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摘要　　线性分类与非线性分类是模式识别领域的基础性课题.核方法处理非线性分类问题有其

独特的优势 , 核矩阵反映了输入样本在特征空间的位置关系 , 决定了样本在特征空间的可分性.

针对特征空间线性不可分问题 , 提出了特征空间核矩阵收缩的新概念和新方法.首先定义了特征

空间中样本数据的收缩因子以及样本数据相对于各类类心的收缩方法;然后理论推导得到样本数

据收缩后的核矩阵 , 并且证明收缩后的数据可分性能更优.最后的实验从核矩阵的性能度量以及

核矩阵的分类性能两个方面验证了收缩后的核矩阵性能比收缩前性能更优.

关键词　　核方法　核矩阵　特征空间　收缩因子

　　核方法是近年来机器学习领域的热点 , 最初用

来解决两类分类问题的核方法叫做支持矢量机(sup-

po rt vector machine , SVM)[ 1] .为了求解非线性可

分问题 , 核方法将原始非线性可分的数据通过核

函数映射到一个高维空间 , 在这个高维空间(也称

为特征空间)可以进行内积运算 , 转换为线性分类

问题.核方法最大的优势就是在其高维空间内求

解非线性分类问题的能力
[ 2]
.核矩阵是输入样本

在特征空间的内积运算结果和核方法的主要运算

对象 , 反映了输入样本在特征空间的相对位置信

息.要在数据集内发现数据结构 , 必须通过核矩阵

展现
[ 3]
.

通过预先定义的核函数进行运算可以得到核矩

阵 , 那么核函数类型及其参数决定了核矩阵的形

式 , 也决定了数据在特征空间的结构 , 包括数据

在特征空间可分性的情况.为了使数据分类达到

比较理想的结果 , 很多文献研究了核函数类型及

其参数的最优选择方法
[ 4—6]

.对于特征空间中线

性不可分的样本 , SVM 通过定义惩罚因子 c来控

制对错分样本惩罚程度 , 实现错分样本的比例与

算法复杂度的折中.其本质是在原核矩阵的对角

线元素上引入一个常数 1
c
, 使得核矩阵的分类性

能能够达到最优.文献[ 7 , 8]还研究了数据线性可

分的常用准则以及线性可分的程度 , 但也仅限于原

始数据空间.这些研究工作的实质就是通过改进分

类器来构造分类性能最优的核矩阵 , 使得分类结果

最优.但是很多情况下 , 如雷达目标高分辨距离像

(high reso lution range prof ile , HRRP)识别问题 ,

用于目标分类识别的数据无论是在原始空间还是在

特征空间其可分性能比较差 , 即使选择最优的核函

数构造核矩阵 , 最后的分类结果也难以达到满意的

识别率.

为了使得数据在特征空间的分类结果更优 , 上

述工作的思路是在不改变数据自身可分性的基础上

设计最优分类器使数据分类结果更优.与上述工作

思路不同 , 本文将特征空间中可分性较差或者不可

分的数据收缩 , 提高数据自身的可分性能 , 提出了

特征空间核矩阵收缩的新概念和新方法.首先定义

了特征空间中样本数据的收缩因子 , 以及样本数据

相对于类心的收缩方法;然后理论推导得到收缩后

的核矩阵 , 并且证明收缩后的数据可分性能更优.
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最后的实验从核矩阵的性能度量以及核矩阵的分类

性能两个方面验证了收缩后的数据核矩阵性能比收

缩前性能更优 , 即收缩后的数据能达到更好的可分

性能.此外 , 本文方法另外一个优点是对于核函数

不敏感 , 即核函数类型及其参数的改变基本不会影

响到最后的分类识别结果.

1　非线性分类问题

假定训练样本的集合用 S 表示 , 其表示形式为

S=(x i , y i), i =1 , 2 , …, N , xi ∈ R d , y i ∈

{+1 , -1}, 其中 xi为训练样本的特征矢量 , 维数

为d 维 , y i是类别标号 , 用+1表示正类 , 用-1表

示负类 , N 表示训练样本的个数.分类面方程为

g x =w·x+b=0 , 我们将判别函数进行归一化 ,

使两类所有样本都满足 g x ≥1 , 使离分类面最

近的样本的 g x =1 , 这样分类间隔就等于 2
‖w‖
,

因此使间隔最大等价于使‖w‖(或者 min
1
2
‖w‖

2
)

最小;而要求分类线对所有样本正确分类 , 就是要

求它满足

yi w·x i +b ≥1 , 　i =1 ,2 , …, N (1)

　　满足上述条件且使最小‖w‖
2
的分类面就是最优

分类面.最优分类面参数 w和 b的求解可以转化为

求解下面的 Lag range 方程[ 1]

L w ,b , α = 1
2 〈

w ,w 〉-∑
N

i=1

αi yi w·xi +b -1

(2)

　　其中αi ≥0 为 Lag range 乘子.根据 Wolf 对偶

准则 , 得到在约束条件 ∑
N

i=1

αiy i =0和αi ≥0下对 αi

求解下面泛函的最小值

min
α

1
2 ∑

N

i , j=1
αiαjy iy j x i ·x j -∑

N

i=1
αi (3)

　　求解上述问题后 , 我们就可以得到最优分类函

数是

f x = sgn w·x +b = sgn ∑
N

i=1

αiy i x i ·x +b

(4)

　　实际情况中一般遇到的问题大多是非线性分类

问题.针对这类问题 , SVM 首先通过非线性映射

Υ · 将原始数据 x 映射到某一高维空间(称为特

征空间), 得到 Υ x , 然后在这一高维空间构造

线性分类超平面 g x =w·Υ x +b=0 , 如图 1

所示.

对于不可分的样本 , (1)式的约束条件可以放

宽为 yi w·Υxi +b ≥1-ξi , i=1 , 2 , …, N ,

ξi >0 , 则优化问题变为:min
1
2
‖w‖2+c∑

N

i=1
ξi , 其中

c为惩罚因子.该优化问题相应的 Lagrange 方程通过

Wolf对偶准则可以转化为:min
α

1
2
Λ
T
GΛ+

1
c
Λ

T
Λ -

Λ
T
1 , 即

min
α

1
2
ΛT

G +
1
c
I Λ-ΛT

1 (5)
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　　约束条件为0≤αi ≤c.其中 Λ=[α1 , α2 , …, αN ]
T
,

Gij =y iy jK ij , Kij为核矩阵元素.此时最优分类函数

称为广义分类超平面 , 它是平面上直线 、 R
3
中平面

的推广 , 其表达式是

f x =sgn w·Υ x +b =

sgn ∑
N

i=1
αiy iK xi , x +b

(6)

该最优分类函数映射回原始数据空间形成的分类面

如图 2所示.

由以上分析可以看出 , 对于不可分的样本 ,

SVM 通过加入惩罚因子 c来控制分类错误最小 , 这

实际上是使得不满秩的矩阵 G加入 1
c
I 之后变为满

秩矩阵 , 从而能够实现线性分类.SVM 具有清晰

的几何意义 , 其优化过程等价于求解特征空间中

两类样本形成的闭凸包或者增大闭凸包之间的

距离[ 9] .

文献[ 4—6]研究了核函数 K x , y 及其参数的

最优选取方法 , 本质是将数据映射到不同的特征空

间(由于核函数类型及其参数不同 , 那么映射后的

特征空间也不同)来构造不同的核矩阵 , 以使得两

类样本之间的闭凸包最大 , 构造最优分类器以达到

较好的分类识别结果.

但是对于无论在原始空间还是特征空间可分性

能很差或者根本无法分类的数据 , 即使选择最优的

核函数及其参数或者选择最优惩罚因子 , 都难以做

到核矩阵满秩 , 所以类似于(3)式的优化过程也就

无法收敛到最优的唯一解.基于这种优化结果构造

的分类器显然不是最优分类器 , 也就无法达到最优

的分类识别性能.此外 , 在实际应用中 , 通过训练

样本反复训练而得到的最优核函数模型反而有可能

造成对测试数据泛化能力的下降.

与上述的设计最优分类器的思路不同 , 本文提

出特征空间数据收缩的新方法 , 在特征空间对数据

进行收缩 , 改变数据自身的可分性 , 使得不可分的

数据变得线性可分 , 构造分类性能更优的核矩阵.

2　特征空间核矩阵收缩方法

2.1　特征空间收缩因子

令 S
+=(x+i , y i), i=1 , 2 , …, N + , yi =+1

和 S
-=(x-i , yi), i=1 , 2 , …, N - , yi =-1分别表

示+1类和-1类训练样本集 , 其中 N+和 N -分别表

示+1类和-1类训练样本数目 , N=N++N-表示总

的训练样本个数.样本 x i映射到特征空间为 Υ(x i)

(其中 Υ x i =  1 xi ,  2 xi , … ,  l xi
T
, l

为映射后特征空间维数 , l 可能为有限维 , 也可能

为无限维).在特征空间中 , Υ x i 分别位于不同的

特征球内部
[ 1 0]
, 则+1 类样本的特征球球心可表示

为 m+ =
1
N+∑

N+

p=1
Υ x

+
p , -1 类样本的特征球球心

可表示为 m- = 1
N -∑

N
-

p=1

Υ x
-
p .本节定义样本数据

Υ(x i)相对于各个特征球球心的收缩因子 , 并且根

据该收缩因子将数据向球心方向收缩 , 以此构造分

类性能更优的数据结构.

定义 1　令特征空间中样本数据 Υ xi 相对于

球心的收缩因子为μ(0≤μ≤1), 收缩后的训练样本

数据分别为

Υx
+
i = 1-μm++μΥ x

+
i (7)

Υ x
-
i = 1 -μm-+μΥ x

-
i (8)

　　文献[ 11]定义了原始数据空间的数据收缩因

子 , 本文将其推广到核映射后的特征空间.数据收

缩过程如图 3所示.

图 3　数据收缩示意图

由于核映射之后的特征空间维数不确定 , 那么
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原始空间的分类面的直接求解方法不同于特征空间

中的求解方法.

下面给出闭凸集的严格定义并且详细证明数据

在特征空间收缩后的可分性更优.

定义 2
[ 12]
　设 A是线性空间 E 的子集 , 若对 A

中任意两点 x与 y , 有

λx + 1 -λy ∈ A , 　λ∈ 0 ,1 ,

　　则称 A 是E 中的凸集.

由于 S
+和 S

-在特征空间中分别位于不同的特

征球内[ 10] , 该特征球即是特征空间的凸集 , 由上述

的凸集定义可知 , 由(7)和(8)式定义的+1类和-1

类样本收缩后仍然是原凸集的内点 , 即样本收缩后

仍然位于本类特征球内.

令收缩后的特征球球心分别为:m+ = 1
N+∑

N
+

p=1

·

Υ x
+
p 和m-= 1

N-∑
N
-

p=1

Υ x
-
p , 收缩后的样本数据能

保持样本中心不变[ 11] , 即收缩后的正类样本特征球

球心m+与负类样本特征球球心m-仍与收缩前相同 ,

那么两个特征球球心之间的距离保持不变 , 所以

d m+ , m- =d m+ , m- .类间 、类内距离比值

准则是分类过程一个常用的准则函数 , 这个比值越

大 , 说明两类数据之间的可分性越好[ 13] .由于数据

收缩后特征球球心保持不变 , 故类间距离保持不

变 , 那么只要收缩后的数据类内距离之和变小 , 则

可以证明收缩后的数据可分性比收缩前更优.

下面将证明数据在特征空间收缩后类内距离和

变小.

定理 1　数据在特征空间收缩后的数据比收缩

前的数据类内距离减小 , 即

∑
N
+

i=1
‖Υ x

+
i -m+ ‖

2

≤∑
N
+

i=1
‖ Υ x

+
i -m+ ‖

2

∑
N
-

i=1
‖Υ x

-
i -m- ‖

2

≤∑
N
-

i=1
‖ Υ x

-
i -m- ‖

2

(9)

　　证明　收缩前类内距离和为 ∑
N
+

i=1
‖Υx

+
i -m+‖

2

,

由于收缩因子 0≤μ≤1 , 那么

∑
N
+

i=1
‖ Υ x

+
i -m+ ‖

2

≥

∑
N
+

i=1
‖ 1 -μm++μΥ x

+
i -m+ ‖

2

,

即∑
N
+

i=1
‖Υ x

+
i -m+ ‖

2

≥∑
N
+

i=1
‖Υx

+
i -m+ ‖

2

.

　　假设 ξ为Υ x
+
i 特征空间中的任意一点 , 令

f ξ=∑
N
+

i=1
‖Υ x

+
i -ξ‖

2

, 对 f ξ求导 , 令导数

为 0 , 得到

2∑
N
+

i=1
ξ-2∑

N
+

i=1
ξΥ x

+
i =0　 　ξ=

1
N+∑

N
+

i=1
Υ x

+
i

　　即只有当 ξ为收缩后的类心时 , f ξ达到最小

值 , 令m+ = 1
N +∑

N
+

i=1

Υ x
+
i , 得到

∑
N
+

i=1
‖ Υ x

+
i -m+ ‖

2

≥∑
N
+

i=1
‖Υ x

+
i -m+ ‖

2

,

　　证毕.

由以上证明可以看出 , 数据收缩后类间距离保

持不变 , 而类内距离和变小 , 使得不同类别数据之

间的交集变小 , 数据之间的可分性能更优.

2.2　特征空间数据收缩后的核矩阵

将数据在特征空间收缩后 , 改变了数据原来的

分布形式 , 而核矩阵反映了样本在特征空间的相对

位置信息 , 所以样本在特征空间收缩后必定会改变

样本原来的核矩阵.这里需要说明的是:样本通过

非线性映射到特征空间后的维数可能为有限维 , 也

可能为无穷维 , 所以无法直接求解分类超平面.而

核矩阵是通过样本在特征空间的内积运算得到的 ,

避免了无穷维带来的求解分类超平面的维数灾难.

本节主要推导得到数据在特征空间收缩后的核矩阵

形式.

假设原核矩阵表示为 K= Kij N ×N , 核矩阵还

满足 Merce r定理 , 即 K ij =〈Υ x i , Υ x j 〉.对

于样本集 S , 其核矩阵可以用分块矩阵表示为:
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K =
K
++
N
+
×N
+

K
+-
N
+
×N
-

K
-+
N-×N+

K
--
N-×N- N×N

(10)

其中

K
++
N
+
×N
+
= 〈Υ x

+
i , Υ x

+
j 〉 N

+
×N
+

K
--
N
-
×N
-
= 〈Υ x

-
i , Υ x

-
j 〉 N

-
×N
-

(11)

K
+-
N
+
×N
-
=K-+N

-
×N
+

T = 〈Υ x
+
i , Υx

-
j 〉 N

+
×N
-

　　(11)式中 K
++
N
+
×N

+
和 K

--
N
-
×N

-
分别表示+1类样

本和-1类样本类内数据核矩阵 , K
+-
N
+
×N

-
表示+1

类样本和-1类样本数据之间的核矩阵.

令收缩后的核矩阵表示为K= K ij N×N , 同样

可以用分块矩阵来表示

K =
K
++
N
+
×N
+

K
+-
N
+
×N
-

K
-+
N
-
×N
+

K
--
N
-
×N
- N×N

(12)

　　数据收缩后的核矩阵K中的各个元素可以用原

核矩阵K 的元素推导得到

K
++
ij =〈Υ x

+
i , Υ x

+
j 〉=

〈 1 -μm++μΥ x
+
i ,

1-μm++μΥ x
+
j 〉=

〈
1 -μ

1
N +∑

N+

i=1
Υ x

+
i +μΥ x

+
i ,

1-μ
1
N +∑

N
+

j=1
Υ x

+
j +μΥ x

+
j

〉
=

1-μ 1 -μ
1
N +∑

N
+

i=1
Υ x

+
i ·

1
N+∑

N
+

j=1
Υ x

+
j +

1
N +

1-μμΥ x
+
j ·

∑
N
+

i=1
Υ x

+
i +

1
N+
μ1 -μΥ x

+
i ·

∑
N
+

j=1
Υ x

+
j +μμΥ x

+
i Υx x

+
j =

1
N

2
+

1 -μ
2

∑
N
+

p , q=1
K pq +

1
N+
μ1 -μ∑

N
+

p=1
K pj +

1
N+
μ1 -μ∑

N
+

q=1
Kqi +μ2Kij (13)

同理 , 可求得-1类样本收缩后的核矩阵元素为

K
--
ij =〈Υ x

-
i , Υ x

-
j 〉=

〈 1-μm-+μΥx
-
i , 1-μm-+μΥx

-
j 〉=

1
N

2
-

1-μ
2

∑
N-

p , q=1
K pq + 1

N-
μ1 -μ∑

N-

p=1
Kpj +

1
N-
μ1-μ∑

N
-

q=1

K qi +μ2K ij (14)

则+1类样本与-1类样本之间的核矩阵元素为

K
+-
ij =〈Υ x

+
i , Υ x

-
j 〉 =

〈 1-μm++μΥ x
+
i , 1-μm-+μΥ x

-
j 〉=

1
N +

1
N-

1-μ2

∑
N
+

p=1
∑
N
-

q=1

K pq + 1
N+
μ1 -μ·

∑
N
+

p=1

Kpj + 1
N -
μ1 -μ ∑

N
-

q=1

K qi +μ2Kij (15)

　　由(13)—(15)式可以看出 , (12)式确定的收缩

后的核矩阵可以根据收缩因子与原核矩阵求得.

确定数据收缩后的核矩阵之后 , 也就确定了样本

在特征空间收缩之后的位置关系 , 那么通过求解收缩

后核矩阵的 Lagrange方程即可得到分类超平面 , 同时

也可以直接利用核矩阵相似度求得收缩后的核矩阵的

性能.本文第3节给出了详细的实验过程与结果分析.

2.3　特征空间数据收缩以及训练识别步骤

(1)选定训练数据集与测试数据集;

(2)确定合适的收缩因子 μ;

(3)在特征空间对训练数据进行收缩 , 并且根

据(13)—(15)式计算训练数据收缩后的核矩阵;

(4)采用二次优化技术优化(5)式 , 得到训练数

据的最优分类超平面 , 超平面的形式如(6)式;

(5)将每一个测试数据 x i相对于每一类特征球

球心均做收缩 , 令得到收缩后的数据分别表示为

x
(+)
i 和x

(-)
i ;

(6)将 x
(+)
i 和 x

(-)
i 代入由训练数据确定的最优分

类超平面 , 根据得到的数值大小判定 xi应属的类别.
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3　实验与分析

3.1　二维数据收缩实验

为了验证本文提出方法的有效性 , 首先利用随机

产生的二维数据和标准数据集中的 Banana数据
[ 14]
进行

实验 , 原始数据和收缩后的数据分别如图4—7所示.

图 7　收缩后的 Banana训练数据(μ=0.9)

从图 4—7 可以明显的看出 , 采用本文提出的数据

收缩方法之后 , 原来两类线性不可分的数据变的线

性可分 , 而且可以达到无错误分类.

3.2　特征空间数据核矩阵收缩实验

3.2.1　核矩阵相似性测度　核矩阵包含所有可提

供给学习机的关于输入在特征空间中相对位置的信

息.很自然的 , 如果要在数据集内发现结构 , 数据

必须通过核矩阵展现这一结构.由前面的证明可

知 , 数据收缩后 , 类内距离变小 , 数据更靠近本类

类心 , 那么收缩后的核矩阵使得数据的可分性更

好 , 能够达到更优的分类性能.核矩阵的优劣可

以用核的相似性的概念来衡量 , 即定义核排列:

A K1 , K2 =
〈K 1 , K 2〉F

〈K1 , K1〉F〈K2 , K2〉F
, 表示归一

化的 K1 , K2的 Frobenious范数.令目标矩阵 K 2=

YY
T , Y= y1 , y 2 , … , y N

T , A K 1 , K2 大小反

映了矩阵 K1的分类性能 , 它满足 0≤A K1 , K2 ≤

1.A K1 , K2 值越大 , 说明 K1分类性能越好[ 3] .

实验选用国际通用的标准数据集[ 14] , 特征空间

中数据收缩前与收缩后的核矩阵性能如表 1 所示.

核函数均选用Guass核函数.

表 1　特征空间中数据收缩前后的核矩阵性能

数据集 收缩前 A K 1 , K 2 收缩后 A K1 , K2

H eart 0.36 0.98

Thy roid 0.51 0.85

Breast cancer 0.21 0.90

Diab et is 0.19 0.95
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3.2.2　识别率的衡量　

(1)基准数据集识别实验

表 2给出了基准数据集在特征空间收缩前后的

识别率变化情况.从表1和表2两个衡量标准来看 ,

收缩后的基准数据集比收缩前的性能有了很大的提

高 , 达到了满意的识别率.

表 2　特征空间数据收缩前后的识别率

数据集
收缩因子

μ
收缩前

平均识别率/ %
收缩后

平均识别率/ %

Banana 0.9 88.47 91.23

Hear t 0.95 83.00 100

T hyroid 0.9 98.67 100

Breastcan cer 0.9 74.03 96.71

Diabeti s 0.9 77.00 100

Germ an 0.9 80.67 100

Waveform 0.9 89.48 100

Splice 0.9 89.93 100　　　

(2)雷达目标 HRRP 数据集识别实验

采用某电磁特性计算软件计算得到不同弹道点

的 4 种飞机目标 H RRP , 分别是 B737 , B747 ,

F16 , F18 , 每一种飞机有 855个弹道点 , 即 855幅

HRRP , 每幅 HRRP 特征维数为 150.实验过程抽

取每一类数据的 1/3做训练数据 , 全部的 HRRP 做

测试数据.将 H RRP 映射到特征空间后数据收缩前

后得到的识别结果如表 3所示.

表 3　雷达目标 HRRP数据特征空间收缩前后的识别率

目标类型 收缩前识别率/ % 收缩后识别率/ %

B737 96.86 99.50

B747 96.49 99.30

F16 78.22 96.52

F18 72.13 96.73

3.3　讨论

本节实验可以看出 , 从相似性和识别率两个角

度来衡量数据在特征空间收缩后得到的核矩阵的性

能都非常优异 , 几乎能够得到无错误分类 , 而且实

验过程结果对于核参数的选择并不敏感 , 主要原因

是数据在特征空间经过收缩后 , 其可分性已经变得

很好 , 所以核函数类型及其参数对于分类结果的影

响不大.此外 , 雷达目标 HRRP 实验中 , F16 和

F18两类目标的识别率得到了非常大的提高.

4　结论

为了求解非线性可分问题 , 核方法将原始非线性

可分的数据通过核函数映射到一个高维空间 , 在这个

高维空间(也称为特征空间)可以进行内积运算 , 来求

解线性可分问题.对于特征空间中线性不可分的样

本 , 可以引入惩罚因子和寻找最优的核函数 , 其实质

是设计最优的分类器来提高数据的正确分类识别性

能.本文思路与上述思路不同 , 本文将数据在特征

空间进行收缩 , 使得线性不可分问题变为线性可分

问题 , 提出了特征空间核矩阵收缩的新方法 , 得到

性能更优的核矩阵 , 使得目标数据分类性能更优.

实验验证了本文方法的可行性与适用性.

参　考　文　献

1　Vapnik VN.Th e Natu re of S tati st ical Learning Theory.New

York:Springer , 2000

2　Cris tianini N , Shaw e-T aylor J著.支持向量机导论.李国正 ,

王　猛 , 曾华军 , 译.北京:电子工业出版社 , 2006

3　Sh aw e-T aylor J , C rist ianini N.Kernel M ethods for Pattern

Analysi s.UK:Cambridge Universi ty Press , 2004

4　Chapelle O , Vapnik VN , Bou squet O , et al.C hoosing mult iple

param eters for su pport vector m achines.Machin e Learning ,

2002 , 16(1):131—159

5　Keerthi SS.Ef ficien t tuning of SVM hyper parameters u sing ra-

dius/margin bound and i terative alg ori thms.IEEE T rans Neural

Netw ork s , 2002 , 13(5):1225—1229

6　Peng XY , Wu HX , Peng Y.Parameter selection method for SVM

wi th PSO.Chinese Journal of Electronics , 2006 , 15(4):638—642

7　Elizondo D.The linear separability problem:Some test ing methods.

IEEE Transactions on Neural Netw orks, 2006, 17(2):330—344

8　Ben-Israel A , Levin Y.The geomet ry of linear separabilit y in data

set s.Linear Algeb ra and i ts Applicat ions , 2006 , 416(1):75—87

9　Bennet t K , C ham pbel l O.Support vector machines:Hype or

hallelujah?.SIGKDD Explorat ions , 2000 , 2(2):1—13

10　T ax DM J , Duin RPW.Support vector data description.Ma-

chine Learning , 2004 , 54(1):45—66

11　陶　卿 , 孙德敏 , 范劲松.基于闭凸包收缩的最大边缘线性分

类器.软件学报 , 2002 , 13(3):404—409

12　吴　翊 , 屈田兴.应用泛函分析.长沙:国防科技大学出版社 ,

2002

13　孙即祥.现代模式识别.长沙:国防科技大学出版社 , 2002

14　Rät sch G.Benchmarks data set s.Avai lab le.ht tp:// ida.fi rst.

f rau nhofer.de/ projects/ bench/ benchm ark s.htm [ 2007-07-16]

1473　第 18卷　第 12期　2008年 12月


