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　　摘　要：　现有的面向大规模数据分类的支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）对噪声样本敏感，针对这一问
题，通过定义软性核凸包和引入ｐｉｎｂａｌｌ损失函数，提出了一种新的软性核凸包支持向量机（ｓｏｆｔｋｅｒｎｅｌｃｏｎｖｅｘｈｕｌｌｓｕｐ
ｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｎｏｉｓｙｄａｔａｓｅｔｓ，ＳＣＨＳＶＭ）．ＳＣＨＳＶＭ首先定义了软性核凸包的概念，然后选择出能代
表样本在核空间几何轮廓的软性核凸包向量，再将其对应的原始空间样本作为训练样本并基于ｐｉｎｂａｌｌ损失函数来寻
找两类软性核凸包之间的最大分位数距离．相关理论和实验结果亦证明了所提分类器在训练时间，抗噪能力和支持向
量数上的有效性．
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｄａｔａｓｅｔｓ；ｎｏｉｓｅ；ｓｏｆｔｋｅｒｎｅｌｃｏｎｖｅｘｈｕｌｌ；ｐｉｎｂａｌｌｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ；ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

１　引言
　　支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）使用统
计学习理论和最优化方法解决机器学习问题，凭借其

优秀的泛化性能成为模式识别领域一个非常重要的分

支．其最优化问题常描述成二次规划问题．对于样本数
为Ｎ的数据集来说，训练 ＳＶＭ分类器的时间复杂度为
Ｏ（Ｎ３）．为降低 ＳＶＭ的计算复杂度，常用的方法有：逼
近替代二次规划问题中的核矩阵计算，如贪婪逼近［１］，

矩阵分解法［２］和矩阵变换法［３］等；减少训练样本数或

限制支持向量数，如核心集向量机［４，５］，快速核密度估

计［６］，近似极值点支持向量机［７］和采样ＳＶＭ［８］等．

目前几乎所有的面向大规模数据的ＳＶＭ分类器都
基于样本无噪声的前提．然而，现实世界的真实数据普
遍存在噪声或例外点［９］．当前，抗噪型 ＳＶＭ可分为 ３
类，一类是模糊支持向量机，如双权重模糊支持向量

机［１０］和最小类内散度模糊支持向量机［１１］；一类是使用

噪声不敏感的损失函数，如ｐｉｎｂａｌｌ损失函数［１２，１３］；另一

类是基于数据相似信息的挖掘，如多任务单类支持向

量机［１４］．但这些分类器因计算代价高不适用于大规模
数据的分类．为解决这一问题，本文提出了一种面向大
规模噪声数据的软性核凸包支持向量机 （ＳｏｆｔＫｅｒｎｅｌ
ＣｏｎｖｅｘＨｕｌｌＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｆｏｒＬａｒｇｅＳｃａｌｅＮｏｉｓｙ
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Ｄａｔａｓｅｔｓ，ＳＣＨＳＶＭ），ＳＣＨＳＶＭ首先定义了软性核凸包
并选择出代表样本轮廓的软性核凸包向量作为训练样

本，并借助ｐｉｎｂａｌｌ损失函数寻找垂直平分两类训练样
本的最近分位数距离来确定最优分类超平面．该分类
器在保持样本核空间的几何轮廓的同时，忽略样本在

核空间几何轮廓内部的噪声，同时对软性核凸包中的

噪声不敏感，有效减少了训练时间和支持向量数．文中
定理证明了ＳＣＨＳＶＭ使用软性核凸包向量作为训练样
本对分类精度的影响是极其有限的．

２　ｐｉｎｂａｌｌ损失函数
　　传统ＳＶＭ对样本噪声尤其是分类面边界周围的噪
声敏感．受统计学中分位数应用的启发，文献［１２，１３］
将ｐｉｎｂａｌｌ损失函数引入到 ＳＶＭ中，提出了最大化两类
分位数距离的分类策略．设有离散标量集合 Ｕ＝｛ｕ１，
ｕ２，…，ｕｍ｝，ｑ下分位数可以表示为：
ｍｉｎｑ｛Ｕ｝＝｛ｔ：ｔ∈Ｒ，ｔｉｓｌａｒｇｅｔｈａｎｑｒａｔｉｏｏｆｕｉ｝（１）
使用ｐｉｎｂａｌｌ损失函数来寻求样本间的最大分位数

距离对噪声样本尤其对分类面周围的噪声样本不敏

感，可以有效提高分类器的抗噪能力．ｐｉｎｂａｌｌ损失函数
Ｌτ（ｕ）

［１３］定义为：

Ｌτ（ｕ）＝
ｕ， ｉｆｕ≥０
－τｕ，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（２）

其中，Ｌτ表示为τ／（１＋τ）下分位数．ｐｉｎｂａｌｌ损失函数参数
τ与式（１）中的分位数ｑ之间存在关系τ＝ｑ／（１－ｑ）．

在二元分类问题中，给定数据集 Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，
ｘＮ｝和其类别标签Ｙ＝｛ｙ１，ｙ２，…，ｙＮ｝．假设序列集Ⅰ和
Ⅱ分别表示Ⅰ＝｛ｉ｜ｙｉ＝１｝和Ⅱ ＝｛ｉ｜ｙｉ＝－１｝．此时分
类器可表示为：

ｍａｘ
‖ｗ‖＝１，

{
ｂ
ｍｉｎｑｉ∈Ⅰｙｉ（ｗ

Ｔｘｉ＋ｂ）＋ｍｉｎ
ｑ
ｉ∈Ⅱｙｉ（ｗ

Ｔｘｉ＋ｂ }）

（３）
文献［１３］提出的ｐｉｎ－ＳＶＭ的优化问题可表示为：

ｍｉｎ
ｗ，ｂ，ξ

１
２ ｗ

２＋ＣＮ∑
Ｎ

ｉ＝１
ξｉ，

ｓ．ｔ．　ｙｉ（ｗ
Ｔ（ｘｉ）＋ｂ）≥１－ξｉ，ｉ＝１，２，…，Ｎ，

　 　ｙｉ（ｗ
Ｔ（ｘｉ）＋ｂ）≤１＋

１
τξｉ
，ｉ＝１，２，…，Ｎ

（４）

式（４）的求解可转换为二次规划问题，其时间复杂度为
Ｏ（Ｎ３）．因此ｐｉｎＳＶＭ只能处理小样本分类问题．

３　面向大规模噪声数据的软性核凸包支持向
量机

３．１　ＳＣＨＳＶＭ的基本思想
ＳＶＭ的求解问题等价于寻找使得能够最大间隔地

分离了两类样本的外围轮廓点的最优分类超平面［１４］．
从几何角度看，凸包是一种能够准确描述空间物体轮

廓的方法，其定义如下：

定义１　（凸包）［１５，１６］　ｄ维空间中样本集 Ｘ＝｛ｘｉ
∈Ｒｄ，ｉ＝１，２，…，Ｎ｝的凸包 Ｘ是包含所有样本的最小
凸集．样本集Ｘ内任何样本 ｘｉ都可用凸包向量的线性
组合来表示，即：

ｘｉ＝∑
ｘｔ∈Ｘ
μｉ，ｔｘｔ （５）

其中，∑
ｘｔ∈Ｘ
μｉ，ｔ＝１且μｉ，ｔ≥０．

根据定义１，下面给出核凸包和软性核凸包的定义．
定义２　（核凸包）　核映射 将样本 ｘ映射到核

空间Ｆ，样本集Ｘ在核空间Ｆ中的核凸包为ｃｏｎ（Ｘ），则
样本集Ｘ内任何样本ｘｉ在核空间的映射都可用核凸包
向量的线性组合来表示，即：

（ｘｉ）＝ ∑
（ｘｔ）∈ｃｏｎ（Ｘ）

μｉ，ｔ（ｘｔ） （６）

其中， ∑
（ｘｔ）∈ｃｏｎ（Ｘ）

μｉ，ｔ＝１且μｉ，ｔ≥０．

为了保证核凸包的可解性，在定义２的基础上引入
误差阈值ε，得到“软化”了的核凸包．

定义３　（软性核凸包）　设原始样本集 Ｘ在核空
间的映像Ｚ＝｛（ｘｉ），ｘｉ∈Ｘ｝，Ｘ在核空间中的软性
核凸包表示为Ｚ，则Ｘ内所有样本在核空间的映射与
软性核凸包向量的线性关系满足：

ｍａｘ
ｘｉ∈Ｘ
ｍｉｎ （ｘｉ）－ ∑

（ｘｔ）∈Ｚ
μｉ，ｔ（ｘｔ）

２

≤ε （７）

其中，０≤μｉ，ｔ≤１且 ∑
（ｘｔ）∈Ｚ

μｉ，ｔ＝１．

因此核空间映像Ｚ中每一个元素 （ｘｉ）与软性核
凸包向量的线性组合可写成：

（ｘｉ）＝ ∑
（ｘｔ）∈Ｚ

γｉ，ｔ（ｘｔ）＋δｉ （８）

其中，δｉ
２≤ε且

γｉ，ｔ＝
μｉ，ｔ， ｉｆ（ｘｔ）∈Ｚ

，（ｘｉ）∈Ｚａｎｄ（ｘｉ）Ｚ


０，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
对于噪声样本按几何分布可分成２种：第１种是非

软性核凸包向量；第２种是软性核凸包向量，这些噪声
样本会作为训练样本参与到分类器构建中．因此，ＳＣＨ
ＳＶＭ在使用不同类别样本的软性核凸包向量作为训练
样本时，同时使用 ｐｉｎＳＶＭ作为基础模型，最大化两类
分位数距离得到抗噪的分类器模型．ＳＣＨＳＶＭ的无约
束原始问题描述为：

ｍｉｎ
ｗ，ｂ

１
２ ｗ

２＋ＣＮ∑
Ｍ

ｔ＝１
ｌ（ｗ，ｂ，（ｘｔ）） （９）

其中，ｌ（ｗ，ｂ，（ｘｔ））为 ｐｉｎｂａｌｌ损失函数，ｌ（ｗ，ｂ，
（ｘｔ））＝ｍａｘ｛－τ［１－ｙｔ（ｗ

Ｔ（ｘｔ）＋ｂ）］，１－ｙｔ（ｗ
Ｔ（ｘｔ）

＋ｂ）｝，（ｘｔ）为软性核凸包向量，Ｍ是软性核凸包向量
的个数．引入拉格朗日向量α和 珘α，可得到ＳＣＨＳＶＭ原

８４３
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始问题的凸二次规划问题：

ｍｉｎ
α，珘α

１
２∑

Ｍ

ｉ＝１
∑
Ｍ

ｊ＝１
αｉαｊｙｉｙｊ（ｘｉ）

Ｔ（ｘｊ）－∑
Ｍ

ｉ＝１
αｉ

ｓ．ｔ．　∑
Ｍ

ｉ＝１
αｉｙｉ＝０，

　　αｉ＋（１＋
１
τ
）珘αｉ＝

Ｃ
Ｎ，ｉ＝１，２，…，Ｍ，

　　αｉ＋珘αｉ≥０，珘αｉ≥０，ｉ＝１，２，…，Ｍ　

（１０）

ＳＣＨＳＶＭ的分类决策函数为：
ｆ（ｘ）＝ｗＴ（ｘ）＋ｂ （１１）

３．２　ＳＣＨＳＶＭ分类器的构建
ＳＣＨＳＶＭ分类器的构建包括３个阶段：（１）样本在

核空间的分组：将训练集划分成若干个样本组；（２）软性
核凸包向量的选择：根据定义３选择每个分组中的软性
核空间凸包向量；（３）分类器的训练：将构建软性核凸包
的原始样本作为训练样本代入式（１０）得到分类决策函
数．需要指出的是，第１和第２阶段在两类样本中分别进
行．ＳＣＨＳＶＭ分类器的构建原理示意图如图１所示．

３．２．１　样本在核空间的分组
从数据的空间划分角度看，属于同一个分组的样

本间欧氏距离较小［１１］．ＳＣＨＳＶＭ以此作为划分样本组
的依据，将Ｘ在核空间的映像划分成 ｌ个样本组．以正
类数据集Ｘ＋为例，步骤如下：

（１）在Ｘ＋中计算每一个样本ｘｉ和第一个元素ｘ１在
核空间中的欧氏距离ｄｉ（ｉ＝１，２，…，｜Ｘ

＋｜），ｄｉ值为：
ｄｉ＝ （ｘｉ）－（ｘｊ）

２ （１２）
（２）使用 ＢＦＰＲＴ算法［１７，１８］根据 ｄｉ的值，搜索样本

ｘｋ，将 Ｘ
＋划分成等分的两个子集 Ｘ１和 Ｘ２，其中 Ｘ１＝

｛ｘｉ：ｄｉ＜ｄｋ｝和Ｘ２＝｛ｘｉ：ｄｉ≥ｄｋ｝．然后，在Ｘ１和Ｘ２中分
别重复 ＢＦＰＲＴ算法，直至在 Ｘ＋中得到 ｃｅｉｌ（｜Ｘ＋｜／Ｐ）
（其中ｃｅｉｌ函数表示向上舍入最接近的整数操作）个近
似等分组，每组约含Ｐ个样本．

（３）在第 ｋ个分组 Ｘｋ中，定义 ａｋ＝（ｘｔ），ｘｔ∈
ａｒｇｍａｘ

ｉ
ｘｉ

２，ｘｉ∈Ｘｋ，计算每个样本与 ａｋ的核空间欧氏

距离ｄｉ，然后使用ＢＦＰＲＴ算法根据ｄｉ的值搜索样本ｘｔ，
将Ｘｋ划分为两个子集：规模为 Ｖ的子集 Ｘ′＝｛ｘｉ：ｄｉ＜

ｄｔ｝和子集Ｘ″＝｛ｘｉ：ｄｉ≥ｄｔ｝．
（４）在子集Ｘ″重复ＢＦＰＲＴ算法，直至将 Ｘｋ划分为

规模都不大于Ｖ的若干个分组．
分组工作结束后，数据集Ｘ中分组数ｌ为：

ｌ＝（ｃｅｉｌ（｜Ｘ＋｜／Ｐ）＋ｃｅｉｌ（｜Ｘ－｜／Ｐ））ｃｅｉｌ（Ｐ／Ｖ）
（１３）

３．２．２　软性核凸包向量的选择
ＳＣＨＳＶＭ第２阶段在ｌ个分组中并行执行，目标是

获得Ｘ的软性核凸包集．这一阶段的步骤为：（１）在每
个分组中使用核化的支持向量数据域描述（Ｓｕｐｐｏｒｔ
ＶｅｃｔｏｒＤａｔａＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ，ＳＶＤＤ）［１９］返回该分组样本的超
球球心和半径；（２）依据样本点到球心的核空间欧式距
离降序排列分组内所有样本；（３）将超球边界上的向量
设为软性核凸包的初始集 Ｚ，依据排列结果检测每个
样本是否是软性核凸包向量：

ｍｉｎ
μ
（ｘｉ）－∑

｜Ｚ｜

ｔ＝１
μｉ，ｔ（ｘｔ）

２

ｓ．ｔ．　（ｘｔ）∈Ｚ，０≤μｉ，ｔ≤１，∑
｜Ｚ｜

ｔ＝１
μｉ，ｔ＝１

（１４）

因为（ｘｉ）
Ｔ（ｘｉ）是常数，其值对式（１４）的求解没有影

响，丢弃该项后上式可表示为矩阵形式：

ｍｉｎ
μ
２（ｘｉ）

ＴＺμ＋μＴＺＴＺμ

ｓ．ｔ．　∑
｜Ｚ｜

ｔ＝１
μｉ，ｔ＝１，０≤μｉ，ｔ≤１

（１５）

显然，式（１５）是一个标准的凸二次规划问题，对其求解
可得向量μ的全局最优解．

然后使用得到的μ值判断样本是否满足下式：

（ｘｉ）－∑
｜Ｚ｜

ｔ＝１
μｉ，ｔ（ｘｔ）

２≤ε （１６）

如果其值小于ε，说明（ｘｉ）可以用当前的软性核凸包
向量线性表示，则（ｘｉ）不是软性核凸包向量；否则
（ｘｉ）为软性核凸包向量，要将其加入到当前软性核凸
包Ｚ中，即Ｚ ＝Ｚ∪（ｘｉ）．
３．２．３　分类器的训练和ＳＣＨＳＶＭ的描述

正负类数据集 Ｘ＋和 Ｘ－经过前２个阶段后得到 ｌ
个分组的软性核凸包 Ｚｉ．ＳＣＨＳＶＭ将 Ｚ

对应的原始

样本作为训练样本代入式（１０）得到决策函数．
根据上述的分析和推导，以下给出 ＳＣＨＳＶＭ在整

个数据集上实施的具体步骤，见算法１．

算法１　ＳＣＨＳＶＭ描述

输入：正负类集Ｘ＋和Ｘ－，分组参数Ｐ和Ｖ，误差阈值 ε，正则化参数
Ｃ，核参数σ，损失函数参数τ；

输出：决策函数ｆ（ｘ）；
　　　令Ｘ＝Ｘ＋；
Ｓｔｅｐ１　根据式（１５）计算样本ｘｉ（ｉ＝１，２，…，｜Ｘ｜）与Ｘ

９４３
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第一个元素ｘ１在核空间中的欧式距离ｄｉ；
　　　令ｊ＝１
Ｓｔｅｐ２　使用ＢＦＰＲＴ算法将Ｘ划分成等分的两个子集 Ｘｊ＝｛ｘｉ：ｄｉ＜

ｄｋ｝和Ｘ′ｊ＝｛ｘｉ：ｄｉ≥ｄｋ｝；
Ｓｔｅｐ３　若ｊ＜｜Ｘ｜／２Ｐ，在Ｘｊ和Ｘ′ｊ中分别执行Ｓｔｅｐ２，ｊ＝ｊ＋１；否则进

入步骤４；
Ｆｏｒｋ＝１ｔｏｃｅｉｌ（｜Ｘ｜／Ｐ）

Ｓｔｅｐ４　计算ｘｔ∈ａｒｇｍａｘｉ
ｘｉ２，ｘｉ∈Ｘｋ，令

ａｋ＝（ｘｔ）；
Ｓｔｅｐ５　计算Ｘｋ中所有点ｘｉ∈Ｘｋ与ａｋ的距离ｄｉ；
Ｓｔｅｐ６　根据ｄｉ的值使用ＢＦＰＲＴ将Ｘｋ划分为子集 Ｘ′＝｛ｘｉ：ｄｉ＜ｄｔ｝

和Ｘ″＝｛ｘｉ：ｄｉ≥ｄｔ｝，且｜Ｘ′｜≤Ｖ；
Ｓｔｅｐ７　若｜Ｘ″｜≤Ｖ，令Ｘｋ＝Ｘ″，转向步骤４；否则ｋ＝ｋ＋１；

Ｅｎｄｋ
Ｓｔｅｐ８　Ｘ划分ｃｅｉｌ（｜Ｘ｜／Ｐ）ｃｅｉｌ（Ｐ／Ｖ）个分组；

Ｆｏｒｔ＝１ｔｏｃｅｉｌ（｜Ｘ｜／Ｐ）ｃｅｉｌ（Ｐ／Ｖ）
Ｓｔｅｐ９　在Ｘｔ中用ＳＶＤＤ算法计算超球球心和半径；
Ｓｔｅｐ１０　按样本到球心距离值降序排列所有样本；
Ｓｔｅｐ１１　将超球边界上的向量设为初始Ｚ，降序排列每个样本ｘｉ依次

代入式（１５），检测是否满足式（１６），若否，Ｚ ＝Ｚ∪（ｘｉ）；
Ｅｎｄｔ

Ｓｔｅｐ１２　令Ｚ＋ ＝Ｚ；
Ｓｔｅｐ１３　令Ｘ＝Ｘ－，并转向Ｓｔｅｐ１；
Ｓｔｅｐ１４　令Ｚ－ ＝Ｚ；
Ｓｔｅｐ１５　将Ｚ＋和Ｚ－的原始空间样本作为两类训练样本代入式

（１０），求解得到参数（ｗ，ｂ）；
Ｓｔｅｐ１６　将参数（ｗ，ｂ）代入式（１１），得到决策函数．

４　ＳＣＨＳＶＭ的性质分析

４．１　时间复杂度分析
ＳＣＨＳＶＭ的时间复杂度由３部分构成．第１阶段

使用 ＢＦＰＲＴ算法将样本分为 ｌ组，时间复杂度为
Ｏ（Ｎｌｏｇ２（Ｎ／Ｐ）），随后每个分组中将样本划分 Ｐ／Ｖ个
分组，时间复杂度为Ｏ（ＮＰ／Ｖ）．第２阶段时间复杂度集
中在ＳＶＤＤ算法和式（１５）的计算上．本文采用序贯最
小优化法（ＳＭＯ）［２０］求解二次规划问题，每个分组的时
间复杂度为Ｏ（ＶＳｉ＋ＶＡ

２
ｉ），其中Ｓｉ为ＳＶＤＤ得到的支持

向量数；Ａｉ为第 ｉ个分组当前核凸包向量数的最大值．
由于 ＶＡ２ｉ 大 于 ＶＳｉ，该 阶 段 时 间 复 杂 度 可 写 成

(Ｏ ∑
ｌ

ｉ＝１
ＶＡ２)ｉ ．第３阶段是分类器的训练，其时间复杂度

Ｏ（｜Ｚ｜２），其中 Ｚ是 Ｘ上获得的软性核凸包集．因此，
ＳＣＨＳＶＭ时间复杂度为 Ｏ（Ｎｌｏｇ２（Ｎ／Ｐ）＋（ＮＰ／Ｖ）＋

∑
ｌ

ｉ＝１
ＶＡ２ｉ＋｜Ｚ

｜２）．需要说明的是，Ｖ为分组中的样本数，

其规模一般为１０３级别，而Ａｉ又小于 Ｖ，Ｚ
的规模远小

于样本规模，因此，ＳＣＨＳＶＭ时间复杂度远小于传统
ＳＶＭ的Ｏ（Ｎ３）的时间复杂度．
４．２　ＳＣＨＳＶＭ分类精度分析

为了从理论上分析使用软性核凸包作为训练集给

分类器带来的精度上的影响，将全部训练集代入 ＳＣＨ
ＳＶＭ无约束目标函数，命名为Ｆ１（ｗ，ｂ）：

ｍｉｎ
ｗ，ｂ

１
２ ｗ

２＋ＣＮ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｌ（ｗ，ｂ，（ｘｉ）） （１７）

其中，ｌ（ｗ，ｂ，（ｘｔ））为ｐｉｎｂａｌｌ损失函数．
ＳＣＨＳＶＭ无约束目标函数被命名为 Ｆ２（ｗ，ｂ）．为

了更好地比较 Ｆ１（ｗ，ｂ）和 Ｆ２（ｗ，ｂ）间的关系，根据式
（１４）、（８）得到的权值ｒｉ，ｔ（１≤ｉ≤Ｎ，１≤ｔ≤Ｍ），定义新
的无约束目标函数 Ｆ３（ｗ，ｂ），其 Ｎ个训练样本由软性
核凸包向量线性表示，形式如下：

ｍｉｎ
ｗ，ｂ
Ｆ３（ｗ，ｂ）＝

１
２ ｗ

２＋ＣＮ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｌ（ｗ，ｂ，ｕｉ）（１８）

其中，ｕｉ＝∑
Ｍ

ｔ＝１
ｒｉ，ｔ（ｘｔ），（ｘｔ）∈Ｚ

．

定理１　根据无约束目标函数 Ｆ２（ｗ，ｂ）和 Ｆ３（ｗ，
ｂ）分别在式（９）和式（１８）中的定义，可得 Ｆ３（ｗ，ｂ）
≤Ｆ２（ｗ，ｂ）．

证明　因为∑
Ｍ

ｔ＝１
ｒｉ，ｔ＝１，可得：

　　Ｌ３（ｗ，ｂ，Ｚ
）

　　 ＝ＣＮ∑
Ｎ

ｉ＝１
{ｍａｘ － [τ１－ｙ(ｉ ｗＴ∑

Ｍ

ｔ＝１
ｒｉ，ｔ（ｘｔ） ) ]＋ｂ ，

１－ｙ(ｉ ｗＴ∑
Ｍ

ｔ＝１
ｒｉ，ｔ（ｘｔ） ) }＋ｂ ≤ ＣＮ∑

Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｍ

ｔ＝１

· {ｍａｘ －τｒｉ， [ｔ １－ｙ(ｉ ｗ
Ｔ（ｘｔ） ) ]＋ｂ ，

ｒｉ，ｔ［１－ｙｉ（ｗ
Ｔ（ｘｔ）＋ｂ }）］

　　 ＝Ｌ２（ｗ，ｂ，Ｚ
）由此可得Ｆ３（ｗ，ｂ）≤Ｆ２（ｗ，ｂ）．

定理２　根据无约束目标函数 Ｆ１（ｗ，ｂ）和 Ｆ３（ｗ，
ｂ）分别在式（１７）和式（１８）中的定义，可得：

　　－ＣＮ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｍａｘ｛ｙｉｗ

Ｔδｉ，－τｙｉｗ
Ｔδｉ｝

　　≤Ｆ１（ｗ，ｂ）－Ｆ３（ｗ，ｂ）

　　≤ＣＮ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｍａｘ｛－ｙｉｗ

Ｔδｉ，τｙｉｗ
Ｔδｉ｝

证明　Ｌ１（ｗ，ｂ，Ｘ）＝
Ｃ
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｍａｘ｛－τ［１－ｙｉ（ｗ

Ｔ（ｘｉ）

　＋ｂ）］，１－ｙｉ（ｗ
Ｔ（ｘｉ）＋ｂ）｝

≤Ｌ３（ｗ，ｂ，Ｘ）

　＋ＣＮ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｍａｘ｛－ｙｉｗ

Ｔδｉ，τｙｉｗ
Ｔδｉ｝

即

Ｆ１（ｗ，ｂ）－Ｆ３（ｗ，ｂ）≤
Ｃ
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｍａｘ｛－ｙｉｗ

Ｔδｉ，τｙｉｗ
Ｔδｉ｝

类似

Ｆ１（ｗ，ｂ）≥Ｆ３（ｗ，ｂ）－
Ｃ
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｍａｘ｛ｙｉｗ

Ｔδｉ，－τｙｉｗ
Ｔδｉ｝

定理３　设（ｗ１，ｂ

１）是 Ｆ１（ｗ，ｂ）的最优解，（ｗ


２，

０５３
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ｂ２）是 Ｆ２（ｗ，ｂ）的最优解，则 Ｆ１（ｗ

１，ｂ


１）－Ｆ２（ｗ


２，

ｂ２）≤Ｃ Ｃ槡 ε．

证明　 １２ ｗ２
２＋ＣＮ ξ １＝ α １－

１
２ ｗ２

２，

由式（１０）得 α ∞≤Ｃ／Ｎ，即 α １≤Ｃ，因此，ｗ

２ ≤

槡Ｃ．由定理２可得：

Ｆ１（ｗ

１，ｂ


１）－Ｆ３（ｗ


２，ｂ


２）≤

Ｃ
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｗ２ δｉ

≤ＣＮ∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｃ槡 ε

＝Ｃ Ｃ槡 ε
因为Ｆ１（ｗ


１，ｂ


１）≤Ｆ１（ｗ


２，ｂ


２），结合定理１，可得：

Ｆ１（ｗ

１，ｂ


１）－Ｆ２（ｗ


２，ｂ


２）≤Ｆ１（ｗ


１，ｂ


１）－Ｆ３（ｗ


２，ｂ


２）

≤Ｆ１（ｗ

２，ｂ


２）－Ｆ３（ｗ


２，ｂ


２）

＝Ｃ Ｃ槡 ε
定理４　设（ｗ１，ｂ


１）是 Ｆ１（ｗ，ｂ）的最优解，（ｗ


２，

ｂ２）是 Ｆ２（ｗ，ｂ）的最优解，则 Ｆ１（ｗ

２，ｂ


２）－Ｆ１（ｗ


１，

ｂ１）≤２Ｃ Ｃ槡 ε．
证明　设（ｗ３，ｂ３）和（α３，^α３）分别是 Ｆ３（ｗ，ｂ）和

其对偶式Ｌ３（α３，^α３）最优解．设（ｗ

２，ｂ


２）和（α２，^α２）分

别是Ｆ２（ｗ，ｂ）和其对偶式Ｌ２（α２，^α２）最优解．假设存在
映射：

ｈ（珘α，珔α） {＝ （ａｔ，^ａｔ）：ａｔ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｒｉ，ｔ珘ａｉａｎｄａ^ｔ＝∑

Ｎ

ｉ＝１
ｒｉ，ｔ珔ａ}ｉ

则（珘α２，珔α２）也是Ｌ３（α３，^α３）最优解：

Ｌ２（ｈ（珘α２，珔α２））＝∑
Ｍ

ｔ＝１
αｔ－

１
２∑

Ｍ

ｔ＝１
∑
Ｍ

ｓ＝１
αｔαｓｙｔｙｓ（ｘｔ）

Ｔ（ｘｓ）

＝∑
Ｎ

ｉ＝１
珘ａｉ－
１
２∑

Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
珘ａｉ珘ａｊｙｉｙｊｕ

Ｔ
ｉｕｊ

＝Ｌ３（珘α２，珔α２）
因为，Ｌ３（α３，α^３）≥Ｌ３（珘α２，珔α２）．可得，Ｆ３（ｗ


３，ｂ


３）

≥Ｆ２（ｗ

２，ｂ


２）．从定理１可知，Ｆ３（ｗ


３，ｂ


３）≤Ｆ３（ｗ


２，ｂ


２）

≤Ｆ２（ｗ

２，ｂ


２）．因此，Ｆ３（ｗ


３，ｂ


３）＝Ｆ３（ｗ


２，ｂ


２）．并由

定理２可得：

－ＣＮ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｍａｘ｛ｙｉｗ

Ｔ
１ δｉ，－τｙｉｗ

Ｔ
１ δｉ｝

≤Ｆ１（ｗ

１，ｂ


１）－Ｆ３（ｗ


１，ｂ


１），Ｆ１（ｗ


２，ｂ


２）－Ｆ３（ｗ


２，ｂ


２）

≤ＣＮ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｍａｘ｛－ｙｉｗ

Ｔ
２ δｉ，τｙｉｗ

Ｔ
２ δｉ｝．所以

Ｆ１（ｗ

２，ｂ


２）－Ｆ１（ｗ


１，ｂ


１）≤

Ｃ
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｗ２ δｉ＋ｗ
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由定理１～４可看出，ＳＣＨＳＶＭ与使用全部训练集

的目标函数相比，两者的最优结果非常接近．

５　实验结果与分析

５．１　实验设置
为验证 ＳＣＨＳＶＭ的有效性，本文实验分成两个

部分：（１）ＳＣＨＳＶＭ中参数的选择；（２）ＳＣＨＳＶＭ与
基线分类器 ｐｉｎＳＶＭ以及４种大规模数据分类器的
比较，包 括 基 于 最 小 包 含 球 技 术 的 ＣＶＭ［４］和
ＢＶＭ［２１］，基于代表点技术的ＡＥＳＶＭ［７］及基于核密度
估计采样技术的 ＦａｓｔＫＤＥ［６］．实验采用 ３个评价指
标：分类器的训练时间，分类精度（方差）和分类器

得到的支持向量数．
实验使用了８个真实 ＵＣＩ数据集［２２］（基本信息

见表 １），参照文献［１３，１４，２３］的方法，随机选择
５０％和８０％的样本并加入均值为 ０的高斯白噪声，
为了检验分类器对噪声强度的敏感性，所加噪声强

度为 ４种：方差分别为样本特征值的 １０％，２０％，
５０％和１００％．另外，实验参数设置如下：ＳＣＨＳＶＭ
中分组参数 Ｐ和 Ｖ的范围分别为｛１０４，５×１０４，１０５｝
和｛１０３，２×１０３，５×１０３｝，ｐｉｎｂａｌｌ损失函数参数 τ范
围为｛０１，０２，０５，１｝．所有分类器中的核函数采
用高斯核，核参数范围为｛１０－３，１０－２，…，１０３｝，正则
化参数范围为｛１０－３，１０－２，…，１０３｝（为保持参数的
一致性，ＳＣＨＳＶＭ的正则 化参数 为 Ｃ／Ｎ）．ＳＣＨ
ＳＶＭ，ＣＶＭ，ＢＶＭ和 ＡＥＳＶＭ的误差阈值 ε＝１０－４．另
外，根据各分类器的默认参数设置，ＡＥＳＶＭ中分组
参数为１０５和 １０３；ＦａｓｔＫＤＥ的采样策略为随机抽取
训练集２％的样本．实验采取 １０重交叉验证法来选
取参数最优值，且每个数据集重复实验 ５次．本文实
验在２５３ＧＨｚｑｕａｄｃｏｒｅＣＰＵ，８ＧＢＲＡＭ，Ｗｉｎｄｏｗｓ７
系统下执行，所有分类器均在 ＶＣ环境下实现．

表１　数据集的基本信息

ＩＤ 数据集 规模 维数 ＩＤ 数据集 规模 维数

ｉｊｃ ｉｊｃｎｎ１ ４９９９０ ２２ ｋｄｄ ｋｄｄ９９ ３１００００ ４１

ｓｈｕ ｓｈｕｔｔｌｅ ５８０００ ９ ｃｏｄ ｃｏｄｎｃＲＮＡ ４８６２０１ ８

５ｓｎ ５ｓｎｃＲＮＡ ９５１７２ ８ ｃｈｅ ｃｈｅｃｋｅｒｂｏａｒｄ ５１００００ ２

ｌｏｃ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ １６４８６０ ７ ｃｏｖ ｃｏｖｔｙｐｅ ５９００１２ ５４

１５３
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５．２　ＳＣＨＳＶＭ中参数的选择
ＳＣＨＳＶＭ中分组参数｛Ｐ，Ｖ｝以及高斯核参数 σ与

软性核凸包规模及算法运行时间密切相关，另外 σ值
对分类精度的影响也较大，而根据文献［２４］分析，σ值
宜在一定范围内搜索得到．因此下面列出了参数Ｐ和Ｖ
在ｉｊｃ和ｋｄｄ集上不同噪声比和噪声强度下对软性核凸
包规模和第１至第２阶段运行时间的影响（固定 σ＝
１），实验结果如表２～３所示．表中数据集描述为：（噪
声比，噪声强度）．可得出：（１）随着 Ｐ值的增加，ＳＣＨ
ＳＶＭ第１～２阶段的运行时间有所增加，同时软性核凸包
的规模有所下降．这是因为在固定参数Ｖ的情况下，Ｐ的

取值与分组个数成反比关系，Ｐ值越小，分组数就越多，
则软性核凸包的规模就大．同时，分组数又影响着 ＳＣＨ
ＳＶＭ第２阶段的运行时间，分组数越多，每个分组中包含
的样本数就越少，运行时间就越短．为兼顾软性核凸包规
模和运行时间，Ｐ设置为５×１０４．（２）软性核凸包的规模
随着每个分组中样本数Ｖ值增大而降低．因为Ｖ值越大，
分组数越少，虽然在单个分组中软性核凸包数可能会增

加，但总的软性核凸包数却随着分组数减少而减少．从表
２～３可以看出，随着每个分组中样本数 Ｖ值增加，ＳＣＨ
ＳＶＭ第２阶段的运行时间亦增加．考虑到软性核凸包规
模与运行时间的平衡，Ｖ设置为２×１０３．

　　ＳＣＨＳＶＭ第３阶段涉及３个参数：正则化参数，高 斯核核宽σ和 ｐｉｎｂａｌｌ损失函数参数 τ．其中正则化参
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数直接影响其泛化性能，宜在设定的范围内搜索得

到［２４］，因此本文实验采用网格搜索方式来寻找正则化

参数和高斯核核宽的最优值．受篇幅限制，以下列出参
数τ的敏感性实验，结果如表４～５所示．可以看出，在

不同的噪声比和噪声强度下，所有数据集在 τ取值范
围｛０１，０２，０５，１｝的时候均取得了较高的分类准确
率和较小的方差．为减少寻优参数的个数，在后面的实
验中τ值固定为０５．

５．３　对比实验
本节给出各分类器在８个大规模噪声数据集上的

性能比较，实验首先比较了在噪声比５０％情况下各分

类器的训练时间，分类精度和包含的支持向量数，实验

结果如图２～４所示．
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　　（１）从图２可见，随着噪声强度的增加各分类器的精
度都呈现出不同程度地下降．特别是ＣＶＭ、ＢＶＭ、ＡＥＳＶＭ
和ＦａｓｔＫＤＥ，随着噪声强度增加，其分类精度迅速降低．
而软性核凸包能体现样本在核空间的几何轮廓，加之使

用最大化两类分位数距离得到抗噪的分类器模型，ＳＣＨ
ＳＶＭ在分类精度上取得令人满意的结果．ｐｉｎＳＶＭ在有
训练结果的２个数据集上也获得良好的分类结果，说明
ｐｉｎｂａｌｌ损失函数是对噪声不敏感的损失函数．

（２）对于训练时间而言，ＳＣＨＳＶＭ与 ｐｉｎＳＶＭ、
ＣＶＭ和ＢＶＭ相比优势明显．特别是ｐｉｎＳＶＭ，仅在２个
规模较小的集上有训练结果，而在其它６个集上无法
求解（设定训练时间上限为３小时）．ＣＶＭ和ＢＶＭ计算

量主要集中在找到相应的近似最小包含球，随着最小

包含球的规模变大，其计算量相当耗时．此外，ＦａｓｔＫＤＥ
使用简单采样得到的训练集规模很大时，在训练时间

上就不具有优势．
（３）图４显示了各分类器在训练后获得的支持向

量数以及标准差，其中 ＳＣＨＳＶＭ获得的支持向量数较
少．由于 ＦａｓｔＫＤＥ使用的训练样本仅占全部训练集的
２％，其获得的支持向量数也较少．再者是ＡＥＳＶＭ，其通
过选择代表点来缩减训练集的规模，得到的支持向量

数也较少．根据ＳＶＭ的基本性质，支持向量数的多少直
接决定了其执行分类操作的时间，因此，从图４结果可
以看出ＳＣＨＳＶＭ不仅在训练时间上具有优势，在分类

４５３
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时间上也同样具有优势．
实验还比较了噪声比 ８０％时各分类器的分类精

度，训练时间和支持向量数，各分类器对应的３个评价

指标的变化曲线如图５～７所示．从实验结果可以看出，
噪声比８０％时获得的实验结果与噪声比５０％时的实验
结果是一致的．具体实验结论如下：

　　（１）从图５可以看出，ＳＣＨＳＶＭ在噪声比增加的情
况下更能体现较强的噪声不敏感性，与图 ２噪声比
５０％时的结果相比，分类精度仅略有下降．而 ＣＶＭ、
ＢＶＭ、ＡＥＳＶＭ和ＦａｓｔＫＤＥ在噪声比增加的情况下，分类
精度迅速下降，其中 ＦａｓｔＫＤＥ简单采样的策略更易受
到噪声的干扰，分类精度最低．

（２）从图６可以看出，噪声比的增加对训练时间影

响不明显，各分类器的训练时间与图２中数据差别不
大．ＳＣＨＳＶＭ在 ５个数据集的训练时间最少．另外，
ＡＥＳＶＭ较 ＣＶＭ和 ＢＶＭ也花费较少的时间．而 ｐｉｎ
ＳＶＭ在处理大规模样本的分类问题时，计算量太大仅
在ｓｈｕ和５ｓｎ集上训练出了分类器模型．

（３）从图７可以看出，噪声比的增加对各分类器得
到的支持向量数略有影响，因为噪声样本改变了样本

５５３
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在核空间的几何轮廓．与图４结果对比发现，两种结果
的偏差在１０％以内．另外，ＳＣＨＳＶＭ和ＦａｓｔＫＤＥ获得的
支持向量数最少，由于 ｐｉｎＳＶＭ使用全部训练集进行
分类器的训练，在有结果的２个数据集上得到的支持
向量数最多．

６　结论
　　本文从样本投影到核空间的几何轮廓出发给出了软
性核凸包向量的定义，并依据这一定义对训练集样本分

组选择出全部训练集上的软性核凸包向量，然后将所选

软性核凸包对应的原始空间样本作为训练集进行使用了

ｐｉｎｂａｌｌ损失函数的ＳＶＭ分类器的训练．此外，文中理论
证明了本文方法在有效约减训练样本的同时能有效地保

持分类器的分类精度．实验结果亦表明，在大规模含噪声
数据的分类问题中本文方法与 ＣＶＭ，ＢＶＭ，ＦａｓｔＫＤＥ和
ＡＥＳＶＭ等分类器相比，在分类精度，支持向量数和训练
时间上具有明显的优势．但应当指出，本文方法依然面临
一些进一步需要探讨的问题：如何将本文方法扩展到的

大规模噪声数据的多分类问题等．
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