
第 36卷 
2O09 

第 9期 
9月 

计 算 机 科 学 
C：omDuter Science● 

Vo1．36 No．9 

SeD 2OO9 

利用粒子群算法缩减大规模数据集 SVM 训练样本 
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摘 要 对于大规模 svM训练样本数据，在分类前采用粒子群算法进行样本缩减，每一个粒子的维对应一个样本状 

态，通过更新粒子的速度和位置信息，调整训练样本的状态，引导粒子向分类最优的样本状态组合方向移动，去除样本 

中对分类不起作用的非支持向量和冗余的支持向量所对应的样本，生成新的缩减样本，进行分类伽I练，从而达到提高 

训练效率的目的。基于大规模遥感图像数据集的分类实验表明，此方法在确保不降低分类精度的前提下减少了分类 

时间。 
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Abstract A PS0 a1gO hm reducti0n strategy was proposed to a SVM large_scale training samples by updating the Ve— 

locity and locati0n 0f the particles，each particle was∞rresp0nding to the status of the training sampIes，the ideal status 

included the sma1lest number of sv，the new training sampk has reduced some nsv which are n0t effect the SVM classi— 

fication，so as to reduce the size of the trainjng data sets．A practice 0f the remote session image classmcation has pmved 

that the strategy not only has reduced san1ples，but also enhanced the efficiency of the large—scale data sets training． 
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1 引言 

SⅥ (Support Vrector Machines，支持向量机)由于较好 

地解决了小样本、非线性、高维数、局部极小点等实际问题，已 

经逐渐成为解决模式分类问题的首选工具[1]。但对于大规模 

数据的分类训练问题，SVM 却遇到了计算量庞大的现实难 

题。因为 SvIⅥ是一个凸二次规划问题，在求解的过程中，虽 

然保证了解的存在和唯一，但训练样本的个数直接决定问题 

求解的维数，从而左右运算的规模，个数越多，规模越大l_2]。 

基于sVM的解具有稀疏性的特点，SVM 样本中对分类有贡 

献的点称为支持向量，没有贡献的点称为非支持向量，文献 

[3]证明了非支持向量机不仅与支持向量的决策无关，也不会 

影响支持向量机的训练过程和训练结果，支持向量只是很少 

的一部分，非支持向量在问题求解的过程中占用了很大一部 

分计算资源，训练样本数据集规模越大，此问题变得越突出。 

研究如何在训练前去除训练样本中非支持向量的样本，缩减 

无效样本数量，节约运算和传输资源，提高训练效率，就变得 

非常有意义。 

Ps0(Particle s、vam Optimization，粒子群算法)是由 

Kennedy和 Eberhart受鸟觅食行为启发于 1995年提出的一 

种基于群体智能理论的随机寻优算法[4]。PS0具有原理简 

单、通用性强、支持群体搜索和协同搜索、鲁棒性好等优点，在 

神经元网络训练、化工和电力系统、图像处理、生命信息、机械 

设计等领域已得到有效应用[5]。 

本文采用粒子群智能算法，通过粒子的飞行速度和位置 

的更新随机组合训练样本的状态，以是否满足分类精度的要 

求为决策条件，求解训练样本的最小化组合 ，以达到样本缩减 

的目的。 

2 SVM分类与 算法 

2．1 S、 分类流程 

支持向量机的分类过程就是求解最优化的过程。对于线 

性问题和非线性问题，其在分类中的应用，只需要将输入向量 

非线性映射到一个更高维的特征空间，然后构造最优分类超 

平面 ]。SVM 的分类流程，通常包括样本采集、样本格式转 

换、样本训练、样本预测和分类几个部分。图 1所示为增加样 
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本缩减处理环节后的SVM分类流程。 
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图l 增加样本缩减处理后的 SVM分类流程 

对样本的缩减处理在样本训练之前进行，由于决策的需 

要，缩减处理的过程也涉及到不断的精度计算。 

2．2 基本粒子群算法 

粒子群算法将问题的搜索空问类比于鸟类的飞行空间， 

将每只鸟抽象为一个无质量、无体积的微粒，用于表示待求解 

问题的一个候选解，解的最优化所得就等同于要寻找的食物。 

设群中的粒子总数为 N，待搜索问题 的解空间为 D维空间。 

向量 Xl= ( ”， } ，⋯， (D))表 示 第 个 粒 子 位 置， 

一 ( ”， ，⋯， 功)为该粒子已搜索到的个体最优位置， 

一 ( ， ，⋯， )为粒子群 已搜索到的群最优位置， 

第 个粒子的飞行速度为 一( ”， ，⋯， )。每个粒 

子的速度和位置按式(1)计算[7]： 

f (r+1)一(￡，× (￡)+f1× ×[户 (￡)一 (￡)]+ 

c2× ×[声 (￡)一 (￡)] 

L (￡+1)一 ( )+ (￡+1)， 1≤ ≤N，1≤ ≤D 

(1) 

其中， 称惯性 因子 ，c 和 cz为正的加速常数， 和 为 O 

到 1之间均匀分布的随机数。 较大，适合对解空间进行大 

范围探查； 较小，适合进行小范围搜索。另外，为了对微粒 

的移动进行适 当的限制，可以设置第 维的位置变化范围 

[一xMA ，xMA ]和速度区间[一、 ，IAx ，、 压A ]。 

PSo算法具有记忆微粒最佳位置的能力和微粒间信息 

共享的机制，即通过种群间个体的合作与竞争来实现对优化 

问题的求解。 

3 SⅥ 训练样本PSo缩减流程 

3．1 规则构造和适应度的定义 

对于任意的经过预处理(格式转换、归一化)后的训练样 

本，通过规则构造模仿鸟类觅食的行为，粒子在最优上界和下 

界所构成的维度空间里搜索最优值，对所有维度微粒状态的 

最优组合的求解过程形成一条规则。 

将参与训练的整个样本数据文件作为种群的一个粒子， 

一 个种群可以包含多个粒子，每个粒子单独进行飞行，所有的 

粒子遵循相同行为规则，粒子与粒子之间相互共享信息。样 

本文件中的每个样本作为粒子的一维，称为一个微粒。微粒 

的状态由数组 s ￡“s[Pd 珊} s 0 ]来存放，P 0 是维 

的宽度。每维对应一个变量s t“s[妇，其值为O或 1，用于表 

征该样本是否为支持向量。S “5[ ]一1表示该维为 sV(支 

持向量)，参与样本训练 S 抛s[ ]一0代表该维为nSV(非支 

持向量)，不参与样本训练。每个粒子就是由状态为 S s 

[妇的 D维样本组成，D为样本总数 ，O< ≤D。粒子飞行 的 

过程中，每个粒子中微粒的状态是随机生成的序列，由O和 1 

构成，如s Ms[D]一{O，1，1，O，1，⋯，0}就是一个粒子某一时 

段的一个状态。 

根据微粒飞行的速度、个体最优和群最优以及权重来调 

整微粒飞行的位置，按式(1)进行计算，然后将位置的值跟一 

个阂值进行比较。如果位置的值大于等于该阈值，则设置该 

微粒的状态值为 1，否则为 0。判断随机飞行的粒子微粒组合 
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是否达到最佳，其依据为新组合下的样本分类精度。该分类 

精度由 K_折交验证来得到。每次 K一折交验证必须使用相同 

的超参数 ，以确保分类精度的可比性，只有精度不降低条件下 

的微粒组合才是有效缩减样本组合。 

适应度定义为粒子的一组微粒状态组合，适应度的值用 

分类精度来进行衡量。每个粒子每飞行一次，都生成新样本， 

都要计算一次适应度的值。如果新样本的适应度值比当前最 

优适应度值好 ，则将当前适应度设置为当前最优，否则继续飞 

行，直到一次迭代的所有粒子飞行完为止。粒子每飞行一次 

都需要更新一次群最优适应度 ，并将更新结果传递到下一次 

的迭代。当迭代次数超过最大迭代次数时，循环终止。 

3．2 缩减流程 

基于 PSO算法的 SVM训练样本缩减流程如图 2所示。 

I 粒子飞行 
—

_】．_一 ， 一个最粒IN0 孱 霪 鞣悯  

f 寰鼯 I — 
● 一 

I 毒i样丰雄度 样奉下限， l ， ——一一 ●№ ：量 ” 雪蔷雾羹霜 I 
● 

I 当前分类精度t个体量优? 

l将当前分类精壶 个体量优 J 
一 个茬子 

图 2 基于PS0算法的SVM训练样本缩减流程 

首先，设置种群大小 ，此处只研究单种群的最优问题，其 

值设为 1。 

其次，初始化粒子参数和状态值，这些参数包括粒子数、 

最大迭代数、微粒状态初值、个体微粒最优和群微粒最优、最 

优适应度和最优群适应度。在粒子飞行之前，其每个微粒状 

态初值均为 1，即假设全部微粒都是 SV，参与样本训练，群最 

优和个体最优相等，则个体适应度的值等于群最优适应度的 

值。 

接下来粒子进行飞行，直至达到最大迭代次数为止。粒 

子飞行过程中，随机生成由 0和 1构成的微粒状态序列。缩 

减后新的训练样本根据微粒的状态来生成，状态为 1的微粒 

(样本)被写入新的样本文件，状态为O的微粒被缩减掉，不被 

写入 。 

最终，所有迭代完成后得到的群最优状态组合就是经过 

PSO样本缩减后的样本最优组合，这些缩减后的样本将被作 

为正式参加样本训练的样本。 

在整个缩减流程的粒子飞行过程里，决定微粒的状态为 

1还是 O，阈值如何获得显得非常重要。本文中阈值由所有微 

粒的非零位置值通过归一化后的均值来得到。这样处理可以 

避免粒子的随机状态受大数据的影响而陷入局部收敛。 

当全部迭代完成后，需要根据缩减结果即根据群最优微 

粒组合的值与原样本数据进行比对，状态值为O的样本统统 

被舍去，不参与 SVM 训练。 

4 实验分析 

基于以上的设计和分析，将 PS0群智能缩减策略应用到 

遥感图像的 SVM 分类中。图 3为实验所用的原始唐山遥感 

TM图像，其分辨率为1：5oOoO，图像大小为 5O0×318，样本 

总数为 3756个。实验环境：wjndo 操作 系统，编程语言 

visua1 Studi00 2005 C#，SVM 开源程序 L．bsvm 2．6，遥感软 



件 ENVI 4．1。试验用计算机硬件配置：InteI P4 CPU 1． 

8GHz，512M 内存。 

图3 唐山地区1：s0O00TM局部图(黑色部分为水面) 

本文试验使用多类问题的分类求解。设训练样本集为 

(z1，．)J1)，⋯，(丑， )，五∈ ，z 为训练样本输人， 一1，⋯ ， 

-yl为期望输出，表示类别标号。对于本文所讨论的问题，采 

用 C-svM分类方法，核 函数为径向基核函数，c：128， — 

O．125。共有 4类地物，分别表示房屋、水面、绿地和公共用地， 

即 ∈{4，3，2，1)。训练样本通过遥感软件 ENⅥ 的 ROIs 

工具来获取。 

PS0中基本参数设置为 f =2，fz一2， 一1，粒子群数量 

为 l5，最大迭代次数为2O。PSO算法运行的结束条件是达到 

最大迭代次数即刻停止。表 1所列为训练样本经本文所述策 

略缩减前后分类相关参数的比较。 

表 1 s、，M训练样本缩减前后分类指数比较 

图4所示为样本缩减前的 SVM 分类结果一水面 (蓝色部 

分)，图5所示为缩减样本后的试验结果。结合表 1可知，基 

于 PS0的缩减策略，不但丢弃 了非支持向量数部分，也去除 

了训练样本中大量冗余的支持向量，使得训练样本得到了很 

大的缩减，训练和分类总消耗时间缩短了大约一半，其分类精 

度提高了 l％。 

图 4 没缩减样本的分类结果一 图 5 缩减样本后的分类结果一 

水面(黑色部分) 水面(黑色部分) 

结束语 基于 SVM 的图像分类 已经得到了广泛的应 

用，但也面临着挑战，特别是对大规模数据集样本的训练依然 

非常困难，本文采用粒子群算法对训练样本进行优化缩减，尽 

可能地将训练样本中非支持向量和冗余的支持向量去除，以 

提高训练效率。通过对多类遥感图像的分类试验证明，此方 

法在保证分类精度的前提下，达到了缩减的目的，这对于大规 

模数据集支持向量样本的训练效率的提高有非常重要的现实 

意义。如何进一步提高分类精度，是下一步需要研究的内容。 
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