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基于二阶锥规划的鲁棒投影支持向量机
*
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(重庆师范大学 数学科学学院,重庆401331)

摘要:【目的】投影支持向量机是通过将线性判别分析的思想应用到双子支持向量机,从而提出的一种新的非平行分类模

型,旨在寻找两个不平行的投影方向而非超平面。然而该模型不够鲁棒,当训练数据集中存在大量的异常点或噪声时,投

影支持向量机所学习的投影方向往往会受到影响而发生偏移,从而分类性能下降,需要进一步降低模型对异常点或噪声

的敏感性,提升模型的鲁棒性。【方法】在模型中引入机会约束,在投影空间中允许部分投影样本到它的样本中心投影的

距离大于它到另一类样本中心的投影距离,即给出了分错样本概率的一个上界。【结果】得到一个新的带有机会约束的鲁

棒投影支持向量机,并等价地转化为二阶锥规划问题,从而只需求解一对线性二阶锥规划问题即可训练出两个非平行投

影方向。【结论】在有关UCI数据集以及增加噪声的该数据集的数值实验中,上述基于二阶锥规划的鲁棒投影支持向量

机与其他算法相比,准确率变化很小,相对稳定,具有更好的鲁棒性和泛化能力。
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支持向量机(SVM)[1-4]作为一种基于核的经典分类方法,越来越受到人们的关注并被广泛应用于文本识别、

人脸识别、时间序列预测等[5-8]多个领域。SVM 的主要思想是通过极小化结构风险寻求两个平行的分离超平

面,从而尽可能地将正负两类样本点分开。但随着社会的发展,数据复杂度急剧增加,SVM 应用的劣势逐渐显

现:它在训练过程中需要求解一个大规模的二次规划问题,这将大大增加它的计算成本。为了提升SVM的泛化

表现,一些非平行支持向量机相继被提出,包括临近支持向量机(PSVM)[9]、稀疏临近支持向量机(SPSVM)[10]、

双子支持向量机(TWSVM)[11-12]等。与SVM不同,TWSVM是求解两个规模较小、结构与SVM 相似的二次规

划问题,所以TWSVM的计算速度比SVM快了大约4倍。由于具有优异的性能,TWSVM 已被应用于医学检

测等多个领域。但是,TWSVM仅考虑了经验风险,并且在求解过程中可能出现奇异矩阵。为了解决这个问题,

双边界支持向量机(BTWSVM)[13]在模型中引入了一个正则项,不仅实现了结构风险最小化,而且有效避免了奇

异矩阵的出现。而基于二阶锥规划的双子支持向量机(SOCP-TSVM)[14]则增强了TWSVM 的鲁棒性,使它不

受异常点或噪声的影响,从而找到最优的两个不平行的超平面。

与TWSVM不同的是,投影双子支持向量机(PTSVM)[15]是为每一个类寻找一个投影方向,而不是传统的

寻找两个不平行的超平面;这使得该类别的样本投影在各自的投影子空间中,并聚集在均值投影的周围,且与另

一类的投影样本尽量远离。由于PTSVM在训练时只考虑了经验风险极小化,因此会出现奇异矩阵和过拟合的

情况。为此,带有正则项投影支持向量机(RPTSVM)[16]则在PTSVM 的模型中引入一个正则项来克服上述缺

陷。然而,关于提升PTSVM的鲁棒性的研究成果到目前为止还很少,其中之一为V投影双子支持向量机(V-
PTSVM)[17]。而事实上,当训练集中存在异常点或噪声时,PTSVM获得的投影方向往往不是最优的投影方向。

为了降低PTSVM对噪声的敏感性,受SOCP-TSVM的启发,本文将引入机会约束,在投影空间中允许部分投影

样本到它样本中心投影的距离大于它到另一类样本中心的投影距离,即通过机会约束给出了分错样本概率的一
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个上界,由此使得该模型在训练存在大量异常点的数据集时不受异常点或噪声影响,找到最优的投影方向,从而

提升模型的鲁棒性。

1SVM的相关工作

本节首先介绍将使用的部分符号,然后再简要回顾TWSVM,SOCP-TSVM 以及PTSVM。在本文中,所有

的向量均为列向量,除非通过(·)T 转置为行向量。e表示分量全为1的向量,I表示单位矩阵,此外,· 表示

二范数。本文训练数据集表示为T={(x(i)
j ,yj)|i=1,2;j=1,…,mi},其中正负类点的样本个数分别为m1,m2,

且m=m1+m2,而x(i)
j ∈Rn 表示第i类的第j个样本点,yj∈{+1,-1}表示相应的样本标签。为了方便起见,用

k=1,2分别表示正类或者负类,A∈Rm1×n是正类样本点观测值矩阵,B∈Rm2×n是负类样本点观测值矩阵。

1.1TWSVM
TWSVM旨在通过求解两个较小规模的二次规划问题获得两个不平行的超平面:

wT
1x+b1=0,wT

2x+b2=0。

BTWSVM[13]对TWSVM做了进一步改进,在目标函数中考虑了结构风险,它的模型为:

min
w1,b1,ξ2

 12 Aw1+e1b1 2+C12
(w1 2+b21)+C3eT2ξ2,

s.t. -(Bw1+b1)≥e2-ξ2,ξ2≥0。 (1)

min
w2,b2,ξ1

1
2 Bw2+e2b2 2+C22

(w2 2+b22)+C4eT1ξ1,

s.t. (Aw2+b2)≥e1-ξ1,ξ1≥0。 (2)
其中:C1,C2,C3,C4>0是参数。令H=[A,e1],G=[B,e2],则问题(1)和问题(2)的对偶问题如下:

max
α
 eT2α-12α

TG(HTH+C1I)-1GTα,

s.t. 0≤α≤C1。

max
γ

eT
1γ-12γ

TH(GTG+C2I)-1HTγ,

s.t. 0≤γ≤C2。
因此通过解上述对偶问题即可获得如下两个解:

v1=-(HTH+C1I)-1GTα,

v2=-(GTG+C2I)-1HTγ。
其中:vk=[wk,bk]T∈Rn+1,k=1,2。

一个新的样本x∈Rn 被分为正类或者负类,依赖于它到两个超平面的距离,靠哪个超平面更近就被分为哪

一类,即决策函数如下:

y=argmin
k=1,2

wT
kx+bk

wk
。

1.2SOCP-TSVM
设X1,X2分别表示产生正负类样本点的随机向量,它们分别服从(μ1,Σ1)和(μ2,Σ2)分布,其中μk 为均值,

Σk∈Rn×n为协方差矩阵,Σk 为对称半正定矩阵(k=1,2)。
为提升TWSVM的鲁棒性,文献[14]给出带有机会约束的TWSVM:

min
w1,b1
 12 Aw1+e1b1 2+C12

(w1 2+b21),

s.t. inf
X2~(μ2,Σ2)

Pr{wT
1X2+b1≤-1}≥η2。 (3)

min
w2,b2
 12 Bw2+e2b2 2+C22

(w2 2+b22),

s.t. inf
X1~(μ1,Σ1)

Pr{wT
2X1+b2≥1}≥η1。 (4)
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问题(3)中的约束首先给出了真阴性概率的一个下界η2。类似地,问题(4)中的机会约束给出真阳性的概率

下界为η1。再通过多元切比雪夫不等式[18],将上述问题转化为二阶锥规划问题[19],即:

min
w1,b1
 12 Aw1+e1b1 2+C12

(w1 2+b21),

s.t. -wT
1μ2-b1≥1+l2 ST

2w1 。 (5)

min
w2,b2
 12 Bw2+e2b2 2+C22

(w2 2+b22),

s.t.wT
2μ1+b2≥1+l1 ST

1w2 。 (6)

这里的lk= ηk

1-ηk
,Σk=SkST

k,k=1,2,Sk 为对称半正定矩阵Σk 分解得到的方阵。

注意,设vk=[wT
k,bk]T∈Rn+1,H=[A,e1]∈Rm1×(n+1),G=[B,e2]∈Rm2×(n+1),问题(5)和问题(6)的目标函

数可以分别写为:

1
2 Aw1+e1b1 2+C12

(w1 2+b21)=12v
T
1(HTH+C1I)v1,

1
2 Bw2+e2b2 2+C22

(w2 2+b22)=12v
T
2(GTG+C2I)v2。

再通过引入新的变量t1和t2,问题(5)和问题(6)可以转化为以下两个线性二阶锥规划问题:

min
w1,b1,t1

 t1,            

s.t. -wT
1μ2-b1≥1+l2 ST

2w1 ,

(HTH+C1I)
1
2v1 ≤t1。

min
w2,b2,t2

 t2,            

s.t. wT
2μ1+b2≥1+l1 ST

1w2 ,

(GTG+C2I)
1
2v2 ≤t2。

进而用求解线性二阶锥规划的求解器进行求解上述两个问题,例如SeDuMi工具箱[20]等。SOCP-TSVM的决策

函数为:

y=argmin
k=1,2

wT
kx+bk

wk
。

1.3PTSVM
与TWSVM寻找两个超平面不同的是,PTSVM的思想旨在寻找两个不平行的投影方向,每个类别一个投

影方向,各个类别的投影样本在各自的子空间中类内方差极小化,同时与另一个类别的投影样本很好地分离。

PTSVM模型如下:

min
w1,ξl
 12∑

m1

i=1
wT
1x(1)

i -wT
1
1
m1∑

m1

j=1
x(1)æ

è
ç

ö

ø
÷j

2

+C1∑
m2

l=1
ξl,       

s.t. wT
1x(2)

l -wT
1
1
m1∑

m1

j=1
x(1)

j +ξl≥1,ξl≥0,l=1,2,…,m2。 (7)

min
w2,ηl
 12∑

m2

i=1
wT
2x(2)

i -wT
2
1
m2∑

m2

j=1
x(2)æ

è
ç

ö

ø
÷j

2

+C2∑
m1

l=1
ηl,       

s.t. - wT
2x(1)

l -wT
2
1
m2∑

m2

j=1
x(2)æ

è
ç

ö

ø
÷j +ηl≥1,ηl≥0,l=1,2,…,m1。 (8)

式中:ξl,ηl 分别表示正负两类投影样本点的非负松弛变量,wk 表示第k∈{1,2}类的投影方向。问题(7)的目标

函数表示了第1类投影样本点到投影中心的距离以及误差尽可能小,约束条件表示第2类投影样本点到第1类

投影中心的距离至少为1,问题(8)与问题(7)类似。
然而,PTSVM只关注了经验风险最小化,这会导致训练数据集时出现过拟合的情况以及矩阵病态问题。为
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了解决上述问题,文献[16]对PTSVM做了进一步改进,在问题(7)和问题(8)的目标函数中加入了正则项来实

现结构风险最小化,有:

min
w1,ξl
 C1
2∑

m1

i=1
wT
1x(1)

i -wT
1
1
m1∑

m1

j=1
x(1)æ

è
ç

ö

ø
÷j

2

+12 w1 2+C3∑
m2

l=1
ξl,     

s.t. wT
1x(2)

l -wT
1
1
m1∑

m1

j=1
x(1)

j +ξl≥1,ξl≥0,l=1,2,…,m2。 (9)

min
w2,ηl
 C2
2∑

m2

i=1
wT
2x(2)

i -wT
2
1
m2∑

m2

j=1
x(2)æ

è
ç

ö

ø
÷j

2

+12 w2 2+C4∑
m1

l=1
ηl,     

s.t. - wT
2x(1)

l -wT
2
1
m2∑

m2

j=1
x(2)æ

è
ç

ö

ø
÷j +ηl≥1,ηl≥0,l=1,2,…,m1。 (10)

其中:C1,C2,C3,C4>0是权重参数。为了简化公式,定义类内协方差矩阵如下:

H1=∑
m1

i=1
x(1)

i - 1m1∑
m1

j=1
x(1)æ

è
ç

ö

ø
÷j x(1)

i - 1m1∑
m1

j=1
x(1)æ

è
ç

ö

ø
÷j

T
,

H2=∑
m2

i=1
x(2)

i - 1m2∑
m2

j=1
x(2)æ

è
ç

ö

ø
÷j x(2)

i - 1m2∑
m2

j=1
x(2)æ

è
ç

ö

ø
÷j

T
。

于是问题(9)和问题(10)可写为:

min
w1,ξ
 C12wT

1H1w1+12 w1 2+C3eT2ξ,  

s.t.Bw1-1m1
e2eT1Aw1+ξ≥e2,ξ≥0。 (11)

min
w1,η
 C22wT

2H2w2+12 w2 2+C4eT1η,  

s.t. - Aw2-1m2
e1eT2Bwæ

è
ç

ö

ø
÷2 +η≥e1,η≥0。 (12)

在获得解w1,w2 之后,一个未知的实例x被分配第k类,这取决于它最接近哪个投影中心,即决策函数为:

y=argmin
k=1,2

wT
kx-wT

k
1
mk∑

mk

j=1
x(k)

j 。

2基于二阶锥规划的鲁棒投影支持向量机(SOCP-PTSVM)

文献[16]对PTSVM 加入正则实现了结构风险极小化以及解决了过拟合的情况,即问题(11)和问题(12),

但该模型鲁棒性不强,在训练数据时易受异常点的影响,投影方向往往会发生偏移。机会约束可以用来提升分

类器的鲁棒性,已被成功启用到SVM 以及TWSVM。本节将该方法推广到PTSVM 中,提出一个新的模型即

SOCP-PTSVM。令X1,X2分别服从(μ1,Σ1)和(μ2,Σ2)分布,为正负类观测值的随机向量,对问题(11)和(12)引
入机会约束得到新的模型如下:

min
w1
 12w

T
1H1w1+C12 w1 2,      

s.t. inf
X2~(μ2,Σ2)

Pr((wT
1X2-wT

1μ1)≥1)≥η2。 (13)

min
w2
 12w

T
2H2w2+C22‖w2‖

2,     

s.t. inf
X1~(μ1,Σ1)

Pr(-(wT
2X1-wT

2μ2)≥1)≥η1。 (14)

其中:C1,C2>0为调节结构风险的参数,而η1,η2∈(0,1)与SOCP-TSVM 中的作用类似。在问题(13)中,目标

函数的第1项表示在投影子空间中,正类样本投影点到投影中心的距离;第2项为正则项,防止分类器过拟合,

实现结构风险极小化;约束条件则指出负类样本投影点到正类中心投影的距离至少为1的概率下界为η1,降低
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了SOCP-PTSVM对异常点或噪声的敏感性,从而具有更好的鲁棒性。问题(14)与问题(13)类似,故不再赘述。

为求解该模型,利用多元切比雪夫不等式,上述问题可等价地写成如下SOCP-PTSVM:

min
w1
 12w

T
1H1w1+C12 w1 2,   

s.t.wT
1μ2-wT

1μ1≥1+l2 ST
2w1 。 (15)

min
w2
 12w

T
2H2w2+C22 w2 2,

s.t. -(wT
2μ1-wT

2μ2)≥1+l1 ST
1w2 。 (16)

此时lk= ηk

1-ηk
,Σk=SkST

k,其中k=1,2。

值得注意的是,可以将问题(15)和问题(16)的目标函数写为如下形式:

1
2w

T
1H1w1+C12 w1 2=12w

T
1[H1+C1I1]w1,

1
2w

T
2H2w2+C22 w2 2=12w

T
2[H2+C2I2]w2。

利用Cholessky分解H1+C1I1=LT
1L1,H2+C2I2=LT

2L2,并引入两个新的变量g1,g2,问题(15)和(16)可以转化

为如下两个二阶锥规划问题:

min
w1,g1
 g1,            

s.t.wT
1μ2-wT

1μ1≥1+l2 ST
2w1 ,

g1-1

2L1w1
≤g1+1。 (17)

min
w2,g2

g2,

s.t. -(wT
2μ1-wT

2μ2)≥1+l1 ST
1w2 ,

g2-1

2L2w2
≤g2+1。 (18)

问题(17)和(18)均是带有两个二阶锥约束,目标函数是线性的二阶锥规划问题,可以使用SeDuMi进行有效

求解。综上所述,本文给出如下关于求解SOCP-PTSVM的算法。

算法1 步骤1:输入训练集T={(x(i)
j ,yj)|i=1,2;j=1,…,mi},这里x(i)

j ∈Rn,以及yj∈{+1,-1}。

步骤2:通过五折交叉验证的方法选定参数C1,C2>0,η1,η2∈(0,1)。

步骤3:计算Lk,μk,Sk,使用SeDuMi求解器求解问题(17)和(18)得到投影方向wk,k=1,2。
步骤4:构建决策函数如下:

f1(x)=wT
1x-wT

1μ1,

f2(x)=wT
2x-wT

2μ2。
步骤5:输出y,即新样本x属于的类别:

y=argmin
k=1,2

fk(x)。

值得注意的是,在算法1中,步骤2是选择SOCP-PTSVM的最优参数,即限定每一类样本被分对的概率下

界分别为η1,η2,即允许将部分样本分错,特别是异常点,从而提高了SOCP-PTSVM的鲁棒性。算法1对于线性

二阶锥规划是全局超线性收敛的,证明详情参考文献[19,21]。

3数值实验

本节将在真实数据集上将SOCP-PTSVM与几个鲁棒分类器进行比较,包括:SOCP-TSVM[14],鲁棒双子支

持向量机[22](R-TWSVM),鲁棒二阶锥非平行支持向量机[23](NPSVM)以及V-PTSVM[17]。实验环境为:Intel

5第1期             吴至友,等:基于二阶锥规划的鲁棒投影支持向量机



(R)Core(TM)i7-4790(3.60GHz)处理器,32GB内存,使用 Matlab2018实现代码。利用五折交叉验证的方

法训练超参数,所有模型中的参数C1,C2选择范围为:

C1=C2∈{2-7,2-6,2-5,2-4,2-3,2-2,2-1,1,21,22,23,24,25,26,27}。

SOCP-PTSVM,SOCP-TSVM,NPSVM的参数η1,η2以及 V-PTSVM 的参数v1,v2取值范围为{0.2,0.4,0.6,

0.8},NPSVM的参数ε1=ε2∈{0.05,0.1,0.2,0.3,0.4,0.5}。准确率(RAcc)作为评价算法性能的指标,可由真

正率(RTP)、真负率(RTN)、假正率(RFP)以及假负率(RFN)计算得出,即:

RAcc=
RTP+RTN

RTP+RTN+RFP+RFN
。

所有数据集进行20次实验,并将正确率的平均值作为最终实验结果。

在UCI公布的数据集[24]中选取9个真实数据集Ionosphere,WPBC,Toes,Australian,Echocardiogra,

Vehicle1,Spilce,Glass1和Chess进行了实验比较。样本个数及特征个数见表1。

表1 实验中使用的数据集

Tab.1 Benchmarkdatasetsusedinexperiments

数据集 样本 特征 数据集 样本 特征 数据集 样本 特征

Ionosphere 351 34 Australian 690 14 Spilce 3175 60

WPBC 198 33 Echocardiogra 74 10 Glass1 214 9

Toes 40 227 Vehicle1 846 18 Chess 3196 36

表2给出了上述5个算法在9个数据集上的实验结果。从表2可以看出SOCP-PTSVM在7个数据集上的

RAcc最高,而其他4个算法仅在1个数据集上的RAcc最高。在Spilce和Chess上SOCP-PTSVM 的RAcc比其他

4个算法中最高RAcc略低:在Spilce数据集上 V-PTSVM 的RAcc最高(81.9%),而SOCP-PTSVM 的RAcc为

81.5%,仅少0.4%,并明显高于 SOCP-TSVM,R-TWSVM,NPSVM 这几个鲁棒分类器的结果;同样地,

NPSVM在Chess数据集上的RAcc最高,但SOCP-PTSVM在该数据集上的RAcc仅比它低0.16%,且高于其他几

个算法。因此,表2显示的结果说明SOCP-PTSVM 的分类性能具有一定优势。在训练时间方面,本文所提出

的方法SOCP-PTSVM表现也很好,在所有训练集上的时间均不超过0.2s,这得益于SOCP-PTSVM 仅需求解

两个线性SOCP。

表2 5个算法的RAcc及训练时间

Tab.2 TheRAccandtrainingtimeofthefivealgorithms

数据集
SOCP-TSVM R-TWSVM NPSVM V-PTSVM SOCP-PTSVM

RAcc/% 时间/s RAcc/% 时间/s RAcc/% 时间/s RAcc/% 时间/s RAcc/% 时间/s

Ionosphere 87.10 0.069 84.62 0.151 87.81 0.226 89.24 0.041 93.35 0.031

WPBC 76.43 0.066 76.59 0.103 76.26 0.146 76.92 0.031 84.43 0.057

Toes 55.40 0.112 61.53 0.125 62.89 0.640 65.50 0.013 73.42 0.211

Australian 85.69 0.046 74.56 0.112 87.97 0.638 65.40 1.374 88.10 0.040

Echocardiogra 84.92 0.034 87.26 0.089 87.94 0.093 88.09 0.011 91.50 0.049

Vehicle1 79.67 0.020 72.24 0.239 78.57 0.528 78.77 2.061 80.07 0.037

Spilce 81.11 0.071 64.09 0.480 80.68 0.787 81.90 3.400 81.50 0.040

Glass1 66.92 0.034 64.84 0.118 68.34 0.102 66.94 0.033 68.72 0.029

Chess 94.31 0.224 60.37 1.672 95.78 8.292 94.93 10.845 95.62 0.049

  注:加粗数字为同一数据集中RAcc最优结果,下同
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为了比较SOCP-PTSVM与另外4种算法的差异性,采用配对t检验(Pairedt-test)进行测试,用RAcc作为度

量算法性能的标准,当检验结果的p 值小于0.1时,两种算法有统计学意义上的差异。从表3可知,SOCP-
PTSVM与另外4种算法在大部分数据集上的RAcc配对t检验p 值都小于0.1,从而说明算法SOCP-PTSVM与

其他4种算法明显不同。从SOCP-PTSVM分别与SOCP-TSVM,R-TWSVM,NPSVM在各数据集上的RAcc配

对t检验p 值可以看出:SOCP-PTSVM与R-TWSVM在3个数据集上的RAcc配对t检验p 值接近于0.1,在其

他6个数据集上的RAcc配对t检验p 值则远远小于0.1,说明SOCP-PTSVM与R-TWSVM存在统计学意义上

的差异。

表3 SOCP-PTSVM与其他4个算法的配对t检验p 值比较

Tab.3 ComparisonofpvalueofpairedttestonSOCP-PTSVMandanotherfouralgorithms

数据集

配对t检验p 值

SOCP-PTSVM与

SOCP-TSVM

SOCP-PTSVM与

R-TWSVM

SOCP-PTSVM与

NPSVM

SOCP-PTSVM与

V-PTSVM

Ionosphere 0.016265 9.73×10-5 0.043523 0.007737

WPBC 0.972047 0.972047 0.972047 0.404815

Toes 0.034565 0.151025 0.126098 0.025887

Australian 0.227115 1.05×10-5 0.252535 8.70×10-8

Echocardiogra 0.106482 0.059885 0.059885 0.054084

Vehicle1 0.430215 0.005279 0.074301 0.09681

Spilce 0.905324 1.85×10-5 0.485237 0.065362

Glass1 0.235039 0.619384 0.672079 0.9578

Chess 2.14×10-14 0.028591 4.85×10-15 1.82×10-14

此外从SOCP-PTSVM与V-PTSVM在各数据集上的RAcc配对t检验p 值可以看出:虽然它们都是投影支

持向量机,但在其中7个数据集上的RAcc配对t检验p 值远远小于0.1,这说明二者存在统计学意义上的差异。

再比较SOCP-PTSVM与V-PTSVM加噪前后RAcc的变化(表2~表5),得出SOCP-PTSVM在大部分的数据集

上的RAcc优于V-PTSVM的RAcc,且SOCP-PTSVM 在噪声的影响下,RAcc变化较小,可以说明SOCP-PTSVM
的泛化性能要优于V-PTSVM。

表4和表5分别显示了对9个数据集加入噪声后,5个算法训练得到的RAcc以及SOCP-PTSVM与另外4种

算法RAcc配对t检验p 值。这里引入了20%的噪声,采用的是均值为0,方差为0.01的正态分布。从表4中可

以看到SOCP-PTSVM在加噪后的8个数据集上RAcc达到最优。在 WPBC上,SOCP-PTSVM 的RAcc比其他算

法高了接近9%,在Ionosphere和Toes上SOCP-PTSVM 的RAcc也高于其他算法至少4%。对于其他算法而

言,仅有V-PTSVM在Glass1上的分类性能表现最好,在这一数据集上SOCP-PTSVM 的RAcc仅比V-PTSVM
的RAcc少2%;并且与加噪前的情况相比,SOCP-PTSVM 的RAcc仅有0.49%的变化,而V-PTSVM 的RAcc则有

3.86%的变化。这表明了SOCP-PTSVM 的鲁棒性比 V-PTSVM 强,同时SOCP-PTSVM 的 RAcc明显高于

SOCP-TSVM,R-TWSVM,NPSVM这几个鲁棒分类器的RAcc。而且,SOCP-PTSVM在数据集加噪前后的RAcc

变化是平稳的(表2,表4),变化幅度在1%左右;其中该算法在Toes,Australian,Vehicle1,Spilce,Glass1加噪前

后的RAcc几乎没有明显改变。这是因为模型中加入了机会约束,使模型更具鲁棒性。其他算法在数据集加噪前

后的RAcc变化较大,这也说明了在有噪声的情况下,SOCP-PTSVM 的分类性能没有变化太大的同时,也优于其

他算法。从表5可知,SOCP-PTSVM与V-PTSVM比较在5个数据集上的RAcc配对t检验p 值都低于0.1,与

SOCP-TSVM,R-TWSVM,NPSVM相比至少有4个数据集上的RAcc配对t检验p 值低于0.1。所以,加噪后的

SOCP-PTSVM不仅具有稳定的泛化性能,而且与其他4个鲁棒分类器有着明显差异。
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表4 加噪后5个算法的RAcc及训练时间

Tab.4 TheRAccandtrainingtimeofthefivealgorithmsafteraddingnoise

数据集
SOCP-TSVM R-TWSVM NPSVM V-PTSVM SOCP-PTSVM

RAcc/% 时间/s RAcc/% 时间/s RAcc/% 时间/s RAcc/% 时间/s RAcc/% 时间/s

Ionosphere 86.62 0.097 84.15 0.082 86.9 0.147 88.13 0.028 92.47 0.029

WPBC 76.47 0.101 76.85 0.078 76.66 0.09 76.77 0.016 85.53 0.039

Toes 59.27 0.217 68.21 0.091 58.33 0.225 67.65 0.009 73.62 0.174

Australian 85.73 0.048 74.51 0.132 87.20 0.871 59.57 4.227 88.38 0.040

Echocardiogra 86.94 0.080 87.70 0.049 83.94 0.086 89.73 0.024 90.12 0.050

Vehicle1 79.69 0.150 74.16 0.258 77.88 0.492 78.61 6.189 80.25 0.055

Spilce 80.88 0.145 64.90 0.994 81.19 0.834 80.90 0.547 81.30 0.041

Glass1 66.09 0.058 64.90 0.161 67.86 0.104 70.80 0.028 68.23 0.038

Chess 91.30 0.135 59.33 3.032 94.43 9.008 66.80 74.357 95.12 0.127

表5 加噪后SOCP-PTSVM与其他4个算法的配对t检验p 值比较

Tab.5 ComparisonofpvalueofpairedttestonSOCP-PTSVMandanotherfouralgorithmsafteraddingnoise

数据集

配对t检验p 值

SOCP-PTSVM与

SOCP-TSVM

SOCP-PTSVM与

R-TWSVM

SOCP-PTSVM与

NPSVM

SOCP-PTSVM与

V-PTSVM

Ionosphere 0.782495 0.017621 0.154227 0.022912

WPBC 0.076263 9.65×10-9 0.003722 0.418817

Toes 0.698863 0.857045 0.190902 0.873596

Australian 0.003067 0.001102 0.028989 0.006128

Echocardiogra 0.239843 0.239843 0.239843 0.26751

Vehicle1 0.309237 1 0.992711 0.622124

Spilce 0.209651 0.000175 0.263806 2.98×10-7

Glass1 0.04921 0.01671 0.029057 0.022763

Chess 6.49×10-5 0.790503 4.74×10-5 5.10×10-5

4结论

为了降低分类器对异常点或噪声的敏感性,提升模型的鲁棒性,本文通过引入机会约束,以概率的形式允许

一定概率的样本在投影空间中远离自身类别的投影中心,从而提出了一个新的鲁棒投影支持向量机模型。并将

该模型等价地转化成两个带有二阶锥约束的线性二阶锥规划问题,这两个问题可以利用求解器SeDuMi进行快

速求解。数值实验结果表明,本文所提出的方法具有很好的鲁棒性和泛化性。
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RobustProjectionSupportVectorMachineBasedonSecond-OrderConeProgramming

WUZhiyou,YINLin
(SchoolofMathematicalSciences,ChongqingNormalUniversity,Chongqing401331,China)

Abstract:[Purposes]Projectionsupportvectormachineisanewnon-parallelclassificationmodelproposedbyapplyingtheideaof

lineardiscriminateanalysistotwinsupportvectormachine.whichaimstofindtwonon-parallelprojectiondirectionsinsteadof

hyperplanes.However,themodelisnotrobustenough.Whentherearealargenumberofabnormalpointsornoiseinthetraining

dataset,theprojectiondirectionlearnedbytheprojectionsupportvectormachinewilloftenbeaffectedbyitandshift,andthe

classificationperformancewilldecrease.Inordertoreducethesensitivityofthemodeltoabnormalpointsornoise,therobustnessof

themodelisimproved.[Methods]Thechanceconstraintisintroducedintothemodel.Intheprojectionspace,theprojectiondistance

fromapartoftheprojectionsampletoitssamplecenterisallowedtobegreaterthantheprojectiondistancefromittoanotherkind

ofsamplecenter.Inotherwords,anupperboundoftheprobabilityofwrongsampleseparationisgiven.[Findings]Obtainanew

robustprojectionsupportvector machine withchanceconstraints,andequivalentlytransformitintoasecond-ordercone

programmingproblem,sothatonlyapairoflinearsecond-orderconeprogrammingproblemscanbesolvedtotraintwonon-parallel

projectiondirections.[Conclusions]InnumericalexperimentsonUCIdatasetandthedatasetwithincreasednoise,comparedwith

otheralgorithms,theproposedrobustprojectionsupportvectormachinebasedonsecond-orderconeprogramminghaslittlechange

inaccuracy,isrelativelystable,andhasbetterrobustnessandgeneralizationability.

Keywords:projectionsupportvectormachine;chanceconstraint;second-orderconeprogramming;robustness
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