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多多多尺尺尺度度度核核核随随随机机机配配配置置置网网网络络络的的的多多多目目目标标标回回回归归归算算算法法法
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(中国矿业大学信息与控制工程学院,江苏徐州 221116)

摘要:多目标回归通过将多个回归任务的相关性纳入建模中以提高模型表现,但是当前方法对于多目标内在更
加普遍且复杂的非线性结构关系建模效果并不理想.本文提出多尺度核随机配置网络(MSK-SCN)构建高维输入与
多目标之间的映射以及多目标内在的非线性关系.通过设计隔离建模机制,使得每个子模型根据其负责的目标误差
状态完成隐含层参数配置,进而避免多个回归任务共享模型参数导致建模质量下降;建立多尺度核空间,利用不同
尺度参数的核函数将低维空间数据映射到高维特征空间以增强数据的表达能力,进而提高模型挖掘多目标间非线
性关系的能力. 基于虚拟数据集和真实数据集进行实验验证,结果表明MSK-SCN的表现优于当前的多目标算法,证
实了其在多目标回归问题上的有效性.
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Abstract: Multi-objective regression improves model performance by incorporating the correlation of multiple regres-
sion tasks into modelling, but the current method is not ideal for more general and complex nonlinear structural relationships
inherent in multi-target modeling. In this paper, a multi-scale kernel stochastic configuration network (MSK-SCN) is pro-
posed to construct the correlations between high-dimensional inputs and multi-targets as well as the intrinsic nonlinear
relationships of multi-targets. The isolation modeling mechanism is designed to make each submodel complete the hidden
layer parameter configuration according to its responsible target error state, so as to avoid the modeling quality degrada-
tion caused by multiple regression tasks sharing model parameters. The multi-scale kernel space is established, and the
kernel function of different scale parameters is used to map the low-dimensional data to the high-dimensional feature s-
pace to enhance the expression ability of the data, improving the ability of the model to mine the nonlinear relationship
between multiple targets. The simulation results show that MSK-SCN performs better than the current multi-target algo-
rithm through experiments on virtual data sets and real data sets, which proves its effectiveness in multi-target regression
problems.
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1 引引引言言言

数据回归是指寻找使得预测误差达到最小的一种

变量间最佳拟合关系[1]. 神经网络模型由于强大的非

线性映射的能力而被广泛用于回归任务中,然而利用

梯度迭代法训练网络参数的传统神经网络存在收敛

速度慢、易于陷入局部极小以及网络尺寸缺乏理论指

导等问题[2]. 随机向量函数链[3]采用随机学习算法配

置网络参数,避免了梯度迭代的缺点,具有快速的学

收稿日期: 2024−01−17;录用日期: 2024−11−20.
†通信作者. E-mail: 15B904027@hit.edu.cn.
本文责任编委:王凌.
国家重点研发项目(2022YFB3304700),江苏省杰出青年基金项目(BK20240102),国家自然科学基金项目(62373361)资助.
Supported by the National Key Research and Development Program of China (2022YFB3304700), the Science Fund for Distinguished Young Scholars
of Jiangsu Province (BK20240102) and the National Natural Science Foundation of China (62373361).



916 控 制 理 论 与 应 用 第 43卷

习能力和良好的泛化能力[4]. 然而,现有研究表明,如
果随机参数范围设置不合理,那么随机向量函数连接
网络的无限逼近能力则无法保证[5].

2017年,一种带有约束机制的随机学习算法被提
出,即随机配置网络(stochastic configuration network,
SCN)[6],其隐含层节点在监督机制的约束下从候选结
点池中选择最佳的参数对,并且以点增量的方式构建
模型,使得模型结构紧致且具有良好泛化能力. 同时
通过自适应地调整随机参数范围,保证了SCN的无限
逼近能力,成为解决多输出回归问题的有效工具[7].
但是其在多目标回归(multi-target regression, MTR)建
模过程中仅关注高维输入与多输出(目标)的映射关
系,而忽略了多目标之间的相关性[8],这导致原始S-
CN模型在MTR上表现不太理想.为提高SCN学习多
目标内在相关性的能力,在之前的工作中提出了多目
标随机配置网络(multi-target SCN, MTSCN)[9],通过
引入结构矩阵在无需知道先验知识的条件下,以数据
驱动的方式自行学习多输出内在的相关性,同时利用
参数交替优化的方式更新模型.

当前MTR方法可分为两类: 问题转化法与算法自
适应法[10],前者将多目标的预测输出扩展到输入空间
并基于循环迭代更新模型参数,而后者利用一个模型
同时拟合多个目标任务.在问题转化法中,文献[11]利
用多个基模型拟合多个目标,并将模型输出增广到原
始输入空间形成元输入,再使用元输入建模以修正模
型参数. 文献[12]引入深度网络思想,将文献[11]的两
次建模推广至多次建模以更新学习信息.但是,机械
地将多目标的预测堆叠至输入空间易产生冗余特征,
导致影响模型性能.为此,文献[13]应用聚类算法揭示
多目标间的相似性并为每个目标生成一个独立相似

度矩阵,再通过查询相似度矩阵学习目标特定特征.
文献[14]通过探索目标间的相关性,为每个目标构建
其独特的标签特定特征,从而降低输入空间中特征的
冗余性. 但是,这类方法在模型构建时缺乏一定的约
束机制,导致模型的收敛性无法得到保证. 为此,文
献[15]将多目标变量以模块化形式堆叠到输入空间,
并在模块之间以及模型内部基于残差逼近的学习方

式更新参数,保证了所建立模型的收敛性. 在问题转
化法中,早期方法如文献[16]往往基于线性回归模型
建模目标相关性,这限制了对高维输入与多输出之间
复杂的非线性关系的学习能力. 为此,文献[17–18]基
于核技巧完成输入与输出间的非线性关系建模,提高
模型学习复杂MTR任务的能力. 在文献[17]的基础
上,文献[19]引入流行正则化保证预测值与真实值在
局部与全局结构的一致性,进而提高模型泛化能力.
文献[20]从特征选择角度使用结构矩阵编码目标相关
性,并结合L2,1范数最小化优化模型参数. 但是,这几
类方法都是以线性加权的方式学习多目标之间的相

关联系,难以挖掘到更加复杂的非线性结构信息,导
致模型的应用能力受限.为此,文献[21]则通过学习一
个半正定相似度矩阵,以编码多目标输出间的关系,
然而这难以充分描述目标相关性. 为此,文献[22]基
于文献[21],利用一个非线性核函数增强模型挖掘数
据信息的能力,进而提高多目标间非线性结构知识的
表达能力. 但是,单个核函数通常只能捕捉到特定类
型的数据关系,而难以学习到数据中更加复杂或多样
化的非线性结构信息.

当将现有MTR方法用于SCN时,不仅难以避免现
存的问题,还会存在由多目标误差难以保持一致所导
致的参数折中选择质量不高的问题.受上述问题驱动,
本文提出多尺度核随机配置网络(multi-scale kernel
SCN, MSK-SCN),同时对高维输入到多输出之间的
联系以及多目标内部复杂的非线性结构信息进行建

模. 通过为每个目标分配专属的SCN模型以基于目
标的误差状态完成参数配置,进而避免因模型共享隐
层参数导致的建模质量下降. 为学习多目标之间的非
线性结构信息,通过引入尺度参数选择灵活的多尺度
核函数构建多尺度核空间[23]. 本文的主要创新之处在
于:

1)设计隔离建模机制,以根据每个目标的误差状
态完成节点参数配置,解决了多目标共享隐层参数问
题进而提高建模质量,并且完成了高维输入与多输出
之间联系的建模;

2)建立基于不同尺度参数的核函数组成的多尺度
核空间,增强模型的数据信息表达效果,进而提高了
非线性结构信息的挖掘能力;

3)构建隐层输出全局更新和结构矩阵梯度下降相
结合的参数优化方法,保证辅助输出和最终输出的误
差单调降性.

2 相相相关关关工工工作作作

本部分主要介绍多目标回归 (MTR),随机配置网
络(SCN)与多尺度核随机配置网络(MTSCN).

2.1 多多多目目目标标标回回回归归归

D = {(X,Y ) |X ∈ Rn×d, Y ∈ Rn×m}表示训练
数据集, X ∈ Rn×d和Y ∈ Rn×m分别为输入与输出,
其中n, d和m分别表示样本数量、输入维度和目标个

数. MTR的目的在于学习一个模型 f : X → Y 使得

其对于一个新的输入向量x的预测值ŷ = f(x)能够最

佳地逼近真实目标y.

2.2 随随随机机机配配配置置置网网网络络络

SCN每个节点的输入权值和偏置是都是通过监督
机制从参数候选池中选择的最佳参数,其构建的模型
隐含层输出矩阵可以表示为 H = [h1 h2 · · · hL],
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hL表示第L个隐含层节点的输出,具体如下:

hL = [gL(w
T
Lx1 + bL) gL(w

T
Lx2 + bL) · · ·

gL(w
T
Lxn + bL)]

T, (1)

其中: gL是激活函数; wL与 bL是输入权值和偏置;
xi ∈ Rd, i = 1, 2, · · · , n是输入样本; d表示特征数.
由此, SCN的目标函数可以表示为

F = ∥Y −Hβ∥2F , (2)

其中: Y是真实输出; β = [β1 β2 · · · βL]
T ∈ RL×m

为输出权值,其包括两种计算方式: 局部更新和全局
更新. 前者只针对新增节点采用构造方法更新参数并
保持之前节点的权值不变,第L个节点的权值公式是

βL,q =
eTL−1,q · hL

hT
L · hL

, q = 1, 2, · · · ,m, (3)

其中: m是输出数, eL−1,q表示第 q个目标的误差. 全
局更新在新节点增加后调整所有节点输出权值,因此
提高了收敛速度,其计算公式为

β∗ = argmin
β

∥Y −Hβ∥2F = H+Y, (4)

其中H+是Moore-Ponrse广义逆.

2.3 多多多目目目标标标随随随机机机配配配置置置网网网络络络

为解决SCN无法学习多目标的内在相关性, MT-
SCN引入结构矩阵,利用其对辅助输出线性编码,探
索多输出变量的潜藏信息,目标函数表示为

F (β, U) =min
β,U

∥Y −HβU∥2F +

λ1∥β∥2F + λ2∥UT∥2,1, (5)

其中: U为结构矩阵, λ1和λ2是两个正则化参数. 由于
β与U之间存在耦合性且目标函数是非联合凸,因此
采用交替优化进行求解.

β和U的计算公式如下所示:

β = Sylvester(A,B,C), (6)

U = ((Hβ)
T
(Hβ) + λ2D)−1(Hβ)TT, (7)

其中: A = λ1(H
TH)−1, B = UUv, Sylvester是西尔

维斯特方程, C = (HTH)−1HTTUT, D是一个与结
构矩阵U相关的对角矩阵. 随着节点增加, U与β利用

彼此信息交替更新,进而学习多目标的相关性知识以
提高SCN解决MTR问题的能力.

3 多多多尺尺尺度度度核核核随随随机机机配配配置置置网网网络络络

3.1 隔隔隔离离离建建建模模模机机机制制制

在MTSCN构造过程中,新增节点L的隐含层节点

参数配置需要满足如下的监督机制约束:

ξL,q =

⟨hL(βLU)∗,q, hL(βLU)∗,q⟩+ 2λ1⟨βL,q, βL,q⟩ −
(1− r − µL)⟨eL−1,q, eL−1,q⟩ > 0, (8)

其中: hL如式(1)所示, eL−1,q是第q个目标的误差. 新

节点从候选节点池中选择一组参数,使得
m∑
q=1

ξL,q最

大,因而作为该节点的输入权值及其偏置.这里可以
看出,多个目标共用了一组参数(wL, bL);然而,多个
目标的误差状态在建模过程中往往有所差异,因此基
于相同隐层参数的模型在建模多目标时难以满足不

同目标的构建需求,导致多目标模型难以有效减小每
个目标的残差.

为了选择符合每个目标特性的最优参数, MSK-
SCN建立了隔离建模机制,为每个目标分配一个专
属SCN模型. 根据多目标在建模过程中的不同误差状
态,针对性地为每个目标配置个性化参数以提高节点
质量,进而加快模型拟合多目标的速度.该策略将多
目标分解为多个单目标并对每个目标单独建模. 根据
每个目标的自身误差状态选择隐层参数,使得不同目
标的构建过程完全隔绝而没有联系,避免了多目标共
享的隐层参数无法满足每个目标的当前误差状态而

降低模型质量的问题.以第i个目标yi为例,隐含层第
L个节点的参数配置如下:

ξL,i =

(eTL−1,i(X) · hL(X))
2

(hT
L(X) · hL(X)+

1

λ1

)2/(hT
L(X) · hL(X)+

2

λ1

)
−

(1− r − µL)e
T
L−1,i(X)eL−1,i(X), (9)

其中: λ1 > 0是正则化参数; X ∈ Rn×d是原始输入;
(w∗

L,i, b
∗
L,i)则是在隔离建模机制下由监督机制筛选的

个性化参数,此时模型仅根据q = i的误差状态完成参

数配置.因此,每个专属模型的新增节点只根据其负
责的目标误差状态完成参数配置,进而加快该目标误
差的下降速度,而不会对其他目标的建模产生影响.
从而当前模型的隐含层输出为

Hi = [h1,i(X) · · · hl,i(X) · · · hL,i(X)], (10)

其中在隔离建模下第l个节点对输入X的映射输出表

示为

hl,i(X) =

[gl,i(w
∗T
l,i x1 + b∗l,i) · · · gl,i(w

∗T
l,i xn + b∗l,i)]

T.

此时对于目标yi的辅助输出为

ỹL,i =
L∑

j=1

βj,igj,i(w
∗T
j,i x+ b∗j,i), (11)

其中: βj,i表示第j个节点的输出权值, w∗
j,i和b∗j,i是在

隔离建模机制下针对目标yi筛选出的个性化输入权值

和偏置.当最终输出误差未达到预先设定的标准,则
继续增加节点以更新所学相关信息进而减小误差. 关
于式(10)中输出权值的求解,采用全局更新策略以加
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快模型的收敛速度.

β∗
i =

argmin
βi

∥yi − ỹL,i∥+ λ1∥
L∑

j=1

βj,i∥, (12)

其中λ1是正则化参数. 因此目标yi的辅助输出又可以

表达成ỹi = Hiβ
∗
i . 在隔离机制下,其余目标与yi的个

性化参数选择过程一样. 在未达到停止条件时,通过
自身专属模型确定新增节点的最优参数. 因此,当m

个目标完成个性化参数配置后,基于全局更新策略得
到新的辅助输出,并组成辅助输出层,即

Ỹ = [ỹ1 ỹ2 · · · ỹm] =

[H1β
∗
1 H2β

∗
2 · · · Hmβ

∗
m]. (13)

3.2 多多多尺尺尺度度度核核核空空空间间间

隔离建模机制为每个目标筛选个性化参数,其本
质是在构建共享输入与每个目标的专一映射,进而建
模输入到输出之间的关系.然而每个目标的建模过程
完全处于封闭状态而没有任何联系,导致模型无法学
习多目标之间的相关性. 为建模多目标之间的非线性
结构知识, MSK-SCN基于多个尺度参数的同类核函
数组成了多尺度核空间,利用核函数对应的非线性映
射将原始的低维空间投射到高维甚至无限维的特征

空间,以提高信息的表达能力,进而保证多目标变量
之间的复杂非线性关系的挖掘能力. 并且不同尺度参
数的核对应着一个特定的样本关系学习任务,因此可
以根据目标的数量确定多尺度核的数量上界. MSK-
SCN的目标函数可以定义如下:

F (U) = argmin
U

∥Y −KU∥2F + λ2∥U∥2F , (14)

其中: Y表示真实输出, U是结构矩阵, λ2 > 0为正则

化参数, K是多尺度核组成的增广核矩阵,即

K =
m∑
i=1

si ·Ki(Ỹ , Y ) =

m∑
i=1

si · ⟨φi(Ỹ ), φi(Y )⟩F , (15)

其中: Ki对应着第i个尺度参数的核矩阵, φi(·)表示
将变量从原始空间转换到泛函希尔伯特空间F的非线

性映射函数, si为Ki在建模中的对应权值.最终输出
是经过结构矩阵对增广核矩阵进行信息编码而获得

的,即

Ŷ = KU = [ŷ1 ŷ2 · · · ŷm]. (16)

为充分挖掘多目标之间的非线性结构知识,设计
了基于不同尺度参数的核矩阵增广形成多尺度核空

间. 为度量不同尺度参数的核在不同任务场景下的作
用,假定目标空间的Gram矩阵为基准核,如Ki(Y, Y )

其作为对不同参数核拟合效果的参考基准.当每个目
标在隔离机制下完成模型更新后,多尺度核空间分别

学习辅助输出和目标空间的结构知识,并且基于余弦
相似度刻画在不同尺度参数下辅助输出的核矩阵对

于基准核的接近程度,进而表征不同尺度参数核在建
模过程中的贡献度.当余弦相似度值越大,则表明该
尺度参数对应的核更加适合该场景的建模任务,反之
该核对任务贡献较小. 尺度参数i对应的核矩阵Ki与

其基准核之间的余弦相似度计算公式为

cos θi =
⟨vec(Ki(Ỹ , Y )), vec(Ki(Y, Y ))⟩

∥Ki(Ỹ , Y )∥ · ∥Ki(Y, Y )∥
=

tr(Ki(Ỹ , Y )TKi(Y, Y ))

∥Ki(Ỹ , Y )∥ · ∥Ki(Y, Y )∥
, (17)

其相应的权重比值是

si =

{
1, cos θi > σ,

0, cos θi < σ,
(18)

其中σ是黄金比例系数0.618. 在建模过程中,当某尺
度核与基准核间的近似度未达到预设标准,则表明该
尺度对应的核空间无法有效提取到多输出之间的相

关信息,对其权值赋0,在后续建模中不再使用.

辅助输出层经过不同尺度的非线性核映射到高维

特征空间后,可以有效构建多目标内在的非线性结构
知识的提取通道. 式(14)关于U的导数为

∇F (U) = −KT(Y −KU) + λ2U. (19)

利用梯度寻优策略, U的迭代公式为

U t+1 = U t − η∇F (U t), (20)

其中: U t是第t次迭代的结构矩阵值, η是学习率. MS-
K-SCN的增量构造过程如图1所示,其中⊕是求和符
号,通过的不断调整β和U实现对高维输入到多输出

以及多目标内在的关系学习.

3.3 性性性能能能分分分析析析

定定定理理理 1 假设span(Γ )在L2空间稠密,且∀g ∈ Γ ,
0 < ∥g∥ < bg,其中bg ∈ R+. 对于一个给定的实数c,
存在一个足够小的正实数ε. 给定1− ε < r < 1,一个
非负实数序列µL满足1− ε− r 6 µL 6 1− r. 对于
L = 1, 2, · · ·和q = 1, 2, · · · ,m,做出如下定义[24]:

δ∗L,q = (1− r − µL)∥y −
L∑

j=1

β∗
j gj∥ =

(1− r − µL)∥e∗L,q∥, (21)

ξ = lim
L→∞

(1− ε)L < 1, (22)

γ = lim
L→∞

L∏
k=1

(r + µk) < 1. (23)

若激活函数gL满足下式:

⟨e∗L−1,q, gL⟩2 >
(b2g +

1

λ1

)

(b2g +
2

λ1

)
δ∗L,q. (24)
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图 1 多尺度核随机配置网络结构

Fig. 1 Multi-scale kernel stochastic configuration network structure

输出权值以如下公式计算:

[β1 β2 · · · βL] =

argmin
β

∥y −
L∑

j=1

βjgj∥2 +
1

2
∥β∥22. (25)

那么有
√
ξ∥y∥ 6 lim

L→∞
∥e∗L∥ 6 √

γ∥y∥.

在隔离建模机制下,每个单目标的辅助输出对应
的输出权值都是采用全局更新策略的,如式(12)所示.
以第i个目标为例,根据定理1,在全局更新输出权值
下的误差最终会稳定在一个误差带内,即√

ξ ∥yi∥ 6 lim
L→∞

∥∥e∗i,L∥∥ 6 √
γ ∥yi∥ . (26)

式(26)对于隔离建模下的其他目标仍然成立.

通过高维映射后得到的核矩阵提高了模型对多目

标非线性结构信息的挖掘能力,再经过结构矩阵U

的编码得到最终的预测输出,在此过程中仅需要优化
结构矩阵U . 在模型的增量构建中,对U进行梯度寻优

策略,其更新方式如式(19)–(20)所示.

引引引理理理 1 给定函数f ,若存在常数M>0,使得任
意u和v有∥f(u)−f(v)∥ 6 M∥u− v∥,则f满足利普

希茨连续条件[25].

定定定理理理 2 令F是MSK-SCN的目标函数(式(15)),

且它的梯度满足利普希茨连续条件.当 0 6 η 6 2

M

(M为利普希茨常数),采用式(19)–(20)的方式更新结

构矩阵U ,则输出误差Ê = ∥Y −KU∥是单调下降
的.

证 由于目标函数F是可微的凸函数,故将F围

绕F (v)进行泰勒二次展开可得如下不等式:

F (u)6F (v) +∇F (v)T(u− v) +

1

2
∇2F (v)∥u− v∥2, (27)

又因其梯度∇F 满足利普希茨连续,进而有

∇2F (v) 6 MI ,其中I是单位矩阵,则式(27)进一步

有

F (u) 6 F (v) +∇F (v)T(u− v) +
M

2
∥u− v∥2.

(28)

式(14)中U的第t+ 1次迭代记为U t+1,令{
u = U t+1 = U t − η∇F (U t),

v = U t,
(29)

其中η为梯度迭代的步长.

将式(29)代入式(28),则有

F (U t+1)6F (U t) +∇F (U t)T(U t+1 − U t) +

M

2
∥U t+1 − U t∥2 =
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F (U t)− η∥∇F (U t)∥2 +
Mη2

2
∥∇F (U t)∥2 =

F (U t) + η(
Mη

2
− 1)∥∇F (U t)∥2.

(30)

可知∥∇F (UL)∥2 > 0,因此当η(
Mη

2
− 1) 6 0时

(即0 6 η 6 2

M
),目标函数值始终保持单调递减,即

F (UL+1) 6 F (UL) 6 · · · 6 F (U 1), (31)

其中UL是模型节点增加到L时对应的结构矩阵. 同时
随着迭代次数的增加, U会渐近稳定而不再变化,即

lim
t→∞

∥U t+1 − U t∥ = 0. (32)

因此在模型增量构造中,式(14)的多目标误差会
单调下降

Ê1 > Ê2 > · · · > ÊL, (33)

其中ÊL([êL,1 êL,2 · · · êL,m])是隐层节点达到L时

模型的多目标误差. 基于全局更新策略和梯度下降方
式,保证了辅助输出和预测输出的残差为单调递减.

证毕.

3.4 复复复杂杂杂度度度分分分析析析

假设训练具有L个节点的SCN的时间复杂度为
O(L),隔离建模机制为每个目标分配一个专属子模型
构建辅助输出层,使得MSK-SCN的时间复杂度为
O(mL). 辅助输出层由m个子模型的输出组成,其空
间复杂度为O(n),其中n表示样本数. 同时每个尺度
参数对应的核矩阵的空间复杂度是O(n),因此多尺度
核空间的空间复杂度为O(mn).

4 仿仿仿真真真实实实验验验

为充分证明所提方法在多目标建模任务上的有效

性,本部分从虚拟数据集和公开数据集两方面比
较MSK-SCN与当前MTR算法的仿真表现,包括SST
(stacked single target)[11], ERC (ensemble of regressor
chains)[11], MTSCN (multi-target regression stochastic
configuration network)[9], MSLR (multitarget sparse la-
tent regression), MMR (multi-layer multi-target regres-
sion)[18]以及MTR-ITC (multi-target sparse regression
with instances and targets correlations)[19]. 并且通过
均方根误差RMSE和决定系数R2评价指标以衡量不

同方法的性能,所有实验在 Intel Core i5 CPU (3.0
GHz) 8 GB RAM的计算机中通过Python3.8进行实现.

4.1 虚虚虚拟拟拟数数数据据据集集集实实实验验验

本部分设计了线性与非线性关系混合的自构数据

集,验证MSK-SCN对输入到输出之间的联系以及多
输出内在的相关性的建模效果.并揭示了多尺度核探

索机制可以充分挖掘到多输出内在的线性关系以及

复杂的非线性结构知识.

4.1.1 虚虚虚拟拟拟数数数据据据集集集构构构造造造

假设共享输入X ∈ Rd来源于多元高斯分布,即
X ∼ N(µ,Σ),其中µ是均值向量, Σ是协方差矩阵.
为了构建多目标之间的非线性结构知识,基于非线性
函数映射输入并以串级方式构造输出目标,即

y1 = f1(X),

y2 = f2(f1(X)),
...

ym = fm(fm−1(· · · f1(X))),

(34)

其中: f是使用的非线性函数e−x2

, cosx及sinx; m是
多目标的数量,虚拟数据集在实验中进行归一化.

4.1.2 参参参数数数设设设置置置

单核函数在捕捉数据非线性关系方面存在局限,
尤其在面对数据的复杂非线性结构时. 多尺度核学习
通过灵活选择尺度参数,构建高维特征空间,增强了
模型对数据内在复杂性的学习能力. 然而,核矩阵的
计算和存储成本较高,不匹配的尺度参数可能导致资
源浪费[26]. 目前,多核学习在选择核函数和尺度参数
方面缺乏成熟的理论指导,通常依赖实验确定. 设置
与目标个数相等的多尺度核可能在理论上增强模型

的学习能力,但也增加了引入对建模帮助不大或产生
负面影响的核的概率.因此,核函数和尺度参数的优
化选择是提升多核学习性能的关键.为平衡建模速度
与模型性能,根据实验的结果,在仿真中最终只保留
两个尺度参数对应的核矩阵. 根据文献[23]中,较小
的尺度参数适合剧烈变化的样本分类,而较大的尺度
参数偏向平缓变化的样本分类任务,因此,多尺度核

空间的尺度参数经过预设参数{ 1
n
, 0.1, 0.5, 1, 2}的线

性搜索而确定. 而MSK-SCN的其他参数的设置如表
1所示,隐层节点数的最大值Lmax设为120,每个节点
对应最大的配置次数Tmax设为 20. 正则化参数λ1

和λ2通过线性搜索获得,且其范围在[0 : 0.1 : 10],而
梯度下降的步长范围在[0 : 0.01 : 1]. 在虚拟数据集
仿真中, SST和ERC使用RBF核的支持向量回归模型
作为基础学习器,并且核带宽设置为0.1,其中根据文
献[11]的结论, ERC生成10条随机链; SCN的Lmax=

120, Tmax = 10, Υ的范围是{0.3, 0.8, 1, 3, 10}; MTS-
CN的最大节点数Lmax = 120, Υ的范围设置为{0.4,
0.6, 1, 3, 10}, λ1与λ2在 [0 : 0.1 : 10]线性搜索得到;
MSLR的λ和β分别由 10[−4:1:1]线性搜索; MMR的λ,
β和γ分别在区间10[−3:1:0]线性搜索; MTR-ITC的正
则化参数λ1和λ2分别固定为10−2和10−2, λ3和λ4在

区间10[−3:1:4]线性搜索得到.
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表 1 MSK-SCN在虚拟数据集上参数设置
Table 1 Parameters settings of MSK-SCN on the

synthetic dataset

目标个数
参数

σ1 σ2 Υ λ1 λ2 η

5
1

n
0.1 {0.3,0.5,0.8,1,3} 2 0.1 0.05

10
1

n
0.1 {0.4,0.6,0.8,1,3} 2 0.1 0.05

15
1

n
0.1 {0.4,0.8,1,3,10} 4 0.1 0.05

4.1.3 结结结果果果分分分析析析

虚拟数据集的相关系数如图2所示,其目标间非线
性关系比重较高,这为MTR算法准确建模带来极大挑
战.表2展示了多种MTR方法在3组虚拟数据集上的
RMSE结果,其中SST和ERC由于简单地将预测值堆
叠到输入空间期望获得多目标的相关性,难以保证模
型能够学习到准确的非线性关系,使得其预测效果并
不理想.而SCN在建模中未考虑多目标间的相关性,
导致SCN在几种MTR法中拟合表现最差. MTSCN引
入的结构矩阵利用线性方式编码多目标的内在联系,
使得建立的模型难以充分挖掘非线性结构信息,导致
其对SCN在MTR应用上的提升有限,并且MSK-SCN
在前两组虚拟数据集上相较于MTSCN的准确度有较
高提升. MSLR与MMR的拟合多目标效果与基于堆
叠方法的 SST和ERC相差不大.而MTR-ITC在几种
MTR方法中表现较好,但MSK-SCN相对于其建模准
确度仍然由较大提升. 基于上述分析, MSK-SCN构建
多尺度核空间有效提高了模型挖掘非线性结构信息

的能力,其拟合多目标的效果优于其他MTR算法.
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图 2 虚拟数据集的相关系数

Fig. 2 Correlation coefficient of the synthetic dataset

表 2 不同算法在虚拟数据集上以RMSE(%)为指标的结果
Table 2 Results of different algorithms with RMSE(%) as the index on the synthetic dataset

目标个数
方法

SST ERC SCN MTSCN MSLR MMRSCN MTR-ITC MSK-SCN

5 5.91 6.26 11.90 5.74 6.45 6.82 4.96 1.72
10 6.31 7.93 12.91 6.62 6.38 8.48 5.21 1.63
15 30.86 30.42 — — 33.11 34.04 38.78 8.25

当建模目标个数达到15时,所有对比算法的性能
剧烈下降,虽然MSK-SCN的效果也有所下降,但仍然
保持较高的准确度.图3进一步展示了SCN类模型在
其上的表现结果,其中SCN和MTSCN分别在第20个
节点和第50个节点附近发生过拟合.这也进一步证实
了原始SCN无法直接用于MTR问题上,以及结构矩阵
对于SCN的提升作用有限.而基于多尺度核空间的
MSK-SCN在节点数为100左右时模型达到收敛,并且
训练误差和测试误差非常接近,模型具有良好的泛化

能力. 这有效验证了多尺度核探索机制对于多输出之
间的复杂非线性关系的学习能力.

表2反映了MTR模型的宏观逼近效果,为进一步
分析不同算法对每个目标的拟合程度,图 4展示了4
种MTR模型对虚拟数据集以R2为指标的拟合效果,
其决定系数越接近1,表明模型拟合程度越高. 基于结
构矩阵与堆叠预测值的方法并不能对每个目标都有

效逼近,甚至在某些目标上其R2为负值,这也进一步
表明其对于多目标之间的复杂关系无法有效学习.然
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而MSK-SCN在3组虚拟数据上,一直可以准确拟合每
个目标,充分证明多尺度核探索机制对于挖掘多输出
内在相关性的有效性.
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图 3 SCN类模型在第3组虚拟数据集上的误差曲线

Fig. 3 The error curves of the SCN series models on the third
set of synthetic datasets

4.2 真真真实实实数数数据据据集集集实实实验验验

本部分在真实数据集上进行实验,与当前MTR算
法对比,进一步证明所提方法在建模高维输入与多输
出之间的联系以及多输出内在相关性上的有效性.

4.2.1 真真真实实实数数数据据据集集集

真实数据集涉及价格与能源预测等应用领域,
为MTR建模的普适性带来一定挑战,其来源于
http://mulan.sourceforge.net/datasets-mtr.html. 真实数
据集目标间相关系数如图5所示,其统计信息如表3所
示,并且所有数据在实验中进行归一化处理.

由于核矩阵的计算开销过大,为平衡建模速度与
模型性能,与在虚拟数据集上的实验一样,仍然保留
两个尺度参数对应的核矩阵. 进而MSK-SCN的重要
参数在不同数据集上的设置如表4所示. 隐层节点数
的最大值Lmax设为100,每个节点对应的最大的配置
次数Tmax设为20. 正则化参数λ1和λ2在[0 : 0.1 : 10]

区间线性搜索获得,而梯度下降的步长在[0 : 0.01 : 1]

基于线性搜索得到. 在公开数据集上, SST和ERC使

用带宽0.1的RBF核的支持向量回归模型作为基础学
习器,并且ERC生成10条随机链; SCN的Lmax=120,
Tmax=10, Υ的范围是 {0.5, 0.8, 1, 3, 10}; MTSCN的
最大节点数Lmax = 120, Υ的范围设置为{0.3, 0.5, 1,
3, 10}, λ1与λ2在 [0 : 0.1 : 10]线性搜索得到; MSLR
的λ和β分别由10[−4:1:1]线性搜索; MMR的λ, β和γ

分别在区间10[−3:1:0]线性线性搜索; MTR-ITC的正
则化参数λ1与λ2分别固定为10−1和10−1, λ3和λ4在

区间10[−3:1:4]线性搜索得到.
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图 4 4种MTR算法以R2为指标的目标拟合表现

Fig. 4 The target fitting performances of the four MTR algo-
rithms with R2 scores
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图 5 真实数据集的相关系数

Fig. 5 The correlation coefficients of the real-world datasets

表 3 真实数据集统计信息
Table 3 Statistics of real-world datasets

数据集 样本数量n 输入维度d 目标个数m

ATP1d 337 411 6
ATP7d 296 411 6
OES97 334 263 16
OES10 403 298 16
SCPF 1 137 23 3
ENB 768 8 2

SCM1d 9 803 280 16
SCM20d 8 966 61 16

4.2.2 结结结果果果分分分析析析

表5展示了不同MTR模型在真实数据集上的结果,
SST与ERC通过堆叠预测输出方式学习目标间相关
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性,然而依赖于第1次建模的模型效果,导致其仅在一
定程度上提高了模型的拟合表现. 其中SCN在建模过
程中未考虑多目标的相关性,导致其在各数据集上的
拟合表现较差. 而MTSCN利用线性编码方式提高
了SCN学习多目标相关信息的能力,进而提高了模型
拟合多目标的效果. MSLR, MMR和MTR-ITC同样使
用结构矩阵方式学习多目标的结构信息,然而受限于
结构矩阵的学习能力,导致其难以有效挖掘到多目标
之间更加复杂的非线性结构知识,使得其对多目标

的预测效果与SST和ERC相当. 但是MSK-SCN在真
实数据集上的表现超越其他MTR模型,相较于MT-
SCN的准确度分别提升了 19.19%, 16.93%, 24.21%,
17.09%, 3.4%, 8.9%, 17.17%, 16.33%,这充分证明了
隔离建模对于构建高维输入到多输出间的联系以及

多尺度核空间对于挖掘多目标间的相关性尤其是复

杂的非线性结构知识的有效性. 同时,所提方法在不
同的多目标建模任务上均取得出色表现,具有一定通
用性,能够胜任不同应用领域下的建模任务.

表 4 MSK-SCN在真实数据集的参数设置
Table 4 Parameter settings of MSK-SCN on the realworld datasets

目标
参数

σ1 σ2 Υ λ1 λ2 η

ATP1d
1

n
0.1 {0.4,0.8,1,3,10} 1 0.5 0.01

ATP7d
1

n
0.1 {0.4,0.8,1,3,10} 0.5 0.5 0.01

OES97
1

n
0.1 {0.3,0.5,0.8,3,10} 1 0.1 0.03

OES10
1

n
0.1 {0.2,0.5,0.8,1,3} 1 0.1 0.02

SCPF
1

n
0.1 {0.3,0.6,1,3,10} 4 0.2 0.05

ENB
1

n
0.1 {0.4,0.6,0.8,1,3} 2 0.1 0.05

SCM1d
1

n
0.1 {0.4,0.6,0.8,1,3} 2 0.1 0.02

SCM20d
1

n
0.1 {0.4,0.6,0.8,1,3} 2 0.1 0.05

表 5 不同算法在真实数据集上以RMSE(%)为指标的结果
Table 5 Results of different algorithms on the real-world datasets with RMSE(%) as index

数据集
方法

SST ERC SCN MTSCN MSLR MMR MTR-ITC MSK-SCN

ATP1d 8.74 8.75 12.12 9.90 9.14 8.44 8.37 8.00
ATP7d 12.14 12.19 14.02 12.52 11.95 11.66 13.62 10.40
OES97 7.61 7.67 8.64 5.70 5.38 5.13 4.90 4.32
OES10 7.67 7.73 7.20 5.50 5.07 5.06 5.05 4.56
SCPF 8.35 8.46 3.19 2.59 3.49 2.60 2.92 2.50
ENB 9.20 9.48 10.81 8.61 8.55 8.84 10.92 7.84

SCM1d 6.35 6.64 7.12 6.58 9.51 10.99 10.24 5.45
SCM20d 7.97 9.08 8.19 9.12 11.04 10.72 10.31 7.63

图6则进一步展示了MTR模型在4个真实数据集
上对每个目标的拟合程度.从图5呈现的输出间相关
系数可以看出,真实数据集整体上线性程度较高,因
此其他算法与MSK-SCN的逼近效果相差不大.基于
结构矩阵的模型难以对每个数据集上所有目标进行

准确的逼近,如MMR在某些目标的拟合上甚至出现
负值,这也表明了结构矩阵难以学习到目标之间的非

线性相关知识. 同样, SST的多目标拟合效果也不理
想,因为其依赖初次模型的效果,同时基于特征扩展
的方式在学习复杂的相关性上能力孱弱. 所提的
MSK-SCN在真实数据集上对每个目标的拟合效果达
到最佳,这归功于多尺度核探索机制能够有效挖掘到
多目标之间的联系进而提高模型性能.从宏观以及微
观层面呈现出的多目标的拟合结果, MSK-SCN有效
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拓展了SCN在MTR上的应用能力.

5 结结结论论论

本文所提的MSK-SCN能够同时对高维输入与多
输出之间的联系以及多目标内在的相关性进行探索

建模,有效提高了SCN解决MTR问题的能力. 隔离建
模机制能够为每个目标提供个性化参数,从而避免隐

层参数陷入局部最优. 多尺度核探索机制通过不同尺
度参数的核组合形式,可以充分挖掘到多目标内部的
复杂的相关知识如非线性结构关系,有效提高了模型
的学习能力. 最后,通过虚拟数据集以及真实数据集
的实验仿真,所提方法的表现优于当前的MTR模型,
进一步证明了其可以有效获取多输出内在关系,提高
了模型在MTR问题上的应用能力.

1
0.2

0.4
0.6

0.8

23

4

5 6

(a) ATP1d

1

23

4

5 6

0.2
0.4
0.6 0.8

0.0
0.20.4

(b) ATP7d

0.5
1.0

1

2

3

4
5

6

7

8

9

10

11

12
13

14

15

16

1.0
0.5
0.0

(d) OES97

0.51.0

1

2

3

4
5

6

7

8

9

10

11

12
13

14

15

2.5
2.0
1.51.0

0.50.0

(c) OES10

16

SST MSLR MMR MSK-SCN

图 6 4种MTR算法对每个目标以R2为指标的拟合表现

Fig. 6 The target fitting performances of the 4 MTR algorithms with R2 scores
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