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核协方差成分分析方法及其在聚类中的应用 
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摘 要 以降维前后密度总和与Renyi熵的差(Densities．v~Entropy，D-vs—E)尽量靠近为准则，得到了一种新的特征 

降维方法，而I)_v E是由核特征空间的协方差矩阵导 出的，因此称为核协方差成分分析(Kerne1 Covariance Compo— 

nent Analysis，KCCA)。将 D-vs-E发展为广义 D-vs．E(generalized D-VS-E)。KCCA通过将数据投影在使 D-vs-E最大 

的 KPCA轴方向得到转换后的低维数据，但是所选取的 KPCA轴不一定对应于核矩阵最大的几个特征值。与基于 

Renyi熵的KECA相比，KCCA是基于D-vs．E的。基于广义D-vs-E的 KCCA数据转换方法应用于聚类的结果显示， 

它在对高斯核参数的选择上具有更强的鲁棒性。 
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Abstract A new feature dimensionality reduction method called kerne1 covariance component analysis(KCCA)was put 

forward on the criterion that the transformed data best preserves the concept of the difference(denoted as D—vs-E)be— 

tween total densities and Renyi entropy of the input data space。induced from kernel covariance matrim The generalized 

version of D-vs．E was also developed here．KCCA achieves its goal by projections onto a subset of D vs-E preserving 

kernel principal component analysis(KPCA)axes and this subset does not generally need to correspond to the top ei— 

genvalues of the corresponding kern el matrix。in contrast tO KPCA．However。KCCA is rooted at the new concept of D 

VS-E rather than Renyi entropy．Experimental results also show that KCCA iS more robust to the choice of Gaussian 

kernel bandwidth when it iS USed in clustering． 
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特征提取与选择 1̈ 在模式分析和机器智能领域是非常 

关键的，它的 目的是将维数较高的数据转换为典型的低维数 

据，以便揭示出数据的内在结构。用映射(或变换)的方法把 

原始特征变换为新特征，称为特征提取 (Feature Extraction)， 

常用的变换有傅立叶变换、小波变换、PCA变换、ICA变换、 

Gabor变换等。希望通过变换 ，用较少 的特征来近似表示原 

来的对象 ，而且误差尽量小。在所有正交线性变换中，这种最 

优变换是 Karhunen-Loeve(KL)变换，相应的特征提取方法被 

称为主成分分析(Principle Component Analysis，PCA)。从原 

始特征中挑选出一些最有代表性、可分性能最好的特征 ，称为 

特征选择(Feature Selection)。谱方法(spectral methods)是 

数据转换领域的一个主导研究方向。谱方法是基于特定矩阵 

的最大或最小的一些特征值或谱(spectrum)和相应的特征向 

量来实现数据转换。其中最为著名的是主成分分析法，它需 

要构造数据的相关系数矩阵。主成分分析法是线性方法 ，转 

换后的数据是不相关的，并且最大程度地保留了原数据的方 

差。还有一种线性方法称为度量多维标度 (Metric Muhidi— 

mensional Scaling，Metric MDS)E63，它需要构造数据的内积矩 

阵，转换后的数据在最小二乘的意义上最大程度地保 留了原 

数据 的内积。我们可 以证 明 Metric MDS与 PCA是等 价 

的[ 。 

KPCAE ]是一种非常有影响力的非线性的数据转换谱 

方法，这种方法需要先把原数据非线性映射到高维的核特征 

空间，核特征空间中的内积可以用一个半正定的核函数计算 

得出，这样就可以构造出核特征空间的内积矩阵(核矩阵)，然 

后在这个核矩阵上进行 metric MDS操作。也就是说 KPCA 

就是运用在线性可分的高维的特征空间中的 PCA方法。 

KPCA有很多应用，文献[1o3中的谱聚类方法就是 C-mean 

在以 KPCA的主轴为基坐标下聚类的。KPCA还可以用于 

模式降噪和分类。还有很多其它的谱方法 ，区别在于矩阵的 

构造方法不同。例如 ISOMAP(isometric mapping)[”]算法用 

点之间的geodesic距离代替点之间的欧氏距离，然后用 Met— 

ric MDS算法进行数据降维。最近提出的还有 MⅥ (Ma)【i— 

mum Variance Unfolding)E14]算法、LLE(Locally Linear Em一 
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bedding) 算法等。Robert Jenssen提出的 KECAg” 与其它 

谱方法有很大不同，主要体现在两个方面：第一，这种数据转 

换方法揭爪了输入空间数据集关于 Renyi熵的结构；第二，这 

种方法不一定选择核矩阵最大的那些特征值以及相应的特征 

向量。 

本文提出的 KCCA方法是基于协方差矩阵的特征降维 

方法，这种方法要求降维前后的Dvs E尽量接近，而D-vs—E 

是由核空间的协方差矩阵引出的。这种方法的特点是：第一， 

散度为 时，降维前后 Renyi熵尽量接近；第二，散度 d缩小 

时，降维前后数据集形状的变化尽量小。KCCA方法是通过 

对输入空间数据集的Dvs—E来估计有贡献的KPCA轴方向 

上的投影，以达到数据转换和降维，而这些轴不一定对应于核 

矩阵最大的那些特征值和特征向量。如果能使得降维前后的 

Renyi熵的变化尽可能地小，并且当散度 变小时，降维后的 

数据集也能较好地保持降维前的形状，就能使聚类的结果更 

稳定 ， 的选取也就更容易了。 

对于 KECA与 KCCA方法转换后的数据集，在核特征空 

间巾不同的簇关于原点都保持着一定的角度，这在某种意义 

上揭示 J，数据潜在的分类信息，但是 KECA的这种结构对核 

参数 的变化比较敏感，核参数 很小的变化就能导致转换 

后的数据结构发生很大的改变，这就使得最优或接近最优的 

核参数值区间小，难以捕捉，算法的鲁棒性不好，对 KECA的 

应用造成不便。而 KCCA解决了这个问题，我们采用一种基 

于角度的谱聚类算法分别对经过 KCCA和 KECA转换得到 

的数据集进行聚类。实验结果表明，KCCA在核参数的选择 

上具有更好的鲁棒性。在核方法中，核参数的选择至关重要。 

径向基核函数中核参数 的选取对核函数 的性能影响很大， 

合适的 是核函数具有 良好性能的保证。过大的 ，样本的 

“势力范围”会过大，以致于一些毫无关系的训练样本会干扰 

对新的测试样本做出正确判断；过小的 则会导致核函数只 

有记忆功能而无法对新的样本进行判断。所以，选择合适的 

核宽度需要在两者之间进行权衡。为了获得高性能的核方 

法，核参数选择的鲁棒性就显得尤为重要。 

本文第1节简单介绍谱数据转换方法 KECA~第2节给 

出KccA的原理、与现有谱数据转换方法的比较以及算法步 

骤，并以美国邮政区号子写数字识别数据集(USPS)中的数字 

0和 9为例做特征降维实验，从实验结果更直观地看到 KP— 

CA，KECA和KCCA这几种谱数据转换方法的异同；第 3节 

介绍 KCCA在聚类中的应用。 

1 核熵成分分析(KECA) 

KECA是由R．JenssenC 13提出的一种数据转换和降维方 

法，为了便于阅读，以下采用与文献[113相同的数学符号。 

KECA的提出基于两个概念，一个是 Renyi熵 ] 

H( )⋯ logV(p) 一logI P (x)dx (1) 

一 个是 Parzen窗密度估计[1 

( )= ， ) (2) 

式中，D一{甄，⋯。 N}。 

用 ( )的期望近似地表示 (p)为 

ⅥA p)
一  
1 ( 
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一

寿 (Xt，Xt_)一寿1 K1 (3) 
式中，(NX N)的矩阵K 中标号为(t，￡ )的冗素等于 k ( ，， 

)，1是元素全为 1的(NX1)的列向量。m此，KECA数据 

转换可以表示为 

一D7E7： min ( )～ (户) 
A1 1， ‘，AN N 

一  E 1 fr(K～K ) ‘ ) 

式巾，Vl(p)一 1一EID 寿1 ,Kecn—ElD 砑。 
与PCA或 KPCA相比，KECA并不一定选择核矩阵最 

大的那些特征值和对应的特征向量，因此得出的数据转换结 

果也是载然不同的。KECA转换后的数据的不同类之间关于 

原点成一定的角度，揭示了数据集的类结构 ，因此一种基于角 

度的谱聚类方法被提出，它能够很好地对KECA转换后的数 

据集进行聚类，一些实验结果也证明了在某些情况下，基于 

KECA的谱聚类算法能够得 出比基于 Laplacian矩阵的谱聚 

类算法相当甚至更好的结果。 

2 核协方差成分分析(KCCA) 

2．1 D-vs-E的定义 

KECA是基于 Parzen窗密度估计的，其中，走 ( ，·)的 

形状对 Parzen窗密度估计的影响并不太。为了便于分析和 

计算，其中的k ( ，·)可以采用核参数为 的高斯核函数。 

因为式(5)，KECA也可以看作是降维前后核特征空间的数据 

的平均向量的欧几里德长度变化的最小化问题。 

V( )一j寺’ K1 寿 1 

一 ( (鼍)， ))一 Ij m (5) 

式巾，m一 1 (鼍)是核特征空间数据集的平均向量，设降 

维后的数据集为 一[ 。(x )，⋯， ( )]，降维后的熵 

表示为 

Vk( )一寿1r 1 ll帆n I】 (6) 

式中，meca=可1∑ (鼍)是转换后的数据 的平均 向量． 
』 C-D。 

所以KECA数据转换还可以表示为 

一  E ( )一 ( ) 

一JD E ： min lI m l J 一Ij m ll (7) 
1 1，⋯ ， N N 

观察矩阵 ，由式(8)建立 gv(p )与mm" 的等价关 

系。 

』 声 )nun1、 )出一』 ) 一 ( )(8) 
式(8)引起了我们对核特征空间中数据集的协方差矩阵 

蚤(声(蕾)--m)( (麓)--m) 的思考，将mmT替换成协方 i—l 

差矩阵，得到 

)( ∑( )一 灿) 如) 

一  ( ( (鼍 ≯( 一 



 

I (x)mm ( )dx 

—  妻ka( ( )dx fxED A 
(9) 

对于高斯核函数，由于k ( ，Xi)忌 ( ，Xi)一是善( ，Xi)，因 

此 

．(15)一j ( ，鼍)dx—j舢 ( )dx 
—

j 锯( )d —J舢户 ( )出 ( o) 

式(1O)中的第二项对应于 ( )，进 而对应 于 H(p )。 

式(1O)中的第一项可以近似地表示为 

』一 老c ，出≈ i
= 1 

墨，一 

N N

锯c鼍， 

因此 ，式(io)可以近似地表示为 

1 善 (xl，而)一寿 蓍 善愚 (麓， ) (1】’ 
于是式(11)导出了 Dws—E(Densities-vs-Entropy)的概 

念，D-vs-E就是核参数为 ／√2时的密度总和与,Nv(p )的差。 

将式(11)中的 约去 ，然后重写为 1w 1，其中霞是NXN的 

矩阵，下标为( ， )的元素为 (鼍，xj)一 (罱， )，1是元 

素全为 1的NX1的列向量。设转换后的数据为 一[ 

(新)，⋯， (xN)]，KCCA数据转换表示为 

一D E ： min 1 ( 一 )1 (12) 
1̂ 1，⋯ ，ANeN 

式中， 。一 一 D E 。需要注意的一点是 可能不 

是半正定的矩阵，我们可 以把式(11)与式(3)结合起来 ，这也 

就把 Dvs—E与 Renyi熵结合了起来。 

2．2 广义 D-vs-E 

一 个合理的数据转换方法应该保证数据的散度在降维前 

后尽可能地保持不变。理论和实践上，协方差矩阵是数据集 

散度的一个比较有效的度量。从前面的分析可以看出，I)_vs- 

E的概念是由核特征空间的协方差矩阵导出的，所以，Dvs-E 

也是一个对数据集散度合理科学的度量。除此之外 ，D-vs-E 

的原理还可以从另外的角度来看。 

首先，在统计学上，当数据降维后，反映数据集散度的核 

半径 会有变小的趋势，这有违我们的愿望。所以只考虑有 

固定 值的V(p )是远远不够的。观察式(11)，其中第一项采 

用了核半径为 的高斯核函数，这就反映了以上所说的趋 

势。由于我们不能预测数据集散度缩小 的速度，为了更好地 

体现这样一个缩小的趋势，使用多重的速率组合，并与KECA 

中的 Renyi熵结合，得到了广义 D-vs-E。 

∑ ∑ (志 (鼍， ，)+⋯+志 (置 ， ，))+ ∑ ∑志 (． ，Xj) 
。 i 1 i一1 a1 口 i一1 i一1 

(13) 

式中，tz>0是一个调整系数，m，⋯， >1， 是一个正整数。 

根据经验得出 n=3，a 一， ∈E1．5，4]时，就能得到较好的 

结果和可以接受的复杂度。如果没有特别的说明，KCCA指 

的都是基于广义D-vs-E的 KCCA。 

2．3 KCCA与现有数据转换方法的比较 

本质上，KCCA和很多现有的非线性谱数据转换方法是 

一 样的，只是核矩阵和投影轴的选择有所不同。和 KECA相 

比，KCCA具有以下特点。 

· K( A数据转换揭示了输入空间数据集与 Dvs—E或 

广义 D-vs-E有关的数据结构，而不是与 Renyi熵有关的数据 

结构 ； 

· KCCA并不一定选取核矩阵最大的几个特征值和对应 

的特征向量。这就又为我们提供了一种核成分分析方法。 

后面的数据转换实验将显示 出 KCCA转换后的数据集 

分布像 KECA一样具有明显的角度结构，于是同样可以用于 

基于角度的谱聚类算法。 

从多核学习的角度来看，Dvs—E和广义D-vs-E是基于不 

同核半径的多个核的组合。在 Parzen窗密度估计中，核参数 

的选择远 比核函数 的形状重要[18,19]。实验也显示 了 KECA 

对核半径的选择非常敏感，尤其是相对来说较小的数据集。 

为了增强对核半径选择的鲁棒性 ，一种方法是采用多核学习 

框架 ，例如用多核的非负线性组合，我们可以设计多核的KE— 

CA如下 ： 

一 E2： min rain 1 ( 一 )1 (14) 
1，a2，⋯ ，％nA1 1，⋯ ，ANeN 

式中， 一∑a 磁 ，K 表示原 KECA 中核半径为 时的核 
一 l 

矩阵K，∑ =l，啦>O， 可以随机选取。为了得到式(14)的 

解，需要一个两级的最小化过程，这个过程会非常繁琐 ，并且 

还多了m个参数。特别是，我们往往对 m没有先前的了解。 

通常的处理是 m必须是一个比较大的整数 ：8，10或者更大。 

把 KCCA看作是多核数据转化方法的特例。但是，与式 

(14)不同，因为 KCCA有比较明确的统计学上 的解释，于是 

就提供了一个天然的多核学习框架，而且不需要在约束条件 

∑ ：1下进行两级最小化的繁琐过程。 

KCCA还有一个与众不同的特点，I~vs-E和广义 D-vs—E 

内独特的多核组合中，其它的0"／必须比Renyi熵中的核半径 

小，而不是随机选取。实验结果证明3个核的组合是比较好 

的选择，这显然比m小得多。 

2．4 KCCA数据转换算法步骤 

将数据集 转换成k维的低维数据，KCCA数据转换步 

骤如下： 

lI对给定的数据集 ，根据式(13)算出其基于广义 I)Iv 

E的核矩阵K，其中 >1， =3； 

2．对霞进行特征分解霞=EDI5，其中D=diag([2 一， 

])，E—Ee1，⋯，eⅣ]，那么【，一ffPED一专的列向量即为 KPCA 

轴； 

3．计算每个KPCA轴对Renyi熵估计的贡献：(~／ P 1) 

( 一1，2，⋯，N)，选取前 k个对 Renyi熵估计贡献最大的 KP— 

CA轴组成 ，对应的特征值构成对角阵 ，对应的特征向 

量构成 ； 
1 

4．将数据集 在 上投影为 一 一 E ， 

即为转换得到的数据。 

2．5 数据转换实验 

使用 USPS，即美国邮政 区号手写数字识别数据集中的 

数字0和9来做特征降维实验，把 256个特征降至2个特征， 

在二维空间表示出降维后的样本点，核参数选取3到 10．8的 
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以0．2为步长的一系列值，比较中心化的 KPCA、未中心化的 

KPCA、KECA和 KCCA的数据转换结果有何异同。 

图2中显示了未中心化的KPCA降维的结果。当 ≤6 

时，一个类集 中在(O，O)点，另一个类在一个方 向分散开来。 

但足 6．2时，未中心化的 KPCA和 KECA是相同的，它们 

都是在前两个最大的特征值所对应的特征向量方向进行投影 

而达到降维的。为了实验 的完整性，图 1列 出了中心化的 

KPCA的降维结果 ，可以看出与未中心化的 KPCA和 KECA 

的结果都不同。 

图 3巾，当 3．4时，两个类出现 r KECA 中典型的角 

度结构。随着 的增加，两个类的分布逐渐变得松散。 

图4显示了KCCA的降维结果，与 KECA相 比，随着 

值的增加，样本分布的形状结构变化变得更加缓慢了。 值 

变得较大时，两个类依然有明显的角度结构，并且样本点在两 

个角度的方向上保持紧凑、不分散。KCCA的降维结果也有 

着典型的角度结构。 

图 1 中 心 化 的 KPCA 

目 固囹圈 圈 

凰圈匿圃圈圈目目目 

目目留圈圃阐 圈 

圈匿 圈圈 圈 

图 2 未中心化的 KPCA 

图 3 KECA 

图 4 KCCA 

3 KCCA在聚类中的应用 

3．1 KCCA谱聚类 

聚类属于非监督模式识别问题，它是按照某种相似程度 

的度量 ，使相似的样本归为一类，而将不相似的样本归于不同 
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的类。聚类的过程完全依赖于样本之间的特征差别，如果能 

够用 KCCA方法增加对样本特征的优化，聚类将会取得更好 

的结果。 

数据经过 KCCA转换后，不同的簇关于核特征空间的原 

点分布在不同的角度，因此聚类的价值函数必须能够捕捉到 

这种角度结构。概率密度函数之间的 Cauchy-Schwarz(CS) 

散度与核特征空间中的平均 向量所成角度 的余弦是一致 

的l1 。已知第 i个簇P ( )的概率密度函数与总体 p( )的概 

率密度函数的 CS散度为 Dc ( ，p)一一logV(s( ，p)。其叶1 

I P：( )p(x)dx 
(A，夕)一 — == ==  (15) 

√IP (x)dx IP。(x)dx 
T J J 

假设 个数据点 ∈D 由对应簇C 的Pl( )生成。这 

些数据点是N个由P( )生成的数据点 麓∈D的子集。通过 

Parzen窗得到 
 ̂

(A， )一cos (m ，m) (16) 

1 

式中，mi一— ∑ ( )是核特征空间簇 G 的平均向量 ，m一 
i e Di 

1 

∑ (．xf)是数据总体在核空间的平均向量。cs散度主要 
』 t ∈ D 

是度量了这些平均向量所成角度的余弦值。 

聚类的基于角度的价值函数可以表尔为 
C 

．『(C1，⋯，G-)一∑Nicos (眦 ，m) (17) 
— l 

用 KCCA转换后 的数据 代表 来优化基于角度的 

价值函数 。优化的过程就是用角度距离代替欧几里德距离， 

在 KCCA空间中运用 Gmean算法，因此这种方法一定能够 

最终收敛到一个局部最优值。KCCA谱聚类算法步骤如下： 

1．用 KCCA方法得到 ； 

2．初始化平均向量 ， 一1，⋯，C； 

3．对所有的 ：蜀一G：maxcos( (置)， )； 

4．更新平均向量； 

5．重复步骤 3、步骤 4，直到收敛。 

在步骤 2中，初始化平均向量时，选择两个数据点 

(鼍)与 (蕾，)满足 rni cos(如 (Xt)， ( ))来代表 m1 
1 

和／712。当i>2时，选择 如 ( )满足mirv'∑cos( ( )， 

m，)来代表 础 。经验证明这是一个鲁棒性非常强的初始化方 

法，能在几次迭代后收敛。判断是否收敛的方法是看价值函 

数在前后两次迭代中的变化是否小于某一个较小的值。 

3．2 KPCA、l【l A与 在聚类中的对比实验 

使用几个常用的数据集，分别用基于 KPCA、KECA与 

KCCA的聚类算法对这些数据集进行聚类。图 5～图 lO中 

纵轴表示错误率，横轴表示高斯核半径 。KCCA聚类时，令 

n=3，∞一1．5，啦一2．0，∞一4．O，不同的数据集中tz的取值不同。 

图5显示了美国邮政区号手写数字识别数据集(USPS) 

中的3个类：6，8和 9的聚类结果。KCCA聚类方法中 一 

16。KPCA在 一8．0时，取得的最小错误率为 24．7 ；KE— 

CA在a=4时，取得的最小错误率为 11．6％；KCCA在 a=9．6 

时，取得的最小错误率为 12．6 。当 >9．6时，相 当长的一 

段区间内 KCCA错误率一直保持最低，KECA其次，KPCA 

波动较大且错误率较高。 

图 6是对数据集 image的聚类结果，KCCA聚类中 取 
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1。KPCA在 a=4．1时，取得的最小错误率为 38．3 ；KECA 

在口一O．8时，取得的最小错误率为 36．3 ；KCCA在 =0．9 

时，取得的最小错误率为 35．85％。KCCA在区间[5．3，13．3] 

的错误率不大于 39 ，错误率比较低的区间明显大于 KECA 

和 KPCA。 

图 5 USPS 

图 7是对数据集 ringnorm 的聚类结果 ，KCCA方法中 

=10。KPCA在 一2．9时，取得的最小错误率为 1．3 ；KE- 

CA在 =2．0时，取得的最小错误率为 10．25 0A；KCCA在 

a=2．8时，错误率为 1．75 ，达到最小。在区间(0，2)，KC～ 

CA的错误率最高，但在 >8．0的相当长的区间内，KCC|A的 

错误率最低。 

图 8是对数据集 heart的聚类结果，KCCA方法 中 一 

13。KPCA在 一14．9时，取得的最小错误率为 14．1 ；KE— 

CA在 a=2．6时，取得的最小错误率为 12．4％；KCCA在 一 

4．6时，取得的最小错误率同样为 12．4 。相比之下，KPCA 

的波动最大，KECA次之 ，KCCA相对来说最为稳定，并且较 

小错误率的区间能保持较长的宽度。 

图 7 ringnorm 

图9是对数据集 banana的聚类结果，KCCA方法中 一 

5。KPCA在 a=0．4时，取得的最小错误率为 40．5 ；KECA 

在 a=3．6时，取得的最小错误率为39．3 ；KO2A在 a=20．3时， 

错误率为 39．5~A，达到最小。虽然 KC~；A在(2，8)的区间内 

错误率在三者中最高，但是在 >13的相当长一段区间内， 

KCCA的错误率比 KPCA和 KECA都小。 

图 10是对数据集 thyroid的聚类结果 ，KCEA方 法中 

=7。KPCA在 =1．4时，取得的最小错误率为 5．7 ；KE— 

CA在 一1．1时，取得的最小错误率为 5．7％；KCCA在 一 

2．4时，错误率为 7．1 ，达到最小。KCCA在相当宽的区间 

(2．4，25)内错误率在三者中最低。 

图 9 banana 图 10 thyroid 

可以很清楚地看到，KCCA在比较宽的区间上错误率比 

KPCA和 KECA都低。也就是说，KCCA更稳定 ，这就意味 

着 值更容易选取。以上实验说明，与 KPCA和 KECA相 

比，KCCA对高斯核半径的选择具有更强的鲁棒性。 

结束语 本文由核特征空间的协方差矩阵导出了 I)IvS- 

E的概念，基于D-vs-E，提出了一种新的特征降方法 KCCA。 

这种新的数据转换方法具有 KECA的优点，同时弥补 了 KE_ 

CA的不足。KCCA不仅考虑到了输入空间的 Renyi熵，而且 

确保了数据集的散度在降维前后变化最小。由于它天然的多 

核学习框架，因此KCCA对高斯核半径的选择有更强的鲁棒 

性，基于KCCA的谱聚类结果也就更稳定。从时间复杂度来 

看，KCCA只是在计算核矩阵时增加了时间复杂度 ，在性能更 

好的同时并没有增大核矩阵的规模。 
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由表2数据可以看出，每个极化方式的识别正确率都在 

8O 以上，说明提取的特征向量可从不同方面表征目标属性， 

保留较多的目标信息，有利于解决文中研究的分类问题。通 

过多极化融合的分类结果可知，在单极化特征向量表征 目标 

属性的基础上，多极化融合又加入了目标的极化属性，更全面 

地保留了口标信息，所以目标识别正确率比单极化目标识别 

提高丁 4 ～11 。多分类器动态组合在每个极化方式的识 

别结果都等于或优于其它同一基分类器组合，对 4个极化方 

式分类结果进行融合后，目标识别正确率提高 2 ～5 ， 

验证了文中给出的多分类器动态组合方法的有效性。 

2．对不同方位角范围的多极化数据集进行分类，验证所 

提取特征向量和本文给出的 HRRP El标识别方法对不 同姿 

态角目标的分类性能。选择不同方位数据集进行分类，分类 

结果统计于表 3。 

表 3 不同方位数据集的分类正确率( ) 

由表 3中的数据可知，不同方位角的分类正确率变化较 

小，分类效果稳定，验证 了(SKa，CV ，Lm)特征 向量和本 

文给出的 HRRP目标识别方法 良好的分类性能。 

表 4 不同特征向量的分类正确率( ) 

3．用文献E4]提出的目标强散射中心维数、能量聚集区长 

度、目标散射中心分布熵3种平移不变特征以及文献[5]提出 

的能量聚集区长度、强散射中心数目、HRRP序列方差和一 
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维像的“信源熵”4种平移不变特征分别组成的特征向量进行 

分类，并与本文给出的特征向量的分类结果进行比较。表 4 

记录了不 同特征向量 的分类结果，可以看 出，本文提取的 

(SKm，C ，LpQ)特征向量分类正确率较高。 

结束语 多极化多特征融合是提高雷达系统目标识别能 

力的有效途径，本文给出的基于低维平移不变特征向量和多 

分类器动态组合的多特征多极化融合方法，有效地降低了样 

本维数和计算复杂度，并通过实验验证_r该方法的有效性和 

可行性。但是由于其提取的平移不变特征是一维的数字特 

征，只能表征部分目标属性，虽然多特征多极化融合能在一定 

程度上弥补目标信息的损失，但仍然会造成部分目标信息丢 

失，不利于对 目标的正确识别。因此，提取更有效的目标极化 

特征向量，提出更合理的多极化多特征融合方法是下一步研 

究的方向。 
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