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基于模糊核匹配追寻的特征模式识别
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摘　要　核匹配追寻算法是近年来新兴的模式识别方法，在处理非线性及高维模式识别问题中表现出了突出的优
点．传统的核匹配追寻在处理模式识别的问题中平等地对待所有样本，最终的判决函数是针对所有样本的一个平
等综合考虑，要求总识别误差尽可能小，并不能对某一类指定样本进行针对性识别，然而实际应用中经常会碰到这
样的情况：要求对某一类样本的识别精度很高，尤其是对于非平衡样本中或者对于具有时间属性的样本序列，由于
标准核匹配追寻学习机自身的局限性，使其不能有效地处理这些问题．文中针对这些问题，提出了模糊核匹配追寻
学习机，预先根据分类的要求对每个样本做出了不同的重要性定义，学习机根据重要性不同，对样本进行程度不同
的学习，最终得到基于问题的判决———对重要样本保持很高的分类精度；最后通过实际的仿真实验证明了模糊匹
配追寻的有效性及可行性．
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１　引　言
核匹配追寻（ＫｅｒｎｅｌＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，ＫＭＰ）

是近年来新提出的一种模式识别方法，它首先通过
核映射将训练样本映射成为一组基原子字典，通过
贪婪算法在基函数字典中寻找一组基原子的线性组
合来最小化损失函数，该线性组合即为所要求解的



判别函数．核匹配追寻分类器的分类性能几乎可以
达到支撑矢量机的分类性能，同时与其他经典的核
机器算法相比，具有更为稀疏的解［１］．

然而在实际问题中，存在这样几种情况：（１）对
指定类别的识别精度有特殊性要求———在识别问题
中，一类样本（或某些样本）比另一类样本（或其余样
本）更为重要，要求对这些重要样本的识别精度要高
（例如对癌细胞的检测、非法入侵的检测）；（２）所获
得的样本是具有特征时间属性的，也就是说，在某些
特定的问题中，某一时间段内的样本相比其它样本
具有更为重要的意义，这就需要对处于这一时间段
内的样本给予特殊的对待，使得这些样本对最终的
判决起到更为重要的作用；（３）非平衡样本的识别，
在很多实际问题中，两类样本的个数是不平衡的，尤
其是当所采得的特征样本（或弱势样本）相对于另一
类样本很少时，对弱势样本的识别就变得非常困难，
由于传统核匹配追寻的最终决策是针对整个样本集
做出的综合考虑，这就使得学习机弱势样本识别
很难．

虽然核匹配追寻已经成功地应用于许多领域，
如人脸识别、手写体识别、笔记身份鉴定、数据挖掘
等［２３］，然而，传统的核匹配追寻在处理模式识别的
问题中平等地对待所有的样本，最终的求解是对错
分误差和分类间隔进行折中的结果，它可以对两类
样本做出平等综合的考虑，要求总识别误差尽可能
小，并不能对某一类或某一些指定的样本进行针对
性的识别，这就限制了核匹配追寻在这些有特殊要
求问题中的应用．

本文认真分析了核匹配追寻的原理，提出了模
糊核匹配追寻，根据样本之间的重要性，对每个样本
分别设定不同的模糊因子，使得学习机训练出针对
目标样本的决策，进一步扩展了核匹配追寻的应用
范围．最后，通过实际的实验证明了模糊核匹配追寻
的可行性及有效性．

２　核匹配追寻
２．１　基本匹配追寻算法

给定犾个观测点｛狓１，…，狓犾｝，相应的观测值为
｛狔１，…，狔犾｝．匹配追寻的基本思想是：在一个高度冗
余的字典（ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ）空间犇中将观测值｛狔１，…，
狔犾｝分解为一组基函数的线性组合，其中字典犇是
定义在希尔伯特空间中的一组基函数［２，４］．假定字
典包含犕个基函数：

犇＝｛犵犿｝，犿＝１，２，…，犕 （１）
同时，定义损失函数（亦称为重构误差）：

犚犖２＝狔－犳犖２ （２）

其中，犚犖称为残差，犳犖，犼＝∑
犖

犻＝１
α犻犵犻（狓犼）是对犼（犼＝

１～犾）个观测点的观测值狔犼的逼近．匹配追寻算法在
每一步的迭代中从字典中寻找一个基函数犵犖＋１及
其相应的系数α犖＋１，使得当犳犖＋１＝犳犖＋α犖＋１犵犖＋１
时，当前的残差能量犚犖＋１２最小，即
（α犖＋１，犵犖＋１）＝ａｒｇｍｉｎ

α∈犚，犵∈犇
犚犖＋１２＝ａｒｇｍｉｎ

α∈犚，犵∈犇
犚犖－α犵２

（３）
由匹配追寻算法［５］，

犵犖＋１＝ａｒｇｍｉｎ
犵∈犇

〈犵，犚犖〉（ ）犵
２

（４）

α犖＋１＝〈犵犖＋１，犚犖〉
犵犖＋１（ ）２ （５）

其中，〈·，·〉表示两个向量的点积，·表示向量的
二范数．

由上可知，匹配追寻实际上采用了贪婪算法，每
次迭代都是从字典中查找与当前残差相关系数最大
的基函数分量，随着分解次数的增加，式（５）右端基
函数向量的线性组合理论上可以任意地逼近原始观
测值，但是通常在满足某种精度条件时就终止了，如
残差能量低于某一阈值，或者当基函数的个数大于
预先设定的值．
２．２　后拟合匹配追寻算法

基本匹配追寻算法在每一步的优化迭代中，针
对当前残差寻找与之相关系数最大的基函数犵犿犖及
其系数α犖，这样，观测值在第犖代的逼近为

犳犖＝∑
犖－１

犽＝１
α犽犵犿犽＋α犖犵犿犖 （６）

然而，当增加α犖犵犿犖后，匹配追寻在第犖代对观测
值的逼近并不一定是最优的；可以通过后拟合的方
法修正犳犖，使其进一步逼近观测值［３］．所谓后拟合，
就是增加α犖犵犿犖项后，重新调整系数α１，α２，…，α犖，
使得当前的残差能量最小，即

α１，…，α犖＝ａｒｇｍｉｎα１，…，α犖
犳犖－狔２　　

＝ａｒｇｍｉｎα１，…，α犖 ∑
犖

犽＝１
α犽犵犽－狔２ （７）

上式的优化过程是一个非常耗时的计算，通常
采用折中的方法：匹配追寻算法在迭代运算数步后
进行一次后拟合［２］．
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２．３　核匹配追寻
核匹配追寻实际上是将匹配追寻应用于机器学

习问题中的一个非常简单的思想：采用核方法生成
函数字典［１］．

给定核函数犓：!犱×!

犱→!

，利用观测点｛狓１，…，
狓犾｝处的核函数值生成函数字典：犇＝｛犵犻＝犓（·，狓犻）｜
犻＝１，…，犾｝．

核方法的应用受启发于机器学习方法中的支撑
矢量机；在支撑矢量机中，应用的核函数要满足
Ｍｅｒｃｅｒ条件［６７］，然而在匹配追寻中，核函数不必满
足次条件，并且，可以在生成函数字典时同时采用多
个核函数．通常采用的核函数有［８９］：

（１）多项式核．犓（狓，狓犻）＝［（狓，狓犻）＋１］犱；
（２）径向基核．犓（狓，狓犻）＝ｅｘｐ（－狓－狓犻／２狆）；
（３）Ｓｉｇｍｏｉｄ核．犓（狓，狓犻）＝犛（狏（狓，狓犻）＋犮）．

２４　损失函数的拓展
基本的匹配追踪算法采用的损失函数是能量损

失函数（即平方损失函数），可以通过梯度下降法将
匹配追踪的损失函数进行拓展，使学习机能够对任
意给定的损失函数进行学习．

假设损失函数犔（狔犻，犳狀（狓犻）），当观测值为狔犻时
计算预测值犳狀（狓犻）的残差珟犚狀定义如下［１］：
珟犚狀＝－犔（狔１，犳狀（狓１））犳狀（狓１），…，－犔（狔犾，犳狀（狓犾））犳狀（狓犾（ ））

（８）
那么，由匹配追踪算法，在每一次迭代中所要寻求的
最优基函数为

犵犻＋１＝ａｒｇｍａｘ犵∈犇

〈犵犻＋１，珟犚犻〉
犵犻＋１ （９）

对应此最优基函数的系数α犻＋１为

α犻＋１＝ａｒｇｍｉｎα∈犚∑
犾

犽＝１
犔（狔犽，犳犻（狓犽）＋α犵犻＋１（狓犽））（１０）

此时，后拟合即是进行如下的优化过程：

α（犻＋１）１，…，犻＋１＝ａｒｇｍｉｎ
（α１，…，犻＋１）∈犚犻＋１

∑
犾

犽＝１
犔狔犽，∑

犻＋１

犿＝１
α犿犵犿（狓犽（ ））

（１１）
通常在神经网络中所采用的损失函数均可以应

用于核匹配追踪学习机中，例如：
（１）平方损失．

犔（狔，犳狀（狓））＝（^犳（狓）－狔）２ （１２）
（２）修正双曲正切损失．
犔（狔，犳狀（狓））＝（ｔａｎｈ^犳（狓）－０．６５狔）２ （１３）

由于在分类问题中，观测值狔∈｛－１，＋１｝，故
而，将核匹配追踪方法应用于分类领域中可以采用

间隔损失函数，假定分类器输出为犳（狓），则间隔损
失函数为

（１）平方间隔损失．
（犳（狓）－狔）２＝（１－犿）２ （１４）

（２）修正双曲正切间隔损失．
（ｔａｎｈ犳（狓）－０．６５狔）２＝（０．６５－ｔａｎｈ（犿））２

（１５）
其中，犿＝狔犳（狓），称为分类间隔．

最终，由核匹配追踪学习机训练所得到的判决
超平面为

犳犖（狓）＝∑
犖

犻＝１
α犻犵犻（狓）＝∑犻∈｛狊狆｝α犻犓（狓，狓犻）（１６）

其中｛狊狆｝①表示由模糊核匹配追寻算法得到的支撑
模式．

３　模糊核匹配追寻（犉狌狕狕狔犓犲狉狀犲犾
犕犪狋犮犺犻狀犵犘狌狉狊狌犻狋，即
犉狌狕狕狔犓犕犘或犉犓犕犘）

３．１　基于平方损失函数的模糊学习机
核匹配追寻在模式识别领域中表现出了显著的

优势，然而，由于算法本身的特点，限制了对一些特
定问题的应用（如时间序列样本识别等）．下面，我们
将详细建立模糊核匹配追寻，对传统的核匹配追寻
进行扩展．

由式（２），传统的核匹配追寻采用平方损失，并
令残差犚犖＝狔－犳犖，通过该残差函数，任意一点的残
差均等于目标值狔犻与该点的逼近值犳（狓犻）的差值．
这样，所有样本的残差定义并没有区别，从而使得标
准ＫＭＰ算法平等地对待所有的样本，最终做出的
判决也是对所有样本的一个平等综合考虑，要求总
识别误差尽可能小，并不能对某一类指定的样本进
行针对性的识别．然而在实际的问题中，样本之间的
重要性是不同的（如癌变细胞与正常细胞），问题的
核心就是对这些重要的样本做出尽可能准确的判
别．本文提出了模糊核匹配追寻，根据每个样本的重
要性对其赋予不同的权重狊犻，犻＝１～犾（称之为模糊
因子），并根据模糊因子重新定义其残差，使得学习
机对每一个样本的学习程度不同，对应较大的狊犻要
求学习机对其充分学习，尽可能地保证识别正确，而
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①ＫＭＰ的训练类似于支撑矢量机（ＳＶＭ），即每一个训练样
本均对应一个系数α犻，而决策超平面仅取决于那些对应系
数α犻不为零的样本，为了区分于支撑矢量机中关于支撑矢
量（ＳＶ）的定义，我们将核匹配追寻中对应系数α犻不为零的
样本称为支撑模式（ＳｕｐｐｏｒｔＰａｔｔｅｒｎ，ＳＰ）．



对于较小的狊犻则要求学习机仅对其进行粗略的学
习．这样，学习机最终得到的判别函数就是考虑了不
同权重样本的结果，能够对权重高的样本做出尽可
能精确的识别．

首先，我们给出如下定义．
定义１（⊙运算）．　对于两个向量狓＝（狓１，…，

狓犿），狔＝（狔１，…，狔犿），向量之间的⊙运算定义为
狓⊙狔＝（狓１·狔１，…，狓犿·狔犿） （１７）

同时，

狓⊙狔２＝∑
犿

犻＝１
（狓犻·狔犻）２ （１８）

下面，我们详细地建立基于平方损失函数的模
糊核匹配追寻．

给定样本｛（狓１，狔１，狊犻），…，（狓犾，狔犾，狊犾）｝，其中狓∈
犚犖为其特征，狔∈犚为观测值，狊∈犚为其相应的权
重因子（模糊因子），采用核函数犓：!犱×!

犱→!

，利
用观测点｛狓１，…，狓犾｝处的核函数值生成函数字典：
犇＝｛犵犻＝犓（·，狓犻）犻＝１，…，犾｝．

重新定义残差

狉犖＝犛⊙狔－犳（ ）犖＝
狊１（狔１－犳犖（狓１））

…
狊犾（狔犾－犳犖（狓犾

熿

燀

燄

燅））
（１９）

其中，犳犖（狓犻）＝∑
犖

犼＝１
α犼犵犼（狓犻）是第犻（犻＝１～犾）点的估

计值狔^犻，则其重构误差为

狉犖２＝犛⊙（狔－犳犖）２＝∑
犾

犻＝１
（狊犻（狔犻－犳犖（狓犻）））２

（２０）
由匹配追寻算法，
　狉犖＋１２＝犛⊙（狔－（犳犖＋α犖＋１犵犖＋１））２

＝犛⊙（狔－犳犖）－犛⊙（α犖＋１犵犖＋１）２

＝狉犖－犛⊙（α犖＋１犵犖＋１）２

狉犖－犛⊙（α犵）２ （２１）
则
狉犖＋１２＝狉犖２－２α〈狉犖，犛⊙犵〉＋α２犛⊙犵２

（２２）
寻找相应的α∈犚，犵∈犇，使得重构误差狉犖＋１２最
小，令狉犖＋１２

α＝０，可得
－２〈狉犖，犛⊙犵〉＋２α犛⊙犵２＝０ （２３）

故

α＝〈狉犖，犛⊙犵〉犛⊙犵２ （２４）

将α＝〈狉犖，犛⊙犵〉犛⊙犵２代入式（２１），得

狉犖＋１２＝狉犖２－２·〈狉犖，犛⊙犵〉犛⊙犵２·〈狉犖，犛⊙犵〉＋
〈狉犖，犛⊙犵〉
犛⊙犵（ ）２

２
犛⊙犵２

＝狉犖２－〈狉犖，犛⊙犵〉
犛⊙（ ）犵

２
（２５）

由上，模糊核匹配追寻即是在由核函数生成的字典
犇中，寻找基函数犵，使得狉犖＋１２最小，即

犵犖＋１＝ａｒｇｍｉｎ
犵∈犇

狉犖２－〈狉犖，犛⊙犵〉
犛⊙（ ）犵（ ）２ （２６）

式（２７）等价为
犵犖＋１＝ａｒｇｍａｘ

犵∈犇

〈狉犖，犛⊙犵〉
犛⊙犵 （２７）

相应的
α犖＋１＝〈狉犖，犛⊙犵犖＋１〉犛⊙犵犖＋１２ （２８）

采用同标准匹配追寻相似的方法，每犳犻狋犖步
进行一次后拟合来修正系数α１，α２，…α犻，使犳犻进一
步逼近观测值，即

α１，…，α犻＝ａｒｇｍｉｎα１，…，α犻
犛⊙（犳犻－狔）２

＝ａｒｇｍｉｎα１，…，α犻
犛⊙∑

犻

犽＝
（

１
α犽犵犽－狔）２（２９）

最终得到判决函数

犳犖（狓）＝∑
犖

犻＝１
α犻犵犻（狓）＝∑犻∈｛狊狆｝α犻犓（狓，狓犻）（３０）

其中｛狊狆｝表示由模糊核匹配追寻算法得到的支撑
模式．
３．２　基于任意损失函数的模糊核匹配追踪学习机

类似于核匹配追踪学习机向非平方损失函数地
拓展策略，采用梯度下降法将模糊核匹配追踪学习
机拓展到任意的非平方损失函数．

给定某损失函数犔（狔犻，犳犖（狓犻）），结合模糊因子
我们重新建立基于损失函数犔（狔犻，犳犖（狓犻））的自适
应残差为狊犻·犔（狔犻，犳犖（狓犻）），即
狉～犖＝－狊１犔（狔１，犳犖（狓１））犳犖（狓１），…，－狊犾犔（狔犾，犳犖（狓犾））犳犖（狓犾（ ））

（３１）
利用贪婪算法，在第犖＋１步迭代中，最优基原子和
相应的系数为

犵犖＋１＝ａｒｇｍａｘ
犵∈犇

〈犵，狉～犖〉
犵 （３２）

α犖＋１＝ａｒｇｍｉｎ∑
犾

犻＝１
（狊犻·犔（狔犻，犳犖（狓犻）＋α犖＋１犵犖＋１（狓犻）））

（３３）
当增加α犖＋１犵犖＋１后，匹配追踪在第犻代对观测值的
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逼近并不一定是最优的；仍然通过后拟合的方法修
正犳犻，使其进一步逼近观测值，即重新调整系数α１，
α２，…，α犖＋１，使得当前的自适应残差能量最小：

α１，…，α犖＋１＝ａｒｇｍｉｎα犽∈犚（犽＝１～犖＋１）∑
犾

犻＝１
狊犻·犔狔犻，∑

犖＋１

犼＝１
α犼犵犼（狓犻（ ））

（３４）
最后得到的模糊核匹配追踪学习机的判决超平面为

犳犖（狓）＝∑
犖

犻＝１
α犻犵犻（狓）＝∑犻∈｛狊狆｝α犻犓（狓，狓犻）（３５）

其中｛狊狆｝表示由模糊匹配追踪算法得到的支撑
模式．
３．３　模糊参数的选取

模糊核匹配追寻根据每个样本的重要性对其赋
予不同的权重狊犻，犻＝１～犾（称之为模糊因子），使得
学习机对每一个样本的学习程度不同，对应较大的
狊犻要求学习机对其充分学习，而对于较小的狊犻则要
求学习机仅对其进行粗略的学习，从而使得不同的
样本对最终的判决函数做出相应的贡献．
３．３．１　阶跃参数

在实际的应用中，经常碰到这样一种问题：要求
对其中一类样本的识别精度很高，甚至只考虑对指
定类别样本的识别（如对癌症细胞的识别），这就使
得指定类别样本比其余样本更为重要，要求对这类
样本的识别精度很高，此时模糊因子选取如下：

狊犻＝１＋犇
，狔犻为指定类别

１－犇，狔犻烅烄烆 为非指定类别 （３６）
这里，犇∈（０，１）是折中因子，对两类样本的识别精
度取折中（在这一类问题中，即使我们对非指定类别
产生较大的错分误差，它带来的风险仍然比较小，错
识指定类别造成的风险低，所以，允许学习机对非指
定类别有一个较低的识别率，而对指定类别必须具
有较高的精度识别）：犇越大，对指定类别的样本学
习程度越充分，识别精度越高，同时非指定类别样本
的识别精度损失也越大．
３．３．２　时间参数

在某些特定的工程应用（如经济预测、气象预报
等）中，样本是随着时间逐次到达的，并且由先验信
息已知某时间段或晚到的样本具有相对重要的意
义．因而，设计模糊函数犛犻＝犳（狋犻），犻＝１～犾是对时
间的函数①，可以采用如下的表达形式［１０］

犛犻＝１－１１＋ｅｘｐ２犪犻犾－（ ）（ ）（ ）犫 （３７）
这里，犻代表第犻个到达的样本，共采集到犾个样本，
犪＞０是衰减因子，犫∈［０，１］为遗忘因子，通过图１

和图２可以清晰地看出犮犻随时间及衰减因子犪、遗
忘因子犫的变化．

图１　时间参数图犕＝１，犫＝０．５（狓轴为样本序列；当
犪＝０时，犳（狋犻）均为０．５，随着犪的增大，函数左半
部分下降，右半部分上升，至犪＝１００００时，犳（狋犻）
相当于阶跃函数）

图２　时间参数图犕＝１，犪＝５（狓轴为样本序列；当犫＝１
时，大部分先前的样本被遗忘，随着犫的减小，被
遗忘的样本数量下降）

４　仿真实验
４．１　指定样本高精度识别

产生两类交错的同心圆样本狓＝ρ·ｃｏｓθ
狔＝ρ·ｓｉｎ｛ θ，θ∈

犝［０，２π］，其中第一类样本的半径为均匀分布
犝［０，６］，第二类样本的半径为均匀分布犝［３，１０］，
两类样本各５０个作为训练样本，采用ＲＢＦ核
犓（狓，狔）＝ｅｘｐ（－狓－狔２／２狆２），狆＝６，核匹配追
寻②参数犿犪狓犖＝３０，犳犻狋犖＝４对样本进行实验，采
用折中因子选取犇＝０．３．分别用“＋”和“◇”表示
两类样本，要求对样本“◇”（即中心区域样本）的识
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①

②

在时间参数中，本文给出的时间参数是基于“晚到的样本具
有相对重要的意义”这一情况，对于“特定时间段内的重要
样本”，其模糊因子的设定可采用３．３．１节中阶跃参数的
形式．
本文中，ＫＭＰ均采用了早停策略（即预设贪婪算法的最大
迭代次数，用犿犪狓犖表示）；犳犻狋犖表示每经过犳犻狋犖步进行一次后拟合，参见文献［１］．



别精度尽可能高．图３、图４分别给出了用标准核匹
配追寻和模糊核匹配追寻识别的结果，从图中清晰
地看出，模糊核匹配追寻能够很好地满足我们的要
求，对“◇”样本达到１００％的识别，而标准核匹配追
寻则不能．

图３　标准核匹配追寻对同心圆样本的识别

图４　模糊核匹配追寻对同心圆样本的识别（要求
对“◇”样本的识别精度）

４．２　时间序列样本识别
产生两类交错分布的同心圆样本各２６个；用数

字记录该样本的位置及到达时刻，用阴影数字两类
样本；分别用标准核匹配追寻和本文提出的模糊匹
配追寻对两类样本进行了识别，要求能够对新颖样
本的识别率尽可能高．实验采用时间学习因子选取
犪＝８，犫＝１，ＲＢＦ核参数狆＝６，核匹配追寻参数
犿犪狓犖＝３０，犳犻狋犖＝４．图５是标准核匹配追寻给出
的结果，图６是模糊核匹配追寻给出的分类结果．由
图可知：模糊核匹配追寻对最后采得的２０个样本作
出了精确的分类而传统的核匹配追寻则不然．

图５　标准核匹配追寻对时间序列样本的识别

图６　模糊核匹配追寻对时间序列样本的识别

４．３　犉犓犕犘有效性测试
选取ＵＣＩ①数据库中的ＨｅａｒｔＤｉｓｅａｓｅ数据，

ＨｅａｒｔＤｉｓｅａｓｅ数据由１３个含噪特征属性和一个类
别属性构成，是一个２类问题，共２７０个样本，选取
１７０个样本进行训练（７４个正类样本），其余１００个
样本中的４４个正类样本作测试．实验中模糊核匹配
追寻选取阶越参数，图７给出了不同折中因子犇取
值下对正类样本和负类样本的测试误差．其中，核匹
配追寻参数选取：犿犪狓犖＝８０，犳犻狋犖＝８，ＲＢＦ核参
数狆＝１．０，模糊因子在［０．０１，０．５］上等间采样５０
次．由图可知：随着犇的增大，目标样本的识别误差
随之下降．

图７　阶越学习因子犇对目标样本识别影响

４．４　对实际数据的测试
选取ＵＣＩ数据库中的ＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ、Ｄｉａｂｅｔｉｓ、

ＨｅａｒｔＤｉｓｅａｓｅ及Ｔｈｙｒｏｉｄ数据对本文提出的模糊
核匹配追寻算法进行测试．其中，ＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ数
据由９个含噪特征属性和一个类别属性构成，是一
个２类问题，共２７７个样本，选取２００个作为检验样
本，其余７７个样本中的２３个正类样本作测试；
ＰｉｍａＩｎｄｉａｎｓＤｉａｂｅｔｅｓ数据由８个含噪特征属性和
一个类别属性构成，是一个２类问题，共７６８个样
本，选取２５６个样本进行训练，其余５１２个样本中的
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１７４个正类样本作测试；Ｔｈｙｒｏｉｄ数据由５个含噪
特征属性和一个类别属性构成，是一个２类问题，共
２１５个样本，选取１４０个样本进行训练，其余７５个
样本中的２６个正类样本作测试．

在本实验中，我们更为关注对于正类样本的分
类性能，这是因为正类样本均刻画了检测呈阳性的
病理状态，学习机的任务就是要对这一类样本尽可
能地精确识别．实验参数：采用ＲＢＦ核犓（狓，狔）＝
ｅｘｐ（－狓－狔２／２狆２），对于ＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ数据
犿犪狓犖＝６０，犳犻狋犖＝５，狆＝０．８，模糊因子犇＝０．６；对
于ＰｉｍａＩｎｄｉａｎｓ数据犿犪狓犖＝１００，犳犻狋犖＝８，狆＝
６．０，模糊因子犇＝０．８，对于Ｔｈｙｒｏｉｄ数据犿犪狓犖＝

５０，犳犻狋犖＝３，狆＝０．１４，模糊因子犇＝０．１，分别用标
准ＫＭＰ和ＦＫＭＰ对病理类别特征样本进行识别
测试．我们是在ｍａｔｌａｂ环境下，Ｐ４３．２ＧＨｚ、２ＧＢ内
存的微机上独立进行３０次实验取平均的结果，表１
给出了具体的实验结果．由于采用的样本为非平衡
样本（即两类样本个数相差较大），传统的核匹配追
寻不能对弱势样本（数量小的一类样本）进行有效的
识别，甚至失去了识别能力（识别率＜５０％），而采用
模糊核匹配追寻，就可以有效地解决这一问题，仿
真的实验结果中，当标准ＫＭＰ对弱势样本的识别
率＜５０％（３４．７８％）时，利用模糊ＫＭＰ，仍然可以使
识别精度可以达到９９％以上．

表１　对犝犆犐非平衡数据的测试
数据 训练样本 检验样本 损失函数 算法 支撑模式 识别率／％

ＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ ＋１类：５８
－１类：１４２ ＋１类：２３

犔狅狊狊犿狊犲① ＦｕｚｚｙＫＭＰ ４ ９９．９２
ＫＭＰ ５５ ３４．７８

犔狅狊狊狋犪狀犺② ＦｕｚｚｙＫＭＰ ６ ９９．８７
ＫＭＰ ６４ ３３．５６

ＰｉｍａＩｎｄｉａｎｓ
Ｄｉａｂｅｔｅｓ

＋１类：９４
－１类：１６２ ＋１类：１７４

犔狅狊狊犿狊犲 ＦｕｚｚｙＫＭＰ ８７ ９９．１４
ＫＭＰ １００　 ５６．３２

犔狅狊狊狋犪狀犺 ＦｕｚｚｙＫＭＰ ６９ ９９．２５
ＫＭＰ １０２　 ５７．２２

Ｔｈｙｒｏｉｄ ＋１类：３９
－１类：１０１ ＋１类：２６

犔狅狊狊犿狊犲 ＦｕｚｚｙＫＭＰ ５０ １００　
ＫＭＰ ５０ ８４．６２

犔狅狊狊狋犪狀犺 ＦｕｚｚｙＫＭＰ ４８ １００　
ＫＭＰ ５０ ８３．６９

①　犔狅狊狊犿狊犲表示核匹配追寻采用平方损失函数．
②　犔狅狊狊狋犪狀犺表示核匹配追寻采用修正双曲正切损失函数．

５　总　结
核匹配追寻具有很强的推广能力、强大的非线

性处理能力和高维处理能力，同时较其它核机器相
比，其稀疏性更优．然而在实际问题中经常遇到这样
几种情况：（１）所获得的样本是具有时间属性的；
（２）要求其中一类样本的识别精度；（３）非平衡样本
的识别．由于传统的核匹配追寻在处理模式识别的
问题上平等对待所有的样本，它要求总识别误差尽
可能地小，但是并不能对某一类或某一些指定的样
本进行针对性的识别，这就限制了核匹配追寻在这
些实际问题中的应用．

针对这些问题，本文提出了模糊核匹配追寻，根
据问题的要求对每个样本作出重要性定义，学习机
可以根据样本的重要性定义进行程度不同的学习，
对次要的样本粗略学习，而对重要的样本进行充分
学习，使学习机的最终判决对指定的重要样本达到
较高的识别精度．本文进行了大量的仿真实验，结合
分类图例证实了模糊核匹配追寻可行性及有效性；
在对ＵＣＩ数据的性能测试中可以得出：当传统的核

匹配追寻已不能对弱势样本进行识别（识别率小于
５０％）时，模糊核匹配追寻仍然对弱势样本保持了较
高的识别精度．
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