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摘　要　　支持向量机是建立在统计学习理论基础上的一种机器学习方法 , 它通过对支持向量的训练而具有很好的分类推广能力。

但是从训练样本中选取合适的支持向量很困难 , 而对噪音样本的训练会使支持向量机的泛化能力下降。在分析了支持向量的分布

特性和 Voronoi图在特征空间划分的优势后 ,提出一种利用域着色 Voronoi图来选取支持向量的方法。该方法能大量减少训练样本

集中的非支持向量 ,排除孤立噪音样本 ,最终得到一个包含候选支持向量的训练样本集。仿真实验结果说明了该方法的有效性和可

行性。
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0　引　言

统计学习理论是在上个世纪 70年代逐渐发展建立起来的

一门理论 ,它是机器学习的一个重要组成部分。该理论系统地

研究了机器学习的有关问题 , 特别是对有限样本下的统计学习

问题。在统计学习理论创立的同时 , Vapnik等人也在研究如何

构造基于统计学习理论的机器学习算法。 90年代 , Vapnik等人

提出了支持向量机算法(SVM)[ 1] 。该算法主要应用于模式识

别领域。当前 , 把入侵检测看作一个模式识别的问题 , 使用

SVM来进行研究 , 已经成为一种趋势 [ 2 , 3] 。

在支持向量机中 ,计算的复杂度不再取决于空间维数 ,而是

取决于样本数 ,尤其是样本中的支持向量(SV)的数目。 因此 ,

当样本的数量太多的时候 ,训练就需要耗费大量的时间。在实

际的样本获取过程有可能存在噪音 [ 4] 。当样本中含噪时 , SVM

可能会产生过学习的问题 , 使它的泛化能力下降 [ 5] 。这些都是

影响支持向量机应用推广的主要问题。支持向量机利用边界的

少数向量(支持向量)构造一个最优分类超平面 , 那些远离分类

超平面的样本对分类不起作用 [ 6] 。在训练分类器的过程中 ,支

持向量位于样本空间两类的交遇区 [ 7] 。因此 , 通过预先对训练

样本进行筛选 ,选取其中的支持向量 ,剔除掉混杂于其中噪音样

本 ,可以很大地降低计算量 ,提高训练的速度 , 提高训练的效果 ,

获得更好的分类性能。目前 , 对支持向量预选取的一些方法对

噪音样本难以处理 , 相关的阈值等参数要靠经验数据来

设定 [ 4] 。

本文提出一种域着色 Voronoi图方法 RCVM(RegionColored

VoronoidiagramMethod)来预先对样本进行处理。该方法利用

对 Voronoi图中的域进行着色来剔除掉其中可能存在的孤立噪

音样本 , 得到一个基本上只包含支持向量的少量候选样本的集

合 。由于支持向量机只训练候选样本 ,这样可以加快训练速度。

对孤立噪音样本的修剪也降低了噪音样本对向量机分类能力的

干扰 , 提高了训练效果 , 有效地防止了因大量孤立噪音样本混杂

而造成 SVM过学习和泛化能力的减弱。

1　支持向量机

支持向量机是一种在高维特征空间使用线性函数假设空间

的学习系统。根据最优化理论 ,它选择一个合适的学习算法进

行训练。支持向量机寻找一个满足分类要求的最优分类超平

面 ,用这个超平面来对样本数据进行分类。它最大的特点是根
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据 Vapnik风险最小化原则 , 尽量提高学习机的泛化能力。即

SVM通过对少量样本的学习就具有很好的分类推广能力。因

此 ,将 SVM应用到入侵检测中 , 可以保证在先验知识不足的情

况下 ,分类器仍能保持较好的分类正确率 [ 3] , 使得系统有较好

的检测性能。但是 SVM直接训练可能含有噪音的所有样本数

据 ,不但会大量增加计算量 ,而且可能会降低 SVM的泛化能力。

如果能在 SVM训练前对所有样本数据进行一些过滤 , 将其中的

一些噪音和不能影响 SVM分类能力的样本数据排除掉 , 那么 ,

可以很大地提高 SVM的学习速度和效果。

2　支持向量预选取的 RCVM方法

2.1　Voronoi图

Voronoi图也称为泰森多边形。设 pi(i=1, 2, … , n)为二维

欧氏空间(平面)上的 n个点 , 将由 V(pi)= ∩
1≤j≤n, j≠i

{p d(p, pi)

<d(p, pj)}(i=1, 2, … , n)所给出的对平面的分割 ,称为以 pi(i

=1, 2, … , n)为生成元的 Voronoi图 , 通常简称为 Voronoi图 ,其

中 d(p, pi)为 p和 pi之间的 Euclid距离
[ 8] 。

Voronoi图在地理 、气象等许多领域都有广泛的应用。它具

有很多特性 , 这里只列出一些跟本文应用相关的特点。在

Voronoi图中 , 任何一个 Voronoi区域内的点到该区域中心的距

离都比到另外区域中心的距离要小。 Voronoi图根据样本数据

集合中的点在特征空间中的分布特性给出了一种对特征空间的

划分 ,体现了样本数据在空间的局部邻接特性 [ 7] 。 Voronoi图在

特征空间中给每个点划分一个域(大部分都是封闭多边形 , 但

不一定所有的域都是封闭的多边形)。

2.2　域着色 Voronoi图
定义 1　在大量支持向量机的训练样本中 , 只与另一类样

本相邻的噪音样本称为孤立噪音样本。

SVM将待测数据使用超平面分为两类 , 同类样本都是聚集

的 ,只在超平面附近才有两类不同样本相邻。 在大量训练样本

的情况下 ,同类样本能很好地体现其聚集性。 这就是在大量样

本中判断孤立噪音样本的理论依据 。在同类样本聚集的区域

中 ,如果出现了异类的孤立样本 ,那么 ,可以判定这个孤立样本

是孤立噪音样本。进行支持向量的预选取的一个重要原因是因

为训练样本点的数量过大 , 严重地影响了 SVM的训练速度。因

此 ,在极少量样本(如几个 , 十几个)情况下来讨论支持向量的

预选取是没有什么实际意义的 , 也不能在这种条件下来判定孤

立噪音样本。由于 Voronoi图在体现样本数据在空间的局部邻

接特性上具有优势 ,本文将采用 Voronoi图来判断任意两个样本

之间是否相邻。

定义 2　域着色 Voronoi图为一个三元组 G=〈S, C, R〉。

S表示有 n个样本点的训练样本集合 S={e1 , e2 , … , en}。

对于 S中的每个元素 ,都有其类别(class)属性 , 表示为 e
i
.class,

取值为 class first(第一类样本)或者 class second(第二类样

本), 可用 0, 1表示。

C表示 Voronoi图中的颜色 , C={red, blue, null}。 red(红

色)表示着红色的域是选取的有效域 , 域内的训练样本为候选

的训练样本;blue(蓝色)表示着蓝色的域是修剪掉的无效域 ,域

内的训练样本为孤立噪音样本;null(不着色)表示不着色的域

是普通域 ,域内的训练样本不会进入候选训练样本集合。

R表示使用 Voronoi图对 S中的 n个点进行划分后 , 得到的

Voronoi图中包含有训练样本的 n个域的集合 R={r1 , r2 , … ,

rn}, R S。 R中的元素与 S中的元素一一对应。对于 R中的每

个元素 , 即每一个域 , 都有其颜色(color)属性 , 表示为 ri.color∈

C。 ri.color的初始值为 null。用 labors(ri, ColorType)表示与 ri
相邻并且颜色属于 ColorType的域的集合 , labors(ri, ColorType)

 R。

定义在三元组 G=〈S, C, R〉上的函数 num(RegionSet,

ClassType), 返回值为在域集合 RegionSet中 , 域所对应训练样

本的类别属性(class)为 ClassType的样本数量。 则域的颜色

color可用下面的公式表示:

对于  r
i
∈ R

ri.color=

rednum(labors(ri, red‖null), ei.class)>0

　 andnum(labors(ri, red‖null),  ei.class)>0

nullnum(labors(ri, red‖null),  ei.class)=0

bluenum(labors(ri, red‖null‖blue), ei.class)=0

对于任意一个 Voronoi图中的域 , 它的 color由它及其周围

的域对应的训练样本点的 class来决定。当域 ri对应样本点与

ri的相邻域对应的所有样本点的 class都一致时 , ri显然不是处

于两类样本相邻的位置 , 域内的样本不是 SV, 因此 color仍为

null。当域 r
i
对应样本点与 r

i
的相邻域对应的所有样本点的

class都不一致时 , ri内的样本是孤立噪音样本 , 因此 color为

blue。其他情况下 , r
i
既与其它类样本相邻 , 又不是孤立噪音样

本 ,它就是需要寻找的候选训练样本 , 因此 color为 red。需要说

明的是 , 这个公式并不适应于极少量样本 , 这点在定义 1中已经

有说明。

2.3　RCVM方法
RCVM算法在实现过程中 ,虽然要在 Voronoi图构造完成后

才能对其中的域进行着色 ,但是实际上在构造 Voronoi图的过程

中就能得到初步的着色信息。因为训练样本点和域之间存在一

一对应的关系 , 所以可以在实际构造 Voronoi图的同时 , 将样本

和其对应的域之间的信息绑定在一起 , 利用训练样本来记录它

所在的域的颜色信息。因此 ,在下面算法的实现步骤中 , 并不严

格地区分样本与其对应的域 , 所说的样本的颜色和域的颜色具

有相同的含义。在构造完 Voronoi图时 , 根据训练样本中记录的

颜色信息也就得到了初步的 RCV(RegionColoredVoronoidia-

gram)图。然后在此基础上 , 识别并修剪孤立噪音样本 , 得到最

终的 RCV图。

RCVM算法的步骤:

(1)对给定的有限训练样本集 S={e
1
, e

2
, … , e

n
},定义集

合 S上的 Voronoi图着色函数 region paint(ei, ej)。利用填色函

数 region paint(ei, ej)构造 S的 Voronoi图。在构造的过程中 ,

如果 ei和 ej相邻 ,判断 ei和 ej是否是属于同一类的训练样本 ,如

果不是 , 则将 ei和 ej的颜色置为 red。待 Voronoi图构造完成后 ,

根据训练样本中记录的颜色信息就得到了初步的 RCV图。将

red样本存放到待筛选的样本集合中。

(2)假设 V= x1 , x2 , … , xs , xi∈ Si=1, 2, ..., s是通

过(1)和(2)得到的 red样本集。对 V中每一个样本 , 顺时针方

向逐个比较与其相邻的(与其所在域有公共的边)样本。 考查

在所有与它相邻的样本中是否含有与它属于同一类的样本 , 如

果没有 , 则根据定义 1可以判定它为孤立噪音样本 , 将颜色置为

blue。比如 , xi是 V中的一个第一类样本 , 如果与 xi相邻的样本

都是第二类样本。那么 ,根据定义 1,可以判定 xi为孤立噪音样
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本 ,用 blue标记 xi所在的域。

(3)对得到的每一个 blue样本 , 用类似(2)中的方法考查

与 blue样本相邻的所有 red样本。如果被考查的 red样本和与

其相邻的所有 red样本属于同一类 , 就取消被考查的样本的颜

色。比如 , xi是一个属于第一类样本的孤立噪音样本 , xj是一

个与 x
i
相邻的第二类 red样本。判断与 x

j
相邻的 red样本中是

否存在第一类样本 ,如果没有 ,则将 xj的颜色取消。

经过上面的算法 , 得到了最终的 RCV图 , 其中颜色为 red

的少量样本就是最终的候选训练样本 , 其中包含绝大部分的

SV, 甚至全部的 SV, 并裁减掉了部分可能存在的噪音样本。由

上面的算法实现过程可以看出 , RCVM的时间复杂度主要考虑

的是 Voronoi图的构造过程和构造后对孤立噪音样本的修剪过

程。 Voronoi图的构造过程的时间复杂度为 O nlog2 n
[ 9] ,而修

剪过程的时间主要取决于孤立噪音样本点的数量及其周边分布

情况。通常孤立噪音样本点的分布是比较稀疏的 , 多个孤立噪

音样本点的邻域不会重叠 , 此时的时间复杂度为 O n 。并且 ,

在实际的预选取过程中 ,孤立噪音样本点数量是远小于 n的 ,耗

费的时间很少。因此 , RCVM的时间复杂度为 O nlog2n 。

3　仿真试验

仿真实验模拟的样本实例是两类同心圆样本 , x2 +y2 =

r2 。仿真实验的样本集合 S包含 61个二维坐标点 , 随机分布在

x2 +y2 =192的范围内。第一类样本点 16个 ,其中 15个随机均

匀分布在半径为 r∈ [ 0, 10] 的范围内;第二类样本点 45个 ,随

机均匀分布在半径为 r∈ (10, 19)的范围内。并在 r∈ (10, 19)

的范围内人为添加一个第一类样本点。为使其成为孤立噪音样

本点 ,在 r∈ (10, 19)的范围内随机选取一个离其他的第一类

样本点距离足够远的位置。

在下面两个实验图中 ,实心圆点表示的是第一类样本;空心

圆内一点表示的是第二类样本;单向斜线阴影表示的是 red;交

差斜线阴影表示的是 blue;空白表示的是 null。图 1是样本点

原图执行了算法步骤(1)和(2)之后的初步 RCV图。可以从图

1中看到 , 61个样本点被划分到 61个多边形域中 , 每一个点对

应一个多边形域。图 1中共有 31个 red域。在 16个第一类样

本点中有 10个样本点所在域为 red。在 45个第二类样本点中 ,

有 21个样本点所在域为 red。可以清楚地看到 ,两类样本点交

界的域都为 red。 把这些 red域内的样本点加入到候选训练样

本集 V中 , 那么 V中含有 31个样本。

图 1　完成算法步骤(1)和(2)之后的初步 RCV图

图 2是执行完步骤(3)后最终得到的 RCV图。 可以从图 2

中看到 ,在 61个多边形域中 , 共有 28个 red域。在 16个第一类

样本点中有 9个样本点所在域为 red。在 45个第二类样本点

中 ,有 19个样本点所在域为 red。并且 ,右上方有一个第一类样

本点所在域被标记为 blue, 这个第一类样本点就是需要剔除的

孤立噪音样本点。与图 1相比 , 图 2中的 red域进一步减少了 3

个 ,而且识别并标记了一个孤立噪音样本点。最终得到的候选

训练样本集 V包含有 28个样本 , 即图 2中 red域内的样本点。

图 2　完成算法后得到的最终 RCV图

因为原样本数据集合存在噪音 , 在将原样本数据集合 S除

去噪音后得到样本数据集合 S′。选取二次多项式核函数:K(x,

xi)=[ (x, xi)+1]
2来进行试验。用除噪后的样本数据集合 S′

和预选取边界向量集合V分别对非线性可分的两类同心圆样本

进行训练。

得到的实验结果是除噪后样本数据集合 S′和预选取边界

向量集合 V训练后得到相同的支持向量。 这说明经过 RCVM

方法得到的预选取边界向量集合不但去除了原样本数据集合中

存在的孤立噪音样本 , 而且包含了原数据集合中的支持向量。

充分说明了该方法的有效性和可行性。

因为 RCVM方法是在样本数据训练前先进行预选取 , 因

此 ,相对于直接对样本数据进行训练 , 增加了预选取的时间。但

是 ,这个增加的时间相对于由于训练样本数量增加所带来的训

练时间的增长是微不足道的。同时 , RCVM方法的另一个好处

是能排除孤立噪音样本 ,消除了直接训练可能对支持向量机泛

化能力造成的不良影响。

4　结　论

本文根据支持向量和孤立噪音样本的分布特点 , 利用

Voronoi图在样本空间的划分特性 , 提出了一种使用域着色

Voronoi图的支持向量预选取方法 , 即 RCVM方法 。该方法通

过构造域着色 Voronoi图来识别并修剪孤立噪音样本 , 选取在

分类面附近的样本作为训练样本 。从仿真试验中可以看到 ,

该方法能大量地减少训练样本的数量 , 排除孤立噪音样本 , 但

基本不遗漏支持向量。 在处理两类样本混杂严重而造成分类

器过学习和泛化能力减弱的情况时具有很大的优势 。由于训

练样本的减少 , 支持向量机的训练速度得到很大的提高 。因

此 , RCVM方法是一种很有效的支持向量预选取方法。今后的

工作是对该方法作进一步的理论分析和用更多的实际样本数

据进行测试验证 , 同时将该思想应用到实际的基于 SVM的网

络入侵检测中去。 (下转第 105页)
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也可简记为

x(k+1) =x(k) -F′(x(k))-1F(x(k)) (10)

注意对于非线性方程组(9), 其中的四个偏导数分别为:

 f
1
(x

1
, x

2
)

 x1
=x2 +2x1x2

 f1(x1 , x2)
 x2

=x1 -2x2 +x
2
1

 f2(x1 , x2)
 x1

=2x1　
 f2(x1 , x2)
 x2

=2x2 -6

而且当取初始近似 x(0)为  x=(1.5, 1)时 , 迭代公式(10)

收敛 ,于是将其转化为当取初始近似 x(0)为 (0, 0, … , 0)时也收

敛的迭代法:

x(k+1) =x(k) -F′(x(k)+ x)-1F(x(k)+ x)

k=0, 1, 2, … (11)

因此利用 Excel的循环引用只需进行如下操作(注意:为观

察牛顿迭代法(11)对选取不同初始近似值时的收敛情况 , 我们

用两个单元格 A3, A4存放初始近似  x=(1.5, 1)的值):

在 Excel的工作表 Sheet3中:

1)在单元格 A3, A4中分别输入 1.5, 1;

2)在单元格 B1, B2中分别输入公式:=A1 +A3, =A2

+A4;

3)在单元格 C1, D1, E1, C2, D2, E2中分别输入以下公式:

=B2+2＊B1＊B2, =2＊B1, =B1-2＊B2+B1 2,

=2＊B2-6, =B1＊B2-B2 2+B1 2＊B2-5,

=B1 2+B2 2-6＊B2+1

于是单元格区域 B1:E2中的值见图 2所示。

图 2　单元格区域 B1:E2中输入公式后的计算结果

(其中单元格区域 B1:B2中的值为初始近似 x(0) + x的值;

单元格区域 C1:D2中为四个偏导数在 x(0)+ x值的计算公式;

单元格区域 E1:E2中为函数向量在 x(0)+ x值的计算公式)

4)选择单元格区域 A1:A2, 输入公式:

=A1:A2-MMULT(MINVERSE(C1:D2), E1:E2)

(说明:公式中的 MINVERSE为Excel提供的求逆矩阵的函数)

5)按 Ctrl+Shift+Enter键形成数组公式即完成操作。

此时, 单元格区域 A1:A2中的值(0.499999998, -2.48168E

-09)与  x=(1.5, 1)相加 , 也就是单元格区域 B1:B2中的值

(1.999999998, 0.999999996)即为非线性方程组(9)的近似解 ,

与相应的精确解(2, 1)相比 ,显然已具有较高的计算精度 , 并且

满足我们设置的 “最大误差”为 0.0000001的精度要求 。

此外 ,若还要计算选取其它初始近似值时 , 利用 Excel的自

动计算功能 ,牛顿法(11)的收敛情况 , 这将变得更加简单。例

如 ,若要计算取初始近似值为  x=(1, 5)时 ,我们只需将单元格

区域A3:A4中存放的  x修改为(1, 5)即可 , 此时单元格区域 B1:

B2中的值(2.000000001, 4.999999999)即为非线性方程组(9)

的另一个根(2, 5)的近似解。如图 3所示。

图 3　修改单元格 A3, A4的值为 1, 5后 , A1:E2中的数据

4　结　论

开发 Excel的强大计算功能用于求解数值计算问题 [ 4] , 既

不需要设计程序 ,也不需要专门的数学软件 , 而且计算精度控制

方便 、操作简单 , 同时注意到 Excel软件在各类计算机上随处可

见 ,这不仅为课堂教学 , 而且也为解决工程计算问题提供了极大

的便利。
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