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摘要

近年来，有关新生儿疼痛的研究证实，反复的疼痛刺激会对新生儿产生一系列近期和

远期的不良影响；又由于新生儿不能自述疼痛的感受，由此产生了一些针对新生儿疼痛的

评估工具，其中面部表情是被广泛认同的一种最有效、可靠的评估指标，所以需要开发一

种有效的新生儿疼痛面部表情自动识别评估系统，这是非常有意义的。

本文在研究了当前几种常见的多分类支持向量机(SVMs)算法的基础上，深入研究

决策树方法，提出了对二叉树多分类SVM方法(BT-SVMs)的改进，并利用多分类支持向

量机的方法，对新生儿的疼痛表情进行多类识别。本文的主要工作包括：(1)研究了两类

支持向量机的基本理论，通过对三组数据集的实验对其核函数及其参数的选择过程进行了

分析；(2)对当前常见的6种多分类SVM方法进行了系统的研究，从训练和预测两方面分

析比较了这些多分类SVM方法的性能，实现了几种常用的多分类SVM分类器，并通过相同

的数据库对其实验结果进行了比较； (3)在深入研究基于决策树算法的基础上，针对二

叉树算法的误差累积效应问题，首先用聚类方法中的类间距离设计了二叉树结构，分析其

缺点后，接着进一步提出了基于最优分类面的类间分离度，用其对二叉树多分类SVM方法

的改进，同时通过实验证明了改进后算法的合理性以及可行性； (4)根据二叉树多分类

SVM方法设计了新生儿面部表情识别多类分类器，并采用一对一SVMs、一对多SVMs、决

策导向无环图SVMs(DDAG．SVMs)、BT-SVMs与改进后的BT-SVMs方法分别对新生儿的

4类表情(安静、哭、轻度疼痛和剧烈疼痛)进行实验，根据每种多类算法选择SVMs分类

器最佳核函数，交叉验证结果显示改进后的BT-SVMs方法获得了最好的识别率为86．12％，

其训练时间也相对较短；折衷考虑训练时间和识别率两方面的要求，选择改进后的

BT-SVMs方法较合理。通过对实验结果的分析得出如下结论：本文使用的多分类SVM表情

识别方法针对新生儿疼痛面部表情的多类识别能够获得期望的性能。

关键词：新生儿疼痛，面部表情识别，支持向量机，多分类算法
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Abstract

In recent years，studies on neonatal pain suggest frequent pain has a negative impact on

child．Kinds of assessment tools of neonatal pain has been developed as neonates ar e not capable

of describing their subj ective experience．Above all，the change of facial expressions is regarded

as the most effective，reliable assessment indicator．Therefore research on facial expression

recognition is needed and very meaningful for the development of an effective auto assessment

system of neonatal pain．

In this thesis，several popular multi—classification SVM(SVMs)algorithms and their

characteristics are analysed．After thoroughly researching the decision—making algorithm，a

improved algorithm is proposed for binary tree SVMs 03T-SVMs)．Then multi—classification

SVM algorithm is utilized for recognizing neonatal pain expression．The main work includes：

(1)The choice of binary SVM’S kernel function and parameters is analyzed by experimenting in

same databases．(2)It studies exhaustively on the multiclass SVM algorithm，analyzes and

compares the traditional methods’performance in the training and testing processes．Several

standard multi—classification SVM classifiers are implemented，and some comparison results in

two opening databases are got．0)In the decision-making algorithm，due to the cumulating error

problem of binary tree，the distance between classes of clustering is used to design binary free

SVMs．For improveing it，a measure of separability between classes is proposed based on best

classifying surface of SVM．The rationality and the feasibility of the method is demonstrated by

experiments．(4)BT-SVMs algorithm Was used to make a multiclass classifier for recognizing

neonatal pain expression．Our experiments recognizing 4 kinds neonatal facial expressions(quiet，

cry,low-grade pain and acute pain)compares diversified multi—classification SVM algorithm

with BT-SVMs algorithm and its improved algorithm，including one—against．one SVMs，

one-against。rest SVMs and Dicision Directed Acyclic Graph SVMs(DDAG．SVMs)．The best

recognition rate(86．1 2％)was obtained from the improved BT-SVMs expending a little less

rtmtime，better than other multi—classification SVM algorithm．To take into account the training

time and the recognition rate，it is reasonable to choose the improved BT-SVMs．Analysis of

experiments results get the following conclusion：the proposed SVMs algorithm has obtained
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well performance for neonatal multi-expressions recognition．

Keywords：Neonatal pain，Facial expression recognition，Support vector machine，

Multi—classification algorithm
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1．1课题背景

第一章绪论

早期大部分麻醉学者认为新生儿不会有疼痛的感觉，所以新生儿疼痛一直未予重视和

正确处理。近年来，有关新生儿疼痛的研究证实，反复的疼痛刺激会对新生儿(尤其对早

产儿和危重儿)产生一系列近期和远期的不良影响，因此医疗系统正致力于开发出较好的

婴儿疼痛管理协议和疼痛评估工具。

事实上病人的看护质量取决于疼痛的处理性质【啦】。临床上，将疼痛定义为一种主观的

体验，认为评估疼痛的最可靠的方法是通过自我评估报告【3】。大多数成年人都能用语言来

描述疼痛的部位、时间和强度及疼痛的经历，但新生儿不能自述自己的疼痛的经历，只有

通过诊断或其它方法来评估疼痛。通过研究证明，忽视疼痛可能导致新生儿中枢神经系统

的缓慢变化，经常性疼痛会带来负面影响和其它显著的长期性影响【4'5l。

在评估新生儿疼痛时，专家认为仅靠生理变化来评估疼痛是远远不够的，因为其它非

疼痛的刺激也可引起类似生理反应【6】，例如恐惧和兴奋。新生儿疼痛的行为反应包括躯体

活动、哭泣、睡眠和饮食模式以及面部表情的改变。其中面部表情被视为是一种最好的疼

痛评估指标【7】，而身体活动与哭泣对于指示疼痛不是很具体，它们在其它的情形下也会发

生，如饥饿、恐惧和不安嗍。另外，新生儿疼痛的反应并不总是哭泣和活动【9】。

在研究新生儿疼痛时，目前使用的各种疼痛评估工具的测量指标各不相同，但都将面

部表情作为其中最有效的一项。国际上对新生儿疼痛的评估都是由受过专i'l{Jtl练并熟悉各

项评估技术指标的医护人员进行人工评估，这带来了一些实际问题，如需要花费大量的时

间精力，而且评估结果往往受到主观因素的影响。因此，开发一种客观、快速、有效的新

生儿疼痛自动评估系统是非常有意义和价值的。但目前还没有见到公开的相关报道及研究

成果。

本文所选课题的研究内容是新生儿疼痛面部表情自动识别理论和方法，主要研究基于

SVM的新生儿面部疼痛表情识别分类算法。其研究可为医护人员客观、可靠、有效地评估

疼痛提供科学的依据，以便在临床上及时采取相应的治疗措施，以减轻新生儿的疼痛。
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1．2相关领域的研究现状及问题

1．2．1国内外研究现状

1．新生儿疼痛研究

在国外新生儿疼痛的相关研究已倍受关注，在国际上目前常用的评估工具有以下4种：

早产儿疼痛评分(Premature Infant Pain Profile，PIPP)【101、新生儿疼痛评分(Neonatal Infant

Pain Scale，NIPS)[I ll、CRIES(Crying，Required 02 for S02>95％，Increased vital signs，

Expression，Sleeplessness)量表f121、新生儿面部编码系统【13】(Neonatal Facial Coding System，

NFCS)。上述4种不同新生儿疼痛评估工具的观测指标有所不同，信度、效度和可行性

等的比较见表1-1。其中“★”表示有此项观测指标；“+”表示好；‘‘_'’表示无或未验证。由

下表可看出，面部表情是所有评估工具都采用的一项测评指标，而且在NFCS中还作为单

一的测评指标。

表1．1新生儿疼痛评估工具的比较

PIPP NIPS CR【ES NFCS

面部表情 ★ ★ ★ ★

睡眠／觉醒状态 ★ ★ ★

生理指标 ★ ★ ★

哭闹 ★ ★

肢体 ★

孕周 ★

测量者间信度 + + + +

内部一致性 + + +

同期／标准效度 + + + +

结构效度 + + + +

可行性 + + + +

目前对成人的表情识别的研究工作比较多，而针对新生儿疼痛表情的研究还没有见到

公开的相关报道和研究成果。

2．表情识别技术

在计算机面部表情识别方面，国际上研究的主要有美国的麻省理工大学(MIT)，卡耐

基梅隆大学㈣(CMU)，马里兰大学【15](Maryland)，伊利诺大学．香槟分校№171(uIuc)，日本

的名古屋大学‘lSl(Nagoya)、城螟大学【19](SEIKEI)、东京大学【20’211(Tokyo)和ATR研究所，瑞

士的戴尔莫尔感知人工智能研究所陋](IDIAP)等。

MIT提出的一个新的高技术前沿研究方向——情感计算，是关于、产生于和影响于情

2
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感方面的计算，它赋予计算机识别、理解、表达和适应人情感的能力．表情识别的研究是

其中的核心内容。Mase等人【18】的表情分析思想分为从上至下和从下至上两个方向，在这两

种情况下，焦点都是在计算脸部肌肉的运动，而不是特征的运动。Yacoob矛lDavis／”】基于

FACS编码，集中分析人脸上嘴、眼睛和眉毛边缘的相关运动，在八方向上检测运动，在

一张脸上预定义、手工初始化的六个矩形区域，使用简化的FACS规则识别六种表情；同

时建立了一个时间模型：Beginning—Apex—Ending，规定每种表情的整个过程以中性表情作

为开始和结束；并定义了变化中每个阶段的开始与结束的规则来检测各个阶段。Rosemblum

和Yacoob等人IZ剐用RBFN(Radial Basis Function Network)结构，学习脸部特征与人类情绪

之间的相关性，在最高一级识别情绪，在中间一级决定脸部特征运动，在低一级恢复运动

方向；特征提取中不关注脸部的肌肉运动模型，而是关注特征部件边缘的运动。Sakaguchi

等人【191利用小波变换提取脸部图像眉眼区域和嘴部区域的频率域特征，并采用离散隐马尔

可夫模型(Hidden Markov Model，简称HMM)来刻画表情出现时脸部动态时间信息，进而识

别六种基本的面部表情；但是因为在建立离散隐马尔可夫模型时需对观察矢量采取矢量量

化操作，因此不可避免的引入了量化误差。美国CMU的Lien．J．J【14】运用离散隐马尔可夫模

型分析人脸表情的细微变化，自动区别各种基于FACS表情活动单元AU的细微面部表情：

文中提出了一种构造离散隐马尔可夫模型拓扑结构的方法，对后人学习如何训练离散隐马

尔可夫模型具有参考价值。Cohen等人【16】根据隐马尔可夫模型的基本理论和算法设计了一

个人脸表情识别系统，结果表明HMM是一种非常有效的基于统计的识别表情的方法，缺

点是离散余弦变换虽然具有压缩比高且能较好地保持原始图像信息的优点，但是在人脸表

情识别系统中作为人脸表情特征向量，数据量仍然太大，影响系统速度。Hai Tao和Thomas

Huang["J基于分段Bezier体积形变模型(Piecevdse B色zier Volume Deformation Model，简称

PBVD)，提出了一种基于解释的脸部运动跟踪算法。PBVD模型适合合成和分析脸部图像，

它是线性和独立的脸部网络结构。

在国内，中科院计算所，自动化所，清华大学，中国科学技术大学，哈尔滨工业大学，

华中科学技术大学等都对表情识别做了研究。哈尔滨工业大学的金辉和高文1271等通过对若

干类面部表情图像的分析，建立了基于部件分解组合的人脸图像模型。他们在对动态表情

图像序列的时序分析的基础上，提出了对混合表情的识别系统；此外他们基于隐马尔可夫

模型进行了面部表情图像序列的分析与识别【241。北京自动化所研究了一种增强的基于嵌入

式隐马尔可夫的实时表情识别方法【251。清华大学的王玉波等采用了扩展的Adaboost算法构

造强分类器进行实时的表情识别【261。中国科技大学的尹星云【28】等用隐马尔可夫模型的基本

理论和方法设计了人脸表情识别系统。天津大学的左坤隆、刘文耀129】等利用活动外观模板
3



南京邮电大学硕士研究生学位论文 第一章绪论

(A—6峋提取的人脸表情特征来进行人脸表情-i,R另U(FER)。
在面部表情识别的研究中大多算法采用I主IKanade和Cohn等建立的DFAT．504人脸表

情数据库作为训练和测试样本【301，都是针对普通成年人，采用Ekman提出的情感分类方法，

定义“高兴、愤怒、厌恶、恐惧、悲伤、惊奇"六种“典型"的面部表情，但至今还未见

到有关针对像“疼痛’’这种特定的面部表情的识别算法。

1．2．2面部表情识别系统

从九十年代起，人工智能与模式识别技术得到很快的发展，面部表情识别作为其中的

一个领域也发挥着越来越重要的作用。面部表情识别是研究如何让机器能够辨识出入脸面

部表情变化的一项工作。由于面部表情携带的是信息序列，所以面部表情是除了语言交流

以外非常重要的交流方式。面部表情识别己经应用于社会生活的各个领域，如公共场合安

全监控、心理学研究、精神病学、自然和谐的人机交互、远程教育、安全驾驶等方面。

一般面部表情识别是指基于视觉信息，将脸部的运动或者特征的形变进行分类。面部

表情自动识别系统主要包括以下四个主要包括：图像获取、人脸检测、面部表情特征提取

和面部表情的情感分类(如图1．1)。其中后三部分是核心环节，人脸检测是在脸部图像或

图像序列中定位人脸，是后续部分的准备工作；面部表情特征提取是从脸部图像中提取所

需的面部运动或面部特征形变信息；面部表情分类是将输入的面部图像归入某个具体类

中，即给出一个类别标记。

建立

图像库

图像

获取

人脸

检测

人脸

检测

图像

预处理

图像

预处理

表情特

征提取

表情特

征提取

训练

识别

情
-·吩-

类

图l一1表情识别系统框图

(1)图像的获取：该模块从外界获取图像，作为人脸识别系统的输入。该模块可以

是一个摄像头或者是扫描仪等设备。

(2)人脸的检测：处理分析从图像获取模块输入的图像，检测出人脸的存在并确定

其位置，并且将人脸从背景图像中分离出来。对于视频图像，不仅要求检测出人脸位置，

还要求能够跟踪人脸。不同的图像输入条件，对该模块的设计提出了不同的要求。近年人

脸检测和跟踪己经作为一个独立的研究课题受到很多研究者的重视。

4
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人脸检测的众多方法都是建立在对各种面部的特征信息进行分析的基础上的。它们从

分析处理各种特征信息的角度给出了不同的人脸检测思路。这些待分析的特征包括肤色特

征、轮廓特征、灰度分布特征、镶嵌图划分特征、对称性结构特征等。建立在对这些特征

信息进行分析基础上的解决人脸检测问题的方法包括：基于边缘的方法【31,321、基于颜色信

息(或灰度信息)的方法【33-35]、基于运动信息的方法136,371、基于形变模型的方法【3¨ol、基于

线性空间的方法【41,42]、基于机器学习的方法[43,44】等。

基于形变模型方法需要使用者为它提供较接近实际人脸区域的初始位置，这种对于初

始位置的敏感性使得它的应用受到了一些限制。线性空间方法采用矩阵分析理论处理人脸

检测问题，但是由于它无法体现人脸图像中各个器官之间的拓扑关系以及入脸五官的灰度

信息特征使得该类方法存在一些欠缺。近些年来，机器学习在模式分类、信号估计与检测、

函数拟合方面取得了较大的进展。

(3)面部表情特征提取：即采取何种表示方式表示己被检测出的表情图像或数据库

中的面部表情图像，包括预处理和特征提取两部分。预处理的主要对检测到的人脸图像进

行归一化、校正等处理，为后面的特征提取创造条件。人脸表情特征提取是根据人脸描绘

方法不同而采用不同的特征提取方法进行的面部表情信息的提取，提取出的内容被用来进

行后续的表情分类。特征提取通常会缩减输入空间的维数，缩减程序应该保留本质的信息，

并拥有较高的判别能力和稳定性。基于几何的、运动的、统计的或者空间变换的特征常用

来作为在分类前的面部表情的可供选择的表示方法【451。

人脸表情特征提取的方法按其所使用图像的类型不同可分为两类：一类是静态图像中

的人脸表情特征数据提取，另一类是序列图像中的人脸表情特征提取。静态图像中人脸表

情特征数据提取方法包括全局人脸特征提取和人脸局部特征提取，全局人脸特征提取方法

包括基于点分布模型的方法(PDM)、基于混沌调制矢量的方法(CMv)、基于小波分析的

方法、PCA分析以及使用支持向量机(Support Vector Machine)的方法。基于局部特征的

人脸表情特征提取方法一般根据瞳孔和上人中的几何关系，使用图像处理的手段对突出特

征如眉毛、眼睛、鼻子、嘴、轮廓和皱纹等特征进行检测。图像序列具有良好的时空特性，

因此图像运动的局部参数模型(PMLP)可以用来进行特征提取。基于特征点的光流模型、

基于密度流的像素跟踪模型、PCA分析方法、势网格模型、特征脸方法、局部特征区域跟

踪等方法都得到了应用。

(4)面部表情的情感分类：也可称为分类器设计。此过程结束后将生成可用于识别

的参数，也就是可用于分类识别的分类器。事实上，模式识别问题可以看成是一个分类问

题，即把待识别的对象归到某一类中。在表情识别问题中就是把输入的不同的表情归入某
S
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一类。这部分的基本方法是在样本训练集基础上确定某个判决规则，使按这种判决规则对

被识别对象进行分类所造成的错误识别率最小或引起的损失最小。最后根据训练所得的参

数完成表情的判别工作，给出最后的识别结果，并做出相应的判断。这一过程也是表情识

别的研究重点，核心是选择与所用的表情描述方式适合的分类策略。

目前用于表情分类的方法可以分为两类：时域．空域方法(Spatio．Temporal Approaches)

和空域方法(Spatial Approaches)。时域．空域方法：考虑了表情随时间的变化，即时域上和

空间上的表情变化信息：可用隐马尔可夫模型、自回归神经网络【25l(Recurrent Neural

Networks)、时空运动能量模板[46](spatio．temporal motion—energy templates)等方法对表情动态

信息进行建模。空域方法：只使用特征向量不使用时间信息的分类方法，包括神经网络方

法【47铷】、基于规则推理的方法【51,52】、子空间方法【541、支持向量机方法【53,541等。此外还有最

近邻类器(NearestNeighbor，NN)t551，Moghaddmat56】提出一种基于贝叶斯的人脸识别方法，

Calder等人【57】使用主成分分析进行表情识别，Chen和Huangt58】贝U采用聚类(cluste血g)方法

构造分类器。
。

1．2．3基于支持向量机的表情识别

作为最有效的模式识别算法之一，支持向量机(Support Vector Machine，SVM)是近几

年来发展起来的一种强有力的分类工具，在人脸识别中得到了大量应用，很多研究表明，

使用支持向量机进行人脸识别能够获得很高地识别率。支持向量机是贝尔实验室研究人员

V．Vpanik等人在对统计学习理论进行了三十多年研究的基础上提出的一种全新的机器学习

算法，它使统计学习理论第一次对实际应用产生了重大影响，伴随SVM在模式识别领域的

成功应用使核技术也获得了广泛的应用。
‘

对于计算机来说，模式识别是一项非常困难的任务。其难点主要来源于以下两个困难：

(1)维数灾难，即模式的高维度和训练机的小规模所引发的困境。模式的维数越高，所

需训练样本越多。在现实应用中，我们能够拥有的训练样本数往往远远少于所需样本数；

(2)训练样本缺乏代表性，即训练样本的有限性和未知测试样本的无限性所引发的困境。

这导致分类器要么过拟和，要么拟和不足，难以获得令人满意的泛化性能。而SVM基于统

计学习理论的结构风险最小化原则，将基于最大化边界Margin获得的分类超平面思想与基

于核技术的方法结合在一起，表现出了很好的泛化能力。SVM具有～组特殊的称为支持向

量的样本，可以通过寻找一个超平面使待分类的样本尽可能分开，且分类间隔最大。由于

SVM有统计学习理论作为坚实的数学基础，所以它可以很好地克服维数灾难和过拟合等传

6



南京邮电大学硕士研究生学位论文 第一章绪论

统算法所不可避免的问题。对于人脸识别来讲，SVM已经成为一种有效的分类工具。

尽管如此，目前在SVM的训练和实现技术方面仍然存在一些困难和问题：SVM中核函

数的选择将影响分类器的性能，如何根据待解决问题的先验知识和实际样本数据，选择和

构造合适的核函数、确定核函数的参数等问题都缺乏相应的理论指导；如何解决大规模数

据集的训练速度与规模之间的矛盾。测试速度与支持向量数目之间的矛盾：虽然多类SVM

的训练算法己被提出，但用于多分类问题的有效算法、多类SVM的优化设计仍是需要进一

步研究的问题。

1．3本文的研究内容

本文重点是多分类支持向量机算法及其在新生儿疼痛面部表情识别领域的应用，针对

这些问题本文主要研究内容有：

(1)研究了两类支持向量机的基本理论，通过对三组数据集的实验对其核函数及其

参数的选择过程进行了分析；

(2)对当前常见的6种多分类SVM方法进行了系统的研究，从训练和预测两方面分析

比较了这些多分类SVM方法的性能，实现了几种常用的SVM多分类器，并通过相同的数据

库对其实验结果进行了比较；

(3)在深入研究基于决策树算法的基础上，针对二叉树算法的误差累积效应问题，

首先用聚类方法中的类间距离设计了二叉树结构，分析其缺点后，接着进一步提出了基于

最优分类面的类间分离度，用其对二叉树SVM多分类(BT-SvMs)方法进行改进，同时通

过实验证明了改进的合理性以及可行性；

(4)根据二叉树SVM多分类方法设计了新生儿面部表情识别多类分类器，并采用一

对一SVMs、一对多SVMs、DDAG．SVMs、BT-SVMs与改进后的BT．SVMs方法分别对新生

儿的4类表情(安静、哭、轻度疼痛和剧烈疼痛)进行实验，根据每种多类算法选择SVM

多类分类器最佳核函数，交叉验证各种算法的识别率，在考虑训练时间和识别率两方面的

要求后，选择其中最理想的多分类算法作为新生儿疼痛面部表情的多类识别模型。

1．4本文的章节安排

本课题主要是使用支持向量机(SVM)的方法来识别出新生几的不同程度疼痛与非疼

痛等多种面部表情，主要内容如下：

(1>回顾了新生儿疼痛与表情识别系统的研究状况，简要介绍了表情识别系统的三
7
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个核心环节，在机器学习和统计学习的理论基础上详细介绍了SVM方法的理论和算法。

(2)详细的研究和分析了多分类SVM算法，尤其对基于二叉树结构的多分类SVM方

法做了进一步的研究，并针对其结构上易产生误差累积的缺点，根据类间距离构造二叉树

结构，并提出了基于最优分类面的类间分离度的方法对其改进，通过实验证明了改进算法

的合理性以及可行性。

(3)采集新生儿图像，建立一个具有400幅新生儿图像的面部表情库。

(4)针对SVM模型选择难的问题，本文使用交叉验证与网格搜索相结合的方法来确

‘定SVM的模型。

(5)分别对新生儿的安静、哭、疼痛时表现出的表情进行了多类识别与分析。通过

对实验结果的分析得出如下结论：本文使用的SVM多分类方法针对新生儿疼痛面部表情多

类识别能够获得很好的识别率。

本文的章节安排：

第一章绪论。综述课题的选题依据与研究意义，国内外关于新生儿疼痛和表情识别

方面的研究现状及发展趋势，以及基于SVM的表情识别，并介绍本文的主要研究内容和

总体组织结构。

第二章支持向量机的相关理论。简要介绍了机器学习的基本问题与方法、统计学习

理论的基础；详细介绍支持向量机的理论：支持向量机在线性与非线性情形下获得最优分

类面的理论知识、在线性不可分的情况下使用的核函数类型，以及算法的实现；并通过实

验说明二分类SVM选择核函数与参数的过程。

第三章多分类SVM算法研究。本章深入研究了现有的多种多分类SVM方法，分析

各种算法的优缺点，对各个性能进行比较；详细介绍了基于决策树的多分类方法，并且针

对基于二叉树结构的多分类SVM方法进行了有效的改进，最后通过仿真结果与真实数据

证明了改进的合理性。

第四章基于多分类SVM的新生儿疼痛表情多类识别。本章将多分类SVM方法运用

到实际的新生儿疼痛表情识别与等级分类问题当中，应用二叉树多分类SVM方法及其改

进算法建立了一个新的疼痛表情多类识别模型，在实验中与其它常见的多分类SVM方法

相比，获得了更好的性能，通过实验数据证明了该结论。

第五章总结与进一步展望。对本文工作进行归纳总结并展望了课题的进一步研究方

向。

8
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第二章支持向量机的相关理论

2．1统计学习理论

机器学习一直是一个非常热门的话题。而机器学习领域中的核心问题就是如何让机器

有效的模仿人类的学习以及推理能力。换句话说，机器学习最主要的任务就是研究如何从

已知数据(即样本集)中寻找规律，并利用这些规律对未知的或者无法观测的数据进行有

效和准确的预i9l,tjz591。

传统统计学是绝大多数机器学习方法的重要理论基础。但在实际应用问题中，这些基

于传统统计学的机器学习方法并没有取得令人信服的结果，主要有两个原因：

(1)由于传统统计学假定样本的分布形式是已知的，仅仅利用已知数据对给定形式

的参数进行简单的预测，而在许多实际问题中，样本的分布形式是未知的，因此预测值与

真实值之间可能有很大的偏差；

(2)传统统计学的另一个核心思想是渐近理论，它需要足够多的样本数目，这在实

际当中往往也难以办到，所以进一步导致了预测结果的不理想。

因此产生了一种新的理论——统计学习理论，它是一种专门研究有限样本(甚至是小

样本)情况下机器学习规律的理论，不再需要先假定样本的分布形式。由于这两个特点，

使统计学习理论在许多实际问题中表现出了优于传统统计学的性能，从而迅速成为了研究

有限样本情形下机器学习问题的最主要工具。在此基础上发展出一种新的模式识别方法一

一支持向量机(SupportVectorMachine，简称SV加【60，6¨，该方法最早的出现是为了解决模

式识别中的二值分类问题，而它在解决小样本、非线性及高维模式识别问题中表现出的许

多特有的优势，使其成为了当前研究的热点。

SVM应用涵盖了三类问题：模式识别、回归分析和密度估计。本文主要研究模式识别

问题，本章下面的几节将分别从机器学习、支持向量机理论及其算法实现几个方面来讨论。

2．1．1机器学习问题的表示

机器学习的目的是利用有限数量的观测样本来估计一个系统的输入输出之间的依赖

关系，使它能够对未知输出做出尽可能准确的预测。这种依赖关系称作机器学习，它能够

9
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实现一定的函数集f(x，缈)，缈∈甲，甲为参数集合。

输入戈与输出Y之间的未知依赖关系可以看作是一个未知的联合概率分布F(x，y)。根

据联合分布F(x，y)随机抽取Z个独立同分布的观测样本

(五，咒)，(屯，Y2)，．．．(而，乃) (2．1)

组成训练集T。学习问题就是在给定的函数集合<厂(x，co)l缈∈甲}中选择出能够最好的逼近

训练集T的最优函数f(x，％)，‰∈甲，使期望风险泛函

R(国)=肛(y，f(x,co))dF(x，y) (2．2)

最小化。给定输入x，L(y，f(x，co))是系统响应y与学习机器给出的预测输出f(x，彩)之间

的损失。

对于模式识别问题，一般其输出Y是样本类别标号，对于只有两种模式的情况y={0，1)

或Y={一1，1)，令{f(x，国)I缈∈甲)为指示函数集合。损失函数定义为：

坳以删胪{辫i篇 眨3，

对于该损失函数，风险泛函R(功)能够确定系统真实输出和指示函数f(x，缈)输出值不

同的概率。指示函数的预测输出与系统输出不一致的情况称作分类错误。因此，关于模式

识别的学习问题就是在联合概率分布F(x，少)未知，给定训练集T的情况下，寻找使分类错

误的概率最小的函数。

2．1．2经验风险最小化

学习目标在于使期望风险泛函最小化，然而，实际上仅利用训练集T无法计算风险泛

函尺(国)，期望风险由(2．2)式定义。很多传统的学习方法应用了经验风险最小化(Empirical

Risk Minimization，ERM)原则来定义最小化的泛函，如最小二乘法、极大似然法等。根据

概率论中大数定理的思想研究者提出了算术平均代替期望风险：

墨呷(彩)={∑￡(M，厂(一，功))
‘，．1

(2．4)

所谓E踟原则就是利用使经验风险k(国)最小的函数三(乃f(x，q))逼近使期望风险R(国)
lO
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最小的函数三0，f(x，‰))，ERM原则的具体实现取决于特定的损失函数。

首先，k@)和R(缈)都是缈的函数，概率论中的大数定理只说明了(在一定条件下)

当样本趋于无穷多时‰(国)将在概率意义上趋近于尺(国)，并没有保证使‰(国)最小的∞‘

与使R(ro)最小的缈’是同一个点，更不能保证R(ro’)能够趋近于R(国”)。

经验风险最小化原则通过最小化训练误差来实现最小化测试误差的目的。但是在实际

问题求解中，样本数量是有限的。在训练样本数有限的情况下，基于经验风险最小化原则

的机器学习算法普遍存在推广能力不足的问题，因此人们期望在样本有限时，经验风险最

小化方法能得到较好的结果。

2．1．3机器学习的VC维

为研究函数集在经验风险最小化原则下的学习一致性问题，统计学习理论定义了一系

列有关函数集学习性能的指标，其中最重要的是VC维(Vapnik-Chervonenkis Dimension)。

VC维是统计学习理论中的一个核心概念，也是对函数集学习性能的最好的描述指标。一般

而言，VC维越大，学习机器的学习能力就越强，但学习机器也越复杂(容量越大)。函数集

的VC维(而不是其自由参数个数)会影响学习机器的推广性能。为了说明VC维，本文用

如下图进行说明：

图2-1 图2-2

上图中图2．1中4个样本能完全被包含2个分类超平面的函数集分开，所以函数集的

VC维等于4。而图2．2中4个样本没有完全分开，图中函数能岔开2个样本，所以它的

VC维等于2。其实VC维是指对于～个预测函数集，若存在h个样本能够被函数集中的函

数按所有可能的26种形式分开，则称函数集合能够把h个样本打散，函数集的VC维就是

它能打散的最大样本数h。也就是说，如果存在h个样本的样本集能够被函数集打散，而

11
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不存在有h+1个样本的样本集能够被函数集打散，则函数集的VC维就是h。如果对于任

意的样本数，总能找到一个样本集能够被这个函数集打散，则函数集的VC维就是无穷大。

应当指出，这里是存在h个样本的样本集能够被函数集打散，不是指任意h个样本的样本

集能够被函数集打散。

VC维克服了“维数灾难”的问题，它以一个包含很多参数但却有较小的VC维的函数

集为基础实现较好的推广性。目前尚没有通过的关于如何计算任意函数集的VC维理论，只

有对一些特殊的函数集的VC维可以准确知道。对于给定的学习函数集，如何用理论或实验

的方法计算它的VC维仍是当前统计学习理论中有待研究的一个问题。

2．1．4结构风险最小化

统计学习理论从控制学习机器复杂度的思想出发，提出了结构风险(Structural Risk

Minimization，SRM)最小化原则。该原则使得学习机器在可容许的经验风险范围内，总是采

用具有最低复杂度的函数集。该理论针对小样本统计问题建立了一套新的理论体系，在这

种体系下的统计推理规则不仅考虑了对渐近性能的要求，而且追求在有限信息的条件下得

到最优结果。支持向量机方法就是在该理论的基础上发展起来的一种性能优良的机器学习

方法。

根据统计学习理论中关于函数集的推广性能的讨论，对于指示函数集中所有函数，经

验风险k(缈)和实际风险R(co)之间至少以概率1一刁满足如下关系：

R(co)≤‰∞)+ (2．5)

其中h是函数集的VC维，n是样本总数，Remp(∞)是训练样本的经验风险，

是置信范围。从(2．5)式可知：实际风险不仅与置信水平1一刁有

关，而且与学习机器的VC维和训练样本数有关。在训练样本有限的情况下，学习机器的

VC维越高，则置信范围就越大，导致实际风险与经验风险之间的误差可能就越大，这也

是在一般情况下选用过于复杂的学习机器往往得不到好的效果的原因。如果要使结构化风

险最小，就需要同时最小化经验风险和置信范围。在传统的机器学习中，选择学习机器模

型和算法的过程就是优化置信范围的过程，如果选择了适合现有样本学习模型，就可以取

得比较好的效果。因此在设计学习机器时，不但要使学习机器的经验风险最小，还要使VC

维尽量小，以缩小置信范围，从而达到使期望风险最小的目的，也即对未来样本有较好的
12
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推广性。

统计学习理论提出了一种新的策略来解决上述问题，也就是把函数集

S={厂(x，co)，(-O E甲)分解为一个函数子集序列S C7．是c⋯瓯C7．⋯S，使各个子集按照置信范

围的大小排列，也就是按照VC维的大小排列，即矗≤％≤⋯魂≤⋯厅，这样在同一个子集中

置信范围就相同；在每一个子集中寻找最小化的经验风险，通常它随着子集复杂度的增加

而减小。

基于以上的考虑，即把函数构造成为一个函数子集序列，使各个子集按照VC维的大

小排列；在每个子集中寻找晟小经验风险，在子集间折衷考虑经验风险和置信范围，取得

实际风险最小，这种思想称为结构风险最小化，即SRM准则。为了使实际风险最小，需

先设计函数集的某种结构使每个子集中都能取得最小的经验风险(如使训练误差为0)，然

后只需选择适当的子集使置信范围最小，则这个子集中使经验风险最小的函数就是最优函

数。结构风险示意图如图2．3所示：

风险

h

图2-3 SRM结构不慈图

结构风险最小化原则提供了一种不同于经验风险最小化的更科学的机器学习设计原

则，它最终是在式(2．5)的两个求和项之间进行折衷。实现此思想一般有两个思路：一是

在每个子集中求得经验风险最小化，然后选择经验风险最小和置信范围之和最小的子集，

但是此方法在子集数目很大甚至是无穷时是不可行的。第二种思路是设计函数集的某种结

构使每个子集都能取得最小的经验风险，然后选择置信范围最小的子集，则这个子集中使

经验风险最小的函数就是最优函数。支持向量机方法实际上就是这种思想的体现。
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2．2支持向量机概述

在上一节的统计学习理论的基础上，本节将介绍支持向量机基本原理。支持向量机

(Support Vector MachiIle—SVM)是统计学习理论中最年轻的部分，该方法是建立在统计
学习理论的VC维理论和结构风险最小化原理基础上的，根据有限的样本信息在模型的复

杂性(即特定训练样本的学习精度)和学习能力(即无误识别任意样本的能力)之间寻求最

佳折衷，以期获得最好的推广能力。其突出的优点表现在：(1)基于统计学习理论中结构风

险最小化原则和vC维理论，具有良好的泛化能力，即由有限的训练样本得到的小的误差

能够保证对独立的测试集仍保持小的误差。(2)支持向量机的求解问题对应的是一个凸优

化问题，因此局部最优解一定是全局最优解。(3)核函数的成功应用，将非线性问题转化

为线性问题求解。(4)分类间隔的最大化，使得支持向量机算法具有较好的鲁棒性。由于

支持向量机自身的突出优势，因此被越来越多的研究人员作为强有力的学习工具，以解决

模式识别、回归估计等领域的难题。

2．2．1支持向量机理论

支持向量机的基本思想是：首先，在线性可分情况下，在原空间寻找两类样本的最优

分类超平面。在线性不可分的情况下有两种方法，一是加入了松弛变量进行分析，二是通

过使用非线性映射将低维输入空间的样本映射到高维属性空间使其变为线性情况，从而使

得在高维属性空间采用线性算法对样本的非线性进行分析成为可能，并在该特征空间中寻

找晟优分类超平面。其次，它通过使用结构风险最小化原理在属性空间构建最优分类超平

面，使得分类器得到全局最优，并在整个样本空间的期望风险以某个概率满足一定上界。

1．线性可分的最优分类面

支持向量机是从线性可分情况下的最优分类面发展而来的。对两类问题。设训练样本

集(‘，以)，江l，2，．．．，疗，n为训练样本个数，‘∈Rd为训练样本，咒∈{一1，+1)为输入样本薯的

类标记(期望输出)。SVM的出发点是寻找最优分类超平面，其基本思想可用图2．4的两类情

况说明。

14



南京邮电大学硕士研究生学位论文 第二章人脸表情识别系统的相关理迨

图2—4最优分类回不葸图

图2·4中，O和4-分别代表两类样本，H为分类面(线)，H。，H：分别为过各类中离分

类面(线)最近的样本且平行于分类面(线)的平面(直线)，它们之间的距离叫做分类

间隔(margin)。所谓最优分类面(线)就是要求分类面(线)不但能将两类正确分开(训

练错误率为O，保持经验风险Remp(国)=0)，而且还能使两类间的分类间隔最大(推广能力

比较强)。前者是保证经验风险最小(为O)，而通过后面的讨论可以看到，使分类间隔最

大实际上就是使推广性的界中的置信范围最小，从而使真实风险最小。H。，H：上的训练样

本点就称作支持向量，它们距离最优超平面(线)最近。

如样本集线性可分，d维空间中线性判别函数g(x)=国·x+b，分类面方程为

CO·x+b=0。我们可以对判别函数进行归一化使得对线性可分的样本集(‘，咒)，葺∈Rd，

i=1，2，．．．，厅，咒e{-1，+1)满足k(x)l≥1，即使离分类面最近样本的Ig(x)l-1。’

若分类面对所有样本都能够正确分类，则满足：

M(国·一+6)一1≥0，i=1，2，⋯，珂 (2．6)

易证，两个超平面Hl：彩·x+b=l和H2：国·x+b--1间的间隔等于2钏彩ll，使边际间隔最

大等价于使忪0(或忪112)最小。

所以，分类超平面H：国．x+b=0为最优，当且仅当劬，b)是下面优化问题的解：

min：如彩112 (2．7)

subjectto：咒(国·‘+6)-1≥0，f=1，2，⋯，玎 (2．8)

引入Lagrangei函数：



堕室坚皇奎兰堡圭翌壅竺堂垡笙茎 茎三皇△堕室笪望型墨竺堕塑茎!里笙●-_-———-●--●—●_●。_—_—●’●_●-●_-__-●●●-_●__●-_●_--●_●_●，●-●I---●_I-_●●__-。-_●-。●I_●。-。’————————’-。_-’————————————。一一一
三ro,b,a)=圳1 2一私(乃(吣埘一1) (2．9)

其中口=(q，⋯，％)T∈尺”Lagrange乘子。先求Lagrange函数关于缈和6的极小值，即

对国和b求偏微分得：

砉一扣删

蓑=毒卿
将(2．10)与(2．11)代入(2．9)中，得到其对偶问题，即：

1 打 开 一

寺∑∑q哆咒乃(‘·xj)一∑q
‘，i=l}=l i；l

subjectto：∑％M--0

％≥0，i=l，2，．．．，刀

(2．10)

(2．11)

(2．12)

(2．13)

(2．14)

这是一个不等式约束下二次函数寻优的问题，存在唯一解口‘=(确‘，⋯，％’)T，解中将

只有一部分(通常是少部分)口；不为零；此时原始问题(2．7)、(2．8)的解为(国’，b‘)。

根据最优化问题的KKT(Karush．Kulm．Tucher)条件【62】有：

Z【M(国’·毛+6．)一l】=0 (2．15)

因此，Z>o所对应的样本满足式(2．8)中的等式约束，这就是支持向量。支持向量距最

优超平面最近，通常只是全体样本中的很少的一部分，是对分割两类非常重要的样本点。

求得最优解∥=(口1．，⋯，％’)T，则

国。=∑呸’YiXt，

选择口‘的一个正分量q‘，据此计算分类阈值矿：

6．：乃一国’_=乃一∑n％’咒(葺．‘)；

得到的最优分类决策函数为：

16
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m)=聊((国‘∽“)=聊陲q’地训“)
c9 sgn(x)={!．1 xx≤>。O，式中的求和实际上只对支持向量求和。

(2．18)

2．线性不可分的最优分类面

若训练数据集线性不可分，即某些样本不能满足(2．8)式的条件，可以在条件(2．8)

中增加一个松弛项毒≥0，f=1，2，．．．，玎，约束条件(2．8)变为：

只((砂蔫)+6)kl-考,，=】'Z叶玛 (2．19)

显然，当戋充分大，样本点(葺，以)当总可以满足上述约束条件。但应该避免参取太大

的值。所以需在目标函数里对它们进行惩罚，比如在目标函数中加入含有∑毒的一项，这
f

导致最优问题改为：

魄：圭11国112+c喜最
subjectto：yf[(ca·‘)+6】≥1一磊，i=l，2，⋯，力，

鲁≥0，i=1，2，．．．，挖

其中，C>0是一个惩罚参数，控制对错分样本惩罚的程度。

引入La舒锄ge函数有：

三(国，6，毒吗，)=丢。国112+c窆六一窆％【咒(国．葺+6)一1+毒卜窆‘磊

其中，％，，：为Lagmge乘子，％≥0，‘≥O，由此得到

罢一喜⋯=。

盖一喜一。
娑：C—q一，；：o

将(2．24)。(2．25)．(2．26)代入(2．23)，对口求极大，得对偶问题：

17
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(2．24)

(2．25)

(2．26)
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哑n：丢喜喜口，哆只乃e‘，‘，一喜鬈，
subjectto：∑％只=o

0≤q≤C，i=l，2，．．．，刀

(2，27)

(2．28)

(2，29)

最优化求解得到的嘭’可能的值是：①q‘=0②0<at‘<C③q。二C，后两者所对应的

毛为支持向量。由(2．16)式可知只有支持向量对缈有贡献，也就是对最优超平面、决策

函数有贡献，对应的学习方法称之为支持向量机。在支持向量中，③所对应的毛称为边界

支持 -量(Boundary Support Vector,BSV)，实际上是错分的训练样本点，②所对应的毛称为

标准支持向量(Normal SupportVector,NSV)。

计算国’=∑Z咒毛
l=l

选择口‘的一个正分量0<哆‘<C，据此计算

b。=乃一窆西M(再．xj)，

(2．30)

(2．31)

由此求得决策函数厂(x)=聊(沏’·x)+矿)。

但是这种方法并不适用于所有的线性不可分情况。当不满足约束条件(2．6)的样本点超

过一定数量的时候，虽然能够通过选取足够多并且足够大的松弛变量，使所有的样本点都

能够满足“放宽的"约束条件(2．19)，但此时的错误率已经大大超出了允许的范围。因此需

要通过其他的途径来解决该问题，但最大间隔超平面的思想仍然值得借鉴。

2．2．2核函数

当训练样本集在原始输入空间中线性不可分时，根据核方法的思想，可以将原始空间

中的样本映射到高维空间，并在高维空间中寻找能线性划分原始数据的超平面。弓I入从输

入空间尺d到一个高维Hilbert空间日的非线性映射变换

①：z：!；≯ 晓32，

18
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通过这样的映射，原来的样本集变成了(①(t)，M)，i=1，2，．．．，，l，而分类超平面变成了

CO·．(x)+b--o。这个分类面虽然在输入空间Rd中是非线性的，但是在高维Hilbert空间H

中却可以被看作是线性的，因此可以认为它是一种广义线性超平面。

此时最优化问题的对偶问题为：

哑n：三喜喜q哆儿乃(①(葺)·①(‘))一善嘭， (2∞，

subjectto：∑q咒=o

0≤％≤C，i=l，2，．．．，甩

(2．34)

(2．35)

已知线性支持向量机的判决函数仅仅依赖于内积(毛，‘)和(毛，x)，f，j=l，⋯，摊，非线

性不可分支持向量机的最终判定函数也仅仅依赖于空间变换后的内积(m(薯)，①(_))和

(①(一)，①(x))，f，歹=1，⋯，，l。在许多问题当中，真正的求出从Rd到H的非线性映射①并

不是一件容易的事，通过①来计算内积(◇(‘)，①(t))在很多时候都难以实现，于是就提
出了核函数的方法。

核函数K是一个关于‘和一的函数，它对所有的毛，_∈R彳均满足：

K(‘，t)=①(置)·①(一)。其中m是从输入空间尺d到高维Hilbert空间H的非线性映射。

根据泛函的有关理论，只要某个核函数满足Mercer条件【551，那它就对应某空间中的内积。

因此可以用核函数K(葺，t)代替内积(①(薯)，①(_))z．。，10一般支持向量机的目标函数：

去∑∑q哆咒只尺(赡，工，)一∑嚷，
‘-l=I，=l i=i

subjectto：∑gYi=o

(2．36)

(2．37)

0≤q≤C，i=1，2，．．．，刀

同样求得最优解口’=(％‘，⋯，‰‘)T，选择口‘的一+iE分量o<哆’<C，据此计算

b’=乃一∑西MK(焉，_)，
i=1

由此求得决策函数
19
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厂@)=sgnI∑呸’y，K(x，鼍)+6．1。 (2．39)

只要满足Mercer条件的函数在理论上都可选为核函数，但不同的核函数，其分类器的

性能完全不同。因此，针对某一特定问题，核函数的类型选择是至关重要的。目前常用的

核函数主要有：

(1)K(x，‘)=X·而 (2．40)

(2) K(x，葺)=【(x·鼍)+1】d (2．41)

(3)讯玉)=exp止≠) (2．42)

(4) K(x，‘)=tanh(v(x·毛)+C) (2．43)

(5) K(而，一)=1+(#·_)+三(《-xj)min(xr·t)2一吉廿n(#·_)3 (2．44)

其中，式(2．40)对应于线性核函数支持向量机；式(2．41)为多项式核函数，对应的支

持向量机在样本空间中的分类面为多项式曲面；式(2．42)为高斯径向基核函数，对应于

高斯径向基分类器，与传统的高斯径向基分类器相比，其不仅具有良好的泛化能力，而且

能自动确定其各个参数；径向基形式的内积函数类似人类的视觉特性，在实际应用中经常

用到；式(2．43)为Sigmoid(S形)核函数，得到的SVM是一个两层的感知器网络，其网

络的权值、隐层节点数目都是由算法自动确定，而不像传统的感知器网络那样凭借个人经

验确定：式(2．44)为样条核函数。

在实际分类应用中，人们发现径向基核函数表现出的性能要优于其它几种核函数。

B．Baesens和S．Viaene等人曾利用LS．SVM分类器，采用UCI数据库，对线性核函数、多项式

核函数和径向基核函数进行了实验比较，从实验结果来看，对不同的数据库，不同的核函

数都存在优劣，而径向基核函数在多数数据库上得到了略为优良的性能。但是需要注意的

是，这些比较大多数是建立在训练正确率的基础上。而判断一个支持向量机分类器性能的

关键指标有两个，即学习能力和推广能力。其中推广能力的强弱更能反映分类器性能的好

坏，因为设计分类器的目的就是对未知数据进行分类。所以，有必要对核函数在这两方面

的能力做进一步的探究。

2．2．3算法实现

求解支持向量机问题实际上是一个约束最优化问题，确切地说是一个带有线性约束的

dS-次规划问题，可以利用非常成熟的二次规划求解方法，也可以把它转化为一个或一系
20
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列无约束最优化问题。该问题的一个显著特征是其规模与训练集大小的平方成正比。当问

题规模不大时，有很多传统的优化算法，如最速下降法、牛顿法、共轭梯度法等[63,64]。在

实际处理大规模问题时，这些算法占用内存太多训练时间很长，已不再适用。但是由于最

优化问题的解的稀疏性，即最优解中只有一小部分Lagrange参数％非零，于是考虑存储和

计算量两方面的要求，可将大规模的原问题分解成若干小规模的子问题加以解决。此处简

单介绍具有代表性的几种根据这些思想对支持向量机的求解方法。

1．选块法(chunking)

选块算法的基本思想是，若预先知道在最优解中哪些样本对应的Lagrange乘子％的值

为0(即非支持向量)，则可在支持向量训练过程中忽略这些样本，从而大大降低最优化问

题的规模。由于实际上支持向量是未知的，选块算法需要通过某种迭代方式逐步排除非支

持向量，选出支持向量所对应的“块’’。选块算法的工作流程如下：

(1)从训练集中任意选一个子集或者“块’’作为工作集；

(2)在工作集上应用某种优化算法训练支持向量机(求解最优化问题的对偶问题)，

得到Lagrange参数口，保留该块中与非零q对应的训练样本，即当前支持向量；

(3)利用得到的决策函数来检测训练集中除去该块后的其它样本，记录被错误分类

的样本，即当前误差样本：

(4)以当前支持向量和当前误差样本组成新的工作集；

(5)重复步骤(2)～(4)直至算法收敛。此时工作集包含了所有的支持向量。

该方法的优点是当支持向量的数目远远小于训练样本数时，能大大提高运算速度。然

而，选块方法的目标是找出所有的支持向量，因而最终需要存储相应的核函数矩阵，由此

可见，当支持向量很多时，随着算法迭代次数的增多，所选的块也会越来越大，算法的执

行将会变慢，选块算法会遇到困难。

2．分解法(decomposing)

与选块法类似。分解法也是采用分解策略，但是与选块法的不同之处在于，其优化问

题的规模是固定的，与支持向量的总数无关。

若将原训练集分为工作集B和空闲集N，则原优化问题分解为在B和N上的两个子优

化问题，Lagrange参数口也分解为{q I f∈B)和{哆I／∈N}两部分，且空闲集N固定不变。

在求解定义在工作集B上的子优化问题后，将任一q，乃厂(■)<o，_，∈N和q，iEB互换，

可得以新的子优化问题，对此最优化问题的求解将使定义在原训练集上的优化问题得到进

2l
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一步优化。于是分解法步骤如下：

(1)随机选取原始训练集中的一个小子集作为工作集B，剩余样本组成空闲集N；

(2)求解定义在B上的子优化问题；

(3)检测空闲集N，若某个哆，，∈N违反KKT条件(即乃厂(■)<o)，将其与任一

％，i∈B交换，得到新的B和N。

(4)重复步骤(2)和(3)至算法收敛，N中所有的样本都满足KKT条件。

上述算法可处理任一规模的训练集，但由于每次只替换一个样本，导致收敛速度很慢。

在实际应用中，通常使用复杂的启发式规则每次替换多个样本。

3．序列最小最优化(Sequential Minimal Optimization，SMO)算法

序列最小优化算法是分解算法中选取B=2的特殊情况，即每次迭代只求解一个具有

两个Lagrange参数q和口，的最优化问题，这时工作集规模已减到最小。其优点在于，优

化问题只有两个Lagrange参数，它用分析的方法即可解出，从而完全避免了复杂的数值解

法；另外，它根本不需要巨大的矩阵存储，这样，即使是很大的SVM学习问题，也可在

普通PC机上实现。SMO方法包括两个步骤：一是求解这两个Lagrange参数优化问题的分

解步骤：二是如何选择这两个Lagrange参数。

假设当前(非优)解为∥，％oM，畅，⋯，q(初始化时令口=0)，需要进一步优化的参

数为％和呸(对应训练样本而和jr2)。根据线性约束(2．34)可得：

乃％+y2a2=乃酽+儿口夕=constant， (2．44)

不失一般性，首先求口：：

矿：∥一丛生型，
11

其中：

巨=厂删(‘)一Yj，i=l，2，

1"1=2K(x,，x：)一K(毛，X．)一必(如，屯)，

％当前的取值范围{厶H)为：

当yL≠y2时，r．=max(O，a≯一Q一，H=rain(C，C+a字一仅^，

当M=奶时，L=max(O，∥+酽一c)，H=min(C，∥+酽)，

(2．45)

(2．46)

(2．47)

(2．48)

(2．49)
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一=侈蓉日，
继而，可求得％的当前最优值为：

(2．50)

矿=酽+乃儿(∥一矿’c唰)， (2．51)

对于SMO算法中优化参数喁和口：的选取有如下规则：第一个参数选择任一违反KKT

条件的Lagrange参数作为％；第二个参数选择另一个Lagrange参数作为口2，对该参数和q

的更新应尽可能优化原目标函数。一个简单的方法是选取吃使0巨一丘8最大。

SMO算法实现简单，收敛速度快，内存需求小，是目前最好的支持向量训练算法之一。

本文所有实验中的SVM分类器均采用此算法。

2．3仿真实验

由于SVM核函数与参数选择的目标是为了得到高的训练集的检测精度即较好的预测未

知数据，但识别时更关注后一种即推广性。训练集的检测精度高并不意味着对测试集的识

别率也高，因为对机器学习而言，对训练集过高的精度有可能导致过学习的问题。至今都

没有找到一种比较好的方法来选择核函数与参数，所以只有通过实验的方法来比较不同的

参数获得的识别效果来确定参数值。

本节在Microsoft Visual C++6．0环境下，结合三组数据，对二分类支持向量机进行了

分类实验， 这三组数据样本分别为来自网上公用的数据库UCI(—www．ics．uci．eduF—mlearn／databases)的Ionosphere数据集和Sonar数据集，
共有208个60维的样本，Ionosphere数据集共有351个34维的样本。

Sonar数据集

实验分为两部分：第一部分采用不同的核函数对Ionosphere数据集、Sonar数据集进

行训练和测试，比较不同核函数SVM的性能；第二部分采用高斯径向基函数作为核函数，

对三组数据测试不同惩罚参数C对SVM的影响。

实验步骤如下：(1)将实验中所用样本分成个数相等的10份；(2)第一次将第l份

用于测试，其它的9份用于训练，获得此次的识别率，例如在50个测试样本中40个被正

确分类，则识别率为40／50=80％；第二次将第2份用于测试，其它的9份用于训练，记录
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此时的识别率；依此类推，将此过程重复10次；(3)再将10次实验中得到的识别率取平

均，获得最终的识别率。

1．各种核函数的比较

核函数对支持向量机的性能有很重要的影响，选择合适的核函数可以提高支持向量机

的性能。在用SVM解决实际问题时，需要尝试多个核函数，然后根据测试结果决定采用

哪一个核函数。下面我们给出一组实验结果，分别从训练和测试的时间、识别率和支持向

量数三方面观察核函数的影响，实验中交叉验证的运行时间是训练时间和测试时间之和。

表2-1对Ionosphere数据集的实验

实验1 线性 多项式 多项式 多项式 l氇F S形

核函数 核函数d--2 核函数d=3 核函数d=4 核函数 核函数

运行时间(ms) 515 953 1016 1094 500 609

识别率 87．46％ 93．16％ 92．59％ 92．59％ 95．44％ 88．32％

支持向量数 97 85 96 97 78 138

表2-2对Sonar数据集的实验

实验2 线性 多项式 多项式 多项式 RBF S形

核函数 核函数d---2 核函数d=3 核函数d=4 核函数 核函数

运行时间(ms) 422 859 875 937 5lO 438

识别率 79．33％ 88．46％ 89．42％ 89．42％ 91．35％ 77．40％

支持向量数 89 83 96 108 107 138

从上表中，综合考虑时间、识别率和支持向量数目，可以发现采用高斯径向基核函数的

SVM其性能最佳，它的识别率最好。

2．参数的选择实验

在选定高斯径向基函数作为SVM核函数后，还有两个参数需要选择：一个是惩罚参

数c，另一个是核函数圈k焉)=唧{一学)中的参数万。本文中在选择这两个参数时，使用
了交叉验证与网格搜索相结合的方法，这两种方法在第四章中具体介绍。

确定参数(c，万)的过程：先选定一组(C，万)的范围，将它们准确率连接起来绘图，然

后确定准确率出现最高的一段小步长，逐步缩小选择范围，最终确定准确率最高的那对参

数。例如，对C=-5 2-3，．．．，215,or=2-is,2．13，．．．，2弓分别依次进行验证，最终可以得到一组

(c，万)值，使得识别率达到最高，这种方法就叫做网格搜索法。根据实验，我们发现不断
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验证以指数增长的(C，占)值，是确定最佳参数的一个有效的方法。

我们对Ionosphere和s衄ar数据集搜索最佳参数(c，占)，在实验中我们用g代表J，参

数选择的过程绘制了图形表示，图中不同颜色的线代表了不同识别率下的(c，占)，其中绿

色线所代表的识别率最高。

iDno。phBre．jcal日_tn

口 2 JI 6

{gf∞

圉2-5 Ionosphere数据集参数选择

g(gamm a)

91——一
∞．5——
g口——

田5一日9一朗．5——
88——

g(g#mma)

Ig(c)

图2-6 Sonar数据集参数选择

当数据集Ionosphere参数(c，d)=(8．0，0．0625)时达到最好的识别率95．44％，当数据集

Sonar参数(c，占)=(32，0．00625)时达到最好的识别率91．34％。
25
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2．4本章小结

本章概括介绍了统计学习理论的基本内容，并在此基础上详细分析了支持向量机方法

的主要思想，包括对统计学习理论核心内容的阐述、对支持向量机算法由线性可分情况到

一般的非线性情况的推导，以及核函数在SVM中的应用。统计学习理论和支持向量机的

方法是以VC维理论和推广性的界为主要思想，较好的解决了小样本的学习问题。在实际

应用中，SVM将分类问题视为一个不等式约束下的二次规划问题，并用核函数代替了高维

空间的非线性映射，具有全局最优的特点。

简要介绍了三种解决支持向量机最优化问题的分解算法，分解算法是针对大规模训练

问题提出的，目前的SVM研究和应用中训练算法普遍采用的是分解算法。

最后进行了仿真实验说明SVM核函数及其参数的选择，在实验过程中证明采用高斯

径向基函数的SVM分类器的性能最佳。
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第三章多分类SVM算法研究

3．1多分类方法介绍

经典的支持向量分类机算法是针对两类的分类问题提出的，理论已经比较完善【65】，而

在实际应用中，多类分类题更为普遍，例如人脸识别、语音识别，手写体数字识别问题等。

因此如何将SVM方法有效的应用于多类模式识别问题中，已成为支持向量机研究的一大热

点。目前存在的多分类支持向量机(SVMs)方法大致可以为两大类：

第一类方法是构造一系列的两类分类器，然后按照某种规则将它们组合起来完成多类

问题的分类，类方法包括一对一(One．again-one)SVMs方法、一对多(One．again-the rest)

SVMs方法、DDAG．SVMs方法、纠错码SVMs方法和SVMs决策树方法等。

第二类方法是在所有的训练样本基础上直接求解多分类决策函数，一次性将多类目标

区分开。这方面的研究有Weston和Watldns(1998)提出的对两类SVM分类算法直接进行推广

的方法。这类方法在思想上比第一类方法简单，但求解这样一个大的多类二次规划问题，

往往会造成计算复杂度大大加，从而训练时间很长。

本章将对不同的多分类SVM算法进行具体的讨论，并对其在时间与识别率上的性能做

了详细的分析。

3．1．1一对一(one—again—one)SVMs

一对一多分类支持向量机(one．again-one SVMs)[66,67]是利用两类SVM算法在任意两

类训练样本之间都构造一个最优决策面。对七类问题这种方法需要构造七(七一1)／2个分类平

面(k>2)。这种方法的本质与两类SVM并没有区别，它相当于将多类问题转化为多个两

类问题来求解。具体构造分类平面的方法如下：

从样本集中取出所有满足-=J与咒=f的样本点(其中l≤s，f≤七，J≠f)，通过两类

SVM算法构造最优决策函数：

兀(x)=线·中(z)+吒=∑掣只K(‘，x)+％。 (3．1)
i=SV

用同样的方法对七类样本中的每一对构造一个决策函数，由于厶(x)=一丘(x)，容易知道
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一个七类问题需要后(七一1)／2个分类平面。

决=睨决罂2驻l一一

d程三
图3一l一对一SVMs不葸图

在预测时，常采取投票机$|It66,6s】：给定一个测试样本X，将样本X依次代入上述

七@一1)／2个决策函数，对每个决策函数厶(x)，若判定x属于第s类则第s类获得一票，

其计数器％加一，最后得票数最多的类别就是最终X所属的类别，公式如下：

class卢arg max{u，，U2，⋯，‰}。 (3．2)

一对一SVMs方法的优点在于每次投入训练的样本相对较少，因此单个决策面的训练

速度较快，同时精度也较高。但由于七类问题需要训练七(七一1)／2个决策面，当七较大的时

候决策面的总数过多，影响预测速度。在投票机制方面，如果获得的最高票数的类别多于

一类时，将产生不确定区域。

3．1．2一对多(one．again—rest)SVMs

一对多多分类支持向量机(one．again．rest SVMs)【71】是在一类样本与剩余的多类样本

之间构造决策平面，将一个k类问题转化为k个两分类问题，从而达到多类识别的目的，

可以认为是两类SVM方法的推广。这种方法只需要在每一类样本和对应的剩余样本之间产

生一个最优决策面，因此对一个k类问题，仅需要构造七个分类平面(k>2)。实际上它

是将剩余的多类看成一个整体，然后进行k次两类识别。具体方法如下：

假定将第歹类样本看作正类(J=1，·”，膏)，而将其它k一1类样本看作负类，通过两类

sVM方法求出一个决策函数：乃(x)=哆·巾(x)+气=∑吖只K(毛，x)+0。这样的决策函
i=SV

数fj(工)一共有k个。给定一个测试输X x，将其分别带入七个决策函数并求出函数值，若

在七个乃(x)中Z(x)最大，则判定样本x属于第s类。
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图3-2一对多S、『lIs示惹图

一对多SVMs方法和一对一SVMs相比，构造的决策平面数大大减少，因此在类别数目

k较大时，其预测速度将比一对一SVMs方法快。但由于它每次构造决策平面的时候都需要

用上全部的样本集，因此它的训练时间并不一定比一对一SVMs少。同时由于训练的时候

总是将剩余的多类看作一类，正类和负类的训练样本数目极不平衡，这很可能影响预测时

的识别率。另外，与一对一sVMs方法类似，当同时有几个J能取到相同的最大值乃(x)时，

将产生不确定区域。所以这种方法的推广能力比较差；训练时间长，效率比较低，还存在

决策盲区。

3．1．3决策导向无环图(DDAG)SVMs

决策导向无环图(Dicision Directed Acyclic Graph，DDAG)算法是基于一对一SVMs算

法提出来的一种新的学习构架。DDAG．SVMs方法169】与前面两种方法均不太一样，一对一

SVMs和一对多SVMs通过一系列的决策函数来依次确定样本的类别，它们可以被认为是

“肯定型”的算法，而DDAG．SVMs却是通过在每层节点处对不符合要求的类别进行排除，

最后得到样本所属的类别，应该算是一种“否定型"的算法。具体算法如下：

对七类问题，首先利用～对一思想构造七(七一1)／2个分类器，再结合DDAG将k(k一1)／2

个分类器按一定的次序构成一个有根的前向无环图【73。。图3-3是使用DDAG—SVMs算法

解决一个四类问题的完全示意图。在训练阶段DDAG—SVMs和一对一SVMs方法的步骤～

样，它们的差别主要体现在预测阶段。DDAG—SVMs首先将未知样本工代入根节点的决策

函数进行判定，如图3．3，此决策函数将第一类作为正样本，第四类作为负样本进行训练

得到，若在此决策函数得到的值为．1。即样本x不属于第～类，那么将所有与第一类样本

相关的决策函数全部排除，从根节点左侧继续执行判决；若在此决策函数值为l，即样本戈

不属于第四类，那么将所有与第四类样本相关的决策函数全部排除，从根节点右侧继续执
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行判决。依此类推直到到达叶节点，决出样本x的最终类别。

C

图3-3决策导向无环图(DDAG)算法示意图

该方法和一对一SVMs一样，训练的时候首先需要构造k(k一0／2个分类决策面。然而

和一对一方法不同的是，在每个节点预测时排除了许多类别的可能性，因此预测时用到的

总分类平面只有k一1个，预测速度自然提高不少。但由于DDAG．SVMs算法采取的是排除

策略，所以根节点的判别准确率对整个决策树尤为重要。若开始就决策错误，则后面的步

骤就没有意义。因此如何选取判定顺序和开始阶段的判别是值得进一步研究的问题。

3．1．4纠错编码SVMs

纠错编码170](Error Correcting Codes，‘ECC)是一种把多类分类问题进行二进制编码转化

为多个两类分类问题的方法。其与SVM的结合形式主要是根据实际问题，对于k类分类问

题，给每个类别赋予～个长度为L的二进制编码，形成一个k行L列的码本(下表)。对于其中

第i(i=1，⋯，L1列，将该位中码字为“0”的所有类别作为一类，其他码字为“1’’的类别归

为另～类，因此每个码位对应一个两类分类问题，k类分类问题就转化为L个两类分类问题。

采用具有纠错能力的编码对类别进行编码，并将SVM作为码位分类器，这种多分类SVM方

法被称为纠错编码支持向量机(ECC．SVM)tn,72J。当有未知样本X需要预测分类时，将其分

别按顺序代入L个SVM决策函数，并根据L个决策函数的输出值(0或I)构成一个码字S。理论

上，s一定与码本中的某一行码字完全～样，那么这一行所代表的原始类别即为未知样本的

所属类别。但是考虑到实际应用中误差在所难免，因此在实际处理时，是计算编码矩阵内

k个码字与S的汉明距离，距离最小者所对应的类别即为测试样本的所属类别。表3．1是一个

8类分类问题的纠错编码的例子。
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对于多类分类问题一个好的纠错码应该满足如下条件【73J：

(1)行，：(i=l，⋯，k)与行，：『(／=1，⋯，k；j≠f)之间不相关；

(2)列q(f=1，⋯，L)-与歹IJcj(j=1，⋯，L；j≠f)及其补乃之间不相关；

(3)没有全为“0"或者全为“l"的列。

根据上述条件对于一个k类分类问题，纠错码长度L的取值范围是：[109：七，2¨一13。
表3．1 k---8，L---5时的分类纠错码

类别号 码字

1 2 3 4 5

l 0 0 0 l l

2 O 0 1 0 1

3 O 1 O 0 1

4 O 1 l 0 O

5 l O O 1 0

6 l 1 0 l 1

7 1 1 l O 1

8 l l l l 0

3．1．5多类分类的直接方法

Weston和Watldns提出了解决k类分类问题的一种直接方法【74】，实质上它是对两类SVM

分类器的二次优化问题的一种自然推广形式，通过改写SVM二值分类中优化目标函数，使

得其满足多值分类的需要。在构造决策函数的同时考虑所有的类，则可将原始优化问题推

广为：

min：①(国，乡)=如国||2+c妻∑第 (3．3)
厶

i=l臃≠期

其约束条件为：

(q，．墨)+包≥(‰，‘)+色+2-∥， (3．4)

∥≥o，f=l，⋯，n，m∈{1，⋯，尼) (3．5)

由此，得到下面的露类SVM分类器的决策函数如下：

f(x)=argmax[(co,·x)+岛]，i=1，⋯，k (3．6)

此方法在经典支持向量分类机理论的基础上，重新构造分类模型，对新模型的目标函

数进行优化，实现多类分类。它的优点十分直观，通过一步到位，即可实现多类别的分类。
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但由于选择的目标函数过于复杂，要求解一个大的二次规划问题，计算量庞大，因此训练

时间十分长，一般较少采用。

3．1．6基于决策树方法的SVMs分类器设计

k(k>21类分类问题和两类分类问题之间存在一定的对应的关系。如果一个多类分类

问题k类可分，则这k类中的任何两类一定可分；另一方面，在一个k类分类问题中，如

果已知其任意两类可分，则可以通过一定的组合方法最终实现k类可分。由于经典的SVM

基于两类分类问题，可以把它和决策树思想结合起来构造多类别分类器，这种多类分类器

称为SVMs决策树方法。

决策树方法具有以下特点：

(1)决策树分类思想简单而淳朴，建立的预测分析模型直观、易于接受。获取的知

识用以规则描述，清晰、无二义性。

(2)不同于一些统计方法，决策树分类可以用相同的方法处理单模式和多模式，并

且可以很容易地用于解决确定性问题和不完全确定性问题。

(3)决策树分类是从预分类实例中获取知识，避免了从领域专家得到知识所产生的

瓶颈。

正是由于决策树分类方法的突出优点，该方法自从出现以后就得到了广泛的应用，如

统计学、工程学(模式识别)和决策理论等。至今仍有很多学者不断地对其进行研究和改进，

期望得到更好的算法以适应大规模训练样本分类的需要。

1．决策树方法概述

决策树，或称多级分类器，是模式识别中进行分类的一种有效方法，对于多类或多峰

分布问题，这种方法尤为方便。利用树分类器可以把一个复杂的多类别分类问题转化为若

干个简单的分类问题来解决。它不是企图利用一种直接算法、一个决策规则去把多个类别

一次分开。而是采用分级的方式，使分类问题逐步得到解决。

一个决策树由一个根节点惕、一组非终止节点％和一些终止节点0组成，可对0标以

各种类别标签，T表示了决策树，那么一个决策树T对应于特征空间的一种划分，它把特

征空间分成若干区域，在每个区域中，若某个类别的样本占优势，则可标以该类样本的类

别标签。

数学上对决策树分类器作如下描述：
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给定样本集①，其中的样本属于c个类别，用也表示①中属于第f类的样本集。定义

一个指标集，={1，2，⋯，c)和一个I的非空子集的集合

r={‘，厶，⋯，‘)。
’

(3，7)

我们可以令当f≠f’时，‘nt=≯。一个广义决策规则／就是巾到f的一个映射(记为

f：①一f)。若厂把第f类的某个样本映射到包含f的那个子集厶中，则识别正确。

设丁(①，，)是由样本集①和指标集，所形成的所有可能的映射的集合，贝or(o，1)u--J表

示为由对@，一)所组成的集合，元素@，t)称为一个节点，q是该节点上表征这种映射的

参数，q={‘。，t：，⋯，％)是该节点上指标集‘非空子集集合。令％和乃是丁(①，，)的两个元
素，其中

啊=(口f，‘)，l--{／,。，‘：，⋯，％)， (3．8)

乃=(乃，乃)，乃={l。，‘：，⋯，％)， (3．9)

若

U易=厶，1≤后≤办 (3．10)

l纠≤乃

则称惕为乃的父节点，或称乃为珥的子节点。

设丑cr(①，歹)是节点的有限集，且珂∈B。若召中没有一个元素是挖的父节点，贝IJ称摊

是占的根节点。当Bc丁(①，，)满足下列条件时，它就是一个决策树分类器：

(I)B中有且只有一个根节点。

(2)设％和nj是：B中的两个不同元素，则

U厶≠U fl，
(3．11)

Igk<pl lg／<p．，

(3)对于每一个i∈，，B中存在一个节点

以’=(口。，r‘)，-『。={<，五，⋯，‘，}，

且f‘中有一个元素就是f(与它对应的刀‘的子节点叫叶节点，又称终止节点)。

(3，12)

注意，在这样定义的树分类器中，每个类别标签只出现在一个时节点上；我们当然也

可以使每个类别标签出现在几个不同的叶节点上，这时前述的当i≠i’时，‘n‘--矽的限制



南京邮电大学硕士研究生学位论文 第三章统计学习理论与支持向量机的概述

条件就不再成立了。

决策树中的一种简单形式是二叉树(Binary Tree)。所谓二叉树，是指除叶节点外，树

的每个节点仅分为两个分支，也就是说，每个节点％都有且只有两个子节点％和‰。二叉

树结构分类器可以把～个复杂的多类别分类问题化为多级多个两类问题来解决，在每个节

点绣，都把样本集分为左右两个子集。分成的每一部分可能仍然包含多个类别的样本，可

以把每一部分再分成两个子集⋯⋯直至分成的每一部分只包含同一类别的样本，或者某一

类样本占优势为止。

这种二叉树结构分类器概念简单、直观，便于解释，而且在各个节点上可以选择不同

的特征和采用不同的决策规则，因此设计方法灵活多样，便于利用先验知识，从而获得一

个较好的分类器。

图3．4二叉决策树例子

图3．4就是一个二叉决策树的例子。该例中，在每个节点上只选择一个特征，并给出

了相应的决策阈值。对于未知样本x，只要从根节点到叶节点，顺序把x的某个特征观察

值与相应的阈值相比较，就可做出决策，把x分到相应的分支，最后分到合适的类别。

设计一个决策树，主要应解决下面几个问题：

(1)选择一个合适的树结构，即合理安排树的节点和分支；

(2)确定在每个非终止节点上要使用的特征；

(3)在每个非终止节点上选择合适的决策规则。

把一个多类别分类问题转化为两类问题的形式是多样的，因此，对应的二叉树的结构

也将各不相同。我们的目的是要找一个最优的决策树。

显然，一个性能优良的决策树结构应该有小的错误率和低的决策代价。但是由于很难

把错误率的解析表达式和树的结构联系起来，在每个节点上所采用的决策规则也仅仅是在
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该节点上所采用的特征观察值的函数，因此，即使每个节点上的性能都达到最优，也不能

说整个决策树的性能达到最优。所以在实际问题中，人们往往提出其他一些优化准则，例

如极小化整个树的节点数目，或极小化从根节点到叶节点的最大路程长度，或极小化从根

节点到叶节点的平均路程长度等等，然后采用动态规划方法，力争设计出能最好地满足某

种规则的‘‘最优"决策树【751。

2．基于决策树的SVMs分类器设计

运用决策树方法将SVM推广到多类分类问题，称为基于决策树的SVMs。SVMs决策

树方法有以下特点【76'77】：

(1)决策树具有层次结构，每个层次子SVM的级别和重要性不同，其训练样本集的

组成也是不同的。

(2)测试是按照层次完成的，对某个输入样本，可能使用的子SVM数目介于1和决

策树的深度之间，测试速度快。

(3)决策树的各节点和叶的划分没有固定的理论指导，需要有一些先验知识。

对于分类类别不是很多的情况，我们可以提出一种简单的基于二叉树的多分类支持向

量机方法(BT．SVMs)，即：对于七类的训练样本，训练k一1个支持向量机，第1个支持向

量机以第l类样本为正的训练样本，将第2，3，⋯，七类训练样本作为负的训练样本训练

SVM-l，第f个支持向量机以第i类样本为正的训练样本，将第i+1，i+2，⋯，k类训练样本作

为负的训练样本训练SVM i，直到第七一1个支持向量机将以第七一1类样本作为正样本，以

第k类样本为负样本训练SVM k．1。这种方案的优点是所需训练的支持向量机数目少，消

除了在决策时存在同时属于多类或不属于任何一类的区域。在整个多类分类器训练中，总

共训练样本数目和一对多方法相比减少许多。

根据二叉树的定义，构造一棵有七个叶子节点的严格二叉树有多种不同方案。例如对

4类分类问题，则有图3．5(a)(b)(c)所示的三种二叉树结构：
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(a)第一种样本特征空间划分及其对应的SV／Vls二叉决策树结构

(b)第二种样本特征空间划分及其对应的SVMs二叉决策树结构

(c)第三种样本特征空间划分及其对应的S、，I恤二叉决策树结构

图3-5四类分类问题的三种情况

无论采用何种方式生成的决策树结构，对于k类问题，都将构建k一1个二分类SVM，

它们与各层中的分支结点一一对应。在测试阶段，从顶层结点出发，根据各中间结点的输

出值，最终推进到一个终端结点，该终端结点代表的类别既为该样本的所属类别[78,79】。

对一个具体问题，选择二叉决策树SVMs方案时。二叉树结构选择可以依据以下几点：

(1)若对k类问题中各类基本无先验知识，无法指导树叶节点的划分，则可采用每次

决策分出一类的二叉决策树结构，如图3．5(a)所示结构。
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(2)若对k类问题中各类基本有一些相关先验知识，可以指导树叶节点的划分，则可

采用完全二叉决策树结构，如图3．5(b)所示结构。

(3)若对k类问题中各类基本有充分的相关先验知识，可以指导树叶节点的划分，则

可采用结合二叉树理论，构造一棵测试速度最优的SVMs_C．叉决策树，如图3．5(c)所示结构。

我们将结合二叉树分类的SVMs方法称为BT-SVMs，它不但可以大大提高SVMs的分类

速度，而且又克服了前述方法可能出现的无法分类区域的存在，从而提高了SVMs多类分

类的性能。本文在后期的新生儿面部疼痛表情分类研究中，基于二叉树对SVMs进行多类

分类设计，对初期研究工作进行改进，实验证明算法具有可行性。

3．2常见多类分类方法的性能比较

多类分类器算法的性能应考虑三个方面：训练过程、测试过程和分类精度。

3．2．1各种算法的训练过程比较

训练速度是支持向量机理论需要考虑得重要问题之一。当SVM向多分类领域推广时，

由于问题规模的进一步扩大，训练速度不佳的问题进一步凸显。同时，训练算法对时间性

能的影响也更明显，所以首先分析算法在训练过程中的代价(均是针对k类多分类问题)。

两类SVM分类问题中，训练时间满足以下关系式【80】：

T．2cm7 (3．13)

其中m为参与训练的样本数量，c为常数，，具体大小与不同的分解算法有关，当采

用SMO分解算法时，I=2。由此可看出SVM的训练速度主要由m决定。

1．一对一SVMs和DDAG．SVMs

--giJ'--SVMsNIDDAG-sVMs训练时都需要构造七(J|}一1)／2个子分类器，为简单描述问

题，假设各类含有相同数目的样本，则每次训练两个类别的样本集合大小为2卅七，其训

练时间为：

枷‰=掣c(孚)7趔一-c矿w， @⋯

当上式，=2时，这两种SVMs的训练速度与类别数无关。

2．一对多SVMs和ECC．SVMs

一对多SVMs和ECC．SVMs在构造每个子分类器时都是对整个训练样本集进行训练，一
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对多SVMs刮III练k个分类器，ECC．SVMs训练三个分类器，两者的训练时间分别为：

‰=kcm7， (3．15)

‰=Lcm7， (3．16)

由上式可以看出，由于一对多SVMs和ECC．SVMs的训练时间取决于整个训练集的样本

数目和类别数，所以其远大于一对一SVMs和DDAG．SVMs的训练时间。

3．多类分类的直接方法

这种方法将所有样本都集中到一个优化目标函数中，其核心还是约束条件极值问题的

解决，其训练时间为：

T=ck7m7， (3．17)

可以看出其训练时间随着类别数的增加急剧增长，并且计算量庞大。

4．基于二叉树的SVMs

对这种算法分类器数量为七一1个，其层次数的范围为(Llog：是j+l，k)，其{Jll练速度受二

叉树结构的影响，现考虑两种极端情况，即两种不同的二叉树结构：偏态树和正态树。偏

态树(如图3．5(a)的SVMs一--叉树)是从根节点开始，每个节点的子分类器指将一个类别

与其它类别分开，层数取最大值；正态树(如图3．5(b)的SVMs二叉树)是从根节点开始，

每个节点的子分类器将所剩类别分为两类，层数取最小值；这两种结构的BT-SVMs的训练

时间分别为：

偏槲TBT-----篓c(学卜 @㈦

正态树：TBT-----芝iffi0 2'c(予]7， c3．t9，

其中e=[109：后]。

一般结构的BT-SVMs的训练时间介于这两种结构之间，此时训练时间取为：

％=(％+嗜)／2， (3．20)

当样本分布均匀时，BT-SVMs的层数与训练时间成正比关系。且在层数确定时，当

BT-SVMs的拓扑结构由趋于正态向趋于偏态变化时，训练时间呈递增趋势。正态拓扑结构

下，样本分布越均匀，则BT-sVMs的训练时间越短。在偏态树中样本分布不均匀的前提下，

样本数量越大的类别在偏态树中所处的层次越高，BT-SVMs的训练时间与训练时间的极大

值越接近；反之，样本数量越大的类别在偏态树中所处的层次越低，BT-SVMs的训练时间
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与训练时间的极小值越接近。

圈3—6为，=2，c=1，L=2log：k，k=2，4，8，16，32时各种算法训练时间的比较

35

∞
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垣∞
鲁
蝣
暮15
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o直接法
x一对多sⅥ_s

+一"一Ms目DDAG-SVMs
i

扣。
“：

，。。。。l
x。 ：n。、

i。。x。i。。。。?。。l ；．
蒜i：；；2：：i+·++÷++++j++’+F⋯一

墨i譬：+k+。¨+i⋯+i⋯+；++

3．2 2各种算法的测试过程比较

当预测测试样本的类别时，将其代入已训练好的决箢函数式(2 39)根据决策函数的

值，确定测试样本的类别。在测试计算决策函数时，大部分时间都花费在计算置“，x)与

求和上，因此可以判定二元支持量机的测试时间是与支持向量的个数成正比的。

推广到多分类支持向量机，设在预测一个未知样本的类别时需要6个分类器

{，IZ eF}(j=1，2，，b)，F为sVMs算法在训练阶段得到分类器的集合。由于单个分类器

所需的分类时间与其支持向量的数量成正比．所以在多分类SVM算法中对一个未知样本的

6

测试速度取决于所需分类器中支持向量的总数∑sy“)，其中sy∽)表示第1个分类器中
f=1

的支持向量个数。由此可见，SVMs算法的分类速度取决于两个因素：

(1)单个测试样本在整个分类过程中所需的分类器数量：

(2)各个分类器中支持向量的数量。
砷
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常见的SVMs算法测试时所需的分类器数量见下表：

表3．2测试时各SVMs算法所需的分类器数量

算法 一对一SVMs 一对多SVMs DDAG-SVMs ECC-SVMs BT．SVMs

分类器个数 k(k-1)／2 k k．1
三>f-log：k] 1～(k-1)

现假设二元支持向量机中支持向量的个数与训练样本总数N成正比，比例系数为∥。

对各多类分类SVMs算法的测试过程性能分析如下：

(1)一对一SVMs和DDAG．SVMs

对k类问题，假设样本均匀分布，则一对一SVMs算法测试时所需分类器个数为

k(k-1)／2，其支持向量的总数为：

sVOAO=掣∥竿=(H)∥肌 (3．2-)

DDAG．SVMs算法测试时所需分类器个数为k．1，其支持向量的总数为：

s‰G=(¨)∥竿=掣肌 (3．22)

从上两式可以看出，尽管一对一SVMs和DDAG．SVMs在训练阶段所得到的子分类器个

数是完全一样的，但是DDAG．SVMs在对未知样本进行分类时只需尼．1个分类器，而一对

一sVMs却需要所有的k(k·1)／2个分类器。在单个子分类器的支持向量数相等的情况下，

DDAG．SVMs算法的测试分类速度快于一对一SVMs算法。

(2)一对多SVMs

对k类问题一对多SVMs算法测试时所需分类器个数为k，其支持向量的总数为：

-S‰=七∥Ⅳ， (3．23)

由于一对多SVMs中每个分类器都是将某个类别与其他所有类别分类，需要对所有样

本进行训练，而DDAG．SVMs中每个分类器都对两个类分类，所以一对多SVMs每个分类器

的支持向量数要远远大于DDAG．SVMs，其分类速度较慢。与一对一SVMs相比，在样本分

布均匀的情况下，两者具有相似的分类速度。

(3)ECC．SVMs

对k类问题ECC．SVMs码字长度为L时，其支持向量的总数为：

S‰=LflN， (3．24)

ECC-SVMs分类过程中所需分类器的个数等于纠错编码的位数L，理论上码字长度只需
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l092M，但是此时码间最小汉明距离为l，编码将丧失纠错的功能。实际往往取较长的码字

以保持一定的最小码问汉明距离，通过编码的纠错能力得到较高的分类精度。当类别数较

多时，如果码字长取21092M，分类时所需分类器的数量明显少于一对多SVMs、一对一SVMs

和DDAG．SVMs，但并不一定意味着ECC．SVMs的分类速度一定快于其它三种算法。因为

ECC．SVMs中每个分类器是将对应码位为0的类同其它码位为l的类分开，其中支持向量的

数量与数据的可分性密切相关。因此对于某个具体问题，码本设计恰当与否将直接影响到

分类速度。

(4)基于二叉树的SVMs

由于BT-SVMs的训练时间随着层次结构的不同而不同，这种特性在测试时仍然存在，

即其分类速度受其层次结构的影响：

当结构为偏态树时，一个未知样本分类所需的分类器数量从1到k．1不等，平均纠2个，

少于以一对一SVMs。当BT-SVMs最多需k．1个分类器时，分类其数量与一对多SVMs类似，

但是BT-SVMs中的分类器所处理的总类别数自上而下逐渐减少，因此分类器中的支持向量

数一般少于一对多SVMs，分类速度将快于一对多SVMs。

正态树，对一个未知样本分类所需的分类器数量约为l092M，等于ECC．SVMs的理论最

小值，当类别数较多时，BT-SVMs的测试时间将远远少于其它算法。

3．2．3多分类支持向量机算法的分类精度

判断一个SVM算法优劣的标准除了训练时间和测试时间外，更重要的一个标准是分类

精度，即识别率：

识别率=掣鬻翁警。
训练时间和测试时间反映了算法的运行效率，而识别率主要衡量学习机的推广能力。

3．3改进的二叉树SVMs分类器

基于决策树的SVMs方法存在的问题是：如何确定决策树的结构。例如，对四类分类

问题，图3．Sqh3种特征空间的划分对应了三种不同结构的二叉树。此方法的缺点是，如果

在某个节点上发生分类错误，则会把分类错误延续到该节点的后续节点上。因此由于误差

的累积效应，分类错误在越靠近根节点的地方发生，分类性能越差，尤其是在根节点处发

4l
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生分类错误将严重影响分类性能。

为此可以考虑一开始就根据类间可分离测度将容易分开(不易产生错分)的两类作为

根节点，在决策过程中的每一步不是仅仅根据决策函数的值随机决定下一个分类决策面，

而是在备选决策面中选取当前最易分离的两类作为下一节点的决策面，依次类推。这样就

能够使可能出现的错误尽可能的远离决策树的根，减小累积误差。

3．3．1基于类间距离的决策树结构

根据训练数据估计类间易分性，通常的做法是用类间距离作为分离性测度‘8l】。在这里

给出一种基于最近距离原则的决策树结构生成方法：

步骤1：分别计算各类样本之间的类间距离，并将距离按升序排序。

步骤2：取距离最近的两类分别做为正类样本与负类样本，形成新的训练集蛑，为蛑

构建一个二分类SVM判别函数：

产(x)=sgn gU,(x))， (3．25)

其中

g蚱(x)：圭以西K(x，薯)+6．， (3．26)

"∈{一1，1)，厶为Mp包含的样本数目。此决策函数即第一个叶节点sVM分类器。

步骤3：将％做为一个新类放在总类中，以新的样本集作为总样本集，迭代步骤1、2，

找出新的距离最近的两类，求出SVM判别函数作为上一节点的父节点，直至所有的类别聚

合成一类，最终形成一个基于决策树的SVMs分类器。我们将这种算法称为BT-SVMs。

计算类与类之间的距离有多种方法：最短距离法、最长距离法、重心法和平均距离法。

如重心法，求各类中所有样本的平均值作为类的重心样本，用两类的重心间的距离作为两

类的距离。而两个样本间距离的计算方法有：欧氏距离法、夹角余弦距离法、二值夹角余

弦法和具有二指特征的Tanimoto澳tJ度【82】，后两者都要求样本的各个特征都是以二值(0或1)

表示。但这种方法的缺点是，类间距离远近并不一定能代表类间的分离性测度哺3。。

3-3．2基于最优分类面的类间分离性测度

在两类间的最优分类面训练好后，可知训练样本中能够满足最优分类面

42
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只(田·气+6)一1≥0的样本位于分类间隔之外，被正确分类，但由于分类函数并不总能正确

分类所有的样本，所以存在被错分的样本。若两类样本间被错分的样本很少则可认为这两

类样本较易分离，若两类样本间被错分的样本较多则可认为这两类样本较难分离，实际情

况也是如此。由此，引入一种基于最优分类面的类间分离性测度，从而改进二叉树SVMs

分类器。

对k类分类问题，可以定义类i与类J间的分离性测度s％：

％2南一州墟，⋯一， @26，

其中，M为第f类的训练样本数，q为第／类的训练样本数，弼为对类f与类j『进行

训练后两类中本最优分类面正确分类的训练样本数。

则最难分离的两类为：‘

(‘j『)2 arg—ra．⋯in^％， (3·27)

即分类性测度值最小的两类是最难分开的两类。

3．3．3算法描述

1．基于类间分离度的二叉树SVMs算法

对于分类类别后不是很多的情况，设训练样本集由类五(f=1,2，⋯，k)组成，进行七

类分类的过程如下：

(1)训练阶段

Stepl：将训练数据按类两两组合，训练后(七一1)／2个分类决策面，组成决策矩阵F：

F=

五-1．2

以．2

⋯石加l凡

⋯厶一。五，t

⋯石川石．I

⋯【】五m

⋯以川【】

(3．28)

其中，‘(x)=sgn(_。置u_口tt,ypK(‘，x)+6]，L／=·，2，⋯，后，z≠／，若乃(x)=+·，＼lpEx|ux J j

则x属于第f类，若乃(x)=一l，则工属于第，类，且有‘(x)=一厶(x)；【】表示空，及各
43
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类自身无决策面。

Step2：由(3．26)式计算类与类之间的分离性测度J％，组成分离性测度矩阵·谢：

sM=

J铂2 sma3
⋯

【】 sm23⋯

J％： 【】 ⋯

●
● ●

● ● ●

肋％一1．2 srnk—I，3⋯

smk，2 smk，3⋯

s强，七一l s％名

sm2．I—l跚Z2j

sm3．★一1 sma．1

【】 观一』
J％川 【】

(3．29)

这是一个对称矩阵，即J％=smj。，同类间的分离性测度为0。

Step3：由(3．27)式选择最难分开的两类，假设为第毛类和第五类，将这两类分别做

为正类样本和负类样本，形成新的训练集Mp，为Mp构建一个二分类SVM判别函数

五．。(x)，作为叶节点第k-I+SVM分类器。

Step4：将毛类和五类合并成新类蛑后，计算类Mp和所有其它剩余类的s％，迭代步

骤3、4，找出和类蛑分离性测度．％最小的类‘，将类fl作为正类样本，类Mp作为负类

样本，求出这两类的SVM判别函数作为上一节点的父节点，即第k一2个分类器SVMk_2，依

次类推，直至所有的类别聚合成一类，最终形成一个基于二叉树的SVMs分类器。．

(2)分类阶段

Stepl·取测试数据x，从根节点的sVMI开始计算彳(x)，i=1；

Step2：若Z(x)=+l，则表示判决工属于正类所属的类别号，判决结束；若Z(x)=一1，

则转下一节点的sVM分类器，计算厶。(x)，重复st印2。

2．算法的简化

在上述算法中，训练阶段需要不断循环计算分离性测度直到所有类别聚合成一类，这

种迭代循环过程比较费时，因此我们进一步简化：在第一次计算得到分离性测度矩阵SM

后，对每一类别计算其平均的一sm。例如，对类别露有：

面=五1，妻。眠，七=(1，．一，丹)， (3．3。)

将面按降序排列，认为面值最小的类别于其它类别最难分开，应将其放在最底层

l

I

—

J，他％；％％

【J

S

蜀S



南京邮电大学硕士研究生学位论文 第三章统计学习理论与支持向量机的概述

的分类器中进行分类。假设面和瓦值最小的两类，将n，f2这两类分别做为正类样本和

负类样本，形成新的训练集Mp，为Mp构建一个二分类sVM判别函数五．。(x)，作为叶节

点第七一1个sVM分类器；在剩余类的面中再选择最小的类别，与蜂分别做为正类样本
和负类样本构建新的二分类SVM，作为上一节点的父节点，依此类推，最终得N--．-叉树

SVMs分类器。我们将这种算法称为改进的BT-SVMs。

3．4仿真实验

本节在Microsoft Visual C++6．0环境下，结合两组数据，对多分类支持向量机进行了

分类实验， 这两组数据样本分别为来自网上公用的数据库Statlog

(http：／／www．1iace．up．priML／oId／statlog／datasets．html)的Vehicle数据集和Satimage数据集。

本次实验选择了一对一SVMs、一对多SVMs、DDAG．SVMs、BT-SVMs和改进的BT-SVMs

对这两组数据进行了实验，各分类器的参数对(c，万)=(15，0．5755)。

Vehicle数据集共有846个18维的样本，用交叉验证的方法进行测试，结果如下表所

示：

表3-3对Vehicle的多分类实验

实验3 一对一SVMs 一对多SVMs DDAG—SVMs BT-SVMs 改进的BT-SVMs

运行时间(ms) 6031 13906 5844 5640 5579

支持向量数 432 468 440 402 411

识别率 82．51％ 82．98％ 82．98％ 91．13％ 90．31％

Satimage数据集的样本为36维，它有3104个训练样本，2000个测试样本。对Satimage

样本，用3104个训练样本训练出SVMs分类器模型后，直接用2000个测试样本进行测试，

不再进行交叉验证，结果如下表所示：

表3-4对Satimage的多分类实验

实验4 一对一SVMs 一对多SVMs DDAG．SVMs BT．SVMs 改进的BT-SVMs

训练时间(ms) 4278 13750 4350 4578 4375

支持向量数 1041 lll2 104l 972 981

预测时间(ms) 2172 2375 2250 2046 2047

识别率 90．50％ 90．35％ 90．3％ 92．50％ 92．75％

从表3．3、表3-4中可以看出，基于二叉树的SVMs多分类器识别率较高，训练得到的
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支持向量数较少，即用较少的支持向量获得了比较好的分类效果。在实验4中，一对一SVMs

训练时间最短，但BT-SVMs方法的训练时间和它相差不多；而在预测时，基于二叉树的

SvMs方法所需时间最少。在实验3中，BT-SVMs方法的总体运行时间最少，是因为其所

需预测时间较少。而改进后的BT-SVMs对Satimage样本分类时，识别率和训练时间性能

有所提高，对Vehicle的分类性能也比较理想。

3．5本章小结

多分类支持向量机理论是对传统意义上二分类支持向量机的进一步深化，在实践中具

有比二分类问题更为广泛的应用前景。本章针对几种经典的多分类SVM方法进行了系统

的讨论，首先介绍了它们的原理，接着从训练过程和测试过程两方面对各种方法进行了全

面的比较，分析了各自的性能，得到如下结论：(1)BT．SVMs、一对一SVMs和DDAG．SVMs

的训练时间性能总体要优于一对多SVMs与ECC．SVMs算法，而直接方法的训练时间最长

一般不采用；(2)当拓扑结构偏向正态时，BT-SVMs算法拥有最理想的分类速度；(3)

BT-SVMs存在层次的累计误差，因此在拓扑结构的设计时，应尽量使分类误差远离根节点，

靠近叶节点。

为了减小误差的累积效应，提出了改进的二叉树SVMs分类器，设计了两种不同的类

间分离性测度，根据类间分离性测度来设计二叉树结构，以此来提高分类性能。

通过仿真实验将基于二叉树的SVMs方法及其改进算法与三种经典的多分类方法进行

比较，证明其性能总体要优于其它三种方法。。
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第四章基于多分类SVM的新生儿疼痛表情识别

自从90年代初期SVM作为一种新的机器学习方法出现在模式识别领域以来，就一直

受到广泛的关注与重视，目前SVM已经被公认为是精度最高的模式分类器之一。随着SVM

理论研究的进一步深入，将SVM向更广的应用领域推广己经成为一种趋势，它在各种各

样的实际应用领域当中都取得了相当出色的成果。近年来，己经有学者将其引入到表情识

别领域，为该领域提供了一条解决问题的新思路，同时也取得了一定的成果。本章的重点

是将多分类SVM算法与表情识别模型相结合，针对新生儿疼痛表情设计了多类识别系统，

可以对新生儿的不同程度的疼痛表情和其它非疼痛表情进行分类识别。

4．1新生儿疼痛表情识别

以前人们认为新生儿传输疼痛的神经系统没有发育成熟，所以不能感觉到疼痛，其实

这是一种错误的看法。事实上，新生儿感觉疼痛的灵敏性比成年人更强。又由于新生儿不

能自述疼痛的感受，疼痛评估成为新生儿科学中最具挑战性的一个难题【841。专家认为不能

单靠医护人员来评估生理疼痛，因为不容易从疼痛、害怕和焦虑中区分出与疼痛相关的生

理参数。

新生儿在疼痛时会表现出行为变化，包括哭声、面部表情改变、呻吟、肢体活动及行

为状态(如睡眠和食欲)的改变。又因为新生儿自主神经系统并不完善，一些生理指标如

心率、血压变化差异较大，病理情况反应也各异，可能导致测量结果不确定，所以不能仅

用生理指标来评估新生儿疼痛，必须与行为评估方法联合应用【351。目前广泛认同面部表情

改变是评估疼痛的一种有效、可靠的指标，其中新生儿“疼痛面容’’(蹙眉、挤眼、鼻唇

沟加深、张口)是最可靠的疼痛指标，且持续时间最长。

在计算机领域，面部表情识别是指基于视觉信息，将脸部的运动或特征的形变进行分

类。根据分类的表情数据源，可以把表情识别方法分为如下两类：基于静态与动态图像的

方法。静态表情识别方法中，一般根据单一的人脸表情图像进行表情识别。本文就是使用

基于支持向量机的方法对静态图像进行识别。

首先，将一幅图像输入人脸检测模块，检测是否存在人脸。本系统中人脸检测模块使

用Adaboost方法来检测人脸的存在，并获得人脸位置。然后将带有人脸的图像作为特征提

取模块的输入，在特征提取模块采用Gabor小波对人脸图像进行变换，得到面部表情图像
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信息，所获得的特征向量的维数比较大，采用Adaboost方法来对特征向量进行降维。最后

将提取出的特征向量输入到SVM表情识别模块，表情识别是将输入的面部表情归入某个

具体的类中。最后，表情识别模块输出表情的识别结果和识别率，通过输出的类别来判断

面部表情的类型。

4．2基于SVM的表情识别模块设计

面部表情识别系统的最后一个环节就是表情识别，将根据提取的特征对面部表情进行

分类，可以根据人脸活动性分类也可以根据情感进行分类，有些系统则兼容了两者。表情

识别模块是以特征提取模块输出的特征向量作为输入，先对支持向量机的模型进行选择；

然后用一定量的样本对该学习机进行学习和训练，最后使用测试样本进行测试，得到系统

的分类效果及性能。SVM识别模块框图如图4—1所示：

训练样本L——．J数据规范化L——一SVM训练器L—．J SVM模型文件

预测样本L——．J数据规范化L——．J SVM预测器L—一J预测值及识别率

图4．1 SVM识别模块框图

首先，将所有样本的特征向量进行规范化，使特征向量的数值在一定的范围内，从而

可以节省训练与测试的时间。然后，将已规范化处理后的训练样本数据作为SVM训练器

的输入，得到一个模型文件。该模型文件中记录YiJII练时使用的核函数类型及其参数值、

支持向量及其数量、计算出的拉格朗日乘子的数值、判决函数中b的值。再将训练器得到

的模型文件与已经过规范化处理后的测试样本数据作为预测器的输入，通过SVM预测器

得到如下结果：测试样本的预测值(类标号)及总的识别率。最后，通过人为的预先的规

定及理解，将这些标号解释为不同类型的表情。

SVM的训练和预测步骤如下：

(1)将特征提取模块提取出的特征向量进行数据规范化处理；

(2)训练SVM分类器。使用交叉验证和网格搜索相结合的策略来确定SVM模型的参

数，尝试使用不同核函数并比较识别结果，选择一个最佳的核函数进行训练，最后得到SVM

模型文件；

(3)使用训练获得的SVM模型对测试样本进行测试，计算得到总的识别率。
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4．2．1数据的规范化

由于不同特征的物理意义不同，取值范围也常大相径庭。即使对同一特征的不同分量

之间，如灰度产生的矩阵的各个分量之间，其取值范围差别也很大。这可能会使一个特征

或分量的取值过小，在计算过程中似乎不起作用，若过大，使其作用过于明显。为了消除

这种影响，我们需要对每一个特征分量进行规范化处理。数据规范化处理是通过线性映射

将样本数据从比较大的值域放缩到指定的范围，这样既可以避免在数据域中出现数值过大

的数据，又可以使支持向量机的归类计算量相对降低。

通过将属性数据按比例缩放，使之落入一个小的特定区间，将有助于加快学习阶段的

速度。在SVM中，一些核函数要求将数据进行规范化，使数据包含于它们的定义域内。

对数据的适当变换，可改善数值计算过程的问题。一般认为，对优化问题，适当地进行比

例变换，可以抑制与计算误差及核计算误差界有关的错误发生。根据样本本身的特征，采

用的规范化形式有所不同，一般通常采用的方法有最小一最大规范化、Z-SCOre规范化、小

数定标规范化等。本文采用最小一最大规范化方法，将所有样本的属性值都规范化到

[．1，+1]之间。每个样本通过特征提取后得到了维数相同的特征向量，再将每个样本的特

征值进行编号，然后再找出每个编号相同样本的特征值的最大值Max与最小值Min，若此

特征值为X，使用如下式计算规范化后的特征值Y：

Y=-l+2x(x—Min)／(Max—Min) (4．1)

4．2．2 SVM训练器

SVM的训练过程如图4．2所示。首先，应该根据实际的训练样本选择合适的核函数和

其他参数，以期获得最佳的分类其性能；接着，是解凸优化问题，算法应该简单、高效，

使计算时间和内存需求量最小：最后，得到的决策函数(分类超平面)使样本特征空间风

险上界最小则结束训练，否则重新训练分类器。训练器主要是提供知识给机器学习，最终

得到决策函数。知识都包括在训练集合中，要想获得一个好的训练集合并不容易，它直接

关系到分类器性能的好坏。对于给定的样本，支持向量机的性能主要受核参数和误差惩罚

因子的影响。核函数的选择决定了特征空间的结构，惩罚因子的选择决定了经验风险的影

响程度。
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No

训练开始

确定特征空间

(选择核函数)

确定经验风险
(选择惩罚因子C)

解凸优化问题

NO

图4-2训练的流程图

通过训练，SVM会产生一个决策模型(训练后得到的模型文件)，这个决策模型对二

分类问题是一个决策函数，对多分类问题是一系列决策函数，这些决策函数叫做特征空间

中的超平面。通常情况下，模型文件中的支持向量数目越多，支持向量的分类速度就越慢。

可以通过测试集，来测试SVM决策模型的性能。分类决策模型的性能主要是通过精度、

识别率及错分样本的数目等来确定。

1．训练算法

训练SVM的本质是解决二次规划问题。实际应用中，如果用于训练的样本数很大，

这样需要很长的训练时间与很大的存储空间，就很难应用标准的二次优化技术。最初的思

想是先将整个优化问题分解为多个同样性质的子问题，再通过循环解决子问题来求得初始

问题的解。由于这些方法都需要不断地循环迭代来解决每个子问题，所以需要的训练时间

很长，这个问题后来逐渐得到了解决。现有的SVM训练算法较为著名的有选块法、分解

法、序贯最小优化(SMO)算法等，这些都在第二章中介绍。
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实验中我们选择了SMO算法，因为该算法避免了多样本情形下的数值解不稳定及耗

时问题，同时也不需要大的矩阵存储空间，避开了复杂的数值求解优化问题的过程，实现

简单，收敛速度快，是现在使用最广泛的算法之一。其算法流程见第二章。

2．参数选择方法

本文中在选择核函数参数与惩罚因子时，使用了交叉验证与网格搜索相结合的方法。

交叉验证又叫做交叉对比，它是一种用来评价模型推广能力的方法，主要用于模型的选择、

实验设计等关于统计理论和模式识别等方面。交叉验证方法将数据集随机分成训练集、验

证集和检验集三部分，利用训练集来估计给定的不同组合的参数，通过验证集来选择最优

的一组参数，最后用检验集评估模型的效果。交叉验证的作用有两个：一是它可以验证分

类性能，即用一组已知数据对分类器的识别率进行评测；二是还可以用它寻找最佳的SVM

参数以及核参数，防止过学习现象的发生。此方法在计算代价和可行的参数估计之间提供

了最好的折中方案，它可以较好地防止过学习现象。目前，通常使用的交叉验证方法主要

有两种，一种是Leave—One．Out／Leave．K-Out交叉验证(Leave．One．Out Cross validation,

LOOCV)，另一种是K．fold交叉验证。

(1)Leave．One．Out交叉验证方法

该方法也称留一法，就是从N个样本中取出一个样本后，用剩下的N一1个样本做训练，

来设计分类器，然后将取出的那个样本用于测试。再把原取出的样本放回去，又取出另一

个样本(与前面取出的样本不同)，将剩下的N-二1个样本作为训练样本集去设计分类器，再

做测试。这样一共重复设计N次，测试IN次，并统计被分错的样本总数K，最后用LOOCV
，，

的平均错误率善=三作为在未设计好分类器的情况下，对分类错误率的估计值。并以此作I
』VI,F

为一种样本所在特征空间的分类推广能力的评价指标--LOOCV的平均误识率越小，若该特

征空间中的预测分类错误率越小，则该特征空间的分类推广能力越强。

(2)Leave．K．Out交叉验证方法

将留一法推广之，每次取出K个样本作测试，剩下的(N—K)个样本作训练，共设计

c：个分类器，测试c：次，最后得到其平均错误率，这就是Leave．K．Out交叉验证方法。

(3)K．fold交叉验证方法

K重交叉确认(K．fold Cross．Validation)的思想是：首先把，个样本点随机地分成互不

相交的子集，即S，是，．．．，＆每个子集大小大致相等。共进行K次训练和测试，即对f-1，2，．．．，老

进行K次迭代，第f次迭代的做法是，选择S为测试集，其余子集的合集为训练集，算法根
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据训练集求出决策函数后，即可对测试集墨进行测试。记其中错误分类的样本点个数为‘，

k

K次迭代完成后，便得到‘，如，．．．，k，可以推想所有K次迭代中的错误分类数EI和总样本点_

数之比

k

∑z1．二一。
生!

Z
(4．2)

作为该算法错误率的一个估计，该值称为K重交叉确认误差，它经常作为衡量算法的一个

指标。根据K次迭代得到的均方差的平均值来估计期望泛化误差，最后选择一组最优的参

数。当K=N时，其中N为训练样本数，每次迭代时只留下一个样本作为测试，也就是上面

所讨论的留一法。交叉验证的准确率是K次的平均值，最后可以用测试平均错误率来评价

样本所在的特征空间的分类推广能力。

网格搜索是交叉确认的一种方法。网格的意思是先选定一组(c，万)的范围，将它们准

确率连接起来绘图，然后确定准确率出现最高的一段小步长，逐步缩小选择范围，最终确

定准确率最高的那对参数。例如，对C=2-5，2-3，．．．，215,tlr=2-15,2以3，．．．，2—5分别依次进行验证，

最终可以得到一组(C，万)值，使得分类精度达到最高；这种方法就叫做网格搜索法。根据

实验，我们发现不断验证以指数增长的(c，艿)值，是确定最佳参数的一个有效的方法。事

实证明，交叉验证和网格搜索法相结合，是一种很好的提高推广能力的模型选择方法。网

格搜索方法逐步缩小参数选择范围，十分直观有效。它也是一种确认最佳参数的实用算法，

其简单易懂，但似乎看起来有些愚笨，但实际应用中网格搜索得到了更加广泛的应用。究

其原因有以下两点：一是大家认为近似的或启发式的交叉确认算法没有经过彻底的参数搜

索而从心理上感觉不太可靠；二是因每一参数对(c，万)相互独立，网格搜索可以并行计算。

3．模型的选择

构造出一个具有良好性能的支持向量机，模型选择是关键。这里所谓的模型选择，其

实就是如何针对所给的训练样本，确定一个比较合适的核函数及其参数与惩罚因子。模型

选择包括两部分工作：一是核函数类型的选择，二是确定核参数及惩罚因子。为了能够获

得好的分类效果，对SVM中的一些参数要仔细地选择，这些参数包括： (1)核函数类型

及其参数：在第三章中已介绍过，只要一个函数满足Mercer条件，即它是一个正积分算子

的边界对称核，那么它就可以作为一个核函数。它将高维特征空间中的内积运算转化为低

5’
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维输入空间上一个简单的函数计算。 (2)惩罚因子(C)：它在超平面与最近的训练点之间

的距离最大与分类误差最小之间寻求最佳折衷。

(1)核函数类型及参数的选取

现有的支持向量机方法一般使用四种核函数：线性核函数、多项式核函数、径向基函

数、Sigmoid核函数。径向基函数可以通过非线性变换将特征向量变换到另一高维空间中，

而线性核函数的映射为线性变换，它是径向基函数的一种特例。通过选择恰当的参数，径

向基函数可以获得与Sigmoid核函数同样的效果。径向基函数与其它核函数相比较，径向基

函数的参数个数简单：且它不会出现象多项式核函数中经常出现的无限大或零值的情况；

也不会出现象Sigmoid核函数内积不存在的现象。

然而对于核函数类型及参数的选择，现有的研究还不能从理论上给出合适的核函数和

参数选择方法，国际上还没有形成统一的模式，只是凭借经验、试验对比、大范围的搜索

或利用软件包提供的交叉验证功能进行寻优。很多人认为使用交叉验证和网格搜索非常消

耗时间，RBF函数需要确定的参数比较少，又实际应用中RBF函数也表现出了比较好的性

能，因此实际应用中比较倾向于选择RBF核函数。本论文中，采用交叉验证与网格搜索相

结合的方法来选择核函数类型及参数的取值。

(2)惩罚系数C

从第三章的分析可知，在线性不可分的情况下，求最优分类面问题等同于求解下列问

题：

minimize：①(彩，o=寺Il缈112+c(∑专) (4．3)
厶 I=l

subjectto：乃[(国7五)+6卜l+毒≥0， (4．4)

毒≥0，f-l，2，．．．，刀 (4．5)

其中C>O，为惩罚系数。

这是一个二次规划问题，可通过Lagrange方法求解，转化为如下问题：

maximize：Q(a)=∑q一去∑％％弘乃(葺-_) (4．6)

subject to：∑y,a,=o， i--1，2，．．．，力 (4．7)
j=l

0≤％≤C

最优分类面的权系数为：

(4．8)
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缈=∑乃％jcf (4．9)

可见，最优分类面的权系数向量是训练样本特征向量的线性组合。毒≥0为松弛项，

袁示错分样本的惩罚程度；C为常数，用于控制对错分样本的惩罚的程度，实现在错分样

本数与模型复杂性之间的折衷；缈和b为判决函数中的权向量和阈值。当无错分样本时，

最小化目标函数的第一项等价于最大化两类间的间隔，可降低分类器的VC维，实现结构

风险最小化原则。

由上述式子可知，由于C的引入，％的值受到了限制，C越小，％的值也就越小。又

由式(4．9)知，¨国II也变小。而2／II缈¨是两类之间的间隔变大。它的大小体现了SvM泛化

能力的强弱，间隔越大，泛化能力越强；反之，则泛化能力越弱。所以C越小，两类之间

的间隔越大，SVM泛化能力越强，但显然这时SVM的分类准确率要降低。同理，C越大，

两类之间的间隔越小，SVM泛化能力就越差，但这时的SVM分类准确率可以得到提高。

从以上分析知道，惩罚系数C是控制SVM的泛化性能和错分率之间的折衷。看看对偶

问题，惩罚系数C的值越大，Lagrange算子嚷的约束力就越大，这就意味着要花更长的训

练时间。这两个现象是互相联系的，过长的训练时间，往往意味着过适应和低下的泛化能

力。其解决办法就是减小C，但是C的值也不宜太小。在线性不可分的情况下，0≤％≤C，

C的值过小时，所有的瓯自然也会很小，泛化能力虽然高，但准确率无法保证。从另一方

面来考虑，当c较大时，获得的解应具有∑参大的性质，即较大化分类错误，即错分的惩
f

罚力度较大，容易造成过学习；反之，c较小时，获得的解应具有∑磊小的性质，即较小
f

化分类错误，对错分的惩罚力度较小，容易造成欠学习现象。因此，为了实现SRM原则，

选择的C应当适中。

本文中使用了网格搜索方法来确定参数对(C，仃)。当使用网格搜索法时，可以获得

一组比较好的(C，盯)值，这个参数可能是局部最优的。所以还需要根据搜索出的参数

对，再选择一些参数值，验证是否能得到一组更好的(C，or)值。

4．2．3 SVM预测器

最后根据训练器学习得到的模型对未知的预测样本进行识别，也就是检验分类器的效

果。实验中，通过对测试样本进行预测，将获得的预测值与真实值进行比较，最后将正确
54
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的预测值除以总的预测样本数就得到正确的识别率。

为了得到好的识别率，需要注意以下几个问题：

·将数据表示成程序所能处理的格式

●特征向量要进行规范化

·考虑不同核函数对结果的影响

·用网格搜索法与多次实验的方法来得到最好的参数对

4．3数据库的建立

本文的研究目的是将SVM方法应用于新生儿疼痛表情的等级分类，目前国内外对此

的研究较少，也没有一个公用的图像数据库可供使用，因此我们必须先建立一个新生儿表

情数据库，作为以下实验的数据样本。

4．3．1图像的获取

本文所用图像均拍摄于南京医科大学第二附属医院妇产科，得到了院方及家长的同

意，拍摄过程均有医护人员在场。拍摄对象是7天以内的新生儿，所有的新生儿都很健康。

所有照片均是用Nikon数码相机在室内光线充足的条件下拍摄。

由于外界刺激的不同会导致新生儿的面部表情变化不同，如何选取不同的外界刺激来

促使新生儿表情变化是实验方法设计上需要考虑的关键环节之一。所以根据本课题的要

求，对如下几种不同情况下新生儿的不同表情进行了拍摄：

(1)安静：当新生儿处于睡眼状态或睁着眼睛观察周围的事物；

(2)更换婴儿床：更换婴儿床一分钟的过程中新生儿从睡眠到哭的表情变化；

(3)吹气：利用塑料的可挤压的相机镜头清洁器对睡眠状态的新生儿鼻子吹气；

(4)摩擦：利用蘸有70％酒精的棉签摩擦新生儿的脚跟外侧10秒到15秒；

(5)疼痛：疼痛的表情是在两种情况下拍摄的：打针时，新生儿安静一分钟后，护

士给它们打针，立即拍下此时新生儿的面部表情；采血时，当护士在新生儿足跟采血的过

程中，拍下一系列表情。

图4．3中的5种不同状态下的新生儿表情图像，从左到右依次为安静、更换婴儿床、

吹气、磨擦及扎针时所表现出的面部表情。表情图像如下：
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lit 4-3五种基本表情

针对课题研究和应用的需要，我们利用Nikon D100数码相机采集了40个新生儿(20

个男孩，20个女孩)进行了面部图像，一共采集了400多幅不同表情的彩色图像，经过严

格的筛选晟终选定了350幅图像，建立r一个规模较小的新生儿表情数据库。

4．3 2表情分类

本课题的主要目标是识别新生儿的不同程度疼痛与非疼痛的表情．井要根据疼痛程度

对疼痛表情进行等级分类。根据本课题的要求，将新生儿表情图像分为3种：(1)安静状

态，包括新生儿安静时和吹气时所拍得表情图像；(2)哭状态，包括更换婴儿床时和摩擦

时所拍表情图像；(3)疼痛状态。包括打针和采血时拍表情图像。我们发现在移动婴儿时，

也会刺激他哭泣，而这并非疼痛引起的哭泣时的表情与疼痛引起的咳期的面部表情类似，

所以这种刺激情况下的图像与疼痛时面部表情进行分类实验。

根据实验的要求，在最终建立的350幅新生儿照片数据库中，有94幅安静状态下面

部表情照片，80幅哭状态下的表情照片，176幅具有疼痛的表情的照片。其中安静的表情

包括安静状态下和畋气时新生儿所表现出的表情，分别有43幅和51幅；哭的表情包括更

换婴儿床和摩擦时的新生儿所表现出的表情，分别有49幅和31幅。根据专家评定，将疼

痛表情按疼痛程度分类，疼痛程度分为轻度和剧烈两种，分别为96幅和80幅。最后我们

将新生儿面部表情图像分为四类：类1为安静的表情，共94幅图像；类2为哭的表情，

共80幅图像；类3为轻度疼痛的表情，共96幅图像：类4为剧烈疼痛的表情，共80幅

图像。
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4．3 3样本数据的获得

要获得分类所需的样本数据必须对图像进行预处理和特征提取，即把～组图像转化为

一组向量数据表示。

面部表情图像的预处理包括表情图像的尺度归一化和灰度均衡。尺度归一化将所有^

脸图像调整到统一的标准尺寸(112x92像素的矩形区域)，包括两个独立的算法：首先，

需耍一个算法来定义空间变换本身，即按所需图像的大小完成像素点的增删和移动；同时．

采用双线性插值算法对扶度级插值，以保持图像变换前后的连续行。扶度均衡使得所有图

像具有相同的灰度均值和方差，即面部图像的明暗程度及对比度得到统一，从而有效屏蔽

了光照变化等崮素所产生的影响。预处理后的新生儿表情图像如图4_4所示。

图44预处理后的四类表情图像

面部表情图像的特征提取方法：首先将新生儿表情图像进行Oabor小波变换，既将其

与一系列Gabor小波函数进行卷积，使用40个Gabor滤波器(5个尺度，8个方向的Gabor

小波函数簇)进行滤波，并利用快速傅立叶变换实现了其快速算法。经过采样后的特征向

量维数依然很高，引入Adaboost算法进行特征选择，对Gabor特征降维，识别率根据选择

的特征数日不同而有所不l司，实验证明500维的特征向量得到的识别率最高。对图像进行

预处理和特征提取的具体算法见参考文献『861。

4．4构造二叉树SVMs分类器

根据第三章对各种多分类SVMs算法的研究，本文采用改进的二叉树SVMs分类器对

新生儿疼痛表情进行等数分类。在设计这个SVMs分类器时，选择何种结构的二叉树至关

重要，它直接影响分类器的训练时间、识别率、支持向量个数等其他性能。为此我们做了

以F的工作。

在构造二叉树SVMs分类器时，由于若在某个节点上发生分类错误，则会把分类错误

延续到该节点的后续节点上．所以我们希望越是靠近根节点的单个分类器分类精度越高，

为此在根节点处的分类器，考虑根据类间可分离测度将最容易分开(不易产生错分)的两
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类作为此处分类器的训练样本，在下一个节点选取当前擐易分离的两类为分类器i)ll练决策

面，依次类推，这样就能够使可能出现的错曝尽可能的远离决策树的根，减小累积误差。

4．4 1对样本数据的分析

首先我们需要对样本数据进行分析。我们将样本数据分为四类：类1为安静的表情：

类2为哭的表情：类3为轻度疼痛的表情：类4为剧烈疼痛的表情。通过观察图像可以发

现，新生儿安静表情，与哭的表情和疼痛表情羞gⅡ很大．而哭的表情和疼痛表情非常相似，

可以判定安静的表情和哭的、疼痛的表情撮易分开，哭与疼痛的表情的分类精度有所下降，

而两种程度的疼痛表情最难分开。

据此我们可以假设这四种类别在二维空『日j巾有以下关系，如图4-5所示：

一图4-5假设四类表情数据的二维分布

4．4 2类间分离度的计算

我们可以用类问可分离测度对样本数据进行更直观分析，用数字描述各个类i"J口E离即

可分离程度。

1 基于类间距离的分离性测度

设两个样本的特征值分别为X，X．．即

X．=(‘．，‘：，，x)一=【_．，_：，，b)， (4lo)

计算类与类之间的距离采用重心法，公式如下：
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Di,j"-陈一巧l， (4．11)

石=专互x，i二古善x， (4胞，

w代表某类样本的集合，Ⅳ『，Ⅳ，9N是w,，wf类中样本的个数。

两个样本间距离的计算欧氏距离法，公式如下：

欧氏距离Du2=(x一一)T(x一一)=Ix,一x；12=羔(h一‰)2， (4．13)

口，越小则两个样本距离越近，就越相似；

按欧氏距离计算的两两类间距离为：D】2=1．10554，D13=1。20754，D14=1．26886，

D23=1．06673，D24=1．06668，D34=0．758801；将这6个距离按升序排列，其中D14最大，类

1与类4两类样本间距离最大；最易分开；D34最小的即两类样本间距离最小，最难分开。

2．基于最优分类面的分离性测度

对于这四类表情，对每两类分别单独进行二类SVM分类，共需训练6个二类SVM分

类器，得到6个分类决策函数为彳：，彳，，石。，厶，厶，厶，决策矩阵，如下：

F= (4．15)

分别记录每个决策函数正确分类的样本数，计算分类性测度，例如对类别1和2有如

下计算：

％2桶， ㈠㈤

其中，M为类1的训练样本数，Ⅳ2为类2的训练样本数，K为对类1与类2进行训

练后两类中本最优分类面正确分类的训练样本数。

实验计算得到sml卢0．8571，Silll3---0．8796，sml4=43．7486，sm23=o．6404，sm24_0．6728，

$1T134=O．8652；分离性测度矩阵

59

矗厶厶¨

3

3

1J

H死厶0六

2

1J

B

弭无0五办

1j

2

3

40石石石
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sM=

【】
0．8571

0．8796

0．7486

0．857l

【 】
0．6404

0．6728

0．8796

0．6404

【 】
0．6728

0．7486

0．6728

0．8652

【 】

按升序排列，Sill。。最大，表明类1与类3是最易分开的两类，s‰最小，表明类2与类

3是最难分开的两类。最后计算各类的平均分离度面=击砉J鸭，=。．8284，面=。·7234，
s％=0．7951，sm4=O．7622。

4．4．3疼痛表情等级分类器

根据基于类间欧氏距离的q，』的计算结果来设计分类器：在根节点SVM分类器选择与

其它类的类间距离最大的类l为正类，将类2、类3和类4合并为一类作为负类，训练分

类器得到第一个分类器SVMl；其子节点选类2为正类，类3和类4合并为一类作为负类，

训练分类器得到第二个分类器SVM2；最后类间距离最近的类3和类4作为正和负类，训

练分类器得到叶节点分类器SVM3，结构如图4-6。这种结构符合图4．5中的假设。

图倘基于类间距离的分类器结构

由于类l的样本最易与其它类分离，将它安排在第一层的分类器，两种不同程度的疼

痛最不易分类，尽可能将放在底层的结点分类器，以提高整个决策树分类器的分类精度。

根据基于类间可分离测度sm的计算结果来设计分类器：在根节点SVM分类器同样选

择平均分离度最大的类l为正类，将类2、类3和类4合并为～类作为负类，得到第一个

分类器SVMl；其子节点选平均分离度次之的类3为正类，类2和类4合并为一类作为负

类，训练得到第二个分类器SVM2；最后将类4作为正类，类2作为负类，训练分类器得

到叶节点分类器SVM3，结构如图4．7。

砷
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图4-7基于类间分离度的分类器结构

在后面的实验中，我们将根据基于类间距离得到的二叉树结构的多类SVM分类器称

为BT-SVMs，将根据基于类间可分离测度得到的二叉树结构的多类SVM分类器称为改进

的BT-SVMs。

4．5实验过程与结果分析

实验的硬件配置为：512M的内存、Intel(R)Pentium(R)4 CPU 2．66GHZ。

编程环境和语言为：WindowsXP系统，编译器为Microsott VC6．0，编程语言为C／C++。

实验的过程分为：预处理、特征提取和分类，如图4．8所示。

在预处理阶段，先对原始图像进行裁减、翻转，尺度归一化和灰度均衡。原有2592

×1944像素的图像处理后变为112x92像素。

在特征提取阶段，先将新生儿表情图像进行Gabor小波变换，经过采样后的特征向量

维数依然很高，再利用Adaboost算法对采样后的Gabor特征进行特征选择，最后得到500

维的特征数据【86】。

最后是分类，本文采用SVMs多类分类器对特征向量进行多类分类。首先，将所有样

本的特征向量进行规范化，使特征向量的数值在一定的范围内。然后，将规范化处理后的

训练样本数据作为SVMs训练器的输入，得到一个模型文件。该模型文件中记录了训练时

使用的核函数类型及其参数值、支持向量及其数量、拉格朗日乘子和判决函数的值。再将

训练器得到的模型文件与规范化处理后的测试样本数据作为预测器的输入，通过SVMs预

测器得到如下结果：测试样本的预测值(类标号)及总的识别率。最后，通过人为的预先

的规定及理解，将这些标号解释为不同类型的表情。

6l
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4．5 1样本数规范据化

类1 娄2 粪3 娄4

图‘8实验过程

幅图像经特征提取后得到’个500维的样本特征向量，现仪列出其中一个数据的一

部分前50维数据，如下所示：

1 1．6873836e+017 2 1 7967833e十063 3 2 4037668e+010 4：8 0668794e+092

5：0 2677926e+。。0 6：9 4173329e+010 7：6 8084181e+004 8：l 6554176e+017

9：2 8630578e+134 10：2 4037668e+010 11：1 1136555e+011 12：1 6039936e+011

13：】1 564749e+017 14：1 6873836e一-017 15：l 7967833e+063 16：3 l 767476e+004

17：4 6891137e—001 18：2 5222480e+010 19：5 9153184e 007 20：8 3122012e+092

21：6 8251064e*004 22：6 0431711e+009 23：2 4037668e+010 24：7 9579851e+044

25：8 7180572e1 010 26：2 4293815e一007 27：5 3599337e+010 28：6 8084181e+004

29：1 6554176e’017 39：5 91 77222e+134 31：8 2329325e+009 32：5 7847545e—001

33：2 8630678e+134 34 8 2454530e 007 35 1 6039936e+011 36：1 6873836e40】7

37：1 7967833e+063 38 2 4037668e+010 39：9 8816826e一00I 40：5 5195830e～001

41：5 91531 84e 007 42：8 3122012e+092 43：6 8251064e+004 44：1 7967833e+063
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45：3．6321887e+000 46：2．4037668e+010 47：8．7180572e+010 48：5．1849920e一008

49：2．4293815e一007 50：8．3122012e+092

上述特征向量中的第一个数字代表此特征向量所属类别为l，而1：、2：等表示特征

值的序号(索引号)，后面的数值代表提取出的特征值大小。本文中所有实验中使用的特

征向量都是将特征值规范化在[-1，l】范围内，规范化后的特征向量如下：

1 1：0．343108 2：0．0921285 3：一0．766022 4：0．350559 5：1 6：0．261016 7：0．435578

8：0．318284 9：一0．320639 10：一0．766022 11：一0．551643 12：-0．321495 13：-0．342292

14：0．343108 15：0．0921285 16：-0．433613 17：-0．858052 18：-0．752814 19：0．0851365

20：0．393026 21：0．393985 22：一1 23：-0．766022 24：0．378526 25：0．240813 26：-0．623033

27：一0．501819 28：0．435578 29：0．318284 30：0．403533 31：-0．984919 32：-0．778922

33：一0．320639 34：0．943568 35：-0．321495 36：0．343108 37：0．0921285 38：一0．766022

39：一0．88407 40：一0．801214 41：0．0851365 42：0．393026 43：0．393985 44：0．0921285

45：0．160432 46：一0．766022 47：0．240813 48：一0．471781 49：-0．623033 50：0．393026

从上面规范后的特征数据中可以看出，每-N中总有一个数据为+1，同时也有一个数

据为一l。+l与一1分别表示在原始数据中，它们是这-y,J中的最大及最小值，其它的数值

都是通过公式(4．1)所计算出的结果。

数据规范化的目的是：减少训练与预测过程中核函数的计算时间。因为在进行训练与

预测时，都需要使用特征向量来计算核函数的值，原始特征向量的数值范围广，且它远大

于规范化后的数据值，因此增加了计算量和程序的运行时间。

4．5．2参数与核函数选择实验

参数的寻找过程：本文中使用了网格搜索法来搜索最佳参数对(c，g)，其中c表示惩

罚因子，g表示核函数前面的系数(前面所提到的仃。在搜索的过程中，并绘制了图形用

来理解整个搜索过程。图4-9为使用Gabor小波+Adaboost方法提取出的特征向量进行实

验所绘制图像：
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图4-9多项式核函数的参数选择

上图中的横、纵坐标分别为取惩罚因子c与核函数的系数g以10为底的对数。图中六

条不同颜色的实线代表了不同识别率下的(c，g)等高线，其中绿色的线索代表的识别率最

高，(c，g)就是在最高识别率下获得的。搜索到最佳参数对为：C=1048576，

923．0517578125e一005；本文以后的实验中参数对(c，g)均采用此值。

针对一对一SVMs、一对多SVMs、DDAG．SVMs、BT-SVMs和改进的BT-SVMs分类

器，本文使用K重交叉认证方法确定核函数。实验方法如下：先将350个样本的特征向量

进行规范化；再分别使用线性、多项式、RBF、Sigmoid四种核函数进行10重交叉验证。

交叉验证的实验步骤如下：

(1)先将所有的样本分成数量相同的10份，每份35个样本：

(2)第一次将第l份用于测试，其它的9份用于训练，获得此次的识别率；第二次

将第2份用于测试，剩下的9份用于训练，记录此时的识别率，例如在35个测试样本中

28个被正确分类，则识别率为28／35=80％；依此下去将此过程重复10次。最后计算这10

次的平均值就得到了此次实验的平均识别率；

(3)将步骤(1)与步骤(2)重复10次；

(4)再将10次实验中得到的识别率取平均，获得最终的识别率。
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实验中，取惩罚系数c=1048576．系数g=3 0517578125e-005，使用Gabor小波

+Adaboost方法提取出的特征向量进行实验，结果如表4—1至表4．5所示

表}1各算祛多项式核函数阶敬的选择

各种算法 多项式核函数

d=2 d-6

一对一SVMg 64 87％ 64 02％

对多SVMs 73 37％ 6912％

66 86％ 6714％ 6714％

82 44％ 8215％

改进的BT-SVMs 84 99％ 81 59％ 79 60％

表4．1是各种多分类算法在选择选多项式为核函数时对不同阶数d进行的实验，对其

作图表显示如下：

不同阶状多项式拄函数识g悴

90 00％

85 00％

B0 0帆

75．Oo}5

懈L

磊70 O吣
墨

65 00％

60 0IN

55 0嘴

．～?＼
。 ＼＼

＼
’——’—～

1 2 3 { 5 6 7

阶改d

图4-30各算法多项式核函数不同阶数的识别率

从上图中可以发现识别率随着多项式的阶数d的变化而变化，每种算法达到最好识别

率时的阶数都各不相同，需分别选择：对一对一SVMs阶数d=3时识别率最好，对一对多

SVMs阶数d-2时的识别率最好，对DDAO．SVMs阶数d=5时的识别率最好，对BT-SVMs

阶数d-5时获得最高识别率，对改进的BT-SVMs阶数d=2时的识别率最好，而当阶数分

别增大或减小时识别率均减小。



南京邮电大学硕士研究生学位论文 第四章基于支持向量机的表情识别

表4．2一对一SVMs核函数选择

核函数类型 线性核函数 多项式核函数d=3 径向基函数 Sigmoid核函数

识别率 66．0l％ 66．29％ 66．0l％ 66．57％

总时间(ms) 150266 21188 34109 29031

支持向量数 156 192 171 176

表4．2是对一对一SVMs选择核函数的实验中，表中总时间是指交叉验证的总运行时

间。可以看出在各种函数中，Sigmoid核函数所获得识别率最高，多项式核函数次之。在

采用一对一SVMs方法实现分类器时选择Sigmoid核函数。

表4-3一对多SVlVls核函数选择

核函数类型 多项式核函数d=2 径向基函数 Sigmoid核函数

识别率 80。74％ 81．30％ 79．89％

总时间(ms) 69875 104429 87828

支持向量数 226 212 226

表4．3是对一对多SVMs选择核函数的实验中，结果显示，径向基函数作为核函数时

所获得识别率最高为81．3％，在采用一对多SVMs方法实现分类器时选择径向基函数作为

核函数。

表“DDAG-SVMs核函数选择

核函数类型 线性核函数 多项式核函数d--5 径向基函数 Sigmoid核函数

识别率 65．44％ 69．12 69．12％ 66．57％

总时间(ms) 123781 12078 32516 35906

支持向量数 15l 196 172 176

表4—4是对DDAG．SVMs选择核函数的实验，从实验结果可以看出，当多项式核函数

阶数d=5时获得与径向基函数相同的识别率，最高为69．12％，与径向基函数相比，多项式

核函数的速度更快，因此在采用DDAG-SVMs方法实现分类器时选择阶数d=5的多项式核

函数。

表4_5 BT-SVMs核函数选择

核函数类型 多项式核函数d=5 径向基函数 Sigmoid核函数

识别率 82．72％ 81．59％ 80．17％

总时f司(ms) 12859 38516 33828

支持向量数 180 147 155
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表4．5是对BT-SVMs选择核函数的实验，从表中可以看出，当多项式核函数阶数d=5

时获得最高，为82．72％，且速度最快，因此在采用BT-SVMs方法实现分类器时选择阶数

d=5的多项式核函数。

表“改进的BT-SVMs核函数选择

核函数类型 多项式核函数d=2 径向基函数 Sigmoid核函数

识别率 86．12％ 84．70％ 86．12％

总时I'日q(ms) 33750 46500 40750

支持向量数 17l 153 167

表4-6是对改进的BT-SVMs选择核函数的实验，当多项式核函数阶数d=2时获得与

Sigmoid核函数相同的识别率，最高为86．12％，但多项式核函数的运行时间少于Sigmoid

核函数，其训练和预测速度更快，因此在采用改进的BT-SVMs方法实现分类器时选择阶

数d=2的多项式核函数。

在对这5种SVMs方法进行核函数类型的选择实验过程中，发现使用线性核函数进行

实验时，迭代的次数非常高，所花费的时间也比其它方法长的多，以至于在一对多SVMs、

BT-SVMs和改进的BT-SVMs的实验中无法正常训练样本数据，而在一对一SVMs和

DDAG．SVMs的实验中其运行时间几乎是多项式核函数的lO倍以上，因此不再考虑线性

核函数作为SVM的核函数。而当使用多项式核函数时，阶数越高分类器运行速度越快，

所以当折衷考虑分类精度和分类速度两方面的因素时，在保证识别率的前提下，应尽量选

用阶数较高的多项式核函数。

4．5．3各种多类分类SVMs算法的比较

在对各SVMs分类器选择最佳核函数后，再重新对新生儿的表情进行多类分类实验，

从训练时间，识别率和支持向量个数方面比较这几种方法的实验结果。实验中不再采用交

叉验证的方法，在350个样本中，从90幅类1安静的表情中随机选9幅，80幅类2哭的

表情中随机选8幅，100幅类3轻度疼痛的表情中随机选10幅，80幅类4剧烈疼痛的表

情中随机选8幅，共35幅表情图像样本组成测试样本集，其余样本作为训练样本；参数

使用了参数对C=1048576，g=3．0517578125e．005，获得的实验结果如下：
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表4-7各种多分类S、『Ms算法的比较结果

多分类SVMs算法 一对一 一对多 DDAG． BFSVMS 改进的

SVMs SVMs SvMs BT．SVMs

支持向量数 182 223 201 163 199

训练时间(ms) 3016 10734 1156 1187 1234

识别率(呦 68．57％ 80．00％ 71．43％ 82．86％ 88．57％

在此实验中对改进的BT-SVMs分类器选择了更高阶的多项式分类器(d=5)，获褥了

很好的识别率。从实验中我们得到结论，对新生儿疼痛表情进行多类分类时，在这几种多

类分类SVMs方法中，基于二叉树的SVMs分类器的识别率最高，基于类间距离构造二叉

树结构的SVMs分类器的识别率可达82．86％，而按本文提出的类间分离度进行改进后的二

叉树SVMs分类器的识别率可达到88．57％；在训练时间方面，DDAG-SVMs、BT-SVMs

和改进的BT-SVMs三种分类器所消耗时间基本相同，它们的训练速度较快，一对多SVMs

分类其所需时间最长，几乎是最快速度的lO倍。在进行大规模样本训练时，训练时间是

评判分类器性能的一个重要标准，在对训练时间和识别率两方面进行考虑后，改进后的二

叉树SVMs分类器与其它几种方法相比，即可得到较好的识别分类效果，又花费较少的训

练时间，其总体性能较其它几种方法理想。

4．6本章小结

本章主要讨论了基于多类SVM的新生儿疼痛表情等级识别模块的建立。首先分三步

设计了SVM识别系统，接着根据所建新生儿面部表情数据库的特点，构造了基于改进的

二叉树结构的SVMs多类分类器，实现了对新生儿疼痛表情的多类别(安静、哭、轻度疼

痛和剧烈疼痛)识别，最后通过实验验证该分类器的性能，并且和其他多类分类SVMs分

类器进行比较，证明其优越性，它不仅训练时间短，而且能获得较好的识别效果。

对于新生儿表情的多类分类采用改进的二叉树结构的SVMs多类分类方法获得较好的

识别率，但还有很多问题待改善，例如哭和疼痛表情很接近，怎样选取其特征使两者更易

分类等。
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第五章总结与展望

随着表情识别技术的迅猛发展，作为表情识别系统核心部件的表情识别分类器得到了

广泛的应用。本课题根据新生儿疼痛表情识别目前存在的主要问题，结合近年来发展迅猛

的机器学习工具一支持向量机(SVM)技术，进行了将SVM技术应用于新生儿疼痛表情识别

多类分类领域的研究。支持向量机拥有一套坚实的理论基础，被广泛的用于求解模式识别、

回归分析等问题。但是，虽然SVM在理论上有很突出的优势，但其还存在很多问题尚未解

决，尤其是在多分类方面，其应用研究也相对滞后：另外在新生几疼痛表情识别领域应用

SVM技术目前公开的实验、应用报道还不多见，因此本文所开展的研究具有理论和现实两

方面的重要意义。

支持向量机作为一种基于统计学习理论的机器学习方法，较好地解决了小样本学习问

题。表情识别属于样本有限的模式识别问题，所以本文将支持向量机的方法用于本课题的

研究中。本文的工作主要包括以下几个部分：

(1)本课题主要探索新生儿疼痛面部表情多类识别的难点和关键技术问题，为开发

基于面部表情识别的新生儿疼痛自动评估系统打下基础。本文阐述了新生儿的表情识别系

统的研究意义及现状，简要介绍了表情识别系统的四个部分：图像获取、人脸检测、面部

表情特征提取、面部表情的情感分类。基于课题的要求及支持向量机方法的优点，本文将

支持向量机的方法应用于新生儿面部表情识别的研究中。

(2)在机器学习、统计学习的理论基础上详细介绍了SVM方法的概念和特点，全面

系统地阐述了如何将SVM方法识别分类研究中。因为模型选择是是否能获得好的SVM分类

器的关键因素，所以本文使用交叉验证与网格搜索相结合的方法来确定SVM的模型。

(3)针对多类分类情况，对目前常用的SVMs多类分类算法进行了深入研究，从训练

和测试两方面比较了各种分类方法的性能。在基于决策树的SVMs分类方法的基础上，详

细介绍了基于二叉树的SVMs分类器，并根据类间距离来设计二叉树的结构。

(4)为了减d、BT-SVMs分类器误差的累积效应，提出了改进的二叉树SVMs分类器，

根据SVM最有分类面的性质设计类间分离性测度，根据此类间分离性测度设计二叉树结

构，这样结合了样本数据的特点可提高分类器的准确率和速度。实验结果证实了此模型的

正确性和有效性。

(5)建立了新生儿面部表情数据库，将新生儿表情分为安静、哭、轻度疼痛和剧烈

69



南京邮电大学硕士研究生学位论文 第五章总结与展望

疼痛四种类别。根据此样本数据的特点，构造了基于改进的二叉树结构的SVMs多类分类

器，实现了对新生儿疼痛表情的多类识别，在与其他多类分类SVMs分类器进行比较中，

实验结果证明其节约了训练和预测时间，用较少的支持向量数也能获得较好的识别效果。

综上所述，本论文在支持向量机多分类的应用方面取得了一定的进展，并获得了一些

成果。但仍存在很多问题，在以下方面还需要做进一步的研究：

(1)建立一个大规模的新生儿表情库。本文中选用的200幅新生儿的面部图像进行实

验，图像的数量是远远不够的。为了进一步研究新生儿的面部表情，应该建立一个表情丰

富，且图像比较多的新生儿面部表情库。

(2)本课题研究对新生儿疼痛程度的分类。但目前只对疼痛作了最初步的分类，因

为引起新生儿疼痛的因素很多，疼痛的程度也有所不同，因此需要进一步对新生儿的疼痛

表情做细致的分类，这样可以为医护人员客观、可靠、有效地评估疼痛提供科学的依据。

(3)本课题的目标是能快速识别出新生儿的疼痛表情并进行分类。因此需要研究支

持向量机的快速算法，在对大规模的图像库进行训练时，能够提高训练速度。

(4)目前SVM方法中最重要的问题之一就是核函数的选取与构造。如何选择最优核

函数及其参数，大多以经验或反复试算，虽然已经有许多研究人员提出了各种各样的选取

与构造的方法，但总的来说这方面的研究还处于探索的阶段，还有许多值得深入研究的问

题。例如在本课题中，如果能根据新生儿面部表情的特性，构造出一个适合该问题的核函

数，则分类效果会得到改进。

(5)对于多类分类问题，在模型参数的选择上，本文采取的方法是所有子分类器采

用统一的参数。为每个子分类器优化自身参数能得到更好的分类精度，但是这样会进一步

加大训练时间。如何在子分类器的优化与{Jll练时间之间寻求一个平衡还有待探讨。

(6)多类支持向量机的构建缺乏一个最优方案，大多数研究表明，目前的几种多类

支持向量机的构建方法，还没有一种能在所有方面稳定的胜过其它方法，这在一定程度上

阻碍其应用于实际。因此需要对构建多类支持向量机的最优方法做进一步研究。
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