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基于最近邻支撑向量特征线融合

算法的核爆地震识别

李夕海，刘　刚，刘代志，秦庆强
第二炮兵工程学院，西安　７１００２５

摘　要　为增强核爆地震模式分类器的泛化能力以提高对核爆炸事件的准确识别能力，论文提出了一种选择支撑

向量样本集来表征训练样本集的最近邻支撑向量特征线分类算法，用以训练时扩展核爆地震的训练样本库，提高

分类器的泛化能力．该算法用于核爆炸和地震的识别结果发现，和最近邻特征线分类器相比，提出的算法降低了计

算复杂度，但识别能力却有些许降低．对新算法的分析发现，纯粹的支撑向量集不能完全代表原始样本空间集，支

撑向量比例在其中有重要作用，为发挥支撑向量比例的作用以提高核爆分类器的识别能力，提出了最近邻支撑向

量特征线融合算法．最后以核爆地震数据库对上述算法进行了检验和分析，理论分析和识别结果证实，在相同的训

练样本选择条件下，最近邻支撑向量特征线融合算法对于核爆炸的识别来说具有较好的泛化能力，正确识别率达

到９０．３％，且优于支持向量机算法和最近邻特征线算法．
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１　引　言

１９９６年，全面禁止核试验条约（ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ

ｔｅｓｔｂａｎｎｉｎｇｔｒｅａｔｙ，ＣＴＢＴ）在日内瓦签订，为监测

各国是否遵守禁核条约，将全球地震波监测方法列

在首位，这使地下核爆炸和天然地震的分类问题成

为关键问题．目前对地下核爆炸事件识别的研究，主

要从两个方向进行．一是从地球物理学的角度，主要

是地震学的角度，通过分析震源机制、地震波走时、

各种震相，计算各种分类识别参数（也即识别特征），

如各种震相幅度比、震级比等等，进而达到分类识别

之目的．二是从信号与信息处理的角度，通过对地震

波形所构成的时间序列进行各种分析（变换），提取

对分类识别有用的各种数值特征，如波形复杂度、谱

比值、各种矩、实倒谱、时频谱、分形维等等，进而设

计各种分类识别器进行分类识别，即核爆地震模式

识别．在核爆地震模式识别领域，从统计模式识别的

角度出发来研究核爆地震识别问题一直是军控核查

工作努力的重要方向，很多学者提出了多种方法进

行核爆地震的分类识别，例如杨选辉、孙煜等［１，２］分

别提出了应用小波包变换方法，沈萍等［３］提出了应

用瞬态谱方法，何永锋等［４］提出应用经验格林函数

方法，刘代志等［５］提出了应用分形分析方法识别地

下核爆炸．此外，刘代志等
［６～１４］提出了一系列识别

方法．但由于地下核爆炸试验的次数是有限的，因

此，上述大多数文献是基于有限的核爆炸事件基础

上做出的识别结论，有的甚至是基于一个或几个核

爆炸事件得出的结论，因此提出的各种判据和分类

方法对未知事件的识别能力也不能完全确定．这是

因为从统计模式识别的角度出发进行地下核爆炸和

天然地震的自动识别，必须要求应用已知事件性质

的样本（即训练样本）对分类器的参数进行训练，因

此从理论上说只有训练样本足够多才能真正反映两

类事件的真实分布，这样获得的分类器才能对未知

事件的分类能力最强．因此，从统计模式识别的角度

研究核爆地震识别问题必然希望训练样本越多越

好．那么，在现有地下核爆炸事件十分有限的条件

下，能否扩展核爆炸样本，以使获得的核爆地震分类

器对未知地震事件推广识别性能更好呢，即具有更

好的识别能力？论文针对这个问题在最近邻特征线

算法的基础上展开了研究，提出了一种最近邻支持

向量特征线融合分类算法，使它用于地下核爆炸和

天然地震的识别时，既具有较好的泛化能力，同时具

有较好的分类识别能力．

２　最近邻特征线算法及其分析

最近邻特征线（ＮｅａｒｅｓｔＦｅａｔｕｒｅＬｉｎｅ）算法是

ＳｔａｎＺ．Ｌｉ和ＬｕＪｕｗｅｉ
［１５］在１９９９年提出的一种用

于人脸识别的分类算法．该方法是在最近邻分类方

法的基础上提出的，它充分利用了训练样本空间中

任意两个特征的连线（即特征线）来扩展属于同一类

别的虚拟样本，即逼近了两个样本的一些变化，如人

脸姿态、表情变化和光照条件的变化，而分类则通过

待分类样本与特征线之间的距离来进行，因此该方

法无形中使某一类的样本能得到无穷多的扩展．该

方法提出后，被应用到了人脸识别［１６］、雷达目标识

别［１７］及汽车牌照识别［１８］等领域，并且文献［１９］对该

方法进行了改进以适用于视频数据的内容检索．

最近邻特征线分类的前提是对于待分类的每个

样本至少有两个特征（此条件绝大多数情况下都能

满足），它通过特征空间中的两个样本点之间连成直

线（即形成特征线）来完成线性内插或外推．对于通

过同一类的两个样本点 犡１ 和 犡２ 的直线记作

犡１犡２，并称它为该类的一条特征线，待分类样本点

犡在特征线犡１犡２上的投影点为狆（见图１），则样本

点犡与特征线犡１犡２的距离可以定义为

犱（犡，犡１犡２）＝ ‖犡－狆‖， （１）

其中 ‖·‖ 表示范数．

投影点狆可表示为狆＝犡１＋狌（犡２－犡１），其中

７１８１
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狌∈犚，可称为位置参数，狌的值可由犡，犡１ 和犡２ 通

过计算得到．由于直线狆犡垂直于特征线犡１犡２，因此

?（狆－犡）·（犡２－犡１）?＝?［犡１＋狌（犡２－犡１）－犡］

·（犡２－犡１）?＝０， （２）

所以得到

狌＝ ?（犡－犡１）·（犡２－犡１）?／?（犡２－犡１）

·（犡２－犡１）?， （３）

其中，?·?表示两个矢量的内积，参数狌描述了投影

点狆与样本点犡１ 和犡２ 的联系．当狌＝０时，狆＝

犡１；当狌＝１时，狆＝犡２；当０＜狌＜１，狆为在样本点

犡１ 和犡２ 之间的一个内插点；当狌＞１时，狆在特征

线犡１犡２上，且在点犡２ 外；当狌＜１时，狆在特征线

犡１犡２上，且在点犡１ 外．

图１　通过两个样本点犡１ 和犡２ 构成的特征线犡１犡２

Ｆｉｇ．１　ＦｅａｔｕｒｅＬｉｎｅ犡１犡２ｂａｓｅｄｏｎ

ｔｗｏｓａｍｐｌｅｓ犡１ａｎｄ犡２

　　特征线为两个样本的线性变化提供了信息，实

际上它为某一类样本集提供了无数多个虚拟的特征

点，因此是对训练样本特征集的一种无形扩充．假定

共有犕 类样本，其中第犮类有犖犮 个特征点（犮＝１，

２，…，犕），则待分类样本点犡 与第犮类的两个样本

点犡犮犻 和犡
犮
犼（犻≠犼）组成的特征线犡

犮
犻犡

犮
犼之间的距离为

犱（犡，犡犮犻犡
犮
犼）．犡与第犮类每条特征线构成的距离个

数总共是犖犮ｔｏｔａｌ＝犖犮（犖犮－１）／２，则犡 与犕 类共存

在犖ｔｏｔａｌ＝∑
犕

犮＝１

犖犮ｔｏｔａｌ个距离度量．将所有的距离按升

序排列，则构成最小距离的特征线（用犡犮


犻
犡犮



犼
表示）

所在的类别即为犡的类别，即

犱（犡，犡
犮


犻
犡

犮


犼
）＝ ｍｉｎ

１≤犮≤犕
ｍｉｎ

１≤犻＜犼≤犖犮

犱（犡，犡犮犻犡
犮
犼）．（４）

　　通过以上阐述，可以看出，最近邻特征线分类算

法的优点就在于通过待识别样本对最近邻距离的求

解无形中扩展了训练样本集．但该算法带来的问题

是，若训练样本数量较多时，如第犮类的样本容量为

犖犮，则对一个未知样本的分类至少需要进行∑
犿

犮＝１

犆
２

犖犮

次距离（内积）运算（犿为类别数目），即使犖犮＜１００，

计算复杂度也十分可观．而在很多实际问题中，训练

样本的个数都大于１００，因此应用最近邻特征线分

类算法时必须考虑计算复杂度的问题．

３　最近邻支撑向量特征线分类算法及

应用

３．１　算法阐述

最近邻特征线算法充分利用训练样本集中的特

征线来扩展属于同一类别的虚拟样本，而分类则通

过待分类样本与特征线之间的距离来进行，因此无

形中使训练样本得到无穷多的扩展，训练样本的增

多必然提高了分类识别的泛化能力，这无疑有益于

分类器的设计．然而，如前所述，虽然对传统的统计

模式识别方法而言，训练样本是有限的，但对特征线

方法来说，由于扩展了有限的训练样本，其计算复杂

度在很多情况下也是十分可观的．能否既能提高分

类器的泛化能力，而其计算复杂度又不随之迅速增

加呢？我们知道，支撑向量机［２０～２６］是一种建立在统

计学习理论和结构风险最小化原理基础上的学习机

器，它根据有限样本信息在模型的复杂度（即对特定

训练样本的分类精度）与学习能力（即无错误识别任

意样本的能力）之间寻求最佳折衷，以获得最强的泛

化能力，是一种针对小样本集的分类识别算法．支撑

向量机的特点是在训练样本集中寻找一个支撑向量

集，通过对支撑向量集中样本的线性加权来获得权

矢量犠 ＝∑
犻∈犛犞

狔犻α犻犡犻（犛犞表示训练样本集中的支撑

向量集，犡犻为支撑向量集中的第犻支撑向量样本，α犻

为犡犻对应的权系数）进而对未知样本进行分类．也

即是说，支撑向量机分类器的设计是由训练样本集

中的支撑向量样本确定，支撑向量样本对于分类具

有决定性影响，而非支撑向量样本不参与到支撑向

量机分类器的设计中，即它对于未知样本的分类不

起作用．借助支撑向量机设计的思想，本文提出通过

选择训练样本集中的支撑向量来代替整个训练样本

集实现最近邻特征线分类，即最近邻支撑向量特征

线分类算法．研究该算法能否在降低计算复杂度的

同时，又能保持最近邻特征线分类算法的识别性能．

算法具体概述如下：

①对训练样本集计算其支撑向量集，即找出权

值系数α犻＞０对应的训练样本构成支撑向量集（关

于如何寻找训练样本集中的支撑向量集，可参考文
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献［２０～２６］）．

②将支撑向量按训练样本集中对应的相应类别

进行归类，形成各类对应的支撑向量训练样本集．

③用支撑向量训练样本集代替整个训练样本

集，在支撑向量集上实现最近邻特征线的选取和对

测试样本的分类．

３．２　分类识别实验及结果分析

将最近邻支撑向量分类算法，分别以线性支撑

向量和非线性支撑向量两种情况进行了地下核爆炸

与天然地震的分类实验（选择径向基核函数，即

犽（狓，狔）＝ｅｘｐ（－‖狓－狔‖
２／（σ

２）），其中狓，狔表示

参与核函数运算的两个样本的特征向量，σ为待定

参数，一般情况下通过训练获得其参数值）．参与分

类识别的核爆地震数据集共有短周期国外核爆炸和

天然地震事件波形各１００个（采样频率４０Ｈｚ），核

爆炸和天然地震数据采集的地震台站及每个台站采

集的事件数据个数见表１．每个事件采用的是其地

震台站采集的垂直分量波形，其波形见图２．

对于最近邻支撑向量算法的分类识别实验，训

练样本集为从核爆地震数据集中随机选取核爆炸和

地震事件波形各５０个，其余样本构成测试样本集．

对于每个事件波形信号提取１２类特征量（分别为：

一阶相关（１）、一阶谱相关（２）、二阶相关（３）、二阶谱

相关（４）、三阶相关（５）、三阶谱相关（６）、波形复杂度

（７）、短时谱（８）、谱比值（９）、频率三次矩（１０）、ＡＲ

模型系数（１１）和实倒谱特征（１２），具体提取方法参

考文献［２７］．由于各类特征的计算方法不同，其值大

小差异很大，因此在进行分类实验前分别对各类特

征进行了归一化处理，同时为了抵消随机选取训练

样本和测试样本给分类识别结果带来的影响，对该

表１　本文使用的中国地震台台站坐标和各台站采集的事件数

犜犪犫犾犲１　犆狅狅狉犱犻狀犪狋犲狊狅犳犲犪狉狋犺狇狌犪犽犲狅犫狊犲狉狏犪狋狅狉犻犲狊犻狀犆犺犻狀犪犪狀犱狀狌犿犫犲狉狊狅犳犲狏犲狀狋狊

编号 台站 代 号 北 纬（°） 东 经（°） 海拔（ｍ）
天然地震

事件个数

地下核试验

事件个数

１ 北京 ＢＪＩ ４０．０４０３ １１６．１７５０ ４３ １３ １６

２ 兰州 ＬＺＨ ３６．０８６７ １０３．８４４４ １５６０ １５ ７

３ 恩施 ＥＮＨ ３０．２７１７ １０９．４８６８ ４８７ １２ １５

４ 昆明 ＫＭＩ ２５．１２３２ １０２．７４００ １９４５ ８ １０

５ 琼中 ＱＩＺ １９．０２９３ １０９．８４３２ ２３０ ３ １８

６ 上海 ＳＳＥ ３１．０９５６ １２１．１８６７ １０ １２ １１

７ 乌鲁木齐 ＷＭＱ ４３．８２１１ ８７．６９５０ ９７０ １８ ６

８ 海 拉 尔 ＨＩＡ ４９．２６６６ １１９．１６６６ ６１０ １１ ８

９ 牡 丹 江 ＭＤＪ ４４．６１６３ １２９．５９１８ ２５０ ８ ９

图２　恩施台站监测到的地震波形记录

（ａ）１９８７０２１７监测的一次天然地震波形；（ｂ）１９８７０４０３监测到的某次国外核爆炸地震波形记录．

Ｆｉｇ．２　（ａ）ＡｎａｔｕｒａｌｅａｒｔｈｑｕａｋｅｗａｖｅｆｏｒｍｏｂｓｅｒｖｅｄｂｙＥＮＨｅａｒｔｈｑｕａｋｅｏｂｓｅｒｖａｔｏｒｙｏｎＦｅｂ．１７１９８７

（ｂ）ＡｎｕｃｌｅａｒｅｘｐｌｏｓｉｏｎｗａｖｅｆｏｒｍｏｂｓｅｒｖｅｄｂｙＥＮＨｅａｒｔｈｑｕａｋｅｏｂｓｅｒｖａｔｏｒｙｏｎＡｐｒ．３１９８７
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分类实验重复进行了２０次，实验结果为取２０次分

类结果的平均．为便于和支撑向量机及最近邻特征

线算法进行比较，同时应用该数据库进行了支撑向

量机和最近邻特征线算法的分类实验．线性支撑向

量条件下的分类识别结果见表２，非线性支撑向量

条件下的分类识别结果见表３，三种算法得到的核

爆地震分类错误率曲线见图３．

对表２与表３以及图３进行对比分析，可得到

如下几点结论：

（１）若支撑向量比例较小，则支撑向量机算法获

得的核爆地震分类识别结果较好，且通过选择合适

的参数σ，非线性支撑向量机算法获得的最小错误

率达到１１．２５％，优于线性支撑向量机；

（２）由于每次分类实验对训练样本集的选择是

随机的，导致了表３中最近邻特征线算法的平均识

别结果有些差别，但变化相对较小；

（３）对最近邻支撑向量特征线分类算法，其分类

结果和其他两种算法相比，识别能力并不好，绝大多

表２　线性支撑向量条件下的分类结果

犜犪犫犾犲２　犆犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊狅狀狋犺犲犮狅狀犱犻狋犻狅狀

狅犳犾犻狀犲犪狉狊狌狆狆狅狉狋狏犲犮狋狅狉狊

分类算法
分类错误率

（％）
错误率方差

支撑向量比例

（％）

支撑向量机

（ＬＳＶＭ）
１１．３０ ８．５３６８ 平均２９

基于支撑

向量的ＮＦＬ
３１．５５ ６９．４１４８ 最大３９

最近邻特

征线（ＮＦＬ）
１２．０５ １１．６２８９ 最小２１

图３　三种算法得到的核爆地震分类错误率曲线

其中横坐标１代表线性支撑向量条件，横坐标２，３，４分别

代表非线性支撑向量条件下参数σ从小到大的不同取值．

Ｆｉｇ．３　Ｅｒｒｏｒｒａｔｅｃｕｒｖｅｓｏｆｎｕｃｌｅａｒｅｘｐｌｏｓｉｏｎｓａｎｄ

ｅａｒｔｈｑｕａｋｅｓｆｏｒｔｈｒｅｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

“１“ｏｎｔｈｅ狓ａｘｅｓｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎｏｆｌｉｎｅａｒｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ，ａｎｄ“２，３，４”ｄｅｎｏｔｅ

ｔｈｅｖａｒｉｏｕｓｃｏｎｄｉｔｉｏｎｏｆｎｏｎｌｉｎｅａｒｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐａｒａｍｅｔｅｒσ．

数情况下甚至比最近邻特征线算法的识别结果还差；

（４）支撑向量的比例越小，最近邻支撑向量特征

线算法的分类结果越差；支撑向量比例增大后，分类

效果会有所改善，当支撑向量比例达到１００％时，其

分类结果和最近邻特征线算法结果一致．

（５）在非线性支撑向量条件下，径向基核函数中

参数σ的选择对于核爆炸分类器的识别能力起重要

作用，不同的参数导致的分类识别结果差别较大（目

前对分类器中参数σ的选择一般是参数空间中搜索

选择其最优值，目前还没有确定的参数选择方法）．

最近邻支撑向量特征线算法获得的分类效果较

差，对其算法分析后发现，支撑向量比例是针对支撑

向量机提出的，它是对经核函数映射后的特征空间

类别可分性的一种有效度量，如果支撑向量比例较

小，则经核函数映射后的特征空间中用于区分两类

的支撑向量样本数目较少，表明映射后的特征空间

中两类样本的可分性较好；若支撑向量比例较大，则

经核函数映射后的特征空间中用于区分两类的支撑

向量样本数目就比较多，表明映射后的特征空间中

两类样本的可分性不太好．支撑向量机算法对样本

的分类是在经核函数映射后的特征空间进行，即支

撑向量机通过权值参数α犻 定量地给出了每个支撑

向量样本在泛化推广时的重要性（权值），而最近邻

支撑向量特征线分类算法虽然选择了支撑向量样本

作为训练样本，但其分类运算确是在原始特征空间

中进行，也就是说，由于最近邻支撑向量特征线分类

算法仅应用经核函数映射后的特征空间选择了支撑

向量样本，而没有在相应的特征空间中进行分类，却
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表３　非线性支撑向量条件下的分类结果

（径向基核函数）

犜犪犫犾犲３　犆犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊狅狀狋犺犲犮狅狀犱犻狋犻狅狀狅犳

狀狅狀犾犻狀犲犪狉狊狌狆狆狅狉狋狏犲犮狋狅狉狊（犚犅犉犓犲狉狀犲犾犉狌狀犮狋犻狅狀）

参数σ 分类算法
分类错误率

（％）
错误率方差

支撑向量

比例（％）

０．１

支撑向量机

（ＳＶＭ）
１５．４ ９．６ 平均１００

基于支撑向

量的ＮＦＬ
１０．１ ４．９８８９ 最大１００

最近邻特征

线（ＮＦＬ）
１０．１ ４．９８８９ 最小１００

１

支撑向量机

（ＳＶＭ）
１１．２５ ３．４６０５ 平均７５．８５

基于支撑向

量的ＮＦＬ
１２．９ ８．２ 最大８２．００

最近邻特征

线（ＮＦＬ）
１２．３５ ７．７１３２ 最小７０．００

５

支撑向量机

（ＳＶＭ）
１２．２ ３．９５５６ 平均５２．５

基于支撑向

量的ＮＦＬ
２２ ３６ 最大６０．０

最近邻特征

线（ＮＦＬ）
１３．３ ３．５６６７ 最小４８．０

１０

支撑向量机

（ＳＶＭ）
１６．９ ４．１ 平均７４．０

基于支撑向

量的ＮＦＬ
１４．２ ２２．８４４４ 最大７８．０

最近邻特征

线（ＮＦＬ）
１２．４ １７．６ 最小７１．０

选择在原始空间中进行分类．在原始空间中，由于支

撑向量样本不能准确表征其空间中类别的可分性，

因此，分类识别结果必然不会很好．但随着支撑向量

比例的增大，可应用的特征点（训练样本）越来越多，

当支撑向量比例达到１００％时，已应用所有的特征

点进行分类，实质已是最近邻特征线算法，所以其分

类效果与最近邻特征线算法的识别结果一致．

通过以上的比较与分析，可以看出，最近邻支撑

向量特征线算法不能完全代表最近邻算法，虽然降

低了一定的计算复杂度，但对识别结果的影响也比

较大，因此必须根据支撑向量样本和相应的支撑向

量比例对该算法进一步完善．

４　基于最近邻支撑向量特征线融合的

分类器设计及应用

４．１　算法阐述

从对最近邻支撑向量分类算法的分析可以看

出，在对核爆地震事件进行分类时，若支撑向量比例

较小时，说明此时经核函数映射后的特征空间中核

爆炸和天然地震之间的类间可分性较好，在大多数

情况下支撑向量机算法获得的分类结果较好，但此

时由于最近邻支撑向量特征线算法仅用支撑向量样

本，导致分类效果较差；与之相反，若支撑向量比例

较大时，说明此时经核函数映射后的特征空间中核

爆炸和天然地震之间的类间可分性不太好，大多数

情况下会导致支撑向量机的分类误差增大，而此时

最近邻支撑向量特征线算法由于支撑向量的增多会

产生较好的分类结果．针对这两种仅适用不同类别

可分性情况的分类算法存在的缺陷，能否将两种方

法融合起来，使类别样本可分性在两种情况下都能

取得较好的分类结果呢？由于支撑向量比例对支撑

向量机和最近邻支撑向量特征线算法具有直接影

响，并且与支撑向量机的分类正确率大体成反比关

系，而与最近邻特征线算法大体成正比关系，因此，

将支撑向量比例作为一种加权系数对两种方法进行

融合，称之为基于最近邻支撑向量特征线融合

（ＮＳＶＦＬＦ）的分类算法．该算法（以两类样本的分类

为例）的具体步骤如下：

①对训练样本集计算其支撑向量样本，即找出

权值系数α犻＞０对应的训练样本构成支撑向量集，

并计算支撑向量比例η．

②将支撑向量按训练样本集的相应类别进行归

类，形成各自新的支撑向量训练样本集．即第一类训

练样本集犆１ 中的支撑向量集为犛犞１，第二类训练样

本集犆２ 中的支撑向量集为犛犞２．

③将每一类中的支撑向量作为特征点，对待识

别样本计算其到每一类中任意两点构成的特征线的

距离，并找出其到每一类的最小距离．即对于待识别

样本狕，分别计算狕到两类训练样本集犆１ 和犆２ 对

应支撑向量集犛犞１和犛犞２的所有特征线的距离，

并找到与犛犞１和犛犞２的最小距离，分别设为犱狕１ 和

犱狕２．若犱
狕
２－犱

狕
１＞０，则狕∈犆１，反之，若犱

狕
２－犱

狕
１＜０，则

狕∈犆２．

④对于待识别样本狕，按照支撑向量机判别函

数犳（狕，α，犫）＝∑
犻∈犛犞

狔犻α犻?犡犻·狕?＋犫计算其在支撑向

量机中的分类结果（其中犡犻为第犻个支撑向量样本，

α犻为犡犻对应的权系数，犛犞＝犛犞１∪犛犞２，狔犻∈｛＋１，

－１｝为样本犡犻属于的类别号，犫为通过一个支撑向

量求解的待解参数）．即，若犳（狕，α，犫）＞０，则狕∈犆１；

反之，则狕∈犆２．

⑤将第③步计算的最近邻特征线分类结果和第

④步计算的支撑向量机分类结果通过支撑向量比例
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按下式进行融合，进行最终的属性判别：

犆（狕）＝η（犱
狕
２－犱

狕
１）＋（１－η）犳（狕，α，犫）． （５）

若犆（狕）＞０，则狕∈犆１；反之，若犆（狕）＜０，则狕∈犆２．

上述算法中，若第一类训练样本集犆１ 的样本数

为犖１，第二类训练样本集犆２ 的样本数为犖２，训练

样本集中总的支撑向量样本个数为犿，则算法流程

见图４．

４．２　分类识别实验及结果分析

为验证ＮＳＶＦＬＦ算法的有效性，在与表１、２同

样的训练样本选择条件下（每次计算时随机选取的

样本一致，获得的支撑向量一致），在核爆地震数据

集中进行了核爆炸和天然地震的分类识别，分类结

果见表４．

表４　犖犛犞犉犔的分类结果

犜犪犫犾犲４　犆犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊狅犳犖犛犞犉犔

分类算法 分类错误率（％） 错误率方差

ＮＳＶＦＬＦ（线性条件） １１．２５ ６．０９２１

ＮＳＶＦＬＦ（σ＝０．１） １０．１ ４．９８８９

ＮＳＶＦＬＦ（σ＝１） ９．７ ３．１６８４

ＮＳＶＦＬＦ（σ＝５） １１．９ ２．７６６７

ＮＳＶＦＬＦ（σ＝１０） １２．１ ６．９８８９

　　将表４中线性支撑向量条件下得到的分类结果

与表２对比分析，发现此时支撑向量比例较小，说明

支撑向量机算法中特征空间的类别可分性较好，因

此支撑向量机算法获得的识别结果优于最近邻特征

线算法，而ＮＳＶＦＬＦ算法获得的错误识别率比支撑

图４　最近邻支撑向量特征线融合分类算法流程图

Ｆｉｇ．４　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｎｅａｒｅｓｔｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｆｅａｔｕｒｅｌｉｎｅｆｕｓｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

向量机算法还低０．５％．

将表４中在非线性支撑向量条件下的识别结果

与表３对比分析，可得到如下结论：

（１）参数σ＝０．１时，支撑向量比例达到１００％，

说明此时支撑向量机算法获得的特征空间类别可分

性十分不好，ＮＳＶＦＬＦ 算法公式（５）中η＝１，

ＮＳＶＦＬＦ算法变为最近邻特征线算法，因此它与最

近邻特征线算法获得的分类结果一致，并且优于支

撑向量机算法的识别结果．

（２）参数σ选取０．１，１，５，１０四种取值情况时，

支撑向量比例由大变小，再变大，说明经核函数变换

后的特征空间的最佳类别可分性参数值应该在

［０．１，１０］这个区间内，因此可通过区间搜索优化的

方法获得这个最佳值．

　　（３）对表４中ＮＳＶＦＬＦ的识别结果与对应的支

撑向量比例之间的对比关系进行分析，发现在现有

的识别数据下，并不是支撑向量的比例越小，获得的

分类识别结果越好．

（４）无论是线性支撑向量条件下，还是非线性支

撑向量条件下，ＮＳＶＦＬＦ算法获得的错误率方差比

其他三种算法的要小，说明ＮＳＶＦＬＦ算法对训练样

本集的随机选取具有的较好不敏感性，优于其他三

种方法，因此ＮＳＶＦＬＦ算法应对训练样本集的要求

具有更宽松的约束．

总之，从表４中的识别结果可以发现，即使随机

选取的参数σ不是最优值的条件下，而ＮＳＶＦＬＦ算法

获得的分类识别结果都优于或等于表３中三种算法

获得的最佳分类结果，并且具有较小的错误率方差．
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５　结　语

为提高核爆地震自动识别中分类器的泛化能力

并最终提高核爆炸的正确识别能力，在将支撑向量

引入到最近邻特征线分类算法的基础上，提出了一

种最近邻支撑向量特征线融合分类算法，并将其应

用到核爆炸和天然地震的分类识别中．在短周期核

爆地震数据库上进行的分类实验结果表明，在相同

的核函数及对应参数值的条件下，最近邻支撑向量

特征线融合分类算法对核爆地震两类事件的识别结

果优于专门针对小样本集学习而提出的支撑向量机

识别结果．但应当指出的是该算法与支撑向量机算

法一样，存在一个寻找合适的核函数以及相应的最

佳参数值的过程，现有寻找核函数的方法是在已有

的几个核函数中尝试选择一个最佳核函数，而能否

针对核爆炸的分类识别问题构造一个适合它的核函

数正是我们下一步需要研究的问题．
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