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摘 要： 许多核分类方法的决策函数可以表示为支持向量的组合，如 ＳＶＭ，而支持向量含有非常重要的隐私信
息，因此，在分类决策时可能会暴露此类信息，同时分类速度受限于支持向量的个数，如 ＳＶＭ的分类复杂度为
Ｏ（｜ＳＶｓ｜）．为解决上述两个问题，本文基于最小包含球球心在原始空间中的代理原像，提出了一种隐藏支持向量信息
并能快速实现分类的 ＳＶＭ方法，称为隐私保护的快速 ＳＶＭ分类方法（ＦａｓｔＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＡｐｐｒｏａｃｈｏｆＳＶＭｗｉｔｈＰｒｉｖａｃｙ
Ｐｒｅｓｅｒｖａｔｉｏｎ，ＦＣＡＳＶＭＷＰＰ）．同时提供了两种求解代理球心原像的方法，分别称为 ＱＰ解法和直接解法．ＵＣＩ和 ＰＩＥ人脸
数据集的实验结果表明，本文方法可解决上述两个问题并具有较好的效果．
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１ 引言

分类是模式识别和机器学习中一个重要研究内容，

广泛应用于现实生活中，如药物检测，门禁系统，医疗诊

断等［１～３］．近几十年，得到了广泛研究，多种分类方法如
支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）［４，５］，最小包含
球（ＭｉｎｉｍｕｍＥｎｃｌｏｓｉｎｇＢａｌｌ，ＭＥＢ），支持向量数据描述
（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＤａｔａＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ，ＳＶＤＤ）［２］，最 近 邻 方
法［６，７］，核密度估计器［８，９］以及基于模糊理论的分类器［１０］

等被提出．像ＳＶＭ，ＭＥＢ和ＳＶＤＤ实质是利用支持向量获
得最优分类界面，即其决策函数是通过支持向量扩展生

成，如线性组合，因此在决策过程中支持向量起着决定性

的作用．而支持向量含有此类样本的本质信息，决策过程
可能会暴露此信息，这是因为窃取隐私信息的攻击者既

可通过训练样本进行攻击，也可通过统计未知样本的决

策输出攻击．在某些应用领域这是绝对不允许的，如药物
检测，医疗数据处理，患者疾病信息，弹药成份信息等，因

此从决策函数输出保护数据隐私也有重要意义．
本文主要针对二类 ＳＶＭ，重点关注决策过程中的隐

私保护和分类速度．因 ｗＴΦ（ｘ）＋ｂ＝０是其分离超平面，
故决策１个未知样本的复杂度是 Ｏ（ｎ）（ｎ是训练样本
数），显然ＳＶＭ很难适用于高实时性的数据监测，特别是
在线数据监测或离线处理大数据等．实际上，快速决策是
分类中的一个重要研究课题，如约简集 ＳＶＭ［１１］，支持向
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量回归法［１２］，ＳｅｐａｒａｂｌｅＣａｓｅＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ（ＳＣＡ）［１３］，Ｄｙ
ｎａｍｉｃＤｅｃａｙＡｄｊｕｓｔｍｅｎｔＳＶＭ［１４］和聚类 ＳＶＭ［１５］等方法，此
类方法是利用逼近准则（如 ＩＳＥ）减少支持向量个数使其
复杂度降至 Ｏ（｜ＳＶｓ｜），若｜ＳＶｓ｜过大也不能适用于在线
数据监测．最近，原像问题得到了广泛地关注［１６～２０］，其
实质是核空间到原始空间的逆映射问题．因此，本文利
用 ｗΦ的原像提出一种隐藏支持向量信息并能快速决
策的ＳＶＭ方法，称为隐私保护的快速 ＳＶＭ分类方法
（ＦａｓｔＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＡｐｐｒｏａｃｈｏｆＳＶＭｗｉｔｈＰｒｉｖａｃｙＰｒｅｓｅｒｖａ
ｔｉｏｎ，ＦＣＡＳＶＭＷＰＰ）．

２ ＳＶＭ

定义１ 设原始样本空间为ΟＲｄ，输入样本Χ＝
Χ
＋∪Χ－＝｛ｘｉ｜ｘｉ∈Ο，１≤ｉ≤ｎ｝，其中Χ＋和Χ

－是正

负类样本集，ｘｉ是列向量．ｙ＝（ｙ１，…，ｙｎ）Ｔ是类标签，ｙｉ
＝＋１（ｘｉ∈Χ＋）；ｙｉ＝－１（ｘｉ∈Χ－）．设：ｘ∈Ο→（ｘ）

∈Φ，其中Φ是一个高维特征空间，且其内积由正定核
ｋ：Ｒｄ×Ｒｄ∈Ｒ诱导，即（ｘｉ）Ｔ（ｘｊ）＝ｋ（ｘｉ，ｘｊ）．
２．１ ＣＳＶＭ算法

设 ｗＴΦ（ｘ）＋ｂ＝０是ＳＶＭ在Φ中最优超平面，其可
由现成软件包，如 ＳＶＭｔｏｏｌｂｏｘ，ＬｉｂＳＶＭ［２１］获得．本文沿用
文献［５］将软间隔ＳＶＭ算法称之为ＣＳＶＣ，其原始问题为：

ｍｉｎ
ｗ
Φ
，ｂ，ξｉ

１
２ ｗ

 

Φ
２＋Ｃｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ξｉ

ｓ．ｔ． ｙｉ（ｗＴΦ（ｘｉ）＋ｂ）≥１－ξｉ，ξｉ≥０，１≤ｉ≤ｎ

（１）

其中，Ｃ是惩罚因子，ξｉ是松弛变量．其对偶形式为：
ｍａｘ
α
２αＴ１－αＴ珟Ｋα

ｓ．ｔ．∑
ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉ＝０，０≤αｉ≤Ｃ／ｎ，１≤ｉ≤ｎ

（２）

其中，α＝（α１，…，αｎ）Ｔ≥０（指各元素≥０，下同）是拉格
朗日乘子向量，１是 ｎ维单位列向量，珟Ｋ＝［珓ｋ（ｘｉ，ｘｊ）］＝
［ｙｉｙｊ（ｘｉ）Ｔ（ｘｊ）］是对应的核矩阵．因αｉ＞０所对应的
样本称为支持向量（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒｓ）［４，５］，故有如下集合：
未错分的正类支持向量 ＳＶ＋ｕｅｒｒ＝｛ｘｉ｜０＜αｉ＜Ｃ／ｎ，ｘｉ∈
Χ
＋，１≤ｉ≤ｎ｝和错分的正类支持向量 ＳＶ＋ｅｒｒ＝｛ｘｉ｜Ｃ／ｎ

≤αｉ，ｘｉ∈Χ＋，１≤ｉ≤ｎ｝；同理有 ＳＶ－ｕｅｒｒ＝｛ｘｉ｜０＜αｉ＜Ｃ／
ｎ，ｘｉ∈Χ－，１≤ｉ≤ｎ｝和 ＳＶ－ｅｒｒ＝｛ｘｉ｜Ｃ／ｎ≤αｉ，ｘｉ∈Χ－，

１≤ｉ≤ｎ｝；以及正类，负类和所有支持向量 ＳＶｓ＋ ＝
ＳＶ＋ｕｅｒｒ∪ＳＶ＋ｅｒｒ，ＳＶｓ－＝ＳＶ－ｕｅｒｒ∪ＳＶ－ｅｒｒ和ＳＶｓ＝ＳＶｓ＋∪ＳＶｓ－．
根据对偶问题的推导过程［４］和ＫＫＴ条件，有

ｗΦ＝∑
ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉ（ｘｉ）＝∑

ｘｉ∈ＳＶ
αｉｙｉ（ｘｉ） （３）

ｂ＝ １
｜ＳＶ＋ｕｅｒｒ∪ＳＶ－ｕｅｒｒ｜ ∑ｘｉ∈ＳＶ

＋
ｕｅｒｒ∪ＳＶ

－
ｕｅｒｒ

１
ｙｉ
－ｗＴΦ（ｘｉ( )） （４）

２．２ 决策函数及其复杂度

给定未知样本 ｘ∈Ｒｄ，可以通过下式决策：

ｆ（ｘ）＝ｗＴΦ（ｘ）＋ｂ＝∑
ｘｉ∈ＳＶｓ
αｉｙｉｋ（ｘｉ，ｘ）＋ｂ （５）

若 ｆ（ｘ）≥０，则 ｘ属于正类；否则为负类．显然，
ＳＶＭ决策１个未知样本的复杂度为 Ｏ（｜ＳＶｓ｜），当 Ｎ个
未知样本时，复杂度为 Ｏ（Ｎ×｜ＳＶｓ｜）．若｜ＳＶｓ｜或 Ｎ很
大则计算量很大，不能适合实时数据监测的应用场合．
２．３ 支持向量的隐私

一般地，支持向量含有区别于其他类样本数据的

重要特征，如药品和药物中的重要成份以及成份的比

重数据等．以药物成份比重数据为例，由于 ＳＶＭ决策过
程需要所有支持向量，而支持向量和其相应的权值αｉ
综合体现了药物的成份比重，显然药物成份以及药物

成份比重是需要保护的信息．而对于目前的 ＳＶＭ，当用
户使用ＳＶＭ决策函数时就会知道训练样本中的此类重
要信息，这与样本隐私保护相违背．因此，本文所关注
的隐私信息是从决策函数输出方面考虑，这与以往的

隐私保护模型不同，如个体隐私保护模型［２２］，因为此类

模型往往考虑训练过程，即通过训练样本中的若干个

不可区分个体来保护隐私信息．然而攻击者不但可以
通过训练过程也可通过统计未知样本的决策过程进行

攻击，因此从决策函数输出方面考虑隐私保护也具有

一定的实际意义．为此，本文提出一种隐藏支持向量信
息并实现快速决策的ＦＣＡＳＶＭＷＰＰ方法．

３ ＭＥＢ及球心原像
３．１ ＭＥＢ算法

ＭＥＢ常用于一类问题，如一类 ＳＶＤＤ［２］，其目标是
在Φ中找到一个最小超球体Ｂ（ｃΦ，Ｒ）包含目标样本，
其中 ｃΦ和Ｒ分别是Φ空间下的球心和半径．设输入样
本χ＝｛ｘｉ｜ｘｉ∈Ｒ

ｄ，１≤ｉ≤ｎ｝，其原始问题为：

ｍｉｎ
Ｒ，ｃ

Φ
，ξｉ

Ｒ２＋Ｃ∑
ｎ

ｉ＝１
ξｉ

ｓ．ｔ． （ｘｉ）－ｃ

 

Φ
２≤Ｒ２＋ξｉ，ξｉ≥０，１≤ｉ≤ｎ

（６）

其中，Ｃ＞０是控制参数，ξｉ是松弛变量．利用拉格朗日
技巧得其对偶形式

ｍａｘ
α
α
Ｔｄｉａｇ（Ｋ）－αＴＫα

ｓ．ｔ．αＴ１＝１，０≤αｉ≤Ｃ，１≤ｉ≤ｎ
（７）

其中，α＝（α１，α２，…，αｎ）Ｔ≥０是拉格朗日乘子向量，Ｋ
＝［ｋ（ｘｉ，ｘｊ）］ｎ×ｎ＝［（ｘｉ）Ｔ（ｘｊ）］ｎ×ｎ是对应核矩阵．
将αｉ＞０对应样本称为支持向量［２］，则类似２１节有以
下集合：ＳＶｕｅｒｒ＝｛ｘｉ｜０＜αｉ＜Ｃ，１≤ｉ≤ｎ｝未错分的支持
向量；ＳＶｅｒｒ＝｛ｘｉ｜Ｃ≤αｉ，１≤ｉ≤ｎ｝错分的支持向量；所
有支持向量 ＳＶｓ＝ＳＶｕｅｒｒ∪ＳＶｅｒｒ．则球心和半径为：
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ｃΦ＝∑
ｎ

ｉ＝１
αｉ（ｘｉ）＝∑

ｘｉ∈ＳＶｓ
αｉ（ｘｉ） （８）

Ｒ＝
ｋ（ｘｓｕ，ｘｓｕ）－２∑

ｘｉ∈ＳＶｓ
αｉｋ（ｘｉ，ｘｓｕ）

＋∑
ｘｉ∈ＳＶｓ
∑
ｘｊ∈ＳＶｓ
αｉαｊｋ（ｘｉ，ｘｊ









）

１／２

ｘｓｕ∈ＳＶｕｅｒｒ

（９）

给定如 ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｅｘｐ（－ ｘｉ－ｘ

 

ｊ
２／ｈ）的高斯核

函数，ｈ是其带宽参数，其决策函数为：

ｆ（ｘ）＝Ｒ２－（ｘ）－ｃ

 

Φ
２＝２∑

ｘｉ∈ＳＶｓ
αｉｋ（ｘｉ，ｘ）＋ｑ （１０）

其中 ｑ＝Ｒ２－１－∑
ｘｉ∈ＳＶｓ
∑
ｘｊ∈ＳＶｓ
αｉαｊｋ（ｘｉ，ｘｊ）是一常量，若 ｆ（ｘ）

≥０，则 ｘ是目标类，否则是异常点．显然ＭＥＢ决策一个
未知样本的复杂度也为 Ｏ（｜ＳＶｓ｜）．
３．２ 几何属性

当给定高斯核时，ｘ
∈Ｒｄ，那么在Φ 空间下有

（ｘ

 

） ＝ ｋ（ｘ，ｘ槡 ）＝１，
故 Ｒｄ被映射到Φ 中的
单位球上［２０］，如图 １所示．
图中 Ｂ（ｃΦ，Ｒ）是Φ空间中
获得的最小超球，则有以下

结论：

结论１ 由式（８）知， ｃ
 

Φ ≤∑
ｘｉ∈ＳＶｓ
αｉ（ｘｉ

 

）≤∑
ｘｉ∈ＳＶｓ
αｉ

＝１，故 ｃΦ在单位球内或球面上；
结论２ 单位球上离 ｃΦ最近点是ｃ

ａ
Φ
，此点是 ｃΦ沿

其方向在单位球上的投影，称为 ｃΦ 的代理球心（Ａｇｅｎｔ
Ｃｅｎｔｅｒ），故有 ｃａΦ＝ｃΦ／ｃ

 

Φ ；

结论３ 根据结论１可知，ｃΦ在单位球内的可能性
较大，因此 Ｒｄ中的任意点ｘ均不能满足（ｘ）＝ｃΦ，即
ｃΦ原像

－１（ｃΦ）不可能在 Ｒ
ｄ中，同时根据结论２可知

ｃａΦ原像
－１（ｃａΦ）∈Ｒ

ｄ（记为 ｃａ）的可能性较大．
综上，若能在 Ｒｄ中获得ｃａΦ 的准确原像ｃ

ａ∈Ｒｄ，即

（ｃａ）＝ｃａΦ，则根据结论２有（ｃ
ａ）＝ｃΦ／ｃ

 

Φ ，此时式

（１０）为：
ｆ（ｘ）＝Ｒ２－１－ ｃ

 

Φ
２＋２ｃ

 

Φ ｋ（ｃａ，ｘ） （１１）
可见ＭＥＢ的决策复杂度降为 Ｏ（１）．下文将重点讨

论代理球心 ｃａΦ在Ｒ
ｄ中的原像．

３．３ 代理球心原像

３．３．１ 若干定义和定理

定义２ Φ中的单位球面被Ｂ（ｃΦ，Ｒ）分割成两个
子空间，如图１所示的 Ｂ（ｃΦ，Ｒ）球内和球外单位球面，
分别定义为 ＢΦ１和 ＢΦ２，可知 ｃΦ的代理点ｃ

ａ
Φ∈ＢΦ１．

定义３ 根据（Ｒｄ）属于 ＢΦ１还是 ＢΦ２，将 Ｒ
ｄ分为

两个子空间，分别为Οｉｎ＝｛ｘ｜ｘ∈Ｒｄ，（ｘ）∈ＢΦ１｝和

Οｏｕｔ＝｛ｘ｜ｘ∈Ｒｄ，（ｘ）∈ＢΦ２｝且 Ｒ
ｄ＝Οｉｎ∪Οｏｕｔ．

定义４ 给定训练样本χ＝｛ｘｉ｜ｘｉ∈Ｒ
ｄ，１≤ｉ≤

ｎ｝，同理定义χｉｎ＝｛ｘ｜ｘ∈Οｉｎ｝和χｏｕｔ＝｛ｘ｜ｘ∈Οｏｕｔ｝，
可知 ＳＶｕｅｒｒ∈χｉｎ和ＳＶｅｒｒ∈χｏｕｔ．
定理１ 若 Ｒｄ存在 ｃａΦ的准确原像 ｃ

ａ，那么 ｃａ∈Οｉｎ．
证明 根据结论３可知，ｃａ属于Ｒｄ的概率可能性

较大，因此可以假定 ｃａ∈Ｒｄ，因为（ｃａ）＝ｃａΦ∈ＢΦ１，根
据定义３可知 ｃａ∈Οｉｎ．证毕．
３．３．２ 逼近准则

为获得代理球心的原像，可构造其损失函数

ｃ^ａ－ｃ

 
ａ 并 ｍｉｎ ｃ^ａ－ｃ

 

ａ ．根据中值定理，可知

（^ｃａ）－（ｃａ）≈′（ξ）（^ｃ
ａ－ｃａ）

 （^ｃａ）－（ｃａ
 

）≈ ′（ξ

 

） × （^ｃａ－ｃａ

 

）

 （^ｃａ）－（ｃａ

 

）≥ （^ｃａ－ｃａ

 

） ×ｍｉｎ（′（ξ

 

））

（１２）
从式（１２）可知，ｍｉｎ ｃ^ａ－ｃ

 

ａ 可通过 （^ｃａ）－（ｃａ

 

）

的下界来近似求解，根据三角不等式有

（^ｃａ）－（ｃａ

 

） ＝（^ｃａ）－ｃΦ＋ｃΦ－（ｃ
ａ 

）

≤ （^ｃａ）－ｃ

 

Φ ＋１－ ｃ

 

Φ （１３）
故 ｍｉｎ ｃ^ａ－ｃ

 

ａ 可使 ｍｉｎ（^ｃａ）－ｃ

 

Φ 来求解代理球

心原像．因此，构造 ｃ^ａ的累积平方误差 ＩＳＥ［２３］，因此
ＩＳＥ（^ｃａ）＝（^ｃａ）－ｃ

 

Φ
２，则

ｃ^ａ＝ａｒｇｍｉｎ（^ｃａ）－ｃ

 

Φ
２ （１４）

３．３．３ ＱＰ解法
一个众所周知的假设：空间中任意点 ｘ可以通过

其某个邻域内的点经过线性组合来进行逼近，如局部

线性嵌入（ＬｏｃａｌｌｙＬｉｎｅａｒＥｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＬＬＥ）［２４，２５］等．因 ｃａ

∈Οｉｎ，χｉｎΟｉｎ，故将χｉｎ选为ｃ
ａ的邻域，则

ｃ^ａ＝∑
｜χｉｎ｜

ｘｉ∈χｉｎ
μｉｘｉ （１５）

其中μ＝（μ１，…，μ｜χｉｎ｜）
Ｔ≥０是权向量，且μＴ１＝１，

μ ＝ａｒｇｍｉｎ
μ
Ｔ１＝１
ＩＳＥ（μ）＝ａｒｇｍｉｎ

μ
Ｔ１＝１

（∑
ｘｉ∈χｉｎ
μｉｘｉ）－ｃ

 

Φ

２

≈ａｒｇｍｉｎ
μ
Ｔ１＝１
∑
ｘｉ∈χｉｎ
μｉ（ｘｉ）－ｃ

 

Φ

２

＝ａｒｇｍｉｎ
μ
Ｔ１＝１

∑
ｘｉ∈χｉｎ
∑
ｘｊ∈χｉｎ
μｉμｊｋ（ｘｉ，ｘｊ）

－２∑
ｘｉ∈χｉｎ
μｉ∑

ｘｊ∈ＳＶｓ
αｉｋ（ｘｉ，ｘｊ）

＋∑
ｘｉ∈ＳＶｓ
∑
ｘｊ∈ＳＶｓ
αｉαｊｋ（ｘｉ，ｘｊ




















）

（１６）

式（１６）右侧第３项与μ无关，故μ可通过下式求解：

ｍａｘ
μ
２∑
ｘｉ∈χｉｎ
μｉ∑

ｘｊ∈ＳＶｓ
αｉｋ（ｘｉ，ｘｊ）－∑

ｘｉ∈χｉｎ
∑
ｘｊ∈χｉｎ
μｉμｊｋ（ｘｉ，ｘｊ）

ｓ．ｔ．μＴ１＝１，μｉ≥０，１≤ｉ≤｜χｉｎ｜

（１７）

显然，上式是 ＱＰ问题，其时间复杂度不小于Ｏ（｜χｉｎ｜
２），

２８２ 电 子 学 报 ２０１２年



空间复杂度为 Ｏ（｜χｉｎ｜
２）［２６～２９］，若｜χｉｎ｜较大，则耗时很

长．为此，下面给出一种直接解法．
３．３．４ 直接解法

根据式（１４）且为高斯核函数时，则

ＩＳＥ（^ｃａ）
ｃ^ａ

＝０ ｃ^ａ＝
∑
ｘｉ∈ＳＶｓ
αｉｋ（^ｃａ，ｘｉ）ｘｉ

∑
ｘｉ∈ＳＶｓ
αｉｋ（^ｃａ，ｘｉ）

（１８）

式（１８）等号两边均出现 ｃ^ａ，故可通过迭代算法实现求
解，本文重点不讨论迭代方法．ｘｉ∈ＳＶｓ，则

（^ｃａ）－（ｘｉ

 

）２＝２－２ｋ（^ｃａ，ｘｉ） （１９）
若 ｃ^ａ是ｃａΦ的准确原像，即（^ｃ

ａ）＝ｃａΦ＝ｃΦ／ｃ

 

Φ ，则

ｃΦ
ｃ

 

Φ
－（ｘｉ

 
）

２

＝２－ ２
ｃ

 

Φ
∑
ｘｊ∈ＳＶｓ
αｊｋ（ｘｊ，ｘｉ）（２０）

根据式（１９）和（２０），可知

ｋ（^ｃａ，ｘｉ）＝
１
ｃ

 

Φ
∑
ｘｊ∈ＳＶｓ
αｊｋ（ｘｊ，ｘｉ） （２１）

将式（２１）代入式（１８），得

ｃ^ａ＝∑
ｘｉ∈ＳＶｓ
∑
ｘｊ∈ＳＶｓ
αｉαｊｋ（ｘｉ，ｘｊ）ｘｉ∑

ｘｉ∈ＳＶｓ
∑
ｘｊ∈ＳＶｓ
αｉαｊｋ（ｘｉ，ｘｊ）

（２２）
３．３．５ 解法讨论

ＱＰ解法是从代理球心原像子空间出发，利用局部
线性逼近的一种解法，该法优点是对核函数没有特殊

要求，缺点是涉及 ＱＰ问题．而直接解法须满足 ２个条
件，一是假设 ｃ^ａ是ｃａΦ的准确原像；二是必须是高斯核，
这限制了它的适用性，但其不涉及 ＱＰ故求解速度会快
于ＱＰ解法，第５节实验也验证了此结论．

４ ＦＣＡＳＶＭＷＰＰ
４．１ 基本思想

根据 ＳＶＭ的决策函数式（５），有

ｆ（ｘ）＝（ｘ）Ｔ∑
ｘｉ∈ＳＶ

＋
αｉ（ｘｉ）－（ｘ）Ｔ∑

ｘｉ∈ＳＶ
－
αｉ（ｘｉ）＋ｂ

＝∑
ｘｉ∈ＳＶ

＋
αｉ（ｘ）Ｔ∑

ｘｉ∈ＳＶ
＋
βｉ（ｘｉ）

－∑
ｘｉ∈ＳＶ

－
αｉ（ｘ）Ｔ∑

ｘｉ∈ＳＶ
－
βｉ（ｘｉ）＋ｂ

＝ａ１（ｘ）Ｔｃ１Φ－ａ２（ｘ）
Ｔｃ２Φ＋ｂ （２３）

其中ａ１＝∑
ｘｉ∈ＳＶ

＋
αｉ，ａ２＝∑

ｘｉ∈ＳＶ
－
αｉ，ｃ１Φ ＝∑

ｘｉ∈ＳＶ
＋
βｉ（ｘｉ），ｃ２Φ ＝∑

ｘｉ∈ＳＶ
－

βｉ（ｘｉ），且∑
ｘｉ∈ＳＶ

＋
βｉ＝１，∑

ｘｉ∈ＳＶ
－
βｉ＝１和βｉ＞０．故 ｃ１Φ和 ｃ２Φ可

认为是 ＳＶ＋和 ＳＶ－对应超球的球心，即 ＳＶＭ决策函数
是由两个ＭＥＢ球心的线性组合构成，但注意此时并非
是包络 ＳＶ＋和 ＳＶ－的最小超球．根据第３节可知，若能
分别获得 ｃ１Φ和ｃ２Φ代理球心的原像ｃ

ａ
１和 ｃａ２，则式（５）为

ｆ（ｘ）＝ａ１（ｘ）Ｔ ｃ１

 

Φ（ｃａ１）－ａ２（ｘ）Ｔ ｃ２

 

Φ（ｃａ２）＋ｂ

＝ａ１ ｃ１

 

Φ ｋ（ｃａ１，ｘ）－ａ２ ｃ２

 

Φ ｋ（ｃａ２，ｘ）＋ｂ （２４）
显然，ＳＶＭ决策复杂度降至 Ｏ（２），这将大大提高

分类速度；同时，ＳＶ＋和 ＳＶ－中的重要信息隐藏于 ｃａ１和
ｃａ２中，因此从决策方面讲，保护了用户关键数据．
４．２ 算法实现

综上，ＦＣＡＳＶＭＷＰＰ算法总结为如下两个过程：

ＦＣＡＳＶＭＷＰＰ算法：
（训练过程）

ｓｔｅｐ１ 初始化核宽度参数 ｈ和调节参数Ｃ；

ｓｔｅｐ２ 求解式（２）获得ＳＶＭ的 ＳＶ＋ｅｒｒ，ＳＶ－ｅｒｒ，ＳＶ＋，ＳＶ－；

ｓｔｅｐ３ 取χ
＋
ｉｎ＝Χ＋－ＳＶ＋ｅｒｒ，χ

－
ｉｎ＝Χ－－ＳＶ－ｅｒｒ，求解式（１７）得到正负

类权向量μ
＋和μ

－，利用式（１５）计算 ｃａ１和 ｃａ２；或利用式（２２）基于

ＳＶ＋和 ＳＶ－计算 ｃａ１和 ｃａ２；
（决策过程）

ｓｔｅｐ４ 对于未知样本 ｘ，根据式（２４）进行决策，若 ｆ（ｘ）≥０，则 ｘ属
于＋１类，否则属于－１类．

可见，上述算法首先完成 ＳＶＭ，然后利用 ＱＰ解法
或直接解法求得原像 ｃａ１和 ｃａ２，因此在训练速度上会慢
于ＳＶＭ，但对于直接解法，因其不涉及 ＱＰ故训练速度
略慢于ＳＶＭ，第５节亦验证了此结论．

５ 实验结果与分析

实验环境：ＣＰＵ２６ＧＨｚ，２ＧＲＡＭ，ＩｎｔｅｌＣｏｒｅ（ＴＭ），ＸＰ
ＯＳ，Ｍａｔｌａｂ２００９ａ．选高斯核函数，并从测试精度，训练和
分类时间等 ３方面比较算法性能．考虑到数据的不平
衡，精度采用几何精度 ｇ，此法常用于评价不平衡数据
集［３，３０］，即分别统计正负类的精度 ａ＋和 ａ－，则

ｇ＝ ａ＋×ａ槡 －，其中

ａ＋＝＃ｐｏｓｉｔｉｖｅｓａｍｐｌｅｓｃｏｒｒｅｃｔｌｙｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ＃ｔｏｔａｌｐｏｓｉｔｉｖｅｓａｍｐｌｅｓｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ×１００％

ａ－＝＃ｎｅｇａｔｉｖｅｓａｍｐｌｅｓｃｏｒｒｅｃｔｌｙｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ＃ｔｏｔａｌｎｅｇａｔｉｖｅｓａｍｐｌｅｓｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ×１００％

为简洁，称ＱＰ解法对应为ＦＣＡＳＶＭＷＰＰＩ，而称直接
解法对应为 ＦＣＡＳＶＭＷＰＰＩＩ．同时，为了公平比较，每次
实验均从数据集的正负类中各随机抽取５０％构成训练
样本，剩余５０％构成测试样本．选好参数后，依次运行
ＳＶＭ，ＦＣＡＳＶＭＷＰＰＩ／ＩＩ算法，随机运行１０次后统计性能
并以均值和标准差给出．
５．１ 参数实验

本节实验分析核参数 ｈ和惩罚因子Ｃ对本文算法
精度的影响，数据集为 Ｉｒｉｓ（见表１）．当进行核参数实验
时，Ｃ取训练样本个数，ｈ从网格｛ｓ２／２５６，ｓ２／１２８，ｓ２／
６４，ｓ２／３２，ｓ２／１６，ｓ２／８，ｓ２／４，ｓ２／２，ｓ２，２ｓ２，４ｓ２，８ｓ２，１６ｓ２，
３２ｓ２，６４ｓ２，１２８ｓ２，２５６ｓ２｝中依次选择，其中 ｓ是训练样本
２范数的平均值，随机运行 １０次，其结果如图 ２所示，
注意图中横坐标１，…，１７依次对应网格中的核参数；当
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进行惩罚因子 Ｃ实验时，ｈ＝ｓ２，Ｃ从｛０００５，００１，
００２，００５，０１，０２，０５，１，２，５，１０，２０，５０，１００｝×ｎ依次
选择（ｎ是训练样本数），结果如图 ３所示，横坐标 １，
…，１４依次对应上述网格．从图２和 ３可看出，选择合
适参数时，算法获得了较好的逼近效果；同时，从图２可
知 ｈ越大算法越逼近 ＳＶＭ；而图３表明算法对参数 Ｃ
比较不敏感，当 Ｃ越大算法也越逼近ＳＶＭ．

表１ ＵＣＩ数据集

数据集 维数 样本数 ＋１类 －１类

Ｗｉｎｅ １３ １７８ ５９ １１９
Ｉｒｉｓ ４ １５０ ５０ １００
Ｂｉｏｍｅｄ ５ １９４ ６７ １２７
Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ３４ ３５１ ２２５ １２６
Ｈｅｐａｔｉｔｉｓ １９ １５５ １２３ ３２
Ｃ．Ｂｅｎｃｈ ６０ ２０８ １１１ ９７
Ｓ．Ｈｅａｒｔ ４４ ２６７ ２１２ ５５
Ｂ．Ｃａｎｃｅｒ ９ ６９９ ２４１ ４５８
ＰＢＲＨ０１ １６ １５５９ ７７９ ７８０

５．２ 测试ＵＣＩ数据集
利用表１中９种ＵＣＩ数据集比较３种算法性能，其

中Ｃ．Ｂｅｎｃｈ，Ｓ．Ｈｅａｒｔ，Ｂ．Ｃａｎｃｅｒ和ＰＢＲＨ（０，１）分别指Ｃｏｎ
ｎｅｃｔｉｏｎｉｓｔＢｅｎｃｈ，ＳＰＥＣＴＦＨｅａｒｔ，ＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ和 ＰｅｎＢａｓｅｄ
ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆＨａｎｄｗｒｉｔｔｅｎＤｉｇｉｔｓ（数字０，１构成）．核参数
ｈ从｛ｓ２／１２８，ｓ２／６４，ｓ２／３２，ｓ２／１６，ｓ２／８，ｓ２／４，ｓ２／２，ｓ２，
２ｓ２，４ｓ２，８ｓ２｝中选择，Ｃ从｛００１，００２，００５，０１，０２，
０５，１，２，５，１０，２０，５０｝×ｎ中选择．表２，表３和表４给出
了实验结果．

表２ ＳＶＭ和ＦＣＡＳＶＭＷＰＰ精度比较

数据集
几何精度ｇ（％）

ＳＶＭ ＦＣＡＳＶＭＷＰＰＩ ＦＣＡＳＶＭＷＰＰＩＩ
Ｗｉｎｅ ９０．０９±３．３４ ９０．０９±３．３４ ９０．０９±３．３４
Ｉｒｉｓ ９５．３４±２．５７ ９５．２７±１．４２ ９５．４５±２．７５
Ｂｉｏｍｅｄ ８６．０６±３．４６ ８４．０７±４．５４ ８６．７９±２．３７
Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ９１．４１±２．５６ ８６．２４±７．０２ ８９．２６±２．５６
Ｈｅｐａｔｉｔｉｓ ３８．１１±８．８３ ４２．７９±１２．５０ ３５．６６±１７．５７
Ｃ．Ｂｅｎｃｈ ８０．３２±３．２１ ７３．３２±４．５７ ７３．５６±４．０７
Ｓ．Ｈｅａｒｔ ５６．１６±９．１２ ７３．２３±５．０７ ６７．２０±７．８４
Ｂ．Ｃａｎｃｅｒ ９６．０２±１．４２ ９６．２２±１．２３ ９５．９６±１．４４
ＰＢＲＨ（０，１） ９９．９４±０．０７ ９９．９４±０．０７ ９９．９４±０．０７
平均ＡＶ ８１．４９±３．８４ ８２．３５±４．４２ ８１．５５±４．６７

表２给出了几何精度的比较结果，最后１行给出了
整个数据集上的平均结果，从表中可看出，除了数据集

Ｃ．Ｂｅｎｃｈ外，本文算法均获得了较佳效果，在有些数据
集上精度甚至高于 ＳＶＭ，如 Ｂｉｏｍｅｄ，Ｈｅｐａｔｉｔｉｓ，Ｓ．Ｈｅａｒｔ，最
后一行的平均精度表明了 ＳＶＭ和本文算法的几何精度
基本一致．

表３ ＳＶＭ和ＦＣＡＳＶＭＷＰＰ训练速度比较

数据集
训练时间（ｓ）

ＳＶＭ ＦＣＡＳＶＭＷＰＰＩ ＦＣＡＳＶＭＷＰＰＩＩ
Ｗｉｎｅ ０．２８５４±０．１４８８ ０．３８３３±０．１６９４ ０．２８６９±０．１５２１
Ｉｒｉｓ ０．２４０２±０．１７５５ ０．４７９０±０．２８０９ ０．２４１４±０．１７７８
Ｂｉｏｍｅｄ ０．５００８±０．１７０１ １．３１７４±０．７６３４ ０．５０２１±０．１７２２
Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ １．７８３４±０．２１６７ ５．２１３６±０．５３０６ １．７８６０±０．２１８８
Ｈｅｐａｔｉｔｉｓ ０．１３２２±０．１５４９ ４．００３２±２．９８８５ ０．１３３７±０．１５７２
Ｃ．Ｂｅｎｃｈ ０．４２６７±０．１５９６ １．８８５２±０．５５５２ ０．４２８４±０．１６１９
Ｓ．Ｈｅａｒｔ ０．２１９４±０．１５８２ ５．３９２７±３．１４９４ ０．２２２０±０．１６０３
Ｂ．Ｃａｎｃｅｒ ２３．３２５７±２．０５７０ ３５．８５２７±５．２９６０ ２３．３２７７±２．０５６８
ＰＢＲＨ（０，１）９８．６１５７±４．３６９３１７２．２５２２±６．７３３６９８．６１９１±４．３７１７
平均ＡＶ １３．９４７７±０．８４５６ ２５．１９７７±２．２７４１ １３．９４９７±０．８４７６

表４ ＳＶＭ和ＦＣＡＳＶＭＷＰＰ分类速度比较

数据集
训练时间（ｓ）

ＳＶＭ ＦＣＡＳＶＭＷＰＰＩ ＦＣＡＳＶＭＷＰＰＩＩ
Ｗｉｎｅ ０．０１３４±０．００３１ ０．０００８±０．０００２ ０．０００８±０．０００２
Ｉｒｉｓ ０．０１１０±０．００１９ ０．０００６±０．００００ ０．０００６±０．００００
Ｂｉｏｍｅｄ ０．０２５２±０．００４５ ０．０００９±０．０００２ ０．０００９±０．０００２
Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ０．１３３９±０．００７９ ０．００１５±０．００００ ０．００１５±０．０００１
Ｈｅｐａｔｉｔｉｓ ０．０２９８±０．００４１ ０．０００７±０．０００１ ０．０００７±０．０００１
Ｃ．Ｂｅｎｃｈ ０．０５０５±０．００５６ ０．００１２±０．０００３ ０．００１１±０．０００３
Ｓ．Ｈｅａｒｔ ０．１１２２±０．００７５ ０．００１３±０．０００２ ０．００１３±０．０００２
Ｂ．Ｃａｎｃｅｒ ０．１１４９±０．０１４０ ０．００２９±０．０００２ ０．００２９±０．０００６
ＰＢＲＨ（０，１） ０．１６４４±０．０１１４ ０．００６６±０．０００１ ０．００６５±０．０００１
平均ＡＶ ０．０７２８±０．００６７ ０．００１８±０．０００１ ０．００１８±０．０００２

从表３的训练速度可看出，ＳＶＭ，ＦＣＡＳＶＭＷＰＰＩＩ和Ｉ
依次变慢．这是由于本文算法需要运行 ＳＶＭ获得支持
向量 ＳＶ＋ｅｒｒ，ＳＶ－ｅｒｒ，ＳＶ＋和 ＳＶ－，然后再获得两球心原像．
ＦＣＡＳＶＭＷＰＰＩ／ＩＩ分别采用 ＱＰ解法和直接解法求解代
理球心原像，故 ＦＣＡＳＶＭＷＰＰＩ最慢，而 ＦＣＡＳＶＭＷＰＰＩＩ
接近于 ＳＶＭ算法．

从表 ４的分类时间可看出，ＳＶＭ的分类速度明显
慢于 ＦＣＡＳＶＭＷＰＰＩ／ＩＩ，而且本文两种算法的分类速度
基本一致，其原因是：对于１个未知样本，本文算法的决
策复杂度均为 Ｏ（２）．同时，ＳＶＭ分类时间标准差较大，
本文方法很小，其原因是 ＳＶＭ决策复杂度与支持向量
数有关，而每次运行时支持向量数不完全相同，但本文

方法与其无关．总体而言，本文方法在 ＵＣＩ数据集上获
得了较好效果．
５．３ 测试ＰＩＥ数据集

本节利用 ＰＩＥ人脸图像［３１］比较 ３种算法性能．从
ＰＩＥ中随机选择２男性和２女性，每人为１７０张图像，男
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性和女性各构成一个二类数据集，如图４和５所示．实
验中男性标签对应１和２号，女性对应３５和３８号．参
数选择同ＵＣＩ实验，表５给出了实验结果．

表５ ＰＩＥ数据集的比较结果

算法 数据集
几何精度ｇ
（％）

训练时间

（ｓ）
分类时间

（ｓ）

ＳＶＭ
ＭＡＮ ９９．７６±０．３０２．１９２０±０．１８６７０．４８２１±０．０１９９
ＷＯＭＡＮ ９９．９４±０．１９２．０４４４±０．２８１２０．４１０６±０．０１０９
平均ＡＶ ９９．８５±０．２５２．１１８２±０．２３４００．４４６４±０．０１５４

ＦＣＡ
ＳＶＭＷＰＰＩ

ＭＡＮ ９８．４６±１．２０５．８１６８±１．０２５３０．００７４±０．０００２
ＷＯＭＡＮ ９６．６８±２．７０６．０３６７±０．５４９２０．００７６±０．０００４
平均ＡＶ ９７．５７±１．９５５．９２６８±０．７８７３０．００７５±０．０００３

ＦＣＡ
ＳＶＭＷＰＰＩＩ

ＭＡＮ ９９．７６±０．３０２．１９５６±０．１８７５０．００５６±０．０００２
ＷＯＭＡＮ ９９．８８±０．２６２．０４７６±０．２８３３０．００５６±０．０００２
平均ＡＶ ９９．８２±０．２８２．１２１６±０．２３５４０．００５６±０．０００２

从表５可以看出，３种算法在解决次２类问题时均
获得了较好的精度；同时，表 ５也表明了 ＳＶＭ，ＦＣＡ
ＳＶＭＷＰＰＩＩ和 Ｉ的训练速度依次变慢，其原因是本文方
法需要先运行 ＳＶＭ才能获得两个逼近球心的原像；在
分类速度上，ＦＣＡＳＶＭＷＰＰＩ／ＩＩ明显快于 ＳＶＭ，这正是因
为本文方法的测试复杂度降到了 Ｏ（２）．因此，本文算
法可用于此数据集，特别是对实时性要求很高的场合，

如上班高峰期的门禁系统等．

６ 结论

ＳＶＭ的决策函数分解为正负类支持向量，从而转
换为两个ＭＥＢ球心的线性组合，并利用 ＭＥＢ代理球心
的原像，提出了一种隐藏支持向量信息并能快速实现

决策的 ＦＣＡＳＶＭＷＰＰ方法．同时，基于 ＩＳＥ准则导出两种
代理球心原像的求解方法：ＱＰ解法和直接解法．虽然实
验结果表明这两种解法均获得了较好逼近效果及较快

的分类速度，但这两种解法的区别是：（１）ＱＰ解法训练
速度慢，而直接解法速度快；（２）ＱＰ解法适用于任何核
函数，而直接解法只能适用于 Ｇａｕｓｓｉａｎ核函数．ＵＣＩ和
ＰＩＥ两个数据集的实验结果表明，本文 ＦＣＡＳＶＭＷＰＰＩ／ＩＩ
与原始 ＳＶＭ相比，不但获得较好精度，而且分类速度明
显提高．但如何提高ＦＣＡＳＶＭＷＰＰＩ的训练速度？以及代
理球心原像在 Ｒｄ中并不是全概率事件，因此如何更加
准确地获取其原像？这些将作为我们近期的研究工作．
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