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摘　要：当训练集的规模很大时，一般的支持向量机的学习过程需要占用大量的内存，寻优速度缓慢，不利于实际

应用．提出了一种预抽取支持向量的支持向量机调节熵函数法．首先，利用两凸包相对边界向量方法预抽取出边界

向量；然后，利用支持向量机调节熵函数法来训练预抽取的边界向量．实验表明，采用这种方法来训练样本集不仅

降低了学习的代价，还提高了分类速度．
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１　引 言

数据挖掘（ＤａｔａＭｉｎｉｎｇ，ＤＭ）是从大量的不完

全的、嘈杂的、模糊的随机数据库的过程中提取隐含

的、未知的、潜在利用信息和知识［１３］．熟为人知的数

据挖掘方法有遗传算法、决策树法、神经网络、统计

分析方法、粗糙集法、支持向量机等［４５］．

文献［６］提出的支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒ

Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）已经成为解决分类、回归和其他统

计学习问题的流行方法之一．其中，ＳＶＭ的训练需

要解一个与问题样本数目同样多参数的凸二次规划

问题，特别是对于大规模数据集的训练存在着一定

的困难．现有的大多数典型算法都是基于序贯输入

样本的方式或分解训练集，如ＳＭＤ算法、块算法和

分解算法等．这些算法虽然在提高效率的同时还节

省了内存空间，但是在设计和实验方面都比较复杂，

不易于实现．

在１９９０年后人们发掘了一种新的数值优化方

法———极大熵方法［１７］．其在解决非线性规划和极值

等问题时，具有收敛速度快，易于计算机实现，数值

稳定性好等优势．但是进一步的研究表明，极大熵函

数法还存在着一定的不足，当参数犘趋于无穷大

时，容易产生数值溢出的现象．后来带调节因子的熵

函数法的补充了熵函数法的不足，参数狆的值无需

取得很大就可以快速趋于问题的精确解．

本文提出了一种预抽取支持向量的调节熵函数
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法．先利用相对边界向量方法预抽取出边界向量；在

利用支持向量分类机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＣｌａｓｓｉｆｉｃａ

ｔｉｏｎ，ＳＶＣ）调节熵函数法来训练预抽取的边界向

量，从而为ＳＶＣ求解最优化问题开辟了一条新

路径．

２　支持向量机

建立在统计学习理论和结构风险最小化原理基

础上而产生的ＳＶＭ，其基本原理是找到一个满足分

类要求的最优分类超平面，并且找的超平面要在保

证分类精度的同时也可以满足超平面两侧空白的区

域最大化．

设样本（狓１，狔１），（狓２，狔２），…，（狓１，狔１）∈犚
狀 线

性可分，类别标号为狔犻∈｛－１，１｝，犵（狓）＝ω·狓＋犫

为狀维空间线性判别函数一般形式，分类面方程为

ω·狓＋犫＝０ （１）

权向量和分类阈值分别为ω和犫，所有样本被分

类面正确的分类，需满足：

狔犻 ω·（ ）狓 ＋［ ］犫－１≥０，犻＝１，２，…，狀 （２）

成立的样本点是支持向量的条件是满足上述条

件且使得‖ω‖
２达到最小的分类面，优化问题的最

优分类函数：

犳（）狓 ＝ｓｇｎ∑
狀

犻＝１

犪犻狔犻 狓犻·（ ）狓 ＋犫｛ ｝ （３）

３　预抽取边界向量

３．１　线性可分情况下

定义１　（距离）给定两个不同样本狓１，狓２ ∈

犚犖，狓犻表示狀维样本的第犻维，则两个样本间距离可

表示为：

犱狓１，狓（ ）２ ＝‖狓１－狓２‖＝ ∑
犻

狓犻１－狓
犻（ ）２槡
２

（４）

定义２　（边界向量）我们定义边界向量为位于

模式边界上的向量．

假设有两类样本狓１犻，狓２犼，犻＝１，２，…，犾，犼＝１，

２，…，犿，犱狓１犻，狔２（ ）犼 为两类样本中不同点的距离，每

一个犻值ｍｉｎ犱狓１犻，狓２（ ）犼 ，犻＝１，２，…，犾所对应的向

量为第一类样本中的一个边界向量．因此，当犻或犼

取遍所有值，可以获得包含全部支持向量的两类样

本的边界向量集合，并且边界向量的数量仅占总样

本数量的一小部分．

３．２　非线性可分情况下

非线性情况下，利用一个非线性核函数Φ将原

问题映射到线性可分的高维空间犎 中．

定义３　（距离）给定两个原输入空间中的不同

样本狓１，狓２∈犚
犖，二者之间的距离可以表示为‖狓１

－狓２‖，其在高维特征空间中的距离可以表示为

犱（狓１，狓２）＝‖Φ（狓１）－Φ（狓２）‖

＝ 犽（（狓１，狓２））－２犽（狓１，狓２）＋犽（狓１，狓２槡 ） （５）

由定义３可知样本在非线性高维空间中线性可

分，利用预抽取边界向量方法找出仅占总样本数量

比例很小的边界向量作为训练集训练ＳＶＣ，算法的

训练速度将有很大幅度的提高．

预抽取边界向量的实现步骤如下：

设两类样本集合为犃，犅；狓犃犻∈犃，狔犅犻∈犅，犻＝

１，２，…，犾，犼＝１，２，…，犿；

（１）求出ｍｉｎ犱（狓犃犻，狔犅犼，犼＝１，…，犿；

（２）将犻＝１，２，…，犾取遍，找到犃样本集中所有

样本的最小值和犅样本集中对应的点，作为预抽取

的样本集合犃１；

（３）求出ｍｉｎ犱（狓犃犻，狔犅犼，犻＝１，２，…，犾；

（４）将犼＝１，…，犿取遍，找到样本集犅中所有

样本的最小值和其对应的样本集犃中的样本点，作

为预抽取的样本集合犅１；

（５）对犃１和犅１样本集进行唯一化处理，得到的

样本集作为预抽取训练样本集合．

４　ＳＶＣ的调节熵函数法

４．１　无约束ＳＶＣ模型

训练样本｛（狓１，狔１），…，（狓犻，狔犻）｝，狓犻∈犚，狔犻∈

犚，是犽维的，犾为总样本个数，狓１＝１或－１是该模

型类别，ＳＶＣ要求解二次规划问题：

ｍｉｎ
１
２
‖ω‖

２
＋犆∑

犾

犻＝１
ξ犻

ｓ．ｔ．狔犻ω·狓犻－（ ）犫＋ξ犻≥１ （６）

ξ犻≥０，犻＝１，２，…，犾．

最优分类面为ω·狓－犫＝０．

令狉犻＝狉犻（ω，犫）＝１－狔犻（ω·狓犻－犫）在式（６）中

的约束条件为ξ犻≥狉犻，ξ犻≥０而目标函数又线性极小

化ξ犻，则必有ξ犻＝ｍａｘ｛０，狉犻｝，犻＝１，２，…，犻，于是式

（６）与如下含有犽＋犾个变量的无约束不可微规划等

价．

ｍｉｎ犉ω，（ ）犫 ＝
１
２
‖ω‖

２
＋犆∑

犾

犻＝１

ｍａｘ０，狉｛ ｝犻

（７）

令‖ξ‖１＝∑
犾

犻＝１

ｍａｘ０，狉｛ ｝犻 ，‖ξ‖∞ ＝∑
犾

犻＝１

ｍａｘ

０５１
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｛０，狉１，狉２，…，狉犻｝由向量范数等价定理在有限维线

性空间上的性质可得到如下不等式：

１
犾
‖ξ‖１≤‖ξ‖! ≤‖ξ‖１

于是规划（７）同下式无约束问题等价：

ｍｉｎ
ω，犫
Φω，（ ）犫 ＝

１
２
‖ω‖

２
＋犆ｍａｘ０，狉１，狉２，…，狉｛ ｝犾

（８）

４．２　ＳＶＣ的调节熵函数法

对于极值问题ｍｉｎ
狓∈犚

犽
ｍａｘ
１≤犻≤犾
犳犻（）狓 ，连续可微函数

犳犻（）狓 ∈犚
犽，犾≥２的正整数，通过极大熵函数推出

的可微函数犉狆（狓）＝
１
狆
ｌｎ（∑

犾

犻＝１

ｅｘｐ（狆犳犻（狓）））称为

极大熵函数，并用该可微函数逼近最大值函数犉（狓）

＝ｍａｘ
１≤１≤犻
犳犻（狓），只有当参数狆→∞时，犉狆（狓）的解才

能趋于犉（狓）的精确解，因此，带调节因子的熵函数

法避免了熵函数法数值溢出的不足．

调节熵函数的定义如下：

犉狆，（ ）μ ＝
１
狆
ｌｎ∑

犾

犻＝１
μ犻ｅｘｐ狆犳犻（）（ ）（ ）狓 （９）

式中，μ∈Δ＝｛μ∈犚
犾，σ≤μ犻≤

１
犾＋１

，犻＝１，２，…，

犾，∑
犾

犻＝１
μ犻＝１｝，狆＞０，犘和μ均为参数，σ为一个给定

非负常数，根据调节熵函数定义（７）可以等价于如

下无约束问题：

ｍｉｎΦ 狆，（ ）μ ω，（ ）犫 ＝
１
２
‖ω‖

２
＋

犮
狆
ｌｎ∑

犾

犻＝１
μ犻ｅｘｐ狆狉（ ）（ ）犻 （１０）

其中，狉０ ω，（ ）犫 ≡０，狆＞０，μ∈Δ为参数．

易知Φ（狆，μ）（ω，犫）为任意阶可微凸函数，所以式

（１０）中的任一局部最优解也是全局最优解．

定义Δ犐 ＝ μ∈Δ狘对犻犐ω，（ ）犫 ，μ犻＝｛ ｝０ ，

犚ω，（ ）犫 ＝ｍａｘ
１≤犻≤犾
狉犻ω，（ ）犫 ，

犐ω，（ ）犫 ＝｛犻狘狉犻ω，（ ）犫 ，犻＝０，１，…，犾｝．

下述定理根据极大熵函数性质得到．

定理１　设μ∈Δ，μ≠０，则有：

犆ｌｎ犻∈犐μｍａｘ／狆≤Φ 狆，（ ）μ ω，（ ）犫－Φω，（ ）犫 ≤０

其中μｍａｘ＝ｍａｘμ犻，犻∈犐ω，（ ）｛ ｝犫 ，当狆→ !

时

Φ 狆，（ ）μ ω，（ ）犫 一致收敛于Φω，（ ）犫 ．

定理２　 对于（ω，犫）犚
犽
×犚，狆 ∈犚

＋ 有

Φ（狆，μ）（ω，犫）＝Φ（ω，犫），当且仅当μ∈Δ犻．

根据上述内容，可以同时调节狆 和μ，使

Φ（狆，μ）（ω，犫）快速收敛到Φ（ω，犫）．为了避免ｅｘｐ（狆狉犻）

溢出的数值计算问题，当狆充分大后，通过调节μ的

值使Φ（狆，μ）（ω，犫）收敛到Φ（ω，犫）．下面给出调节μ的

方法．

设狆＞０，μ∈Δ，ω，（ ）犫 是Φ 狆，（ ）μ ω，（ ）犫 的极小

解，得到
"Φ 狆，（ ）μ ω，（ ）犫 ，即

"Φ 狆，（ ）μ ω，（ ）犫 ＝
ω（）０ ＋

犆∑
犾

犻＝１

μ犻ｅｘｐ狆狉（ ）犻

∑
犾

犼＝０μ犼ｅｘｐ狆狉（ ）犼
狔犻
－狓犻（ ）１

＝０ （１１）

σ犻＝ μ犻ｅｘｐ狆狉（ ）犻

∑
犾

犼＝０
μ犼ｅｘｐ狆狉（ ）犼

，犻＝０，１，…犾 （１２）

则有λ犻∈Δ且满足

ω（）０ ＋犆∑
犾

犻＝１

σ犻狔犻
－狓犻（ ）１

＝０ （１３）

所以下一个调节因子的值为式（１１）定义的σ，

可以得出Φ 狆，（ ）μ ω，（ ）犫 的Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵为

"

２
Φ 狆，（ ）μ ω，（ ）犫 ＝

　　
犐犽 ０［ ］
０ ０

＋犆狆∑
犾

犻＝１
σ犻
狓犻狓

犜
犻 －狓犻

－狓
犜
犻

［ ］
１
－

　　犆狆· ∑
犾

犻＝１
σ犻狔犻

－狓犻（ ）（ ）１
·

　　 ∑
犾

犻＝１
σ犻狔犻 －狓

犜
犻（ ）（ ）１ （１４）

式中，犐犽为犽阶单位矩阵，σ犻如（１２）定义．

４．３　基于边界向量的调节熵函数的ＳＶＣ

将预抽取出的边界向量作为训练集，二次无约

束规划问题（１０）的Ｎｅｗｔｏｎ算法如下：

算法：输入 狓犻，狔（ ）｛ ｝犻
犾
犻＝１，初值μ

０
犻 ＝

１
犾＋１

，（犻＝

０，１，…，犾），犽＝０，

犐０＝ ω０，犫（ ）０ ∈犚
犽＋１，ε１＞０，ε２＞０，狆０＝１．

Ｓｔｅｐ１：计算犵犽＝ "Φ 狆犽
，μ（ ）
犽
狕（ ）犽 ，若‖犵犽‖≤

ε１转Ｓｔｅｐ４；

Ｓｔｅｐ２：计算犎犽＝"

２
Φ 狆犽

，μ（ ）
犽
狕（ ）犽 ，犱犽＝－犎－１犽犵犽；

Ｓｔｅｐ３：一维搜索ｍｉｎ
λ＞０
Φ 狆犽

，μ（ ）
犽
狕犽＋λ犱（ ）犽 得λ犽，

狕犽＋１＝狕犽＋λ犽犱犽犽＝犽＋１转Ｓｔｅｐ１；

Ｓｔｅｐ４：狕 狆（ ）犽 ＝狕犽，若‖狕 狆（ ）犽 －狕 狆犽－（ ）１ ‖

≥ε２，则计算狆犽＋１＝１０狆犽，μ
犽＋１
犻 ＝ μ

犽
犻ｅｘｐ狆犽狉犻狕（ ）（ ）犽

∑
犾

犼＝０
μ
犽
犼ｅｘｐ狆犽狉犼狕（ ）（ ）犽

，

犻＝０，１，…犾．犽＝犽＋１转Ｓｔｅｐ１，否则转下一步；

Ｓｔｅｐ５：输出 ω，犫（ ） ＝狕犽，算法结束．

根据Ｎｅｗｔｏｎ算法二次收敛性，为满足ε１约束
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仅需狆的取值较小和几部迭代，从而使得上述算法

二次收敛．

算法运行时除了原始数据的存储外，本方法只涉

及了犽＋犾阶方阵的求逆运算和存储，对于线性分类问

题一般有犽远远小于犾，之前的算法需要处理犾×犾阶矩

阵．所以，本文提出的预抽取支持向量的ＳＶＣ的调节熵

函数法，无论是在计算量或者在存储量上都较小．

４．４　数值实验

下面通过两个实验验证该算法有效性，实验都是

在ＭＡＴＬＡＢ７．０下编写，分别采用了二次规划算法和

二次收敛的Ｎｅｗｔｏｎ算法求解的无约束规划问题．

实验１　人工数据分类实验

当狆＝１０时，算法收敛情况如图１所示，结果与

二次规划算法完全一致且二者的最优分类面几乎重

合，图中最优分类超平面以ＳＨ表示，边界支持向量

以ＳＶ表示．

图１　人工数据分类

实验２　实际数据分类

样本数据如表１所示．

表１　实验二数据

样本 狓１ 狓２ 犢

１ １ １ －１

２ ３ ３ １

３ １ ３ １

４ ３ １ －１

５ ２ ２．５ １

６ ３ ２．５ －１

７ ４ ３ －１

　　取正则化参数犮＝２，零向量做为初始值，当狆

＝１０时，利用本文提出的算法得到的最优分类超平

面（ＯＵＲＳＨ）如图２所示，斜率和截距分别为０．５

和１．５，得到的结果是分类问题的精确解．

图２　实际数据分类

实验结果分析：本文实验结果说明不需要将参

数狆的值取的过大得到的最优解也可以与文献［８］

结果一致．

５　结束语

本文提出的一种预抽取边界向量的ＳＶＣ调节

熵函数刚好可以满足ＳＶＣ的不足，将预抽取边界向

量与ＳＶＣ调节熵函数方法相结合．通过人工数据实

验和实际数据测试实验表明，保证分类精度的同时

克服了ＳＶＣ在训练集很大时的不足，本文提出的算

法明显优于其他ＳＶＣ算法．
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带相关处理器，采用基于快速傅里叶变换的单通道

窄带相关处理计算方法，结合双门限判决接收算法，

实现了对窄带信号的盲分离算法改进．研究表明，采

用本文算法能有效提高对窄带信号的盲分离检测性

能，信号的恢复和特征检测效果较好，提高了信道增

益，实现信道均衡．
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