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摘　要　采用传统的支持向量机方法对含有噪声的数据进行分类时会产生较大的损失,使得分类超平面严重偏离最

优超平面,从而导致分类性能较差.为了解决此问题,文中提出了一种鲁棒的支持向量机(RobustSupportVector

Machine,RSVM )方法,该方法给出了一种正弦平方形式的损失函数,根据正弦函数的特点,即使对于噪声数据,其损

失函数的值也会被限制在[０,１]区间,从而提高了支持向量机的抗噪性.另外,在求解支持向量机时,传统的随机梯度

下降方法在每次迭代中利用单个样本梯度近似代替全梯度,这样必然会产生方差,而随着迭代次数的增加,方差也不

断累积,从而严重影响算法的分类性能.为了减小方差的影响,引入零阶减小方差的随机梯度下降(ZerothOrderＧStoＧ

chasticVarianceReducedGradient,ZOＧSVRG )算法.该算法使用坐标梯度估计方法近似代替梯度,通过在每轮迭代

中引入梯度修正项来减小方差的影响;同时,采取加权平均的输出形式进行内外循环的输出,加快了优化问题的收敛

速度.实验结果表明,提出的基于零阶减小方差方法的鲁棒支持向量机算法对噪声数据具有更好的鲁棒性,且有效降

低了方差的影响;为了进一步提高算法的性能,对实验中主要参数λ,k对算法精度的影响进行了分析.对于线性和非

线性两种情况,当其参数对(λ,k)分别满足(λ＝１,k＝５)和(λ＝１０,k＝３)时,可以达到各自的最高精度.
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Abstract　GreatlosseswillbeproducedwhentraditionalSVM methodsareusedtodealwiththeclassificationproblem

withnoisydata,whichmakestheclassificationhyperplaneseriouslydeviatesfromtheoptimalhyperplane,resultingin

poorclassificationperformance．Inordertosolvethisproblem,thispaperproposedarobustsupportvectormachine
(RSVM)andgavealossfunctioninsinusoidalsquareform．Accordingtothecharacteristicsofsinusoidalfunction,the

valueoflossfunctionislimitedtotherangeof[０,１],evenfornoisedata,whichimprovestheantiＧnoiseabilityofSVM．

Inaddition,whenthetraditionalstochasticgradientdescentmethodisusedtosolvetheSVM,asinglesamplegradientis

usedtoapproximatelyreplacethefullgradientineachiteration,whichwillinevitablyproducevariance．Asthenumber

ofiterationsincreases,thevariancealsoaccumulates,whichseriouslyaffectstheclassificationperformanceofthealgoＧ

rithm．Inordertoreducetheinfluenceofvariance,thispaperintroducedazerothorderＧstochasticvariancereducedgraＧ

dient(ZOＧSVRG)algorithm．ThisalgorithmusescoordinategradientestimationmethodtoreplacegradientapproxiＧ

mately,andreducestheinfluenceofvariancebyintroducingthegradientcorrectiontermineachiteration．Besides,inthe

outputoftheinternalandexternalloop,theweightedaverageoutputformisadopted,andthentheconvergencespeedof

theoptimizationproblemisaccelerated．Theexperimentalresultsshowthattherobustsupportvectormachinebasedon

zerothＧordervariancereductionalgorithmhasbetterrobustnesstonoisedataandeffectivelyreducestheinfluenceofvaＧ

riance．Inordertofurtherimprovetheperformanceofthealgorithm,theinfluenceofthemainparametersλandkonthe

accuracyofalgorithmwereanalyzed．Forbothlinearandnonlinearcases,whenitsparameterpairs(λ,k)aresatisfied
(λ＝１,k＝５)and(λ＝１０,k＝３),respectively,thehighestaccuracyofeachcanbeachieved．
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１　引言

在实际应用中,人为或其他因素会给数据带来误差或错

误,在机器学习领域中通常称该现象为数据存在噪声[１].经

典的支持向量机的表达形式为“正则化项＋损失函数”,正则

化项通常指最大间隔项,损失函数一般为铰链损失.支持向

量机往往对噪声数据不具有很好的鲁棒性,原因在于铰链损

失函数的无界性,对于噪声或异常点,该函数对应的值很大,

从而带来了较大的损失,使SVM 的决策超平面严重偏离最

优决策面,导致分类性能较差.为了提高支持向量机对噪声

数据的鲁棒性,许多学者提出了改进SVM 的方法.Liu等[２]

引入了Lq范数惩罚项的思想,基于范数 Lq可以对数据进行

自动的数值选择,实现了自适应惩罚的效果.相比一般的支

持向量机,该方法有效地提高了SVM 的抗噪性.Lin等提出

了模糊支持向量机[３](FuzzySupportVector Machine,FSＧ
VM),该算法根据训练样本对分类的贡献程度,对其赋予不

同的隶属度,对于噪声或野点则给出较小的隶属度.隶属度

的计算是基于样本和类中心之间的距离实现的.但这种计算

方式存在一个弊端,即没有考虑样本之间的联系,这样对于两

个距离比较近的样本,有可能无法准确识别出哪一个是有效

样本.Wu等提出加权的支持向量机[４](WeightedSupport
VectorMachine,WSVM ),这种算法与传统的支持向量机的

区别在于,该算法对不同的训练样本赋予不同的权重,对训练

分类器比较重要的样本赋予较大的权重,而对重要程度低和

含噪声的样本赋予较小的权重,使用加权的方式可以有效地

降低噪声对学习过程的影响.此外,采用不同的损失函数也

会提高SVM 的抗噪性.Sun等[５]将铰链损失改为ε不灵敏

损失函数,利用光滑方法去掉了原始优化问题的约束条件,实
验显示这种方式不仅提高了分类器的鲁棒性,还提高了分类

器的学习效率.Huang等[６]提出使用斜坡损失代替传统支

持向量机中的铰链损失.斜坡损失的形式为lramp(z)＝max
(１－z)－max(０,r－z),其中r为一个小于０的常数,这样即

使对于噪声点较大的z值,也会使函数值最终限制在[０,１]区
间,降低了噪声的影响.Xu等[７]提出了一种单调有界的非凸

损失函数,并将其命名为rhinge损失.该损失函数以铰链损

失为上界,随着给定的η值的增大,损失函数的值单调减小.

对于噪声点,若给出适当的η值,rhinge损失的函数值将远小

于铰链损失的函数值,弥补了传统支持向量机抗噪性差的

缺点.
如何对建立的分类模型进行有效的求解是目前的一个主

要研究课题.Pegasos[８]算法是由ShalevＧShwartz等提出的,

该算法的原理不同于一般的把原始问题转换成对偶问题的求

解方式,Pegasos使用随机梯度下降的方法对支持向量机的原

始问题进行求解,提高了 SVM 的收敛速度.但该算法的不

足之处在于存在方差,在每次迭代中该算法随机选择一个样

本进行梯度估计,并用该样本的梯度代替全梯度,随着迭代的

进行方差随之累积,最后则会产生一个较大的方差.为了降

低方差的影响,Zhang提出了减小方差的随机梯度下降算

法[９](StochasticVarianceReducedGradient,SVRG),该算法

在每次的内层循环中使用单个样本梯度与全梯度之间的差

值,使方差有一个可以不断减少的上界,减弱了方差对算法性

能的影响.同时该算法分为内外两层循环,仅在外层循环进

行全梯度估计,在内层循环只进行单个样本的梯度估计,由于

外层的轮数很少,因此只需要计算几次全梯度就可以实现收

敛,提高了学习速度.但该算法在实际求解中仍存在一个问

题:对于复杂的学习模型,很难甚至无法求出梯度的显式表达

式,若依然采用求梯度的方式,显然会增加算法的复杂度.于

是,Nesterov[１０]提出了无梯度优化的方法,也可称其为零阶优

化方法.零阶优化方法通过随机选取样本邻域中的一个方

向,利用差分的思想求解目标函数值,并用目标函数值近似代

替梯度,有效地解决了上述问题.随后,Liu把零阶优化方法

和减小方差策略相结合,提出了零阶减小方差的随机梯度下

降方 法[１１](Zeroth OrderＧStochasticVarianceReduced GraＧ
dient,ZOＧSVRG).ZOＧSVRG不需要再进行梯度估计,仅用

函数值近似代替全梯度和单个样本的梯度.经过理论和实验

验证,其可以实现与 SVRG 相同数量级的收敛速度,同时避

免了梯度的计算.Liu等[１２]提出了SZVRＧG 算法.SZVRＧG
算法迭代地从生成的高斯分布中随机抽取零阶优化的方向,

经过理论推导可知,该算法的复杂度和数据的维数d线性相

关,算法的性能得到提升.

为了解决使用传统支持向量机对噪声敏感和随机梯度下

降求解的方法中存在较大方差的问题,本文提出了一种零阶

减小方差的鲁棒支持向量机(RSVMＧZOVR)方法.通过引入

正弦平方形式的损失函数来抑制噪声的影响,并利用基于零

阶减小方差的方法求解所建立的优化问题,实验验证了方法

的有效性.

本文的主要贡献有:

１)提出了一种正弦平方形式的损失函数,对损失函数进

行改进可使其具有明显的优势.正弦函数具有周期性,通过

合理的参数设置可以将定义域缩小到一个周期内,配合对函

数取平方的方式,可将损失函数值限制到[０,１]区间,降低了

噪声数据对分类结果的影响.

２)使用零阶减小方差算法(ZOＧSVRG)求解所建立的模

型,使用函数估计值代替梯度,避免了重复的梯度计算;引入

梯度修正项以减弱方差的影响,提升算法的性能.此外,依据

加速策略对算法的每次内层和外层输出分别进行加权平均计

算,提高了优化问题的收敛速度.

２　减小方差的随机梯度下降算法

梯度下降(GradientDescent,GD)是求解优化模型中最基

础的一种方法.它的主要更新公式为:

ωt＋１＝ωt－ηtg(ωt) (１)

其中,g(ωt)是优化问题中的目标函数在ωt处的全梯度,ηt为

学习速率.梯度下降算法在每次迭代中需要遍历全部训练样

本,并计算全梯度.当数据规模较大时这种算法的时间开销

非常大.
随机梯度下降算法(StochasticGradientDescent,SGD)基

于无偏估计[１３]的思想,使用单个样本的梯度代替全梯度,减
少了计算量,弥补了 GD算法的不足.然而,在更新时并不是

使用梯度的精确值,因此在实际运行中单个样本i的梯度和

全梯度之间存在方差,即:

E[‖gi(ωt)－g(ωt)‖２] (２)
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随着迭代的进行,方差也会逐次累加,最终降低算法的收

敛速率,因此出现了一系列减小方差的算法.这些算法具有

相似的框架,均分为内外两层循环并引入梯度修正项,其不同

之处在于如何对梯度进行估计,本文将其分为一阶估计和零

阶估计分别进行讨论.

２．１　一阶优化方法

SVRG[９]是一种经典的一阶优化减小方差算法,SVRG
分为内外两层循环,在每轮的外层循环中定义一个向量w~ ,这

个向量是上一轮进行T 次内层迭代后的最后一个值,同时仅

在每轮的外层循环中计算所有样本在ω
~

处的全梯度g(ω
~).

在SVRG的T 次内层循环中,每次随机抽取一个样本i,并计

算单个样本梯度gi(ωt),同时计算单个样本在ω
~

处的梯度

gi(ω
~),并进行如下的梯度修正:

G(ωt)＝gi(ωt)－gi(ω
~)＋g(ω

~) (３)

其中,G(ωt)称为梯度修正项.

一阶优化方法的迭代公式为:

ωt＋１＝ωt－ηG(ωt) (４)

SVRG算法如算法１所示.

算法１　SVRG(StochasticVarianceReducedGradient)算法

输入:外层迭代轮数S,内层迭代次数 T,学习率η

输出:ω
~

S

初始化:ω
~
０

１．fors＝１,２,􀆺,S

２．　　ω
~
＝ω

~
s－１

３．　　计算全梯度g(ω
~)

４．　　ω０＝ω
~

５．　　fort＝０,１,􀆺,T－１

６．　　　　 随机抽取一个样本i,并进行梯度更新

７．　　　　 ωt＋１＝ωt－η(gi(ωt)－gi(ω
~)＋g(ω

~))

８．　　end

９．　　ω
~
s＝ωT

１０．end

１１．returnω
~

S

２．２　零阶优化方法

对于一般的优化问题,我们定义如下的样例空间:给定n
个输入数据,S＝{(x１,y１),(x２,y２),􀆺,(xn,yn)},xi∈Rd,d
表示样本的维数,样本标签y＝{＋１,－１}.零阶优化方法与

一阶优化方法的框架基本相同,均分为内外两层循环和相同

形式的梯度修正项.不同于一阶优化方法,零阶优化方法不

再计算样本的梯度,仅仅用函数值近似代替梯度,避免了重复

的梯度 计 算.零 阶 优 化 的 代 表 性 算 法 是 Liu 提 出 的 ZOＧ

SVRG[１１]算法.ZOＧSVRG 算法在 SVRG 算法的基础上,计

算全部样本在ω
~

处的全梯度估计∇
∧

F(ω
~),以及单个样本的梯

度估计∇
∧

Fi(ω
~)和∇

∧

Fi(ωt).对于零阶梯度估计,目前主要有

以下３种方法:

１)随机梯度估计[１０]

∇
∧

Fi(ω
~)＝(d/μ)[Fi(ω＋μui)－Fi(ω)]ui (５)

其中,d表示样本的维数,μ＞０是一个光滑参数,ui 是单位圆

上均匀分布的随机方向.

２)平均随机梯度估计[１４]

∇
∧

Fi(ω)＝(d/(μq))∑
q

j＝１
[Fi(ω＋μui,j)－Fi(ω)]ui,j (６)

平均随机梯度估计是随机梯度估计的一个变种,随机选

取q个方向进行梯度估计求和,最后取其平均值.

３)坐标梯度估计[１５]

∇
∧

Fi(ω)＝∑
d

l＝１
(１/(２μl))[Fi(ω＋μlel)－Fi(ω－μlel)]el

(７)

其中,el 表示一个标准基向量,在第l个坐标处为１,在其他坐

标处为０.本文使用坐标梯度估计进行优化.

３　零阶减小方差的鲁棒支持向量机(RSVMＧZOVR)

本节对本文提出的算法进行讨论.基于２．２节中定义的

样例空间,传统的支持向量机的表示形式如下:

minF(ω)＝λ
２‖ω‖２＋１

n ∑
n

i＝１
max(０,１－yiωTxi) (８)

其中,λ
２‖ω‖２ 是目标函数的正则化项;xi∈Rd,表示第i个

样本;yi∈{＋１,－１},代表第i个样本标签.传统的支持向

量机采用铰链损失,铰链损失函数的一个特点是无界性,对于

噪声点,铰链损失函数会达到一个较大的值,影响目标函数的

收敛速度和算法的分类性能.为了弥补传统支持向量机损失

函数的不足,本文提出了一种新的损失函数:

sin２(１－yiωTxi

k
) (９)

本文提出的损失函数采用正弦函数的形式,给定一个比

较大的k值,可以将１－yiωTxi

k
限制在[－π

２
,π
２

]区间.根据

正弦函数的性质,对正弦函数取平方,可使损失函数的值限制

在[０,１]区间,即使对于噪声数据也不会出现损失函数值过大

的情况.

３．１　非线性RSVMＧZOVR算法

在非线性输入空间,我们定义目标函数形式如下:

minF(ω)＝λ
２ ‖ω‖２＋１

n ∑
n

i＝１
sin２(１－yiωTφ(xi)

k
)

(１０)

对于非线性的支持向量机,φ(xi)的维数很高,用传统的

求解方法求解目标函数有一定的困难.本文使用表示定

理[１６]:

ω＝∑
n

i＝１
αiφ(xi)＝Xα (１１)

其中,α＝[α１,α２,􀆺,αn]T,X＝[φ(x１),φ(x２),􀆺,φ(xn)].根

据式(１１)可得:

XTω＝XTXα＝Gα,ωTω＝αTXTXα＝αTGα
其中,G＝XTX 表示核矩阵,Gi 表示G 的第i列.式(１０)可

以表示为如下形式:

minF(α)＝λ
２αTGα＋１

n ∑
n

i＝１
sin２(１－yiαTGi

k
) (１２)

对于式(１２)的求解,不再引入拉格朗日函数求其对偶形

式,而是直接采用零阶减小方差的方法.
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零阶减小方差的方法首先对梯度进行估计.本文中零阶

梯度估计使用坐标梯度估计[１５]方法:

∇
∧

Fi(α)＝∑
n

l＝１
(１/(２μl))[Fi(α＋μlel)－Fi(α－μlel)]el

(１３)

其次,为了减小方差,使用下面形式的梯度修正项:

G(αt)＝g
∧

i(αt)－g
∧

i(α
~)＋g

∧
(α~) (１４)

其中,g
∧

i(αt),g
∧

i(α~)分别代表单个样本在αt 和α~ 处的梯度

估计:

g
∧

i(αt)＝∇
∧

Fi(αt),g
∧

i(α
~)＝∇

∧

Fi(α
~) (１５)

g
∧
(α~)表示全部样本在α~处的全梯度估计:

g
∧
(α~)＝∇

∧

F(α~) (１６)

非线性 RSVMＧZOVR算法如算法２所示.

算法２　非线性 RSVMＧZOVR算法

输入:外层迭代轮数S,内层迭代次数T,学习率η,光滑参数μ,正则化

参数λ,损失函数参数k
输出:α

初始化α
~
０

１．fors＝１,２,􀆺S

２．　α
~
＝α

~
s－１

３．　计算全梯度g
∧
(α

~)

４．　α０＝α~

５．　fort＝０,１,􀆺,T－１

６．　　随机抽取一个样本i,并进行梯度更新

７．　　αt＋１＝αt－η(g
∧

i(αt)－g
∧

i(α
~)＋g

∧
(α

~))

８．　end

９．　αΤ＝ ２
(T＋１)(T＋２)∑

T

t＝０
(t＋１)αt

１０．　α
~
s＝αT

１１．end

１２．α＝ ２
(S＋１)(S＋２)∑

S

s＝０
(s＋１)α

~
s

１３．returnα

非线性 RSVMＧZOVR算法不再计算目标函数的梯度,而

是用目标函数值进行逼近,降低了计算量.另外,我们引入梯

度修正项,随机抽取单个样本后产生的方差:

E[‖g
∧

i(αt)－g
∧

i(α
~)＋g

∧
(α~)－g(αt)‖２] (１７)

与式(２)相比,引入梯度修正项的式(１７)具有更小的方

差,另外在随后的实验中也证实了减小方差的效果.同时本

文依据Lacoste[１７]提出了加速策略,在算法的第９行和第１１
行中依次对内部迭代和外部迭代的输出分别进行了加权

平均:

αT＝ ２
(T＋１)(T＋２)∑

T

t＝０
(t＋１)αt (１８)

与未加权的算法相比,对输出进行加权平均后可以加速

优化问题的收敛.

３．２　线性RSVMＧZOVR算法

实验表明,在３．１节提出的非线性 RSVMＧZOVR算法,

改善了传统支持向量机对噪声数据敏感的情况,提高了对噪

声数据的分类准确率.但当数据规模变大时,非线性算法往

往需要大量时间来进行核矩阵运算,因此,对于较大规模的数

据,本文提出下述算法.

对于线性情况,优化问题可以表示为:

minF(ω)＝λ
２‖ω‖２＋１

n ∑
n

i＝１
sin２(１－yiωΤxi

k
) (１９)

不同于非线性算法,线性情况无需引入映射φ,也不涉及

核矩阵的存储.因此,我们无需引入表示定理[１６],而是直接

通过式(２０)对ω进行迭代更新:

ωt＋１＝ωt－η(g
∧

i(ωt)－g
∧

i(ω
~)＋g

∧
(ω~)) (２０)

同样地,g
∧

i(ωt)－g
∧

i(ω~)＋g
∧
(ω~)是我们引入的梯度修正

项,g
∧

i(ωt)和g
∧

i(ω
~)分别表示单个样本在ωt 和ω~ 处的梯度估

计,g
∧
(ω)为全部样本的全梯度估计.线性RSVMＧZOVR算法

和非线性 RSVMＧZOVR算法有相同的框架.

线性 RSVMＧZOVR算法如算法３所示.

算法３　线性 RSVMＧZOVR算法

输入:外层迭代轮数S,内层迭代次数T,学习率η,光滑参数μ,正则化

参数λ,损失函数参数k
输出:ω
初始化:ω~０

１．fors＝１,２,􀆺,S

２．　ω~＝ω~s－１

３．　计算全梯度g
∧
(ω~)

４．　ω０＝ω~

５．　fort＝０,１,􀆺,T－１

６．　　　随机抽取一个样本i,并进行梯度更新

７．　　　ωt＋１＝ωt－η(g
∧

i(ωt)－g
∧

i(ω
~)＋g

∧
(ω~))

８．　　end

９．　　ωT＝ ２
(T＋１)(T＋２)∑

T

t＝０
(t＋１)ωt

１０．　ω~s＝ωT

１１．end

１２．ω＝ ２
(S＋１)(S＋２)∑

S

s＝０
(s＋１)ω~s

１３．returnω

３．３　算法的复杂度分析

本节依次对提出的线性 RSVMＧZOVR 算法和非线性

RSVMＧZOVR算法进行时间复杂度分析.

基于上述的样例空间和算法设定,设样本个数为n,样本

的维数为d,算法的外层循环轮数为S,内层迭代次数为T.

线性 RSVMＧZOVR算法的主要工作量集中在内外双重

循环的梯度计算部分.本文对梯度的计算不同于传统的方

法,这里通过式(７)的坐标梯度估计法近似代替梯度,则坐标

梯度估计(函数查询次数)的复杂度为 Ο(d)[１１].又因为算法

的内外双重循环,计算梯度的总次数为nS＋TS,所以线性

RSVMＧZOVR算法的时间复杂度为:

Ο(d(nS＋TS))＝Ο(dS(n＋T)) (２１)

同样地,按照上述相同的方式对非线性 RSVMＧZOVR算

法进行时间复杂度分析.非线性 RSVMＧZOVR算法经过核

函数的作用映射到高维特征空间,利用式(１３)对梯度进行坐
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标梯度估计,则坐标梯度估计(函数查询次数)的复杂度为

Ο(n).同样地,根据算法的内外双重循环可知计算梯度的总

次数为nS＋TS,因此非线性 RSVMＧZOVR算法的时间复杂

度为:

Ο(n(nS＋TS))＝Ο(S(n２＋nT)) (２２)

４　实验与结果

本节通过实验验证提出的零阶减小方差的鲁棒支持向量

机(RSVMＧZOVR)算法的性能,实验主要分为以下４个部分.

１)抗噪性实验:进行线性 RSVMＧZOVR 算法和非线性

RSVMＧZOVR算法的抗噪性实验.

２)方差分析实验:针对非线性情况,对比本文提出的算法

和标准随机梯度下降算法(SGD),验证算法减小方差策略的

有效性,并进行线性 RSVMＧZOVR 算法和非线性 RSVMＧ
ZOVR算法的方差对比分析实验.

３)针对非线性情况,对比本文的加权输出 的 RSVMＧ
ZOVR算法和正常输出的 RSVMＧZOVR算法,从而验证算法

收敛速度的加速.

４)分析参数值λ,k对实验精度的影响.

１)http://www．keel．es/

实验程序的运行环境为 MatlabR２０１６a.实验数据来源

于 KEEL１)网站(训练集和测试集的比例均为４∶１),其分为两

部分:１)常规噪声数据集,我们依次选取含有０,５％,１０％,

１５％属性噪声的数据进行实验;２)相对较大规模的标准数据

集,为了验证算法的抗噪性,依次对这几个数据集加入０,

５％,１０％,１５％的均值为０．２、方差为０．５的高斯噪声.实验

数据集的具体情况如表１所列.

表１　实验数据集

Table１　Experimentaldatasets

数据名称 样例个数 特征数

sonar ２０８ ６０
ionosphere ３５１ ３３

wdbc ５６９ １４
pima ７６８ ８

spambase ４５９７ ５７
ring ７４００ ５

twonorm ７４００ ２
penbased １０９９２ １６

magic １９０２０ １０
shuttle ５８０００ ９

４．１　抗噪性实验

本节进行线性和非线性 RSVMＧZOVR算法的抗噪性实

验.为了使实验效果更明显,本文进行两个对比实验:１)将新

提出的算法分别与SVMＧZOVR算法和传统的SVM 算法进

行对比,这里的 SVMＧZOVR 算法是指使用本文提出的零阶

减小方差的方法求解一般的支持向量机模型,传统 SVM 是

指文献[８]中的 Pegasos算法;２)将线性 RSVMＧZOVR 算法

和非线性 RSVMＧZOVR算法进行抗噪性对比.

４．１．１　RSVMＧZOVR 算法、SVMＧZOVR 算 法 和 传 统 SVM
算法的对比实验

　　本节分别将线性 RSVMＧZOVR 算法和非线性 RSVMＧ
ZOVR算法与SVMＧZOVR算法和传统SVM 算法进行对比

实验.０,５％,１０％,１５％噪声数据的分类准确率如表２－表５
所列(实验结果为５折交叉验证的平均准确率).

表２　线性 RSVMＧZOVR算法的分类准确率(０噪声)

Table２　AccuracyoflinearRSVMＧZOVRalgorithm (０noise)

(单位:％)

数据名称 RSVMＧZOVR SVMＧZOVR 传统SVM
sonar ６９．０５±１．１０ ６４．２９±３．０５ ６１．９０±３．２３

ionosphere ７４．６５±１．３４ ７０．４２±２．９８ ７０．０３±２．４５
wdbc ８１．５８±１．３２ ７９．０９±３．０７ ７８．８２±２．９７
pima ７０．１３±２．１４ ６８．０８±２．９５ ６６．８８±３．０５

spambase ６１．３０±２．０８ ６０．５４±３．０１ ５９．８９±２．９５
ring ７０．６１±１．３８ ７３．２４±３．２３ ７０．４７±２．０８

twonorm ９６．９５±１．０５ ９６．７８±３．１５ ９５．９５±３．１２
penbased ７１．１７±１．３８ ６８．０６±２．４２ ６６．６７±２．６８

magic ６７．０６±１．７５ ６４．５４±３．０１ ６３．０４±２．０８
shuttle ９３．８７±０．９６ ９２．３１±１．９９ ９２．１９±２．９８

表３　线性 RSVMＧZOVR算法的分类准确率(５％噪声)

Table３　AccuracyoflinearRSVMＧZOVRalgorithm (５％ noise)

(单位:％)

数据名称 RSVMＧZOVR SVMＧZOVR 传统SVM
sonar ６９．０５±１．６０ ６１．９０±３．５０ ５９．５２±３．１８

ionosphere ７１．８３±１．５８ ７０．４２±３．２１ ６９．０１±３．７７
wdbc ８０．７０±１．６７ ７７．１９±２．９７ ７６．９５±２．５８
pima ６９．４８±２．０１ ６６．８８±３．１８ ６５．５８±２．９５

spambase ６０．７６±２．１２ ５９．４６±４．０１ ５８．５９±３．２１
ring ６７．０９±１．３５ ７１．６９±３．０５ ６６．０１±２．３８

twonorm ９６．２２±１．６５ ９５．７４±３．６５ ９２．３６±２．６８
penbased ７０．５３±１．６８ ６６．３５±２．６８ ６５．７６±３．５４

magic ６５．２７±１．９９ ６２．３５±２．０８ ６１．５４±２．９５
shuttle ９２．１９±１．０３ ９０．７４±２．６５ ８９．８４±２．０３

表４　线性 RSVMＧZOVR算法的分类准确率(１０％噪声)

Table４　AccuracyoflinearRSVMＧZOVRalgorithm (１０％ noise)

(单位:％)

数据名称 RSVMＧZOVR SVMＧZOVR 传统SVM
sonar ６４．２９±１．３２ ５７．１４±３．２６ ５７．０５±２．２８

ionosphere ７０．４２±１．６５ ６９．０１±３．３１ ６７．６１±３．１８
wdbc ７９．８２±１．４８ ７５．４４±３．６８ ７３．６８±２．８９
pima ６４．２９±１．９３ ６１．６９±４．２３ ６０．３９±３．２６

spambase ６０．３３±２．３５ ５７．０７±４．５６ ５６．７４±５．０８
ring ６３．０４±１．９７ ６８．２４±３．５８ ６２．０９±３．９６

twonorm ９３．６５±１．６６ ９２．２４±３．９８ ９０．６８±２．９７
penbased ６６．５８±１．４８ ６３．０１±３．３１ ６２．８９±４．３８

magic ６４．１７±１．３８ ６１．０７±２．３１ ５８．５２±２．８６
shuttle ９０．９９±１．１２ ８７．９７±２．５６ ８９．４７±３．５８

表５　线性 RSVMＧZOVR算法的分类准确率(１５％噪声)

Table５　AccuracyoflinearRSVMＧZOVRalgorithm (１５％ noise)

(单位:％)

数据名称 RSVMＧZOVR SVMＧZOVR 传统SVM
sonar ６１．９０±１．６７ ５４．７６±４．２５ ５４．０６±３．９５

ionosphere ６９．０１±１．３４ ６７．６１±２．９８ ６６．２０±３．９２
wdbc ７３．１６±１．６９ ７２．８１±９．８７ ６９．３０±４．０５

pima ６２．９９±２．０３ ６０．３９±２．６５ ５９．７４±３．５９

spambase ６０．１１±１．５７ ５５．１１±３．５８ ５４．６７±４．０８

ring ５９．１２±１．５９ ６７．３０±６．６７ ５７．９７±３．９５

twonorm ９０．９５±１．６９ ９０．０７±１．９４ ８７．３０±３．９１

penbased ６４．５３±１．９８ ６０．９９±２．０５ ６０．７１±４．０５

magic ６３．８３±１．６５ ６０．０８±２．４８ ５４．６５±２．９３
shuttle ８６．０３±１．２１ ８５．１６±１．９１ ８４．３４±３．９１
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　　由表２－表５的运行结果可知,对于给定的１０组数据

集,与SVMＧZOVR算法相比,除ring数据之外,新提出的线

性 RSVMＧZOVR算法在其余数据集上均有相对较高的准确

率;与传统的SVM 算法相比,新提出的RSVMＧZOVR算法在

全部１０组数据集中均具有相对高的准确率.这说明本文算

法对噪声数据有一定的鲁棒性,弥补了传统支持向量机对噪

声数据分类的不足.同时从运行结果可以看出,随着噪声百

分比的增加,分类的准确率随之降低.

在给出非线性 RSVMＧZOVR算法的分类精度之前,我们

首先比较线性 RSVMＧZOVR算法和非线性 RSVMＧZOVR算

法在较大规模数据上的运行时间差异,以便进行后续的验证

实验.表６列出了线性 RSVMＧZOVR算法和非线性 RSVMＧ

ZOVR算法在较大规模数据集上迭代８００次的运行时间.

表６　运行时间

Table６　Runningtime
(单位:s)

数据名称
运行时间

线性算法 非线性算法

penbased ３．６７ ４３８．６７

magic ３．２６ ７７１．４８

shuttle ６．４０ ６２６３．０５

由表６的结果可知,当对较大规模数据进行分类时,线性

算法的运行时间远远短于非线性算法的运行时间,这有效地

验证了当对较大规模数据进行分类时,线性 RSVMＧZOVR算

法在运行时间方面明显优于非线性 RSVMＧZOVR算法.因

此,为了高效地进行后续的验证实验,我们在常规的数据上进

行了非线性 RSVMＧZOVR算法的对比实验.非线性 RSVMＧ

ZOVR算法的对比实验结果如表７－表１０所列(实验结果为

５折交叉验证的平均准确率).

表７　非线性 RSVMＧZOVR算法的准确率(０噪声)

Table７　AccuracyofnoＧlinearRSVMＧZOVRalgorithm (０noise)

(单位:％)

数据名称 RSVMＧZOVR SVMＧZOVR 传统SVM

sonar ７４．６７±１．１２ ６４．３７±３．２１ ６４．２８±４．０１

ionosphere ７９．２４±１．３１ ７８．０１±３．５６ ７７．４６±３．０８

wdbc ７３．０５±１．２８ ６４．９１±４．２１ ６４．７９±２．２７

pima ７８．１８±２．０５ ６４．９９±３．０４ ６４．９３±４．２４

spambase ６１．５４±２．２４ ６０．９４±２．０１ ６０．３３±２．８８

ring ７１．９１±０．９２ ６８．０１±２．５０ ６７．３２±３．６４

twonorm ９６．９９±１．３６ ９６．０１±２．６８ ９５．９５±３．５８

表８　非线性 RSVMＧZOVR算法的准确率(５％噪声)

Table８　AccuracyofnoＧlinearRSVMＧZOVRalgorithm (５％ noise)

(单位:％)

数据名称 RSVMＧZOVR SVMＧZOVR 传统SVM

sonar ７３．８１±１．０３ ６４．２９±３．６８ ６１．９０±３．５４

ionosphere ７８．８７±１．２１ ７４．６５±３．９９ ７３．２４±４．０９

wdbc ７２．８１±１．６８ ６３．１６±４．０３ ６３．１５±５．２３

pima ７４．６５±２．３０ ６４．２９±３．５６ ６１．０３±３．５８

spambase ６０．１１±１．６８ ５９．９４±２．０６ ５９．５６±３．０６

ring ７０．１３±１．６３ ６６．９９±２．５８ ６６．５２±１．５８

twonorm ９６．６９±０．９６ ９５．３１±２．９７ ９３．９２±３．９５

表９　非线性 RSVMＧZOVR算法的准确率(１０％噪声)

Table９　AccuracyofnoＧlinearRSVMＧZOVRalgorithm (１０％ noise)

(单位:％)

数据名称 RSVMＧZOVR SVMＧZOVR 传统SVM
sonar ６６．８８±１．６５ ６１．９０±３．８５ ５９．５２±３．７７

ionosphere ７４．６５±１．５９ ７０．４２±３．６９ ６９．０１±２．９６
wdbc ６８．４２±２．３４ ６１．４０±４．２１ ５９．６５±３．５９
pima ７０．４２±１．７７ ６３．６４±３．２５ ６０．３９±３．８５

spambase ５９．４６±１．８９ ５８．９５±１．５９ ５７．３９±４．１９
ring ６８．２４±２．６５ ６４．１４±２．９５ ６４．０９±３．７５

twonorm ９４．０８±１．３２ ９３．２４±２．９３ ９２．９１±３．０３

表１０　非线性 RSVMＧZOVR算法的准确率(１５％噪声)

Table１０　AccuracyofnoＧlinearRSVMＧZOVRalgorithm (１５％noise)

(单位:％)

数据名称 RSVMＧZOVR SVMＧZOVR 传统SVM

sonar ６４．２９±１．８９ ５９．５２±３．９８ ５７．１４±３．８９

ionosphere ７３．８１±０．９２ ６７．６１±４．３５ ６７．６１±４．８６

wdbc ６７．５４±１．２６ ５９．６５±３．２８ ５７．８９±３．７４

pima ６７．６５±１．３４ ６２．３４±３．６５ ５９．７４±４．０２

spambase ５８．３５±１．５９ ５７．９４±２．２６ ５６．０９±３．５６

ring ６６．９９±１．９５ ６２．８１±３．２５ ６１．８２±２．９３

twonorm ９１．８１±１．５２ ９０．８１±１．４８ ８９．７３±３．８８

实验 中 选 取 sonar,ionosphere,wdbc,pima,spambase,

ring,twonorm７组数据集对非线性 RSVMＧZOVR 算法的抗

噪性 进 行 对 比 实 验.实 验 中,RSVMＧZOVR 算 法、SVMＧ

ZOVR算法以及传统的SVM 算法均采用高斯核函数.同样

地,与SVMＧZOVR算法、传统的SVM 算法相比,本文提出的

算法在这几组数据中均具有相对较高的分类准确率.同时,

通过表７－表１０的竖向比较可以看出,随着数据噪声百分比

的增加,各种算法的分类准确率都会随之降低.

４．１．２　线性 RSVMＧZOVR 算法和非线性 RSVMＧZOVR 算

法的对比实验

　　本节对线性 RSVMＧZOVR算法和非线性 RSVMＧZOVR
算法进行抗噪性对比实验.０,５％,１０％,１５％噪声数据的分

类准确率如表１１－表１４所列(实验结果为５折交叉验证的

平均准确率).由表１１－表１４可知,在给定的７组不同噪声

比的实验数据集上,除 wdbc和spambase数据集外,非线性

RSVMＧZOVR算法的分类精度均高于线性 RSVMＧZOVR算

法的分类精度.这说明与线性 RSVMＧZOVR算法相比,非线

性 RSVMＧZOVR算法有着较高的分类准确率,分 类 性 能

更好.

表１１　线性 RSVMＧZOVR与非线性 RSVMＧZOVR的

准确率对比(０噪声)

Table１１　AccuracycomparisonoflinearRSVMＧZOVRand

noＧlinearRSVMＧZOVR (０noise)

(单位:％)

数据名称 线性 RSVMＧZOVR 非线性 RSVMＧZOVR
sonar ６９．０５±１．１０ ７４．６７±１．１２

ionosphere ７４．６５±１．３４ ７９．２４±１．３１
wdbc ８１．５８±１．３２ ７３．０５±１．２８
pima ７０．１３±２．１４ ７８．１８±２．０５

spambase ６１．３０±２．０８ ６１．５４±２．２４
ring ７０．６１±１．３８ ７１．９１±０．９２

twonorm ９６．９５±１．０５ ９６．９９±１．３６
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表１２　线性 RSVMＧZOVR与非线性 RSVMＧZOVR的

准确率对比(５％噪声)

Table１２　AccuracycomparisonoflinearRSVMＧZOVRand

noＧlinearRSVMＧZOVR (５％ noise)
(单位:％)

数据名称 线性 RSVMＧZOVR 非线性 RSVMＧZOVR
sonar ６９．０５±１．６０ ７３．８１±１．０３

ionosphere ７１．８３±１．５８ ７８．８７±１．２１
wdbc ８０．７０±１．６７ ７２．８１±１．６８
pima ６９．４８±２．０１ ７４．６５±２．３０

spambase ６０．７６±２．１２ ６０．１１±１．６８
ring ６７．０９±１．３５ ７０．１３±１．６３

twonorm ９６．２２±１．６５ ９６．６９±０．９６

表１３　线性 RSVMＧZOVR与非线性 RSVMＧZOVR的

准确率对比(１０％噪声)

Table１３　AccuracycomparisonoflinearRSVMＧZOVRand

noＧlinearRSVMＧZOVR (１０％ noise)
(单位:％)

数据名称 线性 RSVMＧZOVR 非线性 RSVMＧZOVR
sonar ６４．２９±１．３２ ６６．８８±１．６５

ionosphere ７０．４２±１．６５ ７４．６５±１．５９
wdbc ７９．８２±１．４８ ６８．４２±２．３４
pima ６４．２９±１．９３ ７０．４２±１．７７

spambase ６０．３３±２．３５ ５９．４６±１．８９
ring ６３．０４±１．９７ ６８．２４±２．６５

twonorm ９３．６５±１．６６ ９４．０８±１．３２

表１４　线性 RSVMＧZOVR与非线性 RSVMＧZOVR的

准确率对比(１５％噪声)

Table１４　AccuracycomparisonoflinearRSVMＧZOVRand

noＧlinearRSVMＧZOVR (１５％ noise)
(单位:％)

数据名称 线性 RSVMＧZOVR 非线性 RSVMＧZOVR
sonar ６１．９０±１．６７ ６４．２９±１．８９

ionosphere ６９．０１±１．３４ ７３．８１±０．９２
wdbc ７３．１６±１．６９ ６７．５４±１．２６
pima ６２．９９±２．０３ ６７．６５±１．３４

spambase ６０．１１±１．５７ ５８．３５±１．５９
ring ５９．１２±１．５９ ６６．９９±１．９５

twonorm ９０．９５±１．６９ ９１．８１±１．５２

４．２　方差分析实验

本节进行方差分析实验,该实验主要包括两部分:１)非线

性 RSVMＧZOVR算法与传统的随机梯度下降算法的对比实

验,以对减小方差进行验证;２)进行线性 RSVMＧZOVR算法

和非线性 RSVMＧZOVR算法的方差分析实验.

４．２．１　与随机梯度下降算法的方差对比实验

图１－图４为非线性RSVMＧZOVR算法和传统随机梯度

下降算法对pima数据进行分类的方差对比图.其中,横坐标

为迭代次数,纵坐标为每次迭代中产生的方差.

图１　０噪声时 RSVMＧZOVR与SGD的方差对比

Fig．１　VariancecomparisonofRSVMＧZOVRandSGDwith０noise

图２　５％噪声时 RSVMＧZOVR与SGD的方差对比

Fig．２　VariancecomparisonofRSVMＧZOVRandSGDwith

５％ noise

图３　１０％噪声时 RSVMＧZOVR与SGD的方差对比

Fig．３　VariancecomparisonofRSVMＧZOVRandSGDwith

１０％ noise

图４　１５％噪声时 RSVMＧZOVR与SGD的方差对比

Fig．４　VariancecomparisonofRSVMＧZOVRandSGDwith

１５％ noise

由图１－图４可以看出,对于不同噪声百分比的数据,在
随机梯度下降算法前３００次的迭代中,方差逐步减小,但在

３００次以后方差基本维持在一个较大的值,变化很小(方差维

持在一个较大的值,并不能说明算法收敛).相比之下,随着

迭代的进行,本文提出的算法的方差逐步减小,在７００次迭代

后趋于一个接近０的定值.并且在整个迭代过程中,本文提

出的算法的方差一直小于随机梯度下降算法的方差.这表

明,从减小方差的角度考虑,本文提出的算法可以对方差进行

有效的修正.

４．２．２　 线 性 RSVMＧZOVR 和 非 线 性 RSVMＧZOVR 的 方 差

分析

　　本节分别记录线性 RSVMＧZOVR算法和非线性 RSVMＧ
ZOVR 算法对 pima数据集进行分类时方差的变化情 况.

图５－图８依次为pima数据含有０,５％,１０％,１５％属性噪声

时的方差变化情况.由图５－图８可以看出,对于不同噪声

百分比的数据,随着迭代过程的进行,线性 RSVMＧZOVR算

法和非线性 RSVMＧZOVR算法的方差均随之减小.从整体

对比分析来看,对于不同噪声比的实验数据,在算法的迭代过

程中,非线性 RSVMＧZOVR算法的方差始终比线性 RSVMＧ
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ZOVR算法的方差小.从方差的下降速度来看,对于不同噪

声比的实验数据,相比线性 RSVMＧZOVR 算法,非线性 RSＧ
VMＧZOVR算法的方差下降速度快且稳定,这说明了非线性

RSVMＧZOVR算法在降低方差方面优于线性 RSVMＧZOVR
算法.

图５　０噪声时线性 RSVMＧZOVR与非线性 RSVMＧZOVR的

方差对比

Fig．５　VariancecomparisonoflinearandnoＧlinearRSVMＧZOVR

with０noise

图６　５％噪声时线性 RSVMＧZOVR与非线性 RSVMＧZOVR的

方差对比

Fig．６　VariancecomparisonoflinearandnoＧlinearRSVMＧZOVR

with５％ noise

图７　１０％噪声时线性 RSVMＧZOVR与非线性 RSVMＧZOVR的

方差对比

Fig．７　VariancecomparisonoflinearandnoＧlinearRSVMＧZOVR

with１０％ noise

图８　１５％噪声时线性 RSVMＧZOVR与非线性 RSVMＧZOVR的

方差对比

Fig．８　VariancecomparisonoflinearandnoＧlinearRSVMＧZOVR

with１５％ noise

４．３　收敛速度验证实验

本节进行非线性加权输出的 RSVMＧZOVR算法和非线

性正常输出的 RSVMＧZOVR 算法的收敛速度的对比实验.
图９－图１２为两种方法对 wdbc数据进行分类的函数收敛对

比图,其中,横坐标为迭代次数,纵坐标为目标函数值的变化.
由图９－图１２可以看出,对于不同百分比的噪声数据,当采

用提出的加权输出 RSVMＧZOVR算法进行求解时,在前４００
次迭代中函数值逐步减小,在４００次迭代后函数值逐步趋于

一个定值,算法达到收敛.对于正常输出的 RSVMＧZOVR算

法,从开始到第６００次迭代的过程中,函数值处于逐次减小的

状态,直到６００次之后函数值才趋于稳定.这说明提出的加

权输出策略可以加速算法的收敛.同时,在整个迭代过程中,
提出的加权输出算法相比于正常输出的算法有着较小的函数

值,性能更优.

图９　０噪声时的函数收敛对比图

Fig．９　Comparisonoffunctionconvergencewith０noise

图１０　５％噪声时的函数收敛对比图

Fig．１０　Comparisonoffunctionconvergencewith５％ noise

图１１　１０％噪声时的函数收敛对比图

Fig．１１　Comparisonoffunctionconvergencewith１０％ noise

图１２　１５％噪声时的函数收敛对比图

Fig．１２　Comparisonoffunctionconvergencewith１５％ noise
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４．４　参数分析实验

本节分析算法的主要参数λ,k对实验精度的影响.其

中,λ为正则化参数,k为损失函数参数.我们依照网格搜索

的方法,分别对线性 RSVMＧZOVR 算法和非线性 RSVMＧ
ZOVR算法使用不同参数对,并记录其分类精度.表１５和表

１６列出了线性RSVMＧZOVR算法和非线性RSVMＧZOVR算

法下pima数据５折交叉验证的平均准确率.

表１５　线性 RSVMＧZOVR算法的准确率

Table１５　AccuracyoflinearRSVMＧZOVRalgorithm
(单位:％)

噪声比/％ k值 λ＝０．１ λ＝１ λ＝１０

０
１ ４４．８１±１．３６ ６４．９４±０．８９ ５１．９５±１．３９
３ ６６．２３±１．６９ ６８．６９±１．１２ ６６．２３±１．９５
５ ６１．０４±１．８９ ７０．１３±２．１４ ５７．７９±１．８７

５
１ ３６．３６±２．５６ ６５．５８±１．６５ ５５．８４±２．０１
３ ５６．４９±２．９８ ６２．９９±１．３２ ５９．７４±２．６５
５ ５７．１４±１．７５ ６９．４８±２．０１ ５５．１９±１．９９

１０
１ ５４．５５±１．９３ ５８．４４±２．０１ ５７．１４±２．１４
３ ５３．６４±１．１０ ６１．６９±１．３２ ５９．７４±２．３２
５ ５７．１４±２．６９ ６４．２９±１．９３ ５９．０９±２．０４

１５
１ ５０．００±３．５４ ５９．７４±２．６３ ４４．１６±１．９６
３ ５４．７４±２．１４ ５７．７９±２．１４ ５２．３４±２．１５
５ ５６．４９±２．５８ ６２．９９±２．０３ ４４．８１±３．６５

表１６　非线性 RSVMＧZOVR算法的准确率

Table１６　AccuracyofnoＧlinearRSVMＧZOVRalgorithm
(单位:％)

噪声比/％ k值 λ＝０．１ λ＝１ λ＝１０

０
１ ５１．０９±１．７３ ５９．６８±１．９６ ６１．６９±１．８９
３ ６４．２９±１．１２ ６３．６４±１．３８ ７８．１８±２．０５
５ ６４．９４±１．９３ ６１．６９±１．８２ ６４．９９±１．６８

５
１ ５８．６４±３．５６ ５９．７４±２．４５ ６０．３９±２．６３
３ ５９．７４±３．２５ ６３．６４±３．１２ ７４．６５±２．３０
５ ５７．０９±２．９３ ６０．９４±２．９８ ６２．１４±１．９９

１０
１ ６２．９９±１．９９ ５７．７９±１．９６ ６３．６４±１．１４
３ ５６．４９±２．３８ ６２．０１±２．５６ ７０．４２±１．７７
５ ５８．４４±３．０１ ５８．４４±１．８５ ６２．９９±１．６８

１５
１ ５３．６４±１．３５ ５８．４４±２．９３ ５９．０９±２．４１
３ ６２．９９±３．１１ ６４．２９±３．０２ ６７．６５±１．３４
５ ６１．０４±２．８８ ６４．２９±２．２１ ６４．２９±２．８７

首先对表１５中关于线性 RSVMＧZOVR算法的参数进行

分析.先进行横向对比:在固定噪声比和k值的条件下,根据

分类精度可以得出,当λ＝１时分类精度较高.其次进行纵向

对比:在固定噪声比和λ＝１的条件下,根据结果可得当k为５
时分类精度较高.因此,当参数对满足(λ＝１,k＝５)时,线性

RSVMＧZOVR算法的性能最优.按照同样的方式,对表１６
中关于非线性 RSVMＧZOVR算法的参数进行分析得出,当参

数对满足(λ＝１０,k＝３)时,算法的性能最优.

结束语　针对传统支持向量机对噪声数据敏感的情况,

本文提出了一种基于零阶减小方差方法的鲁棒支持向量机.

其用一种正弦平方形式的损失函数代替传统支持向量机的铰

链损失,使用坐标梯度估计方法计算目标函数值并以此近似

代替梯度,结合减小方差算法中梯度修正项的思想,提出了

RSVMＧZOVR算法.实验结果表明,与SVMＧZOVR算法和

传统的SVM 算法相比,本文提出的算法对噪声数据有更好

的鲁棒性并且具有较小的方差.最后,本文引入了对输出加

权的策略,分别对内外层迭代的输出结果进行加权平均,与未

加权的算法相比,提出的算法的收敛速度得到提高.
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