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　　摘　要 : 　基于最小类内散度支持向量机 (MCSVMs)提出一种新的矩阵模式的最小类内散度支持向量机

(MCSVMsmatrix) .同时为了更好地解决非线性分类问题 ,将Mercer核函数引入到MCSVMsmatrix方法中 ,并提出基于矩阵模

式的非线性支持向量机 : Ker2MCSVMsmatrix .上述两种方法不但继承了MCSVMs的优点 ,而且由于将矩阵模式的类内散度

矩阵引入到支持向量机中 ,从而在理论上可以较好地解决了MCSVMs方法在处理小样本高维数据集时类内散度矩阵

奇异性问题 ,同时降低了求解类内散度矩阵及其逆矩阵和权重矢量的时间、空间复杂度.因此 ,在一定程度上提高了分

类精度.实验结果也表明MCSVMsmatrix、Ker2MCSVMsmatrix具有上述优势.
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Abstract: 　Based on minimum within2class scatter support vector machines ( MCSVMs ) , a new matrix pattern based

MCSVMs (MCSVMsmatrix) is presented. Accordingly ,it is extended by introducing Mercer’s kernels in order to solve the problem

of nonlinear decision boundaries , which presents a significant matrix pattern based nonlinear support vector machines : Ker2
MCSVMsmatrix . The above2mentioned approaches not only keep the merits of MCSVMs , but , owing to introducing matrix pattern

based within2class scatter matrix into support vector machines ,theoretically better solve the singular problem of within2class scatter

matrix when small sample size problems are dealt with , reduce the time/ place complexity when within2class scatter matrix , its in2
vertible matrix and coefficient vector omega are calculated. Hence ,the classification accuracy is improved to certain extent . Experi2
mental results indicate the above advantages of the proposed methods :both MCSVMsmatrix and Ker2 MCSVMsmatrix .
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1　引言

　　支持向量机(Support Vector Machine ,SVM)是数据挖

掘中一项新技术[1 ,2 ] ,它借助于统计学习理论和最优化

方法解决机器学习问题.该方法已经在众多的模式识别

领域得到了成功地运用 (比如对象识别[3 ]、生物信息

学[14 ,15]、人脸识别[5 ,6 ]) .在文献[5 ]中 ,A. Tefas等人在充

分分析了 Fisher判别准则后 ,将 Fisher 判别准则[4 ]重新

写成具有新约束条件的二次规划的形式 ,从而提出了最

小类内散度支持向量机 ( Minimum Within2class Scatter

Support Vector Machines , MCSVMs) ,该方法充分结合了

Fisher判别准则和支持向量机的各自优势 ,同时从理论

上说明了 Fisher判别优化的实质是具有约束的最小二

乘优化问题[5 ] .然而通过分析发现 ,在理论上并没有很

好地解决类内散度矩阵奇异性问题 ,特别是在处理具有

高维特征的小样本数据集时表现的适应性不强.文献

[6 ]通过构造总散度矩阵 ,根据 PCA方法并结合 Hilbert2
Schmidt理论在一定程度上克服最小类内散度支持向量

机在处理小样本数据时类内散度矩阵奇异性问题.但是

通过分析得知 ,该方法和原方法相比在求解散度矩阵、

逆矩阵和权矢量ω所对应的时间、空间复杂度并没有

降低 ,而且在该方法中所得到的 �Sw 并不能确保非奇
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异[6 ] .

近来文献[7～10]提出并使用矩阵模式来表示训练

样本而不是按照传统的矢量方式来表示.特别是文献

[10 ]将矩阵模式引入到最小二乘支持向量机 ,对传统的

SVM方法进行了改造 ,形成了新的基于矩阵模式的最

小二乘支持向量机 (matLSSVM) ,提高了分类效果.然而

该方法只是对标准的 SVM方法进行了改造 ,没有考虑

类内散度对分类的影响 ,而且没有形成真正意义上的

非线性支持向量机 ,从而限制了该方法在非线性分类

中的运用.

因此 ,本文将矩阵模式的类内散度矩阵[9 ]引入到

最小化类内散度支持向量机 (MCSVMs)中 ,并形成矩阵

模式的约束条件 ,提出基于矩阵模式的最小类内散度

支持向量机 (MCSVMsmatrix) . MCSVMsmatrix方法和原方法相

比不但继承了原方法的特点 ,同时具有如下优势 :从理

论上较好地解决原方法类内散度矩阵奇异性问题 ;降

低求解散度矩阵逆矩阵的复杂度 ,提高分类效果 ;首次

提出基于矩阵模式的非线性类内散度支持向量机.

2　最小类内散度支持向量机 :MCSVMs

　　定义 1[ 4] 　假设有 n 个样本组成的样本集 D =

{ x1 , ⋯, xn} , xi∈RM ,它们分别属于 2个不同的类 ( C + 、

C - ) ,其中大小为 nk 样本子集 Dk 属于第 k 类 ,给定分

类决策平面的法向量ω,则类内散度为 :ωT Swω.其中 :

Sw =∑
2

k = 1
∑

x∈Dk

( x - uk) ( x - uk)
T (1)

称为类内散度矩阵

uk =
1
nk
∑

x∈Dk

x , ( k = 1 ,2) (2)

称为均值

定义 2[ 5] 　设一训练样本集 TS = { ( xi , yi) | i = 1 , ⋯,

n} < RM×{1 , - 1}则MCSVMs的原始优化问题为 :

min
ξ,ω, b

1
2
ωT Swω+ C∑

n

i = 1

ξi (3)

subject to yi (ωT xj + b) ≥1 -ξi , i = 1 , ⋯, n (4)

其中 :ξl≥0为松弛因子 , C > 0为惩罚参数根据广义的

拉格朗日函数和相应的 Karush2 Kuhn2Tucker ( KKT)条

件[12 ]可以得到式 (3) 、(4)对应的对偶问题 :

min
α

1
2
αT Hα- 1Tα (5)

subject to ∑
n

i = 1

yiαi = 0 ,0≤αi≤C

其中 : H = ( hij) n×n , hij = yi yj xT
iS

- 1
w xj , 1 = (1 , ⋯, 1) T∈

Rn ,根据式 ( 5) 的解并按照传统 SVM 解法可以得到

MCSVMs方法的偏移量 b、分类函数 g( x) :

b =
1
n∑i∈TS

( yi - ∑
n

j = 1

yjαj xT
j S

- 1
w xi) (6)

g ( x) =ωT x + b
> 0 ] x∈C +

< 0 ] x∈C -

(7)

从以上分析结果来看 ,在MCSVMs方法中由于必须

要计算矩阵 S - 1
w ,因此在处理小样本高维数据时确实存

在类内散度矩阵奇异性的问题 ,因此本文使用适当的

策略将矩阵模式引入到MCSVMs方法中 ,从而使得此类

问题在一定程度上得以解决.

3　基于矩阵模式的最小类内散度支持向量机

　　在MCSVMs方法中当类内散度矩阵 Sw 奇异时 ,该

方法根本不可能得到决策超平面法向量ω,因此本文

引入矩阵模式的类内散度矩阵 ,提出矩阵模式的最小

类内散度支持向量机 (MCSVMsmatrix)和非线性矩阵模式

的最小类内散度支持向量机 ( Ker2 MCSVMsmatrix) .

311 　线性矩阵模式的类内散度支持向量机 :

MCSVMsmatrix

定义 3[ 9] 　假设有 n个样本组成的集合 D = { A1 ,

⋯, An} , Al∈Rd1×d2它们分别属于 2 个不同的类 ( C + 、

C - ) ,其中大小为 nk 样本子集 Dk 属于第 k 类 ,给定分

类决策平面的法向量 μ,则矩阵模式类内散度为 :

μT Smat
w μ.

其中 :

Smat
w =∑

2

k = 1
∑

A∈Dk

( A - Uk) ( A - Uk)
T (8)

称为矩阵模式的类内散度矩阵

Uk =
1
nk
∑

A∈Dk

A , ( k = 1 ,2) (9)

称为均值

定理 1[ 8] 　在MCSVMsmatrix方法中当选取的训练样

本集为 D = { A1 , ⋯, An} , Ai ∈Rd1×d2 ,如果当 n ≥2 +

d1

min ( d1 , d2)成立时 ,则定义 3中的矩阵模式的类内散度

矩阵 Smat
w 非奇异.

定理 1可以充分说明MCSVMs方法不能很好地解

决小样本高维数据集的根本原因.

为了构造矩阵模式的决策函数 ,本文的MCSVMsma2

trix方法采用和文献[10]相同的方法来定义 :

g ( A) =μT Aυ+ b (10)

其中 : A ∈Rd1×d2 ,μ= (μ1 , ⋯,μd1
) T∈Rd1 ,υ= (υ1 , ⋯,

υd2
) T∈Rd2

定义 4 　设训练样本集 matTS = { ( Ai , yi) | i = 1 ,

⋯, n} < Rd1×d2×{ 1 , - 1} ,则MCSVMsmatrix的原始优化问

题为 :

min
ξ,ω, b

1
2
μT Smat

w μ+ C∑
n

i = 1

ξi (11)
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subject to yi (μTAiυ+ b) ≥1 -ξi , i = 1 , ⋯, n (12)

其中 :ξi≥0为松弛因子 , C > 0为惩罚参数

定理 2　MCSVMsmatrix原始优化问题式 (11) 、(12)的

对偶问题为 :

min
α

1
2
αT Hmatα- 1Tα (13)

subject to ∑
n

i = 1

yiαi = 0 ,0≤αi≤C

其中 : Hmat = ( hmat
ij ) n×n , hmat

ij = yi yj ( Ajυ)
T Smat

- 1

w ( Ajυ) ,

1 = (1 , ⋯,1) T∈Rn

证明　原始优化问题对应的拉格朗日函数为 :

L (μ, b ,α,β,ξ) =
1
2
μT Smat

w μ+ C∑
n

i = 1

ξi

- ∑
n

i =1

αi ( yi (μT Aiυ+ b) - 1 +ξi)

- ∑
n

i =1

βiξi (14)

其中 :α= (α1 , ⋯,αn)
T ,β= (β1 , ⋯,βn) T是拉格朗日系

数 ,根据 KKT条件 :

5L
5μ= 0 ] μ= Smat

- 1

w ∑
n

i = 1

αi yi Aiυ (15)

5L
5 b

= 0 ] ∑
n

i = 1

αi yi = 0 (16)

5L
5ξi

= 0 ]βi = C - αi (17)

5L
5αi

= 0 ] yi (μT Aiυ+ b) - 1 +ξi = 0 (18)

将式 (15) 、(16) 、(17)结果代入式 (14)定理成立.

同时 ,为了保证式 (11)最小化 ,根据优化理论 ,梯度

下降迭代法具有收敛到局部最优解的特性[11 ] ,因此在

本文的MCSVMsmatrix方法中采用和文献[10 ]相似的方法

得到关于矢量υ的迭代公式 :

υ( k + 1) =υ( k) - η5L
5υ=υ( k) +η∑

n

i = 1

αi yi AT
iμ

( k) (19)

其中 :η> 0是学习率 , k是迭代次数

当矢量υ经过有限次迭代收敛到υ3后 ,将υ3代

入到式 (15)得到μ的当前值μ3 ,则μ3就是在固定矢

量υ3前提下得到的凸优化问题的局部最优解[13 ] .因

此 ,可以依据当前的υ3 ,μ3来构造决策函数式 (10)中

的偏移量 b 3 .

b 3 =
1
n ∑i∈matTS

( yi - ∑
n

j = 1

yjαj ( Ajυ
3 ) T Smat

- 1

w ( Aiυ
3 ) )

(20)

由此 ,可以得到MCSVMsmatrix算法 :

Step1 :初始化矢量υ1 ,惩罚参数 C ,学习率η,迭代次数 maxIter ,误差

ε, k = 1 ;

Step2 :对矢量表示的样本根据文献 [9 ]的方法转换成矩阵模式 ,并计

算 Smat
- 1

w ;如果训练样本使用矩阵模式表示 ,直接计算 Smat
- 1

w ;

Step3 :使用二次规划方法求解对偶问题式 (13) ;

Step4 :使用式 (15)计算μ( k) = Smat
- 1

w ∑
n

i =1

αi y i Aiυ
( k) ;

Step5 :使用式 (19)计算υ( k + 1) =υ( k) +η∑
n

i =1

αi y i AT
iμ

( k) ;

Step6 :如果 ‖υ( k + 1) - υk ‖>ε && k ≤maxIter ,并令 k = k + 1 ,转到

Step3 ,否则输出υ3 ,μ3 ,转到 Step7 ;

Step7 :使用式 (20)计算决策函数偏移量 b 3 .

根据上述方法所得结果就可以使用 (10)对任意矩

阵模式的测试样本 A进行分类 :

g ( A) =μTAυ3 + b 3 > 0 ] A∈C +

< 0 ] A∈C -

(21)

下面讨论MCSVMsmatrix方法、MCSVMs方法对应的运

算量 :在MCSVMs方法中 ,要想 Sw非奇异 ,根据定义 1对

应的假设前提并结合定理 1 ,则MCSVMs方法在计算散

度矩阵 Sw的时间复杂度为 O( M3) ,其中 M表示每个样

本的维数.然而在MCSVMsmatrix算法中 ,根据定义 3的假

设前提 ,则计算矩阵模式散度矩阵 Smat
w 运算量为

O(
n

d2
M2) ,其中 n为样本数 ,当该算法处理高维数据集

时 ,根据定理 1 ,当 n ν M时就能保证 Smat
w 非奇异 ,则计

算 Smat
w 的时间复杂度可以认为 O( M2) ;同样在处理高维

数据集时 ,在该方法的迭代过程中多次计算矢量μ、υ所

需要的运算量为 O( k (2 nM +
M2

d2 ) ) ,其中 k为迭代次数 ,

结合算法 Step6则可以认为 k 为有界量 ,则迭代过程中

多次计算矢量μ、υ所需要的运算量为 O( M2) .因此 ,本

文的MCSVMsmatrix算法对应的时间复杂度为O( M2) .

诚然 ,本文MCSVMsmatrix算法和一些基本的 SVM方

法相比 ,由于在实现过程中需要计算矩阵模式的散度

矩阵 Smat
w ,以及通过迭代产生矢量μ、υ,因此具有相对

较高的时间复杂度.当然 ,由于以上讨论的各种方法都

要经过二次规划求解过程 ,因此在讨论时间复杂度时

我们没有考虑二次规划求解的运算量.

312　非线性的MCSVMsmatrix方法 :Ker2MCSVMsmatrix

通过研究式 (13) 、(20)和 (21)发现 ,在三式中都有

相似的二次式 ( Aiυ)
T Smat

- 1

w ( Ajυ)出现 ,因此可以采用与

MCSVMs相似的方法提出非线性的 MCSVMsmatrix : Ker2
MCSVMsmatrix.

由于 Smat
- 1

w 是实正定矩阵 , 则可以将二次式

( Aiυ)
T Smat

- 1

w ( Ajυ) 定义成内积的形式 : ( Smat
- 1/ 2

w Aiυ) T

( Smat
- 1/ 2

w Aiυ) = ( Smat
- 1/ 2

w Aiυ, Smat
- 1/ 2

w Aiυ) ,由此 ,可以寻找一

非线性函数 <将矢量 Smat
- 1/ 2

w Aiυ映射到高维特征空间 :
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表 1　Ker2MCSVMsmatrix方法中几种常用的核函数形式

Type of Classifiers Kernel Functions

Linear K( Smat
- 1/ 2

w Aiυ3 , Smat
- 1/ 2

w Ajυ3 ) = ( Ajυ3 ) TSmat
- 1

w ( Aiυ3 )

Gaussian RBF K( Smat
- 1/ 2

w Aiυ3 , Smat
- 1/ 2

w Ajυ3 ) = exp ( - ( Ajυ3 - Aiυ3 ) TSmat
- 1

w ( Ajυ3 - Aiυ3 ) ) /σ2

Polynomial of degree q K( Smat
- 1/ 2

w Aiυ3 , Smat
- 1/ 2

w Ajυ3 ) = ( ( Ajυ3 ) TSmat
- 1

w ( Aiυ3 ) + c) q

Sigmoid K( Smat
- 1/ 2

w Aiυ3 , Smat
- 1/ 2

w Ajυ3 ) = tanh ( k ( Ajυ3 ) TSmat
- 1

w ( Aiυ3 ) + d)

其中σ> 0 , c≥0 , k > 0 , d < 0

<: Smat
- 1/ 2

w Aiυ→<( Smat
- 1/ 2

w Aiυ) (22)

( <( Smat
- 1/ 2

w Aiυ) , <( Smat
- 1/ 2

w Ajυ) ) =

K( Smat
- 1/ 2

w Aiυ, Smat
- 1/ 2

w Ajυ) (23)

其中 K( ,)一般是Mercer核函数 ,根据式 (23)可以分别

得到 Ker2MCSVMsmatrix方法的对偶问题、决策函数的偏移

量和决策函数. Ker2MCSVMsmatrix的对偶问题为 :

min
α

1
2
αT Hmat

kerα- 1Tα (24)

subject to ∑
n

i = 1

yiαi = 0 ,0≤αi≤C ,

其中 : Hmat
ker = ( hmat

ij - ker ) n×n hmat
ij - ker = yi yj K ( Smat

- 1/ 2

w Ajυ
3 ,

Smat
- 1/ 2

w Aiυ
3 ) ,1 = (1 , ⋯,1) T∈Rn

Ker2MCSVMsmatrix的决策函数偏移量为 :

b 3
ker =

1
n ∑i∈matTS

( yi - ∑
n

j = 1

yjαj K( Smat
- 1/ 2

w Aiυ
3 , Smat

- 1/ 2

w Ajυ
3 ))

(25)

Ker2MCSVMsmatrix的决策分类函数为 :

g ( A) = =∑
n

i =1

αi yi K( Smat
- 1/ 2

w Aυ3 , Smat
- 1/ 2

w Aiυ
3 )

+ b 3
ker

> 0 ] A∈C +

< 0 ] A∈C -

(26)

对于实际使用 Ker2MCSVMsmatrix方法的两点说明 :①在式
(24) 、( 25) 、( 26) 中矢量υ都使用的是υ3 ,而υ3 是

MCSVMsmatrix方法经过梯度下降法迭代收敛而成的 ,这种

选取策略是合适的.这是因为 :一方面在 Ker2MCSVMs2

matrix方法中当矢量υ固定时 ,确实可以得到非线性方法

相对于矢量υ的局部最优解 ,此时就设定固定矢量υ

就为υ3 ;另一方面根据式 (22) ,在 Ker2MCSVMsmatrix方法

中是将 Smat
- 1/ 2

w Aυ3整体映射到高维特征空间 ,由于υ3

是收敛值 ,这样在一定程度上保证单元 Smat
- 1/ 2

w Aυ3是所

有相似输入单元中保留信息最丰富、性质最稳定的 ,因

此 ,在 Hilbert空间中所对应的内积更能正确反映输入

单元之间的相似性.诚然 ,就 Ker2MCSVMsmatrix方法本身

来说 ,一般可以认为在使用该方法前已经得到最优矢

量υ3 ,所以 ,在本文的实验部分测试 Ker2MCSVMsmatrix方

法时 ,我们认为在测试前已

经得到了最优矢量υ3 . ②

可以根据求解问题来具体
设计相应的核函数 ,这是因

为 Smat
- 1

w 是实正定矩阵 ,则

Smat
- 1/ 2

w ∈Rd1×d1 [6 ] ,则式 (23)

是一个普遍意义上的核函
数 ,因此 ,在解决实际问题
时可以采取和标准核函数

相似的构造方法得到 Ker2MCSVMsmatrix方法中对应的核

函数.然而 ,通过研究常用核函数发现 ,在构造这些常

用核函数时并不需要单独计算 Smat
- 1/ 2

w Aυ3这个分量.表

1提供了几种常用核函数在 Ker2MCSVMsmatrix方法中实

际使用的形式.

4　实验

　　通过以上理论分析 ,本文方法不管在处理小样本

高维数据集 ,还是在算法的复杂度方面都比MCSVMs方

法具有明显的优势.下面通过测试两种不同数据表示

形式的小样本高维数据集来说明上述优势.一种是高

维的矢量表示的基因数据集 :结肠癌基因数据集 (Colon

Tumor) [14～16] ( http :/ / www. molbio. princeton. edu/ Colonda2
ta) ,另一种为矩阵模式表示的图像数据集 : Yale、ORL人

脸识别数据集[9 ,10] ( http :/ / www. cs. uiuc. edu / homes /

dengcai2/ ) .

411　测试 Colon Tumor基因数据集
结肠癌数据集 (Colon Tumor)是二分类数据集 ,该数

据集包括 62个样本 ,每一个样本包括 2000 维特征 ,其

中有 40 个正类样本 , 22 个负类样本. 在测试本文的

MCSVMsmatrix和非线性的 Ker2MCSVMsmatrix方法时 ,任意选

取正类 30个、负类 20个作为训练样本 ,剩余的 12作为

测试样本 ,并令误差控制量ε= 1 e - 3 ,最大迭代次数

maxIter = 1000 ,υ1 = (1 , ⋯,1) T.通过测试 Colon Tumor基

因数据集来说明本文方法在将矢量数据转换成矩阵模

式后的基本分类能力 (表 2) .

实验具体设计过程为 :根据文献[9 ]的方法将每个

矢量数据分别转换为 15×80 ,40×50 ,80×25三种矩阵

模式来分别测试.根据文献 [14～16 ]对 Colon Tumor 数

据集的分析 ,在测试过程中核化的 C2SVM 和 Ker2
MCSVMsmatrix都采用 Gaussian RBF核分类器.为了更好地

选择 MCSVMsmatrix、Ker2MCSVMsmatrix中惩罚参数 C、学习

率参数η和核宽度参数σ,以及 C2SVM、核化的 C2SVM

方法中的相应参数 ,本实验使用常用的 102折交叉验
证[17 ]方法对上述参数进行选取.其中上述参数测试取

值分别为 :σ= [015 ,1 ,10 ,
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表 2　MCSVMsmatrix、Ker2MCSVMsmatrix和 C2SVMs分类精度、CPU时间比较

Algorithm Accuracy CPU Time (s)

C2SVMs 0183333 ( C = 1) 01124

C2SVMs with Gaussian RBF Kernel 0183333 ( C = 1 &σ= 1 , ) 01203

MCSVMsmatrix

0175 (η= 1 & C = 1 ,25×80)

0175 (η= 1 & C = 1 ,40×50)

0183333 (η= 1 & C = 015 ,80×25)

112792

01312

1218914

Ker2MCSVMsmatrix with Gaussian

RBF Kernel

0183333 (η= 1 & C = 1 &σ= 10 ,25×80)

0183333 (η= 1 & C = 1 &σ= 015 ,40×50)

0191667 (η= 1 & C = 015 &σ= 1 ,80×25)

013432

013588

0147392

100 ,1000 ] , C = [ 015 , 1 , 24 , 28 , 210 ] ,η=

[015 ,1 ,24 ,28 ,210 ] ,则交叉验证的结果和

相应的分类精度、测试 CPU时间见表 2 .

从表 2可以看出当矢量表示的数据

被转换成矩阵模式时 ,本文的 MCSVMs2

matrix和 Ker2MCSVMsmatrix方法同样表现出较

强的分类能力 ,这说明在将矢量型数据

转换成矩阵模式时 ,本文方法在一定程

度上并没有降低原始数据的信息量.根

据定理 1 ,由于在测试过程中选取训练样

本数为 50 ,这样就会充分保障本文方法在处理不同矩

阵模式时得到的类内散度的非奇异性 ,而MCSVMs方法

根本没有办法处理该训练数据集 (因为对应的类内散

度矩阵则是奇异的) ,这就在一定程度上说明本文方法

在处理小样本高维数据集具有较强的分类能力.同时

根据表2三种不同矩阵模式的测试效果来看 ,对于不同

的矩阵模式精度存在着差异 ,这说明本文的MCSVMsma2

trix、Ker2MCSVMsmatrix方法所得到的分类精度在一定程度

上依赖于转换的矩阵模式.

还可以从表 2中还可以看出本文的方法MCSVMs2

matrix在 CPU所消耗的时间比 C2SVM方法要多 ,这是由于

本文的MCSVMsmatrix方法在分类过程中需要进行迭代优

化运算 ,诚然当选用模式适当 ,还是有比较满意的效果

的 (比如模式取η= 1 & C = 1 ,40×50时 ,CPU时间只要

01312秒) .而本文的核化方法Ker2MCSVMsmatrix方法 (假

设在测试前已经得到最优矢量υ3 )和核化的 C2SVM在

消耗的 CPU时间上具有相同数量级 ,因此 ,本文的 Ker2
MCSVMsmatrix不但在精度上有一定的优势 ,而且具有一定

的运算效率.

412　测试图像数据
常规的人脸图像数据是使用矩阵模式进行存储

的 ,因此在实验过程中分别使用 2D2FLDA + 1NN[8 ]、mat2
FLSSVM[10]和本文的 MCSVMsmatrix、Ker2MCSVMsmatrix方法

测试 Yale、ORL人脸识别数据集来表明本文方法在处理

以矩阵模式存储的二分类问题时的分类能力. Yale 数

据集 (32×32)是包含 15 个类别的人脸数据 ,同一类中

有 11种不同表情的人脸数据 (见图 1) ;ORL数据集 (32

×32)包含 40 个类别的人脸数据 ,同一类中有 10 种不

同表情的人脸数据 (见图 2) .

　　实验设计 :在测试本文MCSVMsmatrix、Ker2MCSVMsma2

trix方法处理图像数据分类能力时 ,采用随机抽取 Yale、

ORL数据集中的任意两类作为测试数据集 ,其中在 Yale

数据集中随机抽取三个数据子集为 : Yale - 1、Yale - 2、

Yale - 3 ,同时在每一个数据子集中随机选取 10 个图像

样本作为训练样本 ,剩下的 12个样本作为测试样本 ;在
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ORL 数据集中随机抽取的三个数据子集为 : ORL - 1、

ORL - 2、ORL - 3 ,同时在每一个数据子集中随机选取 8

个样本作为训练样本 ,剩下的 12个样本作为测试样本.

令误差控制量ε= 1 e - 8 ,最大迭代次数 maxIter = 500 ,

υ1 = (1 ,⋯,1) T ,学习率参数η= 1、惩罚参数 C = 015 ,σ

= 1而在 2D2FLDA + 1NN 方法中令 d = 10 ,matFLSSVM

参数选取和本文方法相同.分类效果、测试消耗的 CPU

时间见表 3.
表 3　四种分类方法的精度、CPU时间比较

Datasets Algorithm Accuracy CPU Time (s)

Yale - 1

2D2FLDA
matFLSSVM

MCSVMsmatrix

Ker2MCSVMsmatrix

0. 75
0. 75

0. 83333
0. 91667

0. 0347
11. 622
19. 126
0. 0312

Yale - 2

2D2FLDA
matFLSSVM

MCSVMsmatrix

Ker2MCSVMsmatrix

0. 8333
0. 8333
0. 8333
0. 91667

0. 0539
18. 97
19. 921
0. 0624

Yale - 3

2D2FLDA
matFLSSVM

MCSVMsmatrix

Ker2MCSVMsmatrix

0. 91667
0. 8333
0. 91667

1

0. 0453
18. 892
20. 412
0. 078

ORL - 1

2D2FLDA
matFLSSVM

MCSVMsmatrix

Ker2MCSVMsmatrix

0. 91667
1

0. 91667
1

0. 01563
17. 363
16. 599
0. 0624

ORL - 2

2D2FLDA
matFLSSVM

MCSVMsmatrix

Ker2MCSVMsmatrix

0. 8333
0. 91667

1
1

0. 0429
13. 806
16. 645
0. 0468

ORL - 3

2D2FLDA
matFLSSVM

MCSVMsmatrix

Ker2MCSVMsmatrix

0. 8333
0. 8333
0. 91667
0. 91667

0. 0276
13. 354
15. 382
0. 016

　　从表 3 可以看出 ,在处理人脸数据集时本文

MCSVMsmatrix、Ker2MCSVMsmatrix方法具有较强的分类能

力.其中 MCSVMsmatrix方法和 matFLSSVM方法相比具有

较高的分类精度 ,这说明本文方法中引入类内散度对

提高人脸识别效果起到一定的作用.特别是非线性方

法 Ker2MCSVMsmatrix在测试以上 6 个数据子集都具有最

高的分类精度 (其中 3 个数据子集时精度达到 100 %) .

从消耗的 CPU时间来看 ,由于 matFLSSVM方法和本文

的MCSVMsmatrix方法由于都需要进行迭代优化 ,则所消

耗的时间远远高于 2D2FLDA 方法.然而 ,测试本文的

Ker2MCSVMsmatrix方法 (假设在测试前已经得到最优矢量
υ3 )和 2D2FLDA方法相比具有较相似的 CPU时间 ,这

说明如果给本文 Ker2MCSVMsmatrix方法赋予适当的矢量
υ3 ,则可以保证较好的分类精度和分类效率.

5　总结和未来工作

　　本文通过分析文献[5 ]的MCSVMs方法发现该方法

在处理小样本高维数据集时会引起类内散度矩阵奇异

性问题 ,因此将矩阵模式的类内散度引入到支持向量

机中 ,提出基于矩阵模式的类内散度支持向量机 :

MCSVMsmatrix ,该方法不但继承了原方法的优点 ,而且在

理论上讨论了矩阵模式类内散度矩阵非奇异性的条

件 ,从而为该方法在处理小样本高维数据集时提供了

理论和应用上的支持.为了更好地处理非线性分类问

题 ,本文通过将 Mercer 核函数引入到 MCSVMsmatrix方法

中首次提出真正意义上基于矩阵模式的非线性支持向

量机 : Ker2MCSVMsmatrix ,通过实验表明该方法具有较强

的非线性分类能力.诚然 ,本文方法在求解矢量υ时使

用了经典的梯度下降迭代方法 ,从而在一定程度上增

加了算法的时间复杂度 ,因此 ,如何选择更好的优化方

法去求解矢量υ、提高方法的分类效率将是我们以后研

究的目标.
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