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摘要：　对源自ＵＣＩ数据库的葡萄酒数据进行预处理，选取径向基函数作为最小二乘支持向量机的核函数；

然后，根据“一对一”算法设计出最小二乘支持向量机多元分类器，并应用交叉验证算法对参数寻优，建立葡萄

酒质量评判模型．同时，用ＢＰ神经网络、标准支持向量机分类器对葡萄酒进行训练．对比实验结果表明：最小

二乘支持向量机比ＢＰ神经网络、标准支持向量机的平均分类准确率高，最高分类准确率为１００％．
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葡萄酒具有特殊的营养价值和医疗保健作用，是食品工业的重要组成部分．如何对葡萄酒科学分

类，提高葡萄酒的质量，对促进行业健康发展具有重要的实际意义．人们一直靠感官来判定葡萄酒质量

的好坏，而感官鉴定受到多种因素的影响，其准确性难以得到保证．国内外对葡萄酒质量评判的研究主

要有遗传神经网络［１］、模糊神经网络［２］、数据挖掘［３］和贝叶斯［４］等算法．本文针对通过感官鉴别葡萄酒

质量的准确性难以保证的问题，建立一种基于最小二乘支持向量机学习算法的酒质量评判模型．

１　最小二乘支持向量多元分类器

１．１　最小二乘支持向量机原理

Ｓｕｙｋｅｎｓ等
［５］提出的最小二乘支持向量机（ＬＳ?ＳＶＭ）是标准支持向量机

［６?８］的一种改进．它将标准

支持向量机中的不等式约束改为等式约束，且将误差平方和损失函数作为训练集的经验损失．这样就

把解二次规划问题转化为求解线性方程组问题，提高求解问题的速度和收敛精度．

设定训练集｛狓犻，狔犻｝
犖
犻＝１，则最小二乘支持向量机优化问题表示为
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式（１）中：ξ犻≥０是允许错分的松弛变量；γ为错误惩罚分量．

通过式（１）的对偶形式可以求它的最优解，而对偶形式可以根据目标函数和约束条件建立拉格朗日

函数．即

犔（狑，犫，ξ，α）＝犑－∑
犖

犻＝１

α犻｛狔犻［狑
Ｔ

φ（狓犻）＋犫］－１＋ξ犻｝． （２）

式（２）中：α犻是Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子．

按照ＫＫＴ（ＫａｒｕｓｈＫｕｈｎＴｕｃｋｅｒ）条件
［９］对式（２）进行优化，分别对狑，犫，ξ犻，α犻求导，即有
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式（３）能被直接表示为
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式（４）中：犢＝［狔１，…，狔犖］，ξ＝［ξ１，…，ξ犖］，α＝［α１，…，α犖］，犣＝［φ（狓１）
Ｔ
狔１，…，φ（狓犖）

Ｔ
狔犖］，１＝［１，…，

１］，犐是单位矩阵．狑和ξ的值可以从式（３）得出，那么式（４）可以表示为
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　　根据文献［９］中的 Ｍｅｒｃｅｒ定理，可以实用核函数犓（·，·），即

Ω犻，犼 ＝狔犻狔犼φ（狓犻）
Ｔ

φ（狓犼）＝狔犻狔犼犓（狓犻，狓犼）． （６）

　　常用的核函数有多项式核、高斯核、感知器核和Ｂ样条核
［１０］．文中建模选用的是高斯核函数，即径

向基核函数，其形式为

犓（狓，狓犻）＝ｅｘｐ（－‖狓－狓犻‖／２σ
２）． （７）

式（７）中：σ为核宽度参数．

通过式（５），（６）就可以得到分类器，避免了标准的ＳＶＭ中相对复杂的二次规划问题．所求出的α，犫

可以得到训练集的分类决策函数，其表达式为
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１．２　多元分类最小二乘支持向量机的构建

多分类支持向量机常用的方法有４种：一对多、一对一、导向无环图、二叉树．“一对一”的分类方法

虽计算复杂，但精度高，适合类别数目较少的情形［１１］．因此，基于文献［１１，１２?１６］的思想，设计了基于最

小二乘支持向量机（ＬＳ?ＳＶＭ）的多元分类器．文中采用“一对一”（ＯＡＯ）的方法进行多元分类，该方法是

基于两类问题的分类方法，但两类问题是从原来的多类问题中抽取的．应用该方法需要构建犽（犽－１）／２

个二元分类器，也就是需要构建犽（犽－１）／２个决策函数，犽为所需分类问题的种类数．

ＬＳ?ＳＶＭｓｔ是训练类标签为犮狊和类标签为犮狋的分类器，测试集的类标签是由所有决策值和投票策

略决定的．如果对类犮狊和犮狋分类的决策函数狔
狊－狋（狓）的决策值显示样本狓的预测类标签为犮狊，那么类犮狊

的投票为ａｒｇ ｍａｘ
狊＝１，…，犽
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２　仿真实验分析

２．１　葡萄酒品质评判模型

为了验证构建的多元分类器的预测准确率，对 ＵＣＩ机器学习数据库（ｈｔｔｐ：／／ａｒｃｈｉｖｅ．ｉｃｓ．ｕｃｉ．ｅｄｕ／

ｍｌ／ｄａｔａｓｅｔｓ／Ｗｉｎｅ）中的葡萄酒数据集进行仿真实验．该数据集共包括１７８个样本，分成３类，第１类的

样本有５９个，第２类的样本有７１个，第３类的样本有４８个．每个样本含有１３个特征分量，分别是Ａｌ
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ｃｏｈｏｌ，Ｍａｌｉｃａｃｉｄ，Ａｓｈ，ＡｌＫａｌｉｎｉｔｙｏｆａｓｈ，Ｍａｇｎｅｓｉｕｍ，Ｔｏｔａｌｐｈｅｎｏｌｓ，Ｆｌａｖａｎｏｉｄｓ，Ｎｏｎｆｌａｖａｎｏｉｄｐｈｅ

ｎｏｌｓ，Ｐｒｏａｎｔｈｏｃｙａｎｉｎｓ，Ｃｏｌｏｒｉｎｔｅｎｓｉｔｙ，Ｈｕｅ，ＯＤ２８０／ＯＤ３１５ｏｆｄｉｌｕｔｅｄｗｉｎｅｓ，Ｐｒｏｌｉｎｅ，这些特征分量作

为分类器的输入数据犡．图１为葡萄酒数据可视化图．

　（ａ）Ｃｌａｓｓ　　　　　　　（ｂ）Ａｌｃｏｈｏｌ　　　　　　　　　（ｃ）Ｍａｌｉｃａｃｉｄ　　　　　　　　　（ｄ）Ａｓｈ

　　（ｅ）ＡｌＫａｌｉｎｉｔｙｏｆａｓｈ　　　　　（ｆ）Ｍａｇｎｅｓｉｕｍ　　　　　（ｇ）Ｔｏｔａｌｐｈｅｎｏｌｓ　　　　　　（ｈ）Ｆｌａｖａｎｏｉｄｓ

（ｉ）Ｎｏｎｆｌａｖａｎｏｉｄｐｈｅｎｏｌｓ　　　　　（ｊ）Ｐｒｏａｎｔｈｏｃｙａｎｉｎｓ　　　　　（ｋ）Ｃｏｌｏｒｉｎｔｅｎｓｉｔｙ　　　　　（ｌ）Ｈｕｅ

　　　（ｍ）ＯＤ２８０／ＯＤ３１５ｏｆｄｉｌｕｔｅｄｗｉｎｅｓ　　　　　　　　　　　　（ｎ）Ｐｒｏｌｉｎｅ　　　　

图１　葡萄酒数据的分维可视化图

Ｆｉｇ．１　Ｆｒａｃｔａｌｄｉｍｅｎｓｉｏｎｖｉｓｕａｌｆｉｇｕｒｅｏｆｗｉｎｅｄａｔａ

所研究的葡萄酒品质有３类，基本的ＬＳ?ＳＶＭ是基于两类的，必须应用多元分类ＬＳ?ＳＶＭ，即采用

ＯＡＯＬＳ?ＳＶＭ方法对葡萄酒进行分类．在ＯＡＯＬＳ?ＳＶＭ分类方案中，要想对葡萄酒进行分类，需要构

建３个二元分类器．二元分类决策函数表达式为式（１０），再结合式（９），可以构建出基于ＬＳ?ＳＶＭ 的葡

萄酒品质多元分类器．

为了提高分类准确率，对数据集进行归一化预处理，采用的归一化映射为
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犳∶狓→狔＝
狓－狓ｍｉｎ
狓ｍａｘ－狓ｍｉｎ

． （１１）

式（１１）中：狓，狔∈犚
狀；狓ｍｉｎ＝ｍｉｎ（狓）；狓ｍａｘ＝ｍａｘ（狓）归一化的效果是原始数据被规整到［０，１］范围内，即

狔犻＝［０，１］，犻＝１，２，…，狀．

２．２　分类结果

仿真运用的平台为 Ｗｉｎｄｏｗｓ７，４Ｇ内存，软件为 ＭＡＴＬＡＢ（Ｒ２０１０ｂ）．为了验证模型的健壮性和

适应性，对预处理过的１７８个葡萄酒样本采取随机采样的方法选取训练集，每次从全体数据中随机的选

择１／２作为训练集，其余的数据作为测试集，即实验时训练集样本为８９，测试集样本为８９．

利用式（９），（１０）构建的多元分类器，以及文献［７］中的交叉验证方法得到相关参数．ＬＳ?ＳＶＭ 对训

练集训练时，多维无约束非线性优化问题采用Ｎｅｌｄｅｒ?Ｍｅａｄ单纯形算法
［１８］，即为Ｓｉｍｐｌｅｘ．最好分类结

果如图２所示．ＬＳ?ＳＶＭ对４次随机采样的训练结果，如表１所示．表１中：犖 为运行次数；γ为惩罚系

数；σ为核参数；狋为运行时间；φ为准确度．

图２　ＬＳ?ＳＶＭ多元分类器分类结果可视化图

Ｆｉｇ．２　ＶｉｓｕａｌｆｉｇｕｒｅｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈＬＳ?ＳＶＭｍｕｌｔｉ?ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ

为了证明所构筑分类器的分类性能，在同样的输入数据和测试数据的条件下，分别又构筑了ＳＶＭ

和ＢＰ神经网络多元分类器
［１７］．ＳＶＭ同样采用

［１７］中的交叉验证得到相关参数，取值和分类结果如表２

所示．

表１　ＬＳ?ＳＶＭ多元分类器的分类结果

Ｔａｂ．１　ＣｌａｓｓｉｆｉｅｄｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈＬＳＳＶＭｍｕｌｔｉ?ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ

犖 γ σ 狋／ｓ φ／％

１ ７．９１４１００ １．７９５９ １．０６０８０７ ９７．７５

２ ４．０００６００ ２．５６２０ １．０９２００７ ９６．６３

３ ３．２７２５１８ ３８２．３３５６ １．５２８８１０ ９８．８８

４ ０．２６３０６１ ２６．３５６４ １．４１９６０９ １００．００

表２　ＳＶＭ多元分类器的分类结果

Ｔａｂ．２　ＣｌａｓｓｉｆｉｅｄｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈＳＶＭｍｕｌｔｉ?ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ

犖 γ σ 狋／ｓ φ／％

１ ５．６５６８５０ ０．０６２５００ ２．９６４０１９ ９８．８７６４

２ ０．２５００００ ０．１７６７７７ ３．７４４０２４ ９７．７５２８

３ ５．６５６８５０ ０．０６２５００ ３．１２００２０ ９８．８７６４

４ ０．７０７１０７ ０．５０００００ ３．１２００２０ ９７．７５２８

　　在ＢＰ神经网络多元分类器中，输入层取１３个节点，隐含层取８个节点，输出层取３个节点．其最

佳隐含层节点数选择参考如下公式，即

犾＜ （犿＋狀槡 ）＋犪． （１２）

式（１２）中：狀为输入层节点数；犾为隐含层节点数；犿 为输入出层节点数；犪为０～１０之间的常数．学习

速率为０．１，惯性系数为０．０１．表３为ＢＰ分类器的分类结果．ＢＰ，ＳＶＭ，ＬＳＳＶＭ 分类方法的比较结
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果，如表４所示．表４中的平均运行时间（狋ａｖ）、平均分类准确率（φａｖ）分别从表１～３中计算得出．

表３　ＢＰ多元分类器分类结果

Ｔａｂ．３　ＣｌａｓｓｉｆｉｅｄｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈＢＰｍｕｌｔｉｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ

犖
φ／％

第一类 第二类 第三类 整体
狋／ｓ

１ ０．９１４３ ０．９４４４ １．００００ ９４．３８００ １．１３８８０７

２ １．００００ ０．８８５７ １．００００ ９５．５１００ １．２４８００８

３ １．００００ ０．９６６７ ０．９６５５ ９７．７５００ １．１５４４０７

４ １．００００ ０．９３１０ １．００００ ９７．７５００ １．２４８００８

　　从表４可见：最小二乘支持向量机其健壮性和适应性最好，其平均分类准确率最高为９８．３１５％，且

收敛速度最快．标准支持向量机的分类准确率次之为９８．３１４６％，收敛速度较慢．这是因为最小二乘支

持向量机把解二次规划问题转化为求解线性方程组问题，提高求解问题的速度和收敛精度，且所需计算

资源少．ＬＳＳＶＭ最高分类准确率达到１００％，表明当训练参数和训练样本选择最佳情况时，ＬＳ?ＳＶＭ

分类准确率也将达到最佳．与ＢＰ神经网络分类方法所得结果比较发现：ＳＶＭ 和ＬＳＳＶＭ 分类器均具

有较高的准确率．这说明支持向量机能较好地解决小样本、非线性等实际问题，具有很强的泛化能力．

表４　不同分类方法的结果对比

Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｍｅｔｈｏｄｓ′ｒｅｓｕｌｔｓ

分类方法 狋ａｖ φａｖ／％ φｍａｘ／％

ＢＰ １．１９７３０８ ９６．３４７５ ９７．７５００

ＳＶＭ ３．２３７０２１ ９８．３１４６ ９８．８７６４

ＬＳＳＶＭ １．２７５３０８ ９８．３１５０ １００．００００

　　模型的参数最终取使得训练集验证分类准确率最高的那组γ和σ做为最佳参数，如有多组γ和σ

对应于最高的验证分类准确率，则取能够达到最高分类准确率中参数γ最小的那组γ和σ做为最佳的

参数，如果对应最小的γ有多组σ，就选取搜索到的第１组γ和σ做为最佳参数．

３　结论

针对通过感官鉴别葡萄酒质量的准确性难以保证的问题，建立了一种基于最小二乘支持向量机学

习算法的葡萄酒质量评判模型．同时，用ＢＰ神经网络、标准支持向量机分类器对葡萄酒进行训练．

从ＢＰ神经网络、标准支持向量机和最小二乘支持向量机３种分类准确率及运行时间对比，最小二

乘支持向量机平均分类准确率最高，所能达到的最高分类准确率为１００％．由此可见，最小二乘支持向

量机在模式分类问题上能提供好的泛化性能，求解速度快，求解所需的计算资源较少．

运用交叉验证方法选取惩罚系数和核参数来训练分类器是有效的．“一对一”算法为多元分类器实

现提供了很好的方法，虽其计算复杂，但精度高，适合类别数目较少的情形．最小二乘支持向量机能较好

地解决小样本、非线性等实际问题，在葡萄酒品质评判中具有很大应用潜力．
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