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  摘  要:  本文通过对函数集容量的分析, 得出用函数的微分来控制函数集容量的学习方法. 该方法不仅能用支

撑矢量核函数而且可以采用其他的函数作为基函数. 基于样本的机器学习,要求学习机在容量控制和过拟合之间取一

个折衷,从而保证学习机的推广能力和误差精度. 本文通过在微分容量控制和最小化经验误差之间作一个折衷, 提出

基于微分容量控制的学习机.仿真实验验证了我们的学习机具有良好的推广能力.
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Abstract:  A differential method for capacity control is presented based on the analysis of the capacity of learning machines.

Our method that can be applicable to the set of nonlinear hypothesis functions as well as the set of linear ones generalizes the theory

about the capacity control of SVMs. A new learning machine is proposed based on differential capacity control method. In our learning

machine, a good generalization performance can be obtained by the right balance struck between the empirical risk and the differential

of the set of hypothesis functions that controls the machine capacity. Simulation results show the feasibility of our learning machine.
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1  引言

  基于有限样本的机器学习, 其推广能力和学习精度是一

个两难问题[1~ 4] . 通常情况下,过高的学习精度会导致推广能

力的下降, 这就是所谓的过拟合( overfitting)问题. 支撑矢量机

引入结构风险最小化准则的思想, 实现了学习精度和机器容

量之间的折衷,较好地解决了这一问题[ 1~ 3, 5,6] .然而, 支撑矢

量机的容量控制是对 VC维数进行控制, 其推广能力的界是

建立在VC维数的基础上(即是构造性的与分布无关的界) .

本文提出了一种基于微分容量控制的学习机, 其推广能

力的界是依赖于分布的界, 容量控制体现在对函数微分的控

制上.该学习机可以用任意一阶可微假设函数集作为待估计

函数的目标函数集,若函数集取线性函数集, 此时的学习机就

是线性支撑矢量机.我们从函数集容量概念上定性地说明了

用假设函数集的微分来控制学习机的容量的可行性. 仿真实

验的结果说明了该学习机无论采用Mercer核函数还是采用其

他的假设函数集都能够得到较好的推广能力.

2  推广能力及微分容量控制

211  学习机的推广能力

基于样本的机器学习,由于样本分布未知, 一般采用最小

化经验风险的方法[ 1~ 3] .由于实际中样本数有限,纯粹的经验

风险最小并不能保证良好的推广能力,这就是过拟合问题. 小

的经验风险要求大的假设空间,小的假设空间又会导致经验

风险增大. 这是一个两难问题. 由此可知,学习机的学习精度

与其容量之间的矛盾是不可调和的, 所能做的只是在两者之

间作一个较好的折衷, 以获得较高的推广能力. Vapnik等人所

提出的结构风险最小化 (SRM)归纳原则能够体现这一思想,

而支撑矢量机则能够实现这一思想.

下面我们先简要描述本文将要涉及到的统计学习理论中

的一些概念和符号[ 1~ 3] . 设 Q( z , A) , AI + 是一个损失函数

集, 考虑 l个独立同分布样本{z1 , , , zl}. 相应地定义如下的

向量集,

q( A) = ( Q( z1, A) , , , Q( zl, A) ) , AI + (1)

当 Q( z, A)为指示函数(函数值为0 或 1)时, 则函数集的多样

性 N = N+( z1, , , zl )的值是向量 q(A)取不同值的个数;当 Q

( z, A)为实函数时, 情况稍有不同, 须先对向量集空间以某种

度量(如 Lp 度量)进行 E2网格划分, N= N +( E; z1 , , , zl )是向

量集 q( A) , AI + 的最小E2网格的元素个数, 对向量集合 q

( A) , AI + , 如果

(1)存在 N = N+(E; z1 , , , zl )个向量 q( A1 ) , , , q( AN) ,

使得对任意向量 q( A* ) , A* I + , 我们可以在这 N 个向量中
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找到一个 q(Ar ) , 它以 E靠近向量 q( A* ) (在某个给定的度量

下) . 如在 L2 度量下意味着

QL
2
( q( A* ) , q( Ar ) ) = E

l

i= 1

Q( zi, A
* ) - Q( zi ,Ar )

2
[ E

(2) N 是具有这一特性的向量的最小数目, 则向量集合 q

( A) , AI + 有一个最小的E2网格 .

令 H+( l )是对应函数集的 VC熵, H+
ann ( l )是其退火熵, 它

们都可以表征函数集的容量并可以用函数集的多样性来描述

H+( l )= ElnN (2)

H +
ann( l )= lnEN (3)

G+( l )表示函数集的生长函数, 这三个量存在着如下的关

系[1~ 3] :

H +( l) [ H +
ann( l ) [ G+( l ) (4)

不失一般性,令损失函数集为完全有界非负的, 即 0 [ Q

( z ,A) [ B, AI + . 则学习机的推广能力的界以至少 1- G的

概率成立[2] :

R ( A) [ Remp ( A)+
BE
2 1+ 1+

4Remp ( A)
BE

(5)

其中 R(A)表示实际风险和 Remp ( A)表示经验风险. 对不同的

E 产生不同的界, 对依赖于分布的推广能力的界(即基于 VC

退火熵函数的界)有

E= 4
H +

ann(2l ) - ln( G/ 4)
l

(6)

对与分布无关的推广能力的界有

E= 4
G+(2l) - ln( G/ 4)

l
(7)

对构造性的与分布无关的推广能力的界有

E= 4
h( ln(2l/ h )+ 1) - ln( G/ 4)

l
(8)

其中 h 表示函数集的 VC维数, 其大小与函数集的容量大小

成正比.由于式(4)和

G+( l) [ h ln
l
h

+ 1 (9)

可知,式(8)表示的界最松和式(6)表示的界最紧.

支撑矢量机采用式(8)来表示其推广能力的界, 其容量控

制就是控制 VC维数的大小. 支撑矢量机是在经验风险和 VC

维数之间取折衷,从而得到好的推广能力. 这里, 我们要构造

一个学习机,其推广能力的界是依赖与样本的分布,即式(6) .

212  微分容量控制

我们定义函数集序列, Sk= {Q( z, A) , AI +k}, k= 1, 2,

, , , 满足

P AI + k,
5 Q( z, A)

5 z
[ Ak ,且 A1 [ A2 [ , [ Ak [ ,

由上述定义,显然 S1< S2< , < Sk , .

对于函数集序列 Sk ,如果其容量随着序号 k 的增加而增

大,那么在 Sk 中的经验风险最小值将随之减小, 但是不等式

( 5)右边第二项或等式( 6)的值会增加.我们类似地引入结构

风险, 来选择函数集 Sk 和最小化经验风险, 从而得到实际风

险的最好的界.这样, 我们就能构造一个新的具有容量控制的

学习机.

下面, 我们来说明函数集微分的范数能够控制其容量. 不

失一般性, 我们假设损失函数集中所有函数均为有界的一致

连续函数 0 [ Q( z , A) [ B, AI + . 这个假设在实际中也是合

理的, 虽然函数集的支撑可能无界,但我们仅关心样本分布区

域的函数值. 设 Z 表示样本的原空间, 给定一个 AI + ,损失

函数将样本映射到某个有界空间 T: Z
Q( z, A)

T, 其中 T =

( Q( z1, A) , , , Q( zl , A) ) . 为了简化, 现假设样本集仅为一个

样本 z= ( x, y) ,其分布未知, 则 T 空间的维数为 1.我们对空

间 T 进行E2网格划分,则函数集的多样性 N, 其可能的最大值

等于网格总数. 考虑某一网格 NET t
0E, t0 表示该网格的中心, E

表示网格的半径. 如果 t I NETt
0E 则| t- t0| [ E. 这样由于函数

的一致连续性, 对应于空间 T 中的任一网格, 在样本空间 Z

至少有一个或多个邻域Dz
0D 与之对应. 在此我们假设映射为

一一映射, 关于多对一的映射可以对样本空间 Z 中每一个邻

域逐个考虑. 那么对空间 T 中一个网格NET t
0E, 由于 Q( z , A)

一致连续, 所以在 Z 空间中有且只有一个邻域Dz
0D , 使得 Dz

0DZ

Q( z, A)
NET t

0E. 显然如果 z I Dz
0D ,则 | Q( z, A) - Q( z0, A) | [

E.其中 Q( z0 , A)= t0, 邻域 Dz
0D 的半径定义为D= average

D
+ ( z

- z0) + ,其中 average
D
表示在集合D 上取平均, D= {z| Q( z) -

Q( z0) = E}. 由于函数 Q( z, A)在 Z 上一致连续, 在集合 Dz
0D

中, 如果 zy z 0,则 Q( z, A) y Q( z0 , A) ;反之当 z 远离z0 时, Q

( z, A)也远离 Q( z0, A) ,所以当 E 取较小的正数时, 集合 D=

{z| Q( z) - Q( z0) = E}应该分布在集合 Dz
0D 的边界上, 如图 1

所示.

图 1  一维一个样本情形下,样本空间 Z 与输出

空间 T 由损失函数建立的映射关系

现在我们在集合 Dz
0D 的边沿上取一点使得 Q( z , A) - Q

( z0 ,A) = E.在邻域 Dz
0D 上使用微分中值定理, 我们有

Q( z, A) - Q( z0, A) = ( z- z0)
TQc ( H, A) (10)

其中 H取介于 z和 z0之间的向量, Qc ( z , A)表示 Q( z, A)对

变量求变化率. 式(10)可以变成下面的不等式:

| Q( z, A) - Q( z0, A) | = | ( z - z0)
TQc ( H, A) |

[ | ( z - z0) |# | Qc ( H, A) |

即

E[ | ( z- z0) | | Qc ( H,A) |

因此有

| ( z- z0) | \
E

| Qc ( H, A) |
(11)

由上式可知, 即损失函数在邻域 Dz
0D 中微分的范数减小
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时,在样本空间 Z 中, 与输出 T 中的网格NET t
0E 对应的集合

Dz
0D半径将随之增大.由于样本空间 Z 的大小不变, 这样在样

本空间总的网格数将减少.这意味着在输出空间 T 中的总网

格数也将减小,其实是输出空间 T 在减小,如图 2 所示. 总网

格数的减少必将导致函数集多样性 N 的减少, 因此我们可以

粗略地说,对于上面我们定义的空间序列 Sk ,有 Nk [ Nk+ 1, k

= 1, 2, , 成立.

图 2  当| Qc(H, A1) | > | Qc ( H, A2) | 时,在样本空间 Z 中的网格

增大了,网格的总数相应减小;而在输出空间 T中, T 减小

了,从而导致网格数减小.

对于多个样本的情况.设样本数为 l ,则样本空间 Z 的维

数为 2l 维,输出空间 T 为 l 维. 我们同样对输出空间进行 E2

网格划分, 在样本空间 Z 的每一个邻域上使用 l 次微分中值

定理,我们将得到与上述完全一致的结果. 同样如果样本维数

为 d 维,那么推导中的损失函数对 z的微分将是一个d + 1维

的偏微分,最终得到结果也是一致的.

这样我们说明了不管样本在样本空间 Z 中如何分布, 随

着损失函数在样本空间 Z 上微分范数的减小, 函数集的多样

性 N 将随之减小, 从而使得 VC退火熵 H+
ann ( l )小. 这样保证

了不等式(5)右边的第二项减小,或者式( 6)的减小, 实现了对

函数集容量的控制.

3  基于微分容量控制的学习机

  具体对于各类问题而言,损失函数 L( y , f ( x, A) )可以取

不同的形式,在此取如下通用的损失函数:

Q( z, A) = L(y ,f ( x, A) )= | f ( x, A) - y | (12)

其中 z= ( x, y) . 因此最小化假设函数集的微分和最小化损失

函数集的微分是等价的.对于给定的学习样本对{( x i, y i ) | x i

I Rd , y i I R, i = 1, , , l }, 我们构造如下的风险泛函:由此,我

们可以构造这样的学习机:

最小化    C# Remp ( A)+
1
2 E

l

i= 1

+ f c ( x, A) + 2 (13)

基于微分容量控制的学习机的学习过程就是最小化式( 13) ,

其中 C> 0 是在容量和学习精度之间的折衷因子. 式 (13)中

第二项为:

+ f cxi , A) + 2= +
5f c( xi , A)

5 x
+ 2

其中
5 fc ( xi ,A)

5 x
=

5f c ( x i ,A)
5 x1 ,

5fc ( xi ,A)
5 xd

T

, 上标T表示向

量或矩阵的转置以及上标 i表示样本x 的第 i 个分量. 不失一

般性, 我们采用任意一阶可微函数 g( x)来作为函数集 f ( x,

A)的基函数:

f ( x, A)= E
p

i= 0

Aigi ( x) (14)

其中 g( x)= [ g0( x)  g1( x)  gp ( x) ]
T, p> 1 是自定义的参

数. g0( x)值只取 0 或 1, 当 g0( x) = 1, 表示估计函数有阈值;

反之则没有. 下面我们给出常用的几种 g( x)的表达式:
p线性支撑矢量机的情况

g i ( x)= x ( i) , i= 1, , , d

其中 x= [ x ( 1)  x (1)  ,  x ( d) ] I Rd 和p= d.

p g( x) ( x I Rd )可以取核函数[ 7] , 如高斯核函数和多项

式核函数, 此时 p = l .

g i( x)= K( x, x i) ,  i= 1, , , l (15)
p g( x) ( x I R)可以取多项式函数(与多项式核函数是不

同的) .

g( x) = [1 x  x2  ,  xp] T  上标表示指数. (16)
p g( x) ( x I R)可以取子波函数, a i, bi 分别表示子波的

伸缩和平移因子[ 8, 9] .

g i( x)= h
x- bi
ai

, i= 1, , , l (17)

式(16)和( 17)也可以扩展到高维的情况, 这里我们不加以讨

论.

对式( 14)求对样本 x 的变化率,有

+ fc ( x, A) + 2= + E
p

i= 1
i

5 g i( x )
5 x

+ 2 (18)

令 H ij= E
l

k= 1

5 g i ( x)
5 x x= x

k

T 5 gj ( x)
5 x x = x

k

(19)

其中
5 g i( x)
5 x

=
5 gi ( x)
5 x1 ,

5 g i ( x)
5 xd

T

和 x = [ x1  x2  ,  

x
d
]

T
.可知 H 是对称的、半正定的矩阵 .由式(19) , 可把式(16)

改写为:

+ fc ( x , A) + 2= E
p

i , j= 1

AiAjH ij= ATHA (20)

至此, 风险泛函式(12)可以重写为:

C# Remp ( A) +
1
2
ATHA (21)

其中 A= [ A1  A2  ,  Ap ]
T.

在训练样本点上, 令

G= [ g( x1)  g( x2)  ,  g ( xl ) ]
T
l @p (22)

矩阵 G 中忽略了g0( x) .则式(11)可以改写为矩阵形式

f ( x)= GA+ A0 (23)

当采用的线性估计函数 f ( x, A) = A# x + A0 时, H 为单

位矩阵, 则风险泛函为:

C# Remp ( A)+
1
2

+ A+ 2 (24)
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这与线性支撑矢量机的风险泛函是一样的.

对于式(21) ,不同的学习问题只是损失函数不同, 也就是

经验风险 Remp( A)不同. 下面我们将分别对模式识别和回归

估计给出基于微分容量控制学习机的风险泛函.

311  用于模式识别

已知训练样本对( x1, y1 , , , xl , y l) , 其中 x I Rd 和y I

{- 1, + 1}. 我们的目的是要构造一个超平面把不同类别的样

本点分开.对模式识别问题, 损失函数可以变形为:

L( y, f ( x, A) ) =
0, yf ( x, A) \ 1

1- yf ( x, A) , yf ( x, A)< 1
(25)

令 Ni= L(y i , f ( x i, A) ) , 则经验风险函数表示为:

Remp ( A)=
1
l E

l

i= 1

Ni (26)

其决策函数为 f * ( x)= sgn E
p

i= 1

Aig i( x) + A0 (27)

其中 sgn 表示符号函数. 把式(26)代入风险泛函式( 21) , 有下

面的规划:

P1:最小化  
1
2 E

p

i , j= 1

AiAjH ij+ C# E
l

i= 1

Ni (28)

约束     y i E
p

j= 1

Ajg j( xi )+ A0 \ 1- Ni

Ni \ 0, i = 1, , , l

我们对原规划 P1 求其Wolf对偶得到对偶规划 D1:

D1:最大化   E
l

i= 1

Ki-
1
2 E

l

i , j= 1

KiKj ( HG) ij (29)

       E
l

i= 1

Kiyi= 0,  0 [ Ki [ C, i= 1, , , l

其中 Ki是原规划 P1 对应的 Lagrange 乘子, HG= GH + GT, Gij

= yiGij和 H+ 表示 H 矩阵的广义逆矩阵.在从原规划 P1 到对

偶规划 D1 的转换中,我们有

A= H+ GTK (30)

阈值 A0 不能在对偶规划中求出, 因此要利用 KKT 条件,

即

Ki y i E
p

j= 1

Ajgj ( xi )+ A0 + 1- Ni = 0 (31)

当 0< Ki< C时, 有 Ni= 0, 因此可得到

A0=
1

| I | E
i I l

yi - E
p

j= 1
Ajgj ( x i) (32)

其中 I= {i | 0< Ki< C}.

把式( 30)得到的 Ai ( i = 1, , , l )和式( 32)得到的阈值 A0

代入到决策函数式(27) ,就可以完成模式识别问题.

312  用于回归分析和函数逼近

已知训练样本对( x1, y1 , , , xl , y l) , 其中 x I Rd 和y I

R. 我们的目的是要逼近由样本点确定的目标函数. 如果样本

点是有噪的,即 y= f ( x) + n, 其中 n 的分布独立于 x. 那么这

时表示的问题是回归估计问题.如果样本点不含噪声, 则是函

数逼近问题. 对于这两种问题, 我们可以用同样的方法来求

解.

令 E表示给定的学习精度, 把式(2)的损失函数变形为 E

不敏感损失函数[6] :

L( y, f ( x, A) ) = | ( y, - f ( x, A) | E

=
| ( y- f ( x, A) | - E, | y- f ( x, A) | > E

0, | y- f ( x, A) | [ E

(33)

令 Ni= ( y i, - f ( xi , A) ) E和N*
i = ( f ( xi , A) - y i) E,则经验风险

函数表示为:

Remp ( A)=
1
l E

l

i= 1

(Ni+ N*
i ) (34)

把式(34)代入到风险泛函式( 21) ,可以得到下面的规划 P2:

P2:最小化   
1
2 E

p

i , j= 1

AiAjH ij+ C# E
l

i= 1

(Ni+ N*
i ) (35)

    约束  yi - E
p

j= 1

Ajgj ( x i) + A0 [ E+ Ni

E
p

j= 1

Ajgj ( xi )+ A0 - yi [ E+ N*
i

N*
i ,Ni \ 0, i = 1, , , l

  我们同样可以利用 Lagrange乘子方法把原规划 P2 变成

其对偶规划 D2:

 D2:最大化  - EE
l

i= 1

( Ki+ K*
i ) + E

l

i= 1

( K*
i - Ki ) y i

-
1
2 E

l

i , j= 1

( K*
i - Ki ) ( K

*
j - Kj ) ( HG) ij (36)

E
l

i= 1

( K*
i - Ki) = 0

K*
i , Ki I [0, C] , i = 1, , , l

其中 Ki 和K*
i 是规划 P2 的 Lagrange 乘子, HG= GH + GT. 在

从原规划 P2 到对偶规划 D2 的转换中,我们有

A= H + KT( K* - K) (37)

利用 KKT条件可求出阈值 A0, 即

Ki E+ yi - E
p

j= 1

Ajg j( x i) + A0 + Ni = 0 (38)

K*
i E- yi+ E

p

j= 1

Ajg j( x i) + A0 + N*
i = 0 (39)

当时 0< Ki< C,有 Ni= 0,因此可得到

A0=
1

| I | E
i I I

yi - E
P

J = 1

Ajgj ( xi ) + E (40)

其中 I= {i | 0< Ki< C}.同理有:

A0=
1

| I * | E
i I I

*

yi - E
P

J = 1

Ajgj ( xi ) - E (41)

其中 I * = {i | 0< K*
i < C}. 最终的阈值是取式( 40)和式( 41)

的平均.

4  仿真实验

411 识别问题

例 1 双螺旋问题的识别 .双螺旋问题可谓是模式识别

方法的试金石[ 10] . 其数据集( x1, y1 ) , , , ( xl , yl )由下面的表

达式所定义:

xi= [ ( kjHi+ Aj )cosHi  ( kjHi+ Aj) sinHi] , yi= j, j= 1, 2

其中 kj 和Aj 都是常量, 分别代表速度和起始距离, H是以弧
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度为单位的相角.这里令 k1= k2= 2, A1= 1, A2= 3 和 HI [0,

4P] .我们在区间[0, 4P ]上等间隔采样, 取 126 个点, 再等间隔

取其中的 26个作为训练样本, 共 52 个训练样本, 200 个检测

样本.这里用高斯核函数 K( x1, xj )= exp( - + x i- xj + 2/ 2B2 )

作为假设函数集的基函数. 图 3 显示了两种不同方法对双螺

旋的分类情况, 图中的实线表示分界线, 即函数 f ( x ) = 0, 虚

线表示函数 f ( x)= ? 1 的曲线. 从图 3 中可以看出基于微分

容量控制学习机的性能和支撑矢量机的性能是一样的, 而且

它们检测样本集上的识别率来都是 100% .

图 3  两类学习机对双螺旋的识别比较       

( a )基于微分容量控制的学习机对双螺旋的识别

( b)支撑矢量机双螺旋的识别

例 2 一维人工数据的识别.数据集( x1, y1, , , x l, y l)由

下面的表达式所定义 y =
1, 当 1[ x< 3 和 5[ x< 7

- 1, 当 3[ x< 5 和 7[ x< 9
.

在每个小区间内随机取 55 个点, 随机取 5 个作为训练样本,

则共有 20个训练样本, 200个检测样本. 我们采用多项式函数

式( 13)作为决策函数的基函数, 令 p = 5, 即取 5阶多项式. 对

200 次实验取平均, 得到平均识别率为 921 60%和 91172% . 图

4 画出了两类样本的分界线. 图中星号和圆圈分别代表两类

样本,实线是分界线.

图 4  多项式函数对非线性可分的两类样本构成的分类边界

412  逼近问题

设数据集( x1, y1 ) , , , ( xl , yl )是由下面的一维非线性函

数所定义的[11] :

yi= sin( x i) +
1
3

sin(3xi ) - 2sin
xi
2

, i= 1, , , l

其中 x I [0, 2P ] . 我们在区间 [0, 2P]上等间隔采样 158 个点,

等间隔取其中的 27 个点作为训练样本, 其余的作为检测样

本.我们用如下的子波函数来作为估计函数的基函数

h
x - b
a

= cos 1. 75
x- b
a

exp -
( x- b) 2

2a 2

对所有的 i ,令 bi= xi 以及 ai= a 为某一常数. 图 5 显示了在

E= 011 精度下,基于微分容量控制的学习机对一维非线性函

数的逼近结果. 表 3给出了不同精度下,学习机所得到的训练

误差和检测误差. 误差是用真实目标函数和所得的逼近之间

的标准差来定义的, 即
1
l E

l

i= 1

( y i - ŷ i )
2 , 其中 ŷ 表示对 y

的逼近. 从表 1中我们可以看出,训练误差和检测误差在同一

数量级上, 这说明学习机的推广能力是好的. 在学习精度小于

某个值时, 误差不会随着精度的减小而减小, 而是趋于某个常

数, 这保证了学习机不会产生过拟合现象.

图 5 一维非线性函数及基于微分容量控制的学习机对它的逼近

表 1  对一维非线性函数在不同精度下的逼近结果

E= 0. 1 E= 0. 01 E= 0.001 E= 0

训练误差 0. 0735 0. 0086 0. 0045 0.0045

检测误差 0. 0709 0. 0087 0. 0047 0.0047

413 回归估计问题

设数据集( x1 , y1 , , , x l, y l)是由区间[ - 10, 10]上的一维

sinc函数定义的; y 值受到正态分布的噪声的影响:

yi= sin( x i) / x i+ n i, i = 1, , , l

图 6  一维 sinc函数和对它的逼近, R= 0. 1, E= 0.1

其中 n ~ N (0, R2 ) . 在区间[ - 10, 10]内等间隔采样 101 个数

据, 我们要从这些有噪的数据出发估计 sinc函数 sin( x ) / x. 这

里采用高斯核函数作为估计函数的基函数. 表 2 给出了基于

微分容量控制的学习机和支撑矢量机在同等条件下的 20 次

实验的平均结果. 表中的性能指标是训练集和测试集的真实

目标函数与所得估计之间的标准差. 图 6 是在 E= 011 和 R=

011 下,本文提出的学习机和支撑矢量机的逼近情况. 图 7 是

在同等噪声方差、不同精度下,基于微分容量控制的学习机的

逼近情况.
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图 7  一维 sinc 函数及基于微分容量扩展的学习机对它的逼近

表 2  对一维 sinc 函数的回归性能比较

学习精度和

噪声标准差

基于微分容量控制的学习机 支撑矢量机

训练误差 检测误差 训练误差 检测误差

E= 0. 1,R= 0. 1 0. 0390 0. 0382 0. 0395 0. 0386

E= 0. 1,R= 0. 5 0. 1535 0. 1474 0. 1486 0. 1435

E= 0. 5,R= 0. 5 0. 1695 0. 1651 0. 1670 0. 1638

5  结论和讨论

  本文提出了一种基于微分容量控制的学习机. 该学习机

可以选择任意一阶可微函数集来作为学习机的假设函数集.

其中线性微分容量控制学习机即相当于线性支撑矢量机. 我

们根据统计学习理论中函数集容量概念说明了能够用假设函

数集的微分范数来控制学习机的容量. 仿真实验的结果说明

了该学习机无论采用Mercer核函数还是采用其他的假设函数

集都能够得到较好的推广能力.

本文的结论在正则理论中也是非常合理的.文献[ 12, 13]

已经说明正则技术与支撑矢量机在统计学习理论的框架下是

统一的.正则范函中的稳定子, 在正则理论中的解释是限制函

数的光滑度,实际上就是通过限制函数的光滑性实现对假设

函数集的容量控制.本文提出的微分容量控制, 可以看成正则

范函中的高通滤波器为 1/�G( s) = s2. 这样等价于本文也为高

通滤波器采用 1/�G( s) = s2 的正则技术给出了统计学习理论

中的解释.

本文的仿真都是在训练样本较少的情况下得到的. 对于

大训练样本集而言,支撑矢量机已经有了解决大规模样本的

快速算法[ 14~ 16] . 而基于微分容量控制学习机是否有快速算

法,需要在以后的工作中进一步研究.
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