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摘　要：在Ｏｎｅ－Ｃｌａｓｓ基础上发展起来的超球支持向量机算法能有效地解决多类别分类问题．但是原始的超球支

持向量机算法仍有很多需要改进的地方．经过推导和实验，得到如下结论，即超球支持向量机算法过度依赖于每个

训练样本，即使该训练样本为噪音数据或是离群异常数据．因此提出在训练之前加入预处理算法，通过相似度计算

删除噪音点和异常点．在训练过程中，根据公式计算每个样本的权值，区别对待每个训练样本，确保ＳＭＯ求解过程

迅速收敛．在测试阶段，根据测试点的位置合理选择分类规则进行正确分类．实验结果表明提出的算法可以有效减

少噪音数据和异常数据对分类结果的影响，同时提高了分类精度．
关键词：超球支持向量机；加权；异常点；噪音；多类别分类

中图分类号：ＴＰ３８９．１　　　　　文献标识码：Ａ　　　　　文章编号：１０００－７１８０（２０１５）０１－００１９－０５

Ａ　Ｗｅｉｇｈｔｅｄ　Ｈｙｐｅｒ－Ｓｐｈｅｒｅ　Ｓｕｐｐｏｒｔ　Ｖｅｃｔｏｒ　Ｍａｃｈｉｎｅ
ｆｏｒ　Ｍｕｌｔｉ－ｃｌａｓｓ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ＬＩＵ　Ｓｈｕａｎｇ１，ＣＨＥＮ　Ｐｅｎｇ２，ＬＩ　Ｘｉ－ｚｕｏ１

（１Ｃｏｌｌｅｇｅ　ｏｆ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　＆Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，Ｄａｌｉａｎ　Ｎａｔｉｏｎａｌｉｔｉｅｓ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｄａｌｉａｎ　１１６６００，Ｃｈｉｎａ；

（２Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ　ｏｆ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　＆Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｄａｌｉａｎ　Ｎｅｕｓｏｆｔ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　ｏｆ

Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，Ｄａｌｉａｎ　１１６０２３，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｂａｓｅｄ　ｏｎ　Ｏｎｅ－Ｃｌａｓｓ　ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ，Ｈｙｐｅｒ－ｓｐｈｅｒｅ　ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ　ｉｓ　ａｎ　ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ　ｔｏｏｌ　ｔｏ

ｓｏｌｖｅ　ｐｒｏｂｌｅｍｓ　ｏｆ　ｍｕｌｔｉ－ｃｌａｓｓ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．Ｗｉｔｈ　ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ　ｄｅｄｕｃｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ，ｗｅ　ｆｏｕｎｄ　ｔｈａｔ　ｈｙｐｅｒ－ｓｐｈｅｒｅ

ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ　ｉｓ　ｏｖｅｒ　ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ　ｏｎ　ｅａｃｈ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｓａｍｐｌｅ，ｅｖｅｎ　ｉｆ　ｔｈｅ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｓａｍｐｌｅ　ｂｅｌｏｎｇｓ　ｔｏ　ｎｏｉｓｅ　ｏｒ

ｏｕｔｌｉｅｒ．Ｓｏ　ａ　ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　ｍｅｔｈｏｄ　ｂｅｆｏｒｅ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｉｓ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ｉｎ　ｔｈｉｓ　ｐａｐｅｒ　ｔｏ　ｒｅｍｏｖｅ　ｎｏｉｓｅ　ａｎｄ　ｏｕｔｌｉｅｒ　ｂｙ　ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ　ｆｒｏｍ　ｔｈｅ　ｏｒｉｇｉｎａｌ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｄａｔａ　ｓｅｔ．Ｉｎ　ｔｈｅ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｐｒｏｃｅｓｓ，ａ　ｗｅｉｇｈｔ　ｆａｃｔｏｒ　ｉｓ　ａｄｄｅｄ　ｆｏｒ　ｅａｃｈ　ｓａｍｐｌｅ　ｔｏ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｅ　ｉｔｓ　ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｔｏ　ｔｈｅ　ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ　ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ，ｅｎｓｕｒｉｎｇ　ｑｕｉｃｋ　ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ　ｏｆ　ｔｈｅ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＳＭＯ

ｓｏｌｖｉｎｇ．Ｉｎ　ｔｈｅ　ｔｅｓｔｉｎｇ　ｐｒｏｃｅｓｓ，ａｎ　ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｒｕｌｅ　ｉｓ　ｓｅｌｅｃｔｅｄ　ｂｙ　ｔｈｅ　ｔｅｓｔ　ｓａｍｐｌｅ　ｐｏｓｉｔｉｏｎ．

Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｃｏｍｐａｒｅｄ　ｔｏ　ｏｔｈｅｒ　ｈｙｐｅｒ－ｓｐｈｅｒｅ　ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅｓ，ｎｅｗ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｒｅｄｕｃｅｓ

ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｓ　ｏｆ　ｎｏｉｓｅｓ　ｏｒ　ｏｕｔｌｉｅｒｓ　ｆｏｒ　ｔｈｅ　ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ　ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ　ａｎｄ　ｉｍｐｒｏｖｅｓ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ａｃｃｕｒａｃｙ．

Ｋｅｙ　ｗｏｒｄｓ：Ｈｙｐｅｒ－ｓｐｈｅｒｅ　ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ；ｗｅｉｇｈｔ；ｏｕｔｌｉｅｒｓ；ｎｏｉｓｅ；ｍｕｌｔｉ－ｃｌａｓｓ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

１　引言

支持向量机由Ｃｏｒｔｅｓ和 Ｖａｐｎｉｋ于１９９５年首
先提出，它在解决小样本、非线性及高维模式识别中
表现出许多特有的优势，并已成功应用到图形图像

处理、数据挖掘、文本分类等众多领域［１－３］．最初的支
持向量机算法以二分类为基础，解决多分类问题时
使用各种组合二分类支持向量机的方法实现．由于
每一个二分支持向量机求解过程都是一次二次规划

求解过程，因此组合二分类支持向量机求解多分类
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问题时计算代价较高．为了降低二次规划求解的复
杂度，把二类分类的超平面二次规划求解问题转化
成超球面的二次规划求解，研究者提出了直接计算
出各类别约束超球的超球支持向量机算法［４］．该算
法在Ｏｎｅ－ｃｌａｓｓ支持向量机算法基础上发展而来［５］，
其思想是单独计算每一类别训练数据的最小包围

球，要求建立的最小包围球半径尽可能小，尽量包含
该类别的所有样本点［６－７］

基本的超球支持向量机算法训练过程需要逐一

扫描整个训练集中的每个训练样本，即公平对待每
个训练样本，即便该样本是噪声数据点或离群异常
数据点．而且，根据最后训练结果支持向量的比例及
数量可知，仅有小部分样本点对每个类别的分类超
球有贡献，以超球中心为聚类中心的大部分数据点
不会影响分类结果．
本文提出一种引入预处理算法的加权超球支持

向量机算法．其主要思想是在训练之前加入预处理
算法，根据相似度公式计算训练样本的相似度值，小
于预设阈值的数据点记为噪音点和异常点，直接从
原始数据集中删除．在训练过程中，根据权值公式计
算每个样本的权值，根据权值大小优先选择对分类
结果影响较大的训练样本，确保ＳＭＯ求解过程的
迅速收敛．在测试阶段，根据测试点的位置合理选择
分类规则进行正确分类．

２　加权超球支持向量机算法

为了解释权值计算规则，这里先给出一个二维
数据点的最小包围球示意图，如图１所示．球面上和
球面外黑色填充的数据点为支持向量．

图１　 二维最小包围球示意图

加权因子ｓｉ的计算公式为

ｓｉ＝ ‖ｘｉ－ｘ‖２

ｍａｘ
ｊ
‖ｘｊ－ｘ‖２

，ｉ，ｊ＝１，…，Ｎ （１）

这里的ｘ为所有训练样本ｘ的平均值．由于超
球球心与样本均值接近，因此根据该计算公式，球面
上的点权值近似为１，而靠近球心的点权值非常小，
在调用ＳＭＯ算法求解时就可以直接忽略小于一定

阈值的训练样本，而优先选择权值较大的样本点，加
快算法收敛速度．
假设训练数据维数为ｎ，训练样本类别数为ｍ，

第ｋ个类别的数据集合样本个数为ｌｋ．给定ｍ个ｎ维
空间的集合Ｘｋ（ｋ＝１，…，ｍ），对每个集合寻找一个
超球（ｃｋ，Ｒｋ），其中ｃｋ 为超球球心，Ｒｋ 为超球半径，
使其尽量小，使该最小超球尽可能包含所有同类样
本．考虑到存在一些孤立点，允许这些点落入球面
外，引入松弛因子，该原始的优化问题可以表示为

ｍｉｎ
ｃｋ，Ｒｋ
Ｒ２ｋ＋Ｃ∑

ｍ

ｉ＝１
ｓｉξｉ

ｓｕｂｊｅｃｔ　ｔｏ： （２）

‖φ（ｘｉ）－ｃｋ‖
２ ≤Ｒ２ｋ＋ξｉ

ξｉ≥０，ｉ＝１，…，ｌｋ
式中，第ｋ类样本的最小超球Ｓｋ由球心ｃｋ和半径Ｒｋ
确定，Ｃ为惩罚因子，ξｉ≥０为松弛变量．对非线性的
训练集，引入非线性映射φ（ｘｉ）把训练数据ｘｉ 映射
到高维线性特征空间．对非线性映射无需直接计算，

在求解过程中引入核函数 Κ（ｘｉ，ｘｊ）＝＜φ（ｘｉ），

φ（ｘｊ）＞ 即可计算．
引入拉格朗日乘子αｉ，βｉ求解该二次规划问题，

拉格朗日多项式为如下形式：

Ｌ（Ｒｋ，ｃｋ，ξｉ，αｉ，βｉ）＝Ｒ
２
ｋ＋Ｃ∑

ｌｋ

ｉ＝１
ｓｉξｉ－

∑
ｌｋ

ｉ＝１
αｉ（Ｒ２ｋ＋ξｉ－‖φ（ｘｉ）－ｃｋ‖

２）－∑
ｌｋ

ｉ＝１
βｉξｉ

（３）

对该多项式分别对Ｒｋ，ｃｋ，ξｉ求偏导并令其为０，
可得

Ｌ
Ｒｋ ＝

２Ｒｋ－２Ｒｋ∑
ｌｋ

ｉ＝１
αｉ ＝０∑

ｌｋ

ｉ＝１
αｉ ＝１ （４）

Ｌ
ｃｋ ＝

２∑
ｌｋ

ｉ＝１
αｉφ（ｘｉ）－２ｃｋ∑

ｌｋ

ｉ＝１
αｉ ＝０

ｃｋ ＝
∑
ｌｋ

ｉ＝１
αｉφ（ｘｉ）

∑
ｌｋ

ｉ＝１
αｉ

＝∑
ｌｋ

ｉ＝１
αｉφ（ｘｉ）

（５）

Ｌ
ξｉ
＝Ｃｓｉ－αｉ－βｉ ＝０αｉ ＝Ｃｓｉ－βｉ

０≤αｉ≤Ｃｓｉ （６）

把式（４）、（５）、（６）带入拉格朗日多项式，可以
得到对偶的优化问题：

０２



　第１期 刘爽，等：用于多类别分类的一种加权超球支持向量机算法

ｍｉｎ
αｉ
∑
ｌｋ

ｉ，ｊ＝１
αｉαｊΚ（ｘｉ，ｘｊ）－∑

ｌｋ

ｉ＝１
αｉΚ（ｘｉ，ｘｉ）

ｓ．ｔ．∑
ｌｋ

ｉ＝１
αｉ ＝１

０≤αｉ≤Ｃｓｉ，ｉ＝１，…，ｌｋ

（７）

由运算结果可知，加权超球支持向量机算法与原
始的超球支持向量机算法目标函数的区别在于拉格朗

日乘子的上限．原始的超球支持向量机算法拉格朗日
乘子上限是固定的惩罚因子Ｃ，无法动态调整．根据惩
罚因子的引入原则可知，Ｃ越大，对错误分类惩罚越大；

Ｃ越小，对错误分类的惩罚越小，可能会导致错误分类
数据点增多．如果要获得最佳的惩罚因子，需要使用不
同的惩罚因子反复迭代训练，增加了计算量．而加权超
球支持向量机算法的拉格朗日乘子上限是惩罚因子Ｃ
与权值ｓｉ的乘积，不仅可以动态调整，而且还与样本相
关联．按照权值计算公式（２）的定义，可知所有的权值
均小于等于１．权值越大，说明该样本点接近球面的可
能性越大，也就意味着该样本点可能是支持向量，因此

Ｃｓｉ的值也大一些．权值越小，说明该样本点越靠近球
心，Ｃｓｉ的值较小．
由于无需求解非线性映射函数，因此求解超球

半径时，不是直接按照式（５）求解，而是直接求球心
的平方，导出如下计算公式：

ｃ２ｋ ＝∑
ｌｋ

ｉ＝１，ｊ
αｉαｊΚ（ｘｉ，ｘｊ） （８）

拉格朗日乘子大于０的样本为支持向量，因此
满足公式（１）约束条件１的球面上的点即为支持向
量．已知球心，可以由任一球面上的支持向量（此时，
松弛因子为０）求出半径的平方，即：

Ｒ２ｋ ＝ ‖φ（ｘ）－ｃｋ‖
２

＝Κ（ｘ，ｘ）－２∑
ｌｋ

ｉ＝１
αｉΚ（ｘ，ｘｉ）＋∑

ｌｋ

ｉ＝１，ｊ
αｉαｊΚ（ｘｉ，ｘｊ）

（９）

３　 噪音点／离群点对分类结果的影响分析

这里以二维超球为例直观解释噪音点／离群点
对分类结果的影响．假设类别１与类别２的训练超
球结果分别为Ｓ１ 和Ｓ２，如图２所示．那么此时的分
类结果是最理想的，因为两个超球没有任何相交的
部分，对测试样本的分类结果计算也相对简单．但
是，如果第一个类别的训练数据集合中包含一个噪
音数据或离群点，如点ｘ，那么该点对分类结果将产
生巨大影响．这时，虽然仅仅加入了这一个点，但是

因为该点所处位置的特殊性，使第一个类别的超球
半径增长２倍以上，分布范围迅速扩张．最后的分类
超球就变为Ｓ′ 和Ｓ２，即两个分类超球有９０％ 以上
的重合区间，使测试样本的分类变得非常复杂．

图２　 噪音／离群点对分类结果的影响

这里简单对测试样本分类规则加以说明．如果
分类超球相互独立，采用综合超球球心、半径分布的
分类规则计算公式计算测试样本的分类结果．如果
一个分类超球位于另一个分类超球内部，那么采用
排它法作为分类规则，即落入小超球的测试样本类
别属于小类别，其余所有测试样本均属于大超球的
类别．对图３所示的情况，假设有一个测试样本ｙ，位
于超球Ｓ２附近．因为Ｓ２在Ｓ′的内部，所以直接判定
测试样本的类别为１．但实际上，训练样本ｘ为噪音
数据，不考虑该训练样本时，按球心、半径分布规律

ｙ的正确分类结果应该是属于类别２．

图３　 测试样本ｙ的分类示意图

为了降低噪音／离群数据对分类结果的影响，
采用文献［８］中提出的相似度判定方法，删除训练
样本集合中的噪音／离群数据．其计算规则如下：计

１２
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算单个样本与整个样本的相似度，相似度大的点属
于训练样本集合，相似度小于一定阈值的点即为噪
音点／离群点，从原始训练数据集合中删除．其计算
方法如下：

Ｄ（ｘｉ，Ｘｋ）＝∑
ｍ

ｊ＝１
ｅｘｐ（－‖ｘｉ－ｘｊ‖

２

σ
）

ｗｈｅｒｅσ＝ １ｍ∑ｘｊ∈Ｘｋ
‖ｘｊ－ｘ

－

‖２

ｉ，ｊ＝１，…，Ｎ；ｋ＝１，…，ｍ

（１０）

这里，‖·‖２ 表示欧氏距离的平方，ｘ
－
为所有

样本点的均值，ｍ为样本类别数，Ｎ 为样本总数．噪
音点／离群点应该与数据集合主体距离较远，且所
占比例较小，这里根据样本分布规律设定一个阈值．
在对测试样本进行分类时，分类规则不仅应该

考虑数据的中心（即球心），还应该考虑数据的分布
（即半径）．
本文分如下三种情况考虑．如果测试样本位于

多个超球内（超球个数大于等于２）时，根据如下公
式计算该测试样本所属的类别：

ｓｉｍ（ｘ，Ｓｋ）＝ ‖ｘ－ｃｋ‖
２

Ｒ２ｋ
（ｋ＝１，…，ｍ）（１１）

新的测试样本类别归属于相似度大的类别．
如果测试样本位于所有超球外部时，使用如下

分类决策公式确定其类别归属：

ｍｉｎ（ｄ
２
ｘｊ

Ｒ２ｊ
－１） （１２）

其中

ｄ２ｘｊ ＝ ‖φ（ｘ）－ｃｊ‖
２

＝Κ（ｘ，ｘ）－２∑
ｌｋ

ｉ＝１
αｉΚ（ｘ，ｘｉ）＋

∑
ｌｋ

ｉ，ｊ＝１
αｉαｊΚ（ｘｉ，ｘｊ） （１３）

如果测试样本仅位于单一超球内，则测试样本
就属于该类别．

４　加权超球支持向量机算法及实验

４．１　算法描述
图４所示为本文加权超球支持向量机的训练算

法描述，图５所示为本文加权超球支持向量机的测
试分类算法描述．
４．２　实验描述
为了验证本文算法的有效性，取三组数据进行

验证．
第一组数据人工生成的二维数据为三个类别数

图４　加权超球支持向量机训练算法

图５　加权超球支持向量机测试算法
据，如图６所示．横纵坐标分别表示二维数据的ｘ坐
标值，ｙ坐标值．
根据三个类别数据的分布求得其各自的最小半

径约束超球如图６所示．此时分类超球分布属于最
理想状态，对新的测试样本可以直接根据测试样本
的位置选择分类规则公式计算其类别．但是，如果存
在第二个类别的噪音数据ｘ，由ＳＭＯ算法求得的分
类超球结果如图７所示．横纵坐标分别表示二维数
据的ｘ坐标值，ｙ坐标值．这时，第二个类别的分类
超球与第一类别、第三类别超球都相交，使落入相交
区域的测试样本分类变得较为复杂，而且分类结果
也不一定准确．

２２
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图６　人工生成三个类别超球例子

图７　噪声数据ｘ对分类结果的影响

按照本文的算法，在输入原始训练数据集合后，
首先做数据预处理，删除相似度小于设定阈值的数
据，就可以剔除掉噪音数据ｘ，从而保证分类超球的
准确性．
第二组数据取自 ＵＣＩ机器学习数据库［９］中的

ｉｒｉｓ数据集．ｉｒｉｓ数据集包括三类数据１５０个，每个
类别５０个，分别加入人工噪声数据２个，随机选择

９０％作为训练样本，１０％作为测试样本，重复１０次
实验，取计算结果的平均值．这里的核函数均选取高
斯ＲＢＦ核函数，本文的算法经过参数寻优找到最优
的核函数宽度和惩罚因子．文献［４］的核函数宽度取
为１．２５，惩罚因子取为５０．实验结果如表１所示．这
里的训练时间是指ＳＭＯ算法求解拉格朗日乘子的
时间，不包含去除噪音的预处理时间．

表１　ｉｒｉｓ数据集分类结果对比

训练时间／ｓ 支持向量个数 测试精度／％

文献［４］算法 ４．３１　 ５４　 ８９．１５

本文算法 ３．６５　 ４５　 ９８．９６

　　由表中实验数据可以看出，标准的超球支持向
量机算法训练时间与本文算法相当，但是由于受噪
音数据影响其分类器性能明显低于本文算法．
第三组数据选择一个目标图像分类数据，也是

比较本文算法与文献［４］算法的分类性能．目标图像
共分为６类，包括花、树、草、动物、人、房屋几个类

别，提取轮廓、小波、纹理等２５维特征，采集的样本
数量为１　０００个，随机选取８５％的样本作为训练数
据，其余１５％作为测试．因此采集的图像数据本身
就包含噪声数据，所以这里不再人为加入噪音数据．
文献［４］的算法核函数宽度取为１．５６，惩罚因子取为

１００．实验重复５次，实验结果取其平均值．实验数据
如表２所示．

表２　目标图像分类结果对比

训练时间／ｓ 支持向量个数 测试精度／％

文献［６］算法 ５５６　 ２８９　 ８０．１４

本文算法 ４２５　 ２１２　 ８９．７７

　　由表２中的数据可知，对相同的数据集，由于本
文算法对噪声数据进行了预处理，因此支持向量机
数量小于标准的超球支持向量机算法，训练时间较
短而且测试精度较高．

５　结束语

本文给出了加权因子的计算方法，用于区别对
待每一个训练样本，并加快ＳＭＯ求解算法的收敛
性．在此基础上推导了加权超球支持向量机算法的
目标函数及对偶目标函数，并分析了加权因子动态
调整拉格朗日乘子上界的功能．本文分析了噪音数
据／离群数据对分类结果的影响，给出了预处理算
法，实验结果验证了算法的有效性及可行性．虽然本
文算法在数据预处理、加权因子的计算、分类精度上
均有所改进，但是对噪音数据的判断、考虑类别不均
衡信息的加权因子计算等仍需深入研究．
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