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摘 要： 由于使用单一且固定的核函数，传统的核分类算法不能有效地适应复杂的数据集合，导致分类性能下

降．本文提出一种基于双核复合的分类算法ＯＤＫＣ（ＯｐｔｉｍａｌＤｏｕｂｌｅＫｅｒｎｅｌＣｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ）的构造框架，通过融合两个基本核
函数的映射来构造目标核函数．研究了双核复合的三种典型方式，并把这三种复合方式纳入到统一的框架下处理．论
文以核与数据的匹配性度量ＫＴＡ（ＫｅｒｎｅｌＴａｒｇｅｔＡｌｉｇｎｍｅｎｔ）以及分类性能验证了所提算法的有效性．
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１ 引言

近年来核方法在模式识别等领域得到了广泛的应

用、核方法与经典线性算法相结合，产生了一系列的核

化算法，如支撑向量机 （ＳＶＭ）［１］，核 Ｆｉｓｈｅｒ判 别
（ＫＦＤ）［２］，核判别分析（ＫＤＡ）［３］，核主成分分析（ＫＰ
ＣＡ）［４］，核典型相关分析（ＫＣＣＡ）［５］，核独立分量分析
（ＫＩＣＡ）［６］，核最小均方误差（ＫＭＳＥ）［７］等．这些方法及相
应改进算法在使用时［８，９］，首先要选择一个合适的核函

数，将低维数据映射到高维的特征空间，然后在特征空

间中进行线性分类或特征选择等运算．这些算法取得好
的效果的关键在于所选择的核函数适合目标数据，使映

射之后数据集的线性可分性得到改善．然而，由于使用
了单一且固定的基本核函数，传统的核化分类算法对一

些复杂任务的适应能力仍然有待提高［１０～１２］．
为克服使用单一核的局限性，近年来出现了面向特

定任务、利用多个基本核构造新的目标核函数的核优化

方法．Ｌａｎｃｋｒｉｅｔ等利用多个核函数的凸组合来构造目标

核函数，通过求解二次规划问题优化目标核［１０］．Ｂａｃｈ针
对文献［１０］对大规模数据处理上的局限［１１］，提出了文
献［１０］中二次规划问题的对偶形式．Ｂｅｎｎｅｔｔ［１２］和 Ｂｉ［１３］

分别提出了 Ｂｏｏｓｔ算法用于实现多种基本核的复合．
Ｘｉｏｎｇ等使用了数据依赖核（ＤａｔａＤｅｐｅｎｄｅｎｔｋｅｒｎｅｌ）作为
目标核函数［１４］，通过最大类间分离性度量来构造和优

化目标核．Ｃｈｅｎ等分析了文献［１４］中使用的准则函数
的局限性，提出了一种统一的核优化方法的框架［１５］．然
而，文献［１４，１５］的方法都需要更多的标签样本，一部分
用来构造数据依赖核，另一部分则用来训练．为了避免
特征值求解，文献［１４，１５］都使用了迭代算法，迭代的次
数需要事先给出．另外，Ｃｒｉｓｔｉａｎｉｎｉ等提出了衡量核函数
“好坏”的度量，即核与数据间的匹配性度量（ＫｅｒｎｅｌＴａｒ
ｇｅｔＡｌｉｇｎｍｅｎｔ，ＫＴＡ）［１６］．ＫＴＡ值越高，说明核函数与目标
数据越适合，并以此来构造新的核函数．除了基本核的
组合之外，近年来也出现了一些组合多尺度核以及无限

核的研究［１７，１８］．
与传统的核方法相比，上述方法在对复杂数据的
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适应性上有了一定的改善．但从计算结构上分析，它们
仍属于浅层计算结构，仍然存在浅层结构学习的局限

性，对复杂多变的分界面函数的学习能力有限［１９］．本文
针对实际工作中经常使用的两个核的复合问题，提出

一种最优双核复合分类方法（ＯＤＫＣ）来构造目标核函
数，分析了三种典型的核复合方式，并将它们纳入到统

一框架下进行讨论．利用核与数据的匹配性度量 ＫＴＡ
和分类性能实验，比较了ＯＤＫＣ和单一核的性能．

２ 基本思想

给定一组有标签的训练数据集 Ｓ＝｛（ｘ１，ｙ１），…，
（ｘＮ，ｙＮ）｝，ｘｉ∈Ｒｎ，ｙｉ∈｛１，…，ｍ｝是类别标签，ｍ为类
别个数，Ｎ为样本总数．目标是要构造一个最优的双核
复合的核映射Φ（ｘ）＝１（０（ｘ））（ＯＤＫＣ特征映射），使
得图１（ａ）中原本线性不可分的输入数据在特征空间中
能够变得类内紧致和类间分离（图１（ｃ））．ＯＤＫＣ特征映
射由两个非线性特征映射０和１复合而成．其中０
是一个基本的核映射．对于一些复杂的数据集，数据经
过０映射后，仍然可能线性不可分，如图１（ｂ）所示．因
此，有必要再进行一次特征映射，重构数据的几何结

构，使之能更好地分类．我们选择 ＱＴ２（·）作为１，其
中２是一个非线性映射，ＱＴ为线性算子．２的构造决
定了两个非线性特征映射的复合形式．本文将讨论２
的三种构造形式以及如何根据准则函数优化算子 ＱＴ．
下面先引入核优化的准则函数．

准则函数 ＯＤＫＣ利用训练集的类别信息，以增强特征
空间中数据的类内紧致性和类间分离性为目标，通过

优化如下准则函数求解两个非线性特征映射的最优复

合．先引入样本的类别隶属矩阵：
定义１ 称矩阵Δ＝［δｉｊ］ｍ×Ｎ为类别隶属矩阵，其

元素为：

δｉｊ＝
０， ｆ（ｘｊ）＝ｉ
－１，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（１）

其中 ｆ（ｘ）为标签函数，当且仅当 ｘｊ的标签为 ｉ时，
ｆ（ｘｊ）＝ｉ，１≤ｉ≤ｍ，矩阵Δ包含了训练样本的类别信息．
本文采用如下的准则函数来刻画样本的类内紧致

性和类间分离性：
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其中，ｃΦｉ＝
１
Ｎｉ∑ｆ（ｘｊ）＝ｉ

Φ（ｘｊ）是在特征映射Φ（·）对应

的特征空间中第 ｉ类数据的类中心，Ｎｉ表示第ｉ类数据

的个数；ｒ２ｉ＝ｍａｘ
ｘｊ

Φ（ｘｊ）－ｃΦ
 

ｉ
２ ｆ（ｘｊ）＝{ }ｉ是特征空

间中第ｉ类的数据Φ（ｘｊ）到第 ｉ类中心的最大距离的平
方．准则函数中的权矩阵Λ＝（λｉｊ）ｍ×Ｎ表示当数据点靠
近异类数据中心时的惩罚因子，它的选取将在 ３４节
讨论．

显然，式（２）最小化问题的解（ｒ２ｉ，ｃΦｉ，Φ）使得特征
空间中包含每一类数据的超球面具有最小的半径，即

类内样本更紧致，而不同类的样本相互远离．

３ 复合核映射Φ及其核矩阵ＫΦ的求解
对于式（２）的准则函数，下面讨论复合目标核映射

Φ及其核矩阵ＫΦ的求解．
３．１ 最小化准则函数

在最小化这个准则函数之前，先对式（２）进行化

简．令 ｃ０ｉ＝
１
Ｎｉ∑ｆ（ｘｊ）＝ｉ

０（ｘｊ），矩阵 Ｆ＝λｉｊδ( )ｉｊｍ×Ｎ，则

式（２）右边第二项可化为：

∑
ｍ

ｉ
∑
Ｎ

ｊ
[ｔｒａｃｅ ＱＴ２（ｃ

０
ｉ）－Ｑ

Ｔ
２（０（ｘｊ( )））

· ＱＴ２（ｃ
０
ｉ）－Ｑ

Ｔ
２（０（ｘｊ( )）） ]Ｔ Ｆｉｊ

若记 Ｃ＝２（ｃ
０
１），２（ｃ

０
２），…，２（ｃ

０
ｍ( )）

２０（Ｘ( )） ＝２０（ｘ１( )），２０（ｘ２( )），…，２０（ｘＮ( )( )）
Ａ＝Ｃ珔ＳＣＴ－２ＣＦＴ２０（Ｘ( )） ＋２０（Ｘ( )）珔ＳＴ２０（Ｘ( )）
其中，珔Ｓｍ×ｍ和 Ｓ^Ｎ×Ｎ是对角阵，珔Ｓｍ×ｍ对角线上的元素为
矩阵Ｆ的该行元素之和，^ＳＮ×Ｎ对角线上的元素为矩阵
Ｆ的该列元素之和，则最终可得：

∑
ｓ

ｊ＝１
ｑＴｊＡｑｊ （３）

其中，ｑｊ是矩阵Ｑ的第ｊ列．将式（３）代入式（２），考虑约
束 ｑＴｊｑｊ＝１，得如下化简的最优化问题：

ｍｉｎ
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∑
ｍ
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ｓ

ｊ＝１
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ｍ

ｉ＝１
∑
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ｊ＝１
ｒ２ｉλｉｊδｉｊ

ｓ．ｔ． ｑＴｊｑｊ＝１
定义下面的拉格朗日函数求解这个最优化问题，即

Ｌ（ｒｉ，ｑｉ，βｉ）＝∑
ｍ

ｉ＝１
ｒ２ｉ＋∑

ｓ

ｊ＝１
ｑＴｊＡｑｊ－∑
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∑
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－∑
ｓ

ｊ＝１
βｊ（ｑ

Ｔ
ｊｑｊ－１） （４）

βｊ（ｊ＝１，…，ｓ）为拉格朗日乘子．将式（４）分别对 ｑｊ（ｊ＝
１，…，ｓ）和 ｒｉ（ｉ＝１，…，ｍ）求偏导并令其为零得：

Ｌ
ｑｊ
＝２（Ａｑｊ－βｊｑｊ）＝０ （５）

Ｌ
ｒｉ

＝ｒｉ１－∑
Ｎ

ｊ＝１
λｉｊδ( )ｉｊ ＝０ （６）

由式（５）可得 Ａｑｊ＝βｊｑｊ，可以看出拉格朗日乘子βｊ
正是矩阵Ａ的特征值，而 ｑｊ正是Ａ的特征向量．将式

（５），（６）代入式（４），可以得到 Ｌ（ｒｉ，ｑｉ，βｉ）＝∑
ｉ＝１
βｉ．为

了最小化该式，设 ｓ为矩阵Ａ的负特征值的个数，选择
这些负特征值及其对应的特征向量作为最优解．

因此，最优目标核映射Φ为

Φ（·）＝ＱＴ２（０（·））＝［ｑ１，ｑ２，…，ｑｓ］２（０（·））
其中 ｑｊ（ｊ＝１，…，ｓ）为矩阵 Ａ的负特征值对应的特征
向量．然而，从矩阵 Ａ的构造过程可以看出，由于特征
映射０和２是隐式的，所以构造矩阵 Ａ从而计算ｑｊ
是不可能的．事实上，为求最优目标核映射Φ及其核矩
阵ＫΦ，构造矩阵 Ａ也是没有必要的．下面我们讨论目
标核映射Φ及其核矩阵ＫΦ的实际求解．
３．２ 目标核映射Φ及其核矩阵ＫΦ的求解

定义向量 ｖｉ∈ＲＮ，其第 ｋ个元素为：

（ｖｉ）ｋ＝
１
Ｎｉ
， ｆ（ｘｋ）＝ｉ

０，
{

ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
记矩阵 ＶＮ×ｍ＝（ｖ１，ｖ２，…，ｖｍ），可得
Ｃ＝２（０（Ｘ））Ｖ，
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)
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)
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·

Ｔ
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将式（７）代入式（５），有：２（０（Ｘ））（
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)
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)
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Ｔ
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)
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)

Ｓ）Ｔ２（０（Ｘ））ｑｊ
１
βｊ

则有 ｑｊ＝２（０（Ｘ））αｊ （９）
将式（９）代入式（８），并在式（８）两边左乘Ｔ２（０（Ｘ）），

可得

Ｋ２０（

)

ＶＳＶＴ－ＶＦ－ＦＴＶＴ＋

)

Ｓ）Ｋ２０αｊ＝βｊＫ２０αｊ（１０）

其中，Ｋ２０＝
Ｔ
２（０（Ｘ））２（０（Ｘ））是对应于特征映射

２（０（Ｘ））的Ｇｒａｍ矩阵．因此，给定一组输入数据｛ｘ１，
…，ｘＮ｝，经过最优复合核特征映射Φ之后的数据应为：

（Φ（ｘ１），…，Φ（ｘＮ））
＝（ＱＴ２（０（ｘ１）），…，ＱＴ２（０（ｘＮ）））
＝（αＴ１Ｔ２（０（Ｘ）），…，αＴｓＴ２（０（Ｘ）））２（０（Ｘ））
＝（α１，…，αｓ）ＴＫ２０ （１１）
这时最优化问题转变成了求解等式（１０）的广义特

征向量问题．对于测试数据 ｘｔｅｓｔ，可得：

Φ（ｘｔｅｓｔ）
＝ＱＴＴ２（０（ｘｔｅｓｔ））
＝（α１，…，αｓ）Ｔ（ｋ２０（ｘ１，ｘｔｅｓｔ），…，ｋ２０（ｘＮ，ｘｔｅｓｔ））

（１２）
最优映射Φ（·）对应的Ｇｒａｍ矩阵为：
Ｋ ＝（（ｘ１），…，（ｘＮ））Ｔ（（（ｘ１），…，（ｘＮ）））
＝Ｋ２０（α１，…，αｓ）（α１，…，αｓ）

ＴＫ２０ （１３）

核矩阵 Ｋ在本文中也称为ＯＤＫＣ核矩阵．由式（１３）
可以看出，为求得核矩阵 Ｋ，须首先求得核矩阵 Ｋ２０．
下节我们讨论特征映射２的构造和 Ｋ２０的计算．
３．３ 特征映射２的构造和 Ｋ２０的计算

本文利用双核复合的方法来构造目标核函数．根
据特征映射２不同的定义，讨论三种构造目标核函数

的核函数复合方法，并将这三种复合方法在一个统一

的框架下进行讨论．本文采用如下三种方式定义特征
映射２．

设 Ｓ为一有限样本集｛（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，（ｘＮ，
ｙＮ）｝，３选取为不同于０的另一个基本核特征映射，
ｋ０和 ｋ３分别是特征映射０和３的核函数，Ｎ１，Ｎ２分

别是相应特征空间的维数，Ｋ０和 Ｋ３是相应的核矩阵，
ｋ２０是对应于特征映射２（０（Ｘ））的核函数，则三种复

合方式的定义分别为：

定义２ 并联复合方式 特征映射２定义为，２
（０（ｘ））｜→［０（ｘ），３（ｘ）］．

符号［ｖ１，ｖ２］＝（ｖ１１，…，ｖ１Ｎ１，ｖ２１，…，ｖ２Ｎ２）
Ｔ表示向

量 ｖ１和向量 ｖ２的连接．在这种定义下，核函数
ｋ２０（ｘ，ｚ）为：ｋ２０（ｘ，ｚ）＝〈２（０（ｘ）），２（０（ｚ））〉＝

ｋ０（ｘ，ｚ）＋ｋ３（ｘ，ｚ）

所以，核矩阵 Ｋ２０＝Ｋ０＋Ｋ３．
在这种定义的２下，ＯＤＫＣ核对应的等价计算结

构如图２所示．输入数据 ｘｎｅｗ被０和３分别映射到两
个特征空间中，然后根据准则函数在两个特征空间中

进行特征提取，即优化权矩阵 Ｑ，从而形成目标特征空
间（图２第三层）．

定义３ 乘法复合方式 特征映射２定义为

２（０（ｘ））｜→（０（ｘ））ｉ（３（ｘ））ｊ
其中，ｉ＝１，…，Ｎ１，ｊ＝１，…，Ｎ２，Ｎ１和 Ｎ２分别是０（·）
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和３（·）的维数．则核函数 ｋ２０（ｘ，ｚ）为：
ｋ２０（ｘ，ｚ）＝〈２（０（ｘ）），２（０（ｚ））〉

＝ｋ０（ｘ，ｚ）ｋ３（ｘ，ｚ）

所以，核矩阵 Ｋ２( )
０ ｉｊ＝ Ｋ( )

０ ｉｊ Ｋ( )
３ ｉｊ

在这种定义的２下，ＯＤＫＣ核对应的等价计算结
构如图３所示．输入数据 ｘｎｅｗ被０和３映射到了两个
特征空间中（图３第二层），然后融合不同特征空间属性
间的相关性信息后构成另一更高维的特征空间（图３第
三层），最后根据准则函数进行特征提取，从而形成目

标特征空间（图２第四层）．

定义４ 串联复合方式 特征映射２定义为

２（０（ｘ））｜→３（０（ｘ））此时核函数 ｋ２０（ｘ，ｚ）为：
ｋ２０（ｘ，ｚ）＝〈２（０（ｘ）），２（０（ｚ））〉

＝ｋ３（ｋ０（ｘ，ｚ））
所以，核矩阵（Ｋ２０）ｉｊ＝Ｋ３（Ｋ０（ｘｉ，ｘｊ））．
在这种定义的２下，ＯＤＫＣ核对应的等价计算结构

如图４所示．对于某些复杂数据集，经过一次映射之后，
数据可能仍然线性不可分，有必要再进行一次映射，重

构数据的几何结构，使之更好地适应分类任务．如图４
所示，输入数据 ｘｎｅｗ在经过两次连续的映射之后又进行
了特征提取，从而形成新的特征空间（图４第四层）．

对于这三种２的定义，由于 ｋ０和 ｋ３都选自合理的

核，由核的闭包性质，容易证明 ｋ２°０也是合理的核函数．

３．４ 权系数λｉｊ的选择

当数据点靠近异类的类中心时，准则函数中的权

矩阵Λ＝λ( )ｉｊｍ×Ｎ起到惩罚因子的作用．其计算如下：

λｉ，ｊ＝
Ｈ （ｄｉｊ）２－（ｒｉ）( )２δ( )ｉｊ

∑
Ｎ

ｊ＝１
Ｈ （ｄｉｊ）２－（ｒｉ）( )２δ( )ｉｊ

其中，（ｄｉｊ）２＝（ｘｊ）－ｃ

 

ｉ
２是在特征映射对应的特

征空间中，数据点（ｘｊ）到第 ｉ类中心ｃｉ的距离的平
方．本文采用了文献［２０］中的计算公式：

（ｄｉｊ）２＝ｋ（ｘｊ，ｘｊ）－
２
Ｎｉ∑ｆ（ｘｌ＝ｉ）

ｋ（ｘｊ，ｘｊ）

＋１Ｎｉ∑ｆ（ｘｍ＝ｉ）∑ｆ（ｘｌ＝ｉ）
ｋ（ｘｌ，ｘｍ）

（ｒｉ）２是在特征映射对应的特征空间中，所有数据点
到第 ｉ类中心的距离平方的平均值，计算为：

（ｒｉ）２＝－
１
Ｎ２ｉ∑ｆ（ｘｔ＝ｉ）∑ｆ（ｘｓ＝ｉ）

ｋ（ｘｓ，ｘｔ）

＋１
Ｎ２ｉ∑ｆ（ｘｓ＝ｉ）

ｋ（ｘｓ，ｘｓ）

式中的 Ｈ（ｘ）为 Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ函数，即

Ｈ（ｘ）＝
ｘ， ｘ≥０
０，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

４ ＯＤＫＣ分类算法

归纳上述内容，本文的ＯＤＫＣ分类算法如下．
Ｓｔｅｐ１ ［构造矩阵］ 利用类别信息和上述各有

关矩阵的定义，构造以下矩阵：

δｍ×Ｎ，λｍ×Ｎ，Ｆｍ×Ｎ，Ｓｍ×ｍ，Ｓ
∧

ｍ×Ｎ，ＶＮ×ｍ，Ｋ２０
Ｓｔｅｐ２ ［计算广义特征值和广义特征向量］ 计

算式（１０）的广义特征值和广义特征向量，设α１，…，αｓ
为对应于ｓ个广义负特征值β１≤…≤βｓ＜０的广义特征
向量，其中 ｓ为负特征值个数．

Ｓｔｅｐ３ ［求最优特征映射］ 根据式（１１）和（１２）计
算（Φ（ｘ１），Φ（ｘ２），…，Φ（ｘＮ））和Φ（ｘｔｅｓｔ），ＯＤＫＣ核矩
阵的计算由式（１３）给出．

Ｓｔｅｐ４ ［使用 ＯＤＫＣ核矩阵进行分类］ 在使用
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ＳＶＭ或核 ＦＤ，核 ＭＳＥ，核 ＫＮＮ等进行分类时，用 ＯＤＫＣ
核矩阵代替原来的基本核矩阵进行分类．

５ 实验结果

为检验ＯＤＫＣ方法的有效性，本文进行了两部分实
验．第一部分比较 ＯＤＫＣ核与高斯核的 ＫＴＡ（核与数据
的匹配性）度量值．第二部分比较了使用 ＯＤＫＣ核与高
斯核在分类算法 ＳＶＭ，ＦＤ，ＭＳＥ，ｋ近邻（ＫＮＮ））中的分
类性能．在这两部分实验中，我们使用了常用的高斯核
和多项式核作为 ｋ０和 ｋ３的选择．在下面各表格中，记

号 Ｐ表示多项式核，即 ｋ（ｘ，ｙ）＝（ｘＴｙ＋Ｒ）ｄ，Ｒ，ｄ为
其参数；Ｇ表示高斯核，即 ｋ（ｘ，ｙ）＝ｅｘｐ（－ ｘ－

 

ｙ２／
σ
２），σ为其参数．实验中，ＯＤＫＣ使用的基本核参数 Ｒ、
ｄ、σ分别固定地选取为４、２、３３，以检验ＯＤＫＣ核无需调
节核参数的自适应特性．除此之外的其它必要参数将
在以下各表格的括号中给出．ＳＶＭ的参数通过交叉验
证确定．此外，表格中符号 ＯＤＫＣＰｇ表示２采用定义４
的串联方式，ｋ２０（ｘ，ｙ）＝ｋ３（ｋ０（ｘ，ｙ）），０采用高斯
核，３采用多项式核时的最优核函数．ＯＤＫＣＰ＋ｇ表示２
采用定义２的并联方式，ｋ２０（ｘ，ｙ）＝ｋ３（ｘ，ｙ）＋ｋ０（ｘ，
ｙ），０采用多项式核，３采用高斯核时的最优核函数．
ＯＤＫＣＰｇ表示２采用定义３的乘法方式，ｋ２０（ｘ，ｙ）＝
ｋ３（ｘ，ｙ）ｋ０（ｘ，ｙ），０采用多项式核，３采用高斯核
时的最优核函数．实验选用 ＵＣＩ数据库中的五个数据
集［２１］：Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ，Ｃａｎｃｅｒ，Ｄｉａｂｅｔｅｓ，Ｉｒｉｓ和 Ｓｏｎａｒ，其中 Ｉｒｉｓ
为三类，其余都为两类，Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ包含 ３５１个 ３４维样
本，Ｃａｎｃｅｒ包含 ６９９个 ９维样本，Ｄｉａｂｅｔｅｓ包含 ７６８个 ８
维样本，Ｉｒｉｓ为包含１５０个４维样本，Ｓｏｎａｒ为包含２０８个
６０维样本．
５．１ 核与数据的匹配度 ＫＴＡ（ＫｅｒｎｅｌＴａｒｇｅｔＡｌｉｇｎ

ｍｅｎｔ）实验
Ｃｒｉｓｔｉａｎｉｎｉ等人在文献［１６］中引入了核与数据的匹

配度量，用来表示所采用核函数的核矩阵与目标数据

的适合程度．该值在０和１之间，值越大表明所采用的
核函数越匹配目标数据．匹配度定义为核矩阵 Ｋ与标
签矩阵ｙｙＴ之间标准化的Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ内积，即

Ａ＝
〈Ｋ，ｙｙＴ〉Ｆ

〈Ｋ，Ｋ〉Ｆ〈ｙｙＴ，ｙｙＴ〉槡 Ｆ

其中，ｙ为训练样本标签组成的向量．矩阵 Ｍ和Ｎ的
Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ内积定义为：

〈Ｍ，Ｎ〉Ｆ＝∑
ｉ，ｊ
ＭｉｊＮｉｊ＝ｔｒ（ＭＴＮ）

为了检验ＯＤＫＣ核矩阵能否更好地适应目标数据，
比较了ＯＤＫＣ核矩阵和高斯核矩阵的 ＫＴＡ值．对数据
集Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ，Ｃａｎｃｅｒ，Ｄｉａｂｅｔｅｓ和 Ｓｏｎａｒ，随机选取每类数
据中的８０％、５０％和２０％作为训练样本．每个实验重复

１５次，其ＫＴＡ的平均值见表１．
实验结果表明，除去 ２０％训练样本下的个别情况

外，ＯＤＫＣ核矩阵的 ＫＴＡ值都高于高斯核矩阵的匹配
值．这意味着，ＯＤＫＣ核比高斯核能够更好地适应这些
目标数据．

表１ 四种训练数据集的平均ＫＴＡ值

测试数

据集

训练样

本比例

ＫＴＡ值
ＯＤＫＣｐｏｇ ＯＤＫＣｐ＋ｇ ＯＤＫＣｐｇ Ｋｇ（３３）

Ｉｏｎｏｓ
ｐｈｅｒｅ

２０％ ０．２３３ ０．０６１ ０．３３１ ０．０７０
５０％ ０．２２１ ０．２３１ ０．３１６ ０．０９７
８０％ ０．２３３ ０．１８０ ０．３１０ ０．０８９

Ｓｏｎａｒ
２０％ ０．２６７ ０．０５４ ０．２２７ ０．０４９
５０％ ０．１６５ ０．０６１ ０．２３１ ０．０４４
８０％ ０．１２４ ０．０５３ ０．２３０ ０．０３５

Ｃａｎｃｅｒ
２０％ ０．２９４ ０．２９９ ０．３０２ ０．０４３
５０％ ０．１９８ ０．１４８ ０．１５３ ０．１００
８０％ ０．１９２ ０．１９１ ０．１５５ ０．１００

Ｄｉａｂｅｔｅｓ
２０％ ０．０２０ ０．０９９ ０．０８２ ０．０９７
５０％ ０．０９２ ０．０７８ ０．０５３ ０．０５１
８０％ ０．０９５ ０．０９４ ０．０５５ ０．０４０

５．２ 分类性能实验

对于两类的问题，实验比较了采用高斯核与采用

ＯＤＫＣ最优核时的 ＦＤＡ、ＭＳＥ和 ＳＶＭ分类算法的性能．
对于两类的数据集 Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ，Ｃａｎｃｅｒ，Ｄｉａｂｅｔｅｓ和 Ｓｏｎａｒ，
随机选取每类数据中的 ８０％、５０％和 ２０％样本作为训
练样本，其余的用于测试．对于 Ｉｒｉｓ数据集的多分类问
题，实验比较了采用高斯核与采用 ＯＤＫＣ核的 ＫＮＮ分
类正确率．表中的 ＫＮＮ１表示采用高斯核、近邻数取 １
时的近邻算法．ＫＮＮ３表示采用高斯核、近邻数取 ３时
的近邻算法．每个实验重复１５次，取其平均值．限于篇
幅，下面只列出了Ｄｉａｂｅｔｅｓ和 Ｉｒｉｓ数据集上的实验结果，
见表２和３．表中ＳＶＭ＋ＯＤＫＣＰｇ表示采用了ＯＤＫＣＰｇ核
的ＳＶＭ分类算法．ＦＤＡ＋Ｋｇ表示采用了高斯核的 ＦＤＡ
分类算法，其它记号的含义类似．

表２ Ｄｉａｂｅｔｅｓ数据集上的平均正确率（％）

分类算法
８０％训练数据 ５０％训练数据 ２０％训练数据
训练集 测试集 训练集 测试集 训练集 测试集

ＳＶＭ＋ＯＤＫＣｐ＋ｇ ８５．４５ ８４．６３ ８４．３２ ７６．８８ ８３．５７ ７１．４７
ＳＶＭ＋ＯＤＫＣｐｇ ８７．５６ ８１．７５ ８３．６４ ７７．８７ ８４．２７ ７３．５４
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从实验结果中看出，对于 Ｉｒｉｓ数据集，ＯＤＫＣ分类算
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法的正确率有全面改善．对于其它数据集，ＯＤＫＣ的分
类算法亦好于采用高斯核的分类算法或与其相当．需
要说明的是，这里的 ＯＤＫＣ采用了固定的核参数，并未
作数据自适应的调整．

表３ Ｉｒｉｓ数据集上的平均正确率（％）

分类算法 ８０％训练数据 ６０％训练数据

ＯＤＫＣｐ＋ｇ＋ＫＮＮ１ ９６．００ ９４．６５
ＯＤＫＣｐｇ＋ＫＮＮ１ ９５．６５ ９３．５４
ＯＤＫＣｐｇ＋ＫＮＮ１ ９６．００ ９３．７７
ＯＤＫＣｐ＋ｇ＋ＫＮＮ３ ９６．１２ ９５．１３
ＯＤＫＣｐｇ＋ＫＮＮ３ ９４．５５ ９６．４５
ＯＤＫＣｐｇ＋ＫＮＮ３ ９６．１２ ９５．１３

ＫＮＮ１ ９５．１２ ９３．６９
ＫＮＮ３ ９５．６７ ９４．５３

６ 小结

本文提出了一种双核最优复合分类的构造方法

ＯＤＫＣ，在统一的框架下讨论了三种不同的双核复合方
式．与传统的单核方法相比，ＯＤＫＣ对复杂分类任务的
适应能力得到了提高，改善了分类效果．另外，由于准
则函数的优化问题转化成了广义特征值问题，所以 ＯＤ
ＫＣ有着非迭代和计算代价低的特性．
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