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摘要：基于核化原理，提出核最优变换与聚类中心算法．算法通过非线性变换，将数据映射到核空间，并

在核空间中执行最优变换与聚类中心算法．该算法可提取稳健的非线性鉴别特征，解决复杂分布数据的

模式分类问题．同时，基于训练样本在核空间所张成的子空间的一组基，提出一个快速提取鉴别特征的

计算方法，解决了一般核方法面临的“大训练集”难题．基于ＩＲＩＳ，ＹＥＡＳＴ，ＧＬＡＳＳ等数据的分类实验验

证了该方法的有效性．
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模式识别已在诸如生物学、生理学、药学、计算机视觉、人工智能、图像处理等各种工程和科学领域成为

越来越重要的问题［１］．如何抽取数据的有效鉴别特征则是模式识别的一个关键环节．特征提取的方法众多，

基于样本类间距与类内距的特征提取是一种常用的有效方法，基本思想是寻找一组投影坐标轴（或投影向

量、投影方向），使得训练样本集沿这些投影轴投影后，尽量使得同类样本的投影点聚集，而异类样本的投影

点分散．Ｆｉｓｈｅｒ判别分析（ＦＬＤＡ）是该类方法的典范代表，其实质是寻找一组投影向量使得训练样本集沿这

些投影轴投影后，类间散度与类内散度之比达到最大．目前该方法已经得到广泛推广与应用
［２］．但Ｆｉｓｈｅｒ准

则函数是从整体上考虑类内聚集性与类间差异性，反映的是“平均信息”或“总体信息”，可能为了保证类内数

据更加聚集而牺牲类间的可分性，造成某些类别出现混叠现象，使得原先比较靠近的不同类别的数据投影后

变得更加难以区分，容错能力受到一定限制．
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最优变换和聚类中心算法（ＯＴＣＣ）
［３］，也属于基于样本类间距与类内距的特征提取方法，但思路与

ＦＬＤＡ不同．其基本思想是通过一个变换矩阵（实质上矩阵的每行代表一个投影方向），使得变换后的每类数

据分别聚集于预先指定的聚类中心，同时保持聚类中心之间尽可能分离，即优先考虑异类之间的差异性．但

ＯＴＣＣ本质上属于线性算法，只能提取数据的线性特征，而不能提取数据的非线性特征．同时求解过程涉及

矩阵的求逆运算，计算复杂度为犗（犖３），其中犖 为数据的维数，因此对于“高维小样本”数据，类内散布矩阵

面临奇异性问题，更主要的是求逆运算困难甚至不能实现．

基于统计学习理论的核学习算法［４５］，近年来受到越来越多的关注．基本思想是通过一个非线性变换，将

原空间的非线性问题转化为核空间上的线性问题，然后在核空间采用一些线性算法处理问题，间接解决了原

空间的非线性问题．其技巧在于无需明确非线性变化的具体形式，而是借助非线性变换的内积，即核函数，将

实际计算保留在原空间进行．该方法为人们开辟了一种解决非线性问题的新思路，目前已经应用到数据分析

中的很多线性算法，例如，支撑向量机［６］（ＳＶＭ）、核主分量分析
［７］（ＫＰＣＡ）、核Ｆｉｓｈｅｒ判别分析

［８］（ＫＦＤＡ）等

都是基于相应的线性算法，通过核化原理而提出的．

笔者首先对ＯＴＣＣ进行了深入分析，指出了文献［３］在算法推导上存在的疏漏，并就其计算复杂度、特

征提取能力等方面进行了分析，然后基于核化原理，提出一个新的非线性鉴别特征提取算法：核最优变换和

聚类中心算法（ＫＯＴＣＣ）．即通过一个非线性变换，将数据映射到高维核空间，然后采用ＯＴＣＣ处理数据，

实现原空间数据的非线性特征提取．

ＫＯＴＣＣ的鉴别特征提取能力，特别是非线性鉴别特征的提取能力比ＯＴＣＣ有显著提高，甚至优于经

典的ＫＦＤＡ．其计算复杂度与样本的数目狀相关，为犗（狀３），而同原空间数据的维数犖 无关，比较适用于“高

维小样本”数据集的特征提取．

同时也注意到，对于大训练集，即狀很大时，ＫＯＴＣＣ同许多其他核方法
［６８］一样，计算困难．为此，笔者

基于训练集在核空间的空间结构，用训练集在核空间中所张成的子空间的一组基来表达最优变换矩阵，给出

ＫＯＴＣＣ的一个快速算法（ＦＫＯＴＣＣ），该算法计算复杂度仅为犗（狉３）（其中狉表示基的个数，一般情况下，

狉狀），解决了目前许多核方法面临的“大训练集”问题，加快了鉴别特征提取速度．

１　核最优变化与聚类中心

ＯＴＣＣ只是一个线性变换
［３］，只能提取数据的线性鉴别特征，而对非线性可分数据以及分布较为复杂

的实测数据分类效果很不理想．这里基于核化原理，首先通过一个非线性映射将输入空间的数据映射到另一

空间，即所谓的核空间，然后在核空间中执行ＯＴＣＣ算法．将该算法简记为ＫＯＴＣＣ．下面给出详细的推导

过程．

１．１　ＫＯＴＣＣ算法推导

令表示原空间犚
犖 到核空间犉 的一个非线性变换，即

狓∈犚 →
犖



（狓）∈犉　． （１）

设犠 ＝ （狑１，狑２，…，狑犵－１）
Ｔ 为犉中的一些列矢量狑犾（犾＝１，２，…，犵－１）所构成的矩阵，作如下变换

狔犻犼 ＝犠（狓犻犼）＋犫　． （２）

则最优变换的目标就是寻求一个矩阵犠 及列矢量犫，满足

犑（犠，犫）＝ａｒｇｍｉｎ
犠，犫 ∑

犵

犻＝１
∑

狀
犻

犼＝１

（狌犻－狔犻犼）
Ｔ （狌犻－狔犻犼（ ））　， （３）

其中狌犻为犵－１维列向量．称犠 为最小平方误差准则下的最优变换矩阵．式（３）表明，经最优变换后，第犻类

数据的子像聚集于狌犻的周围，所以称狌犻为第犻类目标在子像空间的聚类中心．

由 Ｍｅｒｃｅｒ定理
［９］，式（３）的最优解犠 的每一个行矢量，即狑

Ｔ

犾
，必然落在所有训练样本（狓犻）所张成的子

空间中，即存在α犾 ＝ （犪犾１，犪犾２，…，犪ｌｎ）
Ｔ，满足

狑犾 ＝∑
狀

犻＝１

犪犾犻（狓犻）　， （４）
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其中狓犻表示输入空间的第犻个训练样本，狀为总训练样本个数．将式（４）带入式（２），并在运算中用核函数表

示向量的内积，即犽（狓犻，狓犼）＝ ＜（狓犻），（狓犼）＞，则得到

狔犻犼 ＝犅犽犻犼＋犫　， （５）

其中犅＝ （α１，α２，…，α犵－１）
Ｔ 为（犵－１）×狀矩阵，犽犻犼 ＝ （犽（狓１，狓犻犼），犽（狓２，狓犻犼），…，犽（狓狀，狓犻犼））

Ｔ．此时，式（３）的

优化问题转化为

犑（犅，犫）＝ａｒｇｍｉｎ
犅，犫 ∑

犵

犻＝１
∑

狀
犻

犼＝１

（狌犻－狔犻犼）
Ｔ（狌犻－狔犻犼（ ））　． （６）

　　定义犽犻犼 ＝ （犽（狓１，狓犻犼），犽（狓２，狓犻犼），…，犽（狓狀，狓犻犼））
Ｔ 为核样本，结合式（５）与式（６），有

犅＝犓犞犠犓
－１
犠犠　，

犫＝珔狌－犅珔犽　
｛ ，

（７）

其中

珔狌＝
１

狀１＋狀２＋…＋狀犵∑
犵

犻＝１

狀犻狌犻　， 珔犽＝
１

狀１＋狀２＋…＋狀犵∑
犵

犻＝１
∑

狀
犻

犼＝１

犽犻犼　，

犓犞犠 ＝∑
犵

犻＝１
∑

狀
犻

犼＝１

（狌犻－珔狌）（犽犻犼－珔犽）
Ｔ
　， 犓犠犠 ＝∑

犵

犻＝１
∑

狀
犻

犼＝１

（犽犻犼－珔犽）（犽犻犼－珔犽）
Ｔ
　

烅

烄

烆
．

（８）

　　需要说明的是式（７）需要对犓犠犠 求逆运算，为了保证可逆，实际计算中采用正则化技术，用珚犓犠犠 ＝犓犠犠

＋μ犐取代犓犠犠，其中μ为一个较小的正数，犐为对应的单位矩阵．在这里的实验中取μ＝０．００１．

而最优聚类中心的选取，则仍然同ＯＴ－ＣＣ的选取方法一致
［３］．下面给出最优聚类中心的具体求解步

骤：①狌１ ＝（１，０，…，０）
Ｔ；②狌２ ＝（犪２１，犪２２，０，…，０）

Ｔ，其中犪２１，犪２２ 由条件 狌２ ＝１，＜狌１，狌２ ＞＝ －１／

（犵－１）确定；③狌３ ＝（犪３１，犪３２，犪３３，０，…，０）
Ｔ．其中犪３１，犪３２，犪３３由 狌３ ＝１，＜狌１，狌３ ＞＝ ＜狌２，狌３ ＞＝－１／

（犵－１）确定；④ 重复以上过程，一直求得狌犵－１ ＝（犪犵－１，１，犪犵－１，２，…，犪犵－１，犵－１）
Ｔ；⑤狌犵 由∑

犵

犻＝１

狌犻 ＝０得到．

确定了最优聚类中心，进而就可以按照式（７）得到最优变换．这样，对于输入样本狓，由式（５）得到其对应

的核空间的子像狔为

狔＝犅犽狓＋犫　， （９）

其中犽狓 ＝ （犽（狓１，狓），犽（狓２，狓），…，犽（狓狀，狓））
Ｔ，进而可依据子像狔为识别特征，采用一定的分类方法进行分

类．由ＫＯＴＣＣ的推导过程知道，无需明确非线性变换（·），因为整个的求解过程只用到变换的内积函数，

即核函数，这正是核化原理的巧妙所在．

１．２　性能比较分析

由１．１节知，ＫＯＴＣＣ实质上是通过非线性映射加线性算法———ＯＴＣＣ，间接实现了数据的非线性鉴

别特征提取，但基本思想都是将数据经过最优变换，使得变换后的各类子像尽可能的聚集到特定的聚类中

心，保证同类间的“趋同性”，而每类的聚类中心却提前指定并满足两两间的距离相等且尽可能的分离，目的

是增大异类间的“差异性”．而经典的ＦＬＤＡ以及相应的核化方法———ＫＦＤＡ同样是寻求一些投影方向，或

者说一个变换矩阵，使得数据投影后的子像，类间离散度与类内离散度之比最大，从整体上考虑类间差异性

与类内“趋同性”，因此对于多分类问题，可能造成这种局面：某些类别间的分离明显，而忽视了一些类别，特

别是数据少的类别间的差异性．而ＯＴＣＣ以及ＫＯＴＣＣ，则优先考虑类间距，保持各类的间距相等．

就计算复杂度而言，ＯＴＣＣ，ＦＬＤＡ都要对类内散布矩阵求逆运算
［３］，计算复杂度为犗（犖３），其中犖 为

样本维数，因此对于“高维小样本”数据，类内散布矩阵面临奇异性问题，更主要的是求逆运算困难甚至不能

实现．而ＫＯＴＣＣ，ＫＦＤＡ的计算复杂度为犗（狀３），（见式（７）），与训练样本数目狀有关，与维数犖 无关，所以

不存在“小样本问题”，但同时却陷入“大样本问题”，即训练数据多时计算困难．

２　犓犗犜犆犆的快速算法

由１．２节知，ＫＯＴＣＣ的计算复杂度为犗（狀３），对于大训练集数据计算困难．基于训练集在核空间的空
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间结构，给出一种ＫＯＴＣＣ的快速算法，方便描述起见，简称ＦＫＯＴＣＣ．

２．１　ＦＫＯＴＣＣ的推导

由式（４）可以看出，在核空间中，所有的训练样本（狓犻）（１≤犻≤狀）都参与变换矩阵犠 的表达．事实上，

训练样本（狓犻）（１≤犻≤狀）在核空间所张成的子空间｛（狓犻）｝１≤犻≤狀，其空间结构可由该子空间的一组基来捕

获［１０］．基的个数狉，一般情况下满足狉狀．设（狓犫１），（狓犫２），…，（狓犫狉）为子空间｛（狓犻）｝１≤犻≤狀 的一组基，则最

优变换矩阵犠 的每一个行矢量狑
Ｔ

犾
（见式（２））可由（狓犫１），（狓犫２），…，（狓犫狉）线性表示

狑犾 ＝∑
狉

犻＝１

狋犾犻（狓犫犻）　． （１０）

将式（１０）代入式（２），并结合式（３），容易推导出：对任意输入数据狓，最优变换为

狔＝珟犅珘犽狓＋珘犫　， （１１）

其中珘犽狓 ＝ （犽（狓犫１，狓），犽（狓犫２，狓），…，犽（狓犫狉，狓））
Ｔ，而珟犅，珘犫满足

珟犅＝珟犓犞犠珟犓
－１
犠犠　，

珘犫＝珔狌－珟犅珘犽　
烅
烄

烆 ，
（１２）

其中

珔狌＝
１

狀１＋狀２＋…＋狀犵∑
犵

犻＝１

狀犻狌犻　，　　珘犽＝
１

狀１＋狀２＋…＋狀犵∑
犵

犻＝１
∑

狀
犻

犼＝１

珘犽犻犼　，

珟犓犞犠 ＝∑
犵

犻＝１
∑

狀
犻

犼＝１

（狌犻－珔狌）（珘犽犻犼－珘犽
－
）Ｔ　，　　珟犓犠犠 ＝∑

犵

犻＝１
∑

狀
犻

犼＝１

（珘犽犻犼－珘犽
－
）（珘犽犻犼－珘犽

－
）Ｔ　，

珘犽犻犼 ＝ （犽（狓犫１，狓犻犼），犽（狓犫２，狓犻犼），…，犽（狓犫狉，狓犻犼））
Ｔ
　

烅

烄

烆 ．

（１３）

由式（１２）知，快速算法的计算复杂度为犗（狉３），仅与子空间｛（狓犻）｝１≤犻≤狀 的基的个数有关，大大降低了ＫＯＴ

ＣＣ的计算复杂度，更重要的是测试阶段的特征提取速度也显著改善，这是因为ＦＫＯＴＣＣ进行特征提取，只

需计算狉个核函数（见式（１１）），而ＫＯＴＣＣ则需要计算狀个核函数（见式（９））．

２．２　子空间基的确定

基于子空间 ｛（狓犻）｝１≤犻≤狀 的一组基（狓犫１），（狓犫２），…，（狓犫狉），２．１节给出了ＫＯＴＣＣ的一个快速算法．

下面需要解决的问题是：如何寻找 ｛（狓犻）｝１≤犻≤狀 的一组基．因为非线性变换只是以隐式形式出现，无法直

接明确知道（狓犻），因此｛（狓犻）｝１≤犻≤狀 的基不能显式给出．从向量间的线性相关性理论考虑，给出子空间

｛（狓犻）｝１≤犻≤狀一组基的确定办法．假设利用狋（狋≤犖）个样本｛狓犻｝
狋
犻＝１
完成训练，得到子空间｛（狓犻）｝

狋

犻＝１
的一组基

（狓犫１），（狓犫２），…，（狓犫狊），对于新的样本狓，判定（狓犫１），（狓犫２），…，（狓犫狊），（狓）是否线性无关？如果无关，则

令（狓犫，狊＋１）＝（狓），构成一个新的线性无关组（狓犫１），（狓犫２），…，（狓犫狊），（狓犫，狊＋１）．当遍历所有训练样本时，所

求的线性无关组（狓犫１），（狓犫２），…，（狓犫狉）即为子空间｛（狓犻）｝１≤犻≤狀 的一组基．下面给出具体算法步骤如下：

（ｉ）初始化　在训练集犡＝ ｛狓１，狓２，…，狓狀｝任选一样本狓，满足犽（狓，狓）≠０，令犛＝｛狓｝，犇＝｛狓｝，犌＝

１／犽（狓，狓），狋＝１．

（ｉｉ）如果狋＝犖，则输出犇，终止程序．否则下一步．

（ｉｉｉ）在珚犛＝犡－犛中任选一样本狓
，令犛＝犛∪ ｛狓

｝，狋＝狋＋１；并验证下式是否成立

犽狋狋－犽
Ｔ

狊狋犌犽狊狋 ＝０　， （１４）

其中珔狓犻∈犇，（犽狊狋）犻 ＝犽（狓犻，狓
），犽狋狋 ＝犽（狓

，狓）．

（ｉｖ）如果式（１４）成立，返回（ｉｉ）；否则令

犇＝犇∪ ｛狓
｝，　犌＝

１

犽狋狋－犽
Ｔ

狊狋犌犽狊狋

（犽狋狋－犽
Ｔ

狊狋犌犽狊狋）犌＋犌犽狊狋犽
Ｔ

狊狋犌

－犽
Ｔ

狊狋犌

－犌犽狊狋熿

燀

燄

燅１
　，

返回（ｉｉ）．

程序终止时，集合犇中的向量经非线性变换后，即为子空间｛（狓犻）｝１≤犻≤犕 的一组基．需要说明的是考虑

到实际的计算误差，采用式（１４）进行线性无关性判别式，采用犽狋狋－犽
Ｔ

狊狋犌犽狊狋 ≤ε取代式（１４），其中ε是一个小

的正数，在这里的实验中，ε＝０．０１．
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３　实验分析

对一些仿真数据及实测数据进行鉴别特征提取，然后采用最小距离法进行识别，以讨论文中所提方法的

性能．其中最小距离法是：以每类训练样本的鉴别特征的平均作为识别模板，比如ＫＣＴＯＯ，其识别模板为

每类训练样本经最优变换后的子像的平均，则各类目标的模板库为 （狔１，狔２，…，狔犵），对于待测样本狓，设其对

应的鉴别特征，即子像为狔，若犻＝ａｒｇｍｉｎ
犽＝１，２，…，犵

狔－狔犽 ，则狔属于第犻类．

３．１　鉴别特征提取能力分析

对于复杂的非线性分类问题，比如双螺旋问题，由于ＯＴＣＣ是线性算法，因此无法对双螺线进行分类，

而ＫＯＴＣＣ却可以很好的提取相应的鉴别特征．

图１显示的是ＫＯＴＣＣ及ＦＫＯＴＣＣ对双螺旋问题所获得的分类边界示意图．其中双螺旋数据的获取

采用如下方法获取．第１类样本集为：｛狓
１

犻
｝犻＝１，２，…，１０８，其中狓犻 ＝ ｛ρ犻ｃｏｓθ犻，ρ犻ｓｉｎθ犻｝且ρ犻 ＝ｅｘｐ（αθ犻），θ犻 ＝犻Δθ，

α＝０．１，Δθ＝－π／１８．第２类样本集是第１类的样本关于原点的对称点的集合，即狓
２
犻 ＝－狓

１

犻．两类的数据图

像见图１．所选用的核函数为参数σ＝０．０４的高斯核函数（ＲＢＦ）．由图１可以看出，ＫＯＴＣＣ与ＦＫＯＴＣＣ所

获取的分类边界几乎相同，它们都可以对样本进行正确分类而且几乎处于两类模式样本的中间，分类曲线也

比较光滑，说明了ＫＯＴＣＣ与ＦＫＯＴＣＣ能够较好的提取稳健的非线性鉴别特征．

图１　ＫＯＴＣＣ与ＦＫＯＴＣＣ在双螺旋数据上的分类曲线

３．２　计算性能分析

３．２．１　高维小样本实验

人脸识别是目前模式识别研究领域中极具挑战性的研究问题，受到人们的普遍重视和广泛研究［１１］，它

是一个典型的“小样本问题”．从ＹａｌｅＦａｃｅＤａｔａｂａｓｅＢ数据库中选取４个典型人脸，所选对象包括了不同肤

色，不同性别，比较具有代表性．每个人物的人脸包裹６４幅正面位置的图像，图像的光照强度、拍摄的俯仰角

等均不相同．每幅图像的大小为１９２（狑）×１６４（犺），具有２５６个灰度级．实验中，采用等间隔从每类中选取一

半作为训练数据，其余作为测试数据．

由前面的分析可知，ＯＴＣＣ的计算复杂度为犗（犖３），其中犖 为样本维数．由于人脸数据维数高达１９２×

１６４维，因此ＯＴＣＣ需要处理一个１９２×１６４阶矩阵的逆运算问题，其计算量是惊人的甚至不可能求解，而

且如此高维的数据压缩到一个维数与类别数相当的空间，所提取的鉴别特征也不理想．限于计算机的内存空

间，无法给出ＯＴＣＣ的计算结果．

而ＫＯＴＣＣ却可以很好的解决这个问题，其求解过程只需求解一个阶数等于训练样本数的逆矩阵，计

算复杂度为犗（狀３）（见式（７）），与训练样本数目狀有关，而与维数犖 无关，不存在“小样本问题”．在笔者的实

验中，训练样本数仅为１２８个．同样，ＦＫＯＴＣＣ对于“小样本问题”，其计算复杂度更小，因为ＦＫＯＴＣＣ的
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计算法杂度为犗（狉３），仅与子空间｛（狓犻）｝１≤犻≤狀 基的个数有关，一般情况下狉狀．在这里的实验中，基的个数

为９２个．ＫＯＴＣＣ与ＦＫＯＴＣＣ的训练样本识别率与测试样本识别率相同，分别为１００％与９６．２５％．实验

中所选用的核函数为参数σ＝３×１０
７ 的ＲＢＦ．

３．２．２　大训练数据实验

表１是在相同实验平台下，ＫＯＴＣＣ／ＦＫＯＴＣＣ在四高斯分布分类问题上的识别情况比较．四类高斯

分布数据分别由犖（０，４；１），犖（４，０；１）；犖（０，０；１），犖（４，４；０．２５）所生成的样本的分类问题．其中犖（犪，犫；犮）

表示均值为（犪，犫），方差为犮的高斯分布．选取不同数目的训练数据进行训练，而测试数据则不变，均为１００．

表１　ＫＯＴＣＣ，ＦＫＯＴＣＣ在高斯分布数据上的识别情况比较

训练样本数狀 基的个数狉

测试时间／ｓ

ＫＯＴＣＣ ＦＫＯＴＣＣ

训练识别率／％

ＫＯＴＣＣ ＦＫＯＴＣＣ

测试识别率／％

ＫＯＴＣＣ ＦＫＯＴＣＣ

核参数

４００ １９２ ２．０１ ０．６１ ９９ ９９ ９９ ９８ ０．１

８００ ２５９ ２．６３ ０．７４ ９９ ９９ ９７ ９６ ０．１

１２００ ２８１ ５．５０ ０．８３ ９９ ９８ ９６ ９７ ０．１

２０００ ３２４ ９．２２ ０．９５ ９９ ９９ １００ ９８ ０．１

　　由表１可以看出：（１）二者的识别率基本一致，小的差别主要由计算误差引起的．（２）随着训练数据狀的

增多，基的个数狉逐渐增加，但增长速度明显减慢，如当狀由１２００增加到２０００时，狉由２８１增加到３２４，仅仅增

加了４３个．这是因为随着数据的增加，数据间的相关性增强．反映到计算量上，ＦＫＯＴＣＣ的计算量较ＫＯＴ

ＣＣ明显改善．比如当狀＝２０００时，ＫＯＴＣＣ需要对一个阶数为２０００的矩阵求逆，而ＦＫＯＴＣＣ则只需对一

个阶数为３２４的矩阵求逆．（３）就测试速度而言，相比ＫＯＴＣＣ，ＦＫＯＴＣＣ的测试速度显著提高，特别是狀

较大时，优势更加明显．比如当狀＝２０００时，ＦＫＯＴＣＣ的测试速度几乎是 ＫＯＴＣＣ测试速度的１０倍

（９．２２／０．９５≈９．７１）．这是因为提取待测数据的鉴别特征，ＫＯＴＣＣ需要计算狀个核函数（见式（９））．而

ＦＫＯＴＣＣ则只需计算狉个核函数（见式（１１））．

３．３　与核Ｆｉｓｈｅｒ鉴别分析的比较

为了进一步验证 ＫＯＴＣＣ／ＦＫＯＴＣＣ的性能，选择了一些不同领域的实测数据，分别采用 ＯＴＣＣ，

ＫＯＴＣＣ，ＦＫＯＴＣＣ以及经典的特征提取方法ＫＦＤＡ进行特征提取，然后采用最小距离法进行识别．

３．３．１　实测数据的描述

Ｉｒｉｓ数据是从３种类型的鸢尾属植物每种５０个样本所获得的植物萼片长度、宽度以及花瓣长度、宽度

数据，数据特征为４维，共１５０个样本，３类．Ｙｅｓａｔ是３类真实的真核生物酵母菌基因数据，共２７７个样本，

每个样本含有１７个基因的表达水平，各类分别有６７，１３５，７５个样本．Ｇｌａｓｓ数据含有２１４个样本，每个样本

含有９个特征，分别代表玻璃碎片的折射率及如Ｎａ，Ｍｇ，Ａｌ等８种物质的氧化物的百分含量，共６类，分别

代表窗用浮法玻璃、窗用普通玻璃、车用玻璃、容器玻璃、餐具用玻璃和车灯用玻璃，各类样本数分别为７０，

７６，１７，１３，９，２９个样本．第４组数据是Ｂ５２、歼６和歼７３种飞机的缩比模型微波暗室转台数据（记为

Ｄａｒｋｒｏｏｍｄａｔａ）．目标的方位角变化范围为０°～１５５°，俯仰角恒为５°，平均方位角采样间隔为０．４３°．该数据

是１０１维的，样本数分别为３２２，３１１，４５１．实验中，采用等间隔从每类中选取一半作为训练数据，其余作为测

试数据．

３．３．２　实验结果分析

表２给出了各种方法在不同数据集上的实验结果，其中狀／狉分别表示训练样本个数与基的个数．各种核

方法所采用的核函数均为ＲＢＦ，核参数σ见表２，核函数的形式及参数是依据训练识别率最好而选取的．表２

中σ的取值，第１个是ＫＯＴＣＣ／ＦＫＯＴＣＣ所对应的核参数，第２个是ＫＦＤＡ所对应的核参数．其中测试速

度是指对于同样的测试集，同样的实验平台下的１０次实验的平均时间．

由表２可以看出：（１）就识别率而言，核方法较线性算法ＯＴＣＣ的识别率有明显提高，这是因为通过核

化原理，将原空间的非线性问题转化为核空间的线性问题，实现了数据的非线性鉴别特征的提取．（２）笔者所

提方法ＫＯＴＣＣ／ＦＫＯＴＣＣ同ＫＦＤＡ相比，识别性能相当，甚至优于ＫＦＤＡ，如类别数较多的Ｇｌａｓｓ数据．

原因在于ＫＯＴＣＣ所构造的最优变换，优先考虑类间差异性，而且不同类别的差异性同等对待，即各类聚类
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中心的距离均等．但ＫＦＤＡ则从整体上考虑类内聚集性与类间差异性，是类内距与类间距的一个折中，或者

说可能为了保证类内数据更加聚集而牺牲类间的可分性，这就有可能造成某些类别出现混叠现象．（３）就测

试识别速度而言，ＫＯＴＣＣ与ＫＦＤＡ相当，因为二者都需要计算狀个核函数，而ＦＫＯＴＣＣ只需计算狉个核

函数，因此识别速度明显改善．如对线性相关性较强的Ｉｉｒｓ数据，狀／狉＝７５／１２，差别较为悬殊，ＦＫＯＴＣＣ的

识别速度是 ＫＯＴＣＣ／ＫＦＤＡ 的３．７倍之多．而对于线性相关性较弱的数据 Ｄａｒｋｒｏｏｍｄａｔａ，狀／狉＝

５４２／３８０，ＦＫＯＴＣＣ的识别速度提高也不是特别显著．

表２　各种方法在不同数据集上的识别结果

狀／狉 σ

测试识别率／％

ＯＴＣＣ ＫＯＴＣＣＦＫＯＴＣＣ ＫＦＤＡ

测试速度／ｓ

ＯＴＣＣ ＫＯＴＣＣＦＫＯＴＣＣ ＫＦＤＡ

Ｉｒｉｓ ７５／１２ ２．０／１．０ ９４．０ ９７．３ ９８．６ ９７．３ ０．００２５ ０．１８ ０．０４８ ０．１７６

Ｙｅａｓｔ １４０／５３ ５０．０／９．０ ８１．０ ８６．０ ８５．０ ８４．６ ０．００４０ ０．６１ ０．２１０ ０．６２０

Ｇｌａｓｓ １０７／６０ ３．０／０．８ ５９．０ ７５．０ ７５．０ ７１．０ ０．００３８ ０．３１ ０．１９０ ０．３１０

Ｄａｒｋｒｏｏｍ ５４２／３８０ ０．１／０．１ ９３．５ ９９．６ ９９．０ ９９．０ ０．０２３０ １０．０２ ６．７２０ １０．３８０

４　结 束 语

分析ＯＴＣＣ算法的基础上，基于核化理论，提出一个新的非线性算法———ＫＯＴＣＣ，同时基于子空间

｛（狓犻）｝１≤犻≤狀 的一组基，给出一种快速算法ＦＫＯＴＣＣ．理论与实验分析表明：（１）ＫＯＴＣＣ／ＦＫＯＴＣＣ能够

提取稳健的鉴别特征，特别是数据的非线性鉴别特征，特征提取能力较ＯＴＣＣ有明显改善，甚至优于经典

的ＫＦＤＡ．（２）由于ＫＯＴＣＣ／ＦＫＯＴＣＣ的计算复杂度分别为犗（狀３）与犗（狉３），与训练数据的维数无关，克

服了ＯＴＣＣ所面临的“高维小样本”难题；同时，一般情况下狉狀，因此快速算法ＦＫＯＴＣＣ不仅计算量较

小，特征提取速度加快，对大训练集识别问题同样适用．（３）特别需要强调的是笔者所提出的快速算法

ＦＫＯＴＣＣ设计思路，具有一般性，可适用于其他核方法的简化计算，如ＫＦＤＡ，ＫＰＣＡ等．

有待进一步研究的问题是由于ＫＯＴＣＣ／ＦＫＯＴＣＣ算法中各类所对应的聚类中心间的夹角相等，所以

对于类别数较大的识别问题，各聚类中心的夹角变小，识别效果不太理想，可以考虑“一对多”、“一对一”的解

决方案；另外一个是ＫＯＴＣＣ／ＦＫＯＴＣＣ与ＫＦＤＡ的具体区别，有待进一步从理论上进行分析探讨．
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