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支持向量回归的一种网络优化策略
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(北京科技大学 信息工程学院, 北京 100083)

摘　要: 提出一种用于支持向量回归的网络优化策略. 学习策略分为两个阶段: 首先训练支持向量机,得到支持向量

回归的初始结构和参数,构造一个无阈值的支持向量回归网络;然后通过带有遗忘因子的递归最小二乘算法,优化计

算支持向量回归网络的权值,以达到更好的函数拟合精度. 与支持向量回归相比,这种策略可以得到最优的权值和阈

值. 仿真结果表明,该网络性能优良,具有在线应用的潜力.
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Abstract: A new netw o rk op tim ization stra tegy of suppo rt vecto r regression (SV R ) is p resen ted. T he p ropo sed

learn ing m ethod includes tw o step s: F irst, the in it ia l structu re and param eters of SV R are ob tained by learn ing,

w h ich is app lied to construct suppo rt vecto r regression netw o rk w ithou t b ias. T hen the w eigh ts of SV RN are

updated by the recursive least square m ethod w ith fo rgett ing facto r fo r the better function app rox im ation accuracy.

Compared w ith the SV R , it can find the op tim al w eigh ts and b ias. T he sim ulation resu lt show s the effectiveness of

the op tim ization m ethod and can be app lied to model on line.
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1　引　　言
　　支持向量机 (SVM )是 20 世纪 90 年代提出的

一种新的学习机[1, 2 ]. 与神经网络等现有的学习机相

比, SVM 是基于统计学习理论中结构风险最小化准

则的具体实现,明显优于传统的基于经验风险最小

化的神经网络. 支持向量机在解决小样本和非线性

问题方面表现出良好的泛化能力,已在分类、时间预

测、函数估计等领域得到了广泛应用. 由于核函数利

用隐式非线性变换,巧妙地解决了维数灾难问题,可

以有效地解决高维函数估计问题,且不存在局部最

优问题,近几年得到了广泛的研究.

SVM 用于非线性系统的回归函数估计,通常称

为 SV R [3～ 8 ]. 如果 SV R 的核函数选择径向基函数,

则其结构类似于径向基神经网络. 径向基神经网络

的基函数中心点难以确定,而在标准的支持向量回

归中,每个基函数中心对应一个支持向量,它们及输

出权值都是由算法自动确定的. 但阈值的求解通常

根据最优化理论取边界上的一点或其平均值,这样

获得的阈值并不是最优解.

本文提出一种新的适用性更广的支持向量回归

的网络优化策略. 与 SV R 相比,它的输出是无阈值

的,其输出权值可通过带有遗忘因子的递归最小二

乘算法进行在线优化. 该算法可提高模型的精度,具

有良好的在线应用潜力.
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2　支持向量回归的网络优化策略
2. 1　支持向量回归

支持向量机函数回归[1 ] 问题可以表述为: 给定

训练样本集{ (x
→

1, y 1) , (x
→

2, y 2) ,⋯, (x
→

N , y N ) }, 其中

x
→

i ∈R m , y i ∈R ,N 为样本数. 要求拟合的函数为

f (x
→

k ) = ∑
N

i= 1

(Α3
i - Αi) K (x

→

k , x
→

i) + b. (1)

其中:核函数 K (x
→

k , x
→

i) 把输入向量映射到高维特征

空间, Α3
i 和 Αi 为拉格朗日乘子, b为阈值. 核函数采

用径向基函数,即

K (x
→

k , x
→

i) = exp (- ‖x
→

k - x
→

i‖2ö2Χ2).

通过引入两个松弛变量, 即不敏感损失函数 Ε和惩
罚因子C ,再根据拉格朗日函数的极值满足条件,这

样的回归问题可转化成下列二次优化问题:

m in
Α, Α3

w (Α, Α3 ) =

m in
Α, Α3

1
2∑

N

i= 1
∑

N

j= 1

(Α3
i - Αi) (Α3

j - Αj ) K (x
→

i, x
→

j ) -

∑
N

i= 1

(Α3
i - Αi) y i + Ε∑

N

i= 1

(Α3
i - Αi). (2)

约束条件为

∑
N

i= 1

(Α3
i - Αi) = 0, Αi, Α3

i ∈ [ 0, C ].

解上述优化问题可求得拉格朗日乘子, 拉格朗日乘

子非零的训练样本点称为支持向量.

根据 Karu sh2Kuhn2T ucker (KKT ) 条件[2 ] , 可

计算阈值

b =

1
2 [y k + y j - (∑

N

j= 1

(Αj - Α3
j ) k (x
→

k , x
→

j ) -

∑
N

k= 1

(Αk - Α3
k ) k (x
→

k , x
→

j ) ) ]. (3)

式 (3) 给出一种取平均阈值的方法. 也可从所有阈

值中任取一个, 但这并不是最优解. 实际上, 大多数

不为零的L agrange乘子也并非最优解.

考虑到RBF 神经网络对于输出层的权值通常

采用最小二乘或梯度法进行优化调整, 如何优化更

新支持向量机的权值和阈值, 使得函数值与实际值

拟合得更好, 是一个值得探讨的问题. 为此, 本文针

对多输入单输出的样本集, 提出一种两阶段的网络

优化学习策略.

2. 2　SVR网络初始化阶段

在支持向量回归理论的指导下, 假设利用序贯

最小优化算法[9 ] 找出不为零的L agrange 因子及其

对应的n个支持向量,令权值Βj = Α3
i - Αi, j = 1, 2,

⋯, n. 为方便起见, 权值和阈值表示为 [Β1,⋯, Βn ,

Βn+ 1 ] = [Β1,⋯, Βn, b ], 核函数表示为 K j (x
→

i) =

K (x
→

i, x
→

k ) ,其中 x
→

k 是第 j 个支持向量. 重写式 (1) 为

　　　　　y i = ∑
n

j= 1

ΒjK j (x
→

i) + Βn+ 1. (4)

令

Κ(x
→

i) = ∑
n

j= 1
K j (x
→

i) , (5)

G =

K 1 (x
→

1) ⋯ K n (x
→

n)

� �

K 1 (x
→

1) ⋯ K n (x
→

n)

, (6)

L = diag [Κ(x
→

i) ]. (7)

则可变换成如下矩阵形式:

Y = G

Β1

�
Βn

+

Βn+ 1

�
Βn+ 1

, (8)

其中 Y = [y 1, y 2,⋯, y n ]T. 因为∑
n

j= 1

K j (x
→

i) öΚ(x
→

i) =

1,所以

L - 1G

1

�
1

=

1

�
1

. (9)

则式 (7) 可重写为

Y = G

Β1

�
Βn

+ L - 1G

Βn+ 1

�
Βn+ 1

= L - 1G

B 1

�
B n

, (10)

G

B 1

�
B n

= L G

Β1

�
Βn

+ G

Βn+ 1

�
Βn+ 1

. (11)

重新构造式 (10) ,则实际的权值B 1,B 2,⋯,B n为Β1,

Β2,⋯, Βn+ 1 的组合表达式,即

B 1

�
B n

= (GTG ) - 1GTL G

Β1

�
Βn

+

Βn+ 1

�
Βn+ 1

. (12)

由式 (11) 可表示支持向量回归网络

y i =
∑

n

j= 1
B jK i (x

→

i)

∑
n

j = 1
K i (x
→

i)
= ∑

n

j= 1
B jN j (x

→

i) , (13)

其中N j (x
→

i) = K j (x
→

i) öΚ(x
→

i) 为归一化基函数. 当核

函数采用径向基核时,式 (12) 类似于加权平均的单

输出RBF 网络,其核函数相当于径向基网络的隐层

单元基函数, 而支持向量相当于隐层基函数的中心

向量. 本文将式 (12) 的描述形式称为支持向量回归
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网络 (SV RN ) ,其结构如图 1所示.

图 1　支持向量回归网络结构

2. 3　SVR网络学习阶段

这一阶段主要是寻找最优的权值{B 1,B 2,⋯,

B n}. 将式 (12) 改写成矩阵形式,有

y j = A T (x
→

j )B . (14)

其中

A (x
→

j ) = [N 1 (x
→

j ) ,⋯,N n (x
→

j ) ]T ,

B = [B 1,B 2,⋯,B n ]T.

这里采用带有遗忘因子的递归最小二乘算法[10 ] 调

整权值. 为使函数值接近于实际值,评价函数定义为

　　　m in E (B ) = ∑
n

j= 1

Θn- 1 (y j - f (x
→

j ) 2). (15)

其中:遗忘因子Θ∈ (0, 1) ,假定 j 为数据采样时刻,

则整个递推过程为

B j+ 1 = B j + Γj+ 1eT
j+ 1. (16)

其中

Γj+ 1 =
Θ- 1P jA (x

→

j + 1)

1 + Θ- 1A T (x
→

j + 1) P jA (x
→

j+ 1)
,

ej+ 1 = y j+ 1 - f (x
→

j+ 1) ,

P j+ 1 = Θ- 1P j - Θ- 1Γj + 1A (x
→

j+ 1) P j ,

P 0 = I.

　　整个支持向量回归网络优化的学习策略的具

体步骤如下:

1) 给定训练集{ (x
→

i, y i) , i = 1, 2,⋯,N }, x
→

i ∈

R m , y i∈ R ; 测试集{ (x
→

k , y k ) , i = 1, 2,⋯,N }, x
→

k ∈

R m , y k ∈R.

2) 选择适当的正数 Ε和C ,选择适当的核函数;

根据文献[ 9 ]找出不为零的L agrange因子及其对应

的支持向量, 按式 (13) 重新构造支持向量回归网

络.

3) 利用带有遗忘因子的递归最小二乘算法,根

据式 (16) 计算权值和阈值,判断期望输出与实际输

出的误差,直到满足条件为止.

3　实例仿真实验
　　本文考虑由如下差分方程给出的非线性系统:

y k = 0. 52y k - 1 - 0. 7y k- 2 +

1. 2u k- 1 + 0. 5u k- 2 + Γk.

其中: y k 表示 k 时刻的输出, Γk 表示 k 时刻的加性噪

声. 定义输入向量

x
→

k = (y k- 1, y k - 2, u k- 1, u k- 2) ,

理想输出为标量y k. 对系统加入伪随机信号,得到一

组 200个输入输出的训练数据, 这组数据表示了离

散时间序列的动态行为. 然后把样本集分成两部分:

60 个样本用来训练支持向量回归网络; 140 个样本

用来测试训练过的支持向量回归网络的性能. 取容

量控制因子C = 100,不敏感损失函数Ε= 0. 5,核函

数参数 Χ= 10. 通过求解二次规划最优问题, 利用

60个样本训练得到了 10个支持向量. 于是支持向量

回归函数为

y k = ∑
10

i= 1
Βiexp (- ‖x

→

k - x
→

i‖2

2Χ2 ) + b,

其中 x
→

i 是第 i个支持向量. 则支持向量回归网络可

表示为

y k =
∑

10

i= 1
B iexp (- ‖x

→

k - x
→

i‖2)

∑
10

i= 1
exp (- ‖x

→

k - x
→

i‖2)
.

权值B i可通过式 (16) 计算得到.

图 2　SVRN输出与 SVR输出的比较

描述训练集和测试集样本的拟合情况如图 2所

示. 图中点划线为 SV R 预测值,直线为 SV RN 预测

值. 用标准均方误差 (NM SE) 作为评价准则, 定义

如下:

NM SE =
1

∆2n∑
n

i= 1

(y i - y
δ) 2,

∆2 =
1

n - 1∑
n

i= 1

(y i - yθ) 2.

其中: yδ表示预测值, yθ表示实际值的均值.

SV R 输出和 SV RNN 输出及与实际值的平均

NM SE 如表 1 所示. 由表可见, 训练过的支持向量

回归网络能够精确地描述系统的动态行为,取得比

SV R 更好的预测结果.
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表 1　两种方法的标准均方误差

方 法 NM SE

SV R 0. 116

SV RN 0. 086

4　结　　论
　　本文在支持向量回归的基础上提出一种网络优

化策略,并通过此方法对非线性系统的建模问题进

行研究. 该算法能够克服 SV R 学习过程中权值和阈

值难以在线寻优的问题,得出最优的权值和阈值,提

高 SV R 的精度. 仿真实验表明,这种网络优化策略

具有较高的预测精度,可以推广用于非线性系统的

控制等过程. 进一步的工作是将该方法推广到可以

优化支持向量机的核参数.
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