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基于 RVM 的多类分类概率输出方法 

李 睿 王晓丹 

(空军工程大学防空反导学院 西安 710051) 

摘 要 基于相关向量机(Re1evance Vector Machine，RVM)可以输 出各类别成员概率的特点，对 RVM 二分类模型 

分别采用多元 sigmoid方法和 pairwise coupling方法，将其扩展为一对 多分类器和一对一分类器，实现 了多类分类及 

概率输出。基于人工高斯数据集和UCI数据集的实验仿真结果表明，所提方法不仅能够准确地求解样本后验概率， 

而且运行效率也比较高，同时能够保证较高的分类正确率。 
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Abstract Based on the probability of memberships estimated by RVM (Relevance Vector Machine)basic model，poste 

rior probability estimating approaches in one-versus-all strategy by multivariate sigmoid function and one-versus-one 

strategy by pairwise coupling were presented．Experimental results based on artificial gauss datasets and UCI datasets 

show the proposed approaches can calculate posterior probability precisely and are more efficient，as well can ensure 

high classification performance． 
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1 引言 

相关向量机[1。]是 M E Tipping在 2000年提出的一种基 

于贝叶斯框架理论的机器学习方法。RVM充分考虑了不确 

定因素的影响，基于贝叶斯理论推导模型参数，在输出样本分 

类标签的同时，还能够提供样本的后验概率分布。RVM 由 

于其独特的优势而备受关注，目前已被广泛应用于高光谱图 

像分类[4J、网络流量分类_5]、语音识别_6]等领域。 

RVM 基本模型只能解决二分类 问题，一对多(one-ver- 

sus-all，OVA)和一对 (one-versus-one，OVO)方法是构建多 

类分类器的常用方法 ，另外比较常见的还有二叉树方法和有 

向无环图法。针对一对一分类方法构建分类器较多、运算量 

大的问题，文献E7]在循环分类时每轮淘汰得票最少的类别， 

采用多轮逐次淘汰的方法得到样本分类结果 ，显著减少了比 

较次数，提高了分类效率。文献[8]通过定义模糊函数将二分 

类器输出的样本成员隶属度进行重新映射，构造了模糊 

RVM，解决了一对一分类器存在的拒分区域问题。文献[9] 

提出了一种二叉树多分类方法 CDDBT，该方法综合考虑 了类 

别之间的距离和类分布的性质，采用逐层分级的思想依次判 

断样本所属数据类别，明显提高了识别的性能。文献[10]根 

据训练样本的特性，自动选取决策结构，构建 了最佳 DAG- 

RVW1分类器，有效提高了识别正确率和效率。但以上方法 

构造的RVM多类分类以器都是硬判决输出，如何利用RVM 

模型可以输出各类别成员概率的特点构造具有概率输出的多 

类分类器仍然是一个需要解决的问题。Damoulas等人_11。 I 

采用分层 贝叶斯模 型结构，通过引入多 项概率似然 函数 

(Multinomial Probit Likelihood)提出了基于贝叶斯框架的统 

计学习算法多分类相关向量机 mRVMs，实现了多类分类以 

及概率输出，其在变压器故障诊断_1。 和局部放电模式识 

别_1 领域得到了成功应用。但该方法直接对多分类问题建 

模，优化参数较多，运算复杂度高，推广受到限制。 

针对多类分类概率输出问题 ，本文分别采用多元 sigmoid 

方法和 Pairwise Coupling方法构造一对多分类器和一对一分 

类器，实现了多分类及概率输出。基于3类人工高斯数据集和 

5类 UCI数据集的仿真实验表明了本文所提方法的有效性。 

2 相关向量机 

对于二分类问题，给定一组训练样本 X一{z } t，对应 

的类别标号为 一(t ) ，其中 N为样本个数。RVM 的分类 

函数定义为： 
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y(x； = ∑ K( ， )+W0 (1) 

其中，K(x，xi)为核函数，Wi是模型的权值。把 logistic sig— 

mold连接函数 (j，)一1／(1+e )应用于 j，( )，使得 p(tI ) 

服从伯努利分布。假设训练样本独立同分布，那么整个样本 

集的似然函数为： 

p(tI 一II { ( ；叫) [1一 { ( ； }]卜 n (2) 

其中，￡一(￡l，t2，⋯，tN) ，叫=(wo， ，⋯，wN) 。 

在贝叶斯框架下，可以通过最大化似然函数来估计参数 

向量 ，但是为了避免过学习问题，RVM为每个权值定义了 

高斯先验概率分布来约束参数： 

p(wI )一IIN(wl l0， ) (3) 

其中， =(ao，啦，⋯，O／N)是 N+1维超参数，并假设 d服从 

Gamma先验概率分布。 

由贝叶斯理论得： 

p(wl枷 )一 (4) 

因 p(wl￡，a)ocp(tlw)p(wl )，故可以将关于 w的最大 

后验概率估计等价为最大化： 

logp(wI￡，a)=log{p(tlw)p(wIa)} 

： ∑[t．1ogy．+(1一 )log(1一 )]一 

÷wZAw (5) 

其中，A=diag(ao， 1，⋯，aN)， 一口{3，( ； ))。 

由于 p(a J t)ocp(t J )户(a)，因此对 p(a J )的求解可以转 

化为超参数的后验分布p(al z)关于 的最大化问题。仅需对 

p(tl口)最大化： 

log(p(tl ))一log(I p(t1w)p(wIa)dw) 

= 一 ÷[Nlog(2u)+logICI+( c ￡)](6) 

利用拉普拉斯方法求解式(5)和式(6)，通过不断地迭代， 

优化参数 W和超参数 ，最终大部分 Wi将趋于 0，少量的 wi 

将趋向于稳定的有限值，对应的xi即为相关向量(relevant 

vectors)，从而实现了模型的稀疏化。 

RⅥ 分类决策准则为：若a．(Yi)一1／(1+e一以)dO．5，则 

ti—O；反之 ，t 一1。这样 RVM 二分类模型就可以获取样本 

的类别信息以及后验概率信息，这种概率信息表征 了分类结 

果的不确定性。 

3 基于 RVlVI的多类分类概率输出方法 

本文分别采用多元 sigmoid方法和 Pairwise Coupling方 

法构造一对多和一对一分类器，并实现概率输出。 

3．1 一对多多类分类概率输出模型 

在一对多方法 中，一个 k分类问题需要综合 k个二元 

RVM分类器的输出结果得到多类分类 的概率输出。将二元 

sigmoid函数扩展为多元后可用于多类分类 ]，样本属于第 i 

类的概率为： 

A一蓄ex p(y 1) (7) 

其中，Yi为第i个RVM二分类器的输出。最终决策规则为： 

Class(x)一arg max Pi (8) 
= 1，2，⋯ ，k 

即取后验概率最大的类别作为样本 所属的类。 

将此模型构造的 RVM 多类分类器称为 PRVM(OVA)。 

3．2 一对一多类分类概率输出模型 

在一对一方法中，一个 k分类问题需要综合愚(愚一1)／2 

个二元 RVM 分类器的输出结果得到多分类的概率输出。本 

文采用 “成对分解”(Pairwise Coupling)_1̈ 方法解决多类分 

类的后验概率拟和问题。设 为在第 i类和第J类之间构造 

的RVM 二分类器识别样本 X时其属于某一类的概率 ，P 为 

一 对一方法最终估计的属于每一类的概率，即 一P( 一i】 

￡一i或 t一 ， )，且有 +靠一1， ≈ ／(p。+Pi)，那么 ／ 

≈ ／PJ。对其变换求和得： 

∑ P ≈∑ PJ (9) 

那么可通过解决以下优化问题来估计 ： 

解。 

m’n学善‘ 户 一 。 
Is．t∑ 一1，Pf≥O 

记p一[声 ，Pz，⋯， ] ，则模型可转化为： 

f man 2p Qp=rain@pTQp 

1 一 D L l
-- r~r ， ≠ 

这是一个凸二次规划问题，当满足式(12)时，取得最优 

H0] (12) 
其中，e=[-1，⋯，1] 。 

令 ￡一1，⋯， ；1，⋯，重复迭代 ，得到最优解的求解过程如 

下 ： 

1)利用式(13)更新 P 。 

P +pTQp) (13) 

2)对 p进行归一化处理。 

3)验证p是否满足式(12)，若满足则停止迭代，得到多分 

类的概率 P。 

最终决策规则为： 

Class(x)一arg max P{ (14) 

即取后验概率最大的类别为样本z所属的类。 

将此模型构造的 RVM多类分类器称为 PRVM(OVO)。 

4 实验与分析 

文献En一12]提出了mRVM1和mRVM2，这两个分类器 

采用分层贝叶斯模型结构 ，通过引入多项概率似然函数实现 

了相关向量机多类分类及概率输出。另外，采用 PlattE” 提出 

的 Sigmoid函数将 SVM分类器的输出值转换为二分类 的后 

验概率输出，并用本文提出的一对多多类分类概率输出模型 

和一对一多类分类概率输出模型分别构造概率型多类分类器 

PSVM(OVA)和 PSVM(0V0)。实验 中将 PRVM(OVA)， 
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PRVM(OVO)与 mRVM1，ⅡlRVM2以及 PSVM(OVA)，PS— 

VM(OVO)进行概率估计和分类器性能比较，以验证本文所 

提方法的有效性。 

实验中 RVM 与 SVM均选用常用的径向基核函数 ，SVM 

参数设置为c一10，)，一2，RVM核参数设置为y=2。算法基于 

LIBSVM~” 和二分类 RVM工具箱 以及 mRVMsE 。 工具箱 

实现 ，实验基于 Matlab7．14(R2012a)在普通 PC机上进行， 

PC机配置为 8GB内存，3．6GHz CPU。 

(1)实验 1：概率估计准确性比较 

使用分布已知的3类二维正态分布人工数据集验证本文 

所提的多类分类模型后验概率估计的准确性和有效性。各类 

别的参数分布如表 1所列。 

表 1 3类二维正态分布数据集的参数分布表 

根据表1中的参数分布随机产生参与训练的每类数据样 

本 200个 ，训练数据共 600个；参与测试的每类数据样本 200 

静 0．6 

甚 

。

0 3 

个，测试数据共 600个。训练数据分布如图 1所示。 

图1 训练数据分布图 

分 别 用 PRVM (OVA)，PSVM (OVA)，nlRVM1， 

mRVM2，PRVM(OV0)以及 PSVM(OVO)方法对人工数据 

集进行分类实验，并统计各个分类器估计的测试样本属于每 

个类别的概率。为了便于比较估计概率与真实概率之间的差 

异，需要计算样本属于某类别 的真实概率。已知类先验概率 

P(Ci)(i一1，2，⋯，是)和类条件概率密度 P(zlCi)(i一1， 

2，⋯，忌)，当给定测试样本 时，利用贝叶斯公式可计算其理 

论上属于 G 类的概率为： 

P(G Ix)一 盟  (15) 

∑p(xlC，)P(C，) 
一 1 

图 2一图 4分别给出了用不同方法估计的测试样本属于 

每一类的概率与真实概率的对角线图。 

图 2 不同方法估计的测试样本属于C1类概率与真实概率的对角线图 
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图 3 不同方法估计的测试样本属于 类概率与真实概率的对角线图 
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图 4 不同方法估计的测试样本属于 类概率与真实概率的对角线图 

图中横坐标为真实概率，纵坐标为估计概率。从中可以 

看出样本后验概率分布越接近对角线，表示估计概率与真实 

概率之间的差别越小，概率估计越准确。PRVM(0VA)和 

PRVM(OVO)估 计 的概 率远 比 PSVM(OVA)和 PSVM 

(OVO)估计的概率更接近真实值，mRVM1和 mRVM2估计 

的概率也比较准确。准确的样本后验概率信息可以为分类决 

策提供更精确、更具有参考价值的信息 ，为分类的不确定性分 

析提供重要依据。 

∞ ∞ 们 “ 

悱崧 旱} 
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(2)实验 2：分类器的性能比较 

为了对本文所提方法的分类器性能进行定量分析，采用 

表 2列出的 5个 UCI数据集进行多分类实验。 

表 2 5个 ucI数据集的数据描述信息 

数据集 类别数 特征维数 样本数 

iris 3 

yeast 8 

balance 3 

ecoli 8 

vowel 11 

4 

10 

4 

7 

13 

15O 

1484 

625 

336 

990 

为了验证 PRVM(0VA)和 PRVM(OVO)的运行效率， 

将balance，vowel，yeast数据集分别分为同等大小的训练集和 

测试集。表 3列出了在 3种 UCI数据集下分别采用不同分 

类器分类的训练时间、分类时间、稀疏性的仿真结果。 

表3 不同方法分类性能的对比 

分析表 3中的数据可以得出以下结论 ： 

1)在训练时间方面，PSVM(OVA)和 PSVM(OVO)最 

少 ，mRVM1和 mRVM2最 多，PRVM (OVA)和 PRVM 

(OVO)的训练时间介于其余 4种方法之间。由于 PSVM 

(OVA)和PSVM(OVO)方法基于高度优化的LlBs、 ，I工具 

箱实现，因此其运行效率很高；mRVM1和 mRVM2方法采用 

多类probit模型直接建模，模型复杂，优化参数较多，导致当 

样本数据类别、数据维数以及样本个数增加时其训练时间快 

速增长，在解决大规模多分类概率输出问题时求解难度大，推 

广能力弱。 

2)在分 类时 间方面，PSVM (0VA)方 法少 于 PSVM 

(OVO)方法，PRVM(OVA)方法少于 PRVM(OVO)方法，主 

要是由于采用一对多方法进行分类时用到的二分类器远少于 
一 对一方法的。mRVM1和 mRVM2的分类时间相近。本文 

所提方法与其他方法的分类时间都很短，能够满足实际分类 

的需求。 

3)mRV 仍，mRV ，PRVM(0、，A)和 PRVM(OVO)iJll练得 

到的相关向量较少，具有较强的稀疏性，而 PSVM(()、，A)和 PS— 

VM(：ovo)N练得到的支持向量较多，稀疏性不足。 

分类器的分类准确率是衡量分类器性能的重要指标。为 

进一步验证本文所提方法的分类性能，在 5个 UCI数据集上 

进行 1O折交叉验证分类识别 ，并利用双边 t检验法来计算置 

信水平为 0．95的分类错误率置信区间。表 4列出了在 UCI 

数据集上分别采用不同方法的识别正确率及置信区间。 

从表 4中可以看出各种分类器的分类性能各有差异，PS— 

VM(OVA)方法略低于 PSVM(OVO)，mRVM1方法略低于 

mRⅥvI2，PRVM(OVA)方法略低于 PRVM(OVO)。PSⅥ 

(OVO)，rnRVM2与 PRVM(0V0)这 3种分类器的分类性能 

差别并不大，分类精度基本相当。 

表 4 不同方法在 5个 ua 数据集上分类结果比较(分类正确率±置信区间)／％ 

从整体实验效果来看，采用 PSVM(OVA)方法和 PSVM 

(OVO)方 法进 行 概率 建模 时存 在模 型 不 准确 的 问题， 

mRVM1和 mRVM2存在求解难度大以及推广能力弱 的缺 

点；而本文所提的 PRVM(OVA)方法和 PRVM(OVO)不仅 

能够准确地求解样本后验概率，而且训练时间也比较短，同时 

能够保证较高的分类正确率。实验效果验证了本文所提方法 

的有效性。 

结束语 多类分类概率输出建模是模式识别领域的难 

点。本文基于 RVM 二分类器可 以输 出样本后验概率的特 

点，采 用多 元 sigmoid方 法 和 Pairwise Coupling方 法 ，将 

RVM二分类模型扩展为一对多概率型分类器 PRVM(OVA) 

和一对一概率型分类器 PRvM(0VO)，较好地解决了多分类 

概率输出问题。实验仿真结果验证了本文所提方法概率估计 

准确、分类性能良好的优点。 
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