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基于 k2最近邻的支持向量预选取方法
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摘　要 : 在所有的训练样本中只有支持向量 (SVs)能对支持向量机分界面优化结果产生显著影响.基于 k2最近邻规
则 ,提出了一种训练样本的预选取方法.针对一些典型人工数据集、公用基准数据集以及 TM遥感数据的实验结果

表明 ,该方法能够有效减少训练样本数目 ,显著加快学习速度 ,并保证理想的分类精度.
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Abstract : In support vector machine ( SVM) only support vectors ( SVs) have the significant influence on the

optimization result . An approach for pre2extracting SVs based on k2NN is proposed. The experimental result s based

on some artificial datasets , some real2world dataset s and TM remote sensing dataset show that the approach proposed

can effectively reduce the size of t raining set s and accerlerate the learning speed. At same time , the classification

accuracies are ensured.
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1　引　　言
由 Vap nic[1 ]提出的支持向量机 ( SVM)具有强

大的非线性处理能力和良好的推广泛化能力.标准

的 SVM学习问题可以归结成一个带约束条件的凸

二次规划 (Q P)问题[ 2 ] . SVM 的优化问题仅与支持

向量 (SVs)有关 ,SVs决定了最优分类面.在诸多领

域 ,如信号处理、模式识别 (如人脸识别) 、函数回归

等[325 ] ,SVM 均得到了越来越广泛的应用. 目前

SVM已经成为机器学习领域的研究热点之一.

SVM在实际应用中也存在一些棘手的问题.优

化时采用全部的训练样本 ,遇到大规模数据集时 ,凸

二次规划求解问题在求解时间和存储空间上都会遭

遇瓶颈.标准的 SVM 算法很难应用于大规模数据

场合.针对这些问题 ,出现了许多改进的方法 ,其中

主要包括两个方面的思路 :1)对优化算法本身进行

改进 ,如最小二乘支持向量机 (L S2SVM) [6 ] ,序贯最

小化优化 (SMO) [7 ] ,增量 SVM [8 ]等 ;2)对训练样本

进行预处理 ,选取出最可能成为 SVs 部分训练样

本 ,从而达到减少存储空间 ,加快求解速度的目的.

在文献[ 9 ]中 ,作者利用聚类分析 ,除去那些仅含有

单一类别样本的聚类团 ,将剩余聚类团作为训练样

本.该方法虽然行之有效 ,但聚类团内部类别单一的

要求过于严格 ,有可能误杀支持向量 ,易受噪声及孤

立点影响 ,并且其性能与所选择的聚类方法密切相

关.其他一些方法包括中心距离比值法[ 10 ]、自适应

投影算法[11 ]、两凸包相对边界向量法[ 12 ]等 ,虽然都

能有效减少训练样本和加快训练速度 ,但同样存在

易受噪声点及孤立点影响等问题 ,且在对训练样本

进行预处理之前 ,要对训练样本集是否线性可分进

行判断.文献[ 13 ,14 ]提出了类似的方法 ,利用样本

邻域信息作为判断依据进行训练样本预选取 ,能克

服孤立点及噪声的影响 ,且无需判断样本集是否线

性可分 ,但邻域信息提取的实现较为繁琐 ,其性能受

到参数选择等问题的制约.

本文提出的方法基于 k2最近邻 ( k2NN)规则进

行样本邻域信息提取 ,并以此作为样本预选取的判
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断依据.该方法抗噪声点及孤立点影响的能力强 ,无

需事先判断样本集的线性可分性 ,实现简单方便 ,能

在有效减少训练样本数目、提高训练速度的同时 ,保

证较高分类精度.

2　SVM概要
线性 SVM的目的在于依据风险最小化准则构

造一个最优分类超平面 ,使得分类间隔 (余度) 最

大 ,如图 1所示.

图 1　线性支持向量机最优分类面

SVM的模型可描述如下 :

min
w

1
2
‖w‖2 + C∑

l

i = 1

ξi ,

s. t . y i ( xT
i w + b) - 1 +ξi ≥0 ,

i = 1 ,2 , ⋯, l. (1)

最优分类超平面可根据式 (1) 确定.其中 : C是对分

类错误的惩罚因子 ,ξi 是松弛项 , b是偏移量 , w是用

于决定最优分类面方向的权向量. 求解过程可由

Lagrange优化方法实现 ,即

max
α

L D = ∑
l

i = 1

αi -
1
2 ∑

l

i , j = 1

αiαj y i y j x T
i x j ,

s. t . ∑
l

i = 1

αi y i = 0 ,

　　0 ≤αi ≤C, i = 1 ,2 , ⋯, l , (2)

其中αi是Lagrange乘子.求解可得最优分类面方程

为

f ( x) = sgn ∑
n

i = 1

α3
i y i ( xT

i x) + b3 , (3)

其中α3
i 和 b 3 为最优分类面对应的参数.

对于非线性分类问题 ,统计学习理论采用如下

的方法 :通过某种事先选择的非线性映射Φ: x →

Φ( x) 将样本空间映射到一个高维空间上.定义一个

“核函数”K ,使得

K( xi , xj ) =〈Φ( xi ) ,Φ( xj )〉. (4)

最终 ,超分类面也成为

f ( x) = sgn (∑
n

i = 1

α3
i y i K ( xi , x) + b3 ) . (5)

　　SVM 的 KKT ( Karush2kuhn2t ucker) 条件[14 ]

为 :

　　1)αi = 0 ] y i f i = 1 ,普通样本 ;

　　2) 0 <αi < C Ζ y i f i = 1 ,边界处的 SV ;

　　3)αi = C Ζ y i f i ≤1 ,间隔内的 SV .

对于约束优化问题 , KKT条件无论从理论上或

实践上都是非常重要的. 由上述 KKT 条件可知 ,

SVM解将所有训练样本分为 3 个部分.显而易见 ,

仅有那些位于边界附近的支持向量对应的

Lagrange乘子不为 0. 如果在训练 SVM时 ,只采用

这些支持向量应该能够取得与采用全部样本几乎相

同的训练效果.即除了支持向量之外的所有训练样

本几乎对训练效果不产生任何影响.如果能设法在

训练样本中提取出有可能成为支持向量的样本 ,这

样在保证分类性能的同时 ,便能够大大减少 SVM训

练学习的复杂度.本文正是根据此思路提出一种基

于 k2NN规则的 SVM分类预处理方法.

3　基于 k2最近邻法的样本预处理方法
k2最近邻法 ( k2NN) 是一种非参数的分类方法 ,

简单易行.给定测试样本 x q ,在训练样本中寻找其

对应的 k个距离最近的样本.针对不同的应用场合 ,

距离的定义方式可以有多种形式 ,其中最为常用的

是欧氏距离.选出在 k个最近邻样本中数量最多的

类别 ,可以完成对测试样本的分类.同样可以针对训

练样本 ,利用 k2NN 规则得到该训练样本附近的类

别分布密度. 对二分类问题 ,假设类别标号分别为

{ 0 ,1} .训练样本的 k个距离最近的样本中 ,属于类 0

的样本个数计为 k0 ,属于类 1的样本个数计为 k1 .类

0分布密度为ρ0 = k0 / k ,类 1分布密度为ρ1 = k1 / k ,

显然有ρ0 +ρ1 = 1 .选取合适的 k值 (一般可取训练

样本总数的 1/ 10) ,获取ρ0和ρ1这样的邻域信息.如

果某样本远离边界 ,则其周围的样本隶属于同类的

可能性更大 ,ρ0 和ρ1 间的差异会相对较为明显 ;如

果某样本位于边界附近 ,则其周围同时出现两类样

本的可能性较大 ,ρ0 和ρ1 会相对较为接近. 举例说

明 :如图 2 所示 ,区域 Ⅰ和区域 Ⅱ的中心样本点

xⅠ , xⅡ均远离分类边界. xⅠ及 xⅡ各自周围的 5个

最近邻样本点均属于同一类别.在区域 Ⅰ中 ,ρ0 =

0 ,ρ1 = 1 ; Ⅱ中 ,ρ0 = 1 ,ρ1 = 0 .区域 Ⅰ和 Ⅱ中 ,ρ0

和ρ1 差异均十分明显 ;区域 Ⅲ中的中心样本点 xⅢ

在分类边界附近 ,其周围的 5 个最近邻样本点有 3

个属于类 0 ,2个属于类 1 ,即区域 Ⅲ中ρ0 = 0 . 6 ,ρ1

= 0 . 4 ,ρ0 和ρ1 相对较为接近.

依据这一思路 ,选取合适的参数和阈值 ,训练样

本数据预处理可实现如下 :

针对每个训练样本 xi ( i = 1 ,2 , ⋯, N) , N 为训

练样本总数 ,求取 xi的 k个最近邻 ,求出相应的ρi
0及
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图 2　不同区域的样本邻域信息

ρi
1 ,

1) 如果 xi属于类 0 ,且ρi
0 / (ρi

0 +ρi
1 ) <ε(选取参

数 0 . 5 ≤ε≤1) ,则标记该训练样本 ;

2) 如果 xi属于类 1 ,且ρi
1 / (ρi

0 +ρi
1 ) <ε(选取参

数 0 . 5 ≤ε≤1) ,则标记该训练样本.

孤立点往往也会成为支持向量.对于孤立点也

同样能找到其 k个最近邻 ,故无法根据样本 k个近

邻的类分布密度来判别其是否为孤立点.所以 ,需要

设法找出孤立点.在获取每个样本 xi 的 k 个近邻的

同时 ,可得到 xi到每个近邻的距离和 d i .对所有 di ( i

= 1 ,2 , ⋯, N) ,求取其均值 ,记为 �d.如果 �d/ di ≤δ(δ

可选取为一个接近于 0的小数 ,如 0 . 2) ,则训练样本

xi 将被视为孤立点.将所有发现的孤立点及步骤 1)

和 2) 中所有被标记点集求并集 ,即可获得用于最终

训练的样本集.

对于采用非线性核函数 K的 SVM 而言 ,欧氏

距离定义如下 :

d
Φ ( xi , xj ) = ‖Φ( xi ) ,Φ( xj ) ‖2 =

K( xi , xi ) - 2 K( xi , xj ) + K( xj , xj ) . (6)

4　实验及讨论
本文实验针对一些典型的人工数据集及公用基

准数据集 ,验证文中提出的训练样本预选取方法的

有效性.实验环境为 :CPU 为 AMD Athlon 4000 +

Dual Core , 2. 11 GHz ,内存为 2 GB DDR II ,操作系

统为 Windows XP 2SP2 , 软件平台为 Matlab

R2007a.

4 . 1　人工数据集

在实验中采用 3 种人工数据集 ,分别是双螺旋

线、Ripley数据集和正态分布二分类数据集.

4 . 1 . 1　双螺旋线问题

双螺旋线是一个经典的二分类问题 ,数据可由

下式产生[15 ] :

spiral1 :
x = Aθcos (θ) ,

y = Aθsin (θ) ;
(7)

spiral2 :
x = Aθcos (θ+π) ,

y = Aθsin (θ+π) .
(8)

其中 :参数 A = 3 ,π/ 2 ≤θ≤3π.假定每个类别对应

的样本在这两条曲线上均匀分布.实验中所使用的

双螺旋线增加了均值为零、方差为 1 . 5的高斯噪声 ,

如图 3所示.

图 3　两类双螺旋线

共产生 500个样本点 (每类 250个) .每次实验 ,

从每个类别中随机抽取 125 个样本作为训练样本

(共 250个) ,剩余样本作为测试样本 (共 250个) .实

验共重复进行 10 次.本实验采用 L S2SVM ,核采用

径向基函数

K( xi , xj ) = exp ( - ‖xi - xj ‖/σ2 ) . (9)

优选后的 L S2SVM参数设置 :惩罚系数为 2 . 5 ,

径向基核参数为σ2 = 0 . 5 .依据本文提出的样本预

选取方法 ,参数 k = 25 ,ε= 0 . 75 ,δ= 0 . 2 .测试样本

集上的实验结果如表 1所示.

表 1　双螺旋线数据集测试结果 (平均值)

方 　法 分类精度 / % SV数量 收敛时间 / s

L S2SVM 96. 84 181. 3 0. 256 4

本文 + L S2SVM 96. 32 87. 9 0. 026 9

4. 1. 2　Ripley数据集

Ripley数据集[16 ] 包含分属于两个类别的数据.

每个类别的数据都是基于混合高斯分布产生的.训

练样本集有 250个样本 (每类各 125 个样本) ,测试

样本集有 1 000个样本 (每类各 500个样本) .本实验

中使用 L S2SVM ,采用线性核函数.优选后的 SVM

参数设置 :惩罚系数为 2 .依据本文提出的样本预选

取方法 ,参数 k = 25 ,ε= 0 . 75 ,δ= 0 . 2 .测试样本集

上的实验结果如表 2所示.

表 2　Ripley数据集测试结果

方 　法 分类精度 / % SV数量 收敛时间 / s

L S2SVM 89. 20 175 0. 017 5

本文 + L S2SVM 88. 90 60 0. 003 8

4 . 1 . 3　正态分布二分类数据集

该数据集共两类数据 ,每类数据均服从正态分

布.每个样本都是二维的 ( x , y) , x 服从高斯分布 , y

服从均匀分布 ,数据可依据下式生成 :

　p类1 ( x , y) =

　

1

2πσ( b - a)
exp [ -

1
2 ( x
σ)

2

] , a ≤ y ≤b;

0 , ot herwise ;
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　p类2 ( x , y) =

　

1

2πσ( b - a)
exp [ -

1
2 ( x - μ
σ )

2

] , a ≤ y ≤b;

0 , ot herwise .

(10)

这里选取μ= 2 . 5 ,σ= 1 , b - a = 3 . 本实验中 ,共生

成 500个样本点 (每类各 250 个) .从每类中随机选

取 125个作为训练样本 ,其余留作测试样本.实验共

重复进行 10次.本实验使用 L S2SVM ,采用线性核

函数优选后的 L S2SVM参数设置 :惩罚系数为 3 .依

据本文提出的样本预选取方法 ,参数 k = 25 ,ε =

0 . 75 ,δ= 0 . 2 .测试样本集上的实验结果如表 3 所

示.

表 3　正态二分类数据集测试结果 (平均值)

方 　法 分类精度 / % SV数量 收敛时间 / s

L S2SVM 90. 28 171 0. 016 5

本文 + L S2SVM 90. 40 53. 6 0. 002 4

4 . 2　公用基准数据集

采用 UCI 数据库中的 Pima Indians Diabetes

Database来验证文中提出的方法. 在 Pima 数据集

中 ,共有两个类别 ,分别包含 500个及 268 个样本.

每个样本对应的特征维度为 8 .在进行实验之前 ,先

对所有样本的各个特征维度进行如下的归一化处

理 :

ai = ( v i - min v i ) / (max v i - min v i ) , (11)

其中 vi为属性 i ( i = 1 ,2 , ⋯,8) 的真实值 ,取最大及

最小操作在所有样本上进行. 从每类随机抽取约

1/ 3的样本作为训练样本 ,其余留作测试样本.实验

重复进行 10次.本实验中使用 L S2SVM ,采用线性

核函数.优选后的 L S2SVM 参数设置 :惩罚系数为

5 .依据本文提出的样本预选取方法 ,参数 k = 38 ,ε

= 0 . 75 ,δ= 0 . 2 . 测试样本集上的实验结果如表 4

所示.

表 4　Pima数据集测试结果(平均值)

方 　法 分类精度 / % SV数量 收敛时间 / s

L S2SVM 76. 86 178. 6 0. 068 8

本文 + L S2SVM 75. 32 59. 2 0. 005 8

4. 3　TM遥感图像分类

实验数据为北京某地区 Landsat TM 影像 ,每

个样本点包括 6个波段的 TM影像数据.选取所有

待分类地物中的两类 (稻田和玉米田) ,每类各有

1 600个样本点.从每类中随机选取 800个样本作为

训练样本 ,其余留作测试样本 ,实验重复进行 10次.

采用线性核函数 ,优选后的 L S2SVM 参数设置 :惩

罚系数为 5 .依据本文提出的样本预选取方法 ,参数

k = 160 ,ε= 2/ 3 ,δ = 0 . 2 .测试样本集上的实验结

果如表 5所示.

表 5　TM影像数据集测试结果(平均值)

方 　法 分类精度 / % SV数量 收敛时间 / s

L S2SVM 94. 81 1 101. 6 6. 354 2

本文 + L S2SVM 94. 63 205. 2 0. 207 7

从以上所有实验结果可知 ,基于本文的样本预

选取方法 ,可以在几乎不损失分类精度的情况下 ,显

著缩减 SVM的训练收敛时间 ,从而为 SVM应用于

大规模数据集场合创造了条件.

5　结 　　论
本文为解决 SVM在大数据量情况下的训练收

敛慢等问题 ,提出了基于 k2最近邻规则对训练样本
进行预选取的数据处理方法.实验结果表明 ,本方法

合理有效 ,能够筛选出有可能成为支持向量的训练

样本点及孤立点.在有效缩减收敛时间的同时 ,保证

分类精度.

需要指出的是 ,本文方法的有效性 ,将在某种程

度上受到参数选取的制约.文中给出了一些经验性

的参数选取方法.未来会致力于研究和提出较为完

善的参数优化选取方法 ,以及提出非参数的样本预

处理方法 ,从而更为便捷地实现对 SVM 应用领域

的拓展.
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