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基于NSVM的核空间训练数据减少方法 
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【摘要】针对核空间中大数据集的计算代价高问题，提出用NSVM方法减少分类器的训练数据。先用NSVM、核主成分

分析(KPCA)和贪婪KPCA分别从全部训练数据中提取训练分类器的子集；再用子集训练分类器，并用训练和测试数据的错分
率对分类结果进行评价。在两个数据集和两种分类器中，用KPCA提取的子集训练的分类器的分类性能弱于NSVM和贪婪
KPCA，但用贪婪KPCA提取的子集训练的分类器的泛化能力弱于NSVM。仿真结果表明，用NSVM方法提取的子集训练的分
类器，不仅保证了分类器的泛化能力，也降低了分类算法的计算复杂度。 
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Abstract  Aiming at the high computational cost issue for large data sets in kernel space, the non-linear 

support vector machine (NSVM) is proposed to reduce training data of classifier. First, a subset of training 
classifier is extracted from full training data by using NSVM, kernel principal component analysis (KPCA), and 
greedy kernel principal component analysis (GKPCA), respectively. Then, the classifier is trained by those subsets, 
respectively. Finally, the classification results are evaluated by the error rate of the training and test data. The 
classification performance of the classifier trained by the subsets from the KPCA method is inferior to those of 
from the NSVM and the GKPCA methods, but the generalization of the classifier trained by the subset from the 
GKPCA method is inferior to those of from the NSVM method for two data sets through two the classifiers. 
Simulation results indicate that the classifier trained by the subset from the NSVM method not only ensures the 
generalization ability of classifier, but also reduces the computational complexity of the classification algorithm.  
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近十年来，核空间理论(简称核理论)迅速成为模

式识别和机器学习领域的一个重要分支。核理论采

用核技巧，通过非线性函数 将原始数据空间的数

据集 1 2{ , , , } q
n X x x x R 映射到特征空间H ，再

在特征空间H 中进行其线性变换。根据核理论，已

有的线性理论算法可以通过核技巧扩展其非线性理

论算法[1-2]。如非线性SVM和广义判别分析等都是通

过核技巧进行非线性扩展而得到的，这些核方法显

示了很强的非线性处理能力[3-4]。由于核方法要存储

大小为 n n 的核矩阵 K ， n为数据集的样本数目。

当样本数 n 很大时，核矩阵的存储空间的开销急剧

增加，算法的计算复杂度也急剧上升，使问题很可

能无法求解。因此，在核空间中，对大数据集有必

要对分类器的训练数据进行减少[5]。文献[6]提出了

贪婪核主成分分析(GKPCA)，从训练数据中选择子

集，用子集代替全部训练数据，其中，子集是在核

空间中具有 小表示误差的样本。文献[7-8]应用

GKPCA分别对减少分类器的训练数据和人体运动

数据去噪等问题进行了详细的研究。文献[9]提出用

核主成分分析(KPCA)[10]从样本对降维的贡献大小

选择样本子集。由于GKPCA和KPCA是无监督方法，

不能考虑已存在的类别信息(监督信息)，因此，提取

的子集不一定适合于训练分类器模型。为了更好地

利用已有的类别信息，本文提出了用NSVM方法提
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取子集代替全部训练数据，训练分类器，以减少训

练分类器的数据。 

1  NSVM减少分类器的训练数据 

NSVM[11]是线性SVM通过核理论扩展而形成

的，其基本思想是通过非线性变换将输入变量 x转
化到某个高维空间中，然后在变换空间求 优分 
类面。给定训练数据集 1 1 2 2{( , ), ( , ), ,XY y yT x x   

( , )}n nyx ，其中， q
i x R ， iy 为样本 ix 的类别，并

且 iy Y   {1,2, , }c 。对NSVM方法，其分类函数

和目标函数都只涉及训练样本间的点积 ( )i jx x 。

NSVM通过非线性映射 : q Φ R H将输入空间映射

到高维的特征空间H 中，当在H 中构造分类超平面

时 ， NSVM 方 法 仅 使 用 空 间 中 的 点 积 运 算

( ) ( )i jΦ x Φ x ，而没有单独出现 ( )iΦ x 的形式。由泛

函理论可知，满足Mercer定理的函数都可以作为核

函数 ( , )i jK x x ，这些核函数对应着某一高维特征空

间 H 中的点积运算 ( , )i j K x x ( ) ( )i jΦ x Φ x ，而这

种运算可以通过原数据空间中的函数实现，如径向

基核函数、多项式核函数、感知器核函数和样条核

函数等[11]。根据以上原理，对非线性分类，构造

优分类超平面问题转换成如下的二次规划问题： 
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式中，C 为正则化常量，其值越高对错误的惩罚越

重； ξ 是一个用于放宽约束条件的松弛项。 

式(1)的 优解为拉格朗日函数的鞍点，即有： 
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式中， 0≥α 为拉格朗日乘子。 

根据Karush-Kuhn-Tucker(KKT)定理 [12]可得以

下的定理： 

定理  1 (KKT定理 )  给定一个定义在凸域
qΩ  R 上的 优化问题，则有： 
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式中， 1f C 是凸的，并且 ig 和 ih 是仿射函数。一

般地，一个点 *w 是 优点的充要条件是存在 *α 和
*β 满足，则有： 
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因此，根据KKT定理，式(2)的 优解满足以下条件： 
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将式(3)代入式(1)，可得： 
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因此，在式(1)中构造 优分类超平面问题转换

成式(4)的二次规划性问题，即式(4)是式(1)的对偶形

式。在式(4)中，对应非零拉格朗日乘子 i 的样本称

为支持向量，它们是构造 优分类超平面的样本，

也是 难被分类的样本。这些支持向量包括了构造

分类超平面的所有必要信息，即如果在数据集中去

掉所有非支持向量的样本，那么用剩余的样本(即支

持向量)仍可以构造出与原数据相同的分类超平 

面[12]。这可以从对偶问题中求出，因为去除非支持

向量的行和列，对剩余的子矩阵仍有相同的 优问

题。因此， 优解保持不变。 
定理  2[12]  考虑一个压缩方案。对 ( , )i iy x  

{ 1,1} 上的任意概率分布 D 、大小为 d 的压缩集定

义，假设在 n 个随机样本 1 1{( , ), , ( , ),XY i iy yT x x  

, ( , )}n nyx 上的误差以概率1  不大于，则有： 

1
err( ) ln ln

D

en n
f d

n d d 
    

≤  

式中，d 为VC(Vapnik和Chervonenkis)维，在本文中

是支持向量的个数。 

根据定理2可知， 大间隔超平面是一个压缩方
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案，只要给定了支持向量，就能重构相同的分类超

平面。鉴于此，本文用支持向量代替原始训练数据

集 XYT ，训练分类器模型，以减少训练分类器的数

据 。 假 设 支 持 向 量 集 为 1 1{( , ),s
XY yT x s

XY T  

1 1 2 2{( , ), ( , ), ,y yx x  ( , )}
sv svn ny x XYT ，其中 svn 是支

持向量的个数。 

标准的NSVM是求解两类问题，为了求解多类

问题，本文通过一对多分解方法[13]把NSVM扩展到

能求解多类问题，其分类函数为： 

1

( ) ( )
n

i i i
i

f y b


 
   
 
x K x x         (5) 

2  实验结果及分析 

2.1  实验数据 

实验选取了两个数据集：UCI机器学习数据库

的数据集 IRIS[14]和一幅遥感图像数据。算法用

MATLAB和C语言混合编程实现。遥感数据来至于3

个波段(B3、B2和B1)的北京一号小卫星的多光谱图

像，其中B3、B2和B1分别表示近红外、红和绿波段。

成像时间为2007年9月14日11:30:29～11:34:59，图像

大小为128×128像元。数据集IRIS的样本数为150个，

样本类别数为3，属性数为4，训练数据和测试数据

分别选取90和60个；遥感数据的样本数为16 384个，

样本类别数为3，属性数为3，训练数据和测试数据

各选取600个。北京一号小卫星按B3、B2和B1组合的

伪彩色图像如图1所示。 

 
图1  北京一号小卫星按B3、B2和B1组合的伪彩色图像 

2.2  实验的流程 

为了检验NSVM减少分类器的训练数据的有效

性，本文与用GKPCA[6]和KPCA[9]提取的子集分别训

练分类器，以进行对比验证。几种方法提取子集和

训练分类器的流程图如图2所示。 

在图2中，给定数据集 1 2{ , , , } q
n X x x x R ，

通过下式获得归一化数据，其目的是平衡不同范围

的属性值对分类产生的影响，则有： 
( ) /         1,2, , ,   1,2 ,jp jp p px x μ σ j n p q       

(6) 
式中， jpx 表示第 j 个样本 jx 的第 p 个特征值；
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图2  提取子集和训练分类器的流程图 

2.3  训练数据减少的结果 

通过 5-重交叉验证法[15]可得，几种方法的参数

和提取的子集数据的个数如表 1 所示。 

表1  几种方法的参数和提取的子集数据个数 

数据集 
NSVM GKPCA[6] KPCA[9] 

 C 子集数据  子集数据  子集数据

IRIS 1 10 30 3 22 1 30 

遥感数据 10 100 56 40 55 10 60 

 
核 函 数 都 选 取 径 向 基 核 函 数 ( , )i j K x x  

2 2
/exp( || || )i j  x x ， 为核参数；NSVM 方法 

还需要确定其正则化参数C 。几种方法分别从IRIS

和遥感数据的训练数据中选取子集数据，其分布图

如图3所示，o表示子集数据。用NSVM方法提取的子

集分别如图3a和图3d所示，其子集主要分布在各类

数据的边界；用GKPCA提取的子集分别如图3b和图

3e所示，其子集在各类数据中较为分散；用KPCA

提取的子集分别如图3c和图3f所示，其子集主要分

布在各类数据的中心地带。 
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图3  几种方法分别从IRIS和遥感数据的训 

练数据中选取的子集分布图 

2.4  分类性能的评价 

用NSVM、GKPCA[6]和KPCA[9]提取的子集分别

训练K- 近邻 (K-nearest neighbours，KNN)[15]和

NSVM分类器。对K-近邻分类器，用欧氏距离作为

样本之间距离的度量函数，参数 9K  ；NSVM分类

时的参数与其提取子集时相同。几种方法的遥感图

像分类图如图4所示。 
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g. NSVM+KPCA               h. NSVM+全部训练数据 

图4  几种方法的遥感图像的分类图 

几种方法对IRIS数据和遥感数据提取的子集训

练的分类器的分类结果分别如表2和表3所示。实验

选取两种分类器，主要检验提取的子集对不同分类

器的影响。测试数据的错分率反映出分类器对未知

样本(即未参与训练分类器的样本)不能做出正确分

类的能力，其值越大表示分类器的泛化能力越弱。 

表2  几种方法对IRIS数据的分类结果 
分类

方法

训练分类器 
数据 

训练数据 
错分率/(%) 

测试数据 
错分率/(%) 

训练分类器

时间/(×103s)

KNN

支持向量 2.2 1.7 3.8 
GKPCA提取子集 3.3 1.7 3.8 
KPCA提取子集 4.4 6.7 4.0 
全部训练数据 2.2 3.3 8.1 

     

NSVM

支持向量 1.1 1.7 3.7 
GKPCA提取子集 4.4 3.7 2.3 
KPCA提取子集 8.9 10.0 3.5 
全部训练数据 1.1 5.0 7.9 

表3  几种方法对遥感数据的分类结果 
分类 
方法 

训练分类器 
数据 

训练数据 
错分率/(%) 

测试数据 
错分率/(%) 

训练分类器

时间/(×103s)

KNN 

支持向量 3.8 8.3 5.5 
GKPCA提取子集 4.3 9.0 5.2 
KPCA提取子集 5.2 14.3 5.7 
全部训练数据 4.2 8.5 10.7 

     

NSVM

支持向量 3.7 8.4 3.7 
GKPCA提取子集 4.1 8.7 3.9 
KPCA提取子集 5.9 18.4 4.4 
全部训练数据 4.6 8.8 7.2 

 

对一大一小这两个数据集和两种分类器，用4

种训练数据(全部训练数据、NSVM提取的子集、 

GKPCA提取的子集、KPCA提取的子集)分别训练分

类器。仿真结果表明，用NSVM、GKPCA和全部数

据提取的子集分别训练的分类器，它们的分类结果
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基本相同，但全部数据训练分类器的泛化能力弱于

NSVM和GKPCA提取的子集分别训练的分类器；用

KPCA提取的子集训练的分类器的分类结果弱于

NSVM和GKPCA，但用GKPCA提取的子集训练的分

类器的泛化能力弱于NSVM。实际上，从图3的训练

数据的子集分布图，也呈现出用NSVM和GKPCA提

取的子集近似原始训练数据比用KPCA方法更合理。 

3  结  论 

针对核空间中大数据集的计算代价高问题，本

文提出了用NSVM的支持向量代替全部训练数据训

练分类器模型，以减少训练分类器的数据。为了检

验本文方法的性能，与核空间中的其他两种提取子

集方法GKPCA和KPCA进行了对比实验。结果表明，

在两个数据集和两种分类器上，用KPCA提取的子集

训练的分类器的分类性能弱于NSVM和GKPCA，但

用GKPCA提取的子集训练的分类器的泛化能力弱

于NSVM。因此，用NSVM方法提取训练数据的支

持向量代替原始训练数据，训练分类器，不仅保证

了分类器的泛化能力，而且也减少了训练分类器的

数据，缩短了训练分类器的时间，也降低了分类算

法的计算复杂度。 
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