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基于自适应增强算法的支持向量机组合模型
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摘 要: 为了提高软测量模型的泛化能力,提出一种基于AdaBoosting算法的组合支持向量机 (SVM)模型. 该方法在

贝叶斯分析的基础上,利用样本概率初始化惩罚系数,依据回归过程中的损失函数更新惩罚系数权重,使得 SVM训

练模型有强、弱之分,突出一些重要样本的作用,以提高模型的估计精度和泛化能力. 仿真结果表明,依据该方法建

立的组合模型明显改善了软测量模型的估计能力和泛化能力.
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Compositional model of SVM based on AdaBoosting algorithm
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Abstract: In order to improve the generalization ability of a soft-sensor model, a compositional model of SVM based on

AdaBoosting algorithm is proposed. On the basis of Bayesian analysis, the penalty coefficient is initialized by using the

Bayesian probability of the samples, and then the penalty weight is updated by the loss function in the regression process

so that the SVM training model can highlight some important samples to improve its estimation accuracy and generalization

ability. Simulation result shows that this approach can greatly improve the estimation capacity and generalization ability of

the model.
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1 引引引 言言言

软测量技术为复杂工业生产过程中难以用传统

仪表直接测量参数提供了一种有效的解决方法,但复

杂工业过程的多变量、非线性、强耦合、时变时滞以

及不确定等特性,给软测量模型的建模与辨识带来了

巨大挑战.基于多模型策略的建模方法, 采用多个子

模型来逼近过程对象特性以实现精确估计是当前解

决复杂过程对象建模的有效方案.但多模型的建立依

然建立在各个子模型的基础上,每一个子模型的估计

精度得不到很好的提高,导致最终组合模型的估计精

度不能得到较好的改善.

为了进一步提高单个支持向量机 (SVM)的泛化

精度, 本文在学习AdaBoosting基本算法[1-2]的基础

上, 将其从分类算法中应用到回归模型中, 并提出一

种新的损失函数的定义方法: 利用最大相对误差和均

方差定义损失函数. 对最大相对损失函数进行回归来

控制模型对突变数据的跟踪,均方差用来控制整个模

型的估计趋势,使得模型不会因为跟踪某一突变数据

而使整个估计趋势发生变化. 该算法的主要目的是提

高单个 SVM的回归性能, 针对不同样本设定不同的

惩罚系数,将弱 SVM经过算法提升后变成强 SVM,从

而提高模型的估计精度.工业过程仿真表明, 基于贝

叶斯分类器和Boosting算法的组合模型 (SVM-BC-B)

的估计精度要高于基于贝叶斯分类器的组合SVM模

型 (SVM-BC).

2 基基基本本本原原原理理理

2.1 朴朴朴素素素贝贝贝叶叶叶斯斯斯分分分类类类器器器

朴素贝叶斯分类器 (NBC)[3-4]是贝叶斯分类模型

中一种简单有效且在实际应用中比较成功的分类

器. 贝叶斯分类器的目的是在给定描述对象的特征值
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{𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛}下,得到最有可能的目标值𝐶NBC,即

𝐶NBC = argmax𝑃 (𝑐𝑗/𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛), (1)

其中 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚为类别标号.根据贝叶斯公式,式

(1)可以改写为

𝐶NBC = argmax
𝑃 (𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛/𝑐𝑗)

𝑃 (𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛)
. (2)

其中: 𝑃 (𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛/𝑐𝑗)为样本 (𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛)属

于类别 𝑐𝑗的条件概率, 𝑃 (𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛)为样本 (𝑥1,

𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛)的联合概率.估计𝑃 (𝑐𝑗)较为容易,只需计

算出每个样本类别在训练数据中的频率即可. 然而,

估计𝑃 (𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛/𝑐𝑗)却较难实现,除非有一个比

较大的样本集.

朴素贝叶斯分类器基于一个简单的假定: 在给定

目标值时属性相互之间条件独立. 该假定说明在给定

实例目标值的情况下,观察到 {𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛}的联合
概率等于单个属性的概率乘积,即

𝐶NBC = 𝑃 (𝑐𝑗/𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛) =

𝑃 (𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛∣𝑐𝑗)× 𝑃 (𝑐𝑗)

𝑃 (𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛)
∝

𝑃 (𝑐𝑗)

𝑛∏
𝑖=1

𝑃 (𝑥𝑖∣𝑐𝑗). (3)

将式 (3)代入 (2),可得到朴素贝叶斯分类器所使用的

方法. 朴素贝叶斯分类器输出的目标值为

𝐶NBC = arg max𝑃 (𝑐𝑗)

𝑛∏
𝑖=1

𝑃 (𝑥𝑖∣𝑐𝑗). (4)

2.2 Boosting算算算法法法

Boosting算法由 Schapire提出,最初用在分类中,

其原理是在一个线性决策规则中组合几种弱学习算

法,这样组合的线性决策规则比任何一个弱学习算法

的性能均好得多. 弱学习算法是指一个学习效果比随

机分类略好的学习算法. Boosting算法的基本思想是

对那些容易分错类的训练样本加强学习,具体步骤如

下[5]:

Step 1: 将每个训练样本赋予相同的权重,训练第

1个基本分类器,并用它来对训练集进行测试;

Step 2: 对于那些分类错误的测试样本提高其权

重,用调整后的带权训练集训练第 2个基本分类器;

Step 3: 重复该过程,直到得到一个足够好的学习

器.

Boosting的基本目标是将一个弱学习器转化为

一个任意的高精度学习器. 在众多Boosting算法中,

AdaBoosting是最具有实用价值的. 它根据弱学习机

的反馈, 自适应地调整学习机的错误率:如果前次循

环生成的弱学习机频繁地在某一样本上发生分类错

误,则该样本将被赋予较大的权重;在下一轮循环中,

弱算法会将注意力集中到权重较大且分类困难的样

本上,从而达到较高的泛化精度.文献 [5]将其应用推

广到回归问题中,通过将回归问题转化为多个分类问

题来研究.虽然思路较新颖,但增大了计算量,且泛化

性能不是很好,所以不是很实用.

3 改改改进进进的的的AdaBoosting支支支持持持向向向量量量回回回归归归算算算法法法
标准支持向量回归机对于训练数据中所有样本

的惩罚程度均一样, 惩罚系数均为𝐶, 并没有突出对

难学习样本的惩罚. 而在本文所提出的算法中, 其

惩罚值是针对各个样本的, 样本𝑥𝑖对应的惩罚值为

𝐶𝑤𝑖. 该算法所对应的优化问题为

min
1

2
∥𝜔∥2 + 𝐶

𝑙∑
𝑖=1

𝑤𝑖(𝜉𝑖 + 𝜉∗𝑖 ), 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙;

s.t. 𝑦𝑖 − ⟨𝜔, 𝜙(𝑥𝑖)⟩ − 𝑏 ⩽ 𝜀+ 𝜉𝑖,

⟨𝜔, 𝜙(𝑥𝑖)⟩+ 𝑏− 𝑦𝑖 ⩾ 𝜀+ 𝜉∗𝑖 , 𝜉𝑖, 𝜉
∗
𝑖 ⩾ 0. (5)

将其转化为二次规划后得到的对偶优化问题为

min
1

2

𝑙∑
𝑖,𝑗=1

(𝛼𝑖 − 𝛼∗
𝑖 )(𝛼𝑗 − 𝛼∗

𝑗 )⟨𝜙(𝑥𝑖), 𝜙(𝑥𝑖)⟩+

𝑙∑
𝑖=1

𝛼𝑖(𝜀𝑖 − 𝑦𝑖) +

𝑙∑
𝑖=1

𝛼∗
𝑖 (𝜀

∗
𝑖 + 𝑦𝑖);

s.t.

𝑙∑
𝑖=1

(𝛼𝑖 − 𝛼∗
𝑖 ) = 0, 𝛼𝑖, 𝛼

∗
𝑖 ∈ [0, 𝐶𝑤𝑖]. (6)

其中𝑤𝑖(⋅)为第 𝑖个样本对应的权值,其初始值为样本

概率 𝑝𝑖. 这样可将权值的初始值与数据的特性相结

合,减少程序的循环次数. 𝑤𝑖(⋅)的更新与前一次训练
的结果有关, 即样本惩罚程度按其误差大小决定, 也

就是要求误差大的样本对应的权重较大,误差小的样

本对应的权重较小.

为了得到𝑤𝑖(⋅)的更新公式, 设训练样本𝑥𝑖对应

的绝对损失函数为

𝑙𝑡(𝑖) =

⎧⎨⎩ 0, ∣𝑓(𝑥𝑖)− 𝑦𝑖∣ ⩽ 𝜀;

∣𝑓(𝑥𝑖)− 𝑦𝑖∣ − 𝜀, ∣𝑓(𝑥𝑖)− 𝑦𝑖∣ > 𝜀.
(7)

其对应的相对损失函数为

𝐿(𝑖) =

⎧⎨⎩
0, ∣𝑓(𝑥)− 𝑦∣ ⩽ 𝜀;

∣𝑓(𝑥𝑖)− 𝑦𝑖∣ − 𝜀

𝑦𝑖
, ∣𝑓(𝑥)− 𝑦∣ > 𝜀.

(8)

则整个模型的损失函数定义为其对应的相对损失函

数,即

Loss =
𝐿𝑚

𝑛∑
𝑖=1

𝐿(𝑖)

+

√√√⎷ 1

𝑛− 1

𝑛−1∑
𝑖=1

𝑙(𝑖)2𝑤(𝑖)2, (9)

其中𝐿𝑚 = max(𝐿(𝑖))为样本集的最大相对损失函数.

由式 (9)可知,该损失函数包括两部分: 模型的相对损

失函数和模型的均方损失函数. 定义这样的损失函数

的目的是,利用误差的反馈来调整模型的性能指标和
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整体的估计趋势.

将支持向量回归机的权重系数 𝛽𝑡取为损失函数

的函数, 令 𝛽𝑡 = Loss(𝑡)2. 各训练样本所对应的权值

为𝑤𝑖(⋅)的更新, 根据回归机的权重系数及损失函数

重新分配, 要求误差大的样本对应的权重较大,即对

其惩罚较大; 要求误差小的样本其对应的权重也较

小,即对其惩罚也较小,则权值更新公式为

𝑤𝑡+1(𝑖) = 𝑤𝑡(𝑖)𝛽
(1−𝐿𝑡(𝑖))
𝑡 /𝐷𝑡. (10)

其中: 𝐷𝑡 =

𝑙∑
𝑖=1

𝑤𝑖
𝑡+1, 𝑤0 = 𝑝. 最终输出的学习回归机

为

𝑓(𝑥) =
∑
𝑡

( 1

𝛽𝑡

)
𝑓𝑡(𝑥)

/∑
𝑡

( 1

𝛽𝑡

)
.

由此可以看出, 1/𝛽𝑡实际上是对回归机 𝑓𝑡(𝑥)可

信度的一种度量. 𝛽𝑡较大, 其对应的 𝑓𝑡(𝑥)的平均误

差较大,在输入 𝑓(𝑥)中该 𝑓𝑡(𝑥)所占比例相对较小;反

之, 𝛽𝑡较小,其所对应的 𝑓𝑡(𝑥)在结果中所占的比例相

对较大.

4 模模模型型型建建建立立立

利用上述方法建立基于改进的Boosting算法的

支持向量机模型,其建立步骤如下:

Step 1: 划分数据的训练集和测试集,利用训练数

据建立贝叶斯分类器,得到每一个样本属于所属类别

的概率;

Step 2: 利用样本概率初始化基于Boosting算法

的SVM惩罚系数,设定误差阈值;

Step 3: 训练类别模型,计算损失函数,进行惩罚

系数权重的递归计算;

Step 4: 计算模型误差,与误差阈值进行比较,当

小于阈值时停止循环;否则重复 Step 3,直到小于误差

阈值;

,

图 1 类别子模型的训练

Step 5: 重复 Step 3和 Step 4, 直到所有的类别模

型均训练结束,利用开关式的方式建立组合模型;

Step 6: 计算测试样本的类别概率,判断其所属的

类别,利用测试数据对所属类别子模型进行检测.

图 1描述了子模型训练的过程,其中 𝑝𝑖𝑗表示第 𝑖

个样本属于第 𝑗类的概率.图 2给出了整个 SVM-BC-

B模型的建立结构.
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图 2 组合模型的建立

5 仿仿仿真真真研研研究究究

利用本文提出的基于Boosting算法的组合SVM

模型对丙烯腈聚合反应生产过程中聚合物总数质量

指标—–平均分子量进行在线估计. 研究丙烯腈聚

合反应工艺可知, 影响聚合釜聚合物总数的主要操

作变量为亚硫酸浓度、引发剂与单体浓度之比、停留

时间以及反应温度. 从现场采集的 98组数据中选取

66组作为训练样本, 32组作为测试样本. 训练样本经

归一化等预处理后, 利用贝叶斯分类器对其进行分

类, 得到 3个类别. 计算每 1个类别的概率, 以及每 1

个属性区域相对于类别的先验概率, 判断出样本的

所属类别. 分别将每 1个类别的数据输入到改进后

的 SVM模型中,得到 3个子模型,对其利用开关式的

方式进行组合, 得到基于Boosting算法的组合SVM

模型. 图 3为基于Boosting算法改进的SVM模型和

利用标准SVM模型的测试比较图, 表 1给出了两个

模型估计的误差对比.

0 10 20 30
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(

* SVM-BC-B
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!"&)*

图 3 模型 SVM-BC-B以及 SVM-BC测试曲线

表 1 两种模型的误差表

model maximum relative error/% mean square deviation/%

SVM-BC 4.98 1.81

SVM-BC-B 3.92 1.61

从图 3和表 1可以看出, 利用Boosting算法改进

子模型, 最终达到了改进组合模型估计精度的效果.
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改进的Boosting算法不仅降低了模型的最大估计误

差,而且在一定程度上使模型的整体趋势更接近对象

的输出.

6 结结结 论论论

虽然 SVM-BC模型已经改善了 SVM的估计精

度,但由于 SVM自身存在的缺陷,使模型的估计精度

不能得到进一步的提高. SVM-BC-B模型从 SVM自

身的缺陷出发来进行改进, 从仿真的结果来看, 这种

方法能够进一步提高 SVM模型的估计精度, 具有一

定的实用性.
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加强学术道德和学风建设倡议书

目前,我国学术研究领域存在的学术风气不正、学术道德腐败等学术不端行为,对于学术
研究、科学发展以及科技期刊自身所产生的负面影响都是不可低估的. 根据教育部关于加强学
术道德和学风建设的有关文件精神,中国高校科技期刊研究会提出如下倡议.
一、加强队伍建设

学术成果发表中学术不端行为的责任主体涉及作者、审者和编辑三个方面. 全国高校科技
期刊编辑部首先应重视编辑队伍建设,加强编辑的文化素养、职业道德教育,增强编辑的社会
责任感,提倡奉公、敬业的职业精神,并建立有效的稿件处理规范和制度,实行编辑问责制.
二、签订出版合同

从合同法的角度看,作者向期刊投稿的过程和附加说明实际上是一种签订著作权合同的
要约. 为避免或减少法律纠纷和不端行为,编辑部应与作者签订具有约束力的法律文件,如论
文出版合同、版权转让协议或授权书,也可以要求作者在录用发表前签署诚信声明.

三、完善审稿流程

严格执行”同行评审”制度,同时结合时代发展的新趋势,尝试利用网络交互平台实施”公开
同行评议”.
四、强化检测识别

加强对学术不端行为的检测识别.应使用有关科技期刊学术不端文献检测系统对来稿进
行检测. 要在工作中不断总结、探索行之有效的杜绝学术不端行为的检测识别方法和手段.
五、开展信息交换

编辑部之间应加强信息交换,利用研究会网站对学术不端者进行内部通报,建立健全联防
机制.

六、处置不端行为

对有学术不端行为者,可择期发出撤消论文的通告,并在年度索引中予以删除.同时,将其
学术不端行为通报给作者单位并上报有关部门.

中国高校科技期刊研究会

2010年11月2日


