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基于特征可分性的核函数自适应构造
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（国防科技大学电子科学与工程学院空间电子信息技术研究所　长沙　４１００７３）

摘　要　核函数的选择与构造是支撑向量机研究中的关键问题和难点．该文针对该问题，首先讨论了特征空间的

线性可分性，推导了其判别条件．然后，根据特征完全可分条件，基于函数逼近论和核函数的基本性质，提出了自适

应多项式核函数和Ｂ样条核函数模型，给出了模型参数的估计算法．实测数据仿真实验结果表明，与经典的核函

数相比，该文提出的算法在分类性能上取得了明显改善．
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１　引　言

支撑向量机（ＳＶＭ）
［１］是一种新的非常有发展

前景的分类识别技术．ＳＶＭ是建立在统计学习理论

中结构风险最小化原理基础上，根据有限的样本信

息，在模型的复杂性（即对特定训练样本的学习精

度）和学习能力（即无错误地识别样本的能力）之间

寻求最佳折衷，以期获得最好的推广能力．ＳＶＭ 克

服了神经网络和传统分类器的过学习、局部极值点

和维数灾难等诸多缺点，具备较强的泛化能力，已成

为备受关注的研究热点．

核函数是基于支撑向量机解决原样本空间中线

性不可分问题时引入的一种非线性变换．其基本思

想就是通过核变换，使得样本在新的高维特征空间

中线性可分，然后在高维特征空间中来实现最优分

类面的求解．核函数及核方法的研究是ＳＶＭ 理论

与方法研究中极为重要的一个分支．

构造一个具有良好性能的支撑向量机，模型选

择是关键［２］．传统的做法包括两个相对独立的步骤，

首先凭经验选定核函数的类型，其次根据一定的准

则确定核函数的参数．目前，关于核函数的研究有很



多［３９］，但是，大多数的方法是在特定的应用领域内，

通过实验分析来解决，至今没有一个能够指导ＳＶＭ

选择最优核的理论和方法．核函数的选择与构造仍

是一个亟待解决的难题．

本文针对该问题，首先讨论了样本空间中特征

的线性可分性，推导了其判别条件．然后，根据特征

的完全可分条件，基于函数逼近论和核函数的基本

性质，提出了自适应构造核函数的两种模型，即自适

应多项式核函数和自适应Ｂ样条核函数，给出了模

型参数估计算法．实测数据仿真实验结果表明，与经

典核函数相比，本文构造的核函数在分类性能和推

广能力上均取得了明显改善．

２　特征空间中目标线性可分条件

本节主要探讨样本空间特征的可分性，首先给

出了特征的可分性定义，然后依据Ｆａｒｋａｓ引理
［１］推

导了其判别条件．这些判别条件为自适应构造可分

核函数提供了理论基础．

２１　线性可分性定义

给定输入空间犾个训练样本犇＝｛（狓犻，狔犻），犻＝

１，２，…，犾｝，其中，狓犻∈犚
狀，狔犻∈ １，｛ ｝－１ 为类别标示

符．如果存在一个线性分类器能将每个样本正确分

类，则称样本犇线性可分．

定义１　称样本集犇＝｛（狓犻，狔犻），犻＝１，２，…，

犾｝，其中，狓犻∈犚
狀，狔犻∈ １，｛ ｝－１ 线性可分是指，存在

狑∈犚
狀，犫∈犚，ρ＞０，使得式（１）成立．

狔犻（狑
Ｔ狓犻＋犫）ρ，犻＝１，２，…，犾 （１）

若不存在满足不等式（１）的（狑，犫，ρ），则称样本集犇

线性不可分．

图１　样本集线性可分示意图

为讨论方便，将式（１）写成矩阵形式，记β＝（狑，

犫，ρ）∈犚
狀＋２，犅＝（０，…，０，１）Ｔ∈犚

狀＋２，矩阵

犃＝

－狔１狓
Ｔ
１ －狔１ １

  

－狔犾狓
Ｔ
犾 －狔犾

烄

烆

烌

烎１

则有

犃β０ （２）

犅Ｔβ＞０ （３）

　　在下述的讨论中，Ｆａｒｋａｓ引理扮演了一个重要

的角色．

引理１（Ｆａｒｋａｓ择一定理）
［１０］．设矩阵 犃∈

犚犿×狀，向量犅∈犚
狀，则不等式组①和组②恰一组

有解．

①犃β０，犅
Ｔ
β＞０；

②犃
Ｔ
α＝犅，α０．

证明．　参见文献［１０］．证略．

２２　线性可分性条件

根据引理１，可从反面考察样本集犇＝｛（狓犻，

狔犻），犻＝１，２，…，犾｝的线性可分性，也即，若犇 线性

不可分，则不等式组①无解，从而其充要条件是不等

式组②有解．若将式（２）、（３）代入不等式组②，则

可得

（狔１狓１ … 狔犾狓犾）

α１



α

烄

烆

烌

烎犾

＝

０



烄

烆

烌

烎０

（４）

∑
犾

犻＝１

α犻 ＝１，∑
犾

犻＝１

α犻狔犻 ＝０ （５）

α犻０，犻＝１，２，…，犾 （６）

从而可得犇＝｛（狓犻，狔犻），犻＝１，２，…，犾｝的线性可分

性理论形式的判据．

定理１（可分性条件）．　观测样本集犇＝｛（狓犻，

狔犻），犻＝１，２，…，犾｝线性可分的充要条件是不等式组

（４）、（５）、（６）无解．

为了求解齐次线性方程（４），需要用到矩阵的广

义逆．下述定理刻画了任意矩阵的全部广义逆．

定理２
［１１］．　设矩阵犃∈犚

犿×狀，秩为狉，且设

犃＝犘
犈狉×狉 ０（ ）０ ０

犙，

其中，犘，犙分别为犿×犿和狀×狀可逆矩阵，犈狉×狉为狉

阶单位阵，则犃的全部广义逆为

犌＝犙
－１
犈狉×狉 犝（ ）犉 犎

犘－１，

其中，犝，犉，犎分别为任意的狉×（犿－狉），（狀－狉）×狉

和（狀－狉）×（犿－狉）矩阵．

证明．　参见文献［１１］．证略．

定理３
［１１］．　设矩阵犃∈犚

犿×狀，犌为任意给定的
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广义逆，则齐次线性方程组

犃α＝０

的全部解为

α＝ （犈狀×狀－犌犃）犣，

其中，犣为任意的狀维向量．

证明．　参见文献［１１］．证略．

根据定理３，记矩阵

犎＝ 狔１狓１ … 狔犾狓（ ）犾 （７）

则不等式组（３）、（４）、（５）的解与下述不等式组同解

狔
Ｔ（犈犾×犾－犌犎）犣＝０ （８）

犲Ｔ（犈犾×犾－犌犎）犣＝１ （９）

（犈犾×犾－犌犎）犣０ （１０）

其中，狔＝（狔１，…，狔犾）
Ｔ，犲＝（１，…，１）Ｔ∈犚

犾，犣∈犚
犾，犌

为任意给定的矩阵犎 的广义逆．由此可得样本集

犇＝ （狓犻，狔犻），犻＝１，２，…，｝｛ 犾 线性可分充要条件是不

等式组（８）、（９）、（１０）无解．

推论１．　若矩阵犎列满秩，即秩（犎）＝犾，则样

本集犇＝ （狓犻，狔犻），犻＝１，２，…，｝｛ 犾 线性可分．

证明．　由于秩（犎）＝犾，故存在可逆矩阵犘，犙，

使得

犎＝犘
犈犾×犾（ ）０ 犙 （１１）

从而，其广义逆矩阵

犌＝犙
－１ 犈犾×犾（ ）０犘－１ （１２）

齐次方程（４）的解为

α＝ （犈犾×犾－犌犎）犣＝０ （１３）

显然，式（１３）与（９）矛盾，故不等式组（８）、（９）、（１０）

无解，从而样本集犇线性可分． 证毕．

若记 Ｇｒａｍ 矩阵 犓＝（犽犻犼）犾×犾，犽犻犼＝狓
Ｔ
犻狓犼，则

犎Ｔ犎＝犢Ｔ犓犢，其中

犢＝

狔１



狔

烄

烆

烌

烎犾

，

由于犢Ｔ犢＝犈，因此，可得一个更有意义的结论．

推论２．　若Ｇｒａｍ矩阵犓正定，则样本集犇＝

｛（狓犻，狔犻），犻＝１，２，…，犾｝线性可分．

证明．　由于 Ｇｒａｍ 矩阵犓 正定，且 犎
Ｔ犎＝

犢Ｔ犓犢，犢Ｔ犢＝犈，故矩阵犎Ｔ犎也是正定矩阵，从而秩

（犎Ｔ犎）＝犾．又由于犾＝秩（犎Ｔ犎）秩（犎）犾．

故秩（犎）＝犾，由推论１可知，样本集犇＝｛（狓犻，

狔犻），犻＝１，２，…，犾｝线性可分． 证毕．

根据推论２便可以考察经过核映射以后的特征

是否线性可分，这为自适应选择核函数、分析核函数

可分性能提供了理论基础．

３　核函数自适应构造

支撑向量机的性能很大程度上取决于核函数的

设计．目前已有的支撑向量核，由于其通过平移不能

生成一组完备的基函数，因此，理论上支撑向量机是

不能逼近平方可积空间中的任意函数的．本节在对

核函数可分性能的基础上，依据推论２和核函数性

质，采用多项式和ＢＳｐｌｉｎｅ自适应构造线性可分核

函数．首先，介绍一个重要的定理．

定理４
［３］．　对任意给定的有限个样本狓１，

狓２，…，狓犾以及某个核函数犓，若其相应的Ｇｒａｍ矩阵

犓＝（犽犻犼）＝（犽（狓犻，狓犼））是半正定的，则可构造映射

，使得犓＝
Ｔ（狓犻）（狓犼）．

证明．　参见文献［３］． 证略．

定理４表明，对核函数 Ｍｅｒｃｅｒ条件
［１］的要求，

可以放宽到对有限个观测样本点值的要求，也即只

要能保证相应的Ｇｒａｍ矩阵具有半正定性质．这一

重要性质为自适应构造可分核函数提供了一条重要

的途径．

３１　基于多项式表征核函数

不妨假设核函数的一般形式为犓（狌，狏）＝犓（狋），

其中，狋＝狌Ｔ狏．根据 Ｗｅｉｅｒｓｔｒａｓｓ定理
［５］，闭区间上的

连续函数可用多项式函数任意逼近．因此，可令

犓（狌，狏）＝犓（狋）＝∑
犖

犻＝１

犪犻
狋犻

犻！
（１４）

由于常数对核函数的分类性能没有影响，所以多项

式模型（１４）中没有常数项．又由于狌Ｔ狏为核函数，根

据核函数性质可知，（狌Ｔ狏）犻也为核函数．因此，为使

式（１４）为核函数，只需多项式系数犪犻０，犻＝１，

２，…，犖．进一步，若要求构造出来的核函数具备线性

可分的能力，由推论２和定理４可知，只需Ｇｒａｍ矩

阵犓＝（犽犻犼）犾×犾，犽犻犼＝犓（狓犻，狓犼）正定即可．因此，可令

犓（狌，狏）＝犓（狋）＝∑
犖

犻＝１

犪犻
狋犻

犻！
＋犮δ（狌－狏）（１５）

其中，犪犻０，犮＞０，犻＝１，２，…，犖．

３２　基于犅样条表征核函数

由于多项式的逼近能力有限，对于函数逼近问

题，Ｂ样条函数是一个有力的工具，可以采用Ｂ样条

函数来表征核函数．假设狋＝狌Ｔ狏或者狋＝‖狌－狏‖，

且犪狋犫．给定一组等距划分，τ０＝犪＜τ１＜…＜

τ犕＝犫，步长犺＝
犫－犪
犕
，节点τ犻＝τ０＋犻犺．记τ－１＝τ０－

犺，τ犕＋１＝τ犕＋犺，则有
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犓（狌，狏）＝犓（狋）＝∑
犕＋１

犻＝－１

犫犻犅犱
狋－τ犻（ ）犺

＋犮δ（狌－狏）

（１６）

其中，犅犱（·）为犱 阶标准Ｂ样条函数，一般可取

犱＝４，则可得

犅４（狋）＝

０， 狋 ２

狋 ３

２
－狋

２
＋
２

３
， 狋 １

－
狋 ３

６
＋狋

２
－２狋＋

４

３
，

烅

烄

烆
其它

．

同理，为保证式（１６）为核函数，由定理４可知，只需

其所对应的 Ｇｒａｍ 矩阵正定则可．因此，可对模型

式（１６）的参数作如下要求．

∑
犕＋１

犻＝－１

犫犻＝１，犮犮０ ＞０ （１７）

犫犻０，犻＝１，２，…，犖 （１８）

通过选择适当的犮０，由 Ｂ样条函数的归一化性

质［１２］，式（１７）和（１８）总可以保证式（１６）所对应的Ｇｒａｍ

矩阵正定．一般的，犮０的取值范围可定为０．５～１．

３３　核函数模型参数求解

下面考察多项式核函数模型（１５）和Ｂ样条核函

数模型（１６）的参数求解．不妨假设核函数犓（狌，狏）＝


Ｔ（狌）（狏），即原空间通过非线性变换（·）映射到

高维特征空间．若记样本集犇＝｛（狓犻，狔犻），犻＝１，

２，…，犾｝中第一类样本点数为犾１，第一类样本点数为

犾２，犾１＋犾２＝犾，则在高维特征空间中，两类样本点的

半径分别为

狉２１ ＝
１

犾１∑

犾
１

犻＝１

（狓
１
犻）－（狓

１）２ （１９）

狉２２ ＝
１

犾２∑

犾
２

犼＝１

（狓
２
犼）－（狓

２）２ （２０）

其中，狓１犻，狓
２
犼分别表示样本集犇 中第一类和第二类

样本点，（狓
１），（狓

２）分别高维特征空间中两类样本

点的中心．

（狓
１）＝

１

犾１∑

犾
１

犻＝１

（狓
１
犻） （２１）

（狓
２）＝

１

犾２∑

犾
２

犼＝１

（狓
２
犼） （２２）

将式（２１）、（２２）代入式（１９）和式（２０），可得

狉２１ ＝
１

犾１∑

犾
１

犻＝１

（狓
１
犻）

Ｔ
（狓

１
犻）－（狓

１）Ｔ（狓
１）＝

１

犾１∑

犾
１

犻＝１

犓（狓１犻，狓
１
犻）－

１

犾２１∑

犾
１

犻，犼＝１

犓（狓１犻，狓
１
犼） （２３）

狉２２ ＝
１

犾２∑

犾
２

犼＝１

（狓
２
犼）
Ｔ
（狓

２
犼）－（狓

２）Ｔ（狓
２）＝

１

犾２∑

犾
２

犼＝１

犓（狓２犼，狓
２
犼）－

１

犾２２∑

犾
２

犻，犼＝１

犓（狓２犻，狓
２
犼） （２４）

若记两样本集之间的平均距离为狉１２，则有

狉２１２ ＝
１

犾１犾２∑

犾
２

犼＝１
∑

犾
１

犻＝１

（狓
１
犻）－（狓

２
犼）

２

＝
１

犾１犾２∑

犾
２

犼＝１
∑

犾
１

犻＝１

（狓
１
犻）

Ｔ
（狓

１
犻）－２（狓

１
犻）

Ｔ
（狓

２
犼）＋

（狓
２
犼）
Ｔ
（狓

２
犼）

＝
１

犾１∑

犾
１

犻＝１

犓（狓１犻，狓
１
犻）－

２

犾１犾２∑

犾
１

犻＝１
∑

犾
２

犼＝１

犓（狓１犻，狓
２
犼）＋

１

犾２∑

犾
２

犼＝１

犓（狓２犼，狓
２
犼） （２５）

又由多项式模型式（１５）可知，若假设向量β＝（犪１，

犪２，…，犪犖，犮）
Ｔ，犳（狌，狏）＝ 狋，…，

狋犖

犖！
，δ（狌－狏（ ））

Ｔ

，狋＝

狌Ｔ狏，则有

犓（狌，狏）＝犳（狌，狏）
Ｔ
β （２６）

同理，对于Ｂ样条参数模型（１５），只需令

β＝（犫－１，犫－２，…，犫犕＋１，犮）
Ｔ，

犳（狌，狏）＝ 犅犱
狋－τ－１（ ）犺

，…，犅犱
狋－τ犕＋１（ ）犺

，δ（狌－狏（ ））
Ｔ

，

狋＝狌Ｔ狏或 狌－狏 ，则同样可得关于向量β的线性模

型（２６）．

将式（２６）代入（２３）、（２４）、（２５），可得

狉２１ ＝
１

犾１∑

犾
１

犻＝１

犳（狓
１
犻，狓

１
犻）－

１

犾２１∑

犾
１

犻，犼＝１

犳（狓
１
犻，狓

１
犼（ ））

Ｔ

β，

狉２２ ＝
１

犾２∑

犾
２

犼＝１

犳（狓
２
犼，狓

２
犼）－

１

犾２２∑

犾
２

犻，犼＝１

犳（狓
２
犻，狓

２
犼（ ））

Ｔ

β，

狉２１２ ＝
１

犾１∑

犾
１

犻＝１

犳（狓
１
犻，狓

１
犻）－

２

犾１犾２∑

犾
１

犻＝１
∑

犾
２

犼＝１

犳（狓
１
犻，狓

２
犼（ ）＋

１

犾２∑

犾
２

犼＝１

犳（狓
２
犼，狓

２
犼 ））

Ｔ

β，

若记

犳１ ＝
１

犾１∑

犾
１

犻＝１

犳（狓
１
犻，狓

１
犻）－

１

犾２１∑

犾
１

犻，犼＝１

犳（狓
１
犻，狓

１
犼），

犳２ ＝
１

犾２∑

犾
２

犼＝１

犳（狓
２
犼，狓

２
犼）－

１

犾２２∑

犾
２

犻，犼＝１

犳（狓
２
犻，狓

２
犼），

犳１２ ＝
１

犾１∑

犾
１

犻＝１

犳（狓
１
犻，狓

１
犻）－

２

犾１犾２∑

犾
１

犻＝１
∑

犾
２

犼＝１

犳（狓
１
犻，狓

２
犼）＋

１

犾２∑

犾
２

犼＝１

犳（狓
２
犼，狓

２
犼），
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则有，狉２１＝犳
Ｔ
１β，狉

２
２＝犳

Ｔ
２β，狉

２
１２＝犳

Ｔ
１２β．为保证核函数具

有较好的推广性能，一个直观的要求就是使狉２１２－

狉２１－狉
２
２０的同时尽量大，即模型参数β应满足

（犳１＋犳２－犳１２）
Ｔ
β０ （２７）

又由于ＳＶＭ模型对偶形式
［４］的目标函数为最小化

１

２
α
Ｔ犛α，其中，犛＝犎

Ｔ犎＝犢Ｔ犓犢．因此，可通过参数

β依范数达到最小来进一步降低最优化值．从而，核

函数模型（１５）和（１６）的参数β可分别根据下述最优

化问题求解．

ｍｉｎ
１

２∑
犖＋１

犻＝１

β
２
犻＋（犳１＋犳２－犳１２）

Ｔ
β

ｓ．ｔ．（犳１＋犳２－犳１２）
Ｔ
β０ （２８）

β犻０，犻＝１，２，…，犖＋

烅

烄

烆 １

ｍｉｎ
１

２∑
犕＋４

犻＝１
β
２
犻 ＋（犳１＋犳２－犳１２）

Ｔ
β

ｓ．ｔ．（犳１＋犳２－犳１２）
Ｔ
β０ （２９）

∑
犕＋３

犻＝１
β犻 ＝１，β犕＋４ 犮０

β犻０，犻＝１，２，…，犕＋

烅

烄

烆 ３

最优化模型（２８）和（２９）只是提供了一种较好的求解

模型参数β的方法，在实际工程应用和后续的研究

工作中，有待进一步考察和挖掘更为有效的参数求

解方法以便最大限度提高核函数性能．

４　仿真实验及结果分析

本节将利用示例和外场雷达实测数据分别对特

征可分性和核函数自适应构造算法进行有效性验

证，并对实验结果加以分析说明．

例１．　证明异或问题（ＸＯＲ）在原空间中线性不

可分，而选用二次多项式核函数犓（狌，狏）＝（１＋狌Ｔ狏）２

后，则在此核函数导出的高维特征空间中线性可分．

证明．　假设样本集

犇＝

１ ０ ０ １

０ １ ０ １

１ １ －１ －

烄

烆

烌

烎１

，

其中，矩阵犇的第１和第２行为４个二维样本点，第

３行为各自的类别标示符．根据定理１，当取α＝

（ ）０．２５０．２５０．２５０．２５ Ｔ时，不等式组（４）、（５）、

（６）成立，因此，样本集犇在原空间中线性不可分．

如果选用二次多项式犓（狌，狏）＝（１＋狌Ｔ狏）２作为

核函数，则其Ｇｒａｍ矩阵为

犓＝

４ １ １ ４

１ ４ １ ４

１ １ １ １

烄

烆

烌

烎４ ４ １ ９

，

因为Ｇｒａｍ矩阵犓 的秩为４，故犓 为正定矩阵．从

而，由推论２可知，样本集在二次多项式犓（狌，狏）＝

（１＋狌Ｔ狏）２导出的高维特征空间中线性可分的．图２

是样本集犇在二次多项式核函数下基于ＳＶＭ的实

验结果．

图２　二阶多项式核函数分类结果

例２．　本组数据为某机载雷达实测一维距离

像数据集，共有３９３９个样本，样本维数为３２，包括

了１５个角度下的测量值，样本类型为卡车和坦克两

种目标．实验中选取的初始训练样本集为每个角度

下６０个样本，总共选取了９００个训练样本，测试样

本为３０３９个．本次实验将两种自适应核函数模型与

经典的多项式核函数和Ｇａｕｓｓｉａｎ核函数分别进行

了测试率的对比，实验结果如图３、图４所示．

表１ 一维距离像数据集（９００个训练样本，３０３９个测试样本）

核函数类型 核参数设定 测试率／％

多项式核函数
狆＝５ ８８．２３

狆＝９ ８６．６５

Ｇａｕｓｓｉａｎ核函数
σ＝１ ８１．５８

σ＝５ ８０．８６

自适应多项式核
犖＝３ ８７．５６

犖＝５ ８８．１９

自适应ＢＳｐｌｉｎｅ核

（狋＝狌Ｔ狏）

犕＝８，犮０＝０．５ ９８．０３

犕＝１０，犮０＝１ ９８．９７

从表１可以看出，自适应多项式核函数的测试

率略高于Ｇａｕｓｓｉａｎ核函数而略低于经典的多项式

核函数，而自适应Ｂ样条核函数性能相比于经典的

多项式核函数和Ｇａｕｓｓｉａｎ核函数都有了明显的提

高．这一方面是由于Ｂ样条较强的逼近能力，同时

也是由于模型参数β的求解算法是使得核函数具有

７０８５期 任双桥等：基于特征可分性的核函数自适应构造



最大的推广能力．

图３　卡车的一维距离像

图４　坦克的一维距离像

５　结束语

分类器的分类能力和推广性能往往是一对相互

制衡的量．好的分类器应能很好地兼顾这两方面的

性能要求．本文首先针对样本空间中的可分性，给出

了其判别条件．然后，根据特征的完全可分条件，基

于函数逼近论和核函数的基本性质，提出了自适应

构造核函数的两种模型，即自适应多项式核函数和

自适应Ｂ样条核函数，并给出了模型参数估计算

法．总之，在构造核函数时，可以选用任何一种基函

数，所要满足的条件仅需其Ｇｒａｍ矩阵正定，而且模

型的参数估计有待进一步研究以便最大限度提高核

函数性能．
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学出版社，１９９９）

８０８ 计　　算　　机　　学　　报 ２００８年



犚犈犖犛犺狌犪狀犵犙犻犪狅，ｂｏｒｎｉｎ１９７７，

Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｉｓｔａｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｅｒ．Ｈｉｓｒｅ

ｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎ

ｉｎｇ，ｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｒａｄａｒｓｉｇｎａｌ

ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犠犈犐犡犻犣犺犪狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９７６，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓ

ｓｏｒ．Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｕｓｉｏｎ．

犔犐犡犻犪狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９６７，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｍａｉｎ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓ

ｉｎｇａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｕｓｉｏｎ．

犣犎犝犃犖犌犣犺犪狅犠犲狀，ｂｏｒｎｉｎ１９５８，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．

Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｓｉｇ

ｎａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｕｓｉｏｎ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

　　Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ（ＳＶＭ）ｉｓａｐｏｗｅｒｆｕｌｍａｃｈｉｎｅｓ

ｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎＶＣｄｉｍｅｎｓｉｏｎｔｈｅｏｒｙａｎｄｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ

ｒｉｓｋｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｉｎｃｉｐｌｅ，ｗｈｉｃｈａｒｅｔｈｅｉｍｐｏｒｔａｎｔｆｏｕｎｄａ

ｔｉｏｎｏｆｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｌｅａｒｎｉｎｇｔｈｅｏｒｙ（ＳＬＴ）．Ｔｈｅｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎ

ｗｉｌｌｓｅｒｉｏｕｓｌｙｅｆｆｅｃｔｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｐｅｒ

ｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＳＶＭ，ｓｏｉｔｉｓａｕｒｇｅｎｔｄｉｆｆｉｃｕｌｔｐｒｏｂｌｅｍｉｎＳＶＭ

ｔｏａｄａｐｔｉｖｅｌｙｃｏｎｓｔｒｕｃｔｔｈｅｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎ．Ｔｈｅｇｅｎｅｒａｌ

ｍｅｔｈｏｄｉｎｃｌｕｄｅｓｔｗｏｓｔｅｐｓ，ｆｉｒｓｔｌｙ，ｓｅｌｅｃｔｉｎｇｔｈｅｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃ

ｔｉｏｎｍｏｄｅｌｂｙｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ，ｔｈｅｎｇｉｖｉｎｇｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｖａｌｕｅｏｆ

ｔｈｅｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎｂｙｓｏｍｅｒｕｌｅｓ．Ｉｎｔｈｅｆｅｗｙｅａｒｓ，ｍｏｓｔ

ｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｒｅｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄｂｙａｎ

ａｌｙｚｉｎｇｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｉｎｓｏｍｅｓｐｅｃｉａｌｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ

ｆｉｅｌｄｓ．

Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｕｔｓｆｏｒｗａｒｄａｎｏｖｅｌａｄａｐｔｉｖｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｔｈｅｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎ，ｗｈｉｃｈｉｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｆｅａ

ｔｕｒｅｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈａｂｌｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｎｄｔｈｅｐｒｏｐｅｒｔｙｏｆｋｅｒｎｅｌ

ｆｕｎｃｔｉｏｎ．Ｔｈｉｓｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎｓｍｏｄｅｌｉｎｃｌｕｄｅｓｔｈｅｐｏｌｙｎｏｍｉ

ａｌａｎｄｔｈｅＢＳｐｌｉｎｅｍｏｄｅｌ，ａｎｄｔｈｅｍｏｄｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓｃａｎｂｅ

ｅｓｔｉｍａｔｅｄｂｙａｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍ．Ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｌｙ，ｔｈｅ

ｎｅｗｍｅｔｈｏｄｃａｎｃｏｎｖｅｎｉｅｎｔｌｙｓｅｌｅｃｔｔｈｅｏｐｔｉｍｕｍｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃ

ｔｉｏｎａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｄａｔａ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａ

ｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ，ｕｎｄｅｒｇｒａｎｔＮｏ．６０４０２０３２．Ｔｈｅａｉｍｏｆｔｈｉｓ

ｐｒｏｊｅｃｔｉｓｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅａｕｔｏｍａｔｉｃｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｆｏｒｒａｄａｒｏｂｓｅｒｖ

ｉｎｇｏｂｊｅｃｔｓ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｗｉｌｌｏｆｆｅｒｔｈｅｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎａｄａｐ

ｔｉｖｅｌｙｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ，ｗｈｉｃｈｉｓａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｐｏｒｔｉｏｎｔｏ

ｔｈｅａｕｔｏｍａｔｉｃｏｂｊｅｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｕｓｉｎｇＳＶＭ．

９０８５期 任双桥等：基于特征可分性的核函数自适应构造


