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一 种基于近邻边界的粒度支持向量机学习策略 

张春艳 倪世宏 查 翔 

(空军工程大学航空航天工程学院 西安710038) 

摘 要 针对粒度支持向量机进行粒划分后提取代表点时丢失部分重要分类信息从而影响分类准确率的情况，提出 

了一种基于近邻边界的粒度支持向量机(Neighboring-boundary Granular Support Vector Machine，NGSVM)的学习策 

略。首先采用kmeans方法进行粒划分，对不同的粒依据不同的规则提取粒内代表点，并按照要求分别将代表点放入 

精简集或修正集中，再用这两个集合 中的数据对支持向量机进行训练；形成分类器后 ，根据核空间距 离提取靠近分类 

面的近邻边界数据以对分类面进行修正。仿真实验结果表明，通过提取靠近分类面的近邻边界数据进行重新训练，能 

够修正分类面，进一步提高粒度支持向量机的分类准确率。 
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Learning Strategy Based on Neighboring-boundary Granular Support Vector M achine 

ZHANG Chun-yan NI Shi-hong ZHA Xiang 

(College 0f Aeronautics and Astronautics Engineering，Air Force Engineering University，Xi’an 710038，China) 

Abstract Granular support vector machine will lead to loss of partial classification information and accuracy degrada— 

tion while dividing granules and extracting representative points．To solve this problem，a learning strategy based on 

neighboring-boundary granular support vector machine(NGSVM)was proposed．Samples were divided into granules 

with kmeans method firstly，different granules were dealt with different rules to extract representative points，and then 

these representative points were put into fixed set or reduced set as requested，by which support vector machine(SVM) 

was trained．After completion of classifier，classification plane would be rectified by extracting neighboring-boundary 

samples according to the kernel distance．The simulation results show that NGSVM gains a higher classification accura— 

cy by extracting neighboring-boundary samples near classification plane and fixing classification plane． 

Keywords Neighboring-boundary，Granular support vector machine，Granules，Reduced set，Fixed set 

1 引言 

SVM在处理大规模数据集 以及混淆较为严重的数据集 

时，会出现训练样本多、速度慢、效率低等问题_1]。对此，许多 

学者做了很多提高 SVM 训练效率的研究c2 ]。Tang在 2004 

年将粒度计算(Granular Computing，GrC)_4]与支持向量机结 

合，提 出了粒度支持向量机(Granular Support Vector Ma— 

chine，GSVM)c5]的概念。该方法以聚类的方式对数据进行粒 

划分 ，然后取代表点进行训练，有效地缩减了训练数据的规 

模，提高了训练效率。文献[6]提出了一种基于粒分布的支持 

向量机加速训练方法(Distribution Based on GSVM，DGSVM)， 

虽然 DGsvM极大地压缩了训练样本 ，缩短了训练时间，但是 

基于粒划分取代表点进行训练，会丢失对分类器的形成有重 

要贡献的边界样本，从而降低粒度支持向量机的分类准确率。 

为提高粒度支持向量机的分类准确率，文献[7]提出了核 

空间下的 GSVM(KGSVM)模型，解决了粒划分时因核空间 

数据分布不一致而导致的重要分类信息丢失的问题 ，但是在 

核空间中进行粒划分时，超球粒的半径应符合 KGSVM
_

R规 

则 ，如若同类或不同类中超球半径差异较大，会影响学习的效 

果。文献E83提出了一种基于关联规则的核粒度支持挖掘，通 

过适当控制频繁度和关联度两个关键参数，获得了较好的分 

类准确率。 

文献[9]在处理不平衡数据时，提出了一种边界样本选择 

方法，运用这种方法构建一个随机小样本池 ，在选择边界样本 

的过程中不需要在全部训练集范围内进行搜索，只需要在随 

机选择的部分样本中进行搜索。文献[1o]在学习的前半部分 

使用了加权压缩近邻方法来选择最具代表性的样本点进行训 

练，在学习的后半部分使用文献I-9]所提到的方法，利用最近 

边界规则在随机小样本池 中选择边界样本来提高分类准确 

率。 

为充分利用边界数据对分类器的贡献，本文在 DGSVM 

的基础上，借鉴文献[9，10]的思想，提出一种基于近邻边界的 

粒度支持向量机学习策略(Neighboring-boundary Granular 

Support Vector Machine，NGSVM)。先采用 kmeans方法对 

原数据进行粒划分，计算各个粒的混合度以及平均混合度，若 

某粒的混合度大于平均混合度，则取代表点放人精简集；反 
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之，则取代表点放入修正集。用精简集训练支持向量机得到 

初始分类器，再用修正集对分类器进行第一次修正。然后提 

取靠近分类面的近邻边界数据放入精简集，进行分类器的第 

二次修正，以期在不明显降低粒度支持向量机训练效率的前 

提下进一步提高分类准确率。 

2 NGSVM 算法 

2．1 NGSVM算法基本思路 

先采用 kmeans方法对数据集x中所有数据进行初次粒 

划分，得到粒组G—U{Gr}(忌为划分的粒数)。若某粒中只 

有一类数据 ，则该粒为纯粒，反之则为混合粒。对于纯粒 ，取 

该粒中心点放人修正集；对于混合粒，则按照下述步骤进行计 

算。 

若数据维数为 dim，采用欧氏距离作为两个数据之间的 

距离 ，设混合粒 Gr中数据X 、xj的坐标为： 

X 一 ( ， ， ，⋯ ， ) 

7一(z；， ， ，⋯， ) 

两个数据之间的距离为 

厅 ——————一  

dist(x ，x )一，、／∑( — ；) (1) 

根据混合粒 G，中正负两类数据的数量定义粒的混合 

度 ： 

mi 一 1一 (2) 
1十  2 

其中，栩、n2分别表示混合粒 G 中正负两类数据的个数，mixE 

(0，1]，mix值越高，表明正负类数据规模越相当，mix值越低 

则表示两类数据规模悬殊越大。所有混合粒的平均混合度定 

义为 
1 

优阳 m 一÷ ∑mix(i) (3) 
i一 1 

再次采用 kmeans方法，分别将所有混合粒中的正负类 

数据进行粒划分 ，划分的粒数分别设定为 mix× 、mix× z， 

取划分后的每个粒的中心点作为代表点，判断每个混合粒的 

混合度是否大于平均混合度。若大于，则将代表点放入到精 

简集中；若小于，则将代表点放入到修正集中。 

分类器的迭代修正用精简集数据对分类器进行训练 ，用 

修正集数据对得到的分类器进行测试，将修正集中分类错误 

的数据移到精简集中。用更新过的精简集分类器再次训练， 

并用修正集进行测试，直至修正集中的数据全部分类正确。 

上述采用提取代表点的方式进行训练会丢失一些支持向 

量，造成一部分数据的错分。为降低错分的概率，可提取靠近 

分类面处的近邻边界数据放入到精简集中，进行分类器的第 

二次修正。最优分类面的判别函数用核函数表示[1 ： 

，( )=sgn{Ey yiK( ， )+6 } (4) 

式中，口 ( 一1，2，⋯￡)为最优拉格朗 151乘子，Xi( 一1，2，⋯，z) 

为支持向量，yl(i一1，2，⋯，1)为支持 向量对应 的类标签， 

K(墨， )一 (薯)· ( )为核函数， 为将数据 由原空间映射 

到特征空间中的映射函数，b 为最优偏移量。 

数据 到最优分类面的距离为[“]： 

l∑a Y K( ，Xi)+6l 
—  一  (5) 

将 d由小到大排序，取前 m个近邻边界数据放入到精简 

集中，与修正集一起进行分类器的第二次修正。 
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2．2 NGSVM算法流程 

根据 NGSVM 算法的基本思路，NGSVM 的算法流程分 

为两个阶段：第一阶段完成粒的划分和代表点的选取，第二阶 

段完成支持向量机的训练及修正 ，如图 1所示。 

设置参数k，并聚 

类成k个粒 

一 第一次修正 窗 
l 童羹 有混合度的平均值l l nM目nmⅨ I l 

而 第二次修正 
0再次采用lone~s l 
进行粒划分，取中l 

心点作代表点 I 

／
mix( i)>me an m ix ?>_—— 

Y● ● 

代表点放入精简集l I代表点放入修正集 

第一阶段结束 

图 1 NGSVM算法流程 

用精简集和修正 

集进行分类器的 
第一次迭代修正 

按照式(5)提取 

分类面处的m 

个近邻边界数据 
放入精简集 

● 

用加入7近邻边 
界数据后的精简 
集与修正集进行 
分类墨的第二次 
I 迭代修正 

l第=阶段结束 

3 实验结果及分析 

仿真实验软件为 Matlab R2009a，支持向量机工具箱为 

lssvm，训练时采用 RBF核函数 ，惩罚因子 C取值 200，核参数 

取值 15。实验所选的 4个数据集(见表 1)中，waveform- 

40、shuttle、banana来自UCI数据集，adult来自 lssvm工具箱 

中自带的测试数据。因支持向量机是针对二分类问题 的， 

waveform-40有 3类数据，取类标签为 1和 2的数据进行训练 

测试；shuttle有 9类数据，取类标签为 1和 4的部分数据进行 

训练测试。 

表 1 实验数据集 

3．1 近邻边界数据对分类面的影响 

现以banana数据集为例，讨论所提取的近邻边界数据对 

分类面的影 响。为避免因数据太多而影响观察与分析，取 

banana训练数据中前 1000个进行训练，取 banana数据集的 

全部测试数据进行测试，粒划分个数 k一30，提取的近邻边界 

数据个数m一100。 

表2、表3列出了NGSVM的第一次、第二次修正过程中 

精简集、修正集和分类准确 率的变化情况。图 2、图 3为 

NGSVM 的第一次、第二次修正过程中分类面的变化情况，星 

形为正类支持向量，圆圈为负类支持向量，黑色线条表示的是 

最优分类面。图 3中，近邻边界正类数据用被正方形包裹住 

的星形表示 ，近邻边界负类数据用被圆圈包裹住的加号表示。 



表2 NC-SVM第一次修正过程数据 

表 3 NGSVM第二次修正过程数据 

一

2 一U —l 0 ∞ l l5 2 

Xl 

(a)初始分类面 (b)2次迭代后分类面 

图2 NGSVM 的第一次修正过程分类面 

2 
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1 

05 

0 

-

05 

— 1 

—

15 

— 2 

(a)初始分类面 (b)2次迭代后分类面 

图 3 NGSVM 的第二次修正过程分类面 

从表 2和表 3可看到，NGSVM 第一次修正结束与第二 

次修正开始时，精简集中多出了根据式(5)提取的前 100个数 

据。从对应的图 2(b)、图 3(a)可看到，这 100个近邻边界数 

据的加入使训练得到的分类面有了明显的变化。图 4(a)为 

图 2(b)A区域局部放大图，图 4(b)为图3(a)B区域的局部放 

大图．图4(b)比图 4(a)多出了用被正方形包裹住的星形和被 

圆圈包裹住的加号的数据，这表明在 100个近邻边界数据中， 

包含有粒划分提取代表点时丢掉的支持向量。近邻边界数据 

的加入使支持向量机沿着支持向量的分布确定分类面，从而 

使得分类面 A．移至 B1，分类面Az移至B。。通过分析比较可 

以看出，在先粒划分再取代表点的情况下，提取近邻边界数据 

加入分类器的训练能够改变分类面，从而改善分类效果。 

(a)图 2(b)A区域放大图 (b)图3(a)B区域放大图 

图 4 区域放大图 

3．2 近邻边界数据个数 m对分类准确率的影响 

表 4列出了 4个数据集在粒划分个数 忌一30及取近邻边 

界数据 ， 一10至 100时，NGSVM 与 DGSVM 分类准确率的 

对比。由表 4中数据可看出：(1)当提取近邻边界数据加入训 

练后，相比于 1X；-SVM算法，NGSVM算法的分类准确率有不 

同程度的提高；(2)当 Ⅲ增大到一定程度时，分类准确率趋于 

稳定 。因每个数据集中数据分布都不尽相同，， 不是越大分 

类准确率越高。因为支持向量机训练的过程实际就是在边界 

样本中寻找支持向量从而确定最优分类面的过程，当 增大 

时，如果提取的数据 中包含的粒划分时丢失的支持向量没有 

增加，则这些数据对分类面的改变贡献不大，分类准确率也不 

会有较大变化。 

表 4 近邻边界数据个数对分类准确率的影响( 一30) 

3．3 粒划分个数 k对分类准确率的影响 

表 5列出了4个数据集在 k变化时的分类准确率，选取 

的近邻边界数据个数 ：100。从表 5中可看到．当粒划分个 

数 k增大时，对 banana、waveform-40、shuttle这 3个数据集而 

言，分类准确率逐渐增大，当 k增大到一定程度时，分类准确 

率逐渐稳定，并接近 SVM的分类准确率。对 adult数据集而 

言，分类准确率没有显著变化。 

当 k较小时(是≤30)，k个粒的数据规模相对较大，所提 

取的粒内代表点虽然能够较好地代表该粒中的数据．但因选 

取的代表点分布比较集中，未能充分代表所有数据的分布特 

征 ，导致分类准确率较低。当k较大时，k个粒分布在原空间 

的各个角落，粒中数据规模相对较小，所提取的粒内代表点更 

能代表所有数据的分布情况，故分类准确率会增大。但对于 

adult数据集，k增加后，虽然粒分布较为分散 ，但所提取的负 

类数据居多，最终训练数据不均衡，SVM 训练时将少数的正 

类数据归为负类 ，导致分类准确率提高不明显。 

表5 k对分类准确率的影响(单位： ) 
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3．4 NGSVM 的时间开销 

表 6列出了SVM、DGSⅥⅥ、NGSVM 3种算法在 4个数 

据集上的训练所耗时间。表 6中的时间包括了粒划分的时 

间、提取近邻边界数据的时间和支持向量机的训练时间。实 

验中硬件配置 ：CPU为 Intel Core i3—3220，主频为 3．3GHz， 

内存为 1．97GB。 

表 6 3种方法的时间对t：15(单位：s) 

从表 6可看出，相比于 I~SVM算法，NGSVM增加了提 

取近邻边界数据进行训练这一步骤，故在训练时间上比DGS— 

VM算法多出了 0．1s左右，但比SVM 的训练时间缩减了 

10~100倍左右。这是由于 NGSVM 总体上继承了 DGSVM 

训练速度快的优点。在某些工程领域，存在对分类准确率和 

训练速度均有一定的要求且对前者 的要求要高于后者的情 

况，此时 ，在不显著降低训练速度的前提下研究分类准确率更 

高的算法，在计算机运行速度日新月异的今天仍有较大的现 

实意义。 

结束语 为提高粒度支持向量机的分类准确率，本文提 

出一种基于近邻边界的粒度支持向量机(NGSVM)学习策 

略，该算法的核心是将提取的近邻边界数据加入精简集以对 

分类器进行训练。仿真实验结果表明，通过提取近邻边界数 

据可适度提高粒度支持向量机的分类准确率；同时本算法继 

承了DGSVM训练速度快的优点，训练所耗时间增加不多，具 

有一定的工程实用价值。本文仅对二分类问题利用中等规模 

的数据集这种情况进行了仿真验证，在以后的工作中，应将本 

文所提算法扩展到多类分类问题中，并在大规模数据集上进 

行深入的仿真验证。 
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