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收稿日期：２０２３０６０５；在线发布日期：２０２４０４１０．本课题得到国家自然科学基金（６２２５００６９，６２１７６１１７）和江苏省研究生科研与实践创新

计划项目（ＫＹＣＸ２３＿０１５９）资助．谭志豪，博士研究生，主要研究方向为机器学习与数据挖掘．Ｅｍａｉｌ：ｔａｎｚｈ＠ｌａｍｄａ．ｎｊｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．史浩宇，

本科生，主要研究方向为机器学习与数据挖掘．陈梓轩，硕士，主要研究方向为机器学习与数据挖掘．姜　远（通信作者），博士，教授，博

士生导师，主要研究领域为机器学习与数据挖掘．Ｅｍａｉｌ：ｊｉａｎｇｙ＠ｌａｍｄａ．ｎｊｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．

基于神经切线核的学件犚犓犕犈规约

谭志豪　史浩宇　陈梓轩　姜　远
（南京大学计算机软件新技术国家重点实验室　南京　２１００２３）

摘　要　当前机器学习技术已经在大量领域得到广泛应用，然而仍面临许多亟待解决的问题：依赖大量的训练数

据和训练技巧、难以适应环境变化、数据隐私／所有权的保护、灾难性遗忘等等．最近，学件范式使得上述问题同

时得到系统性地解决成为可能．在该范式下，用户面临新的机器学习任务时可以通过学件基座系统方便地复用他

人的结果，而不必从头开始．学件范式的核心在于规约，规约使得学件基座系统在不接触原始数据的情况下，可以

根据用户的需求快速识别出对用户任务有帮助的学件．近期研究均通过缩略核均值嵌入（ＲｅｄｕｃｅｄＫｅｒｎｅｌＭｅａｎ

Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＲＫＭＥ）为模型构造规约，并通过构建学件原型系统验证了范式的有效性．在实际中，学件基座系统中

往往包含在各种领域任务、数据类型上构建的机器学习模型，而传统的ＲＫＭＥ规约面临维度灾难的问题，难以适

用于高维数据，例如图像场景．为了拓展ＲＫＭＥ规约的适用范围，本文引入神经切线核进行ＲＫＭＥ规约构造．为

提升方法的高效性，本文进一步通过神经网络高斯过程与随机特征近似，快速为各种模型生成ＲＫＭＥ规约．最后，

本文在真实数据构建的销量预测、图像分类场景的学件基座系统中进行大量实验验证了所提出方法的有效性和高

效性，所提出方法相比于传统ＲＫＭＥ规约查搜准确率显著提升近９％，且实验结果表明改进后的规约在图像任务
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ｗｈｉｃｈｓｅｒｖｅｓａｓａｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｆｏｒｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｔｈｅｌｅａｒｎｗａｒｅｐａｒａｄｉｇｍ．Ｏｕｒｍｅｔｈｏｄ

ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｃｏｄｅｈａｖｅｂｅｅｎｏｐｅｎｓｏｕｒｃｅｄａｎｄｃａｎｂｅｆｏｕｎｄｈｅｒｅ：ｈｔｔｐｓ：／／

ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｔａｎｚｈｌａｍｄａ／ＲＫＭＥＮＴＫ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｌｅａｒｎｗａｒｅ；ｌｅａｒｎｗａｒｅｄｏｃｋｓｙｓｔｅｍ；ｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎ；ｎｅｕｒａｌｔａｎｇｅｎｔｋｅｒｎｅｌ；ｒｅｄｕｃｅｄ

ｋｅｒｎｅｌｍｅａｎｅｍｂｅｄｄｉｎｇ

１　引　言

机器学习技术在大量领域得到了成功应用，包

括自然语言处理、图像、视频、语音等［１３］．然而，当下

的机器学习仍面临许多亟待解决的问题：想要从头

开始构建一个优秀的机器学习模型仍然非常困难，

往往需要大量的标记数据、训练资源以及专业知识

与技巧；已有的优质模型往往难以应对环境的变化，

在旧环境中表现优异的模型面对新的环境可能表现

很差甚至失效；模型在适应新环境的过程中容易产

生灾难性遗忘［４］；此外由于数据隐私与所有权的问

题，阻碍了数据的分享，导致难以复用他人的结果．

虽然已经有大量研究分别针对以上问题开展，然而

在实际中，这些问题往往同时出现并相互影响．

针对上述机器学习面临的问题，近期提出的

学件（ｌｅａｒｎｗａｒｅ）范式
［５６］进行了统一的考虑，使得

同时解决这些问题成为可能．学件由模型和规约

（ｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎ）构成，其中规约描述了模型的效用，

使其可以被高效准确地识别和查搜．在学件范式中，

任意模型的开发者都可以自发地将模型提交给学件

基座系统（之前称为学件市场）进行售卖或分享，如

果学件基座系统接受了该模型，会为其分配合适的

规约组成学件，并将其安放在规约空间的合适位置．

当新用户需要解决机器学习任务时，它可以将需求

提交给学件基座系统，然后学件基座系统会基于规

约识别出对用户任务有帮助的学件．用户可以直接

使用学件或基于其数据进一步“打磨”以获得更好的

表现，而不必从头开始构建模型．值得注意的是，学

件基座系统不会接触到开发者和用户的原始数据，

从而保护各方的数据隐私．

基于上述学件范式，核心问题是：在开发者与用
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户数据隐私不泄露给学件基座系统的前提下，市场如

何能够高效地从大量模型中为用户任务识别出有帮

助的模型？解决这一问题的关键在于规约的设计．

最新的研究基于缩略核均值嵌入（ＲｅｄｕｃｅｄＫｅｒｎｅｌ

ＭｅａｎＥｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＲＫＭＥ）为模型构造规约
［６］，实现

了在不泄露原始数据的同时，对模型的能力进行

刻画．具体而言，ＲＫＭＥ规约通过优化数据分布映

射到再生核希尔伯特空间后的距离，为原始任务生

成缩略集，实现对分布信息的近似表示，从而保证原

始数据不被泄露．ＲＫＭＥ规约使得在保护隐私的前

提下为用户任务识别有帮助的学件成为可能．基于

ＲＫＭＥ规约，已有工作
［６８］设计了相应的学件查搜

与复用算法，并在一些场景中验证了算法的有效性．

虽然基于高斯核的ＲＫＭＥ规约具有良好的理

论性质［６］，然而在许多高维数据的应用场景中，例如

图像数据等，高斯核会面临维度灾难的问题［９］，样本

复杂度高［１０］，导致实际表现不佳．然而，在学件范式

中，由于学件基座系统的开放性，市场中往往包含开

发者提交的来自各种领域的不同任务上的机器学习

模型，如何使ＲＫＭＥ规约适应各种类型的数据是当

下亟待解决的问题．此外，虽然各种特定结构的神经

网络往往具备处理不同数据类型的能力，但由于神

经网络训练过程的黑盒特性，使用神经网络替代基

于再生核希尔伯特空间中分布距离的计算会丧失规

约的理论保障［１１］．

为了拓展ＲＫＭＥ规约的适用范围，本文提出引

入神经切线核（ＮｅｕｒａｌＴａｎｇｅｎｔＫｅｒｎｅｌ，ＮＴＫ）
［１２］实

现为各种任务的模型构造准确的ＲＫＭＥ规约．神经

切线核刻画了各种神经网络结构在无限宽度下准确

的学习收敛过程，代表了各种神经网络结构在梯度

下降过程中对应的隐式先验．本文通过使用神经切

线核进行核均值嵌入，并通过多种近似技术进一步

解决其效率问题，实现为各类机器学习任务上的模

型构造准确的ＲＫＭＥ规约，从而更准确地识别对用

户任务有帮助的模型．

本文的主要贡献包括４个方面：

（１）本文通过引入神经切线核进行ＲＫＭＥ规约

构造，在延续ＲＫＭＥ规约良好理论性质的基础上，

充分利用了神经网络结构带来的隐式先验，从而能

够为各种任务上的模型构造准确的ＲＫＭＥ规约；

（２）为解决神经切线核ＲＫＭＥ规约构造的效

率问题，以及ＮＴＫ对缩略集难以求导的问题，我们

提出了ＲＫＭＥＮＴＫＲＦ算法：基于神经网络高斯过

程（ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋＧａｕｓｓｉａｎＰｒｏｃｅｓｓ，ＮＮＧＰ）
［１３］

与随机特征（ＲａｎｄｏｍＦｅａｔｕｒｅ，ＲＦ）近似技术
［１４］，实

现对神经切线核矩阵、缩略集梯度优化的近似计算，

从而高效生成神经切线核ＲＫＭＥ规约；

（３）基于神经切线核ＲＫＭＥ规约，我们设计了

相应的学件上传与部署流程；

（４）在基于真实数据集构建的销量预测、图像

分类任务的学件基座系统中，验证了提出的算法可

以高效准确地查搜到对用户任务有帮助的模型，相

比高斯核基线取得显著提升．此外，本文算法在图像

任务上具备良好的隐私保护性质．

２　相关工作

本节分别介绍学件范式和神经切线核两个方面

的相关工作．

２１　学件范式

在学件范式中，来自各种领域的大量模型可以被

开发者提交到学件基座系统，学件基座系统基于规约

对大量学件进行组织管理，从而当用户面临新的机器

学习任务时，可以通过学件基座系统部分复用他人结

果，而不必从头开始．这与传统的迁移学习
［１５１６］、领

域自适应［１７１８］等领域的研究有着本质不同．首先，它

们往往假定用来迁移、适应的源域任务数量较少且

均对目标域任务潜在有用，直接基于少量源域任务

来帮助目标域任务的学习．而学件范式下，由于学件

基座系统的开放性，市场内的大量模型中可能仅有

极少量对用户任务有帮助，所以如何根据用户需求

准确高效地识别出有帮助的一个或多个学件是学件

范式中的一个重要问题．其次，它们往往假定可以使

用源域任务的原始数据．而在现实中，由于数据隐

私、所有权等问题，学件基座系统通常无法接触到开

发者或者用户的原始数据．此外，模型复用
［１９２０］、假

设迁移学习［２１２２］、无源域自适应［２３］等研究仅需接触

到源域任务上训练的模型，但依然假定源域任务上

的所有模型都对目标任务有帮助．

学件范式由周志华教授提出并探索发展［５６］．文

献［６］提出通过语义规约与统计规约的方式构建学

件规约，最新的研究主要建立在缩略核均值嵌入

（ＲＫＭＥ）作为统计规约的基础上．例如，针对用户任

务中包含学件基座系统未见过的任务的情形，Ｚｈａｎｇ

等人［８］基于ＲＫＭＥ规约进行混合比例估计，识别出

用户任务中无法被学件基座系统解决的部分，将剩
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余部分分配给合适的学件进行预测，且提供了用户

任务上的泛化错误率保障；针对现实中同类任务的模

型训练自各种不同特征空间的问题，Ｔａｎ等人
［２４２５］

通过子空间学习，在不使用额外辅助数据的情况下，

为异构特征空间的学件构建统一的规约空间，从而

可以识别并复用不同特征空间上的学件来帮助用户

任务；此外，Ｘｉｅ等人
［２６］通过在市场中构建锚位学

件，实现了仅需评价学件基座系统中少量学件即可

为用户匹配到最有帮助的多个学件的任务，极大提

升了学件查搜的效率；Ｌｉｕ等人
［２７］通过利用学件坞

中不断增长的学件规约包含的信息构建学件规约索

引，使得学件查搜更精准高效．近期，基于ＲＫＭＥ规

约，首个开源学件基座系统北冥坞［２８］初步实现了对

学件范式全流程的支持，为学件相关研究提供了一

个初步的科研平台．已有的研究均基于高斯核函数

计算 ＲＫＭＥ 规约，本文提出基于神经切线核的

ＲＫＭＥ规约可以适用于更多任务类型的模型，且维

持其理论上可解释的优势．更多关于学件范式的介

绍，我们推荐读者参考文献［６］．

２２　神经切线核

在深度神经网络的理论研究中，神经切线核最

早被发现可以刻画无限宽的全连接神经网络的训练

过程［１２］．具体来说，无限宽的全连接神经网络的梯

度下降学习过程等价于基于神经切线核进行泛函空

间中的核梯度下降．后来，该结论逐渐被拓展到卷积

神经网络（ＣＮＴＫ）
［２９］、图神经网络（ＧＮＴＫ）

［３０］、循

环神经网络（ＲＮＴＫ）
［３１］，直至推广到任意结构的神

经网络［３２３４］．理论研究也给出了对网络宽度非渐进

的要求［２９］．于是，神经切线核成为核方法与各种神

经网络之间的理论桥梁，通过使用神经切线核搭配

基础的核方法学习器，便可能实现一个复杂网络的

学习过程．

除了理论上的结果，诸多实验中神经切线核也被

广泛验证取得优异表现，例如在ＵＣＩ数据集上ＮＴＫ

ＳＶＭ打败包含随机森林在内的ＳＯＴＡ 及经典方

法［３５］；在图像数据上，通过利用无限宽卷积神经网

络的先验，在所有核方法算法中取得最优，并具有良

好的稳定性［３６］；此外，ＮＴＫ被证明同样具备表示学

习的能力［３７］．值得注意的是，在数据集蒸馏
［３８］任务

上，基于核方法的算法通过使用神经切线核取得了

在各种数据集上的最优表现，且相比于之前的最优

算法取得了大幅提升［３９］．

由于核方法固有的核矩阵的计算与存储开销，

以及神经切线核的计算开销，在实际任务中通常需

要依赖一些加速方法．除了对核方法通用的近似方

法之外（例如 Ｎｙｓｔｒｍ 近似
［４０］、随机特征近似［１４］

等），近期也有许多研究针对神经切线核的计算设计

相应的加速方法［４１４２］．此外，Ｌｏｏ等人
［４３］使用神经

网络高斯过程的核函数近似神经切线核，进而通过

有限宽随机网络进行随机特征近似，实现低成本地

快速生成核矩阵，并在数据集蒸馏任务上取得了优

异效果．本文在规约构造算法部分沿用了该近似方

法，然而缩略集生成方式、目的等完全不同．

３　预备知识

３１　核均值嵌入

核均值嵌入（ＫｅｒｎｅｌＭｅａｎＥｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＫＭＥ）
［４４］

技术的核心思想是将定义在!上的概率分布犘映射

到一个核函数对应的再生核希尔伯特空间，表示为

该空间中均值函数的形式：

μ犘
·
·＝∫!

犽（狓，·）ｄ犘（狓），

其中犽：!×!→!是正定的核函数，其对应的再生核希

尔伯特空间记为!犽．当核函数犽符合"狓～犘［犽（狓，狓槡 ）］

＜∞，ＫＭＥ存在且满足μ犘∈!犽．

核均值嵌入作为概率分布的表示，具有优良的理

论性质．当核函数为特征核（ＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃＫｅｒｎｅｌ）
［４５］

时，ＫＭＥ刻画了分布的所有信息，即原始分布与其

ＫＭＥ表示互为一一映射．

在学习问题中，我们往往只能获得从分布犘中

独立采样得到的数据集犇＝｛（狓犻）｝
狀

犻＝１．此时，可以通

过计算如下的经验ＫＭＥμ　^狆作为原始分布犘 所对应

ＫＭＥ的近似表示：

μ^狆＝
１

狀∑
狀

犻＝１

犽（狓犻，·）．

Ｓｍｏｌａ等人
［４４］证明，使用再生核希尔伯特空间!犽中

范数作为距离度量，经验 ＫＭＥ以犗（１／槡狀）的速率

收敛至原始分布ＫＭＥ．

３２　缩略核均值嵌入规约

学件范式的核心在于规约的设计．规约的基本

要求为能够刻画模型的能力，同时不泄露模型的原

始训练数据．虽然上述经验ＫＭＥ能够刻画模型原

始任务分布并具有良好的理论性质，然而其包含全

部原始训练数据，不满足规约所需的隐私性质．

近期，研究提出的缩略核均值嵌入（Ｒｅｄｕｃｅｄ
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ＫｅｒｎｅｌＭｅａｎＥｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＲＫＭＥ）规约
［６］通过优化

生成缩略核均值嵌入近似原始任务数据的经验

ＫＭＥ的思想，实现了对原始数据分布近似表示的同

时，不暴露模型的原始训练数据．具体而言，ＲＫＭＥ

旨在求解带权重的缩略集｛（β犻，狕犻）｝
犿

犻＝１来最小化与

原始数据｛（狓犻）｝
狀

犻＝１的最大均值差异，从而得到在再

生核希尔伯特空间中与原始数据经验ＫＭＥ的距离

最小的ＲＫＭＥμ
～

犘＝∑
犿

犻＝１
β犻犽（狕犻，·）：

ｍｉｎ
β，犣

１

狀∑
狀

犻＝１

犽（狓犻，·）－∑
犿

犼＝１
β犼犽（狕犼，·）

２

!

犽

（１）

其中犽为使用的核函数，!犽为核函数对应的再生核

希尔伯特空间．展开上式可得：

犉（β，犣）＝∑
狀

犻，犼＝１

１

狀２
犽（狓犻，狓犼）＋∑

犿

犻，犼＝１
β犻β犼犽（狕犻，狕犼）－

２∑
狀

犻＝１
∑
犿

犼＝１

β犼
狀
犽（狓犻，狕犼） （２）

由于其中第一项仅与模型开发者原始数据集有关，

于是在进行缩略集迭代更新时可以不考虑．缩略集

的优化过程可以采用交替优化的方式．当固定集合

犣更新权重向量β时，可以直接求解得到β的闭式

解．由于β向量的维度为缩略集的大小（远小于原始

样本数狀），所以计算非常高效．求解β向量后，对于

缩略集犣中的每个元素｛（狕犻）｝
犿

犻＝１
，均可以通过梯度

下降来迭代优化如下：

狕狋犻＝狕
狋－１
犻 －η

犉（β
狋，犣）

狕犻
（３）

对于高斯核函数，我们可以显式地写出其梯度．

基于ＲＫＭＥ规约，已有工作
［６８］设计了相应的学

件查搜与复用算法，分析了利用ＲＫＭＥ规约在学件

基座系统查搜到的模型复用于用户任务上的泛化风

险上界，并在大量实验中验证了学件范式下ＲＫＭＥ

规约的有效性．

３３　神经切线核

记犳θ为参数为θ的任意深度神经网络，对于任意

的两个输入狓，狓′∈!

，其神经切线核（ＮｅｕｒａｌＴａｎｇｅｎｔ

Ｋｅｒｎｅｌ，ＮＴＫ）定义为

Θ^（狓，狓′）··＝〈θ犳θ（狓），θ犳θ（狓′）〉．

直觉上，该核函数定量刻画了网络在对一个新的观

测狓′处做梯度下降时，其函数犳θ在泛函空间的变化．

基于对神经网络所对应的ＮＴＫ核函数的分析，Ｊａｃｏｔ

等人［１２］在神经网络理论方面取得重要突破．具体而

言，若犳θ为一个随机初始化的多层感知机网络，当

其网络宽度趋于无穷时，其 ＮＴＫ依概率收敛至一

个固定的核函数，且该核函数在网络训练过程中保

持不变．记 Θ^狋（狓，狓′）为网络犳θ在训练时间狋时的

ＮＴＫ，则对于任意训练时间狋０，可得

ｌｉｍ
狑犻犱狋犺→∞

Θ^狋（狓，狓′）＝Θ（狓，狓′）．

基于该极限情况下的ＮＴＫ，可以完美地刻画无限宽

网络的训练过程，即当犳为一个无限宽神经网络时，

其泛函空间中的梯度下降可以被基于ＮＴＫ的核梯

度下降刻画：

狋犳狋＝－ηΘ·犳"（犳狋），

其中"为损失函数．以上结论已被证明适用于任意

结构的深度神经网络［３２３３］．

４　本文方法

本节介绍提出的ＲＫＭＥＮＴＫＲＦ算法．首先，

我们介绍了在ＲＫＭＥ规约中引入 ＮＴＫ的根本意

义与困难；为解决计算开销方面带来的挑战，我们进

而介绍了本文提出的加速后的 ＲＫＭＥＮＴＫ规约

构造算法；最后，基于该规约，我们给出了部署阶段

的学件查搜算法．

４１　基于神经切线核的犚犓犕犈规约

神经切线核通过刻画无限宽深度神经网络的梯

度下降优化过程，以核函数的形式代表了无限宽的

神经网络结构与梯度下降优化方法所带来的隐式先

验．相比于直接使用深度神经网络面临的不可解释、

黑盒调参等问题，ＮＴＫ在利用神经网络表达能力的

同时，取得更稳定的效果和严谨的理论保障［４６］．在

监督学习任务中，已有研究表明［２９］直接使用 ＮＴＫ

作为核函数，结合核回归算法，即可等价于使用无限

宽网络进行梯度下降得到的解．然而在ＲＫＭＥ规约

构建的过程中，该如何合适地纳入 ＮＴＫ 的能力？

是否可以直接以ＮＴＫ作为核均值嵌入与再生核希

尔伯特空间中距离计算的核函数？

记基于ＮＴＫ核函数Θ的ＲＫＭＥ规约为μ
～

犘＝

∑
犿

犻＝１
β犻Θ（狕犻，·），缩略集对应的经验分布为狇^

·
·＝∑

犿

犻＝１
β犻δ狕犻，

其中δ为狄拉克δ函数，且∑
犿

犻＝１
β犻＝１；对于原始训练

数据｛（狓犻）｝
狀

犻＝１
，其经验分布记为狆^

·
·＝
１

狀∑
狀

犻＝１

δ狓犻，于是

ＮＴＫ的再生核希尔伯特空间中二者的距离为

犇犻狊狋
２

Θ＝∫!∫!

Θ（狓，狔）（狆^－狇^）（狓）（狆^－狇^）（狔）ｄ狓ｄ狔．

幸运的是，对于该距离，近期有关最大均值差异的研
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究［４７］揭示了其与原始神经网络之间的关系．具体而

言，该研究证明了上述ＲＫＭＥ规约计算中我们关心

的经验分布距离，可以通过以下基于原始神经网络

的表示方式近似表示：

犇犻狊狋
２

Θ≈
１

狋
（犔（θ狋）－犔（θ０）），

此处，犔（θ）是精心构造的网络优化目标：

犔（θ）＝－∫!

犳θ（狓）（狆^－狇^）（狓）ｄ狓　

＝－
１

狀∑
狀

犻＝１

犳θ（狓犻）＋∑
犿

犻＝１
β犻犳θ（狕犻），

其中，狋是对优化目标犔（θ）进行梯度下降的训练时

长，狋时刻的网络参数为θ狋；上式在训练时长较小时

成立，近似误差有关训练时长的上界为#

（狋）．

由上述理论结果可知，作为ＲＫＭＥ规约生成过

程的核心，分布距离的计算如果使用神经切线核

ＮＴＫ，可以充分利用各种网络结构的先验．具体而

言，基于上述结果推导，可知使用ＮＴＫ作为最大均值

差异距离的核函数，其证据函数（ＷｉｔｎｅｓｓＦｕｎｃｔｉｏｎ）

等价于使用ＮＴＫ相应的网络结构进行短时间梯度

下降的一阶变化率．在网络结构的特征表示先验下，

样例带来的一阶变化率越小，则证据函数的值越小，

从而此处的样本密度差距的权重越小．

虽然使用ＮＴＫ可以为分布距离计算纳入神经

网络结构的先验，但已有研究表明，基于ＮＴＫ的准

确核矩阵计算［４３］以及ＮＴＫ核函数值对于样本的准

确梯度计算［３９］都极其昂贵，效率难以接受．而在学

件范式下，为了保护数据隐私，ＲＫＭＥ规约生成需

要在开发者本地完成，需要满足高效性．

４２　神经切线核犚犓犕犈规约高效计算

为了提高神经切线核ＲＫＭＥ规约的可扩展性，

受神经切线核高效计算方面研究［４３］的启发，本文采

用神经网络高斯过程核替代神经切线核的准确计

算，并进一步使用有限宽网络随机特征进行核矩阵

元素的近似计算．

首先，使用神经网络高斯过程（ＮＮＧＰ）替代

ＮＴＫ的计算．相比于ＮＴＫ刻画了无限宽网络的训

练过程，ＮＮＧＰ则仅刻画了无限宽网络对应的前向

计算过程，于是可以被更高效地计算．具体而言，在

一定假设下，一个随机初始化的无限宽任意结构神

经网络，得到的网络函数犳θ服从相应的由 ＮＮＧＰ

核犓 刻画的高斯过程：

犳θ～$%

（０，犓）．

事实上，ＮＮＧＰ可以作为 ＮＴＫ的粗略近似．例如，

对于犾层深度的ＲｅＬＵ激活函数的无限宽全连接网

络，其ＮＴＫΘ
犾与ＮＮＧＰ核函数的关系为

Θ
犾＝犓犾＋犓犾⊙Θ

犾－１

＝犓犾＋犓犾⊙（犓
犾－１＋犓犾－１⊙（犓

犾－２…））

＝犓犾＋犓犾⊙犓
犾－１＋犓犾⊙犓

犾－１
⊙犓

犾－２＋…，

其中犓 即是反向传播过程中对激活函数求导得到

的矩阵，元素值均小于１，于是ＮＮＧＰ核犓犾 可以作

为ＮＴＫ的粗略近似．

其次，由于ＮＮＧＰ核犓的定义来源于无限宽网

络最后一层输出狌犾的期望内积，即：

犓（狓，狓′）＝犓犾（狓，狓′）··＝"

［狌犾犻（狓）狌
犾
犻
（狓′）］．

于是可以进一步通过有限宽网络输出特征的内积进

行高效的随机特征近似．具体而言，对于模型开发者

本地数据集犡＝｛（狓犻）｝
狀

犻＝１
，可以通过采样生成犖 个

随机网络，输入维度为 犕，从而对原始数据集进行

随机特征表示如下：

Φ^（犡）←
１

槡犖犕
［犳θ１（犡），…，犳θ犖（犡）］

Ｔ
∈!

｜犖犕｜×狀 （４）

其中θ犻代表第犻个随机生成的神经网络的参数．对

于后续生成的缩略集，也可以通过同样的方式计算

其随机特征表示，然后通过简单的矩阵乘法得到所

需的近似核矩阵．同时，因为不涉及反向求导过程，

且均用有限宽网络表示，规约构造过程中对于缩略

集的梯度信息可以依赖深度学习框架高效完成．最

终的规约构造算法伪代码如算法１所示．

算法１．　随机特征神经切线核ＲＫＭＥ规约构

造算法．

输入：模型提交者本地数据集&＝｛（狓犻，狔犻）｝
狀

犻＝１
，随机网

络初始化参数分布狆（θ），随机网络个数犖，随机

网络输出维度犕，学习率η，迭代轮数犜

输出：神经切线核ＲＫＭＥ缩略集规约｛β，犣｝

１．随机初始化缩略集犣＝｛狕犻｝
犿
犻＝１
；

２．ＦＯＲ狋＝１：犜

３．　根据市场提供的分布狆（θ）参数采样生成犖 个输

出维度为犕 的随机网络；

４．　根据随机网络计算数据集随机特征表示：

　Φ^（犡）←
１

槡犖犕
［犳θ１（犡），…，犳θ犖（犡）］

Ｔ
∈!

｜犖犕｜×狀；

５．　根据随机网络计算缩略集随机特征表示：

　Φ^（犣）←
１

槡犖犕
［犳θ１（犣），…，犳θ犖（犣）］

Ｔ
∈!

｜犖犕｜×犿；

６．　计算核矩阵：

　犓^犡犣←Φ^（犡）
Ｔ
Φ^（犣）；犓^犣犣←Φ^（犣）

Ｔ
Φ^（犣）；

７．　求解权重向量β；

８．　对缩略集犣进行梯度更新；

９．ＥＮＤＦＯＲ

４３　部署阶段

在学件部署阶段，学件基座系统通过规约识别
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对用户有帮助的学件推荐给用户，从而帮助用户快

速解决其学习任务．学件基座系统可以使用上述算

法为用户生成神经切线核ＲＫＭＥ缩略集，进而与学

件的ＲＫＭＥ规约进行匹配．具体而言，假设学件基

座系统中包含犆个学件｛（犳犮，μ
～
犮）｝

犆

犮＝１
，其中μ

～
犮为第犮

个学件的神经切线核ＲＫＭＥ规约，犳犮为第犮个学件

的模型，则学件基座系统可以通过计算ＲＫＭＥ之间

的ＲＫＨＳ距离，从而匹配最合适的学件推荐给用

户，用户可以复用学件模型解决其学习任务．具体学

件匹配算法伪代码如算法２所示．

算法２．　基于神经切线核ＲＫＭＥ规约的学件

匹配．

输入：用户本地数据&狌＝｛（狓犻）｝
狀狌
犻＝１
，包含犆个学件的

学件基座系统｛（犳犮，μ
～
犮）｝

犆
犮＝１

输出：学件基座系统推荐学件（犳犮，μ
～
犮）给用户

１．通过算法１为用户数据生成神经切线核ＲＫＭＥ缩

略集｛β狌，犣狌｝；

２．用户将神经切线核ＲＫＭＥ缩略集｛β狌，犣狌｝发送至

学件基座系统；

３．学件基座系统计算用户ＲＫＭＥ与学件 ＲＫＭＥ规

约之间的ＲＫＨＳ距离；

４．学件基座系统推荐ＲＫＨＳ距离最近的第犼个学件

给用户：

犼＝ａｒｇｍｉｎ
犮＝１，…，犆

μ
～
犮－∑

犿

犻＝１
β狌犻犽（狕狌犻，·）

'

犽

；

５．复用学件模型在用户数据上进行预测．

值得注意的是，由于ＲＫＭＥ缩略集规模远小于

原始训练数据集，所以采用准确计算的 ＮＴＫ核矩

阵来计算ＲＫＭＥ之间的ＲＫＨＳ距离，而不使用随

机近似来进行学件匹配，避免引入额外的随机性，从

而可以准确地匹配对用户有帮助的学件．

本节中，我们采取了最基础的ＲＫＭＥ规约的匹

配方法，用于验证所提出方法的有效性．同时，本文

所提出的规约构造方式也可以被自然地拓展到锚位

学件构建［２６］、异构规约构建［２５］等场景．

５　实验结果与分析

本节中，我们构建了包含大量学件的学件市场，

学件模型来自销量预测、图像分类的机器学习任务．

基于该市场，我们针对提出的ＲＫＭＥＮＴＫＲＦ算

法在学件范式中的实际表现进行了实验验证，包括

在大规模数据集上规约的生成效率，以及算法构造

的神经切线核ＲＫＭＥ规约对于为用户需求匹配学

件的有效性．

５１　规约构造效率

为保护数据隐私，ＲＫＭＥ规约的生成需要在开

发者本地完成，所以规约生成过程应尽可能地高效．

在本实验中，我们从核矩阵计算效率、ＲＫＭＥ规约

构造效率两个方面分别进行我们的算法与以往算法

的效率对比．

ＲＫＭＥ规约的构造算法中，开销最大的步骤为

核矩阵的计算，我们使用随机生成的数据，对核矩

阵计算效率进行对比．对比方法为使用传统的高斯

核函数（ＲＢＦ），以及使用 ＮｅｕｒａｌＴａｎｇｅｎｔｓ加速框

架［４８］计算的未近似的准确ＮＴＫ核函数，包括ＮＴＫ

ＭＬＰ与ＮＴＫＣＮＮ两种核函数，进行ＲＫＭＥ规约

的构建，其中ＮＴＫ对应的网络结构如下：ＮＴＫＭＬＰ

对应多层全连接模型，使用３层隐层结构，每层包含

２５６维特征，并使用ＲｅＬＵ激活函数，且不包含任何

Ｄｒｏｐｏｕｔ操作；对于ＮＴＫＣＮＮ，使用３层卷积进行

特征表示，每层卷积输出２５６维特征的张量，并在每

层卷积后通过（２×２）的池化操作进行降维．将最后

输出的张量进行拼接，通过一层全连接．

实验结果如表１所示，可以看出，本文提出的

规约构造算法的核矩阵计算相比于使用 Ｎｅｕｒａｌ

Ｔａｎｇｅｎｔｓ框架准确计算ＮＴＫ，在计算效率上有明显

的提升，甚至在模拟图像数据上，准确的ＮＴＫ计算

由于内存不足无法得到结果．我们的算法甚至可以

超越具有显式表达的传统高斯核函数的计算效率．

表１　随机数据核矩阵生成耗时

数据维度 核函数 时间／ｓ

２０ｋ×８０

ＲＢＦ １．０３±０．０５

ＮＴＫＭＬＰ ５．１９±０．７４

ＮＴＫＲＦＭＬＰ ０２９±０７０

２０ｋ×３×３２×３２

ＲＢＦ ２．２８±０．１２

ＮＴＫＭＬＰ ６．３４±２．３９

ＮＴＫＣＮＮ ＮａＮ

ＮＴＫＲＦＭＬＰ ０３２±０２２

ＮＴＫＲＦＣＮＮ １．７５±０．７４

此外，在规约生成过程中，需要对缩略集进行迭

代更新．这一过程也会带来额外的时间消耗．我们使

用随机生成的模拟数据测试提出算法的完整规约生

成过程中的时间消耗．由于精确计算的 ＮＴＫ难以

对缩略集计算梯度信息，于是我们仅与高斯核进行

比较．实验结果如表２所示，可以看出本文算法能够

以接近传统显式核函数的计算效率近似构建出基于

神经切线核的ＲＫＭＥ规约．同时，可以看出随着数

据维度增加，将默认的缩略集规模从５０提高到

１００，我们的方法仍然维持极高的效率．

８３２１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２４年



表２　随机数据规约生成耗时

数据维度 缩略集 核函数 时间／ｓ

２００ｋ×８０ ５０
ＲＢＦ ０３８±００２

ＮＴＫＲＦＭＬＰ １．５３±０．８４

２００ｋ×５００

５０
ＲＢＦ １．８２±０．０５

ＮＴＫＲＦＭＬＰ １７６±０８３

１００
ＲＢＦ ５．７４±０．０５

ＮＴＫＲＦＭＬＰ ２０３±０９７

２０ｋ×３×３２×３２ １００

ＲＢＦ １．３８±０．１３

ＮＴＫＲＦＭＬＰ １０２±０１３

ＮＴＫＲＦＣＮＮ ３．５１±０．８７

５２　表格数据实验

我们构建了大量来自销量预测任务的学件作为

学件市场，基于本文提出的规约构造算法，验证从市

场中进行学件查搜的准确率．市场中的模型构建方

式如下：基于在Ｋａｇｇｌｅ上公开的经典销量预测任务

ＰｒｅｄｉｃｔＦｕｔｕｒｅＳａｌｅｓ（ＰＦＳ）
［４９］，该数据集中的销量数

据来自５２家商店．按照销量信息的日期划分训练集

和验证集，基于每家商店的训练数据训练模型，并为

其构建ＲＫＭＥ规约，构成了学件市场中的学件．我

们分别使用岭回归模型及ＬｉｇｈｔＧＢＭ 模型
［５０］作为

学件市场中的模型．

我们采用留一验证的方法验证我们的方法的查

搜效率，即使用每家商店的验证集作为目标任务，在

学件市场中基于规约进行查搜，选择除本商店的学

件之外，其他学件中再生核希尔伯特空间中的距离

最小的学件进行直接复用．在这里，我们对比了不同

的规约算法选择的模型相比于平均误差带来的提

升．实验结果如表３所示．

表３　销量预测任务基于规约查搜模型准确率

（相比于市场模型平均表现）

规约类型
提升比例／％

ＬｉｇｈｔＧＢＭ Ｒｉｄｇｅ

ＲＫＭＥＲＢＦ ２４．３±２７．７ ２０．６±２０．１

ＲＫＭＥＮＴＫ ２４７±２７３ ２１６±２１６

由表３中可以看出我们的方法即使在常见的表

格数据任务上，相比高斯核规约仍有一定的提升，且

相比随机从市场中选择模型，均能够带来超过２０％

的提升．这说明了学件范式可以帮助用户利用少量

数据识别对其有帮助的学件．

５３　图像数据实验

为了验证我们的方法在表格数据以外的数据类

型上的表现，我们基于ＣＩＦＡＲ１０
［５１］图像分类任务

构建学件市场，以验证我们的方法在图像数据上的

性能．在ＣＩＦＡＲ１０数据集中，共有１０个类别的图

像数据，其中，训练集每个类别有５０００张图片，共

５００００张训练样本；测试集中每个类别有１０００张图

片，共１００００张测试样本．所有样本均是大小为３２×

３２的３通道ＲＧＢ彩色图像．

对于ＣＩＦＡＲ１０数据集，我们按类别对训练集

进行不均匀采样，为５０个学件构建了只包含部分类

别的不均衡训练数据集．这使得学件市场中不存在

任何一个学件可以准确处理所有类别的数据；只有

训练数据与目标任务数据分布最接近的学件，才可

能在目标任务上取得良好表现．具体地，每个类别被

采样的概率服从一个随机多项分布，仅有４个类别

上采样概率为正，采样比例为０．４∶０．４∶０．１∶０．１．

最终，每个学件的训练集包含１２０００个样本，覆盖

ＣＩＦＡＲ１０中４个类别的数据．

我们基于选中的数据，为每个学件训练模型，使

用３层卷积＋１层全连接的结构，每层卷积输出维

度为６４维．我们使用带动量的随机梯度下降算法对

模型进行训练，为了防止模型在对应任务上出现过

拟合，对每个模型训练３５个ｅｐｏｃｈ．最终，所有模型

在与其训练集同分布采样的测试集上的准确率达到

约９８％．

此外，我们使用ＣＩＦＡＲ１０的测试集数据，构建

了５０个目标任务．与构建学件训练集类似，为使得

任务之间存在一定的差异，对测试集进行不均匀采

样．具体地，每个类别被采样的概率服从一个随机多

项分布，仅有６个类别上采样概率为正，采样比例为

０．３∶０．３∶０．１∶０．１∶０．１∶０．１．最终，每个目标任务包

含３０００个样本，覆盖ＣＩＦＡＲ１０中６个类别的数据．

对于所有学件和目标任务，缩略集样本点数量

均为犿＝４８，在此实验中，我们对比不同的规约算法

选择的模型在目标任务上进行投票复用得到的分

类准确率．在计算缩略集过程中，使用 ＮＴＫＲＦ

ＣＮＮ核函数进行核矩阵计算；在查搜学件过程中，

使用ＮｅｕｒａｌＴａｎｇｅｎｔｓ库进行核矩阵计算．与现有

的ＲＢＦ核进行比较，ＣＩＦＡＲ１０数据上的结果如

表４所示．

表４　图像分类任务基于规约查搜模型准确率

规约类型 复用准确率／％

ＲＫＭＥＲＢＦ（Ｔｏｐ１） ４７．７±２．６

ＲＫＭＥＮＴＫＣＮＮ（Ｔｏｐ１） ５５４±２４

ＲＫＭＥＲＢＦ（Ｔｏｐ３） ５０．５±２．８

ＲＫＭＥＮＴＫＣＮＮ（Ｔｏｐ３） ５９４±１８

Ｏｒａｃｌｅ ６２．７±０．１

ＭａｒｋｅｔＡｖｅｒａｇｅ ３４．５±０．０
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其中，Ｏｒａｃｌｅ对应采样所服从的多项分布参数

已知，直接选择采样分布最相似学件的表现，可以作

为采样参数未知条件（正常情景）下的准确率上界；

Ａｖｅｒａｇｅ对应市场中所有学件的平均表现，即随机

挑选学件．Ｔｏｐ１和Ｔｏｐ３分别对应选择相似度最高

的一个或三个学件投票集成结果．

从结果中可以看出，对于大量目标任务上的平

均表现，本文提出的 ＮＴＫＲＦＣＮＮ核方法在使用

图像数据建立的学件市场上的效果明显优于ＲＢＦ

核函数，提高约７％～９％；且挑选出的模型的复用

准确率相比从市场中随机挑选学件，准确率的提

升接近２５％．同时，我们的方法选出学件的准确率

距离准确率上界ＯｒａｃｌｅＴｏｐ１仅有约３％的差距．

从图１中可以看出，在绝大部分用户任务上，我

们的方法所选出的学件的准确率（实线）显著高于

ＲＢＦ规约核函数选出的学件的准确率（浅色虚线，

深色区域下边缘），在图中被标注为浅色区域；在所

有任务上，我们的方法所选出来的学件均优于随机

选择学件（深色虚线）；在部分任务上，我们的方法所

选学件投票复用后准确率超过市场中的最优学件

图１　在所有用户任务上各种方法的表现对比

（浅色区域上边缘）．

我们又将同一学件对应ＲＢＦ和ＮＴＫＲＦＣＮＮ

规约缩略集中权重最大的８个缩略点分别绘制在

图２的第１行和第３行，其中，β代表了该缩略点在

规约中所占权重；将训练数据集中与ＲＢＦ规约中缩

略点欧氏距离最近的真实数据绘制在第２行的对应

位置，在下方标注了二者间的欧氏距离．

图２　图像数据ＲＫＭＥ缩略集规约可视化

我们可以发现，使用ＲＢＦ作为规约核函数，在

处理图像类的高维数据时，几乎不再存在有价值的

簇结构，而是近似随机收敛，所以β的值均相等且为

０．０２２．这导致高维情况下，使用基于欧氏距离的

ＲＢＦ核存在着潜在的隐私泄露风险，人眼可以从中

轻易获取到真实数据的信息．而相比之下，本文提出

的ＮＴＫＲＦＣＮＮ方法，可以在表示空间中合理地

度量图像之间的关系，从而正常地生成有价值的规

约．且人眼难以从缩略集中获得真实数据信息，缩

略集的权重也被充分利用．这同样验证了相较ＲＢＦ

规约核函数，本文提出的方法能够在图像类的高维

数据上，更高效安全地帮助用户选择对其有帮助的

学件．

６　总结及展望

学件范式以规约为核心，通过构建学件基座系

统，使得用户在解决新的机器学习任务时可以部分

复用他人结果，不必从头开始．规约需要在刻画模型

特性与效用的同时，不会泄露开发者的数据隐私，并
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且可以针对用户的需求高效准确地识别有帮助的

模型．本文通过引入神经切线核，缓解了ＲＫＭＥ规

约在高维数据时面临的维度灾难的问题，拓展了

ＲＫＭＥ规约的表示能力与适用范围，同时保持了

ＲＫＭＥ规约优良的理论性质．此外，本文通过神经

网络高斯过程与随机特征近似对ＮＴＫ核矩阵进行

了高效计算，从而在提升规约能力的同时，可以更高

效地完成规约构造．通过真实数据集上的实验验证

了所提出算法的有效性．学件范式为同时解决机器

学习中许多关键问题提供了系统性框架．如何从理

论上证明规约对开发者数据的隐私保护能力是亟待

进一步研究的问题．
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ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，

２０１８：１２６

［１１］ ＬｏｐｅｚＰａｚＤ，ＯｑｕａｂＭ．Ｒｅｖｉｓｉｔｉｎｇｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｔｗｏｓａｍｐｌｅｔｅｓｔｓ

／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＬｅａｒｎｉｎｇ

Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ．Ｔｏｕｌｏｎ，Ｆｒａｎｃｅ，２０１７：１２７

［１２］ ＪａｃｏｔＡ，ＧａｂｒｉｅｌＦ，ＨｏｎｇｌｅｒＣ．Ｎｅｕｒａｌｔａｎｇｅｎｔｋｅｒｎｅｌ：Ｃｏｎｖｅｒ

ｇｅｎｃｅａｎｄｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎｉｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｓｉｎ ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．

Ｍｏｎｔｒéａｌ，Ｃａｎａｄａ，２０１８：８５８０８５８９

［１３］ ＬｅｅＪ，ＢａｈｒｉＹ，ＮｏｖａｋＲ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓａｓ

Ｇａｕｓｓｉａｎｐｒｏｃｅｓｓｅｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，２０１８

［１４］ ＲａｈｉｍｉＡ，ＲｅｃｈｔＢ．Ｒａｎｄｏｍｆｅａｔｕｒｅｓｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｋｅｒｎｅｌ

ｍａｃｈｉｎｅｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，２００７：１１７７１１８４

［１５］ ＰａｎＳＪ，ＹａｎｇＱｉａｎｇ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｎｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ．ＩＥＥＥ

Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ ＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１０，

２２（１０）：１３４５１３５９

［１６］ ＺｈｕａｎｇＦｕＺｈｅｎ，ＱｉＺｈｉＹｕａｎ，Ｄｕａｎ ＫｅＹｕ，ｅｔａｌ．Ａ

ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｓｕｒｖｅｙｏｎｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＩＥＥＥ，２０２０，１０９（１）：４３７６

［１７］ ＭａｎｓｏｕｒＹ，ＭｏｈｒｉＭ，ＲｏｓｔａｍｉｚａｄｅｈＡ．Ｄｏｍａｉｎａｄａｐｔａｔｉｏｎ：

Ｌｅａｒｎｉｎｇｂｏｕｎｄｓａｎｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２２ｎｄ

ＡｎｎｕａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＬｅａｒｎｉｎｇＴｈｅｏｒｙ．Ｍｏｎｔｒｅａｌ，Ｃａｎａｄａ，

２００９：２０３５

［１８］ ＧａｎｉｎＹ，Ｌｅｍｐｉｔｓｋｙ Ｖ．Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｄｏｍａｉｎａｄａｐｔａｔｉｏｎ

ｂｙｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．ＳａｎＤｉｅｇｏ，ＵＳＡ，２０１５：

１１８０１１８９

［１９］ ＹａｎｇＹａｎｇ，ＺｈａｎＤｅＣｈｕａｎ，ＦａｎＹｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ

ｆｏｒｆｉｘｅｄｍｏｄｅｌｒｅｕｓｅ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，ＵＳＡ，２０１７：２８３１

２８３７

［２０］ ＺｈａｏＰｅｎｇ，ＣａｉＬｅＷｅｎ，ＺｈｏｕＺｈｉＨｕａ．Ｈａｎｄｌｉｎｇｃｏｎｃｅｐｔ

ｄｒｉｆｔｖｉａｍｏｄｅｌｒｅｕｓｅ．ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，２０２０，１０９：５３３５６８

［２１］ ＫｕｚｂｏｒｓｋｉｊＩ，ＯｒａｂｏｎａＦ．Ｓｔａｂｉｌｉｔｙａｎｄｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓｔｒａｎｓｆｅｒ

ｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３０ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｓｃｏｔｔｓｄａｌｅ，ＵＳＡ，２０１３：９４２９５０

［２２］ ＤｕＳＳ，ＫｏｕｓｈｉｋＪ，ＳｉｎｇｈＡ，ｅｔａｌ．Ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓｔｒａｎｓｆｅｒ

ｌｅａｒｎｉｎｇｖｉａｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｌｏｎｇ

Ｂｅａｃｈ，ＵＳＡ，２０１７：５７４５８４

［２３］ ＫｕｎｄｕＪＮ，ＶｅｎｋａｔＮ，ＢａｂｕＲＶ，ｅｔａｌ．Ｕｎｉｖｅｒｓａｌｓｏｕｒｃｅ

ｆｒｅｅｄｏｍａｉｎａｄａｐｔａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎ

ｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｓｅａｔｔｌｅ，

ＵＳＡ，２０２０：４５４４４５５３

［２４］ ＴａｎＰｅｎｇ，ＴａｎＺｈｉＨａｏ，ＪｉａｎｇＹｕａｎ，ｅｔａｌ．Ｔｏｗａｒｄｓｅｎａｂｌｉｎｇ

ｌｅａｒｎｗａｒｅｔｏｈａｎｄｌｅｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｆｅａｔｕｒｅｓｐａｃｅｓ．Ｍａｃｈｉｎｅ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ，２０２４，１１３（４）：１８３９１８６０

１４２１６期 谭志豪等：基于神经切线核的学件ＲＫＭＥ规约



［２５］ ＴａｎＰｅｎｇ，ＴａｎＺｈｉＨａｏ，ＪｉａｎｇＹｕａｎ，ｅｔａｌ．Ｈａｎｄｌｉｎｇｌｅａｒｎ

ｗａｒｅｓｄｅｖｅｌｏｐｅｄｆｒｏｍｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｆｅａｔｕｒｅｓｐａｃｅｓｗｉｔｈｏｕｔ

ａｕｘｉｌｉａｒｙｄａｔａ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＵＳＡ，２０２３：

４２３５４２４３

［２６］ ＸｉｅＹｉ，ＴａｎＺｈｉＨａｏ，ＪｉａｎｇＹｕａｎ，ｅｔａｌ．Ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇｈｅｌｐｆｕｌ

ｌｅａｒｎｗａｒｅｓｗｉｔｈｏｕｔｅｘａｍｉｎｉｎｇｔｈｅｗｈｏｌｅｍａｒｋｅｔ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２６ｔｈＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．

Ｋｒａｋóｗ，Ｐｏｌａｎｄ，２０２３：２７５２２７５９

［２７］ ＬｉｕＪｉａｎＤｏｎｇ，ＴａｎＺｈｉＨａｏ，ＺｈｏｕＺｈｉＨｕａ．Ｔｏｗａｒｄｓｍａｋｉｎｇ

ｌｅａｒｎｗａｒｅｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｍａｒｋｅｔｅｖｏｌｖａｂｌｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅ２６ｔｈＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，

Ｃａｎａｄａ，２０２４，３８（１２）：１３９０９１３９１７

［２８］ ＴａｎＺｈｉＨａｏ，ＬｉｕＪｉａｎＤｏｎｇ，ＢｉＸｉａｏＤｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ｂｅｉｍｉｎｇｗｕ：

Ａｌｅａｒｎｗａｒｅｄｏｃｋｓｙｓｔｅｍ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：２４０１．１４４２７，

２０２４

［２９］ ＡｒｏｒａＳ，ＤｕＳＳ，ＨｕＷｅｉ，ｅｔａｌ．Ｏｎｅｘａｃｔｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｗｉｔｈ

ａｎｉｎｆｉｎｉｔｅｌｙｗｉｄｅｎｅｕｒａｌｎｅｔ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｓｉｎ

ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，

２０１９：８１３９８１４８

［３０］ ＤｕＳＳ，ＨｏｕＫａｎｇＣｈｅｎｇ，ＳａｌａｋｈｕｔｄｉｎｏｖＲＲ，ｅｔａｌ．Ｇｒａｐｈ

ｎｅｕｒａｌｔａｎｇｅｎｔｋｅｒｎｅｌ：Ｆｕｓｉｎｇｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｗｉｔｈ

ｇｒａｐｈｋｅｒｎｅｌｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒ

ｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，２０１９：５７２４

５７３４

［３１］ ＡｌｅｍｏｈａｍｍａｄＳ，ＷａｎｇＺｉｃｈａｏ，ＢａｌｅｓｔｒｉｅｒｏＲ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅ

ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｔａｎｇｅｎｔｋｅｒｎｅｌ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ．Ｖｉｅｎｎａ，Ａｕｓｔｒｉａ，

２０２１

［３２］ ＹａｎｇＧ．ＴｅｎｓｏｒｐｒｏｇｒａｍｓＩＩ：Ｎｅｕｒａｌｔａｎｇｅｎｔｋｅｒｎｅｌｆｏｒａｎｙ

ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：２００６．１４５４８，２０２０

［３３］ ＹａｎｇＧ，ＬｉｔｔｗｉｎＥ．ＴｅｎｓｏｒｐｒｏｇｒａｍｓＩＩｂ：Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒａｌ

ｕｎｉｖｅｒｓａｌｉｔｙｏｆｎｅｕｒａｌｔａｎｇｅｎｔｋｅｒｎｅｌｔｒａｉｎｉｎｇｄｙｎａｍｉｃｓ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ．２０２１：１１７６２１１７７２

［３４］ ＴａｎＺｈｉＨａｏ，Ｘｉｅ Ｙｉ，Ｊｉａｎｇ Ｙｕａｎ，ｅｔａｌ．Ｒｅａｌｖａｌｕｅｄ

ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｉｓ ｕｎｓｕｉｔａｂｌｅｆｏｒｃｏｍｐｌｅｘｖａｌｕｅｄ ｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．ＮｅｗＯｒｌｅａｎｓ，ＵＳＡ，２０２２，３５：３４０５２

３４０６３

［３５］ ＡｒｏｒａＳ，ＤｕＳＳ，ＬｉＺｈｉｙｕａｎ，ｅｔａｌ．Ｈａｒｎｅｓｓｉｎｇｔｈｅｐｏｗｅｒｏｆ

ｉｎｆｉｎｉｔｅｌｙｗｉｄｅｄｅｅｐｎｅｔｓｏｎｓｍａｌｌｄａｔａｔａｓｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ．
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［４４］ ＳｍｏｌａＡ，Ｇｒｅｔｔｏｎ Ａ，ＳｏｎｇＬｅ，ｅｔａｌ．Ａ Ｈｉｌｂｅｒｔｓｐａｃｅ
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