
第 30卷 第 2期
Vol. 30 No. 2

控 制 与 决 策
Control and Decision

2015年 2月
Feb. 2015

自适应局部图嵌入加权罚支持向量机

文章编号: 1001-0920 (2015) 02-0203-12 DOI: 10.13195/j.kzyjc.2014.0017

廖 剑1,2, 周绍磊1, 史贤俊1

(1. 海军航空工程学院控制工程系，山东烟台 264001；2. 中国人民解放军 91550部队，辽宁大连 116000)

摘 要: 针对标准 SVM不能有效利用数据流形的局部信息以及对数据中的野值敏感的两点不足,提出一种基于自

适应局部图嵌入加权罚 SVM.算法在保持 SVM优化框架不变的情况下,在目标函数中同时加入了对数据整体类间

间隔最大化和数据局部流形分布的要求,优化了分类决策边界,简化了核化过程,同时在软间隔的样本惩罚系数中引

入了数据的全局结构信息,增强了算法的鲁棒性. 在人工、标准和图像数据集上的实验结果表明,所提出的方法是有

效的.
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Abstract：：：As a popular machine learning algorithm, the standard support vector machine(SVM) is faced with two problems:

1) how to effectively use the local information of data manifold; 2) the classification hyperplane sensitive to the outliers

in the data. Therefore, a learning algorithm called adaptive local graph embedding weighted-penalty support vector

machine(ALGEWP-SVM) is proposed. On the condition of keeping the optimization framework of the standard SVM,

the proposed algorithm joins the requirements of maximizing inter-class margin of the entire data and optimizing local

distribution of the data manifold in the objective function, which optimizes the hyperplane of classification decision and

simplifies the process of kernelization. Meanwhile, the proposed algorithm introduces the global structure information of

data to automatically repress the influence of the outliers upon the hyperplane and improve the robustness of the algorithm.

The results of the experiment on artificial, standard and image datasets show the effectiveness of the proposed algorithm.
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0 引引引 言言言

模式分类是指用一定数量的训练样本进行分类

器的设计,然后用该分类器对待识别样本进行分类识

别, 使其对未来所有可能样本的预期性能最优[1].目

前, 已有众多模式识别方法被相继提出,其中基于统

计的机器学习方法得到了广泛研究,而其中又以支持

向量机[2](SVM)及其相关变体更甚[3-7]. SVM通过引

入核函数将低维空间中的线性不可分问题映射到高

维空间, 然后在该空间中构造最优分类超平面使两

类样本以最大间隔分开, 达到强泛化能力[2,8].但是,

SVM在构造分类超平面时仅仅关注了整体的类间信

息,而忽略了类内样本的先验分布信息,在一定程度

上制约了 SVM类方法泛化能力的进一步提高[8-9]. 虽

然已有众多学者提出各种 SVM方法的变体及参数优

选方法[7,10-14], 试图提高 SVM类方法的泛化性能,但

其只对某些特定数据集有效.

Lanczos[15]指出,任何数学技巧都不能补救信息

的缺失.为此, 近年来已有众多学者致力于研究如何

将更多先验数据信息融入SVM的优化函数, 并设计

出了一系列 SVM的改进算法. 最小类方差SVM[14,16]

(MCVSVM)就是一种融入了全局数据结构和全局鉴

别信息的典型 SVM改进算法, 它借助于线性判别分
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析 (LDA)[17]的思想,通过类内方差来正则化 SVM.上

述基于数据全局信息的方法,在一定程度上弥补了分

类器在利用数据分布特征信息上的不足,但其仍然未

能揭示数据的潜在本质几何结构,尤其是数据的局部

结构信息和局部判别信息.

Cover等[18]曾强调指出, 样本的一半类信息都

隐藏在它的邻域里, 而近年来所提出的流形学习方

法[1,19-22]能够有效揭示样本点内部所蕴含的局部结

构信息和局部判别信息,因此, 如何将流形学习方法

引入SVM已迅速成为了研究的焦点.其中,最典型的

是基于拉普拉斯特征映射 (LE)的拉普拉斯支持向量

机 (LapSVM)[23] , 它首先通过对每个类构建相应的

带权无向图, 然后在目标函数中引入相应的流形正

则化项来完成对输入空间的内在几何结构确定, 但

是流形正则化项的数目等于构造的图个数, 从而造

成LapSVM需要优化的正则化参数过多,导致其计算

复杂度很高,性能不稳定. 为了克服LapSVM的缺点,

同时引入数据的局部流形信息, Wang等[24]将SVM与

局部保持投影 (LPP)[25]相结合,提出一种最小类局部

保持方差SVM方法 (MCLPVSVM).该方法在学习过

程中充分考虑了数据的类内局部流形, 但LPP本质

上属于无监督学习算法, 不能用以揭示数据集的判

别信息. 文献 [26]通过分析指出, 现有局部保持类方

法在保持模式之间的局部结构信息时, 忽略了模式

之间的判别信息, 同时, 该类方法通过局部惩罚因

子来最小化局部离散度, 使得邻域内的样本投影后

比较接近,当邻域内的样本过于接近时, 容易造成邻

域内样本之间的判别信息丢失, 因此在一定程度上

影响了MCLPVSVM方法的模式分类性能[1,24]. 针对

上述方法存在的问题,文献 [1]通过在 𝜈-SVM[10]的基

础上同时考虑样本空间的局部结构信息和局部差

异 (判别)信息, 提出了一种局部保持 (留)最大信息

差 𝜈-SVM (𝜈-LPMIVSVM). 但是, 该方法在引入局部

信息时却忽略了数据的全局结构信息, 并没有在目

标函数中加入对数据整体类间间隔最大化的要求,

影响了模式识别的性能, 也散失了标准SVM解的稀

疏性;同时, 𝜈-LPMIVSVM方法在构造局部类内图和

类间图时忽略了数据集样本的分布特点, 这样容易

造成近邻点选择不合适时影响分类器的最优投影

方向[27]; 在对错分样本的惩罚上也并没有考虑野值

对分类边界的影响,因此, 在一定程度上可以认为 𝜈-

LPMIVSVM方法并没有充分考虑数据样本的流形局

部信息,同时也忽略了数据的全局结构信息.

针对 𝜈-LPMIVSVM方法存在的问题, 本文提出

一种新颖的自适应局部图嵌入加权罚支持向量

机 (ALGEWP-SVM). 对于模式分类问题, ALGEWP-

SVM在考虑对数据整体类间间隔最大化的同时引入

数据流形的局部信息,通过满足最小局部结构信息和

最大局部判别信息准则来进一步优化模式分割超平

面; 同时, 在惩罚系数中引入数据的全局结构信息自

动抑制野值对分类边界的影响, 增强算法的鲁棒性.

本文方法的创新之处在于:

1)全面融入了数据的全局和局部信息,继承了标

准 SVM和 𝜈-LPMIVSVM方法的特色,在一定程度上

不但可以保持数据内在的局部几何结构和判别信息,

还在全局上体现了标准SVM的整体类间间隔最大化

原则,避免了学习的不稳定和不充分问题,同时可以

得到比 𝜈-LPMIVSVM更稀疏的解;

2)根据样本分布性状及样本间的相似度自适应

计算样本类内和类间近邻点个数,构造一种对数据分

布敏感的局部类内图和类间图拉普拉斯矩阵,以更准

确地刻画样本流形的局部几何结构和局部判别信息,

确保分类性能稳定;

3)在惩罚系数中引入数据的全局结构信息自动

抑制野值对分类超平面的影响,增强算法的鲁棒性.

1 ALGEWP-SVM
1.1 基基基本本本概概概念念念

为简单起见,考虑一个二类分类问题.对于多类

分类问题,可采用 1vs.1或 1vs.rest方法将其转化为多

个二分类问题加以解决[2]. 对于一个包含𝑁个样本的

二分类问题,设给定训练集

𝑇 = {(𝒙1, 𝑦1), ⋅ ⋅ ⋅ , (𝒙𝑙, 𝑦𝑙)} ∈ (𝑿,𝒀 )𝑙.

其中: 𝒙𝑖 ∈𝑿 =𝑅𝑛为𝑛维输入样本, 𝑦𝑖 ∈𝒀 = {−1, 1}
为类标签, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙.

设𝑁𝑘(𝒙𝑖)为样本点𝒙𝑖的 𝑘近邻集, 𝐺代表数据

集𝑿的加权邻接图, 其中第 𝑖个顶点代表样本点𝒙𝑖,

称为节点. 如果𝒙𝑖 ∈ 𝑁𝑘(𝒙𝑗)或𝒙𝑗 ∈ 𝑁𝑘(𝒙𝑖),则𝐺中

的顶点相连, 并可定义其连接权重值为𝑊𝑖𝑗 . 其中权

值的定义比较常用的方法是采用如下的热核函数[28]:

𝑊𝑖𝑗 = exp(−∥𝒙𝑖 − 𝒙𝑗∥2/𝑡), (1)

其中 𝑡 > 0是热核参数. 于是定义图𝐺的相应权重矩

阵𝑨为

𝑨𝑖𝑗 =

{
𝑊𝑖𝑗 , 𝒙𝑖 ∈ 𝑁𝑘(𝒙𝑗) or 𝒙𝑖 ∈ 𝑁𝑘(𝒙𝑗);

0, else.
(2)

根据光谱图理论[29], 用一个最近邻图𝐺对输入

空间的内在几何结构进行建模能有效刻画样本流形

的局部结构,但仅有一个整体图并不足以反映样本间

的判别结构, 因此, 可以将加权邻接图𝐺进一步分割

为两个互补的加权邻接图: 类内图𝐺𝑤和类间图𝐺𝑏,

且满足𝐺 = 𝐺𝑤
∪

𝐺𝑏, 𝐺𝑤
∩

𝐺𝑏 = ∅,分别用于反映局
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部同类邻接关系和局部异类邻接关系,并分别定义为

𝑨𝑤
𝑖𝑗 =

{
𝑊𝑖𝑗 , 𝒙𝑖 ∈ 𝑁𝑤

𝑘 (𝒙𝑗) or 𝒙𝑖 ∈ 𝑁𝑤
𝑘 (𝒙𝑗);

0, else.
(3)

𝑨𝑏
𝑖𝑗 =

{
𝑊𝑖𝑗 , 𝒙𝑖 ∈ 𝑁 𝑏

𝑘(𝒙𝑗) or 𝒙𝑖 ∈ 𝑁 𝑏
𝑘(𝒙𝑗);

0, else.
(4)

其中: 𝑁𝑤
𝑘 (𝒙𝑖) ⊂ 𝐺𝑤为样本点𝒙𝑖的 𝑘同类近邻数据

集, 𝑁 𝑏
𝑘(𝒙𝑖) ⊂ 𝐺𝑏为样本点𝒙𝑖的 𝑘异类近邻数据集.

为了更好地描述ALGEWP-SVM问题,现给出如

下定义.

定定定义义义 1 (局部离散度矩阵) [1] 设𝑳𝑤和𝑳𝑏分别

为图𝐺𝑤和𝐺𝑏的拉普拉斯矩阵,则矩阵

𝑯𝑤 = 𝑿𝑳𝑤𝑿T = 𝑿(𝑻𝑤 −𝑨𝑤)𝑿T

称为局部类内图离散度矩阵,矩阵

𝑯𝑏 = 𝑿𝑳𝑏𝑿T= 𝑿
(
𝑻 𝑏−𝑨𝑏

)
𝑿T

称为局部类间图离散度矩阵.其中: 𝑨
(⋅)
𝑖𝑗 为图𝐺(⋅)的

权重矩阵; 𝑻 (⋅)为一对角矩阵, 其对角线上元素定义

为 𝑡
(⋅)
𝑖𝑖 =

𝑙∑
𝑗=1

𝑨
(⋅)
𝑖𝑗 ,即𝑻

(⋅)
𝑖 =

𝑙∑
𝑗=1

𝑨
(⋅)
𝑖𝑗 . 𝑯𝑤和𝑯𝑏统称

为局部离散度矩阵.

定义 1中,局部类内图离散度矩阵𝑯𝑤描述了输

入样本流形的局部结构信息, 局部类间图离散度矩

阵𝑯𝑏描述了输入样本流形的局部判别信息.

定定定义义义 2 (局部信息度量) 类似于标准SVM,假设

分类器具有线性形式 𝑓(𝒙) = 𝒘T𝒙+ 𝑏,则

𝑆𝑤 =
1

2

𝑙∑
𝑖=1

𝑙∑
𝑗=1

(𝑓(𝒙𝑖)− 𝑓(𝒙𝑗))
2
𝑨𝑤

𝑖𝑗 =

1

2

𝑙∑
𝑖=1

𝑙∑
𝑗=1

(𝒘T𝒙𝑖 −𝒘T𝒙𝑗)
2
𝑨𝑤

𝑖𝑗 =

𝒘T𝑿(𝑻𝑤 −𝑨𝑤)𝑿T𝒘 =

𝒘T𝑯𝑤𝒘 (5)

称为局部类内紧性度量,而

𝑆𝑏 =
1

2

𝑙∑
𝑖=1

𝑙∑
𝑗=1

(𝑓(𝒙𝑖)− 𝑓(𝒙𝑗))
2
𝑨𝑏

𝑖𝑗 =

1

2

𝑙∑
𝑖=1

𝑙∑
𝑗=1

(𝒘T𝒙𝑖 −𝒘T𝒙𝑗)
2
𝑨𝑏

𝑖𝑗 =

𝒘T𝑿(𝑻 𝑏 −𝑨𝑏)𝑿T𝒘 =

𝒘T𝑯𝑏𝒘 (6)

称为局部类间散性度量.其中: 𝒘为分类器的权重向

量, 𝑯𝑤和𝑯𝑏分别为局部类内图离散度矩阵和局部

类间图离散度矩阵. 𝑆𝑤和𝑆𝑏统称为局部信息度量.

由模式分类的最大间隔准则,在输出空间中,期

望𝐺𝑤中的近邻样本应尽可能地紧凑,同时𝐺𝑏中的近

邻样本应尽可能地分开. 于是定义局部信息差度量如

下.

定定定义义义 3 (局部信息差度量) 称

Δ𝑆 = 𝛿𝑆𝑤 − (1− 𝛿)𝑆𝑏 =

𝛿𝒘T𝑯𝑤𝒘 − (1− 𝛿)𝒘T𝑯𝑏𝒘 =

𝒘TΔ𝑯𝒘 (7)

为局部信息差度量.其中: 𝛿 ∈ (0, 1]为局部信息平衡

参数, Δ𝑯 = 𝛿𝑯𝑤 − (1− 𝛿)𝑯𝑏 = 𝑿Δ𝑳𝑿T为局部

信息差矩阵, Δ𝑳 = 𝛿𝑳𝑤 − (1− 𝛿)𝑳𝑏.

定义 3中,参数 𝛿用于在输入样本流形的局部几

何结构 (局部类内紧性)与局部判别信息 (局部类间散

性)之间寻求一个满意的平衡. 当 𝛿增大时,倾向于保

持局部几何结构, 同时减少对局部判别信息的惩罚;

反之,则放松对局部几何结构的要求, 加大惩罚局部

判别信息.只要在适当的 𝛿值下, Δ𝑆就能既较好地保

持局部几何结构,又具有较好的模式判别信息[1].

同时可得到整体图𝐺下的𝑇𝑖 =

𝑙∑
𝑗=1

(𝑨𝑤
𝑖𝑗 +𝑨𝑏

𝑖𝑗),

称为节点 𝑖的度. 𝑇𝑖度越大, 节点 𝑖越重要. 在很少的

情况下, 𝑇𝑖的值会为零,此时节点 𝑖称为孤立的. 于是

得到如下定义.

定定定义义义 4 (节点 𝑖全局权重) 设𝑇𝑖为图𝐺中节点 𝑖

的度,定义

𝜌𝑖 = 𝑇𝑖/𝑇 (8)

为节点 𝑖的全局权重,其中𝑇 =

𝑙∑
𝑖=1

𝑇𝑖.

节点 𝑖的全局权重反映了样本点𝒙𝑖在流形全局

分布上的自然度量, 如果样本点𝒙𝑖的全局权重 𝜌𝑖越

大,则𝒙𝑖的近邻在全局流形结构上分布得越紧凑,这

意味着𝒙𝑖与其近邻之间越相似;反之,则说明𝒙𝑖与其

近邻越不相似,越有可能是野值点.

由文献 [1]可知, 局部类内图和类间图中的最近

邻数 𝑘将严重影响所建立的分类器的投影方向,最终

影响分类性能,但如何选取最近邻数 𝑘却没有相应的

方法.为此, 本文提出一种对数据分布敏感的自适应

局部图建立方法,其基本过程如下:

首先,通过式 (9)计算样本𝒙𝑖与所有其他样本之

间的平均相似度

AS(𝒙𝑖) =
1

𝑙

𝑙∑
𝑗=1

𝑊𝑖𝑗 ; (9)

然后, 按照式 (10)和 (11)自适应确定𝒙𝑖的类内近邻

点集合𝑁𝑤
𝑘 (𝒙𝑖)及类间近邻点集合𝑁 𝑏

𝑘(𝒙𝑖),即

𝑁𝑤
𝑘 (𝒙𝑖) = {𝒙𝑗 ∣𝑙𝑖 = 𝑙𝑗 ,𝑊

𝑤
𝑖𝑗 > AS(𝒙𝑖)}, (10)

𝑁 𝑏
𝑘(𝒙𝑖) = {𝒙𝑗 ∣𝑙𝑖 = 𝑙𝑗 ,𝑊

𝑏
𝑖𝑗 > AS(𝒙𝑖)}. (11)

根据式 (10)和 (11), 𝑁𝑤
𝑘 (𝒙𝑖)定义为相似度大于
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平均相似度的与𝒙𝑖同类的样本集合, 𝑁 𝑏
𝑘(𝒙𝑖)定义为

相似度大于平均相似度的与𝒙𝑖异类的样本集合. 于

是可以自适应得到数据集𝑿的类内图𝐺𝑤和类间

图𝐺𝑏, 并准确反映样本流形的局部结构信息和局部

判别信息.

1.2 线线线性性性ALGEWP-SVM

不同于标准SVM和 𝜈-LPMIVSVM方法,本文方

法在考虑数据整体类间间隔最大化的基础上还引入

了数据流形的局部信息, 同时在惩罚系数中引入了

数据的全局结构信息. 因此, 对于一个二分类问题,

ALGEWP-SVM方法的原始优化问题可以描述为

min
𝒘,𝑏,𝜆,𝝃

1

2
∥𝒘∥2 + 𝜆

2
𝒘TΔ𝑯𝒘 + 𝐶

𝑙∑
𝑖=1

𝜌𝑖𝜉𝑖. (12)

s.t. 𝑦𝑖(𝒘
T𝒙𝑖 + 𝑏) ⩾ 1− 𝜉𝑖, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙; (13)

𝜉𝑖 ⩾ 0, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙. (14)

其中: 𝐶 > 0是惩罚参数; 𝜆⩾ 0是正则化参数,用于调

节局部流形信息的相对重要性; 𝝃 = [𝜉1, 𝜉2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜉𝑙]为
松弛向量; 𝜌𝑖,Δ𝑯分别为如上定义的样本点𝒙𝑖的全

局权重和局部信息差矩阵.

ALGEWP-SVM方法具有与标准SVM相似的

原始优化问题, 当正则化参数𝜆 = 0, 𝜌𝑖为常数时,

ALGEWP-SVM方法就是标准的 SVM, 因此, 可以将

SVM看作是ALGEWP-SVM方法的一个特例.为求

解线性ALGEWP-SVM的最优化问题, 类似于标准

SVM的推导方法,将它作为原始最优化问题,应用拉

格朗日对偶性,通过求解对偶问题得到原始问题的最

优解. 于是有如下结论.

定定定理理理 1 线性ALGEWP-SVM方法的对偶最优

化问题为

min
𝛼

1

2

𝑙∑
𝑖=1

𝑙∑
𝑗=1

𝛼𝑖𝛼𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗𝒙
T
𝑖 𝑴

−1𝒙𝑗 −
𝑙∑

𝑖=1

𝛼𝑖. (15)

s.t. 0 ⩽ 𝛼𝑖 ⩽ 𝐶𝜌𝑖, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙; (16)
𝑙∑

𝑖=1

𝛼𝑖𝑦𝑖 = 0. (17)

其中: 𝑴=𝑰 + 𝜆Δ𝑯;𝛼𝑖为Lagrangian乘子; 𝑰为单位

矩阵; ALGEWP-SVM原始优化问题中权值向量𝒘∗

和偏置 𝑏∗分别为

𝒘∗ =

𝑙∑
𝑖=1

𝛼∗
𝑖 𝑦𝑖𝑴

−1𝒙𝑖, (18)

𝑏∗ = 𝑦𝑗 −
𝑙∑

𝑖=1

𝑦𝑖𝛼
∗
𝑖𝒙

T
𝑖 𝑴

−1𝒙𝑗 . (19)

为了测试新样本𝒙 ∈ 𝑿的类别, ALGEWP-SVM

的决策函数为

𝑓(𝒙) = sgn
( 𝑙∑

𝑖=1

𝛼∗
𝑖 𝑦𝑖𝒙

T
𝑖 𝑴

−1𝒙+ 𝑏∗
)
. (20)

算算算法法法 1 线性ALGEWP-SVM算法.

输入: 训练数据集𝑇 ={(𝒙1, 𝑦1), ⋅ ⋅ ⋅ , (𝒙𝑙, 𝑦𝑙)},其

中𝒙𝑖 ∈ 𝑿 = 𝑅𝑛, 𝑦𝑖 ∈ 𝒀 = {−1, 1}, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙;
输出:分离超平面和分类决策函数.

Step 1: 选择合适的权重函数,根据式 (10)和 (11)

自适应构造数据集𝑿的 𝑘近邻加权连接图𝐺𝑤、𝐺𝑏;

Step 2:分别计算图𝐺𝑤、𝐺𝑏的拉普拉斯矩阵并根

据定义 1、定义 4计算𝑯𝑤、𝑯𝑏和 𝜌𝑖;

Step 3: 根据定义 3计算局部信息差矩阵Δ𝑯;

Step 4: 选择适当的惩罚参数𝐶、正则化参数𝜆、

局部信息平衡参数 𝛿, 构造并求解约束最优化问题

(15)∼ (17),求得最优解𝜶,分别计算式 (18)和 (19),得

到最优权值向量𝒘和偏置 𝑏;

Step 5: 求得分离超平面𝒘T𝒙 + 𝑏 = 0,分类决策

函数如式 (20)所示.

需要说明的是,与 𝜈-LPMIVSVM方法不同,本文

方法通过计算矩阵𝑴的逆可避免矩阵的奇异值问

题, 即所谓的小样本问题[1]; 只要选择适当的正则化

参数𝜆,就可以使得矩阵𝑴一定可逆,从而避免通过

在 𝜈-LPMIVSVM方法中引入降维算法所引起的降维

维数优化、时间消耗等问题.

1.3 非非非线线线性性性扩扩扩展展展

类似于标准 SVM, 对于线性不可分问题, 一个

自然的想法就是通过引入一个非线性变换𝜙将输入

空间对应到一个特征空间 (通常为可再生Hilbert空

间)中, 使得在输入空间中的超曲面模型对应于特征

空间中的超平面模型. 这样,分类问题的学习任务就

可以通过在特征空间中求解线性ALGEWP-SVM来

完成,可以进一步提高算法在处理复杂非线性分类问

题时的性能.

定定定理理理 2 非线性ALGEWP-SVM的原始优化问

题可表示为

min
𝒘,𝑏,𝜆,𝝃

1

2
∥𝒘∥2 + 𝜆

2
𝒘TΔ𝑯𝜙𝒘 + 𝐶

𝑙∑
𝑖=1

𝜌𝑖𝜉𝑖. (21)

s.t. 𝑦𝑖(𝒘
T𝜙(𝒙𝑖) + 𝑏) ⩾ 1− 𝜉𝑖, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙; (22)

𝜉𝑖 ⩾ 0, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙. (23)

其中 Δ𝑯𝜙为特征空间中的相应局部信息差矩阵.式

(21)∼ (23)相应的对偶问题为

min
𝛼

1

2

𝑙∑
𝑖=1

𝑙∑
𝑗=1

𝛼𝑖𝛼𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗𝜙(𝒙𝑖)
T
𝑴𝜙−1

𝜙(𝒙𝑗)−

𝑙∑
𝑖=1

𝛼𝑖. (24)

s.t. 0 ⩽ 𝛼𝑖 ⩽ 𝐶𝜌𝑖, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙; (25)
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𝑙∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝑦𝑖 = 0. (26)

其中𝑴𝜙 = 𝑰 + 𝜆Δ𝑯𝜙.

然而,特征空间一般是高维的,甚至是无穷维的,

因此核技巧的想法是, 在学习和预测中只定义核函

数𝐾(𝒙𝑖,𝒙𝑗) = 𝜙(𝒙𝑖) ⋅ 𝜙(𝒙𝑗),而不显式地定义非线性

映射函数𝜙.注意到, 在线性ALGEWP-SVM方法的

对偶问题中,无论是目标函数还是决策函数都类似于

标准 SVM,都只涉及到实例与实例之间的内积,因此,

极有可能使用核函数𝐾(𝒙𝑖,𝒙𝑗) = 𝜙(𝒙𝑖) ⋅ 𝜙(𝒙𝑗)来代

替目标优化函数中可能的内积项.实际上, 有下面的

定理.

定定定理理理 3 非线性ALGEWP-SVM原始优化问题

的对偶问题 (24)∼ (26)可进一步表示为如下核形式:

min
𝛼

1

2

𝑙∑
𝑖=1

𝑙∑
𝑗=1

𝛼𝑖𝛼𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗(𝐾𝑖𝑗 − 𝜆𝑲T
𝑖 Δ𝑴𝑲𝑗)−

𝑙∑
𝑖=1

𝛼𝑖. (27)

s.t. 0 ⩽ 𝛼𝑖 ⩽ 𝐶𝜌𝑖, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙; (28)
𝑙∑

𝑖=1

𝛼𝑖𝑦𝑖 = 0. (29)

其中: Mercer核函数𝑲 = (𝐾𝑖𝑗) ∈ 𝑅𝑙×𝑙,称为Gram矩

阵, 𝐾𝑖𝑗=𝐾(𝒙𝑖,𝒙𝑗);𝑲𝑖表示Gram矩阵的第 𝑖列; Δ𝑴

= Δ𝑳(Δ𝑳+ 𝜆Δ𝑳𝑲Δ𝑳)−1Δ𝑳,Δ𝑳 = 𝛿𝑳𝑤 − (1 −
𝛿)𝑳𝑏.

证证证明明明 证明式 (27)与 (24)等价,实际上只需证明

下式成立:

𝜙(𝒙𝑖)
T(𝑰 + 𝜆Δ𝑯𝜙)−1𝜙(𝒙𝑗) =

𝐾𝑖𝑗 − 𝜆𝑲T
𝑖 Δ𝑳(Δ𝑳+ 𝜆Δ𝑳𝑲Δ𝑳)−1Δ𝑳𝑲𝑗 . (30)

由Sherman-Morrison-Woodbury公式[30-31]

(𝑨+𝑼𝑩𝑽 )−1 =

𝑨−1 −𝑨−1𝑼𝑩(𝑩 +𝑩𝑽 𝑨−1𝑼𝑩)−1𝑩𝑽 𝑨−1,

(31)

有

(𝑰 + 𝜆Δ𝑯𝜙)−1 = (𝑰 + 𝜆𝑿𝜙Δ𝑳𝑿𝜙T

)−1 =

𝑰 − 𝜆𝑿𝜙Δ𝑳(Δ𝑳+ 𝜆Δ𝑳𝑿𝜙T

𝑿𝜙Δ𝑳)−1Δ𝑳𝑿𝜙T

.

(32)

将式 (32)左右两边各乘𝜙(𝒙T
𝑖 )和𝜙(𝒙𝑗), 经过化简便

可得到式 (30),由此定理 3得证. 2
选择𝜶中的一个分量适合条件 0 < 𝑎𝑖 < 𝐶𝜌𝑖,计

算核ALGEWP-SVM方法的偏置 𝑏𝜙
∗
为

𝑏𝜙
∗
= 𝑦𝑗 −

𝑙∑
𝑖=1

𝑦𝑖𝛼
∗
𝑖 (𝐾𝑖𝑗 − 𝜆𝑲T

𝑖 Δ𝑴𝑲𝑗). (33)

综上可知, 对于某个测试样本𝒙 ∈ 𝑿 , 非线性

ALGEWP-SVM的决策函数为

𝑓(𝑥) = sgn
( 𝑙∑

𝑖=1

𝛼∗
𝑖 𝑦𝑖𝜙(𝒙𝑖)

T𝑴𝜙−1

𝜙(𝒙) + 𝑏𝜙
∗)

=

sgn
( 𝑙∑

𝑖=1

𝛼∗
𝑖 𝑦𝑖(𝐾𝑖⋅ − 𝜆𝑲T

𝑖 Δ𝑴𝐾𝑖⋅) + 𝑏𝜙
∗)

,

(34)

其中𝐾𝑖⋅ = 𝐾(𝒙𝑖,𝒙).

需要说明的是,本文方法在考虑数据整体类间间

隔最大化的同时还引入了数据的局部结构信息和局

部判别信息,这既体现了模式分类方法的大间隔准则

仍符合流形学习的保持原则,同时还在惩罚系数中引

入了数据的全局结构信息来自动抑制野值对分类面

的影响,增强算法的鲁棒性. 因此,本文所提出的方法

是一种比较合理的大间隔分类学习方法.

2 讨讨讨 论论论

2.1 模模模型型型参参参数数数选选选择择择

机器学习的模型参数选择方法通常采用交叉

验证法[11], 即将由 𝑙个样本组成的样本集分为个数

为 𝑙1的训练集和个数为 𝑙2的测试集,在不同的给定可

调参数下, 用训练集对模型进行训练, 得到相应的模

型最优参数, 而后在测试集上进行分类误差检验, 选

择具有最低校验误差的可调参数值作为最终的模型

参数值.本文提出的ALGEWP-SVM方法也是用这种

模式确定可调参数的值.

ALGEWP-SVM方法主要有 3个可调参数: 损失

函数相对于模型复杂性之间的惩罚参数𝐶;正则化参

数𝜆和平衡局部结构信息;局部判别信息的参数 𝛿. 由

于ALGEWP-SVM分类算法用于分类的主要性能衡

量指标就是预测精度 acc(𝐶, 𝜆, 𝛿),它是𝐶、𝜆和 𝛿的函

数. 分类算法需要根据性能指标选择适当的𝐶、𝜆和 𝛿

值, 以实现最佳的分类预测效果. 与文献 [1]不同, 本

文并不采用 10重交叉验证法进行每个参数的选择,

首先是因为这里需要优化的参数较多,如果对每个参

数都进行 10重交叉验证选择最优,则对于ALGEWP-

SVM分类算法,其组合参数也并不一定是最优的;其

次,对每个参数都进行 10重交叉验证,其计算量太大,

计算效率低下. 因此,本文最优解路径追踪算法使用

一种特殊的网格法,首先将 3个参数的取值范围进行

人为划分; 然后在固定参数 𝛿的情况下, 在𝐶与𝜆组

成的网格上调用算法 1进行最优 (𝐶, 𝜆)组合参数扫

描, 求解𝒘∗和 𝑏∗在测试集上预测样本的类标签, 最

终选择使得分类精度最大的参数组合;最后固定最佳

的参数组合 (𝐶, 𝜆)遍历 𝛿值, 选取最大的 acc(𝐶, 𝜆, 𝛿)

进行输出. 具体的参数选择如下: 共取 15个可能的

固定值, 以等比增长分布, 初始值为 0.062 5, 终值为
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1 024,等比为 2. 对于每一个固定的𝐶值选取不同的𝜆

值, 𝜆值以等差增长分布,初始值为 0, 终值为 2, 等差

为 0.2. 同样,参数 𝛿也采用等差增长分布,初始值为 0,

终值为 1,等差为 0.1. 这样,全部解路径由 176个节点

组成, 在每个节点上, 进行 10次重复实验, 将平均值

作为该节点的最终分类精度.获得全部节点数据后绘

制解路径,找出解的变化规律和最优解.

本文之所以采用这种参数选择策略是出于以下

考虑: 首先, 类似于标准 SVM, 惩罚参数𝐶从一定程

度上决定了算法的“过学习”程度, 是用于衡量模型

复杂性的主要参数之一,同时正则化参数𝜆则用于调

节局部流形信息的相对重要性,反映了输入空间的内

在几何结构. 这两个参数类似于流形正则化中的外内

正则化参数,是影响ALGEWP-SVM分类算法中权值

向量的主分量; 其次, 参数 𝛿只是强调数据在局部既

能保持较好的流形结构,又具有较强的局部判别信息,

是ALGEWP-SVM分类算法中权值向量的微调量. 因

此,本文确定为如上的参数选择策略.

还需要明确指出一点,对于热核函数参数 𝑡,本文

参照文献 [28]选择 𝑡→∞,即选择矩形核作为近邻图

中样本点之间的相似度度量. 核函数参数 (即RBF核

参数𝜎2)设置为与随机从训练集中挑出的样本之间的

欧氏距离的一半相同[32].

2.2 泛泛泛化化化性性性能能能分分分析析析

Vapnik等[2]在传统的基于结构风险最小化为原

则的分类器设计中使用VC维去估计学习机的推广

误差, 在一定程度上为学习机的推广误差分析提供

了一个优良的归纳推理准则.但是, 由于其未考虑训

练样本的先验信息, 在很多实际问题中, VC维其实

并不适合用于对分类器的泛化性能进行估计 (实际上

VC维只适用于线性分类器, SVM除外[33-34]). 近年

来, 针对融合了数据先验分布信息的分类器的泛化

性能估计,不少学者提出了一些新的泛化误差界估计

方法来代替传统的VC维[8,33-35]. 比如Rademacher泛

化误差界估计方法, 该方法不但能更有效地用于分

类器泛化误差的性能估计,而且还具有比VC维方法

更简单的表现形式. 特别地, 在核学习机器中, 对于

Rademacher泛化误差界的上界有如下定理[8].

定定定理理理 4 如果𝐾 : 𝒙×𝒙→𝑅是一个核, 𝑆 = {𝒙1,

𝒙2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝒙𝑙}是数据集𝑿上的训练样本,则分类器ℱ𝐵

的经验Rademacher泛化误差界满足

𝑅𝑙(ℱ𝐵) ⩽
2𝐵

𝑙

√√√⎷ 𝑙∑
𝑖=1

𝐾𝑖𝑖. (35)

其中: 𝐾𝑖𝑖 = 𝐾(𝒙𝑖,𝒙𝑖), 𝐵是分类器中权值向量𝒘的

上界.

根据定理 4, 可以给出ALGEWP-SVM的泛化误

差界.

定定定理理理 5 ALGEWP-SVM的泛化误差界的上界

𝑅ALGEWP−SVM(𝑓)至多为SVM的上界𝑅SVM(𝑓).

证证证明明明 重写式 (24)如下:

min
𝛼

1

2

𝑙∑
𝑖=1

𝑙∑
𝑗=1

𝛼𝑖𝛼𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗𝜙(𝒙𝑖)
T
𝑴𝜙−1

𝜙(𝒙𝑗)−
𝑙∑

𝑖=1

𝛼𝑖.

(36)

对每个特征空间中的样本𝜙(𝒙)作如下变换:

𝜙(𝒙) = (𝑰 + 𝜆Δ𝑯𝜙)−1/2𝜙(𝒙). (37)

于是,式 (36)可重新表示为

min
𝛼

1

2

𝑙∑
𝑖=1

𝑙∑
𝑗=1

𝛼𝑖𝛼𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗𝜙(𝒙𝑖)
T
𝜙(𝒙𝑗)−

𝑙∑
𝑖=1

𝛼𝑖. (38)

式 (38)非常类似于标准 SVM中的对偶问题,因此有
𝑙∑

𝑖=1

𝐾𝑖𝑖 =

𝑙∑
𝑖=1

𝜙(𝒙𝑖)
T
𝜙(𝒙𝑖) =

𝑙∑
𝑖=1

𝜙(𝒙𝑖)(𝑰 + 𝜆Δ𝑯𝜙)
−1

𝜙(𝒙𝑖) =

𝑙∑
𝑖=1

(𝐾𝑖𝑖 − 𝜆𝑲T
𝑖 Δ𝑴𝑲𝑖), (39)

且Δ𝑴是一个对称半正定矩阵, 𝜆 ⩾ 0,所以

𝑅ALGEWP−SVM(𝑓) ⩽

𝐵

2𝑙

√√√⎷ 𝑙∑
𝑖=1

(𝐾𝑖𝑖 − 𝜆𝑲T
𝑖 Δ𝑴K𝑖) ⩽

𝐵

2𝑙

√√√⎷ 𝑙∑
𝑖=1

𝐾𝑖𝑖 = 𝑅SVM(𝑓), (40)

当且仅当𝜆 = 0时等式成立,由此定理得证. 2
由定理 5分析可知, 考虑数据整体类间间隔最

大化的同时将数据的局部信息融入到分类器的设

计中, 将进一步降低分类器的泛化误差, 这意味着

ALGEWP-SVM具有比SVM更好的推广性能.

2.3 算算算法法法复复复杂杂杂度度度分分分析析析

ALGEWP-SVM方法的时间复杂度主要由 3方

面决定: 1)自适应近邻图近邻点 𝑘的计算; 2)矩阵逆

的求解; 3)凸二次规划问题的求解.

ALGEWP-SVM方法中, 关于近邻点 𝑘的计算问

题只涉及到图𝐺𝑤、𝐺𝑏近邻点 𝑘的计算, 对于图𝐺的

近邻点可通过图𝐺𝑤、𝐺𝑏近似相加得到, 因此其时间

复杂度为𝑂(𝑘𝑤𝑙
2 + 𝑘𝑏𝑙

2 + 3𝑛𝑙2).其中: 𝑂(3𝑛𝑙2)代表

图𝐺、𝐺𝑤、𝐺𝑏计算任意两个样本的欧氏距离的时间

复杂度, 𝑛为样本的维度, 𝑙为样本的个数; 𝑂(𝑘𝑤𝑙
2 +

𝑘𝑏𝑙
2)代表寻找图𝐺𝑤、𝐺𝑏近邻点个数的时间复杂度,

𝑘𝑤、𝑘𝑏分别代表图𝐺𝑤、𝐺𝑏近邻点个数.又有矩阵Δ𝑳
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+ 𝜆Δ𝑳𝑲Δ𝑳为 𝑙 × 𝑙矩阵, 求解其逆矩阵的时间复

杂度为𝑂(𝑙3).一般的凸二次规划问题的求解时间

复杂度也是𝑂(𝑙3).因此, ALGEWP-SVM算法的时间

复杂度为𝑂(2𝑙3 + (𝑘𝑤 + 𝑘𝑏 + 3𝑛)𝑙2).由于图近邻个

数 𝑘远小于样本维数𝑛, ALGEWP-SVM算法的时间

复杂度近似为𝑂(𝑙3 + 𝑛𝑙2).相较于标准SVM的时间

复杂度𝑂(𝑙3)而言, 本文算法还与样本的维度有关,

因此, 在处理高维样本问题时, 为了在一定程度上提

高本文方法的执行效率,可以首先采用降维方法 (如

PCA、LDP等)对数据进行预处理,以提高所提出方法

的执行效率.

3 实实实验验验分分分析析析

为了验证本文方法的有效性,分别将其用于人工

双月 two-moons数据集[32]、UCI数据集[1,27]和实际的

图像识别数据集[36]进行测试, 并与相关方法进行对

比, 以显示本文方法的分类效果.通过测试人工数据

集直观地演示ALGEWP-SVM方法在二维平面上选

择分类决策边界的过程、原理及优势;测试UCI数据

集和实际的图像识别数据集,用以说明本文方法在实

际的模式识别问题中的分类性能.表 1列出了实验中

的比较方法.

表 1 实验中的比较算法

缩写 全称 引用

SVM 支持向量机 文献 [2]

LapSVM 拉普拉斯支持向量机 文献 [23]

MCLPVSVM 最小类内局部保留方差支持向量机 文献 [24]

𝜈-LPMIVSVM 局部保留最大信息差 𝜈-支持向量机 文献 [1]

ALGEWP-SVM 自适应局部图嵌入加权罚支持向量机 本文方法

需要说明的是,非线性ALGEWP-SVM方法的核

函数采用径向基函数 (RBF)

𝐾(𝒙, 𝒚) = exp(−∥𝒙− 𝒚∥2/𝜎2),

其中𝜎2的取值如 2.1节所述, 即设置为随机从训

练集中挑出的样本之间的欧氏距离的一半. SVM,

MCLPVSVM, 𝜈-LPMIVSVM方法的参数确定与文献

[1]相同, LapSVM方法的内外正则化参数选择采用文

献 [32]中的策略,而方法ALGEWP-SVM的参数选取

策略如 2.1节所述.

3.1 人人人工工工数数数据据据实实实验验验

人工双月 two-moons数据集经常被用于测试

一些流形学习方法[1,32].本节将通过与 SVM和 𝜈-

LPMIVSVM方法进行比较, 分析本文方法在 3种不

同复杂度数据集上得到的决策边界的分类性能.

3种 two-moons数据集中, 每类均有 100个样本,

随机抽取训练集和测试集各一半, 重复 10次, 分别

记录实验结果.表 2和表 3分别列出了算法相应的训

练和测试精度,表 4列出了算法中Lagrangian乘子中

非零值的个数, 即与标准 SVM中支持向量的概念相

同. 3种方法的分类决策边界如图 1所示.

表 2 SVM, 𝜈-LPMIVSVM和ALGEWP-SVM
方法的训练精度 %

方法 情形 1 情形 2 情形 3

SVM 100 97.4 91.6

𝜈-LPMIVSVM 100 100 98

ALGEWP-SVM 100 100 99.5

表 3 SVM, 𝜈-LPMIVSVM和ALGEWP-SVM
方法的测试精度 %

方法 情形 1 情形 2 情形 3

SVM 100 97.4 88.4

𝜈-LPMIVSVM 100 98 96

ALGEWP-SVM 100 100 99

表 4 SVM, 𝜈-LPMIVSVM和ALGEWP-SVM
方法的支持向量个数

方法 情形 1 情形 2 情形 3

SVM 2.4 5.7 15.6

𝜈-LPMIVSVM 49.3 49.7 50

ALGEWP-SVM 12.9 18.6 31.2

从表 2∼表 4以及图 1结果可以看出:

1)当两类数据相距较远,相对容易分类时,标准

SVM、𝜈-LPMIVSVM和本文 3种方法的分类决策边

界都保持了其平滑性, 如图 1(a)、图 1(d)和图 1(g)所

示.但是, 当数据集的拓扑结构变得更加复杂, 分类

复杂度逐步增加时, 标准 SVM方法的分类决策边界

依然保持了平滑性, 导致其分类精度急剧下降, 如

图 1(c)所示的决策边界似乎明显过于平滑,而充分考

虑局部流形结构的 𝜈-LPMIVSVM和本文方法其分类

决策边界更加符合样本的几何分布,这验证了仅仅关

注整体类间间隔最大化对于复杂的分类问题是远远

不够的.

2) 数据集拓扑结构变得复杂时, 𝜈-LPMIVSVM

和本文方法的决策边界均显示出局部不平滑性, 见

图 1(e)、图 1(f)、图 1(h)和图 1(i). 但是, 𝜈-LPMIVSVM

仅关注数据的局部流形结构和判别信息,造成其分类

决策边界更加靠近数据分布急剧变化区 (见图 1(e));

相反的, 本文方法从全局的观点出发, 在强调数据整

体分布结构的同时考虑了数据的局部信息,既充分保

持了数据整体类间间隔,又充分挖掘了数据的局部流

形结构和判别信息,因此, 本文算法得到了很高的训

练和测试精度 (见图 1(i)).

3)表 4显示,标准 SVM的解具有高度的稀疏性,

而 𝜈-LPMIVSVM方法的解完全丧失了稀疏性; 相对

于上述两种方法,本文方法取得的解尚在可接受的范

围内,有利于提高大数据集的测试速度.

4) 标准 SVM和 𝜈-LPMIVSVM方法对数据集中

的所有样本点均采用相同的惩罚系数,导致其决策边
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图 1 SVM, 𝜈-LPMIVSVM和LGEWP-SVM方法在不同数据集上的决策边界

界对数据集中的野值点敏感, 如图 1(f)中的标示点,

可以看出其决策边界明显偏向于数据集中的野值点;

而本文方法兼顾了全局权重,在相应的惩罚参数前乘

以样本的相应全局权重, 能增强算法的鲁棒性, 取得

更加合理的决策边界.

同时, 为了考察参数𝐶、𝜆和 𝛿对本文方法的性

能影响, 选取情形 3所示的数据集分别进行 10次实

验,分别记录参数𝐶、𝜆和 𝛿单独变化时对本文方法性

表 5 本文方法在不同参数值下的分类精度 %

参数𝐶单独变化对分类精度的影响 (𝜆 = 1.2, 𝛿 = 0.9)

𝐶 2 4 8 16 32 64 128 256 512 1024

分类精度 44 61 79 89 94 96 98 98 99 96

参数𝜆单独变化对分类精度的影响 (𝐶 = 512, 𝛿 = 0.9)

𝜆 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 1.6 1.8 2.0

分类精度 89 90 92 94 96 99 96 95 92 92

参数 𝛿单独变化对分类精度的影响 (𝐶 = 512, 𝜆 = 1.2)

𝛿 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

分类精度 91 91 91 93 94 96 97 98 99 96

能的影响,如表 5所示.

从表 5中可以看出, 𝐶、𝜆和 𝛿的选取对本文方法

都有不同程度的影响, 但相较于参数 𝛿, 参数𝐶、𝜆的

选取对算法分类性能的影响更大,这与 2.1节的分析

是一致的. 可见,要想获得较理想的分类性能,需要通

过调节不同的𝐶、𝜆和 𝛿的参数组合.

3.2 标标标准准准数数数据据据集集集实实实验验验

为了更全面地评价本文方法,在UCI标准数据集

上对算法进行测试, 同时系统地比较了本文方法与

表 1中所列出的各种方法的分类性能,以进一步说明

本文算法的优越性.

UCI数据集经常被用来测试模式分类方法的性

能[39]. 下面实验将从UCI数据库选取 5个两类数据集

和 5个多类数据集作为测试数据库 (该数据库的下载

地址为 http: // www.ics.uci.edu/∼mlearn/MLRepository.

html),数据集的详细信息如表 6所示.
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表 6 实验中所用UCI数据集基本情况

数据集 维数 类数

Biomed 5 2
Bupa 6 2
Hepatitis 19 2
Pid 8 2
Water 38 2
Iris 4 3
Lenses 4 3
Tae 5 3
Waveform 21 3
Ecoli 6 6

对于每个UCI数据集,随机选择数据集的一半作

为训练集,剩下的为测试集,对每个数据集都重复 10

次这样的实验, 最后将 10次测试精度的平均作为实

验结果进行记录.

表 7和表 8分别记录了采用线性ALGEWP-SVM

方法和非线性ALGEWP-SVM方法情况下的实验结

果,非线性ALGEWP-SVM采用RBF核函数. 需要指

出的是,各种方法的参数选取方法与 3.1节相同,同时

对于多分类问题使用 1vs.rest策略进行.

表 7 5种方法 (线性核)在 5个UCI数据集上的分类结果 %

分类精度
数据集

SVM LapSVM MCLPVSVM 𝜈-LPMIVSVM ALGEWP-SVM
win/tie/loss

Biomed 86.9 89.92 90.82 91.67 93.59 4/0/0

Bupa 66.99 68.9 67.3 70.3 72.14 4/0/0

Hepatitis 84.41 85.3 85.46 87.66 86.97 3/0/1

Pid 73.96 70.19 71.04 76.1 79.34 4/0/0

Water 98.64 96.89 95.69 96.72 99.1 3/1/0

Iris 98.56 96.57 97.3 97.15 98.89 3/1/0

Lenses 75.31 81.58 82.01 84.26 83.79 3/0/1

Tae 50.39 52.31 52.1 50.32 51.64 2/0/2

Waveform 88.7 86.72 86.46 88.98 93.21 4/0/0

Ecoli 84.95 84.02 83.59 86.9 87.5 4/0/0

win/tie/loss 9/1/0 9/0/1 8/1/1 6/2/2

表 8 5种方法 (非线性核)在 5个UCI数据集上的分类结果 %

分类精度
数据集

SVM LapSVM MCLPVSVM 𝜈-LPMIVSVM ALGEWP-SVM
win/tie/loss

Biomed 89.2 89.92 91.43 93.7 94.73 4/0/0

Bupa 72.43 78.1 77.31 75.8 81.57 4/0/0

Hepatitis 88.72 89.16 89.07 88.21 88.83 0/3/1

Pid 76.47 73.64 74.1 79.52 79.93 3/1/0

Water 98.64 97.03 96.15 98.9 99.32 4/0/0

Iris 100 99.6 99.3 100 100 0/4/0

Lenses 76.78 86.38 86.69 87.69 85.32 1/0/3

Tae 52.61 58.44 57.83 60.1 61.74 4/0/0

Waveform 91.12 89.63 90.83 90.19 93.26 4/0/0

Ecoli 88.87 89.61 86.59 88.52 89.12 3/1/0

win/tie/loss 8/2/0 7/2/1 8/1/1 6/3/1

从表 7和表 8的结果可以得到如下结论:

1)核技巧在绝大部分数据集上都能够增强 5种

方法的分类性能. 例如, 在 Iris数据集上, SVM、𝜈-

LPMIVSVM和本文方法在采用RBF核时都取得了

100%的正确率.

2) SVM方法在几乎所有数据集上的分类性能都

相对较差,这清楚地说明仅仅强调数据整体类间间隔

的最大化对分类问题是远远不够的,而在考虑了数据

空间流形分布结构的情况下, LapSVM、MCLPVSVM、

𝜈-LPMIVSVM和本文方法均表现出明显的优势. 因

此,在分类器的设计过程中应该融入更多的数据结构

分布信息,以指导更有效的分类.

3)特别地,本文方法和LapSVM、MCLPVSVM、

𝜈-LPMIVSVM都在分类器的构造中引入了数据的流

形结构,但LapSVM和MCLPVSVM方法仅侧重于保

持数据的流形结构, 𝜈-LPMIVSVM方法强调利用数

据的判别信息去保持数据的流形结构,而本文方法则

在保持数据整体类间间隔与利用数据的流形结构和

判别信息之间寻求一个平衡.实验结果表明, 在大多

数情况下,本文方法都要优于其他方法.

4)为了验证本文方法是否从统计意义上显著优

于其他方法, 对每个数据集的 10轮分类过程分别进

行纠正重复取样测试.表 7、表 8分别列出了在显著性

水平为 0.05的情况下,本文方法与其他 4种方法比较

的双侧成对测试统计结果.表中:“win”代表本文方法

优于其他方法,“tie”代表无显著差异,“loss”代表本

文方法逊于其他方法,最后一行统计了本文方法与其

他方法在所有数据集上比较的win /tie /loss个数, 最
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后一列统计了在某一特定数据集上,本文方法与其他

方法分别比较的win /tie /loss个数. 综合表 7、表 8可

知,在大部分数据集上本文方法都具有显著优于其他

方法的分类性能,这与上面的分析结果是一致的.

3.3 图图图像像像识识识别别别实实实验验验

图像数据集呈现明显的非线性流形结构,常常可

以嵌入在一个低维内在流形上[15,29],已被许多基于流

形的学习方法用于测试数据集,以反映流形学习方法

的有效性[28], 且由于图像识别数据集一般都是高维

数据,很适合用于对算法复杂度的分析.因此,本节继

续将ALGEWP-SVM方法应用于图像识别问题中,以

考察其对非线性流形数据的分类识别性能和计算效

率. 实验中采用了 3个典型的图像分类数据库, 分别

为人脸图像 (ORL)[38]、物体图像 (COIL-20)[1]和美国

邮政手写数字库 (USPS)[33]. 其中: ORL人脸数据集包

含 40个人的 400张灰度图,同一类由不同面部表情和

面部细节的 10张图片构成, 实验前将图像分辨率统

一裁剪为 40×40大小; COIL-20物体数据库含有 20

个物体的 1 440张灰度图, 每个物体具有在同一位置

的 72张不同视角的图像, 实验前将其裁剪为 32×32

大小; USPS手写数字数据集包含从 0到 9的 10个数

字,每个数字由 1 100张图像构成,图像大小为 16×16.

在整个实验过程中, 每个图像库都被分为不同

的训练集和测试集, 参照文献 [39], 用Gm /Pn代表从

每个数据子集中随机抽取每类对象的𝑚个图像用于

训练, 𝑛个图像用于测试.每组实验执行 10次这个过

程,并计算其平均值作为最终的分类精度.特别地,对

于ORL、COIL-20数据库, 实验中有可能出现样本数

小于数据维度的问题, 且在 𝜈-LPMIVSVM方法中由

于涉及到矩阵求逆的奇异值问题,需要先采用PCA方

法对实验数据进行降维以满足矩阵的求逆要求,然后

再采用降维后数据训练 𝜈-LPMIVSVM分类器.需要

指出的是, 为了处理高维数据的非线性问题,实验中

所有方法采用的核函数均为RBF核函数,且实验中的

结果均是在最优参数下取得的.

图 2显示了参数𝜆和 𝛿对本文方法在非线性流形

数据子集ORL.1-2上的识别性能影响曲线. 表 9∼表
12分别记录了 5种方法在上述 3种不同数据集上不
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图 2 参数𝜆和 𝛿对分类精度的影响

表 9 ORL实验结果 %

分类精度
方法

G 3 / P 7 G 5 / P 5 G 7 / P 3 G 9 / P 1

SVM 50.50 56.82 63.34 61.12
LapSVM 56.32 62.33 70.67 73.36
MCLPVSVM 61.63 70.78 71.46 73.44
𝜈-LPMIVSVM 66.87 77.43 82.72 86.33
ALGEWP-SVM 70.49 85.56 90.42 92.17
DR-ALGEWP-SVM 68.76 81.57 87.32 90.26

表 10 COIL-20实验结果 %

分类精度
方法

G 12 / P 60 G 24 / P 48 G 36 / P 36 G 48 / P 24

SVM 93.62 95.37 96.33 96.89
LapSVM 94.15 96.48 97.16 97.02
MCLPVSVM 95.56 96.24 97.33 97.33
𝜈-LPMIVSVM 97.10 98.43 98.78 99.25
ALGEWP-SVM 98.52 99.05 99.23 99.31

表 11 USPS实验结果 %

分类精度
方法

G10/P1090 G100/P1000 G250/P850 G550/P550

SVM 93.96 98.84 99.38 99.6
LapSVM 94.48 98.16 99.25 99.56
MCLPVSVM 94.12 99.32 99.54 99.70
𝜈-LPMIVSVM 95.60 99.72 99.73 99.74
ALGEWP-SVM 96.30 99.70 99.81 99.92

同训练集和测试集采样精度下的实验结果.另外, 表

12还列出了在USPS数据集中的不同数字对中掺杂

部分相应最难分的相似数字的分类结果.

从表 9∼表 12以及图 2的结果可得到如下结论:

1)显而易见,随着训练样本数据的增加,所有分

类算法的识别率都相应增加, 但 SVM方法在几乎所

有图像数据集上的分类性能始终都是最差的.这说

明,当数据集分布很复杂时,训练样本数太少,分类器

学习不够充分时,任何学习方法都很难取得理想的分

类效果,这正应验了引言中的一句话—–任何数学技

巧都不能补救信息的缺失.然而, 随着训练样本数目

的增加,考虑数据分布结构的LapSVM、MCLPVSVM、

𝜈-LPMIVSVM和ALGEWP-SVM方法的分类性能都

取得了明显的增加,尤其是考虑了数据流形局部结构

信息和判别信息的 𝜈-LPMIVSVM和ALGEWP-SVM

方法,在所有数据集上均取得了最佳的识别性能.

2) 由于ORL数据集是典型的小样本高维数据,

在 𝜈-LPMIVSVM方法的实验中对其进行了PCA降

维处理, 降维过程有可能会造成信息缺失,可能降低

算法最后的分类性能.为了公平对比 𝜈-LPMIVSVM

和ALGEWP-SVM方法的分类性能,表 9中最后一列

列出了两种方法在数据降到相同维度后, ALGEWP-

SVM (表中标示为DR-ALGEWP-SVM)方法的分类精

度.从中可以看出,虽然PCA降维后的信息损失确实

造成了分类性能降低,但ALGEWP-SVM方法仍然取

得了更优的分类精度.
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表 12 USPS部分子集掺杂相应最难分的相似数字的分类结果 %

分类精度
USPS数据集

SVM LapSVM MCLPVSVM 𝜈-LPMIVSVM ALGEWP-SVM

1-7 (4, 9) 96.83 97.26 97.34 97.38 99.81

2-3 (5, 8) 97.12 97.80 98.10 98.73 99.26

3-5 (8, 6) 96.90 97.01 97.24 97.93 98.68

3-8 (9, 6) 96.47 96.83 96.43 96.89 98.50

注:表中 1-7 (4, 9)表示在数字 1和 7的分类中掺杂部分数字 4和 9,其他类似.

3)从图 2中可以看出,当𝜆 = 0时,即忽略数据流

形的局部结构信息和判别信息时, ALGEWP-SVM方

法等价于标准 SVM方法, 相应的分类精度最低, 随

着𝜆逐渐增加, ALGEWP-SVM方法的识别率上升,并

在𝜆 = 1.4附近取得最大值,说明同时兼顾整体类间

间隔最大化和数据局部信息确实有利于提高分类器

的识别性能.同时,通过𝛿值调整局部流形几何结构和

判别信息所占的比例也能影响分类器的识别性能,在

这点上与文献 [1]所得出的结论是一致的.

4)从表 12中可以看出,在掺杂了其他数据子集

中的样本时, LapSVM、MCLPVSVM、𝜈-LPMIVSVM

方法由于只关注数据的局部流形结构,使得数据中的

野值点影响了其分类决策边界的分布,造成其识别率

相应降低. 而本文方法在相应的惩罚系数前引入了数

据的全局分布权重, 因此, ALGEWP-SVM方法受野

值的影响最小, 依然保持较好的识别率,算法具有较

强的鲁棒性.

最后,本节利用USPS数据集的高维数据量大的

特点,测试了本文方法的计算效率,并与标准 SVM方

法进行了比较. 标准 SVM和ALGEWP-SVM方法都

采用Matlab 2010 b编写, 在配置主频为 3.00 GHz的

CPU (Pentium Dual-Core E5700 CPU)以及 2 G内存的

计算机上运行.表 13为标准 SVM和ALGEWP-SVM

方法进行训练集学习所花费的时间.由表 13可以看

出, ALGEWP-SVM方法的训练时间增加不少, 但随

着训练样本数的增加, 其与标准SVM方法的训练时

间相差越来越少,这与 2.3节的分析基本一致.

表 13 训练时间 s

方法 G10/P1090 G100/P1000 G250/P850 G550/P550

标准SVM 0.3 4.7 1 029.4 3 890.3

ALGEWP-SVM 1.6 19.4 2 616.1 7 646.2

4 结结结 论论论

标准 SVM是当前的主流机器学习算法, 但它在

构造分类超平面时仅仅关注了整体的类间信息,而忽

略了类内样本的先验分布信息,从而在一定程度上制

约了SVM类方法泛化能力的进一步提高. 为此,本文

在保持数据整体类间间隔最大化的同时还充分考虑

了数据流形的局部结构信息和判别信息, 而且在软

间隔的样本惩罚系数中引入了数据的全局结构信息,

提出了一种新的自适应局部图嵌入加权罚支持向量

机ALGEWP-SVM,使得本文方法在一定程度上取得

了较强的学习泛化能力. 在人工、标准和图像数据集

上进行的实验测试都验证了本文方法具有优于相关

方法的分类性能.虽然本文在分类性能上取得了一定

的提高,但随之而造成的参数选择问题却是一个值得

考虑的问题,同时如何提高其计算效率也是一个有待

进一步研究的问题.
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