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基于类间距判据的高斯过程分类模型 

核参数选择方法研究 
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(1河北工业大学 信息工程学院，天津 300401；2西安理工大学 自动化学院，陕西 西安 710048) 

摘 要：文中提出了一种基于类间距判据的高斯过程分类(GPC)模型核参数选择方法．将核参数作为 自变量，类间 

距作为因变量，获得类间距随核参数变化的目标函数，然后采用共轭梯度法求取目标函数极值，最终获得核参数的 

最优值．实验表明，用 DBTC作为判据进行核参数选择，分类正确率与原有参数选择方法基本相当，但 GPC模型在 

进行参数选择时的耗时大幅减少，因而模型训练速度得到大幅提升． 
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Kernel Parameter Selection of Gaussian Process Classification 

M odel Based on DBTC Criterion 

ZHOU Ya—tong ，JIA Peng-peng ，LIU Long。 

(1 School of Information Engineering，Hebei University of Technology，Tianjin 300401，China； 

2 School of Automation，Xi an University of Technology，Xi an 710048，China) 

Abstract：This paper proposes a new kernel parameter selection method of GPC model based on DBTC criterion． 

After the kerne1 parameter iS used as independent variable。and the DBTC iS used as induced variable，we obtain 

object function that DBTC is varied with kernel parameter．Following that，conjugate gradient method is utilized to 

calculate the exterrna of object function．Finally，the optimal value of kernel parameter is obtained．Experiments 

illustrates that the proposed method achieved comparable classification accuracy to traditional method．However，the 

time consuming in parameter section is sharply shortened． Consequently，the training speed of GPC model is 

improved． 
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1 引言 

高斯过程(GP)模型是核机器学习与基于贝叶 

斯推理的学习完美结合的典范，兼具以上两种学习 

方式的优势[ ．GP模型先验导人直观；模型运算简 

洁高效；模型的输出能提供概率信息．当 GP模型用 

于分类时，亦被称为高斯过程分类(GPC)模型，当其 

用于回归时被称为高斯过程回归(GPR)模型，本文 

主要研究前者． 

近年对 GP模型的研究逐渐发展．这些研究大 

致可分为以下三类：第一类是提升 GP模型性能．比 

如Ranganathan提出了GP模型的一种在线学习算 

法[ ，李等用一种半监督算法训练模型[引．第二类是 

将 GP模型与现有学习方法结合，比如王等将 GP 

模型与粒子滤波相结合_4]．第三类是利用 GP模型 

捕捉处理对象的动态特性，比如 Wang提出了高斯 
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过程动态模型，能捕获人行走时的动力学特征l5]，王 

等提出了一种基于GP模型的动作空间强化学习方 

法等 ． 

文献E7-1中提出用一种基于类间距(DBTC)判 

据的参数选择方法，并用于支持向量机的核参数选 

择，获得了良好 的效果．本文将该判据用于解决 

GPC模型的参数选择问题． 

2 高斯过程分类模型原理及核参数选择 

2．1 GPC模型的基本原理 

二元分类问题通过确定一个合适的映射 厂(z)， 

使之能够对测试样本z进行正确分类，GPC模型在 

解决二元分类问题时，首先假设 厂(z)为一个高斯过 

程，然后通过贝叶斯推理获得合适的厂( )． 

具体原理简述如下：例如含有 个学习样本的 

集 S{(z。， )l弘一±1，i一1，2⋯ )，同时假定类标 

签 独立同分布且条件概率(似然函数)为 户(y／ 

)，现假设 厂(z)服从均值为 0，协方差为 K 的高斯 

分布，即 

厂(z)~GP(O，K) (1) 

则 (，／z)是一个多维高斯密度函数： 

P(f／ 一 p{一专 f} ) 
根据式(1)和(2)能得到联合分布 p(-厂，X)，进 

而由贝叶斯公式可得到后验概率： 

P(f／Y,x)一 (3) 

式中p(y／X)一 I P(y／f)P(fix)dr为边缘密 

度函数． 

在分类问题中类标签 Y离散取值，因此 GPC模 

型的似然函数 P(y／f)不再服从高斯分布，导致式 

(3)中后验概率 (f／Y，X)也不再服从高斯分布，因 

此只能采用拉普拉斯逼近法等数值计算手段获得其 

近似值． 

2．2 GPC模型的核参数选择 

GPC模型的性能取决于式(1)中核函数 K 的 

类型和核函数中可变参数的取值．目前常用的核函 

数类型有高斯核函数和平方指数核函数等，本文使 

用前者，其表达式为 

K(x ， )一exp(一 兰 ) (4) 
式中核参数为 GPC模型传统的核参数选择方法 

是将 视为一个变量，并根据学习样本推导出它的 

后验分布表达式，再使其后验分布最大化，最后采用 

求导方式获得最优值Ⅲ．这种方法能使 GPC模型获 

得高分类准确率，因此得到了广泛应用；然而采用这 

种方法优化核参数时计算复杂度较高． 

3 基于类间距判据的GPC模型核参数选择 

3．1 DBTC类 间距判据的定义 

类 间 距 (Distance Between Two Classes， 

DBTC)判据根据两类学习样本均值之间的距离来 

定义．若设两类学习样本被某未知映射 西映射至特 

征空间中并记为： 

{ (X1， )， 一1，2，⋯⋯ 1} 

{ (X2， )，i一1，2，⋯⋯n2} 

因为 DBTC是两类学习样本均值之间的距离， 

因此其表达式可以写成 

D(a。)===ll m 一 ；ll (5) 

式中 和 1"／z分别是两类样本的个数， f和 m 分 

别代表两类样本的均值，表达式为 

1 三  
mf— 1 (z1， ) (6) 

‘1 一 1 

1三  
m 一 (z2，j：) (7) 

‘z j=l 

将式(6)和式(7)代人式(5)后可得： 

D(a )一 ll }一m；ll 
1 1 1 

一 1 1I】1+ 1TK 2，21一—l珊 lrK1
．21 (8) 

ni r l'l1H2 

式 中 l KlIl 一是(z ，zl，J)，1 K2，2 —k(z2 

z2，，)，1=(1，⋯1) ，lK1，2 li,j—k(z1， ，z2，，)．由于上 

式已不含未知映射 ，因此可以计算出距离 D． 

3．2 DBTC判据用于核参数选择的优势 

DBTC不仅能反映两类样本间的分离程度，而 

且可以反映类内样本分布，因此合适用来作为核参 

数选择的判据．其具体优势体现在： 

(1)DBTC可同时反映类间分离程度和类内样 

本分布，因此能在上述两种因素间进行灵活平衡． 

(2)由于 DBTC只与样本分布有关，因此该判 

据独立于分类算法本身，可用于不同的场合． 

(3)Ⅸ汀C判据计算复杂度低，相应的耗时也 

会较少． 

3．3 用DBTC判据选择核参数的具体过程 

由于 DBTC是两类样本间距离的度量，因此将 

其作为判据选择核参数 盯(为计算方便起见通常不 

采用 而直接采用 )时，所选择的核参数应使式 

(8)中的D取最大值．因此可以将 作为自变量，将 

D作为因变量，获得 D随 变化的函数 D(a )，最 
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后找出函数极大值对应的自变量即可． 

根据对 DBTC的分析可知，D( 。)是平滑函数 

且存在一个全局最大值．本文用共轭梯度法获取函 

数极大值对应的自变量．在数值仿真中为方便起见， 

进一步使用 ln(a。)代替变量 ，这种技巧使得求解 

过程更加稳定，计算量更少． 

4 实验结果 

为了验证本文核参数选择算法的实际应用效 

果，使用标准测试样本集 banana进行分类实验．ba— 

nana是一个典型的二元分类样本集，学习样本个数 

为 400，测试样本个数为 4 900，无论从样本量大小 

还是分类复杂度等来看，都适合用来做算法验证． 

GPC模 型 的数值 实现采用 wi1liams等提 供 的 

GPML工具包，该工具包在 Matlab环境下开发，使 

用传统核参数选择方法(即先推导出后验分布表达 

式，再使后验最大化)_l1]． 

如上文所言，基于 DBTC判据的核参数选择方 

法只与待分类样本分布有关，独立于分类算法本身． 

因此使用 DBTC判据对 banana进行核参数选择， 

如图 1所示．由图可看出 ln(a。)取值为一0．5时对 

应的 D(a )最大，由此求出最优的 一0．7788，该值 

即为所求最优核参数． 

图 1 根据 DBTC判据选择 banana的最优核参数 

将所得最优核参数代人 GPC模型并对 banana 

样本集进行分类．将分类结果与原工具包中分类结 

果对比．其中图2与图3为对 banana集中的学习样 

本分类后的结果． 

由于样本量很大，单纯从上述分类图中并不能 

很清楚看到分类效果的差别．为了更清楚展示两种 

参数选择方法在分类效果上的差别，选用“分类正确 

率”和“核参数选择耗时”两个指标，对分类结果进行 

定量比较．所用测试样本为 4900个，仿真微机配置 

为 2GB内存，AMD 2GHz处理器，比较结果如表 1 

图 2 学习样本分类图(传统方法) 

图 3 学习样本分类图(本文方法) 

所示．其中对测试样本类别的判断规则如下：若其属 

于+1类的概率大于 0．5，则将其判定为+1类，否 

则将其判定为一1类． 

表 1 两种核参数选择方法分类效果对比 

根据表 1中“发生分类错误的测试样本个数”可 

分别统计出GPC模型在两种参数选择情形下的分 

类正确率：若采用本文方法分类正确率为 90．1 9／6， 

若采用传统方法分类正确率为 89．9 ．由此可见两 

种方法分类正确率基本相当，但本文方法耗时大幅 

减少．由于参数选择是 GPC模型训练中的重要一 

步，因此本文方法能大幅提升模型训练速度． 

5 结束语 

本文提出了一种基于 DBTC判据的 GPC模型 

核参数选择方法．实际分类实验表明该方法与传统 

GPC模型核参数选择方法相比具有一定优势．二者 

分类准确率基本相当，但文中方法进行核参数选择 

时的耗时大幅减少，因而模型训练速度得到大幅提 

升，尤为适合处理大样本数据集． 
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