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　　摘　要：　在用于非线性分类的光滑支持向量机（ＳＳＶＭ）模型中，核函数必须满足 Ｍｅｒｃｅｒ’ｓ条件，由此限制了核
函数的选择范围；并且在面对大规模数据集时，ＳＳＶＭ模型的计算复杂度很高，训练时间长．针对这两点缺陷提出了基
于模糊Ｃ均值的相似性特征转换光滑支持向量机模型（ＳＦＴＳＳＶＭＦＣＭ）．首先，运用基于相似性的特征转换，使得核
函数不需要再满足Ｍｅｒｃｅｒ’ｓ条件，从而拓宽了核函数的选择范围；其次，运用模糊Ｃ均值（ＦＣＭ）分群技术，将完整的
训练数据集划分成若干子簇，分别在每一个子簇上进行已经过相似性特征转换的 ＳＳＶＭ模型训练．实验表明：与传统
的ＳＶＭ、ＳＳＶＭ模型及一系列变体模型相比较，该新模型在训练时间、分类精度方面都具有更好的表现．
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１　引言
　　在统计学习和优化理论中，对于小样本的分类问
题，支持向量机［１，２］是一种非常高效的分类模型，并且

因其选择参数少，泛化性好以及能够得到全局最优解

的特性从而被广泛使用［３～６］，同时也衍生出很多的变体

模型［７，８］．其中，支持向量机最显著的一个特点就是可
以利用核函数解决高维空间中的向量内积的复杂运算

问题．然而，核函数的选择必须要严格满足Ｍｅｒｃｅｒ’ｓ条
件．只有具备对称性，并且对应的 Ｇｒａｍ矩阵具备半正
定的特性的函数才能作为一个有效的核函数来使用．
由此就限制了核函数的选择范围，一些性能高效并且
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形式简单的核函数（例如 ｃｏｍｐａｃｔｓｕｐｐｏｒｔｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃ
ｔｉｏｎ）不能被用于支持向量机的模型．

为了突破这一限制，我们考虑一种类似于文献［３］
中的对于原始数据特定的特征转换，并在此基础上加

以改进．由于核函数本身可以作为两个数据点之间相
似性的度量，本文提出了一种基于相似性的对原始数

据的特征转换．我们不去计算一个数据点和其他所有
数据点的相似性，而是先利用 Ｋ均值算法从所有的训
练数据中选择一些代表点，然后分别去计算一个特定

的数据点与这些代表点之间的相似性，将这个特定数

据点与每一个代表点之间的相似性作为该特定数据点

的特征转换向量的其中一个维度，从而得到了最终的

特征转换向量．和文献［３］中提出的特征转换相比，我
们利用了Ｋ均值算法剔除了文献［３］的特征转换向量
中的一些物理含义相似的特征维度，从而降低了特征

转换向量的维度，提高了训练速度并且减少了预测

时间．
然而，基于支持向量机（ＳＶＭ）模型，我们仍然需要

去解决一个有条件的最佳化问题，因此我们需要引入

拉格朗日乘子将其转换成为对偶形式的二次规划问题

求得全局最优解．由此，存在两点缺陷：第一，有条件的
二次凸优化问题限制了无条件优化领域中的一些高效

的优化算法的使用；第二，当需要处理大样本数据集时，

该算法的训练时间比较长，效率低下．
ＹｕｈｊｙｅＬｅｅ和 ＯＬＭａｎｇａｒａｓｉａｎ提出了光滑支持向

量机（ＳＳＶＭ）［９］，它是一种利用了平滑技术的光滑可微
模型．ＳＳＶＭ具有严格的凸性和无限可微的数学特性，
并且引入了高效的无约束优化问题，从而吸引了很多

学者从不同的角度研究 ＳＳＶＭ模型［１０～１６］：有的提出了

不同的平滑函数［１０，１２～１５］，有些则将其拓展到预测领

域［５，１１］．其他有关 ＳＶＭ和 ＳＳＶＭ的应用在［１７～１９］中有所

介绍．ＬＩＡＮＧ提出了一种精确的光滑模型 ＳＤＷＮＳ
ＶＭ［１６］，从而收到了良好的效果，并且证明了该精确模
型和原始ＳＳＶＭ模型之间的等价性．光滑支持向量机模
型克服了 ＳＶＭ算法的第一个缺陷，但是并没有解决第
二个缺陷．ＬＩＡＮＧ还提出了一种隐空间光滑支持向量
机模型（ＳＨＳＳＶＭ）［２０，２１］，但是仍然具有和 ＳＳＶＭ相同的
缺陷，即对于大样本数据集来说，具有较长的训练时间．

因此我们需要去建立一种训练时间较短的模型，

即使是面对大规模的数据集，仍然可以具备很高的时

间效率．ＲＥＮ在文献［２２］中指出：分段线性识别可以用
来近似不同形状的超平面，最后的决策平面由多个分

段线性函数的子超平面组合而成．该模型具有很强的
适应性和分类能力，在线性和非线性识别上做到了一

个很好的折中．ＲＥＮ还将分片技术运用到了 ＳＶＭ模型
当中，并取得了较好的效果，但是并没有将它延伸到

ＨＳＳＶＭ模型中．采用分段识别的思想构造分片支持向
量机，利用样本特征进行等间距分割，导致某些子空间

仅含一类样本，分类精度较差，此时需要缩减子空间的

数目，并重新分割训练数据集，故而增加了训练时间．文
献［１０］和文献［２３］运用了分段函数近似支持向量机中
的松弛向量的加函数，导出光滑可微的模型，但这有悖

于分段识别思想的初衷．
受隐空间［４，６，２４］，平滑技术以及分段线性识别［３，９，２２］

思想的启发，本文提出了一种新的模型：基于模糊 Ｃ均
值的相似性特征转换光滑支持向量机．首先，采用 Ｋ均
值算法从训练数据集中选出一些代表点，然后分别计

算特定的数据点和所有代表点之间的相似性，将该数

据点和每一个代表点的相似性度量作为该原始数据点

的特征转换向量的一个维度．完成了特征转换之后，我
们借助于模糊Ｃ均值集群算法将整个训练数据集分成
若干子簇，每一个子簇分别用来训练经过了基于相似

性的特征转换的 ＳＳＶＭ模型．最后，引入了一系列结合
规则将来自于不同子簇的分类器结合形成最终的决策

函数．

２　基于模糊 Ｃ均值的相似性特征转换光滑
支持向量机

　　给定一个用于二元分类的训练数据集：Ｔ＝
｛（ｘｉ，ｙｉ）｝

Ｎ
ｉ＝１，ｘｉ∈Ｒ

ｎ是训练样本，ｙｉ∈｛１，－１｝是训练
样本对应的标签．Ｘ＝｛ｘｉ｝

Ｎ
ｉ＝１和 Ｙ＝｛ｙｉ｝

ｌ
ｉ＝１分别是样本

集合和标签集合．因此用Ｔ＝（Ｘ，Ｙ）来表示二元分类训
练数据集．

ＳＦＴＳＳＶＭＦＣＭ包含了四个部分：基于相似性的特
征转换；模糊Ｃ均值集群；在子簇中训练多个光滑支持
向量机模型；对多个子簇训练产生的分类器的结合．算
法的具体流程如图１所示．

２１　基于相似性的特征转换
假设Ｘ＝｛ｘｉ｝

Ｎ
ｉ＝１是独立同分布的数据集．定义一个

实函数集合：

｛φｉ（ｘ）ｉ＝１，２，…，ｄ｝ （１）
也就是说，输入数据点被映射到了一个 ｄ维特征空间
中，如下

ｘ →
φ
ｚ＝ φ１( )ｘ，φ２( )ｘ，…，φｄ( )[ ]ｘ Ｔ （２）

５１７２
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特征空间Ｚ被定义为
Ｚ＝ ｚｚ＝ φ１（ｘ），φ２（ｘ），…，φｄ（ｘ[ ]）Ｔ，ｘ∈{ }Ｘ （３）

选取一个对称的核函数 ｋ（ｘ，ｙ）＝ｋ（ｙ，ｘ），核函数映射
如下

ｘ →
ｋ
ｚ＝［ｋ（ｘ１，ｘ），ｋ（ｘ２，ｘ），…，ｋ（ｘＮ，ｘ）］ （４）

基于对称核函数的特征转换，Ｎ维特征空间可以表示成
如下形式

Ｚ＝ ｚｚ＝［ｋ（ｘ１，ｘ），ｋ（ｘ２，ｘ），…，ｋ（ｘＮ，ｘ）］
Ｔ，ｘ∈{ }Ｘ

（５）
常用核函数如下

多项式核函数：

ｋ（ｘ，ｙ）＝［（ｘＴｙ）＋１］ｑ，ｑ∈Ｎ （６）
高斯径向基函数：

ｋ（ｘ，ｙ）＝ｅｘｐ（－‖ｘ－ｙ‖２／σ２） （７）
Ｓ形核函数：

ｋ（ｘ，ｙ）＝ｔａｎｈ（ｐ１ｘ
Ｔｙ＋ｐ２），

ｐ１，ｐ２∈Ｒ
（８）

紧凑支持核函数：

ｋ（ｘ，ｙ）＝
ｃｏｓ（ｐ‖ｘ－ｙ‖２）， ｐ‖ｘ－ｙ‖２∈ －π２，

π[ ]２
０，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（９）
由于这些核函数可以作为两个数据点之间相似性

的度量，因此式（５）中的每一个维度就代表了一个相似
性．对于一个给定的数据点，该数据点和它附近的训练
数据点之间的相似性度量结果是相近的，这些相近的

相似性度量在式（５）向量中可以被剔除．因此我们运用
Ｋ均值算法从训练数据集中选择一些代表点，对于给
定的数据点，只和这些代表点作相似性度量，从而降低

了式（５）向量的维度，降维后的特征向量如下
Ｚ＝｛ｚ｜ｚ＝［ｋ（ｘ１，ｘ），ｋ（ｘ２，ｘ），…，ｋ（ｘｌ，ｘ）］

Ｔ，ｘ∈Ｘ｝
（１０）

通过Ｋ均值算法选出了ｌ个代表点．
２２　特征空间中的模糊Ｃ均值（ＦＣＭ）集群

引理１　在特征空间Ｈ中，两个数据点ｘ和 ｙ之间
的距离如下

ｄＨ（ｘ，ｙ）＝‖ｘ－ｙ‖Ｈ＝ ∑
ｌ

ｔ＝１
［ｋ（ｘｔ，ｘ）－ｋ（ｘｔ，ｙ）］槡

２

（１１）
证明　在特征空间 Ｈ中，经过了相似性特征转换

的数据点ｘ和ｙ分别为
ｚ（ｘ）＝［ｋ（ｘ１，ｘ），ｋ（ｘ２，ｘ），…，ｋ（ｘｌ，ｘ）］

Ｔ

ｚ（ｙ）＝［ｋ（ｘ１，ｙ），ｋ（ｘ２，ｙ），…，ｋ（ｘｌ，ｙ）］
Ｔ

ｋ（ｘ，ｙ）是对称的核函数．
它们距离的平方为

　　　ｄ２Ｈ（ｘ，ｙ）＝‖ｘ－ｙ‖
２
Ｈ

＝‖ｚ（ｘ）－ｚ（ｙ）‖２

＝［ｋ（ｘ１，ｘ）－ｋ（ｘ１，ｙ）］
２

　 ＋［ｋ（ｘ２，ｘ）－ｋ（ｘ２，ｙ）］
２

　 ＋…＋［ｋ（ｘｌ，ｘ）－ｋ（ｘｌ，ｙ）］
２

＝∑
ｌ

ｔ＝１
［ｋ（ｘｔ，ｘ）－ｋ（ｘｔ，ｙ）］

２ （１２）

证毕

２２１　密度指数
模糊Ｃ均值比较容易实现，但是它的性能表现取

决于初始设定的子簇中心点．因此，可以考虑选择密度
指数较大的样本点作为初始的子簇中心点．

在特征空间中，数据点ｘｉ的密度指数被定义为

ｐ０ｉ＝∑
ｌ

ｊ＝１
ｅｘｐ（－α‖ｘｉ－ｘｊ‖

２
Ｈ）α＝

４
γ２( )
ａ

（１３）

半径ｒａ是一个正数．所有在该半径以外的数据都对密
度指数的计算影响比较小．显然，当 ｘｉ周围聚集的数据
越多，ｘｉ的密度指数就越大．由于密度指数的计算是一
种指数运算，当数据量很大时，计算速度比较慢，通常在

实际中采用如下公式来计算ｘｉ的密度指数．

ｐ０ｉ＝∑
ｌ

ｊ＝１

１
１＋α‖ｘｉ－ｘｊ‖

２
Ｈ

α＝４
γ２( )
ａ

（１４）

取 Ｐ１ ＝ｍａｘ｛Ｐ
０
ｉ；ｉ＝１，２，…，ｌ｝ （１５）

然后选择对应的ｘ１ 作为第一个初始的子簇中心点．密
度指数按照如下公式作更新

ｐ（ｋ）ｉ ＝ｐ
（ｋ－１）
ｉ －ｐｉ ｅｘｐ －

‖ｘｉ－ｘｊ‖
２
Ｈ

（γａ／２[ ]）
（１６）

Ｐｋ 的计算如下
Ｐｋ ＝ｍａｘ｛Ｐ

（ｋ－１）
ｉ ；ｉ＝１，２，…，ｌ｝ （１７）

ｘｋ 是被选择出来的第ｋ个初始子簇中心点．
上述的γａ不是一个常数，而是与产生样本的分布

的特性相关．γａ的计算公式如下

γａ ＝
１
２

１
ｎ（ｎ－１）∑

ｃ

ｋ＝１
∑
ｌ

ｉ＝１
‖ｘｉ－ｘｋ‖

２

槡 Ｈ （１８）

２２２　模糊Ｃ均值
模糊Ｃ均值算法用于将已经处于特征空间中的样

本集分割成Ｃ个子簇｛Ｚｊ｝
Ｃ
ｊ＝１，满足Ｚ＝∪

Ｃ

ｊ＝１
Ｚｊ和Ｚｉ∩Ｚｊ＝

（ｉ≠ｊ）．模糊Ｃ均值的实现实际上是解决如下有条件
的优化问题

ｍｉｎ
（Ｕ，Ｖ）
Ｊｍ（Ｕ，Ｖ，Ｚ）＝∑

ｃ

ｉ＝１
∑
ｌ

ｊ＝１
（ｕｉｊ）

ｍｄ２ｉｊ

ｓ．ｔ．∑
ｃ

ｉ＝１
ｕｉｊ＝１，ｊ＝１，２，…，ｌ （１９）

Ｊｍ是损失函数，Ｖ＝（ｖ１，ｖ２，…，ｖｃ）是子簇中心点，Ｕ＝
（ｕｉｊ）ｃ×ｉ是隶属度矩阵，其中 ｕｉｊ∈［０，１］描述了样本 ｘｊ
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对应于中心点 ｖｉ的隶属度．ｍ１是一个加权指数，用
来控制集群的模糊程度．模糊性和 ｍ成正相关．根据引
理１，ｄｉｊ是ｖｉ和ｘｊ在特征空间中的距离．

ｄＨ（ｉ，ｊ）＝‖ｘｉ－ｖｊ‖Ｈ＝ ∑
ｌ

ｔ＝１
［ｋ（ｘｔ，ｘｊ）－ｋ（ｘｔ，ｘｉ）］槡

２

（２０）
对于特征空间中的样本集的最优的划分就是找到

Ｊｍ的局部最优解．在 ＦＣＭ算法中，最小化 Ｊｍ是基于交
叉优化的方法，根据以下两个公式分别对中心点集合

和隶属度集合作交叉优化．

ｖ（ｒ）ｉ ＝
∑
ｎ

ｊ＝１
（ｕ（ｒ）ｉｊ）

ｍｚｊ

∑
ｎ

ｊ＝１
（ｕ（ｒ）ｉｊ）

ｍ
（ｉ＝１，２，…，ｃ） （２１）

ｕ（ｒ＋１）ｉｊ ＝ １

∑
ｃ

ｋ＝１

ｄｉｊ
ｄ( )
ｋｊ

２
ｍ－１

（２２）

通过对设Ｊｍ的偏导数为零得到式（２１）和式（２２）．
为了确定子簇的数量，采用划分系数子簇有效函

数（ｐａｒｔｉｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｃｌｕｓｔｅｒｖａｌｉｄｉｔｙｆｕｎｃｔｉｏｎ）

Ｆ＝
∑
ｃ

ｉ＝１
∑
ｌ

ｊ＝１
（ｕｉｊ）

ｍ

ｌ （２３）

２３　特征空间中的光滑模型
２３１　光滑支持向量机

ξ＝［ξ１，ξ２，…，ξＮ］
Ｔ是有松弛变量组成的松弛向

量，Ｃ＞０是惩罚系数，可以在最大边界和边界违反量之
间做出一个折中．训练光滑支持向量机模型等价于解
决一个有约束的二次凸优化问题

ｍｉｎ１２（ｗ
Ｔｗ＋ｂ２）＋Ｃ∑

ｌ

ｉ＝１
ξ２ｉ

ｓ．ｔ．ｙｉ（ｗ
Ｔｚｉ＋ｂ）１－ξｉ

ξｉ０，ｉ＝１，…，Ｎ

（２４）

其中，ｗ∈Ｒｌ是权值向量，ｂ∈Ｒ１是控制超平面相对于
原点的偏移量．

用熵函数：

Ｐβ（ｘ）＝ｘ＋β
－１ｌｎ［１＋ｅｘｐ（－βｘ）］ （２５）

去近似松弛向量的加函数：

ξ＝ｍａｘ［ｅ－Ｄ（Ａｗ＋ｂｅ），０］＝［ｅ－Ｄ（Ａｗ＋ｂｅ）］＋
（２６）

其中，记 Ａ＝［ｚＴ１，ｚ
Ｔ
２，…，ｚ

Ｔ
Ｎ］
Ｔ是训练数据集的矩阵形

式，ｅ是由１组成的列向量，Ｄ是一个对角矩阵，其对角
线元素是＋１或－１，对应于 ｘｉ的标签值．由此，对于光
滑支持向量机（ＳＳＶＭ）的训练如下

ｍｉｎ
ｗ，ｂ

１
２（ｗ

Ｔｗ＋ｂ２）＋Ｃ‖Ｐβ［ｅ－Ｄ（Ａｗ＋ｂｅ）］‖
２

（２７）

这是一个无约束的优化问题，因此可以使用 Ｎｅｗ
ｔｏｎＡｒｍｉｊｏ算法求得全局最优解．详细步骤参考文献
［９］．
２３２　基于模糊Ｃ均值的光滑支持向量机模型

在特征空间里使用模糊 Ｃ均值集群算法将训练样
本划分成 ｃ个子簇．为方便直觉上的理解，将第 ｉ个子
簇的样本记为 ｚｋ（ｉ），对应的标签值为 ｙｋ（ｉ）∈｛－１，
１｝．将（ｚｋ（ｉ），ｙｋ（ｉ））按照下标ｋ的大小升序排列，得到
第ｉ个子簇的训练数据集

ＴＨ（ｉ）＝（Ｚｉ，Ｙｉ）＝｛（ｚｋ（ｉ），ｙｋ（ｉ））｝
ｉｓ
ｋ＝ｉ１ （２８）

其中Ｚｉ＝｛ｚｋ（ｉ）｝
ｉｓ
ｋ＝ｉ１，Ｙｉ＝｛ｙｋ（ｉ）｝

ｉｓ
ｋ＝ｉ１（ｉ１＜ｉ２＜…＜ｉｓ），

第ｉ个子簇可以表示为

Ｚｉ＝ ｚｋ ｚｋ＝
ｋ（ｘｉ１，ｘ）（ｉ），ｋ（ｘｉ２，ｘ）（ｉ），

…，ｋ（ｘｉｓ，ｘ）（ｉ
[ ]）

Ｔ

，ｘ∈Ｘ{ }ｉ
（２９）

其中Ｘｉ＝｛ｘｋ（ｉ）｝
ｉｓ
ｋ＝ｉ１，ｋ（ｘｐ，ｘｑ）（ｉ）＝φ（ｘｐ）

Ｔφ（ｘｑ）是核函
数．记ξ（ｉ）＝｛ξｋ（ｉ）｝

ｉｓ
ｋ＝ｉ１（ξｋ（ｉ）０）为子簇 Ｘ（ｉ）的松

弛向量，记惩罚常数为 Ｃ（ｉ）＞０来权衡边界最大化和
边界违反量．第 ｉ个子簇对应的光滑支持向量机模型
如下

ｍｉｎ
ｗ，ｂ

１
２［ｗ（ｉ）

Ｔｗ（ｉ）＋ｂ（ｉ）２］

＋Ｃ（ｉ）‖Ｐβ｛ｅ（ｉ）－Ｄ（ｉ）［Ａ（ｉ）ｗ（ｉ）＋ｂ（ｉ）ｅ（ｉ）］｝‖
２

（３０）
梯度向量为

!

Ｆβ
ｗ（ｉ）
ｂ（ｉ( )） ＝ １

２Ｃ（ｉ）
ｗ（ｉ）
ｂ（ｉ[ ]） ＋

－Ｑ（ｉ）Ｔ

－Ｙ（ｉ）[ ]Ｔ
·Ｄｉａｇ｛Ｐβ［ｔ（ｉ）］｝Ｄｉａｇ［ｅ（ｉ）＋ｖ（ｉ）

－１］ｅ（ｉ）
（３１）

Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵为

!

２Ｆβ
ｗ（ｉ）
ｂ（ｉ( )） ＝ １

２Ｃ（ｉ）
Ｉ（ｉ） ０
０[ ]１＋２

－ＱＴ（ｉ）
－ＹＴ（ｉ[ ]）

·Ｄｉａｇ［ｅ（ｉ）＋ｖ（ｉ）］－２Ｍ［－Ｑ（ｉ）－Ｙ（ｉ）］
（３２）

其中：Ｑ（ｉ）＝Ｄ（ｉ）Ａ（ｉ）
Ｙ（ｉ）＝Ｄ（ｉ）ｅ（ｉ）
ｔ（ｉ）＝ｅ（ｉ）－Ｄ（ｉ）［Ａ（ｉ）ｗ（ｉ）－ｅ（ｉ）ｂ（ｉ）］
ｖ（ｉ）＝ｅｘｐ［－β·ｔ（ｉ）］
Ｍ＝｛Ｉ（ｉ）＋β·Ｄｉａｇ［ｖ（ｉ）］｝·Ｄｉａｇ｛Ｐβ［ｔ（ｉ）］｝
显然，Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵是半正定的，所以该无约束优化

问题属于凸优化问题，存在全局最优解．因此，像一些高
效的无约束优化算法如 ＮｅｗｔｏｎＡｒｍｉｊｏ算法，共轭梯度
下降算法都可以用来得到光滑支持向量机模型的全局

最优解．同时可以推导出算法收敛的结果，推导过程类
似于文献［８］中的定理２．
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定理１　记 Ａ（ｉ）＝［ｚＴｉ１，ｚ
Ｔ
ｉ２，…，ｚ

Ｔ
ｉｓ］
Ｔ，ｂ（ｉ）∈Ｒ１．定

义了两个实函数Ｆ
ｗ（ｉ）
ｂ（ｉ( )） ，Ｆβ ｗ（ｉ）ｂ（ｉ( )） ，它们对应的优化

问题如下：

ｍｉｎ
ｗ（ｉ），ｂ（ｉ）

Ｆ
ｗ（ｉ）
ｂ（ｉ( )） ＝１２［ｗ（ｉ）

Ｔｗ（ｉ）＋ｂ（ｉ）２］＋Ｃ（ｉ）·

‖｛ｅ（ｉ）－Ｄ（ｉ）［Ａ（ｉ）ｗ（ｉ）＋ｂ（ｉ）ｅ（ｉ）］｝＋‖
２

（３３）

ｍｉｎ
ｗ（ｉ），ｂ（ｉ）

Ｆβ
ｗ（ｉ）
ｂ（ｉ( )） ＝１２［ｗ（ｉ）Ｔｗ（ｉ）＋ｂ（ｉ）２］＋Ｃ（ｉ）·

‖Ｐβ｛ｅ（ｉ）－Ｄ（ｉ）［Ａ（ｉ）ｗ（ｉ）＋ｂ（ｉ）ｅ（ｉ）］｝‖
２

（３４）
其中，β＞０是平滑参数，则以下三个成立．

（１）这两个优化问题都具有全局最优解．

（２）记
珚ｗ（ｉ）
珋ｂ（ｉ( )） 和

珚ｗβ（ｉ）
珋ｂβ（ｉ( )） 分别为 ｍｉｎＦ ｗ（ｉ）ｂ（ｉ( )） 和

ｍｉｎＦβ
ｗ（ｉ）
ｂ（ｉ( )） 这两个无约束优化问题的全局最小解，

则下面的不等式成立

‖珔ｗβ（ｉ）－珔ｗ（ｉ）‖
２＋‖珋ｂβ（ｉ）－珋ｂ（ｉ）‖

２
"

ｓ ｌｎ２( )β
２

＋２ρ
β[ ]ｌｎ２
（３５）

其中ρ被定义为
ρ＝ ｍａｘ

ｋ＝ｉ１，ｉ２，…，ｉｓ
｛ｅ（ｉ）－Ｄ（ｉ）［Ａ（ｉ）ｗ（ｉ）＋ｂ（ｉ）ｅ（ｉ）］｝ｋ

（３６）
（３）当平滑参数 β趋近于无限大时，近似解

珚ｗβ（ｉ）
珋ｂβ（ｉ( )） 收敛于真实解 珚ｗ（ｉ）

珋ｂ（ｉ( )） ．
我们采用 Ｎｅｗｔｏｎｍｅｔｈｏｄ最优化算法得到最优解

ｗ（ｉ）和ｂ（ｉ）．更多细节请参考文献［９］．对于第ｉ个
子簇Ｚｉ和未知的测试样本 ｘ，用于分类的超平面和决
策函数如下

ｇｘ（ｉ）＝ｗ（ｉ）
Ｔｚ（ｘ）＋ｂ（ｉ）＝０ （３７）

ｙｘ（ｉ）＝ｓｇｎ（ｇｘ（ｉ））＝ｓｇｎ｛［ｗ（ｉ）
］Ｔｚ（ｘ）＋ｂ（ｉ）｝

（３８）
其中，ｚ（ｘ）是数据ｘ在特征空间中的转换形式
Ｚ＝ ｚｚ＝［ｋ（ｘ１，ｘ），ｋ（ｘ２，ｘ），…，ｋ（ｘｌ，ｘ）］

Ｔ，ｘ∈{ }Ｘ
（３９）

２４　结合规则
每一个完整的训练过程都是建立在一个子簇上

的，因此多个基于相似性特征转换的ＳＳＶＭ模型就可以
在这些子簇上并行训练，比起传统的 ＳＳＶＭ模型，这样
做极大地减少了训练时间．在测试阶段同样可以并行
实现多个ＳＳＶＭ模型，然后按照某种结合规则，将来自
多个子簇的分类器结合起来形成最终的决策函数．

２４１　线性结合（ｗｅｉｇｈｔｉｎｇｒｕｌｅ）
我们可以考虑对来自不同子簇的多个分类器进行

线性结合．对于一个测试数据 ｘ，每一个子簇的分类器
对最终的标签预测都会有所贡献，贡献的大小和该分

类器对应的子簇的规模成正比．那些来自规模较小的
子簇的分类器在计算标签值时就会产生比较小的影

响．这样的线性结合可以让我们得到更稳定的预测结
果．最终的决策函数如下

ｙ＝ｓｇｎ∑
ｃ

ｉ＝１
α（ｉ）ｙｘ（ｉ）＝ｓｇｎ∑

ｃ

ｉ＝１
α（ｉ）ｓｇｎ［ｇｘ（ｉ{ }）］

（４０）
其中，ｙｘ（ｉ）＝ｓｇｎ（ｇｘ（ｉ））是来自第 ｉ个子簇 Ｚｉ的分类
器的预测结果．
２４２　吸收规则（ａｂｓｏｒｂｉｎｇｒｕｌｅ）

首先，我们需要确定测试样本处在哪一个子簇当

中，之后再去决定决策函数．也就是说，我们只使用该测
试样本所在子簇的分类器来组成最后的决策函数，而

忽略来自其他子簇的分类器．决策函数的构造如下

ｙ＝∑
ｃ

ｉ＝１
ＩＺｉ（ｘ）ｇｘ（ｉ） （４１）

其中ｇｘ（ｉ）是第ｉ个子簇对应的最优决策边界，ＩＺｉ（ｘ）是
示性函数．

ＩＺｉ（ｘ）＝
１， ｚ（ｘ）∈Ｚｉ
０， ｚ（ｘ）Ｚ{

ｉ

（４２）

为了确定测试样本ｘ是属于哪一个子簇，在特征空间中
根据不同的用户定义的距离提出了以下三种在特征空

间下度量距离的方法．
方法一　在特征空间中，数据点ｘ和子簇中心点ｖｉ

（ｉ＝１，２，…，ｃ）之间的距离被定义为

ｄｉｊ＝‖ｘ－ｖｉ‖Ｈ＝ ∑
ｌ

ｔ＝１
ｋ（ｘｔ，ｘ）－ｋ（ｘｔ，ｖｉ[ ]）槡

２

（４３）
方法二　在特征空间中，数据点ｘ和子簇中心点ｖｉ

（ｉ＝１，２，…，ｃ）之间的适应性距离被定义为

ｄｉ＝
‖ｘ－ｖｉ‖Ｈ

ｒｉ
＝
∑
ｌ

ｔ＝１
ｋ（ｘｔ，ｘ）－ｋ（ｘｔ，ｖｉ[ ]）槡

２

ｒｉ
（４４）

其中，ｒｉ是第ｉ个子簇的半径，被定义为

　　ｒｉ＝
∑
Ｎ

ｎ＝１
‖ｘｎ－ｖｉ‖Ｈ

ｍｏｄＸｉ

＝
∑
Ｎ

ｎ＝１
∑
ｌ

ｔ＝１
ｋ（ｘｔ，ｘｎ）－ｋ（ｘｔ，ｖｉ[ ]）槡

２

ｍｏｄＸｉ
（４５）

其中，ｘｎ∈Ｘｉ且ｍｏｄＸｉ表示第ｉ个子簇所包含的样本数
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量．
方法三　在特征空间中，数据点ｘ到第 ｉ个子簇的

最优分类超平面的距离为

ｄｉ＝
［ｗ（ｉ）］Ｔｚ（ｘ）＋ｂ（ｉ）

‖ｗ（ｉ）‖
（４６）

其中，ｗ（ｉ）和ｂ（ｉ）分别是第 ｉ个子簇的最优分类超
平面的权值向量和偏移量．找出ｄｉ的最小值并存储下标
ｊ（ｊ＝ａｒｇｍｉｎ（ｄｉ）），然后用该下标对应的子簇的分类器
为测试数据点赋标签值，采用的决策函数如式（３８）．

３　ＳＦＴＳＳＶＭＦＣＭ模型的实现及分析
　　我们所提出的新模型首先利用Ｋ均值算法选出整
个训练数据集的代表点，并实现对原始数据集的相似

性特征转换．然后，在转换之后的特征空间中，采用模糊
Ｃ均值集群技术将整个经过了特征转换的数据集划分
成若干子簇，根据每一个数据点的密度指数的大小选

择初始的子簇中心点．之后在每一个子簇上并行训练
基于相似性特征转换的ＳＳＶＭ模型．最后使用结合规则
组成最终的决策函数．
３１　实现

第一部分：相似性特征转换

我们首先在整个原始数据集上训练 Ｋ均值算法．
首先随机选择出 ｌ个原始数据点分别作为初始的 ｃ个
子簇的中心点．然后分别针对｛μｍ｝和｛Ｓｍ｝对式（４７）作
最小化，其中μｍ是第 ｍ个子簇的中心点，Ｓｍ是组成第
ｍ个子簇的所有原始数据点的集合．

Ｅ（Ｓ１…Ｓｌ；μ１…μｌ）＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｎ＝１
∑
ｌ

ｍ＝１
［ｘｎ∈Ｓｍ］‖ｘｎ－μｍ‖

２

（４７）

μｍ ＝
∑
ｘｎ∈Ｓｍ

ｘｎ

Ｓｍ
（４８）

算法收敛时，将每一个原始数据点和这些中心点

分别做相似性计算，完成相似性特征转换（５）．
第二部分：模糊Ｃ均值集群算法
第１步：初始化
输入已经完成特征转换的训练数据集 Ｚ＝｛ｚ１，ｚ２，

…，ｚＮ｝，子簇数量ｃ，阈值ε１，初始子簇中心点 Ｖ＝（ｚ

１，

ｚ２，…，ｚ

ｃ），隶属度矩阵Ｕ

（ｒ）＝（ｕ（ｒ）ｉｊ）Ｎ×ｃ，其中隶属度矩
阵中的元素值从［０，１］区间中随机取值作为初始值，
ＦＣＭ中的权重指数ｍ＝２，迭代次数ｒ＝０．

第２步：迭代
用式（１８）和式（１９）计算并更新子簇中心点 ｖ（ｒ）ｉ 和

隶属度矩阵元素ｕ（ｒ＋１）ｉｊ ，并设置ｒ：＝ｒ＋１．
第３步：判断算法收敛
计算损失函数 Ｊｒｍ．如果前后两次迭代过程中的损

失函数变化量小于事先设定的阈值 ε１，即‖Ｊ
ｒ
ｍ－Ｊ

ｒ－１
ｍ ‖

＜ε１，则终止ＦＣＭ算法并输出隶属度矩阵 Ｕ以及子簇
中心点Ｖ＝（ｖ１，ｖ


２，…，ｖ


ｃ），否则设置 ｒ＝ｒ＋１并返回

第二步．
第三部分：ＳＳＶＭ模型训练
让β趋近于无穷大，用式（３１）和式（３２）的极限值

去计算梯度向量和Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵．
第１步：初始化
输入 第 ｉ个 子 簇 的 训 练 数 据 集 Ｔｉ ＝

｛（ｚｋ（ｉ），ｙｋ（ｉ））｝
ｉｓ
ｋ＝ｉ１（ｉ１ ＜ｉ２ ＜… ＜ｉｓ），初始点为

ｗ（ｉ）０

ｂ（ｉ）( )０ ∈Ｒｌ＋１，设定阈值 ε２＞０，并计算梯度向量!

Ｆβ

ｗ（ｉ）０

ｂ（ｉ）( )０ 和Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵!

２Ｆβ
ｗ（ｉ）０

ｂ（ｉ）( )０ 的值．设置迭代次
数ｔ＝０．

第２步：判断终止条件

如果梯度向量在
ｗ（ｉ）ｔ

ｂ（ｉ）( )ｔ 处的值为０，或者梯度向
量在

ｗ（ｉ）ｔ

ｂ（ｉ）( )ｔ 处的值小于预先设定的阈值 ε２，即‖!

Ｆβ

ｗ（ｉ）ｔ

ｂ（ｉ）( )ｔ ‖＜ε２，则算法收敛并输出分割超平面：ｇｉ（ｘ）
＝ｗ（ｉ）Ｔｚ（ｘ）＋ｂ（ｉ），否则进行后续步骤．
第３步：牛顿方向

通过设置 Ｆβ
ｗ（ｉ）
ｂ（ｉ( )） 在 ｗ（ｉ）ｔ

ｂ（ｉ）( )ｔ 处的线性化式子为
０，得到下降方向ｄｔ∈Ｒｌ＋１，从而得到式（４９）

!

２Ｆβ
ｗ（ｉ）ｔ

ｂ（ｉ）( )ｔ ｄｔ＝－!Ｆβ ｗ（ｉ）ｔｂ（ｉ）( )ｔ （４９）

第４步：Ａｒｍｉｊｏ步长

使用Ａｒｍｉｊｏ步长确定搜索步长 λｔ，λｔ＝ｍａｘ｛１，
１
２，

１
４，…｝，使得对于δ∈（０，

１
２），

Ｆβ
ｗ（ｉ）ｔ

ｂ（ｉ）( )ｔ －Ｆｗ（ｉ）ｔｂ（ｉ）( )ｔ ＋λｔｄｔ－δλｔ!Ｆβ ｗ（ｉ）ｔｂ（ｉ）( )ｔ ｄｔ
（５０）

第５步：更新梯度方向
ｗ（ｉ）ｔ＋１

ｂ（ｉ）ｔ( )＋１ ＝
ｗ（ｉ）ｔ

ｂ（ｉ）( )ｔ ＋λｔｄｔ!Ｆβ ｗ（ｉ）ｔ＋１ｂ（ｉ）ｔ( )＋１

并计算更新之后的梯度向量的值，然后设置ｔ＝ｔ＋
１，并返回第２步．

第四部分：结合规则

输入测试数据 ｘ，并作相似性特征转换，获得如式
（３７）所示的所有子簇的最优超平面．使用线性结合规

９１７２
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则或吸收规则来计算测试数据的标签值．
３２　复杂度分析

对于含有 Ｎ个样本的训练数据集，ＳＶＭ、ＳＳＶＭ、
ＨＳＳＶＭ和ＳＤＷＮＳＶＭ都是一次使用完整的训练数据集
进行训练，它们的空间复杂度为Ｏ（Ｎ２）．基于模糊Ｃ均
值的相似性特征转换的光滑支持向量机模型（ＳＦＴＳＳ
ＶＭＦＣＭ）利用ＦＣＭ技术将转换之后的数据集划分成
为ｃ个区域，每个区域上单独训练ＳＳＶＭ模型得到最优
超平面，最后将所有的超平面进行有机整合形成最终

的决策函数．假设每个子簇上面的样本点有 Ｎ／Ｃ．我们

提出的模型总的空间复杂度为 Ｏ Ｎ
Ｃ( )２ ．由于 Ｏ Ｎ

Ｃ( )２ ＜＜
Ｏ（Ｎ２），该新模型相比于以上现有的模型具有较低的空
间复杂度．由于多个子簇上的 ＳＳＶＭ模型可以并行训
练，该新模型具有较短的训练时间，因此很适合大规模

样本数据集．

４　实验分析与比较
　　本文分别在人工和标准数据集上对提出的新模型
进行验证．程序采用 Ｍａｔｌａｂ２０１０ａ编制，实验在内存
４Ｇ，ＣＰＵ为ｉ５３２７０的计算机上进行．
４１　算法性能随子簇数量的变化

从正态分布中人工产生３００个用于二元分类的数
据点，标签值为＋１和－１的数据量相等．

为了便于比较，不同算法的参数设置相同，惩罚常

数 Ｃ＝１，采用高斯径向基函数 ｋ（ｘ，ｙ）＝ｅｘｐ
－‖ｘ－ｙ‖２／σ( )２ ，核宽度设为 δ＝０１．对于不同子簇
产生的多个分类器，采用线性组合方式得到最终的决

策函数．针对不同的子簇数量，表１反应了新模型的算
法性能随着子簇数量的变化，并和 ＳＶＭ、ＳＳＶＭ、ＨＳＳＶＭ
三种算法作了对比．时间和精度分别代表在完整数据
集上的训练时间和训练精度．子簇数量 ｃ＝１代表在训
练ＳＳＶＭ模型之前并没有做ＦＣＭ集群．

表１　不同算法的分类表现

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ Ｔｉｍｅ

ＳＶＭ ９４７６％ ６５１ｓ

ＳＳＶＭ ９４５３％ ３１８ｓ

ＨＳＳＶＭ ９３９１％ ７２３ｓ

ＳＦＴＳＳＶＭＦＣＭ

ｃ＝１ ９４７２％ ３１５ｓ

ｃ＝２ ９４９６％ ２３３ｓ

ｃ＝５ ９５６９％ １１７ｓ

ｃ＝８ ９４１２％ ０５７ｓ

　　从表１的数据中，我们可以得到如下结论．
（１）本文提出的新模型ＳＦＴＳＳＶＭＦＣＭ的分类精度

都高于９４％，并且不随子簇数量的变化而发生显著变化．

（２）ＳＦＴＳＳＶＭＦＣＭ具有最短的训练时间（随着 ｃ
值的增大而减小），且不随子簇数量的改变而发生明显

变化．这表明，使用平滑技术求解最优化问题比传统
ＳＶＭ模型中求解对偶问题要更加高效．

实验过程中，我们也可以使用式（２３）在（１，１０）
范围内寻找最优的 ｃ值，最优结果为 ｃ＝５，刚好是表１
中最高训练精度所对应的 ｃ值．因此，划分系数的有
效性函数（２３）在后续实验中被用来选择最优的子簇
数量．
４２　算法性能随不同结合规则的变化

我们使用了三个中等规模的数据集，数据集的特

性如表２所示．
表２　各个数据集的特性

Ｄａｔａ Ｔｒａｉｎｉｎｇ Ｔｅｓｔｉｎｇ Ｃｌａｓｓ Ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ２１０ １４１ ２ ３４

ＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ ４２０ ２７９ ２ ９

ＰｉｍａＩｎｄｉａｎｓ ４６０ ３０８ ２ ８

　　对于所有的数据集，惩罚参数 Ｃ＝１０，并使用了高
斯径向基函数（σ＝０５）和对称的 Ｓ形核函数（ｐ１＝２，
ｐ２＝０８）．实验进行了１０次随机抽样．由于将多个分类
器结合所需要的时间和在子簇上训练出最优分类器所

花费的时间比较起来可以被忽略，所以训练时间和测

试时间几乎不随结合规则的变化而变化．测试精度反
应了算法的泛化能力．表３显示了在训练集和测试集上
的平均分类精度．“Ｋｅｒ”是“ｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎ”的缩写，
“Ｇａｕ”代表“Ｇａｕｓｓｉａｎｋｅｒｎｅｌ”，“Ｓｉｇ”代表“ｓｉｇｍｏｉｄｋｅｒ
ｎｅｌ”．

表３　不同结合规则的分类精度

Ｄａｔａ Ｋｅｒ

ＡｖｅｒａｇｅｄＡｃｃｕｒａｃｙ

Ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ
Ｒｕｌｅ

Ａｂｓｏｒｂｉｎｇ
Ｒｕｌｅ１

Ａｂｓｏｒｂｉｎｇ
Ｒｕｌｅ２

Ａｂｓｏｒｂｉｎｇ
Ｒｕｌｅ３

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ
Ｇａｕ ９０８７％ ７８６１％ ８４０９％ ９１７７％

Ｓｉｇ ８９９３％ ７７５３％ ８５４１％ ９００９％

Ｂｒｅａｓｔ
Ｃａｎｃｅｒ

Ｇａｕ ９５１４％ ８５９３％ ９３２０％ ９６３３％

Ｓｉｇ ９３２７％ ８１２５％ ９２８４％ ９５１８％

ＰｉｍａＩｎｄｉａｎｓ
Ｇａｕ ７７０８％ ６６１６％ ７４７７％ ７７６５％

Ｓｉｇ ７７１３％ ６２８７％ ７５４９％ ７７３０％

　　显然，使用吸收规则３（ＡｂｓｏｒｂｉｎｇＲｕｌｅ３）具有最高
的分类精度，线性结合规则的分类精度要略低一些．但
是它们的分类精度要大大高于吸收规则１，２对应的分
类精度．类似的结论同样适用于其他的核函数．具体分
析在此省略．
４３　算法性能随核宽度参数值的变化

ＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ数据集由 ４５８个“ｂｅｎｉｇｎ”样本和

０２７２
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２４１个“ｍａｌｉｇｎａｎｔ”样本组成，每一个样本具有 ９个属
性值．对于不同的算法，设 Ｃ＝１．在相同核宽度参数
下，将 ＳＦＴＳＳＶＭＦＣＭ模型的分类精度与 ＳＶＭ、ＳＳＶＭ
和 ＨＳＳＶＭ模型进行比较．随机抽取５０％的数据作为
训练数据集，其他的作为测试数据集．表 ４反应了基
于１０次随机抽样的不同算法在不同核宽度参数下的
分类精度．

表４　不同核宽度参数值的分类精度

Ｋｅｒｎｅｌ
ｗｉｄｔｈ

Ａｃｃｕｒａｃｙ

ＳＶＭ ＳＳＶＭ ＨＳＳＶＭ

ＳＦＴＳＳＶＭＦＣＭ

Ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ
ｒｕｌｅ

Ａｂｓｏｒｂｉｎｇ
ｒｕｌｅ３

σ＝００１ ６６７６％ ６３５９％ ６０３７％ ９１４２％ ９３２６％

σ＝０２ ８９９３％ ８６３３％ ８４２９％ ９２１７％ ９３７５％

σ＝０５ ９３２２％ ９３２０％ ９３０９％ ９５０８％ ９６３３％

σ＝０８ ９１０８％ ９１７１％ ９０３０％ ９５２９％ ９６３７％

σ＝１ ８９８１％ ９１０６％ ８５７３％ ９３６９％ ９３９６％

　　基于表４，我们可以得出以下结论．
（１）ＳＦＴＳＳＶＭＦＣＭ具有最高的分类精度．
（２）ＳＦＴＳＳＶＭＦＣＭ模型的性能对核宽度参数值不

敏感，而ＳＶＭ、ＳＶＭ和 ＨＳＳＶＭ算法的性能对于不同的
核宽度参数值会产生较为明显的变化．

当σ＝００１和 σ＝０５时，采用线性结合规则时，
ＳＦＴＳＳＶＭＦＣＭ模型的分类精度分别为 ９１４２％和
９５０８％；当采用吸收规则 ３时，分类精度分别为
９３２６％和 ９６３３％．将核宽度值从 ０５增加到 １时，
ＳＦＴＳＳＶＭＦＣＭ的分类精度先增加后减小，但是变化范
围不超过１６％．

当σ＝００１，σ＝０５和 σ＝１时，ＳＶＭ的分类精度
分别为 ６６７６％、９３２２％和 ８９８１％．当核宽度值从
００１增加到 ０５时，ＳＶＭ模型的分类精度增加了
２６４６％；当核宽度值从０５增加到１时，分类精度增加
了３４１％．由此可以看出，对于 ＳＶＭ模型，分类精度随
核宽度值的变化是比较明显的．

对于ＳＳＶＭ和ＨＳＳＶＭ模型而言，结果是类似的．换
句话说，在一定范围内，分类精度和核宽度参数值的大

小是成正比的，当核宽度值增大到某特定值时，分类精

度就会逐渐减小．
为了更加直观和具体，我们也使用了大规模的图

像数据集去进一步阐述不同算法的性能随核宽度参数

值的变化．
图像数据集由１３００个训练样本和１０１０个测试样

本组成，每一个样本由１８个特征维度组成，惩罚参数Ｃ

＝１，采用高斯核函数．不同算法的分类精度的随核宽度
参数值的平均变化量趋势如图２所示．

显然，ＳＦＴＳＳＶＭＦＣＭ具有最强的鲁棒性和最高的
分类精度．并且当我们使用吸收规则３（Ａｂｓｏｒｂｉｎｇｒｕｌｅ
３）时，对应的精度会更高．
４４　中等规模数据集上的表现

我们使用在四个中等规模的数据集上的训练结果来

进一步阐述ＳＦＴＳＳＶＭＦＣＭ算法相比于其他算法的优越
性．表５给出了四个中等数据集的特性．对于表中多类别
的数据，第一个类别作为正类别，其他类别作为负类别．

表５　各类数据集特性

Ｄａｔａ Ｔｒａｉｎｉｎｇ Ｔｅｓｔｉｎｇ Ｃｌａｓｓ Ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ

Ｂａｎａｎａ ４００ ４９００ ２ ２

Ｗａｖｅｆｏｒｍ ４００ ４６００ ２ ２０

Ｉｒｉｓ ５０ １００ ３ ４

　　我们将ＳＦＴＳＳＶＭＦＣＭ模型性能和 ＳＶＭ、ＨＳＳＶＭ、
ＳＨＳＳＶＭ模型性能作了相关的比较，如表６所示．相关
的参数设置如下：Ｃ＝１，δ＝０５，ｐ＝０１．“ＣＳ”是“ｃｏｍ
ｐａｃｔｓｕｐｐｏｒｔｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎ”的缩写．“ＲＢＦ”代表了
“Ｇａｕｓｓｉａｎｒａｄｉａｌｂａｓｉｓｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎ”．精度指的是训练
数据集和测试数据集的平均精度．表格的空白部分表
示由于内存溢出而无法计算．

从表６中我们可以得到如下结论．
（１）ＳＦＴＳＳＶＭＦＣＭ模型具有最高的分类精度．以

Ｗａｖｅｆｏｒｍ数据集为例：当采用对称且半正定的高斯核
函数时，ＳＦＴＳＳＶＭＦＣＭ的分类精度比 ＳＳＶＭ、ＨＳＳＶＭ
和 ＳＨＳＳＶＭ的分类精度分别高出 ３４２％、２７６％和
３１８％；当采用对称但不是半正定的紧凑支持核函数
（ｃｏｍｐａｃｔｓｕｐｐｏｒｔｋｅｒｎｅｌ）时，ＳＦＴＳＳＶＭＦＣＭ的分类精
度比ＨＳＳＶＭ和 ＳＨＳＳＶＭ的分类精度分别高出 ２％和
３６％．由此说明采用 ＦＣＭ技术将整个训练数据集分
群，然后将来自每一个子簇的分类器线性组合在一起

可以获得良好的泛化能力．
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表６　不同算法在各个数据集上的比较

Ｄａｔａ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｋｅｒ Ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ Ｔｉｍｅ Ｉｔｅｒａｔｉｏｎ

Ｂａｎａｎａ

ＳＳＶＭ

ＨＳＳＶＭ

ＳＨＳＳＶＭ

ＳＦＴＳＳＶＭＦＣＭ

ＲＢＦ ８９６７％ ２５９ｓ ３１

ＣＳ ＼ ＼ ＼

ＲＢＦ ８８８２％ １４６６ｓ ＼

ＣＳ ９０７１％ １６１８ｓ ＼

ＲＢＦ ８９８１％ ２９３ｓ ３２

ＣＳ ９０９２％ ３０１ｓ ３１

ＲＢＦ ９２１８％ １２１ｓ １９

ＣＳ ９３３３％ １１６ｓ ２０

Ｗａｖｅｆｏｒｍ

ＳＳＶＭ

ＨＳＳＶＭ

ＳＨＳＳＶＭ

ＳＦＴＳＳＶＭＦＣＭ

ＲＢＦ ８９９３％ ２２３６ｓ ５１

ＣＳ ＼ ＼ ＼

ＲＢＦ ９０５９％ ６３７１ｓ ＼

ＣＳ ９２０１％ ７４５３ｓ ＼

ＲＢＦ ９０１７％ ２１２４ｓ ５３

ＣＳ ９０４１％ ２１９７ｓ ４９

ＲＢＦ ９３３５％ １００３ｓ ３８

ＣＳ ９４０１％ ８９６ｓ ４０

Ｉｒｉｓ

ＳＳＶＭ

ＨＳＳＶＭ

ＳＨＳＳＶＭ

ＳＦＴＳＳＶＭＦＣＭ

ＲＢＦ ９６６７％ ０４６ｓ ２９

ＣＳ ＼ ＼ ＼

ＲＢＦ ９５４７％ ２６２ｓ ＼

ＣＳ ９５５５％ ２６７ｓ ＼

ＲＢＦ ９６８１％ ０４６ｓ ３２

ＣＳ ９７１３％ ０４６ｓ ２９

ＲＢＦ ９９７３％ ０２１ｓ １１

ＣＳ ９９９６％ ０１７ｓ １３

　　（２）当采用对称或者半正定的核函数时，ＳＦＴＳＳ
ＶＭＦＣＭ具有最短的训练时间．在 Ｗａｖｅｆｏｒｍ数据集上，
当采用半正定的“ＲＢＦ”核函数时，ＳＦＴＳＳＶＭＦＣＭ的训
练时间是ＨＳＳＶＭ模型的训练时间的１５７４％．同时，该
新模型的训练时间分别是 ＳＳＶＭ和 ＳＨＳＳＶＭ模型训练
时间的４４８６％和４７２２％．这就验证了使用 ＦＣＭ技术
将整个经过特征转换的训练数据集分成若干子簇的方

法确实能够降低训练复杂度．
（３）ＳＦＴＳＳＶＭＦＣＭ具有最少的求得最优解的迭代

次数．在 ＳＦＴＳＳＶＭＦＣＭ模型中，在选择半正定核函数
时的迭代次数和选择对称非半正定的核函数时的迭代

次数是相同的．ＳＳＶＭ模型和 ＳＨＳＳＶＭ模型中的迭代总
数几乎是相同的且最大差距不超过０３．在 Ｉｒｉｓ数据集
上，在选用“ＲＢＦ”和“ＣＳ”核函数时，ＳＦＴＳＳＶＭＦＣＭ的
迭代总数分别为１１和１３．ＳＨＳＳＶＭ模型的迭代总数
分别为３２和２９．而对于“ＲＢＦ”核函数来说，ＳＳＶＭ模

型的迭代总数为２９．
（４）比起“ＲＢＦ”核函数，当选用“ＣＳ”核函数时，

ＳＦＴＳＳＶＭＦＣＭ模型的分类精度更高，训练时间更短，
但是迭代总数对于两种核函数来说是差不多的．具体
比较一下选用“ＣＳ”核函数和选用“ＲＢＦ”核函数所对应
的ＳＦＴＳＳＶＭＦＣＭ模型的分类精度．显然，前者比后者
要略高一些．以 Ｂａｎａｎａ数据集为例：选用“ＣＳ”核函数
时模型的分类精度比选用“ＲＢＦ”核函数时的分类精度
要高１１５％．对于训练时间的性能分析和分类精度的
分析是类似的．
４５　大规模数据集上的算法性能

最优子簇数量ｃ由划分系数有效函数（２３）来确定．
在后续实验中我们将采用吸收规则３，因为该结合规则
在前述实验中表现性能良好．同时，接下来的实验中只
是用高斯径向基核函数．其中，惩罚参数和核宽度参数
值由１０折交叉验证确定．具体流程包含以下三个步骤．

（１）确定参数选择范围．
（２）测量算法性能．将整个训练数据集分成１０等

份，选择其中九份作为训练数据集构造出最终的决策

函数，将剩下的一份作为验证数据集用来测试由训练

集得到的最优决策函数的泛化能力．
（３）选择最优参数．训练精度被定义为在９份训练

集上的平均精度，测试精度被定义为在验证数据集上

的平均精度．我们将验证数据集上最高分类精度对应
的参数值作为最优参数值．

第一个实验在正态分布的二维数据集上进行，训

练集的大小从 ２００变化到 ２０００．正态分布的均值为
０４，方差为０６．将 ＳＦＴＳＳＶＭＦＣＭ模型和 ＳＶＭ、ＳＳＶＭ
以及ＨＳＳＶＭ模型作比较．惩罚参数的值从｛００１，０１，
０３，０５，０８，１｝集合中选择，核宽度参数的值从｛００１，
０１，０３，０５，０８，１｝中选择．由于这些核宽度参数的值
都可以使得分类精度高于９５％，所以我们忽略分类精
度随核宽度参数值的变化．对于训练时间而言，不同的
算法在不同的核宽度参数值下的差异较大．图３显示了
不同算法的训练时间．显然，ＳＦＴＳＳＶＭＦＣＭ模型具有
最短的训练时间，并且这一优势随着训练数据集规模

的增大而更加明显．
将区间［０，１］×［０，１］分割为１００００个点，生成棋

盘格数据集，并作为第二个实验的实验数据集．核宽度
参数σ∈｛０１，０３，０８，１，３，５｝，惩罚参数 Ｃ从｛００１，
０５，０８，１，５，１０｝中选择．我们从这１００００个点中选择
样本点组成四个规模递增的训练数据集，剩余样本作

为测试集．将 ＳＦＴＳＳＶＭＦＣＭ模型和 ＳＳＶＭ、ＨＳＳＶＭ、
ＳＨＳＳＶＭ和ＳＤＷＮＳＶＭ模型作比较．相关的算法性能列
于表７．实验分别从分类精度，训练时间和迭代总数来
评估算法性能．
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表７　不同算法在不同数据集上的表现

Ｓｉｚｅ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｔｉｍｅ Ｉｔｅｒａｔｉｏｎ

１０００

ＳＳＶＭ ９８１３％ ４５６ｓ ２２

ＨＳＳＶＭ ９６４２％ １０３７ｓ ／

ＳＨＳＳＶＭ ９７８２％ ５２１ｓ ２１

ＳＤＷＮＳＶＭ ９９４５％ ４１０ｓ ２０

ＳＦＴＳＳＶＭＦＣＭ ９９９８％ ２１６ｓ １０

２０００

ＳＳＶＭ ９８４６％ １１９７ｓ ３８

ＨＳＳＶＭ ９９１８％ ３６２５ｓ ／

ＳＨＳＳＶＭ ９８９９％ １２０３ｓ ４１

ＳＤＷＮＳＶＭ ９９５３％ ９６７ｓ ３８

ＳＦＴＳＳＶＭＦＣＭ １００％ ４６９ｓ １６

３０００

ＳＳＶＭ ９８９７％ ２５２１ｓ ５

ＨＳＳＶＭ ９７９１％ ９２５６ｓ ／

ＳＨＳＳＶＭ ９９０７％ １８３９ｓ ５３

ＳＤＷＮＳＶＭ ９９５３％ ２３３５ｓ ５１

ＳＦＴＳＳＶＭＦＣＭ １００％ １０８８ｓ ２０

５０００

ＳＳＶＭ ９９９７％ ８６５４ｓ ８

ＨＳＳＶＭ ９９１８％ ３７４３９ｓ ／

ＳＨＳＳＶＭ ９９０７％ ８３１１ｓ ８６

ＳＤＷＮＳＶＭ ９９６９％ ７８２７ｓ ８３

ＳＦＴＳＳＶＭＦＣＭ ９９９７％ ２２１２ｓ ３３

　　显然，ＳＦＴＳＳＶＭＦＣＭ具有最高的分类精度，最短
的训练时间和最少的迭代次数．尤其是在大样本数据
集上，ＳＦＴＳＳＶＭＦＣＭ减少训练时间的优势更加明显．
当训练集的大小为 １０００时，ＳＦＴＳＳＶＭＦＣＭ的训练时
间是ＳＳＶＭ的４７３７％，是ＨＳＳＶＭ的２０８１％，是ＳＨＳＳ
ＶＭ的４１４５％，是 ＳＤＷＮＳＶＭ的５２６８％．当训练集的
大小为５０００时，ＳＦＴＳＳＶＭＦＣＭ的训练时间是ＳＳＶＭ的
２５５６％，是 ＨＳＳＶＭ的５９％，是 ＳＨＳＳＶＭ的 ２６６２％，
是ＳＤＷＮＳＶＭ的２８２６％．

５　结论
　　本文详述了基于模糊Ｃ均值的相似性特征转换光
滑支持向量机（ＳＦＴＳＳＶＭＦＣＭ）模型．由于训练过程是
在特征空间中进行的，因此ＳＦＴＳＳＶＭＦＣＭ拓宽了核函
数的选择范围．在传统的 ＳＶＭ模型上使用平滑技术使
得一些高效的无约束优化算法（ＮｅｗｔｏｎＡｒｍｉｊｏ）得以使
用．并且使用模糊 Ｃ均值集群技术将整个训练数据集
划分成若干子簇，在每个子簇上并行训练 ＳＳＶＭ模型，
极大降低了训练时间．实验结果也证明了 ＳＦＴＳＳＶＭ
ＦＣＭ模型比现有的基于ＳＶＭ的模型和基于ＳＳＶＭ的模
型在分类精度，训练时间方面具有更好的表现．测试阶
段采用线性结合规则或者吸收规则来预测测试数据的

标签值．ＳＦＴＳＳＶＭＦＣＭ模型因其性能不随核宽度参数
值的不同而发生明显变化，所以具有较强的鲁棒性．构
造新的分片技术去划分训练集，发掘新的结合规则以

及寻找更高效的方法进行参数选择将是我们下一步的

研究目标．
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