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基于相关向量机的惯性约束聚变实验靶
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摘要　针对支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）在惯性约束聚变（ＩｎｅｒｔｉａｌＣｏｎｆｉｎｅｍｅｎｔＦｕｓｉｏｎ，ＩＣＦ）实验

靶识别中稀疏性不够高而导致决策速度慢的问题，提出利用相关向量机（ＲｅｌｅｖａｎｃｅＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＲＶＭ）进行

ＩＣＦ实验靶识别。设计了基于二叉树的ＲＶＭ多类分类器，在二叉树的构建过程中同时考虑了类距离与类分布范

围两种因素的影响，获得了更为合理的二叉树层次结构。实验证明，ＲＶＭ与ＳＶＭ相比识别率不相上下，但由于有

更好的稀疏性使ＲＶＭ的决策时间远比ＳＶＭ短。该算法与传统的多类分类方法‘一对一’、‘一对多’、‘有向无环

图’及‘基于类距离二叉树’相比，混合识别率更高。

关键词　激光聚变；相关向量机；二叉树；多类分类；支持向量机；靶识别

中图分类号　ＴＰ３９１　　　文献标识码　Ａ　　　犱狅犻：１０．３７８８／犃犗犛２００９２９０７．１８８８

犛狋狌犱狔犗狀犐狀犲狉狋犻犪犾犆狅狀犳犻狀犲犿犲狀狋犉狌狊犻狅狀犈狓狆犲狉犻犿犲狀狋犜犪狉犵犲狋犚犲犮狅犵狀犻狋犻狅狀

犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔犅犪狊犲犱犗狀犚犲犾犲狏犪狀犮犲犞犲犮狋狅狉犕犪犮犺犻狀犲

犠狌犎狌犻犾犪狀　犔犻狌犌狌狅犱狅狀犵　犘狌犣犺犪狅犫犪狀犵
（犛犮犺狅狅犾狅犳犈犾犲犮狋狉犻犮犪犾犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵犪狀犱犃狌狋狅犿犪狋犻狅狀，犎犪狉犫犻狀犐狀狊狋犻狋狌狋犲狅犳犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，

犎犪狉犫犻狀，犎犲犻犾狅狀犵犼犻犪狀犵１５０００１，犆犺犻狀犪）

犃犫狊狋狉犪犮狋　犐狀狅狉犱犲狉狋狅狊狅犾狏犲狋犺犲狆狉狅犫犾犲犿狅犳狋犺犲狊犾狅狑犱犲犮犻狊犻狅狀狊狆犲犲犱狅犳狋犺犲犛狌狆狆狅狉狋犞犲犮狋狅狉犕犪犮犺犻狀犲（犛犞犕）犱狌犲狋狅狀狅狋

狊狆犪狉狊犲犲狀狅狌犵犺犻狀狋犺犲犪狆狆犾犻犮犪狋犻狅狀狅犳犐狀犲狉狋犻犪犾犆狅狀犳犻狀犲犿犲狀狋犉狌狊犻狅狀（犐犆犉）犲狓狆犲狉犻犿犲狀狋犪犾狋犪狉犵犲狋狊狉犲犮狅犵狀犻狋犻狅狀，犚犲犾犲狏犪狀犮犲

犞犲犮狋狅狉犕犪犮犺犻狀犲（犚犞犕）犻狊狆狉狅狆狅狊犲犱狋狅狉犲犮狅犵狀犻狕犲狋犺犲犐犆犉犲狓狆犲狉犻犿犲狀狋犪犾狋犪狉犵犲狋狊．犃犿狌犾狋犻犮犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀犚犞犕犫犪狊犲犱狅狀

狋犺犲犫犻狀犪狉狔狋狉犲犲犻狊犱犲狊犻犵狀犲犱．犉狅狉犵犲狋狋犻狀犵犪犿狅狉犲狉犲犪狊狅狀犪犫犾犲犫犻狀犪狉狔狋狉犲犲狊狋狉狌犮狋狌狉犲，犫狅狋犺狋犺犲犮犾犪狊狊犱犻狊狋犪狀犮犲犪狀犱犮犾犪狊狊

犱犻狊狋狉犻犫狌狋犻狅狀犪狉犲犮狅狀狊犻犱犲狉犲犱犻狀狋犺犲犮狅狀狊狋狉狌犮狋犻狅狀狅犳犿狌犾狋犻犮犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀犚犞犕．犈狓狆犲狉犻犿犲狀狋狊狊犺狅狑狋犺犪狋狋犺犲犮狅犿狆犪狉犪犫犾犲

犮犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀犪犮犮狌狉犪犮狔狅犳犚犞犕犪狀犱犛犞犕犻狊犪犾犾狊狇狌犪狉犲，犪狊狑犲犾犾犪狊犿狌犮犺犳犪狊狋犲狉犱犲犮犻狊犻狅狀狊狆犲犲犱犱狌犲狋狅犺犻犵犺犲狉狊狆犪狉狊犻狋狔．

犜犺犻狊犿狌犾狋犻犮犾犪狊狊狉犲犮狅犵狀犻狋犻狅狀犪犾犵狅狉犻狋犺犿犲狓犺犻犫犻狋狊狊狌狆犲狉犻狅狉犻狋狔犻狀犿犻狓犲犱犮犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀犪犮犮狌狉犪犮狔犮狅犿狆犪狉犻狀犵狋狅狋犺犲狋狉犪犱犻狋犻狅狀犪犾

犿犲狋犺狅犱狊狊狌犮犺犪狊‘犗狀犲犃犵犪犻狀狊狋犗狀犲’，‘犗狀犲犃犵犪犻狀狊狋犚犲狊狋’，‘犇犻狉犲犮狋犲犱犃犮狔犮犾犻犮犌狉犪狆犺’犪狀犱‘犅犻狀犪狉狔犜狉犲犲犅犪狊犲犱犗狀犆犾犪狊狊

犇犻狊狋犪狀犮犲’．

犓犲狔狑狅狉犱狊　犾犪狊犲狉犳狌狊犻狅狀；狉犲犾犲狏犪狀犮犲狏犲犮狋狅狉犿犪犮犺犻狀犲；犫犻狀犪狉狔狋狉犲犲；犿狌犾狋犻犮犾犪狊狊犮犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀；狊狌狆狆狅狉狋狏犲犮狋狅狉犿犪犮犺犻狀犲；

狋犪狉犵犲狋狉犲犮狅犵狀犻狋犻狅狀

　　收稿日期：２００８０９２６；收到修改稿日期：２００８１１２０

基金项目：中国博士后基金（２００６０４００８２０）资助课题。

作者简介：吴慧兰（１９８２－），女，博士研究生，主要从事视觉检测，模式识别方面的研究。犈犿犪犻犾：狑犺犾３００３＠１６３．犮狅犿

导师简介：浦昭邦（１９４０－），男，教授，博士生导师，主要从事光电测量，精密仪器测量方面的研究。

１　引　　言

在惯 性 约 束 聚 变［１］ （犐狀犲狉狋犻犪犾犆狅狀犳犻狀犲犿犲狀狋

犉狌狊犻狅狀，犐犆犉）实验中，不同类型的实验靶定位标志

不同，打靶过程中，要依据其类型检测定位标志，因

此完成自动打靶的第一步是对实验靶的准确识别。

合理地选择学习机，完成实验靶的在线快速识别可

以提高整个系统的工作效率。在现有的分类识别算

法中，以基于结构风险最小化的支持向量机［２］
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（犛狌狆狆狅狉狋犞犲犮狋狅狉犕犪犮犺犻狀犲，犛犞犕）算法应用最为广

泛［３～５］，但犛犞犕支持向量的数量随着训练样本的增

多迅速增大的缺点制约了其在线检测的效率。

为了克服该缺点，本文提出利用相关向量机

（犚犲犾犲狏犪狀犮犲犞犲犮狋狅狉犕犪犮犺犻狀犲，犚犞犕）
［６，７］进行犐犆犉实

验靶的在线检测。犚犞犕 是二类分类器，为了适应

犐犆犉实验靶多类分类情况，本文设计了基于二叉树

的犚犞犕 多类分类器，并且后面的实验证明了该多

类分类器较之于传统的多类分类器具有更高的识别

率和工作效率。

２　犚犞犕算法原理与流程

２．１　犚犞犕算法简介

ＲＶＭ是２００１年Ｔｉｐｐｉｎｇ提出的一种基于稀疏

贝叶斯框架的学习机。给定训练样本集｛狓犻，狋犻｝
犕
犻＝１；

狓犻∈犚
犱，狋犻∈犚，类似于ＳＶＭ，ＲＶＭ的模型输出定义

为狔（狓，ω）＝∑
犕

犻＝１

ω犻·犽（狓，狓犻）＋ω０，其中犽（狓，狓犻）为

非线性核函数，｛ω犻｝为权重。目标输出值狋犻＝狔（狓犻；

ω）＋ε犻，假设狋为独立同分布，且噪声ε犻服从均值为

０方差为σ
２ 的高斯分布，则样本函数的似然估计可

以写为［６］

狆（狋狘ω，σ
２）＝（２πσ）－

犕／２·

ｅｘｐ
－‖狋－Φω‖

２

２σ（ ）２
， （１）

其中狋＝（狋１，狋２，…狋犕）
Ｔ，ω＝（ω０，ω１…ω犕）

Ｔ，Φ 为大

小为犕×（犕＋１）的决策矩阵

Φ＝ ［（狓１），…（狓犕）］
Ｔ，

（狓犻）＝ ［１，…，犽（狓犻，狓犕）］
Ｔ． （２）

　　如果不对权值做约束，直接对（１）式进行极大

似然估计求解ω和σ
２ 将导致过学习。为此，ＲＶＭ

引入贝叶斯概率论，对每个权值定义了高斯先验

概率分布：ω犻～犖（０，α
－１），式中α是决定权值ω

先验分布的超参数。根据贝叶斯规则，ω的后验分

布为

狆（ω狘狋，α，σ
２）＝ （２π）－

犕＋１
２ Σ

－
１
２

ｅｘｐ －
１

２
（ω－μ）

Ｔ
Σ
－１（ω－μ｛ ｝），（３）

　　它的方差和均值分别是Σ＝（Φ
Ｔ犅Φ＋犃）

－１和

μ＝ΣΦ
Ｔ犅狋，其中犃＝ｄｉａｇ（α０，α１…α犕），犅＝σ

－２犐犕。

α＝［α０，α１…α犕］是超参数向量，犐犕 为单位矩阵。

权值ω的估计值由后验分布的均值给出，同时它

也是 权 值 的 最 大 后 验 （ＭａｘｉｍｕｍａＰｏｓｔｅｒｉｏｒ，

ＭＡＰ）估计，通过最大化边缘似然分布式（４）式得

到。最终得到的ω值绝大部分趋于０，非０的ω值

对应的学习样本称为相关向量，相当于ＳＶＭ 的支

持向量。

狆（狋狘α，σ
２）＝ （２π）－

犕
２狘犅

－１
＋Φ犃

－１
Φ
Ｔ
狘
－
１
２·

ｅｘｐ －
１

２
狋Ｔ（犅－１＋Φ犃－１

Φ
Ｔ）－１｛ ｝狋 ，（４）

２．２　基于二叉树的犚犞犕多类分类器

为了适应ＩＣＦ实验靶多类分类情况，设计一种

合理的多类分类器是获得高识别率的关键。最常用

的组合法中基于二叉树的方法具有更好的分类性

能［８，９］：不似基于‘一对一（Ｏｎｅａｇａｉｎｓｔｏｎｅ，ＯＡＯ）’

的方法或‘一对多（Ｏｎｅａｇａｉｎｓｔｒｅｓｔ，ＯＡＲ）’的方

法存在大量不可分区域；分类效果亦不似基于‘有向

无环图（ＤｉｒｅｃｔｅｄＡｃｙｃｌｉｃＧｒａｐｈ，ＤＡＧ）’的方法受

制于节点位置的安排。

虽然基于二叉树的多类分类器具有很多优点，

但是二叉树的结构对整个分类模型的分类精度有较

大影响，并且这种影响有可能产生“误差累积”现象，

因此在二叉树的构造过程中，要合理选择二叉树的

层次结构。由于越上层节点的分类性能对整个分类

模型的分类准确度和推广性影响越大，所以应使最

易分割的类最早正确分割出来，把相应的分类节点

安排在二叉树的上层。目前主要有两种途径构造二

叉树［９］：（１）根据类距离法构造二叉树，让最易分割

的类最早分割出来；（２）根据类样本分布范围法构

造二叉树，让分布最广的类最先分割出来。

定义１
［８］：设类犛狆 和犛狇 分别有犿 和狀个样本

组成，犛狆：｛狓
１
狆，…，狓

犿
狆｝，犛狇：｛狓

１
狇，…，狓

狀
狇｝，各样本维

数相同，则两样本之间的欧氏距离定义为

δ（狓
犻
狆，狓

犼
狇）＝ （狓

犻
狆－狓

犼
狇）
Ｔ（狓犻狆－狓

犼
狇）， （５）

两类之间的距离定义为

犇（犛狆，犛狇）＝
１

犿狀∑
犿

犻＝１
∑
狀

犼＝１

δ（狓
犻
狆，狓

犼
狇）， （６）

　　定义２
［９］：设类Ｓ有犾个样本狓１，狓２，…，狓犾，狓犻∈

犚狀，犻＝１，２，…，犾，样本集的重心为 －狓，则最小包含这

些样本的超球体半径为

狉＝ｍａｘ
犻

｛‖－狓－狓犻‖｝． （７）

　　无论是基于类距离的二叉树还是基于类分布范

围的二叉树，都只考虑一种因素进行类分割，当出现

两种类别距离相等或分布范围相同的情况时，二叉

树的构建就会受到影响。因此，综合考虑类距离与

类分布范围两种因素的影响，构建二叉树使其获得

最佳分类性能。本文算法流程：

１）在特征空间计算各类犛犻 与其它类的距离，

９８８１
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此时可以把其它类归为一大类犛狉，按（６）式计算

犇＿犛犻＝犇（犛犻，犛狉），按（７）式计算狉犻，计算 犇＿犛犻／狉犻，

记为犇犚＿犛犻；

２）对｛犇犚＿犛犻，（犻＝１，…，犽）｝按降序排序，不失

一般性，设为｛犛１，…，犛犽｝；

３）按２）得到的顺序，依次训练得到相应的二类

ＲＶＭ分类器。如对于犛１ 类，训练正样本为犛１，其

余样本｛犜－犛１｝为负样本，进行训练，得到ＲＶＭ，

记为ＲＶＭ１；然后对于犛２ 类，训练正样本为犛２，其

余样本｛犜－犛１－犛２｝为负样本，进行训练，得到

ＲＶＭ，记为ＲＶＭ２。依次类推，得到全部犽－１个二

类ＲＶＭ，犉：｛ＲＶＭ１，…，ＲＶＭ犽－１｝。

４）按犉，从二叉树根节点开始顺次构造内节

点，即可构成多类分类器。

３　实验与结果分析

以ＩＣＦ实验靶的定位标志划分，主要可以分为

５类：方型、全圆屏蔽片型、半圆屏蔽片型、柱腔型和

半斜面型，每种靶型采集５０幅图像，３０幅作为训练

样本，另外２０幅作为测试样本。

ＩＣＦ实验靶图像采集通过显微镜头获得，由于

显微镜头景深相对ＩＣＦ实验靶尺寸较小，难以获得

全面清晰的图像。当实验靶旋转、倾斜或者光照不

均时，获得不变局部几何特征几乎难以实现，因此采

用基于整幅图像的代数特征作为ＩＣＦ实验靶的识

别特征。

特征提取利用特征脸（Ｅｉｇｅｎｆａｃｅ）方法
［１０，１１］，将

包含靶的图像区域看作一种随机变量，采用ＫＬ变

换获得其正交ＫＬ基底，利用这些基底的线性组合

得到一个由“特征靶（Ｅｉｇｅｎｔａｒｇｅｔ）”张成的子空间，

任何一幅靶图像可以向其投影并获得一组权向量。

通过该方法获得２１维权向量作为 ＲＶＭ 的输入

样本。

ＩＣＦ实验靶识别实验可以归纳为以下几步：

１）ＩＣＦ实验靶图像采集；

２）按比例随机选取训练样本和测试样本；

３）通过‘特征靶’方法分别获取训练样本和测

试样本的特征向量；

４）输入训练样本特征向量，训练 ＲＶＭ 学习

机；

５）输入测试样本特征向量，测试ＲＶＭ 学习机

性能。

实验分两步进行，首先是 ＲＶＭ 与ＳＶＭ 的分

类性能对比，其次是几种多类ＲＶＭ 方法之间的对

比。

３．１　犚犞犕与犛犞犕的分类性能对比

ＳＶＭ是近几年中公认的性能较好的分类器，这

一节中主要在准确率 （Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ａｃｃｕｒａｃｙ，

ＡＣ）、稀疏性和决策时间（ＤｅｃｉｓｉｏｎＳｐｅｅｄ，ＤＳ）这几

方面将 ＲＶＭ 与ＳＶＭ 进行比对。在该实验中，将

待识别的类属性设为１，其他类属性设为１，两种算

法都采用高斯核函数作为基函数。表１给出了比对

结 果，表 １ 中 ＳＶｓ 代 表 支 持 向 量 （Ｓｕｐｐｏｒｔ

Ｖｅｃｔｏｒｓ）， ＲＶｓ 代 表 相 关 向 量 （Ｒｅｌｅｖａｎｃｅ

Ｖｅｃｔｏｒｓ）。

表１ ＲＶＭ与ＳＶＭ的实验对比

Ｔａｂｌｅ１ ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎＲＶＭａｎｄＳＶＭ

Ｔａｒｇｅｔ

ｔｙｐｅ

ＳＶＭ

ＡＣ／％ ＳＶｓ ＤＳ／ｓ

ＲＶＭ

ＡＣ／％ ＲＶｓ ＤＳ／ｓ

Ｓｑｕａｒｅｄｔａｒｇｅｔ １００ ３４ ０．００８ １００ ８ ０．００１

Ｆｕｌｌｒｏｕｎｄ

ｓｈｉｅｌｄｔａｒｇｅｔ
１００ ３５ ０．０１２ ９９ ６ ０．００１

Ｈａｌｆｒｏｕｎｄ

ｓｈｉｅｌｄｔａｒｇｅｔ
９６ ４４ ０．０１４ ９５ １３ ０．００２

Ｃａｖｉｔｙｔａｒｇｅｔ ９５ ３５ ０．０１２ ９５ １０ ０．００７

Ｓｅｍｉｓｌｏｐｉｎｇ

ｔａｒｇｅｔ
９６ ５７ ０．０１８ ９６ １７ ０．００８

ＩＣＦ实验靶的识别属于在线检测问题，算法的

决策速度决定了在线检测的效率，也决定了算法的

适应性。从表１可以看出ＲＶＭ 与ＳＶＭ 的识别准

确率相近，但是相关向量的数量比支持向量的数量

少３～４倍。由于ＲＶＭ引入了稀疏贝叶斯框架，因

此在稀疏性远高于ＳＶＭ的情况下获得了与其不相

上下的识别率。

对ＲＶＭ（ＳＶＭ）而言，相关向量（支持向量）的

数量决定了其在决策阶段的速度，表１中ＲＶＭ 的

决策时间比ＳＶＭ 少十倍左右，说明ＲＶＭ 更适合

ＩＣＦ实验靶的在线识别。

文献［１２１６］也表明ＲＶＭ 比ＳＶＭ 更稀疏，分

类准确率相近，更适合在线检测。

３．２　几种多类分类犚犞犕对比

在本节中主要将基于二叉树的多类 ＲＶＭ 分

类算 法 与 其 它 的 几 种 常 用 的 多 类 分 类 方 法

“ＯＡＯ”法、“ＯＡＲ”法，“ＤＡＧ”法及“基于类距离二

叉 树 （Ｂｉｎａｒｙ Ｔｒｅｅ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｃｌａｓｓ Ｄｉｓｔａｎｃｅ，

ＣＤＢＴ）”法进行了对比。表２列出了对比结果，可

以看出几种方法中本文算法的混合识别率及识别

效率最高。

０９８１
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表２ 几种多类分类方法的比较

Ｔａｂｌｅ２ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｓｅｖｅｒａｌｍｕｌｔｉｃｌａｓｓ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

Ｔｒａｉｎｉｎｇ

ｔｉｍｅ／ｓ

Ｔｅｓｔｉｎｇ

ｔｉｍｅ／ｓ

Ｈｙｂｒｉｄ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅ

ＯＡＲ ５．０３１ ０．０３５ ９０％

ＯＡＯ ５．１７４ ０．０３４ ９１％

ＤＡＧ ５．１５３ ０．０２７ ９２％

ＣＤＢＴ １．８８５ ０．０２４ ９４％

ｏｕｒａｌｇｏｒｉｔｈｍ ２．１３１ ０．０１６ ９５％

　　‘ＯＡＯ’方法和‘ＯＡＲ’方法都存在不可分区域，

因此识别率最低，‘ＤＡＧ’方法虽然克服了上两种存

在不可分区域的缺点，但分类效果受制于节点位置

的安排，识别率虽略有提高，但还是低于基于二叉树

的方法的识别率。

‘ＯＡＯ’方法和‘ＤＡＧ’方法在训练阶段构造的

分类器较多，需要犽（犽－１）／２个，因此训练时间相对

较长，在测试阶段‘ＤＡＧ’方法需要（犽－１）个分类

器，而‘ＯＡＯ’方法需要犽（犽－１）／２个分类器，因此

‘ＤＡＧ’方法比‘ＯＡＯ’方法测试时间短。‘ＯＡＲ’虽

然需要的分类器较少（犽－１）个，但每个分类器的构

建都需要用到所有的样本，因此无论训练时间还是

测试时间都不占优势。基于二叉树的ＲＶＭ训练时

只需要构建（犽－１）个分类器，并且随着识别出的目

标增多训练样本递减，因此训练时间和测试时间较

其他的几种方法都短。

表２最后两组数据给出了基于类距离的二叉树

（ＣＤＢＴ）多类ＲＶＭ 算法与本文算法的对比。在识

别效率上两种算法差别不大，但由于本文构造二叉

树时兼顾了类距离和类分布两种因素的影响，构建

的二叉树层次更为合理，减少了累计误差的影响，因

此在识别准确率上更胜一筹。

４　结　　论

利用相关向量机进行ＩＣＦ实验靶识别，获得了

与ＳＶＭ 不相上下的识别率，但是稀疏性远好于

ＳＶＭ，这也决定了 ＲＶＭ 的决策时间远远短于

ＳＶＭ，使其更适用于在线检测识别。设计了基于二

叉树的ＲＶＭ 多类分类器，使其适应ＩＣＦ实验靶多

类分类情况。在二叉树的构建过程中同时考虑类距

离与类分布范围两种因素的影响，获得更为合理的

二叉树层次结构，从而获得了更高的混合识别率。
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