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摘要 提出一种子谴棱函数网络作为支撑矢量机的一种替代学习机，仿真实验验证了于渡棱函数网络的逼近性能 

和识别眭能都可以与相应的支撑矢量机相媲美，并忧干子造神经网络 
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引言 

支撑矢量机是一种新的学习机，在函数逼近和 

模式识别中已得到成功应用- ．但支撑矢量机的学 

习性能很大程度上依赖于不易求解的有约束的二次 

凸规划，对大规模问题更是如此，不但精度难于保 

证，而且计算复杂，计算量非常庞大．另外，不管是模 

式识别支撑矢量机还是回归估计支撑矢量机，核函 

数 自带的参数没有办法得到优化 ，只能凭经验选择． 

神经网络 由于采用非线性节点函数，具有很 

强的非线性处理能力和各种优化学习算法(如梯度 

下降法、共轭梯度法、序贯训练方法等)，但是神经网 

络对高维样本的处理能力缺乏有效的方法，训练结 

果容易陷人局部极小． 

能不能把支撑矢量机和神经网络的优点结合起 

来，消除它们的一些不足，这是本文工作的出发点． 

子波神经网络在模式识别和函数逼近方面已经得到 

广泛的应用并取得了良好的效果 ⋯．在支撑矢量机 

中径向基函数也得到了很好的应用，这主要得益于 

其良好的非线性映射能力、我们知道许多子波函数 
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同样具有良好的映射能力，其傅里叶维数为无穷维， 

本文中选用的子波就是这样的一种子波函数，同时 

可选作核函数的子波函数需满足Mercer条件，下文 

将作具体分析． 

1 子波核函数网络 

1．1 支撑矢量机殛支撑矢量核 

支撑矢量核是用于支撑矢量机上的一种核函 

数，通过该核函数的映射，可以把低维的输入模式空 

间映射到高维的特征空间．在这个特征空间中，所要 

解决的问题由非线性可分(可逼近)变成了线性可分 

(可逼近)，比如对分类问题，在输人空间分界面是曲 

线或非曲面，而在特征空间分界面是超平面． 

对模式识别问题，支撑矢量机需要求解下面的 

有约束对偶二次规划 ； 

1 

最大化 (a)=∑ 一寺口． Ⅱ1Y K(置· )， 
l一 】 

(1) 

约束
．蚤Ⅱ-Y-一。，其中 ∈E0，C3，i 1，⋯，l·输入空 

间对分类17题可构造如下形式的非线性决策函数 
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f(x)一 sgn(∑ K(x， ，) 6)． (2) 

其中{( ．． )I ∈R ．Y．∈{1． 1}，i一1．⋯，f，表示 

训练样本对， ( ． ，)正是先验选择 的支撑矢量核， 

是检验样本 ≥0是权系数，6是闻值． 

相应地 ．对逼近问题的优化问题则有 
， 

W(ä  )一一 ￡∑(d + )一 ∑(aT ) 

1 

÷∑ ( )(目 一 ，) ( ，． )， (3) 
0 一 I 

r ， 

约束∑( q)一0，其中 ∈Eo．÷]． 表示 
·一 I ‘ 

和 l__决策函数为 
f 

，( )一 ∑(d， )K(x． )+ ． (4) 
i I 

这里训练样本 为“ ，，y )l ∈R ，Y．∈R，i一1，⋯． 

f)，权系数变成为(q )．在这两种情况中．只要 

权系数不为零．则相应的训练样本就被称为是支撑 

矢量． 

通常的方法是利用数学规划的方法来求解大规 

模二次规划问题，很明显，随着训练样本的增多，二 

次凸规划的求解复杂度也大大增加．这里，我们利用 

神经网络来优化权值，可以避免求解这一大规模二 

次规划问题． 

由于核函数的引入使支撑矢量机有了非线性处 

理的能力．但这种核函数需要满足一定的条件，即 

． )一( ( )· ( ))．一般支撑矢量核有两种 

形式：点积形式核函数K( ， )--K(<x· >)和 

平移不变形式核函数 ( ，JC ) K(x--X )，这两种 

核函数形式都必须满足上述核函数条件的等价充要 

条件(Mercer条件)- ．由于本文只涉及平移不变 

形式的核函数，在此我们以定理的形式给出容许条 

件，它与相应的Mercer条件是等价的． 

定理 1一 一种平移不变核 ( ， )一K( — 

)是一种可容许支撑矢量核，当且仅当其傅里叶变 

换 

r 

F ](∞)一(2 ) Î．exp( iO, ))K(x)dx 
J 

(5) 

的值是非负的，其中 x6R ，i一 一1． 

定理 l无论是在检验一个核是否是可容许支撑 

矢量核时，还是在构造新的可容许支撑矢量核时，都 

是很有用的工具． 

1．2 子波核 函数 

记母子波函数为h(z)，伸缩为Ⅱ，且 ．n∈R．则 

． ∈R 满足平移不变核定理子 波核为 

一 鱼 I． ㈩ 
由此我们能够得到子波支撑矢量机的估计函数(用 

于函数逼近) 

，( )一±(q ) 矗 _二 】+ (7 
J 1 一  I Ⅱ ， 

和决策函数(用于分类) 

／( )=sgn(∑目， 兀 Î —— l+6)， (8) 
一 I 一 I I “ · ‘ 

其中22 表示第i个训练样本的第 J个分量． 

当然．由于子波函数要满足严格的定理 1的允许 

条件．才能作为核函数使用，所以并不是所有的子波函 

数都可作为核函数．幸运的是，通过神经网络得到广泛 

使用的子波函数为̂( )--COS( 坠)exp(寿)一 
我们验证了它的平移不变形式是满足容许条件的， 

下面我们以定理的形式给出． 

定理 2 若母波函数为h(z)=COS(1．75x)exp 

(一 )．伸缩因子 为 “．且 “， ∈R，变量 ， ∈R ． 

则子波核 

K(x，x )一n l̂ =_ l—i1 

cc。刚 ． s× c 
Ⅱ 。 Z口 

(9) 

是一种可容许的支撑矢量核． 

定理 2的证明见附录，在此需指出：可以把子 

波核看作是一种多维子波函数．我们的子波支撑矢 

量机也就是在多维子波基上张成的空间中，用优化 

的方法来找到最佳的子波系数，从而得到最佳的估 

计函数或分类决策函数． 

1．3 子波核函数网络模型 

如图 1所示 ，子波核函数网络是一类前向网络． 

假设训练样本为{( ，Y．)l ∈R ， ∈R，i一1．⋯， 

tj，则 可用如 下方法构造相应的网络模型 ：对输入 

层，输入变量．32--(ac ”， )∈R ，我们把输入变量 

直接馈入子渡核函数中，通过函数作用．把输入空间 

映射到特征空间，使得能够以线性的方式来解决问 

题{对隐层．隐层的单元数为 ，选用隐层单元的非 

线性函数为子波函数式(9)．输入层到隐层之间没有 

权值联结．隐层到输出层之间的权值为 Ⅳ；对输出 

层，单元数为 1，分类问题的输出函数表达式为 
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3期 张 莉等：子波棱函数网络 

X 

围 1 子波核函数网络 

Fig．1 Wavelel kernel function network 

厂 )=sgn(∑W．K(x．X．)+ ， (10) 
l 1 

而对逼近问题，其输出函数可描述为 
r 

厂( )一 ∑w K( ， ，)一b， (】1) 
- 1 

上式中，K( ， )： 。。 f [ exp 
J— t “ ‘ ‘ 

皇 _二l，这里 表示第 个训练样本的 
I “ ! 

第 个分量，b表示阈值． 

我们提出的子波棱函数网络的数学模型式(10) 

和(】1)及支撑矢量机决策函数式(2)和(4)是等价 

的．它们都是把输人空间的变量通过核函数映射到 

特征空间，然后在特征空间进行线性的识别或逼近． 

子渡棱函数网络与支撑矢量机优化算法有所不同， 

支撑矢量机采用凸二次规划优化，子渡核函数网络 

则可以采用有效神经网络学习方法0]、如梯度下降 

法，共轭梯度法等．在本文中，为了试验子波核函数 

的性能，我们采用最基础的神经网络学习算法．对于 

网络权值 ，分类问题我们采用感知器学习算法， 

函数逼近问题我们采用 BP算法．对于伸缩因子n， 

我们可以根据先验知识来设置．也可以用训练权值 

的方法来优化．这些算法是最简单和最通用的神经 

网络学习算法，由于构造了新非线性函数，因而收到 

了很好的效果，如果采用一些改进 措施和新的学 习 

算法 ，可取得更为优 良的结果．另外 ．由于子波核 函 

数网络在输人层与隐层之问权值固定为 1，整个网络 

可明确分为映射过程和分类过程两部分，而其分类过 

程只相当于单层感知器，可以证明采用均方误差最小 

学习算法的子渡核函数网络没有局部极小点． 

子波核函数网络优越于一般神经网络使网络的 

规模不会随着输人模式维数的增长而呈指数增长 

(即维数灾难问题)，网络隐层的单元数只与训练样 

本的个数有关，而与输入模式的维数无关．在训练好 

网络后，我们可以根据网络的权值 来删减或修 

剪网络的结构．理论上．如果 W，一O．则就可以把第 i 

个单元删掉．实际学习中．或多或少存在着一些误 

差，不可能精确地为 0，我们可以给出一个小的阈值 

来减小阿络的复杂度，并使网络具有良好的间隔． 

2 仿真实验 

这里，我们给出两个仿真例子，一个是一维函数逼 

近的例子，另一个是多类飞机一维图像识别的例子，同 

时给出子波棱函数网络和支撑矢量机的性能比较． 

2．1 我们对 下式的一维非线性函数进行逼近： 

)一sinx+@ina~一2sin寺．o7-∈[0．2 ] 

n 2) 

对式(1 2)的函数曲线进行问隔采样，取 63个样本． 

其中用 32个作为训练样本，31个作为检验样本 在 

相同条件下，分别用子波核函数网络和支撑矢量机 

对式(1 2)的非线性函数进行逼近，先设定伸缩因子 

和迭代次数，结果见表 1．表中的逼近误差 由下面 

的表达式计算得到： 

s一√ 圭 ．且 一÷∑ ．t 。 
图2和图 3分别是两种方法估计曲线的结果． 

由表 l可知，这两种方法的逼近误差有 相同的数量 

级，从而验证了子渡核函数网络的逼近性能和支撑 

数量机是近似等价的． 

2．2 飞机一维像识别 

我们分别用子波核函阿络和支撑矢量机对 3类 

飞机的一维像进行识别，3类飞机模型分别是 B 52、 

歼 6和歼一7．这些数据都是在微波暗室中测得的，测 

量了这 3种飞机从 0。～160。方位角的一维距离像． 

表 2列出了用子渡一核函数网络和支撑矢量机对 3 

种飞机的分类结果，可以看出．子波核函数网络的分 

类性能和支撑矢量机是差不多的，两种方法都基本 

能够完成对不同飞机的识别． 

在用网络方法对高维问题进行分类时．通常都 

要进行预处理，即对样本数据进行降维处理，而这里 

表 1 一维非线性函数逼近结果 

Table 1 Approximation of one-dimensional function 
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图2 支撑矢量机估计函数 

Fig．2 Approximation result of SVM 

的子波核函数网络是不需要进行降维处理的，也就 

是说，高维输人对该网络的性能投有影响．这里，一 

维像识别问题的输人空间是 64维的、文献[6]中提 

出了一种局域进化子波网络来对之进行识别，为了 

与文献[6]的方法进行比较，我们将 3种飞机的一维 

像分成两组来进行识别，识别结果见表 3．文献[6] 

得到的识别率分别为 94．3 、84．6 和 93．2 ，而 

这里得到 的识别率则分别 为 98．87 ，92．92 和 

94．23 ，都高于进化子波网络的识别结果、子波核 

函数网络中尺度参数 n的选取，可以在网络训练过 

程中用算法进行优化 ，但本文提出的子波核函数 

图 3 子渡棱函数网络估计函数 

Fig．3 Approximation result of W KFN 

网络中，从实验结果看， 的选取可以在很大一个范 

围内，均能使训练误差达到最小，所以没有必要进行 

优化，只是作经验性的选取．一般n只要取一个能使 

子波函数主瓣与样本分布的区域直径的 l／6同等数 

量的值即可． 

3 结论 

本文提出了一种子波核函数网络，它结合了支 

撑矢量机和神经网络的一些优点．这种方法一方面 

沿袭了核映射的特点，把模式输人空间映射到高维 

的特征空间．在此空 间中对样本进行非线性的逼近 

裹2 两种算法对3种飞机的分类结果 

Table 2 ClassiFication results of three-class planes 
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lllIL"'~ 
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a=O.l ff-6 luO :y; o o,~ 88. 33~'~ ll. 67 \.; 

ff-7 100% 1):'[ 83. 33}';, 16. 67~·';. 
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或识别 ，同时它的网络结构可根据 支撑矢量的概念 

加以调整 该网络具有前向网络的结构．其中的非线 

性函数采用了子波棱函数．可以用子被核函数网络 

在棱映射后的特征空间中进行逼近或识别．避免了 

求解有约束的二次凸规划问题，并且该网络不存在 

局部极小点．该 网络最大的优点是网络规模不会随 

着输人模式维数的增长而呈指数增长(即维数灾难 

问题)．网络隐层的单元数只与jJ】l练样本的个数有 

关，而与输入模式的维数无关 文中仿真实验验证了 

子渡核函数网络 的逼近性能和分类性能都可以和相 

应的支撑矢量机相媲美．而且要优于子渡函数网络 

附录 ：定理 2的证明 

证明 根据定理 2，我们只要证 明 

F[K](nt)一(2 )一：J ～， K(f)d ≥o， 
(14j 

这里用 来表示虚数单位．K( )一n̂(暑) 
( 垫 ) 

． 先计算积分项 
“ ． 

I exp(--jeox)K(x)dx 

一 直 + 
唧 f一 ))． ' 

把 式(15)代人式 (1 4)．即可得到 子波柱 的 Fourier 

变换为 

FEK](cc．)一 

唧 ( 卫  )) 

由式 (16)，有 

F K]( )≥ 0， 

从而定理 2得证 
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