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摘 要:传统的支持向量机分类算法在面对分类环境中的复杂噪声问题时往往存在局限性。针对这一问题提

出一种基于聚类表征的支持向量机分类方法。利用样本之间的距离信息自适应学习具有一定概率邻域分配的结构

化图。此外,通过邻域样本构造一个新的数据样本能够增强其数据表征,有助于更好地避免分类器受到噪声干扰。
通过原数据下以及大量噪声诱导场景下的各项实验验证,实验结果平均提升了4%,证明该方法在解决分类噪声问

题上具有显著的效果。
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Abstract:Traditional Support Vector Machine (SVM) classification algorithms often exhibit limitations when
dealing with complex noise problems in classification environments. To address this issue, this paper proposes a
clustering representation-based SVM classification method. It adaptively learns a structured graph with probabilistic
neighborhood assignments by utilizing distance information between samples. Furthermore, constructing a new data
sample using neighborhood samples enhances its data representation, which helps the classifier better avoid noise
interference. Experimental results conducted on the original data and under numerous noise-induced scenarios
demonstrate that the proposed method achieves an average improvement of 4 percentage points, proving its significant
effectiveness in solving classification noise problems.
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0 引言(Introduction)
支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)作为一种监

督学习算法,致力于寻找一个最优的超平面,以最大化不同类

别样本之间的间隔[1-2]。然而,与大多数监督学习算法一样,

SVM基于训练集中的标记数据学习分类器,而没有特定的策

略来处理噪声数据,从而导致分类性能欠佳。

与监督学习不同,无监督学习可以深入内部揭示样本空间

的底层结构,揭示样本之间的内在关系[3]。聚类作为一种无监

督学习任务,根据样本的距离或相似性将相似的样本分组在一

起,其目标在于捕捉样本及其邻域之间的相关性。
受上述内容启发,本文提出了一种将监督学习和无监督学

习结合起来的混合模型,以应对噪声问题给模型分类器带来的
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干扰。具体而言,在传统的软间隔支持向量机模型基础上,引
入结构化图聚类模型来增强输入样本邻域之间的特征相关性。
此外,构建一个新的数据样本,使得模型可以更好地利用样本

之间的相似性信息,并对支持向量机的决策面进行调整,以更

好地区分不同的类别。

1 相关工作(Relatedwork)
1.1 支持向量机

支持向量机(SVM)是在统计学习理论的基础上发展起来

的一种机器学习算法,也是目前应用最广泛的分类算法之一。
经典SVM分类器最早是被CORTES等[1]提出的。这个分类

器是由样本构建并依赖一个带有Mercer核的再生核希尔伯特

空间,能够处理高维数据集并且具有很好的泛化能力。然而,
在一些复杂模型中往往存在着噪声和异常值的干扰,这会弱化

SVM的分类效果。为了解决这个问题,许多新方法应运而生。
WANG等[4]提出了一种广义非凸损失函数的鲁棒支持向量

机,通过牛顿算法求解,具有更好的鲁棒性能和回归性能。
LI等[5]利用噪声使SVM的分离裕度成为随机变量,提出了一

种概率支持向量机(PSVM)来捕获分离裕度的概率信息,并在

这种噪声环境中制定决策函数。LIN等[6]提出了模糊支持向

量机(FSVM)分类方法,该方法通过使用噪声或异常值对数据

进行分类,从而反方向减少了噪声或异常值对于分类任务的影

响。然而,这些方法都是让分类模型更适应于噪声环境,考虑

到的问题都是如何从含有噪声和异常值的环境中获得更优的

分类效果。与上述方法不同的是,本文提出的方法从样本源头

一定程度上消除噪声和异常值,提升原有数据表征能力,以达

到遏制其对于分类效果的影响。

1.2 聚类
作为一种无监督学习任务,聚类旨在将数据集中相似的样

本归为一类,并将不同的样本归为不同的类别[7-8]。其中,基于

图的聚类通过利用数据之间的局部相似性构建图结构从而捕

捉数据之间的内在关系,取得了显著的性能[9]。基于图的聚类

性能的关键在于构建能够准确捕捉样本内在关系的高质量相

似图。为此,CHENG等[10]利用同一子空间数据对应的稀疏表

示来构建相似图。ZHU等[11]将局部邻域样本关系编码为具

有从所有可用特征中识别出判别特征的相似图。然而,它们构

造的图不能保证具有理想的聚类结构,而聚类结构对聚类性能

很重要。于是,文献[12-13]中的方法被开发出来,通过学习具有

更好内部结构的相似图来保证具有理想的聚类结构。然而,真
实数据中通常含有噪声和离群条目,可能会破坏数据相似图的

可靠性,从而降低聚类性能。本文引入的聚类结构在自适应学

习具有适当概率邻域分配的结构化图的同时进行聚类[14],能
够有效地抵抗噪声和异常值。

2 本文方法(Proposedmethod)
本节将详细讨论提出的基于聚类表征的支持向量机模型。

模型主要分为3个阶段:首先,阐述了聚类方法,该方法的目标

是学习一个稳健的特征表示;其次,将聚类方法引入软间隔支

持向量机模型,从而将学习到的稳健的特征表示作为分类器的

输入;最后,在本文的非凸学习框架中使用增强拉格朗日乘法

(ALM)来优化求解相关参数。

2.1 结构化图聚类学习
聚类方法目标是学习一个鲁棒的特征表示作为结构化图

学习的输入,使图能够抵抗噪声,过滤异常值,并保持原始数据

的局部结构。给定一个数据矩阵X∈ℝn×d,其中n为样本总

数,d为特征维数。在原始特征空间中引入一个亲和度矩阵

S∈ℝn×n来度量数据中每对样本点之间的相似程度。聚类结

构的优化目标如式(1)所示:

∑
N

i=1
∑
N

j=1
‖xi-xj‖22xi,j

s.t.diag(S)=0,S≥0,ST1=1

(1)

其中:Si,j为xi 连接到所有样本的概率,即第i个数据点到第j
个数据点的距离权值。为了能够更好地捕捉到相似数据点之

间的关系,在为每个数据点分配适当的邻居时,较大的权值对

应着较小的距离,较小的权值则反之。约束中的diag(S)=0
意味着每个数据点与自身之间不具有亲和关系;ST1=1表示

每个数据点在整个数据集中的亲和度权重和为1。

2.2 基于聚类表征的支持向量机分类方法
传统的支持向量机通过在原始数据特征上最大化数据样

本的边缘来获得分类器,导致鲁棒性差,在噪声场景下泛化能

力弱。因此在本文提出的方法中,将上述提到的聚类方法和软

间隔支持向量机集成到统一框架中,这能够增强原始数据样本

之间特征的相关性,更有效地获取样本数据中最具代表性的特

征信息,从而使得模型在噪声环境下拥有更高的分类性能。具

体来说,定义一个数据集T={(xi,yi)}Ni=1,其中,xi∈X∈
ℝn×d,xi 是第i个特征向量,yi 是特征xi 的类别标签。得到

目标函数如式(2)所示:

min
w,S

λ1
2‖w‖

2
2+C∑

N

i
ξi+

λ2
2∑

N

i=1
∑
N

j=1
‖xi-xj‖22Si,j+

λ3
2‖S‖

2
F

s.t.yi wT xi+λ4∑
N

j
Si,jxj +b ≥1-ξi,∀i,ξi>0,

diag(S)=0,S≥0,ST1=1 (2)
其中:λ1、λ2、λ3、λ4为正则化参数,C 是惩罚参数,最后一项为

正则化以避免平凡解。通过对邻域样本加权构造了一个新的

数据样本来增强原始数据的表示,本质上是一个拉普拉斯平滑

过程.将增强后的特征表示作为支持向量机分类器的输入,有
效地避免了噪声对分类效果的干扰。为了简化表达式,引入

x~i =xi+λ3∑
N

j
Si,jxj ,得到目标函数及其改进的约束形式如

式(3)所示:

min
w,S

λ1
2 ‖w‖

2
2+C∑

N

i
ξi+

λ2
2∑

N

i=1
∑
N

j=1
‖xi-xj‖22Si,j+

λ3
2‖S‖

2
F

s.t.yi(wTx~i+b)≥1-ξi,∀i,ξi>0,diag(S)=0,
S≥0,ST1=1 (3)

2.3 优化求解
由于提出的模型涉及了正则化优化问题,传统的优化算法

可能无法直接处理这些约束,这里引入ALM优化方法来解决
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这一问题。将原始优化问题转化为增广拉格朗日函数的形式,
引入拉格朗日乘子,并使用惩罚项对约束进行建模。这种转化

将非凸约束表示为凸函数,再通过迭代的方式进行求解。
对于式(3),引入拉格朗日乘子α=(α1,α2,…,αn),β=

(β1,β2,…,βn),引用Karush-Kuhn-Tucker定理[15]作为约束条

件来推导对偶问题。优化问题的拉格朗日函数为

L(ξ,α,β,w,S)=
λ1
2‖w‖

2
2+C∑

N

i
ξi+

λ2
2∑

N

i=1
∑
N

j=1
‖xi-

xj‖22Si,j+
λ3
2‖S‖

2
F +∑

N

i
αi(1-ξi-yi(wTx~i+b))-

∑
N

i
βiξi

s.t.∀i,ξi>0,diag(S)=0,S≥0,ST1=1,x~i =xi+

λ4∑
N

j
Si,jxj (4)

优化目标是通过最小化合页损失函数和正则化项,找到最

优的权重向量w和偏置b。通常采用梯度下降法更新参数,通
过式(5)~式(7)获取最优解。

∂L
∂w =0→w= 1λ1∑

N

i
αiyix~i (5)

∂L
∂b =0→∑

N

i
αiyi =0 (6)

∂L
∂ξ
=0→βi=C-αi (7)

使用对偶变量代替方程得到目标函数如式(8)所示:

max
α
min
S

L(α,S)=
λ2
2∑

N

i=1
∑
N

j=1
‖xi-xj‖22Si,j +

λ3
2

‖S‖2F -
λ1
2∑

N

i
∑
N

j
αiαjyiyjx

~T
ix~j+∑

N

i
αi

s.t.diag(S)=0,S≥0,ST1=1,x~i =xi+λ4∑
N

j
Si,jxj (8)

此时需要解决模型中的约束问题,这里本文用到ALM优

化方法将非凸约束近似为凸函数,并引入辅助变量H=S 解

耦,得到模型相应完整的增广拉格朗日函数如式(9)所示:

L(α,S,H,M1,M2)=
λ2
2∑

N

i=1
∑
N

j=1
‖xi-xj‖22Si,j+

λ3
2‖S‖

2
F -

λ1
2∑

N

i
∑
N

j
αiαjyiyjx~Tix~j+∑

N

i
αi+u

2‖H-S+

M1

u ‖
2
F +u

2‖X
~
-(X+λ4XH)+

M2

u ‖
2
F

s.t.diag(S)=0,S≥0,ST1=1 (9)
其中:u为正则化参数,M1∈ℝn×n,M2∈ℝn×d,是拉格朗日乘

子,将约束条件与目标函数进行融合,以达到对约束条件的

逼近。

2.3.1 更新参数S
针对S变量优化目标函数,同时固定其余变量。迭代步骤

详细见式(10):

min
S

λ2
2∑

N

i=1
∑
N

j=1
‖xi-xj‖22Si,j+

λ3
2‖S‖

2
F +u

2‖H-

S+
M1

u ‖
2
F

s.t.diag(S)=0,S≥0,ST1=1 (10)

为了式子表达方便起见,令∑
N

i=1
∑
N

j=1
‖xi-xj‖22 =Gi,j,

得到

min
S

λ2
2tr
(GTS)+λ32‖S‖

2
F+

u
2‖H-S+

M1

u ‖
2
F

s.t.diag(S)=0,S≥0,ST1=1

(11)

为了便于计算,令H-S+M1

u
。注意到式(11)在不同的i

值之间是独立的,因此对于每个i分别处理如式(12)所示

问题。

min
Si
‖Si+(λ2Gi-2uNi)/(u+λ3)‖22

s.t.diag(S)=0,S≥0,ST1=1
(12)

考虑到约束,有

  

min
Si ∑S ‖Si+(λ2Gi-2uNi)/(u+λ3)‖22-

η(1TSi-1)-ζTSi

s.t.diag(S)=0

(13)

对Si 求导并令其为0,有

Si+(λ2Gi-2uNi)/(u+λ3)-η1-ζ=0 (14)

Si 的第j项如式(15)所示:

Sij+(λ2Gij-2uNij)/(u+λ3)-η-ζi=0 (15)
根据KKT条件,得到最终优化结果:

Sij=(η-(λ2Gij-2uNij)/(u+λ3))+ (16)

2.3.2 更新参数H
针对H 变量优化目标函数,同时固定其余变量。迭代步

骤为

min
H

u
2‖H-S+

M1

u ‖
2
F+

u
2‖X

~-(X+λ4XH)+M2

u ‖
2
F

(17)
将其表示为含有H 的拉格朗日表达式,并设为0,求导得

H=(1+λ24XTX)-1 S-
M1

u +λ4X
TM2

u +λ4X
TX~-λ4XTX( )

(18)
算法1总结了基于聚类表征的支持向量机分类算法的详

细求解步骤。

算法1 基于聚类表征的支持向量机分类算法

输入:训练数据X∈ℝm×n,参数λ1,λ2,λ3,λ4
初始化:M1=M2=0,w=0,S=0,H=0
迭代求解以下步骤直至损失值达到收敛条件或者达到最大

迭代次数:
步骤1:固定其余变量,通过式(5)更新w。

步骤2:固定其余变量,通过式(16)更新S。

步骤3:固定其余变量,通过式(18)更新H。

输出:w。
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3 实验与分析(Experimentandanalysis)
本节将在多个流行的基准数据集上展示提出的方法以及

其他几个先进的支持向量机分类算法的性能比较,以评估本文

所提方法的有效性和稳健性。为了使得实验结果更具说服力,
将从不同的实验角度进行实验验证。所有比较方法中的参数

都经过仔细调整,以报告最佳性能。

3.1 实验数据集
本文选取的4个大规模数据集及其基本信息见表1。

表1 数据集

Tab. 1 Data set

数据名称 样本数/个 特征维度

MNIST 14780 784

USPS 19999 784
COIL10 720 1024
Batch 10000 3072

  (1)MNIST:1998年11月由纽约大学的库兰特研究所、谷
歌纽约实验室和微软雷德蒙德研究院发布的手写数字数据集。
该数据集共包含14780个28×28像素的灰度样本。

(2)USPS:美国邮政服务自动扫描信件获得的数字识别数

据集。该数据集包含19999个28×28像素的灰度样本。
(3)COIL10:由不同物体图像组成的数据集,其中包含10

个物体,720个样本。
(4)Batch:一个图像数据集,总共包含10000个图像样本。

3.2 评估基线
实验中用于比较的最先进的分类算法有:
(1)SVM[1]:传统的软间隔支持向量机模型。
(2)CMLS[16]:该算法通过将来自不同模式的神经成像数

据投射到潜在空间中来工作。随后,它将获得的潜在表征转换

到标签空间中以训练不同的分类器。最后,采用集成方法提高

分类结果的可靠性。
(3)MSVM[17]:基于最大化多类边距的多类支持向量机。
(4)CappedSVM[18]:利用一个新的基于上限lp 范数的目

标,提出了一种新的上限lp 支持向量机分类模型。

3.3 评价指标
为了评估各种算法的分类结果,本研究采用准确率作为评

价指标对结果进行分析。每个数据集随机选择70%的实例作

为训练集,其余的分配给测试集。此外,为了证明结果的可靠

性,每种测试方法将在每个数据集上执行10次,随后,将推导

平均值以确定最终结果。本实验采用精度作为评价指标,计算

过程如式(19)所示:

A= TN+TP
FN+FP+TN+TP

(19)

其中:FN 表示原始数据i类中被分类为j类的样本数量;同样

地,FP 表示把原本未被分类为i类的样本分类为i类的数量;

TN 表示原本不属于i类的也未被分类为i类的样本数量;TP
表示被正确分类为i类的i类样本数量。

3.4 实验结果
在本节中,首先在4个大规模数据集上展示了提出方法与

评估基线的比较结果,并给出了其中一个数据集上各方法的混

淆矩阵。然后,分别验证了所提方法以及评估基线在不同程度

的椒盐噪声以及高斯噪声诱导下的数据集上的性能,从而证明

本文方法在噪声场景下的有效性。

3.4.1 原数据下的对比结果

表2给出了本文方法以及其他4种分类对比算法在不同

图像数据集上的平均准确率。可以看出,本文方法在4个数据

集上的性能均优于其他对比算法,在COIL10数据集上的准确

率最高,达到93.46%,相比SVM、CMLS、MSVM、CappedSVM
算法分别高出5.41%、2.20%、5.26%和1.15%。由于Batch数

据集的维数和样本量比较大,数据集更为复杂,几个算法的平

均准确率也会相对较低一点,但本文提出的方法结果相比其他

算法结果仍然可以获得比较大的提升,可以看出本文提出方法

在复杂数据集中的表现效果好,甚至分类效果有更显著的提升。
表2 各算法在图像数据集上的平均准确率

Tab. 2 Average accuracy of each algorithm on image data set

数据集
平均准确率/%

SVM CMLS MSVM CappedSVM 本文方法

MNIST 85.26 90.33 87.21 90.97 92.07

USPS 85.03 90.78 88.04 91.08 92.15

COIL10 88.05 91.26 88.20 92.31 93.46

Batch 80.16 82.28 80.96 83.77 85.82

  为了进一步直观地评价提出模型的分类性能,图1展示了

本文提出方法和各种对比方法在COIL10数据集上的混淆矩

阵。其中,混淆矩阵由表示预测类别的列和表示实际类别的行

组成。对角线值表示在分类过程中做出的准确预测的比例。
此外,非对角线元素表示预测的部分是错误的,并且色块的颜

色越深,比例越高。相比其他4种分类算法,提出方法的混淆

矩阵对角线上的色块颜色整体最深,其中,数值为1的色块个

数最多,且其他不为0的色块数量最少。这说明提出方法的正

确分类的类别及样本数量最多,错误分类的类别及样本数量最

少。这验证了提出方法的分类准确率高,分类效果好。

(a)SVM
 

(b)CMLS

(c)MSVM
 

(d)CappedSVM
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(e)本文方法

图1 各种算法在COIL10数据集上的混淆矩阵

Fig.1ConfusionmatrixofalgorithmsonCOIL10dataset
3.4.2 不同程度噪声数据下的对比结果

如图2所示,比较了SVM、CMLS、MSVM、CappedSVM以

及本文方法在不同程度椒盐噪声影响的 MNIST、USPS、

COIL10和Batch数据集上的性能。其中所加入的椒盐噪声的

比例分别为10%、20%和30%。在4个不同的数据集上,所提

方法在加入30%椒盐噪声后的精度相比原数据集下降了平均

11.52%,分 别 比 相 同 情 况 下 SVM、CMLS、MSVM、

CappedSVM算法低了4.70%、3.06%、4.27%、2.63%。可以看

出在有椒盐噪声的环境下,本文算法的性能表现更优越。并且

随着噪声水平的提高,本文算法曲线的下降趋势相比其他算法

更为平缓,说明提出方法的有效性越来越明显。这一点在

Batch数据集上更为明显。由于Batch数据集上的样本数及维

度较高,平均准确率及下降趋势较其他数据集更为明显,但其

他对比算法相比提出方法的差距也更为明显,可以说明本文方

法在复杂数据集中的性能优势更为显著。

(a)MNIST (b)USPS

(c)COIL10 (d)Batch

图2 不同椒盐噪声比例影响下不同算法的平均准确率

Fig.2Averageaccuracyofdifferentalgorithmsunder
theinfluenceofdifferentproportionsofsaltandpeppernoise

图3显示了MNIST、USPS、COIL10和Batch数据集上高

斯噪声相对于平均准确率评估指标性能的相应变化。所加入

的椒盐噪声的比例分别为10%、20%和30%,可以观察到其性

能变化趋势类似于在椒盐噪声场景下的趋势变化。在4个不

同的数据集上,本文所提方法的平均准确率在10%、20%和

30%的高斯噪声影响下均高于相同场景下的其他算法。并且

随着噪声的增加,准确率下降趋势更为平缓,说明本文提出方

法在一定程度上的抗噪效果更好,在噪声场景下的鲁棒性和泛

化能力更好。

(a)MNIST
 

(b)USPS

(c)COIL10
 

(d)Batch

图3 不同程度高斯噪声影响下的不同算法平均准确率

Fig.3Averageaccuracyofdifferentalgorithmsunder
theinfluenceofdifferentdegreesofGaussiannoise

4 结论(Conclusion)
本文提出了一种基于聚类表征的支持向量机分类方法,以

应对复杂图像分类环境中的噪声和异常值干扰问题。该方法

创新性地将聚类结构和支持向量机模型结合到统一框架中,通
过聚类表征学习来增强分类模型的特征表示,大大提高了分类

器在高噪声条件下的分类性能。通过一系列原始条件以及更

多噪声加持条件下的实验结果表明,本文所提分类方法在噪声

场景下的分类性能明显优于其他相关分类方法。在未来,计划

引入深度学习方法来进一步增强分类模型。
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