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摘　要　文中借鉴了分段线性识别的基本思想，提出了分片支撑矢量机模型．该模型首先将特征空间剖分成若干

子空间，在每个子空间中基于支撑矢量机构造一个最优分类面，然后，将各个分类面链接起来构成一个分片最优分

类面以逼近理论上的最优分类超曲面．同时，文中还从理论上分析探讨了其推广能力的界，为分片支撑矢量机模型

提供了坚实的基础．最后，经典双螺旋线数据实验结果表明，相对于传统支撑矢量机，分片支撑矢量机的计算速度、

分类能力以及推广能力均有了明显提高．
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１　引　言

线性支撑矢量机以其结构简单和计算量低而备

受学者的关注，但遗憾的是线性支撑矢量机的分类

能力和推广能力均为有限，这在一定程度上限制了

其适应范围．特别地，对于比较复杂的识别问题，如

两类样本分布区域凹凸交错，或其中一类的类域不

是单连通的而另一类却嵌入其中，当观测样本并非

线性可分时，用线性超平面分类识别就可能会导致

很大的误识率．为了解决复杂的线性不可分识别问

题，支撑矢量机引入了核函数技巧，通过某种非线性

映射将原空间映入到一个高维的特征空间中，使得

在新的特征空间中目标线性可分，从而可以在特征

空间中构造一个线性超平面分类识别．

核函数的引入虽然巧妙地解决了线性不可分而

非线性可分的识别问题［１］，但核函数自适应选择与

构造一直是一个难题［２３］，而且非线性支撑矢量机本

质上也是一个线性分类器，与线性支撑矢量机的差

别就在于是在高维特征空间而非原空间中构造最优



分类超平面．因此，当样本分布的区域十分散乱和高

度交错时，非线性支撑矢量机的分类能力和推广能

力均会受到很大的挑战［４］．

在传统模式识别理论中［５］，分段线性识别是介

于线性识别和非线性识别之间一个较好的折中方案

（见图１）．分段线性识别函数是一种特殊的非线性

识别函数，其分类界面是由若干个超平面组成．因

此，与一般的非线性超曲面相比，分段线性分类面依

然是比较简单的，而且能逼近各种形状的超曲面，柔

性地通过两类之间的空间，具有较强的适应性与分

类能力．

图１　分段线性识别原理示意图

本文借鉴了分段线性模式识别的基本思想，提

出了一种新的支撑矢量机模型———分片支撑矢量机

（ＰｉｅｃｅｗｉｓｅＳＶＭ，ＰＳＶＭ）．该模型首先将特征空间

划分成若干子空间，在每个子空间中基于支撑矢量机

原理构造一个最优分类面，然后，将各个分类面链接

起来构成一个分片最优分类超曲面以逼近理论上的

最优分类超曲面．此外，本文还从理论上分析探讨了

其推广能力的界，为分片支撑矢量机模型提供了坚实

的基础．最后，经典双螺旋线数据和实测数据实验结

果表明，相对于传统支撑矢量机，分片支撑矢量机的

计算速度、分类能力以及推广能力均有了明显提高．

２　分片支撑矢量机

２．１　分片支撑矢量机原理

本文主要探讨二类目标识别问题，对于多类目

标可以很方便地推广．给定原输入空间中ｌ个观测

样本犇＝｛（狓犻，狔犻），犻＝１，２，…，犾｝，其中，狓犻∈!

狀，

狔犻∈｛１，－１｝为类别标示符．假设样本观测值狓∈

Ω!

狀，Ω为!

狀中紧子集，在紧空间Ω 中对其实施

空间剖分，

Ω＝∪
犿

犼＝１
Ω犼，

其中，子空间Ω犻∩Ω犼＝，犻≠犼，则分片支撑矢量机

的基本原理可以用图２来表示．

图２　分片支撑矢量机原理图

　　由图２可知，分片支撑矢量机是通过剖分原空

间Ω，然后在每个子空间上基于传统的ＳＶＭ 构造

局部最优分类超曲面，进而对犿个局部最优分类超

曲面加以链接以形成最终的全空间分类超曲面．显

然，紧空间Ω的剖分情形直接影响到分片支撑矢量

机的识别性能和推广能力，这是十分重要的一个关

键环节，我们将在随后的内容中加以讨论．

在对观测样本测试时，分片支撑矢量机的决策

函数为

犳（狓）＝犳犼（狓）＝∑

犾
犼

犻＝１

α犻犼狔犻犼犓（狓，狓犻犼）＋犫犼，狓∈Ω犼 （１）

其中，α犻犼为求解第犼个支撑矢量机的非负Ｌａｎｇｒａｎｇｅ

乘子，犫犼为第犼个最优分类面的平移分量，犓（·）为

选择的核函数，狔犻犼为观测样本狓犻犼的类别标示符，犾犼

为子空间Ω犼中的训练样本数，狓犻犼为子空间Ω犼中第犻

个训练样本．由式（１）可知，分片支撑矢量机测试时

是分区域识别的，也即在不同的区域采用相应的最

优分类曲面来识别目标．

２．２　分片支撑矢量机推广能力

由于分片支撑矢量机的实质是通过剖分原空

间，增加决策函数的个数分区域识别，也即，令决策

函数

犳（狓）＝∑
犿

犼＝１

犐Ω
犼
（狓）犳犼（狓） （２）

其中，犳犼（狓）为子空间Ω犼中由ＳＶＭ构造的最优决策

函数，犐Ω（·）为示性函数，即
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犐Ω（狓）＝
１， 狓∈Ω

０， 狓｛ Ω
（３）

为了探讨更一般的分区域识别算法的推广性

能，可假设训练样本集犇＝｛（狓犻，狔犻），犻＝１，２，…，犾｝

是依据联合分布犉（狓，狔）＝犉（狓）犉（狔｜狓）随机独立

地抽取出来的，对于任意一个决策函数

犳（狓，α）＝∑
犿

犼＝１

犐Ω
犼
（狓）犳犼（狓，α） （４）

其中，参数α∈Λ，犳犼（狓，α）为子空间Ω犼中任意决策

函数，若记狕＝（狓，狔），则定义犳（狓，α）的决策风险函

数为

犙（狕，α）＝∑
犿

犼＝１

犐Ω
犼
（狕）犙犼（狕，α）　　　

＝∑
犿

犼＝１

犐Ω
犼
（狓）犔（狔犼，犳犼（狓，α）） （５）

其中，犙犼（狕，α）＝犔（狔犼，犳犼（狓，α）），犔（·，·）为损失函

数，对于目标识别问题，可以考虑最简单的０１损

失．则期望风险与经验风险可分别定义为

犚（α）＝∫犙（狕，α）ｄ犉（狕） （６）

犚ｅｍｐ（α）＝
１

犾∑
犾

犻＝１

犙（狕犻，α） （７）

假设期望风险犚（α）在函数犙（狕，α０）上取得最

小值，经验风险犚ｅｍｐ（α）在函数犙（狕，α犾）上取得最小

值．为了探讨函数集犙（狕，α），α∈Λ的推广性能，必

须寻找期望风险犚（α）的界以及犚（α犾）和犚（α０）之间

的差．在下述的讨论中，需要用到一个基本的引理．

引理１
［６］．　若事件∩

狀

犻＝１
犃犻犃，则有犘（犃）

∑
狀

犻＝１

犘（犃犻）－狀＋１．

基于引理１，可以很方便地分析分片支撑矢量

机识别算法的推广能力．

定理１．　对于函数集犙（狕，α），α∈Λ，下述不等

式至少以１－２犿η的概率成立．

犚（α）犚ｅｍｐ（α）１＋
－犾ｌｎη

槡２
∑
犿

犼＝１

１

犾
烄

烆

烌

烎
犼
＋

∑
犿

犼＝１

犾犼

犾
＋
－ｌｎη
２槡

烄

烆

烌

烎犾

犺犼（ｌｎ（２犾／犺犼）＋１）－ｌｎ（η／４）

槡 犾
＋
１

犾
，

犚（α）犚ｅｍｐ（α）１＋
－犾ｌｎη

槡２
∑
犿

犼＝１

１

犾
烄

烆

烌

烎
犼
＋

　
１

２∑
犿

犼＝１

ε犼（犾）
犾犼

犾
＋

－ｌｎη
２槡

烄

烆

烌

烎犾
１＋ １＋

４犾犚ｅｍｐ（α）

犾犼ε犼（犾槡
烄

烆

烌

烎）
，

其中，Ω＝∪
犿

犼＝１
Ω犼，犾犼为子空间Ω犼中的样本数，犺犼为函

数集犙犼（狕，α）的ＶＣ维，

ε犼（犾）＝４
犺犼（ｌｎ（２犾／犺犼）＋１）－ｌｎ（η／４）

犾
．

证明．　由于期望风险

犚（α）＝∫犙（狕，α）ｄ犉（狕） （８）

将式（５）代入式（８），可得

犚（α）＝∑
犿

犼＝１∫Ω
犼

犙犼（狕，α）ｄ犉（狕）　　 　

＝∑
犿

犼＝１

犘（Ω犼）∫Ω
犼

犙犼（狕，α）ｄ犉犼（狕） （９）

其中，联合分布犉犼（狕）＝
犉（狕）

犘（Ω犼）
犐Ω

犼
（狕）．若记

犚犼（α）＝∫Ω
犼

犙犼（狕，α）ｄ犉犼（狕） （１０）

则有，犚（α）＝∑
犿

犼＝１

犘（Ω犼）犚犼（α），也即总的期望风险为

各子空间期望风险的加权平均．根据统计学习理论

可知［７］，下述不等式至少以１－η的概率成立．

犚犼（α）犚
犼
ｅｍｐ（α）＋

犺犼（ｌｎ（２犾／犺犼）＋１）－ｌｎ（η／４）

槡 犾
＋
１

犾

（１１）

犚犼（α）犚
犼
ｅｍｐ（α）＋

ε犼（犾）

２
１＋ １＋

４犚犼ｅｍｐ（α）

ε犼（犾槡
烄

烆

烌

烎）
（１２）

犘（Ω犼）
犾犼

犾
＋

－ｌｎη
２槡犾

（１３）

其中，经验风险犚犼ｅｍｐ（α）＝
１

犾犼∑

犾
犼

犻＝１

犙犼（狕犻犼，α）．则由引理１

和式（１１）、（１２）可知，不等式

犚（α）∑
犿

犼＝１

犘（Ω犼）犚
犼
ｅｍｐ（α）＋

∑
犿

犼＝１

犘（Ω犼）
犺犼（ｌｎ（２犾／犺犼）＋１）－ｌｎ（η／４）

槡 犾
＋
１

犾
，

犚（α）∑
犿

犼＝１

犘（Ω犼）犚
犼
ｅｍｐ（α）＋

１

２∑
犿

犼＝１

犘（Ω犼）ε犼（犾）１＋ １＋
４犚犼ｅｍｐ（α）

ε犼（犾槡
烄

烆

烌

烎）
，

至少 以 １－犿η 的 概 率 成 立．由 于 犚ｅｍｐ（α）＝

∑
犿

犼＝１

犾犼

犾
犚犼ｅｍｐ（α），则由引理１和式（１３）可知，

犚（α）犚ｅｍｐ（α）＋
－ｌｎη
２槡犾 ∑

犿

犼＝１

犚犼ｅｍｐ（α）＋

∑
犿

犼＝１

犾犼

犾
＋
－ｌｎη
２槡

烄

烆

烌

烎犾

犺犼（ｌｎ（２犾／犺犼）＋１）－ｌｎ（η／４）

槡 犾
＋
１

犾
，
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犚（α）犚ｅｍｐ（α）＋
－ｌｎη
２槡犾 ∑

犿

犼＝１

犚犼ｅｍｐ（α）＋

１

２∑
犿

犼＝１

ε犼（犾）
犾犼

犾
＋

－ｌｎη
２槡

烄

烆

烌

烎犾
１＋ １＋

４犚犼ｅｍｐ（α）

ε犼（犾槡
烄

烆

烌

烎）
，

至少以１－２犿η的概率成立．

又由于犚ｅｍｐ（α）＝∑
犿

犼＝１

犾犼

犾
犚犼ｅｍｐ（α），因此，

犾犼

犾
犚犼ｅｍｐ（α）犚ｅｍｐ（α），犼＝１，２，…，犱　 （１４）

则有

∑
犿

犼＝１

犚犼ｅｍｐ（α）∑
犿

犼＝１

犾

犾犼
犚ｅｍｐ（α）　 （１５）

从而由式（１４）、（１５）可知，不等式

犚（α）犚ｅｍｐ（α）１＋
－犾ｌｎη

槡２
∑
犿

犼＝１

１

犾
烄

烆

烌

烎
犼
＋

∑
犿

犼＝１

犾犼

犾
＋
－ｌｎη
２槡

烄

烆

烌

烎犾

犺犼（ｌｎ（２犾／犺犼）＋１）－ｌｎ（η／４）

槡 犾
＋
１

犾
，

犚（α）犚ｅｍｐ（α）１＋
－犾ｌｎη

槡２
∑
犿

犼＝１

１

犾
烄

烆

烌

烎
犼
＋

１

２∑
犿

犼＝１

ε犼（犾）
犾犼

犾
＋

－ｌｎη
２槡

烄

烆

烌

烎犾
１＋ １＋

４犾犚ｅｍｐ（α）

犾犼ε犼（犾槡
烄

烆

烌

烎）
，

至少以１－２犿η的概率成立． 证毕．

定理１给出了经验风险犚ｅｍｐ（α）依概率一致收

敛和相对一致收敛到期望风险犚（α）的收敛速率的

上界．下面将给出Δ（α犾）＝犚（α犾）－犚（α０）的上界，其

中，期望风险犚（α）在函数犙（狕，α０）上取得最小值，

经验风险犚ｅｍｐ（α）在函数犙（狕，α犾）上取得最小值．在

此，需要对参数α∈Λ做一个必要的假设，也即令决

策函数

犳（狓，α）＝∑
犿

犼＝１

犐Ω
犼
（狓）犳犼（狓，α犼） （１６）

其中，参数α＝（α１，…，α犼）∈Λ．另外，在对期望风险

犚（α）和经验风险犚ｅｍｐ（α）求最小值的过程中，假设

对参数α＝（α１，…，α犿）可以在犿个子空间中分别解

耦求解．因此，若假设子空间Ω犼中期望风险犚犼（α）＝

∫Ω
犼

犙犼（狕，α）ｄ犉犼（狕）在函数犙犼（狕，α
０
犼）上取得最小值，

而其经验风险犚犼ｅｍｐ（α）＝
１

犾犼∑

犾
犼

犻＝１

犙犼（狕犻犼，α）在函数

犙犼（狕，α
犾
犼）上取得最小值，犼＝１，２，…，犿，则全空间Ω

中总的期望风险犚（α）＝∑
犿

犼＝１

犘（Ω犼）犚犼（α）和经验风险

犚ｅｍｐ（α）＝∑
犿

犼＝１

犾犼

犾
犚犼ｅｍｐ（α）将分别在函数集犙（狕，α０）和

犙（狕，α犾）上取得最小值，其中

α０＝（α
０
１，…，α

０
犱）∈Λ （１７）

α犾＝（α
犾
１，…，α

犾
犱）∈Λ （１８）

关于式（１６）～（１８）的假设，一方面可以较为方

便地讨论Δ（α犾）＝犚（α犾）－犚（α０）的上界，而另一方

面是因为考虑到识别算法的实用性．对于一般的分

区域识别模型式（３），若其参数α∈Λ不能在各子空

间上解耦分离求解，则不管是采用经验风险最小原

则还是结构风险最小原则，其实用性是较差的．

定理２．　假设参数α＝（α１，α２，…，α犱）∈Λ，且

可以在各子空间中解耦求解，则有，对于函数集

犙（狕，α），下述不等式至少以１－３犿η的概率成立．

Δ（α犾）＝犚（α
犾
犼）－犚（α

０
犼）∑

犿

犼＝１

犾犼

犾
＋

－ｌｎη
２槡

烄

烆

烌

烎犾
·

１

犾
＋

－ｌｎη
２槡犾

＋
犺犼（ｌｎ（２犾／犺犼）＋１）－ｌｎ（η／４）

槡
烄

烆

烌

烎犾
，

Δ（α犾）＝犚（α
犾
犼）－犚（α

０
犼）∑

犿

犼＝１

犾犼

犾
＋

－ｌｎη
２槡

烄

烆

烌

烎犾
·

　
－ｌｎη
２槡犾

＋
ε犼（犾）

２
１＋ １＋

４犾犚ｅｍｐ（α犾）

犾犼ε犼（犾槡
烄

烆

烌

烎

烄

烆

烌

烎）
，

其中，犚（α）和犚ｅｍｐ（α）分别在函数集犙（狕，α０）和

犙（狕，α犾）上取得最小值，α０＝（α
０
１，α

０
２，…，α

０
犱），α犾＝（α

犾
１，

α
犾
２，…，α

犾
犱），犺犼为函数集犙犼（狕，α）的ＶＣ维，

ε犼（犾）＝４×
犺犼（ｌｎ（２犾／犺犼）＋１）－ｌｎ（η／４）

犾
．

证明．　根据假设式（１６）～（１８），期望风险

犚犼（α）＝∫Ω
犼

犙犼（狕，α）ｄ犉犼（狕）和经验风险犚
犼
ｅｍｐ（α）＝

１

犾犼∑

犾
犼

犻＝１

犙犼（狕犻犼，α）分别在函数集犙犼（狕，α
０
犼）和犙犼（狕，α

犾
犼）

上取得最小值．因此，由统计学习理论可知
［７］，下述

不等式至少以１－２η的概率成立

Δ犼（α犾）＝犚犼（α
犾
犼）－犚犼（α

０
犼）


１

犾
＋
－ｌｎη
２槡犾

＋
犺犼（ｌｎ（２犾／犺犼）＋１）－ｌｎ（η／４）

槡 犾

（１９）

Δ犼（α犾）＝犚犼（α
犾
犼）－犚犼（α

０
犼）


－ｌｎη
２槡犾

＋
ε犼（犾）

２
１＋ １＋

４犚犼ｅｍｐ（α
犾
犼）

ε犼（犾槡
烄

烆

烌

烎）
（２０）

其中，犼＝１，２，…，犿．由于犚（α）＝∑
犿

犼＝１

犘（Ω犼）犚犼（α），

且不等式

犘（Ω犼）
犾犼

犾
＋

－ｌｎη
２槡犾

（２１）
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至少以１－η的概率成立．则由引理１和式（１９）、

（２１）可知，不等式

Δ（α犾）＝犚（α
犾
犼）－犚（α

０
犼）∑

犿

犼＝１

犾犼

犾
＋

－ｌｎη
２槡

烄

烆

烌

烎犾
·

１

犾
＋
－ｌｎη
２槡犾

＋
犺犼（ｌｎ（２犾／犺犼）＋１）－ｌｎ（η／４）

槡
烄

烆

烌

烎犾
，

至少以１－３犿η的概率成立．又由于 犚ｅｍｐ（α）＝

∑
犿

犼＝１

犾犼

犾
犚犼ｅｍｐ（α），因此，

犾犼

犾
犚犼ｅｍｐ（α）犚ｅｍｐ（α），犼＝１，２，…，犿　 （２２）

从而由引理１和式（２０）～（２２）可知，不等式

Δ（α犾）＝犚（α
犾
犼）－犚（α

０
犼）∑

犿

犼＝１

犾犼

犾
＋

－ｌｎη
２槡

烄

烆

烌

烎犾
·

－ｌｎη
２槡犾

＋
ε犼（犾）

２
１＋ １＋

４犾犚ｅｍｐ（α犾）

犾犼ε犼（犾槡
烄

烆

烌

烎

烄

烆

烌

烎）
，

至少以１－３犿η的概率成立． 证毕．

定理２描述了在经验风险最小化原则下，经验

风险最小值犚ｅｍｐ（α犾）关于期望风险最小值犚（α０）的

接近程度．由统计学习理论可知
［７］，假设狓∈!

狀含在

一个半径为狉的超球中，则分类间隔为Δ的超平面

集合的ＶＣ维犺以下述不等式为界

犺ｍｉｎ
狉２

Δ
［ ］２（ ）狀 ＋１ （２３）

显然，覆盖每个子空间Ω犻中样本的超球半径均

会小于覆盖全空间Ω 中样本的超球半径，而且，每

个子空间Ω犻中的样本分类间隔至少不小于全空间

Ω 中的样本分类间隔．因此，通过剖分原空间Ω 可

以有效地降低决策函数集犙犼（狕，α）的 ＶＣ维犺犼，从

而由定理１和定理２可知，可以有效地提高分区域

识别模型的推广能力和识别性能．此外，由于全空间

上的期望风险和经验风险均为各子空间上的期望风

险和经验风险的加权平均，因此，相对于传统的支撑

矢量机而言，分片支撑矢量机在分类性能和推广能

力上均有了一定的增强．

２．３　分片支撑矢量机计算量

经理论分析和仿真实验证明，二类目标ＳＶＭ

的训练时间狋大致满足如下关系
［８］．

狋＝犪犾狌 （２４）

其中，犪为一常数，犾为训练样本的个数，狌的大小与

训练算法有关，当采用ＳＭＯ
［８］时，狌≈２．

由于分片支撑矢量机在训练过程中，可以分区

域在各子空间Ω犼上解耦求解最优化问题．因此，若

假设每个子空间的训练样本数相同，则每个ＳＶＭ

的训练样本有
犾

犿
个，从而，其总的训练时间为

狋＝犿犪
犾（ ）犿

狌

＝犪犿１－狌犾狌 （２５）

特别地，当采用ＳＭＯ算法时，也即令狌＝２，则有

狋＝
犪犾２

犿
（２６）

由式（２６）可知，当采用ＳＭＯ时，分片支撑矢量

机相对于传统的支撑矢量机，其训练速度可以提高

犿倍．因此，当剖分的子空间数越多时，计算量将越

小，训练速度越快，但是，由定理１可知，由于犾犼＝
犾

犿
，

犼＝１，２，…，犿，则有

－犾ｌｎη

槡２ ∑
犿

犼＝１

１

犾犼
＝犿２

－ｌｎη
２槡犾

（２７）

因此，随着子空间数犿 越大，期望风险的界也

越大，而且经验风险与期望风险的差距也越大，这就

有可能在很大程度上降低分片支撑矢量机的分类性

能和推广能力．因此，关于子空间的剖分，必须兼顾

训练速度与分类器的性能．一般地，可以通过求解下

属最优化问题确定剖分子空间数目．

ｍｉｎγ犿
２ －ｌｎη

２槡犾
＋
犪犾２

犿
（２８）

其中，γ为正则化参数．则求解最优化问题式（２８），

可得

犿＝
犪

γ －２ｌｎ槡

烄

烆

烌

烎η

１
３

犾
５

６ （２９）

特别地，若令正则化参数γ＝
犪犾

－２ｌｎ槡 η

，则有

犿＝槡犾 （３０）

将式（３０）代入式（２６），可得分片支撑矢量机的训练

时间为

狋＝犪犾
３

２ （３１）

为了更形象地对比ＳＶＭ 和ＰＳＶＭ 的训练时

间，可假定犪＝１，狌＝２，图３为实验结果．

由图３可知，随着训练样本数的增加，分片支撑

矢量机相对于传统的支撑矢量机，其训练时间急剧

下降，较好地解决了支撑矢量机计算量过大这一瓶

颈问题．

总之，通过借鉴传统模式识别中的分段线性识

别方法，分片支撑矢量机首先将原紧空间Ω剖分成

犿 个子空间，然后在每个子空间上基于传统的ＳＶＭ

构造局部最优分类超曲面，进而对犿个局部最优分
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图３　传统ＳＶＭ与分片支撑矢量机训练速度对比

类超曲面加以链接以形成最终的全空间分类超曲

面．分片支撑矢量机可以在各子空间上解耦求解，可

以很方便地应用于实际工程背景．另外，在训练速

度、分类性能和推广能力上，分片支撑矢量机相对于

传统的支撑矢量机都有了一定的提高．

３　特征空间剖分

由图１可知，对紧空间Ω的剖分情形直接影响

到分片支撑矢量机的识别性能和推广能力，不恰当

的空间剖分准则可能会导致分片支撑矢量机完全失

效．本文通过借鉴仿生模式识别原理
［９］，提出了如下

特征连续性空间剖分准则．

传统模式识别理论与方法的基本出发点都是考

察若干类目标之间的最佳分类划分，其根本的原因

或许在于采用这样的数学描述与其相应的处理方法

最具有一般性和通用性．对此，文献［９］另辟蹊径提

出了一种仿生模式识别理论，该识别理论的基本出

发点就在于把模式识别问题看成是模式的“认识”，

而不是分类划分，是一类样本的“认识”，而不是多类

样本的划分．

仿生模式识别方法指出［９］，自然界任何欲被认

识的事物若存在两个同源同类而不完全相等的事

物，且这两个事物的差别是可以渐变的或非量子化

的，则这两个事物之间必定至少存在一个渐变过程，

在这个渐变过程中间的各事物都是属于同一类的．

在特征空间中，同类样本点之间所存在的这个连续

性规律超出了传统模式识别与学习的基本假定，该

假定认为“可用的信息都包含在训练集中”．由于特

征连续性规律是客观世界人类直观认识范围存在的

客观规律，因而可以作为仿生模式识别方法中关于

样本点分布的先验信息加以利用，用来提高对事物

的认识能力．因此，仿生模式识别是把特征空间训练

样本之间的关系作为基点，而特征空间中样本分布

的连续性规律为此提供了可靠的基石．

由于同类事物的特征具有的连续性，而不同类

事物的特征之间存在一个渐变过程，因此，对于观测

样本犇＝｛（狓犻，狔犻），犻＝１，２，…，犾｝，构造某个特征

狋狓＝φ（狓） （３２）

比如可令狋狓＝φ（狓）＝ 狓 ，则特征狋狓的连续性

为全空间Ω 的剖分提供了一条新的思路．假设狋０

狋狓狋犿，则给出区间［狋０，狋犿］上犿－１个节点，

狋０＜狋１＜…＜狋犿－１＜狋犿 （３３）

区间节点可以采用等距划分，即令

狋犼＋１＝狋犼＋Δ狋 （３４）

其中，步长Δ狋＝
狋犿－狋０

犿
，也可以采用等样本数划分，

即要求犿个区间中的观测样本数大致相等．给出区

间［狋０，狋犿］上各节点后，可令子空间

　　Ω犼＝｛狓∈Ω｜狋犼－１＜狋狓狋犼｝，犼＝１，２，…，犿 （３５）

子空间Ω犼即为依据特征连续性准则对全空间Ω 的

剖分结果．

依据特征连续性准则剖分全空间Ω时，由于特

征空间中样本分布的连续性，有可能导致某个子空

间Ω犼中仅包含一类样本．此时，可以减少子空间个

数重新划分空间，也可以认为在该子空间Ω犼中只分

布一类样本，可以不必训练该样本子集．

４　仿真实验与结果分析

本节将利用经典的双螺旋线数据和微波暗室数

据对ＳＶＭ和ＰＳＶＭ的分类性能与计算速度进行多

组对比实验，通过实验结果来验证本文算法的有效

性和优越性．

双螺旋线（图４）分类识别一直是模式识别领域

公认的一个相当有难度的问题，该问题因其难度而

经常被用作检验模式识别算法性能的试金石［１０１２］．

螺旋线圈数的多少代表了问题难易程度，圈数越多

问题的可分性越差．本文分别对２圈、４圈、８圈和

１６圈的双螺旋线，在分类性能和计算速度上，将传

统支撑矢量机和分片支撑矢量机进行了对比．实验

中，所选择的核函数为 Ｇａｕｓｓｉａｎ核函数，以样本能

量大小依次剖分全空间，在所有观测样本中每隔一

个选择一个样本作为训练样本，其余观测样本作为

测试样本，子空间个数为犿＝槡犾．

由表１可知，随着双螺旋线圈数和观测样本集

个数的增加，传统支撑矢量机的计算时间（训练与测
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试时间总和）以非线性速率迅速增加，而分片支撑矢

量机则以近似线性速率缓慢增加．在上述实验中，分

片支撑矢量机的计算时间，相对于传统支撑矢量机而

言可以降低１至２个数量级．另外，对于识别性能，由

于分片支撑矢量机通过剖分全空间，在各子空间上大

幅度降低了问题的复杂度，使得在训练集和测试集上

均达到了１００％的识别率，而传统支撑矢量机最好

的识别率则分别只有６２．７０％和６３．１０％．因此，分

片支撑矢量机不仅大幅度降低了计算量，而且其识

别性能相对于传统支撑矢量机已有了明显的提高． 图４　８圈双螺旋线示意图

表１　双螺旋线实验结果

圈数 训练样本 测试样本 参数设定 识别算法 时间／ｓ 训练集识别率／％ 测试集识别率／％

２ １２６ １２６

σ＝８０
ＳＶＭ ０．２３６７ ８５．６８ ８８．３２

ＰＳＶＭ ０．１０２９ １００　　 １００　　

σ＝１００
ＳＶＭ ０．２１４４ ８６．１６ ８９．１２

ＰＳＶＭ ０．１０２９ １００　　 １００　　

４ ２５２ ２５２

σ＝８０
ＳＶＭ １．１７２０ ５１．９８ ５１．９８

ＰＳＶＭ ０．３１２０ １００　　 １００　　

σ＝１００
ＳＶＭ １．１５６０ ６２．７０ ６３．１０

ＰＳＶＭ ０．３１２０ １００　　 １００　　

８ ５０４ ５０２

σ＝８０
ＳＶＭ ８．４３７０ ４８．８１ ４９．４０

ＰＳＶＭ ０．４８４０ １００　　 １００　　

σ＝１００
ＳＶＭ ８．２８１０ ６２．１０ ６２．３５

ＰＳＶＭ ０．４８４０ １００　　 １００　　

１６ １００６ １００６

σ＝８０
ＳＶＭ ７８．２８１０　 ５１．２９ ５０．６０

ＰＳＶＭ ０．７５００ １００　　 １００　　

σ＝１００
ＳＶＭ ７５．２５００　 ５２．８８ ５２．８８

ＰＳＶＭ ０．７３４０ １００　　 １００　　

本实验数据为微波暗室测量数据，观测目标为

无缝球锥和带缝球锥，两种观测目标的实物图如

图５所示．雷达的工作频段为８．７５～１０．７５ＧＨｚ，步

进频率的采样间隔 Δ犳＝２０ＭＨｚ，频率采样点数

犖＝１０１．雷达极化方式包括了犎犎、犎犞、犞犎 和犞犞

４种极化，雷达观测视线的俯仰角θ＝０，方位角范围

＝０～π，方位角的采样间隔为Δ＝π／９００，方位角

采样点数犓＝９０１，观测样本个数为９０１×４×２＝

７２０８．实验中采用特征连续性准则，以样本能量大小

依次剖分全空间．在所有观测样本中每隔一个选择

一个样本作为训练样本，其大小为犾＝３６０４，其余观

测样本作为测试样本，共有３６０４个测试样本，子空

间个数为犿＝１４．

图５　微波暗室测量实物图

　　由表２可知，分片支撑矢量机的计算时间（训练

与测试时间总和），相对于传统支撑矢量机而言可以

降低１至２个数量级而且较为稳定．对于识别性能，

由于分片支撑矢量机通过剖分全空间，降低了各子
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空间上问题的复杂度，使得在训练集均达到了

１００％的识别率，而在测试集上略高于传统支撑矢量

机的识别率．由这个大样本实验可以有效地说明

ＰＳＶＭ较好的解决了ＳＶＭ 计算量过大这一瓶颈问

题，极大地增强了工程实用性．

表２　微波暗室数据识别结果（训练样本３６０４个，测试样本３６０４个）

核函数类型 核参数设定 识别算法 时间／ｓ 训练集识别率／％ 测试集识别率／％

多项式

狆＝５
ＳＶＭ ３５８．６８７０ １００ ９７．９２

ＰＳＶＭ 　５．５４７０ １００ ９８．３６

狆＝８
ＳＶＭ ４４９．５６２０ １００ ９７．７２

ＰＳＶＭ 　５．３５９０ １００ ９８．５８

Ｇａｕｓｓｉａｎ

σ＝１
ＳＶＭ ２１１．０７８０ １００ ９８．０６

ＰＳＶＭ 　５．０６２０ １００ ９８．３６

σ＝１．５
ＳＶＭ ２７２．１８７０ １００ ９８．３６

ＰＳＶＭ 　５．２１９０ １００ ９８．４２

５　结束语

线性支撑矢量机以其结构简单和计算量低而备

受学者的关注，但遗憾的是线性支撑矢量机的分类

能力和推广能力均为有限，这在一定程度上限制了

其适应范围．核函数的引入虽然巧妙地解决了线性

不可分而非线性可分的识别问题，但非线性支撑矢

量机本质上也是一个线性分类器，与线性支撑矢量

机的差别就在于是在高维特征空间而非原空间中构

造最优分类超平面．当样本分布的区域十分散乱和

高度交错时，传统支撑矢量机的分类能力和推广能

力均会受到很大的挑战．

本文借鉴了分段线性模式识别的基本思想，提

出了一种新的支撑矢量机模型———分片支撑矢量

机．该模型通过某种特征空间划分算法，在每个子空

间中基于ＳＶＭ 原理构造一个最优分类超曲面，然

后，将各个分类超曲面链接起来构成一个分片最优

分类超曲面以逼近理论上的最优分类超曲面．由于

ＰＳＶＭ可以有效地分解原问题的复杂度，因此，

ＰＳＶＭ不仅可以有效地处理高度复杂分布区域的

识别问题，提高识别率和推广能力，而且可以大大降

低支撑矢量机的计算量和存储容量，提高了ＳＶＭ

的实用能力．此外，本文还从理论上分析探讨了其推

广能力的界，为分片支撑矢量机模型提供了坚实的

理论基础．
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