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摘　要：在分析数据分布规律的基础上，提出了分段组合支持向量机算法．该算法首先统计数据分布规律，采用ｋ
均值聚类计算聚类中心，然后分球形分布、线性二分可分、局部线性二分可分三种情况来组织最小包含最大排除球

目标函数、普通核函数、局部线性核函数，从而实现对不同的数据分布采用不同的支持向量机分类决策算法，提高

算法的分类性能．
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１　引言

支持向量机算法作为机器学习领域替代神经网

络的新型机器学习算法，已经应用到图形图像处理、
数据挖掘、文本分类等众多领域［１－３］．支持向量机算
法以二分类为基础，其基本思想是寻找一个满足分
类要求的超平面，使该超平面不但能将两类数据正

确分开，而且使分类间隔最大，即两类数据点距离分
类面尽可能远．通过数学理论推导目标函数最终转
化成为一个二次优化问题，从理论上说，得到的将是
全局最优解，解决了神经网络方法中无法避免的局
部极值问题．而且，对非线性可分问题通过非线性变
换转换到高维的特征空间，在高维空间中构造线性
判别函数来实现原空间中的非线性判别函数，可以
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巧妙地解决维数问题，其算法复杂度与样本维数
无关．
针对不同的应用背景，很多研究人员对二分类

支持向量机进行了改进或扩展［４－６］．在大部分实际应
用中采用的支持向量机目标函数单一，极少考虑数
据分布规律，统一采用一种目标函数实现．但很多实
际应用的数据分布规律非常复杂，采用单一的支持
向量机分类决策可能会增加目标函数求解代价，而
且把训练集合中的大部分样本点都归类为支持向

量，导致测试样本的分类结果计算需要和所有的支
持向量进行计算，不仅增加计算量，而且分类精度不
一定满足要求．
本文提出一种分段组合支持向量机算法，充分

考虑数据分布规律，采用不同的决策规则来改进算
法性能．

２　数据分布规律分析

本文只讨论二分类支持向量机，不考虑多分类
情况，多分类情况可以采用组合二分类支持向量机
的形式求解．根据实际应用数据集合的统计分布规
律，分为球形分布、线性二分可分、局部线性二分可
分三种情况讨论．

（１）球形分布
数据集合符合球形分布的特点：两类数据集合

聚类中心点相近；每一类数据近似符合均匀对称分
布；一类数据近似包含在另一类数据内部．
用数学统计工具进行统计时，首先对每一类数

据坐标进行排序，采用２均值聚类求出聚类中心，统
计聚类中心是否相近；根据聚类中心计算每类数据
四个象限方向的数据个数即可得到是否符合对称均

匀分布；按坐标排序结果可知两类数据的坐标范围，
可用于包含关系的判断．
图１所示为在 Ｍａｔｌａｂ中模拟的一个特殊情况，

两个类别中心相同，以半径为１和半径为２分别分
散数据．
因为该数据集合非线性可分，因此采用ＲＢＦ核

函数进行非线性转换，求得的分类面如图２所示．包
围内部类别的单位圆保留不动，另外一个非均匀分
布的曲线就是分类超平面．此时，如果采用最小包含
最大排除球目标函数定义，求解出超球分类平面的
结果会更精确，而且计算代价较小．

（２）局部线性可分
数据集合局部线性可分的特点：整个数据集合

无固定的分布规律，但是划定区间内的两类数据线

图１　球形分布模拟例子

图２　图１模拟数据数据ＲＢＦ核函数求解的分类结果

性可分．
用数学统计工具进行统计时，首先对数据按坐

标排序，然后采用ｋ均值聚类求出聚类中心，考察相
邻聚类中心的两类数据是否线性可分．
图３是一个做图像分类时的二类数据分类，圆

圈代表一类数据，加号代表另外一类数据，图中的曲
线为用支持向量机算法求得的决策曲线．我们发现，
该数据集合数据很复杂，决策分类平面也很复杂．对
样本分类时计算量很大，因为需要和所有的支持向
量进行计算．
同时，经过对数据排序分析可知，在图３所示的

各个局部区域，两类数据集实际上是线性可分的，如
图４所示．因此可以采用局部线性支持向量机组合
的方式求解这个复杂的决策问题，特别是对新样本
的分类，只需按样本所在位置即可用对应的线性支
持向量机进行分类，计算量大大降低．
为了使分析过程更直观，这里以二维数据为例，

图５所示为用 Ｍａｔｌａｂ２０１４实现的模拟数据．直接用

ＲＢＦ核函数求解的分类决策平面如图６所示，支持
向量加了一个圆圈特殊标记，由计算结果可知，不但
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图３　支持向量机分类举例

图４　局部线性可分举例

决策超平面非常复杂，而且大部分原始数据点都标
记为支持向量，新样本的分类求解时要和所有的支
持向量进行计算，计算代价很大．

图５　Ｍａｔｌａｂ模拟产生的两类二维数据

（３）线性可分
线性可分情况是数据分布规律最简单的一种情

况．假定大小为ｎ的训练样本集｛（ｘｉ、ｙｉ），ｉ＝１，２，

…，ｎ｝由二类别组成，如果ｘｉ∈Ｒｄ属于第１类，则标

记为正（ｙｉ＝＋１）；如果属于第２类，则标记为负（ｙｉ
＝－１）．如果存在分类超平面ｗ·ｘ＋ｂ＝０使得

图６　模拟数据支持向量机决策平面示意图

ｗ·ｘｉ＋ｂ≥＋１，ｙｉ＝＋１
ｗ·ｘｉ＋ｂ≤－１，ｙｉ＝－烅
烄

烆 １
，ｉ＝１，２，…，ｎ

（１）
则称训练集是线性可分的，否则称训练集是线性不
可分的．
对分类线方程ｘ·ｗ＋ｂ＝０进行归一化，使得对

线性可分的样本集（ｘｉ，ｙｉ），ｉ＝１，…，ｎ，ｘ∈Ｒｄ，ｙ∈
｛＋１，－１｝，满足：

ｙｉ［（ｗ·ｘｉ）＋ｂ］－１≥０，ｉ＝１，…，ｎ （２）
任一点ｘｉ到超平面（ｗ，ｂ）的距离为

ｄ（ｗ，ｂ；ｘｉ）＝
（ｗ·ｘｉ）＋ｂ
‖ｗ‖

（３）

式（２）等价于ｍｉｎ
ｉ
（ｗ·ｘｉ）＋ｂ ＝１，则由（３）

式可知：

ｄ（ｗ，ｂ；ｘｉ）≥ １
‖ｗ‖

（４）

分类间隔ρ的表达式为

　　ρ（ｗ，ｂ）

＝ ｍｉｎ
ｘｉ：ｙｉ＝－１

ｄ（ｗ，ｂ；ｘｉ）＋ ｍｉｎ
ｘｉ：ｙｉ＝＋１

ｄ（ｗ，ｂ；ｘｉ）

＝ ｍｉｎ
ｘｉ：ｙｉ＝－１

（ｗ·ｘｉ）＋ｂ
‖ｗ‖ ＋

　 ｍｉｎ
ｘｉ：ｙｉ＝＋１

（ｗ·ｘｉ）＋ｂ
‖ｗ‖

＝ １
‖ｗ‖

［ｍｉｎ
ｘｉ：ｙｉ＝－１

（ｗ·ｘｉ）＋ｂ ＋

　 ｍｉｎ
ｘｉ：ｙｉ＝＋１

（（ｗ·ｘｉ）＋ｂ）］

＝ ２
‖ｗ‖

（５）

即此时分类间隔等于２／‖ｗ‖，使间隔最大等

价于‖ｗ‖２ 最小，满足式（２）且使１２ ‖ｗ‖
２ 最小的

分类面就是最优分类面，分类面上的训练样本点即
为支持向量．
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使分类间隔最大实际就是对推广能力的控制，
这是ＳＶＭ的核心思想之一．统计学习理论指出，在

Ｎ 维空间中，设样本分布在一个半径为Ｒ的超球范
围内，则满足条件 ‖ｗ‖ ≤Ａ的正则超平面构成的
指示函数集

ｆ（ｘ，ｗ，ｂ）＝ｓｇｎ｛（ｗ·ｘ）＋ｂ｝的ＶＣ维满足下
面的界

ｈ≤ｍｉｎ（［Ｒ２　Ａ２］，Ｎ）＋１ （６）

因此使‖ｗ‖２ 最小就是使ＶＣ维的上界最小，从而
实现ＳＲＭ准则中对函数复杂性的选择．
采用Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子法求解这个具有线性约束

的二次规划问题，即

ｍｉｎ１２ ‖ｗ‖
２

ｓ．ｔ．ｙｉ［（ｗ，ｘｉ）＋ｂ］≥１
ｉ＝１，…，ｎ

（７）

对应的拉格朗日多项式为

ＬＰ ＝ １２ ‖ｗ‖
２－∑

ｎ

ｉ＝１
αｉ［ｙｉ（（ｗ，ｘｉ）＋ｂ）－１］

（８）

式中，αｉ≥０为拉格朗日乘子．由此得到

Ｌ
ｗ＝

ｗ－∑
ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉｘｉ ＝０ （９）

Ｌ
ｂ＝－∑

ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉ ＝０ （１０）

把式（９）、（１０）带入式（８），可以得到上述最优
分类面问题的对偶优化问题，即在约束条件：

∑
ｎ

ｉ＝１
ｙｉαｉ ＝０，αｉ≥０，ｉ＝１，…，ｎ （１１）

下对αｉ求解下列函数的最大值：

Ｑ（ａ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
αｉ－１２∑

ｎ

ｉ，ｊ＝１
αｉαｊｙｉｙｊ（ｘｉ·ｘｊ） （１２）

式中，αｉ为与每个样本对应的Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子．这是
一个不等式约束下二次函数寻优的问题，存在唯一
解．容易证明，解中将只有一部分αｉ不为零，对应的
向量就是支持向量．解上述问题后得到的最优分类
函数是：

ｆ（ｘ）＝ｓｇｎ｛（ｗ＊·ｘｉ）＋ｂ＊｝

＝ｓｇｎ｛∑
ｎ

ｉ＝１
α＊ｉｙｉ（ｘｉ·ｘ）＋ｂ＊｝ （１３）

由于非支持向量的系数为０，式中求和实际上
只对支持向量进行．ｂ＊ 是分类阈值，可以由任意一
个支持向量用式（２）求得．为了计算可靠，也可以对
所有支持向量分别计算ｂ的值，然后求其平均．

３　 分段组合支持向量机数学描述

上一小节已给出线性可分问题的数学描述及求

解推导．这里只给出局部线性可分问题和球形分布
两种情况的数学描述．
局部线性可分问题目标函数由多个线性可分函

数组成．假设有Ｍ 个二分支持向量机，其目标函数
定义如下：

ｍｉｎ１２ ‖ｗ１‖
２＋Ｃ１∑

ｎ１

ｉ＝１
ξ１ｉ，…，ｍｉｎ

１
２ ‖ｗＭ‖

２＋

ＣＭ∑
ｎＭ

ｉ＝１
ξＭｉ （１４）

ｓ．ｔ．ｙｉＦ（ｘｉ）－１＋ξｉ≥０，ξｉ≥０，ｉ＝１，…，ｎ
其中，

Ｆ（ｘ）＝ｓｉｇｎ（ｆ（ｘ））　Ｘ＝｛（ｘｉ，ｙｉ）｝，ｉ＝１，…，ｎ；

ｆｋ（ｘ）＝ｗＴｋ·ｘ＋ｂｋ，ｋ＝１，…，Ｍ．
式中，Ｃ为惩罚因子，控制对错分样本惩罚的程度．ξ
为松弛因子，允许存在错分情况．
其对偶目标函数的推导过程与线性可分情况类

似，这里不再一一细致推导．
球形分布情况的目标函数［７］定义如下：

ｍｉｎ
ａ，Ｒ２，ΔＲ２，ξｉ

ｒＲ２－ΔＲ２＋Ｃ∑
ｎ

ｉ＝１
ξｉ

ｓ．ｔ．‖ａ－ｘｉ‖２ ≤Ｒ２－ΔＲ２＋ξｉ，ｙｉ＝＋１

‖ａ－ｘｉ‖２ ≥Ｒ２＋ΔＲ２－ξｉ，ｙｉ＝－１

ξｉ≥０
（１５）

式中，０≤ｒ≤１为可调节参数，Ｃ为惩罚因子，ξｉ≥０
为松弛因子，△Ｒ２≥０为约束条件．引入拉格朗日乘
子，求解其对偶的目标函数为

ｍａｘ
αｉ，β
－１ｒ∑

ｎ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
αｉαｊｙｉｙｊｘＴｉｘｊ＋∑

ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉｘＴｉｘｉ

ｓ．ｔ．

∑
ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉ ＝ｒ，∑

ｎ

ｉ＝１
αｉ－β＝１，

β≥０，０≤αｉ≤Ｃ，ｉ＝１，…，ｎ
（１６）

４　 分段组合支持向量机算法及实验

４．１　 算法描述
本文算法的详细描述．
Ｓｔｅｐ１　 对所有数据按坐标排序．
Ｓｔｅｐ２　 采用ｋ均值聚类算法求出ｋ 个聚类

７９
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中心．
Ｓｔｅｐ３　 如果ｋ＝２，调用线性可分支持向量机
求解最优超平面，计算该最优平面对测试数据的分
类精度，如果精度符合要求，算法结束，否则转

Ｓｔｅｐ４　 如果ｋ＞２，转Ｓｔｅｐ５．
Ｓｔｅｐ４　ｋ＝２，且满足两个聚类中心距离小于
设定的阈值，两个类别四个象限方向的数据个数均
匀分布，一个类别的数据近似包含在另一个类别数
据内部，调用最小包含最大排除球支持向量机算法
求解最优分类超平面．如果该最优超球面对测试数
据（训练数据的一部分）的分类精度符合要求，转

Ｓｔｅｐ７，否则对这两个子集的数据重新进行２均值聚
类计算，转Ｓｔｅｐ３．
Ｓｔｅｐ５　 对ｋ个聚类中心，重新做类别标记．如
第一个类别有五个聚类中心，则分别标记为ｙ１１，

ｙ１２，…，ｙ１５，同理第二个类别的类别标记为ｙ２１，ｙ２２，
…，ｙ２５．
Ｓｔｅｐ６　 考察每个聚类中心与其相邻聚类中心
的类别是否相异，如果相异调用线性可分支持向量
机求解其支持向量的拉格朗日乘子；如果相同则不
做任何操作．
Ｓｔｅｐ７　 对新的样本或测试样本，计算其与ｋ个
聚类中心的欧氏距离，调用欧氏距离较近的几个点
的分段组合决策目标函数，取目标函数最大值作为
新样本的分类结果．
Ｓｔｅｐ８　 如果对测试样本的分类精度符合要
求，则算法结束．否则取距离最近的两个聚类中心的
数据子集，转Ｓｔｅｐ４重新计算．
４．２　实验描述
为了验证本文算法的有效性，取两组人工数据、

一组实际数据进行验证。第一组数据为了实验结果
的直观性，直接用 Ｍａｔｌａｂ产生模拟数据，如图７所
示，其中，星号代表第一类数据，实心点代表第二类
数据。
由图７可知，这两类数据不是线性可分的，如

果想求解分类平面，可以用ＲＢＦ核函数的方式，只
是计算的代价较高。采用本文的算法先计算聚类中
心，结果如图８所示，之后对每两个相邻相异的类别
计算，就可以计算出直线的分类超平面，计算代价
较小。
第二组数据相对第一组模拟数据复杂一些，虽

然只有两个类别的数据，但是共有１３个子集。原始
数据如图９所示。聚类中心点用叉号特殊标注，如
图１０所示。每两个相邻的聚类，如果类别相异，就

图７　模拟数据集合１

图８　聚类中心线性分类面计算结果

求解其线性可分最优超平面，这里就是直线。由于
相邻类别都用直线作为分类面，支持向量个数也相
对较少。对新的测试样本，首先计算其坐标范围，判
断其属于哪个聚类，调用相应的决策函数计算其类
别，仅需很少的几个支持向量计算，代价较低。

图９　模拟数据集合２

第三组数据为图像分类数据。采集的动物图像
数据集合大小为５　０００幅图片，随机选取８５％用于
训练，１５％用于测试。分类的过程首先计算图像的
方向梯度直方图 ＨＯＧ特征，其中两个图片的计算
结果如图１１所示，然后调用本文算法统计数据规

８９
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图１０　聚类中心及分段线性分类面计算结果

律，选择适当的分段组合支持向量机算法求解。表

１为本文算法与单一的线性支持向量机、ＲＢＲ核函
数支持向量机的对比运算结果，同一方法实验５次，
表中数据为平均值。

表１　不同分类器的平均分类精度

方法 训练时间／ｓ分类精度／％ 支持向量个数／个

线性ＳＶＭ　 ３　５２６　 ４８．３６　 １　２４５

ＲＢＦ非线性ＳＶＭ　 ４　８６２　 ７５．９６　 ３　２６９

本文算法 ３　９２３　 ８３．４５　 ２　３１２

图１１　图片 ＨＯＧ特征计算结果示例

　　由表１中的数据可知，对相同的数据集，由于本
文算法采用分段组合支持向量机，考虑数据集的局
部线性可分性，因此支持向量机数量小于标准的

ＲＢＦ非线性支持向量机算法，训练时间比线性支持
向量机要长，但是测试精度较高。线性支持向量机
虽然训练时间最短，但是分类精度也最低，因此不能
采用简单的线性支持向量机求解。

５　结束语

本文首先分析了二分类问题的数据集合分布规

律，对球形分布数据集合，可以采用最小包含最大排
除球支持向量机求解，确保求得最优分类超平面；对
线性二分可分数据，直接采用线性支持向量机求解；
对局部线性二分可分数据，先计算聚类中心，然后计
算相邻异类聚类中心的分类超平面，对测试样本按
其坐标范围选择合适的支持向量进行分类计算，降
低计算的复杂度，提高分类精度．实验结果验证了算
法的有效性及可行性．尽管本文算法分析了三种情
况的数据分布规律，但由于实际问题可能更复杂，因
此仍需深入探讨总结数据分布规律，采用不同的支
持向量机算法求解．
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