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基于类加权的双 ν 支持向量机 

王  娜    李  霞 

(深圳大学信息工程学院  深圳  518060) 

摘  要：该文提出了一种类加权的双 支持向量机，称为 WD -SVM。给出了求解 WD -SVM 的 KKT 条件。

理论分析表明，WD -SVM 中的参数 v 和 v 具有与 -SVM 类似的物理含义，分别对应于加权正类和负类中边

界向量比例的上界和支持向量比例的下界，从而有利于分类识别中的参数取值。此外，通过调整类加权可提高

WD -SVM 对小样本类的分类性能。实验结果表明 WD -SVM 既保持了 -SVM 的优势，即 WD -SVM 的参

数具有明确的物理含义，又解决了 -SVM 由于样本类不平衡导致的分类错误偏差问题。 
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A New Dual ν Support Vector Machine Based on Class-Weighted  

Wang Na    Li Xia 
(College of Information Engineering, Shenzhen University, Shenzhen 518060, China) 

Abstract: A new class-Weighted Dual -SVM, termed as WD -SVM, is proposed and Karush-Kuhn Tucker 

condition (KKT) is derived for it. The dual parameters  and v  are analyzed theoretically, and it is deduced 

that they represent the upper and the lower bound for the percentage of bounded support vectors and the support 

vectors in the weighted positive or negative class respectively, which is similar to their counterparts in -SVM. 

Therefore, the classification performance of small sample class is improved through adjusting its class weight. 

Experimental results show that the WD -SVM not only keeps the advantages of -SVM, but also solves the 

problem of larger classification error rate of small sample class.  

ν ν
v+ −

ν

ν ν

Key words: WD -SVM; Class-weighted; Classification algorithm ν

1  引言  

支持向量机(Support Vector Machine, SVM)是Vapnik

于上世纪 90 年代提出的一种基于结构风险 小化的机器学

习方法，由于其具有小样本、推广性能好、全局 优等优点，

成为模式识别领域一个新的研究热点[1–3]。目前SVM的一个

主要应用难点就是为了达到好的分类性能如何确定支持向

量机中的参数取值。ν -SVM算法[4]就是为了解决标准支持向

量机C-SVM中参数C含义不明确而不利于参数取值而提出

的一种分类算法，在 -SVM算法中使用两个参数 和 替

代C-SVM中的参数C，使参数 ν 有了具体的物理含义，即

为边界支持向量比例的上界和支持向量比例的下界，相比不

具有明确物理意义的C-SVM， -SVM算法更利于分类中的

参数取值。Chew等人分析了 -SVM在训练时的分类性能，

指出 ν -SVM和C-SVM的分类错误率都倾向于小样本类。而

在一些如目标检测、故障检测等实际问题中，样本类大小之

间的差异是非常大的，且通常要求小样本类具有较高的分类
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题 

精度。针对这类问题，出现了一些改进的 -SVM分类算法。

文献[5]提出了一个类加权支持向量机Dual -SVM，将类的

权重引入 和错误惩罚两部分；文献[6]分别提出了两种解

决错误偏差问题的加权 -SVM。虽然这些改进的支持向量

机改善了 -SVM的小样本类的分类精度，但都存在着改进

的 ν -SVM中参数 ν 含义不明确的问题，失去了 ν -SVM的优

势。 
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本文提出了一种类加权的双 -SVM，称为 WD - 

SVM。给出了求解 WD -SVM 的 KKT 条件，理论分析表

明 WD ν -SVM 中的参数 v 和 v 与 -SVM 的物理含义类

似，分别对应于加权正类和负类中边界向量比例的上界和支

持向量比例的下界，利于分类识别中的参数取值。此外可通

过调整类加权提高 WD -SVM 对小样本类的分类性能。因

此 WD -SVM 既保持了 -SVM 的优势，又解决了 ν -SVM

的样本类不平衡时的错误偏差问题。 
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2  -SVM 分类支持向量机  ν

Schölkopf 等人提出的ν-SVM 初始问题描述为 
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在 -SVM中，参数 ν 用来控制分类的错误率，已证明

参数 是边界支持向量(BSV)比例的上界和支持向量(SV)比

例的下界。其中边界支持向量(Bound Support Vectors，

BSVs)是指那些被分在分类间隔内或者其相对类区域内的训

练样本。边界上支持向量(In-Bound Support Vectors，IBSVs)

是指那些被分在处在所在类一侧间隔面上的训练样本，支持

向量是这两类支持向量的统称。其中边界支持向量的比例就

代表了训练错误率。ν -SVM的参数 具有明确的物理含义，

省略了传统支持向量机确定参数取值的迭代过程，利于分类

识别中的参数取值，节省了SVM的训练时间，因此在应用上

具有较大优势。但Chew等人

ν
ν

ν

[5]从理论上对 -SVM的分类性

能进行了深入分析，得出 -SVM训练时的错误率倾向于较

小的样本类。 

ν
ν

为了改进 -SVM由于样本类不平衡而导致的错误偏差

问题，Chew等人

ν
[5]提出了一种类加权的Dual -SVM，在

Dual -SVM中虽然可以通过为两类指定不同的c 和c 值

来解决错误偏差问题，但参数 的取值取决于

ν
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ν c c+ − ，因此

通过改变类权重来降低小样本类训练错误率，必然引起大样

本类的训练错误率升高，两者存在着固定关系，不利于对训

练错误率和分类错误率的灵活调整。文献[6]提出了两种新的

类加权 优化问题分别为- SVM,ν ( ) 2min , , ,P b ρ ν= −w wξ ρ  
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这两种新的类加权的 -SVM 参数 ν 都失去了它原有的含

义，且新的 v v 含义不明确，失去了 ν -SVM 的优势。文献

[7]提出了一种广义样本加权的 -SVM，利用参数 C 对 
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− ∑ 广义加权，利用 对样本加权，样本权重  is is

在(0,1)范围内的限制取值导致了在 ν 值相同的情况下，其训

练错误率高于 -SVM。此外，参数 也不具有具体的物理

含义。 

ν ν

为了解决 -SVM 的错误偏差问题，同时又保持 ν -SVM

中的参数 具有明确物理含义和训练精度调整的灵活性，本

文提出了一种新的类加权的双 支持向量机，简称

WD -SVM。 
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3  类加权的双 ν 支持向量机 

3.1 类加权的双 -SVM 问题描述及分析  ν
WD -SVM 的原问题描述为： ν
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其中 是类 中的样本个数， 为类 的加权。相比

已提出的 ν -SVM，WD -SVM 将单参数 分解成 ，分

别对应于分类识别中的正类 v 和负类 v ，并将其引入错误

惩罚项。通过引入 Lagrange 算子 ，得到原问题的

Lagrange 表达式： 
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利用求对偶问题的方法，计算 L 对原变量 的偏微分，

并令偏微分等于 0，得 
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将式(4)–式(7)代入式(3)，利用核函数 ( ) ( ), ,i jk φ= ix x x  

( )φ jx ，得到原问题 WD ν -SVM 的对偶问题为 
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对 WD -SVM 进行分析，由式(7)，式(8)可得 ν

1 1 1 1 1

2 2 2 2 1
m mm mm

i i i i
i i i i i

α α α α α
+ +− −

= = = = =
= ⇒ = = ⇒ = =∑ ∑ ∑ ∑ ∑ i  (9) 

结合式(9)，则有 
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将式(9)代入式(10)，式(11)，整理可得 
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其中 和 分别为正类和负类中边界支持向量的

个数，  和 分别是正类和负类中支持向量的个数，

和m 分别是正类和负类中的样本个数。从式(12)，式(13)

可以得出以下结论： 

BSVN + BSVN −

SVN + SVN −

m+ −

(1) 当类权重 时，WD -SVM 的 物

理含义与 -SVM 的 的含义相同，分别对应于正类(负类)

中边界支持向量比例的上界和支持向量比例的下界； 

1λ λ+ −= = ν ( )v v+ −

ν ν

(2) 增大 (λ )，正类(负类)中边界支持向量比例的上

界和支持向量比例的下界将减小； 

λ+ −

(3) 由于边界支持向量的比例代表正类(负类)中训练错

误率，因此调节 的值可用来控制正类(负类)中

训练错误的比例； 

/ ( / )v vλ λ+ + − −

(4) 增大某类权重降低该类的训练错误率时，不会影响

其它类的训练精度，保持了调整类训练精度的灵活性； 

(5) 类权重的变化将影响分类超平面的走向、位置和类

间隔的变换；因此对于小样本类，可以增大该类权重，使支

持向量机的分类面靠近大样本类，减少小样本类的训练错误

率，解决了 -SVM 的训练错误偏差问题。 ν

对WD -SVM的求解转化为对其对偶问题即对式(10)

的求解，从式(10)可以看出，与 ν -SVM相比，除后两个约束

条件外，WD -SVM的其它约束条件和目标函数都与

-SVM相同，因此可以用求解 -SVM的 小序贯训练算法

ν

ν

ν ν
[8](Sequential Minimal Optimization ， SMO) 求 解

WD -SVM，约束条件的不同将导致SMO算法中的KKT条

件不同，下节将详细推导WD -SVM的KKT条件。 

ν

ν

3.2  WD ν -SVM 的 KKT 条件 

SMO 分解算法可以归结为两个子问题：一是工作集的

选择，一是工作集的优化。工作集的优化依赖于求解问题本

身，而工作集的选择依赖于求解问题 优解的充要条件，即

KKT 条件。WD -SVM 的求解问题本身与 ν -SVM 相同，

因此本文只推导 WD -SVM 的 KKT 条件，给出

WD -SVM 的停止条件和工作集选择方法，再结合 -SVM

的工作集优化就完成了对 WD ν -SVM 的 SMO 求解。 
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(1) WD -SVM 的 KKT 条件  设对偶问题式(10)约束

条件的 Lagrange 乘子为 和 ，则 KKT 条件为 
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由 WD ν -SVM 原问题式(4)可知 ( )( )T
iy bφ ρ− =w x ，

对比式(18)可得 

eq1 eq2,bβ β= = ρ                (17) 

(c) 当 时，根据式(16)有 ，

则有 
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整理式(15)–式(18)，可得简化的 WD -SVM 的 KKT 条件

为： 

ν

( )( )
( )( )

T

T

, 0

, (
i i i

i i i

i i i y y y

y b

y b m

φ ρ α

φ ρ α λ

⎫⎪− ≥ > ⎪⎪⎬⎪− ≤ < ⎪⎪⎭

w x

w x )v
     (19) 

(2) WD -SVM 的停止条件和工作集选择方法  定义 ν
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则式(19)为 
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根据 大违反(Maximal violating)原则，则 WD -SVM 的

工作集选择方法为 
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则相应的停止条件为：给定一较小量 ε，满足： 

( ) ( )

( )
( )

( )
( )

T T

1 1
up low

1 1
up low

max max min

i I i I

i i i i
i I i I

y y

α α

α α
φ φ

− −

∈ ∈

∈ ∈

⎜ ⎪⎟⎟⎜ ⎪⎝ ⎠ ⎪⎬⎪⎛ ⎞ ⎪⎟⎜ ⎪⎟⎜ − <⎟ ⎪⎜ ⎟ ⎪⎜ ⎟ ⎪⎟⎜⎝ ⎠ ⎪⎭
w x w x或

     (21) 

4  实验结果与分析 

为了检验WD ν -SVM的性能，在基于支持向量机的软件

库LIBSVM[9]用Visual C++ 6.0 进行了实验验证，采用与

-SVM进行比较实验的方法，其中核函数为RBF，实验数

据是随机生成的二维数据，其中正类数据的范围为

[0,0]~[0.5,0.5]，负类数据的范围为[0.4,0.4]~[0.9,0.9]。表 1 给

出了正类和负类样本数分别为(100,50)(500,100)(1000,100)

的训练实验结果。 

ν
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表 1  类加权训练实验结果表  

 ν -SVM WD -SVM ν

样本数据组标识 (100,50) (500,100) (1000,100) (100,50) (500,100) (1000,100) 

正类权重 λ  + － － － 1 1 1 

负类权重  λ− － － － 2 5 50 

正类被错分的样本数 3 1 1 10 48 123 

负类被错分的样本数 11 16 25 5 1 0 

正类支持向量的个数 20 26 39 18 72 231 

负类支持向量的个数 15 24 33 9 18 9 

由表 1 可见，WD -SVM 提供了一种灵活调节每类训

练误差比例的手段，当某类的权重增加时，该类中被错分的

样本比例、边界支持向量数量以及支持向量的数量减少，提

高了该类的分类性能。需要说明的是，在 -SVM 中参数 的

取值可以直接根据训练错误率来确定。在 WD -SVM 中，

参数 的取值也可以由类权重 时的训练错

误率决定。但随着小样本类权重的增加，两类的训练精度会

随之增高，过高的训练精度会导致 终的分类性能较差。因

此在提高小样本类的权重时，考虑到 终的分类性能，可灵

活调整反映大样本类训练精度的参数 ，增加大样本类的训

练误差，如图 1 所示。尽管增大参数 v ，增加了大样本类的

样本错分数(如表 1 所示)，但提高了小样本类的训练精度和

终的分类性能。 

ν

ν ν
ν

( )v v+ − 1λ λ+ −= =

v+

+

 
图 1  WD -SVM 不同参数和样本数下的训练和分类曲线图 ν

由此可见，相比文献[6, 7]提出的加权 -SVM，WD - 

SVM 的参数 具有明确的物理含义，利于参数取值，

从而省去了迭代过程，节省了支持向量机训练时间。相比文

献[5]提出的 Dual -SVM，WD ν -SVM 具有更强的调节类

训练错误率的灵活性，即在 Dual -SVM 中，小样本类的训

练精度的提高必然是以牺牲大样本类训练精度为代价的，且

两类的训练精度有一个固定关系。而在 WD -SVM 中，在

提高小样本类训练精度时，可灵活调整反映大样本类训练精

度的参数 。因此本文提出的 WD -SVM 具有参数含义明

确、并能灵活解决样本不平衡的训练错误偏差问题。 

ν ν
( )v v+ −

ν
ν

ν

v+ ν

5  结束语 

为了达到好的分类性能及如何确定支持向量机中的参

数取值是支持向量机应用到分类识别中的一个关键。本文提

出的类加权支持向量机 WD ν -SVM 中的参数 v 和 v 具有

明确的物理含义，分别对应于加权正类和负类中边界向量比

例的上界和支持向量比例的下界，从而利于分类识别中的参

数取值，保持了 ν -SVM 的优势。并且 WD ν -SVM 通过调

整类加权提高对小样本类的分类性能，解决了 ν -SVM 由于

样本类不平衡导致的分类错误偏差问题。将本文算法进一步

应用到虹膜识别中是本文今后的研究方向。 

+ −
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