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核仿射子空间最近点分类算法 
周晓飞，姜文瀚，杨静宇 

(南京理工大学计算机科学与技术学院，南京 210094) 

摘  要：受支持向量机的几何解释和最近点问题启发，提出一种新型的模式分类算法——核仿射子空间最近点分类算法。该算法在核空间
中，将支持向量机几何模型中的最近点搜索区域由 2类训练特征集凸包推广到 2类特征样本各自生成的仿射子空间，以仿射子空间作为特
征样本分布的粗略估计，通过仿射子空间中的最近的 2 个点构造平分仿射子空间间隔的最优分类超平面。该算法在 ORL 人脸识别数据库
上的比较实验中取得了较好的识别效果。 
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【Abstract】A novel pattern recognition algorithm called Kernel Affine Subspace Nearest Points(KASNP) classification is presented. Inspired by 
the geometrical explanation of Support Vector Machine(SVM) that the optimal separating plane bisects the closest points within two class convex 
hulls, KASNP algorithm expands the searching areas of the closest points from the convex hulls to their corresponding class affine subspaces  
in kernel space. The affine subspaces are taken as the rough estimations of the class feature sample distributions, and their closest points are found. 
The hyperplane to separate the affine subspaces with the maximal margins is constructed, which is the perpendicular bisector of the line segment 
joining the two closest points. The test experiments compared with the Nearest Neighbor(1-NN) classifier and SVM on the ORL face recognition 
database show good performance of this algorithm. 
【Key words】pattern classification; kernel function; Support Vector Machine(SVM); Kernel Affine Subspace Nearest Points(KASNP) 
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1  概述 
文献[1-2]从凸包角度解释了支持向量机(Support Vector 

Machine, SVM)[3]的几何本质。SVM 在特征空间所求取的最
优分类超平面实质是以 2 类训练样本凸包最近点连线方向为
法向量、且过最近点连线中点的超平面。因此，该最优分类
超平面也最大间隔地分离了 2类训练样本的凸包。从 SVM的
几何解释分析来看，SVM隐含地将训练集扩展为各类训练样
本的凸包，由凸包作为样本分布的参照模型，并构造最大间
隔分离凸包的分类超平面。在实际应用中，许多高维自然数
据往往都分布在高维空间的低维流形上，而比较简单直观的
低维流形就是训练样本所在的最小线性流形－仿射子空间。
本文将仿射子空间替代 SVM 几何模型中的凸包，提出一种
新的基于核函数方法的模式分类算法——核仿射子空间最近
点分类算法(Kernel Affine Subspace Nearest Points, KASNP)。 

2  支持向量机的几何解释 
SVM 方法所寻找的最优分类超平面实质上就是垂直平

分 2类训练样本凸包最近点对连线的超平面[1-3]。图 1以二维
空间样本为例，示意了 SVM 的几何本质。图 1 中凸包边缘
用虚线表示，H是最优分类超平面。SVM算法所要寻找的最
佳投影方向 w正是 2类样本凸包最近点对(图 1中 c, d)连线方
向；支持向量机中所谓的最大间隔(如图 1中支撑面 H1和 H2

间的距离 2 w )就是凸包间隔(最近点 c, d间的距离)。因此，
SVM的最大间隔问题可被转化为凸包最近点对的问题。下面
通过求取凸包最近点来构造最优分类超平面的 SVM 几何方

法，文献[4]称其为平分最近点法。 

co(S1) co(S2)
H1 H2H

c dw

 

图 1  SVM的几何解释 

假设 nR 中有 2 类训练样本 1 1 2 2( , ), ( , ), , ( , )l lx y x y x yL ，
}1,1{ −+∈iy 表示类别标识。 2 类训练集分别可表示为

{ }1 | 1i iS x y= = + 和 { }2 | 1i iS x y= = − 。 1S 和 2S 的凸包分别为 
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假定 2 类训练样本凸包不相交(训练集线性可分)，求解  
2个凸包上最近点的优化问题为  
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式(3)为凸二次规划问题，假设通过优化求得的最优解为
( )1 2, , , la α α α∗ ∗ ∗ ∗= L ，那么 2类凸包的最近点对为 
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构造垂直平分线段 cd 的分类超平面 0x b⋅ + =w 。其中，
法向量 c d= −w ；由于该超平面过最近点连线的中点

1 ( )
2

p c d= + ，因此 ( )1 ( )
2

b p c d c d= − ⋅ = − − +w 。决策函数则为 

( ) sgn( )f x x b= ⋅ +w 。 
同样，对于非线性问题，非线性 SVM 的几何本质可以

解释为：通过核函数方法在核空间训练构造平分特征样本凸
包间隔的最优分类超平面。 
3  核仿射子空间最近点分类算法 

受 SVM的几何解释启发，本文在核空间将 SVM几何方
法中的最近点搜索区域由凸包推广到仿射子空间，并以平分
各类训练集的仿射子空间的间隔为目的来构造分类超平面，
进而得到一种新型的分类方法——核仿射子空间最近点分类
算法。与 SVM 最近点问题的凸包不相交前提类似，核仿射
子空间最近点分类算法执行的前提条件是核空间 2 个仿射子
空间不相交。 

假设 2 类训练样本 1 1 2 2( , ), ( , ), , ( , )l lx y x y x yL , n
ix R∈ , 

}1,1{ −+∈iy 为类别标识。2类训练集分别为 { }1 | 1i is x y= = + 和

{ }2 | 1i iS x y= = − 。 T( , ) ( )k x y x yΦ Φ= ( ) 为核函数，其中，特征映

射
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R 将训练集 1S 和 2S 所在的输入空间 nR 映射到特

征空间 F。则 1S 和 2S 在 F空间中映射集分别为 
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那么， 1S% 和 2S% 张成的 2个仿射子空间分别为  
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在特征空间F中构造仿射子空间最近点问题的优化函数 
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其中， ( )T
1 2, , laα α= La 。 

式(7)可化为只与训练样本核函数有关的优化问题： 
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求得优化式(8)最优解 ( )T

1 2, , , lα α α∗ ∗ ∗ ∗= La 后，可以求出仿

射子空间的 2个最近点对：  
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由于分类超平面过 p，有 0p b⋅ + =w ，可得 
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于是判决函数为  
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对于测试样本 x，如果 ( ) 0f x ≥ ，则 x 属于正类，否则属
于负类。 

从几何角度出发，本文提出的核仿射子空间分类算法与
非线性 SVM的主要差异在于：非线性 SVM是在核空间训练
构造平分凸包间隔的最优线性决策界，而本文算法是在核空
间训练构造平分仿射子空间间隔的分类超平面。图 2 在三维
空间示意了 SVM 凸包最近点问题与仿射子空间最近点问题
的差别。 

 

(a)样本生成的仿射子空间         (b)仿射子空间最近点 

图 2  本文方法与 SVM的几何原理比较 

图 2 中的 ( )1H S 和 ( )2H S 分别表示 2 类样本生成的仿射
子空间， ( )1co S 和 ( )2co S 为 2 类样本凸包。图 2(a)中的 c, d
为凸包最近点，图 2(b)中的 c, d为仿射子空间最近点。图中
标识为 H的分类面过 p点，且法向量为 dc 。 

本文的核仿射子空间最近点分类算法也是 2 类问题分类
器。当其用于处理多类问题时，可以采用自底向上二叉树结
构方法[5]将多类分类问题转化为多个 2 类问题来解决。每一
个 2类核仿射子空间最近点分类器则作为树的判别节点。 

4  人脸识别实验分析 
实验选择在 ORL 标准人脸图像库上进行。ORL 标准人

脸库由 40 个人的 400 幅灰度图像构成，每人 10 幅，图像格
式为 PGM，分辨率是 92×112。图 3 是该库一个人的人脸图
像示例。实验将全部图像转换为 JPG格式，并双三次插值缩
至 16×16。 

 

 

图 3  ORL人脸数据库图像示例 

实验将核仿射子空间最近点分类算法同最近邻分类器
(one Nearest Neighbor, 1-NN)和支持向量机进行测试比较。
SVM 和 KASNP 分别采用线性(linear)核 ( ) ( )k x y x y= ⋅, 和径向
基(rbf)核 2 2( , ) exp( 0.5 / )k x y x y σ= − − 。对于多类问题，对应 SVM
和 KASNP 方法的实验采用自底向上二叉树结构方法转化为
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多个 2类问题来处理[5]。 
实验共分 10组进行，每组的训练集由 200幅图像及其镜

像图像构成，剩余 200 幅用于测试。10 组实验(实验序号为
1~10)训练集各类样本的相应标识为 {1,2,3,4,5}, {2,3,4, 
5,6}, ⋯, {6,7,8,9,10}, {7,8,9,10,1}, {8,9,10,1,2}, ⋯, {10,1,2, 
3,4}。实验中 SVM的径向基核参数 6=σ ，KASNP的径向基
核参数 2=σ ，各 SVM的惩罚系数 ∞=C 。 实验在 P4 2.8 GHz, 
256 MB 内存的 PC 上执行，SVM 的优化求解采用 Matlab 
quadprog例程实现。10组实验的各分类器的错误识别样本个
数见表 1，表中还统计了 10组实验的合计误识样本总数。 

表 1  ORL人脸数据库上的测试集错误识别样本个数比较 
错误识别个数 实验序号 

1-NN SVM(linear) SVM(rbf) KASNP(linear) KASNP(rbf)
1 14 15 15 12 13 
2 10 10 11 8 6 
3 7 10 9 9 10 
4 11 3 3 5 4 
5 11 4 4 5 4 
6 15 12 12 9 8 
7 8 6 5 4 2 
8 6 6 6 4 2 
9 9 4 4 4 3 

10 12 8 9 7 8 
合计误识数 103 78 78 67 60 

在 10组实验中，径向基核 KASNP算法有 6组实验的错
识样本数最少，1-NN, SVM(linear), SVM(rbf)和 KASNP(linear)
分别有 1, 2, 2，2组实验错识数最少。从合计错识别样本数来
看，1-NN 的合计错识样本数最多，为 103；SVM(linear)和
SVM(rbf)合计错识样本数相同，为 78；线性核 KASNP 合计
错识样本数少于前 3 个分类器，为 67；而径向基核 KASNP
的合计错识数较线性核 KASNP还要少 7个。 

另外，与其他的核学习方法(如 SVM)一样，KASNP的性
能同样受到核函数的选择及其参数设置的影响。而核函数及
其参数的选择问题仍然是核机器学习研究中的难题，目前尚
没有成熟有效的解决方法。因此，实验中 KASNP和 SVM的
径向基核函数的尺度参数是凭借经验设定的，最终选取了使
平均识别效果最佳的参数值。 

由于核仿射子空间最近点问题的优化函数式不含约束项
0iα ≥ ，较标准 SVM的凸二次规划问题求解容易得多，因此

在核函数相同的情况下，KASNP训练速度比标准 SVM快，

有效节省了执行时间。为证实这一点，实验还记录了 10组实
验中 SVM 和 KASNP 方法的平均执行时间(包括训练和测试
时间)，见表 2。 

  表 2  KASNP与 SVM平均执行时间比较 s 
线性核情况 径向基核情况 

SVM(linear) KASNP(llinear) SVM(rbf) KASNP(rbf)
31.933 20.314 43.022 30.962 

从表 2 可以看到，无论是采用线性核函数，还是采用径
向基核函数，本文 KASNP算法的平均执行速度均比 SVM快。
线性核情况下，KASNP 的平均时间比 SVM 少 11.619 s；径
向基核情况下，KASNP的平均时间比 SVM少 12.06 s。 

5 结束语 
本文提出了核仿射子空间最近点分类算法。该分类算法

首先通过核函数方法将样本映射到高维特征空间，然后在高
维特征空间里构造最大间隔分离 2 类特征样本仿射子空间的
分类超平面。由于仿射子空间的最近点优化函数式不含约束
项 0iα ≥ ，因此其求解比 SVM 容易得多。在 ORL 人脸识别
数据库上，核仿射子空间最近点分类算法不但取得了高于最
近邻分类器、SVM 分类器的平均识别率，而且与 Matlab 优
化工具箱实现的 SVM分类器相比，具有更快的分类速度。 
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4  结束语 
本文介绍了一个基于编辑距离和多种后处理的生物实体

名识别方法：先使用全称缩写对识别算法扩充词典，再通过
编辑距离算法提高召回率，并采用多种后处理方法进一步提
高性能。试验结果表明，即使基于内部词典，该方法也能大
幅度提高识别的性能。在下一步的工作中，将引入规模更大
的外部词典考察对实体识别效果的影响。  
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