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ＳＶＭ和 ＲＶＭ对高光谱图像分类的应用潜能分析

张宇航，张　晔
（哈尔滨工业大学 电子与信息工程学院，１５０００１哈尔滨，ｚｈｙｕｈａｎｇ８８＠ｈｏｔｍａｉｌ．ｃｏｍ）

摘　要：针对高光谱图像分类一直面临的小样本、非线性及高维数等问题，分别从原理和实验两个方面分析
比较了两种最新的核学习方法———支持向量机（ＳＶＭ）和相关向量机（ＲＶＭ）在高光谱图像分类中的异同点．
通过对稀疏性、运算时间及分类精度的实验仿真，结果表明：与 ＳＶＭ相比，ＲＶＭ模型更加稀疏，从而测试时
间更短，更有利于大数据量在线测试；然而，ＲＶＭ的缺点是分类精度略低于ＳＶＭ．基于此，本文利用Ｆｉｓｈｅｒ线
性鉴别分析（ＦＬＤＡ）技术，在分类前对高光谱数据作可分性预处理，一方面可以降低数据维数、减少计算量，
另一方面可以有效地提高小样本区域的分类精度，进而提高ＲＶＭ的总体分类精度，使得ＲＶＭ与 ＳＶＭ相比
在高光谱图像精细分类方面更具优势．
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　　与多光谱遥感图像相比，高光谱图像的突出 特点是光谱分辨率高，因此可以实现多光谱不能

实现的技术，如图像的精细分类等．然而，高光谱
图像分类一直面临着小样本、非线性及高数据维

等问题，传统遥感图像的处理模型和方法不再满

足高光谱图像分类的需要，这就给此类问题带来

了困难与挑战．



近年来，核方法的出现为高光谱图像分类带

来了新的发展空间．其中，支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）和相关向量机（Ｒｅｌｅｖａｎｃｅ
ｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＲＶＭ）是两种应用最为广泛的方
法．这两种方法均是基于核映射技术，通过不同的
核函数把原始低维非线性空间中的数据通过某种

映射关系，映射到高维线性空间，再利用线性分类

方法解决非线性问题，从而实现高光谱图像的精

细分类．
２０世纪９０年代，Ｖａｐｎｉｋ等［１］在结构风险最

小化原则（ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＲｉｓｋＭｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＳＲＭ）的
基础上，提出了基于核函数的支持向量机方法．该
方法具有一定稀疏性，在解决小样本、非线性及高

维问题中表现出许多优势．然而ＳＶＭ也存在一些
缺点，主要表现为如下几个方面［２］：

１）虽然ＳＶＭ模型相对稀疏，但是支持向量
数目会随训练样本数的增加成线性增长；

２）预测结果不具有统计意义；
３）需要利用交叉验证等方法估计惩罚因子

Ｃ的值，增加了模型训练的计算量；
４）核函数必须满足 Ｍｅｒｃｅｒ条件，即核矩阵

必须是连续对称正定阵．
２０００年，针对以上问题，Ｔｉｐｐｉｎｇ等［２］在贝叶

斯框架的基础上提出了一种与 ＳＶＭ相似的核学
习方法———相关向量机，该方法可以有效弥补

ＳＶＭ的上述缺点．２００７年，Ｄｅｍｉｒ等［３］发表了将

ＲＶＭ应用于高光谱图像分类的文章，并取得了与
理论相一致的预期结果．与 ＳＶＭ相比，ＲＶＭ有更
好的泛化能力，且模型更加稀疏，这就在一定程度

上降低了运算的复杂度，更适用于小样本情况的

应用．
目前，国内外对 ＳＶＭ和 ＲＶＭ在图像分类方

面的研究非常活跃，这些研究要么是对模型算法

进行的改进［４－５］，要么是研究核函数及其参数的

选择问题［６－７］，而反映 ＳＶＭ和 ＲＶＭ的内在联系
及差异性的文章较少．因此，本文分别从原理和实
验两个方面详细比较了ＳＶＭ与ＲＶＭ在高光谱图
像分类方面的异同点，目的是对当前 ＳＶＭ与
ＲＶＭ高光谱图像分类进行全面总结，同时也是对
它们的进一步应用提供理论依据．在具体实验中，
本文着重比较了两种方法的分类精度、运算时间

及稀疏性，归纳总结两种方法的特点与局限性，在

此基础上，分析其潜在的应用价值和发展可能．

１　原理及分析
本节主要对ＳＶＭ和ＲＶＭ分类相关的基本原

理进行阐述．首先，简述ＳＶＭ和ＲＶＭ分类的基本
思想和方法，重点分析两者的共同点；之后，分别

介绍两种方法各自的原理与算法，着重比较两者

的差异性；最后，在二类分类的基础上介绍多类分

类问题的解决办法．
１１　分类问题原理概述

目前常用的数据分类方法中，根据在分类过

程中是否需要人为指定学习样本的类别，可分为

非监督分类和监督分类［８］．由于非监督分类没有
使用任何关于数据的先验信息，所以分类效果通

常较差，而且无法给出数据类别的含义．而在遥感
数据处理中，研究者总是或多或少的掌握一些关

于数据的先验信息，利用监督分类方法可以大幅

度的提高分类的精度，因此本文采用监督分类方

法实现高光谱图像的精细分类．
监督学习方法是利用１个由输入向量ｘ组成

的训练样本集｛ｘｎ｝
Ｎ
ｎ＝１和对应的类别标号组成的

标签集｛ｔｎ｝
Ｎ
ｎ＝１，求解回归问题中的实数解或分类

问题中的类别标号．希望通过学习得到输入向量
ｘ与目标输出ｔ之间的关系模型ｙ（ｘ），这样就可以
由未知的输入 ｘ得到 ｔ的预测值．通常情况下，
ｙ（ｘ）可以通过定义在输入空间的Ｍ个基核函数：

φ（ｘ）＝［１（ｘ） ２（ｘ） … Ｍ（ｘ）］Ｔ

的线性组合来表示，即

ｙ（ｘ；ｗ）＝∑
Ｍ

ｉ＝１
ｗｉｉ（ｘ）＝ｗ

Ｔ（ｘ）．

其中ｗ＝（ｗ１，ｗ２，…，ｗＭ）
Ｔ为权向量［３］．

由此，监督学习过程可以概括为根据已知训

练样本｛ｘｎ，ｔｎ｝
Ｎ
ｎ＝１，来估计权向量

ｗ＝（ｗ１，ｗ２，…，ｗＭ）
Ｔ

的合理取值，使ｙ（ｘ）对于新的输入数据有较好的
推广能力．

通常的ＳＶＭ和 ＲＶＭ分类器，是用来处理两
类分类问题的．分类的基本思想可以概括为：对于
线性可分数据来说，训练过程的目的是寻找１个
超平面，使得两类样本点能最大程度地被这个超

平面区分开；对于线性不可分数据，可以借助线性

分类思想，将输入空间的原始数据通过非线性映

射变换到１个高维线性空间中，然后在这个新的
线性空间中寻找最优分类面，使得样本的类间离

散度最大，而类内离散度最小．通过ＳＶＭ／ＲＶＭ的
训练过程，得到的权向量中只有少部分为非零值，

这些非零权向量所对应的训练样本则被称为支持

向量（ＳＶｓ）／相关向量（ＲＶｓ），而分类中实际用到
的仅是这些支持向量／相关向量，这也就实现了模
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型的稀疏化．
由于ＳＶＭ和ＲＶＭ均是基于核映射的学习方

法，其高光谱图像分类过程均可由图１表示，分类
过程主要分为离线训练和在线测试两大部分．而
两种方法的差别仅在于训练过程中所用的核变换

（映射）方法不同，关于 ＳＶＭ和 ＲＶＭ的核变换原
理将在１２及１３节中详细阐述．
１２　支持向量机原理

由上所述，ＳＶＭ分类问题可以看作是求解最
优分类面的过程，因此，可以转化成带约束的优化

问题，即在约束条件

ｙｉ［ｗ·φ（ｘｉ）＋ｂ］≥１－ζｉ
下，求函数

Ψ（ｗ，ξ）＝１２‖ｗ‖
２＋Ｃ∑

Ｎ

ｉ＝１
ξｉ

的最小值．其中 ξｉ≥０为松弛变量（ｉ＝１，２，…，
Ｎ），当类别划分出现错误时，相应的松弛变量大
于０；Ｃ＞０为惩罚因子，能够控制决策边界的
形状．

在具体实现中，该带约束的优化问题可以用

Ｌａｇｒａｎｇｅ函数来求解，从而得到的最优分类函
数为

ｆ（ｘ）＝ｓｇｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ａｉ ｙｉＫ（ｘｉ，ｘｊ）＋ｂ{ } ．

其中：Ｋ（·，·）表示核函数，且必须满足Ｍｅｒｃｅｒ条
件．常用的核函数包括：线性核，多项式核，高斯径
向基（ＲＢＦ）核及 Ｓｉｇｍｏｉｄ核．有关 ＳＶＭ原理更详
细的叙述，请参见相关的参考文献［１，９－１０］．
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图１　基于ＳＶＭ和ＲＶＭ的高光谱图像分类流程

１３　相关向量机原理
Ｔｉｐｐｉｎｇ提出的 ＲＶＭ方法，是一种与 ＳＶＭ类

似的核学习方法．不同的是，ＲＶＭ通过概率模型，
引入了受超参数控制的高斯先验概率．每个权向
量对应１个超参数，超参数的取值是通过最大化
边缘似然函数来估计的．ＲＶＭ方法的最大特点是
能够利用较少的训练样本，得到与ＳＶＭ相近的分
类效果．

对于两类分类问题，任何被分类目标都可以

归于其中一类，即ｔｎ∈｛０，１｝．因为ｔ只有两种取
值（０或１），似然函数ｐ（ｔ｜ｗ）可以用伯努利分布
来描述．在求解过程中，ＲＶＭ分类器利用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ
Ｓｉｇｍｏｉｄ函数 σ（ｙ）＝１／（１＋ｅ－ｙ），将线性组合
ｙ（ｘ）映射到（０，１）区间内进行类别判定．根据伯
努利分布的定义，似然函数可以表示为

ｐ（ｔ｜ｗ）＝∏
Ｎ

ｎ＝１
σ｛ｙ（ｘｎ；ｗ）｝

ｔｎ［１－σ｛ｙ（ｘｎ；ｗ）｝］
１－ｔｎ．

　　如果不对权值进行约束，而直接求解似然函
数的最大值，将产生严重的过拟合现象．为了提高
模型的泛化能力，ＲＶＭ为每个权值ｗｉ定义了高斯
型先验概率分布，即

ｐ（ｗ｜α）＝∏
Ｎ

ｉ＝１

α槡 ｉ

２槡π
ｅｘｐ－

αｉｗ
２
ｉ( )２
．

其中α＝（α１，α２，…，αＮ）
Ｔ为权向量

ｗ＝（ｗ１，ｗ２，…，ｗＮ）
Ｔ

对应的超参数．通过控制 α的大小可以改变先验
概率的大小．

对于某个特定的α值，后验概率分布可以根
据贝叶斯准则获得，即

ｐ（ｗ｜ｔ，α）＝ｐ（ｔ｜ｗ，α）ｐ（ｗ｜α）ｐ（ｔ｜α）
．

其中：ｐ（ｔ｜ｗ，α）是似然函数；ｐ（ｗ｜α）是先验概
率；ｐ（ｔ｜α）是边缘似然函数．

由于权向量难以用一般的解析方法求解，因

此，需要利用拉普拉斯逼近方法通过迭代来近

似［１１］．在迭代过程中，许多αｉ取值趋于无穷，因此
对应的权值ｗｉ近似为０而被去除，进而剩下少量
的非零权向量，这样就实现了对 ＲＶＭ模型的稀
疏化．
１４　ＳＶＭ与ＲＶＭ多类分类问题

上述原理均是针对二类分类问题，实际应用

中希望同时对多个类别数据进行分类．多类分类
器可以借助二类分类器来实现．目前常用的两种
方法为：一类对余类（ＯｎｅａｇａｉｎｓｔＲｅｓｔ，１ａＲ）和
一类对一类（Ｏｎｅａｇａｉｎｓｔ－Ｏｎｅ，１ａ１）方法［１２］．
１ａＲ方法的优点是简单、有效，训练时间较

短，可用于大规模数据分类．但其缺点是当类别数
较多，并且某一类的训练样本大大少于其他类的

训练样本的总和时，这种训练样本的不均衡将对

分类精度产生严重影响，且存在误分、拒分区域．
１ａ１方法，由于每个 ＳＶＭ分类器只考虑两

类样本，因此较容易训练．另外，虽然它的复杂度
以类数按平方增长，但就分类速度来说，并不比通

常的１ａＲ方法慢，而且分类精度也较高．
因此，本文ＳＶＭ及 ＲＶＭ多类分类问题将采

·６３· 哈　尔　滨　工　业　大　学　学　报　　　　　　　　　　　　　第４４卷　



用１ａ１方法，其原理如下：在训练样本集Ｔ（共有
ｋ个不同类别）中寻找所有不同类别的两两组合
Ｔ（ｉ，ｊ），共有Ｐ＝ｋ（ｋ－１）／２个，然后用求解两类
分类问题的方法分别求出这 Ｐ个判别函数，
如下：

ｆ（ｉ，ｊ）（ｘ）＝ｓｇｎ（ｇ（ｉ，ｊ）（ｘ））．
　　在判别时，将输入信号ｘ分别输入到Ｐ个判
别函数ｆ（ｉ，ｊ）（ｘ）中，若ｆ（ｉ，ｊ）（ｘ）＝１，则判ｘ为ｉ类，
ｉ类获得一票，否则判为ｊ类，ｊ类获得一票．分别统
计ｋ个类别在Ｐ个判别函数结果中的得票数，得
票数最多的类别就是最终判定类别．

２　仿真实验和结果分析
基于上述原理，本节主要针对 ＳＶＭ和 ＲＶＭ

的稀疏性、运算时间及分类精度进行实验仿真与

比较．
２１　实验数据简介

本文实验选用的高光谱图像为机载 ＡＶＩＲＩＳ
图像，数据获取地点是美国 ＳａｎＤｉｅｇｏ，图像大小
为４００×４００像素，地面分辨率为３５ｍ．图像经
过大气辐射校正、几何校正等预处理，并去除低信

噪比波段后，可用波段数为 １２６，波段范围为
０４～１８μｍ．选择图像中有代表性的九类地物
进行分类研究．实验原始图像的第２５波段示意图
如图２（ａ）所示，九类地物理想分类结果如图 ２
（ｂ）所示．

　　　（ａ）第２５波段 　　　（ｂ）所选九类地物理想分类结果

图２　仿真实验中使用的高光谱图像

　　本文选择样本的策略是：参考真实地物图，人
为地在待分类数据上选定感兴趣区域，然后把这

个区域的每个像素点提取出来．在训练阶段，每隔
固定步长选取训练样本点，本文分别每隔 ３０、
１００个像素点选择１个像素点，构成训练样本集１
和训练样本集２，对样本进行训练；在测试阶段，
选择全部数据作为测试样本集，对其进行分类．实
验所用图像中各类样本数如表１所示．实验中核
函数选择目前应用最为广泛的ＲＢＦ核，其表达式
如下：

Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｅｘｐ（－γ‖ｘｉ－ｘｊ‖
２）．

其中参数γ＞０，在ＲＢＦ核中决定核的宽度．
由于参数值大小会在一定程度上影响高光谱

图像的分类效果，因此，在ＳＶＭ分类过程中，需要
对惩罚因子Ｃ和ＲＢＦ核宽度γ进行合理取值．本
文根据分析和相应实验，Ｃ取值为２１０，γ为０５；
而在 ＲＶＭ分类过程中，由于不需设置参数 Ｃ的
值，因此只需对γ进行合理取值，本实验中γ取值
为２５．

表１　实验所用图像中各类样本数

类别标号
样本数

训练集１ 训练集２ 测试集

Ｃ１ ２３５ ７１ ７０４４

Ｃ２ １５８ ４７ ４７２１

Ｃ３ ６１ １９ １８５５

Ｃ４ １６２ ４８ ４８５１

Ｃ５ ２９ ９ ８７３

Ｃ６ ５９ １７ １７４８

Ｃ７ ８１ ２５ ２４５４

Ｃ８ ７２ ２１ ２１３５

Ｃ９ １３０ ３９ ３９１６

Ｔｏｔａｌ ９８７ ２９６ ２９５９７

２２　稀疏性比较
稀疏性大小是衡量一种机器学习方法好坏的

重要指标，尤其是对于高维数、大数据量的高光谱

图像，稀疏性的大小决定了模型的复杂程度、运算

效率以及分类效果，因此，实验比较了 ＳＶＭ与
ＲＶＭ的稀疏性，实验结果如表２所示，其中，ＳＶｓ／
ＲＶｓ表示ＳＶＭ／ＲＶＭ中所需的支持向量／相关向
量数．图３给出了ＳＶｓ和 ＲＶｓ随训练样本数的变
化规律，图中横轴表示训练样本数占总样本数的

比例，由少到多分别为 １／１００～１／１０；纵轴表示
ＳＶｓ／ＲＶｓ数目．

表２　ＳＶＭ与ＲＶＭ稀疏性比较

训练集 ＳＶｓ数目 ＲＶｓ数目

１ ３７６ １６７

２ ２７０ １１１
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图３　ＳＶｓ和ＲＶｓ随训练样本的变化趋势
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　　由以上结果可知，两种核学习方法均具有一
定的稀疏性，且用到的向量数与训练样本数有关，

当训练样本数增加时，ＳＶｓ／ＲＶｓ数目会相应增加．
然而，无论训练样本集如何变化，ＳＶＭ所需的支
持向量数始终大于 ＲＶＭ所需的相关向量数，这
也就说明 ＲＶＭ具有更好的稀疏性．另外，由图３
也可以看出，ＳＶｓ随训练样本数增加的变化率略
大于 ＲＶｓ，因此，在面临大量样本分类问题时，
ＲＶＭ较ＳＶＭ表现出更好的稀疏特性．
２３　运算时间比较

利用ＳＶＭ与ＲＶＭ对高光谱图像进行分类所
需的运算时间主要包括：对训练样本集的训练时

间和对全部样本进行测试的测试时间．
表３　ＳＶＭ与ＲＶＭ运算时间比较

方法 训练集 训练时间／ｓ 测试时间／ｓ

ＳＶＭ
１

２

７７６

６．０５

１０．７９

７．８８

ＲＶＭ
１

２

９０．７６

１５．７８

３．２０

３．０２

　　由表３结果可知，相比于 ＳＶＭ，ＲＶＭ的训练
时间较长，尤其是在训练样本数较多的情况下，训

练时间会大量增加，这在某种程度上并不利于高

光谱大数据量的处理．尽管 ＲＶＭ所需的训练时
间较长，然而，实际应用中训练过程一般是离线进

行的，对时间要求并不十分严格，而人们更关心的

是样本的测试时间，由于 ＲＶＭ模型更加稀疏，因
此，ＲＶＭ所需的测试时间更短，更适用于要求实
时性的系统．

值得注意的是，此处所计算的运算时间，并不

包含分类器参数的选择时间．由前面的原理可知，
对于ＳＶＭ分类器，需要确定惩罚因子 Ｃ和 ＲＢＦ
核宽度 γ的取值，不同的参数取值会影响分类

结果．
然而，最优参数的选择并不是１个简单的工

作，目前国际上常用的方法主要包括：网格搜索法

和双线性法［１３］．网格搜索法可以获得较高的预测
精度，但计算量较大；双线性搜索法计算量较小，

但预测精度略低，显然，无论哪种方法选择参数均

需花费一定时间．而对于 ＲＶＭ来说，不需确定惩
罚因子Ｃ的取值，这不仅省去繁杂的参数选择过
程，也极大地缩短了整个分类过程的时间．
２４　分类精度比较

分类问题中另１个非常重要的指标是分类器
的分类精度，分类精度的大小直接影响着分类器

的好坏．实验分别比较了 ＳＶＭ和 ＲＶＭ两种分类
器的分类精度，结果如表４所示．

从结果可以看出，ＲＶＭ的分类精度略低于
ＳＶＭ，这也是ＲＶＭ应用于高光谱分类问题的１个
显著缺陷．如何提高ＲＶＭ的分类精度成为目前１
个重要的研究方向．

在文献［１４］中，作者提出一种改进方法来提
高ＲＶＭ的分类精度，即在分类之前，应用 Ｆｉｓｈｅｒ
线性鉴别分析（ＦＬＤＡ）对数据进行特征提取，再
应用ＲＶＭ进行图像分类．利用该方法对实验图
像进行分类，结果如表４中３、４、７、８行所示．从实
验结果可以看出，该方法一方面可以有效降低高

光谱的数据维数（如本实验中，数据维数由原始

的１２６维降至１０维），另一方面可以在一定程度
上提高小样本区（如实验中 Ｃ５、Ｃ６类）的分类精
度，从而实现了高光谱图像的精细分类．特别是对
于ＲＶＭ分类方法，其分类精度可以提高到与
ＳＶＭ相近或是更高水平，这也就弥补了 ＲＶＭ分
类精度略低于ＳＶＭ的缺陷，使ＲＶＭ与ＳＶＭ相比
在高光谱图像分类方面更具优势．

表４　ＳＶＭ与ＲＶＭ分类精度比较

训练集 方法
分类精度／％

Ｃ１ Ｃ２ Ｃ３ Ｃ４ Ｃ５ Ｃ６ Ｃ７ Ｃ８ Ｃ９ 总体

训

练

集

１

ＳＶＭ

ＲＶＭ

ＦＬＤＡ＋ＳＶＭ

ＦＬＤＡ＋ＲＶＭ

９９９０

９９９０

９９８４

９９８７

９７７３

９７０１

９８７３

９８３５

９８３３

９６７１

９７７０

９９５１

９４５４

９３３４

９６４１

９５４６

８７９７

８８６６

９３５９

９６１１

９２２２

８４５０

９０３９

９３８２

９６７４

９７３５

９８２１

９８７４

９６６７

９３０２

９７９４

９５９３

９９２６

９８２９

９９３６

９９５９

９７１９

９６００

９７９０

９８００

训

练

集

２

ＳＶＭ

ＲＶＭ

ＦＬＤＡ＋ＳＶＭ

ＦＬＤＡ＋ＲＶＭ

９９９７

９９９９

１００００

１００００

９５４２

９４１５

９６０６

９７１２

９６３３

９７９５

９８４９

９９０３

９２７６

８８８９

９２７４

９３４９

８２１３

８０６４

９０１６

８９３５

８４７３

８０８４

８６８４

８２４４

９８１３

９６３７

９８２１

９６９８

９５１３

８８１０

９７７０

９７８０

９７９１

９６７３

９７５０

９６７６

９５６３

９３８２

９６３９

９６２２
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３　结　论
本文分别从原理和实验两个方面比较了

ＳＶＭ和 ＲＶＭ在高光谱图像分类方面的异同点．
ＳＶＭ和ＲＶＭ均可有效解决高光谱图像带来的小
样本、非线性及高维数等问题．首先，从分类原理
来看，两种方法的基本思想均是通过核函数将输

入空间的非线性数据映射到１个高维线性可分空
间中，然后在这个新的线性空间中寻找最优分类

面，使得样本的类间离散度最大，而类内离散度最

小．不同点如下所示．
１）ＳＶＭ是基于结构风险最小化原则构建的

学习机，而 ＲＶＭ是基于贝叶斯框架构建的学习
机，因此，与 ＳＶＭ相比，ＲＶＭ不仅能获得二值输
出，而且能获得概率输出；

２）在核函数的选择上，ＲＶＭ不受 Ｍｅｒｃｅｒ定
理的限制，可以构建任意的核函数，且具有较好的

泛化能力．其次，从实验结果来看，两种方法均具
有一定稀疏性，因此适用于高维、大数据量的高光

谱图像分类问题．而与 ＳＶＭ相比，ＲＶＭ模型更加
稀疏，从而测试时间更短，更有利于在线测试；并

且ＲＶＭ不需对惩罚因子 Ｃ做出设置，省去了大
量参数选择时间．然而，ＲＶＭ的主要缺点在于分
类精度略低于 ＳＶＭ，且训练时间较长，因此 ＲＶＭ
更适用于要求实时性而对分类精度要求不高的系

统．文章最后应用 Ｆｉｓｈｅｒ线性鉴别分析技术对原
始数据进行特征提取，不仅可以降低数据维数，而

且能够有效提高 ＲＶＭ的分类精度，使得 ＲＶＭ的
应用前景更加广泛．如何继续提高ＳＶＭ的稀疏性
及ＲＶＭ的分类精度是下一步研究重点．
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