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基于极限学习机的图像压缩算法

刘作志,刘 欢,林耀海
(西安电子科技大学 电子工程学院,陕西 西安 710071)

摘 要:神经网络具有并行分布处理、自学习、自适应和很强的鲁棒性及容错性等优点,已被广泛应用于图像压缩领域,为
图像压缩提供了一个新途径。 极限学习机是一种单隐层前向神经网络算法,与传统神经网络算法相比,具有学习速度快、
泛化能力强等优点。 文中旨在提出一种基于极限学习机的图像压缩算法。 该算法主要利用极限学习机的非线性映射能

力,对图像进行压缩编码和解码。 首先利用极限学习机通过学习构建一个用于图像压缩的单隐层前向神经网络模型,其
次利用该模型实现图像压缩和图像重建。 实验结果表明,在相同压缩比下,所提算法的重建效果优于 BP神经网络,并且

具有较快的学习速度。
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Image Compression Algorithm Based on Extreme Learning Machine

LIU Zuo-zhi,LIU Huan,LIN Yao-hai
(School of Electronic Engineering,Xidian University,Xi爷an 710071,China)

Abstract:With the advantages of parallel distributed processing,self- learning,self-adaption and strong robustness and fault tolerance,
neural networks have been widely used in image compression,which provide a new approach to image compression. Extreme learning ma-
chine is a single hidden layer feedforward neural network algorithm,and has faster learning speed and better generalization performance
than traditional neural network algorithms. In this paper,aim at proposing an image compression algorithm based on extreme learning ma-
chine. The algorithm achieves image compression coding and decoding with the nonlinear mapping capability of extreme learning ma-
chine. Firstly,a single hidden layer feedforward neural network model for image compression is established through training the samples
by using extreme learning machine. And then the model is used to compress and reconstruct image. The simulation results show that this
algorithm has better reconstruction performance and faster learning speed than BP neural network.
Key words:image compression;single hidden layer feedforward neural network;extreme learning machine;Matlab simulation

0 引 言
随着计算机网络和通信技术的飞速发展,人们对

文字、图像和视频等多媒体信息的需求也与日俱增[1]。
图像作为网络通信中一种重要的信息载体,在政治、经
济、军事和医疗等诸多领域都发挥了重大作用。 然而,
过大的信息量极大地限制了图像的存储、处理和传输,
海量图像数据的表示与存储成为信息技术发展中最大

的难题之一[1]。 图像压缩则是解决这一难题的有效

方法。
图像压缩作为图像处理中的一个重要研究课题,

主要是指利用图像自身固有的冗余性和相关性,去掉

图像中的冗余信息,将一幅较大的图像转换成较小的

图像[2]。 目前存在许多图像压缩方法,但大多数存在

压缩比低、重建效果差的缺点。 随着人工神经网络神

经理论的不断完善和发展,神经网络已被广泛应用于

系统识别、故障诊断、经济预测、图像处理等领域[3]。
神经网络技术的应用为图像压缩和重建提供了一个新

途径。 在过去的二十年中,研究学者们提出了一系列

基于神经网络的图像压缩方法[4-12 ]。 但传统神经网络

(如 BP神经网络)学习速度远不能满足现实需求,成
为制约其发展的主要瓶颈。

极限学习机(Extreme Learning Machine,ELM)是
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由黄广斌于 2006 年提出的一种单隐层前向神经网络

( Single hidden Layer Feedforward Neural networks,
SLFNs)算法[ 13 ]。 与传统神经网络算法相比,该算法

无需迭代调整隐层参数,具有学习速度快、泛化能力强

等优点。 文中提出一种基于极限学习机的图像压缩方

法。 实验结果表明,将极限学习机应用于图像压缩可

以取得更好的图像压缩重建效果,并且具有较快的学

习速度。

1 极限学习机
极限学习机由黄广斌于 2006 年提出并得到迅速

发展,显示出比传统的 BP 神经网络和其他计算智能

技术更强的学习能力,目前已成功应用于模式识别、医
学诊断、图像处理等领域[14-16 ]。 极限学习机是一种单

隐层前向神经网络算法,在学习过程中,该算法采用随

机机制选取隐层参数,大大提高了学习速度并保证泛

化能力。
给定训练样本 {(x j,t j)}

N
j = 1 沂 Rd 伊 Rm ,如果网络

输出等于目标输出可得

f L(x j) =移
L

i = 1
茁 iG(a i,b i,x j) = t j,j = 1,2,…,N (1)

进一步写成矩阵形式

H茁 = T    (2)
其中,
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G(a1,b1,x1) … G(aL,bL,x1)
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T
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T
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H 称为网络的隐层输出矩阵,其第 i 行表示 L 个

隐单元关于第 i 个样本的输出,而第 j 列则表示第 j 个
隐节点关于所有样本的输出。

在极限学习机算法中,当隐单元参数服从某种连

续概率分布随机选取之后, H 即为已知。 因此,训练

SLFNs等价于寻找线性方程(1)的最优解 茁̂ 使得误差

椰H茁 - T椰达到最小,即
茁̂ = arg min茁椰H茁 - T椰 (3)
式(3)的最优解为

茁̂ =
H -1T,H 为非奇异矩阵

H +1T,H{
为奇异矩阵

(4)

其中, H +1 为 H 的 Moore-Penrose广义逆。
极限学习机算法的具体步骤可总结如下:给定训

练样本集,选取适当的激活函数和隐单元个数。
第一步:随机选取输入权重和隐层阈值;
第二步:计算隐层输出矩阵 H ;
第三步:计算输出权重 茁̂ 。
与传统学习算法相比,极限学习机具有如下优点:

(1)无需迭代调整网络参量;
(2)学习速度更快、泛化能力更好;
(3)避免了传统梯度学习算法经常面临的一些问

题,如易陷入局部极小、停止准则和学习率的设定等;
(4)不仅适用于激活函数无限可微的 SLFNs,同

样也适用于激活函数不可微的 SLFNs。

2 基于极限学习机的图像压缩算法
在基于神经网络的图像压缩技术中[4-12 ],输入层

和隐层之间的变换相当于编码过程,主要是将图像信

号变换成压缩信号。 而隐层和输出层之间的变换则相

当于解码过程,将压缩信号反变换为图像信号。 具体

过程是:原始图像由输入层进入网络,经过隐层处理得

到压缩编码,最后压缩编码在输出层经过解压得到压

缩后重建的图像。 其中输入层和输出层具有相同的节

点数,隐层节点数少于输入、输出层。 压缩比率 =输入

(输出)层节点数 /隐层节点数。
图 1 给出了用于图像压缩的 BP 神经网络模型和

极限学习机模型。 通过对比发现,在 BP 神经网络中

需要利用梯度反向调整网络参量,直至收敛,但其收敛

速度往往比较慢。 而极限学习机在学习过程中无需迭

代过程调整网络参量,结构简单易实现。

图 1 用于图像压缩的 BP神经

网络和极限学习机模型

将极限学习机算法用于图像压缩,其流程如下:
(1)图像预处理。 首先输入待压缩图像,并将其

进行归一化处理;其次为了减少输入变量提高学习训

练的速度,将整幅图像分割成 M 个 n 伊 n 的图像块,并
将每幅图像变成一个列向量。
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(2)网络训练。 首先建立一个单隐层神经网络模

型,输入层和输出层的节点个数由训练样本的大小决

定,而隐层节点数则由压缩比决定,即隐层节点数 =输
入(输出)层节点数 /压缩比率;其次随机抽取一部分

图像向量数据作为网络的训练样本,利用极限学习机

训练网络,确定网络参数。
(3)图像重建。 将所有图像向量数据输入训练后

的网络进行压缩,并输出仿真向量,然后将仿真向量还

原成图像块并合成完整的图像,即可得到根据压缩数

据重建后的图像。 由于极限学习机算法中,输入权值

和隐层阈值是采用随机机制选取的,每次的仿真结果

具有一定的偏差,在实验中可采用多次取平均的方法

降低偏差。
(4)质量评价。 压缩比主要用于评价图像的压缩

性能,而重建图像的质量主要通过归一化均方误差和

峰值信噪比来评价。 归一化均方误差和峰值信噪比分

别表示如下:

NMSE =

1
M 伊 N移

M-1

x = 0
移
N-1

y = 0
f(x,y) - g(x,y[ ]) 2

1
M 伊 N移

M-1

x = 0
移
N-1

y = 0
f(x,y[ ]) 2

PSNR =

10 伊 lg
2552

1
M 伊 N移

M-1

x = 0
移
N-1
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其中, f(x,y),g(x,y) 分别表示原图像和压缩重

建后的图像。

3 实验结果
文中以 Lena图像作为实验对象进行压缩处理,如

图 2 所示。 为了加快学习速度,将图像分割成 4 伊 4的
图像块,再将每个小图像块变换成 16 伊 1 的列向量。
这样就建立了一个具有 16 个输入节点和 16 个输出节

点的单隐层前向神经网络。 为了充分验证所提算法在

不同压缩比下的重建效果,在实验中分别考虑压缩比

为 2、4、8 时的重建效果,因此隐层节点数对应分别设

为 8、4、2。 在实验中极限学习机的仿真结果为 50 次

的平均结果(训练时间为 50 次的总时间),并与 BP 神

经网络作比较。 在极限学习机和 BP 神经网络这两种

算法中都选 Sigmoid 函数作为隐层激活函数,且输出

层中采用线性函数作为激活函数。
图 3 ~ 5 分别是压缩比为 2、4、8 时 BP神经网络和

极限学习机压缩后重建的结果。 从 3 幅图中可以看

出,压缩比较低(即隐层节点较多)时,压缩后重建图

像的效果会较好一些。 并且在不同压缩比下,极限学

习机的压缩重建图像要比 BP 神经网络的压缩重建图

像清晰。

图 2 原始 Lena图像

图 3 压缩比为 2 时的重建图像

图 4 压缩比为 4 时的重建图像

图 5 压缩比为 8 时的重建图像

表 1 给出了两种算法的重建结果比较。 从表中可

以看出,通过极限学习机进行压缩重建后的图像的

NMSE值小于 BP神经网络压缩重建图像的 NMSE,即
误差小。 并且极限学习机的压缩重建图像的 PSNR值

大于 BP神经网络压缩重建图像的 PSNR值,特别在压

缩比为 2、8 时,极限学习机的 PSNR值明显大于 BP神

经网络的 PSNR值。 从中还可以看出,极限学习机的

学习速度比 BP神经网络快 70 多倍。
表 1 不同算法的结果比较

   BP神经网络      极限学习机   

训练时间 PSNR NMSE 训练时间 PSNR NMSE

压缩比为 2 3. 857 6 28. 604 1 0. 004 8 0. 050 7 30. 553 1 0. 003 5

压缩比为 4 3. 685 4 25. 288 3 0. 011 7 0. 045 4 25. 858 1 0. 010 3

压缩比为 8 7. 593 0 17. 302 2 0. 073 9 0. 038 7 21. 827 0 0. 026 1
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4 结束语
文中主要利用极限学习机在学习过程中无需迭代

调整隐层参数,具有学习速度快、泛化能力强等优点,
提出一种基于极限学习机的图像压缩算法。 与基于

BP神经网络的图像压缩方法相比,该方法结构简单且

易于实现。
实验结果表明,将极限学习机应用于图像压缩可

以取得更好的图像压缩重建效果,并且具有较快的学

习速度,比基于 BP神经网络的图像压缩方法快 70 多

倍。 未来的研究方向在于如何在高压缩比率下,进一

步提高基于极限学习机的图像压缩方法的重建效果。
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20 ms,完成了智能化、通用化、小型化的实时解码,可
移植性强,易集成,取得了较好的效果。
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