
　 第 ５４ 卷　 第 ４ 期

Ｖｏｌ.５４　 Ｎｏ.４
　 　

山　 东　 大　 学　 学　 报　 (工　 学　 版)
ＪＯＵＲＮＡＬ ＯＦ ＳＨＡＮＤＯＮＧ ＵＮＩＶＥＲＳＩＴＹ (ＥＮＧＩＮＥＥＲＩＮＧ ＳＣＩＥＮＣＥ)

　 　
２０２４ 年 ８ 月　
Ａｕｇ. ２０２４　

收稿日期:２０２３￣０７￣０６
基金项目:国家自然科学基金资助项目(５１７７４０９０ꎬ６２０７３０７０)ꎻ 黑龙江省博士后科研启动金资助项目(ＬＢＨ－Ｑ２００８０)ꎻ 黑龙江省研究生精品课

程建设项目(１５１４１２２０１０３)
第一作者简介:王梅(１９７５— )ꎬ女ꎬ河北安国人ꎬ教授ꎬ硕士生导师ꎬ博士ꎬ主要研究方向为机器学习、核方法、模型选择等ꎮ Ｅ￣ｍａｉｌ: ｗａｎｇｍｅｉ＠

ｎｅｐｕ.ｅｄｕ.ｃｎ
∗通信作者简介:许传海(１９９８— )ꎬ男ꎬ黑龙江鸡西人ꎬ助教ꎬ硕士ꎬ主要研究方向为机器学习、深度核学习ꎮ Ｅ￣ｍａｉｌ: ２０２３２６６＠ ｘｊｉｔ.ｅｄｕ.ｃｎ

　 文章编号:１６７２￣３９６１(２０２４)０４￣００１３￣０８　 　 　 ＤＯＩ:１０.６０４０ / ｊ.ｉｓｓｎ.１６７２￣３９６１.０.２０２３.１６３

基于神经正切核草图的多核学习方法

王梅１ꎬ许传海２∗ꎬ王伟东１ꎬ韩非３

(１.东北石油大学计算机与信息技术学院ꎬ 黑龙江 大庆 １６３３１８ꎻ ２.新疆理工学院信息工程学院ꎬ 新疆 阿克苏 ８４３１００ꎻ ３.东北

石油大学人工智能能源研究院ꎬ 黑龙江 大庆 １６３３１８)

摘要:为提高多核学习对大规模及分布不均衡问题的处理能力ꎬ提出一种基于神经正切核草图的多核学习方法(ｎｅｕｒａｌ ｔａｎｇｅｎｔ
ｋｅｒｎｅｌ ｓｋｅｔｃｈ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｋｅｒｎｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＮＳ￣ＭＫＬ )ꎮ 应用神经正切核代替单层核函数作为多核学习基核函数ꎬ提高多核学习方

法表示能力ꎻ使用神经正切核草图算法对神经正切核进行近似ꎬ减少神经正切核的特征数量和特征维度ꎬ提高多核学习方法

计算效率ꎻ使用核目标对齐计算每个近似神经正切核的基核权重ꎬ根据权重进行多核线性组合ꎬ得到多核决策函数ꎮ 在 ３ 个

ＵＣＩ 数据集上对神经正线核(ｎｅｕｒａｌ ｔａｎｇｅｎｔ ｋｅｒｎｅｌꎬ ＮＴＫ)核支持向量机(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ)与传统核 ＳＶＭ 进行比

较分析ꎬＮＴＫ 核 ＳＶＭ 比传统核 ＳＶＭ 预测准确率最低提高 １.９％ꎬ精度最低提高 ２.０％ꎬ召回率最低提高 ２.０％ꎮ 在 ３ 个 ＵＣＩ 数

据集上对 ＮＳ￣ＭＫＬ 与传统核 ＭＫＬ 进行比较分析ꎬＮＳ￣ＭＫＬ 比应用传统核 ＭＫＬ 预测准确率最低提高 ２.０％ꎬ运行时间最低减

少 ９ ｓꎮ ＮＳ￣ＭＫＬ 能提高预测准确率ꎬ降低计算速度ꎮ
关键词:多核学习ꎻ神经正切核ꎻ核目标对齐ꎻ反余弦核ꎻ草图算法

中图分类号:ＴＰ３９１　 　 　 文献标志码:Ａ
引用格式:王梅ꎬ许传海ꎬ王伟东ꎬ等.基于神经正切核草图的多核学习方法[Ｊ] .山东大学学报(工学版)ꎬ２０２４ꎬ５４(４):１３￣２０.

ＷＡＮＧ Ｍｅｉꎬ ＸＵ Ｃｈｕａｎｈａｉꎬ ＷＡＮＧ Ｗｅｉｄｏｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉ￣ｋｅｒｎｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｔａｎｇｅｎｔ ｋｅｒｎｅｌ ｓｋｅｔｃｈ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｓｈａｎｄｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ (Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｃｉｅｎｃｅ)ꎬ ２０２４ꎬ ５４(４):１３￣２０.

Ｍｕｌｔｉ￣ｋｅｒｎｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｔａｎｇｅｎｔ ｋｅｒｎｅｌ ｓｋｅｔｃｈ

ＷＡＮＧ Ｍｅｉ１ꎬ ＸＵ Ｃｈｕａｎｈａｉ２∗ꎬ ＷＡＮＧ Ｗｅｉｄｏｎｇ１ꎬ ＨＡＮ Ｆｅｉ３

(１. Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｎｏｒｔｈｅａｓｔ Ｐｅｔｒｏｌｅｕｍ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｄａｑｉｎｇ １６３３１８ꎬ Ｈｅｉｌｏｎｇｊｉａｎｇꎬ Ｃｈｉｎａꎻ
２. Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｘｉｎｊｉａｎｇ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ａｋｓｕ ８４３１００ꎬ Ｘｉｎｊｉａｎｇꎬ Ｃｈｉｎａꎻ ３. Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
Ｅｎｅｒｇｙ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅꎬ Ｎｏｒｔｈｅａｓｔ Ｐｅｔｒｏｌｅｕｍ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｄａｑｉｎｇ １６３３１８ꎬ Ｈｅｉｌｏｎｇｊｉａｎｇꎬ Ｃｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｌａｒｇｅ￣ｓｃａｌｅ ａｎｄ ｕｎｂａｌａｎｃｅｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓꎬ ａ ｎｅｕｒａｌ ｔａｎｇｅｎｔ ｋｅｒｎｅｌ ｓｋｅｔｃｈ￣ｂａｓｅｄ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｋｅｒｎｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄ (ＮＳ￣ＭＫＬ) ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ. Ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ｔａｎｇｅｎｔ ｋｅｒｎｅｌ ｗａｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｉｎｓｔｅａｄ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ￣ｌａｙｅｒ ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｓ ｔｈｅ ｂａｓｅ
ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｋｅｒｎｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｋｅｒｎｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ. Ｔｈｅ
ｎｅｕｒａｌ ｔａｎｇｅｎｔ ｋｅｒｎｅｌ ｗａｓ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ｔａｎｇｅｎｔ ｋｅｒｎｅｌ ｓｋｅｔｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ｗｈｉｃｈ ｒｅｄｕｃｅｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ
ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ｔａｎｇｅｎｔ ｋｅｒｎｅｌꎬ ｔｈｕｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｋｅｒｎｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄ. Ｔｈｅ ｋｅｒｎｅｌ ｔａｒｇｅｔ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ ｗａｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｃｏｍｐｕｔｅ ｔｈｅ ｂａｓｅ ｋｅｒｎｅｌ ｗｅｉｇｈｔ ｆｏｒ ｅａｃｈ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｎｅｕｒａｌ ｔａｎｇｅｎｔ ｋｅｒｎｅｌꎬ ａｎｄ
ａ ｌｉｎｅａｒ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｋｅｒｎｅｌｓ ｗａｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｋｅｒｎｅｌ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ. Ｂｙ
ｃｏｍｐａｒｅｉｎｇ ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ￣ｌａｙｅｒ ｋｅｒｎｅｌ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＮＴＫ￣ｂａｓｅｄ ＳＶＭ ｉｎ ３ ＵＣＩ ｄａｔａｓｅｔｓꎬ ｔｈｅ ＮＴＫ￣ｂａｓｅｄ ＳＶＭ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｔ ｌｅａｓｔ
１.９％ꎬ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｔ ｌｅａｓｔ ２.０％ꎬ ａｎｄ ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ ａｔ ｌｅａｓｔ ２.０％. Ｂｙ ｃｏｍｐａｒｅｉｎｇ ｔｈｅ ＮＳ￣ＭＫＬ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ＭＫＬ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ３ ＵＣＩ
ｄａｔａｓｅｔｓꎬ ｔｈｅ ＮＳ￣ＭＫＬ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｔ ｌｅａｓｔ ２.０％ꎬ ａｎｄ ｒｕｎｔｉｍｅ ｒｅｄｕｃｅｄ ａｔ ｌｅａｓｔ ９ ｓ. Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｈａｄ ｈｉｇｈｅｒ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｆａｓｔｅｒ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｓｐｅｅｄ.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ: ｍｕｌｔｉ￣ｋｅｒｎｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇꎻ ｎｅｕｒａｌ ｔａｎｇｅｎｔ ｋｅｒｎｅｌꎻ ｋｅｒｎｅｌ￣ｔａｒｇｅｔ ａｌｉｇｎｍｅｎｔꎻ ａｒｃ￣ｃｏｓｉｎｅ ｋｅｒｎｅｌꎻ ｓｋｅｔｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ



　 １４　　　 山　 东　 大　 学　 学　 报　 (工　 学　 版) 第 ５４ 卷　

０　 引言

核方法ꎬ如支持向量机(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ
ＳＶＭ)是一类重要机器学习方法[１]ꎬ成功应用于各

种机器学习问题中ꎮ 这些方法通过一个核函数隐

式将数据点从输入空间映射到特征空间ꎬ在特征空

间中学习线性学习器ꎮ 常用的核函数包括高斯核、
径向基核、多项式核等ꎮ 核方法性能与核函数关系

较大ꎬ核函数选择成为核方法研究关键问题ꎮ 用户

需先确定核函数类型ꎬ 再通过优化核函数质量函数

来确定核参数ꎮ 常用的质量函数包括交叉验证、泛
化误差界和核对齐等[２￣４]ꎮ

神经网络与核方法的关联研究工作开始于十

几年前ꎮ 文献[５]指出单隐层无限宽神经网络与高

斯过程是等价的ꎻ文献[６]进一步把结果推广至深

度完全连接神经网络ꎬ它仅训练最后一层ꎬ剩余层

均为初值ꎻ文献[７]提出过参数化深层神经网络训

练可由神经正线核(ｎｅｕｒａｌ ｔａｎｇｅｎｔ ｋｅｒｎｅｌꎬ ＮＴＫ)的
核回归训练动力学表征ꎮ ＮＴＫ 在无限宽条件下趋

于确定的核ꎬ在梯度下降训练过程中基本不变ꎻ文
献[８]通过试验验证ꎬ原始有限宽网络的预测与线

性化版本预测有较好一致性ꎮ 文献[９]发现ꎬ当数

据点位于超球面时ꎬＮＴＫ 在光谱信息方面类似于

Ｌａｐｌａｃｅ 内核ꎻ文献[１０]通过分析 ＮＴＫ 的特征值分

布ꎬ表明 ＮＴＫ 收敛于确定性分布ꎻ文献[１１￣１２]分别

将 ＮＴＫ 核应用于核分类和核聚类ꎬ提高模型性能ꎮ
当样本特征包含异构信息、数据规模大、数据

分布不平衡或者数据不规则时ꎬ应用单个核函数对

所有样本进行映射并不可靠[１３]ꎮ 近年来研究人员

对多核学习方法(ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｋｅｒｎｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＭＫＬ)展
开了大量的研究[１４]ꎮ 研究表明ꎬ多核学习使用多个

基核函数凸组合实现多核模型ꎬ能够增强决策函数

可解释性ꎬ获得比单核模型更优性能[１５]ꎮ 核选择、
权重选择和模型优化求解等为多核学习研究重点

问题ꎮ
对于核函数选择ꎬ文献[１６]将直方图交叉核

ＳＶＭ、高斯核 ＳＶＭ 和多项式核 ＳＶＭ 进行线性组合

合成一个新的核函数ꎻ文献[１７]使用 Ｇａｔｉｎｇ 模型进

行局部核函数选择ꎻ文献[１８]将多个基核函数线性

组合构建 ＭＫＬꎬ处理货币特征融合问题ꎮ
对于基核函数权重计算问题ꎬ文献[１９]用核目

标对齐计算单核权重得到合成核ꎻ文献[２０]用信息

增益对数据集特征向量进行加权处理ꎬ使每个特征

拥有不同的权重ꎬ提高分类准确率ꎻ文献[２１]用模

糊约束理论求解基核函数权重ꎬ获得组合核函数ꎻ
文献[２２]用解秩空间差异性方法实现核函数合并ꎻ
文献[２３]用加权相加与相乘方法分别对所提取基

础特征进行合并ꎬ在 ＳＶＭ 模型内学习每个特征代

表的基本核权重ꎮ
大规模数据集上应用多核学习方法计算核矩

阵所需成本较大[２４]ꎮ 文献[２５]按各样本观测通道

划分样本ꎬ不需任何插补可快速求解缺失多核学习

模型ꎻ文献[２６]提出一种随机方差缩减梯度方法ꎬ
避免大量矩阵运算ꎬ减少内存分配ꎻ在类内散布矩

阵基础上ꎬ文献[２７]提出迹约束多核学习算法ꎬ能
够在学习基核权重时同步调整正则化参数ꎬ加快训

练速度ꎮ
近年出现许多核近似构造方法ꎬ文献[２８]提出

的随机特征方法是最受欢迎方法之一ꎬ可用于构造

反余弦核、多项式核和一般点积核的随机特征[２９]ꎮ
这些低维特征能够应用于快速线性方法ꎬ节省时间

和空间复杂度ꎮ
本研究综合考虑基核函数、基核权重计算以及

模型快速求解ꎬ提出一种基于神经正切核草图的多

核学习方法ꎮ

１　 基于反余弦核随机特征和张量草
图的 ＮＴＫ 近似算法

１.１　 符号定义

令[ｎ]:＝{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ}ꎬ􀱋表示张量乘积ꎬ☉表示

两个矩阵的元素乘数ꎮ 对于方阵 Ａ 和 Ｂꎬ如果 Ｂ－Ａ
是半正定的ꎬ则有 Ａ≤Ｂꎮ 将 ａｉꎬｊ定义为方阵 Ａ 的第

ｉ 行第 ｊ 列元素ꎬｖｉ 定义为向量 ｖ 的第 ｉ 项ꎮ
１.２　 全连接神经网络 ＮＴＫ

给定输入 ｘ∈Ｒｄꎬ考虑一个输入维数为 ｄꎬ线性

整流函数( ｌｉｎｅａｒ ｒｅｃｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ ＲｅＬＵ)为激

活函数ꎬ隐层维数为 ｄ１ꎬｄ２ꎬ􀆺ꎬｄＬ 的 Ｌ 层全连接神

经网络为:
ｈ０ ＝ｘꎬ

ｈｌ ＝ ２ / ｄｌ ＲｅＬＵ(ｈＴ
ｌ－１Ｗｌ)ꎬ

ｆ(ｘꎬθ)＝ ｈＴ
Ｌｗꎬ

(１)

式中ꎬＷｌ∈Ｒｄｌ－１×ｄｌꎬ θ:＝(Ｗ１ Ｗ２􀆺 ＷＬｗ)表示可训练

参数ꎬｗ∈ＲｄＬꎬ ＲｅＬｕ(􀅰)为 ＲｅＬＵ 激活函数ꎬｌ∈{１ꎬ
２ꎬ􀆺ꎬＬ}ꎮ 神经正切核的梯度形式定义为:

Ｋ(Ｌ)
ＮＴＫ(ｘꎬｘ′)＝ θ[‹

∂ｆ(ｘꎬθ)
∂θ

ꎬ∂ｆ(ｘ′ꎬθ)
∂θ

›]ꎬ (２)

式中 θ 来自标准高斯分布ꎮ 给定 ｎ 个数据点 Ｘ ＝
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[ｘ１ ｘ２􀆺 ｘｎ] Ｔ∈Ｒｎ×ｄꎬ令
ｆ(Ｘꎬθ):＝[ ｆ(ｘ１ꎬθ) ｆ(ｘ２ꎬθ) 􀆺 ｆ(ｘｎꎬθ)] Ｔ∈Ｒｎꎬ

则 ＮＴＫ 矩阵为Ｋ (Ｌ)
ＮＴＫ∈Ｒｎ×ｎꎬ其第( ｉꎬｊ)项为Ｋ (Ｌ)

ＮＴＫ(ｘｉꎬ
ｘｊ)ꎬ ｉꎬ ｊ∈[ｎ]ꎮ

无限宽度限制下ꎬ每个隐藏层预激活ｆ ( ｌ)(ｘꎬθ)
的所有坐标都趋于独立同分布ꎬｌ∈[Ｌ]ꎮ 中心高斯

过程协方差∑( ｌ－１):Ｒｄ×Ｒｄ→Ｒ 递归定义为:

∑(０)(ｘꎬｘ′)＝ ｘＴｘ′ꎬ

Λ( ｌ)(ｘꎬｘ′) ＝

∑ ( ｌ－１)
(ｘꎬｘ) ∑ ( ｌ－１)

(ｘꎬｘ′)

∑ ( ｌ－１)
(ｘ′ꎬｘ) ∑ ( ｌ－１)

(ｘ′ꎬｘ′)

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷
∈ Ｒ２×２ꎬ

∑(ｌ)(ｘꎬｘ′)＝ ｃσ
(ｕꎬｖ)~Ｎ(０ꎬΛ(ｌ))

[σ(ｕ)σ(ｖ)]ꎬ (３)

式中 ｕꎬｖ 为向量ꎮ
现定义导数协方差为:

∑
􀅰

( ｌ)(ｘꎬｘ′)＝ ｃσ
(ｕꎬｖ) ~Ｎ(０ꎬΛ( ｌ))

[ σ̇(ｕ) σ̇(ｖ)]ꎮ(４)

全连接神经网络的 ＮＴＫ 表达式为:

Ｋ(Ｌ)(ｘꎬｘ′) ＝ ∑
Ｌ＋１

ｌ ＝１
∑ (ｌ－１)

(ｘꎬｘ′)􀅰∏
Ｌ＋１

ｌ′ ＝ｌ
∑
􀅰 (ｌ′)

(ｘꎬｘ′)( ) ꎬ

(５)

式中∑ ( ｌ －１)
(ｘꎬｘ′)＝ １ꎮ

１.３　 反余弦核随机特征

随机特征是一种缩放核的方法ꎬ可节省时间和

存储空间ꎮ 在大多数情况下ꎬ随机特征模型的目标

是内核 Ｋ:Ｒｄ×Ｒｄ→Ｒꎬ对于某些分布 ｐ 可以写为:
Ｋ(ｘꎬｘ′)＝ ｖ~ ｐ[Φ(ｘꎬｖ)􀅰Φ(ｘ′ꎬｖ)]

且函数 Φ:Ｒｄ×Ｒｄ→Ｒꎮ 根据分布 ｐ 采样生成 ｍ 个

向量 ｖ１ꎬｖ２ꎬ􀆺ꎬｖｍꎬ随机特征近似映射定义为:

Φｍ(ｘ):＝
１
ｍ
[Φ(ｘꎬｖ１) Φ(ｘꎬｖ２) 􀆺Φ(ｘꎬｖｍ)]Ｔ∈Ｒｍꎬ

近似核 Ｋ′(ｘꎬｘ′)＝ ‹Φｍ(ｘ)ꎬΦｍ(ｘ′)›ꎮ 与 Ｋ′关联

的内核矩阵 Ｋ′是一个已知分解的低秩矩阵ꎮ 令

Φ:＝[Φｍ(ｘ１) Φｍ(ｘ２) 􀆺Φｍ(ｘｎ)] Ｔ∈Ｒｎ×ｍꎬ
则 Ｋ′＝ΦΦＴ≈Ｋꎮ 近似核矩阵的秩为 ｍꎬ参数 ｍ 在

计算复杂度和近似质量之间进行权衡ꎬ较小的 ｍ 会

加快计算速度ꎬ降低内核近似的准确性ꎮ
文献[３０]提出反余弦核 Ａ０ 的随机特征为:

ａ０(ｘ)＝ ２ / ｍ０ Ｓｔｅｐ([ｗ１ ｗ２􀆺 ｗｍ０
] Ｔｘ)ꎮ (６)

Ａ１ 的随机特征为:

ａ１(ｘ)＝ ２ / ｍ１ ＲｅＬＵ([ｗ′１ ｗ′２ 􀆺 ｗ′ｍ１
] Ｔｘ)ꎬ (７)

式中ꎬｗ１ꎬｗ２ꎬ􀆺ꎬｗｍ０
ꎬ ｗ′１ꎬｗ′２ꎬ􀆺ꎬｗ′ｍ１

∈Ｒｄ 采样于

Ｎ(０ꎬＩｄ)ꎬｓｔｅｐ(􀅰)为阶跃函数ꎬｌ∈{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＬ}ꎮ 对

于 ｘꎬｘ′∈Ｒｄꎬ
[‹ａ０(ｘ)ꎬａ０(ｘ′)›] ＝Ａ０(ｘꎬｘ′)ꎬ
[‹ａ１(ｘ)ꎬａ１(ｘ′)›] ＝Ａ１(ｘꎬｘ′)ꎬ

其反余弦核 Ａ０ 和 Ａ１ 为:

Ａ０(ｘꎬｘ′):＝ １－ １
π
ｃｏｓ－１( ‹ｘꎬｘ′›

‖ｘ‖２‖ｘ′‖２
)ꎬ

Ａ１(ｘꎬｘ′):＝ ｘ ２ ｘ′ ２ ｆ(
‹ｘꎬｘ′›
ｘ ２ ｘ′ ２

)ꎮ

文献[３１]利用反余弦核显式特征映射的递归

张量ꎬ提出了全连接神网络 ＮＴＫ 的显示无限维特征

映射ꎮ 将每个显示特征映射替换为相应内核的随

机特征映射ꎬ可得到 ＮＴＫ 的随机特征映射ꎬ具体结

构为:
Ψ( ｌ＋１)(ｘ)＝ ａ１(Ψ( ｌ)(ｘ))ꎬ

Φ(０)(ｘ)＝ Ψ(０)(ｘ)＝ ｘꎬ
Φ( ｌ＋１)(ｘ)＝ [Ψ( ｌ＋１)(ｘ)ꎬａ０(Ψ( ｌ)(ｘ))􀱋Φ( ｌ)(ｘ)]ꎬ

(８)
式中 ｌ＝ ０ꎬ１ꎬ􀆺ꎬＬ－１ꎮ 这些特征可用于 ＮＴＫ 近似ꎬ
形式为:

Ｋ( ｌ)
ＮＴＫ(ｘꎬｘ′)≈‹Φ( ｌ)(ｘ)ꎬΦ( ｌ)(ｘ′)›ꎮ (９)

由式(８)可以看出ꎬＮＴＫ 核的特征数量在深度

Ｌ 上为指数级ꎬ输出特征的 Φ(Ｌ)(ｘ)的维度为:

(∑ Ｌ－１

ｋ ＝０
ｍｋ

０)ｍ１＋ｍＬ
０ｄ＝Ο(ｍＬ

０(ｍ１＋ｄ))ꎮ

由此可得 Ο(ｍＬ
０(ｍ１ ＋ｄ))时间复杂度ꎮ 深度 Ｌ

的指数增长来源于张量积􀱋ꎮ 当 Ｌ 足够大时ꎬ特征

数极易大于数据数ꎮ 为减少特征映射维度ꎬ文献

[３２]在 ＮＴＫ 反余弦核随机特征基础上加入张量草

图算法ꎬ 提出神经正切核草图 ＮＴＫ 近似算法

ＮＴＫＳｋｅｔｃｈꎮ
１.４　 ＴｅｎｓｏｒＳｋｅｔｃｈ 变换

ＴｅｎｓｏｒＳｋｅｔｃｈ 基 于 ＣｏｕｎｔＳｋｅｔｃｈ 变 换ꎮ
ＣｏｕｎｔＳｋｅｔｃｈ 变换是一种保留范数的降维技术ꎮ 令

ｈ:[ｄ]→[ｍ]是一个成对独立的哈希函数ꎬ其箱子

是随机均匀选择ꎻｓ:[ｄ]→{＋１ꎬ－１}是一个成对独

立的符号函数ꎬ其中符号是均匀选择ꎮ 给定 ｘ∈Ｒｄ

和ｍ∈Ｎꎬ定义 Ｃ:Ｒｄ→Ｒｍꎬ ｉ∈[ｍ]则有

[Ｃ(ｘ)] ｉ ＝ ∑
ｊ:ｈ( ｊ) ＝ ｉ

ｓ( ｊ)[ｘ] ｊꎬ (１０)

且 Ｅ[‹Ｃ(ｘ)ꎬＣ(ｙ)›] ＝‹ｘꎬｙ›ꎮ
文献[３３]提出将 ＣｏｕｎｔＳｋｅｔｃｈ 应用于向量张量
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积算 法 ＴｅｎｓｏｒＳｋｅｔｃｈꎮ 令 ｈ１: [ ｄ１ ] → [ ｍ ] 和

ｈ２:[ｄ２]→[ｍ]是成对独立的随机哈希函数ꎻ ｓ１:

[ｄ１]→{－１ꎬ１}和ｓ２:[ｄ２]→{－１ꎬ１}是成对独立符

号函数ꎮ 分别用Ｃ１ 和Ｃ２ 表示对应的 ＣｏｕｎｔＳｋｅｔｃｈꎮ

考虑一个新的变换 Ｃ:Ｒｄ１ꎬｄ２ →Ｒｍꎬ其哈希函数定

义为:
Ｈ( ｊ１ꎬｊ２)≡ｈ１( ｊ１)＋ｈ２( ｊ２)(ｍｏｄ ｍ)ꎬ

符号函数定义为:
Ｓ( ｊ１ꎬｊ２)＝ ｓ１( ｊ１)􀅰ｓ２( ｊ２)ꎬ ｊ１∈[ｄ１]ꎬ ｊ２∈[ｄ２]ꎮ

　 　 给定 ｘ∈Ｒｄ１ꎬ ｙ∈Ｒｄ２ꎬ Ｃ(ｘ􀱋ｙ)等于 Ｃ１(ｘ)和
Ｃ２(ｙ)的卷积ꎬ具体表示为:

Ｃ(ｘ􀱋ｙ)＝ Ｆ－１(Ｆ(Ｃ１(ｘ))☉Ｆ(Ｃ２(ｙ)))ꎬ(１１)
式中 Ｆ 和 Ｆ－１为快速傅里叶变换及其逆变换ꎮ
１.５　 ＮＴＫＳｋｅｔｃｈ 算法

ＮＴＫＳｋｅｔｃｈ 算 法 使 用 ＴｅｎｓｏｒＳｋｅｔｃｈ 减 少

ａ０(Ψ ( ｌ)(ｘ))􀱋Φ( ｌ)(ｘ)维数ꎬ将其替换为

Γ( ｌ)(ｘ):＝
Ｆ－１(Ｆ(Ｃ１(ａ０(Ψ ( ｌ)(ｘ))))☉Ｆ(Ｃ２(Φ( ｌ)(ｘ))))ꎬ

(１２)
式中ꎬＣ１ 和 Ｃ２ 是映射到 Ｒｍｃｓ的 ＣｏｕｎｔＳｋｅｔｃｈ 转换ꎬ
对全连接神经网络每一层重复该过程ꎮ 基于

ＮＴＫＳｋｅｔｃｈ 的特征构造如算法 １ 所示ꎮ
　 　 算法 １　 ＮＴＫＳｋｅｔｃｈ 算法[３２]ꎮ

输入 　 ｘ∈Ｒｄꎬ网络深度 Ｌꎬ特征维度 ｍ０、ｍ１

和 ｍｃｓꎮ
初始化　 Φ(０)(ｘ)＝ ｘꎬ Ψ(０)(ｘ)＝ ｘꎬ ｍ＝ｄꎬ ｌ＝１ꎻ
循环　

依据 Ｎ(０ꎬＩｍ)对 ｗｉ 进行采样ꎬｉ∈[ｍ０]ꎬ根据

式(６)计算反余弦核随机特征

Λ( ｌ)(ｘ)← ２ / ｍ０ Ｓｔｅｐ([ｗ１ ｗ２􀆺 ｗｍ０
] ＴΨ ( ｌ－１)(ｘ))ꎻ

依据 Ｎ(０ꎬＩｍ)对 ｗ′ｊ进行采样ꎬｊ∈[ｍ１]ꎬ根据

式(７)计算反余弦核随机特征

Ψ( ｌ)(ｘ)←

２ / ｍ１ ＲｅＬＵ([ｗ′１ ｗ′２ 􀆺 ｗ′ｍ１
] ＴΨ ( ｌ－１)(ｘ))ꎻ

设置两个独立的 ＣｏｕｎｔＳｋｅｔｃｈ 变换 Ｃ( ｌ)
０ 和 Ｃ( ｌ)

１ ꎬ
根据式(１２)计算 ＴｅｎｓｏｒＳｋｅｔｃｈ 变换

Γ( ｌ)(ｘ)←
Ｆ－１(Ｆ(Ｃ( ｌ)

０ (Λ( ｌ)(ｘ)))☉Ｆ(Ｃ( ｌ)
１ (Φ( ｌ－１)(ｘ))))ꎻ

Φ( ｌ)(ｘ)←[Ψ ( ｌ)(ｘ)ꎬΓ( ｌ)(ｘ)]ꎻ
ｌ＝ ｌ＋１ꎻ

直到 ｌ≥Ｌ＋１ꎬ算法收敛跳出循环ꎻ
　 　 输出　 ＮＴＫ 随机特征 Φ(Ｌ)(ｘ)ꎮ

２　 基于 ＮＴＫＳｋｅｔｃｈ 的多核学习算法

２.１　 多核学习方法

令训练数据集 Ｄ＝{(ｘｉꎬｙｉ)} ｎ
ｉ＝１ꎬ样本规模为 ｎꎬ

其中ｘｉ∈Ｘ 为特征向量ꎬｙｉ∈{－１ꎬ＋１}为标签ꎮ 核方

法中ꎬ输入空间为 Ｘꎬ特征空间为 Ｈꎬ若存在一个从

Ｘ 到Ｈ 的特征映射函数 ϕꎬ对于任意 ｘｉꎬｘｊ∈Ｘꎬ核函

数 ｋ(ｘｉꎬｘｊ)定义为:
ｋ(ｘｉꎬｘｊ)＝ ϕ(ｘｉ) Ｔϕ(ｘｊ)ꎮ (１３)

ＳＶＭ 优化问题可表示为:

ｍｉｎ
ｓꎬｂꎬξｉ

‖ｓ‖２ / ２ ＋ Ｃ∑
ｎ

ｉ ＝１
ξｉ

ｓ.ｔ. ｙｉ(ｓＴϕ(ｘｉ)＋ｂ)≥１－ξｉ
　 　 ξｉ≥０ꎬ ｉ＝ １ꎬ􀆺ꎬｎ (１４)

式中ꎬξｉ 是松弛变量ꎬＣ 是惩罚系数ꎬｓ 为超平面的

法向量ꎬｂ 为截距ꎮ 应用 ＫＫＴ 条件及拉格朗日对偶

性ꎬ式(１４)的对偶问题可以表示为:

ｍａｘ
α
∑

ｎ

ｉ ＝１
αｉ －

１
２∑

ｎ

ｉ ＝１
∑

ｎ

ｊ ＝１
αｉαｊｙｉｙｊｋ(ｘｉꎬｘｊ)ꎬ

ｓ.ｔ.∑
ｎ

ｉ ＝１
ａｉｙｉ ＝ ０ꎬ

　 　 ０ ≤ ａｉ ≤ Ｃꎬ ｉ ＝ １ꎬ􀆺ꎬｎꎬ

(１５)

式中 αｉ 为拉格朗日乘子ꎮ 对式(１５)求解后得到

ＳＶＭ 决策函数为:

ｆ(ｘ)＝ ｓｇｎ(∑
ｎ

ｉ ＝１
αｉｙｉｋ(ｘｉꎬｘ)＋ｂ)ꎮ (１６)

多核 ＳＶＭ 是典型多核学习方法ꎬ其将若干个

基核函数进行凸组合构造组合核函数:

　 　 ｋ(􀅰ꎬ􀅰)＝∑
ｍ

ｉ ＝１
ｄｉｋｉ(􀅰ꎬ􀅰)ꎬ

ｓ.ｔ.　 ｄｉ≥０ꎬ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｄｉ ＝ １ꎬ (１７)

式中ꎬｄｉ 为基核函数权重系数ꎬｍ 为基核函数个数ꎬ
ｋｉ(􀅰ꎬ􀅰)为基核函数ꎮ 由式(１６)ꎬ多核 ＳＶＭ 决策函

数为:

ｆ(ｘ)＝ ｓｇｎ(∑
ｎ

ｊ ＝ １
ａｊｙｊ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ｄｉｋｉ(ｘｉꎬｘ)＋ｂ)ꎮ (１８)

２.２　 核目标对齐

文献[３]提出核目标对齐度量两个核函数相似

性程度ꎮ 核函数 ｋ 的核矩阵 Ｋ 定义为[Ｋ] ｉꎬｊ ＝ ｋ(ｘｉꎬ
ｘｊ)ꎬ核函数 ｋ１ 和核函数 ｋ２ 的经验核目标对齐被定

义为:

Ａ(Ｋ１ꎬＫ２)＝
‹Ｋ１ꎬＫ２› Ｆ

‹Ｋ１ꎬＫ１› Ｆ‹Ｋ２ꎬＫ２› Ｆ

ꎮ (１９)
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为便于分类ꎬ定义一个理想核矩阵 Ｋ∗ ＝ ｙｙＴꎬ其
中 ｙ＝(ｙ１ ｙ２􀆺 ｙｎ) Ｔ 是数据集 Ｄ 的标签向量ꎮ 核矩

阵 Ｋ 和理想核矩阵 Ｋ∗之间的经验核目标对齐为:

Ａ^(ＫꎬｙｙＴ)＝ ｙＴＫｙ
ｎ ‹ＫꎬＫ› Ｆ

ꎮ (２０)

　 　 Ａ^ 可表示数据集样本与标签分布在特征空间中

的一致程度ꎮ 当 Ａ^ 越大ꎬ数据分布与标签分布在特

征空间中一致性越高ꎬ则该核函数对原始数据的特

征选择与表达能力更好ꎮ 可通过计算不同基核函

数的 Ａ^ 得到不同核函数的权重ꎮ
２.３　 基于 ＮＴＫＳｋｅｔｃｈ 的多核学习算法

ＮＴＫ 相较于传统核函数有更深结构ꎬ有更好表

示能力和性能ꎻ应用 ＮＴＫＳｋｅｔｃｈ 算法实现 ＮＴＫ 近

似ꎬ加快其运行效率ꎮ 现将近似 ＮＴＫ 作为多核学习

基核函数ꎬ式(１７)改写为:

Ｋ^ＮＴＫ ＝∑
ｍ

ｉ ＝１
􀭹ａｉＫ^ｉ

ＮＴＫꎬ (２１)

式中 􀭹ａｉ ＝Ａ^( Ｋ^ ｉ) /∑
ｍ

ｊ ＝ １
Ａ^( Ｋ^ ｊ) ꎮ 由式(１８)和式(２１)ꎬ

多核 ＳＶＭ 决策函数可表示为:

ｆ(ｘ) ＝ ｓｇｎ(∑
ｎ

ｊ ＝１
ａｊｙｊ∑

ｍ

ｉ ＝１
􀭹ａｉＫ^ｉ

ＮＴＫ(ｘｉꎬｘ) ＋ ｂ)ꎮ

(２２)
将 ＮＴＫＳｋｅｔｃｈ 算法引入到多核学习方法中ꎬ实

现一种多核学习算法 (ＮＴＫＳｋｅｔｃｈ￣Ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｋｅｒｎｅｌ
ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＮＳ￣ＭＫＬ)ꎮ 将原始结构简单基核函数替

换为深层结构 ＮＴＫ 核函数ꎬ使用 ＮＴＫＳｋｅｔｃｈ 算法

对 ＮＴＫ 近似ꎻ应用近似 ＮＴＫ 核目标对齐值得到每

个近似 ＮＴＫ 基核权重ꎻ根据权重进行加权组合得到

多核学习决策函数ꎮ ＮＳ￣ＭＫＬ 算法流程如算法 ２
所示ꎮ
　 　 算法 ２　 ＮＳ￣ＭＫＬ 算法

　 　 输入　 训练数据 Ｄ＝{(ｘ１ꎬｙ１)ꎬ(ｘ２ꎬｙ２)ꎬ􀆺ꎬ(ｘｎꎬ
ｙｎ)}ꎬ基核函数个数 ｍꎬ特征维度 ｍ０、ｍ１ 和 ｍｃｓꎮ
　 　 ｉ＝１ꎻ
　 　 循环

随机初始化层数 Ｌꎻ
根据层数 Ｌ 和特征维度 ｍ０、ｍ１ 和 ｍｃｓꎬ 按照

算法 １ 的流程计算近似神经正切核

Ｋ^ＮＴＫ(ｘꎬｘ′)≈‹Φ(Ｌ)(ｘ)ꎬΦ(Ｌ)(ｘ′)›ꎻ
根据式(２０)计算第 ｉ 个近似 ＮＴＫ 的核目标

对齐值

Ａ^(Ｋｉ
ＮＴＫꎬｙｙＴ)＝

ｙＴＫｉ
ＮＴＫｙ

ｎ ‹Ｋｉ
ＮＴＫꎬＫｉ

ＮＴＫ› Ｆ

ꎻ

ｉ＝ ｉ＋１ꎻ

直到 ｉ≥ｍ＋１ꎬ算法收敛跳出循环ꎻ
根据式(２１)求出最终的线性加权组合的多

核函数 Ｋ^ＮＴＫꎻ

将 Ｋ^ＮＴＫ带入多核 ＳＶＭ 中求解优化问题ꎬ求
出决策函数 ｆ(ｘ)ꎻ

　 　 输出　 决策函数 ｆ(ｘ)ꎮ

３　 试验结果与分析

本章共进行两组试验对提出的模型性能进行

验证ꎬ一个是 ＮＴＫ 与传统核函数的性能对比试验ꎬ
另一个是所提 ＮＳ￣ＭＫＬ 算法与其他常用多核学习

算法的性能对比试验ꎮ
３.１　 ＮＴＫ 核性能试验及结果

本组试验应用 Ａｂａｌｏｎｅ 数据集、Ｃａｒ 数据集和

Ａｖｉｌａ 数据集 ３ 个标准数据集ꎮ 表 １ 为 ３ 个数据集

的基本信息ꎮ 所有试验均随机选取 ６０％数据作为

训练数据ꎬ４０％作为测试数据ꎮ
表 １　 ＮＴＫ 性能验证数据集

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｔａｓｅｔｓ ｆｏｒ ＮＴＫ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｔｅｓｔｉｎｇ
数据集 样本数 类别数 维数

Ｃａｒ １ ７２８ ４ ６
Ａｂａｌｏｎｅ ４ １７７ ３ ８
Ａｖｉｌａ １０ ４３０ ３ １０

　 　 由表 １ 看出ꎬＣａｒ 数据集、Ａｂａｌｏｎｅ 数据集和

Ａｖｉｌａ 数据集样本规模不同ꎬ可对比 ＮＴＫ 与传统核

函数在小样本集、中样本集和较大样本集上性能

表现ꎮ
利用 Ｓｃｉｋｉｔ￣Ｎｔｋ 软件包随机初始化 ｎｔｋ１、ｎｔｋ２ 和

ｎｔｋ３３ 个神经正切核函数ꎬ初始化层数 Ｌ 为{１ꎬ２ꎬ３ꎬ
４ꎬ５}ꎬ缩放因子 ｃσ 为{１０－５ꎬ１０－４ꎬ􀆺ꎬ１０３}ꎮ 将 ３ 个

神经正切核函数与高斯核函数、线性核函数和多项

式核函数应用于 ＳＶＭ 模型ꎮ 线性核函数参数为

Ｃ＝ １.０ꎻ高斯核函数参数为 Ｃ ＝ １.０ꎬγ ＝ ０.１ꎻ多项式

核函数参数为 Ｃ＝ １.０ꎬｄ＝ ３ꎮ
采用准确率 Ａｃｃ、精确率 Ｐｒｅ和召回率 Ｒｅｃ３ 个常

用评价标准对各分类器在多个数据集上进行性能

评估ꎬ其中精确率和召回率分别为宏精确率和宏召

回率ꎮ
各模型在 ３ 个数据集上的准确率、精确率和召

回率统计结果分别如表 ２ 所示ꎮ 由表 ２ 试验结果可

得出ꎬＮＴＫ 核函数相比于传统核函数在小型、中型

和较大规模数据集上都有更高准确率ꎻ传统核函数

准确率虽然与神经正切核相差不大ꎬ精确率和召回

率较低ꎮ
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表 ２　 ＮＴＫ 核与其他核的性能对比
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＮＴＫ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｋｅｒｎｅｌｓ

核
Ｃａｒ

Ａｃｃ Ｐｒｅ Ｒｅｃ

Ａｂａｌｏｎｅ
Ａｃｃ Ｐｒｅ Ｒｅｃ

Ａｖｉｌａ
Ａｃｃ Ｐｒｅ Ｒｅｃ

ｌｉｎｅａｒ ０.６０９ ０.１８０ ０.２５０ ０.６４４ ０.６３０ ０.５７０ ０.６１６ ０.６６０ ０.６００
ｒｂｆ ０.７０９ ０.３６０ ０.３８０ ０.４９８ ０.２５０ ０.３３０ ０.７４４ ０.７６０ ０.７４０
ｐｏｌｙ ０.７５１ ０.５５０ ０.５１０ ０.６４８ ０.６００ ０.６００ ０.７４２ ０.７５０ ０.７４０
ｎｔｋ１ ０.８８７ ０.６４０ ０.６２０ ０.６６７ ０.６３０ ０.６００ ０.８０５ ０.８２０ ０.８００
ｎｔｋ２ ０.８６１ ０.７５０ ０.７００ ０.６４８ ０.６５０ ０.６２０ ０.７９７ ０.７９０ ０.７９２
ｎｔｋ３ ０.８７３ ０.７４０ ０.６７０ ０.６５４ ０.６３０ ０.５９０ ０.８０１ ０.８００ ０.７９４

　 　 注:黑体数字为最佳性能指标值ꎮ

　 　 为验证神经正切核与传统核函数在精确率和

召回率上的差异ꎬ将 ｎｔｋ１ 与其他 ３ 个传统核在 Ｃａｒ
数据集上的每一类的精确率和召回率进行对比ꎬ具
体结果如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 Ｃａｒ 数据集上各类别预测试验结果
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｏｎ ｔｈｅ ｃａｒ ｄａｔａｓｅｔ

类别 样本个数
ｎｔｋ１

Ｐｒｅ Ｒｅｃ

ｌｉｎｅａｒ
Ｐｒｅ Ｒｅｃ

ｒｂｆ
Ｐｒｅ Ｒｅｃ

ｐｏｌｙ
Ｐｒｅ Ｒｅｃ

－１ ４９９ ０.９５０ ０.９５０ ０.７２０ １.０００ ０.９００ ０.９５０ ０.９２０ ０.９５０
０ １４４ ０.７７０ ０.８３０ ０.０００ ０.０００ ０.５５０ ０.６３０ ０.４７０ ０.５２０
１ ２０ ０.４８０ ０.５５０ ０.０００ ０.０００ ０.０００ ０.０００ ０.１７０ ０.３５０
２ ２９ １.０００ ０.５２０ ０.０００ ０.０００ ０.０００ ０.０００ ０.２００ ０.２４０

　 　 由表 ３ 可以看出ꎬ４ 个类别上不同核的精确率

和召回率差别较大ꎬ 传统核函数在进行多分类且类

别分布不均衡时只能识别出其中一类或两类ꎬ另外

几类无法识别ꎮ 由此也可验证神经正切核在处理

类别不均衡数据集时优于传统核函数ꎮ
３.２　 ＮＳ￣ＭＫＬ 算法性能试验及结果

本节对比 ＮＳ￣ＭＫＬ 算法与 ＡｖｅｒａｇｅＭＫＬ 算法ꎬ
ＥａｓｙＭＫＬ 算 法 和 比 例 加 权 多 核 学 习 方 法

( ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌｌｙ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｋｅｒｎｅｌｓ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ
ＰＷＭＫＬ) [３４￣３５]算法的性能ꎮ 本组试验应用 Ｂｅａｎ 数

据集、Ｏｃｃｕｐａｎｃｙ 数据集和 Ｂａｎｋ 数据集 ３ 个 ＵＣＩ 数
据集ꎮ 表 ４ 为 ３ 个数据集的基本信息ꎮ

表 ４　 ＮＳ￣ＭＫＬ 性能测试数据集
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｄａｔａｓｅｔｓ ｆｏｒ ＮＳ￣ＭＫＬ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｔｅｓｔｉｎｇ
数据集 样本数 类别数 维数

Ｂｅａｎ １３ ６１１ ７ １６
Ｏｃｃｕｐａｎｃｙ ２０ ５６０ ２ １０

Ｂａｎｋ ４１ １１８ ２ ２０

ＡｖｅｒａｇｅＭＫＬ 算法求解一个简单的线性核组

合ꎬ 将组合定义为基本内核的平均值ꎬ内核组合定

义为:

ｋ(ｘꎬｚ)＝∑
Ｐ

ｒ ＝ １
ｕｒｋｒ(ｘꎬｚ)ꎬ ｕｒ ＝

１
Ｐ
ꎬ

式中 μ 为组合系数ꎮ
ＥａｓｙＭＫＬ 算法求解得到使类之间的边距最大

化的内核组合ꎬ定义为:

ｋ(ｘꎬｚ)＝∑
Ｐ

ｒ ＝ １
ｕｒｋｒ(ｘꎬｚ)ꎬ ｕｒ≥０∧ ｕ １ ＝ １ꎮ

ＰＷＭＫＬ 算法是一种启发式 ＭＫＬ 算法ꎬ 根据

各个内核的性能分配权重ꎬ定义为:

ｋ(ｘꎬｚ)＝∑
Ｐ

ｒ ＝ １
ｕｒｋｒ(ｘꎬｚ)ꎬ

式中ꎬｍ 是达到的最小精度ꎬδ 是超参数ꎮ
采用与 ３.１ 节相同的方法随机初始化 ｎｔｋ１ 和

ｎｔｋ２ 两个 ＮＴＫ 核函数ꎻ使用 ＮＴＫ 草图生成两个与

ｎｔｋ１ 和 ｎｔｋ２ 结构相似的 ｎｔｋ３ 和 ｎｔｋ４ 两个近似 ＮＴＫ
核函数ꎻ将两个原始神经正切核函数与两个近似神

经正切核核函数分别应用于 ２. ３ 节所描述的

ＮＳ￣ＭＫＬ算法ꎬ在 Ｏｃｃｕｐａｎｃｙ、Ｂｅａｎ 和 Ｂａｎｋ 数据集

上与使用传统核函数作为基核的 ＡｖｅｒａｇｅＭＫＬ 算

法、ＥａｓｙＭＫＬ 算法和 ＰＷＭＫＬ 算法进行对比试验ꎮ
对于 Ｏｃｃｕｐａｎｃｙ 和 Ｂａｎｋ 数据集ꎬｎｔｋ１ 和 ｎｔｋ２ 随

机初始化层数 Ｌ 分别为 １ 和 ２ꎬ缩放因子 ｃσ 分别为

１０－５和 １００ꎻ对于 ｂｅａｎ 数据集ꎬｎｔｋ１ 和 ｎｔｋ２ 随机初始

化层数 Ｌ 分别为 １ 和 ３ꎬ缩放因子 ｃσ 均为１０－５ꎻ线性

核函数参数为 Ｃ ＝ １.０ꎬ高斯核函数参数为 Ｃ ＝ １.０ꎬ
γ＝ ０.１ꎮ

ＡｖｅｒａｇｅＭＫＬ 算法、ＥａｓｙＭＫＬ 算法和 ＰＷＭＫＬ
算法应用 ＭＫＬｐｙ 包实现ꎮ 本组试验采用准确率

Ａｃｃ和算法运行挂钟时间 ｔ 作为多核学习算法评价准

则ꎮ 不同多核学习算法在数据集上的准确率和运
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行时间统计结果如表 ５ 所示ꎮ 表 ５ 中 ＡｖｅｒａｇｅＭＫＬ
( ｌ＋ｒ)ꎬＥａｓｙＭＫＬ( ｌ＋ｒ)和 ＰＷＭＫＬ( ｌ＋ｒ)表示使用线

性核和高斯核作为基核函数ꎻＮＳ￣ＭＫＬ (ｎｔｋ１＋ｎｔｋ２)

表示使用两个原始的 ＮＴＫ 核函数作为基核函数ꎻ
ＮＳ￣ＭＫＬ(ｎｔｋ３＋ｎｔｋ４)表示使用 ２ 个近似 ＮＴＫ 核函

数作为基核函数ꎮ
表 ５　 ＮＳ￣ＭＫＬ 与其他多核学习算法的性能对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＮＳ￣ＭＫＬ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｍｕｌｔｉ￣ｃｏｒｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

核
Ｏｃｃｕｐａｎｃｙ

Ａｃｃ ｔ / ｓ
Ｂｅａｎ

Ａｃｃ ｔ / ｓ
Ｂａｎｋ

Ａｃｃ ｔ / ｓ
ＡｖｅｒａｇｅＭＫＬ( ｌ＋ｒ) ０.９７６ １７２ ０.８９１ ５５ ０.８９６ ３７８
ＥａｓｙＭＫＬ( ｌ＋ｒ) ０.９８２ ２９４ ０.８９７ １０４ ０.９０２ ７２６
ＰＷＭＫＬ( ｌ＋ｒ) ０.９８７ ５３５ ０.９０２ ２６３ ０.９１３ １ ３５１
ＮＳ￣ＭＫＬ (ｎｔｋ１＋ｎｔｋ２) ０.９９２ ３３７ ０.９１５ １２８ ０.９２５ ８６０
ＮＳ￣ＭＫＬ (ｎｔｋ３＋ｎｔｋ４) ０.９８９ １５０ ０.９０７ ４６ ０.９１５ ３５２

　 　 注:黑体数字为最佳性能指标值ꎮ

　 　 由表 ５ 可看出:在 Ｏｃｃｕｐａｎｃｙ、 Ｂｅａｎ 和 Ｂａｎｋ 数

据集上ꎬ应用原始 ＮＴＫ 的 ＮＳ￣ＭＫＬ 算法准确率均

比其他多核学习算法要高ꎬ 使用近似 ＮＴＫ 的 ＮＳ￣
ＭＫＬ 算法运行时间均比另外几个多核学习算法要

快ꎻ在 Ｏｃｃｕｐａｎｃｙ 数据集上近似 ＮＴＫ 的 ＮＳ￣ＭＫＬ
算法相较于使用原始 ＮＴＫ 的 ＮＳ￣ＭＫＬ 算法速度提

高２ 倍多ꎬ准确率仅低 ０.３％ꎻ在 Ｂｅａｎ 数据集上相较

于使用原始 ＮＴＫ 的 ＮＳ￣ＭＫＬ 算法速度提高 ２.５ 倍

多ꎬ准确率仅低 ０.８％ꎻ在 Ｂａｎｋ 数据集中相较于使用

原始 ＮＴＫ 的 ＮＳ￣ＭＫＬ 算法速度提高２.４倍多ꎬ准确

率仅低１.０％ꎮ
综上ꎬＮＳ￣ＭＫＬ 算法在 ３ 个数据集上的挂钟时

间均比其他几个算法要短ꎬ这也就验证了将 ＮＴＫ 草

图算法引入多核学习方法可有效提高在大规模数

据集上的计算效率ꎮ 通过对比使用原始 ＮＴＫ 和近

似 ＮＴＫ 的 ＮＳ￣ＭＫＬ 算法在不同数据集上的准确率

可以发现ꎬ使用近似 ＮＴＫ 相较于原始 ＮＴＫ 仅有少

量性能损失ꎮ ＮＳ￣ＭＫＬ 算法在 ３ 个数据集上的准确

率均比另外 ３ 个多核学习算法要高ꎬ同时挂钟时间

更短ꎬ验证了 ＮＳ￣ＭＫＬ 算法相较于另外 ３ 个多核学

习算法有较快计算速度和较高预测精度ꎮ

４　 结论

针对现有多核学习方法存在的基核函数表示

能力不足和在大规模数据中计算缓慢等问题ꎬ基于

ＮＴＫＳｋｅｔｃｈ 算法提出了一种名为 ＮＳ￣ＭＫＬ 的多核

学习方法ꎮ 该方法使用 ＮＴＫ 核代替传统核函数作

为多核学习基核ꎬ提高多核学习方法表示能力ꎻ使
用 ＮＴＫＳｋｅｔｃｈ 算法计算 ＮＴＫ 的随机特征ꎬ减少

ＮＴＫ 在计算时产生的特征数和特征的维度ꎬ加快多

核学习方法计算效率ꎻ根据核目标对齐值将得到的

近似 ＮＴＫ 进行线性凸组合ꎬ基于 ＳＶＭ 建立多核学

习分类器模型 ＮＳ￣ＭＫＬꎮ 通过在多个 ＵＣＩ 标准数

据集上进行对比试验ꎬ验证了所提算法可有效提升

多核学习方法运算效率和分类准确率ꎮ
由于核矩阵在进行大规模计算时不仅慢还会

占用较大内存ꎬ如何减少其内存占用将是下一步需

要解决问题ꎮ
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