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摘 要: 针对 𝑣-支持向量机 (𝑣-SVM)用于大规模、多峰样本建模时易出现训练速度慢和回归精度低的问题,提出基

于边界向量提取的多尺度 𝑣-SVM建模方法. 该方法采用一种自适应边界向量提取算法,从训练样本中预提取出包含

全部支持向量的边界向量集,以缩减训练样本规模,并通过求解多尺度 𝑣-SVM二次规划问题获取全局最优回归模型,

从多个尺度上对复杂分布样本进行逼近.仿真结果表明,基于边界向量提取的多尺度 𝑣-SVM比 𝑣-SVM具有更好的

回归结果.
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Abstract：：：A multiscale 𝑣-support vector machine(𝑣-SVM) based on adaptive boundary vector extraction is presented. It

overcomes the disadvantages of the slow training speed and the low regression accuracy which are caused by using the

general 𝑣-SVM for large-scale and multi-peak sample modeling. An adaptive boundary vector extraction algorithm is used

to extract the boundary vectors which include all support vectors from the training samples, so that reduces the sample scale.

The global optimal regression model is obtained by solving the multiscale 𝑣-SVM quadratic programming problems, and

the complex distribution sample can be approximated from multiple scales by the model. Simulation results show that the

𝑣-support vector machine based on boundary vector extraction has better regression results than the general 𝑣-SVM.
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0 引引引 言言言

长期以来, 系统建模一直被视为解决实际问题

的有效途径.但是, 如何快速地建立高精度模型始终

是系统建模研究的核心问题[1]. 支持向量机 (SVM)是

由Vapnik[2]提出的一种新型系统建模方法,由于其具

有良好的小样本学习和泛化能力,已成为建模方法的

重要研究方向, 并在许多领域得到了成功应用[3].但

是, SVM在处理某些问题时也表现出不足,例如在实

际中很多数据都呈现大规模、多峰的特点,当利用这

类数据进行训练建模时, 普通 SVM往往不能够很好

地完成建模任务,极易出现建模速度慢、回归精度低

的现象.为了弥补普通 SVM的这种局限性,一些学者

运用聚类 SVM等方法[4-6]成功地提高了 SVM的训练

速度,但采取这些方法进行建模时很可能导致训练数

据“信息”的丢失,很大程度上影响了模型的精度.与

此同时,还有一些学者对支持向量机的核函数进行改

造,提出了超核函数等核方法[7-9],虽然这些方法在一

些应用领域能够取得满意的回归效果,但是运用这类

单尺度核对不平坦分布样本进行建模时,依然不能够

得到满意的回归精度.可以看出,上述方法都只能单

独解决训练速度过慢或回归精度低的问题,单纯利用

这些方法并不能快速地建立准确的模型.

针对上述问题,本文提出一种基于自适应边界向

量提取的多尺度 𝑣-支持向量机 (ABVE-M𝑣-SVM).首

先, 运用自适应边界向量提取方法, 从训练样本中提

取出包含数据全部特征的边界样本集作为新的训练
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样本,在保证提取原始样本所有特征的同时限制边界

样本集的规模,以提高训练速度;然后,根据多尺度学

习方法和 SVM原理,求解出多尺度 𝑣-SVM回归模型,

从多个尺度上消除回归残差,得到更精确的模型.

1 问问问题题题描描描述述述

由支持向量机原理可知,对于给定的训练集 (𝑥𝑖,

𝑦𝑖)𝑖=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑛, 𝑥𝑖 ∈ 𝑅𝑙为输入向量, 𝑦𝑖 ∈ 𝑅为输出目标,

非线性SVM回归的目标就是寻找一个能够逼近 𝑦𝑖的

拟合函数

𝑓(𝑥) =

𝑛∑
𝑖=1

(𝑎∗𝑖 − 𝑎𝑖)𝐾(𝑥, 𝑥𝑖) + 𝑏. (1)

其中: 𝑎∗𝑖 和 𝑎𝑖为拉格朗日常数, 𝐾(𝑥, 𝑥𝑖)为核函数,

𝑏为偏差.可以看出, 之所以式 (1)具有非线性的表述

能力,是因为在RKHS上利用了核函数对数据进行逼

近,从而核函数的形式和结构便成为了影响拟合函数

回归精度的最大因素.实际应用中, 对于一般平稳的

分布数据,采用单个RBF核就可以获得良好的回归精

度,即

𝐾(𝑥, 𝑥𝑖) = exp
(∥𝑥− 𝑥𝑖∥

2𝜎

)
. (2)

其中𝜎为尺度因子, 也称作核宽度. 若使用这种方法

对多峰分布的数据进行逼近, 则很难使得此核函数

能够以任意的精度逼近数据.为了有效地解决这个问

题,文献 [10]提出了一种可以从多个尺度上逐步消除

回归残差的算法,其具体算法如下:

在尺度 1上对给定样本集 (𝑥𝑖, 𝑦𝑖)𝑖=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑛进行

回归,模型为

𝑓1(𝑥) =

𝑚1∑
𝑖=1

𝑤1𝑖𝐾1(𝑥, 𝑥𝑖) + 𝑏1. (3)

其中: 𝑚1为支持向量个数, 𝐾1(𝑥, 𝑥𝑖)为核函数, 𝑤1𝑖为

相关核项系数, 𝑏1为残差.尺度 2上的回归目标为给

定样本输出 𝑦𝑖与尺度 1输出 𝑓1(𝑥𝑖)二者之间的残差,

即 {𝑦𝑖 − 𝑓1(𝑥𝑖)}𝑖=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑛.尺度 2上的模型为

𝑓2(𝑥) =

𝑚2∑
𝑖=1

𝑤2𝑖𝐾2(𝑥, 𝑥𝑖) + 𝑏2. (4)

依据上述逐步消除残差的思想,假设直到尺度𝑚

才能达到设定的逼近精度,则最终模型为

𝑓(𝑥) =

𝑚∑
𝑘=1

𝑚𝑘∑
𝑖=1

𝑤𝑘𝑖𝐾𝑘(𝑥, 𝑥𝑖) + 𝑏, (5)

其中 𝑏 =

𝑚∑
𝑘=1

𝑏𝑘.

值得注意的是,这种方法在获取高回归精度的同
时也会造成训练速度慢的问题,并且随着数据规模的
增大,此问题愈加凸显. 因为 SVM的回归结果只会受
到支持向量的影响,所以若能找到一种能够在保存样
本全部支持向量的同时又能缩减样本规模的方法,则
无疑会弥补多尺度学习造成的训练速度慢的问题.

2 自自自适适适应应应非非非线线线性性性边边边界界界向向向量量量提提提取取取算算算法法法

为了找到一种有效的数据规模约减方法,首先引
入以下定义.

定定定义义义 1 第 𝑖类样本 𝑖 ∈ {1, 2}的平均特征为该
类样本的样本中心𝑚𝑖,即

𝑚𝑖 =
1

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

𝑥𝑖. (6)

定定定义义义 2 [11] 将𝑚1到𝑚2的方向
−−−→𝑚1𝑚2定义为第

1类模式的特征方向 (特征空间), 𝑚2到𝑚1的方向
−−−→𝑚2𝑚1定义为第 2类模式的特征方向 (特征空间).

引引引理理理 1 [11] 已知 2个向量𝑥=(𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛), 𝑦

= (𝑦1, 𝑦2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑛), 经过非线性映射𝜑(⋅)作用映射到
特征空间中,则这 2个向量在特征空间中的Euclidean
距离为

𝑑𝐻(𝑥, 𝑦) =
√

𝐾(𝑥, 𝑥)− 2𝐾(𝑥, 𝑦) +𝐾(𝑦, 𝑦), (7)

其中𝐾(⋅ , ⋅)为核函数.

引引引理理理 2 [12] 已知 3个向量𝑥=(𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛), 𝑦

= (𝑦1, 𝑦2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑛)及 𝑧 = (𝑧1, 𝑧2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑧𝑛),经过非线性
映射𝜑(⋅)的作用映射到特征空间中,则在特征空间中,
向量𝜑(𝑥)𝜑(𝑧)在向量𝜑(𝑥)𝜑(𝑦)上的投影𝜑(𝑥)𝜑(𝑧𝑜)

的Euclidean距离为

∥𝜑(𝑥)𝜑(𝑧𝑜)∥2 =

𝐾(𝑧, 𝑦)−𝐾(𝑧, 𝑥)−𝐾(𝑥, 𝑦) +𝐾(𝑥, 𝑥)√
𝐾(𝑥, 𝑥)− 2𝐾(𝑥, 𝑦) +𝐾(𝑦, 𝑦)

. (8)

根据上述理论,有如下结论.

已知样本中心距离 𝑑 = ∥𝜑(𝑚1)𝜑(𝑚2)∥2,分别计
算特征距离 ∥−−−−−−−−→𝜙(𝑚1)𝜙(𝑥

𝑜
𝑖 )∥2和 ∥−−−−−−−−→𝜙(𝑚2)𝜙(𝑦

𝑜
𝑗 )∥2,令

𝑟1 = max ∥−−−−−−−−→𝜙(𝑚1)𝜙(𝑥
𝑜
𝑖 )∥2, (9)

𝑟2 = max ∥−−−−−−−−→𝜙(𝑚2)𝜙(𝑦
𝑜
𝑗 )∥2. (10)

引入非负修正因子 𝛿 ⩾ 0.

1)当 𝑟1 + 𝑟2 < 𝑑时,若特征距离满足

𝑟1 − 𝛿 ⩽ ∥−−−−−−−−→𝜙(𝑚1)𝜙(𝑥
𝑜
𝑖 )∥2 ⩽ 𝑟1, (11)

𝑟2 − 𝛿 ⩽ ∥−−−−−−−−→𝜙(𝑚2)𝜙(𝑦
𝑜
𝑗 )∥2 ⩽ 𝑟2, (12)

则定义该模式为边界向量. 此时边界向量提取如图 1

所示, 𝑚1表示第 1类样本的中心, 𝑚2表示第 2类样本

的中心. 边界向量预选取区域是直线𝐷1与直线 𝑟1之

间的部分和直线𝐷2与直线 𝑟2之间的部分.

D
1

D
2

r
1

r
2

δ

m
1

m
2

δ

图 1 𝑟1 + 𝑟2 < 𝑑时边界向量提取
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2)当 𝑟1 + 𝑟2 ⩾ 𝑑时,若特征距离满足

𝑑− 𝑟2 − 𝛿 ⩽ ∥−−−−−−−−→𝜙(𝑚1)𝜙(𝑥
𝑜
𝑖 )∥2 ⩽ 𝑟1 + 𝛿, (13)

𝑑− 𝑟1 − 𝛿 ⩽ ∥−−−−−−−−→𝜙(𝑚2)𝜙(𝑦
𝑜
𝑗 )∥2 ⩽ 𝑟2 + 𝛿, (14)

则定义该模式为边界向量. 此时边界向量提取如图 2

所示, 𝑚1为第 1类样本中心, 𝑚2为第 2类样本中心.

边界向量预选取区域是直线𝐷1−up与直线𝐷1−down

之间的部分和直线𝐷2−up与𝐷2−down之间的部分.

r2

r1

δ

m1

m2

δ

D1-down

D2-down

D2-up
D1-up

图 2 𝑟1 + 𝑟2 ⩾ 𝑑时边界向量提取

由图 1和图 2可以看出,边界向量集合的规模远

远小于提取前的数据规模. 因为 SVM算法的复杂度

依赖于样本数据的数目, 样本数据数目越小, 求解相

应的二次规划问题越简单,所以利用边界向量代替原

训练集对 SVM进行训练可以提高训练速度.但是,上

述理论并不完善,修正参数 𝛿的取值需要依据数据的

分布情况来确定,这意味着必须对数据的分布有深入

的了解, 否则将很难获取满意的边界样本集合.针对

这一问题,本文在上述理论的基础上提出了自适应提

取边界向量算法.

为了使本算法能够有效地从原始样本中提取出

所有支持向量,本文定义自适应提取边界向量算法迭

代停止条件如下:∣∣∣mse(𝑡− 1)−mse(𝑡)

mse(𝑡− 1)

∣∣∣ ⩽ 𝜂. (15)

其中: mse代表经过边界向量训练的 SVM产生的

均方差, 𝑡代表迭代次数.一旦本次的mse与前一

次mse的相对误差小于 𝜂,则本算法的迭代过程结束.

由此可知, 𝜂的取值直接影响了算法的提取效果.若 𝜂

取值过小, 则易导致边界向量提取过度, 这意味着

提取的边界向量集中包含了过多的“无用信息”; 如

果 𝜂取值过大, 则易导致边界向量提取不足, 此时提

取的边界向量集中并没有包含全部的支持向量,导致

数据的“信息缺失”.考虑到以上因素, 𝜂的取值范围

一般为 (0, 0.1).

自适应提取边界向量算法的具体步骤如下.

Step 1: 首先利用式 (6)确定类中心,再根据式 (8)

∼ (10)分别推导出特征空间中的距离 𝑑和特征空间中

类最大特征距离 𝑟1、𝑟2.

Step 2: 设置自由参数 𝜂的初值、步长、范围, 并

根据边界向量选取条件 (11)、(12)或 (13)、(14)将边界
样本从原始样本中提取出来.

Step 3: 利用Step 2中提取的边界样本训练 SVM,
并将训练产生的mse代入式 (15).当进行第 𝑡次迭代

时, 若式 (15)不成立, 则返回Step 2, 按步长改变参数
𝛿,重新提取边界样本;如果式 (15)成立,则退出循环,
并将进行第 𝑡次迭代时的边界样本作为边界向量.

Step 4: 退出循环后, 若获得的边界向量数量较
多, 没有达到期望的边界样本规模, 则适当增大 𝜂的

值; 如果利用边界向量训练 𝑣-SVM导致预测精度下
降,则适当减小 𝜂的取值,然后返回Step 2重新计算.

由上述步骤可以看出: 通过引入参数 𝜂, 使得本
算法可以在不了解数据分布的情况下提取出数据的

全部特征, 并对边界向量集的规模进行了限制;消除
了 𝛿的选取不当对提取结果造成的不良影响,提升了
算法性能.

3 多多多尺尺尺度度度 𝑣-SVM
现有的多尺度 SVM算法大都将不同核宽度的

SVM进行线性组合来提高模型的精度[13], 但这类方
法只能称为多尺度核 SVM, 不是真正的多尺度学习
算法.为了使 SVM本质上具有多尺度特性的函数逼
近能力,文献 [14]提出了多尺度 𝜀-SVM算法,但此方
法在计算之前需要事先根据样本的分布来确定不敏

感损失参数 𝜀.当数据分布平坦时选择合适的 𝜀较为

简单, 但当样本分布复杂时, 选择合适的 𝜀并不容易,
并且会对结果产生很大的影响.由 𝑣-SVM原理[15]可

知, 𝑣-SVM可以通过控制 𝑣的取值来控制支持向量

的个数和错误样本的个数, 其中 𝑣 ∈ (0, 1).相对于 𝜀-
SVM, 𝑣-SVM使用参数 𝑣替代 𝜀-SVM中的参数 𝜀, 使
参数的选取有了理论依据.因此, 本文将多尺度方法
与 𝑣-SVM相结合,提出了多尺度 𝑣-SVM学习方法. 算
法如下.

以双尺度为例.对于给定样本 (𝑥𝑖, 𝑦𝑖)𝑖=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑛,
首先用大尺度核拟合平滑区域的样本,大尺度上的回
归模型为

𝑓1(𝑥) = 𝑤1𝐾1(⋅) + 𝑏1, (16)

其中𝐾1(⋅)为核函数; 然后用小尺度核拟合变化剧烈
区域的样本,目标为 {(𝑥𝑖, 𝑦𝑖) − 𝑓1(𝑥𝑖)}𝑖=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑛, 则小
尺度上的回归模型为

𝑓2(𝑥) = 𝑤2𝐾2(⋅) + 𝑏2, (17)

最终的双尺度回归模型为

𝑓(𝑥) = 𝑤1𝐾1(⋅) + 𝑏1 + 𝑤2𝐾2(⋅) + 𝑏1 + 𝑏2. (18)

根据多尺度学习思想和 SVM原理, 若欲求得式
(18)的解,则可通过计算下面的优化问题求出:

min
1

2
∥𝑤1∥2 + 1

2
∥𝑤2∥2 + 𝐶1

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

(𝜉1𝑖 + 𝜉∗1𝑖)+
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𝐶2

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

(𝜉2𝑖 + 𝜉∗2𝑖) + 𝐶1𝑣1𝜀1 + 𝐶2𝑣2𝜀2;

s.t. 𝑤1𝜙1(𝑥𝑖) + 𝑏1 − 𝑦𝑖 ⩽ 𝜀1 + 𝜉1𝑖,

𝑦𝑖 − 𝑤1𝜙1(𝑥𝑖)− 𝑏1 ⩽ 𝜀1 + 𝜉∗1𝑖,

𝑤2𝜙2(𝑥𝑖) + 𝑏2 − (𝑦𝑖 − 𝑤1𝜙1(𝑥𝑖)− 𝑏1) ⩽
𝜀2 + 𝜉2𝑖,

(𝑦𝑖 − 𝑤1𝜙1(𝑥𝑖)− 𝑏1)− 𝑤2𝜙2(𝑥𝑖)− 𝑏2 ⩽
𝜀2 + 𝜉∗2𝑖. (19)

其中: 𝐶1和𝐶2为惩罚因子, 𝜉1𝑖、𝜉∗1𝑖、𝜉2𝑖、𝜉
∗
2𝑖为松弛

系数, 𝑣1、𝑣2和 𝜀1、𝜀2分别为尺度 1和尺度 2上的参

数.构造拉格朗日函数为

min 𝐿 =

1

2
∥𝑤1∥2 + 1

2
∥𝑤2∥2 + 𝐶1

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

(𝜉1𝑖 + 𝜉∗1𝑖)+

𝐶2

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

(𝜉2𝑖 + 𝜉∗2𝑖) + 𝐶1𝑣1𝜀1 + 𝐶2𝑣2𝜀2−

𝛽1𝜀1 − 𝛽2𝜀2 −
𝑛∑

𝑖=1

𝛼1𝑖(𝜀1 + 𝜉1𝑖 + 𝑦𝑖−

𝑤1𝜙1(𝑥𝑖)− 𝑏1)−
𝑛∑

𝑖=1

𝛼∗
1𝑖(𝜀1 + 𝜉∗1𝑖 − 𝑦𝑖+

𝑤1𝜙1(𝑥𝑖) + 𝑏1)−
𝑛∑

𝑖=1

𝛼2𝑖(𝜀2 + 𝜉2𝑖−

𝑤2𝜙2(𝑥𝑖)− 𝑏2 + 𝑦𝑖 − 𝑤1𝜙1(𝑥𝑖)− 𝑏1)−
𝑛∑

𝑖=1

𝛼∗
2𝑖(𝜀2 + 𝜉∗2𝑖 + 𝑤2𝜙2(𝑥𝑖)+

𝑏2 − 𝑦𝑖 + 𝑤1𝜙1(𝑥𝑖) + 𝑏1)−
𝑛∑

𝑖=1

(𝜂1𝑖𝜉1𝑖 + 𝜂∗1𝑖𝜉
∗
1𝑖 + 𝜂2𝑖𝜉2𝑖 + 𝜂∗2𝑖𝜉

∗
2𝑖), (20)

其中𝛼
(∗)
1𝑖 、𝛼

(∗)
2𝑖 为拉格朗日乘子.分别对𝑤1、𝑤2、𝑏1、

𝑏2、𝜀1、𝜀2、𝜉
(∗)
1𝑖 、𝜉

(∗)
2𝑖 求偏导, 并令其结果都等于 0, 可

得式 (19)的对偶问题

max 𝑊 =

𝑛∑
𝑖=1

𝑦𝑖(𝛼
∗
1𝑖 − 𝛼1𝑖 + 𝛼∗

2𝑖 − 𝛼2𝑖)−

1

2

𝑛∑
𝑖=1,𝑗=1

[(𝛼∗
1𝑖 − 𝛼1𝑖 + 𝛼∗

2𝑖 − 𝛼2𝑖)(𝛼
∗
1𝑗−

𝛼1𝑗 + 𝛼∗
2𝑗 − 𝛼2𝑗)𝐾1(𝑥𝑖, 𝑥𝑗)+

(𝛼∗
2𝑖 − 𝛼2𝑖)(𝛼

∗
2𝑗 − 𝛼2𝑗)𝐾2(𝑥𝑖, 𝑥𝑗)];

s.t.

𝑛∑
𝑖=1

(𝑎1𝑖 − 𝑎∗1𝑖 + 𝑎2𝑖 − 𝑎∗2𝑖) = 0,

𝑛∑
𝑖=1

(𝑎2𝑖 − 𝑎∗2𝑖) = 0,

0 ⩽ 𝛼
(∗)
1𝑖 ⩽ 𝐶1

𝑛
, 0 ⩽ 𝛼

(∗)
2𝑖 ⩽ 𝐶2

𝑛
,

𝑛∑
𝑖=1

(𝛼1𝑖 + 𝛼∗
1𝑖) ⩽ 𝐶1𝑣1,

𝑛∑
𝑖=1

(𝛼2𝑖 + 𝛼∗
2𝑖) ⩽ 𝐶2𝑣2. (21)

由式 (21)可见,式中并没有不敏感损失参数 𝜀,这

是由于在式 (20)到 (21)的计算过程中包含 𝜀的项被

约去了, 这说明 𝜀的取值不会对最终结果产生影响.

在求得拉格朗日乘子𝛼
(∗)
1𝑖 、𝛼

(∗)
2𝑖 的最优解后, 可得到

决策函数

𝑓(𝑥) =

𝑛∑
𝑖=1

(𝛼∗
1𝑖 − 𝛼1𝑖 + 𝛼∗

2𝑖 − 𝛼2𝑖)𝐾1(𝑥, 𝑥𝑖)+

𝑛∑
𝑖=1

(𝛼∗
2𝑖 − 𝛼2𝑖)𝐾2(𝑥, 𝑥𝑖) + 𝑏, (22)

其中 𝑏 =
1

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

(𝑦𝑖 − 𝑓(𝑥𝑖)).

由上述推导可知, 在本算法获取双尺度 𝑣-SVM

最优回归模型的过程中,用参数 𝑣代替了参数 𝜀,降低

了参数选择的难度,提高了算法对不平坦分布数据的

适应性.对于更多尺度 𝑣-SVM算法,可利用上述方法

进行推广,在此不再赘述.

4 仿仿仿真真真研研研究究究

本文的实验数据采用上海证券交易所上证指数

数据 (Data source: Great wisdom securities piece). 因为

该数据具有样本数量大、分布复杂的特点,所以很适

合检验本文提出的ABVE-M 𝑣-SVM方法的有效性,

并且该数据能比较准确地反映国内股市行情动态,具

有很高的建模价值.该数据包含 6个特征,共 4 579个

样本.为验证本文所提出方法的有效性, 将自适应边

界向量提取 𝑣-SVM (ABVE-𝑣-SVM)、多尺度 𝑣-SVM

(M𝑣-SVM)和ABVE-M 𝑣-SVM与 𝑣-SVM方法进行对

比研究.从上海证券交易所上证指数数据集中生成一

个 1 100个数据的样本集,其输入为开盘指数、指数最

高值、指数最低值、收盘指数、当日交易量,输出为当

日交易额.其中 1 000个样本作为训练数据集, 另外

100个样本作为测试数据集. 采用MSE =
1

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

(𝑦𝑖 −

𝑦𝑖)
2作为预测精度指标,时间 𝑡 (s)作为训练速度指标.

其中: 𝑛为样本总数; 𝑦𝑖为测试样本输出; 𝑦𝑖为预测样

本预测输出, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛. 仿真研究中采用实验法

对参数进行寻优,具体过程如表 1∼表 3所示.

表 1 尺度 1核参数𝜎1选择过程

𝜎1 𝜎2 𝐶 MSE

7 1.5 50 7.585 6 × 1015

6 1.5 50 3.684 4 × 1015

5 1.5 50 2.850 2 × 1015

4 1.5 50 4.856 0 × 1015

3 1.5 50 5.914 8 × 1015
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表 2 尺度 2核参数𝜎2选择过程

𝜎1 𝜎2 𝐶 MSE

5 1.2 50 2.705 3 × 1015

5 1.1 50 2.235 9 × 1015

5 1.0 50 1.603 8 × 1015

5 0.9 50 2.363 4 × 1015

5 0.8 50 2.540 4 × 1015

表 3 惩罚参数𝐶选择过程

𝜎1 𝜎2 𝐶 MSE

5 1.0 45 2.405 3 × 1015

5 1.0 40 1.022 5 × 1015

5 1.0 35 3.260 3 × 1014

5 1.0 30 5.458 2 × 1014

5 1.0 25 7.297 5 × 1014

根据均方差最小原则,通过比较表 1∼表 3中的

回归结果,最终确定𝐶 = 35, 𝜎1 = 5, 𝜎2 = 1.0. 同理,

依据上述的参数选择方法可确定 𝑣 = 0.5, 𝜂 = 0.05.

仿真结果如图 3∼图 6所示.
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图 3 𝑣-SVM测试集回归结果
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图 4 ABVE-𝑣-SVM测试集回归结果
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图 5 M 𝑣-SVM测试集回归结果
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图 6 ABVE-M 𝑣-SVM测试集回归结果

图 3为 𝑣-SVM方法的测试集回归结果, 图 4为

ABVE-𝑣-SVM方法的测试集回归结果.通过对比图 3

和图 4可以看到, 与 𝑣-SVM的回归曲线相比, ABVE-

𝑣-SVM回归曲线并没有因为训练集规模的缩小而受

到很大影响.表 4为 𝑣-SVM与ABVE-𝑣-SVM训练速

度比较, 可以看出ABVE-𝑣-SVM的支持向量数量与

训练时间均小于 𝑣-SVM. 上述结果说明, ABVE算法

在不影响回归精度的前提下,能够从大规模样本中提

取含有全部支持向量的边界向量集,能够有效削减训

练样本的规模,提升训练速度.

表 4 𝑣-SVM与ABVE-𝑣-SVM训练速度比较

训练算法 训练样本 边界向量数量 支持向量数量 时间 / s

𝑣-SVM 1 000 无 261 21

ABVE-𝑣-SVM 1 000 113 25 2

下面将M 𝑣-SVM与 𝑣-SVM进行对比, 图 3和图

5分别为 𝑣-SVM测试集回归结果和M 𝑣-SVM预测集

回归结果. 通过对比可以看出, M 𝑣-SVM的预测精

度明显高于 𝑣-SVM的预测精度. 这说明本文提出的

M 𝑣-SVM能够适应不均匀的样本学习问题,并有效地

提高了回归精度.

图 6表示的是ABVE-M 𝑣-SVM测试集回归结果,

与图 3∼图 5相比, 图 6的回归曲线显然具有更好的

拟合效果.

由表 5可以看出:与 𝑣-SVM相比,在具有相近回

归精度的情况下, ABVE-𝑣-SVM的训练时间更短,这

说明ABVE能够在不影响回归精度的前提下对训

练样本的规模进行缩减; M 𝑣-SVM与 𝑣-SVM相比较,

M 𝑣-SVM获得了更小的MSE,这体现M 𝑣-SVM能够

从多个尺度上进行回归, 有效地提高了回归的精度.

通过将ABVE-M 𝑣-SVM与 𝑣-SVM的比较可以发现,

ABVE-M 𝑣-SVM不仅具有更短的训练时间, 而且获

得了更高的回归精度. 由上述对比可知, ABVE-M 𝑣-

SVM兼顾了多尺度学习和ABVE的优点, 并克服了

它们相应的缺点, 运用此方法能有效地解决普通 𝑣-

SVM用于大规模、多峰数据建模时的不足.
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表 5 回归结果比较

训练算法 训练样本 训练时间 / s 核参数 MSE

𝑣-SVM 1 000 21 𝜎 = 5 4.708 × 1015

ABVE-𝑣-SVM 1 000 2 𝜎 = 5 4.713 × 1015

M𝑣-SVM 1 000 35 𝜎1 = 5, 𝜎2 = 1.0 3.341 × 1014

ABVE-M 𝑣-SVM 1 000 3 𝜎1 = 5, 𝜎2 = 1.0 3.260 × 1014

5 结结结 论论论

本文通过分析普通 𝑣-SVM对大规模、多峰数据

进行回归时存在的问题和原因,并结合边界向量提取

算法和多尺度学习方法,提出了基于自适应边界向量

提取的多尺度 𝑣-SVM, 并将该方法与普通 𝑣-SVM进

行了比较.仿真研究结果表明, 本文算法有以下两个

优点: 一是可以有效地缩减样本的规模,使得建模速

度有很大的提升; 二是能够在多个尺度上对复杂分

布样本进行逼近,提高模型的回归精度.上述优点说

明ABVE-M 𝑣-SVM建模方法兼备了快速性和精确性,

具有广阔的应用前景.
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