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面向数据特点的合成核支持向量机的实现方法 
 

技术领域 
本发明涉及计算机图像处理与模式识别技术领域，具体的说是一种面

向数据特点的合成核支持向量机的实现方法。 
背景技术 
支持向量机的本质是基于核的方法，因此核函数的选择和构造对于支

持向量机的最终性能具有重要影响。 
近年来，越来越多的相关领域研究表明, 核函数对分类精度具有一定影

响，对核函数进行合理选择、改进或修正具有重要研究意义。Amari & Wu
于 1999 年利用实验数据对核函数的修正来改进SVM （support vector 
machine，支持向量机）分类器的性能, 使其能更好地与实际问题吻合,以提

高SVM 分类器的精度。前述常规核函数并未考虑遥感数据本身的光谱特征

的生化特性的问题，Mercier & 于 2003 年Lennon 使用基于光谱的核进行高

光谱影像分类,提出一些考虑光谱相似性的改进核, 将径向基核、KMOD 核
中的二次距离用光谱相似性度量中有效的光谱角(SA) 、光谱信息散度(SID) 
等代替, 仍然符合 Mercer 准则, 能够作为分类中新的核函数。应用于CASI 
数据分类的结果表明基于光谱的核能够取得更好的分类效果。其研究成果

为本报告的研究奠定了可行性的基础。（参考文献有：Amari S, S Wu. 1999, 
Improving support vector machine classifiers by modifying kernel functions, 
Neural Networks, 12, p783-789；Mercier G, ,2003, Lennon, M Support vector 
machines for hyperspectral image classification with spectral-based kernels, 
Geoscience and Remote Sensing Symposium, 2003, vol.1,p288- 290。） 

另外，应用合成核来改善支持向量机性能的研究逐渐成为国际上的研

究热点。早在2001年，Joachims等在利用SVM进行超文本分类的时候，利用

2个相等权重单一的核组合成新的有效的核，提出了合成核的SVM算法，取

得了优于单一核的分类结果。同时，他们也从理论和实验结果上给出获得

该结果的前提条件：2个单一的核具有相近的分类性能，并且这2个核训练

后获得的支持向量重叠较少，即2个核的分类效果相当，相互独立，基于不

同特征时，合成核分类效果最好。（参考文献有：Joachims T, Cristianini 
N,Shawe-Taylor J. 2001, Composite Kernels for Hypertext Categorisation, 
Proceedings of the International Conference on Machine Learning, p250-257。） 

Lodhi 等 2002 年提出了用于文本分类的字符串核函数，并根据字符串

序列的长度的不同构造和合成核，通过应用于 SVM，与 Joachims 提出的标

准字节特征空间核的性能进行了对比，结果表明性能有所提高。（参考文献

有：Lodhi Human, Craig Saunders, Nello Cristianimi,2002,Text Classification 
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using String Kernels, Journal of Machine Learning Research,(2),p419-444。） 
    Sun 等于 2004 年进一步提出了优化线性组合核函数的方法，用于网页

分类，即通过学习不同类型特征的不同核函数，并自动调节核函数组合时

的系数，给予不同核函数分配不同的权重，最后得到分类效果最优的合成

核。其研究成果局限于采用的都是线形核函数，不适合处理遥感图像分类

问题，但其构成合成核的思想具有重要借鉴价值。（参考文献有：Sun Jian-Tao, 
Ben-Yu Zhang, Zheng Chen et al.,2004, GE-CKO: A method to optimize 
composite kernels for Web page classification, Proceedings of the 
IEEE/WIC/ACM International Conference on Web Intelligence (WI’04)。） 
    Camps-valls 等于 2004 年开展了利用SVM方法综合光谱和纹理等空间

信息对AVIRIS数据进行地物分类研究，构造和合成核，从而较好地在分类

中加入了空间信息，并与传统的单纯依赖光谱信息分类对比，结果表明，

精度有所提高。在研究合成核SVM的高光谱数据分类的同时，Camps-valls
等也开展了合成核方法在多时相图像分类以及变化检测中的应用研究，

2006 年，他们提出一组合成核，其中充分考虑了序列图像之间的静态和时

相上的互信息，以及图像本身的光谱域、空间域、时域上的信息，其应用

于城市变化检测的实验结果表明，合成核的方法无论对于多类支持向量机

（Inductive Support Vector Machines）还是单类（One-Class Support Vector 
Data Description (SVDD)）支持向量机均具有较好的性能。（参考文献有：
Camps-Valls G, Calpe-Maravilla J, 2004, Robust Support Vector Method for 
Hyperspectral Data Classification and Knowledge Discovery, IEEE Transactions 
on Geoscience and Remote Sensing, 42 / 07, P1530-1542；CAMPS-VALLS G., 
L. G. Chova, et al, 2006, Composite kernels for hyperspectral image 
classification, IEEE Trans. Geosci. Remote Sensing, vol. 3, no. 1, p93-97。） 

Jiang等于2007年提出了2种经典核—全局核（多项式核polynomial 
kernel）和局部核（径向基核RBF kernel）组合的合成核方法，并提出了基

于该合成核的新的支持向量机算法，在应用于时间序列预测问题的结果表

明，基于合成核支持向量机具有比单一核更好的性能。（参考文献有：Jiang 
Tiejun, Shuzong Wang, and Ruxiang Wei,2007, Support Vector Machine with 
Composite Kernels for Time Series Prediction, LNCS 4493, pp 350-356。） 

Gu 等于2007年提出了基于合成核的软分类支持向量机算法，通过合成

核的应用，在对高光谱图像分类中有效结合利用光谱和空间信息，通过实

际分类测试结果表明，光谱-空间合成核的引入提高了支持向量机的分类性

能，获得了比最大似然法（Maximum Likelihood Classifier, MLC)更高的精度。

（参考文献有：Gu Yanfeng，Ying Liu, and Ye Zhang, 2007, A Soft 
Classification Algorithm based on Spectral-spatial Kernels in Hyperspectral 
Images，IEEE。） 

已有的研究成果表明，合成核支持向量机可以有效结合分类样本的不

同特征信息，从而获得较单一核好的分类精度。另外，对于核函数本身的

 2

http://service.ilib.cn/Search/QikanSearchList.aspx?Query=Gustavo+Camps-Valls
http://service.ilib.cn/Search/QikanSearchList.aspx?Query=Luis+G%c3%b3mez-Chova
http://service.ilib.cn/Search/QikanSearchList.aspx?Query=Robust+Support+Vector+Method+for+Hyperspectral+Data+Classification+and+Knowledge+Discovery
http://service.ilib.cn/Search/QikanSearchList.aspx?Query=Robust+Support+Vector+Method+for+Hyperspectral+Data+Classification+and+Knowledge+Discovery
http://service.ilib.cn/Search/QikanSearchList.aspx?Query=IEEE+Transactions+on+Geoscience+and+Remote+Sensing
http://service.ilib.cn/Search/QikanSearchList.aspx?Query=IEEE+Transactions+on+Geoscience+and+Remote+Sensing


构造问题是也支持向量机性能的关键因素，对于特定的应用领域，有必要

从数据的角度定义合适的核函数，进而充分考虑实际数据的影响，提高分

类的精度。 
选择合适的核函数以及构造合适的合成核可以改善最终应用的精度。

合成核中的每个核对应具体分类类别的不同的特征信息或其组合，因此核

的权系数代表其对分类结果影响的程度，存在的问题是如何合理构造不同

特征的合成核以及确定相应合理的权值。 
发明内容 
针对上述现有技术中存在的应用图像处理以及模式识别等领域的分类

问题，由于往往因为应用领域的不同，其数据具有不同的物理生化特点，

本发明要解决的技术问题是提供一种根据其数据特点的动态构造合成核支

持向量机方法，用于其分类识别，最终提高实际应用的精度的面向数据特

点的合成核支持向量机的实现方法。 
为解决上述技术问题，本发明采用的技术方案是： 
本发明一种面向数据特点的合成核支持向量机的实现方法包括以下步

骤： 
（1）数据预处理：根据不同应用领域的不同预处理要求，对数据进行

预处理； 
（2）特征提取、选择与分组：根据需要分类识别的类别，对预处理后

的数据进行选择，提取特征矢量并分组，完成数据从数据空间到特征空间

的转换，所选择特征反映分类识别目标的特性； 
（3）训练样本、验证样本以及待分类样本的选择：对训练样本、验证

样本及待分类样本进行选择，其中，训练样本用于分类器的学习训练，验

证样本用于对训练得到的分类器进行性能验证，待分类样本为实际需要分

类的样本数据； 
（4）分类器的选择与实现：选择面向数据特点的合成核支持向量机分

类器，即 DOCKSVM，确定合成核的结构，修改其中各个核函数以及确定

相应核权系数，最后计算得到合成核参数 C、G； 
（5）分类器的训练：利用训练样本，开展对 DOCKSVM 分类器的学

习训练，获得训练后的 DOCKSVM 分类器； 
（6）分类器性能验证：利用验证样本，开展对训练后的 DOCKSVM

分类器进行验证，通过对验证样本分类检验其性能，判断其性能是否满足

用户要求，如满足，则获得验证满意的 DOCKSVM 分类器； 
（7）待分样本的分类：利用满意的分类器，对所有待分类样本进行分

类； 
（8）分类结果输出：输出保存分类结果。 
所述分类器的选择与实现包括的步骤是： 
（4-1）确定合成核结构：根据特征提取、选择以及分组结果，确定合
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成核的结构； 
（4-2）修改核函数：根据每个核函数对应特征的物理意义，为每个核

函数选择相应的相似性或距离度量函数； 
（4-3）合成核权系数的确定：利用基于信息熵的合成核权系数优化算

法计算合成核权值λ，对于多类分类问题，假设 N 为类别数目，采用 OAO
分类策略，对分类问题涉及的所有样本类别 N 两两组合，对应 N（N-1）/2
个分类器，分别计算每个分类器的合成核权系数； 

（4-4）合成核参数的计算：利用网格搜索算法，对已知样本数据进行

K-折交叉验证，优化求解合成核参数：惩罚值 C、宽度系数 G； 
所述分别计算每个分类器的合成核权系数包括如下步骤： 
假设此处选择第 q 个分类器，q 取值是遍历范围 [1，N（N-1）/2]的整

数，同时从所有 N 类训练样本中，提取第 q 个分类器对应的两类训练样本

数据； 
计算每个分类特征熵值 ：假设选取了n个分类特征，并分成 S 个

特征组， 为第 j 个特征的熵值；利用第 q 个分类器对应的两类训练样

本数据计算每个分类特征熵值 ； 

)( jFH

)( jFH

)( jFH

计算每个分类特征的归一化权系数：步骤 2 得到所有 n 个特征的熵值

后，计算第 j 个特征归一化权值 jω 如下： 
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计算第 q 个分类器的合成核权系数：上述特征参数数目 实际是n s个特

征域中所有参与分类特征的总和，每个合成核权系数是分别对应一个特征

域的，设第 个特征域有 个特征参数，第 i个特征域所对应的核加权系数i in iλ

如下计算： 
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重复上述步骤，直到 q 取值遍历范围[1，N（N-1）/2]内的整数，完成

N（N-1）/2 个分类器合成核权系数的计算。 
如果判断 DOCKSVM 分类器性能不能满足用户要求，则接续步骤（4）。 
本发明具有以下有益效果及优点： 
1．改善了支持向量机用于分类的精度。本发明方法考虑应用领域数据

的特点，选取并构造合适的合成核函数，并利用信息熵确定支持向量机合

成核的权系数，更加客观地将应用领域的数据生化特点融入到最终训练获

得的支持向量机中，进而提高具体分类与识别问题的结果精度。 
2．应用广泛。本发明方法可以用于多个应用领域，尤其是高维特征空
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间的分类识别问题，如图像目标分类、文本分类、网页分类、遥感图像地

物分类、军事目标识别等，可有效提高含有易混淆分类目标多类分类问题

的精度，实际应用中，程序运行效率高，人工干预少，可实现系统的自动

分类，并提高分类的精度。 
附图说明 
图 1 为本发明合成核支持向量机的学习分类流程图； 
图 2 为本发明以 3 类数据为例的 OAO 多类问题分类策略示意图； 
图 3 为本发明合成核支持向量机实现方法流程图。 
具体实施方式 
下面结合附图对具体实施方式加以详细说明。 

本发明提出了一种面向数据特点的合成核支持向量机DOCKSVM（Data 
Oriented Composite Kernel based SVM）的实现方法，解决数据分类问题属

于向量机学习问题，其目的是针对应用图像处理以及模式识别等领域的分

类问题，由于往往因为应用领域的不同，其数据具有不同的物理生化特点，

提出一种根据其数据特点的动态构造合成核支持向量机方法，用于其分类

识别，最终提高实际应用的精度。本发明实现方法提出根据数据的物理生

化特性，对不同具体物理意义的特征向量选择不同核函数，即选择了合适

的相似性度量函数；同时提出基于信息熵确定合成核权系数的方法，从而

使得采用OAO （One Against One：一对一）支持向量机分类策略（参见图

2 所示）时，获得了最终每个分类器的合成核的合理权值，获得更好的分类

精度。图 2 为以 3 类数据为例的OAO多类问题分类策略示意图。其中F1,2(x)
代表类别 1 和 2 之间的分类器；F2,3(x) 代表类别 2 和 3 之间的分类器；F1,3(x) 
代表类别 1 和 3 之间的分类器。 

具体实施步骤如图 1 所示。 
步骤（1）数据预处理:首先开展对分类数据的预处理工作，不同的应用

领域有不同的预处理要求，实际应用根据应用的特定问题而定，如应用于

图像分类识别，要开展对图像数据的几何矫正、量化、采样、预滤波、去

噪声等处理工作。 
步骤（2）特征提取、选择与分组：根据需要分类识别的类别，对预处

理后的数据进行选择，提取特征矢量并分组，完成数据从数据空间到特征

空间的转换；所选择特征要反映待分类识别目标的特性。 
步骤（3）训练样本、验证样本以及待分类样本的选择：对训练样本、

验证样本及待分类样本进行选择，训练样本用于后续的分类器的学习训练

（即从待处理数据中抽取出具普遍性、代表性的数据作为训练样样本）；

验证样本用于对上述训练得到的分类器进行性能验证；待分类样本为实际

需要分类的样本数据。 
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步骤（4）分类器的选择与实现：机器学习分类问题需要选择合适的分

类器，比如神经网络、支持向量机、最大似然法等，选择分类器后需要确

定分类器的结构以及参数予以实现。  
本发明中提出的 DOCKSVM（Data Oriented Composite Kernel based 

SVM，面向数据特点的合成核支持向量机）实质是一种新型的支持向量机

分类器，DOCKSVM 的实现流程如图 3 所示，具体包括如下 4 个子步骤： 
步骤（4-1）确定合成核结构：根据步骤（2）得到特征提取、选择以及

分组结果，确定合成核的结构； 
步骤（4-2）修改核函数：选择相似性或距离度量函数，根据每个核函

数对应特征的物理意义，为每个核函数选择相应的相似性或距离度量函数； 
步骤（4-3）合成核权系数的确定：根据基于信息熵的合成核权系数优

化算法计算合成核权系数λ，实际应用中采用一对一（OAO：One Against 
One）分类策略，即将分类问题涉及的所有样本类别 N 两两组合，对应 N
（N-1）/2 个分类器，分别计算每个分类器的合成核权系数； 

步骤（4-4）合成核参数的计算：支持向量机模型参数中涉及惩罚值 C
及宽度系数 G，是影响分类结果的关键参数。本发明利用传统经典的网格

搜索算法以及对已知样本数据的 K-折交叉验证的方法（K-fold Cross 
Validation）对核参数（C、G）进行优化求解，确定合成核支持向量机分类

器； 
步骤（5）分类器的训练：利用步骤（3）中的训练样本，开展对步骤

（4）中实现的 DOCKSVM 分类器的学习训练，获得训练后的 DOCKSVM
分类器； 

步骤（6）分类器性能验证：利用步骤（3）中的验证样本，开展对步

骤（5）中训练后的 DOCKSVM 分类器，并通过对验证样本分类检验其性

能，判断其性能是否满足用户要求，如不满足，则返回步骤 4 接续。如满

足，则获得验证满意的 DOCKSVM 分类器； 
步骤（7）待分样本的分类：利用步骤（6）得到的分类器，对所有待

分类样本进行分类； 
步骤（8）分类结果输出：输出保存分类结果。 
上述步骤（4-3）计算每个分类器的合成核权系数包括以下步骤： 
步骤（4-3-1）：依次选择要确定合成核权系数的分类器，并根据其对应

的两类类别组合，提取两类样本数据：对于多类分类问题，假设 N 为类别

数目，采用 OAO 分类策略，即对分类问题涉及的所有样本类别 N 两两组合，

对应 N（N-1）/2 个分类器，分别计算每个分类器的合成核权系数，假设此

处选择第 q 个分类器，q 取值是遍历范围 [1，N（N-1）/2]的整数，同时从

所有 N 类训练样本中，提取第 q 个分类器对应的两类训练样本数据； 
步骤（4-3-2）：计算每个分类特征熵值 ：根据权利要求 1 中步骤

2，假设选取了 个分类特征，并分成 S 个特征组， 为第 j 个特征的熵

)( jFH

n )( jFH
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值。利用步骤 1 提取第 q 个分类器对应的两类训练样本数据计算每个分类

特征熵值 ； )( jFH

步骤（4-3-3）：计算每个分类特征的归一化权系数：步骤 2 得到所有 n
个特征的熵值后，计算第 j 个特征归一化权值 jω 如下： 

0

' )(
H

FH j
j =ω ，j=1,2,……, n，其中 =)(' jFH

)(
1

jFH
， = ； 0H ∑

=

n

j
jFH

1

' )(

步骤（4-3-4）：计算第 q 个分类器的合成核权系数：上述特征参数数目

实际是n s个特征域中所有参与分类特征的总和，每个合成核权系数是分别

对应一个特征域的，设第 i个特征域有 个特征参数，第 个特征域所对应的

核加权系数
in i

iλ 如下计算： 

iλ = ，其中， =1，2，…… ；∑
=

in

j
ij

1
ω i s iω 为从求得的ω中抽取的第 特征域

的 元素的子集；n = ； 

i

in ∑
s

i
in

步骤（4-3-5）：重复上述步骤，直到 q 取值遍历范围[1，N（N-1）/2]
内的整数，完成 N（N-1）/2 个分类器合成核权系数的计算。 

本发明方法的实现原理如下： 
（1）核函数的理论基础 
对于非线形可分类问题（实际工程应用中大部分属于此类问题），支持

向量机的本质是求解非线形分类决策超平面。为了实现问题的求解，利用

映射函数将样本数据映射到更高维空间中，从而实现样本类别数据的在高

维空间的线形可分。实际上，SVM（support vector machine，支持向量机）

依赖的核函数是为了隐性地模拟该映射的复杂计算，使问题得到简化解决。 
对于线形可分情况下，应用到的只是样本间的点积 运算，通过

引入核 =<
)( ji xx ⋅

),( ji xxk )( ixφ · )( jxφ >，实际上，是通过合适的映射函数φ：Rn Η→ 将

x∈Rn映射到更高维的空间希尔伯特Η，在无须知道显式φ的构成的情况下，

核函数实现了样本特征空间的隐式映射。 
如前所述，任何一个满足 Mercer 定理条件的函数均可以被考虑用作核

函数，Mercer 定理描述如下： 
假设有限输入空间 X={ , ,……  }，并假定 是 X 上的对称函

数，那么其是核函数的充分必要条件是矩阵 K=
1x 2x nx ),( zxk

( )n
jiji xxk

1,
),(

=
是半正定的（即

特征值非负），即由 X 的任何有限子集所构成的核矩阵 K 是半正定的。 
对于样本数据分类，构造合适的核函数主要是利用其在优化求解过程

中进行距离或相似性度量矩阵的计算。根据空间中相临样本数据对最终核

值计算的影响程度，可将核函数分为 2 类，局部核与全局核。前者如径向

基核、KMOD 核等，后者如线性核、多项式核和 Sigmoid 函数等。 
合成核的理论基础： 
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支持向量机本身一种基于核的方法，核的定义如下： 
核是一个函数 K，对于所有的 x， z ∈ X，满足 

),( zxk =< )()( zx φφ ⋅ >； 
其中φ是从 X 到特征空间 F 的映射。核函数本质上是对称函数，数学

意义上看，两个向量之间的点积可以看作是它们之间相似性的一种度量，

因此核函数本身也可被认为是特征空间中两个样本之间的一种相似性度

量。当一个函数 是核函数时必须满足 Mercer 定理。 ),( zxk
支持从核函数中构造核函数的命题： 
令 、 和K3 是在X×X上的核，X R1k 2k ⊆ n，a∈ R+，0 λ≤ 1≤ ，f(·)是X上的

一个实值函数：φ：X R→ n， 是Rik m×Rm上的核，并且B是一个对称半正定

的n×n矩阵。那么下面的函数是核函数： 
),( zxk =  +                           （1） ),(1 zxk ),(2 zxk
),( zxk  = a                               （2） ),(1 zxk
),( zxk =                             （3） ),(1 zxk ),(2 zxk
),( zxk =                                 （4） )()( zfxf
),( zxk = ))(),((3 zxk φφ                             （5） 
),( zxk =                                     （6） Bzx '

在式（1）的基础上，如下的核函数也是有效的核函数： 
),( zxk = λ ),(1 zxk  +(1-λ ) 。                 （7） ),(2 zxk

信息熵的理论基础： 
“熵”的概念来自于信息论，它是信息不确定性的一种度量，设集合 X

中的各个事件出现的概率用 n 维概率矢量 ),......,( 21 npppp = 来表示，且满足， 

1
1

=∑
=

n

i
ip ，0 1≤≤ p  

则熵函数定义为： 

i

n

i
in pppppHpH ln),......,,()(

1
1 ×−== ∑

=

 

熵函数 具有如下重要性质： )( pH
（1） 对称性：概率矢量 ),......,( 21 npppp = 的各个分量的次序改变时，熵

函数值 不变，即熵值只与集合 X 总体上的统计特征有关。 )( pH
（2）非负性：熵函数是一个非负量，即 0 )( pH ≥

（3）确定性：集合 X 中只要有 1 个必然事件，其熵值为 0。 
（4）集合 X 中各时间以等概率事件出现时，其熵值最大，即有： 

),......,,( 1 npppH )/1,....../1,/1( nnnH≤ = 。 n2log

本发明对核函数的改进： 
从数学意义上讲，局部核是利用距离或相似性度量函数来计算核 K 的

值，而全局核核值的计算是通过样本间的的点积来实现。例如： 
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Linear 全局核： = ),( xxk i )( xxi ⋅         （3-1） 
RBF 局部核：   =e),( xxk i

2xxi −−γ       （3-2） 
从局部核函数可以看出，核的隐性映射主要靠样本间距离（相似性）

度量函数： 
2),( xxxxd ii −=                       （3-3） 

式（3-2）中 RBF 核采用的欧氏 2 次距离函数 
对于特定领域的分类问题，可利用的分类特征通常有多个如图像处理

领域有光谱、纹理以及形状等特征。根据具体的分类目的的不同，进行分

类时可以利用的分类特征也是不同的。由于提取的不同的特征信息具有不

同的生化特性及物理含义，已有研究表明，对于不同的特征而言，不同的

相似性度量算法，对于分类的结果是有影响的。在分析、总结现有各类可

利用的相似性（距离）度量算法基础上，本发明提出修改和代替经典 RBF
核中的欧氏 2 次距离函数

2),( xxxxd ii −= 的核函数改进方法，进而选择适合

其相应特征的相似度量函数重新构造适合分类的核函数。 
根据不同的算法原理和操作方法,可以将相似性度量算法划分为几何测

度、编码测度、统计测度、特征测度、变换测度 5 大类， 对于距离度量函

数主要有以下 8 种 : 一阶距离、二阶距离、马氏距离(Mahalanobis)、
Dominance 距离、Canberra 距离、Bray Curtis 距离、Squared Chord 距离、

Square ChiSquared 距离。其中，阶距离、二阶距离和马氏距离是应用比较

广泛的相似性度量。实际应用中，可根据具体特征选择合适的相似性（距

离）度量函数来修改 BF 核采用的欧氏 2 次距离函数，进而提高分类的精度。 
    合成核的构造： 

Camps-valls 等 2006 年提出了 4 种构造合成核的方法（Camps-valls & 
Gomez-Chova, et al., 2006），本发明在其提出的加权累加合成核的构造方法

上加以拓展改进。根据符合 Mercer 定理的核函数性质，（见上述核函数的命

题中公式 1 和 2），以及 Joachims 证明的有效合成核函数（见上述公式 7），
改进后广义的加权累加合成核函数如下：  

对于特定样本 X，设其可用于分类的特征域为 个，针对每个特征域采

用合适的核函数，即共有 个核函数 ，

s
s ),( p

j
p
ip xxk =p 1，2，…… 。则基于特

征的合成核可表达为： 
s

),( ji xxk =  ),(
1

p
j

p
ip

s

p
p xxk∑

=

λ

= + +,……,+  ),( 11
11 ji xxkλ ),( 22

22 ji xxkλ ),( s
j

s
sss xxkλ

其中， 1λ + 2λ +,……+ sλ =1 
对于特定领域的分类问题，其分类特征域可包括多个，如图像处理领

域的光谱特征、纹理特征、几何形状特征等。目前仅考虑如下特征及其组

合用于分类，各特征域定义如下： 
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iX =（ ， ，……, ）, 为1x 2x
ijNx ix ∈ 1NR 空间的特征组分,其中 为第 i

个特征域。其中， 分别为第 i 个特征域特征数据的维数。 
iX

ijN

令 、分别为第 i 个特征域对应的核函数，于是对应实际分类根据采用

特征组合的合成核可分别表达为： 
ik

),( ji xxk = + +……+  ),( 11
11 ji xxkλ ),( 22

22 ji xxkλ ),( s
j

s
iss xxkλ

其中， 1λ + 2λ +,……+ sλ =1 
本发明采用 OAO 支持向量机分类策略。对于 N 类样本 X 待训练以及

分类，设其可用于分类的特征域为 个，则基于所有特征的合成核由 个核

函数 ， 1，2，…… ，加权组成。 
s s

),( p
j

p
ip xxk =p s

根据 OAO 分类策略，需要构造 N（N-1）/2 个分类器，因此，共有 N
（N-1）/2 个合成核函数，第 （ =1,2,……,N（N-1）/2）个分类器的合成

核表达式如下： 
q q

),( jiq xxk =  ),(
1

p
j

p
ip

s

p
qp xxk∑

=

λ

= + +,……,+         （8） ),( 11
11 jiq xxkλ ),( 22

22 jiq xxkλ ),( s
j

s
ssqs xxkλ

其中， 1qλ + 2qλ +,…..,+ qsλ =1， =1,2,……N（N-1）/2。 q

合成核权系数的确定： 
如上所述公式（8）中，本发明中涉及最关键的一个参数 1qλ … qsλ 的确

定是最关键的环节之一。本发明提出基于信息熵的合成核权系数确定算法

如下： 
根据熵函数的性质，可以用于机器分类问题的特征提取，显然，某一

特征的熵值越小，其包含的确定性信息越多，在分类识别中该特征对分类

结果的影响越大，即贡献（权重）越大。因此，可用于解决上述不同分类

器的λ值的确定问题。 
对于公式（8）中的一个分类器而言，只是 2 个类别的分类器，因此，

只考虑 2 类分类识别问题。设选取的 个特征域共包括 个特征参数，对于

每个特征 ,将其对应的分布区间(指所有类别的该特征参数最

大可能的分布区间)分为相等的

s n
),......2,1( njFj =

M 段，记为 ,)( jrk Mk ,......2,1= 。满足 的

样本属于第 i类的概率为 ： 
jF ∈ )( jrk

)( jpki

)( jpki =
)(
)(

jM
jM

k

ki ； 

其中， 为 的样本数， 为 中属于第 类的样本数， )( jM k jF ∈ )( jrk )( jM ki )( jM k i

)( jM k =∑ ； 
=

2

1
)(

i
ki jM

设 为一个样本满足)( jpk jF ∈ )( jrk 的概率，则有： 
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)( jpk =
0

)(
M

jM k ； 

其中 为总的样本数，即： 

0M = ； ∑
=

M

k
k jM

1
)(

特征 的熵可定义为： jF

)( jFH = ； )(log)()( 2

2

1
jpjpjp ki

i
ki

M

k
k ∑∑

=

−

根据熵函数的性质可知，熵值 越小，各类在特征 上的类间可分

离性越大，则 对分类的贡献越大，即权值越大。 
)( jFH jF

jF

得到所有 n 个特征的 后，定义归一化权值如下： )( jFH

令 =)(' jFH
)(

1

jFH
， =  0H ∑

=

n

j
jFH

1

' )(

则
0

' )(
H

FH j
j =ω ，j=1,2,……,  n

    实际应用中，由于此处的特征参数数目 实际是 个特征域中所有参与

分类特征的总和，而由于目前提出的合成核算法中是针对特征域的，设第

个特征域有 个特征参数，第 i个特征域所对应的核加权系数

n s
i

in iλ 可以如下计

算： 

iλ = ， ∑
=

in

j
ij

1
ω

式中， i =1,2,…… ；s iω 为从求得的ω中抽取的第 特征域的 元素的子

集，并有： 
i in

n =  ∑
s

i
in

将实际分类问题中的所有样本种类两两组合，分别计算合成核权值，

在实际应用中采用 OAO 分类策略训练和分类，对应相应的 N（N-1）/2（N
为类别数目）个分类器，自此实现了合成核权系数λ的合理确定问题。 
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权   利   要   求   书 

 
1．一种面向数据特点的合成核支持向量机的实现方法，其特征在于包

括以下步骤： 
（1）数据预处理：根据不同应用领域的不同预处理要求，对数据进行

预处理； 
（2）特征提取、选择与分组：根据需要分类识别的类别，对预处理后

的数据进行选择，提取特征矢量并分组，完成数据从数据空间到特征空间

的转换，所选择特征反映分类识别目标的特性； 
（3）训练样本、验证样本以及待分类样本的选择：对训练样本、验证

样本及待分类样本进行选择，其中，训练样本用于分类器的学习训练，验

证样本用于对训练得到的分类器进行性能验证，待分类样本为实际需要分

类的样本数据； 
（4）分类器的选择与实现：选择面向数据特点的合成核支持向量机分

类器，即 DOCKSVM，确定合成核的结构，修改其中各个核函数以及确定

相应核权系数，最后计算得到合成核参数； 
（5）分类器的训练：利用训练样本，开展对 DOCKSVM 分类器的学

习训练，获得训练后的 DOCKSVM 分类器； 
（6）分类器性能验证：利用验证样本，开展对训练后的 DOCKSVM

分类器进行验证，通过对验证样本分类检验其性能，判断其性能是否满足

用户要求，如满足，则获得验证满意的 DOCKSVM 分类器； 
（7）待分样本的分类：利用满意的分类器，对所有待分类样本进行分

类； 
（8）分类结果输出：输出保存分类结果。 
2．按权利要求 1 所述的面向数据特点的合成核支持向量机的实现方法，

其特征在于： 
所述分类器的选择与实现包括的步骤是： 
（4-1）确定合成核结构：根据特征提取、选择以及分组结果，确定合

成核的结构； 
（4-2）修改核函数：根据每个核函数对应特征的物理意义，为每个核

函数选择相应的相似性或距离度量函数； 
（4-3）合成核权系数的确定：利用基于信息熵的合成核权系数优化算

法计算合成核权值λ，对于多类分类问题，假设 N 为类别数目，采用 OAO
分类策略，对分类问题涉及的所有样本类别 N 两两组合，对应 N（N-1）/2
个分类器，分别计算每个分类器的合成核权系数； 

（4-4）合成核参数的计算：利用网格搜索算法，对已知样本数据进行

K-折交叉验证，优化求解合成核参数：惩罚值 C、宽度系数 G。 
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3．按权利要求 2 所述的面向数据特点的合成核支持向量机的实现方法，

其特征是： 
所述分别计算每个分类器的合成核权系数包括如下步骤： 
假设此处选择第 q 个分类器，q 取值是遍历范围 [1，N（N-1）/2]的整

数，同时从所有 N 类训练样本中，提取第 q 个分类器对应的两类训练样本

数据； 
计算每个分类特征熵值 ：假设选取了n个分类特征，并分成 S 个

特征组， 为第 j 个特征的熵值；利用第 q 个分类器对应的两类训练样

本数据计算每个分类特征熵值 ； 

)( jFH

)( jFH

)( jFH

计算每个分类特征的归一化权系数：步骤 2 得到所有 n 个特征的熵值

后，计算第 j 个特征归一化权值 jω 如下： 

0

' )(
H

FH j
j =ω ，j=1,2,……, n，其中 =)(' jFH

)(
1

jFH
， = ； 0H ∑

=

n

j
jFH

1

' )(

计算第 q 个分类器的合成核权系数：上述特征参数数目 实际是n s个特

征域中所有参与分类特征的总和，每个合成核权系数是分别对应一个特征

域的，设第 个特征域有 个特征参数，第 i个特征域所对应的核加权系数i in iλ

如下计算： 

iλ = ，其中，i =1,2,…… ；∑
=

in

j
ij

1
ω s iω 为从求得的ω中抽取的第 特征域的

元素的子集；n = ； 

i in

∑
s

i
in

重复上述步骤，直到 q 取值遍历范围[1，N（N-1）/2]内的整数，完成

N（N-1）/2 个分类器合成核权系数的计算。 
4．按权利要求 1 所述的面向数据特点的合成核支持向量机的实现方法，

其特征是：如果判断 DOCKSVM 分类器性能不能满足用户要求，则接续步

骤（4）。 
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说   明   书   摘   要 
 

本发明涉及一种面向数据特点的合成核支持向量机的实现方法，包括

以下步骤：数据预处理；特征提取、选择与分组：完成数据从数据空间到

特征空间的转换，所选择特征反映分类识别目标的特性；训练样本、验证

样本以及待分类样本的选择；分类器的选择与实现：选择面向数据特点的

合成核支持向量机分类器，计算得到合成核参数；分类器的训练：利用训

练样本，开展对 DOCKSVM 分类器的学习训练；分类器性能验证：通过对

验证样本分类检验其性能，获得验证满意的 DOCKSVM 分类器；待分样本

的分类；分类结果输出。本发明方法考虑应用领域数据的特点，更加客观

地将应用领域的数据生化特点融入到最终训练获得的支持向量机中，进而

提高具体分类与识别问题的结果精度，应用广泛。 
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