
2005年 2月 

第28卷第2期 

重庆大学学报(自然科学版) 

Journal of Chongqing University(Natural Science Edition) 

Feb．2005 

Vol_28 No．2 

文章编号 ：1000—582X(2005)02—0081—04 

一

种新型支持向量机 

杨 强 ，吴 中 福 ，余 萍 ，钟 将 
(1．重庆大学 计算机学院，重庆 400030；2．盐城师范学院 计算机系，'2r-苏 盐城 224002) 

摘 要：讨论了现有的用于分类的支持向量机(SVM)所确定的边界在抗干扰方面的局限性。在此 

基础之上提出了一种新型支持向量机，即基于边界调节的支持向量机，并利用K—T条件得到了这种支 

持向量机的对偶 目标函数。通过对人工数据集和真实数据集的仿真实验表明，相对于 L1一SVM而言， 

基于边界调节的支持向量机具有更少的支持向量和更好的推广性能。 
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由于引入了结构风险最小化原则，使得支持向量 

机比传统的统计学习方法具有更为坚实的理论基础。 

支持向量机在数学上所具有的二次规划形式及其在分 

类、回归分析和密度估计等方面所表现出来的良好性 

能，使它越来越受到从事神经网络、模式识别和数据挖 

掘等领域的学者们的关注。现在，支持向量机已经成 

为神经网络的一个重要分支，也是从事模式识别和数 

据挖掘等领域的重要研究手段。 

但是，根据目前通用的方法所得到的支持向量机 

存在抗干扰能力差，对噪声信号敏感等问题H J。对 

野点给予适当的处理一直是与支持向量机密切相关的 
一 个重要论题。人们为此也提出了不同形式的支持向 

量机，例如 L1一SVM、1．2一SVM、 一SVM等。近年来 

还提出了模糊支持向量机 和经验风险最小化的 

SVM 。各种 SVM在不同的样本集中，有不同的推广 

性能，但目前还没有一种 SVM，对所有数据集，均好于 

其它SVM。因此对 SVM进行研究是很有必要的。 

笔者对现有的 SVM在最优超平面的构造上给予 

改进，提出了一种基于边界调节的支持向量机。实验 

表明，该种 SVM相对于 L1一SVM具有更强的抗干扰 

能力，对真实数据集具有更好的推广性能。 

1 支持向量机的一般性原理 

支持向量机是一种基于结构风险最小化原则，以 

构造最优超平面为目标的统计学习机器。对于在输人 

空间中不能正确分类的数据集就利用非线性变换 

( )，i=1，2，⋯，Z，将样本映射到某一更高维的特征 

空间中，使样本在这个高维的特征空间中可实现正确 

分类。在特征空间中样本之间的内积用核函数 k(x ， 

)表示。在学习中，为了防止过学习现象，允许一定 

的经验风险的存在，为此在目标函数中引入松弛变量。 

这种引入松弛变量的方法是目前用支持向量机进行学 

习的最主要方法。由于 L1一SVM具有广泛的代表性， 

在这里对 L1一SVM进行概略的介绍。L1一SVM的目 

标函数为 (以下论述中，采用非核函数形式)： 

1 
l 

rain · +C-5-w ∑￡ ’ + 考i 
— i=l 

S．t． ；≥ 0， i= 1，2，⋯ ，Z 

Y。( ‘ 。一b)≥ 1一 。 (1) 

其中 ·表示内积运算，C为一个大于0的常数。根据 

K—T条件，得到对偶目标函数： 
l 1 l 

max w(a)=∑Q 一寺∑Q； y； ( · ) 
I=1 - IJ 1 

S．t． 0≤ a ≤ C， i= 1，2，⋯ ，Z 

∑)， ai=0 (2) 

通过求解这个二次规划问题得到相应的系数 a i>0， 

= 1，2，⋯，Z，其中大于0的系数所对应的样本向量就 

是支持向量。进而得到关于最优超平面的权值 oJo和 
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阈值b。。 

。 = ∑ Yiyiol。iXi (3) 0 j 
夏持 向量 

b0=÷[(O)o· (1))+(O)o· (一1))](4) 

其中X‘(1)，X (一1)分别为属于第 1类和第2类且 

对应的 等于 0的支持向量。因此，得到基于最优超 

平面的分类规则的指示函数： 

)=sgn(∑ Yi ?( · )一b。) (5) 

对于需要进行非线性变换，而引入核函数的情况 

只需将上述的X替换成 ( )，( · ，)替换成k(x · 

)即可 。 

2 基于边界调节的支持向量机 

从上一节的分析可知，L1一SVM是 约束条件： 

≥0， i=1，2，⋯，f (6) 

和 Y (( ·X )一6)≥ 1一 ， =1，2，⋯，Z(7) 

的基础上得到的。从一般意义上讲，这 2个约束条件 

是合理的，也是必须的。但是，式(7)表示 SVM能够 

对0< <1的样本给予正确的判断，只是由于该样本 

距离最优超平面太近，而给予一定的惩罚；而将 >1 

的样本作为野点，即SVM不能对该样本给予正确的判 

断。L2一SVM,／z—SVM也是基于这样 的假设建立起 

来的。但是，对不同的数据集和不同的核函数，都将 

>1的样本作为野点并不是十分合理的。 

为有效地解决这个问题，对边界约束条件给予改 

进。将 ￡>d(d是一个大于 0的常数)的样本作为野 

点，得到如下目标函数(以下论述中，采用非核函数形 

式)： 
1 』 

min 寺 · +C∑ 了 + 考t 
一  ‘= l 

S．t． ≥ 0， = 1，2，⋯ ，f 

Y ( ·X —b)≥d— (8) 

其中，d为边界调节所对应的常数。根据 K—T条件， 

得到对偶目标函数： 
』 1 』 

max w( )=d ∑ 一÷∑ )， y／x ‘ ) 
‘= 1 。 ‘J =1 

S．t． 0 ≤ Ol ≤ Cd i= 1，2，⋯ ，l 

∑y；a =0 (9) 

显然，式(9)所确定的 Hessian矩阵与式(2)所确定 

Hessian矩阵是完全相等的，满足正定性条件。因此， 

可以确保对偶目标函数式(9)与原目标函数式(8)的 

等价性。 

通过求解，得到关于最优超平面的权值! 和阈 

值 ： 

一

(xlo
=  

1 )， o

d 
(1o) 一d 支 ‘ u√ 

=  [(
支 

( ．(1)))+ 

(∑ Yi ( ’ (一1)))] (11) 

因此，得到基于边界调节的支持向量机的分类规则的 

指示函数： 

)=sgn((∑ )， o ( · )一bo))(12) 

由式(9)可知，所需求解的目标函数是一个典型的二 

次规划问题。且式(9)相对于式(2)而言，只是在一次 

项系数和约束条件多了一个常数。因此，在处理较小 

的数据集时，可以利用现有的二次规划软件，在对比较 

大的数据集进行处理时，只需对已有的序列算法 或 

改进算法[7 3作简单的修改即可。 

3 实验与分析 

一 种新理论或新方法是否正确和具有一定意义， 

就应看它是否满足以下2个条件： 

1)能够解决现有理论或方法能够解决的问题； 

2)能够更好地解决现有理论或方法不能很好解 

决的问题。 

因此，在这里主要做了以下3个方面的实验： 

1)无野点的人工数据对比实验； 

2)有野点的人工数据对比实验； 

3)真实数据的对比实验。 

在所有实验中，都使用高斯核函数： 

( 一 )=exp(一 ) (13) 

无野点的人工数据是随机产生的 ，)， ∈(0，1)的 

均匀分布的200个二维数据点X =( ，Y )， =1，2， 

⋯

，f，并在此基础上去掉 ll X 一 ，ll<0．001， ，J=1，2， 
⋯

，200的点所得到的。其中，如果 。<Y ，则样本属于 

第 1类，如果 >Y ，则样本属于第2类，如图 1所示。 

利用已有的 L1一SVM的实验结果和基于边界调节的 

支持向量机所得到的分类超平面如图2、图3所示，所 

得到的实验结果如表 1所示。 

表 1中的 Cd对于 L1一SVM而言 ，Cd=C，too／d= 

，60／d=b0，即 d=1。 
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图1 无野点的人工数据 

图2 L1一SVM的分类超平面 

图3 =0．2的基于边界调节的 SVM的分类超平面 

表 l 无野点的人工数据集实验结果 

实验结果说明，L1一SVM与基于边界调节的 SVM 

都能够对该数据集实现正确分类。但是，基于边界调 

节的SVM的支持向量个数小于L1一SVM的支持向量 

个数。这说明基于边界调节的SVM的结构复杂度低 

于Ll—SVM的结构复杂度。由推广错误率的上界 J： 

EP ≤E(Tlib) (14) 
‘ 

得知，基于边界调节的 SVM的推广性能比L1一SVM 

的推广性能好。 

上面讲述了无野点人工数据的实验结果，下面讲 

述带野点的人工数据的实验情况。对于本实验而言所 

谓带野点的人工数据就是将前面的无野点人工数据中 

的一个处于边缘的数据所属的类改变为另一相反的类 

所得。如图4所示。利用已有的 L1一SVM的实验结 

果和基于边界调节的支持向量机所得到的分类超平面 

如图5、图6所示，所得到的实验结果如表 2所示。 

表2中的d—SVM表示基于边界调节的支持向量机。 

图4 有野点的人工数据 

图5 L1一SVM的分类超平面 

图6 d2=0．2的基于边界调节的 SVM的分类超平面 

表2 有野点的人工数据集实验结果 

与无野点信号的情况相似，该实验表明，在带有野 

点信号的情况下，基于边界调节的 SVM仍然具有比 

L1一SVM更好的推广性能。 

在讲述了基于边界调节的SVM在人工数据集方 

面的表现之后，在下面讨论基于边界调节的SVM在真 

实数据集中的表现。实验数据为 Titanic数据集和 

breast cancer数据集 J。实验结果如表 3所示。表 3 

中的d—SVM表示基于边界调节的支持向量机。实验 

结果数据表明，基于边界调节的 SVM相对于 L1一 

SVM而言，具有更少的支持向量个数及更好的推广 

性：能。 
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表 3 对真实数据集的实验结果 

以上的实验结果说明，对一般数据集而言，基于边 

界调节的 SVM 的性能 比 L1一SVM 的性能要好。因 

此，基于边界调节的SVM是具有理论和现实意义的。 

4 结 语 

提出了基于边界调节的支持向量机，通过理论推 

导给出了相应的对偶目标函数，值得注意的是该目标 

函数与L1一SVM的对偶 目标函数具有相似的形式。 

因此，只须将现有的一些关于支持向量机的算法作略 

微的修改即可使用。通过实验证明基于边界调节的支 

持向量机具有更好 的抗干扰能力 和具有更好 的推广 

性能。 

进一步的研究方向：由于基于边界调节的支持向 

量机的目标函数相对于分类错误程度的惩罚因子而言 

仍然是线性的。因此，为了进一步提高支持向量机的 

推广能力，笔者将研究关于分类错误的非线性惩罚 

问题。 
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A Sort of New SVn  

YANG Qiang~
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WU Zhong—fu ，YU Pin ，ZHONG diang~ 

(1．College of Computer，Chongqing University，Chongqing 400030，China； 

2．Dept of Computer，Yancheng Normal College，Yancheng 224002，China) 

Abstract：The SVM ’S general theorm  and shortcoming in resistance desturbance and noise is discussed．The authors 

find that these shortcoming which is caused by the traditional separating hyperplane．They also present a define，which 

is called as adjustable separating hyperplane．Basing the adjustable separating hyperplane，a new sort of SVM is set up， 

and corresponding quadratic programming dual objective function is obtained as wel1．Simulation results of artificial and 

real data show that the sort of SVM based on adjustable margin has less number of support vectors and better generating 

ab ility than L1一SVM．So，the sort of SVM has some meaning of theory and realism． 

Key words：support vectors；SVM；optimum hyperplane；kernel function；quadratic programming 
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