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核化的多视角特权协同随机矢量功能链接网络

及其增量学习方法
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摘 要：在许多实际应用场景中，可以从不同层次、不同角度获取相同对象的特征数据，如何有效地利用获取的多视角数

据是一个值得研究的问题 . 和传统的单视角学习相比，多视角学习在多源数据的应用中显示了一定的优势 . 多角度学习

（Multi⁃View Learning，MVL）面临的一个重要问题是在满足不同视角互补性的前提下如何保持视角之间的一致性 . 针对

以上问题，提出一种新的多视角特权协同核化随机向量功能链接网络（KMPRVFL）来有效地解决多视角分类问题，其基

本思想是将冗余视角的额外信息与平均视角上的特权信息相结合来监督当前视角的分类任务，将多视角数据用核化后

加权线性组合成综合第二视角 . 同时，还设计了一种增量学习方法，可以有效地减少计算量 . 在真实数据集上的实验结

果表明，和传统的多视角学习方法相比，KMPRVFL的能力更强，其平均测试精度要优于对比算法 .
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Abstract: In many practical application scenarios，how to effectively use the multi perspective data obtained from different
levels and different angles to obtain the feature data of the same object is a problem worthy of study. Compared with
traditional single perspective learning，multi perspective learning shows certain advantages in the ap⁃plication of multi⁃source
data. An important problem in multi⁃view learning (MVL) is how to keep the consistency of perspectives while satisfying the
complementarity of different perspectives. To solve problems above，a new kernel multi ⁃ view privileged random vector
functional link network (KMPRVFL) is proposed to effectively solve the multi view classification problem. The basic idea is
to combine the extra information of redundant perspective with the privileged information of average perspective to supervise
the classification task of the current perspective. The multi ⁃ view data is combined into a comprehensive second view by
weighted linear combination after kernel. At the same time，an incremental learning method is designed to effectively reduce
the amount of calculation. Experimental results on real datasets show that KMPRVFL is more powerful than traditional multi⁃
view learning methods. The average test accuracy of KMPRVFL algorithm is better than that of comparison methods.
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多视角学习是近年发展起来的一种机器学习

的改进方法，它从多个特定集合中进行数据集

成 . 多视角学习在近几年有很大的发展，也面临

新的挑战 . 它主要利用共识原则或互补原则来确

保学习方法的有效性，通过探索不同视角的一致

性和互补性，多视角学习比单视图学习更有效，并

且具有更好的泛化能力［1］. 多视角学习在计算机

辅助诊断［2］上已经有所应用，有一定研究价值 .
近年来提出了基于不同策略的多视角分类算

法，旨在利用多视角之间的相关信息得到更精确、

更高效的分类结果，常用的多视角算法有协同正

则化算法和协同训练算法［3］. 实现协同训练型算

法的重要前提是存在充分冗余的视角，协同训练

类型算法的目标是最大化不同视角之间一致，代

表算法有多训练支持向量机（Multi⁃Training Sup⁃
port Vector Machine，MTSVM）［4］. 而在协同正则

化类算法中，目标函数需要将不同视角之间的分

歧最小化，典型的方法有稀疏多视角支持向量机

（Sparse Multi View SVMs）［5］、多视角拉普拉斯支

持向量机（Multi View Laplacian SVMs）［6］. 这些

基于 SVM的方法可以有效地解决多视角的应用

场景问题，但也具有一定的局限性，它们忽略了视

角之间的互补信息 . 另一方面，支持向量机求解

过程中的局限性，如二次规划求解，对计算机内存

需求大，迭代速度慢 .
现有的多视角学习算法主要体现了多视角学

习的共识原理或互补性原理［1］. 在多视角学习中，

共识和互补性原理在指导模型构建中起着重要作

用 . 共识原理的目的是最大化多个不同视角的一

致性，改善算法的泛化误差范围；相反，互补原理

强调视角之间共享互补信息，目的是更全面地描

述数据，提高算法的鲁棒性 . Vapnik提出使用特

权信息学习（Learning Using Privileged Informa⁃
tion，LUPI）［7］来解决学习模型中的补充知识 .
LUPI将人类的教学理念融入机器学习的概念，

对于一个特定的任务，比如分类，训练数据不仅是

目标任务的监督信息，还有一些额外的特权信息

（附加信息）. 从多视角学习的角度来看，不同的

特征视角可以相互提供特权信息，实现互补［8］.
核方法（Kernel Methods）将数据映射到更高

维的空间，有助于将原本在低维空间中线性不可

分的数据转换为在高维空间中线性可分的数据，

可以大大降低分类任务的难度［9］，但是核方法往

往会让计算量成倍增多 .
本文将特权信息和多视角学习概念结合，在

核化（Random Vector Functional Link，RVFL）的

基础上提出一种多视角特权协同增量核化随机矢

量功能链接网络 . 该网络在平均情况下相互利用

冗余视角的附加信息作为特权信息监督当前视角

的分类，并以此设计了 KMPRVFL的目标函数，

利用解析解对目标函数进行优化，并提出 KM⁃
PRVFL的一种增量方法，可以有效地降低计算

量 . 在多个真实数据集上进行实验，实验结果证

明KMPRVFL优于其他算法 .

1 相关工作

1. 1 核方法 核方法的使用可以有效地提高支

持向量机一类的算法对线性不可分的数据的处理

能力 . 支持向量机的核心思想是最大化数据点与

界限之间的距离（margin）［10］，由于距离与权重的

范数成反比，因此问题就转换为最小化权重的范

数，即：

min 12  ω 2,s.t.( )ωT x y≥ 1 (1)

通过拉格朗日乘子法，可将上述最小化问题

转换为它的对偶问题：

maxα
é

ë
êê∑

i

α i -
1
2 ∑i,j α i αj yi yj x

T
i x j

ù

û
úú

s.t.αi≥ 0,∑
i

α i yi= 0
(2)

经过观察可以发现，该优化问题已经与权重

ω无关，也与单个输入数据 x i无关，而是需要求解

一对输入数据 x i，x j的内积 x i x j = x T
i
x j. 先对数

据进行映射，然后用 SVM去解决分类问题时，会

获得以下表达式：

maxα
é

ë
êê∑

i

α i -
1
2 ∑i,j α i αj yi yjϕ (x i)

T
ϕ (x j)

ù

û
úú

s.t.αi≥ 0,∑
i

α i yi= 0
(3)

可见，最终需要求解的东西既不是映射函数

ϕ本身，又不是原始数据的内积，而是映射后数据

的 内 积 ϕ ( )xi ，ϕ ( )xj . 能 否 跳 过 对 映 射 函 数

ϕ ( )xi ，ϕ ( )xj 的求解，直接对式（3）进行求解？如
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前文所述，想找到合适的映射 ϕ已经十分困难，再

对内积进行求解会使整个问题变得更复杂 .
这种思路就是寻找核函数（Kernel Function）：

k (x i，x j) = ϕ (x i)
T
ϕ (x j) = ϕ ( )x i ，ϕ ( )x j

则可以得到判别函数：

f ( )x = ωTϕ ( )x + b= ∑
i

α ik (x i，x j)+ b

映射函数本身其实不必显式地写出来，更重

要的是，有些情况下映射函数是写不出来的，适合

的核函数的存在使得在不知道 ϕ ( )xi 和 ϕ ( )xj 的具

体形式下也可求得 . 几种常见的核方法：

线性核：k ( )xi,xj = xTi xj

多项式核：k ( )xi,xj = ( )xTi xj
n
,n≥ 1

高斯核：k ( )xi,xj = exp ( )-  xi,xj
2

2σ 2 ,σ> 0

多核学习方法是在训练过程中训练多个基本

核函数，对这些不同的核函数及其参数进行组合

以获得最优核组合来结合多种核函数的优点，进

行更优的特征映射 . 按相同的构造方式，有几种

类型：若 k1，k2为核函数，则对于任意的正数 γ1，γ2，

其线性组合 γ1k1 + γ2k2也是核函数；若 k1，k2为核

函数，则核函数的直积 k1 ⊗ k2 = k1 ( )x，z k2 ( )x，z

也是核函数；若 k1 为核函数，则对于任意函数

g ( )x ，k ( )x，z = g ( )x k1 ( )x，z g ( )z 也是核函数 .
1. 2 多视角学习 多视角学习在一定程度上和

特定的单视角学习相比具有一定的优势 . 多视角

学习算法通常是在共识或互补原理的指导下建立

的，现有的多视角算法可以分三类：协同训练类型

算法、协同正则化类型算法和余量一致性类型算

法［2］. 协同训练类型算法旨在最大化不同视角之

间的一致性，如鲁棒协同训练支持向量机（Ro⁃
bust Co⁃Training SVM）［11］. 相比之下，协同正则

化类型的算法可以最大程度地减少不同视角之间

的分歧［11］，例如多视角拉普拉斯支持向量机［6］. 余
量一致性类型的算法利用多视角分类结果的潜在

一致性［13］，在最大熵判别（Maximue Entropy Dis⁃
crimination，MED）［14］的基础上实现 . 余量一致性

类型算法与协同正则化类型算法对多视角的判别

或回归函数进行限制不同，它对多视角的余量变

量进行建模，使其尽可能接近即每个输出变量和

判别函数都大于每个余量变量，例如 MVMED
（Multi ⁃View Maximum Entropy Discrimination），

以最小化两个视角边距之间的相对熵实现了边距

一致性［15］. MED⁃2C（Consensus and Complemen⁃
tarity Based Maximun Entropy Discrimination）以

互补子空间将共识和互补的两个原理整合到多视

角 MED，其泛化性比 MVMED更好［16］；Tang et
al［17］的 PSVM ⁃ 2V（Privileged Svm ⁃Based Two ⁃
View Classification Mode）是在 SVM⁃2K的基础

上结合特权信息并以QP问题迭代求解的算法 .
LUPI使用仅在训练期间可用的数据帮助学

习模型在测试阶段实现更好的预测结果 . 特权信

息作为附加特征用来改进特定的分类器，Vipnik
and Vashist提出了最早的 LUPI算法支持向量机

（Support Vector Machine+ ，SVM+）［7］. Tang et
al［18］将 LUPI和多视角结合提出 PSVM（Multiv⁃
iew Privileged Support Vector Machines），Li et
al［19］提 出 基 于 LUPI 双 支 持 向 量 机（Robust
Capped L1 ⁃ norm Twin Support Vector Machine
with Privileged Information，R⁃CTSVM+）来解决

异常值和噪声问题 .
这些不同的方法主要利用共识原理或互补原

理，应用多视角数据改善模型的通用性能 . 本文

在平均情况下相互利用冗余视角的附加信息作为

特权信息监督当前视角的分类，该方法同时满足

共识原理和互补原理，和其他同时利用共识原理

和互补原理的方法相比，更关注在平均状况下相

互监督的情况，在此基础上设计的目标函数可以

利用解析解对目标函数进行优化，使 KMPRVFL
的泛化能力更好，训练速度更快 .

2 算法介绍

2. 1 核化的随机向量函数链接网络 RVFL由

于其通用能力和出色的泛化性能［20］成为较流行

的单层前馈神经网络之一 . 为了减少模型的参数

并避免选择隐藏节点的数量和隐藏映射函数，同

时契合本文多视角和多核的结合应用场景，使用

基于核的 RVFL. 下面详细介绍本文使用的 K⁃
RVFL，其网络结构如图 1所示 .

·· 277



南京大学学报（自然科学） 第 58 卷

一 组 具 有 标 记 的 数 据 { |( )x i，y i x i ∈ Rn，

}yi ∈ { }-1，1 ，i= 1，…，N 并具有 P个增强节点

的 RVFL网络可以表示如下：

O=W T
outΦ (4)

W out 是 输 出 向 量 权 重 ，标 签 yi ∈ { }-1，1 ，

Φ (x i)表示组合特征向量，Φ= [ ]Φ 1Φ 2 是连接输

入数据和隐藏层的级联矩阵，O是网络输出 . 为
避免产生奇异值，在计算输出权重时，在 ΦΦT 或

ΦTΦ对角线上增加一个正值
I
CR

，可以提高网络

的泛化性能 .

Φ 1=
é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
ú

x11 … x1M
⋮ ⋱ ⋮
xN1 … xNM

(5)

Φ 2 =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

K ( )a1 ⋅ x1 + b1 … K ( )ap ⋅ x1 + b1

⋮ ⋱ ⋮
K ( )a1 ⋅ aN+ b1 … K ( )ap ⋅ aN+ bp

(6)

f ( )x = ϕ ( )xi ΦT ( ICR
+ΦΦT)

-1

Y =

ϕ ( )xi Φ ( ICR
+Φ 1Φ

T

1 +Φ 2Φ
T

2)
-1

Y

(7)

定义其核矩阵：

K 1 =Φ 1ΦT
1：K 1i，j = K 1 ( )xi，xj

K 2 =Φ 2ΦT
2：K 2i，j = K 2 ( )xi，xj

K 1 是线性核，K 2 是如高斯核这样的非线性

核，将其代入式（7）得到：

fke ( )x =

æ

è

ç

ç

ç
çç
ç

ö

ø

÷

÷

÷
÷÷
÷

K 1 ( )x,x1 + K 2 ( )x,x1
⋮

K 1 ( )x,xn + K 2 ( )x,xn

-1

×

( ICR
+ K 1 + K 2)

-1

Y

(8)

从式（8）可以直接通过 Moore⁃Penrose伪逆

或者岭回归直接计算权重W out，I是一个单位矩

阵，CR权衡参数 .
2. 2 多视角特权协同核化随机矢量功能链接网络

在多视角学习中普遍接受的假设是每个特征视角

都可以单独提供一个信息分类器，从不同特征视

角构建的分类器在预测时往往是一致的 . KM⁃
PRVFL的目标是训练一个决策函数 f ( )x 满足多

视角分类的一致性和互补性，如图 2所示 .

Bartlett［21］证明在具有小经验误差的前馈神

经网络中，权重的范数越小，泛化性能好 . 首先，

KMPRVFL要最小化各个视角权重  w 2

2
，然后

要最小化各个视角的误差和，构造非负松弛函数

J1. 各个视角的 J1如式（9）所示 . 为满足视角之间

的一致性和互补性，视角 t和视角 t ′相互提供特权

信息相互监督，结合 LUPI概念，在平均情况下各

个视角之间约束表示为 J2，最后得到目标函数 J：

J1 = ∑
t= 1

M

∑
i= 1

N

( )yi-Φ ( )xti w t

2
(9)

J2 = ∑
1≤ t≠ t ′≤M

M (Ett ′( )∑
i= 1

N

ζt ′
2
i ≥ yiΦ ( )xti wA +

)Et′t ( )∑
i= 1

N

ζt 2i ≥ yiΦ ( )x t ′i
(10)

J= ∑
t= 1

M

 w t

2

2
+ J1 + J2 (11)

因为式（10）不连续并且优化起来较复杂，考

虑使用一个替代（Surrogate）函数［22］来优化这个问

题，ζ 2
ti 和 ζ 2

t ′i非负根据原函数性质选择相应形式的

图 1 K⁃RVFL网络的架构

Fig. 1 The architecture of the K⁃RVFL network

图 2 KMPRVFL结构示意

Fig. 2 Illustration of the construction of KMPRVFL
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替代函数如下：

1( • )= {1,•≥ 00,otherwise
(12)

若 p ( )x ≥ q ( )x ≥ 0，则：

1( )p ( )x ≥ q ( )x = {1,p ( )x ≥ q ( )x
0,otherwise

(13)

可以用 ( )1- ( )p ( )x - q ( )x
2
替代式（10），有：

J2 = ∑
i= 1

N

( )1- ( )yi-Φ ( )x ti w t- yiΦ ( )x t ′i w t ′

2
+ ∑

i= 1

N

( )1- ( )yi-Φ ( )x t ′i w t ′- yiΦ ( )x ti w t

2
(14)

由此可以得到目标函数：

minwt
CA

2MN ∑
1≤ t≠ t ′≤M

M ( )∑
i= 1

N

( )1- ( )yi-Φ ( )x ti w t- yiΦ ( )x t ′i w t ′

2
+ η∑

i= 1

N

( )1- ( )yi-Φ ( )x t ′i w t ′- yiΦ ( )x ti w t

2
+

1
2M ∑t= 1

M

 w t

2

2
+ C
2MN ∑t= 1

M

∑
i= 1

N

( )yi-Φ ( )x ti w t

2
(15)

为了进一步说明KMPRVFL的机理，给出如下详注：

（1）∑
t= 1

M

 w t

2

2
分别是各视角对应的输出权重 .

（2）∑
t= 1

M

∑
i= 1

N

( )yi-Φ ( )x ti w t

2
分别为各个视角对应的非负松弛变量，C为非负折衷参数，它们分别确保

每个视角的分类能力 .
（3）为方便讨论，以视角 t和视角 t ′为例，在其中引入非负松弛变量（16a）和（16b），在平均情况下让

两个视角之间相互监督，从而保证它们之间的一致性和互补性 . CA是一个非负惩罚参数 .

∑
i= 1

N

( )1- ( )yi-Φ ( )x ti wA- yiΦ ( )x t ′i w t ′

2
(16a)

η∑
i= 1

N

( )1- ( )yi-Φ ( )x t ′i w t ′- yiΦ ( )x ti w t

2
(16b)

为了更好地解释非负松弛变量，保证它们之间的一致性和互补性的作用，将（16a）和（16b）展开得到

（17a）和（17b）：

∑
i= 1

N

( )1- ( )yi-Φ ( )x ti wA- yiΦ ( )x t ′i w t ′

2
- ∑

i= 1

N

2 ( )yi-Φ ( )x ti wA- yiΦ ( )x t ′i w t ′ (17a)

η∑
i= 1

N

( )1- ( )yi-Φ ( )x t ′i w t ′- yiΦ ( )x ti w t

2
- η∑

i= 1

N

2 ( )yi-Φ ( )x t ′i w t ′- yiΦ ( )x ti w t (17b)

对（17a）和（17b）中第二项进行变换得到（18a）和（18b），然后进一步展开得到（19a）和（19b）：

∑
i= 1

N

( )yi- ( )1+ yi Φ ( )x ti w t+ yi ( )Φ ( )x ti w t-Φ ( )x t ′i w t ′

2
(18a)

∑
i= 1

N

( )yi- ( )1+ yi Φ ( )x t ′i w t ′+ yi ( )Φ ( )x t ′i w t ′-Φ ( )x ti w t

2
(18b)

CA

2NM ∑i= 1
N (( )yi- ( )1+ yi Φ ( )x ti w t

2
+ )( )yi ( )Φ ( )x ti w t-Φ ( )x t ′i w t ′

2
+

2 ( )y 2i - yi ( )1+ yi Φ ( )x ti w t × ( )Φ ( )x ti w t-Φ ( )x t ′i w t ′

(19a)

ηCA

2NM ∑i= 1
N ( )( )yi- ( )1+ yi Φ ( )x t ′i w t ′

2
+ ( )yi ( )Φ ( )x t ′i w t ′-Φ ( )x ti w t

2
+

2 ( )y 2i - yi ( )1+ yi Φ ( )x t ′i w t ′ × ( )Φ ( )x t ′i w t ′-Φ ( )x ti w t

(19b)

一 致 性 约 束 项 ：（19a）和（19b）第 三 项 相 加 ，为 方 便 展 示 ，假 设 系 数 η 和 CA 为 1. 可 以 得 到

( )Φ ( )x ti w t-Φ ( )x t ′i w t ′

2
平均一致性约束项，此项通过标签的相关性约束预测变量之间的一致性，满足

共识原理 . 在（19a）和（19b）中第四项相加此处的隐式约束包含同符号的约束 .

·· 279



南京大学学报（自然科学） 第 58 卷

在（17a）和（17b）中，第三项在视角 t ′误差项

yi-Φ ( )x t ′i w t ′ 中 含 有 视 角 t 的 附 加 信 息

yiΦ ( )x ti w t，反之亦然 . 表示视角互相提供附加信

息补充丰富两者，在标签的相关性中引入视角间

的矫正功能，实现互补原理，允许在一定参数范围

内两视角的存在分歧提高模型的泛化能力 .
在（19a）和（19b）中 第 一 项 是 一 个 凸 函 数

（convex）Φ ( )x ti w t，Φ ( )x t ′i w t ′和 yi正相关，此隐式

项提升了整体目标的泛化能力 .
对式（15）中求解w t后，在联合视角上建立分

类器，根据具体情况对新样本的标签进行预测 .
在多个视角的应用场景下，如若单独将每个

视角都分别相互对应计算式（14），计算量会比较

大，应考虑在实际应用时候将除当前视角 t的其

余视角通过多核方式进行组合 . kt= (x ti，x tj ) =
exp ( )- 1

2σ 2  x t
i
- x t

j

2
+ x i tT x j t，k t ′为其余视角核

化的线性组合，即 k t ′ =
1
M ∑

1≤ t≠ u≤M

M

ku.

2. 3 目标函数优化 可以通过固定 w t 对 w t ′求

逆、再固定w t ′对w t求逆相互迭代，或者使用梯度

下降法来一步步迭代求解出合适的w t. 这样求解

一般情况下，其解不保证是全局最优解并且靠近

极小值时收敛速度减慢 . 将w t构造在一起，将式

（25）（26）（27）（28）代入式（23）直接得到w t，就得

到了目标函数的解析解，比梯度法速度更快 .

依据式（15），

minwt
CA

M ∑
1≤ t≠ t ′≤M

M ( ) 1- ( )Y - k tw t- yik t ′w t ′

2

2
+ η 1- ( )Y - k t ′w t ′ - yik tw t

2

2
+

1
2M ∑t= 1

M

 w t

2

2
+ C
M ∑t= 1

M

 Y - k tw t

2

2

(20)

构造拉格朗日函数 L ( )w t，w t ′ ，对w t，w t ′求导 .
∂L
∂w t

=w t+ ( )kTt k tw t- kTt Y + ηCA ( )kTt Y T- kTt Y TY + kTt Y T k t ′wt′+ kTt Y TYk tw t +

CA ( )kTt - kTt Y + kTt k tw t+ kTt Yk t ′w t ′ = 0
(21)

∂L
∂w t ′

= CA ( )kTt ′Y
T- kTt ′Y

TY + kTt ′Y
T k tw t+ kTt ′Y

TYk t ′w t ′ +ηCA ( )kTt ′ - kTt ′Y + kTt ′ k t ′w t ′ + kTt ′Yk tw t =0 (22)

构造以 ( )w t

w t ′
为目标的函数，将式（16）（17）相加后写成如下形式：

é
ë
ê( )In× n 0n× m

0m× n 0m× m

+ ( )P t 0n× m

0n× m P t ′

ù
û
ú ( )w t

w t ′
= ( )kTt 0n× N

0m× N kTt ′ ( )Q t

Q t ′
(23)

( )w t

w t ′
=

é

ë
êê( )In× n 0n× m

0m× n ηIm× m
+ ( )P t 0n× m

0n× m P t ′

ù

û
úú

-1

× ( )kTt 0n× N

0m× N kTt ′ ( )Q t

Q t ′
(24)

P t= CA (ηkTt Y TYk t+ kTt ′Y
T k t)+ ( )1+ CA kTt k t+ CA kTt ′Y

T k t (25)

P t ′ = CA (kTt ′Y TYk t ′ + ηkTt Y T k t ′ + kTt Yk t ′)+ ηCA kTt ′ k t ′ (26)

Q t= Y - CA ( )I- Y + ηCA ( )Y TY - Y T (27)

Qt ′ = ηCA ( )Y - I - CA ( )Y T- Y TY (28)

在二分类中通过以下方法确定测试样品的预测标签：

ŷ= 1
M ∑t= 1

M

( )ft ( )x test + ft ′ ( )x test (29)

基于上述优化结果的实现如算法 1所示 .
Algorithm1 KMPRVFL

INPUT：训练数据{ }( )x ti，yi
l

i= 1
，x ti ∈ R n，yi ∈ { }-1，1 ，

t= 1,⋯,M

指定适合的参数 η，CA，C 1，C

OUTPUT：输出权重w 1，⋯，w t，w 1′，⋯，w t ′

Step 1. 将数据核化后得到 k1，⋯，k t.

Step 2. 代 入 式（25）（26）（27）（28），计 算 相 应 的
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P t，P t ′，Q t，Q t ′.
Step 3. 将 P t，P t ′，Q t，Q t ′ 代 入 式（24），得 到 包 含

w 1，⋯，w t，w 1′，⋯，w t ′的矩阵A.
Step 4. 从 A 按 相 对 应 的 维 度 输 出 权 重 向 量

w 1，⋯，w t，w 1′，⋯w t ′.

讨论 KMPRVFL的时间复杂度，对时间复杂

度大于 O ( )N 2d 的进行分析 . Step 1是多个核的

组合，算法的时间复杂度和输入样本量 N有关，

为 O ( )N 2 ；Step 2，N 阶矩阵逆的时间复杂度为

O ( )N 3 ，其中，N是样本数量，d是矩阵特征维数 .
则 KMPRVFL的复杂度为 O ( )N 2d+ N 3 + N 3 .
一般情况下 d≪ N且 n≪ N，所以综合来看，算法

的时间复杂度为O ( )N 3 .
2. 4 多视角特权协同核化随机矢量功能链接网

络的增量学习方法 在实际应用中，训练数据集

不是一次性获取的，当一些新的训练数据加入网

络时就需要动态更新网络的输出权重 . 传统的神

经网络结构通常是重新训练整个训练集，这样会

对已经计算过的数据进行重新训练，这个过程将

浪费大量的时间 . 而 KMPRVFL网络只需更新

新增样本及其对应的映射特征节点和隐藏节点的

权重就可以适应新的训练集，不仅减少了时间的

消耗，还能更好地满足实际应用 . 详细过程如下：

构建一个可以更新且足够典型的训练样本簇，增

量学习时对这个典型的样本簇进行学习 . 首先定

义样本间的距离，有欧氏距离、曼哈顿距离、切比

雪夫距离等 . 在此，以欧氏距离为例：

Du ( )ka,kb = ∑
i= 1

n

( )k ai - k bi (30)

Du为两个样本簇之间的距离 . 首先将新增的

样本簇进行测试，保留分类正确的样本，计算得到

Dw
t 并降序排序，同时计算得到的 D old

u 也进行降序

排序，按照一定比例对Φ old进行更新得到Φ new，将

其代入计算得到w new，如算法 2所示 .
Algorithm 2 KMPRVFL2

INPUT：增量训练数据{ }( )x ti，yi
l

i=1
={ }( )( )x ti；1 ，yi

l

i=1
，

x ti ∈ Rn,yi ∈ { }-1,1 ,t= 1,⋯,M
之前训练好的输出权重w 1，⋯，w t，w 1′，⋯，w t ′和对应

的分类器

OUTPUT：输出增量权重w new
1 ，⋯，w new

t
，w new

1′
，⋯，w new

t ′

Step 1. 将增量训练数据依据式（29）进行测试得到获

胜簇 .
Step 2. 计算原训练簇Φ old的距离并以距离降序排列 .
Step 3. 将获胜簇的数据每次选择 i个替换进 Φ old并

计算Du，得到DuMax时候的Φ new.
Step 4. 将Φ new进行核化得到 knew1 ，⋯，knewt .
Step 5. 代 入 式（25）（26）（27）（28），计 算 相 应 的

P t，P t ′，Q t，Q t ′.
Step 6. 将 P t，P t ′，Q t，Q t ′ 代 入 式（24），得 到 包 含

w 1，⋯，w t，w 1′，⋯，w t ′的矩阵A new.
Step 7. 从 A new 按 相 对 应 的 维 度 输 出 权 重 向 量

w new
1 ，⋯，w new

t
，w new

1′
，⋯，w new

t ′
.

3 实验评估

3. 1 数据集 为了检验 KMPRVFL的性能，对

一些真实数据集进行评估 . 为了保证实验的真实

准确，每种方法都进行五折交叉验证，计算平均结

果和标准差作为最终结果，采用常用的准确率

（Accuracy）作为衡量指标 . 所有模拟实验都在同

一 个 环 境 下 完 成 ，Windows10 2004 系 统 ，在

Inter i7 ⁃ 9750 2. 60 GHz六核 CPU，32 GB RAM
的计算机上搭建Matlab 2016b环境中进行 .

NUS⁃wide［23］是由新加坡国立大学的媒体实

验室创建的网络图像数据集，包括 269648张图

像，共有 5018个唯一标签，从这些图像中提取六

种类型的低级特征，包括 64⁃D颜色直方图、144⁃D
颜色相关图、73⁃D边缘方向直方图、128⁃D小波纹

理、225⁃D逐块颜色矩和基于 SIFT描述的 500⁃D
特征，可用于评估的 81类分类场景 . 实验使用其

中的单目标图集，选择 225⁃D逐块颜色矩、Nor⁃
malized_CM55和 73⁃D边缘方向直方图 Normal⁃
ized_EDH.

AwA2［24］：包含 50种动物的 30475张图像，图

像数据是 2016年从公共资源收集的 . 每张图像

具有六个预先提取的特征表示 . 在二分类实验中

使用（Speeded Up Robust Features，SURF）特征

2000 ⁃D、（Histogram of Oriented Gradient，HOG）
特征 252⁃D、（Color Histogram features CHF）特征

2600⁃D、（Local Self⁃Similarity features LSS）特征

2000⁃D.
数据集的信息如表 1所示 . 为了进行更基本
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的比较，把数据集拆分成多个二分类，方便与对比

算法进行比较 . NUS⁃wide数据集类别排序按照

首字母顺序 . 第二个实验直接以首字母排序后从

第 9个到第 51个，每间隔六组成一组二分类数据

集 . AwA2按作者给出的说明选择一部分作为数

据集 .

3. 2 实验设置 实验的对比算法：KRVFL，为带

权重参数 C 的用岭回归求解的 RVFL，选择四个

视角分别运行一次，取四个视角中最好的结果记

录，相当于一组消融实验；MED⁃2C方法，将共识

性和互补性原则集成到MED框架中以进行多视

角分类；PSVM⁃2V，在 SVM⁃2K的基础上结合特

权信息，并以QP问题迭代求解 .
为了获得所有方法的最佳参数，实施五重交

叉验证，运行 10次求平均值 . MED⁃2C和 PSVM⁃
2V 的高斯 RBF 核函数的核参数 γ选自 {10-5，

}10-4，10-3，10-2，10-1，1，101，102，103，104，105 ，依

据原作者的设置方法在实验中将算法中两个视角

的内核参数设置为相同值 . 在集合{ }10-5，…，105

上调整 PSVM⁃2V，MED⁃2C，RVFL中的参数 C

等 . 在 KMPRVFL中，设置 C 1 = C 2 = C，并在相

同的核化参数范围内选取，即{ }10-5，…，105 .
3. 3 实验结果和分析 比较 KMPRVFL和所有

对比测试方法的性能 . 讨论 KMPRVFL的参数

敏感性，在隐节点参数固定后，精度随 η，CA，C变

化的选择参数的部分结果，如图 3所示 . 由图可

见，在 buildings vs elk组实验中，η=0. 1时在 C=
10-5处精度达到极大值，C或 CA都较小时模型的

鲁棒性最佳 . 另外，在达到有效的 C后，η的变化

幅度不大，η= 0.01时达到极大值 .

表 2 和表 3 分别列出了来自 NUS ⁃wide 和
AwA的 28个数据集的二分类结果 . 本文方法在

NUS⁃wide数据集上比单个视角 KRVFL平均高

出约 6%，比MED⁃2C平均高出约 5%，比 PSVM⁃
2V平均高出约 4%；在 fox vs plants组数据集略低

于 PSVM⁃2V，但是两者非常接近 .

综上所述，在绝大多数情况下，KMPRVFL
以最高的平均准确度获得了最佳性能，优于其他

算法 . 对于绝大多数数据集，KMPRVFL的准确

性比 PSVM⁃2V更高，也比自身单独视角的性能

更好，这进一步证明 KMPRVFL本身可以按照互

补性原理，充分利用两个视角作为特权信息，并遵

表 1 实验中用到的数据集

Table1 Characteristic of datasets used in experiments

数据集

NUS⁃wide

AwA2

数量

4089

5560

类别数

7

6

特征 1

CM55 (225)

SURF (2000)

特征 2

WT (128)

HOG(252)

特征 3

EDH (73)

CHF (2600)

特征 4

COPR (144)

ISS (2000)

图 3 不同参数下KMPRVFL在NUS⁃wide数据集上的性能变化

Fig.3 Performance of KMPRVFL with different parameters in dataset NUS⁃wide
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循共识性原理添加正则化项，以实现更好的分类

性能 .
选取 NUS ⁃wide 数据集的 elk vs buildings，

elk vs horses，horses vs road三组做增量实验，首

先选取 50%的数据作为原始样本簇，然后每次增

加 10%作为增量样本，实验的结果如图 4所示 .
由图可见，增量学习方式可以有效地提高 KM⁃
PRVFL的精度 .

4 结语

本文提出一种核化的多视角特权协同随机矢

量功能链接网络（KMPRVFL），可以有效地解决

多视角分类任务 . 在平均情况下，KMPRVFL利

用冗余视角的附加信息作为特权信息监督当前视

角的分类 . 该方法的目标函数可以求出解析解，

然后使用伪逆方法快速求解 . 在真实的多视角数

据集上进行实验，和MED⁃2C，PSVM⁃2V相比，

KMPRVFL可以实现更好的泛化性能，实验结果

表 2 KMPRVFL和对比算法在NUS⁃wide数据集上的性能

Table 2 Binary classification performance of KMPRVFL and other algorithms on NUS⁃wide dataset

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28

Datasets⁃A

buildings
buildings
buildings
buildings
buildings
buildings
buildings
computer
computer
computer
computer
computer
computer
elk
elk
elk
elk
elk
fox
fox
fox
fox
horses
horses
horses
moon
moon
plants

Average

Datasets⁃B

computer
elk
fox
horses
moon
plants
road
elk
fox
horses
moon
plants
road
fox
horses
moon
plants
road
horses
moon
plants
road
moon
plants
road
plants
road
road

KMPRVFL
Accuracy
83. 86%

86. 57%

90. 64%

85. 35%

83. 59%

85. 98%

72. 68%

86. 12%

85. 41%

89. 04%

83. 10%

87. 00%

81. 36%

75. 45%

78. 88%

87. 77%

84. 77%

82. 60%

83. 80%

86. 22%

79. 83%
84. 16%

88. 18%

89. 15%

80. 14%

86. 90%

81. 34%

82. 13%

84. 00%

STD
0. 021
0. 022
0. 013
0. 030
0. 023
0. 015
0. 013
0. 033
0. 031
0. 022
0. 028
0. 012
0. 021
0. 030
0. 021
0. 029
0. 033
0. 022
0. 021
0. 023
0. 057
0. 033
0. 033
0. 011
0. 012
0. 028
0. 027
0. 017
0. 023

KRVFL
Accuracy
71. 93%
81. 01%
82. 28%
76. 42%
75. 16%
79. 19%
63. 93%
77. 21%
76. 39%
78. 11%
76. 45%
80. 68%
74. 51%
68. 95%
76. 67%
82. 68%
82. 21%
78. 90%
76. 65%
81. 94%
79. 73%
78. 81%
82. 56%
85. 05%
73. 94%
81. 11%
74. 71%
76. 43%
77. 63%

STD
0. 015
0. 017
0. 035
0. 011
0. 009
0. 013
0. 026
0. 025
0. 030
0. 012
0. 026
0. 014
0. 034
0. 023
0. 023
0. 013
0. 009
0. 032
0. 018
0. 044
0. 014
0. 033
0. 028
0. 012
0. 035
0. 033
0. 015
0. 031
0. 018

MED⁃2C
Accuracy
77. 17%
81. 04%
83. 41%
78. 87%
81. 65%
81. 34%
62. 08%
77. 47%
75. 18%
81. 52%
74. 64%
79. 90%
70. 62%
68. 57%
75. 73%
83. 98%
83. 75%
79. 24%
77. 68%
82. 25%
73. 88%
81. 67%
83. 76%
85. 12%
74. 57%
82. 40%
75. 23%
77. 68%
78. 23%

STD
0. 015
0. 017
0. 035
0. 011
0. 009
0. 013
0. 026
0. 025
0. 030
0. 012
0. 026
0. 014
0. 034
0. 023
0. 023
0. 013
0. 009
0. 032
0. 018
0. 044
0. 014
0. 033
0. 028
0. 012
0. 035
0. 033
0. 015
0. 030
0. 221

PSVM⁃2V
Accuracy
78. 36%
82. 23%
84. 30%
79. 82%
78. 52%
82. 25%
65. 22%
78. 66%
76. 92%
82. 90%
77. 99%
81. 34%
76. 17%
70. 65%
76. 74%
84. 53%
83. 09%
79. 28%
79. 99%
83. 92%
82. 31%

79. 65%
84. 59%
86. 73%
75. 67%
83. 03%
76. 67%
78. 97%
79. 66%

STD
0. 012
0. 015
0. 029
0. 015
0. 020
0. 007
0. 027
0. 025
0. 024
0. 016
0. 029
0. 013
0. 033
0. 026
0. 024
0. 025
0. 012
0. 032
0. 019
0. 045
0. 004
0. 031
0. 032
0. 015
0. 039
0. 027
0. 029
0. 030
0. 024
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证明了该方法的有效性 . 对于增量的应用场景，

还提出一种 KMPRVFL的增量方法，同样在实验

中也证明它可以有效地在增量任务中提高精度 .
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表 3 KMPRVFL和对比算法在AwA2数据集上的性能

Table 3 Classification performance of KMPRVFL and other algorithms on AwA2 dataset

1
2
3
4
5
6
7
8
9
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leopard
leopard
cat
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cat
cat
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pig
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rat
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Datasets⁃B
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rat
seal
leopard
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pig
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pig
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0. 067
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0. 056
0. 053
0. 017
0. 054

图 4 输入样本增量学习的精度折线图

Fig. 4 Accuracy curves produced by incremental learn⁃
ing of input data
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