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基于直觉模糊核匹配追踪集成的目标识别方法 
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摘  要：针对现有直觉模糊核匹配追踪算法采用部分样本进行训练和停机策略而导致学习机泛化能力下降的缺

陷，结合集成学习的思想，提出了一种基于直觉模糊核匹配追踪集成的目标识别方法。该算法通过采用样本扰动

和参数扰动的二重扰动策略产生子学习机，并利用多数投票法对其识别结果进行融合，从而提高了集成学习机的

分类精度和泛化性能。实验结果表明，与传统方法相比，该方法可获得更优的识别效果，有效提高了识别精度，

并能避免采样学习带来的不稳定性。 
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Abstract: Considering that the generalization of the learning machine performed poorly in the present intuitionistic fuzzy 

kernel matching pursuit algorithm (IFKMP) due to its training method and stopping criteria, a new recognition method 

based on intuitionistic fuzzy kernel matching pursuit ensemble (IFKMPE) was proposed by introducing the idea of en-

semble learning. In IFKMPE, the double perturbation strategy including sample and parameter perturbation was applied 

to generate the sub-learning machine, the recognition results were fused by the principle of majority voting, and therefore 

both the classify accuracy and generation ability were enhanced. Simulation results show the new algorithm IFKMPE 

performs better in terms of recognition accuracy and stability of sample learning compared with the traditional ones. 
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1  引言 

2002年，Pascal Vincent和Yoshua Bengio[1]提出

了一种崭新有效的核机器学习方法——核匹配追踪

(KMP, kernel matching pursuit)，其主要思想源自于信

号处理中的匹配追踪(MP, matching pursuit)算法及支

持向量机中的核方法。通过核函数将训练样本集投影

到高维空间，从而形成一组基函数字典库，然后利用

贪婪算法在函数字典库中搜索一组基函数的线性组

合来逼近目标函数。同其他核方法相比较，KMP 可

以使用任意的核，而不必满足 Mercer 条件，并可采

用多个核函数生成函数字典库。核匹配追踪学习机的

性能与支持向量机相当，却有着更为稀疏的解。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[2～5]。 

虽然核匹配追踪理论已经在模式识别领域取得

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

标的更高，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降低识别精度要求。例如

反导作战中，对真弹头的识别精度要求远远大于对诱

饵、碎片等其他目标的识别精度要求。此外，在很多
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实际问题中，两类样本的数目往往是不平衡的，例如

医学实验的病例样本，阴性样本的数量明显大于阳性

样本，这样对弱势阳性样本的识别就异常困难。传统

的核匹配追踪学习机在进行学习的时候对待所有训

练样本均是平等的，因此，判决函数是针对所有训练

样本的一个综合考虑，预期达到总识别误差最小，而

无法针对某一类指定样本进行有效识别，这就限制了

核匹配追踪理论在很多特殊性问题中的应用[6]。针对

这个问题，文献[7]提出了直觉模糊核匹配追踪学习

机，把核匹配追踪算法拓展到直觉模糊理论领域，通

过将直觉模糊参数有效地赋值给不同的目标样本，解

决了对特殊样本进行高精度识别这一难题。但是面对

大规模样本数据时，直觉模糊核匹配追踪学习机仍然

只是选取部分样本进行训练，同时由于采用贪婪策略

及在优化过程中使用停机条件，因此该学习机泛化性

能下降的问题并没有得到解决。 

由于外界条件的限制及自身存在的各种缺陷，

单一学习机的泛化能力往往难以满足实际应用的

需求。1990年，Hansen和 Salamon[8]提出了神经网

络集成，显著地提高了系统的泛化能力，从而将研

究者带入了集成学习这一重要领域。特别是

Schapire[9]证明了多个弱分类器可以集成为一个强

分类器，从而奠定了集成学习的理论基础，近年来，

集成学习的研究已成为机器学习领域的一个热门

方向[10～12]。文献[13]将核匹配追踪学习机与集成学

习理论相结合，提出了集成核匹配追踪学习机，提

升了算法的识别精度及泛化性能，但是该方法没有

拓展到直觉模糊领域，实际应用中无法对指定重要

目标进行高精度识别。鉴于此，本文在对现有直觉

模糊核匹配追踪算法和集成学习方法研究的基础

上，从理论上分析了建立直觉模糊核匹配追踪集成

学习机的可行性，并依此构建了直觉模糊核匹配追

踪集成学习机，提出了一种基于直觉模糊核匹配追

踪集成（IFKMPE, intuitionistic fuzzy kernel matching 

pursuit ensemble）的目标识别算法。为了对 IFKMPE

算法实际分类效果及有效性进行验证，选取 UCI数

据集及人工含噪数据集进行仿真实验，并将其与

KMP、核匹配追踪集成算法（KMPE）及直觉模糊

匹配追踪算法（IFKMP）的分类效果进行比较，充

分表明了 IFKMPE算法的优越性和有效性。 

2  直觉模糊核匹配追踪算法 

直觉模糊核匹配追踪算法的基本思想：针对样

本重要性程度的不同，对不同类别的样本赋予不同

的直觉模糊参数 ω

i

，ω
i

较大的样本则对其进行充分

学习，尽可能保持对该类样本识别正确，对 ω

i

较小

的样本则只进行粗略学习，这样直觉模糊核匹配追

踪学习机就能对指定样本进行高精度识别。 
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为了有效地将直觉模糊参数
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的样本，通过⊙运算重新定义残差 

 
1 1 1

( )( ( ))

( )

( )( ( ))

N

N N

l l N l

y y f x

y y f x

ω

ω

− 
 = − = · · · 
 − 

r y f⊙ωωωω  (3) 

其中，N 为迭代次数，
1

( ) ( )

N

N i i i i

i

f g xα
=

=
∑

x 为
i

x 的

观测估计值 ˆ

i

y ，则重构误差为 

2 2

2

1

( ) ( ( )( ( )))

l

N N i i N i

i

y y f xω
=

= − = −
∑

r y f⊙ωωωω  (4) 
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最终得到判决函数为 
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其中，{ }sv 为直觉模糊核匹配追踪学习机所得的支

持向量集。 
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3  直觉模糊核匹配追踪集成学习机 

直觉模糊核匹配追踪学习机虽然有效地解

决了传统核匹配追踪算法无法针对指定样本类

别进行不同精度识别这一问题，但是面对大规模

样本数据时，直觉模糊核匹配追踪学习机仍然只

是选取部分样本进行训练，同时由于采用贪婪策

略及在优化过程中使用停机条件，该学习机泛化

性能下降的问题并没有得到解决。本节拟从理论

上分析建立直觉模糊核匹配追踪集成学习机的

可行性，并依此构建直觉模糊核匹配追踪集成学

习机。 
3.1  直觉模糊核匹配追踪集成学习机的理论分析 

理论上，相比决策树、神经网络等传统的学习

机，直觉模糊核匹配追踪学习机的性能更加稳定，

其判决能力与支持向量机相当，却具有更为稀疏的

解。但是直觉模糊核匹配追踪学习机在实际应用上

仍然存在以下 2个问题。 

1) 推广性能的问题。当面对大规模训练样本

时，算法所需的存储空间和训练时间会成倍增加，

此时，直觉模糊核匹配追踪学习机通常只随机选择

部分样本进行训练，这样虽然减小了训练规模，解

决了计算量和存储量过大的问题，但是由于训练集

没有包含整个样本集信息，其最终推广性能必然会

下降。 

2) 计算误差的问题。直觉模糊核匹配追踪学习

机在搜索过程中实际采用的是贪婪算法，并且给出

了迭代误差阈值。同时，该算法往往设置了最大迭

代次数，这样虽然加快了算法的训练速度，但是所

求的判决函数往往达不到最优，使学习机的性能进

一步下降。 

正是因为直觉模糊核匹配追踪学习机存在以

上缺点，使其难以达到预期的分类效果。因此，考

虑将集成方法和直觉模糊核匹配追踪学习机进行

有效结合，从而达到提高分类性能的目的。Kim[12]

针对多个弱分类器集成为一个强分类器，提出了如

下优越性条件定理。 

定理 1  （优越性条件[9]）若要使集成学习机

的错分误差减小，需要满足如下条件：1）集成学

习机中的各子学习机互异；2）集成学习机中的各

子学习机的错分误差均小于
1

2

。 

下面对采用集成学习方法是否能解决直觉模

糊核匹配追踪学习机存在的 2 个问题分别进行

分析。 

1) 推广性能的角度。直觉模糊核匹配追踪学

习机选择部分样本进行训练时，所得判决函数的

性能则会下降。这是因为训练集只包含了全部样

本的部分信息，所以该直觉模糊核匹配追踪学习

机所得的判决域只是真正判决域的一个近似。但

采用集成学习方式时，每个学习机的差异性尽可

大，则直觉模糊核匹配追踪集成学习机的判决域

则会得到扩展。 
图 1中，U表示整个训练样本空间，

i

T为集成

学习系统中第 i个直觉模糊核匹配追踪学习机
i

h的

训练集空间，
i

G 为第 i个学习机的判决区域。假设

集成学习系统由
1 2 3

( ) ( ) ( )h x h x h x、 、 3个不相关的学

习机组成，那么若子学习机
1

( )h x 错分时，而

2 3

( ) ( )h x h x、 却有可能正确，这样在决策阶段采用多

数投票法就可以消除子学习机
1

( )h x 错分的影响，做

出正确的判决结果。 

 
图 1  集成学习系统 

假设有 l 个相互独立的子学习机，每个子学习

机的错分误差均为 p，如果采用投票策略，则整个

集成学习机的错分误差可表示为 

 ( )

2

(1 )

l

l

k l k

k

l

l

k

p C p p

 
  − 

 =  

= −
∑

〓  (8) 

可得， p

〓为一个二项分布，当 p＜
1

2

时，满足 

 

2

1

2

l

l

l

k

p

 =  

 ＜
 

 

∑

〓  (9) 

从式（9）可以看出，只要满足 p＜
1

2

，随着子

学习机个数 l 的增加，集成学习机的错分误差会越

来越小，直至趋近于 0。因此，只要满足优越性条
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件，应用集成学习方法，可以有效地解决直觉模糊

核匹配追踪学习机存在的问题。当然，实际应用中，
集成学习机的错分误差 p

〓也不可能无限降低，训练

样本是有限的，随着子学习机数目的增加，子训练

集之间的相关性也会随之增加，从而导致子学习机

之间的互异性减弱，由定理 1可知，这也会导致集

成学习机错分误差增加，但相对单个学习机而言，

集成学习机仍可以在一定程度上提高泛化性能。 

2) 计算补偿的角度。觉模糊核匹配追踪学习

机采用贪婪算法来搜索一种基函数的线性组合来

匹配观测值。但实际应用过程中，这组基函数的

线性组合只能无限逼近观测值，却不能等价于观

测值。因此通过 2 种方式作为停机条件：①设置

残差阈值，在每次迭代后计算残差，判断残差是

否达到阈值，若达到则终止训练并输出当前结果；

②设置最大迭代次数 N，当迭代次数达到 N 时，

算法停止训练。这样虽然加速了训练速度，但所

求解往往只是最优解得一个近似值，从而降低学

习机的判决性能。 
如图 2所示，M是理论最优值，

1

f 、
2

f 和
3

f 分

别是单个直觉模糊核匹配追踪学习机的最优解，虽
然

1

f 、
2

f 和
3

f 距离理论最优值 M 很近，但均距最

优值有一定差距；因此采用
1

f 、
2

f 和
3

f 分别进行预

测，其识别误差必然大于期望误差。而采用集成学

习方法则可能平均单个学习机的识别误差，并将其

进一步逼近期望误差。 

 
图 2  计算补偿 

3.2  直觉模糊核匹配追踪集成学习机的实现 

本节详细叙述如何构建直觉模糊核匹配追踪

集成学习机。图 3给出了直觉模糊核匹配追踪集成

学习机的结构。 

在训练阶段，需要尽可能按一定策略从原始训练

数据集中选出 l组互异的数据集作为各子学习机的训

练样本。针对如何生成子训练集可以采用如下策略。 

 
图 3  直觉模糊核匹配追踪集成学习机结构 

1) 扰动样本策略。Bagging 算法[14]是目前最

流行的一种扰动样本策略，也被称为随机采样策

略。假设原始训练样本集包含 N 个训练样本，

Bagging算法运行一次就随机从原始训练样本集选

取 m个样本，反复运行 l次算法就得到 l个子训练

集。但是，由于采用的是随机策略，原始训练样本

集中的部分样本有可能被采样多次，而另外部分样

本则可能不会被采样。为了避免这种情况，也可以

采取另外一种采样策略——等间距采样策略

(equidistance sampling)[13]，即按照设定好的间距，

按顺序从原始训练样本集中选取子训练集。为了表

示方便，分别把基于随机采样和等间距采样的

IFKMP 集成算法表示为 Bagging-IFKMPE 算法和

ES-IFKMPE算法。 

2) 扰动参数策略。基于扰动样本策略的各个子

训练集所带来的数据扰动必然导致最优核参数的

扰动。各个子训练集的最优核参数可以通过自动模

型选择法搜索获得，但计算量较大[15]。而采用各子

训练集的标准差作为核参数，也可以实现较高的分

类精度[16]。因此本文将各子学习机训练样本集的标

准差设置为该子学习机的核参数。 

在测试阶段，将测试数据集输入 l个训练好的子

学习机，得到 l个判决结果，再根据设定好的集成策

略将 l个判决结果进行融合，作出最终判决结果进行

输出。本文采用最常用的集成策略——多数投票法。 

若 { }( )
1 2

, , , 1,1

l i

h h h h· · · ∈ − 为各个子直觉模糊核
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匹配追踪学习机的判决结果，则集成学习机的最终

判决结果为 

 
ensemble

1

sgn

l

i

i

h h

=

 =
 

 

∑

 (10) 

具体的直觉模糊核匹配追踪集成算法描述如下。 
输入：样本数据集 { }

1 1

( , ), , ( , )

l l

x y x y= · · ·X ，测

试样本集 D，核函数 ( , )K x y ，直觉模糊参数 ( )

i

yω ，

最大迭代次数
max

T ，迭代停止阈值ε，集成规模 T，

子训练集样本规模 L。 

输出：最终判决结果 h

ensemble

。 

过程： 

Step1  按照随机采样策略或等间距采样策略
从训练样本集中选取N组训练子集{ }

1 2

( , , ,

N

d d d· · · ； 

Step2  计算各训练子集的标准差，并将其设置

为各子学习机的核参数σ ； 

Step3  对每个子学习机进行训练，满足停机条

件后输出判决函数； 

Step4  输入测试样本集 D对每个子学习机进
行测试，得到 N组判决结果{ }

1 2

, , ,

N

h h h· · · ； 

Step5  按照多数投票法对 N 组判决结果进行

融合，输出最终判决结果 h

ensemble

。 

4  实验结果及分析 

本文实验过程中选取高斯核作为核函数。为

了验证算法的有效性，将标准核匹配追踪算法、

核匹配追踪集成算法、直觉模糊核匹配追踪算法

和本文方法进行了对比。为了对算法性能进行验

证，本文选择不同的样本集合进行实验。为了避免

随机误差，每次实验分别进行 50 次蒙特卡洛仿真，

并给出了实验偏差。仿真环境：操作系统 Windows 

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

E5500@2.8 GHz，内存 2 GB。 
4.1  Musk 数据集测试 

实验首先选取公共数据集 UCI中的Musk进行

验证，Musk 是描述麝香分子的数据集，具有

166 个特征属性，6 598个样本包含 1 017个正类样

本和 5 581个负类样本。从数据集样本的组成来看，

正类样本在数量上处于弱势地位，因此本文将正类

样本类别设定为指定类别样本。实验从全体数据集

中随机选取 300个样本作为训练集，并从 1 017个

正类样本中随机抽取 200个样本为测试集。 

参数设置：选取高斯核作为核函数，并将训练

样本集的标准差设置为核参数 σ，设置最大迭代次

数 L=200，迭代误差阈值 ε=0.05，直觉模糊参数根

据文献[7]进行选取，可得：1)正类样本为指定类别

样本 y

1

的直觉模糊参数 ω(y
1

)=1.5；2)负类样本为非

指定类别样本 y

2

的直觉模糊参数 ω(y
2

)=0.3。分别采

用随机采样策略和等间隔采样策略各生成 15 个子

训练集，每个子训练集 300个样本数据。实验结果

如表 1所示。 

表 1 Musk数据集识别结果比较 

算法 
训练
规模 

测试规模 
集成
规模 

训练 
时间/s 

识别率
/% 

偏差
/% 

KMP   1 2.863 75.58 2.21 

KMPE   15 42.946 78.69 0.79 

IFKMP 400 +:500 1 4.443 93.24 2.17 

Bagging-IFKMPE   15 68.199 1 0 

ES-IFKMPE   15 65.692 1 0 

 
从表 1可以看出，传统核匹配追踪学习机由于

其平等对待所有训练样本的特点，对弱势样本类别

识别效果不好，无法达到提高对重要样本类别的识

别精度的要求。改进后的核匹配追踪集成算法虽然

改善了算法的泛化性能，但仍无法对指定类别样本

进行高精度识别。直觉模糊核匹配追踪学习机通过

对重要类别样本进行充分学习，对次要类别样本进

行粗略学习，改善了对指定样本类别的识别效果，

但其识别精度和泛化性能还有待于进一步提升。而

通过采用集成策略，不论是随机采样集成还是等间

采样均有效地提高了直觉模糊核匹配追踪学习机

的识别性能和泛化能力。 

为了验证集成规模对本文算法的影响，其他参

数不变，分别令子训练集样本规模 L分别为 200和

400，集成规模 T在 1～15之间对算法进行验证，具

体实验结果如图 4所示。 

由图 4可知，随着集成规模的增大，算法性能

会迅速提升，并逐渐达到稳定。但算法稳定状态的

性能与训练子集规模相关，子集规模越大，则集成

学习系统处于稳定状态的性能越好。此外，在同等

条件下，ES-IFKMPE算法在识别率和稳定性方面可

能要略优于 Bagging-IFKMPE算法，其原因在于采

用随机策略，训练样本集中的部分样本有可能被采

样多次而另外部分样本则可能不会被采样，从而导

致各自学习机间的互异性减弱，致使集成学习机性

能下降。而 ES-IFKMPE 算法的虽然各子学习机的
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互异性较强，但其集成规模则会因为样本规模的限

制而无法大规模增加。此外，还观察到算法识别率

随集成规模呈锯齿状上升趋势，其识别率波谷正好

处于偶数集成规模状态，这是因为当集成规模为偶

数时，有可能出现判决错误和判决正确的子分类器

数目相等的情况从而导致识别率下降。 

 
(a) 识别率 

 
(b) 偏差 

图 4  集成算法性能随集成规模变化情况 

4.2  人工含噪数据集测试 

实验选取三维空间内线性不可分的同心球样

本进行测试，采用如下参数方程产生 2类交错的同

心球样本。 

 

cos sin

sin sin

cos

x

y

z

ρ θ ϕ
ρ θ ϕ
ρ ϕ

=
  =
 =

 (11) 

2 类样本的半径参数 ρ均服从均匀分布，分别
为[0,60]和[40,100]，随机产生 2类样本共 12 000个。 

实验参数设置：选取高斯核作为核函数，并将

训练样本集的标准差设置为核参数 σ，设置最大迭

代次数 L=150，迭代误差阈值 ε=0.02，指定样本类

别 y

1

的直觉模糊参数 ω(y
1

)=1.45，非指定类别样本

y

2

的直觉模糊参数 ω(y
2

)=0.35，要求尽可能提高对

指定样本类别 y

1

的识别精度。直觉模糊核匹配追踪

集成学习机参数：采用 2 种样本扰动策略，随机

采样策略和等间隔采样策略各生成 25 个子训练

集，每个子训练集 300 个样本数据。实验前先对

训练数据进行加噪处理，随机改变 25%样本的类

别属性，然后进行训练。50次蒙特卡洛仿真实验

结果如表 2所示。 

表 2 人工含噪数据集识别结果比较 

算法 
训练
规模 

测试 
规模 

集成
规模 

训练
时间/s 

识别
率/% 

偏差
/% 

KMP 500 1 5.825 85.42 1.11 

KMPE 500 25 109.26 89.59 0.69 

IFKMP 500 1 6.474 93.36 1.02 

Bagging-IFKMPE 200 15 31.994 97.72 0.34 

ES-IFKMPE 200 

+:500 

15 31.238 97.50 0.38 

 
从表 2可以看出，在训练样本含噪声的情况下，

本文提出的直觉模糊核匹配追踪集成学习机仍能

对指定的重要样本仍能保持 97%以上的识别精度，

其识别性能和泛化能力明显优于单一学习机以及

传统的核匹配追踪集成学习机。 

4.3  时间/性能代价测试 

通过对上述的实验结果进行分析，采用集成策

略，直觉模糊核匹配追踪学习机的识别性能和泛化

能力确实得到了提升，但是随之也带来训练时间的

大幅度增加。这是否说明直觉模糊核匹配追踪集成

学习机的优越性能是牺牲训练时间换取的？鉴于

此，本组实验拟对本节算法的性能/时间代价进行测

试，令 KMP算法、KMPE算法及 IFKMP算法选择

较多的样本进行充分学习，而 IFKMPE算法的各子

分类器则选择较少的样本进行粗略学习，使集成学

习机的训练时间小于 KMP及 IFKMP算法时，对三

者的性能进行对比。 

实验选取UCI数据库中的Diabetes数据集对集

成学习机的性能/时间代价进行测试。Diabetes数据

集描述了印度妇女糖尿病病例检测情况，786 个样

本包含 268个正类（阳性）样本和 500个负类（阴

性）样本。从确诊病症的角度来看，由于正类样本

描述了检测呈阳性的病理特征，对该类样本应该具

备比负类样本更高的识别精度，因而本文将正类样

本类别设定为指定类别样本 

参数设置：选取高斯核作为核函数，并将训练

样本集的标准差设置为核参数 σ，最大迭代次数

L=120，迭代误差阈值 ε=0.05，直觉模糊参数 ω(y
i

)

根据算法 1 进行选取，此处 δ(y
i

)=0.8，可得：1)阳

性样本为指定类别样本 y

1

的直觉模糊参数

ω(y
1

)=1.8；2)阴性样本为非指定类别样本 y

2

的直觉

模糊参数 ω(y
2

)=0.1。其他参数不变，采用 2种样本

扰动策略，随机采样策略和等间隔采样策略各生成
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5个子训练集，每个子训练集 60个样本数据。实验

结果如表 3所示。 

表 3 Diabetes数据集识别结果比较 

算法 
训练 
规模 

测试 
规模 

集成规
模 

训练 
时间/s 

识别率
/% 

偏差
/% 

KMP 300  1 1.357 8 67.63 5.68 

KMPE 300  5 6.236 70.59 1.36 

IFKMP 300 +:150 1 1.421 1 92.77 6.06 

Bagging-IFKMPE 60  5 0.630 2 96.04 2.21 

ES-IFKMPE 60  5 0.644 5 97.32 0.89 

 
实验结果表明，通过参数设置，使核匹配追踪

学习机及直觉模糊核匹配追踪学习机所耗费的训练

时间超过集成直觉模糊核匹配追踪学习机时，集成

学习机的识别性能和泛化能力仍明显优于经典的单

一学习机，这也说明了直觉模糊核匹配追踪集成学

习机的优越性能并不是以牺牲训练时间换取的。 

5  结束语 

本文首先对直觉模糊核匹配追踪算法及集成学

习方法的原理进行了研究，从理论上分析了建立直觉

模糊核匹配追踪集成学习机的可行性，并按照一定策

略建立了具体的直觉模糊核匹配追踪集成学习机，从

而克服了原有学习机在面对大规模数据样本时，仅采

用部分样本进行训练和停机策略而导致泛化能力下

降的缺陷。实验结果表明，直觉模糊核匹配追踪集成

学习机相对单一学习机而言，具有更好的识别效果和

泛化能力，并且算法性能会随着集成规模的增大逐渐

提升并趋于稳定。但是，该算法仍有一些需要完善的

地方，如何构建差异性更大的子学习机以及对子学习

机进行选取等，这些都将是下一步重点研究的课题。 
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