
 

 

负熵最小化加权最小二乘支持向量机及其应用 

杨  勃, 邵泉铭 
(湖南理工学院 信息与通信工程学院, 湖南 岳阳 414006) 

摘 要:  提出了一种负熵最小化加权最小二乘支持向量机分类模型, 并应用于水下底质识别任务. 该模型在原始最小

二乘支持向量机(Least Square Support Vector Machine, LSSVM)基础上引入权重, 通过权重分布的负熵最小化调节和控制权

重的稀疏度, 然后使用该稀疏分布权重进一步进行加权LSSVM再学习, 从而实现对原始LSSVM分类边界的调整优化. 将

负熵最小化加权LSSVM应用于水下钴结壳底质识别, 实验结果表明, 该负熵最小化加权LSSVM能显著减小钴结壳错判率

和识别正确率, 有效提高底质识别效果.  
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Weighted Least Squares Support Vector Machine based on 
Negative Entropy Minimization and Its Application 

YANG Bo, SHAO Quanming 

(College of Information and Communication Engineering, Hunan Institute of Science and Technology, Yueyang 414006, China) 

Abstract: A weighted least squares support vector machine based on negative entropy minimization is proposed, which is used 
on the task of underwater bottom material recognition. The proposed classifier model is learned on the results of original Least 
Squares Support Vector Machine (LSSVM). Through negative entropy minimization of distribution of weights, it controls and 
adjusts sparseness of sampling weights effectively. And then, by using these sparse weights, a weighted LSSVM is retrained to 
adjust the original classification border of LSSVM. Finally, the proposed model is used on underwater cobalt-rich crusts 
recognition. Experiment results show that using the proposed weighted LSSVM based on negative entropy minimization can 
decrease the misclassification rate and recognition correct rates significantly and improve the effectiveness of bottom material 
recognition. 
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深海钴结壳是一种重要的海洋多金属战略矿产资源[1]. 因海底环境恶劣, 采用水下自治机器人自动完

成矿物开采、收集和输送, 是目前水下钴结壳开采技术研究的主流方案 [2]. 其中水下钴结壳自动识别则是高

效开采钴结壳的前提. 水下钴结壳识别可归于水下目标探测与识别一类, 目前水下目标探测常用手段是声

学探测, 而主流水下目标识别方法则主要基于统计模式识别技术实现[3~5]: 通过声学探测, 获取目标回波, 

在分析和提取目标回波统计特性的基础上, 设计合适的统计分类器, 最终实现水下目标自动识别.  

国家海洋科考调查结果表明, 钴结壳矿区底质类型多样. 除钴结壳外, 还有海底沉积物和玄武岩、火

山角砾岩、礁灰岩、火山凝灰岩、碳酸盐岩等多种类型基岩类底质[6]. 设计出合适的统计分类器, 将钴结

壳从如此众多的底质中识别出来, 具有相当难度. 此外, 底质表面不平整, 导致回波样本散布程度大, 分

类决策边界复杂, 这也增加了钴结壳识别难度.  

LSSVM是一种分类效果较好的分类器[7~9]. 与支持向量机(support vector machine, SVM)相比, LSSVM

不仅在分类效果上与之相当, 而且求解快速[7]. 因此, 本文选择和改进LSSVM用于钴结壳识别.  

模式识别理论指出, 在最小均方误差意义上LSSVM最优逼近bayes分类器[10]. 然而在小样本情况下, 

LSSVM易受粗差样本影响. 为提高鲁棒性, 消除粗差样本的干扰, Suykens[11]提出了加权LSSVM模型. 基

于Suykens加权LSSVM模型, 许多研究者进行了进一步改进和应用研究, 提出了一些改进加权LSSVM模
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型, 并在化工、机电等行业取得了一定应用成果[12~15].  

本文首先介绍LSSVM模型和Suykens加权LSSVM模型 . 在此基础上 , 通过人工数据实验分析了

Suykens加权LSSVM模型应用于分类问题上的不足, 提出了具有鲁棒性同时稀疏度可调的负熵最小化加

权LSSVM分类模型. 最后, 将负熵最小化加权LSSVM分类模型应用于水下钴结壳识别任务, 实验结果表

明, 负熵最小化加权LSSVM分类模型能够有效改善LSSVM分类的鲁棒性, 进一步提高了水下钴结壳识别

效果.  

1 LSSVM与加权LSSVM 

1.1 LSSVM 

LSSVM由Suykens[7]于1999年首次提出. 设有训练数据集 1
1{( , ) | , }l

i i i i i Ny y � � ≤≤x x , 所求的回归

模型为 ( ) Tf b x w x , LSSVM通过以下优化模型, 寻求最优投影矢量 w 和偏置b :  
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其中逼近误差向量 1( )T
N  ε ; i 为第 i 个训练样本在给定的 w 和 b 下得到的误差; c 为逼近误差平

方和的权重系数.  

1.2 加权LSSVM 

LSSVM模型假设误差 i 服从0均值高斯分布. 然而在实际应用中, 高斯分布假设往往不成立. 尤其对

于重尾分布, 粗差样本更易出现, 严重干扰LSSVM建模, 导致学习结果有偏, 丧失鲁棒性[10, 11].  

为消除粗差样本的不良影响, 提高鲁棒性, Suykens提出了加权LSSVM模型[11]:  
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其中 iq 为样本 ix 的权值, 且 
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这里
IQR

ˆ
2 0.6745

s 


是随机变量 i 的标准方差估计; IQR 是 i 的 75% 分位点和 25% 分位点之间的间隔大

小; 参数 1c 和 2c 建议取值[11]为 1 2.5c  , 2 3c  .  

权值 iq 描述了样本 ix 对模型学习的重要程度, 样本 ix 的误差 i 越大, 则说明其重要程度越低, 应当

赋予小权值抑制该样本; 反之亦然. 加权函数(3)为分段线性函数, 它将样本定性区分为重要样本区, 过渡

区和粗差样本区3个区间. 其中, 满足条件 2| |
ˆ
i c

s


 的样本即为粗差点, 赋予其 410 的微小权值以去除粗差

点对LSSVM模型的干扰, 从而增强学习的鲁棒性.  

2 基于负熵最小化加权LSSVM分类 

分类可看成是一类特殊的回归问题. 如二分类, 可取 { 1}iy   . 因此加权LSSVM也可用于分类.  
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然而, 采用Suykens加权LSSVM实现分类存在以下两个主要缺陷(实验1进行了详细分析):  

(1) 权值主要计算依据: 样本 ix 到回归面的误差 i 不能准确描述 ix 对分类决策面形成的重要性;  

(2) Suykens加权LSSVM模型不具稀疏性, 不能有效解决不同类别样本分布不同导致的决策偏差.  

Suykens也发现了其加权LSSVM模型不具稀疏性这一缺点. 为此, 他又提出了一个加权LSSVM剪枝

方案, 该方案将加权学习、稀疏化剪枝分为多阶段依次完成, 过程相对繁琐. 为解决以上问题, 同时将稀

疏化、加权学习简化成单一阶段一次性完成, 本文提出了负熵最小化加权LSSVM分类模型.  

2.1 负熵最小化权值优化模型 

SVM模型揭示, 在样本分布未知情况下, 重点考虑分类边界处样本能获取较好的分类效果[10]. 因此

要有效解决不同类别样本分布不同带来的学习偏差, 一种可行方案就是仿照SVM, 提高加权方法稀疏度. 

通过加大权值分布稀疏度, 不仅可去除粗差样本, 还能有效压制非边界样本对学习模型的干扰.  

此外, 对分类问题, 其分类决策面可表示为 0T b w x . 通常认为越靠近分类决策面的样本, 其重要

性越高, 应赋予更大的权值. 因此, 本文采用有向距离 T
i id b w x 来取代Suykens加权LSSVM中的误差

( )T
i i i b   y w x , 用于描述样本 ix 对分类决策的重要性, 作为权值计算的依据.  

进一步, 基于负熵最小化, 本文提出如下权值优化模型:  

2
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其中 id 为样本 ix 到LSSVM决策面的有向距离, 1c 为正则化负熵项参数, 且 1 0c ≥ .  

式(4)中, 权值 iq 具有概率意义. 主优化项 2

1

N

i i
i

q d

 可解释为在概率分布{ }iq 下对训练样本集的距离平

方 2d 的期望 2( )E d .  

假设不同样本到决策边界距离平方 2d 各不相同. 在不考虑正则化负熵项(即 1 0c  )情形下, 最小化期

望 2( )E d , 将得到最稀疏的权值分布, 对应于一个确定性事件. 此时离决策面最近的样本权值为1, 其余

样本权值为0, 即 
2 2
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当 1c  时, 权值分布则趋向于均匀分布, 即 1
iq

N
 , 所有权值相等. 此时加权LSSVM将退化为

LSSVM.  

因此, 通过调节模型(4)中参数 1c 可调整加权LSSVM的稀疏度, 有效控制权值分布的稀疏性.  

2.2 优化模型(4)的求解 

模型(4)可转换为如下等价的Lagrange模型:  
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主优化式中含有负熵项
1
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 , 其定义域已隐含了 0iq ≥ 这一约束, 因此上述Lagrange模型并未包

含约束项 0iq ≥ 对应的乘子项.  

对模型(5)中的 ,iq  求导, 求最优解得  
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进一步整理得 
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将(8)代回到式(7)可得 
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式(9)表明, 归一化权值 iq 大小不仅仅取决与自身有向距离 id , 还与其他样本的有向距离有关. 其中, 

由自身有向距离 id 决定的量是
2

1

exp( )id
c


, 该函数关于 2
id 是一个严格单调递减的函数. 简单推导可知, 

权值 iq 也是关于 2
id 的严格单调递减的函数. 距离 | |id 越大, 

2

1

exp( )id
c


则越小, 导致权值 iq 越小, 此时该

样本对模型学习的作用也就越小.  

事实上, 式(9)表达的权值分布是一个具有热力学意义的统计分布: Gibbs分布. 从热力学角度看, 2
id 具

有能量意义, 参数 1c 则具有温度意义. 当温度 1c 越小, 则在热平衡下可选低能状态就越少, 大部分高能状态

不再出现, 即出现的概率 iq 为0. 因此从热力学角度看, 调节温度参数 1c , 可有效控制样本权值稀疏度.  

2.3 负熵最小化权值优化修正模型 

调节参数 1c , 可控制加权学习模型的样本权值稀疏度. 但需要指出的是, 边界区两类样本稀疏程度不

一, 会导致分类不平衡问题突出. 为此, 我们单独对每一类样本进行负熵最小化最优权值计算, 进一步修

正模型(4), 得到如下模型:  
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其中 N 为正类样本数.  

仿照模型(4)求解可得: 对于正类样本 ix , 其权值为 
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对负类样本 jx , 其权值为 
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简单推导可知, 当 1c 时, 正类样本 ix 权值 1
iq

N  ; 负类样本 jx 权值 1
jq

N  . 其中, N  为
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负类样本数, N N N   . 此时的权值取值, 正是采用LSSVM学习时, 处理非平衡样本情况的常用做法. 

2.4 负熵最小化加权LSSVM分类器学习算法 

与Suykens加权LSSVM算法类似, 基于负熵最小化加权LSSVM也采用二阶段优化方法, 算法描述如下:  

(a) 预置 c , 求得LSSVM最优解 0w , 0b ; 

(b) 由最优解 0w , 0b 计算所有样本到决策边界的距离 id , 依据式(10)优化求得归一化权值 iq ; 

(c) 设置 1c , 将权值 iq 代入式(2)的加权LSSVM优化模型中, 最终求得加权LSSVM优化解 *w , *b . 

3 实验结果与分析 

3.1 人工数据集实验 

本实验人工生成二维样本数据10个. 其中生成第1

类“*”样本5个: 所有样本横坐标为1, 纵坐标0.1~0.9, 间

隔0.2；生成第2类“+”样本5个: 所有样本纵坐标为0.5, 横

坐标1.2~2, 间隔也为0.2.  

设置参数 610c  , 1 0.25c  , 最终的学习结果如图1

所示. 

图1中有3根LSSVM对应的黑实线, 从左至右分别

为: 1T b  w x , 0T b w x 和 1T b  w x . 由于两

类样本分布不同, 决策线 0T b w x 出现偏差, 1个“+”

样本被误分. 依式(3)计算权值得, 图中唯一误分样本权

值为0.604, 其余权值均为1. 采用上述权值结果训练Suykens加权LSSVM, 最终得图1中的虚决策线 : 

' ' 0T b w x , 该决策线比原决策线表现更差. 从权值计算结果看, Suykens加权LSSVM错误地估计了对

分类决策有重要作用的误分样本权值, 说明回归误差不适宜作为分类决策的权值计算依据.  

此外, 我们仍采用Suykens加权LSSVM权值计算式(3), 将 i 置换成随机有向距离变量 id , 再次进行

权值计算得, 所有样本权值均为1. 加权LSSVM退化为LSSVM, 学习偏差仍不能得到改善. 从权值计算结

果看, 这是因为Suykens加权LSSVM不具稀疏性.  

图1中点划线对应的是基于模型(10)的学习结果: * * 0T b w x . 在本例中, 通过最小化负熵优化权值,  

将图1中最右边两个最偏离分类决策面的样本成功抑制, 得到了正确的学习结果, 这表明该方法具有稀疏

性, 能够解决样本分布不同带来的分类偏差问题.  

在本例中, 采用模型(5)的基于负熵最小化加权LSSVM同样得到了正确的学习结果. 但是, 我们重新

调整参数 1 0.04c  时, 使决策边界区变窄, 此时边界样本过于稀疏化, 其中“*”类样本权值过小, 被全部排

除在边界之外, 两类样本极度不平衡, 采用模型(5)出现了极大偏差. 与之对应的是, 采用模型(10)始终没

出现偏差, 这说明模型(10)能够有效解决稀疏边界样本两类样

本不平衡问题.  

3.2  水下钴结壳识别实验 

进一步, 我们将负熵最小化加权LSSVM应用到基于超声探

测的水下钴结壳识别任务中. 实验底质材料主要来自我国钴结

壳调查区内的深海拖网样品, 除钴结壳外, 还有玄武岩、火山角

砾岩、礁灰岩、火山凝灰岩4种基岩. 此外, 我们还将泥、砂、砾

石依不同比例混合, 制作了模拟海底沉积物.  

将以上底质材料随机铺设在实验水池底部, 由500KHz窄带

超声探测实验系统采集底质回波(超声探测实验系统如图2所示).  

图 1 人工数据集上的学习结果 

图 2 超声探测实验系统 



32                                           湖南理工学院学报(自然科学版)                                           第 30 卷 

 

实验重复4次, 每次采集钴结壳回波80个, 其他类型底质每类80个组成非钴结壳回波共400个. 对采集到

的回波信号, 先后通过数据预处理、特征提取过程, 最终得到32维回波小波模极大值特征样本集[16]. 分别使

用线性核和高斯核下的LSSVM, Suykens加权LSSVM, 本文的加权LSSVM模型(10)在特征样本集上进行钴

结壳识别实验. 实验中, 高斯核参数 取值范围为 5 102 ~ 2 , 正则化参数 c 取值范围为 12 52 ~ 2 , 负熵最

小化加权LSSVM参数 1c 取值范围为 7 102 ~ 2 .  

钴结壳采集率和废石混入率是钴结壳高效开采的两个关键指标, 分别与钴结壳识别的正确识别率和

非钴结壳错判为钴结壳的错判率直接相关[6]. 因此本实验采用10重交叉验证来估计钴结壳正确识别率和

错判率, 实验结果见表1和表2.  

 
 LSSVM Sunken 加权 LSSVM 负熵最小化加权 LSSVM 

 
正  确 

识别率 
错判率 

正  确 

识别率 
错判率 

正  确 

识别率 
错判率 

1 82.8% 16.6% 84.0% 19.4% 83.5% 9.2% 
2 80.3% 18.1% 79.4% 19.9% 80.2% 10.7% 
3 84.7% 15.5% 87.6% 15.1% 87.7% 10.6% 
4 84.9% 17.3% 82.3% 18.2% 85.7% 10.9% 

 
 

 LSSVM Sunken 加权 LSSVM 负熵最小化加权 LSSVM 

 
正  确 

识别率 
错判率 

正  确 

识别率 
错判率 

正  确 

识别率 
错判率 

1 90.2% 11.7% 90.3% 13.2% 94.4% 4.6% 
2 88.5% 12.6% 88.2% 16.0% 91.3% 4.1% 
3 91.3% 12.1% 91.1% 13.7% 92.7% 5.3% 
4 90.7% 11.2% 89.6% 15.6% 91.8% 4.5% 

从表1和表2可看出, 在线性和高斯核非线性分类情形下, Sunkens加权 LSSVM与LSSVM在钴结壳正

确识别率指标上彼此差异并不明显, 在钴结壳错判率指标上Sunkens加权 LSSVM表现甚至更差. 而本文

提出的负熵最小化加权LSSVM在钴结壳错判率指标上, 错判率减少了约7%；在钴结壳正确识别率指标上

, 正确识别率提高了约2%. 这表明, 本文提出的负熵最小化加权LSSVM有效改善了钴结壳识别效果.  

由于非钴结壳底质类型多样, 其回波样本在特征空间中分布情况更为分散, 与钴结壳底质回波样本

分布特性差异明显. 用LSSVM学习易受非钴结壳样本分布的影响, 分类决策出现偏差, 导致钴结壳错判

率较高. Sunkens加权 LSSVM则因不恰当的权值计算依据以及稀疏性不足的问题, 导致其对LSSVM学习

结果无明显改善, 甚至分类决策偏差变得更大, 在错判率上表现得比LSSVM还要更差. 而负熵最小化加

权LSSVM通过引入恰当的权值计算依据和稀疏性, 消除了非钴结壳样本分布对分类决策的影响, 减小了

分类决策偏差, 显著减小了钴结壳错判率.  

4 结束语 

本文在Suykens加权LSSVM基础上, 提出了一种基于负熵最小化的加权LSSVM模型. 与Suykens加权

LSSVM不同, 负熵最小化加权LSSVM主要适用于分类问题. 该加权LSSVM采用样本到LSSVM决策边界

的有向距离度量样本对决策面形成的贡献程度, 并用于计算样本权值. 通过引入负熵最小化, 该加权

LSSVM能够有效控制权值的稀疏度, 从而有效地降低大方差类别样本对LSSVM学习的影响, 减小分类决

策偏差. 通过水下钴结壳识别实验, 最后验证了该加权LSSVM分类模型的有效性. 实验表明, 该加权

LSSVM能显著减小钴结壳错判率, 并在一定程度上提高了钴结壳识别率.  

(下转第66页) 

表 1  线性核下钴结壳识别结果

表 2 高斯核下钴结壳识别结果
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3 结论 

细乳液聚合法以水为溶剂, 四氯化碳为引发剂, 十二烷基酸钠为乳化剂, 十六烷为助稳定剂, 抗坏血

酸为还原剂, 氯化铜为催化剂, 六次亚甲基四胺为配体. 其中引发剂最佳用量为 0.30ml, 乳化剂最佳用量

为 4.00g, 助稳定剂最佳用量为 0.25g, 最佳反应温度为 35℃, 反应时间为 4.0h.  
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