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基于核模糊聚类的多模型 LSSVM回归建模
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(上海交通大学 自动化系 , 上海 200240)

摘　要 : 针对大规模数据采用单模型回归存在精度差和计算量较大的问题 ,提出一种基于核模糊聚类的多模型最小

二乘支持向量回归建模方法.该方法首先使用基于条件正定核的模糊 C均值聚类算法对数据集做出聚类划分 ;然后

针对每个聚类做最小二乘支持向量回归估计 ;同时根据每个聚类内数据分布的特征 ,给出了一种简单的核参数选择

方法.利用数值仿真实验进行非线性函数估计 ,实验结果表明了所提出的方法具有良好的精度和泛化能力.
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Abstract : In dealing with massive data , a single model usually suffers f rom bad accuracy and big computation.

Therefore , a multi2model L SSVM (least square support vector machine) based on kernel fuzzy clustering for nonlinear

modeling is p resented. A conditionally positive definite kernel2based fuzzy C2means clustering algorithm is used to

make a partition for the data set . Then L SSVM is used to achieve regression for each cluster. According to the

character of data dist ribution in clusters , a simple parameter selection criterion for kernel function is p roposed. The

numerical simulation result s illust rate the effectiveness of the proposed approach.
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1　引　　言
　　基于统计学习理论的支持向量机 ( SVM)是近

几年最流行的机器学习工具之一 ,已在模式识别、信

号处理和函数估计等领域得到了成功应用. SVM的

训练涉及到求解一个二次规划问题 ,在处理较大规

模数据时不可避免地存在计算量和内存消耗过大的

缺点.最小二乘支持向量机 (L SSVM)是 SVM的扩

展 ,通过选用不同的损失函数来避免求解二次规划

问题 ,转而求解一组线性方程 ,从而提高运算速度.

但是 ,在处理实际问题时 ,由于数据的复杂性以及野

点的存在 ,单一的回归模型往往不尽如人意 ,而采用

多模型则显得更加合理.

　　文献[1 ]提出了基于满意模糊 C聚类的多模型

辨识方法 ,得到的多模型系统能在全局拟合和局部

特性间作出权衡 ;文献 [ 2 ]采用模糊 C均值聚类和

RBF神经网络相结合来进行多模型软测量建模 ,结

果证明多模型方法具备更好的精度和泛化能力.

　　传统模糊 C均值聚类方法依赖于数据分布形

状 ,并且对孤立点敏感 ,这势必影响到最终的模型性

能.对此 ,本文提出一种基于条件正定核函数的模糊

C均值聚类算法 ,使用核技巧将样本映射到高维特

征空间聚类 ,实现对不规则形状数据聚类 ;再将聚类

算法和最小二乘支持向量机相结合 ,得出了一种多

模型回归建模方法.

2　核模糊 C均值聚类
文献[3 ,4 ] 给出过核聚类的算法 ,取得了良好

的聚类效果.但这些方法所求得的聚类中心存在于

高维特征空间中 ,由于映射函数未知 ,最后只能采用
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估算的方法得到聚类中心的位置.本文给出的聚类

算法能够克服这一缺点.

传统模糊 C均值聚类是将平方范数作为聚类相

似性衡量标准的.若存在样本集 X = { x i | i = 1 ,2 ,

⋯, n} ,模糊 C均值聚类的价值函数为

J = ∑
k

j = 1
J i = ∑

k

j = 1
∑

n

i = 1
um

ij ‖x i - cj ‖2 , (1)

约束于

∑
k

j = 1
uij = 1 , 0 ≤uij ≤1 . (2)

其中 : k为聚类个数 , cj 为聚类中心 , uij 为样本 x i 对

应于第 j 个聚类的隶属度值 , m ∈[1 , ∞) 是一个加

权指数.通过拉格朗日乘子法 ,构造目标函数如下 :

�J (U , c1 , ⋯, ck ,λ1 , ⋯,λn) =

J (U , c1 , ⋯, ck ) + ∑
n

i = 1

λi (∑
k

j = 1
uij - 1) =

∑
n

i = 1
∑

k

j = 1

um
ij ‖x i - cj ‖2 + ∑

n

i = 1

λi (∑
k

j = 1

uij - 1) .

最小化 �J 即可导出聚类中心 c和隶属度矩阵 U的更

新公式.

　　引入非线性映射 <: x →<( x) ,特征空间中的样

本距离则定义为

‖<( x i ) - <( cj ) ‖2 =

K( x i , x i ) + K( cj , cj ) - 2 K( x i , cj ) , (3)

其中 K为核函数.在 SVM 中应用的核函数一般需

满足 Mercer条件[5 ] .但在一般的核学习过程中 ,并

非都需满足 Mercer 条件 ,而且 Mercer 条件也显得

过于苛刻了.这里 ,讨论一种条件正定核[6 ] ,它可以

用于核学习 ,且能简化距离计算.

　　定义 1[6 ] 　一个对称函数 K :χ×χ→R对所有

的 m ∈N , x i ∈χ和所有的 c i ∈R ,∑
m

i = 1

ci = 0 ,产生

一个正定的 Gram矩阵 ,即

∑
m

i , j = 1
cic j K ( x i , x j ) ≥0 , (4)

则 K为一个条件正定核.下面就是一个常见的条件

正定核 :

K( x , y) = - ( ‖x - y‖2 + b2 ) 1/ 2 , b ∈R. (5)

　　不妨设 b = 1 ,将以上核代入式 (3) ,改写聚类价

值函数 (1) ,得到

J < =

∑
k

i = 1
J i = ∑

k

i = 1
∑

n

j = 1
um

ij ‖<( x j ) - <( ci ) ‖2 =

- 2∑
k

i = 1
∑

n

j = 1

um
ij [1 + K( x i , cj ) ] , (6)

则新的目标函数为

�J < (U , <( c1 ) , ⋯, <( ck ) ,λ1 , ⋯,λn) =

- 2∑
k

i = 1
∑

n

j = 1
um

ij [1 + K( x i , cj ) ] + ∑
n

j = 1

λj (∑
k

i = 1
uij - 1) .

(7)

分别对 �J <关于 u , c和λ求偏导 ,得到新的聚类中心 c

和隶属度矩阵 U 的更新公式如下 :

cj =
∑

n

i = 1
um

ij K - 1 ( x i , cj ) x i

∑
n

i = 1

um
ij K - 1 ( x i , cj )

, (8)

uij =
(1 + K( x i , cj ) ) - 1/ m- 1

∑
k

j = 1

(1 + K( x i , cj ) ) - 1/ m- 1

. (9)

　　根据以上结果 ,一种核模糊 C均值聚类算法可

归纳如下 :

　　Step1 : 设定参数 m , k初始值 ,用[0 ,1 ]间的随

机数初始化隶属矩阵U ,使其满足式 (2) 中的约束条

件.

　　Step2 : 计算核矩阵 K( x i , cj ) .

　　Step3 : 用式 (8) 计算 k个聚类中心 c j ( j = 1 ,2 ,

⋯, k) .

　　Step4 : 根据式 (6) 计算价值函数.如果价值函

数值或变化值小于某个既定的阈值 ,则算法停止 ,样

本按所属隶属度最高值分类 ;否则 ,转至 Step5 .

　　Step5 : 用式 (9) 计算新的 U 矩阵 ,返回 Step2 .

3　多模型 LSSVM回归建模
　　最小二乘支持向量回归机思想可简单表述如

下[7 ] :若 { ( x1 , y1 ) , ⋯, ( x N , y N ) } < Rn ×R是一个

训练样本集 ,线性回归函数为 f ( x) =ωT x + b,ω∈

F , b为偏置.利用结构风险最小化原则 ,优化问题为

min{
1
2
‖ω‖2 + C∑

N

i = 1

ξ2i } ,

s. t . y i - ( w x i + b) =ξi ,

i = 1 ,2 , ⋯, N . (10)

用拉格朗日乘子法求解 ,优化问题最终转化为求解

方程组

0 1

1 x T x + c- 1

b

α
=

0

y
.

得到ω= ∑
N

i = 1

αi x i ,ξi =αi / C.通过选择适当的核函数

K ,所求得的非线性回归函数则形如

f ( x) = ∑
N

i = 1

αi K ( x i , x) + b. (11)

核函数可选取常用的高斯核

K( x , y) = exp [ - ( x - y) 2 /σ2 ]. (12)

　　与单模型方法不同 ,多模型可针对不同聚类来

对子模型选取不同的核参数.由于高斯核是典型的

局部性核函数 ,其函数值受离测试点距离较近的数
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据影响较大 ,可以根据聚类内数据和聚类中心的平

均距离来确定核宽度参数 ,以保证该聚类内的数据

对相应的核函数值影响较大 ,而非聚类内数据对其

影响较小.计算公式可定义为

σi =
1
l ∑

l

j = 1
‖x ij - ci ‖2 ,

i = 1 ,2 , ⋯, k , j = 1 ,2 , ⋯, l. (13)

其中 :ci为第 i个聚类中心 , x ij 为属于第 i聚类的第 j

样本数据 , l为第 i 个聚类所包含的样本总数.

　　对得到的 k个子回归模型 ,采用模糊隶属度来

综合最后的输出结果

F = ∑
k

i = 1
∑
N

j = 1

μij f i ( x j ) . (14)

对于训练样本 ,μij 已知 ;而对新的测试样本 ,也无需

重新做聚类来求μij ,可以用训练样本中离它最近的

样本隶属度来代替.

　　多模型回归建模算法 (如图 1 所示) 可描述如

下 :

　　Step1 : 应用核模糊聚类算法将样本数据划分

为 k个聚类 ( k ≥2) ;

　　Step2 : 选高斯核函数 ,按式 (13) 计算核宽度参

数 ;

　　Step3 : 对每个聚类做最小二乘支持向量回归 ,

得到 k个子模型 f i , i = 1 ,2 , ⋯, k ;

　　Step4 : 按式 (14) 综合多模型输出.

图 1　LSSVM多模型回归建模

4　数值仿真

　　例 1　考虑如下非线性函数 :

f 1 ( x1 , x2 ) = (1 + x - 2
1 + x - 1 . 5

2 ) 2 . (15)

在[1 ,5 ] ×[1 ,5 ]上随机选取 100个点 ,前 50个为训

练样本 ,后 50个为测试样本.设定聚类个数 k = 3 ,

模糊矩阵加权指数 m = 2 ,L SSVM参数 C = 30 .采

用根均方差作为模型性能评价指标.图 2 显示了模

图 2　函数 1训练样本逼近效果

型对训练样本集实际函数值的逼近效果.

　　为更好说明本方法的有效性 ,分别使用 SVM ,

L SSVM以及自适应神经模糊推理系统 (AN FIS) 对

本例建模 ,并对结果作出比较.参数选择采用经验参

数设置 :SVM的不敏感损失参数 e = 0 . 01 , C = 30 ,

高斯核函数宽度参数σ= 2 . 1 ;L SSVM参数 C = 30 ,

高斯核函数宽度参数σ = 2 . 1 ;AN FIS训练代数设

为 100 ,每维数据划分为 2个模糊子区间 ,采用钟形

隶属度函数.模型输出比较结果如表 1 所示.可见 ,

无论在训练集还是测试集上 ,本文提出模型与其他

模型相比均有较高的精度.

表 1　例 1仿真结果比较

模 型 训练集根均方差 测试集根均方差

SVM 0. 254 1 0. 235 2

L SSVM 0. 112 2 0. 146 9

ANFIS 0. 032 4 0. 046 1

本文方法 0. 025 2 0. 031 1

　　例 2　考虑非线性函数

f 2 ( x1 , x2 ) = sin (πx1 ) sin (πx2 ) . (16)

在[ - 1 ,1 ] ×[0 ,1 ]上选取 300个样本对 ,前 100个

为训练样本 ,后 200个为测试样本.利用本文方法实

现函数估计 ,设定聚类个数 k = 5 ,其他参数设置同

例 1 ,最后得到的对训练样本逼近效果如图 3所示.

再分别使用 SVM ,L SSVM 和 AN FIS 与之比较.

SVM 参数 e = 0 . 01 , C = 15 , 核宽度参数σ =

0 . 55 ;L SSVM参数 C = 15 ,σ= 0 . 55 ;AN FIS参数设

置同上例.表 2 中列出了几种方法的比较结果. 可

见 ,本文提出的多模型方法能够得到更好的训练精

度 ,同时保持良好的泛化能力.

图 3　函数 2训练样本逼近效果

表 2　例 2仿真结果比较

模型 训练集根均方差 测试集根均方差

SVM 0. 007 1 0. 010 1

L SSVM 0. 011 7 0. 024 7

ANFIS 0. 003 9 0. 015 7

本文方法 0. 003 4 0. 007 3

(下转第 566页)
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图 2　优化策略

2) 在不考虑目标时效性的前提下 ,按给定的目

标优化航迹进行攻击 ,发射时间任意 ,发射精确制导

武器数量为 2 ,作战效能为 0 . 931 ,满足期望.

通过算例检验了文中策略优化模型与优化算法

的有效性.对比 1) 和 2) 可知 ,精确制导武器打击时

间敏感目标的关键是时效性的把握 ,增加精确制导

武器发射数量可提高对时间敏感目标的捕捉能力和

毁伤能力.对比两种条件下的计算结果可知 ,提高精

确制导武器的相对打击能力可提高对时间敏感目标

的打击效果.

6　结 　　论
　　通过对时间敏感目标特性和精确制导武器对目

标打击的过程模型的分析与建模 ,建立了基于效能

的打击决策模型 ,并设计了优化算法.通过算例检验

了策略优化模型与算法的有效性.本文方法可适用

于不同类型的精确制导武器 ,具有一定的推广价值.
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5　结　　论
　　本文给出了一种基于核模糊 C均值聚类的多

模型 L SSVM回归建模方法.由于核技巧的使用 ,核

模糊聚类避免了传统聚类方法对数据分布的依赖

性.应用条件正定核使得聚类中心仍在原始数据空

间中 ,便于利用.结合最小二乘支持向量机对每个聚

类做非线性回归 ,并根据聚类内的样本数据分布来

调整核参数 ,使得最后的回归模型在精度上优于传

统方法.
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