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基于局部空间变稀疏约束的多核学习方法
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　　摘　要：　局部多核学习方法根据样本所在局部空间特性选择特定的核函数组合方式，具有较好的判别能力．本
文提出了一种基于局部空间变稀疏约束的多核学习方法，首先依据样本在特征空间的分布情况以软分组的方式将训

练数据划分为若干数据子集．以数据子集为单位，根据在相应的局部空间内的核函数相似程度，调整核组合的稀疏程
度，使用交替优化的方法进行求解．实验表明本文方法对于区分特征学习和对抗噪声方面具有的优势，因此也使得在
图像场景分类问题上的准确率和稳定性得到明显提高．
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１　引言
　　核方法通过将原始数据映射到高维空间，从而将
线性不可分问题在高维空间内变得线性可分，同时避

免了在高维空间上进行问题求解．以支持向量机（Ｓｕｐ
ｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）［１］为代表的核方法在解决非
线性模式分析问题上取得了很大成功．然而基于单个
特征空间的单核方法存在一定局限性．首先，核函数的
选择及核函数参数的确定对分类性能有显著影响，且

至今没有完善的理论依据．其次，当样本包含异构特征
时，使用单个核函数描述并不合理．多核方法（Ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ＫｅｒｎｅｌＬｅａｒｎｉｎｇ，ＭＫＬ）［２］通过自动学习的方式选择多个
基核的最佳组合，从而获得更好的分类性能．多核方法
已经广泛应用于分类［３］、聚类［４］、降维［５］、回归［６］等问

题．在图像分类［７］、姿态估计［８］、视觉跟踪［９］、人脸识

别［１０］等方面有着优异的表现．文献［２～１１］综述了多核
学习方法的研究进展．近年来深度学习（ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ，
ＤＬ）［１２］的方法在诸多方面取得了巨大成功，然而其优
势是建立在对大规模数据反复训练的基础上的，对于

训练样本较少，计算实时性较高的问题，核方法相对于

ＤＬ依然具有不可取代的优势．
传统多核方法通常在全部样本空间内采用统一的

核组合形式．然而在实际分类问题中不同样本的各种
特征重要程度并不相同，因此部分研究者开始尝试核

函数局部组合方式［１３，１４］．然而，为不同样本选择不同的
核函数组合大大增加了模型的复杂程度，且难以求解．
Ｇｏｎｅｎ［１５］使用选通模型将局部核权值的求解转化为一
个凸问题，通过梯度下降的方式求解，为局部多核学习
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方法开辟了一个新思路．此后，更多关于核函数的局部
组合方法不断涌现［１６～２４］．

然而样本级局部多核学习方法通常存在计算复杂度

高且容易因过分强调单个样本特性从而导致分类器不可

靠．Ｙａｎｇ［１７］提出了一种基于分组的局部多核方法，先对
数据进行聚类操作，通过组内数据共享权值的方式，减少

所需优化变量，且不会因个别样本的影响使分类器不可

靠，这也使得图像场景分类的准确得到提高．
与此同时，Ｍａｒｉｕｓ等人［２５］研究了多核组合的稀疏性

对分类器性能的影响．Ｍａｒｉｕｓ将ｌ１范数的多核学习方法
扩展至任意ｌｐ范数，并通过实验证明，针对不同数据集应
当选择不同的范数约束，并且最佳的范数值与核函数的

相似性有关．当数据集在多个核函数所对应的特征空间
中相似程度较高时，意味着核函数间存在冗余，宜采用稀

疏约束去冗余，反之则应采用非稀疏约束．
当前局部多核学习方法可以分为样本级方

法［１５，２１～２４］和基于分组的方法［１６～２０］．样本级方法为每个
样本指定不同的核组合方式，而基于分组的方法学习

到的组合核作用于相应的样本组．样本级的方法通常
计算量大并且没有考虑样本的相关性，而基于分组的

方法则丢失了样本的多样性信息．
本文使用基于软分组的方式，通过样本对各个分

组的隶属度不同，区分样本的多样性，并且相对与样本

级方法优化变量数大大减少．同时本文通过区分局部
空间核函数的相似性，调整核函数的稀疏约束项，从而

使各个核函数的在各局部空间内优势得到充分发挥．
值得注意的是，由于并不了解训练样本更多的先验知

识，因此在训练之前需要通过聚类获取样本的分组情

况．聚类结果实际上是样本之间相互关系的一种表示，
从而达到依数据构建核的目的．

本文的创新点主要包括两个方面：（１）构建了一种
新的局部多核组合模型，通过软分组的方式区分样本

的多样性，实现了样本级的多核组合方式；（２）使用局
部变稀疏的方法，根据局部空间核函数的相似性，调整

核函数的稀疏性．

２　相关工作
　　传统多核学习方法由多个核函数的线性组合构
成，形式如下：

Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝∑
Ｍ

ｍ＝１
βｍＫｍ（ｘｉ，ｘｊ） （１）

其中，βｍ为第ｍ个核的权重，Ｍ为核函数的总数，向量

β需满足βｍ≥０，∑ βｍ＝１的条件．判别函数如式（２）

所示：

ｆ（ｘ）＝∑
Ｍ

ｍ＝１
βｍ〈ｗｍ，ｍ（ｘ）〉＋ｂ （２）

　　相对于传统ＭＫＬ方法为所有样本使用统一的核组
合，ＬＭＫＬ依据样本特性选择最优的核组合方式，形式
如下：

Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝∑
Ｍ

ｍ＝１
γｘｉｍγ

ｘｊ
ｍＫｍ（ｘｉ，ｘｊ） （３）

其中，γｘｉｍ对于样本ｘｉ第ｍ个核函数的权值，ＬＭＫＬ对应
的判别函数变为：

ｆ（ｘ）＝∑
Ｍ

ｍ＝１
γｘｍ〈ｗｍ，ｍ（ｘ）〉＋ｂ （４）

不同于线性组合ＭＫＬ，ＬＭＫＬ方法中的核权值γ是
一个矩阵，这使得目标函数非凸，优化变得十分困难．另
一方面，测试样本的核权值如何确定也是一个难题．
Ｇｏｎｅｎ［１５］通过使用式（５）所示的选通模型将对核权值 γ
的求解转化为对选通函数参数 ｖｍ，ｖｍ０的求解．通过对
ｖｍ，ｖｍ０求导可以通过梯度下降的方式优化核权值γ．

γｘｉｍ ＝
ｅｘｐ（〈ｖｍ，ｘｉ〉＋ｖｍ０）

∑
ｍ′
ｅｘｐ（〈ｖｍ′，ｘｉ〉＋ｖｍ′０）

（５）

相比为每个样本施以特定核权值的方式，Ｙａｎｇ
等［１７］提出以组为单位进行优化，组内样本共享权值，形

式如下：

Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝∑
Ｍ

ｍ＝１
βｃ（ｘｉ）ｍ β

ｃ（ｘｊ）
ｍ Ｋｍ（ｘｉ，ｘｊ） （６）

其中，ｃ（ｘｉ）为样本ｘｉ所属分组，β
ｃ（ｘｉ）
ｍ 为在该分组内第ｍ

个核函数的权值．由于核权值由样本所在分组决定，因
此也就不存在测试样本的核权值难以确定的问题，求

解方法可以有更多选择，既可以使用类似ＬＭＫＬ的选通
模型和梯度下降的方式求解［１７，２０］，也可以在主问题上

求得闭合解［２３］．

３　基于局部空间变稀疏约束的多核学习方法

　　假设有Ｎ个训练样本ＤＬ＝｛ｘｉ，ｙｉ｝
Ｎ
ｉ＝１，其中ｘｉ代表

第ｉ个训练样本，ｙｉ∈｛－１，＋１｝为ｘｉ的标记．判别函数
表示如下：

ｆ（ｘ）＝∑
Ｇ

ｇ＝１
Ｃｇ（ｘ）∑

Ｍ

ｍ＝１
βｇｍ〈ｗ

ｇ
ｍ，ｍ（ｘ( )）〉＋ｂ （７）

其中，βｇｍ代表第 ｍ个核函数在局部空间 ｇ内的权值，
Ｃｇ（ｘ）表示样本ｘ对于数据子集ｇ的隶属度，ｗ

ｇ
ｍ表示分

类超平面的法向量，ｍ（ｘ）表示样本ｘ在第ｍ个核函数
所生成的特征空间的映射，ｂ为偏差．模型应使得正负
类间隔最大化，预测误差最小化，按照这一原则，模型可

以描述为求解以下优化问题：

ｍｉｎ
ｗ，ｂ，ξ，β

１
２∑

Ｇ

ｇ
∑
Ｍ

ｍ

１
βｇｍ
ｗｇｍ

２＋Ｃ∑
Ｎ

ｉ＝１
ξｉ （８）

ｓ．ｔ．　ｙｉｆ（ｘｉ）≥１－ξｉ　ｉ，
ξｉ≥０　ｉ

１３９
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∑
Ｍ

ｍ＝１
（βｇｍ）

ｐｇ＝１　ｇ

βｇｍ≥０　ｇ，ｍ
其中，优化目标的前一项代表分类间隔，后一项表示总

体误差，Ｃ为惩罚因子，ξ为松弛变量，ｐｇ表示在局部空
间ｇ内对核函数权值的正则化约束项．
３．１　模型求解

分析式（８）可以发现，相比于传统 ＳＶＭ，本文方法
需要额外求解未知量 β．并且目标函数对于 β非凸，为
求解该问题，先在 β固定的情况下求式（８）的对偶问
题．使用拉格朗日乘数法，构造目标函数Ｌ１：

Ｌ１＝
１
２∑

Ｇ

ｇ＝１
∑
Ｍ

ｍ

１
βｇｍ
ｗｇｍ

２＋∑
Ｎ

ｉ＝１
（Ｃ－αｉ－γｉ）ξｉ＋∑

ｎ

ｉ＝１
αｉ

－∑
Ｎ

ｉ＝１
αｉｙ(ｉ ∑

Ｇ

ｇ＝１
∑
Ｍ

ｍ＝１
Ｃｇ（ｘ）〈ｗ

ｇ
ｍ，ｍ（ｘ）〉＋ )ｂ （９）

其中，αｉ和γｉ为拉格朗日乘子．
通过对ｗ，ｂ，ξ求偏导，并令导数为０，可以得到三

个等式：

Ｌ１
ｗｇｍ
＝０ ｗｇｍ＝∑

ｉ
αｉｙｉβ

ｇ
ｍＣｇ（ｘｉ）ｍ（ｘｉ） （１０）

Ｌ１
ｂ
＝０∑

ｉ
αｉｙｉ＝０ （１１）

Ｌ１
ξｉ
＝０ Ｃ＝αｉ＋γｉ （１２）

将式（１０）（１１）（１２）代入式（９），并且根据 ＫＫＴ条
件［１］可以得到问题（８）的对偶形式及约束条件如下：

ｍｉｎ
α

１
２∑

Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
αｉαｊｙｉｙ(ｊ∑

Ｇ

ｇ＝１
∑
Ｍ

ｍ＝１
βｇｍＣｇ（ｘｉ）Ｃｇ（ｘｊ）Ｋｍ（ｘｉ，ｘｊ )）

　 －∑
Ｎ

ｉ＝１
αｉ

ｓ．ｔ． ∑
Ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉ＝０，０≤αｉ≤Ｃ　ｉ （１３）

观察式（１３）可知，求解问题（１３）相当于解以Ｋ（ｘｉ，
ｘｊ）为核的支持向量机，其中核函数Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）变为：

Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝∑
ｇ
∑
ｍ
Ｃｇ（ｘｉ）Ｃｇ（ｘｊ）β

ｇ
ｍＫｍ（ｘｉ，ｘｊ）

（１４）
令

γｘｉｍ＝∑
Ｇ

ｇ＝１
Ｃｇ（ｘｉ） β槡

ｇ
ｍ （１５）

则合成核函数可表示为：

Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝∑
Ｍ

ｍ＝１
γｘｉｍγ

ｘｉ
ｍＫｍ（ｘｉ，ｘｊ） （１６）

由式（１６）可知，式（１４）所示合成核相当于为每个
样本赋予特定的核权值γｘｉｍ．因此在本文提出的框架下，
通过软分组的形式实现了样本级的多核组合，并且计

算过程较传统样本级方法大大简化．同时软分组的过

程相当于对每个样本的核权值施以相应的空间约束，

从而避免了个别噪声点的影响．
３．２　求解核函数权值

本节主要介绍核函数权值 β的求解，首先考虑以
下优化问题：

ｍｉｎ
β
∑
Ｇ

ｇ
∑
Ｍ

ｍ

１
βｇｍ
ｗｇｍ

２ （１７）

ｓ．ｔ．　∑
Ｍ

ｍ＝１
（βｇｍ）

ｐｇ＝１　ｇ

βｇｍ≥０　ｇ，ｍ
式（１７）实质上是以 β为变量的条件极值问题，可以使
用拉格朗日乘数法求解．构造目标函数Ｌ２：

Ｌ２ ＝∑
Ｇ

ｇ
∑
Ｍ

ｍ

１
βｇｍ
ｗｇｍ

２＋∑
Ｇ

ｇ＝１
θｇ ∑

Ｍ

ｍ＝１
（βｇｍ）

ｐｇ －( )１

＋∑
Ｇ

ｇ＝１
∑
Ｍ

ｍ＝１
γｇｍβ

ｇ
ｍ （１８）

目标函数Ｌ２对β
ｇ
ｍ求偏导并令导数为０可得：

Ｌ２
βｇｍ
＝－

ｗｇｍ
２

（βｇｍ）
２＋ｐｇθｇ（β

ｇ
ｍ）

ｐｇ－１＋γｇｍ＝０ （１９）

并且不等式约束项需满足ＫＫＴ条件［１］：

γｇｍβ
ｇ
ｍ＝０　ｍ，ｇ （２０）

由于βｇｍ≠０，由式（２０）可知γ
ｇ
ｍ＝０．

因此式（１９）变为：

－
ｗｇｍ

２

（βｇｍ）
２＋ｐｇθｇ（β

ｇ
ｍ）

ｐｇ－１＝０ （２１）

结合正则化约束项∑ （βｇｍ）
ｐｇ＝１，可以非常容易

解得βｇｍ：

βｇｍ ＝
（ｗｇｍ ）

２
ｐｇ＋１

∑
Ｍ

ｍ＝１
（ｗｇｍ ）

２ｐｇ
ｐｇ＋( )１

１
ｐｇ

（２２）

ｗｇｍ 为由核函数ｍ和局部空间 ｇ所确定的分类间隔，
ｗｇｍ的计算３１节式（１０）已经给出，根据式（１０）可以很
容易得知 ｗｇｍ

２的计算如下：

ｗｇｍ
２＝∑

ｉ，ｊ
αｉαｊｙｉｙｊ（β

ｇ
ｍ）
２Ｃｇ（ｘｉ）Ｃｇ（ｘｊ）Ｋｍ（ｘｉ，ｘｊ）

（２３）
由此可以看出 βｇｍ的求解是建立在 αｉ已知的基础

上，而αｉ得求解则依赖于 β
ｇ
ｍ所确定的合成核．因此本

文采用交替优化的方法，先初始化 βｇｍ＝１／ｍ，然后交替
优化βｇｍ和 αｉ，直至目标函数不再变化或达到最大迭代
次数．实际上这也是大多数多核学习方法所使用的策
略，所幸βｇｍ存在闭合解，可以直接计算，训练所需时间
主要依赖于ＳＶＭ的求解速度和迭代次数．
３．３　确定正则化约束参数ｐｇ

ｐｇ为控制核函数权值在局部空间 ｇ内的稀疏性的

２３９
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正则化约束参数．当ｐｇ＝１时，表现最优的核被选中，其
余核的权值较小甚至趋向与０；当 ｐｇ→∞时，所有核均
以接近为１的权值被选中．文献［２５］的研究表明，最佳
的稀疏约束参数与在相应数据集特性有关．当在该数
据集上各个核函数相似性较高时宜采用稀疏组合，当

各核函数相似性较低时宜采用非稀疏组合．本文借鉴
文献［２５］的结论使用ＫＴＡ（ＫｅｒｎｅｌＴａｒｇｅｔＡｌｉｇｎｍｅｎｔ）［２６］

作为核函数相似性的度量标准，依据各数据子集内各

个核函数间的ＫＴＡ值确定ｐｇ值．
在局部空间ｇ内的ＫＴＡ值计算方法如下：

Ａ^ｇ（Ｋｍ，Ｋｍ′）＝
〈Ｋｇｍ，Ｋ

ｇ
ｍ′〉Ｆ

〈Ｋｇｍ，Ｋ
ｇ
ｍ〉Ｆ〈Ｋ

ｇ
ｍ′，Ｋ

ｇ
ｍ′〉槡 Ｆ

（２４）

其中

〈Ｋｇｍ，Ｋ
ｇ
ｎ〉Ｆ＝∑

ｉ，ｊ
Ｃｇ（ｘｉ）Ｃｇ（ｘｊ）Ｋｍ（ｉ，ｊ）Ｋｎ（ｉ，ｊ）

同时计算在全局空间上核函数之间的ＫＴＡ值：

Ａ^（Ｋｍ，Ｋｎ）＝
〈Ｋｍ，Ｋｎ〉Ｆ

〈Ｋｍ，Ｋｍ〉Ｆ〈Ｋｎ，Ｋｎ〉槡 Ｆ

（２５）

其中

〈Ｋｍ，Ｋｎ〉Ｆ＝∑
ｉ，ｊ
Ｋｍ（ｉ，ｊ）Ｋｎ（ｉ，ｊ）

根据在局部空间ｇ内的核函数的相关程度调整局
部核权值的正则化约束参数ｐｇ：

ｐｇ ＝ｐ
∑
ｍ，ｍ′
Ａ^ｇ（Ｋｍ，Ｋｍ′）

∑
ｍ，ｍ′
Ａ^（Ｋｍ，Ｋｍ′）

（２６）

３．４　算法流程
总结以上过程，本文算法训练阶段的计算流程可

描述为：

Ｓｔｅｐ１：根据空间位置，使用模糊 Ｃ均值聚类算法
将训练样本划分为若干子集；

Ｓｔｅｐ２：计算各局部空间内的核函数的约束参数ｐｇ；
Ｓｔｅｐ３：初始化βｇｍ＝１／ｍ　ｍ，ｇ；
Ｓｔｅｐ４：利用式（１６）计算核矩阵；
Ｓｔｅｐ５：通过解算标准ＳＶＭ的方法计算α；
Ｓｔｅｐ６：通过式（２２）更新局部核权值β；
Ｓｔｅｐ７：判断是否满足迭代停止条件，若不满足，重

复Ｓｔｅｐ４至Ｓｔｅｐ６，直到满足停止条件．
３．５　时间复杂度分析

本文方法与样本级方法、分组方法一样通过交替

优化的方式进行优化．第一部分均为解以多核组合
ＳＶＭ，这一部分的计算量相同．第二部分为核权值矩阵
的优化，样本级方法的时间复杂度为 Ｏ（Ｎ２Ｍ２ｄ），其中
Ｎ为样本数量，Ｍ为核函数数量，ｄ为样本维度．本文方
法的时间复杂度为Ｏ（Ｎ２ＭＧ），Ｇ为分组数量．本文算法
与样本级方法的时间复杂度高低跟样本数据的维度和

核函数数量有关．分组方法的时间复杂度最低，为
Ｏ（Ｎ２Ｍ）．算法的具体运行时间还与迭代次数有关，由
于本文算法可以求得核权值的闭合解，因此可以更快

收敛至最优解，实际计算效率会优于样本级方法，介于

分组方法和样本级方法之间．

４　实验及分析
　　本文使用 ＭＡＴＬＡＢ作为编程环境，使用 ＳＭＯ算
法［２７］解 ＳＶＭ．并将本文算法与三种具有代表性的多核
学习方法：变稀疏多核方法 ｌｐＭＫＬ［２５］（ｐ＝１，２，４）、样
本级局部多核方法 ＬＭＫＬ［１５］、组敏感法多核学习方法
ＧＳＭＫＬ［２０］作对比．本文通过构造一个包含两个特征的
人工数据集验证本文方法在区分特征重要程度方面的

能力以及噪声对分类准确率的影响，而后通过两个图

像数据集做了对比实验，并对算法性能作细致分析．分
类准确率以总体准确率计算，即正确分类样本数与所

有待分类样本数的比值．
实验预处理阶段，使用核模糊 Ｃ均值算法［２８］进行

聚类，分别在各个特征上构建核，以各特征空间内的平

均距离作为样本间距离，模糊因子 ｍ取２，随机选择距
离初始中心，重复多次聚类操作选择误差最小的一次

进行实验．
４．１　人工数据集

为验证本文算法在区分不同样本的核重要程度的

能力，本文构造了一个两特征数据集．数据集包含正负
两类各２００个样本，每个样本由 Ａ、Ｂ两种特征组成．数
据集由四个不同的高斯分布产生，协方差矩阵均为

［０５，０，０，０５］，均值如下：

特征Ａ 特征Ｂ

正类 μ１１＝（０，０） μ１２＝（０，３）

负类 μ２１＝（３，３） μ２２＝（３，０）

　　分别从两类样本中随机选择１００个样本在其Ａ类特
征中加入噪声，然后再将另外１００个样本在Ｂ类特征作
同样操作．分别从两个视角观察数据，原始无噪声样本如
图１所示，加入０５水平后的噪声后的样本如图２所示，
红色圆点代表正类样本，绿色三角点代表负类样本．
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如图２所示，加入噪声的数据在任一特征上均是不
可分的，但是对于不同样本选择适合的特征，将使问题

变得可分．在视觉场景分类问题中，通常需要提取多种
特征，有时甚至多达上百种［２９］，而通常大部分特征并不

适用于所有样本，对于部分样本来说也可能只在个别

特征空间中是可分的．因此对于包含异构特征的分类
问题来说，区分特征学习十分重要．这个数据集的优点
在于，两种特征对于样本的重要程度是已知的．可以通
过观察算法在不同样本的核权值分布情况和分类准确

率，评价算法在局部空间内的区分特征学习能力．
本文分别使用两个径向基核描述 Ａ、Ｂ两个特征，

实验中各算法的参数定义如下：核参数 δ＝０５，惩罚因
子Ｃ取１００，本文算法中核权值稀疏化参数 ｐ＝１，分组
参数Ｇ取２００．为克服随机性，选择２０次实验的平均值
作为实验结果．

图３所示为分类准确率随噪声变化的情况．从图中
可以看出，随着噪声水平的增大，分类准确率不断降低．
其中ｌｐＭＫＬ下降最为明显，当噪声水平大于０７５时，
已经失去了基本的分类判别能力（准确率接近于０５）．
这是由于ｌｐＭＫＬ无论 ｐ取多少，均为所有样本使用统
一的核加权方式，不能区分两种特征对于不同样本的

重要程度．本文算法的分类准确率明显高于其它三种
算法，并且随着噪声的增大优势更加明显．为了进一步
分析本文方法对于局部多核学习的效果，图４描绘了两
种局部多核学习算法在训练结束时所有支持向量的特

征Ａ所占权值．其中图４（ａ）为ＬＭＫＬ的计算结果，图４

（ｂ）为本文算法的结果．为便于比较，将特征 Ａ包含噪
声的样本放置于图的左侧，特征 Ｂ包含噪声的样本放
置于右侧．因此表现好的算法图右侧部分的特征 Ａ所
占权值应该明显大于左侧部分．观察图５可以发现，本
文算法计算结果更加符合两种特征的重要程度，因此

获得了更高的分类准确率．

４．２　图像数据集
本文通过两个图像数据集 Ｓｃｅｎｅ１５和 Ｃａｌｔｅｃｈ１０１

验证所提算法的有效性．Ｓｃｅｎｅ１５数据集采集自１５种不
同的自然场景，每种类别包括２００至４００幅图像，共４４８５
幅．Ｃａｌｔｅｃｈ１０１数据集共包含９１４５幅图像，分别属于１０２
个类别，每个类别包含３１到８００不等数量的图像．

参照文献［２１］的设置，本文共选择８种特征描述
图像，分别为ＧＩＳＴ，ＨＯＧ２×２，ＤｅｎｓｅＳＩＦＴ，ＳｐａｒｓｅＳＩＦＴ，
ＳＳＩＭ，ＬｉｎｅＨｉｓｔｏｇｒａｍｓ，Ｔｅｘｔｏｎ以及 ＧｏｍｅｔｒｉｃＭａｐ．对于
ＧＩＳＴ特征使用ＲＢＦ距离进行相似性度量，其余特征使
用χ２距离进行相似性度量．

本文使用“一对多”的策略处理多分类问题，即训

练时对每个类别ｉ，其它所有类别视为一类，这样共有Ｎ
个分类器（这里Ｎ为类别数量）．测试时，给定一幅未标
记图像，先提取图像的视觉特征，再分别使用 Ｎ个分类
器进行识别，得到Ｎ个识别结果．最后选择置信度最大
的类别作为测试图像最终识别结果．

（１）参数选择与分析
由于本文算法增加了一些可调参数（ｐ，Ｇ），本节通

过实验考察不同参数设置对于算法性能的影响，以及

４３９
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参数间的耦合性．从 Ｃａｌｔｅｃｈ１０１数据集的每个类别中
分别选择 ２０个样本，分别令 Ｇ＝｛Ｎ／６４，Ｎ／３２，Ｎ／１６，
Ｎ／８，Ｎ／４，Ｎ／２，Ｎ｝（Ｎ为训练样本数），ｐ＝｛１，１５，２，
２５，３，４｝进行训练，对其余样本进行预测．惩罚因子 Ｃ
在［００１，０１，１，１０，１００］使用网格法选取最优参数．分
类准确率如图５所示．另外为便于观察，图６描述了ｐ＝
２时准确率随Ｇ的变化情况．

ｐ为全局空间内的核权值稀疏参数，ｐ越大则会有
越多的核在分类时发挥作用，不同核的地位越平均．从
图５可以看出，本次实验中 ｐ取２左右时效果最好，因
此在后面的对比实验中 ｐ＝２．值得注意的是 ｐ的取值
是由不同核之间的冗余程度和重要性决定的，不具有

通用性．本文算法可以根据核在不同局部空间内的冗
余情况调整其稀疏化参数ｐｇ，但是全局的稀疏参数ｐ仍
然需要人工确定．

聚类数目Ｇ表示对局部空间的区分程度，当 Ｇ＝１
时本文方法退化为普通多核方法，不具有局部学习能

力，随着Ｇ的增大算法对局部空间的区分更加精细．从
图５和图６可以看出随分类数目Ｇ的增大，分类准确率
有不断增大的趋势．但聚类数目的增加意味着更高计
算量，并且存在过拟合的风险，从而影响分类准确率的

提升，因此后续对比实验中Ｇ取Ｎ／２．此外，当 ｐ≥３时，
这种准确率随聚类数目的变化并不明显．分析可知，当
ｐ较大时，子核之间权重相差不大，算法对核的选择能
力减弱，并逐步退化为平均加权的核组合方式，因此分

组多少对于性能的影响减弱．
（２）性能对比分析
为便于比较，本文使用与文献［３０，３１］相同的设

置，即每次随机选取固定数目的样本训练，重复多次取

平均值作比较．对于 Ｓｃｅｎｅ１５数据集，分别从每类数据
中选择１０，２０，３０，５０，１００作为训练集，其余样本作为测
试集．对于Ｃａｌｔｅｃｈ１０１数据集，分别从每类数据中选择
１０，１５，２０，２５，３０作为训练集，其余样本作为测试集．在
对比实验中除了选择前面三种算法进行对比外，还选

取了最近在图像分类方面表现优异的 ＣＬＭＫＬ［２３］、
ＢＰＭＫＬ［３２］和ＭＫＬＳＲＣ［２９］进行对比，同时将直接对多核

加权平均的ＳＶＭ实验结果也列入表中进行比较．
重复实验１０次的平均准确率以及方差如表１和表

２所示．由表１和表２可以看出，本文方法在平均准确
率上优于其他算法．但是当训练样本数量较小时，并不
具有绝对优势．这是由于本文方法是在对数据分组的
基础上进行训练的．当训练数据量较小时，训练集内的
多样性不明显，分组的效果受到影响．随着训练样本数
目的增大，本文方法的优势更加明显．

此外本文方法在 Ｓｃｅｎｅ１５数据集的提高幅度要高
于Ｃａｌｔｅｃｈ１０１数据集，这主要由于 Ｃａｌｔｅｃｈ１０１数据集
中的目标较为简单，样本的多样性并不突出；而 Ｓｃｅｎｃｅ
１５数据集同一类别的样本差异性比较明显，区分特征
学习的需求更高．这也体现了本文方法在区分特征重
要性在样本间的差异方面具有较强的优势．除此之外，
本文方法的分类准确率的方差较小，体现了本文方法

具有更好的稳定性．
表１　在Ｃａｌｔｅｃｈ１０１数据集上的分类准确率

算法
每一类的训练样本数量

１０ １５ ２０ ２５ ３０

ＳＶＭ ６５．５±０．８６８．７±０．８７０．４±０．７７１．８±０．６７３．３±０．５
ｌ１ＭＫＬ ６６．４±１．１７０．５±１．１７３．７±１．０７５．２±０．８７５．７±０．８
ｌ２ＭＫＬ ６６．８±１．０７２．１±１．０７５．２±１．０７８．１±０．８７９．５±０．７
ｌ４ＭＫＬ ６５．８±０．９６９．６±１．０７１．１±０．９７２．９±０．８７４．５±０．８
ＬＭＫＬ ６８．２±１．５７５．３±１．２７７．７±１．１７９．５±１．１８０．４±１．０
ＧＳＭＫＬ６６．３±１．３７５．３±１．１８１．６±１．１８３．６±１．０８４．４±０．９
ＣＬＭＫＬ６７．０±１．２７５．５±１．０８０．８±０．９８３．８±０．９８４．７±０．９
ＢＰＭＫＬ６８．２±１．１７４．８±１．０７９．７±１．０８１．８±０．８８３．７±０．８
ＭＫＬＳＲＣ６８．９±１．３７３．２±１．３７８．８±１．２８２．０±１．１８２．２±１．０
本文方法６８．１±１．２７６．２±１．１８２．１±１．０８４．１±１．０８５．０±０．８

表２　在Ｓｃｅｎｅ１５数据集上的分类准确率

算法
每一类的训练样本数量

１０ ２０ ３０ ５０ １００

ＳＶＭ ５８．２±１．０６４．４±０．９６８．３±０．８７４．５±０．７８０．９±０．５
ｌ１ＭＫＬ ５９．７±１．２６５．９±１．１７１．０±１．０７７．２±０．８８２．９±０．６
ｌ２ＭＫＬ ６０．１±１．１６６．８±１．０７１．２±１．０７７．８±０．７８３．５±０．６
ｌ４ＭＫＬ ５８．２±１．０６４．４±０．９６８．３±０．８７４．５±０．７８０．９±０．５
ＬＭＫＬ ６２．５±１．６６７．１±１．３７２．７±１．１７８．３±０．９８４．３±０．８
ＧＳＭＫＬ６１．３±１．４６８．４±１．２７４．３±１．１８０．８±１．０８６．６±０．９
ＣＬＭＫＬ６１．４±１．５６８．２±１．３７４．６±１．０７９．９±１．０８６．７±１．０
ＢＰＭＫＬ６２．６±１．６６７．８±１．１７５．０±１．２８０．１±１．１８５．５±１．０
ＭＫＬＳＲＣ６２．５±１．７６７．５±１．３７３．５±１．３７８．２±１．１８６．１±１．０
本文方法６２．６±１．３６９．１±１．１７５．９±０．９８２．０±０．８８８．１±０．７

５　结论
　　本文提出了一种基于局部空间变稀疏约束的多核
学习方法．使用软分组的方式为样本划分局部空间，根
据样本所在局部空间的核函数特性确定核函数组合的

稀疏性，通过交替优化的方式求解局部核函数权值和

５３９
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支持向量系数．实验表明本文方法具有更优的区分特
征学习和抵抗噪声的能力，因此也使得图像场景分类

的准确率和稳定性得到明显提高．此外本文方法也可
以用于解决其他包含异构特征的分类回归等问题．

由于本文算法使得可调参数增加，使得训练前的

调参任务加重，下一步考虑研究不同参数设置与数据

集特性的关系．
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