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采用划分融合双向控制的粒度支持向量机
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摘    要：粒度支持向量机 (granular support vector machine，GSVM) 引入粒计算的方式对原始数据集进行粒度划分
以提高支持向量机 (support vector machine, SVM) 的学习效率。传统 GSVM 采用静态粒划分机制，即通过提取划
分后数据簇中的代表信息进行模型训练，有效地提升了 SVM 的学习效率，但由于 GSVM 对信息无差别的粒度
划分导致对距离超平面较近的强信息粒提取不足，距离超平面较远的弱信息粒被过多保留，影响了 SVM 的学
习性能。针对这一问题，本文提出了采用划分融合双向控制的粒度支持向量机方法 (division-fusion support vec-
tor machine，DFSVM)。该方法通过动态数据划分融合的方式，选取超平面附近的强信息粒进行深层次的划分，
同时将距离超平面较远的弱信息粒进行选择性融合，以动态地保持训练样本规模的稳定性。通过实验表明，采
用划分融合的方法能够在保证模型训练精度的条件下显著提升 SVM 的学习效率。
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Abstract: Granular support vector machine (GSVM) introduces the method of granular computing to divide the original
dataset; therefore, GSVM improves the efficiency of the support vector machine (SVM). The traditional GSVM adopts
the static granules partitioning mechanism to extract representative information from the divided data clusters for model
training, which  can  effectively  increase  the  learning efficiency of  the  SVM. However,  the  GSVM uses  the  same pro-
cessing way for different information granules, which may lead to a decline in the generalization ability because of two
reasons: (i) No sufficient valid information is extracted from the strong information granules that are close to the hyper-
plane,  and  (ii)  excess  of  the  weak  information  of  granules  far  from the  hyper-plane  is  reserved.  These  all  reduce  the
learning performance of the SVM. To address this problem, this study proposes a division and fusion SVM model based
on  dynamical  granulation,  namely  DFSVM.  With  the  DFSVM,  the  information  from the  strong  information  granules
near the hyper-plane is divided in depth, and weak information from weak information granules far from the hyper-plane
is selectively merged to dynamically maintain the stability of the size of the training samples. The experiments demon-
strate that this model can significantly improve the SVM learning efficiency, ensuring the training precision of the model.
Keywords: support vector machine (SVM); granular support vector machine (GSVM); division; fusion; strong informa-
tion granule; weak information granule; dynamic mechanism; bidirectional control

支持向量机 (support vector machine，SVM) 是
由 Vapnik 等 [1] 提出的基于统计学习理论和结构

风险最小化准则的一种学习策略，在小样本多维
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度的数据分类和回归问题方面表现出了优良的泛

化性能，广泛应用于机器学习、模式识别、模式分

类、图像处理等领域 [2-8]。目前在大规模数据处理

方面，SVM 仍存在一些不足。主要问题是当样本

数 n较大时，会消耗大量的内存空间和运算时间，

严重降低了 SVM 的学习效率，限制了 SVM 在大

规模数据集上的应用。

粒度支持向量机的含义最早由 Tang 等 [9] 提

出，其主要思想是首先构建粒度空间获得一系列

信息粒，然后在每个信息粒上进行 SVM 学习，最

后聚合信息粒上的信息获得最终的决策函数。依

据粒划分方式的不同，衍生出了基于聚类的 GS-
VM、基于分类的 GSVM 以及基于关联规则的

GSVM 等方法 [10-19]。GSVM 采用粒化的方式压缩

数据集的规模，以提高 SVM 的学习效率，而目前

的 GSVM 大都在静态层级进行划分，即只对信息

粒进行有限次的浅层次划分，丢失了大量对分类

起关键作用的样本信息，且冗余信息较多，降低

了模型的性能。尽管已经提出的动态粒度支持向

量机 (dynamic granular support vector machine，
DGSVM)[20]，以及动态支持向量回归机 (dynamic
granular support vector regression，DGSVR)[21]，采用

动态的方式对重要信息粒深层次划分，对无关信

息粒则进行浅层次划分，但 DGSVM 随着粒划分

过程会使数据规模不断增加，使得 SVM 的效率

有所降低。

为了进一步提升 SVM 在大规模数据集上的

应用能力，本文提出了采用划分融合双向控制的

粒度支持向量机方法。在 SVM 分类过程中，对

分类起关键重要的信息分布于超平面附近，称为

强信息区，超平面远端的信息对分类影响较小，

称为弱信息区，本文提出的方法通过对强信息区

的强信息粒进行深度划分，同时融合弱信息区的

弱信息粒，使训练数据始终动态保持在较小规

模。该方法分为两个阶段，首先通过聚类算法对

原始数据集进行初始粒划分，挑选粒中代表信息

组成新的训练集训练得到初始分类超平面，然后

通过迭代划分融合的方式深度划分强信息粒，同

时融合远端弱信息粒。实验表明，该方法能够在

保证模型精度的条件下显著提升 SVM 的学习效率。

1   粒度支持向量机

粒度支持向量机引入粒计算的概念，对复杂

问题进行抽象和简化，以较低的代价来得到问题

的满意近似解。在多种的粒划分方式中，基于聚

类的粒度支持向量机 (clustering-based granular
support vector machine, CGSVM) 是当前研究的热

点之一 [22-25]。CGSVM 通过聚类算法将大规模数

据集分解成多个小规模数据簇，簇内信息具有高

度相似性，而簇间信息相似度较低，挑选出每个

簇中具有代表性的样本信息作为新的训练样本，

整合所有挑选出的样本训练得到新的模型。

G+1 G+2 G+3 G−1 G−2 G−3
G+5

G+6 G−5 G−6

CGSVM 只采用了少量代表样本作为训练

集，有效地加速了 SVM 学习过程。但 CGSVM 本

身也存在一些不足，在 SVM 学习过程中，距离分

类超平面较近的信息对分类起关键作用，而距离

超平面较远的信息几乎不影响模型训练过程。

CGSVM 在数据处理过程中没有区分不同信息粒

对分类的影响程度，对所有信息粒都进行同等层

次的划分，导致对重要信息提取不足且仍存在过

多的冗余信息。如图 1 中，距离超平面较近的

、 、 、 、 、  中包含较多支持向量信息，

对分类起到了关键作用，距离超平面较远的  、

、 、  对分类影响较小。尽管 DGSVM 通过

对超平面附近重要信息粒深度划分，但远端的冗

余信息仍然被保留，在动态划分过程中数据规模

会不断增加，导致训练时间也不断地提高。
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图 1    CGSVM 粒度划分

Fig. 1    CGSVM granular division
 

2   DFSVM 模型

现阶段 CGSVM 通过静态的、浅层次的方式，

对粒划后的信息粒进行无差别的信息提取，导致

对分类起关键作用的信息提取不足且还保留了大

量对分类影响较小的冗余信息。本文提出的方法

采用多层次的划分策略，由于超平面附近的样本

信息有较大概率成为支持向量，距离超平面较远

的样本信息对分类几乎没有影响，因此，DFS-
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VM 采取动态迭代划分的方式，对超平面附近可

能成为支持向量的信息粒深度划分，同时融合距

离超平面较远的冗余信息，不断更新超平面以获

得更多潜在有效的分类信息，该方法能够将训练

集始终固定在一个较小的规模，加速了 SVM 的

训练过程。

2.1    初始粒划分

D = {X,y} ={(x1,y1) (x2,y2), · · · ,
(xe,ye)} ye ∈{1,−1} xe ∈Rl

k

给定原始数据集 ，

， ， ，DFSVM 首先通过聚类算

法将数据集中的正类与负类样本分别划分为  个
粒，通过初始粒划分方式得到新的信息粒集：

D′ = {(G+1 ,G+2 , · · · ,G+k )∩ (G−1 ,G
−
2 , · · · ,G−k )}

Gk

K(x,y) = φ(x)φ(y) N

N

i ui γi

式中：  表示通过划分得到的信息粒。SVM 通过

核函数   将数据映射到   维核空

间，将数据集经过初次划分在  维空间形成的粒

称为超粒，第  个超粒的中心  和半径  为

µi =

ni∑
p=1

φ
(
xp
)

ni
=

1
ni

√√√ ni∑
p=1

n′i∑
q=1

K
(
xp, xq

)
(1)

γi =
max(xl)−min(xs)

2
=

1
2

√
φ(xl)2−2φ (xl)φ (xm)+φ(xm)2 =√

K (xl, xl) −2K (xl , xm)+K (xm, xm)

(2)

φ (xl) φ (xm)

φ (xs) Gi

µi

式中：  和  代表核空间上下边界，超粒半

径通过其平均值衡量，样本   到任意超粒  
中心  的距离可表示为

dis (φ (xs) , µi) =√√√
K (xs, xs)−

2
ni

ni∑
j=1

K
(
xs, xp

)
+

1
ni

2

ni∑
p=1

n′i∑
q=1

K
(
xp, xq

) (3)

G1

G2 · · ·Gk

通过初始粒划分将原始数据集划分为  、

、  个粒，提取每个粒中的代表信息以训练

获得初始分类超平面。

2.2    动态划分融合方法

y WT ·φ(x)

b

β+ β− β+>β−

D′ ⩽ γ/2+β−

通过初始粒划过程获得超平面  =  +
，在 SVM 模型分类过程中，对分类起关键作用

的样本信息主要分布在最大间隔内部以及间隔线

附近，该区域的样本在模型训练过程中会被多次

遍历，而位于超平面相对较远的样本无需过多的

遍历即可将其分类正确。因此，基于以上条件将

样本划分为强信息区与弱信息区。给出两个参数

 和  ，其中  。当样本与超平面之间的距

离满足  时，样本点对分类超平面具有

重要影响，划分为强信息区。同理，样本与超平

D′ ⩾ γ/2+β+

β−

0 γ/2 β+ γ/2 γ

γ

面之间的距离  时，认为样本点对分类

超平面影响较小，划分为弱信息区。其中  可在

 至  之间选取，  可在  至  间选取。强信

息区的信息有较大可能在迭代融合划分过程中成

为支持向量，弱信息区的数据则对分类影响较

小，对强信息粒区域采用划分方式提取分类信

息，对弱信息区采用融合方式减少冗余信息。其

中，超平面最大间隔  为

γ =
2
||W|| (4)

µi针对每个划分好的信息粒，选择中心点  作
为代表点计算该粒到超平面之间的距离，公式如下：

D′ =
WT ·φ+b
||W|| =

n′∑
i=1

αiyik (xi,µi)+b√√ n′∑
i=1

αiyixi

2
(5)

动态划分过程通过衡量粒与超平面之间距离

来选取候选粒进行深度划分。但由于不同粒的大

小、粒内部数据分布等差异，密度较大的粒中信

息分布集中、重叠度大，含有更多潜在成为支持

向量的信息；密度较小的粒中信息分布稀疏，包

含的支持向量信息少。因此，对超平面附近密度

较大的信息粒优先选择在当前迭代过程中划分，

密度相对较小的信息粒可能成为后续划分过程中

的候选粒。为了衡量每个粒的差异程度，给出粒

密度的定义：

ρi =
ni

γi
=

ni√
K (xl, xl) −2K (xl, xm) +K (xm, xm)

(6)

ni i γi i式中：  为第   个粒中的样本数；  为第   个粒的

半径。

G1
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图 2 表示 DFSVM 动态粒划过程，其中  、

 被选为当前最优分类信息粒，  被划分为

、 ，  被划分为  、 。同时将  
和  融合为 ，  和  融合为 
2.3    DFSVM 算法

β+ β−

DFSVM 模型的数据处理过程分为两个阶段：

1) 对原始数据进行初始粒划分，然后通过式 (1)
计算得到每个粒的粒心，将所有粒心作为训练集

训练得到初始分类超平面；2) 利用动态划分融合

的思想，对信息粒不断迭代处理以获得最优分类

超平面。首先通过式 (4) 与参数  、  划分强信

息区与弱信息区，利用式 (5)、(6) 计算这两个区域

内每个粒与超平面的距离和自身的粒密度，挑选

强信息区距超平面较近且粒密度大的粒在当前迭
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代过程进行划分，挑选弱信息区距超平面较远且

粒密度小的粒在当前迭代过程进行融合，用划分

后的超粒代替原始超粒。在该方式下，数据规模

能够保持在较低水平，SVM 的学习效率也得到有

效的提升。
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图 2    动态划分融合过程

Fig. 2    Dynamic division and fusion process
 

本文提出的 DFSVM 针对传统 SVM 无法高

效的处理大规模数据以及 CGSVM 静态划分的不

足进行了改进，探讨的目标是 DFSVM 是否能够

在保证精度损失较少的情况下有效提升 SVM 的

学习效率。本文在不同的参数下做了大量实验，

基本算法描述如下：

算法　采用划分融合双向控制的粒度支持向

量机

D k

m d t

输入　原始数据集 ，初始粒化参数 ，动态

粒化参数 ，迭代粒化参数 ，停止条件 (预先设

定的模型迭代次数)；
输出　划分融合过程得到的模型测试结果集。

D

k G1,G2, · · · ,Gk

1) 用聚类算法将数据集   中每一类划分为

个粒 ；

f ′
2) 将划分后的每个粒中心加入到训练集中训

练得到初始分类超平面 ；

Di ρi

d

m

3) 通过式 (4) 和式 (6) 计算强信息区的信息粒

与超平面的距离  以及粒密度 ，挑选当前需要

划分的  个信息粒，并将这些信息粒分别深度划

分为  个子粒；

Di ρi

d×m

4) 通过式 (4) 和式 (6) 计算弱信息区信息粒、

超平面的距离  与粒密度 ，挑选出当前需要融

合的  个弱信息粒；

5) 将更新后的信息粒代替原信息加入到训练

集并更新分类超平面，同时记录模型测试结果；

t6) 重复 4)~6)，直到满足停止条件 ；
7) 记录模型结果集，算法结束。

o(n3) o(n2) n

传统 SVM 模型训练的时间复杂度和空间复

杂度分别为   和  ，其中   为数据的规模。

SVM 在模型训练过程中，需要存储和计算大规模

的核矩阵，随着数据规模的增长，效率会大大降

低。DFSVM 算法采用动态划分融合双向控制的

方式对数据集进行迭代划分，始终将训练集维持

在较小的规模，提高了模型的学习效率。尽管

DFSVM 在划分过程中会多次训练超平面，但训

练总耗时仍然较少，并进一步改进了 CGSVM 静

态单层划分对重要信息提取不足的缺点，针对于

强信息粒进行信息提取，同时融合冗余的弱信息

粒，降低训练规模的同时提升 CGSVM 的训练精

度。DFSVM 模型在保证较高分类精度的条件

下，有效地提升了模型的学习效率。

3   实验和分析

3.1    实验数据集

本文实验在多个 UCI 数据集和标准数据集上

进行实验，见表 1，SVM 选用高斯核函数，在多种

参数下进行实验。实验在一台 CPU 为 2.50 GHz，
内存 8 GB 计算机上运行，实验平台为 Matlab2016a。
 

  
表 1    实验数据集

Table 1    Experimental data sets
 

数据集 样本总数 训练集 测试集 特征维度 数据比例

banana 8 726 6 982 1 744 2 1:1

thyroid 3 220 2 576 644 5 1:1

image 9 900 7 920 1 980 18 1:1

german 3 000 2 400 600 20 1:1

diabetis 5 360 4 288 1 072 8 1:1

spambase 3 200 2 560 640 57 1:1

splice 15 270 12 216 3 054 60 1:1

kdd-1999 100 000 80 000 20 000 41 1:1
 
 

3.2    动态粒划分结果分析

本文提出的采用划分融合双向控制的粒度支

持向量机模型，在粒划分过程中逐步提取潜在的

支持向量信息，通过信息融合清除掉过多的冗余信

息，提升 SVM 的学习效率。本小节实验验证 DFSVM
粒划分融合过程中对 SVM 泛化能力的影响。
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k

k

d = 1 m = 2

c = 1

g = 1 k′ k′

由于初始参数  决定了动态划分融合阶段的

数据规模，  值过小会导致学习性能的下降，过大

会增加时间消耗，因此对于不同数据集需要选择

合适的参数值，在 3.4.3 节中有相关参数讨论。为

了尽可能观测粒划过程中预测准确率的变化，本

节实验设定迭代粒划参数 ，动态粒化参数 ，

既每次将一个强信息粒划分为 2 个子粒，同时将

远端的两个弱信息粒进行融合，图中初始结果即

为 CGSVM 结果，SVM 惩罚因子  ，高斯核参

数 / (  为特征数)。

从图 3 中可以看出，在对数据集迭代划分融

合过程中，SVM 的分类准确率逐步提高，但不同

数据集的变化情况也存在差异。

实验结果表明本文提出的方法能够充分提取

数据集中的关键信息，有效地提升了模型的学习

效率。在有限次的数据处理过程中，数据分布增

强了对 SVM 的适应性，但随着划分次数增加，数

据分布的改变可能导致 SVM 过拟合化，降低模

型性能，如 spambase 数据显示出迭代次数大于

20 时，准确率有明显下降趋势。实验表明采用划

分融合双向控制的粒度划分方法在一定程度上具

有普适性。
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3.3    模型精度与时间结果分析

针对在迭代过程中模型预测准确率和时间变

化与传统 SVM、CGSVM、DGSVM 进行对比，参

数选取与 4.2 节中实验相同，DGSVM 平均每次划

分数据增量为 4，图 4 为时间对比图，图 5 为准确

率对比图。

图 4 中的实验结果表明，随着迭代次数的增

加，DGSVM 的训练时间增加率快于 DFSVM。实

验在 german、thyroid、spambase 数据集上的预测准

确率没有在有效粒划次数内达到最优，在其他数

据集上都达到了最优值。图 5 中结果表明 DGSVM

的精度达到的峰值要高于 DFSVM，但时间消耗上

要接近 DFSVM 的两倍，且高于传统 SVM 的训练

时间。DGSVM 与 DFSVM 在传统 SVM 基础上通

过数据压缩的方式降低了数据规模，提升了模型

效率，而迭代次数会影响 DGSVM 与 DFSVM 的
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图 3    粒划分过程中精度变化

Fig. 3    Accuracy change during granules division process
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学习效率。DFSVM 通过划分融合的方式动态保

持了数据规模的稳定，而 DGSVM 的数据规模在

划分的过程中不断增大，导致训练时间增加。

DFSVM 在时间上有明显的提升，与 DGSVM 相比

仍然损失了一些精度。

3.4    参数对 DFSVM 的影响

3.4.1   迭代参数与粒划分参数分析

dDFSVM 迭代过程中参数   控制每次划分的

m

h

粒数目，参数   控制每个粒进行深度划分的数

目，其他参数与 3.2 节中设置相同。实验中准确

率、时间和迭代次数分别采用模型训练结果达到

稳定时的平均水平进行对比，见表 2，其中 acc 表

示模型准确率，t 表示所用时间，  表示动态迭代

划分次数。

d m由表 2 中数据可以看出，随着参数 、  的增

大，每次参与划分和融合的数据增多，模型能够
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图 4    不同方法模型训练时间对比

Fig. 4    Comparison of model training time on different methods
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d m

在较少的迭代次数内收敛到最优值。由于数据集

规模与分布的不同，结果存在一定的差异，预测

结果波动范围较小，表明参数 、  在取值较大时

能够降低算法迭代次数，有效缩短模型训练时间。

3.4.2   SVM 模型参数分析

c

g c g

本实验中主要调节 SVM 中参数惩罚因子  

以及高斯核参数 。实验选取不同 、  参数值进

行实验，讨论惩罚因子及核参数对实验结果的影

响，其余参数与 3.2 节中设置相同，模型预测结果

c g c g见图 6， 、  参数取值见表 3。如图 6，参数 、  的
变化影响数据的最优性能，所有数据集都能够通

过惩罚参数和核参数的调节来提高 DFSVM 的性

能，而且大部分数据集在迭代过程中都表现出较

好的稳定性，thyroid、spambase 数据集出现了一些

离群点，但不影响总体结果。

k3.4.3   初始聚类参数 
k动态划分首先要通过初始聚类参数  对数据

进行压缩，压缩过小会因欠拟合而降低模型精
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图 5    不同方法测试精度对比

Fig. 5    Accuracy comparison on different methods
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k

度，压缩过大则可能造成数据冗余而降低模型效

率，因此，本节实验选取不同的参数   进行了实

验分析，其他参数与 3.2 节中设置相同，测试结果

见图 7。
k

k

由于不同数据集规模和分布差异，参数   的
选取也不同。从图 7 中可以看出，  值在一定范

围内增加会使模型准确率有所提升，在 splice 和

k

k k

k

k

k

german 数据结果中，不同的参数  对应的曲线具

有明显差异性，但对于 diabetis 和 image 数据集，

参数   存在相对最优值，即   高于某一值后对模

型结果提升不明显。当  值较小时，甚至会显著

降低模型性能，如 german 数据集在   取 100 时，

结果变差。实验表明，  值的选取对模型结果有

一定的影响。
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d m表 2   迭代参数  与粒划参数  实验结果

d mTable 2    The result on iteration parameter  and dividing parameter 
 

数据集
d=1，m=2 d=2，m=2 d=2，m=3 d=3，m=3

acc t/s h acc t/s h acc t/s h acc t/s h

banana 89.250 0.253 4 50 89.318 0.112 6 25 88.513 0.079 2 16 89.341 0.052 0 10

diabetis 83.675 0.425 0 50 83.731 0.449 6 45 82.603 0.223 6 25 82.425 0.184 0 20

german 82.356 0.536 4 50 82.210 0.309 4 30 81.000 0.151 4 15 81.600 0.098 2 10

image 93.269 1.202 6 85 93.275 0.760 0 55 92.865 0.324 0 25 93.061 0.124 0 10

spambase 74.219 0.681 0 20 73.344 0.601 0 15 73.031 0.304 0 10 74.031 0.300 2 10

splice 93.863 12.384 120 94.353 7.608 4 80 94.357 7.085 8 70 94.178 6.322 4 60

thyroid 98.294 0.255 0 80 98.217 0.116 8 35 98.012 0.120 0 35 98.509 0.065 8 20

kdd-1999 99.520 15.350 0 60 99.660 6.230 0 30 99.645 7.180 0 30 99.630 4.651 0 20
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c g图 6    惩罚因子  与高斯核参数  的影响

c gFig. 6    The effect of cost parameter  and RBF kernel parameter 

 

95

94

93

92

91

90

89

准
确

率
/%

粒划分次数
0 4020 60 1003010 50 908070

(a) splice

k=300
k=400
k=500
k=600

准
确

率
/%

85

80

75

70

粒划分次数
4020 3010 504525 35150 5

(b) german

k=100
k=150
k=200
k=250

 

 

表 3   SVM 模型参数取值

Table 3    The value of the SVM model parameters
 

编号
banana diabetis german image spambase splice thyroid kdd-1999

c g c g c g c g c g c g c g c g

1 1 1/2 1 1/8 1 1/20 1 1/18 1 1/57 1 1/60 1 1/5 1 1/41

2 2 1/2 2 1/8 2 1/20 2 1/18 2 1/57 2 1/60 2 1/5 1/2 1/41

3 1 1 1 1/4 1 1/10 1 1/9 1 1/25 1 1/100 1 1/2.5 1 1/20

4 2 1 2 1/4 2 1/10 2 1/9 2 1/25 2 1/100 2 1/2.5 1/2 1/20
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4   结束语

本文在动态粒度支持向量机的基础上结合划

分与融合的思想，扩展了 SVM 在大规模数据集

上应用的能力，通过多种参数共同调节，能够保

证在精度损失较小的情况下，提升 SVM 的学习

效率。但在采用划分与融合的思想在数据处理过

程中可能会改变数据集的分布，限制了数据迭代

划分次数，参数调节也增加了模型的复杂度。在

未来的工作中，会继续针对该模型在实际应用问

题中进行探讨，在简化模型的同时保证模型的泛

化性能。
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k图 7    初始聚类参数  对测试结果的影响

kFig. 7    The effect of initial clustering parameter  on the experiment
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