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摘 要 光滑支持向量机(Sm0oth Support Vector Machine，SsVM)是传统支持向量机的一种改进模型，它利用光滑 

方法将传统支持 向量机的二次规划问题转化成无约束优化问题，并使用 Newton-Armiio算法求解该无约束494gI'll题。 

在光滑支持向量机的基础上提出了鲁棒的光滑支持向量机(R0bust Smooth Support Vector Machine，RSSVM)，其利 

用 M-estimator代替 SSVM 中基于L2范数的正则化项，并利用半二次最小化优化方法求解相应的最优化问题。实验 

结果表明所提方法可以有效地提高SSVM 的抗噪声能力。 
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Abstract Smooth support vector machine(SSVM )is regarded as an improved model of the traditional support vector 

machine．SSVM utilizes the smooth technique to reformulate the quadratic programming problem of the traditional sup— 

port vector machine as an unstrained optimization one．Moreover，the Newton-Armijo algorithm iS used to solve the un- 

strained optimization problem．In the paper，on the basis of SSVM ，robust smooth support vector machine(RSSVM ) 

was proposed by utilizing M-estimator to substitute the L2一norm based regularization term  of SSVM．Furthermore，the 

half-quadratic minimization method is used to solve the corresponding optimization problem of RSSVM．Experimental 

results demonstrate that the proposed method can efficiently enhance the anti-noise capability of SSVM． 
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1 引言 

支持向量机(SVM)是基于统计学习理论的一种机器学 

习方法_1。]。由于具有较强的泛化性能，近年来它得到了广泛 

的关注。在实际应用中，SVM表现出优于其他传统学习方法 

的性能__】]。此外，SVM 在模式识别l4 和函数回归中取得了 

较好的效果l_6 ]，主要是因为它能够同时最小化训练误差和 

模型的复杂度_8]。 

SVM需要对带有线性约束的凸二次规划问题进行求解， 

在求解过程中，利用标准二次型优化技术求解二次规划的对 

偶问题 ]。光滑支持向量机(SSVM)[。]是标准支持向量机的 

一 种改进方法 ，它由 Lee和 Mangasarian提 出。SSVM 利用 

光滑技术，将 SVM 的约束最优化问题转化为光滑无约束优 

化问题，并利用 Newton-Armijo算法求解_9]。SSVM 具有强 

凸性、可微性和更优的性能_1 。可以证明，当 SSVM 中的参 

数 趋于无穷时，SSVM 的最优解收敛于原优化问题的最优 

解。Lee等将 SSVM推广到 ￡非灵敏回归中并取得了较好的 

效果I1 。Chang[ ]等将 SSVM 应用于处理多类分类 问题。 

Ji等l_1朝在￡平滑支持向量回归的基础上进一步提出了基于增 

益光滑支持向量回归机的Takagi-Sugeno模糊模型。 

虽然 SSVM取得了优于 SVM 的性能，但是它对噪声较 

为敏感。为了提高 SSVM的抗噪声能力，本文利用 M-esti— 

mator代替 SSVM 中基于 L2范数的正则化项，并利用半二次 

最小化求解相应的优化问题。半二次最小化的乘法和加法形 

式由 Geman等提出[-14．15]。Nikolova和 Ng从理论和实验两 

方面验证了半二次最小化方法在运行时间和迭代次数上均优 

于其他相关的优化方法，并证明了半二次最小化方法具有较 

好的收敛性[ ]。He等_1 ]提出了基于半二次最小化的鲁棒 

稀疏表示方法，并利用半二次框架解决了鲁棒稀疏表示问题。 

与利用 Newton-Armijo算法求解的 SSVM相比，所提的 

鲁棒平滑支持向量机(RSSVM)具有以下改进之处 ： 

(1)RSSVM 利用 M-estimator代替 SSVM 中基于 L2范 

数的正则化项，避免了L2范数对噪声的敏感性，提高了抗噪 

声能力； 
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(2)RSSVM利用半二次最小化方法对所提模型的优化 

问题进行求解，当数据集比较大时，半二次最小化方法的运行 

效率优于 Newton-Armijo算法。 

本文第 2节简要地回顾了传统的 SSVM 方法；第 3节详 

细阐述了所提出的 RSSVM 方法；第 4节通过实验验证 了所 

提方法在人工数据集和 UCI标准数据集上能够取得优于ss— 

VM 的性能；最后给出了概括性总结。 

2 SSVM 

在 维欧氏空间中，A表示 × 阶矩阵 ，矩阵 A的第 i 

行元素表示第 i个样本的特征 ，D为m 阶对角矩阵，主对角上 

的元素为 1或一1。SVM的优化问题如下： 

m
⋯

in c f十 1(ala+6。) 

S．t．D(K(A，A )Da--eb)+ ≥P (1) 

O 

C>0为折衷参数，它控制对错分样本的惩罚程度， 为松弛变 

量。a是分类超平面的法向量。K(A，A )是 R ”×R 到 

R 的核函数。根据优化问题(1)，可以得出非线性分类超 

平面的表示如下： 

K(x ，A )Da= b (2) 

根据式(1)， 可以改写为 

=(P～D(K(A，A )Da--eb))十 (3) 

将式(3)代入式 (1)，即可得到 SVM 的无约束最优化问 

题 ： 

rain÷Il(e--D(K(A，A )Da--eb))+ +告(口 a+b。) 
a，D 

(4) 

上述问题是严格的无约束最优化问题，具有唯一解。然 

而，该目标函数不光滑，文献Elo]应用光滑策略将非光滑的无 

约束问题式(4)转化为光滑无约束问题。引入函数 p(／x， )近 

似替代 △+，当 一。。时，p(A，A)收敛于 △+。p(A， )的表达 

式如下： 

pox，A)一△+÷ln(1+e一 )，1>o (5) 

因此，无约束优化问题(4)可以近似于光滑无约束的最优 

化问题，从而得到 SSVM 的优化问题为： 

m  ÷l】p(e--D(K(A，A )Da--eb)， ) +专(口 a+ 
a ，0 ■ 

b2) (6) 

式(6)可进一步表示为： 

min专Il p(e—DKO1l‘， )ll Z21。 1 ll H ll 22 (7) 

其中，K：cKcA，A ，一 ，。 一( 三)，“=cb,a 。 
3 鲁棒的光滑支持向量机(RSSVM) 

为了提高 SSVM 的抗噪声能力，提出了鲁棒的 SSVM 

(RSSVM)，即利用 M-estimatorc 代替 SSVM 中基于 L2范 

数的正则化项 ，并利用半二次最小化方法 求解相应的优化 

问题 。 

M-estimators可用势函数 表示，并代替式 (7)中基于 

L2范数的正则化项，则有 
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L(“)=rain寺}}p(e--DKD1II, ) +÷ (“) (8) 
¨  

本文利用半二次最小化方法求解优化问题(8)。 

命题 1 根据共轭凸函数理论 。， ]，对于势函数 ，存在 
一 个共轭凸函数 妒，使得： 

(H)：min{(H—v) --tp(v)} (9) 
V 

其中，v一(Vo， ，⋯， ) 为辅助变量。 

当选取不同的 M-estimators即 中函数时，式 (9)取得最 

小值的 v也不同，如表 1所列。 

表 1 不同M-estimators(势函数 中)对应的最小值函数 

M estimators 势函数 v(u) 

L卜L2 m(u)一CO+u2。 

Fair m(u)一lul／0一bg(1+luI／o) 

I．og-cosh 西(u)= log(cosh(0u)) 

Welsch(az=O．5) o(u) 1--exp(～u2／a0) 

v(u)：Ii--u／J—O+—u2 

v(u)=u--u／O(O+ {u1) 

v(u)： u一 0tanh(0u) 

v(u)一u—uexp(一u2／d0) 

注：0是一个 常量 。 

根据命题 1，最优化问题(8)可改写为： 

L(u，v)=min÷ Il p(e--DKD1M， ) +告[(H—v)。一 

9( )] (10) 

求解优化问题(10)，需要对 目标函数 L关于H 求导，令 

导数等于0，结合式(5)，可得 

一 蔫( +× 8Ai× +(~--vj) ) 
其中，△ =l--y (∑yjujk(xj，Xi))。 

当A—o。时，p(A，A)收敛于 △+，所以当 —cx3时， 

一

OL
—  毫△ +( 一'。)，△ ≥。 (12) 

dui l 

Luj— ，， △ < O 

令 一 一  
，可得 =hj+(uj--vj),令 

L0， △：< O 

导数等于 0，得到 “的表达式为：zf—v一 。 

因此，可通过下面的迭代过程 幻求解最优化问题(1o)： 

yr—Ur-1一 —： (13) 
8+(Ur )。 

一vr—h (14) 

其中，r表示第r次迭代 ，矗=(‰，h --， ) ， 由势函数 

决定，本文选取西(“)一 o,／~V ，则使势函数西取得最小值的 

v(H)=H—M／ o4g+~ 。，U通过对式(1O)求导得到。 

所提 RSSVM 的构造过程如算法 1所示 。 

算法 1 RSSVM算法 

输入：输入矩阵 A(mXn)，目标矩阵 D(mXm) 

输出：最优的权重向量 U 

初始化：惩罚参数 c，最大迭代次数 N，终止值 e 

步骤 1：随机初始化权重向量 u 

步骤 2：计算核矩阵K 

步骤 3：更新权重向量u 

For=1，⋯ ，N 

根据式(13)，更新辅助变量 v 

根据式(14)，更新权重向量 a 

判断终止条件：当『Lr--I r l≤￡时终止，否则继续更新。 

在 RSSVM 算法中，第 2步的计算复杂度为 m。+2m，m 



为样本个数。对于第 3步，根据式(14)可以得到，在每次迭代 

过程中，计算权重向量的复杂度为 m(m+1)+2m(m~1) + 

m。+mz+2m十1。因此，在步骤 3中总的计算复杂度为 0(N 

[3m3+6mz+5m+1]+2m。+3m +m)，N为迭代次数。则 

算法 1的计算复杂度是 0((3N+2)m。)。SSVM 的计算复杂 

度是 O(4Nm。)，而 N的取值范围一般是5≤N≤8，因此，与 

SSVM相比，RSSVM 的计算复杂度并未增加。 

4 实验结果 

为了验证所提 RSSVM 的抗噪声能力 ，本节将它与 SS— 

VM 进行了比较。在实验 比较 中，使用了 2个人工数据集和 

10个标准数据集。 

4．1 人工数据集 

本节在 2个人工数据集上验证了所提方法的有效性。2 

个人工数据集的描述如下。 

Two-Moon：该数据集含有 1O个二维样本。令 ～U(0， 

)，则1o0个正类样本由函数4z 一 O． 生成，剩余的1O0个 
l372一 sin 2 

r,／71— 1+ cos 

负类样本由函数 1 ． 产生。为了验证 RSSVM 的 
【z2 一S1n 

抗噪声能力，从每类样本中选取 2O 的样本，改变它们的类 

别标号，即由一1改为+1，由+1改为一1。 

Ripley：Ripley人工数据集l_2。]由两个高斯分布混合生成。 

其训练集含有 250个二维样本，测试集含有 1000个样本，噪 

声的生成方法与 Two-Moon相同。 

SSVM和 RSSVM 的核函数均采用高斯核函数，两种方 

法的参数均在训练集上采用五折交叉验证方法进行选取。两 

种方法在 2个人工数据集上的参数设置如表 2所列。 

表 2 SSVM和 RSSVM 在 2个人工数据集上的参数设置 

SSVM 和 RSSVM在 Two-Moon数据集上的分类效果如 

图 1(a)所示，它们在该数据集上相应的分类准确率分别为 

86 和 99 。在 Ripley测试集上的分类效果如图 1(b)所示， 

它们在测试集上的分类准确率分别为 80．4 和 85．1 。从 

图 1即可看出，在两个人工数据集上，RSSVM 比SSVM具有 

更优的泛化性能。 

4．2 标准数据集 

为了进一步验证 RSSVM 的有效性，下面在标准数据集 

上对 SSVM和 RSSVM进行 了测试。所使用的 10个标准数 

据集均取自UCI机器学习数据库[2 ，对数据的描述如表3所 

列。对于每个数据集，从所有样本中随机选取 50 作为训练 

样本，剩余的 5O 作为测试样本，两种方法在每个数据集上 

均重复 100次实验 ，分别使用 100次实验所得平均训练准确 

率和平均测试准确率作为最终的训练准确率和测试准确率。 

表3 标准数据集的相关信息 

在以下的实验中，SSVM和 RSSVM 的核函数亦采用高 

斯核函数，两种方法的最优参数亦使用五折交叉验证方法选 

取，所得参数值概括在表 4中。两种方法的平均训练准确率 

及相应的标准差如表 5所列，平均测试准确率及相应的标准 

差则概括在表 6中。为了验证两种方法具有显著性差异 ，利 

用 SSVM 和 RSSVM在每个数据集的 i00个训练准确率和 

100个测试准确率 ，使用配对 t检验进行显著性检验，检验结 

果分别概括在表 5和表 6中。 

注：c为惩罚参数，0为大于 O的参数， 为宽度参数a 表 4 SSVM和 RsSVM在标准数据集上的参数设置 

(a)Two-Moon 

(b)Ripley 

图 1 SSVM和 RssVM在 2个人工数据集上的分类效果 

从表 5、表 6的结果可以发现，本文所提 RSSVM在所有 

标准数据集上的分类性能均优于 SSVM。具体而言 ： 

(1)在所有标准数据集上，RSSVM 的平均测试准确率均 

高于 SSVM，取得了更优的泛化性能。 

(2)从实验结果中的标 准差数据可 以看到，所提 出的 

RSSVM方法具有更优的稳定性。 

(3)在所有标准数据集上 ，通过配对 t检验的结果可以发 

现，RSSVM与 SSVM具有显著性差异。 
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表 5 SSVM和 RSSVM在标准数据集上的训练准确率及标准差 

表 6 SSVM和 RsSVM在标准数据集上的测试准确率及标准差 

结束语 本文在 SSVM 基础上提出了鲁棒的 SSVM，即 

RSSVM。所提方法结合了M-estimator和半二次最小化优化 

方法的优点，主要体现在两方面：(1)M-estimator的使用减弱 

了L2范数正则化项对噪声的敏感性，提高了抗噪声能力。 

(2)在保持或优于 SSVM分类性能的前提下，利用半二次最 

小化方法代替 Newton-Armijo，提高了优化问题 的求解效率。 

实验结果表明，与 SSVM相比，RSSVM在对含有噪声的样本 

进行分类时，具有更优的泛化性能。 
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