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摘 要：提出了一种改进的SVM：BS-SVM，它先对训练样本进行分类，根据每个样本到模式类样本均值的距离，将 

训练样本分为三种：好样本、差样本、边界样本，然后用边界样本训练得到分类器．实验表明，BS-SVM相比SVM在 

分类正确率、分类速度以及使用的样本规模上都表现出了一定的优越性． 
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An Improved SVM ：BS—SVM 
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2 School of Information Engineering，Yangzhou University，Yangzhou 225009，China) 

Abstract：A support vector machine constructs an optimal hyperplane from a sma ll set of samples near the boundary．This 

makes it sensitive to these specific samples and tends to result in machines either too complex with poor generalization abil— 

ity or too imprecise with high training error，depending on the kernel parameters．SVM focuses on the samples near the 

boundaryin training time，and those samples interm ixed in an other class are usually DO good tO improve the classifier’S 

performan ce，instead they may greatly increase the burden of computation．In order to improve the generalization ability 

we present an improved SVM ：BS-SVM ．It first classifies the training set．According to the distance between the sample 

and the mean sample，the training sam ple is classified three classes：good sample，poor sample and boundary sample，then 

trains the SVM wi th boundary sample．Experimental results show that BS-SVM is better than SVM in speed and accuracy 

of classification． 
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1 引言 

支持向量机 SVM(Support Vector Machine)以 

其泛化能力强著称，并因此得到了人们的青睐．它仅 

仅考虑类的边界情况，用较少的向量(支持向量)来 

分类．一方面，它要使得两类边界之间的宽度最大 

(分类边界将居于两类边界的正中间)；另一方面，它 

还要使得错分的代价不要太高．两方面权衡的结果， 

就是要使得下面的式子取得最小值：1／h+z(e)，其 

中 表示两类边界之间的宽度，z(e)表示错分带来 

的损失． 

争取最大的边界宽度是为了保证分类器具有较 

强的泛化能力．同时这里的“最大”是有条件的，就是 

不能付出太多的错分代价，SVM是这两种要求折中 

的结果．在训练分类器时，SVM 的着眼点在于两类 

的交界部分，那些混杂在另一类中的点往往无助于 

提高分类器的性能，反而会大大增加训练器的计算 

负担，同时它们的存在还可能造成过学习，使泛化能 

力减弱．文献[1]中提出了 NN—SVM 方法，文献[2] 

中提出了 NSVM．文中提出了一种新的训练 SVM 

的方法BS-SVM． 
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2 SVT、 

SVM支持向量机可用于模式分类、回归分析、 

主成分分析等l3f4 J．下面以模式分类为例来介绍支 

持向量机的含义． 

给定一组训练数据(．171， 1)，⋯，(zz，Y1)，z￡E 

R ，Y E {一1，+1}，i=1，2，⋯，1．我们要寻找一 

个分类规则 f(z)，使它能对未知类别的新样本(新 

样本与训练样本独立同分布)作尽可能正确的划 

分．支持向量机用于分类问题其实就是寻找一个最 

优分类超平面，把此平面作为分类决策面．同时它还 

通过引进核函数巧妙地解决了在将低维空间向量映 

射到高维空间向量时带来的“维数灾难”问题[5-6]． 

2．1 最优分类超平面 

在训练集线性可分情形，SVM就是要构造一个 

最优超平面 

(7．22·z)+b：0 (1) 

这个超平面既要满足下面的约束条件： 

[(7．22·．27 )+b]≥ 1，i=1，2，⋯， (2) 

同时还要使下面的函数取得最小值： 

(叫)=告II 72)ll = 1('Leg·"LO) (3) 

通过求解最优化问题可得最优超平面的形式如 

下 ： 

o(37·z )+6o=0 (4) 
SV 

式中，SV表示支持向量 ，a 是拉格朗日乘子． 

在训练集线性不可分时，我们引进松弛因子 

≥0及惩罚函数 c，这时需要做的是在约束条件 

Y ((训 ·z )+b)≥ 1一S，i=1，2，⋯， 下最小化 

函数： 

( )= 1 II ll +C∑￡ (5) 
2=1 

类似可得最优超平面，有了最优超平面，可以得 

到分类函数 ： 

f(37)=sgn[∑ o(37·Iz )+50] (6) 
SV 

2．2 核函数 

支持向量机的特点之一在于核函数的引入，低 

维空间向量集往往难于戈0分，因此，自然想把它们映 

射到高维空问，但随之而来的是计算复杂度的增加， 

核函数巧妙地解决了这个问题． t 

若函数 K(Iz，Y)满足 Mercer条件[ ，则 K(1z， 

)= (z) ( )，其中 表示某个映射．这样 ，只 

要选取适当的核函数就可以得到对应高维空间的分 

类函数 

-厂(Iz)=sgnE∑yict‘i~K(1z，z )+6o] (7) 
SV 

式中， (．z)， ( )是比 z， 更高维的向量，由于 

K(37，Y)只涉及 z，Y，因此计算没有涉及高维运算． 

我们将分类函数类型为式(7)的学习机称为支持向 

量机 ． 

3 BS—SVM 

尽管支持向量机追求的目标是较强的泛化能 

力，但相对于具体的样本集，也可能出现过学习的问 

题 ，如两类样本集混叠较严重时，SVM 的决策面可 

能由于过分复杂反而降低了其泛化能力．基于以上 

考虑，文中提出了一种改进 SVM：BS-SVM．取全部 

训练样本进行训练，得到全部模式的模型，然后对全 

部训练样本进行识别．在识别训练样本时，先计算每 

个模式类的样本均值 (J= 1，2，⋯，c)，训练样本 

到样本 均值的距离定义如下： 

= ll z 一 ，ll，i= 1，2，⋯ ，￡； = 1，2，⋯ ， 

(8) 

根据式(8)定义的距离，计算样本属于模式类 

的概率 ，定义如下： 

：  [卜 
i= 1，2，⋯，Z； = 1，2，⋯，C (9) 

保存每个样本属于模式类的概率， (i=1，2， 
⋯

，z； =1，2，⋯，c)，按照概率值由大到小顺序排 

序，即P >P；>⋯ > ，设z 正确候选字的位置 

为 ，即 表示在期望模型下的识别概率，然后按 

照式(10)计算相对概率值 尺P： 

RP ： 
P

P 
， = (10) 【P 

一  

， ≠ 1 

当 =1，表示正确候选字的概率最大，该样本 

能够被正确识别，即RP>0，且 RP越大，样本质量 

就越好，就越不容易与其他类样本混淆．当 ≠ 1， 

表示该样本正确候选字的概率不是最大的，该样本 

被错误识别 ， 越大 ，就意味着这个样本容易与更多 

的模式类混淆．我们将RP值位于0附近的样本称为 

边界样本(boundary sample)，将 RP>0的非边界样 

本称为好样本，将 RP<0的非边界样本称为差样 

本．将训练样本分类后，再用边界样本训练 SVM 的 

方法称为 BS-SVM[ ． 

当然，上述优点的获得也是付出了一定的代价： 

那就是对训练样本分类需要额外的时间，但是这点 

代价与上述任何一种收益相比都是微不足道的．因 
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为更高的正确率、更快的分类速度以及训练更大的 

样本集是我们追求的首要目标． 

4 实验结果 

4．1 实验数据 

数据 1，ringnorm，该数据集是Leo Breiman生成 

的用于两类划分的样本集，每一类都是取自一个 20 

维的多变量正态分布，类 1的均值为0，方差为单位 

元的四倍；类 2的均值为(倪，口，⋯，倪)，方差为单位 

元，其中 口=2／sqrt(20)．在实验中通过截取某 维 

得到相应 k维正态分布的样本集． 

数据 2，wavefor／n，此数据集是 3类 21维的特 

征向量集，在实验中把第二类作为一类，其他的两类 

作为另一类． 

数据 3，SVM工具包 自带的数据集 iris，它是两 

种植物的 4维特征向量集E8 J． 

4．2 实验结果及分析 

实验一： 

在实验过程中，对于数据集 2和3，我们采用了5 

倍交叉验证技术，将每个训练集随机分成 5组，每次 

用其中2组作为测试集，其余的3组作为训练集，实 

验是5次实验结果的平均值．对于数据 1，我们取前 

4 000个作为训练集，后 3 400个作为测试集，由于数 

据集 1本身是随机排列的，向量的各分量之问也是独 

立的，因此这样选取是合理的．实验过程中，核函数使 

用径向基函数，其中 =0．5，惩罚参数 C=100． 

采用好样本、差样本、边界样本训练 SVM，比较 

了在这 3个数据集上的识别结果，结果见表 1 

表 1 三种样本的实验结果 

从表 1可以看出，在这三种样本中，边界样本具 

有最高的识别率，实验结果表明用边界样本训练 

SVM是合理的． 

实验二： 

实验中，核函数使用径向基函数，其中惩罚参数 

C=100．我们重点对正态分布样本集进行了训练， 

实验结果如图 1～图4所示，这些图都是相对于数 

据集 1实验的结果，数据集 1为 7 400个 20维向量 

的集合，每个向量还附带一个类标．我们通常截取 

20维向量的前 K个分量构成 K维向量，取前 N个 

样本作为训练集，(图中横坐标对应 K或N 的具体 

取值)，后 3 400个样本作为测试集． 

实验结果表明，BS—SVM 分类正确率有了明显 

的提高，BS—SVM 的支持向量数大大减少了，从而分 

类时间也大大减少了用于训练 SVM 的边界样本， 

也有较大程度的减少． 

可以看出，BS-SVM 与 SVM 相比都具有很好 

的性能．因此，在样本集太大(受硬件条件限制)无法 

直接训练的情况下，我们可以采用文中提到的BS- 

SVM方法． 

5 结束语 

改进的支持向量机——B SⅥⅥ，先对训练样 

本进行分类，根据每个样本到模式类样本均值的距 

离，将训练样本分为三种：好样本、差样本、边界样 

本，然后用边界样本训练得到分类器．实验表明，相 

比SVM，BS—SVM 分类正确率更高、分类速度更快、 

能训练的样本集更大．可见 BS-SVM 是解决大样本 

训练 SVM 的有效途径，同时还可以增强 SVM的泛 

化能力． 
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