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基于多尺度重采样思想的类指数核函数构造 
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摘  要：该文按照多尺度重采样思想，构造了一种类指数分布的核函数(ELK)，并在核回归分析和支持向量机分类

中进行了应用，发现 ELK 对局部特征具有捕捉优势。ELK 分布仅由分析尺度决定，是单参数核函数。利用 ELK

对阶跃信号和多普勒信号进行 Nadaraya-Watson 回归分析，结果显示 ELK 降噪和阶跃捕捉效果均优于常规 Gauss

核，整体效果接近或优于局部加权回归散点平滑法(LOWESS)。多个 UCI 数据集的 SVM 分析显示，ELK 与径向

基函数(RBF)分类效果相当，但比 RBF 具有更强的局域性，因此具有更细致的分类超平面，同时分类不理想时可

能产生更多的支持向量。对比而言，ELK 对调节参数敏感性低，这一性质有助于减少参数优选的计算量。单参数

的 ELK 对局域特征的良好捕捉能力，有助于这类核函数在相关领域得到推广。 
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Abstract: Based on multi-scale resampling, an Exponential-Like Kernel (ELK) function is designed, and evaluated 

with local feature extraction in kernel regression and Support Vector Machine (SVM) classification. The ELK is a 

one-parameter kernel, whose distribution is controlled only by the resolution of analysis. With block and Doppler 

noisy signals, Nadaraya-Watson regression with ELK mainly shows more noise and step error than with Gaussian 

kernel, it also has better precision and is more robust than LOcally WEighted Scatterplot Smoothing (LOWESS). 

Data sets from the UCI Machine Learning Repository used in SVM test demonstrate that, ELK has nearly equal 

classification accuracy as RBF does, and its locality results in more detailed margin hyperplanes, in consequence, 

a big number of support vectors in low classification accuracy situation. Moreover, the insensitivity of ELK to the 

adjustive coefficient in kernel methods shows the potential to facilitate the parameter optimization progress. ELK, 

as a single parameter kernel with significant locality, is hopefully to be extensively used in relative kernel methods. 

Key words: Multi-scale resampling; Nadaraya-Watson regression; Support Vector Machine (SVM); Exponential- 

Like Kernel (ELK) function 

1  引言  

核方法(kernel method)自二十世纪90年代引入

模式识别与机器学习后，取得了巨大的成功，在信

号回归、特征识别、聚类分析、运动检测等非参数
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机器学习领域有广泛的应用 [1 4]− ，其中支持向量机

(Support Vector Machine, SVM)的发展尤为迅速。

核方法的研究主要集中在两方面：(1)核方法与常规

的线性学习方法的结合，如基于核函数的主成分分

析(KPCA)[5]；(2)核方法中核函数的构造与核参数的

优选。本文对(2)进行研究。 
核函数的构造通常有 3 种途径[6,7]：改造常用分

布函数、构造核函数、组合核函数。一些应用通过

构造核矩阵来代替一个显式的核函数，来实现对具

体问题核参数调整的要求[8]。常见核函数大多基于线
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性、多项式、高斯分布、样条函数等分布，通过改

造使其性质满足 Mercer 定理要求。构造核函数针对

字符、图像、生物信息等特殊应用，以实现对信息

的高效提取。组合核函数原则上可实现核函数程序

化优化，组合形式包括不同适用范围核函数的组合、

不同局域性的核函数组合、不同尺度的同一核函数

的多分辨组合等形式[9]。 
多分辨组合的小波核函数，使用多尺度小波的

非负线性组合，实现对某一空间上目标函数的高精

度逼近[10]。借鉴这一思想，对空间上的目标函数直

接进行多尺度重采样，也可以获得对目标函数的稳

健估计；将这一过程使用单一核函数进行描述，可

使多分辨组合核函数参数优化的计算量显著降低。 
以提升信号局部信噪比为分析样本，通过对瞬

态信号进行时域多尺度重采样，本文构造了一种以

分析尺度为唯一参量的类指数核函数(Exponential- 
Like Kernel, ELK)，并通过数值仿真来讨论该核函

数在回归分析和 SVM 中的适应性。 
本文首先对局部回归和 SVM 这两种核方法简

单介绍；然后，通过引入时域多尺度重采样的概念，

导出了 ELK。利用 ELK 对两类典型非稳态信号进

行了回归处理，分析了 ELK 的降噪和瞬态信号捕捉

性能。通过对比几组 UCI 标准数据的 SVM 分类效

果，讨论了 ELK 的参数敏感特征；最后，对 ELK
的应用和局限进行了讨论。 

2  两种核方法的介绍 

2.1 局部回归 
信号回归中一项重要内容就是对瞬态信号的提

取[11]。在常见的样条平滑、正交回归等方法中，大

多隐含了对数据分布形式的强制拟合(使用样条函

数、小波基函数等)，容易引起信号畸变 [4,11 13]− 。局
部回归是一类易于保留信号局域特征的非参
数回归分析，主要包括：核回归分析、局部多项

式 回 归 分 析 、 稳 健 回 归 分 析 等 方 法 [12] 。

N-W(Nadaraya-Watson)回归在核回归方法中发展

历史较早，形式简单、便于分析[13]，其核概率密度

分布加权累加形式为 
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其中， ( , )
xh iW x x 为权函数， ()

xhK ⋅ 为核函数， xh 为 

核函数带宽。 
核函数 ()K ⋅ 需要满足式(2)条件： 
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常见的核函数包括：均匀核函数、高斯(Gauss)
核函数、三角核函数等[12]。核回归分析的研究表明，

相对于核函数的选择，更为关键的是分析带宽的选

取[2,4]。  
2.2 SVM 

SVM 是由文献[14,15]在 20 世纪末提出的一种

基于统计学习理论的新型机器学习方法。在 SVM 方

法中，高效和具有良好扩展性的核函数的选择，是

模型复杂度和鲁棒性的关键[14,16]。方法中核参数选

择算法包括：grid search 暴力搜索方法，启发式

GA, PSO 方法等[17]。恰当选择核函数及其参数，或

者寻求对低参数敏感性的核函数以降低参数计算成

本也是该类问题的研究热点[16]。 
SVM 常见的核函数类型有：线性、多项式、径

向基函数(Radial Basis Function, RBF)和 Sigmoid
函数、样条核函数等。其中，RBF 具有高维数映射

能力和参数相对简单的特点，常被用作未知数据集

处理的默认核函数。RBF 的形式为 

( )2

RBF( , ) exp ,     0i j i jK x x x xγ γ= − − >    (3) 

其中， γ 为 RBF 核函数的参数。 
SVM 算法在机器学习的几大领域：模式识别、

回归估计、概率密度函数估计等都有应用。特别地

用于分类的模式识别方面，对于手写数字识别、语

音识别、人脸图像识别、文章分类等问题，SVM 算

法在精度上达到甚至优于其他传统算法 [18 20]− 。 

3  方法介绍 

过采样技术可以有效地增加信噪比，但在采样

样本既定的情况下，充分并合理利用有限的采样点，

有效减小估计偏差，是信号识别的重要内容。借鉴

微弱信号识别中采用的取样积分方法的思想[21]，可

以对信号进行多尺度重采样，并利用多个采样样本

的组合来提高信噪比。 
3.1 多尺度重采样 

对于同一个弱的脉冲信号，相同背景噪音下多

探测器同步测量，其累加结果会类似于取样积分的

效果。按照这一思路，可以将一个高频采样信号

X(t)，人工分为多组较低频率的采样信号 xi(tj)，构

成重采样信号组。 
从采样间隔的设定方法上区分，重采样可分为

定间隔的采样法 dTc、间隔递增的采样法 dTn 两种。

dTc 方法与常规的降采样过程类似，对信号总长度

为 N 的原始数据，从任意一点开始，以固定的间隔c

选取样本点就可以获得一组单尺度重采样数据。记

原始样本间隔为 tΔ , dTc 方法可表述为 

dTc 0 0( ( )) { ( )} { ( ( ) }i jG X t x t X t i jc t= = + + Δ   (4) 
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其中， 1,2, , ,  1,2, , / ,  =consti c j N c c⎢ ⎥= ⋅ ⋅ ⋅ = ⋅⋅ ⋅ ⎣ ⎦ 为取样

间隔 
dTn 方法以参考点 0t 为中心，对称的取参考点

前、后的第 i 点作为中心样本对，并向外侧以 2i 为

间隔连续取样本点。dTn 方法多尺度样本组可表述

为 

dTn 0 0

0

( ( )) { ( )} { ( )}

               { ( )}  

i jG X t x t X t ij t

X t j n t

= = + ⋅Δ

= + ⋅ Δ    (5) 

其中， =1,2, , /2 ,  1,2, , ( 1)/2n i N j N n⎡ ⎤ ⎢ ⎥= ⋅ ⋅ ⋅ = ± ⋅⋅ ⋅ +⎢ ⎥ ⎣ ⎦ 。 

图 1 展示了对含噪矩形阶跃信号，不同重采样

方法的效果。原始信号总长度 201，脉冲位于时间

序列中部、宽度 21，信噪比( SNR )设为 5.6 dB。可

以看到，dTc 方法各样本尺度相同，在阶跃点附近

失真显著。dTn 不同尺度样本对阶跃特征的捕捉效

果存在差异，且数据样本间的采样点数不同，在样

本累加处理上需要进行样本重构。以下重点讨论

dTn 方法。 
3.2 时域多尺度重采样构造的窗函数 

多尺度重采样数据重构时，需要充分利用瞬态

信号在时域上影响范围有限的特征。考虑局部长度

为 N 的一段信号进行采样，按照 dTn 方法共取 M
组多尺度重采样样本，即存在 2 1N M= − 个有效数

据点。某一时刻多尺度重采样样本累加结果可表示

为 
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其中， 0lt t il t= + Δ , /K M i⎢ ⎥= ⎣ ⎦ 。 

( , )W l K 是局部加权函数，取各尺度等权，即

( , ) ( ,1)W l K W l= 。dTn 采样获得的多尺度重采样样

本之间无法直接累加，需进行数据填充。如果采取

线性插值(Linear Interpolation, LInter)的方法将会

损失大量的局部变化信息，使瞬态信号的捕捉效果

变差。从充分利用原始信号的样本信息出发，原始

信号填充(Original Signal Padding, OSP)是一种直

接方案。为增强多尺度重采样的瞬态捕捉能力， TΔ
范围内的加权函数： 

其它

( )/(2 +1) ,   
( , ) ( ,1)

0,                    

lW l i i l i
W l K W l

⎧ − ≤ ≤⎪⎪⎪= = ⎨⎪⎪⎪⎩
 (7) 

式(7)所述的小尺度时域范围 TΔ 内，OSP 方法

认为数据点之间等权值，即 ( ) 1lW l ≡ 。 
对 M 组多尺度重采样中的第 i 个多尺度重采样

序列，OSP 后K 最大取值为 i ，则式(6)可以表述为 
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其中，加权函数 ( , )f i M 为级数形式： 
1
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该权函数端点值非 0，关于中心对称，且自然

满足归一化，如图 2(a)。由于该分布的形状与指数

分布相似，因此将该分布记作类指数(Exponential 

Like, EL)分布。EL 分布在中心区具有局部极大，

近似指数分布；在远端迅速衰减，更接近高斯分布。 

可 以 用 半 峰 全 宽 Γ (Full Width at Half 
Maximum, FWHM)讨论分布的局域性。高斯分布

的峰宽取决于其标准差 Gσ ，等于 G2 2 ln2σ ；指数

分布峰宽等于 2
E4 ln2σ 。以上两种分布被认为是单参

数分布，但在实际信号处理中，窗口宽度是作为一

个隐函数存在的。而 EL 分布及其峰宽，则仅由窗

口半宽度 M 决定。3 种分布的归一化峰宽随窗口半

宽度 M 的变化趋势显示，EL 分布的局域性随峰宽

增长而减小，具有稳定的强局域性，如图 2(b)。 
以上分析中，分别提到基于 dTc 的采样平均(记

作 dTc AVG)、基于 dTn 的线性插值(dTn LInter)
和基于 dTn 的原始信号填充(dTn OSP)3 种方法。

可以从幅值跟踪、阶跃位置逼近和降噪效果 3 个方

面对比这几种方法的降噪处理效果。根据图 3，最

大采样样本尺度越窄，降噪效果越差，但对于阶跃

捕捉越准确。具体而言，dTc AVG 方法造成过度平

滑，在幅值跟踪和边缘检测方面较差；dTn LInter
方法在幅值跟踪、阶跃位置逼近方面均不理想；dTn 
OSP 方法各指标均最佳，但随分析尺度增加，其阶

跃位置也会产生模糊。 
3.3 类指数分布核函数 

式(9)所示加权函数，满足式(2)的核函数条件，

因此可以称之为类指数分布核函数(ELK)。 用于

SVM 时，不关心归一化，也可以表述为基于向量空

间范数的 ELK 形式： 

( )
|| ||

1
, , d

(2 1)i j
i jK k

k

γ
γ

−
=

+∫ x x
x x       (10) 

其中， /2Lγ = ，表示核函数的宽度参数。 
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图 1 多尺度重采样点示意图      图 2  ELK分布与高斯分布、指数分布之间的对比    图 3 不同降噪方法的效果对比 

由于 ELK 是对称正分布，ELK 的 Gram 矩阵

是正定的。使用数值仿真可以证明，ELK 对于任意

两个n 维向量映射的核函数矩阵，都是对称半正定

的。按照 Mercer 定理[22]，ELK 是一个有效核函数。

从分布上看，ELK 与高斯核一样，同属于径向对称

核函数，计算复杂程度一致。由于 ELK 具有强局域

性，作用于核方法时可以获得精细的局部特征。 

4  类指数分布函数回归分析 

对于不同的信号类型，不同核函数在最优的带

宽选择下会有近似的结果，但核函数对于带宽的敏

感性会有所不同。核回归分析中常用 Gauss 核，以

下即对 ELK 与 Gauss 核在 N-W 回归中的效果进行

对比。为增强对比的有效性，引入局部加权回归散

点平滑法(LOWESS)作为参照。 

模拟分析信号采用 Matlab 软件的 Wnoise 函数

产生，主要讨论包括阶跃和多普勒两种典型信号。

为保证对瞬态细节显示，信号的长度选择为 1024

点。通过改变原始信号 SNR、调整核函数的带宽进

行分析。模拟信号回归估计效果的评估，采用均方

误差(Mean Squared Error, MSE)。考虑到 N-W 回

归的边界效应，设计归一化 MSE 并不引入边界部分

的影响： 

[ ]2 2
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i h
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n h

σ
−
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此外，为了衡量算法对于阶跃量的拟合效果，构

造阶跃平方误差(Step Squared Error, SSE)函数。记

( ) diff( ( )), ( ) diff( ( ))i i i ig x m x g x m x= = ，阶跃平方误

差仅包含强阶跃信号： 

[ ]2 4
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             ,  ( ) 0.1std( ( ))

ih i i i m x
i

i i i

g x g x g x

x g x g x
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4.1 阶跃信号回归分析 
首先考察信号SNR和带宽h 对回归效果的整体

影响，如图 4。常规 Gauss 核在 N-W 回归中，MSE
随着带宽h 增长而增长，SSE 整体来说捕捉效果最

差。LOWESS 方法只有在较大带宽下才有较好的拟

合效果分布，除了在小带宽低 SNR 情况下，

LOWESS 方法的 SSE 整体上优于 Gauss 核 N-W 方

法。 
ELK 的 N-W 回归结果，整体上效果优于以上

两种方法。除了在局部小带宽低 SNR 的情况下，

ELK 由于具有对局部的高加权因子的性质，得到了

与 LOWESS 方法相似的高 MSE。这一现象的成因

在于低 SNR 信号回归中，需要较大样本才能取得相

对较好的回归效果，因此需要选择较大的带宽。 

选择各算法的最优带宽，以 ELK h =10, Gauss

核h =5, LOWESS h =20 为例，对 SNR=6 dB 的

含噪阶跃信号进行回归，回归效果对比参见图 5(a)。

可以看到 Gauss 核方法损失大量的阶跃细节，ELK

效果与 LOWESS 方法相当，相对而言保留更多细

节。 



第 7 期                     胡站伟等： 基于多尺度重采样思想的类指数核函数构造                             1693 

 

 

图 4 含噪阶跃信号不同回归方法的参数影响对比 

4.2 多普勒信号回归分析 
对于含噪多普勒信号，SNR 和带宽 h 对回归效

果的整体影响与阶跃信号类似(图略)。同样以各算

法最优带宽对含噪多普勒信号进行回归，其效果对

比参见图 5(b)。 

5  类指数分布函数 SVM 性能分析 

不同核函数对 SVM 的分类性能会有影响，同

时核函数参数也对分类问题的效果影响显著[23]。在

考察在分类问题中不同核函数的性质时，均选择

C-SVC(C-Support Vector Classification)算法，并

采用 SMO 求解；核函数效果检验使用多组 UCI 数

据集。 

5.1 ELK 用于 SVM 时的分类超平面对比  

以 fisheriris 的部分数据为例[24]，以花萼宽度和

花萼长度对两类(Verg., Vers.)鸢尾花进行分类，直

观考察不同核函数的分类特征。选择默认罚函数

1C = ，对参数  γ的影响进行了分析(图略)。两个核

函数在各自的最优参数下最大失误率相当，参数 γ

变化范围内 ELK 分类效果整体上更接近最优。图 6

给出了最优  γ时支持向量分布，可以看出 ELK 相

对于 RBK，对于同样的参数  γ ，其分类超平面更

为细致，表明具有显著的局域性。 

5.2 ELK 在 SVM 中的性能对比 
在核函数效果的对比验证中，使用 UCI 数据库

的 fisheriris, glass, heart, wine 数据集[24]，进行分类

效果检验。数据集的参数描述见表 1。分类计算使

用 LibSVM 工具箱。为了考察核函数的性能，罚函

数C和部分参数 γ的使用网格搜索法对最优核参数

进行选择，并使用 5-折交叉验证正确率(5-Cross 
Validation Accuracy, 5-CVA)、使用支持向量数

(number of Support Vector, nSVs)来估计 LOO 
(Leave-One-Out) 误差上限等方法对最优参数下不

同核函数的效果进行对比。仿真过程中，首先对各

参变量进行归一化预处理，防止出现参数特征对分

类效果的影响。 
各数据集最佳分类正确率下，不同核函数的参

数值及支持向量数见表 1。不同数据集下，ELK 参

数整体上量级更为接近，因此在参数选择上可以以

较小的代价进行参数优选。从 5-CVA 效果看， ELK
比RBF具有相当或者更优的结果。这一结果与ELK
对于局部特征的显著捕捉能力有关，这一点也体现

在 ELK 在分类效果不良时所需要的支持向量数量

远大于 RBF 的支持向量数量。支持向量增加会引起

LOO 误差上限增大，也增加过拟合的风险。 
图 7 给出了不同参数组合下两种核函数的对

Iris 分类准确率分布。ELK 最优参数的分布区间相

对集中，且在优选区域内罚函数 C 的变化对分类准

度的影响相对较小，更多的影响到支持向量的数目。

这一性质有助于大大减少参数选择所需的计算量。 

6  结论 

通过对多尺度重采样过程建模，从理论上导出 
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图 5 含噪阶跃信号不同回归方法的效果对比   图 6  RBK与ELK用于fisheriris数据分类        图 7  UCI数据集使用RBF和 

ELK的参数选择效果对比 

表 1 各 UCI 数据集使用不同核函数的最优分类效果 

           数据集 
特征

维数 
类别数 样本数 罚函数 C 核参数 γ  nSVs 5-CVA(%) LOO(%) 

fisheriris  4 3 150    2.8 0.1 40 97.3 26.7 

glass  9 6 214 6888.6 0.2 119 73.4 55.6 

heart 13 2 270 1722.2 2.1e-4 100 84.1 37.0 
RBF 

wine 13 3 178    0.5 0.3 103 99.4 57.9 

fisheriris  4 3 150    0.3 0.9 77 97.3 51.3 

glass  9 6 214   32.0 2.0 183 74.8 85.5 

heart 13 2 270    0.2 3.5 236 82.6 87.4 
ELK 

wine 13 3 178    2.0 3.0 106 99.4 59.6 

 
了时域瞬态信号的局部加权函数，并将这种具有显

著中心权重的正对称分布函数发展为一种类指数分

布核函数(ELK)。ELK 既具有稳定的强局域性，也

在一定程度上可以感受大尺度范围的影响。 
ELK 用于核回归分析，在分析尺度样本的规 

模，比 Gauss 核函数具有更好的信号降噪和局部阶

跃捕捉能力，综合效果甚至优于 LOWESS 方法。

ELK 用于 SVM 分析时，比使用 RBF 时更为细致的

分类超平面，整体上具有更佳的分类效果，但数据

集分类不良时需要更多的支持向量。此外，ELK 在

一定区域内对于罚函数 C 的变化不敏感，有助于减

少参数选择所需的计算量。ELK 对局域信号的捕捉

能力，以及其形状仅由分析尺度单参数决定的性质，

使得该函数的尺度选择上物理意义明确。这一性质

有助于这类核函数在其他诸如模式识别、聚类分析

等领域的应用中得到推广。 
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