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摘   要：雷达目标分类在军事和民用领域发挥着重要作用。极限学习机(Extreme Learning Machine, ELM)因其

学习速度快、泛化能力强而被广泛应用于分类任务中。然而，由于其浅层结构，ELM无法有效地捕获数据深层抽

象信息。虽然许多研究者已经提出了深度极限学习机，它可以用于自动学习目标高级特征表示，但是当训练样本

有限时，模型容易陷入过拟合。为解决此问题，该文提出一种基于Dropout约束的深度极限学习机雷达目标分类

算法，在雷达测量数据上的实验结果表明所提算法在分类准确率上达到93.37%，相较栈式自动编码器算法和传统

深度极限学习机算法分别提高了5.25%和8.16%，验证了算法有效性。
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Abstract: Radar target classification is very important in military and civilian fields. Extreme Learning
Machines (ELMs) are widely used in classification because of their fast learning speed and good generalization

performance. However, because of their shallow architecture, ELMs may not effectively capture the data high

level abstractions. Although many researchers have proposed the Deep Extreme Learning Machine (DELM),

which can be used to automatically learn high level feature representations, the model easily falls into

overfitting when the training sample is limited. To address this issue, Dropout Constrained Deep Extreme

Learning Machine (DCDELM) is proposed in this paper. The experimental results on the measured radar data

show that the accuracy of the proposed algorithm can reach 93.37%, which is 5.25% higher than that of the

stacked autoencoder algorithm, and 8.16% higher than that of the traditional DELM algorithm.

Key words: Extreme Learning Machine (ELM); Deep learning; Dropout constrained; Radar target classification;

Stacked autoencoder

1    引言

雷达目标分类[1–3]在军事和民用领域都发挥着

重要的作用。传统的目标分类方法首先需要提取目

标特征，然后通过分类器进行分类。其中特征提取

是关键步骤，所提特征质量的好坏直接影响着分类

性能的优劣。然而，传统的特征提取方法是浅层次

的，且依赖于研究人员的专业知识和经验。因此如

何自动地从数据中提取有利于目标分类的深层特征

成了一个重要的问题。

目前，深度学习[4,5]在模式识别和机器学习中

得到了广泛关注。深度学习的本质是构建一个包含
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多个隐含层的神经网络来映射数据以获得高层抽象

信息。在训练深度学习模型时，首先利用无监督学

习逐层训练网络，并将每层输出作为下一层的输

入，然后利用监督学习从上到下对网络进行微调。

目前广泛应用的深度学习模型有深度信念网络

(Deep Belief Network, DBN)[4]，栈式自编码器

(Stacked AutoEncoder, SAE)[6]和卷积神经网络

(Convolutional Neural Networks, CNN)[7]。虽然这

些模型在语音识别[7]、目标分类[8]和年龄估计[9]等领

域有好的表现，但其微调过程需要耗费大量时间，

从而降低网络训练速度。

为了解决这个问题，黄广斌等人[10]提出了极限

学习机(Extreme Learning Machine, ELM)算法。

该算法的思想是随机生成输入权重和隐层偏置，然

后通过求解输出权重的最小二乘范数解来训练网

络[11]。ELM不仅具有比传统学习方法更快的学习

速度，而且具有良好的泛化性能。由于这些优点，

ELM被应用在很多领域，如在线序列学习[12]、人

脸识别[13]、图像分析[14]、聚类[15]以及雷达目标分类[16]

等。然而，我们知道，由于其浅层架构，ELM可

能无法有效地捕获数据的高层抽象信息。文献[17]
提出一种深度极限学习机(Deep Extreme Learn-
ing Machine, DELM)算法，多层网络结构使其能

够在数据中提取高层抽象信息，此外，与其他深度

网络相比，DELM可以获得更好的性能。文献[18]
提出一种多层模型DrELM，该算法依据栈式泛化

理论通过堆叠ELM能获得目标深层特征表达。在

文献[19]中，极限学习机-自动编码器(ELM-AE)被
用作学习单元以学习网络中每层的局部感受野，同

时为了保留更多信息，低层的输出被传送到最后一

层以形成更完整的特征表示。文献[20]提出了一种

新的基于ELM的多层感知学习框架，并在公共数

据集上进行了实验，结果表明，该算法比现有的分

层学习算法具有更好的收敛速度。

然而，在模型训练过程中，样本的数量和质量

直接影响着网络权重参数的调整。当训练样本有限

时，模型很容易陷入过拟合。因此有必要研究当训

练样本有限时防止深度模型过拟合的方法。Dropout
是Hinton[21]在2012提出的解决这一问题的新技术。

该技术的核心是在网络训练时从网络中随机删除一

些隐藏节点及其连接，从而防止由于特征间的共同

作用而引起的过拟合[22]。研究结果表明，Dropout
可以提高神经网络在计算机视觉、语音识别、文本

分类等应用中的学习性能。文献[23]研究了Dropout
的各种性质，包括收敛性质、优化性质和逼近性

质。文献[24]从理论层面研究了Dropout能有效解

决过拟合问题的原因。文献[25]提出了在深度神经

网络中自适应Dropout参数的方法。在文献[26]
中，Dropout被引入到深度卷积神经网络的训练过

程中，并在中文字符识别中得到应用。文献[27]提
出了理解Dropout的通用框架。虽然深度极限学习

机可以获得目标的深层抽象信息，但在训练样本有

限的情况下，模型容易过拟合。为了解决这一问

题，本文提出了一种基于Dropout约束的深度极限

学习机(DCDELM)算法。

本文的主要内容如下：第2节介绍了深度极限

学习机和Dropout的相关理论知识；在第3节中，

提出基于Dropout约束的深度极限学习机。实验结

果在第4部分进行了分析，第5部分对论文进行总结。

2    理论背景

2.1  极限学习机

N ( i; i)

i = 1; 2; ¢¢¢;N i = [x i1; x i2; ¢¢¢; x in]
T 2 n

i = [ti1;

ti2; ¢¢¢; tim]T 2 m L

m g(x)

L

N

基于梯度的学习算法存在训练速度慢、泛化性

能差的缺点。为了解决这些问题，Huang等人[10]提

出了极限学习机(ELM)算法。该算法模型由3层网

络组成，分别为输入层、隐藏层和输出层。给定一

个含有 个训练样本的数据集 ，其中

,  , 

。如果该模型结构有 个隐藏层

节点， 个输出节点，并且隐层激活函数为 ，

则隐层输出可用式(1)表示。如果这个含有 个隐藏

层节点的网络能够以0误差逼近输入的 个训练样

本，则网络输出可用式(2)表示。

= g( + ) (1)

( i) = T
i ; i = 1; 2; ¢¢¢;N (2)

其中， 是隐层节点和输出节点间的权重向量。

式(2)可以转化为：

= (3)

其中

( 1; ¢¢¢ L; 1; ¢¢¢ L; 1; ¢¢¢ N)

=

24 g( 1 ¢ 1+ 1) ¢¢¢ g( L ¢ 1+ L)
::: ¢¢¢ :::

g( 1 ¢ N + 1) ¢¢¢ g( L ¢ N + L)

35
N£L

(4)

=

264 T
1
:::
T
L

375
L£m

; =

264 T
1
:::
T
N

375
N£m

(5)

因此训练ELM相当于求解 的最小二乘范数

解，其表达式为：

^ = + (6)
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+其中， 为隐层输出矩阵 的Moore-Penrose广
义逆。

式(6)可转化为：

=

µ
C
+ T

¶¡1
T (7)

C其中， 为单位矩阵， 为岭参数(也称正则化系数)。

k ¡ k2

k k

ELM也可以用优化的方法解释。ELM理论的

目标是使得训练误差 和输出权值的范

数解 达到最小。则式(3)可通过式(8)求解：

Minimize :
1
2
k k2 + C

1
2

NX
i=1

k ik
2

Subject to : ( i) = T
i ¡ T

i ; i = 1; ¢¢¢;N

9>>=>>;(8)
i m i

( i) i i

其中， 是 个输出节点相对于训练样本 的训练

误差向量。 是第 个样本 的隐层输出向量。

基于Karush-Kuhn-Tucker (KKT)理论，可以获得

和式(7)相同的解。

2.2  极限学习机-自动编码器

N i; i =

1; 2; ¢¢¢;N; i 2 i

自动编码器(AutoEncoder, AE)是一种无监督

的神经网络。它通过对输入进行编码，然后再进行

解码以重构该输入。极限学习机 -自动编码器

(ELM-AE)是一种新的神经网络方法，它可以像AE
一样重构输入数据。ELM-AE也由3层网络组成，

分别为输入层、隐藏层和输出层。ELM-AE的框架

在图1中给出。ELM-AE和传统ELM的主要区别在

于，ELM是一种监督学习算法，其输出是目标类

别。而ELM-AE是一种无监督学习算法，它的输出

即为其输入。给定一个含有 个样本的数据集

，则ELM-AE的隐层输出可用式

(9)表示，其网络输出可用式(10)表示。

= g( + ); T = ; T = (9)

( i) = T
i ; i = 1; 2; ¢¢¢;N (10)

ELM-AE隐层参数在随机生成后需要进行正交

化。这样可以有效地将输入数据映射到随机子空

间。与ELM随机初始化输入权重和隐层偏置相

比，正交化可以更好地捕获输入数据的各种边缘特

征，从而使模型能够有效地学习数据的非线性结

构。输出权重可通过式(11)进行计算：

=

µ
C
+ T

¶¡1
T (11)

2.3  深度极限学习机

在训练深度学习模型时，需要首先采用无监督

学习算法对各层的参数进行训练，然后利用监督学

习对网络进行微调。其中微调的过程需要耗费很多

时间。2013年，黄广斌等人[17]提出了深度极限学习

机(Deep Extreme Learning Machine, DELM)。与

其他深度学习模型一样，DELM使用无监督学习方

法ELM-AE来训练每层的参数，但不同的是

DELM不需要对网络进行微调。这样，与其他深度

学习算法相比，DELM不需要花费很长的时间来训

练网络。图2显示了DELM的训练过程。

N k
= f 1; 2; ¢¢¢; k;

k+1g i i

= 1 =

1 1

³
k = g

¡
k
T

k¡1
¢´

= 2 = 1 k

k

¿ = ¿
T(¿ = 1; ¢¢¢; k) k

k+1

给定 个训练样本集，网络隐层数为 ，网络

需要学习的权重参数为

,  表示第 个ELM-AE的输入。通过最小

化重构误差，我们可以获得输入数据的特征表达，

并将其作为下一层网络的输入。正如图2所示，网

络的输入被看做是第1个ELM-AE的输入和输出，

即 ，然后根据式(11)可以求得输出权

重 。将第1个ELM-AE的隐层输出 其中

作为第2个ELM-AE的输入和输

出，即 。用相同的方法，第 个隐层

之前的网络连接权重均可求得。根据自动编码器理

论，其编码层和解码层的权重互为转置，因此，深

度极限学习机第 个隐层之前的网络连接权重为

。最后，将 视为监督层极

限学习机的隐层输出，则其输出权重 可根据

式(7)求得。至此，完成深度极限学习机的训练

过程。

2.4  Dropout理论

Dropout是提高网络泛化能力的有效途径。

Dropout的意思是指在网络训练过程中将神经元随

机移除。移除一个神经元，是将它连同它的所有输

入和输出连接从网络中暂时丢弃。正如图3所示。

选择将哪一个神经元丢弃是随机的，通常每一个神

经元以独立于其他神经元的固定概率被保留。由于

神经元是随机丢弃的，故而对于每一次训练，网络

都在发生变化，这样的设计可以避免网络对于某一

局部特征的过拟合。

 

1

2

...

1

2

...

1

2

...

d d

L

b

 
图 1 ELM-AE框架

Fig. 1  The framework of ELM-AE
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3    基于Dropout约束的深度极限学习机

虽然深度极限学习机(DELM)能够捕获目标的

抽象信息，但当训练样本有限时，模型容易陷入过

拟合。为了解决这一问题，本文提出一种基于

Dropout约束的深度极限学习机(DCDELM)算法，

将Dropout技术引入到DELM的训练过程中，以提

高模型泛化能力。

通过引入Dropout, ELM-AE的优化过程可改

写为：

Minimize :
1
2
k k2 + C

1
2

NX
i=1

k ik
2

Subject to : ( i) = T
i ¡ T

i ; i = 1; ¢¢¢;N
( i) = ( i;t) ; i = 1; ¢¢¢;N;

t = 1; ¢¢¢; N̂

9>>>>>>>=>>>>>>>;
(12)

( i;t) ( i;t) =

i;t ¤ ( i) i;t

p 1¡ p ¤
N̂

其中， 为引入Dropout后的隐层输出，

。 为服从Bernoulli分布的向量，其每

一个元素以概率 等于1，以概率 等于0。 表

示两个向量的哈达玛乘积。 为迭代次数。
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图 2 DELM训练过程

Fig. 2  The training process of DELM

 

(a) 含有两个隐藏层的标准神经网络
(a) A standard neural network with two hidden layers 

(b) 应用 Dropout 产生的神经网络
(b) A neural network produced by applying Dropout 

图 3 Dropout神经网络模型

Fig. 3  Dropout neural network model
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~( i;t) = ( i)¡ ( i;t)定义 ，则

( i) ¡ ( i;t) = ~( i;t) = 0 (13)

~( i;t) = ~ i;t ¤ ( i) ~ i;t

p
1¡ p

其中， ,  为服从Bernoulli分

布的向量，其每一个元素以概率 等于0，以概率

等于1。

通过定义Lagrange函数来解决式(12)的优化

问题：

min : JDCDELM =
1
2
k k2 + C

1
2

NX
i=1

k ik
2

¡
NX

i=1
i
¡
( i) ¡ T

i +
T
i

¢
+

¸

2N̂

NX
i=1

N̂X
t=1

°°°~( i;t)
°°°2 (14)

则

@JDCDELM
@

= 0! ¡ T + ¸ = 0

@JDCDELM
@ i

= 0! i = C i; i = 1; ¢¢¢;N

@JDCDELM
@ i

= 0! ( i) ¡ T
i +

T
i = 0;

i = 1; ¢¢¢;N

9>>>>>>>>>=>>>>>>>>>;
(15)

=
1

N̂

N̂X
t=1

~ T
t
~

t其中， 。

则式(12)的解为：

=

µ
T +

C
+

¸

C

¶¡1
T (16)

N̂需要注意的是，当 为有限值时，在求解输出

~
t

N̂

权重 时，还需要计算 和 ，这样势必会增加网

络计算复杂度，从而增加网络训练时间。而当 趋

于无穷大时，根据弱大数定律，计算 的公式可转

化为：

= E

24 1
N̂

N̂X
t=1

~ T
t
~

t

35 (17)

因此 可表示为：

= (1¡ p)2 T + (1¡ p)2 (18)

=
¡ T ¢

¤其中， 。

通过转化，在计算 时，我们只需要计算 即

可。当使用式(16)求解输出权重 时，所提算法的

计算复杂度和DELM是一样的。因此所提算法能在

不增加网络计算复杂度的条件下提高模型泛化能力。

4    实验结果与讨论

在这一部分，我们使用雷达测量的5类飞机数

据验证所提方法的有效性。其中飞机类型分别为轰

炸机、战斗机、教练机、无人机以及运输机。雷达

测量频段为34.7～35.7 GHz，频率间隔为2 MHz，

方位角为0°～30°，步长为1°。在我们的实验中，

每一个飞机目标共有31个HRRP样本，并且每一个

HRRP样本为500维。图4和图5分别显示的是每一

个飞机目标的1维距离像序列和距离像的时域特

征。我们从每一个目标样本中取奇数位的16个样本

组成训练样本，其余偶数位的样本组成测试样本。

接下来，我们将分析网络隐层节点数、岭参数以及

Dropout参数对模型分类效果的影响。实验运行软

件环境为Matlab R2013a，硬件环境为Intel(R)

Core(TM), 3.60 GHz CPU, 8 GB内存的PC机。
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图 4 每一个飞机目标HRRP序列

Fig. 4  The HRRP sequence for each aircraft target
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4.1  隐层节点数对分类效果的影响

由于HRRP样本维数为500，所以将深度网络

中可见层的节点数设置为500。众所周知，随着网

络深度的增加，可以获得更多抽象的特征表示。然

而，太多的隐藏层会使得网络难以有效训练，并带

来更多的参数需要学习。因此，我们不能盲目追求

网络深度，而应该根据样本大小和实验需求来设置

网络隐藏层的数量。通过对实验数据和任务要求的

分析，发现具有两个隐含层的网络能够满足实验需

要。因此，我们将网络隐藏层的数量设为2。图6显
示了第1和第2隐藏层不同节点数对分类效果的影

响。从图6(a)和图6(c)可以看出，在网络训练阶

段，随着节点数的增加，两种算法 (DELM和

DCDELM)的分类准确率也在增加。而从图6(b)可
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图 5 每一个飞机目标距离像

Fig. 5  Range profiles of each aircraft target
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图 6 第1和第2隐藏层不同节点数对分类效果的影响

Fig. 6  The effect of different number of nodes in the first and second hidden layers on the classification performance
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知在测试阶段，随着节点数的增加，DELM算法的

分类准确率出现波动，其变化趋势和训练效果不一

致，表明该算法陷入了过拟合。由于引入了Dropout
约束，所提算法(DCDELM)可以有效地解决训练

样本有限时DELM的过拟合问题。在测试阶段，算

法的分类精度随着隐藏节点数目的增加而增加，其

结果如图6(d)所示。从图7可知，随着隐层节点数

的增加，网络训练时间和测试时间也在增加。因

此，在保证分类精度的前提下，有必要选择合适的

隐含层节点。经过分析，我们选择隐藏层节点的数

量分别为850和1000。
4.2  岭参数对分类效果的影响

C = [C1;C2;C3] f10¡10; 10¡9; ¢¢¢;
109; 1010g

C2 C3
C1

通过上面的实验，我们确定了网络隐藏层数和

隐层节点数。接下来，我们需要确定岭参数

的取值。我们在

范围内进行网格搜索以确定合适的参数

值。我们遵循如下规则：首先固定其他两个参数

和 ，然后在{10–10, 1010}范围内选择可取得最

好分类效果的 的值。照此方法可确定每一个合

C = [C1;C2;C3]

C1 = 0:1

C2 = 1010 C3 = 108

适的岭参数。图8展示了不同的岭参数

对分类效果的影响。从图中可以看出，当 ,

,  时，可以获得最好的分类结果。

4.3  Dropout参数对分类效果的影响

¸ p
f10¡10; 10¡9; ¢¢¢; 109; 1010g

¸

f0:05; 0:10; ¢¢¢; 0:95; 1:00g p

p ¸

¸ p = 0:50

p
p = 0:50

¸

¸

所提算法模型中引入了Dropout约束，能够在

训练样本较少的情况下解决模型过拟合的问题。其

中约束参数 和Dropout概率 影响着Dropout的效

果。在这一部分，我们在

范围内进行网格搜索以确定合适的 值，并在

范围内确定合适的 值。

这些参数对分类结果的影响在图9(a)中显示。从图

中可以明显地看出，模型敏感于概率 和参数 。

由图9(b)可知，当 取值小于106时， 时模

型分类效果要优于 等于其他值时的模型分类效

果，这是由于 时Dropout随机生成的网络

结构最多，能够使模型具有最高的泛化水平[21,22]。

当 取值大于106时，模型分类效果下降较为明显，

这是因为若 过大，将造成网络中其他参数变得很

小，而使网络陷入欠拟合。因此可以得出结论，所
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图 7 不同隐层节点对网络训练和测试时间的影响

Fig. 7  The effect of different hidden nodes on training and test time of network
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p ¸ ¸

p
p = 1

提算法敏感于概率 和参数 ，只有选择合适的 和

的值，模型才能取得更好的分类效果。需要说明

的是，当 , DELM是所提算法的一种特殊形式。

4.4  所提算法和其他算法分类效果比较

½

在之前的工作 [ 1 7 – 2 0 ]中，研究者已经验证了

DELM相比传统常用的深度学习模型的优越性。在

本文中，我们将重点考虑在训练样本有限时，所提

算法相较SAE和DELM在分类效果上的提高。由于

样本维数为500，我们设置3种算法结构的可见层节

点数为500，隐藏层数为2。其中DELM和所提算法

隐层激活函数为‘sigmoid’。SAE的隐层节点数

分别为850和300,  取0.66，训练迭代次数为30。将

每一个算法均运行10次，然后求其平均值做为最终

的分类结果。实验结果在表1中给出。

从表1中可以看出，所提方法的分类性能要优

于DELM和SAE。这是因为所提出的算法在训练过

程中引入了Dropout约束，可以有效地提高模型的

泛化能力。SAE的分类准确率虽然高于DELM，但

其训练时间更长，这是由于SAE模型在训练过程中

需要进行迭代微调，而DELM模型在训练过程中无

需微调操作，从而极大地减少了训练时间。另外，

所提算法和DELM的训练时间差别不大，验证了所

提算法在计算复杂度上与DELM相同。

5    结束语

本文提出了一种基于Dropout约束的深度极限

学习机算法。深度极限学习机能够有效地捕获目标

的深度抽象特征表示，与其他深度学习模型相比，

学习速度更快。然而，当训练样本有限时，模型容

易陷入过拟合。Dropout是解决神经网络过拟合问

题的一种有效方法。因此，将其应用到深度极限学

习机的训练过程中，可以有效地提高模型的泛化能

力。实测雷达数据验证了该算法的有效性。
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