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摘 要: 由于数据被核化后不能还原,使核方法的应用受到局限.对此,提出一种基于Multi-kernel和KRR的数据还

原算法. 首先,通过同类数据中已知数据进行多次核化迭代,使已知数据在超高维欧氏空间中呈线性;然后,利用已

知数据对同类未知数据进行线性表示,并以Kernel ridge regression (KRR)算法进行未知数据的回归;最后实现数据还

原. 选取 Iris flower和 JAFFE两类数据集进行还原实验,实验结果表明,所提出的算法可以有效地还原未知数据,而且

在其他领域的应用也有较好的效果.
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Abstract: The kernel methods are limited because the data of transformation can not be restored. For its characteristics

of problem, a method based on Multi-kernel and Kernel ridge regression(KRR) is proposed. Firstly, the given data of

homogeneous data is iterated by the kernel, and given data will express linearly in the ultra high-dimensional Euclidean

space. Then, the unknown data can be linearly denoted by the given data. Thereafter, the unknown data can be regressed

according to the KRR algorithm. Finally, the data reduction can be achieved. The two classes of data sets are selected as

the experimental data. The results show that the proposed method has a great effect to restore unknown data, and it can be

applied to other fields.
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0 引引引 言言言

近年来,核方法在模式识别领域得到了广泛的应

用, 与经典线性算法相结合产生的核化算法, 如核主

成分分析 (KPCA)[1]、核Fisher判别 (KFD)[2]、支持向

量机 (SVM)[3]等, 可以回避 “维数灾难”, 从而有效地

解决非线性分类问题.核化算法的本质是使用核变换

时,巧妙地回避了计算核化数据点𝜑(𝑥). 传统的核方

法采用单一核进行核变换,由于𝜑(𝑥)未知,造成了使

用核方法后,超高维欧氏空间的数据点无法回归到低

维欧氏空间,使得核方法的应用主要局限于数据分类,

大大影响了其应用领域.

为了克服单一核所带来的局限性, 近年来面对

特定的任务, Gehler等[4]用多个基本核来构造优化核

函数; Bennett等[5]结合Boost算法实现了多种基本核

的复合; Lanckriet等[6]利用多核的组合来构造核函

数, 将优化目标核转化为求解二次规划问题; Xiong

等[7]采用迭代的方法进行目标核函数的优化; Chen

等[8]提出以兼容的内核对独立数据的核函数进行优

化;王峰等[9]利用双核复合找到了最优的目标核以改

进传统的分类算法.

Lamrini等[10]提出了自组织映射下的数据还原

算法; Chen等[11]提出了在谱图像中使用数据还原. 上

述算法主要通过对数据进行统计和变换,分析数据的

规律性,从而对目标数据进行有效的还原. 此类方法

存在计算量较大,数据本身的特有属性无法较好地利

用,复杂数据的适用性较弱等问题.
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Kernel ridge regression (KRR)[12-16]算法利用核方

法可使非线性数据实现回归. 本文针对传统方法存

在的问题,利用多核复合的算法与KRR算法的优势,

提出一种Multi-kernel和KRR的数据还原算法. 通过

多核的迭代使数据关联性达到最优, 应用KRR算法

使目标数据进行最小损失的回归, 降低了计算复杂

度,对于复杂数据具有较强的适用能力. 通过分析 Iris

flower数据集验证了算法的还原能力,利用 JAFFE数

据集实现了算法在其他领域的应用.

1 Kernel ridge regression
Kernel ridge regression (KRR)是对岭回归的一种

扩展算法. 岭回归是线性最小二乘回归的惩罚形式,

其最小化代价函数为

𝐿(𝑊 ) =
1

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

∥𝑦𝑖 −𝑊T𝑥𝑖∥2𝐹 + 𝜆∥𝑊∥2𝐹 . (1)

其中: 𝜆是确定的正则化参数, ∥.∥𝐹 表示 Frobenius

规范,而𝑊 ∈ 𝑅𝑝×𝑑.

假设存在一个矩阵𝑋 ∈ 𝑅𝑛×𝑝,其中𝑋的每一行

都是与矩阵𝑌 ∈ 𝑅𝑛×𝑑有关联的输出值,并满足代价

函数𝐿(𝑊 )具有最小值,则表示为

argmin𝐿(𝑊 ) = (𝑋T𝑋 + 𝜆𝐼𝑝)
−1𝑋T𝑌, (2)

其中 𝐼𝑝是 𝑝× 𝑝的恒等矩阵.

设 𝑓(𝑥) = 𝑊T𝑥为线性回归函数,通过使用核变

换可以将此方法进行扩展, 进而可处理非线性问题,

于是回归函数可重新表示为

𝑓(𝑥) = 𝑌 T(𝐾 + 𝜆𝐼𝑛)
−1𝑘(𝑥). (3)

其中: 𝑥是输入向量; 𝐾 ∈ 𝑅𝑛×𝑛是训练数据的Gram

矩阵, Gram矩阵是由𝐾𝑖𝑗 = 𝑘(𝑥𝑖, 𝑥𝑗)构成的, 而

𝑘(⋅, ⋅)是一个Mercer核; 𝑘(𝑥) = (𝑘(𝑥, 𝑥1), 𝑘(𝑥, 𝑥2), ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑘(𝑥, 𝑥𝑛))

T.

本文使用如下高斯核函数 (RBF)和多项式核函

数:

𝑘𝜎(𝑥, 𝑥𝑖) = exp
(
−∥𝑥− 𝑥𝑖∥22

2𝜎2

)
, (4)

𝑘(𝑥, 𝑥𝑖) = (𝑢𝑥𝑥𝑖 + 1)𝑑. (5)

其中: 𝜎是高斯核函数的核参数, 𝑢和 𝑑是多项式核函

数的核参数, ∥.∥𝐹 表示欧氏距离. 当选定了参数后,可

以实现上述模型.

2 本本本文文文算算算法法法

2.1 Double-kernel已已已知知知数数数据据据回回回归归归法法法

定定定义义义 1 𝑠是一个包含𝑀个点的𝑁维欧氏空

间, 𝑥𝑖 = (𝑎𝑖1, 𝑎
𝑖
2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑎𝑖𝑁 )T和𝑥𝑗 = (𝑎𝑗1, 𝑎

𝑗
2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑎𝑗𝑁 )T

是空间中的任意 2个点, 𝜑(𝑥𝑖)和𝜑(𝑥𝑗)是𝑥𝑖、𝑥𝑗的核

化点, 𝑆是𝜑(𝑥𝑖)和𝜑(𝑥𝑗)所在的高维欧氏空间. 由式

(3)对回归函数进行改进,可得

𝑓(𝜑(𝑥)) = 𝑌 T(𝐾 + 𝜆𝐼𝑛)
−1𝑘(𝜑(𝑥)). (6)

其中: 𝑌 T是 𝑠中𝑀个点的集合矩阵, 𝐾是𝜑(𝑥𝑖)和

𝜑(𝑥𝑗)的核变换矩阵, 𝐾(𝜑(𝑥))是𝜑(𝑥𝑖)和𝜑(𝑥𝑗)的核

变换向量.

定定定义义义 2 设 𝑘(𝜑(𝑥), 𝜑(𝑥𝑖))的核函数为 𝑘(𝑥, 𝑥𝑖)

= (𝑥𝑥𝑖 + 1)𝑑形式的多项式核函数, 𝑘(𝑥, 𝑥𝑖)的核函数

为 𝑘𝜎(𝑥, 𝑥𝑖) = exp
(
−∥𝑥− 𝑥𝑖∥22

2𝜎2

)
形式的高斯核函数,

可得

𝑘(𝜑(𝑥), 𝜑(𝑥𝑖)) = (𝜑(𝑥)𝜑(𝑥𝑖) + 1)𝑑, (7)

𝜑(𝑥)𝜑(𝑥𝑖) = 𝑘(𝑥, 𝑥𝑖) = exp
(
−∥𝑥− 𝑥𝑖∥22

2𝜎2

)
, (8)

𝑘(𝜑(𝑥), 𝜑(𝑥𝑖)) =
(
exp

(
−∥𝑥− 𝑥𝑖∥22

2𝜎2

)
+ 1

)𝑑

, (9)

𝐾(𝜑(𝑥𝑖), 𝜑(𝑥𝑗)) =
(
exp

(
−∥𝑥𝑖 − 𝑥𝑗∥22

2𝜎2

)
+ 1

)𝑑

. (10)

通过以上分析, 使用 2次核变换, 可以使𝑆中的

任意点映射到 𝑠中,实现升维后又回归的过程.

2.2 Multi-kernel未未未知知知数数数据据据还还还原原原法法法

引引引理理理 1 同类低维数据可以表征在一个欧氏空

间中,且总保持着邻近状态,其分布状态不可预测,但

数据点与数据点之间的欧氏距离较小[17].

定定定理理理 1 当数据经过多次升维后 (即多次迭代𝜑

后), 低维数据在超高维欧氏空间中可呈现过原点的

线性分布,如图 1所示.

!"#$%&
'()*+

,-"#$%
&'()*+

./ 0n

图 1 数据迭代升维过程

证证证明明明 设𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛是低维欧氏空间的同类

已知数据点, 经过𝑛次迭代𝜑后, 任意一个数据点表

示为𝜑𝑛+1(𝑥𝑖) = 𝜑𝑛+1(

𝑛︷ ︸︸ ︷
⋅ ⋅ ⋅𝜑2(𝜑1(𝑥𝑖))),且数据呈线性

分布. 设𝒘是超高维欧氏空间数据点的单位方向向

量,则𝝋𝑛+1(𝑥𝑖) = 𝑎𝑖𝒘, 𝝋𝑛+1(𝑥𝑖)𝝋𝑛+1(𝑥𝑗)可表示为

𝝋𝑛+1(𝑥𝑖)𝝋𝑛+1(𝑥𝑗) = 𝑎𝑖𝑎𝑗∥𝒘∥22. (11)

设 𝑘(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = (𝑢𝑥𝑖𝑥𝑗 + 1)𝑑为迭代的核函数, 则

𝜑𝑛+1(𝑥𝑖)𝜑𝑛+1(𝑥𝑗)可表示为
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𝜑𝑛+1(𝑥𝑖)𝜑𝑛+1(𝑥𝑗) =

(
𝑢𝑛+1(

𝑛︷ ︸︸ ︷
⋅ ⋅ ⋅ (𝑢2(𝑢1𝑥𝑖𝑥𝑗 + 1)𝑑1 + 1)𝑑2) + 1

)𝑑𝑛+1

. (12)

由式 (11)和 (12),可得

𝑎𝑖𝑎𝑗∥𝒘∥22 =

(
𝑢𝑛+1(

𝑛︷ ︸︸ ︷
⋅ ⋅ ⋅ (𝑢2(𝑢1𝑥𝑖𝑥𝑗 + 1)𝑑1 + 1)𝑑2) + 1

)𝑑𝑛+1

. (13)

因𝒘是单位方向向量, ∥𝒘∥22 = 1,故可得

𝑎𝑖𝑎𝑗 =

(
𝑢𝑛+1(

𝑛︷ ︸︸ ︷
⋅ ⋅ ⋅ (𝑢2(𝑢1𝑥𝑖𝑥𝑗 + 1)𝑑1 + 1)𝑑2) + 1

)𝑑𝑛+1

. (14)

由式 (14)可知:迭代次数𝑛足够大时,通过调整 𝑑1, 𝑑2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑𝑛+1与𝑢1, 𝑢2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢𝑛+1,数据点分布可以无限逼

近线性.

当数据点在超高维欧氏空间中呈线性分布时,任

意一个数据点𝜑𝑛+1(𝑥)都可由其他数据点线性表示.

设𝑥是𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛同类未知数据, 𝜑𝑛+1(𝑥)是

𝑥在超高维欧氏空间的数据点, 则𝜑𝑛+1(𝑥)可以由

𝜑1(𝑥), 𝜑2(𝑥), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜑𝑛(𝑥)线性表示,通过KRR算法,可

以将𝜑𝑛+1(𝑥)回归到低维欧氏空间.

综上可知,已知数据点越逼近线性,还原的数据

越接近真实数据,从而实现了未知数据的最小损失还

原.

3 实实实验验验与与与分分分析析析

实验环境为: Inter (R) Core (TM) Duo-E7500的

CPU,内存 6 G的Linux操作系统,使用Matlab 2012进

行编程. 采用 Iris flower数据集和 Japanese female fa-

cial expression (JAFFE)数据集, 在不同情况下对本文

方法进行可行性的验证.

3.1 已已已知知知数数数据据据回回回归归归实实实验验验

为验证Double-kernel回归法对数据回归的准确

性,本文利用Matlab随机生成的 10组 5维数据,选用

2.1节所述的多项式核函数作为回归核函数, 根据文

献 [14]中对KRR算法最优化调整参数𝜆的描述, 采

用𝜆 = 0.5的回归函数, 选取不同的调整参数𝜎的

高斯核函数 (RBF)进行数据的𝜑变换, 分别为 10, 50,

100, 150, 200;然后将𝜑变换后的数据点回归到 5维欧

氏空间. 设原数据点与原点的欧氏距离为 𝑙0, 回归后

的数据点与原数据点的欧氏距离为 𝑙, 则误差表达式

为 𝜀 = (𝑙/𝑙0)× 100%. 设 𝜀(𝜎)表示在不同𝜎下的误差,

回归数据与原数据的误差曲线如图 2所示,表 1列出

了部分实验结果.

表 1和图 2表明,对于不同的𝜎,只要选取适当的

𝑑, 数据回归误差一般在 10−1数量级. 其原因是数据

2 4 6 8 10

5

4

3

2

1

0

!"#$

!
"
#
$
%
&
#
$
'
(
)

/
%

σ d=200,  =12
σ d=150,  =8
σ d=100,  =5

σ d=50,  =2
σ d=10,  =2

图 2 回归数据误差曲线

表 1 回归数据误差 𝜀(𝜎) %

𝜎

数据 10

(𝑑 = 2)

50

(𝑑 = 2)

100

(𝑑 = 5)

150

(𝑑 = 8)

200

(𝑑 = 12)

1 0.989 0.577 0.079 0.311 0.21

2 0.961 0.989 0.202 0.649 0.474

3 1.071 0.598 0.076 0.315 0.21

4 0.304 0.1 0.01 0.044 0.028

5 1.26 0.946 0.18 0.575 0.414

6 0.278 0.154 0.018 0.08 0.052

7 2.236 2.55 0.324 1.505 1

8 0.877 0.446 0.065 0.237 0.162

9 0.972 0.970 0.17 0.573 0.403

10 0.611 0.166 0.034 0.114 0.085

进行核化后利用其本身的特点,创造出一个再生核希

尔伯特空间 (RKHS),其等价于超高维欧氏空间,将数

据从低维欧氏空间平移到RKHS中. 空间中的任意两

个点的内积通过核函数进行表示,再利用双核复合进

行核岭回归. 这一过程本质上是将数据从RKHS中平

移回原低维欧氏空间中, 数据本身损失极小, 进而可

以在期望的误差范围内实现较好的数据回归.

3.2 未未未知知知数数数据据据还还还原原原实实实验验验

在数据还原实验中, 选用 Iris flower数据集作为

实验数据. Iris flower数据集是由鸢尾属植物的 3种单

独的花的测量结果组成,模式类别数为 3,特征维数为

4,每类各有 50个模式样本,共有 150个样本。

对 3个模式样本分别进行数据还原,将每个模式

样本的后 45个数据作为已知数据, 前 5个数据作为

未知数据.使用后 45个数据,通过Multi-kernel方法对

5个未知数据进行还原. 在开始实验之前,需进行参数

的选择,对于不同的样本,迭代次数𝑛不同,迭代核函

数的调整参数𝑢和 𝑑也不同.本文算法按照还原数据

的误差最小化作为参数选择的准则, 在 Iris flower数

据集的数据还原实验中,参数选取步骤如下.

Step 1: 利用 3.1节中的已知数据回归实验, 将
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每类模式样本中 45个已知数据,共 135个已知数据进

行数据回归实验, 确定参数𝑢1、𝑢2、𝑑1、𝑑2的值,设定

𝑛 = 𝑖,初值取 𝑖 = 2.

Step 2: 针对每类模式样本, 随机抽取 45个已知

数据中的 5个作为参数选择的测试数据,其余 40个数

据作为训练数据.

Step 3: 分别将每类模式样本中 40个训练数据按

类进行核化升维,使其映射到同一个超高维欧氏空间,

利用每类模式样本中 5个测试数据,总共 15个测试数

据的还原误差最小化作为参数调整准则.

Step 4: 将参数𝑢𝑖+1、𝑑𝑖+1的值设为任意值,固定

参数 𝑑𝑖+1,调整参数𝑢𝑖+1,使还原后的 15个测试数据

平均误差最小,此时出现第 1次平均误差极小值.

Step 5: 固定参数𝑢𝑖+1, 调整参数 𝑑𝑖+1, 使平均误

差进一步减小, 直至出现第 2次平均误差极小值, 此

时得到的参数𝑢𝑖+1、𝑑𝑖+1、𝑛为部分参数.

Step 6: 𝑖 = 𝑖 + 1, 重复 Step 2∼Step 5, 直至平均

误差不再减小,此时的参数为最佳参数.

按照上述方法, 可得𝑢1 ∼ 𝑢6分别为 1.2、1.1、

1.3、1.2、1.1、1.3, 𝑑1∼𝑑6分别为 2.1、2.0、1.9、1.8、2.1、

2.2, 𝑛 = 5.由于𝑢1 ∼ 𝑢6与 𝑑1 ∼ 𝑑6各值较为接近,平

均值表达为

𝑢 =
1

6

6∑
𝑖=1

𝑢𝑖, 𝑑 =
1

6

6∑
𝑖=1

𝑑𝑖. (15)

将𝑢𝑖、𝑑𝑖 (𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛+ 1)按式 (15)进行替换,

得到的𝑢 = 1.2、𝑑 = 2、𝑛 = 5即为最佳实验参数. 将

此参数下的实验结果作为还原数据,如表 2∼表 4所

示. 图 3给出了数据还原实验的误差迭代结果.

实验结果表明: 针对数据维数较低的 3个模式样

本的数据, Multi-kernel数据还原法均可对其进行有效

的还原,且与真实数据的误差较小.

表 2 第 1类数据还原结果

真实数据 第 1维 第 2维 第 3维 第 4维

1 5.1 3.5 1.4 0.2

2 4.9 3 1.4 0.2

3 4.7 3.2 1.3 0.2

4 4.6 3.1 1.5 0.2

5 5 3.6 1.4 0.2

还原数据 第 1维 第 2维 第 3维 第 4维

1 5.0 3.424 1.467 0.242

2 4.87 3.12 1.44 0.226

3 4.81 3.24 1.36 0.223

4 4.65 3.17 1.45 0.224

5 5.04 3.51 1.425 0.226

表 3 第 2类数据还原结果

真实数据 第 1维 第 2维 第 3维 第 4维

1 7 3.2 4.7 1.4

2 6.4 3.2 4.5 1.5

3 6.9 3.1 4.9 1.5

4 5.5 2.3 4 1.3

5 6.5 2.8 4.6 1.5

还原数据 第 1维 第 2维 第 3维 第 4维

1 6.876 3.133 4.74 1.46

2 6.354 3.124 4.537 1.477

3 6.81 3.075 4.824 1.521

4 5.526 2.401 3.891 1.224

5 6.437 2.838 4.615 1.473

表 4 第 3类数据还原结果

真实数据 第 1维 第 2维 第 3维 第 4维

1 6.3 3.3 6 2.5

2 5.8 2.7 5.1 1.9

3 7.1 3 5.9 2.1

4 6.3 2.9 5.6 1.8

5 6.5 3 5.8 2.2

还原数据 第 1维 第 2维 第 3维 第 4维

1 6.38 3.275 5.922 2.452

2 5.831 2.708 5.078 1.914

3 7.087 3.126 5.932 2.085

4 6.336 2.878 5.564 1.832

5 6.536 3.012 5.763 2.178
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图 3 误差迭代曲线

由式 (14)可知, 数据维数越高, 越需经过多次迭

代才能找到严格满足式 (14)的参数, 而 Iris flower数

据集中每个数据只有 4维,在超高维欧氏空间较易满

足过原点的线性, 从而数据还原的误差将较小, 一般

在 10−2数量级.

由图 3可知, 随着迭代次数的增加, 还原数据与

真实数据之间误差减小, 说明迭代次数越多, 数据在
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超高维欧氏空间中越可能呈现完全线性,当迭代达到

5次时,误差小于 1%.

3.3 Multi-kernel图图图像像像还还还原原原实实实验验验

为了进一步验证本文所提出的算法在图像处理

中的实用性,笔者使用国际通用的标准人脸表情数据

集 Japanese female facial expression (JAFFE)进行实验

分析. JAFFE数据集是由日本妇女的多种表情图像所

组成,模式类别数为 10,每类各有 20个左右的模式样

本,图像尺寸 256× 256,总共有 213个样本.

本文取其中 5类的第 1张表情图像作为未知数

据 (目标表情),其余类内图像作为已知数据. 将图像

转化为像素点数据向量, 再按照 3.2节中参数选取的

方法得到𝑢 = 1.4、𝑑 = 6.2、𝑛 = 32并作为实验参数.

在此参数下的还原数据作为最佳生成还原图像数

据, 对其进行数据到图像的转化, 实验结果如图 4和

图 5所示.

图 4 实验原图

图 5 实验还原图

由图 5可知: 图像还原可以视为高维数据的还

原,其本质与还原 Iris flower数据集相同. Multi-kernel

结合KRR算法应用于图像数据中, 将图像转变为数

据后,通过同类表情中已知表情的核化数据表示目标

表情,从而对其进行还原. 但还原图像仍存在局部模

糊区域,其原因是图像数据属于高维数据, 已知数据

在超高维欧氏空间中较难满足过原点的线性,通过调

整参数𝑢和 𝑑, 增加迭代次数𝑛, 使其接近于线性, 从

而降低还原图像与原图的误差,获得较理想的效果.

3.4 比比比较较较实实实验验验

为体现本文算法的优越性, 在相同条件下, 随

机重复抽取每类 Iris flower数据中 5个数据作为未知

数据进行数据还原实验, 将本文算法与文献 [10]和

文献 [11]所提出的算法加以比较, 所得结果如表 5∼
表 7所示.

实验结果表明: 本文算法对于各类数据都得到了

良好的结果; 与文献 [10]、文献 [11]所提出的算法相

比,本文算法具有更小的实验误差, 从而可知本文算

法更具有数据还原优势.

表 5 Iris flower第 1类数据比较结果 %

平均误差
实验数据

本文算法 文献 [10]算法 文献 [11]算法

1 0.12 1.63 2.54

2 0.37 2.58 3.32

3 0.87 1.12 5.21

4 0.65 2.78 4.39

5 0.78 1.54 5.83

表 6 Iris flower第 2类数据比较结果 %

平均误差
实验数据

本文算法 文献 [10]算法 文献 [11]算法

1 0.21 1.87 3.76

2 0.44 2.42 2.88

3 0.76 1.74 6.3

4 0.52 2.12 4.1

5 0.89 1.68 4.45

表 7 Iris flower第 3类数据比较结果 %

平均误差
实验数据

本文算法 文献 [10]算法 文献 [11]算法

1 0.15 1.98 3.37

2 0.65 1.39 1.36

3 0.73 2.42 5.54

4 0.45 2.03 3.43

5 0.68 1.13 5.3

4 结结结 论论论

本文对数据还原问题进行了深入研究, 结合

Multi-kernel和KRR算法, 提出了一种全新的数据还

原算法. 该算法首先对同类数据的已知数据进行多次

核化迭代,使其在超高维欧氏空间呈线性; 然后利用

线性数据的特点, 对同类未知数据进行线性表示, 进

而应用KRR算法对其进行数据回归, 实现了未知数

据的还原.

大量实验结果表明: KRR算法可以有效地解决

数据核化后不可回归的问题,这是本文算法得以实现

的重要依据,对优化核方法具有非常重要的意义. Iris

flower数据集所得到的还原数据准确度较高,经多次

迭代后与真实数据误差较小,从而有效地验证了本文

算法的可行性. 与文献 [10]、文献 [11]所提出的算法

相比较, 表明了本文算法的优越性. JAFFE数据集所

得到的还原图像与真实图像相吻合,为将本文算法应

用于其他领域提供了重要的理论依据. 今后的工作是

选取最优的多项式核函数,进一步提高算法对高维数

据的适用能力.
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