
27卷 第 9期 

2010年 9月 

微 电 子 学 与 计 算 机 
MICROELE( RONICS & CoM[PUTER 

Vo1．27 No．9 

September 2010 

基于核向量机的模式分类及其实验测试 

郭瑞华，程国建 

(西安石油大学 计算机学院，陕西 西安 710065) 

摘 要：文中使用一种新的 SVM 变种——核向量机来对大样本数据集进行训练建模，进而求解模式分类问题． 

CVM 算法是将核函数转换为最小包围球问题进行求解，可以解决任何线性或非线性分类问题．测试结果表明，核 

向量机可以快速对大样本数据进行分类并能产生较少的支持向量． 
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Abstract：To handle such kind of large datasets，we use a new kind of CVM variable～ Core Vector Machine(CVM)for 

pattern classification．CVM algorithm formulates original kernel methods in SVM as a Minimum Enclosing Ball(MEB) 

problems in computational geometry and it can be used with any linear／nonlinear kernds．Experiment shows that the 

CVM is aS accurate as existing SVM implementations，but it gets smaller support vectors and much faSter than SVM for 

very Iarger datasets． 
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1 引言 

在各种机器学习中核方法是最成功的一种算 

法，其中，支持向量机在解决分类、回归和模式识别 

等机器学习问题中表现出许多突出的优势．传统上， 

SVM算法的本质是把核函数转换为标准二次规划 

(Quadratic Programming，QP)问题进行求解．而标 

准 QP优化问题求解的时间复杂度为 o(m0)，其空 

间复杂度至少是 O( )(其中 是训练样本数)． 

显然，随着每类训练样本数的增多，QP问题求解所 

需的内存空间快速增大，求解时间也快速增加．因此 

在实际应用中，这些方法只适用于小样本情况，当样 

本数目较大时，二次规划就成了 SVM 训练算法速 
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度慢的主要原因． 

为了降低时间和空间复杂度，提出了许多针对 

大规模训练集的 SVMs训练算法．最常用的就是分 

块算法或更复杂的分解算法．其中一个较受欢迎的 

算法是序贯最小优化算法(Sequential Minimal Opti— 

mization，SMO)，该算法基于 Osuna的理论研究结 

论，其基本思想是把最初的一个大型 QP问题分解 

为一系列最小规模的 QP子优化问题进行求解，每 

次仅包含两个样本．其他分解算法的思想都类似． 

Tsang等人在 2005年提出的一种大样本数据 

快速分类算法一核向量机(Core Vector Machines， 

CVM)[1 3．CVM结合了计算几何学和 SVM 训练算 

法E2 J，是一种综合技术．它是把 SVM训练的 QP问 
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题转换 为最小包 围球 (Minimum Enclosing Ball， 

MEB)问题，然后使用了一种有效的(1+￡)近似算 

法，从而获得一个近似的 SVM 最优解．文中使用 

MIT人脸数据库对 CVM算法和 SVM 算法进行测 

试并进行对比分析．实验表明，与 SVM 相比，核向 

量机可以快速对大样本数据进行分类并能产生较少 

的核向量 ，并保证了分类的准确性． 

2 核向量机的原理与算法 

因为 CⅥⅥ本质是将核方法转化为 MEB问题 

进行求解，所以首先简要的介绍 MEB问题，然后介 

绍 CVM算法． 

2．1 MEB的基本原理 

考虑 m 个D维训练样本，记作 S= {z1，z2， 
⋯

， z  }，数据集 S的最小包围球 MEB(S)定义为包 

含 S中所有点的最小球L3J．当训练样本的维数 D大 

于30时，传统的寻找精确MEB的方法就会失效．因 

此，研究一种快速近似算法具有实际意义．首先定义 

B(C，R)是球心为 C，半径为 R的一个球体．如果 尺 

≤ rMEB( 且 S(==B(C，(1+e)R)，则球 B(c，(1+ 

s)R)是 MEB(S)的(1+e)逼近，其中s>0．从许 

多拟合问题中发现，如果把对整个数据集 s的求解 

转化成对S的一个子集 Q求解，会得到一个精确有 

效的近似解，其中 Q被称为核集．更正式的定义是： 

对于 Q S，如果 S(二=B(C，(1+￡)R)，其中B(C， 

R)= B(Q)，则 Q是S的一个核集．最小包围球 

如图 1所示． 

图 1 最小包 围球 

在图 1中，内圆是那些用正方形标记点的最小 

包围球，而外园则是内圆的(1+e)扩展，其中外圆 

包含了所有的点，因此被正方形标记的点的集合是 

核集[ 一 ． 

(1+e)近似 MEB算法是由Badoiu和 Clarkson 

在2002年提出的，使用了简单的迭代策略：即在 t 

次迭代后得到的MEB球为B(C ， )．之后每次迭代 

都是把在 B(C ，(1+e) )之外的一个最远的点包 

括进来．直到所有的点都包括在 B(C ，(1+￡) ) 

中，则迭代结束．尽管这个算法很简单，但是它的一 

个突出特点是迭代的次数以及最终核集的大小仅依 

赖 ￡，而与 D和m无关． 

2．2 核向量机的基本原理 

给定一组点集 S= {z 一，z }，其中每一个 

z ∈Rd，核向量机通过特征映射 将样本投影到一 

个高维特征空间并建立最小包围球 MEB(S)，其中 

球心 和半径分别为 C和 ，．．在特征空 间中寻求 

MEB(S)问题等价为如下优化问题【 ]： 

min ，-2 

s．t．If声(z )一C II≤ r ， V i=1，⋯，M 

(1) 

利用 Lagrange优化方法可以把 MEB问题转换 

为较简单的对偶问题，并描述如下： 

x∑ =laialK(x ， )一∑ laiK(x ， ) 

s．t．∑ 以 =1，ai≥0，V i=1，⋯，M 

(2) 

其中 是 Lagrange乘子，K(x ， )是核矩阵．如果 

把 K(z ，z，)记为常数 电，即： 

K(z ，z，)=志 (3) 

则有∑ n (z ， )=是．如果把式(2)中的该项 
去掉，就会得到较简单的MEB(S)优化问题： 

∑ =laiajK( 弓) 

s．t．∑ 口 ：1，ai≥0，V i=1，⋯，M 

(4) 

无论在什么时候，只要 是满足式(3)，则任何具 

有式(3)形式的qP问题都可以认为是 MEB问题． 

这里 CVM选择的核函数为： 
一  

K(xi， )= K(z ， )+ + (5) 

因为走满足式(3)，K(z ，z )=矗+1+ 是一 

个常数，所以式(4)是一个 MEB问题．然后 CVM使 

用(1+￡)近似迭代算法求解MEB问题．算法具体 

步骤如下： 

(1)初始化 S0= { (zo)}，C0： (Z0)和 Ro 
= 0． 

(2)如果没有任何点 ( )落在球 B( ，(1+ 

e) )外面，则结束．否则，选择离球心最远的点 

( )，使集 S川 = S U { ( )}． 

(3)寻 找 新 的 MEB(St+1)，其 中 C +1= 

CMEB(S
t+1
)和 +1 t~MEB(S

t+1
) 
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(4)使 f增 1，然后转到步骤(2)． 

其中定义第 t次迭代时，MEB球的核集、球心 

和半径分别为 S ，C 和R ．而球 B的球心和半径分 

别为CB和rB． 

3 实验与分析 

CVM是根据 LIBSVM 改编并通过 SMO算法 

来解决 MEB问题而实现的．正如 LIBSVM，CVM 

使用缓存把所有训练样本存储在主存里并使用概率 

加速方法进行计算．为验证文中算法的性能，采用下 

面四种数据集作为测试数据．这些测试数据集的主 

要特征描述如表 1所示． 

表 l 测试数据集描述 

分类器的预测准确率度量采用 5次交叉验证方 

法．在这种方法中每条数据既做了训练数据，又做了 

测试数据，因此，它能较全面的测试算法的性能． 

实验测试的硬件平台是 PC机(P4 1．79GHz， 

512MB RAM，Windows XP)． 

该实验分别使用 C、 和 SVM 两种分类方法 

进行对 比测试．这 两种算法都采用高斯核 函数 

是( ， )= exp(一 fI z— Il )，其 中 p= 

—  

∑’，，l， I} 一z 2．而惩罚因子C和核参数 
f̈  ⋯  

是通过训练数据的交叉验证选取的，实验发现，除了 

Forest cover type数据集，把惩罚因子 C=100，核参 

数 =0．097作为模型的最终参数可以使其余数据 

集达到比较好的效果．表 2列出了这两种方法的平 

均分类正确率与标准方差． 

可以看出，对 于 较大样 本数据 集 (1etter和 

web)，SⅥ 算法和 CvIⅥ算法的分类精确度以及产 

生的支持向量大致相同；而对于大样本数据集 Ex— 

tended usps和 Forest cover type，与 SVM 相 比， 

CVM 则产生了较少的支持向量，但是其精度还是与 

SⅧ 相当． 

表 2 分类正确率比较 

CVM算法的最大优势是能够快速的处理大样 

本数据，时间复杂度较低．所以本实验也对算法的运 

行时间进行比较，在所有测试集上的运行时间如表 

3所示 ． 

表 3 运行时间比较 (s) 

可以看出，CVM在这四种数据集上的运行时间 

都低于SVM，尤其对于大样本数据集(Forest cover 

type和 Extended usps)，CVM 的运行时间远远低于 

SVM 的运行时间．原因在于 CVM把 SVM 训练的 

QP问题转换为 MEB问题，并与计算几何学相结 

合．CVM能够为每类数据构建一个最小包围球，它 

可以有效减少支持向量数目并把目标函数与奇异点 

进行分离，减少对一些无关数据不必要的训练时间， 

从而节约运行时间 

4 结束语 

核向量机是一种新的模式识别方法，它通过将 

核方法转换为等价的MEB问题，并与计算几何学 

相结合，从而解决了处理大样本所需要的大量内存 

空间的问题．实验数据表明，与 S、厂M相比，CvM算 

法保证了分类准确率，并且可以有效地节约大量的 

内存时间．与理论上证 明其时间复杂度仅 为 0 

(m)，而空间复杂度与 m无关．计算效率高是 CVM 

成为研究热点的主要原因之一． 
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