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基于近邻传播聚类与核匹配追踪的遥感图像目标识别方法 
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摘  要：核匹配追踪算法在生成函数字典的过程中常采用贪婪算法进行全局 优搜索，导致算法学习时间过长。该

文针对这一缺陷，提出一种基于近邻传播(Affinity Propagation, AP)聚类与核匹配追踪相结合的分类方法

(AP-Kernel Matching Pursuit, AP-KMP)，该方法利用聚类算法来优化核匹配追踪算法中的字典划分过程，使用

近邻传播聚类将目标数据集划分为若干小型字典空间，随后KMP算法在小型字典空间进行局部搜索，从而缩短学

习时间。针对部分UCI数据集和遥感图像数据集，分别采用AP-KMP算法与另4种经典算法进行分类比较实验，结

果表明该文算法在时间开销和分类性能上均有一定的优越性。 
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Abstract: The processing of generating dictionary of function in Kernel Matching Pursuit (KMP) often uses greedy 

algorithm for global optimal searching, the dictionary learning time of KMP is too long. To overcome the above 

drawbacks, a novel classification algorithm (AP-KMP) based on Affinity Propagation (AP) and KMP is proposed. 

This method utilizes clustering algorithms to optimize dictionary division process in KMP algorithm, then the 

KMP algorithm is used to search in these local dictionary space, thus reducing the computation time. Finally, four 

algorithms and AP-KMP are carried out respectively for some UCI datasets and remote sensing image datasets, 

the conclusion of which fully demonstrates that the AP-KMP algorithm is superior over another four algorithms in 

computation time and classification performance. 
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1  引言  

图像目标识别是模式识别的重要分支，采用核

匹配追踪(KMP)算法作为分类器进行图像目标识别

是近年来提出的一种新型模式识别方法。核匹配追

踪的基本思想是利用核函数将低维数据映射到高维

Hilbert 空间中，采用样本间的核函数值来表示样本

在高维空间中的向量内积，并依据此值构成基函数

字典， 后利用贪婪算法求解观测值的近似[1]。核匹
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配追踪分类器的分类性能几乎与支撑矢量机相当，

但比支撑矢量机具有更为稀疏的解，已成功应用于

目标识别[2]、图像识别[3,4]和数据挖掘[5]等领域。当样

本数据规模较大时，通常情况下核匹配追踪算法只

是随机选择训练样本，所采用的贪婪算法在信号分

解的每一步都要对基函数字典进行全局搜索，很容

易导致计算量过大，分类器的识别性能也不稳定。

近年来，很多学者提出算法来降低匹配追踪算法的

计算量。文献[6]采用量子遗传优化，文献[7]利用免

疫克隆的全局高效寻优能力来克服核匹配追踪算法

计算量大、耗时长的缺陷，文献[8]等利用直觉 FCM
算法将 KMP 算法中核字典划分成若干个小字典，
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在此基础上进行局部搜索，有效克服了 KMP 算法

因全局搜索导致耗时长的缺陷。文献[9]将遗传算法

用于匹配追踪，提出进化追踪原子分解，并提出一

种多字典原子分解实现方法，但该方法存在字典存

储量大的问题。文献[2]提出一种 优方向法与广义

K 均值聚类相结合的方法，用于核匹配追踪函数字

典的学习，实验表明能较好地提高具有高维特征的

稀疏信号拟合性能，尤其适合有一定衰减的信号。

文献[10]针对高维大数据集，提出一种改进的核梯度

匹配追踪算法，对所获得的基向量集进行正交约束

限制，在手写数字识别和语音识别上取得了较好的

效果。 
近年来，为了对图像进行更为准确的描述与识

别，往往会引入多种特征描述方法，导致图像特征

信息非常丰富，若采用核匹配追踪分类器对图像目

标直接识别，往往效果不佳，为此可采用聚类方法

对图像特征矩阵进行聚类分析，在保持图像有用信

息的同时，尽可能简化图像数据的分布信息，在此

基础上再采用核匹配追踪分类器进行图像目标识

别，将有效缩短训练时间，并提高识别率。本文的

研究目的是将近邻传播聚类算法融入核匹配追踪学

习机，用于图像特征数据的分类，为图像目标识别

探索一种新的方法。为此，本文提出一种基于近邻

传播聚类与核匹配追踪融合的图像目标识别算法

(AP-KMP)。为验证算法性能，首先通过 UCI 数据

集和遥感图像数据进行分类实验与测试，然后，针

对本文算法与现有相关算法做比较实验，实验结果

表明 AP-KMP 算法用于图像目标识别时，较已有经

典算法在时间开销与识别率上具有一定的优越性。 

2  核匹配追踪算法 

2.1 基本匹配追踪(Basic Matching Pursuit, BMP)
算法 
对多个给定观测点 1 2{ , , , }, d

l i ∈x x x x R  ，对

应观测值为 1 2{ , , , }ly y y 。假定在 Hilbert 空间里，

由一组基函数构成的过完备字典空间 { },m=D g  
1,2, ,m M= 。所谓过完备性，指的是基函数的个

数远远大于所要匹配的信号长度。基本匹配追踪算

法的思想[10]为在字典空间D中，将观测值 1 2{ , , ,y y  
}ly 分解为一组基函数的线性组合。这里定义损失函

数为 
2 2

N N= −R y f            (1) 

式中， NR 为残差； 1 2[ ( ), ( ), , ( )]N N N N lf f f=f x x x 为

对观测值 1 2=[ , , , ]ly y yy 的匹配追踪逼近。匹配追踪

的分解迭代过程如下： 

设置初始输入观测值 1 2=[ , , , ]ly y yy 为当前残

差，即令 o =R y。在第 k 步迭代中，查找第 k 个基 
函数的下标 mk，使该基函数

kmg 与当前残差 kR 的相 

关系数 大。此时，更新的残差为 

1,
k kk k m m k+= +R R g g R         (2) 

其中， ,
kk mR g 表示两个向量的内积， 1k+R 为新的

残差， argmax ,k k m
m

m = R g 。由于采用了正交投影，

故
22 2

1,
kk k m k+= +R R g R 。继续对新的残差进

行匹配，经 N 步分解，并令 ,
kk k mα = R g ，将得

到观测值 1 2=[ , , , ]ly y yy 的匹配追踪逼近： 

1
k

N

N k m
k

α
=

= ∑f g             (3) 

由以上分析可知，贪婪算法在对残差分解时，

当残差低于设置阈值或迭代次数达到设定值时就终

止分解，但此时对观测值的逼近并不一定 优。为

此，可以通过后拟合的方法来修正 Nf ，以进一步逼

近信号[8]。这里后拟合的含义是指，当式(3)中每增

加一项基函数，就重新调整前 k 个系数 1 2, , ,α α  

kα ，以使当前的残差能量 小，即 

1 2

2

1 2
, , ,

, , , argmin
k

k N
α α α

α α α = −f y       (4) 

式(4)所表示的优化过程显然非常耗时，通常采用折

中的方法：在迭代运算结束后仅进行一次后拟合[11]。 
在基本匹配追踪算法中，如果残差与已选择的

原子项均正交，那么这个残值在后面的分解过程中，

就不可能再出现此前已经选择的原子项，这种信号

的稀疏逼近才是 优的。而一般情况下，基本匹配

追踪算法只能满足第 k 个残差和此前选择的原子项

kmg 正交，并不能保证与其它所有已选择原子都正

交。为此，做出如下改进：在信号分解的每一步对

所选择的全部原子进行正交化处理，一般将该方法

称 为 正 交 配 追 踪 算 法 [1](Orthogonal Matching 
Pursuit, OMP)。在精度要求相同的情况下，OMP
算法的收敛速度更快。 
2.2 正交核匹配追踪(Orthogonal Kernel Matching 

Pursuit, OKMP)算法 
在正交匹配追踪算法的基础上，如果用具体的

核函数来代替字典空间中的基函数，依然采用基本

正交匹配追踪算法来选择权系数和基函数，就形成

了正交核匹配追踪算法。对于给定核函数 : dK R  
d× →R R，可利用观测点 1 2{ , , , }lx x x 处的核函数

值生成函数字典： { ( , ) | 1,2, , }i iK i l= = =D g xi ，

则由核匹配追踪学习机训练所得应用于回归估计的

决策函数为[12] 
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1 1

( ) ( ) ( , )
N N

N i i i i
i i

Kα α
= =

= =∑ ∑f x g x x x      (5) 

应用于模式识别的判决函数为 

1 1

( ) sgn ( ) sgn ( , )
N N

N i i i i
i i

Kα α
= =

⎛ ⎞ ⎛ ⎞⎟ ⎟⎜ ⎜⎟ ⎟= =⎜ ⎜⎟ ⎟⎜ ⎜⎟ ⎟⎜ ⎜⎝ ⎠ ⎝ ⎠
∑ ∑f x g x x x   (6) 

核匹配追踪受启发于支撑矢量机，但对核函数

的要求没有支撑矢量机严格，一方面不必满足

Mercer 条件，另一方面可以选择多个不同核函数来

生成函数字典。 

3  基于近邻传播聚类核匹配追踪算法 

综上所述，正交核匹配追踪(OKMP)的学习过

程就是一个反复训练和修改字典函数的过程，算法

计算开销主要用在寻找基函数 ( )
kmg x 及其系数 kα

上，然而每次寻找都是在基函数字典进行全局搜索，

所以 OKMP 算法计算时间就取决于基函数字典规

模和满足拟合精度所需的迭代次数。当函数字典规

模较大时，一次匹配追踪过程要做一次全局搜索，

数次迭代后将引入非常大的计算量[13]。聚类算法作

为一种数据分析的手段，除了应用于数据压缩及模

型构造，还广泛应用于数据的组织和分类方面。为

此，本文考虑采用聚类算法来优化核匹配追踪算法

中的字典划分过程，依据聚类中心划分目标数据样

本集合为一些子集，然后采用核匹配追踪算法对每

一个子集进行分类。这样，相比原始大规模数据集

的目标图像识别，本方法可以降低问题的计算复杂

度。 
关于聚类算法在核匹配追踪中的应用，文献[8]

等提出了基于直觉模糊 C 均值聚类(FCM)算法的核

匹配追踪算法，并用于弹道中段目标识别。文献[14]
等将粒子群优化算法与模糊 C 均值聚类相结合提出

一种粒子群聚类方法，并将其应用于说话人梅尔倒

谱系数个性特征参数提取，在此基础上构建核匹配

追踪分类器以完成说话人识别。但是，FCM 算法对

初始聚类中心和初始聚类数选择敏感，同时易陷入

局部 优，这在一定程度上限制了该方法在匹配追

踪算法中应用。 
3.1 近邻传播聚类 

近邻传播(AP)算法是文献[15]提出的一种动态

聚类算法，该算法是根据样本之间的相似度矩阵进

行聚类，但不需要事先指定初始聚类数目，算法运

行中将所有的样本点都作为潜在的聚类中心，避免

了传统聚类算法中的聚类结果受限于初始类代表点

的选择，算法传播的是每一数据点与 近邻点或次

近邻点间的信息，故称为近邻传播算法[16]。与传统

聚类算法相比，AP 算法在大多数据集上的聚类时间

开销均有优越性，聚类结果也比较稳定。为此，本

文提出了一种基于 AP 聚类的核匹配追踪目标识别

方法，用于遥感图像目标识别。 
AP聚类时以相似度矩阵的对角线上数值(称为

偏向参数p，初值取输入相似度的均值)来选择聚类

中心，该值越大，这个点对应样本成为聚类中心的

可能性也就越大[17]。AP算法在迭代更新过程中，主

要传递代表矩阵 [ ]( , )
N N

r i j ×=R 和适选矩阵 =A  
[ ]( , )

N N
a i j × 两种类型的消息。其中 ( , )r i j 表示样本 ix
指向 kx ，用来表示 kx 代表 ix 积累的证据； ( , )a i j 表

示样本 kx 指向 ix ，用来表示 ix 选择 kx 为类代表积

累的证据。基本AP算法很多文献均有分析[16,18]，在

此对算法过程仅作简要描述：首先计算数据集的相

似度矩阵S，设置 大迭代次数，初始化偏向参数p，
通过式(7)~式(10)进行代表矩阵R和适选矩阵A的

迭代计算，迭代结束后，当两矩阵对角线元素之和

r(k,k)+a(k,k)>0(相似度采用负欧氏距离)时，则可

选择样本点k 为类代表点(聚类中心)。聚类中心一旦

确定，可通过 近邻原则来确定各个样本的类别归

属。 
{ }( , ) ( , ) max ( , ) ( , ) ,

             1,2, , ,

r i j s i j a i j s i j

j N j k

= − +

= ≠          (7) 

{ }
1

( , ) min 0, ( , ) max(0, ( , )) ,

      ,

N

j

a i k r k k r j k

j k j i
=

⎧ ⎫⎪ ⎪⎪ ⎪= +⎨ ⎬⎪ ⎪⎪ ⎪⎩ ⎭
≠ ≠

∑
　　　   (8) 

{ }( , ) ( ) max ( , ) ( , ) ,

            1,2, , ,

r k k p k a k j s k j

j N j k

= − +

= ≠          (9) 

1

( , ) max{0, ( , )},   
N

j

a k k r j k j k
=

= ≠∑          (10) 

3.2 AP-KMP 算法 
基于 AP 聚类的核匹配追踪算法详细步骤如表

1 所示，图 1 为本算法的流程图。 

 

图 1  AP-KMP 算法流程图 
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表 1 基于 AP 聚类的核匹配追踪算法(AP-KMP) 

输入  样本数据集 1 1 2 2={( , ), ( , ), , ( , )}l lS y y yx x x , RBF

核函数
2 2( , ) exp ( || || /2 )

i i
K σ= − −x x x x 的核参数 σ , AP 算法

大迭代次数 B, KMP 算法 大迭代次数 T，误差阈值 ε 。 

输出  函数字典 1 2{ , , , }Cd d d=D ， 优权系数 iα 和基

函数数据
i
x ，判决函数

N
f 。 

步骤1  对数据集
1 2

{ , , , }
l

X = x x x ，计算相似度矩阵S，

并利用相似度的均值初始化偏向参数 p。使用 AP 算法获取数据

集的合适划分，得到以 C 个聚类中心为代表的字典子集

1 2{ , , , }Cd d d=D ；然后对每一个子集空间 ( 1, 2,jd j =  

, )C ，计算核函数字典基函数 ( ) ( , )
i i

K=g x x x 。 

步骤 2  在每一个字典子集空间，根据标准 KMP 算法，可

以得到权值系数
2T ( ) / ( ) ( )i i i jdα = ⋅ ⋅ ∈g x y g x x 。从核函数

字典集中，根据式(5)选择 小残差对应的基函数矢量
i
x 和权系

数 iα 。 

步骤 3  计算判决函数：
1

( , ) ( ),
L t t

N j j j jt
jα α

=
= =∑f x g x  

1, 2, ,C , L 为迭代次数。 

步骤 4  设 =
N

Δ −y y f ，如果 εΔ ≥y 且 L T< 则返回

步骤 2，对每一个字典子集，迭代次数 L=L+1，否则转步骤 5。

步骤 5  得到分类器
N
f ，然后利用式(6)识别目标。 

 
以上算法中的样本数据集中 { }1,1iy ∈ − ，是一

个两类分类问题，对于多类分类问题，通常有两种

解决方法[10]：第 1 种方法将 N 类问题转化为 N 个二

类问题，其中，第 i 个问题是将属于第 i 类的数据和

不属于第 i 类的数据分开，此时需要 N 个分类器；

第 2 种方法是将这 N 类进行两两判别，这种方法需

要 ( 1) 2N N − 个二类分类器。相对而言，第 1 种方

法计算量要小，为此本文后续实验采用此法。 
3.3 算法计算复杂度分析 

对于基本 KMP 算法，在迭代分解的每一步都

要对基函数字典进行全局搜索，这里通过分析一次

匹配的情况来评估算法的计算量。如果字典规模为

n，迭代次数 t，显示 KMP 算法一次匹配的时间复

杂度为 O(nt)[7]。对于 AP-KMP 算法，设通过 AP

算法划分的小字典空间平均规模为 nc(nc<n)，因此

KMP 算法一次匹配的时间复杂度为 O(nct)，显然这

种基函数字典的划分有效提高了算法的时间复杂

性，当字典规模越大，这种划分的意义就越大。 

4  实验与分析 

为了验证本文算法的性能，本文设计两组实验，

分别选择 UCI 数据集和遥感图像数据进行分类测

试，并将样本分为训练数据集和测试数据集，采用

多重交叉实验来验证算法的平均性能。 

4.1 UCI 数据集 
首先选择公共UCI数据库中的部分典型数据集

为数据源，基于 KMP 算法、遗传核匹配追踪算法

(GA-KMP)[6]、免疫克隆核匹配追踪算法(ICSA- 
KMP)[7], FCM- KMP 算法和 AP- KMP 算法做比较

实验，算法参数设置情况见表 2。其中σ 为核参数，

ε 为误差阈值，T 为 KMP 算法 大迭代次数，B 为

AP 算法 大迭代次数，m 和 C 分别为 FCM 算法

的平滑参数和聚类类别数。为增加可比性，对于 5

种算法的共同参数，每一数据集尽可能取值一致，

如σ , T 和 ε ，但由于数据集之间的差异性，不同数

据集的参数不求一致，而算法的特有参数根据经验

设置，如 m, C 和 B。利用遗传算法(GA)进行优化

时，交叉概率取为 0.67，变异概率取为 0.1。利用免

疫克隆(ICSA)进行优化时，克隆规模取为初始种群

的 1.5 倍，变异概率为 0.9。Pima 和 Cancer2 两数

据集的训练样本和测试样本各占 50%, Waveform 和

Mushrooms 两数据集的训练样本占 30%，测试样本

各占 70%。其中 Pima, Cancer2 和 Mushrooms 均为

两个类别，而 Waveform 数据集是一个三类问题，

在此取原样本的 0 类和 2 类作为实验样本。采用十

重交叉实验，5 种算法的平均训练用时和误识率如

表 3 所示。由表 3 可知，对于较小规模数据集(如

Pima 和 Cancer2)，本文算法较 KMP, GA-KMP, 

ICSA-KMP 和 FCM- KMP 等经典算法，不论是训

练时间还是误识率都有改善。对于较大规模数据集

Mushrooms 本文算法在识别率与 KMP 和 ICSA- 

KMP 算法相当的情况下，训练时间较这两算法要

短，较 KMP 算法显著缩短。对于数据集 Waveform，

本文算法训练时间较 FCM-KMP 算法稍长，但误识

率较其余算法有所降低。同时，对于 3 个公共参数σ , 
T 和 ε ，本文算法也不是很敏感，为了考虑可比性，

均是采用了 KMP 算法参数，但仍获得了较好的算

法性能。更为重要的是，基于 AP 聚类的数据集划

分并不需要初始化聚类类别数。 
4.2 遥感图像识别 

本文参考文献[7]的实验策略，采用的图像样本

是经过图像分割，将图像目标与背景分离而得到的

128×128 的飞机和舰船二值遥感图像，包括目标的

各种姿态及残缺情况下的样本，共计 852 幅，其中

飞机 511 幅，舰船 341 幅，部分图像示例如图 2 所

示。对所有图像进行基于 Hu 不变矩的形状特征提

取，每幅图像可得 7 维特征向量。实验中取 30%样

本作为训练样本，其余作为测试样本。依然使用前

文 5 种算法采用十重交叉做比较实验，相关参数设 
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图 2 含有部分舰船和飞机的遥感图像示例 

置参考表 2，少量微调。实验结果如表 4 所示。结

果表明，本文算法平均训练时间与 FCM-KMP 算法

相当，较另 3 个算法有所改善，而平均测试时间在

所有算法中 短，平均识别率也有较大幅度提高。 

5  结束语 

核匹配追踪算法通过核映射将输入样本映射到

高维特征空间，由核函数来构成基函数字典，实现

了非线性问题的处理，但为了获取一个较优的字典

划分需要大量计算，导致计算时间过长，影响它的

实际应用。核匹配追踪学习过程花费的时间是与训

练规模的大小成比例的，因此本文提出了利用 AP

聚类算法对训练数据集的规模进行压缩，在保存核

匹配追踪统计信息的同时，自动搜索 佳聚类类别

数来控制基函数字典训练的规模，从而达到算法速

度和识别率的折中。通过对 UCI 数据和遥感图像数

据进行识别测试，实验结果表明本文方法能够有效

减少训练时间，从而可以控制算法的识别性能和计

算时间二者之间的平衡。 

表 2  4 个 UCI 数据集的 5 种算法参数设置 

KMP GA-KMP ICSA-KMP FCM-KMP AP-KMP 
数据集(样本数) 

σ  T ε  σ  T ε σ T ε σ m C T ε  σ  B T ε

Pima(768) 4 30 0.02 4 30 0.02 4 30 0.02 4 2 2 30 0.02 4 20 30 0.02

Cancer2(699) 6 30 0.02 6 30 0.02 6 30 0.02 6 3 2 30 0.02 6 20 30 0.02

Waveform(5300) 8 25 0.05 8 25 0.05 8 25 0.05 8 5 3 25 0.05 8 15 25 0.05

Mushrooms(8124) 2 20 0.03 2 20 0.03 2 20 0.03 2 4 2 20 0.03 2 15 20 0.03

表 3  4 个 UCI 数据集的 5 种算法训练时间和错误识别率比较 

KMP GA-KMP ICSA-KMP FCM-KMP AP-KMP 

数据集(样本数) 
时间(s) 误识率(%) 时间(s) 误识率(%) 时间(s)

误识率

(%) 
时间(s) 

误识率 

 (%) 
时间(s)

误识率

(%) 

Pima(768)  0.912 22.60 0.388 21.90 0.364 19.20 0.356 23.70 0.329 18.40

Cancer2(699)  0.865  3.60 0.263  4.30 0.239  4.70 0.224  4.20 0.207  3.50

Waveform(5300) 12.116 10.80 0.249 11.10 0.379 10.40 0.283 11.20 0.311 10.20

Mushrooms(8124) 98.601  1.20 4.551  1.80 3.815  1.18 5.874  0.82 4.671  1.16

表 4 不同分类方法识别结果比较 

 KMP GA-KMP ICSA-KMP FCM-KMP AP-KMP 

训练时间(s) 220.8 255.7 197.3 183.3 185.5 

测试时间(s) 8.95 2.52 2.45 2.66 2.39 

平均识别率(%) 95.1 96.8 94.2 95.9 98.6 
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