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摘   要：稀疏多元逻辑回归(SMLR)作为一种广义的线性模型被广泛地应用于各种多分类任务场景中。SMLR通

过将拉普拉斯先验引入多元逻辑回归(MLR)中使其解具有稀疏性，这使得该分类器可以在进行分类的过程中嵌入

特征选择。为了使分类器能够解决非线性数据分类的问题，该文通过核技巧对SMLR进行核化扩充后得到了核稀

疏多元逻辑回归(KSMLR)。KSMLR能够将非线性特征数据通过核函数映射到高维甚至无穷维的特征空间中，使

其特征能够充分地表达并最终能进行有效的分类。此外，该文还利用了基于中心对齐的多核学习算法，通过不同

的核函数对数据进行不同维度的映射，并用中心对齐相似度来灵活地选取多核学习权重系数，使得分类器具有更

好的泛化能力。实验结果表明，该文提出的基于中心对齐多核学习的稀疏多元逻辑回归算法在分类的准确率指标

上都优于目前常规的分类算法。
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Abstract: As a generalized linear model, Sparse Multinomial Logistic Regression (SMLR) is widely used in

various multi-class task scenarios. SMLR introduces Laplace priori into Multinomial Logistic Regression (MLR)

to make its solution sparse, which allows the classifier to embed feature selection in the process of classification.

In order to solve the problem of non-linear data classification, Kernel Sparse Multinomial Logistic Regression

(KSMLR) is obtained by kernel trick. KSMLR can map nonlinear feature data into high-dimensional and even

infinite-dimensional feature spaces through kernel functions, so that its features can be fully expressed and

eventually classified effectively. In addition, the multi-kernel learning algorithm based on centered alignment is

used to map the data in different dimensions through different kernel functions. Then center-aligned similarity

can be used to select flexibly multi-kernel learning weight coefficients, so that the classifier has better

generalization ability. The experimental results show that the sparse multinomial logistic regression algorithm

based on center-aligned multi-kernel learning is superior to the conventional classification algorithm in

classification accuracy.
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1    引言

ℓ1

多元逻辑回归(Multinomial Logistic Regres-
sion, MLR) 算法是统计分析、机器学习和数据挖

掘领域的一个经典多分类算法[1]。它相对其他分类

算法来说模型较简单、容易理解，也适用于大规模

的分类问题，被广泛应用于诸如医学检测[2]、地质

测量[3]、文本分类等领域。引入了 正则项的多元

逻辑回归称作稀疏多元逻辑回归(Sparse Multinomial
Logistic Regression, SMLR)，它通过将拉普拉斯

先验引入多元逻辑回归中可以使其解具有稀疏性，

这让它可以在进行分类的过程中嵌入特征选择，所

以在高维数据[4]和稀疏数据集[5]的处理上都具有很

大的优势。在多类别分类任务中，二分类算法采用

one-vs-rest或者one-vs-one[6]的策略进行多类别分类

时会受到在样本不平衡的影响[7]，而SMLR只需要

训练1次即可[8]，它继承了稀疏逻辑回归稀疏解的

同时也较好地处理了多分类问题。因此，SMLR被
广泛应用在图像中的多类物体识别、高光谱图像分

类[9]、生物信息学[10]等领域。

为了解决非线性的特征数据分类的问题，

SMLR经过核技巧核化扩充[11]之后的分类器称为核

稀疏多元逻辑回归(Kernel Sparse Multinomial Lo-
gistic Regression, KSMLR)[12]。核方法通过将原数

据的样本映射到1个或多个高维甚至无穷维的特征

空间，使得样本在这个特征空间内线性可分[13]。但

是这种单核学习的核函数只有1个，其结构单一, 为
了将数据映射到不同的高维空间[14]中从而使得这些

数据特征能够更好地表达[15]，本文将多核学习与

SMLR算法结合起来，通过融合多个核函数形成多

核稀疏多元逻辑回归算法(Multiple Kernels Sparse
Multinomial Logistic Regression algorithm,
MKSMLR)[16]。目前，多核学习的经典方法有Sim-
pleMKL[17,18]和SPF-GMKL[19,20]等，而基于中心对

齐的学习核算法(Algorithms for Learning Kernels
Based on Centered Alignment)是当前比较流行的

多核学习方法。该方法通过中心对齐思想学习能得

到一组核函数的权重系数，由此可以更灵活地组合

出新的核函数[21]。

针对非线性分类问题，除了本文使用到的核方

法外，还可以采用核PCA[22]，与核方法类似，都是

将数据特征从低维度空间转化到高维度空间从而达

到线性可分的目的。一般这种操作都是在分类器进

行学习前，先对数据进行的一种预处理方法。而本

文则是将核方法嵌套到了算法的学习过程中，在每

次优化损失函数的时候都会引入核技巧，这样能更

好地对数据进行映射和充分地表达。除此之外，神

经网络由于引入了非线性的激活函数，因此也能很

好地解决非线性问题[23]，但是训练一个神经网络需

要大量的样本数据，所以对于小批量的数据集，训

练效果往往不尽如人意。综上，对于小批量的甚至

是稀疏的数据集，多核学习是目前为止较为有效可

行的解决方法。

而对于稀疏优化问题，本文采用快速迭代软阈

值收缩算法(Fast Iterative Shrinkage-Thresholding
Algorithm, FISTA)去优化求解[24]。考虑到多核稀

疏多元逻辑回归算法的适用性，本文在不同类型和

不同规模的数据集上对各种分类算法进行了分类精

度的比较，给出了如何根据不同的场景来选择合适

的优化算法的一些建议。本文所做的工作包括以下

3点：(1)提出了基于多核学习的稀疏多元逻辑回归

分类算法。(2)给出了在线性不可分情况下稀疏多

类别分类任务的求解建议。(3)针对不同类型和不

同规模数据的场景，比较了多核学习对分类效果的

影响。

2    多核稀疏多元逻辑回归模型

本节首先介绍基于单核的稀疏多元逻辑回归算

法，接着介绍基于中心对齐的多核学习算法，最后

将多核学习和稀疏多元逻辑回归算法相结合，提出

基于中心对齐多核学习的稀疏多元逻辑回归算法。

2.1  核稀疏多元逻辑回归算法

D = {X,Y } m n

X ∈ Rm×n Y ∈ Rk×m k Y

k

X(i) ∈ R1×n

Y (i) ∈ Rk

假设数据集 包含 个样本， 个特

征，其中 ,  ,  为类别数。 为

One-Hot编码后的标签矩阵，即每个标签对应一个

维向量，该向量中仅有1个元素取值为1，其他元

素取值均为0。对于给定一个样本 和标

签 , SMLR的损失函数[25]：

L (W ) = − 1

m

m∑
i=1

k∑
j=1

1
{
Y

(i)
j = 1

}
lgp
(
Y

(i)
j = 1|X(i);W

)
+ λ∥W ∥1 (1)

1{Y (i)
j = 1} 1{Y (i)

j = 1} = 1

1{Y (i)
j ̸= 1} = 0

其中， 为示性函数，且有 ,

。

ℓ1

ℓ1

ℓ0

ℓ1

一般而言，解的稀疏性通常通过引入 范数来

获得，但求解 问题是NP难的组合优化问题。因

此，通常的做法是对 问题进行松弛优化，即求解

凸优化 问题。本文采用迭代软阈值收缩算法(Itera-
tive Shrinkage Thresholding Algorithm, ISTA)，
也称作近端梯度下降法(Proximal Gradient Me-
thod, PGM)来求解稀疏优化问题[26]。对于SMLR，
优化目标式(1)可以写成

argmin
W

L (W ) = l (W ) + λ∥W ∥1 (2)
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W ∈ Rn×k

l (W ) W t

Hl (W
t) = I/τ I ∈ Rn×n

τ

其中， 。直接对式(2)进行求解并不容

易，因此可以先将其转换为比较容易求解的形式。

本文将 在 处做2阶泰勒展开，并取黑塞矩

阵 ，其中 的单位矩阵，变

量 为步长。则有

l (W ) ≈ l
(
W t

)
+
(
W −W t

)
∇l

(
W t

)
+

1

2τ
(W −W t)

T
(W −W t) (3)

那么SMLR的目标函数就可以重新写成

l̂
(
W ,W t

)
= l
(
W t

)
+
(
W −W t

)
∇l

(
W t

)
+

1

2τ
(W −W t)T

(
W −W t

)
+ λ∥W ∥1

(4)

于是，最小化问题变为

W t+1 = argmin
W

l̂
(
W ,W t

)
(5)

通过简单的代数变换，最小化式(5)可以被重写为

pτ
(
W t

)
= argmin

W

1

2τ

∥∥W −
(
W t − τ∇l

(
W t

))∥∥2
2

+ λ∥W ∥1 (6)

W其中，式(6)忽略了与最小化 无关的常量。对于

最小化问题式(6)，可以快速地进行求解。

令

W ′t = W t − τ∇l

(
W t

)
(7)

Sλτ

(
W ′t

)
Sλ : Rn → Rn

则式(6)的解可以表示为 。其中，软阈值

操作 被定义为

[Sλ (a) ]i =

 ai − λ,
0,

ai + λ

ai > λ
|ai| ≤ λ
, ai < −λ

(8)

i其中，下标 表示逐元素执行软阈值操作。

τ = 1/L

L

L

τ

一般而言，步长通常可以取固定值 ，其

中 为利普希茨常数(Lipschitz Constant)。但使用

固定步长的一个缺点是利普希茨常数 不总是已知

的，在大规模问题下其值也不易计算。因此，Beck
等人[24]给出了一个简单的线性搜索策略，步长 的

取值可以通过线性搜索(line search)的方式确定。

w∗ =
∑n

i=1 αiϕ (xi)

ϕ (xi) X(i)

为了解决非线性问题，在稀疏多元逻辑回归

中，我们引入表达定理： , 此处

的 为 在特征空间的投影，于是将特征投影

到高维空间有

z(i) =

n∑
j=1

α(j)
⟨
ϕ
(
x(i)
)
, ϕ
(
x(j)

)⟩
=

n∑
j=1

α(j)k(x(i), x(j)) = k(i)α (9)

k(i) k i z(i) X(i)

ϕ (xi) α z(i)

ϕ (X)

其中， 是核矩阵 的第 行向量， 关于 是

非线性的，关于 是线性的。 和 之间也是

线性关系。核函数相当于使用 预处理所有的

输入，然后在高维或无穷维的特征空间中学习线性

模型[27]。

X(i) ∈ R1×n Y (i) ∈
Rk X(i) j

于是对于给定一个样本 和标签

，样本 属于类别 的概率可以表示为

p
(
Y

(i)
j = 1|X(i);α

)
= exp

(
k(i)αT

j

)/ k∑
l=1

exp
(
k(i)αT

l

)
(10)

也一定有

k∑
j=1

p(Y
(i)
j = 1|X(i);α) = 1 (11)

同理，将SMLR的损失函数中的所有内积计算都用

核函数去替代，于是可以得到KSMLR的损失函数

L (α) = − 1

m

m∑
i=1

k∑
j=1

1
{
Y

(i)
j = 1

}

· lg

(
exp

(
k(i)αT

j

)/ k∑
l=1

exp
(
k(i)αT

l

))
+ λ∥W ∥1 (12)

X(i)

ϕ (X) α

α ∈ Rn×k

通过核技巧，可以在保证有效收敛的条件下用

凸优化技术来学习关于 的非线性模型。因

是固定不变的，需要求解的变量只有 ，且

有 。针对KSMLR问题，采用回溯ISTA算
法进行优化求解，其迭代步骤如算法1所示。

算法1：KSMLR问题的回溯ISTA算法

　输入：

τ = 1/L L > 0　初始化步长： ,  ，

α ∈ Rn×k σ = 2　初始化参数： ，初始化核函数参数： ，

Iter　最大迭代次数：  = 500，

β ∈ (0, 1)　回溯参数：

　输出：

αt+1　算法最终的参数：

　迭代步骤：

X(i) k　步骤1　由样本 计算得到核矩阵 ；

t← 0　步骤2　 初始化计数器  ；

αt ← α　步骤3　 初始化参数 ；

αt+1 = pτ
(
αt

)
　步骤4　  ；

τ = βτ　步骤5　  ；

l
(
αt+1

)
≤ l̂

(
αt+1,αt

)
　步骤6　 当满足 或迭代到指定次数时算

　　　　　法终止，执行步骤7。否则，令t←t+1，并返回到步骤4；
αt+1　步骤7　 返回更新完成的算法参数 。
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2.2  基于中心对齐的多核学习算法

2.2.1  中心对齐定义

x

ϕ (x) Kc

如果将样本 映射到高维的特征空间上，表示

为 ，那么中心核函数 可以定义为

Kc (x,x
′) = (ϕ (x)− Ex [ϕ])

T
(ϕ (x′)− Ex′ [ϕ])

=K (x,x′)−Ex [K (x,x′)]−Ex′ [K (x,x′)]

+ Ex,x′ [K (x,x′)] (13)

K从式(13)定义可以看出，核矩阵 不依赖于特征映

射规则。

D = (x1, x2, ···, xm)

ϕ (xi) , i ∈ [1, m]

ϕ (xi)− ϕ̄ ϕ̄ =
1

m

∑m

i=1
··· (xi) Kc

K D

i, j ∈ [1, m]

根据中心核函数的定义，可以给出类似的中心

核矩阵的定义，假定有样本 ，且

在高维空间上的特征向量为 ，通过

从中减去经验期望来对齐核矩阵，于是可以写作

，这里 。于是用 来

替代原来的核矩阵 ，使得样本 是居中的。定义

所有的 ，于是有

[Kc]ij = Kij−
1

m

m∑
i=1

Kij−
1

m

m∑
j=1

Kij+
1

m2

m∑
i,j=1

Kij

(14)

ϕ = [ϕ (x1) ,ϕ (x2) , ···,ϕ (xm)]

ϕ̄ = [ϕ̄, ···, ϕ̄] Kc = (ϕ− ϕ̄)(ϕ− ϕ̄)
T

Kc

接着，令 ，且

，于是可以得到 ，

这里 是一个半正定的矩阵。

⟨·, ·⟩F
∥·∥F

另外，跟核函数一样，让 表示内积操

作， 表示范数，于是有

∀A,B ∈ Rm×m, ⟨A,B⟩F = Tr
[
ATB

]
∥A∥F =

√
⟨A,A⟩F并且有 。

1 ∈ Rm×1

I

K ∈ Rm×m

定义一个所有元素都为1的向量， ，

和一个单位矩阵 ，于是对于任意一个核矩阵

，这个中心核矩阵都可以写成

Kc =

(
I − 11

T

m

)
K

(
I − 11

T

m

)
(15)

K K ′并且对于任意的两个核矩阵 和 ，都有

⟨Kc,K
′
c⟩F = ⟨K,K ′

c⟩F = ⟨Kc,K
′⟩F (16)

2.2.2  内核的线性组合

p K1,K2,

···,Kp

本文通过中心对齐方法来学习内核的最佳线性

组合，假定学习得到了 个不同的核矩阵

, 于是最终希望得到的多核线性组合为

Kcµ =

p∑
q=1

µqKcp (17)

Kcp这里 是中心核矩阵，其中有

Kcp =

(
I − 11

T

n

)
Kq

(
I − 11

T

n

)
(18)

µ通过以最大化居中对齐核矩阵来优化这个 ，于是

优化目标为

max
µ

⟨
Kcµ,yy

T
⟩
F

n⟨Kcµ,Kcµ⟩F
(19)

µ = (µ1, µ2, ···, µp)

yyT yy ⟨·, ·⟩
µq

µq =
⟨
Kcµ,yy

T
⟩d
F d∑

µq = 1 µq > 0, ∀q

用Align方法[28]求解得到 ,这

里 是基于目标向量 的理想内核， 是矩阵

的内积操作。这里设置的每一个 都是独立的，

，而 是用户定义的超参数，并且

有 且 。

2.3  多核稀疏多元逻辑回归算法

x

p K1,K2, ···,Kp

p

µ µ = (µ1, µ2, ···, µp)

Kcµ

Kcµ =

p∑
q=1

µqKcp Kcp∑
µq = 1 µq > 0,∀q

本文通过使用样本 的全部或者部分特征并以

不同的核函数或同种类型核函数的不同参数来构建

个不同的核矩阵 ，然后利用中心对

齐思想和Align方法去求得这 个核函数基于中心核

函数的最优组合系数 ,其中 。于

是最后可以得到一个基于多核学习的核矩阵 ，

其形式为： ，这里的 是中心核

矩阵，并有 且 。

X(i) ∈ R1×n Y (i) ∈ Rk

X(i) j

于是，对于样本 和标签 ，

样本 属于类别 的概率可以表示为

p
(
Y

(i)
j = 1|X(i);α

)
= exp

(
K(i)

cµα
T
j

)/ k∑
l=1

exp
(
K(i)

cµα
T
l

)
(20)

自然地可以得到基于多核学习的MKSMLR损失函数

L (α) = − 1

m

m∑
i=1

k∑
j=1

1
{
Y

(i)
j = 1

}

· lg

(
exp

(
K(i)

cµα
T
j

)/ k∑
l=1

exp
(
K(i)

cµα
T
l

))
+ λ∥W ∥1 (21)

O(1/T ) O(1/T 2) T

I/τ

∇l (W
t)

W t

{W t−1,W t}

由于引入了多个核矩阵，线性搜索迭代速度会

非常的缓慢，为了解决MKSMLR求解速度缓慢的

问题，本文采用快速迭代软阈值收缩算法对其进行

优化求解。FISTA通常也被称为快速近端梯度法

(Fast Proximal Gradient Method, FPGM)，它使

用了Nesterov加速策略对原始ISTA算法进行加

速，能够将 ISTA算法在最坏情况的收敛率由

优化为 ，其中 为迭代次数。ISTA

算法使用 来近似估计黑塞矩阵，而FISTA

算法则利用了梯度 的最小利普希茨常数来

近似估计黑塞矩阵。FISTA与ISTA的另一个区别

在于，FISTA在最小化式(5)时并不是只使用了 ，

而是使用了前两次参数 的线性组合。

基于同样的原因，FISTA也给出了带有回溯的版
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本。于是，我们便可以应用基于广泛的快速1阶训

练方法FISTA来快速优化求解具有多个核矩阵的

MKSMLR，其迭代步骤如算法2所示。

3    实验结果与分析

本节将通过使用不同领域和不同规模的数据集

来比较SMLR算法和KSMLR算法以及MKSMLR算
法在分类上的效果差异。

3.1  实验设置

本文所有的实验都采用同一台服务器，中央处

理器为12核、主频为2.0GHz的Intel(R) Xeon(R)
E5-2620，并且具有64GB的随机存取存储器，编程

实验环境为Python 2.7。为了有效地比较不同优化

算法的性能，实验选取了多个领域的不同大小的数

据集，包括非线性特征数据集Banana；多类物体

识别数据集COIL20；人脸识别数据集ORL和
GT-32；小规模的手写体数字识别数据集MNIST-S；
肺部基因数据集Lung；高光谱图像分类数据集In-
dian-pines以及图像分割数据集Segment。

在以下分类实验中，引入了其他多分类算法与

本文的算法进行对比，其中包括：SVM、用于稀

疏的线性可分数据集上的稀疏逻辑回归(Sparse
Logistic Regression, SLR)算法、采用L2正则的权

重衰减多元逻辑回归(Weight-Decay Multinomial
Logistic Regression, WDMLR)算法、采用ISTA优
化算法求解的稀疏多元逻辑回归(Sparse Multinomial
Logistic regression-ISTA, SML-ISTA)算法、采用

FISTA优化算法求解的稀疏多元逻辑回归(Sparse
Multinomial Logistic regression-FISTA, SML-
FISTA)算法和基于单核学习的核稀疏多元逻辑回

归(Kernel Sparse Multinomial Logistic Regression,
KSMLR)算法。

K (x, x̄) = exp

(
−∥x− x̄∥2

2σ2

)
τ = 10−5

α(0) α

λ σ

核函数主要使用径向基函数(Radial Basis

Function, RBF),  ，收

敛条件参数 。对于优化参数α，将其初始

值取为 。另外，超参数t和 表示线性搜索参

数， 表示正则惩罚项， 为高斯核函数中的参

数。其他算法如SVM, SLR和WDMLR的参数均为

默认超参数。

3.2  实验结果

实验结果中的分类准确率如表1所示，算法运

行时间如表2所示。

3.3  实验分析

从表1的实验结果中我们可以得出以下结论，

算法2：MKSMLR问题的回溯FISTA算法

　输入：

τ = 1/L L > 0　　初始化步长： ,  ，

α ∈ Rn×k　初始化参数： ，

σ = 2　初始化核函数参数： ，

Iter　最大迭代次数：  = 500，

β ∈ (0, 1)　回溯参数：

　输出：

αt+1　算法最终的参数：

　迭代步骤：

X(i) p　步骤1　 由样本 计算得到 个不同的核矩阵；

µ

Kcµ

　步骤2　 用Align方法计算得到多核学习参数 并生成新的核矩阵

　　　　　 ；

t← 0　步骤3　初始化计数器  ；

αt ← α µt ← 1 vt ← αt　步骤4　 初始化参数 ,  , ；

αt+1 = pτ
(
vt
)

　步骤5　  ；

µt+1 =
1 +

√
1 + 4(µt)2

2
　步骤6　  ；

vt+1 = αt+1 +
µt − 1

µt+1
(αt+1 −αt)　步骤7　 ；

τ = βτ　步骤8　 ；

l
(
αt+1

)
≤ l̂

(
αt+1, αt

)
t← t+ 1

　步骤9　当满足 或迭代到指定次数时算

　　　　  法终止，执行步骤10。否则，令 ，并返回到步

　　　　  骤5；
αt+1　步骤10　返回更新完成的算法参数 。

表 1  分类准确率

数据集 SVM SLR WDMLR SML-ISTA SML-FISTA KSMLR MKSMLR

Banana 0.9069 – – – – 0.9069 0.9107

COIL20 0.8032 0.9676 0.9832 0.9895 0.9958 0.9977 1

ORL 0.9507 0.9420 0.9545 0.9242 0.9545 0.9000 0.9167

GT-32 – – 0.7823 0.7580 0.7621 0.8044 0.8044

MNIST-S 0.9113 0.9001 0.9109 0.9036 0.9048 0.9360 0.9400

Lung 0.7705 0.9344 0.9104 0.9104 0.9254 0.9180 0.9344

Indian-pines 0.7980 0.8182 0.7599 0.8120 0.8120 0.8218 0.8237

Segment 0.5989 0.9235 0.8268 0.8925 0.9253 0.9538 0.9567

注：表中的“– ”符号表示未能正确分类或分类效果接近于随机选择。
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对于非线性数据集Banana，常规的分类算法如

SLR和WDMLR都无法将其正确分类，只有通过核

技巧扩充后的算法诸如带高斯核的SVM, KSMLR
和MKSMLR算法才能进行正常分类。另外，对于

大多数的线性数据集，使用核技巧以后都能提高其

分类器的精度，而对于数据集ORL和肺部基因数

据集Lung，单核学习就表现得不如其他常规算

法，但是在剩余的数据集上都能一定程度地提高分

类效果。原因是数据集ORL和Lung都是特征数远

大于样本数的数据集，因此对于这类数据集并不适

用于核方法。采用多核学习的MKSMLR算法由于

在核函数的选择上更加灵活，所以几乎在所有数据

集上的表现都优于其他常规算法以及基于单核学习

的KSMLR算法。对于某些具有稀疏特性的数据集

诸如人脸识别数据集ORL和GT-32以及小规模的手

写体数字识别数据集MNIST-S，采用稀疏优化算

法ISTA求解相比如其他优化算法能得到更好的分

类效果。

O
(
m2
)

O
(
m2n

)

O(1/T )

∇l (W
t)

O(1/T 2)

在核方法中，通常会引入一个稠密的核矩阵，

其存储和计算代价都非常的高，存储稠密矩阵需要

的空间，而计算这样的矩阵则需要

的代价，这里m和n分别代表了样本的个数和维

度。稀疏优化算法ISTA在最坏的情况下的收敛率

为 ，而FISTA优化算法采用了Nesterov加速

策略并利用了梯度 的最小利普希茨常数来

近似估计黑塞矩阵，因此FISTA在最坏情况下的收

敛率则为 ，这里T为迭代次数。对于多核

学习，在单核学习的基础上，由于引入了多个核矩

阵，于是为了在保证能得到稀疏解的同时减少算法

的时间开销，所以对多核学习算法KSMLR采用的

是FISTA优化算法。从实验结果表1和表2都能看

出，FISTA优化求解算法运行效率都要高过于ISTA
优化求解算法。而对于多核学习，由于需要求解多

个核矩阵，所以相比于单核学习需要花费更多的运

行时间，但是由于多核学习能学习到更多有用的特

征，可能导致收敛得更快，因此迭代次数要少很

多，最终在某些如ORL, GT-32等数据集上，总的

运行时间相比于单核学习反而更少了。

4    结束语

本文提出了一种基于中心对齐多核学习的稀疏

多元逻辑回归算法，通过核技巧解决了稀疏多元逻

辑回归不能用于非线性数据分类的问题。然后在核

函数的选择上，利用了中心对齐多核学习算法去灵

活地选取核函数的权重系数，用不同核函数的线性

组合去生成新的核函数，从而将数据映射到不同维

度的高维空间中。在优化算法中，考虑到多核学习

需要计算多个核矩阵，存在一定的时间开销，于是

采用FISTA优化算法进行快速求解。最后在稀疏的

人脸识别数据集以及其他领域的公共数据集上，本

文提出的MKSMLR算法在分类准确率指标上都优

于目前常规的分类算法。
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