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一 种基于样本加权的多尺度核支持向量机方法 

沈 健 蒋 芸 张亚男 胡学伟 

(西北师范大学计算机科学与工程学院 兰州 730070) 

摘 要 多核学习方法是机器学习领域中的一个新的热点。核方法通过将数据映射到高维空间来增加线性分类器的 

计算能力，是 目前解决非线性模式分析与分类问题的一种有效途径。但是在一些复杂的情况下，单个核函数构成的核 

学习方法并不能完全满足如数据异构或者不规则、样本规模大、样本分布不平坦等实际应用中的需求问题，因此将 多 

个核函数进行组合以期获得更好的结果，是一种必然的发展趋势。因此提 出一种基于样本加权的多尺度核支持 向量 

机方法，通过不同尺度核函数对样本的拟合能力进行加权，从而得到基于样本加权的多尺度核支持向量机决策函数。 

通过在多个数据集上的实验分析可以得 出所提方法对于各个数据集都获得 了很高的分类准确率。 
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Novel Multi-scale Kernel SVM M ethod Based on Sample W eighting 

SHEN Jian JIANG Yun ZHANG Ya-nan HU Xue-wei 

(College of Computer Science and Engineering，Northwest Normal University，Lanzhou 730070，China) 

Abstract Multi-kernel learning has been a new research focus in the current kernel machine learning field．Through 

mapping data into high dimensional space，kerne1 methods increase the computational power of linear classifier and they 

are an effective way to solve the problem of nonlinear mode1 analysis and classification．In some complex situations，ne- 

vertheless，the kernel learning method of single kernel function can not completely satisfy the requirements of heteroge— 

neous data or irregular data as well as samples of large size and non-flat distribution．Therefore，it is necessary to deve- 

lop multiple kernel functions in order to get better results．In this paper，we proposed a new SVM method for multi- 

scale kernel learning based on sample weighting，which is assigned via fitting abilities of distinct scales kernel functions 

for samples．Through the experimental analysis on several data sets，we can get that the method proposed in this paper 

can attain better classification accuracy on each data set． 

Keywords Multi—kernel learning，Map，Nonlinear model，Heterogeneous data 

支持向量机(Support Vector Machine，SVM)L1 是一种基 

于统计学习的理论[ ，其中，在 VC理论和结构化风险最小原 

理的基础上实现的机器学习I3 方法能够较好地解决小样本、 

高维数、非线性、局部极小点等实际问题。由于支持向量机方 

法理论的发展和实际的应用，人们对核方法[4- ]的关注 Ft益增 

多，核函数的采用使得线性的SVM很容易推广到非线性的 

SVM。其核心在于通过选择使用恰当的核函数替代内积，可 

以隐式地将训练数据非线性地映射到高维空间，并且不增加 

可调参数的个数，这种方法既避免了特征空间中复杂的内积 

计算，又避免了(学习机器)特征空间本身的设计。实际上， 

MercerE 早在 1909年就研究了正负类型的函数与积分等式 

理论的联系；2O世纪 5O年代，Aronszajn等人 l8]研究并发展 

了再生核希尔伯特空间的理论；1964年 Aizerman等 通过 

Mercer理论 ，将核函数解释为特征空间的内积，并将其引入 

到机器学习领域中，但是当时核方法并没有得到更多的发展 

和推广，直到 1992年 Boser等提出了 SVM 方法。SVM 的广 

泛应用极大地促进了核方法的普及和发展，并且逐渐渗透到 

机器学习的许多领域，如 回归估计 1̈ 、模式分类[1 、概率密 

度估计_1 等，典型 的包括 核主成分 分析_1 、核 Fisher判 

别 】̈ 、核判别分析_1 ]等。此后，核方法又得到了大量的改进 

和推广，并广泛应用于多个领域。 

尽管上面提到的核方法在众多领域被证 明有效并且实 

用，但是这些方法都是基于单特征空间的单核方法。由于不 

同的核函数具有不同的特性，并且对不同样本的拟合程度不 

同，核函数表现出的性能也有很大的差异 ：不同的核函数应用 

在相同样本上的性能会有很大差异，相同的核函数应用在不 

同样本上的性能也会有很大的差异[1 。此外 ，当样本特征含 

有异构信息E17-21]、样本规模很大Ezz,z3]、数据不规则或者数据 
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分布不平坦[ 时，采用单个简单核函数将数据映射到高维空 

间的方式对所有样本进行处理是存在缺陷_】。]的。针对以上 

问题，近年来出现了大量关于多核学习方法的研究。多核学 

习[z5-27 模型是一类较单核具有更强灵活性和更高适应性的 

基于核学习的模型，不管是在理论还是实际应用中都已经证 

明使用多核学习方法比单核方法或者单核机器组合模型能获 

得更佳的学习性能[28,293，如早期的基于 Boosting的多核组合 

学习模型[。 、基于二次约束二次规划的学习方法_2。_以及近 

来出现的简单多核学习方法I22]和多尺度核学习方法_3 ]。 

多尺度核学习方法是多核学习方法的一种特殊情形，将 

多个尺度的单核函数进行融合，以达到最优解。这种方法具 

有更高的灵活性，并且比合成核方法具有更完备的尺度。随 

着小波理论以及多尺度理论的成熟与完备，通过引入尺度核 

空间，多尺度核具有更好的理论背景。这类方法在各领域也 

得到了较好的应用，如 Kingsbury~ ]将多个不同尺度的核进 

行分步分类；ZhengE 、Yang[ ]提出多尺度支持向量回归，分 

别用作不平坦函数估计以及时间序列预测。此外，进一步将 

多尺度核学习方法与 SVM 结合，使得多尺度核学习方法在 

热点检测和图像压缩领域均得到了广泛应用。近年来，结合 

多尺度核学习方法，基于 Hilbert空间中的再生核进行函数重 

构得到重视并有学者对其进行相关的应用研究。此外，多尺 

度核学习方法又逐步推广到高斯过程的建模与处理_3 。这 

些应用和研究为核机器学习提供更丰富的设计思路和更广泛 

的应用前景。 

上述方法在确定多尺度核函数合成系数时，有的采取的 

是平均的方式，人为地使不同尺度的核函数对决策函数的贡 

献率相同；有的通过一些寻优方法进行迭代，获得使目标函数 

最优的参数值，这类寻优方法的大量迭代步骤使得学习时间 

大大增加。基于上述方法的诸多问题，本文提出一种基于样 

本加权的多尺度核支持向量机方法，对于样本的分类准确率， 

使用不同尺度核函数 自动求取不同核函数的加权系数，其后 

利用求得的多尺度核函数进一步求得决策函数，最终实现多 

尺度核学习方法。通过多组实验可知，本文提出的方法获了 

很好的分类结果。 

1 多尺度核学习方法和支持向量机方法 

1．1 多尺度核学习方法 

核学习方法通常是将原始输入数据映射到某一特征空 

间，而对于支持向量分类器，则将原始输入数据空间的非线性 

问题演化成特征空间中的线性问题 。然而，不同的特征空间 

有各自的优势，因此希望在这些特征空间所组成的一个增广 

空间中找到一个融合它们各自优势的更好的解，通常使用 中 

表示非线性映射。常见的支持向量分类问题的决策函数都会 

表示为：，(X)一sgn(zz 中(X)+6)，对于多特征空间(如 m个 

特征空间)有 ：72J 一( ， ，⋯， )， (X)一( (X)， 

(X)，⋯， (X))，其中 中 ， ，⋯， 是 m个不同的非线 

性映射，分别定义 702个不同的特征空间F ，F2，⋯，F埘。非线 

性映射 被 隐含地定义为核函数 ：K(Xi，X )一中(Xi)· 

中(Xj)，因此核函数的选择对于基于核函数的学习方法是极 

其重要的。多尺度核学习方法就是要找到一组具有多尺度表 

示能力的核函数，在广泛被使用的核函数中，高斯径向基核函 

数： 

· 1 40 · 

K(Xi，xj)=exp(一 ) 

是最常用的，因为它具有通用普遍的近似能力，同时它也是具 

有多尺度表示能力的核函数。将高斯径向基核多尺度化： 

。xp(一业圣 )， xp(一 星 )，⋯，。xp(一 
／~0"1 02 

ll X一 lI 、 
2 

其中，们< <⋯< 。可以看出，当 较小时，高斯径向基核 

函数对变化剧烈的样本具有更好的映射能力 ；当 较大时，高 

斯径向基核函数能更好地映射变化平缓的样本。 

为简单起见，考虑一个两尺度核K 和Kz加权合成分类 

问题 ，得到合成的决策函数： 

-厂(X)一fl(X)+f2(X) (1) 

其中，fl(x)一二aiK (X，x)+6l，-厂2(x)一 层K2(X，x)+ 

。 

假设 K 是一个大尺度核函数，核相关系数 a 选择平滑 

区域对应的支持向量，而 Kz是小尺度核函数，核相关系数 届 

选择变化剧烈的区域对应的支持向量。定义两个输入空间到 

特征空间的非线性映射 和 ，使得对于任意输入 五 和 

，有： (五)·中l(yj)=Ki( ， )， (x1)· (西)一K2 

( ， )，且可通过增加特征空间的维数，让上述的 2个 函数 

享有特征维上相互独立的子集 ，使得在 2个函数的计算中至 

少有一个特征维元素为 0，从而有 1( )· (xj)一O。 

设 

ZU1一∑0hK1(Xi，X)， ：∑岛K2(X ，X) (2) 

得到合成的决策函数： 

厂(X)一(训1+℃吡)( l( )+ 2( ))+6 (3) 

其中，6一 +62，由于 l和 正交，砌 · 和 · 均为 

0。令 叫一 + ，ep(x)一 1( )+ ( )，则上式形式与单 

核学习决策函数完全相同，通过拉格朗日方法求解 (Xi和 ： 

叫l一∑ Y 1(X)， 一∑ Y (Xi) (4) 

比较式(1)和式(3)，得出Ol — ，同时 一 Yn因此， 

对于任意 i，都有∞一盘，这个结果并不理想，这个结果意味着 

每一个支持向量都是由等量的K 和 K。组成的，这是存在缺 

陷的，因此本文提出一种基样本加权的多尺度核支持向量机 

方法，引入加权系数 来解决上述 和 相等的问题， 
∑accj 
J一 1 

即： 

，(x)一鐾 (x) (5) 
∑口∞ 

其中，M是不同尺度核函数的个数，aCC 是每个尺度核函数对 

样本分类的准确率， accj是M 个不同尺度核函数对样本分 

类准确率的和。 

1．2 基于多尺度核学习的支持向量机方法 

SVM是于 1992年基于统计学习理论提出的一种全新的 

机器学习方法。假设训练样本集合 ：D一{(Xi， )，X ∈R ， 

∈{一1，+1}， 一1，2，⋯， }，其 中，每一个 X 对应一个数 

据向量； 是 X 对应的类标签，训练样本可以被超平面 W · 

X+6一O无误地分开，并且离超平面最近的向量离超平面的 



距离是最远的(最大分离超平面)，则这个超平面是最优超平 

面_3 。SVM的主要思想就是通过某种方式将低维非线性输 

入向量 X 映射到高维线性特征空间z中，并在空间z中构 

造最优超平面。但是如何构造最优超平面?又如何解决高维 

空间出现的维数灾难问题?文献[35]构造了最优超平面，即 

如下最优化问题 ： 

min r‘w， 一专}1wll + 8 (6) 
s．乞 yi(WrX +6)≥1一搴，and专≥O，i=l，2，⋯，m 

其中，W 是超平面的法 向量 ；b是超平面的偏倚变量；C是惩 

罚参数 ；8是松弛变量。为了解决上述优化问题，引入 La— 

grange乘子 a 和 ： 

L(W，8，6，Oti，届)一专ll w +c蚤届 一互a Ey ( · 

(X)+6)一1+毒]+∑ ， (7) 

该优化问题的解由上述拉格朗日函数的鞍点给出，并且 

在鞍点处满足对 W，b和￡的偏导为 0，则： 

maxW(a)一墨口f一号 ，d aiY YJ<Xi·xj) 
⋯  “J一 (8) 

S．t．O~oti≤C，and∑otiy 一O， 一1，2，⋯，m 

解得决策函数为： 

f(x)一 {[w·X]+b)一s {乏∞yi<x·Xi>+b) (9) 

由式(7)易知，只有一部分 ai大于 0，称其对应的训练样 

本为支持向量。 

在解决线性不可分、高维空间带来 的维数灾难问题时， 

SVM 引入了核函数的概念，将核函数带入上述解得的决策函 

数 ，得到： 

fix)一s {~]
．

aiYi( (xI)· (x))+b} (10) 

即 

f(x)一s { a。yiK(Xi，x)+b} (11) 

将多尺度核学习方法(见式(1))带人解得的决策函数中， 

得到： 

f(x)一s { 圣aj，iyJ． ()(i，x)+b} (12) 

其中，M是选定的不同尺度核的个数。 

2 基于样本加权的多尺度核支持向量机方法 

为了获得更高的分类准确率以及提高学习的效率，本文 

提出一种基于样本加权的多尺度核支持向量机方法，通过一 

种固定的样本学习方法获得式(5)中每一个尺度核函数的权 

重系数 ，由于 accj( 一1，2，3，⋯， 表示的是第 个尺 
∑口c 
= 1 

度函数对于样本分类的准确率和精度，反映的是该尺度函数 

对于样本映射到高维空间的能力和性能，决定了样本是否线 

性可分 ，即对于样本使用非线性尺度函数 映射到高维线性 

特征空间，如果 对于样本具有良好的映射到高维空间的能 

力 ，那么样本在高维空问的线性可分性就较高，因此能得到较 

高的分类准确率和精度，即代表非线性尺度函数 对样本的 

分离性较好，对样本的适应能力也较强(即证明样本用非线性 

尺度函数 映射到高维特征空间的数量比较多)，因此对 

使用较大的权重，对于样本分类获得较低分类准确率和精度 

的非线性尺度 函数如 ，可以推导出非线性尺度函数 对 

于整个样本不能很好地映射到高维特征空间，但是样本中的 

部分样本(如不能被非线性尺度函数 很好地映射到高维特 

征空间的样本)是可以很好地映射到高维特征空间的，但是 比 

重可能较低，因此对于 使用较小的权重。如式(5)所示，使 

用1 ￡L_来对各决策函数进行加权，同时又可以对如 这样 
∑口c cI 

的对大部分样本都能进行较好映射的非线性尺度函数进行较 

大权重的加权，还可以对如 这样的对小部分样本进行较好 

映射的非线性尺度函数进行较小权重的加权，依据非线性尺 

度函数对样本进行非线性映射到高维空间的性能对非线性尺 

度函数进行加权；同时，根据本文的实验可以得到本文提出的 

基于样本加权的多尺度支持向量机方法是有可行性的，也能 

获得较高的分类准确率和精度，通过这种加权得到的非线性 

尺度函数的权重是合理的，也是切实可行的。 

本文提出的这种方法充分考虑到了每一次需学习的样本 

的特性，以及每一个尺度核函数对于样本映射的能力，较其他 

多尺度核合成权重系数的方法可以更快、更高效地获得更高 

的学习准确率和精度。 

假设现在有两类别样本 S以及M 个尺度核函数k (-z，z) 

( 一1，2，3，⋯，M)，将 M 个尺度核函数代入式(11)，得到 M 

个不同的关于样本 S的支持向量机决策函数，其中第 个支 

持向量机决策函数为： 

(z)一sgn{ n 志J(X ，-z)+6}，J一1，2，3，⋯ ，M (13) 

通过 M 个决策函数可 以获得每一个尺度核函数支持向 

量机的决策函数对于样本S的分类准确率：accj(j一1，2， 

3，⋯， ，可以使用不同尺度核函数支持向量机所获得的分 

类准确率描述尺度核函数对于样本映射到高维线性特征空间 

的能力、适应能力、分类准确率和预测精度，因此本文使用 

accj( =1，2，3，⋯， 描述多尺度核加权合成的权重系数， 

即： ， 一1，2，3，⋯，M。由于 accj描述的是不同尺度核 
∑aCC 

支持向量机的分类准确率，因此必然有 accj≥0，又由于 ∑ 

=1，其中∑n∞ 表示所有分类准确率的和是常数，用 
∑acc， 

( 一1，2，3，⋯， 描述每一个不同尺度核函数的决策 
∑CLCC 

函数权重系数，将其代入式(1)得式(5)，将式(13)代入式(5) 

得： 

f厂(x)一薹 f (x) { 
l ( ) sgn{ n 志 (X ， )+6}， 一1，2，3，⋯ ，M  

(14) 

解式(14)得决策函数： 
m 】Ⅵ  n ⋯  

_厂(z)一sgn{ 啦Y { 土-志 (x，x)+6) (15) 
” ∑aCCk 

其中，ac 是 M 个尺度核函数支持向量机的决策函数对于样 

本分类的准确率。通过决策函数式(15)学习样本 S可以获得 

更适合样本 S的结果以及更高的分类准确率、预测精度。通 
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过基于样本加权的多尺度核学习方法可获得一种适合各类样 

本的加权多尺度核学习策略，因此所提方法相比其他通过迭 

代学习获得加权系数的方法具有更好的泛化性能和适用性 

(本文提出的方法由于与样本相关，因此对于任意样本都能适 

用)。 

下面给出所提出的基于样本加权的多尺度核方法的详细 

步骤描述： 

(1)为给定样本 S选定M 个将样本映射到特征空间的不 

同尺度核函数； 

(2)将 M个不同尺度核函数代人支持向量机，通过学习 

样本 S(将样本 S分为训练数据集和测试数据集，通过训练可 

以获得 M个选定的不同尺度核函数支持向量机模型，分别对 

测试数据集进行测试)，获得 M 个不同尺度核函数支持向量 

机模型对样本 S的分类准确率aCe (j一1，2，3，⋯，M)； 

(3)将学习样本 s获得的分类准确率归一化，得到 
∑aCC 
f= l 

(
．  

一1，2，3，⋯， ，即得到M 个不同尺度核函数的决策函数 

的权重系数 ； 

(4)将获得的权重系数代入式(5)得到本文提出的基于样 

本加权的多尺度核学习方法； 

(5)将得到的多尺度核学习方法带入支持向量机决策函 

数，得到基于样本加权的多尺度核支持向量机方法。 

根据上述步骤即可得到本文提出的多尺度核学习方法， 

并对本文提出的方法建立支持向量机分类模型，以适应多种、 

异构数据集的分类任务。 

对于多类别样本，采用有向无环图支持向量机 (Directed 

Acyclic Graph Support Vector Machine，DAG-SVM) 的方 

法学习，该步骤与上述处理两类别样本 S的步骤类似 ： 

(1)为给定多类别样本 S选定M 个将样本 S映射到特征 

空间的不同尺度核函数； 

(2)将M 个不同尺度核函数代入支持向量机，通过学习 

样本 S(将样本 S分为训练数据集和测试数据集，通过训练可 

以获得 M个选定的不同尺度核函数支持向量机模型，分别对 

测试数据集进行测试)，获得 M 个不 同尺度核 函数 DAG- 

SVM模型对样本 S的分类准确率 aCC，( 一1，2，3，⋯，M)； 

(3)将学习样本 s获得的分类准确率归一化，得到1 
∑aCC 
— l 

(j一1，2，3，⋯， ，即得到 M个不同尺度核函数的决策函数 

的权重系数； 

(4)将获得的权重系数代人式(5)得到本文提出的基于样 

本加权的多尺度核学习方法； 

(5)将得到的多尺度核学习方法带人 DAG-SVM决策函 

数，得到基于样本加权的多尺度核 DAG-SVM 方法。 

3 实验分析 

为了对本文方法的分类准确率进行定量分析，采用 UCI 

数据集中的 wine，iris，waveforrn，breast，pima以及乳腺 X光 

医学图像标准数据集 MIAS进行分类实验，采用两类别数据 

集和三类别数据集对所提方法分别进行分析，对于两类数据 

集采用基于样本加权 的多尺度核支持向量机的方法进行分 

类，对于三类数据集采用基于样本加权的多尺度核有向无环 

图支持向量机方法进行定量分析(基于样本加权的多尺度核 

有向无环图支持向量机方法同样适用于更多类别的数据集分 

· ]42 · 

类情况)。其 中，wine数据集共有 178组数据，3个类 ，13个 

属性；iris数据集共有 150组数据，3个类，4个属性 ；wave— 

form数据集共有 480组数据 ，3个类，21个属性；breast数据 

集共有 699组数据 ，2个类，10个属 li；pima数据集共有 768 

组数据，2个类 ，8个属性；MIAS数据集共有 322组数据，3个 

类，64个属性。其中对MIAS乳腺 x光医学图像标准数据集 

使用灰度共生矩阵[3 ]法提取特征数据集，再使用本文方法对 

提取到的特征数据集进行分类实验。通过 1O次随机抽取 ，抽 

取 wine，iris，waveform，breast，pima以及 MIAS中 8O 的数 

据作为训练数据，20％的数据作为测试数据，分别进行 1O组 

仿真实验 ，同时每组实验的训练样本数据和测试样本数据均 

包含了 3类样本。本次实验环境是在 Windows 8．1 64bit 

OS，4GBRAM，CPU主频 3．5GHz，JAVA平台下进行的，其 

中选定 3个不同尺度的核 函数，核参数分别为 0．1—1，O'2— 

0．5， 一0．1。本文提出了一种基于样本加权的多尺度核支 

持向量机方法，选择以上 3个不同尺度的核参数 ，其中 0"1—1 

表示大尺度核 ，0"2—0．5表示常规尺度核，0"3=0．1表示小尺 

度核 ，通过对这 3种尺度的核进行基于样本的加权合成实验 ， 

证明本文提出的方法可以适用于更广的范围，包括常规核、大 

尺度核以及小尺度核。 

同时本次实验采用参数寻优的方法对支持向量机的惩罚 

参数 C进行寻优，具体操作如下： 

(1)对每一组进行 1O次仿真实验，设定一个惩罚参数 C， 

C从 1增加到 1O，每次增加1，并获得设定的惩罚参数对应的 

10次仿真实验的平均分类准确率，获得准确率最高的区间 

(假设在 5时获得最高分类准确率，这时准确率最高的区间就 

是[4，6])，并且获得多个最高准确率时选择给定惩罚参数小 

的区间； 

(2)对于获得的准确率最高的区间，从区间的下界增加到 

上界 ，每次增加 0．2，重复步骤(1)的操作，选择给定的惩罚参 

数对应平均分类准确率最高的区间，并将区间的中点值设置 

为本次实验支持向量机的惩罚参数 C，本文对惩罚参数的精 

度精确到小数点后一位。 

本次仿真实验的结果如表 1、表 2所列，其中表 1展示的 

是本文方法对选定的多类别数据集进行分类实验的结果 ，表 

2展示的是本文方法对选定的两类别数据集进行分类实验的 

结果。本文对选定的每个数据集进行 1O组仿真实验 ，表 1、 

表2中组号代表的是 1O次仿真实验的序号，分类准确率代表 

的是每次仿真实验的分类结果。 

使用本文方法对 wine数据集进行分类，分类准确率最高 

达到了 100 ，并且平均分类准确率达到了 98．33 ，同时对 

惩罚参数 C采用本文的寻优方法，获得最佳的惩罚参数 C，表 

1(a)展示的对 wine数据集的分类准确率是在最佳惩罚参数 

C的条件下获得 的，本文对 wine数据集使用最佳惩罚参数 

C一1．0。 

使用本文提出的方法对 iris数据集进行分类 ，分类准确 

率最高达到了 100 ，并且平均分类准确率达到了 98．67 ， 

对惩罚参数进行寻优，获得最佳的惩罚参数 C。表 1展示的 

对 iris数据集的分类准确率是在最佳惩罚参数 C的条件下获 

得的，本文对 iris数据集使用最佳惩罚参数 C一1．8。 

使用基于样本加权的多尺度核支持向量机方法对 wave— 

form 数据集进行分类，分类准确率最高达到了 100％，并且平 

均分类准确率达到了 97．38 ，对惩罚参数进行寻优，获得最 



佳的惩罚参数 C。表 1展示的对 waveform数据集的分类准 

确率是在最佳惩罚参数 C的条件下获得的，本文对 waveform 

数据集使用最佳惩罚参数C_--1．0。 

使用本文提出的方法对MIAS数据集进行分类，分类准 

确率 最高 达到 了 90．63 ，并且 平均分 类准 确率达 到了 

84．066 ，对惩罚参数进行寻优，获得最佳的惩罚参数 C。表 

1展示的对 MIAS数据集的分类准确率是在最佳惩罚参数 C 

的条件下获得的，本文对 MIAS数据集使用最佳惩罚参数 

C一 8．0。 

表 1 本文方法在多类别数据上的分类结果( ) 

使用基于样本加权的多尺度核支持向量机方法对 breast 

数据集进行分类，分类准确率最高达到了 100 ，并且平均分 

类准确率达到了 97．29 ，对惩罚参数进行寻优，获得最佳的 

惩罚参数 C。表 2展示的对 breast数据集的分类准确率是在 

最佳惩罚参数C的条件下获得的，本文对breast数据集使用 

最佳惩罚参数 C一1．6。 

使用本文提出的基于样本加权的多尺度核支持向量机方 

法对 pima数据集进行分类 ，分类准确率最高达到了 100％， 

并且平均分类准确率达到了96．4O ，同时对惩罚参数进行 

寻优，获得最佳的惩罚参数 C。表 2展示的对 pima数据集的 

分类准确率是在最佳惩罚参数 C的条件下获得的，本文对 pi— 

ma数据集使用最佳惩罚参数 C一1．0。 

表 2 本文方法在两类别数据上的分类结果( ) 

组号 

对于 wine，iris，waveform 3个数据集，采用 DAGs、，M， 

1-vs-1 SVME。 ，1一vs_a SVIVl~。 ]等方法进行对比实验 ，对每种 

方法使用惩罚参数寻优 ，并且使用分类准确率最高的一组实 

验对应的惩罚参数 C作为所对应实验的惩罚参数，上述支持 

向量机方法使用径向基核函数，核参数 取值为 1。以上方 

法对 wine，iris，waveform 3个数据集 的平均分类准确率如表 

3所列。 

观察表 3可以得出，本文方法在 wine，iris，wavefortn 3个 

数据集上都取得了较好的分类准确率。在 wine数据集上 ，本 

文方法较 DAG-SVM，1一vs-1 SVM，1-vs-a SVM 等方法分别 

提高了 1．886 ，2．146~／／00，2．146 ；在 iris数据集上，本文方 

法较 DAG-SVM，1-vs-1 SVM，1-vs—a SVM 等方法分别提高 

了 1．34 ，2％，2 ；在 waveform 数据 集上，本文方 法较 

DAG-SVM，1-vs-1 SVM，1-vs—a SVM 等方 法 分别 提高 了 

2．45 ，2．51 ，2．51％。 

表 3 本文方法在分类准确率上与其他方法的比较( ) 

对于 pima和 breast两个数据集，采用 SVM、加权合成多 

核支持 向量机(Weighted Summation Kernel Support Vector 

Machine，WSK—SⅥvI)方法进行对比实验 ，对每种方法使用惩 

罚参数寻优，并且使用分类准确率最高的一组实验对应的惩 

罚参数 C作为所对应实验的惩罚参数，对 SVM 使用径向基 

核函数 ，核参数取值为 l。以上方法对于 pima和 breast两个 

数据集的平均分类准确率如表 4所列。 

表 4 本文方法在分类准确率上与其他方法的比较( ) 

方 法 pima 

SVM 95．78 

W SK-SVM  96．18 

本文方法 96．4O 

breast 

95．31 

96．12 

97．29 

观察表 4可以得出，本文提出的方法在 pima和 breast两 

个数据集上也都取得了最佳的分类准确率，在pima数据集上 

本文方法较 SVM方法和 WSK-SVM方法分别提高了0．62 

和0．32 ；在 breast数据集上本文方法较 SVM方法和 WSK- 

SVM 方法分别提高了 1．98 和 1．17 。 

对于 MIAS数据集 的特征集，采用 DAG-SVM，1-VN一1 

SVM 和判别式受限波尔兹曼机(DRBM)[4。]等方法进行对 比 

实验，使用惩罚参数对每个支持向量机方法寻优，并且使用分 

类准确率最高的一组实验对应的惩罚参数 C作为所对应实 

验的惩罚参数，上述支持向量机方法使用径向基核函数，核参 

数取值为 1。以上方法对 MIAS数据集的平均分类准确率如 

表 5所列。 

表 5 本文方法在分类准确率上与其他方法的比较( ) 

观察表 5可以得出，本文方法在 MIAS数据集上取得 了 

较高的分类准确率 ，较 DA S、 压方法、1-vs-1 SVM 方法、 

DRBM方法分别提高了 6．66 ，8．91 ，5．606 。 

通过以上分析可知，基于样本加权的多尺度核支持向量 

机方法在多个数据集上的分类实验均取得了较高的分类准确 

率。无论是对于两类别问题还是对于多类别问题，无论是对 

于 UCI标准数据集还是更贴近现实的 MIAS乳腺 x光医学 

图像数据集 ，所提方法都能取得较好的分类结果，因此可以得 

出：所提方法对于样本的适应性更高，灵活性更强，同时也具 

有更好的泛化性能。 

结束语 本文提出了一种基于样本加权的多尺度核支持 

向量机方法 ，并将其应用于 UCI数据集和 MIAS乳腺 X光医 

学图像标准数据集的分类 中，获得了良好的分类效果 。将该 

方法与 DA S、 方法、1-vs-1 svM 方法 、1-vs—a SVM 方 

法、WSK-SVM 方法以及判别式受限波尔兹曼机进行比较，实 
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验结果表明，本文方法在 wine，iris，waveforrn，breast，pima以 

及 MIAS共 6个数据集上的分类效果较其他几种方法有明显 

的提升。但是针对大数据分类问题，如何应用本文提出的方 

法是下一步研究的主要内容。 
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表 4 运用 5一折交叉验证运行 1O次对结论 1)的统计分析 

从表 3和表 4的 P_值 1可以看 出，用服从均匀分布和高 

斯分布的随机数初始化输入层权值和隐含层结点的偏置得到 

的测试精度没有本质的区别 ，这一结论成立的概率至少为 

0．95。从表 3和表 4的 P_值 2可以看出，用服从均匀分布和高 

斯分布的随机数初始化输入层权值和隐含层结点的偏置得到 

的测试精度有本质的区别 ，这一结论成立的概率至少为0．95。 

因此 ，本文得出的结论 1)具有可信性。 

结束语 本文研究了在极限学习机中随机权分布对学习 

系统测试精度的影响。具体地 ，用实验方法分别研究了随机 

权服从均匀分布、高斯分布和指数分布对极限学习机性能的 

影响。在 18个数据集上进行 了大量的实验研究 ，通过对实验 

结果的分析发现了有趣的结论。例如，用服从[一1，+1]区间 

均匀分布的随机数初始化单隐含层前馈神经网络不一定是最 

优的选择。本文得出的结论对从事极限学习机网络研究的人 

员具有一定的借鉴作用。 
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