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摘 要: 针对现有直觉模糊核匹配追踪算法采用贪婪算法搜索最优基函数而导致学习时间过长的局限性,基于弱贪

婪策略,提出一种随机直觉模糊核匹配追踪算法. 该算法不需要保证每次迭代过程都能搜索到当前最优基函数,仅需

要在原搜索空间随机抽取一个较小的核字典子集进行搜索来获得近似最优基函数,从而有效减少一次迭代过程的搜

索空间,大大降低了算法的训练时间. 仿真结果表明,所提出方法在保持识别精度相当的情况下,有效缩短了一次匹

配追踪时间,计算效率明显提高,且所得模型具有稀疏性好、泛化能力高等优点.
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Abstract: In order to overcome the long learning time caused by searching optimal basic function data based on the greedy

strategy from a redundant basis function dictionary for the intuitionistic fuzzy kernel matching pursuit(IFKMP), the random

intuitionistic fuzzy kernel matching pursuit algorithm based on the weak greedy strategy is proposed. Rather than getting the

present optimal basic function in each search, the approximate optimal basic function can be obtained by searching a random

kernel dictionary subset of the original searching space, so that the searching space of matching pursuit can be reduced,

and the training time can be decreased greatly. Simulation results show that, compared with the conventional approaches,

the proposed algorithm can decrease training time and improve calculation efficiency obviously leaving the classification

accuracy almost unchanged, while the model has better sparsity and generalization.
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0 引引引 言言言

核匹配追踪[1](KMP)是 2002年提出的一种新型

核机器学习方法,其主要思想源于信号处理中的匹配

追踪算法和支持向量机中的核方法[2-3]. 核匹配追踪

学习机的性能与支持向量机相当, 但有更为稀疏的

解[4].目前, KMP理论已成功应用于图像识别、目标

分类、人脸识别、特征模式识别等多个领域[5-12].

虽然核匹配追踪理论已经在目标识别领域取得

了成功应用,但在实际应用情况中却存在一种特殊情

况: 某一类目标的重要程度 (或威胁程度)比其余目

标更高, 因此需要对重要类别目标进行更高精度的

识别, 而对其余目标则可以适当降低识别精度要求,

例如未来反导拦截作战,对诱饵、碎片等虚假目标的

识别精度远远低于对真弹头的识别精度要求.传统

KMP算法的判决函数是针对所有学习样本的一个综

合考虑, 因此无法针对某一类指定样本进行有效识

别, 导致KMP理论在很多特殊性领域的使用受到限

制. 针对该问题, 文献 [13]提出了模糊核匹配追踪学

习机 (FKMP),通过对每个样本类别设定不同模糊因

子,使学习机作出针对指定类别样本的判决. 但该方

法根据人工经验设定模糊因子,会对训练过程带来一

定风险进而导致识别信息的损失.文献 [14]将核匹配
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追踪算法拓展到直觉模糊理论领域, 提出了直觉

模糊核匹配追踪 (IFKMP)学习机,解决了对特殊重要

样本进行高精度识别这一难题.

随着云时代的来临, 大数据 (BD)也吸引了越来

越多的关注[15]. 未来是一个大数据的时代,实际应用

中也必将面临越来越多的大数据问题.然而, 直觉模

糊核匹配追踪学习机在本质上仍是采用贪婪策略搜

索最优基函数的线性组合,每次匹配过程所需的大量

的计算资源和运算时间限制了其在大数据问题上的

应用. 鉴于此,本文对直觉模糊核匹配追踪学习机进

行改良,基于弱贪婪策略[16-17]提出一种随机直觉模糊

核匹配追踪 (SIFKMP)的快速识别算法, 使其能够以

可接受范围内的资源代价处理大数据问题.实验阶段

选取 3组不同的数据集进行仿真实验,并将其与传统

算法进行比较,实验结果充分表明了 SIFKMP算法的

优越性和有效性.

1 直直直觉觉觉模模模糊糊糊核核核匹匹匹配配配追追追踪踪踪算算算法法法

定义 1 (e运算)[13] 对于两个向量x = {x1, x2,

· · · , xm}和 y = {y1, y2, · · · , ym}, 向量之间的 e运算

定义为

xey = (x1gy1, x2gy2, · · · , xmgym). (1)

同时有

∥xey∥2 =

m∑
i=1

(xigyi)
2. (2)

输入训练样本集为 {(x1, y1, ω(y1)), · · · , (xl, yl,

ω(yl))}. 其中: ωi为直觉模糊参数, xi ∈ RN和 yi ∈ R

分别为训练样本的特征值和观测值.令核函数为K :

Rd ×Rd → R,利用训练样本 {x1, x2, · · · , xl}处的核
函数值生成函数字典库D = {gi = k(·, xi)|i = 1, 2,

· · · , l}.

定义残差为

rN = ωe(y − fN ) =


ω(y1)(y1 − fN (x1))

...

ω(yl)(yl − fN (xl))

 , (3)

其中 fN (xi) =

N∑
j=1

αjgj(xi)为xi的观测估计值 ŷi. 重

构误差为

∥rN∥2 = ∥ωe(y − fN )∥2 =

l∑
i=1

(ω(yi)(yi − fN (xi)))
2. (4)

由匹配追踪算法可得

∥rN+1∥2 =

∥ωe(y − (fN + αN+1gN+1))∥2 =

∥rN∥2 − 2α⟨rN ,ωeg⟩+ a2∥ωeg∥2, (5)

搜索相应的α ∈ R, g ∈ D使重构误差最小, 令

∂∥rN∥2/∂α = 0,求得

α =
⟨rN ,ωeg⟩
∥ωeg∥2

. (6)

将式 (6)代入 (5),得到

∥rN+1∥2 = ∥rN∥2 −
( ⟨rN ,ωeg⟩

∥ωeg∥

)2

. (7)

根据最小化重构误差准则,可得

gN = argmax
g∈D

∣∣∣( ⟨rN ,ωeg⟩
∥ωeg∥

)∣∣∣. (8)

对应地,有

αN =
⟨rN ,ωegN ⟩
∥ωegN∥2

. (9)

最终得到判决函数为

fN (x) =

N∑
i=1

αigi(x) =
∑

i∈{sv}

αiki(x,xi), (10)

其中 {sv}为学习机训练所得的支持向量集.

2 基基基于于于弱弱弱贪贪贪婪婪婪策策策略略略的的的直直直觉觉觉模模模糊糊糊核核核匹匹匹配配配追追追踪踪踪

算算算法法法

通过对直觉模糊核匹配追踪算法的步骤进行观

察可以发现, 该算法的计算“瓶颈”在于每一次匹配

过程均采用贪婪策略搜索最优基函数,大大增加了计

算量. 本文对直觉模糊核匹配追踪学习机进行改良,

并基于弱贪婪策略提出一种SIFKMP算法,使其能够

以可接受范围内的资源代价处理大数据问题.

2.1 弱弱弱贪贪贪婪婪婪策策策略略略

文献 [16]提出了一种能够近似匹配过程的弱贪

婪算法 (WGA).文献 [17]分析了WGA几种不同的构

想,并证明了其在不同条件下的收敛性. 与经典贪婪

算法不同, WGA采用下式逼近目标函数:

f̃N+1 = f̃N + tN+1αN+1gN+1 =

f̃N + α̃N+1gN+1, tN+1 ∈ [0, 1], (11)

其中 α̃N+1 = tN+1αN+1. 当 tN+1 = 1时, WGA算法

退化为经典贪婪算法. 序列 τ = {t1, t2, · · · , tN}称为
衰减序列, 若衰减序列 τ满足 ∃t̃ > 0, 则当 ∀N > 1,

tN > t̃时, WGA算法能够保证其收敛性[16]. 这意味着

在匹配追踪过程中,不需要保证每次迭代过程都能搜

索到当前最优值,只需要搜索到一个近似最优值,在

连续无穷次迭代后也能保证算法收敛到目标函数. 当

然, 与经典贪婪算法相比,每一次搜索到的近似最优

值越接近实际最优值,弱贪婪算法的性能越接近经典

贪婪算法[18-19].

2.2 随随随机机机直直直觉觉觉模模模糊糊糊核核核匹匹匹配配配追追追踪踪踪学学学习习习机机机

由弱贪婪策略原理可知,每次匹配过程中得到一

个近似最优基函数也能保证学习机最后所得的判决

函数以给定精度收敛于目标函数. 可以通过从原核字
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典库中随机抽取一个较小的核字典子集进行搜索的

方式获得近似最优基函数,这样便达到了对直觉模糊

核匹配追踪学习机进行改良并减少其训练时间的目

的. 下面从概率统计的角度分析如何确定核字典子集

的规模.

设X1, X2, · · · , Xn为n个独立同分布的随机变

量, 分布函数为F (x), 令 ζ = max{X1, X2, · · · , Xn},

表示n个随机变量的极大值, ζ的分布函数为

Pr(ζ 6 x) = Pr(X1 6 x, · · · , Xn 6 x) =

Pr(X1 6 x) · · ·Pr(Xn 6 x) = [F (x)]n. (12)

若X1, X2, · · · , Xn为 (0,1)上的均匀分布, 则其

分布函数为

F (x) =


0, x < 0;

x, 0 6 x < 1;

1, x > 1.

(13)

极值 ζ的分布函数为

[F (ζ)n] =


0, x < 0;

ζn, 0 6 x < 1;

1, x > 1.

(14)

分位数是大数据集和数据流上经常使用的一种

统计方法, 通过分位数查询能够获取的统计信息,以

便为决策提供数据支持. 若xi(i = 1, 2, · · · , N)是一

组递增数列,则x1为最小的观测值, xN为最大的观测

值.每个观测值xi与一个 τi (0 < τi < 1)匹配,指出大

约 100×τi%的样本小于或等于xi, xi是相应于 τi%的

分位数.

定义 2 (分位数)[20] 假设实随机变量X的分布

函数为F (x) = P (X 6 x),对于任意 0 < τ < 1,定义

满足F (x) > τ的最小值为xτ的 τ分位数,表示为

xτ = inf{x : F (x) > τ}. (15)

若最小值满足xτ = ε,则极值 ζ的 τ分位数表示为

F−1(ε) = τ1/n = ε. (16)

经典直觉模糊核匹配追踪学习机在每次迭代过

程中,需要搜索 |⟨r,ωeg⟩|/||ωeg||中的极大值,从而获

取对应的最优基函数. 基于弱贪婪思想,只需在每次

迭代过程中搜索到 |⟨r,ωeg⟩|/||ωeg||中的近似极大
值,但近似极大值只是一个模糊概念, 实际操作过程

中需要根据分位数的概念对其进行精确描述. 为了简

化计算,大胆假设 |⟨r,ωeg⟩|/||ωeg||的值服从 (0,1)上

的均匀分布 (在后续的实验部分将对该假设进行验证

分析).若需要取到的 |⟨r,ωeg⟩|/||ωeg||的近似极大值
为 ε,且满足 ε为 |⟨r,ωeg⟩|/||ωeg||的 τ分位数,则有

τ1/n = ε ⇒ 1

n
= logτ ε ⇒ n = ln τ/ ln ε. (17)

假设 |⟨r,ωeg⟩|/||ωeg||满足服从 (0,1)上的均匀

分布,其极大值为 1. 若原核字典集中包含 10 000个样

本, 需要取到的 |⟨r,ωeg⟩|/||ωeg||的近似极大值为 ε

= 0.95 (分位数 τ0.05),则仅需从D中随机选取一个包

含 [ln 0.05/ ln 0.95] = 59个元素的核字典子集代入运

算即可满足需求, 而算法一次匹配过程的计算量也

降低为原来的 0.59%.令Mt为第 t代的核函数子集,

Mt中的样本从原始核字典集D中随机选取, 随机直

觉模糊核匹配追踪算法的具体步骤如下所示.

算法 1 随机直觉模糊核匹配追踪算法.

输入: 样本数据集X = {(x1, y1), · · · , (xl, yl)},

直觉模糊参数ω(yi),后拟合参数 fitN ,核参数σ,迭代

停止阈值 η,最大迭代次数Tmax, |⟨r,ωeg⟩|/||ωeg||的
近似极大值 ε和分位数 τ ;

输出:判决函数 fN .

Step 1: 生成核函数字典库D = {gi = K(·, xi)|
i = 1, 2, · · · , l}.

Step 2: 初始化残差 r1 = ω ⊙ y,根据式 (17)计算

子集规模n的大小,并令计数器 t = 1.

Step 3: 随机从核字典库中选取一个规模为n的

子集Mt, 从中搜索当前的近似最优基函数 gt =

arg max
g∈Mt

|(⟨r,ωeg⟩|/||ωeg||)|.

Step 4: 根据式 (9)计算基函数 gt对应的系数αt.

Step 5: 更新残差 rt+1 = ω ⊙ (rt − αtgt).

Step 6: 判断是否达到终止条件,若达到,则停止

迭代,输出判决函数 fN ;否则,令 t = t+1,转至 Step 3.

由弱贪婪策略的收敛性可知,算法 1每次匹配追

踪过程中, 只需要搜索到一个近似最优值,在连续经

历足够多的迭代次数后, 也能保证该算法收敛到指

定精度.此外,通过调节 |⟨r,ωeg⟩|/||ωeg||的近似极大
值 ε和分位数 τ的值,可以对算法进行控制.近似极大

值 ε和分位数 τ决定了核字典子集的规模n, n越小,

算法一次匹配时间越短,但达到预定精度所需的支持

向量数目越多; n越大,算法越接近原始 IFKMP算法.

该方法还涉及到核参数σ的选取,如何对核参数

σ进行取值,目前尚缺乏理论支持,更多的是依靠经验

取值,通常的解决方法是用一组专门的验证数据集确

定核参数σ. 而且, 随机直觉模糊核匹配追踪学习机

本质上仍是一种二分类器, 对于多类分类问题,通常

有两种解决方案:第 1种方法将N类分类问题转化为

N个二类分类问题, 这种方法需要N个分类器; 第 2

种方法将N类样本两两分类, 方法需要N(N − 1)/2

个分类器.

2.3 SIFKMP算算算法法法复复复杂杂杂度度度分分分析析析

直觉模糊核匹配追踪算法为了寻找最优权系数

和对应的基函数, 每一次都要采用贪婪算法进行全
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局搜索, 因此, 本文主要基于算法一次匹配过程的计

算次数衡量算法的时间复杂度. 若字典集规模为N ,

算法迭代次数为L, 则 IFKMP算法一次匹配需执行

的计算次数为N · L,时间复杂度为O(N · L). 若设定
|⟨r,ωeg⟩|/||ωeg||的近似极大值为 ε, 分位数为 τ , 则

SIFKMP算法中一次匹配过程的核字典子集规模为n

= ln τ/ln ε, SIFKMP算法一次匹配需要运行的计算

次数为n · L,算法的时间复杂度为O(n · L). SIFKMP

算法核字典子集规模n仅与近似极大值 ε和分位数 τ

有关, 与原字典集规模N无关. 因此, 从算法的时间

复杂度看, 当字典规模N较小时, SIFKMP算法相对

IFKMP算法的计算优势并不明显; 当字典规模N较

大时, SIFKMP算法的计算量远小于 IFKMP算法.

3 实实实验验验分分分析析析

实验仿真环境如下: 操作系统Window XP, 编

译软件Matlab7.6, Pentium(R) Dual-Core CPU E5500

@2.8GHz,内存 2 GB.为了验证所提出算法的优越性,

实验将标准核匹配追踪 (KMP)算法[1]、直觉模糊核匹

配追踪算法 (IFKMP)[11]、基于粒子群优化的直觉模

糊核匹配追踪算法 (PS-IFKMP)[21]和随机直觉模糊核

匹配追踪算法 (SIFKMP)进行对比. 实验过程中,选取

高斯核K(x, y) = exp(−∥x− y∥2/2σ2)作为核函数,

并选择不同的样本集合进行测试,为了避免随机误差,

每次实验分别进行 50次蒙特卡洛仿真.

3.1 Shuttle数数数据据据识识识别别别

实验首先选取UCI数据集中数据量较大的

Shuttle数据集进行验证. Shuttle是一个七类数据集,

包含 43 500个训练样本和 14 500个测试样本,其中约

80%的样本为 1类样本,其余 2∼7类样本约占总样本

的 20%. 为了方便计算,将 1类样本标记为正类样本,

其余 2∼ 7类样本标记为负类样本 (即异常样本).

为了验证算法在不同训练规模下的性能, 分

别从原始训练样本中随机选取 2 500、5 000、7 500和

10 000个样本作为训练集进行实验. 实际应用中, 需

要对异常样本进行检测, 因此对该类样本的识别应

该比正类样本具备更高的识别精度.本实验主要检测

算法对异常样本的检测概率,因此从 14 500个测试样

本中选取其中全部的负类样本 (共 3 022个)作为测试

集进行测试.同时, 为了研究算法在不同核字典子集

规模条件下的识别率和运行时间,分别设置 SIFKMP

算法的核字典子集规模为 59 (ε = 0.95, τ = 0.05)和

228 (ε = 0.99, τ = 0.02). 参数设置如下: 通过实验验

证得到核参数σ = 1,令正类样本 y1的直觉模糊参数

ω(y1) = 0.9, 负类样本 y2的直觉模糊参数ω(y2) =

1.2. 粒子种群规模分别为 200、400、600、800,最大迭

代次数L = 1000, 迭代误差阈值 η = 0.02, 实验结果

如表 1∼表 4所示.

为了更好地对 3种算法的效果进行对比,将实验

表 1 训练规模为 2 500条件下的识别结果
算算算法法法 训训训练练练规规规模模模 测测测试试试规规规模模模 支支支持持持向向向量量量 一一一次次次匹匹匹配配配时时时间间间/s 训训训练练练时时时间间间/s 识识识别别别率率率/% 偏偏偏差差差/%

KMP 283 0.085 6 61.099 94.48 2.23
IFKMP 527 0.180 8 223.45 98.76 1.03
PS-IFKMP 2 500 −:3 22 45 0.012 9 49.672 95.49 1.54
SIFKMP(59) 546 0.006 2 131.393 98.65 1.57
SIFKMP(228) 542 0.018 140.088 98.57 1.32

表 2 训练规模为 5 000条件下的识别结果
算算算法法法 训训训练练练规规规模模模 测测测试试试规规规模模模 支支支持持持向向向量量量 一一一次次次匹匹匹配配配时时时间间间/s 训训训练练练时时时间间间/s 识识识别别别率率率/% 偏偏偏差差差/%

KMP 353 0.264 2 261.97 94.65 1.64
IFKMP 976 0.556 9 702.95 98.97 1.13
PS-IFKMP 5 000 −:3 022 72 0.042 8 187.49 96.36 1.21
SIFKMP(59) 1 000 0.017 422.21 98.91 1.48
SIFKMP(228) 999 0.039 4 475.43 98.94 1.05

表 3 训练规模为 7 500条件下的识别结果
算算算法法法 训训训练练练规规规模模模 测测测试试试规规规模模模 支支支持持持向向向量量量 一一一次次次匹匹匹配配配时时时间间间/s 训训训练练练时时时间间间/s 识识识别别别率率率/% 偏偏偏差差差/%

KMP 394 0.554 662.05 94.49 1.67
IFKMP 998 1.011 1 1 328.6 99.02 0.93
PS-IFKMP 7 000 −:3 022 139 0.114 4 431.52 97.73 1.14
SIFKMP(59) 1 000 0.032 3 779.21 98.98 1.27
SIFKMP(228) 1 000 0.063 9 824.97 99.01 1.12

表 4 训练规模为 10 000条件下的识别结果
算算算法法法 训训训练练练规规规模模模 测测测试试试规规规模模模 支支支持持持向向向量量量 一一一次次次匹匹匹配配配时时时间间间/s 训训训练练练时时时间间间/s 识识识别别别率率率/% 偏偏偏差差差/%

KMP 394 0.881 1 015.2 94.22 1.49
IFKMP 998 1.500 5 2 088.7 98.69 0.84
PS-IFKMP 10 000 −:3 022 186 0.210 2 850.80 97.92 1.37
SIFKMP(59) 1 000 0.058 2 1 223.3 98.78 1.33
SIFKMP(228) 1 000 0.094 7 1 264.8 98.79 1.14
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结果以直方图的形式进行展示, 3种算法的一次匹配

时间、支持向量个数、识别率和训练时间随训练规模

的变化情况如图 1所示. 图 1中,四柱形的训练规模依

次为 2 500、5 000、7 500、10 000.
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图 1 各算法性能随训练规模变化情况

由图 1(a)可见,对 Shuttle数据集而言, IFKMP算

法的一次匹配时间最长, KMP算法次之, PS-IFKMP

算法居中, SIFKMP算法的一次匹配时间最短, 且远

小于KMP算法和 IFKMP算法. 同时, 两种核字典子

集规模条件下, SIFKMP(228)算法的一次匹配时间

略大于SIFKMP(59)算法的一次匹配时间. 这是因为

SIFKMP算法在每次迭代过程中仅从原始核字典集

D中随机选取一个核字典子集进行搜索,其一次匹配

时间远小于 IFKMP算法的一次匹配时间, 且核字典

子集规模越大,算法的一次匹配时间越长.

由图 1(b)可见, PS-IFKMP算法所需的支持向量

数量最少,表明 PS-IFKMP算法具有较快的全局搜索

能力, KMP算法次之, IFKMP算法和 SIFKMP算法所

需的支持向量数量较多且基本相当. 从理论上分析,

SIFKMP在每次匹配过程中只搜索到了近似最优基

函数,因此,在相同的迭代误差阈值下, SIFKMP算法

所需的支持向量个数应略大于 IFKMP算法. 同时注

意到,除训练规模为 2 500外,其他 3种情况, SIFKMP

算法的支持向量个数与 IFKMP算法基本相等, 与理

论设想情况不符.这是由于在这 3种训练规模情况下,

算法迭代误差还没达到阈值就已达到停机条件 (最大

迭代次数L = 1000)所致.

由图 1(c)可见, KMP算法的识别率最差, PS-

IFKMP算法次之, IFKMP算法的识别效果最好,

SIFKMP算法的总体识别率只稍逊于 IFKMP算法,

两者基本相当. 这是由于传统KMP算法在面对非平

衡训练样本集 (即两类样本数目差距较大)时,对其中

重要样本 (弱势样本)识别效果不佳. IFKMP有效地解

决了这个问题,通过对弱势样本的充分学习,识别率

可以达到 98%以上. SIFKMP算法虽然在每次匹配过

程中只搜索到了近似最优基函数,但理论上只要有足

够多的迭代次数, 其识别精度应与 IFKMP算法基本

相当.

由图 1(d)可见, IFKMP算法训练时间最长, PS-

IFKMP算法训练时间最短, KMP和 SIFKMP算法的

训练时间基本相等. 这是由于 IFKMP算法的一次匹

配时间和所需的支持向量个数均大于传统KMP算

法, 训练时间远大于其他KMP算法. PS-IFKMP算法

所需的一次迭代时间大于SIFKMP算法, 但由于其

局部搜索能力较强, 所需的支持向量个数远小于

SIFKMP算法, 这意味着 PS-IFKMP算法完成训练所

需的迭代次数也远小于SIFKMP算法,总的训练时间

相对最短. SIFKMP算法因其大大缩短了一次匹配时

间, 总体训练时间也相对较短.同时, 训练规模越大,

SIFKMP算法在训练时间上的优化效果也体现得越

明显. 另外,从实验偏差看, SIFKMP算法在稳定性上

并不狲色于 IFKMP算法, 可见, SIFKMP算法在性能

与 IFKMP算法相当的情况下, 大大降低了一次匹配

时间,总的训练时间也明显小于 IFKMP算法.

3.2 弹弹弹道道道目目目标标标HRRP数数数据据据集集集识识识别别别

在未来反导作战中, 如何将弹头从诱饵中识别

出来一个是技术难题,因此本实验将弹头目标设为重
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图 2 4种目标在 0◦ ∼ 180◦ 范围内的HRRP数据
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要识别目标类别,对 SIFKMP算法进行测试.如图 2所

示,实验数据来源于电磁仿真软件生成的弹头、重诱

饵、翻滚诱饵和气球 4类目标HRRP数据[22]. HRRP

数据角度范围为 0◦ ∼ 180◦, 间隔为 0.1◦, 频点为

128个. 实验数据为样本数目为 7 204、维数为 128维

的HRRP数据集, 4类样本的数目均为 1 801.

考虑到直觉模糊核匹配追踪学习机为二分类器,

令弹头HRRP数据为正类,其余 3类目标为负类样本.

根据验证,令核参数σ = 0.1,类别 y1的直觉模糊参数

ω(y1) = 1.2,类别 y2的直觉模糊参数ω(y2) = 0.7,设

置 SIFKMP算法的核字典子集规模为 59 (ε = 0.95,

τ = 0.05). 令粒子种群规模为 150,最大迭代次数L =

500,迭代误差阈值 η = 0.02, 50次蒙特卡洛仿真实验

结果如表 5所示.

表 5 弹道中段目标HRRP数据集的识别结果

算算算法法法 训训训练练练规规规模模模 测测测试试试规规规模模模 支支支持持持向向向量量量 一一一次次次匹匹匹配配配时时时间间间/s 训训训练练练时时时间间间/s 识识识别别别率率率/% 偏偏偏差差差/%

KMP 139 0.09 107.25 89.76 2.21

IFKMP 99 0.096 112.93 95.60 1.23

PS-IFKMP 3 000 +:500 39 0.014 53.19 94.10 1.06

SIFKMP(59) 219 0.007 62.29 95.25 1.01

综合以上 3组实验结果可以发现, 传统KMP算

法无论是面对非平衡UCI数据集、人工含噪数据集

或是弹道中段目标HRRP数据集,均无法对其中重要

样本进行高精度识别. IFKMP算法将传统的KMP算

法拓展到直觉模糊领域, 通过对重要样本进行充分

学习, 使识别率达到令人满意的效果. 但 IFKMP算

法仍采用贪婪策略搜索最优基函数的线性组合, 从

对Shuttle数据集的实验结果看, 当训练样本达到

10 000时, IFKMP算法的一次训练时间长达 34.8 min,

因此训练时间过长的缺陷将限制算法在大数据量

问题上的应用. SIFKMP算法在每次迭代过程中仅

从原始核字典集D中随机选取一个核字典子集进

行搜索, 其一次匹配时间远小于 IFKMP算法的一次

匹配时间, 虽然每次匹配过程中, SIFKMP算法仅能

以搜索到当前近似最优基函数, 导致所需的支持向

量个数多于 IFKMP算法, 但总体训练时间仍明显优

于 IFKMP算法,且训练规模越大,迭代次数越多,优化

效果体现得越明显.从识别效果看, SIFKMP算法的

识别效果与 IFKMP算法基本相当,都略优于KMP算

法和 PS-IFKMP算法.这是因为从整个训练过程看,

在算法迭代次数足够多的前提下, SIFKMP算法有可

能得到与 IFKMP算法收敛精度相当的判决函数. 因

此SIFKMP算法能够较好地应用于需要兼顾识别率

和实效性的弹道目标识别领域.

虽然所提出的 SIFKMP算法大大降低了算法的

一次匹配时间, 进而有效降低了算法的总体训练时

间,但总体训练时间下降比例远达不到一次匹配时间

所下降的比例. 从实验结果中也可以看出,在Shuttle

数据识别实验中,当训练样本达到 10 000时, SIFKMP

(59)的一次匹配时间与 IFKMP算法相比下降了

96.12%, 而总体训练时间却只下降了 41.4%. 这是由

于SIFKMP算法仍需要采用核方法生成函数字典库,

这是一个相当费时的计算过程, 总体训练时间的

优化程度远不如一次匹配时间明显.

注意到, 本节算法的提出基于 |⟨r,ωeg⟩|/||ωeg||
的值服从 (0,1)上的均匀分布这一假设. 但在实际实

验过程中, 通过经验观察到 |⟨r,ωeg⟩|/||ωeg||的值近
似服从指数分布,而非 (0,1)上的均匀分布.将指数分

布函数代入式 (14),可得

[F (ζ)n] = (1− exp(−ζ))n. (18)

因此,最小值满足xτ = ε,极值 ζ的 τ分位数可表示为

F−1(τ) = − ln(1− τ1/n), (19)

其中n的取值为

− ln(1− τ1/n) = ε ⇒ 1− τ1/n = exp(−ε) ⇒

n = 1/logτ (1− exp(−ε)). (20)

与第 2.2节假设中提出的分位数 ε1/n相比,

− ln(1− τ1/n)是一个更为激进的分位数 (例如, 在 ε

= 0.95, τ = 0.05的条件下, n的取值仅为 7),可见,前

文提出 |⟨r,ωeg⟩|/||ωeg||的值服从 (0, 1)上的均匀分

布这一假设实际上是一保守假设 (或悲观假设),这也

与实验中发现 SIFKMP的识别效果比预计的更好这

一情况相吻合.

4 结结结 论论论

本文基于弱贪婪策略提出了一种随机直觉模糊

核匹配追踪快速识别算法,通过在原始核字典集D中

随机选取一个核字典子集进行搜索,较好地克服了原

有算法计算量大的缺点. 实验结果表明,与传统方法

相比,所提出方法在保持识别精度相当的情况下有效

缩短了算法的计算时间, 且字典集规模越大,优化效

果体现得越明显, 能够较好地应用于大数据问题.但

是, 所提出算法仍有需要完善的地方,如何进一步降

低计算核函数字典所带来计算量和核参数的确定方

法,均是下一步亟待解决的问题.
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