除力度不能太大，从而可能会有冗
余的隐节点残留下来．于是，我们设计了后向移除策
略对前后选择阶段引入的隐节点做最后的检查，其
中隐节点的剔除与否由条件ξ－＞τ２η来决定．这里，
ξ－表示删除一个隐节点后引起的均方误差增加量，
η表示算法执行到当前步，均方误差累计净减少量．
如果删除某个隐节点引起的均方误差增加量大于之
前均方误差累计净减少量的τ２倍，则认为代价过
高，不予删除．显然，该删除条件比η－＞τ１η＋更难满
足，因此删除力度更大．

最后，ＡＯＳＥＬＭ在珚犔＞犖的情况下依然可以
工作．根据算法第２行的循环条件Γ（犽）＜犖可知，
前后交替学习阶段最多引入犖－１个隐节点．因为，
通常隐节点数大于训练样本数会发生过拟合，此时
重要隐节点输出向量对应的系数会变得非常小，很
容易被后向审查阶段删除．

５　实验结果和分析
５１　实验数据集

本文首先使用１２个基准回归数据集［２６］对

ＡＯＳＥＬＭ的性能进行评估，并与标准ＥＬＭ［２］、
ＩＥＬＭ［３］、ＣＩＥＬＭ［１０］、ＥＭＥＬＭ［１１］、ＤＡＯＩＥＬＭ［１４］

和ＯＰＥＬＭ［１６］进行了比较．对每个数据集进行５０次
实验，每次实验前训练集和测试集的划分都是独立
不重叠的，根据表１中指定的大小从原始数据集中
随机抽取．实验数据的输入和输出分别被归一化到
［－１，１］和［０，１］．

表１　基准回归数据集描述信息
数据集 ＃训练样本＃测试样本＃特征

Ａｂａｌｏｎｅ（ＡＢ） ２０８９ ２０８８ ８
Ｄｅｌｔａａｉｌｅｒｏｎｓ（ＤＡ） ３５６５ ３５６４ ５
Ｄｅｌｔａｅｌｅｖａｔｏｒｓ（ＤＥ） ４７５９ ４７５８ ６
Ｌａｓｅｒ（ＬＡ） ４９７ ４９６ ４
Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ（ＥＭ） ５２８ ５２８ ４
Ｄａｉｌｙｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙｅｎｅｒｇｙ（ＤＥＥ） １８３ １８２ ６
Ｆｏｒｅｓｔｆｉｒｅｓ（ＦＦ） ２５９ ２５８ １２
Ｔｒｅａｓｕｒｙ（ＴＲ） ５２５ ５２４ １５
Ｍｏｒｔｇａｇｅ（ＭＯ） ５２５ ５２４ １５
Ｂａｓｅｂａｌｌｓａｌａｒｉｅｓ（ＢＳ） １６９ １６８ １６
ＡｕｔｏＭＰＧ（ＡＭ） １９６ １９６ ７
ＷｅａｔｈｅｒＡｎｋａｒａ（ＷＡ） ８０５ ８０４ ９

为了进一步验证本文算法的有效性，我们还将
其应用到图像颜色恒常性计算问题中．物体在不同
的光源下会呈现出不同的颜色，颜色恒常性计算的
目标就是要消除场景中光照差异对图像成像带来的
影响，准确地反映出物体表面真实的颜色．颜色恒常
性计算被认为是目标识别、跟踪等许多计算机视觉
任务的重要组成部分．本文主要关注于单一光源下
图像的光照估计问题，并假设整个场景中的光照是
均匀分布的．此外，为了得到颜色的色度值，需要将
ＲＧＢ颜色空间归一化到狉犵色度空间：狉＝犚／（犚＋
犌＋犅），犵＝犌／（犚＋犌＋犅），犫＝１－狉－犵．我们选用
两个广泛使用的标准颜色恒常性数据集进行实验，
数据集描述如下：

（１）ＧｅｈｌｅｒＳｈｉ数据集．该数据集最初由Ｇｅｈｌｅｒ
等人［２７］提供，它包含５６８张由Ｃａｎｏｎ１Ｄ和Ｃａｎｏｎ
５Ｄ拍摄的来自室内和室外场景的图像，并以ＲＡＷ
格式保存．Ｓｈｉ等人［２８］对原始数据集进行了重新处
理，以获取高动态范围线性图像．此外，由设备引起
的黑电平偏移必须从线性图像中减去．对于Ｃａｎｏｎ
１Ｄ，黑电平为０；对于Ｃａｎｏｎ５Ｄ，黑电平为１２９．每幅
图像的已知位置都放置了一张ＭａｃｂｅｔｈＣｏｌｏｒ
Ｃｈｅｃｋｅｒ色卡以获取场景的真实光照信息．文献
［２９］对该数据集的真实场景光照颜色进行了重新计
算．为了防止色卡对实验结果带来偏差，将其所在的
区域设置为ＲＧＢ＝（０，０，０）进行屏蔽．

（２）ＧｒａｙＢａｌｌ数据集．该数据集最初由１１３４６
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幅从近２个小时的１５个不同视频片段中提取的
２４０×３６０非线性图像组成，包括各种光照条件下的
室内、室外场景［３０］．场景中的光源颜色利用图像右
下角的灰色小球测量得到．为了消除灰色小球对光
照估计产生的影响，在实验过程中需要将其从图像
中移除，裁剪后图像的大小调整为２４０×２４０．由于
同一视频片段的图像之间高度相关，Ｂｉａｎｃｏ等人［３１］

从原始数据集中提取了１１３５幅相关性较低的图像
组成代表性子集．此后，Ｇｉｊｓｅｎｉｊ等人［３２］又利用伽马
校正（ｇａｍｍａ＝２．２）将这些图像从ＮＴＳＣＲＧＢ颜
色空间转化到线性ＲＧＢ颜色空间，同时重新计算了
线性图像的真实光照颜色．

为了使实验结果比较公平客观且具有实际意
义，本文遵循以往研究工作针对上述图像数据集设
定的测试标准［３２］．对于ＧｅｈｌｅｒＳｈｉ和ＧｒａｙＢａｌｌ数
据集，分别使用３折交叉验证和１５折交叉验证来
评估不同颜色恒常算法的性能．
５２　评价指标

在基准回归数据集上，本文使用测试集的均方
根误差（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）和隐节点
数来评估模型的泛化性能和复杂度．实验结果包括
测试集的均方根误差的平均值和相应的标准差，网
络中隐节点数的平均值和相应的标准差．

在颜色恒常性计算研究中最常用的误差度量方
法是角度误差［３３］．角度误差测量的是图像的真实光
照色度犲狌＝（狉狌，犵狌，犫狌）与算法得到的估计光照色度
犲狑＝（狉狑，犵狑，犫狑）之间的夹角，其计算公式如下：

Θ犃（犲狌，犲狑）＝ｃｏｓ－１ 犲狌·犲狑
犲狌×犲（ ）

狑
×１８０°π（１６）

本文在整个测试图像集上通过计算角度误差的
均值（ｍｅａｎ）、中值（ｍｅｄｉａｎ）、三均值（ｔｒｉｍｅａｎ）、最低
２５％误差均值（ｂｅｓｔ２５％）和最高２５％误差均值
（ｗｏｒｓｔ２５％）来全面评价各个颜色恒常性算法的性
能［３４］．其中，中值和三均值角度误差通常是大多数
文献的首选评价指标，其值越低说明真实光照和估
计光照之间的差异越小，算法的准确性也就越高．

此外，为了比较不同颜色恒常性算法之间的误
差是否具有显著性差异，本文对测试图像集上的角
度误差分布进行Ｗｉｌｃｏｘｏｎ符号秩检验［３２］．在实验
中，显著性水平参数的值设为０．０５．
５３　基准回归数据集测试
５．３．１　对比算法和实验设置

为了使算法的比较评价结果更为客观、准确，本
文使用网格搜索和交叉验证来确定最优的模型参数．

ＥＬＭ①、ＩＥＬＭ②、ＣＩＥＬＭ②、ＥＭＥＬＭ②、ＤＡＯＩ
ＥＬＭ和ＡＯＳＥＬＭ网络的隐节点选用Ｓｉｇｍｏｉｄ函
数：犌（狑，犫，狓）＝１／（１＋ｅｘｐ（－（狑·狓＋犫）））和ＲＢＦ
函数：犌（狑，犫，狓）＝ｅｘｐ（－犫狓－狑２），并采用５折
交叉验证对模型进行检验．隐藏层节点参数狑和犫分
别从区间［－１，１］和［０，１］内随机选取．ＯＰＥＬＭ③利
用多响应稀疏回归和留一交叉验证确定网络结构，
为了得到更好的泛化性能，按照文献［１３］的建议，使
用Ｌｉｎｅａｒ、Ｓｉｇｍｏｉｄ和Ｇａｕｓｓｉａｎ三种核函数的组合
作为激活函数．

ＥＬＭ隐藏层节点个数的取值范围设为｛５，１０，…，
４９５，５００｝．对于ＩＥＬＭ、ＣＩＥＬＭ和ＥＭＥＬＭ，最大
隐节点个数设为２００，期望学习精度的取值范围设
为｛０．０１，０．０２，…，０．１９，０．２｝．在ＦＦ数据集上，为
了防止期望学习精度大于初始残差，ＩＥＬＭ和
ＣＩＥＬＭ的期望学习精度的取值范围应该设为
｛０．００１，０．００２，…，０．００９，０．０１｝．由于ＥＭＥＬＭ允
许逐个或逐块增加隐节点，该算法中初始网络的隐
节点个数设为５，然后在训练过程中逐个添加新的
隐节点．与文献［１４］相同，ＤＡＯＩＥＬＭ的最大隐节
点个数设为３００，期望学习精度在ＴＲ和ＡＭ数据
集上的取值范围设为｛０．０１，０．０２，…，０．１９，０．２｝，其
余１０个回归问题中期望学习精度的取值范围设为
｛０．００１，０．００２，…，０．０１９，０．０２｝．对应ＴＲ和ＭＯ这
两个数据集的ＯＰＥＬＭ网络的初始隐节点个数设
为１５０，其余１０个数据集上，初始网络的隐节点数
设为１００．在ＡＯＳＥＬＭ中，参数τ１除非特别说明，
默认取值０．５．在ＢＳ、ＡＭ、ＦＦ、ＤＥＥ这４个数据集
上，τ２的取值范围设为｛０．０１，０．０２，…，０．３９，０．４｝，
其余８个数据集上，τ２的取值范围设为｛０．００１，
０．００２，…，０．０１９，０．０２｝．对于ＦＦ、ＤＥＥ这两个数据
集，最小隐节点数珟犔设为２，其余１０个数据集上，珟犔
设为５．对于ＤＥＥ、ＦＦ、ＡＭ这３个数据集，候选隐
节点数珚犔设为５０．对应ＴＲ和ＭＯ数据集的珚犔分别设
为１００和１２０．在其余７个数据集上，珚犔的取值为８０．
５．３．２　算法性能比较和分析

表２和表３分别比较了不同网络结构学习算法
在１２个基准回归数据集上的测试精度和需要的隐
节点个数．下面根据不同类型的激活函数对实验结
果进行讨论和分析．

６９８１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２１年

①
②

③

ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｎｔｕ．ｅｄｕ．ｓｇ／ｈｏｍｅ／ｅｇｂｈｕａｎｇ／ｅｌｍ＿ｃｏｄｅｓ．ｈｔｍｌ
ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｌａｂｃｉｓｎｅ／ＥＬＭＴｏｏｌｂｏｘ／ｔｒｅｅ／ｍａｓｔｅｒ／
Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ％２０ＥＬＭｓ
ｈｔｔｐｓ：／／ｒｅｓｅａｒｃｈ．ｃｓ．ａａｌｔｏ．ｆｉ／ａｍｌ／ｓｏｆｔｗａｒｅ．ｓｈｔｍｌ
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表２　采用不同类型隐节点的算法的测试误差的均值和标准差比较

数据集激活函数
ＥＬＭ

ＴｅｓｔｉｎｇＲＭＳＥ
Ｍｅａｎ±Ｄｅｖ

ＩＥＬＭ
ＴｅｓｔｉｎｇＲＭＳＥ
Ｍｅａｎ±Ｄｅｖ

ＣＩＥＬＭ
ＴｅｓｔｉｎｇＲＭＳＥ
Ｍｅａｎ±Ｄｅｖ

ＥＭＥＬＭ
ＴｅｓｔｉｎｇＲＭＳＥ
Ｍｅａｎ±Ｄｅｖ

ＤＡＯＩＥＬＭ
ＴｅｓｔｉｎｇＲＭＳＥ
Ｍｅａｎ±Ｄｅｖ

ＡＯＳＥＬＭ
ＴｅｓｔｉｎｇＲＭＳＥ
Ｍｅａｎ±Ｄｅｖ

ＯＰＥＬＭ
（Ｌ＋Ｓ＋Ｇ）
ＴｅｓｔｉｎｇＲＭＳＥ
Ｍｅａｎ±Ｄｅｖ

ＡＢＳｉｇｍｏｉｄ０．０９０３±０．０１７９０．１００６±０．００８６０．０９２２±０．００７００．０８８０±０．０１０８０．１５８０±０．０２４３０．０８８２±０．０１５３
ＲＢＦ０．０９０３±０．００７３０．０９９１±０．００９３０．０８７８±０．００５５０．０８５５±０．００６１０．１５１８±０．０２２００．０８３１±０．００５８０．０９４３±０．０３６６

ＤＡＳｉｇｍｏｉｄ０．０４４５±０．００５００．０６０６±０．００８００．０４５９±０．００４９０．０４５６±０．００６１０．２３８９±０．０３５８０．０４３５±０．００５２
ＲＢＦ０．０４６７±０．００５１０．０７０３±０．０１３８０．０４７７±０．００５１０．０４６３±０．００６１０．２１０８±０．０４７３０．０４４９±０．００５５０．０４４７±０．００４８

ＤＥＳｉｇｍｏｉｄ０．０５８１±０．００５５０．０７３２±０．００８９０．０５９６±０．００４５０．０６０５±０．００６１０．２５０６±０．０２７９０．０５７６±０．００４３
ＲＢＦ０．０６０６±０．００４９０．０８４９±０．０１４２０．０６０５±０．００４９０．０５９２±０．００５００．２２１８±０．０３２００．０５７６±０．００３５０．０５８５±０．００５５

ＬＡＳｉｇｍｏｉｄ０．０４０５±０．０１４６０．１０２０±０．００７８０．０９７７±０．００９５０．０４０４±０．００９９０．１９８９±０．０３９００．０３６９±０．０１４８
ＲＢＦ０．０７３６±０．０１２４０．０８３９±０．０１０８０．０７８２±０．０１０５０．０４６４±０．０１５６０．１８１１±０．０４１５０．０３２９±０．００８６０．０３２３±０．０１２２

ＥＭＳｉｇｍｏｉｄ０．０１４２±０．００１３０．０４５４±０．００６８０．０３９３±０．００３８０．０１９２±０．００１２０．１８５２±０．０５５９０．０１４２±０．００２１
ＲＢＦ０．０４９４±０．０２０４０．０４８３±０．００８５０．０３１４±０．００４１０．０２０４±０．００３７０．１５３４±０．０３６６０．０１４３±０．００２８０．０１４３±０．００４０

ＤＥＥＳｉｇｍｏｉｄ０．１００２±０．００９１０．１０３９±０．００７６０．１００８±０．００６２０．１０１１±０．００６５０．２９２２±０．０２８６０．１００３±０．００７９
ＲＢＦ０．１２２４±０．０１２２０．１３２３±０．０１５４０．１０５４±０．００６４０．１１３１±０．０１２００．２７７５±０．０３１１０．１０５７±０．００８８０．１０１０±０．００８２

ＦＦＳｉｇｍｏｉｄ０．１４２８±０．１４４８０．１２０４±０．１５９８０．１２４０±０．１５０２０．１５２３±０．１６１２０．１４７３±０．１１８８０．１０２５±０．１３５４
ＲＢＦ０．１０９５±０．１０８７０．１３２１±０．１３４６０．１３０１±０．１２８５０．１２５３±０．１３２７０．１３７９±０．１０６３０．１０９２±０．１１５４０．１２７０±０．１２４８

ＴＲＳｉｇｍｏｉｄ０．０１３０±０．００１３０．０４２４±０．００７７０．０３１６±０．００４２０．０１２９±０．００１３０．１６８５±０．０４１７０．０１２３±０．００１０
ＲＢＦ０．０２３０±０．００２６０．０５１７±０．００７７０．０３５３±０．００５５０．０１４６±０．００２２０．１７５６±０．０３３４０．０１４４±０．００１９０．０１３０±０．００１２

ＭＯＳｉｇｍｏｉｄ０．００６６±８．２ｅ０４０．０３６２±０．００７２０．０２４７±０．００３８０．０１０５±９．４ｅ０４０．２０７８±０．０４８９０．００６１±７．２ｅ０４
ＲＢＦ０．０２１１±０．００２２０．０５８８±０．０１１７０．０３２８±０．００４６０．０１２８±０．００１７０．２２１６±０．０３９４０．００９０±０．００１１０．００６２±７．３ｅ０４

ＢＳＳｉｇｍｏｉｄ０．１３８４±０．０１８１０．１３８７±０．０２２９０．１３３５±０．０２０４０．１４０５±０．０２３００．２２１８±０．０５１８０．１４２６±０．０１９７
ＲＢＦ０．１６３８±０．０２４５０．１７７５±０．０２６３０．１５１８±０．０２１３０．１７２２±０．０３１３０．２００８±０．０３９８０．１６６６±０．０２５６０．１４０９±０．０２１４

ＡＭＳｉｇｍｏｉｄ０．０８３８±０．００７８０．１０４５±０．００９７０．０９８１±０．００８３０．０８７２±０．００９９０．２２７６±０．０３５４０．０８３１±０．００６６
ＲＢＦ０．１１４０±０．０１１７０．１１９６±０．０１５４０．０９６２±０．００８５０．０９５１±０．０１０３０．２４０６±０．０３１７０．０８９７±０．００９１０．０８３４±０．００７８

ＷＡＳｉｇｍｏｉｄ０．０２１１±０．００５１０．０５１６±０．０１３７０．０２９５±０．００３２０．０２１６±０．００２３０．３２０５±０．０３９００．０２０３±０．００６７
ＲＢＦ０．０３５９±０．００４８０．０９７７±０．０２２７０．０４２０±０．００６６０．０２７５±０．００５８０．３２８４±０．０６０９０．０２５３±０．００３８０．０２６８±０．０２４１

表３　采用不同类型隐节点的算法的隐节点个数的均值和标准差比较

数据集激活函数
ＥＬＭ
＃隐节点
Ｍｅａｎ±Ｄｅｖ

ＩＥＬＭ
＃隐节点
Ｍｅａｎ±Ｄｅｖ

ＣＩＥＬＭ
＃隐节点
Ｍｅａｎ±Ｄｅｖ

ＥＭＥＬＭ
＃隐节点
Ｍｅａｎ±Ｄｅｖ

ＤＡＯＩＥＬＭ
＃隐节点
Ｍｅａｎ±Ｄｅｖ

ＡＯＳＥＬＭ
＃隐节点
Ｍｅａｎ±Ｄｅｖ

ＯＰＥＬＭ
（Ｌ＋Ｓ＋Ｇ）
＃隐节点
Ｍｅａｎ±Ｄｅｖ

ＡＢＳｉｇｍｏｉｄ ４４．４±１３．５０ ２００±０ ２００±０ ３２．９±２７．６８ １３．３２±５．０３ ２５．８４±４．０７
ＲＢＦ １４６．４±３５．８９ ２００±０１９８．５４±７．６５ ４１．７±２２．８７４９．５２±２０．４６ ２５．７±４．６３ ３９．６±１５．２０

ＤＡＳｉｇｍｏｉｄ４９．３０±１４．７４ ２００±０ ２００±０１５．７８±１４．６９ ７．７４±２．６９ ３５．８６±７．４０
ＲＢＦ １６９．３±３６．６０１９９．６４±６．４８ ２００±０８２．７８±７５．９３２３．８２±１６．７３ ３５．７８±４．６５ ５３．６±１４．７４

ＤＥＳｉｇｍｏｉｄ ６０．９±２０．０４１９７．６８±１６．４０ ２００±０１５３．１２±７６．５４ １０．０８±５．７８ ３５．８±７．２９
ＲＢＦ ２０３．３±４７．８１１９８．４２±１１．１７ ２００±０１７４．３６±５４．５５４９．０２±４９．６４ ２８±５．４２ ５２．６±２１．６８

ＬＡＳｉｇｍｏｉｄ ４５．４±１２．３２ ２００±０ ２００±０ ２５．２４±５．００ ２６．６８±２．１３ ５９．２８±９．５３
ＲＢＦ １４９．８±４１．１７ ２００±０１９７．７８±１０．９９４３．５６±１５．９１ ７１．７６±４．０４ ４０．０４±６．８５ ４８．２±１１．８０

ＥＭＳｉｇｍｏｉｄ ４０．３±８．１７ ２００±０ １９９．８±１．４１ １０．１４±２．６３ ８．４４±２．３２４７．５４±１２．９６
ＲＢＦ２９９．４±１４１．０５１９４．７±２２．５３１９６．９８±１４．６８３０．９２±２０．４７ ２４．８０±６．７２ ４２．１８±６．４５ ５５．４±１１．７８

ＤＥＥＳｉｇｍｏｉｄ １７．９±７．６３１９７．９６±１４．４３１９２．３８±２８．２９ １２．９４±８．１５ １３．０８±７．３２ １２．６４±３．０６
ＲＢＦ１６４．８±２０４．０２ ２００±０１９５．７２±２１．４９ ３０．５±１５．１３４７．２０±２６．１４ １１．８±３．３３１９．３６±１１．６５

ＦＦＳｉｇｍｏｉｄ ５．９±２．１９ ２００±０ ２００±０ ５±０２４．５６±１９．３７ ４．９４±１．９４
ＲＢＦ ７．２±４．７６ ２００±０ ２００±０ ５±０１０６．３６±４７．０２ ３．５±０．６８ ２．３２±３．２９

ＴＲＳｉｇｍｏｉｄ ８３．４±２６．５８１９２．２８±３１．４４１９９．０８±４．６２６３．３４±１６．３８ ５．２８±３．０９ ３７．６８±５．２７
ＲＢＦ １６６．３±２３．１６１９８．３４±１１．７４１９６．０８±１６．５７９２．１８±１２．５６ １７±１１．２７ ４３．６８±４．４９ ７４．４±２６．４９

ＭＯＳｉｇｍｏｉｄ１０１．４±２１．７６１９７．９２±１２．０５ ２００±０ ２３．７４±３．４３ １３．９２±６．３２ ４３．０２±５．８９
ＲＢＦ １７５．３±２７．５６１９９．３６±２．８１ １９４±２０．０６ ６５．７８±７．５４４７．４０±３１．９４ ４８．９８±５．３５ ８２．８±２５．９７

ＢＳＳｉｇｍｏｉｄ ２５．４±７．４１１９６．７４±１６．２５１９７．９±１４．８５２０．４６±１０．３９３９．３６±２４．２４ １２．３６±３．６０
ＲＢＦ ４４２．７±７５．９９１８２．３４±４３．３２１７８．４±４５．７８３２．１４±１３．９７１０２．７０±３２．９７ ９．５８±２．２６２２．７８±１２．０８

ＡＭＳｉｇｍｏｉｄ ２５．３±６．７３ ２００±０１９７．４±１２．９１２９．３８±１２．９６ ５．０４±３．５０ １３．２８±３．４１
ＲＢＦ４０１．２±１６１．６１１９８．０８±１１．３８ １９９．８±１．４１４１．７８±１５．３１２２．２８±１６．５８ １８．７８±３．３４ ２６．８±１０．３５

ＷＡＳｉｇｍｏｉｄ ６８．２±１７．０８１９６．１２±１６．０８ ２００±０ ２３．６±４．５３ １２．４８±５．１２ ２７．７６±４．２９
ＲＢＦ ２３７．９±３８．３１１９７．１６±１５．６４１９９．３４±３．８９１１９．５６±６１．３７６３．３８±４２．５７ ３８．０８±４．４４ ６３．５±２０．４４
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当使用Ｓｉｇｍｏｉｄ作为激活函数时，从表２可以
看出，除ＬＡ和ＢＳ数据集外，ＡＯＳＥＬＭ在大部分
数据集上取得了和其他６种对比算法非常接近或者
更小的测试ＲＭＳＥ，说明其具有良好的泛化性能．标
准ＥＬＭ在大多数据集上的测试ＲＭＳＥ比ＯＰＥＬＭ
小或者与其接近．与ＩＥＬＭ、ＣＩＥＬＭ、ＥＭＥＬＭ、
ＤＡＯＩＥＬＭ相比，ＯＰＥＬＭ通常能够达到更小的测

图２　ＤＥＥ数据集上本文算法与其他网络学习算法在不同隐节点个数下的训练时间比较

试误差．相应地，从表３可以看出，ＡＯＳＥＬＭ所需
要的隐节点个数要远远小于ＩＥＬＭ和ＣＩＥＬＭ，因
此具有更加紧凑的网络结构．虽然在ＤＡ、ＬＡ、ＥＭ、
ＭＯ、ＷＡ这５个数据集上ＥＭＥＬＭ的隐节点个数
比ＡＯＳＥＬＭ小，但是由于网络结构过度简化使得
ＥＭＥＬＭ的测试精度下降较为剧烈．与ＯＰＥＬＭ
和标准ＥＬＭ相比，ＡＯＳＥＬＭ在大部分数据集上
能够得到一个结构更紧凑的网络，并且表现出相对
稳定的性能．在ＤＥＥ和ＢＳ数据集上ＡＯＳＥＬＭ能
够产生优于ＤＡＯＩＥＬＭ的网络结构和预测性能，
其余例子中ＤＡＯＩＥＬＭ所需的隐节点数虽然最
少，但是所选择的模型复杂度过低导致其泛化能力
不足，预测误差较大．

当使用ＲＢＦ作为激活函数时，本文算法的测试
ＲＭＳＥ小于或者接近标准ＥＬＭ、ＩＥＬＭ、ＣＩＥＬＭ
和ＥＭＥＬＭ，且在大多数据集上这种性能优势较为
明显．另一方面，从测试ＲＭＳＥ的标准差可以看出，
本文提出的算法性能相对稳定．更重要的是，对于大
多数回归问题，ＡＯＳＥＬＭ需要的隐节点个数较
少，而标准ＥＬＭ、ＩＥＬＭ和ＣＩＥＬＭ更容易产生较
大的网络结构．在ＥＭ数据集上，ＥＭＥＬＭ的网络
结构比本文算法的网络结构更加紧凑，但是其测试
精度相对较差．同样，对于ＦＦ数据集，在比较本文
算法和ＯＰＥＬＭ的网络结构和泛化性能时可以得

出相似的结果．此外，对于ＤＥＥ、ＴＲ、ＭＯ、ＢＳ、ＡＭ
这５个数据集，ＯＰＥＬＭ相较于其他对比算法甚至
本文提出的算法均取得了最低测试ＲＭＳＥ，而在其
余７个数据集上，ＡＯＳＥＬＭ的测试ＲＭＳＥ小于
ＯＰＥＬＭ或者相差无几．从网络结构的复杂度来
看，在１２个回归问题中，除ＤＡ、ＥＭ、ＴＲ和ＭＯ外，
ＡＯＳＥＬＭ所需要的隐节点个数均小于ＤＡＯＩＥＬＭ．
此外，在大部分测试数据集上，ＤＡＯＩＥＬＭ的隐节
点数的标准差远远高于ＡＯＳＥＬＭ．从预测精度来
看，ＡＯＳＥＬＭ的测试误差在所有数据集上都要明
显小于ＤＡＯＩＥＬＭ．最后，值得注意的是，本文算法
能够获得较为稳定的网络结构，隐藏层节点个数的
标准差较小，表明其对随机隐节点具有较强的鲁
棒性．

为了评价算法在计算时间方面的性能，本文以
ＤＥＥ数据集为测试对象，分别比较了不同类型神经
元下各种算法的训练时间随隐藏层中节点数目的变
化，结果如图２所示．其中，ＩＥＬＭ、ＣＩＥＬＭ、ＥＭ
ＥＬＭ、ＤＡＯＩＥＬＭ的期望学习精度统一设为０．０１，
训练过程中隐节点逐个增加，ＯＰＥＬＭ采用组合激
活函数．本文使用了ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ７６５００Ｕ２．５０ＧＨｚ
ＣＰＵ和８ＧＢＲＡＭ作为实验的硬件环境，所有程序
都是在ＭＡＴＬＡＢＲ２０１７ｂ上完成的．可以看出，在
隐节点个数相同的情况下，标准ＥＬＭ的训练时
间最短；ＩＥＬＭ和ＣＩＥＬＭ的运算速度相当；
ＯＰＥＬＭ的训练速度和ＤＡＯＩＥＬＭ相差不大；
ＥＭＥＬＭ和ＡＯＳＥＬＭ的运算复杂度都比较高，
而且随着隐节点数目的增加运算速度显著降低．总
体上，本文算法的计算复杂度要高于其他对比算法，
这是由于每向前引入一个新的隐节点后，就要使用
后向移除法对已选入的隐节点进行逐个检查．这种
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贪婪的搜索策略虽然能够有效地减少冗余的隐节
点，降低网络结构的复杂度并减少引发过拟合的机
会，但同时也会导致模型的训练速度变慢．在其他数
据集上也能够得到相同的变化趋势，此处不再赘述．
最后，如何在后向移除过程中实现隐节点的逐块检
验和删除，进一步提高本文算法的网络学习效率，将
是我们下一阶段要重点研究的内容．

综上所述，由本小节的各种实验结果可以看出，
相比较其他方法，ＡＯＳＥＬＭ在网络结构的复杂度
和预测精度上均获得了较好的结果，在两者之间取
得很好的平衡，因此具有较强的泛化能力，同时也能
够产生非常稳定紧凑的网络结构．
５４　颜色恒常性计算
５．４．１　对比算法和实验设置

颜色恒常性计算一般分为两个步骤：首先从输
入图像中估计出场景的光照色度，然后通过ｖｏｎ
Ｋｒｉｅｓ对角变换［３２］将不同光照条件下的图像映射到
标准光照下的图像．本文采用Ｄ６５作为标准光源．
由于第二步计算过程比较简单，因此光照估计是颜
色恒常性研究的主要目标．现有的光照估计算法大
体上可以分为无监督的方法、有监督的方法和融合
性方法．

无监督的光照估计方法依赖于各种假设条件并
利用图像自身的底层颜色特征来得到光源的颜色．
本文使用文献［３５］提出的颜色恒常性计算框架①产
生一系列常见的无监督光照估计算法作为对比实
验，包括ＷｈｉｔｅＰａｔｃｈ（ＷＰ）、ＧｒｅｙＷｏｒｌｄ（ＧＷ）、
ＳｈａｄｅｓｏｆＧｒａｙ（ＳｏＧ）、ｇｅｎｅｒａｌＧｒｅｙＷｏｒｌｄ（ｇＧＷ）、
１ｓｔｏｒｄｅｒＧｒｅｙＥｄｇｅ（ＧＥ１）、２ｎｄｏｒｄｅｒＧｒｅｙＥｄｇｅ
（ＧＥ２）．此外，本文还选取了最近几年提出的基于视
觉生理机制的自适应环绕调制ＡＳＭ算法［３６］以及基
于灰色像素和均值漂移聚类的ＭＳＧＰ算法［３７］加入
对比实验．对于ＧｅｈｌｅｒＳｈｉ图像集，根据原文的建
议，ＭＳＧＰ②的聚类带宽设为０．００１，从灰度值中选
取的像素百分比设为０．１％．在ＧｒａｙＢａｌｌ图像集
上，这两个参数的取值分别设为０．００１和１０％．
ＡＳＭ③具有动态自适应性，因此没有参数需要调整．

有监督的光照估计方法通常需要一组具有真实
光照信息标记的图像，利用统计学习或者机器学习
技术构建颜色恒常性计算模型对图像进行光照校
正．实验中涉及到的此类算法分别是④：基于神经网
络的ＮＮ算法［３８］、基于支持向量回归的ＳＶＲ（２Ｄ）
和ＳＶＲ（３Ｄ）算法［３９］、基于贝叶斯理论的ＢＣＣ算
法［２７］、基于空间频谱统计的ＳＳＳ算法［４０］、基于像素

值的ＧＭＰ色域映射算法［４１］、基于图像导数的
ＧＭＤＶ和ＧＭＤＶＶ色域映射算法［４２］、基于样例的
Ｅｘｅｍｐｌａｒ算法［４３］、基于树结构分组联合稀疏表示
的多线索ＭＣ算法［４４］．ＮＮ、ＢＣＣ、ＳＳＳ、ＧＭＰ、ＧＭＤＶ、
ＧＭＤＶＶ、Ｅｘｅｍｐｌａｒ、ＭＣ采用和文献［４３４５］相同的
实验设置．ＳＶＲ（２Ｄ）使用二值化的色度直方图特征
作为输入向量，其中ｒｇ色度空间被均匀划分成
５０×５０个等面积的方格．ＳＶＲ（３Ｄ）的输入向量在二
值化的色度向量基础上加入了颜色的强度信息
（犚＋犌＋犅）并将其等距划分成１５个小格．ＳＶＲ（２Ｄ）
和ＳＶＲ（３Ｄ）算法采用Ｇａｕｓｓｉａｎ核函数，基于ＭＡＴ
ＬＡＢ软件嵌套ＬＩＢＳＶＭ工具箱实现［４６］．在基于支
持向量回归的颜色恒常性算法中，ＳＶＲ的核参数γ
和正则化系数犆的取值范围分别设为γ∈｛０．０１，
０．０２５，０．０５，０．１，０．２，１，２，５，１０，２０，５０｝，犆∈
｛０．００５，０．０１，０．１，１，２，５，１０｝．由于颜色恒常性计算
关心的是对图像成像时的光照色度（狉，犵）进行估计，
因此需要使用一维输出的ＳＶＲ分别为狉分量和犵
分量单独建模．

融合光照估计方法利用已有的颜色恒常性算法
构建候选算法集合，针对特定的图像对所有候选算
法估计得到的光照结果进行融合或者从候选集中选
择一个最优的算法来预测场景的光照．我们使用本
文算法学习各个候选颜色恒常性算法估计出的光照
色度值与图像的真实光照色度值之间的映射关系，
并与几种有代表性的融合方案进行了比较，包括无
监督的融合算法：简单平均（ＳｉｍｐｌｅＡｖｅｒａｇｉｎｇ，
ＳＡ）［４７］、最近邻平均Ｎｅａｒｅｓｔ２［４８］、Ｎｅａｒｅｓｔ１０％［４８］、
Ｎｅａｒｅｓｔ３０％［４８］、Ｎｏ１Ｍａｘ［４８］、Ｎｏ３Ｍａｘ［４８］、中位
数法（Ｍｅｄｉａｎ，ＭＤ）［４８］；有监督的融合算法：基于最
小二乘的ＬＭＳ融合［４７］、基于标准极限学习机的
ＥＬＭ融合［４９］以及基于支持向量回归的ＳＶＲＣ融
合［５０］．为了便于比较，本文使用１２种典型的无监督
和有监督单一颜色恒常性算法组成候选集合犈＝
｛ＷＰ，ＧＷ，ＳｏＧ，ｇＧＷ，ＧＥ１，ＧＥ２，ＮＮ，ＳＶＲ（２Ｄ），
ＳＶＲ（３Ｄ），ＢＣＣ，ＳＳＳ，ＧＭＰ｝．ＬＭＳ、ＥＬＭ、ＳＶＲＣ和
本文算法的输入向量犞＝［犮１，犮２，…，犮｜犈｜］Ｔ，其中
犈表示候选算法的个数，犮犻＝（狉犻，犵犻）表示第犻个候
选算法的光照色度估计值．这些算法对应的输出向
量也是光照色度狉和犵．ＬＭＳ没有超参数需要调
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整．ＥＬＭ和本文算法的激活函数为Ｓｉｇｍｏｉｄ函数．
ＥＬＭ隐藏层节点个数的取值范围设为｛１０，２０，…，
２００｝．ＳＶＲＣ采用Ｇａｕｓｓｉａｎ核函数，γ和犆的取值
范围分别设为γ∈｛０．０１，０．０２５，０．０５，０．１，０．２，１，
２，５，１０，２０，５０｝和犆∈｛０．００５，０．０１，０．１，１，２，５，
１０｝．在本文提出的融合算法中，参数τ２的取值范围
设为｛０．００１，０．００２，…，０．０２｝，最小隐节点个数珟犔

设为１０，参数τ１默认取０．５，对应ＧｒａｙＢａｌｌ、Ｇｅｈｌｅｒ
Ｓｈｉ数据集的候选隐节点个数珚犔分别设为８０和６０．
５．４．２　算法性能比较和分析

表４和表５分别给出了各种颜色恒常性计算方
法在ＧｅｈｌｅｒＳｈｉ数据集和ＧｒａｙＢａｌｌ数据集上的实
验结果，相应的ｗｉｌｃｏｘｏｎ符号秩检验的结果如图３
（ａ）和图３（ｂ）所示．

图３　各种颜色恒常性算法的ｗｉｌｃｏｘｏｎ符号秩检验结果（（犻，犼）位置上的（＋）号表示在９５％置信水平下，算法犻明显优于
算法犼，（－）号表示相反的意思，（＝）号表示两种算法在统计意义上性能相当，最后一列的分数表示该行对应的算
法优于其他所有对比算法的次数）

表４　犌犲犺犾犲狉犛犺犻数据集上各种颜色恒常性算法的性能比较
算法 ＭｅａｎＭｅｄｉａｎＴｒｉｍｅａｎＢｅｓｔ２５％Ｗｏｒｓｔ２５％

ＧＷ ４．７７°３．６３°３．９４° ０．９８° １０．４９°
ＳｏＧ ６．４２°４．４８°５．２０° ０．７９° １４．９８°
ＷＰ １０．２６°　９．１５°９．４８° １．５６° ２０．４８°
ｇＧＷ ６．３５°３．９０°４．７６° ０．７８° １５．７９°
ＧＥ１ ４．１９°３．２８°３．５４° １．１１° ８．７３°
ＧＥ２ ４．２３°３．３５°３．６２° １．２１° ８．５９°
ＡＳＭ ３．８４°２．４２°２．７０° ０．５６° ９．６４°
ＭＳＧＰ ３．４５°２００°２．３６° ０．４３° ８．４７°
ＢＣＣ ６．７４°５．１４°５．５５° １．３１° １５．００°
ＮＮ ５．１６°３．７７°４．０６° １．２５° １１．４９°
ＳＶＲ（２Ｄ） ６．１５°５．１５°５．３９° １．６４° １２．３４°
ＳＶＲ（３Ｄ） ４．１４°３．２３°３．５３° ０．９５° ９．０３°
ＳＳＳ ３．９９°３．２４°３．４６° １．６４° ７．６１°
ＧＭＰ ６．００°３．９８°４．５３° １．００° １４．２７°
ＧＭＤＶ ５．９９°４．０３°４．５２° １．０８° １４．３６°
ＧＭＤＶＶ ６．２５°４．２５°４．８５° １．２５° １４．７４°
Ｅｘｅｍｐｌａｒ ４．９４°４．３６°４．５６° ２．４１° ８．２８°
ＭＣ ３．２５°２．２０°２．５５° ０３０° ８．１３°
ＳＡ ６．４４°６．０９°６．１０° ２．９７° １０．６３°
Ｎｅａｒｅｓｔ２ ４．２９°３．００°３．２２° ０．７８° １０．１３°
Ｎｅａｒｅｓｔ１０％４．２９°２．９８°３．２１° ０．７５° １０．１２°
Ｎｅａｒｅｓｔ３０％４．２６°２．９５°３．２０° ０．７５° １０．０３°
Ｎｏ１Ｍａｘ ４．４６°３．５１°３．８７° １．２２° ９．０５°
Ｎｏ３Ｍａｘ ４．１８°３．２６°３．５４° １．１４° ８．５４°
ＭＤ ５．４６°４．８６°５．０２° １．８５° １０．１１°
ＬＭＳ ３．１６°２．５１°２．６７° ０．８７° ６５４°
ＥＬＭ ３．７４°２．４９°２．８２° ０．７６° ８．６９°
ＳＶＲＣ ３．２６°２．０８°２．３９° ０．６８° ７．７８°
ＡＯＳＥＬＭ ３１３°２．０６°２３５° ０．７３° ７．１３°

表５　犌狉犪狔犅犪犾犾数据集上各种颜色恒常性算法性能的比较
算法 ＭｅａｎＭｅｄｉａｎＴｒｉｍｅａｎＢｅｓｔ２５％Ｗｏｒｓｔ２５％

ＧＷ １２．９８°１０．７６°１１．３３° ３．２７° ２６．２０°
ＳｏＧ １１．６１°１０．３９°１０．６０° ３．５５° ２２．１６°
ＷＰ １２．７４°１０．３４°１１．２９° ２．３０° ２６．４１°
ｇＧＷ １２．１２°１０．５８°１０．９４° ３．６３° ２３．１５°
ＧＥ１ １１．１３°９．１５°９．７０° ３．０９° ２２．１２°
ＧＥ２ １１．０７°９．５５°９．８９° ２．９１° ２２．０２°
ＡＳＭ １１．３５°９．４１°９．９４° ３．２０° ２２．５９°
ＭＳＧＰ １０．２７°７．７６°８．５８° ２．０８° ２２．１９°
ＢＣＣ １１．９８°１０．１４°１０．５６° ２．３６° ２４．５７°
ＮＮ １１．８１°９．７５°１０．２５° ３．２３° ２３．８５°
ＳＶＲ（２Ｄ） １３．５８°１１．８０°１２．６７° ３．９２° ２５．６７°
ＳＶＲ（３Ｄ） ９．９９°８．３９°８．７４° ２．７６° ２０．０２°
ＳＳＳ １０．４３°８．７４°９．２０° ３．０６° ２０．６２°
ＧＭＰ １４．１９°１１．９８°１２．７２° ３．１８° ２８．６４°
ＧＭＤＶ １２．５４°１０．３６°１１．０１° ２．９０° ２５．６５°
ＧＭＤＶＶ １３．２１°１０．９６°１１．６２° ２．８９° ２７．２２°
Ｅｘｅｍｐｌａｒ ８．００°６．４４°６．７６° １．９４° １６．７３°
ＭＣ ８．８１°５．６１°６．７８° １５０° １９．１°
ＳＡ １０．１２°８．９５°９．２０° ２．９４° １９．４０°
Ｎｅａｒｅｓｔ２ １１．４２°９．２５°９．８３° ２．６３° ２３．６３°
Ｎｅａｒｅｓｔ１０％１１．３４°９．１４°９．７６° ２．６２° ２３．５０°
Ｎｅａｒｅｓｔ３０％１１．３２°９．２７°９．８３° ２．６６° ２３．３０°
Ｎｏ１Ｍａｘ １０．４３°９．０７°９．４０° ２．９７° ２０．１４°
Ｎｏ３Ｍａｘ １０．４６°８．９５°９．３３° ３．０６° ２０．２７°
ＭＤ １０．１４°８．８０°９．１７° ２．８９° １９．５６°
ＬＭＳ ８．９８°７．４１°７．７４° ２．４４° １８．２７°
ＥＬＭ ８．９４°７．０９°７．６２° ２．２０° １８．５８°
ＳＶＲＣ ９．０２°６．７５°７．４３° ２，１０° １９．９３°
ＡＯＳＥＬＭ ７３１°５３９°５８７° １．８３° １５９３°

００９１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２１年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



从表４可以看出，在ＧｅｈｌｅｒＳｈｉ图像集上本文
提出的方法在ｍｅａｎ、ｔｒｉｍｅａｎ这２项指标上均优于
其他所有对比算法．在有监督的单一颜色恒常性
算法中，基于稀疏表示学习的ＭＣ算法表现最好．
在无监督的融合颜色恒常性算法中，Ｎｅａｒｅｓｔ２、
Ｎｅａｒｅｓｔ１０％和Ｎｅａｒｅｓｔ３０％的性能相差无几，但
是都明显优于ＳＡ和ＭＤ．本文方法的均值角度误
差和三均值角度误差分别是３．１３°和２．３５°，比表现
最好的有监督融合颜色恒常性算法ＳＶＲＣ降低了
３．９９％和１．６７％，比表现最好的有监督单一颜色恒
常性算法ＭＣ降低了３．６９％和７．８４％．ＷＰ在此数
据集上的表现最差，这是因为该算法假设ＲＧＢ颜色
通道的最大响应是由场景中的白色表面引起的，而
这种假设条件在很多实际情况下难以得到满足．由
于ＧＥ１和ＧＥ２分别利用了图像的一阶导数和二阶
导数信息，因此其性能要显著优于经典的ＧＷ算法
及其衍生算法ＳｏＧ和ｇＧＷ．Ｅｘｅｍｐｌａｒ算法通过测
试图像中场景物体表面与训练样本中最近邻表面的
直方图匹配来估计光源的颜色，在不具备图像相似
性的ＧｅｈｌｅｒＳｈｉ数据集上，其性能并不比无监督的
ｇＧＷ、ＧＥ１、ＧＥ２、ＡＳＭ和ＭＳＧＰ好．相比较于大多
数非生理机制的无监督颜色恒常性算法（比如ＧＷ、
ＳｏＧ、ＷＰ、ｇＧＷ、ＧＥ１、ＧＥ２），根据初级视皮层（Ｖ１
区）和高级视皮层（Ｖ４区）中神经元感受野机制建立
的ＡＳＭ模型在光照估计的精度上有了显著的提
升．此外，ＭＳＧＰ将场景光照估计任务转化为灰色
像素检测结合均值漂移聚类技术，在此数据集上取
得了最小的中值角度误差２．００°，略小于ＭＣ、ＳＶＲＣ
和本文方法的角度误差中值２．２０°、２．０８°和２．０６°．
另一方面，从图３（ａ）可知，在５％的显著性水平下，
本文方法、ＭＳＧＰ、ＭＣ和ＳＶＲＣ相互之间的误差分
布没有显著差异，说明这几种方法的光照估计性
能基本相当．除此之外，与其他２５种颜色恒常性对
比算法相比，本文方法得分最高，因此具有较为明显
的性能优势．最后，本文方法在最高２５％角度误差
均值指标上的结果几乎比其他所有对比算法都要好
（除了ＬＭＳ），这说明了本文方法具有较强的鲁
棒性．

表５比较了本文提出的方法和其他颜色恒常性
对比算法在ＧｒａｙＢａｌｌ图像集上的光照估计性能，可
以看出，本文方法在多项指标上均取得了最好的结
果．其中，本文方法的中值角度误差和三均值角度误
差分别达到了５．３９°和５．８７°，比表现最好的无监督

单一颜色恒常性算法ＭＳＧＰ下降了３０．５％和
３１．６％，比表现最好的有监督单一颜色恒常性算法
ＭＣ下降了３．９％和１３．４％，比表现最好的无监督
融合颜色恒常性算法ＭＤ下降了３８．８％和３６％，比
表现最好的有监督融合颜色恒常性算法ＳＶＲＣ下
降了２０．１％和２１％．此外，本文方法的最高２５％角
度误差均值要比其他所有对比算法都要小，说明其
具有很好的鲁棒性．无监督的单一颜色恒常性算法
在此数据集上都没有能够取得较为理想的光照估计
结果，这是因为此类方法大都是建立在对光源光谱
分布或者场景图像颜色分布的假设条件下进行的，
因而只对某些符合条件的图像有效，对于不同光照
和不同场景内容的图像，其应用范围具有局限性．例
如，ＧＷ认为ＲＧＢ颜色通道反射率的平均是无色差
的，但是当场景中出现大面积纯色物体时，该算法估
计的光源颜色就会偏向于物体的颜色．此外，尽管
ＭＳＧＰ、ＭＣ和ＳＶＲＣ在ＧｅｈｌｅｒＳｈｉ图像集上取得
了非常好的光照估计结果，但在ＧｒａｙＢａｌｌ图像集上
本文方法相比于它们具有更为明显的性能优势．
ＭＳＧＰ利用图像中的灰色像素来估计光源的颜色，
其性能依赖于灰度点检测的准确性，然而判断一个
像素点是否为灰色本身就是一个病态的问题．ＢＣＣ
假设物体表面反射率和光照的概率分布相互独立且
服从高斯分布，通过最大后验概率或最大似然函数
估计图像成像时的光照颜色，但是这种假设在现实
场景中一般很难得到满足，从而导致光照估计结果
不够准确．ＧＭＰ及其衍生出的ＧＭＤＶ和ＧＭＤＶＶ则
认为在特定的光照条件下场景中物体表面能够观察
到的颜色有限并且构成一个封闭的凸包，又称之为
观察色域．通过学习待估计图像的观察色域与标
准色域之间的映射关系来计算光源的颜色．但是，如
果图像中的颜色比较单一或者图像的颜色不够丰
富，其光照估计性能就会下降．有监督的融合颜色
恒常性算法将不同算法的光照估计结果作为图像的
特征，性能不仅明显优于传统的使用高维二值化色
度直方图特征的ＮＮ、ＳＶＲ（２Ｄ）和ＳＶＲ（３Ｄ），而且
显著优于直接对候选算法的结果进行加权平均的
无监督融合颜色恒常性算法（比如ＳＡ、Ｎｅａｒｅｓｔ２、
Ｎｅａｒｅｓｔ１０％、Ｎｅａｒｅｓｔ３０％、Ｎｏ１Ｍａｘ、Ｎｏ３Ｍａｘ、
ＭＤ）．在输入特征向量相同的情况下，ＡＯＳＥＬＭ
的各项性能明显优于ＬＭＳ、ＥＬＭ和ＳＶＲＣ，这也说
明了本文方法具有较好的泛化能力．虽然ＳＶＲＣ的
角度误差中值比ＥＬＭ和ＬＭＳ小，但是从图３（ｂ）中
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可以看出这三种融合算法的误差分布在置信度
９５％的情况下不存在明显的差异．最后，在所有对比
算法中，本文方法取得了最高得分，这也说明其具有
较为明显的性能优势．

图４对比显示了本文提出的方法与基于ＥＬＭ
的光照估计融合算法以及基于支持向量回归的
ＳＶＲＣ光照估计融合算法的隐藏层节点个数．这三
种方法的输入和输出向量维度均相同．从实验结果
来看，本文提出的方法需要的隐节点个数最少，表明
了所提算法具有非常紧凑的网络结构．同时，还可以
看出ＳＶＲＣ需要的支撑向量的个数远远高于ＥＬＭ
和本文方法．

图４　本文方法和ＳＶＲＣ、ＥＬＭ在ＧｅｈｌｅｒＳｈｉ数据集和
ＧｒａｙＢａｌｌ数据集上使用的隐节点个数比较

５．４．３　与基于深度学习的颜色恒常性计算方法的
对比实验

在ＧｅｈｌｅｒＳｈｉ图像集上，我们将本文方法与几
种基于卷积神经网络的颜色恒常性计算方法进行了
比较，主要有ＤＳＮｅｔ［５１］、ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔＦＣ４［５２］以及
Ｑｉｕ等人［５３］提出的光照估计方法．相对于传统机器
学习方法，基于深度学习的颜色恒常性计算方法
最大的优势是可以利用大规模数据集和高性能
ＧＰＵ训练一个从图像到场景光照的端到端的多层
网络结构来直接估计光源的颜色，而不需要手动提
取特征．从表６可以看出，与本文方法相比，
表６　犌犲犺犾犲狉犛犺犻数据集上本文方法与３种基于卷积神经网

络的颜色恒常性方法的参数数量和模型性能的比较
方法 ＃参数ＭｅａｎＭｅｄｉａｎＴｒｉｍｅａｎＢｅｓｔ２５％Ｗｏｒｓｔ２５％
ＤＳＮｅｔ≈１７．３Ｍ１．９０°１．１２°１．３３°０．３１° ４．８４°
ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ
ＦＣ４ ≈１．９Ｍ１．６４°１．１８°１．２７°０．３８° ３．７８°
Ｑｉｕ ≈１８９Ｋ１．８５°１．３１°１．３７°０．４４° ４．１４°
本文 ≈２Ｋ ３．１３°２．０６°２．３５°０．７３° ７．１３°

ＤＳＮｅｔ、ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔＦＣ４和Ｑｉｕ等人提出的深度学
习光照估计方法在模型性能上取得了较大的提
高，这也说明使用深度卷积神经网络从图像中学
习到的特征要优于传统的人工设计的颜色恒常性
融合特征．
５．４．４　融合光照估计算法的图像颜色校正示例

为了更直观地表现实验结果，图５对比展示了
几组采用本文提出的光照估计融合方法和其他３种
融合算法对图像进行颜色校正后的实例．其中，上面
两幅室内和室外场景图像取自ＧｅｈｌｅｒＳｈｉ数据集，
下面两幅室内和室外场景图像取自ＧｒａｙＢａｌｌ数
据集．第１列为原始图像，第２列是利用真实光照得
到的校正结果，第３至６列分别是利用本文方法、
ＬＭＳ、ＥＬＭ和ＳＶＲＣ的光照色度估计值进行校正
得到的结果．图像的左下角给出了各个算法在此
图像上估计出的光照色度值与成像时场景中的真
实光照色度值之间的角度误差．可以看出，不管是
室内场景还是室外场景的图像，本文方法的视觉
效果与标准光照下的图像都非常接近，角度误差最
小，进一步通过主观实验效果验证了本文方法的有
效性．

总的来说，传统的无监督或者有监督单一颜色
恒常性方法的性能不是受限于各种物体表面反射率
或者成像的假设条件约束就是对图像训练集自身有
很强的依赖性，因此只对某些符合特定条件的场景
有效，并且在同一幅图像上不同算法的光照估计结
果往往差异也很大．融合颜色恒常性方法为不同类
型的图像选择合适的光照估计算法，在一定程度上
弥补了单一颜色恒常性算法的局限性，从而进一步
提高了图像光照估计的精度．无监督的融合颜色恒
常性计算直接对候选算法的光照估计结果进行加权
平均，这种融合方案虽然简单直观易于实现，但是通
常无法得到最优的算法组合，对性能的提升有限．有
监督的融合颜色恒常性计算利用机器学习技术寻找
最优的加权融合权值，进一步提高了融合算法的准
确度．由中值角度误差和隐节点数这两项指标的实
验结果可以发现，基于ＡＯＳＥＬＭ的颜色恒常性融
合方案相比于传统的基于ＳＶＲＣ和ＥＬＭ的融合颜
色恒常性方法，在光照估计精度和模型复杂度之间
取得了非常好的平衡，能够以较少的隐藏层节点实
现很好的光照估计效果．

２０９１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２１年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



图５　本文方法和其他３种融合颜色恒常性算法在ＧｅｈｌｅｒＳｈｉ数据集和ＧｒａｙＢａｌｌ数据集上的图像光照校正效果比较

６　结束语
本文提出了一种自适应正交搜索算法来学习

ＥＬＭ网络结构．该方法首先利用标准ＥＬＭ随机生
成一组候选隐节点；然后交替执行正交化的前向选
择和后向移除，在保证最优隐节点组合都被选入的
前提下，尽可能地剔除不重要的隐节点；最后通过一
个精心设计的向后移除过程对已选入的隐节点进行
逐个检查，并将前一阶段残留的冗余节点从模型中
进一步删除．与传统的增量构造法和剪枝构造法在
训练过程中只能增加隐节点或只能删除隐节点不同
的是，本文方法基于隐节点输出向量和网络期望输
出向量的绝对相关程度动态地增加或删除隐节点．
此外，本文方法吸收了前向选择和后向移除各自的
优点，克服了彼此的不足，不仅能够反映隐藏层节点
之间的相互影响与作用，而且具有对前面步骤中所
犯的错误进行修正的能力．

本文提出的ＡＯＳＥＬＭ算法为解决单隐层前
馈神经网络的结构选取问题提供了一种新的思路．
ＡＯＳＥＬＭ作为一种浅层网络学习方法具有较为
坚实的理论基础．我们不仅在１２个基准回归数据集
上比较了本文方法与ＩＥＬＭ、ＣＩＥＬＭ、ＥＭＥＬＭ、
ＤＡＯＩＥＬＭ、ＯＰＥＬＭ和标准ＥＬＭ的网络复杂度
和泛化性能，而且还将其应用于颜色恒常性计算建

模，从角度误差的均值、中值、三均值等方面将本文
方法与大量的颜色恒常性计算方法在两个标准颜色
恒常性图像集上进行实验和分析，计算并比较了基
于ＥＬＭ、ＳＶＲＣ和本文方法的融合光照估计算法需
要的隐节点个数．通过分析大量实验结果可以看出，
本文方法在解决小样本、非线性模式回归问题中能
够产生一个较为紧凑的网络结构，同时表现出良好
的泛化性能．

本文的工作主要集中在回归问题中ＥＬＭ网络
结构设计，下一步研究工作计划将其扩展到分类问
题中，构建一种能够直接用于回归和多分类应用的
统一学习框架．如何将本文方法推广到多隐藏层前
馈神经网络的模型选择中，更大程度地提高网络的
学习效率和泛化性能，将是另一个值得研究的问题．

致　谢　中国科学院自动化研究所模式识别国家重
点实验室李兵研究员在颜色恒常性计算实验部分提
供了诸多指正与学术讨论，评审专家和《计算机学
报》编辑部的老师提出了宝贵的意见与建议，籍此致
上由衷的谢忱！
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