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摘　要 : 在 SVM训练过程中 ,二次规划问题的求解制约着 SVM应用于大规模数据. SVM的决策函数由邻近分类超

平面的部分训练样本———支持向量决定.基于减小训练样本数目、加快 SVM训练过程的目的 ,提出一种基于二分网

格的边界样本提取方法.数据仿真实验表明 ,该方法具有边界样本提取准确、效率高、速度快、能够自适应样本分布的

优点 ,而且不会显著降低 SVM分类器的性能.
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Abstract : In t raining a SVM , the solution of a quadratic p rogramming (Q P) problem const rains the SVM in large

scale problem. The decision fuction of SVM is determined by a subset of the t raining patterns , support vectors , which

lies closer to the classification hyperplane. Motivated by reducing the t raining patterns , a grid2based algorithm is

proposed to pre2select a subset of patterns near the decision boundary. Simulation experiment s show that BS2grid

efficiently ext ract s accurate boundary patterns without degrading the classification ability of SVM and has good

adaptive capacity to pattern’s density and outline.
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1　引　　言
　　支持向量机 (SVM)的训练 ,本质上是二次规划

求解问题 (Q P) ,其算法复杂度随求解问题规模的增

大呈指数增长.计算量大、训练速度慢、不适宜大规

模数据问题的应用 ,已成为影响支持向量机发展的

主要因素.为此 ,人们提出了许多加速支持向量机训

练过程的算法 ,如 chunking , SMO 等 Q P问题分解

算法[ 1 ] ,RSVM [2 ] ,预提取训练样本方法等[326 ] .

分解算法解决了算法空间复杂度高的问题 ,但

对于具有较多支持向量的大规模问题 ,仍存在收敛

速度慢的缺陷. RSVM方法由于采用随机提取训练

样本的方式 ,使用的数据信息较少 ,但分类性能有所

降低[ 7 ] .预提取训练样本方法是以某种距离特征为

基础 ,提取位于分类边界附近的训练样本 ,对样本的

分布密度、分布边界形状较为敏感 ,算法中的参数也

需人为设定 ,自适应能力较低.针对上述缺点 ,本文

提出基于网格技术的二分网格边界向量提取算法

(BS2grid) ,提取位于分类决策超平面附近的训练样

本 (称边界样本) ,用边界样本训练 SVM 来得到分

类决策函数 ,加快了 SVM的训练过程.

2　算法基本原理
　　支持向量机的判决函数为

f ( x) = sgn (W ·X + b) =

sgn (∑
i∈SV

αi y i K ( x i , x) + b) .

其中 :SV为支持向量 , K(·, ·) 为核函数[8 ] .可以看

出 , SVM判决函数仅与支持向量相关.但是 ,支持向

量是对全部训练样本进行二次规划求解后得到的 ,

因而在 SVM训练过程中 ,大量时间都浪费在对非支

持向量的计算上.根据 KKT条件 ,支持向量分布在
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分类超平面的两侧附近[9 ] .若能够预选取一包含所

有支持向量的样本子集 ,则可用较少的训练样本 ,在

不降低 SVM分类性能的条件下 ,得到相同的分类判

决函数 ,并显著提高 SVM的训练速度. SVM的这一

特征为边界样本提取方法的可行性提供了理论基

础.

空间网格分割技术将矢量空间划分为相邻的多

个网格 ,所有训练样本均位于对应的某个网格之中.

基于网格的算法是以网格而不是样本为计算单位进

行分析计算的 ,因此它具有较高的计算效率[10 ,11 ] .

同时 ,变尺度的网格方法也对样本的分布密度、分布

形状具有较好的自适应能力.网格算法的这一特征

为所提出算法的有效性提供了理论支持.

二分网格算法以网格为处理对象 ,根据网格密

度特征判定是否存在边界向量.以两类分类问题为

例 ,给定样本集{ ( x1 , y1 ) , ⋯, ( x n , y n) } , x i ∈ R d , y i

∈{ - 1 ,1} .网格密度定义为

Den = ( n1 - n- 1 ) / ( n1 + n- 1 ) .

其中 : n1 表示网格中属于类别 1的样本数目 , n- 1 表

示网格中属于类别 - 1的样本数目.

边界样本存在于以下两种情况 :

1) 若两相邻网格A与B有DenA ×DenB = - 1 ,

即网格内样本均同类 (但网格间相比较 ,样本异类) ,

则边界样本位于两网格间的边界附近 ,如图 1 (a) 中

网格 A和 B所示.

2) 若 | Den | ≠1 ,即 n1和 n- 1均不为零 ,网格内

存在不同类别样本 ,则网格内存在边界样本 ,如图

1 (b) 中网格 A所示.

　　　图 1　二分网格后子网格 A的 4种形

式(子网格 B为 A的相邻网络)

基于上述两种边界样本存在情况 ,二分网格法

通过逐级二分含有异类样本的网格来生成新的子网

格 ,依据子网格密度特征在不同网格尺度下提取边

界样本.算法基本步骤如下 :

Step1 : 样本数据归一化.整个样本空间视为一

个超立方体网格 ,并作为当前网格 ,将训练样本投影

到网格内的相应位置.

Step2 : 针对当前网格 ,二分每个坐标轴 ,生成

2 d ( d为样本维数) 个等体积、两两相邻的子网格 ,并

计算子网格密度特征.

Step3 : 依据网格密度 ,判定并提取每个子网格

内的边界样本. 以二维样本为例作图 ,详细说明如

下 :

1) 依次提取两个子网格 A和 B ,若其网格密度

满足DenA ×DenB = - 1 ,即网格A中均为同类样本 ,

其相邻网格 B中均为另一类样本 ,如图 1 (a) 所示.

边界样本位于网格边界附近 ,基于 Euclidean距离提

取网格 A和 B中距离最近的多个 ( K2near) 样本作

为边界样本.

2) 对于剩余的子网格 ,若某个子网格 A 满足

| DenA | = 1 ,即网格 A 内部样本是同类的 ,如图

1 (c) 所示 ,则此时网格 A中不含边界样本.

3) 剩余的子网格内部均含有异类样本 ,如图

1 (b) 所示.此时边界样本位于其内部 ,不能直接提

取.令网格 A 为异类网格 ,等待参与下一次二分网

格操作 ,在新生成的子网格中继续进行边界样本的

判断和提取.作为补充 ,设定网格二分的停止标准 :

当网格内含有异类样本且样本数目小于阈值

N2least 时 ,网格内所有样本均为边界样本.

Step4 : 更新并排列异类样本网格.令第 1个网

格为当前网格 ,转至 Step2 ,继续二分网格操作 ,提

取该网格中的边界样本 ,直至没有网格需继续被二

分时停止.

Step5 : 旋转坐标系 ,将原始样本投影至新的坐

标系中.重复 Step2～ Step4 ,再次提取边界样本.两

次提取的所有边界样本即为所求.

注 1　实际提取过程中会遇到一类特殊情形

(见图 1 (d) ) ,网格 A 中含有异类样本 ,如果仍直接

对网格 A二分 ,则图中所标示出的边界样本会被漏

选.为此增加了 Step5 ,用旋转坐标系二次提取边界

向量 ,使得提取效果有较大改善.限于篇幅 ,这里不

对旋转坐标系的构造进行讨论.

3　仿真实验
　　为验证所提出方法的有效性 ,本文针对人工合

成数据和真实数据集作仿真实验. 实验在 Pentium

2. 4 M Hz ,512 MB RAM PC机上进行 ,SVM训练结

果是基于 Steve Gunn’s SVM Matlab Toolbox[12 ]

得到的.

3 . 1　高斯分布合成数据

算法参数设置如下 :BS2grid 算法参数 : K2near

= 10 , N2least = 5 ;支持向量机参数 :松弛因子 C =

0 . 2 ,核函数选用高斯核函数 ,其宽度参数σ= 1 .
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第 1个实验是曾在文献[5 ]中使用过的异或问

题 ( XOR) .训练样本是随机产生的服从高斯分布的

两类样本 ,其分布形式为

C1 = { x | x ∈C1A ∪C1B } , (1)

C2 = { x | x ∈C2A ∪C2B } . (2)

其中

C1A = x | N
1

1
,

0 . 52 0

0 0 . 52
,

C1B = x | N
- 1

- 1
,

0 . 52 0

0 0 . 52
,

C2A = x | N
- 1

1
,

0 . 52 0

0 0 . 52
,

C2B = x | N
1

- 1
,

0 . 52 0

0 0 . 52
.

　　图 2是针对 XOR数据集的仿真实验结果.其

中 :图 2 (a) 是原始两类训练样本分布 ,样本数为

600 ;图 2 (b) 是应用BS2grid算法提取的边界样本分

布 (边界样本数为152 (25. 3 %) ,BS2grid运行时间为

0. 309 s) ;图 2 (c) 是由原始训练样本训练得到的

SVM (简称 NSVM) 分类超平面 ;图 2 (d) 是由边界

样本训练得到的 SVM (简称 SSVM) 分类超平面.直

接应用训练样本训练 SVM ,38. 7 %的样本成为支持

向量 ,SVM训练时间为 60. 3 s.而应用BS2grid算法

后仅 25. 3 %的训练样本被提取为边界样本 ,其中

99. 3 %的边界样本在训练 SVM 后成为支持向量 ,

SVM的训练时间缩短至 1. 1 s.从实验结果看 ,应用

BS2grid算法提取边界样本后 ,几乎所有的边界样本

均成为支持向量 ,从而提高了 SVM训练中的数据利

用率 ,训练速度也由于训练样本的减少得以大幅度

提高.

图 2　XOR数据集实验结果

从图 2 (c) 和图 2 (d) 可以看出 , SSVM 与

NSVM具有相同的分类效果 ,甚至 SSVM分类超平

面在原点附近对异或问题的表征更为准确. 但是 ,

SSVM分类超平面的平滑性不如 NSVM 分类超平

面.这是由于 SVM是基于数据驱动的分类方法 ,尽

管 SVM适宜于小样本分类问题 ,但减少训练样本数

量仍会对 SVM的局部泛化性能产生影响 ,在分类边

界区域依赖于少量训练样本的特征而变得不平滑.

通过调整松弛因子 C可在一定程度内改善 SVM的

泛化性能.其次 , NSVM中的支持向量来源于靠近

分类超平面的样本和四周边界位置的部分样本 ,而

SSVM仅使用了最靠近分类边界的部分样本.因此 ,

SSVM中由于缺少部分支持向量而使得 SVM局部

分类性能受到影响.

为检验 BS2grid算法对训练样本分布密度的自

适应能力 ,构造一变形异或问题 (CXOR) 数据集 ,将

XOR数据分布区域稍作修改 ,产生数据交叠和相离

并存的分布形式 ,样本分布如图 3 (a) 所示 (样本数

为 800) . C1A , C1B , C2A 和 C2B 修改为

C1A = x | N
1

2
,

0 . 52 0

0 0 . 52
,

C1B = x | N
- 1

- 0 . 8
,

0 . 52 0

0 0 . 52
,

C2A = x | N
- 1

0 . 8
,

0 . 52 0

0 0 . 52
,

C2B = x | N
1

- 2
,

0 . 52 0

0 0 . 52
.

　　图 3是针对CXOR数据集的实验结果.其中 :图

3 (a) 是原始训练样本分布 ,样本数增至 800 ;图 3 (b)

是应用BS2grid算法提取的边界样本分布 (边界样本

图 3　CXOR数据集实验结果
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数为 199 (24. 9 %) ,BS2grid运行时间为 0. 463 s) .可

以看出 ,BS2grid算法能够根据样本的分布密度特征

自适应地提取训练样本 :在样本交叠区域提取较多

的训练样本作为边界样本 ,有助于增强 SVM的泛化

性能 ,达到较好的分类效果 ;在样本相离区域提取最

靠边界的少量样本 ,以尽可能地加快 SVM的训练速

度.从边界样本提取和加速 SVM训练过程看 ,应用

BS2grid算法 ,199个原始样本被提取为边界样本.其

中 175个边界样本在训练 SVM后成为支持向量 ,少

于应用原始样本直接训练 SVM 所得到的支持向量

数 (241 个) . SVM 训练时间也由 198. 6 s 缩短至

2. 3 s. 从图 3 (c) (支持向量数为 241 (30. 1 %) ,SVM

运行时间为 198. 6 s) 和图 3 (d) (支持向量数为

175 (87. 9 %) ,SVM运行时间为 2. 3 s) 可以看出 ,

NSVM与 SSVM分类效果完全相同.因此 ,BS 2grid

算法对样本分布具有较高的适应能力 ,能够在不降

低分类性能的基础上加快 SVM 训练速度.然而 ,存

在的问题仍然是 SSVM 分类超平面的平滑性有所

降低.

为检验 BS2grid算法对 SVM分类性能的影响 ,

采用 102重交叉验证法分别对上述两个问题进行实
验.随机各生成 10组数据集 ,每次利用一组数据集

作为训练样本生成 SVM分类决策函数 ,其他 9组数

据集作为检验样本计算分类正确率 ,检验 SSVM 的

分类性能.检验正确率的平均值及相关数据如表 1

所示.实验表明 ,BS2grid算法未明显降低 SVM分类

性能.

表 1　BS2grid算法对 SVM分类性能的影响

数据集

类 型

是否使用

BS2grid算法

支持向量数

(占训练样本百分比)

运行时

间 / s

检验正

确率 / %

异或数据 使 用 201. 9 (98. 84 %) 3. 47 94. 74

异或数据 未使用 162. 8 (20. 38 %) 191. 02 95. 51

变形异或数据 使 用 187. 1 (97. 89 %) 3. 03 95. 21

变形异或数据 未使用 304. 8 (38. 12 %) 199 . 73 96 . 33

　　为检验 SVM分类性能对 BS2grid算法中参数

设置的敏感性 ,基于上述异或问题和变形异或问题 ,

采用 102 重交叉验证法 ,对 BS2grid 算法中参数

K2near和 N2least 的取值与提取边界样本数目和

SSVM分类正确率的关系进行实验 ,结果如表 2 所

示.表中数据为 20组数据在不同参数下运算得到的

平均值 ,上方数据是提取的边界样本数 ,下方数据是

分类检验正确率. 实验表明 , 当参数 K2near 和

N2least 的取值较小时 ,提取的边界向量少 ,对应的

分类正确率相对较低.随着 K2near 和 N2least 取值

的增大 ,提取的边界向量随之增多 ,对应的分类正确

率也有所提高.参数 K2near对提取边界向量的数量

和分类正确率的影响较 N2least 大. 从总体上看 ,

SVM分类性能对 BS2grid算法中参数设置不敏感.

表 2　BS2grid算法参数设置对 SVM分类性能的影响

N2least
K2near

3 5 10 15

3
144 . 2

91 . 75 %

161. 6

94. 3 %

188. 7

94. 82 %

205. 9

94. 83 %

5
147. 1

92. 33 %

164. 1

94. 51 %

191. 3

95. 21 %

205. 5

95. 26 %

10
170. 5

91. 69 %

183. 3

93. 99 %

209. 5

95. 40 %

226. 5

95. 57 %

15
195. 0

93. 43 %

204. 0

94. 71 %

227. 1

95. 49 %

243. 9

95. 64 %

3 . 2　真实数据集

fourclass是人工合成用于 4类分类问题的二维

数据集[ 13 ] ,经变换后转换为 2 类分类问题数据 ,样

本数为 862 ,分布形式如图 4 (a) 所示.本实验的目的

是检验 BS2grid算法对训练样本分布形状的适应能

力.实验参数设置如下 : K2near = 3 , N2least = 5 ,

SVM核函数为高斯核函数 ,σ = 1 ,松弛因子 C =

10 .图 4 (c) (边界样本数为127 (15 %) ) 和图4 (d) (支

持向量数为97 (77. 6 %) ,SVM运行时间为0. 8 s) 分

别为 BS2grid算法提取的边界样本分布和 SSVM的

分类超平面.可以看出 ,由边界样本刻画的分类边界

形状清晰正确 ,训练得到的 SSVM分类超平面完全

正确 ,表明BS2grid算法对具有复杂分布形状的训练

样本仍能较好地提取边界样本 ,在不降低 SVM分类

性能的情况下加快了训练过程.

图 4　Fourclass数据集实验结果
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表 3　BS2grid算法对 SVM分类性能的影响

训练数据集 检验数据集
是否使用

BS2grid

支持向量数

(占训练样本百分比)
运行时间 / s 检验正确率 / %

svmguide svmguide_t 使用 343 (36. 9 %) 305. 1 95. 65

svmguide svmguide_t 未使用 386 (12. 5 %) 9 151. 4 95. 63

svmguide_t Ssvmguide 使用 431 (34. 7 %) 692. 4 95. 47

svmguide_t Ssvmguide 未使用 463 (11. 6 %) 19 677 . 7 95 . 53

　　为检验 BS2grid算法在不同规模训练样本下运

算对 SSVM 分类正确率的影响 ,应用 XOR 数据、

CXOR数据以及 Fourclass数据集 ,通过随机提取不

同规模的训练样本进行实验.从原始数据集中随机

提取 500个训练样本作为检验样本 ,实验结果如图 5

所示.

图 5　训练样本规模与检验正确率的关系

在小规模训练样本下提取边界样本来训练

SVM依然能获得较高的检验正确率 ,从而印证了以

下事实 :

1) BS2grid算法对小样本边界向量提取准确有

效 ;

2) SVM具有良好的泛化性能 ,适用于小样本

分类问题.

第 2 个真实数据集为 4 维样本数据集

svmguide[14 ] ,它包含两部分数据 : svmguide 中含有

3 089个样本 ,svmguide_t中含有 4 000个样本.本实

验用于验证BS2grid算法针对 4维数据的有效性.利

用这两部分数据集进行交叉验证 ,实验结果如表 3

所示.实验表明 ,当样本维数增加时 ,BS2grid算法对

样本的提取效率有所降低 ,但边界样本的提取仍较

为准确 ,SVM的分类性能无明显降低.

3 . 3　算法时间复杂性分析

BS2grid算法的运行时间主要由以下 3 部分组

成 :1) 二分网格 ,计算网格密度的时间 ;2) 二分网格

过程中出现二相邻异类网格的次数 ;3) 针对二相邻

异类网格 ,提取 K2near个距离最近的异类样本的时

间. BS2grid算法时间复杂度为 O( dN + dl m n) . 其

中 : N 为样本数 , d为样本维数 , l为需要计算二相邻

异类网格中最近邻样本次数 , m和 n 分别为二相邻

异类网格中的样本数. 一般情况下 , l 比较小 , m ν
N , n ν N ,实际 BS2grid算法的时间复杂度稍大于

O( dN ) .鉴于网格算法所具备的高速性能 ,BS2grid

算法适用于大规模数据集.

4　结 　　论
　　本文基于 SVM分类超平面的支持向量位于分

类边界附近这一事实 ,结合网格算法速度快的优点 ,

提出将二分网格应用于边界样本提取的 BS2grid算

法 ,加快了 SVM训练速度.该算法具有以下优点 :

1) 能够在不显著降低 SVM 分类性能的条件

下 ,提取较少的边界样本 ,加快 SVM的训练速度 ;

2) 能够自适应具有不同分布密度、不同分布形

状的训练样本 ;

3) 算法时间复杂度稍大于 O ( d N ) ,适用于大

规模数据集 ;

4) SVM分类性能对算法中的参数选择敏感性

较低.

然而 ,由于二分向量空间所生成的子网格数随

样本维数的增大呈指数增长 ,对于高维数据 ,BS2
grid算法将失去快速、高效率提取边界样本的优点.

因此 BS2grid 算法主要适用于低维数据分类问题 ,

尤其对于样本规模大、分布形式复杂的问题具有较

强的优势.
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由 Step2得到下面的解 :

A c1 =
- 5 . 657 9 2 . 834 3

- 10 . 376 3 - 0 . 657 4
,

A c2 =
- 4 . 200 6 1 . 920 3

- 6 . 853 0 - 1 . 604 0
,

Cc1 = [ - 3 . 034 9　0 . 377 8 ] ,

Cc2 = [ - 3 . 069 3　1 . 281 3 ] ,

B c1 =
- 2 . 053 9 - 0 . 607 5

- 1 . 001 6 - 1 . 903 0
,

B c2 =
- 1 . 539 6 - 0 . 765 6

- 1 . 233 9 - 2 . 127 0
.

5　结　　语
　　利用 L yap unov稳定性理论和 L MI技术 ,给出

了 T2S模糊系统的一个有效的输出反馈耗散控制

器的设计方法.该方法充分考虑了模糊子系统之间

的相互作用.仿真例子说明了所提出的方法是可行

的.
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