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[摘要 ]  通常在支持向量机算法中核函数参数是事先选定好的, 而最小 VC维分类器的非线性约束规划问题中包含 RBF核

的参数,在算法执行中可以自适应地确定.综合复形调优法、罚函数法及梯度法,提出了一种最小 VC维分类器的实现方法.该

实现方法在保证分类器有较高分类性能的前提下,可以以较快的速度处理较大的样本集.针对 4个基准数据集, 将该方法与

SVM l ight算法进行了比较,试验结果表明该最小 VC维分类器的实现方法在分类精度与计算时间上都有一定的优势.
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Abstrac t: In support o f vectorm ach ine the param eters o f kerne l function have to be adjusted in advance. H owever, the

constra ined non linear prog ramm ing of m in im al VC d im ensiona l c lassifie r invo lves the param eter o f RBF kerne,l w hich

could be determ ined adaptive ly. In this paper, a fast im plem entation m ethod based on the com plex optim iza tion m ethod,

pena lty func tion me thod and grad ient descentm e thod is designed to so lve such a nonlinea r problem. Them ethod has no t

on ly good perform ance o f c lassification, but a high speed to dea l w ith la rge data sets. The expe rim en tal resu lts on four

benchm ark data se ts demonstra te that our a lgor ithm runs faster and ob tains h ighe r prec is ion than the fam ous SVM l ight algo-

rithm does.
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  在统计学习理论 [ 1-3 ]
中,评价分类器性能的好坏是通过推广能力的界来体现的,推广能力的界由经验

风险和置信范围两部分组成,这两部分都依赖于 VC维. VC维越大,经验风险越小,置信范围越大.因此,

在设计分类器时要保证推广能力的界最小,这也正是结构风险最小化原则的基本思想.

在模式分类中, $间隔超平面的 VC维为 m in( [R
2

/$
2
] , n ) + 1

[ 1]
,其中 R为能够包围所有训练样本的

球体中最小球体的半径, $为超平面到离它最近样本点的间距, n为空间维数. 若核函数及其参数事先确

定,对于给定的训练集, R是确定的.在硬间隔支持向量机 ( SVM ) 中, 经验风险为零, 间隔 $ =
1

+w+ 2

,其

中 w是训练集的权向量.要保证推广能力的界最小, 相当于保证 +w+ 2
2最小.若核函数及其参数不确定,

则 R不确定,在经验风险为零的情况下,保证分类器推广能力的界最小,就是要最小化 R
2+w+ 2

.

在 SVM中,核参数可以事先通过 k重交叉验证法
[ 4, 5]
结合参数网格扫描法、半径间隔界法

[ 6, 7]
等方法

来确定.在 k重交叉验证法中,将N个样本分为 k (2 [ k [ N )个子集, 其中的 ( k- 1)个子集构成训练集,

剩余的一个子集用于测试,重复 k次后计算出错误率或正确率. 通过网格扫描法确定算法的参数值,利用 k

重检验法计算错误率,将最小错误率对应的参数作为最佳参数. 这是目前应用最广泛的技术,其缺点是计
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算量大.在半径间隔法中, 将 R
2+w+ 2

作为目标函数,并通过改变核函数将软间隔 SVM转化成硬间隔问

题,用梯度法来逐步搜索最佳参数值.但是,对于每一组参数值需要分别求解两个二次规划问题得到目标

函数中的两个项,所以同样存在计算量较大的缺点.

针对上述方法都有计算量过大的问题,文 [ 8]提出了最小 VC维分类器, 其非线性约束规划问题中包

含 RBF核的参数,所以最小 VC维分类器中核函数的参数不需要事先确定, 而是在求解分类器的过程中自

动确定,但是文 [ 8] 中的实验是基于 M atlab实现的,因此计算速度也比较慢.

基于上述原因,本文提出了最小 VC维分类器的快速实现方法. 该方法综合采用复形调优法
[ 9]
、罚函

数法和梯度法
[ 10-12]

这几种优化算法,其中罚函数法和梯度法用来确定初始可行解, 复形调优法用于求解

非线性约束极小化问题.为了说明该方法的性能, 针对 4组基准数据集,本方法与 SVM
light
进行了比较,结

果说明该方法在分类精度和计算速度上都有一定的优势.

1 最小 VC维分类器

本文针对文 [ 8]给出的最小化 VC维分类器来寻找一种实现方法.下面简要地给出最小 VC维分类器

的推导过程:

现有两类训练样本集:

{ ( x1, y1 ), ,, (x i, y i ), ,, (x l, y l ) },其中 xi I R
n

, yi I { + 1, - 1}.

在特征空间中,包围所有样本的球体半径的平方为

R
2

= m in
a

max
x i

( k ( xi, xi ) + k (a, a) - 2k (x i, a) ). ( 1)

式中, a是原始空间中对应于特征空间中球中心的向量, k ( xi, xj )是核函数. 在原始空间中,

R
2
0 = m in

a0

m ax
x i

( + xi - a0 + 2
2 ). ( 2)

式中 a0为原始空间中包含所有训练集的球中心向量,若 a0固定, 则

R
2
0 [ m ax

x i

( + xi - a0 + 2
2 ) = d

2
. ( 3)

文 [ 8]中定义 a0 = ( a1, a2, ,, an )
T
, 其中

aj = (m ax
i

( x
j

i ) + m in(x
j

i )
i

) /2, i = 1, ,, l . ( 4)

本文只考虑 RBF核函数,即

k (x, y ) = e
-C+x- y+ 2

2, C\ 0. ( 5)

式中, C是 RBF核函数参数,因此式 ( 1) 又可写成

R
2

= m in
a

max
x
i

( 2( 1 - e
- C+ xi- a+ 2

2 ) ). ( 6)

在此, 假设样本集的中心向量 a0为特征空间中球体的中心对应于原始空间的向量,即 a = a0,则

R
2 [ m ax

x i

( 2(1 - e
- C+ x i-a 0+

2
2 ) ) = 2(1 - e

- Cmax
x i

+ xi- a0+ 2
2 ) = 2( 1 - e

- Cd2
). ( 7)

在特征空间中,权向量可以表示为

w = E
l

i= 1
Ai 5 ( xi ) , Ai I R, i = 1, 2, ,, l. ( 8)

式中, Ai是样本 x i所对应的加权系数, 5 (x i )是输入空间中的样本 xi在特征空间中的像.则

+w+ 2
2 = E

l

i, j= 1

Ai Aj 5 ( xi ) # 5 (xj ). ( 9)

根据核函数定义 k (x i, xj ) = 5 ( xi ) # 5 (xj ),有

+w+ 2
2 = E

l

i, j= 1

Ai Aj e
- C+x i-x j+ 2

2. (10)

综合式 ( 7)和 ( 10)得

R
2 +w+ 2

2 [ 2( 1 - e
- Cd2

) E
l

i, j= 1

Ai Aj e
- C+x

i
-x

j
+ 2

2. (11)

从上面的推导可以得到,可分情况下最小 VC维分类器的优化模型:
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m in
A, B, C

2( 1 - e
- Cd2

) E
l

i, j= 1
AiAj e

- C+x i-x j+
2
2,

s. t. yj E
l

i= 1
Ai e

- C+ x i-x j +
2
2 + B \ 1,  C\ 0,  j = 1, 2, ,, l . (12)

求解优化问题 (12),可以得到非线性分类器 f ( x ) = E
l

i= 1
Ai e

- C+ xi- x+ 2
2 + B中的参数 A, B和 C.我们称此分类

器为最小 VC维分类器.

2 最小 VC维分类器的实现方法

当训练样本集较小时,可用复形调优法结合罚函数法和梯度法直接解问题 ( 12). 但当训练样本集较

大时,直接求解的计算时间会非常长.因此,为了能够处理较大样本集, 本文用分解算法来实现最小 VC维

分类器.这是受支持向量机分解算法
[ 13-15]

的启发,将较大的问题分解成一系列小的子问题进行求解. 本文

先将较大样本集分成 B和 N两个集合, B称为工作集,其大小固定为 q.然后仅对工作集 B进行优化处理,

集合N 中样本对应的变量暂时保持不变.

下面将问题 ( 12)基于集合 B和集合N 表示为:

m in 2( 1 - e
- rd 2

) E
iI B, jI B

AiAj e
- r+ x

i
- x

j
+ 2

2 + 2 E
iI B, jI N

AiAj e
- r+ x

i
- x

j
+ 2

2 + E
iI N, jI N

AiAj e
- r+ x

i
- x

j
+ 2

2

     s. t. yj E
iI B

Ai e
- C+x i-x j+

2
2 + E

iI N

Ai e
- C+ xi- x j+

2
2 + B \ 1,  j I B,

yj E
iI B

Ai e
- C+x i-x j+

2
2 + E

iI N

Ai e
- C+ xi- x j+

2
2 + B \ 1,  j I N,

C\ 0. (13)

由于每次的优化都是基于集合 B的,因此,在优化问题中仅留下和集合 B相关的项, 即将目标函数中和集

合 B 无关的项 E
l

iI N, j I N

Ai Aj e
- C+x i-x j+

2
2, 及约束条件中对集合 N 中样本的约束项 yj ( E

iI B

Ai e
- C+ x i-x j + 2

2 +

E
iI N

Ai e
-C+x

i
-x

j
+ 2

2 + B) \ 1,  j I N去掉,得到简化后的优化模型:

m in 2( 1 - e
- rd 2

) E
iI B, jI B

AiAj e
- r+ x

i
- x

j
+ 2

2 + 2 E
iI B, jI N

AiAj e
- r+ x

i
- x

j
+ 2

2 ,

      s. t. yj E
iI B

Ai e
- C+ x i-x j+

2
2 + E

iI N

Ai e
-C+x i-x j+

2
2 + B \ 1,  j I B,

C\ 0 . (14)

由于该算法中核参数 C待定,因此,简化后会失掉一些有用信息,但为了处理较大数据集,这样处理是

有必要的.而且试验结果证明这样做是可行的.

对子问题 (14)进行求解, 主要有两步:利用罚函数梯度法确定初始可行解, 据此再用复形调优法实现

对子问题的优化.求解的总体流程如下:

( 1) 随机选择 q个样本放入工作集 B中;

( 2) 用 211、212所述的求解子问题方法对 B进行优化处理;

( 3) 当样本集中被错分的样本数占总样本数的比率大于某个给定的阀值 Q时,更新工作集 B:将 N中

被错分的一个样本取代 B中任意一个被正确分类的样本,重复 ( 2).否则,算法结束.

211 基于罚函数法和梯度法确定初始可行解

复形调优法要求初始解必须是可行解.本文使用罚函数法和梯度法来确定初始可行解的.可行解就是

找到一个向量 (A1, ,Al, B, C) 满足:

yj ( E
l

i= 1

Ai e
- r+ x

i
-x

j
+ 2

2 + B) - 1\ 0,  j = 1, ,, l .

C\ 0 , (15)

令

gj ( A, B, C) = yj ( E
l

i= 1
Ai e

- r+x i-x j+
2
2 + B) - 1, (16)

)77)
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取

7 j (A, B, C) = Ljg j (A, B, C),  j = 1, ,, l . (17)

其中

Lj = max
j

{ 0, - g j ( A, B, C) },  j = 1, ,, l . (18)

将 ( 16), ( 18)代入 (17)得:

Wj ( A, B, C) = Lj yj ( E
l

i= 1

Ai e
- r+ x

i
- x

j
+ 2

2 + B- 1] . (19)

因此, 得到目标函数:

F ( A, B, C) = E
l

j= 1

7 j (A, B, C) . (20)

综合式 ( 19)、( 20), 给出确定初始值的模型:

m inE
l

j= 1

Lj yj ( E
l

i= 1
Ai e

- r+ x
i
-x

j
+ 2

2 + B) - 1 ,  j = 1, , l .

C\ 0 . (21)

用梯度法
[ 13]
解 ( 21)优化问题,得到初始值.

212 复形调优法解优化问题

复形调优法的基本思想是:在可行域上任取 2m个点作为顶点构成初始复形,其中m为参数个数,比较

复形各顶点处的目标函数值,不断去掉复形的最高点,代之以目标函数值较小的点作为新的顶点构成新的

复形, 使顶点的目标函数值逐步下降,顶点逐步逼近约束问题的最优点.

在子问题 (14) 中有 ( l + 2)个参数需要确定,复形调优法优化子问题 (14) 的步骤为:

( 1) 首先给定初始复形中的第一个顶点坐标: x i= 0 = ( A00, A10, ,, ,, Al0, B00, C00 ),反射系数 L= 113,
精确度 E = 110e- 03. 该顶点坐标是用上述确定初始可行解的方法得到的.

( 2) 用上述确定初始可行解的方法,在 l+ 2维变量空间中再确定出初始复形的其余 2( l+ 2) - 1个顶

点,并计算各个顶点处的目标函数值.

( 3) 找出目标函数最大时对应的顶点 xR (最坏点 )和剩余 2( l+ 2) - 1个顶点对应目标函数最大的顶

点 xG;

( 4) 计算最坏点 xR 的对称点: xT = (1 + L) xF - LxR ,其中 xF =
1

2( l+ 2) - 1 E
2( l+ 2) - 1

i= 0
iX R

x( i) .

( 5) 确定一个新的顶点替代最坏点 xR以构成新的复形:如果 f
T

> fG,修改 xT: xT =
( xF + xT )

2
,然后检

查 xT是否满足所有约束条件,若不满足则用确定初始可行解的方法使 xT 成为可行解,重复步骤 ( 5), 直到

f
T

[ fG.此时令 xR = xT, fR = fT.

表 1 实验数据的概况

Tab le 1 Experim ent da ta

数据集 特征数 样本数

训练集

a1 a. txt 123 1 605

a2 a. txt 123 2 265

a3 a. txt 123 3 185

sp lice. txt 60 1 000

测试集

a1a. t 123 30 956

a2a. t 123 30 296

a3a. t 123 29 376

sp lice. t 60 2 175

( 6) 重复步骤 ( 3) ~ ( 5) ,直到复形中各顶点距离小于预先给定的精度要求为止.

3 实验结果及分析

实验所用数据取自 http: / /www. csie. ntu. edu. tw /

~ cjlin / libsvm too ls/datasets,数据的具体情况见表 1. 实

验所用硬件平台: A thlon 1GH z内存 256M,软件平台:

M FC610.
SVM

ligh t
中 C的最佳值是通过扫描确定的. C取得

最佳值的标准是测试正确率达到最高. 针对于样本集

a1a. tx ,t a2a. tx ,t a3a. tx,t C的扫描区间设定为从 011~
015,步长为 0101, 分别找到 C的最佳值为: 0125,
0126, 0135;对于样本集 sp lice. tx,t C的扫描区间设定

为从 01001~ 0105,步长为 01001,找到 C的最佳值为

)78)

南京师范大学学报 (工程技术版 )                            第 8卷第 1期 ( 2008年 )



01036. SVM
ligh t
中参数 C是所有样本到原点的平均核距离的平方的倒数 (缺省值 ).实验结果见表 2.

表 2 SVM l igh t中 C值扫描参数

Table 2 Scan param eterC in SVM l igh t

训练集 C的扫描区间 扫描步长 C的最佳值 C

a1a. tx t 011~ 015 0101 0125 318632

a2a. tx t 011~ 015 0101 0126 318634

a3a. tx t 011~ 015 0101 0135 318641
sp lice. txt 01001~ 0105 01001 01036 015065

在得到 C的最佳值的同时, 也得到了 SVM
ligh t
对 4

组数据的训练次数、训练总时间、训练正确率和测试正

确率. 在 SVM
ligh t
中工作集大小取其默认值 10. 本文提

出的最小 VC维分类器的实现方法 VCDC设定工作集

大小为 6,并对同样的基准数据集进行训练和测试并

得到相应结果,如表 3所示.

表 3 实验结果

Table 3 The result of experiment

训练集 工作集大小 C值 训练次数 训练总时间 / s 训练正确率 /% 测试正确率 /% 分类器

a1a. txt 10 0125 50 158 88135 82191

a2a. txt 10 0126 50 31015 87146 82198

a3a. txt 10 0135 50 683 88104 82147

Sp lice. txt 10 01036 50 13115 99 81189

SVM l ight

a1a. txt 6 0165 1 4715 93158 81165

a2a. txt 6 1124 1 28 97188 81108

a3a. txt 6 0155 1 8213 89123 82157

Sp lice. txt 6 01024 1 2212 87170 83159

VCDC

  实验结果显示,本文提出的最小 VC维分类器的快速实现方法在和 SVM
light
算法有相当的训练和测试

正确率的情况下,所需的训练时间更短,并同时得到了 C的最佳值.

4 结论

通常在支持向量机算法中核函数参数必须事先通过 k重交叉验证法
[ 4, 5]
结合参数网格扫描法、半径

间隔界法
[ 6, 7]
等方法来确定.而这些方法都存在计算量较大的缺点. 文 [ 8]提出了最小 VC分类器,其 RBF

核的参数可以在求解分类器的过程中自动确定,但其实验是基于 Matlab实现的,因此计算速度也比较慢.

由于上述原因,本文综合了罚函数法、梯度法和复形调优法 3种优化算法, 提出了最小 VC维分类器的快

速实现方法.针对给定的 4组基准数据集,该算法在分类精度上和计算时间上都较好于 SVM
light
算法. 本文

主要针对可分情况下的最小 VC维分类器进行处理,不可分情况下的最小 VC维分类器将在下一步的工作

中处理.本文仅基于 4组基准数据进行测试来验证 VCDC算法的有效性,还需测试更多的基准数据来验证

VCDC算法的推广能力.
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