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摘　要: 支持向量机 (SVM )回归理论与神经网络等非线性回归理论相比具有许多独特的优点。讨论了

建模中 SVM 核函数、损失函数的选取和容量控制等问题,并用实验加以验证。将 SVM 回归动态建模理

论应用于非线性、时变、大时延温室环境温度变化的建模和预测,模型简单,预测效果好。
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Abstract: T he suppo rt vecto r m ach ines theo ry is show n to have excellen t perfo rm ance compared w ith

o ther non2linear regression, such as neural netw o rk s. T he p rob lem s how to select the kernel function,

lo ss function and con tro l capacity, and so on, are discussed w ith sim ulation demonstra t ion. T he

dynam ic SVM regression modelling is app lied to the p rocess of greenhouse temperatu re change w h ich is

non2linear, t im e2varying, dead2t im e. T he model is simp lified and the resu lt of p redict ion is fine.
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1　引　　言
　　尽管线性系统建模的理论和方法比较成熟,但

实际的模型大多是非线性模型,因此非线性模型更

具一般的表达能力,能更精确地表达真实系统的模

型。对于非线性系统而言,系统模型的建立并没有统

一的方法,用得较多的方法有神经网络中的前馈神

经网络和RBF 神经网络。但神经网络的局部极小

点、过学习以及结构和类型的选择过分依赖于经验

等固有的缺陷,严重降低了其应用和发展的效果。支

持向量机成功地克服了神经网络的这些缺陷[1 ] ,因

而,采用支持向量机回归算法建立模型是一个新颖

而有发展前途的研究方向。

　　本文将支持向量机回归算法用于非线性建模,

并将其应用于建立具有非线性、时变、大时延的温室

环境温度变化的模型。

2　支持向量机回归在线建模
2. 1　支持向量机

　　支持向量机最初用于解决模式识别问题。在模

式识别中,为了发现具有推广能力的决策规则,所选

择的训练数据的一些子集称为支持向量。最佳的支

持向量分离等效于所有数据的分离。支持向量机是

从线性可分情况下的最优分类面发展而来的,其基

本思想可参阅文献[ 1～ 5 ]。支持向量机形式上类似

于一个神经网络,输出是中间节点的线性组合,每个
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图 1　支持向量机结构

中间节点对应于一个支持向量。其结构如图 1所示。

2. 2　支持向量机回归

　　支持向量机回归的基本思想是通过一个非线

性映射 5 ,将数据 x 映射到高维特征空间 F ,并在这

个空间进行线性回归。即

f (x ) = (Ξõ 5 (x ) ) + b

5 : R n → F ,　Ξ∈ F (1)

其中 b是阈值。这样,在高维特征空间的线性回归便

对应于低维输入空间的非线性回归, 免去了在高维

空间 Ξ和 5 (x ) 点积的计算。由于 5 是固定不变的,

因此影响 Ξ的有经验风险的总和 R emp , 以及使其在

高维空间平坦的‖Ξ‖2。则有

R (Ξ) = R emp + Κ‖Ξ‖2 =

∑
l

i= 1
e (f (x i) - y i) + Κ‖Ξ‖2 (2)

其中: l表示样本的数目, e (õ) 是损失函数, Κ是调整
的常数。最小化R (Ξ) 便得到用数据点表示的 Ξ

Ξ = ∑
l

i= 1

(Αi - Α3
i ) 5 (x i) (3)

其中 Αi 和 Α3
i 是最小化 R (Ξ) 的解。考虑方程 (1) 和

(3) , f (x ) 可表示为

f (x ) =∑
l

i= 1

(Αi - Α3
i ) (5 (x i) õ 5 (x ) ) + b =

∑
l

i= 1

(Αi - Α3
i ) k (x i, x ) + b (4)

其中 k (x i, x ) = 5 (x i) õ 5 (x ) 称为核函数,它是满足

M ercer 条件的任何对称的核函数对应于特征空间

的点积[5 ]。核函数的种类较多, 有多项式函数 k (x i,

x ) = [ ( x õ x i ) + 1 ]q , R B F 函数 k ( x i , x ) =

exp { - ûx - x iû 2ö2Ρ2}, Sigm o id 函数 k (x i, x ) =

tanh (v (x õ x i) + c) 等[1, 3 ]。

　　根据文献[ 1～ 3 ],式 (2) 中的损失函数 e (õ) 有

以下几种:

　　1) 线性 Ε不敏感损失函数

e (f (x ) - y ) =
0,　û f (x ) - y û ≤ Ε
û f (x ) - y û - Ε,　其 他

(5)

　　2) 二次 Ε不敏感函数

e (f (x ) - y ) =
0,　û f (x ) - y û ≤ Ε
û f (x ) - y û 2 - Ε,　其 他

(6)

　　3) H uber损失函数

e (f (x ) - y ) =

Εû f (x ) - y û - Ε2ö2,　û f (x ) - y û > Ε
1
2

û f (x ) - y û 2,　其 他
(7)

　　在如下约束条件下

∑
l

i= 1

(Αi - Α3
i ) = 0,　Αi, Α3

i ∈ [ 0, C ]

求最小化R (Ξ) ,即得式 (4) 中的Αi - Α3
i 。当式 (4) 中

的 b取在边界上的一点,便可进行计算,但出于稳定

性的考虑,推荐使用边界点上的平均值[2 ]

b = averagek ∆k + y k - ∑
l

i= 1

(Αi - Α3
ii

) k (x i, x k )

(8)

其中∆k为预测误差。对于Ε不敏感损失函数 , ∆k =

Ε sign (Αk - Α3
k ) ; 对于 H uber 损失函数, ∆k =

(1öC ) (Αk - Α3
k )。

2. 3　支持向量机回归在线建模

　　1) 选取适当的支持向量机模型。2. 2 节所述的

f (x ) 即为从数据中在线建立的模型。支持向量回归

算法主要由核函数、损失函数和容量控制来确定。

　　① 核函数的选择: 核函数除了上面介绍的 3种

函数外, 还有多层感知器核、Fou rier 级数核、B 2样
条核等多种。从这些核函数中选择一个最好的核函

数,方法之一是通过比较各种核函数的VC 维的上

界,但这种方法要在非线性特征空间计算包含数据

的超平面的半径。比较受欢迎的方法是采用

Boo tst rap ing 或C ro ss2va lida t ion 来选择核函数。

　　② 参数的选择: 若有足够的数据采用C ro ss2
valida t ion,便可得到核的参数。然而文献[ 6 ] 新近提

出一种模型选择方法, 不需任何合格的数据便可从

理论上来确定参数。

　　③ 损失函数的选择: 损失函数主要根据实际模

型的特点来选择, 例如 Ε不敏感损失函数具有稀疏
性,而最小二乘误差准则、最小模损失函数和H uber

损失函数等则不具有稀疏性。

　　④ 容量控制: 容量控制在某些情况下直接与调
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整的参数相关,但它与数据中的噪声有关,因此容量

控制取决于数据中的噪声。

　　2) 如式 (4) 所示,初始m 个样本点建立系统模

型。

　　3) 根据需要预测 n步数据 y p (m + 1) , y p (m +

2) ,⋯, y p (m + n)。

　　4) 计算实时采集的数据 y (m + 1) , y (m + 2) ,

⋯, y (m + n) 的误差e (m + 1) , e (m + 2) ,⋯, e (m +

n)。

　　5) 如果 e < ∆(∆为允许误差) ,则转 3)。

　　6) 将采集到的数据添加到在 2) 中计算出的支

持向量集合,并重新建立模型。

　　7) 转入 3)。

2. 4　支持向量机回归实验仿真

　　设有样本

X = [ 1. 0, 3. 0, 4. 0, 5. 6, 7. 8,

10. 2, 11. 0, 11. 5, 12. 7 ]

Y = [ - 1. 6, - 1. 8, - 1. 0, 1. 2,

2. 2, 6. 8, 10. 0, 10. 0, 10. 0 ]

采用多项式 Ε不敏感损失函数的支持向量机对样本
数据进行回归建模, 通过优化计算得支持向量数为

9, b = 0,而

Β = Αi - Α3
i =

[ - 0. 273 6, 0. 979 1, - 2. 000 0,

1. 868 8, - 1. 209 8, 0. 176 6,

2. 000 0, - 2. 000 0, 0. 263 7 ]

仿真结果如图 2所示。实验中,取多项式的阶数为 6,

容量控制C 为 4, Ε不敏感损失函数为 0. 1。

图 2　支持向量机回归实验仿真结果

　　实际数据到 Ε控制边界的平均误差为 0. 153 2。

从仿真结果可以看出, 模型数据与实际数据几乎完

全逼近。

3　支持向量机回归建模的应用
　　预测控制和模型参考自适应控制等控制方法,

其精度和稳定性取决于模型的准确性, 因此建立实

时的动态模型对这类控制具有重要意义。对于多数

工业过程,已有较为成熟的模型,但对化工、生物、气

象、温室环境等过程,因其非线性、大时延、时变等特

性,很难建立准确的模型。本文采用支持向量机建立

温室环境温度的动态模型。

　　在不降低产量和质量的情况下,使能量消耗量

最小是温室作物生产的最终目的。为达到这一目的,

一些研究者采取了多种控制策略[7, 8 ] ,但这些策略都

依赖于温室温度变化的模型。由温室气体能量平衡

知识,可得温室温度变化的简单模型

dT G

d t
=

1
CQ

[K out, air (T out - T G ) + Q H ] (9)

其中: T G 为温室内温度, CQ 为温室热容量, K out, air 为

从温室内到温室外的热量损失系数, T out 为温室外

温度,Q H 为热动力 (未加热情况下为 0)。参数CQ 和

K out, air 取决于温室的建筑材料热容量、质量和风速,

对于不同的温室结构是不一样的, 对于相同结构的

温室在不同气候条件下也是不同的。

　　本文采用支持向量机回归算法对温室的数据

进行回归。所采用的支持向量机核函数为径向基函

数,损失函数为二次型损失函数,径向基函数的 Ρ =

83,容量控制为∞。所得结果如图 3所示。

(a)　某天的样本数据和预测数据

(b)　另一天的样本数据和预测数据

图 3　回归模型的温室温度变化

(下转第 95页)
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表 2　不同联合方法的识别率

联合规则 识别率ö%

取　中 93. 52

取　大 92. 13

求　和 91. 22

加权求和 97. 52

　　以上二表说明,单一分类器的识别率低于联合

分类器的识别率, 使用加权求和规则的联合方法的

识别率高于所比较的其他联合方法的识别率。实验

中发现, 许多被求和规则联合方法误分类的样本已

由加权求和规则联合方法所改正。

4　结　　论
　　本文研究了多分类器联合以及联机图形识别问

题,基于通用的分类器联合的理论框架,提出一种分

类器联合方法。该方法改进了文献[ 2 ]的求和规则联

合方法,并从理论上说明了改进的原因。将该分类器

联合方法应用于联机图形识别,提高了分类准确率。

所联合的分类器有 3 种,每种分类器的机制各不相

同,并且都基于不同的模式特征。将该联合方法与现

有的几种联合方法进行实验比较,实验结果表明,在

所比较的方法中这种联合方法的识别率最高。
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　　所采用的数据为上午 9时以后的连续 12个样

本点,样本点的采样间隔为 8 m in,利用回归模型对

未来的 10 个时间点的数据进行预测。图 3 (a) 表示

一天的样本数据及预测数据, 预测的平均误差为

0. 165 6; 图 3 (b) 表示另一天的样本数据及预测数

据, 预测的平均误差为 0. 128 8。图中,“+ ”点为实

测数据,“3 ”点为预测数据。

4　结　　语
　　支持向量机回归建模将低维非线性的输入映射

到高维线性的输出, 模型简单, 具有良好的应用前

景。由于理论较新,这方面的研究主要局限于理论,

很少应用于实际。本文将其应用于温室温度的变化

建模,取得了良好的效果。目前,多数有关支持向量

机的研究仅仅局限于理论和仿真,因此将理论应用

于解决实际问题的研究具有重要意义。
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