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一种有效的大规模数据的分类方法

张艳宁1 ,赵荣椿1 ,梁 　怡2

(11 西北工业大学 756 信箱 ,陕西西安 710072 ;21 香港沙田香港中文大学地理系 ,香港)

　　摘 　要 : 　本文提出了一种基于自组织特征映射神经网络 (SOM) 和支撑矢量机 (SVM) 相结合的复杂模式的大规

模数据的分类方法. 该方法首先利用自组织特征映射神经网络对待识目标进行聚类 ,然后应用支撑矢量机方法对其进

行分类识别. 通过对复杂异或 (XOR)分类问题 ,以及实际的 Iris 和 Appendicitis 数据分类问题等的分类实验 ,且与仅用支

撑矢量机的分类方法比较 ,结果表明 ,本文提出的方法对复杂模式的大规模数据的分类识别问题具有较好的效果 ,且

训练时间大幅度减小.
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Abstract : 　An efficient target recognition method for large scale data is proposed in this paper ,which is based on self2organizing

map (SOM) neural network and support vector machines (SVMs) . The target data set is divided into clusters by SOM first. Then ,the

support vector machines are applied to classify targets. The new method is used to classify the complex XOR problem ,Iris and Appen2
dicitis data ,and the experimental results show that the new method can obtain better recognition results for the complex pattern classifi2
cation of large scale data ,and the trainning time is shorter than that by using the support vector machine method only.
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1 　引言
　　目前 ,随着计算机、网络以及通讯技术的发展 ,针对大规

模数据的模式分类识别问题日益受到了人们的重视. 模式分

类的方法有很多 ,例如 :统计模式分类法、结构法、分类树以及

神经网络等 ,但对于高维和海量分类识别问题 ,以及没有先验

知识的情况下 ,这些方法都难以得到满意的结果 [1 ] . 传统的神

经网络方法由于对数据的过拟合 ,而导致其推广能力的下降.

如果克服了过拟合的缺点 ,神经网络的推广能力将会得到大

大提高. 最近 ,一些应用表明支撑矢量机方法显示出较传统方

法包括神经网络方法更好的推广能力 [2 ,3 ] . 支撑矢量机是由

Vapnik 和他的研究组提出的一种新的模式识别技术 [2 ,4 ,5 ] . 它

来源于在两类中具有最大区间的最优超平面具有最好推广能

力的思想. 在支撑矢量机中输入矢量被非线性地映射到高维

特征空间中 ,在新的空间中 ,一个线性决策面的建立将导致原

始输入空间中一个非线性决策面的产生. 在研究中我们发现 ,

对于复杂高维大规模模式识别问题 ,支撑矢量机方法的训练

时间较长. 针对这一问题 ,基于降低问题复杂度的考虑 ,我们

提出了基于自组织特征映射神经网络 (SOM) 和支撑矢量机

(SVM)方法相结合的模式分类识别方法.

2 　自组织特征映射神经网络和支撑矢量机

211 　自组织特征映射神经网络( SOM)

SOM是一种基于非监督和竞争学习的人工神经网络模

型[3 ] ,它可实现高维输入空间到二维格状神经元空间的映射 ,

其中每一个神经元可代表一种模式分布. 因此 , SOM可用于复

杂的高维数据聚类分析.

SOM网络结构为一单层的前馈网络 ,包含一输入和激活

层. 激活层由一些神经元在一二维平面上排列组成. SOM具有

训练和分类两种状态. 当输入矢量与某个连接输出神经元和

输入神经元的权值的欧氏距离最小时 ,该输出神经元被激活 ,

并作为网络的输出 ,此时该连接权被修正为和输入矢量更接

近 ,而该输出神经元也被称为竞争获胜神经元. 相应邻域连接

权值也得到修改 ,直至网络达到终止条件. 邻域函数、学习速

率和终止条件都随具体问题而定. SOM 的训练步骤参见参考

文献[3 ].

收稿日期 :2001208217 ;修回日期 :2002202217

基金项目 :航空基础研究基金 (No100F53050) ;雷达信号处理重点实验室基金 (No12000JS0114111HK0311) ;陕西省自然科学基金 (No12001cs1102)

　
第 10 期

2002 年 10 月
电　　子　　学　　报

ACTA ELECTRONICA SINICA
Vol . 30 　No. 10

Oct . 　2002
　



© 1994-2010 China Academic Journal Electronic Publishing House. All rights reserved.    http://www.cnki.net

212 　支撑矢量机( SVM)

由于大多实际模式识别问题是非线性可分的 ,这里只介

绍解决非线性可分问题的支撑矢量机方法. 考虑一个两类模

式的识别问题 ,假设训练集为 :{ ( Xi , di ) } N
i = 1 , Xi ∈R m 是对应

与第 i 个样本的输入模式 , di ∈{ - 1 , + 1}是对应与第 i 个样

本的期望输出 , N 为训练样本数. 非线性支撑矢量机首先进行

非线性映射 <: R m →R m
1 ,设{ <j ( X) } m

1j = 1为输入空间 R m 到输

出空间 R m
1的一组非线性变换 ,则该映射可由下式表示 :

Φ( X) = [ <1 ( X) , <2 ( X) , ⋯, <m
1

( X) ] T (1)

一个支撑矢量机可以训练来构成一个超平面 WTΦ( X) + b = 0

使得其分离区间最大[4 ] . 式中 W、b 为可通过训练求得. 应用

Lagrange 乘子法 ,该超平面可被表示成 :

∑
N

i =1

αidiΦT ( Xi)Φ( X) = 0 (2)

这里变量αi 是 Lagrange 乘子. 这些αi 可从求解下列问题得

到[4 ] :

maximize : Q (α) = ∑
N

i =1

αi -
1
2 ∑

N

i =1

αiαjdi dj K( xi , xj) (3)

满足约束 : ∑
N

i =1

αidi = 0 ,0 ≤αi ≤C 且 i = 1 ,2 , ⋯, N . 这里 C 是

一个常数. 该参数值可经验地取 10. K( Xi , Xj) 是核内积 ,定义

为 :

K( Xi , Xj) =ΦT ( Xi)Φ( Xj) (4)

这里我们应用一个高斯核函数定义为 :

K( x , y) = exp -
( x - y) 2

2σ2 (5)

从 Kuhn2Tuker 条件[4 ]可以看出 ,仅仅位于决策边界的训练样

本 ,相应的 Lagrange 乘子才为非零. 可以看出 ,只有这些被称

作支撑矢量的样本 ,才影响着超平面的建立.

因此 ,决策函数可由下式获得 [4 ] :

f ( x) = sgn ∑
N

i =1

αidi K( xi , x) + b (6)

3 　基于 SOM 和 SVM 的模式分类识别方法

　　在利用 SVMs 对实际复杂大规模数据进行分类识别研究

时 ,其训练时间较长 ,当复杂度达到较高程度时 ,其所需训练

时间将给实际应用带来很大困难. 如果能适当降低问题复杂

度 ,则这一问题可得到一定程度的解决.

为了分析简单起见 ,这里以二类识别问题为例 ,多类识别

问题可以此类推. 一、二类识别问题 :特征矢量维数为 m ,类

别数为 2 ,则可描述为寻找一映射 : f : Rm →R2 , Y = f ( X) ,其中

X < Rm , Y < R2 . X 可被划分为空间子集 : X = X1 ∪X2 ∪⋯∪

XN ,其中 Xi ∩Xj = < , j = 1 ,2 , ⋯N ;因此 , Y 可被描述为子集的

集合 : Y = Y1 ∪Y2 ∪, ⋯∪YN . ,则映射 f 可分解为一个映射

组 :

f1 : Rm →R2 　Y1 = f1 ( X1)

f2 : Rm →R2 　Y2 = f2 ( X2)

⋯⋯

fN : Rm →R2 　YN = fN ( XN)

(7)

这里 f i , i = 1 ,2 , ⋯, n 表示一个二类识别映射. 分解后映射组

中每一 f i 的复杂度远小于分解前映射 f . 显然 ,寻找映射 f 就

等于寻找映射 f i , i = 1 ,2 , ⋯N. 该方法包含两个步骤 :将数据

集划分为空间子集 ,以及实现子映射 f i .

该方法的思想是 ,先用某种方法对数据集进行初分类 ,将

其划分为空间子集 ,然后再利用某种分类识别方法对各子集

进行分类识别.

通过第二节和第三节的分析 ,我们知道 :SOM可对数据集

进行聚类分析 , 其结果可获得数据集的各种模式的子集 ;

SVMs 是较传统模式识别方法具有更好的适应和推广能力. 基

于以上思想和分析 ,本文提出了基于 SOM 和 SVMs 相结合的

大规模数据目标识别方法. 该方法的思想是 :在对目标进行特

征提取 ,形成特征矢量数据集后 ,利用 SOM 方法对数据集进

行划分 ,即对目标特征矢量数据集进行聚类 ,从而将目标特征

空间划分为有一定聚类中心的子集 ,子集数可根据具体问题

初步估计. 也就是说 ,首先将目标特征空间的复杂度适当降

低 ,然后应用 SVMs 实现子映射 ,即对各子集再作进一步的分

类识别 ,这样既可以减少 SVM 的训练时间 ,又可以保持其识

别效果好的优点.

4 　仿真实验和实际数据分类识别

　　本节中我们将利用本文提出的方法和支撑矢量机方法 ,

针对大规模数据复杂异或分类识别计算机仿真数据 ,以及实

际的分类识别数据 ( Iris 和 Appenicitis 数据) 进行分类识别实

验. 在实际分类识别实验中 ,在训练时 ,我们在数据集中均匀

抽取训练数据 ,即可保证训练数据中的各子集和检验数据中

的各子集分布相同.

411 　复杂异或分类问题仿真实验

实际复杂的模式分类问题往往含有如下特点 :非线性可

分和不同类别数据混叠在一起. 考虑到这一特点 ,我们用计算

机随机产生一个两类复杂异或数据集 ,数据分布如图 1 所示.

该数据集由 25 个小区域组成 ,每个小区域共含数据 100 个 ,

单纯的第一类和第二类数据分别共有 5 和 4 个小区域 ,两类

数据混叠区域共有 16 个. 该数据集包含两类 ,2 个特征 ,每类

　图 1 　复杂异或两类分类问题

分布图示

数据分别包括 1300 和 1200 个

数据. 我们将数据集分为两

组 ,一组用于训练 , 一组用于

检验. 训练集两类数据个数分

别为 650 和 600 , 检验集中两

类数据个数分别为 650 和

600.

我们利用本文提出的方法和支撑矢量机方法分别对两组

数据进行训练和检验 ,检

验结果见表 1. 其中自

组织特征映射神经网络

结构为 :输入层 2 个神

经元 ,输出层 4 ×5 个神

经元.

表 1 　复杂 XOR 检验集识别结果

SVM方法 本文方法

正确识别率 ( %) 64196 66196

训练时间 (秒) 11631418 82

　　从表 1 可以看出 :基于自组织特征映射神经网络和支撑
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矢量机相结合的方法是解决复杂大规模数据目标识别问题的

一个有效方法 ,该方法较单独使用支撑矢量机方法的训练时

间大大减小.

412 　实际数据分类识别实验

这里 ,我们将本文提出的方法应用于著名的 Iris 和 Ap2
pendicitis 数据分类识别问题.

数据特征性如下 :

Iris 数据 :3 类 ,4 个特征 ,每类 50 个数据 ;

Appendicitis 数据 :2 类 ,7 个特征 ,106 个数据 (其中第一类

85 个数据 ,第一、二类 21 个数据) .

我们利用本文提出的方法和支撑矢量机方法分别对两种

数据进行训练和检验 ,检验结果见表 2. 其中自组织特征映射

神经网络结构为 :输入层神经元数与其特征矢量维数相同 ,输

出层 3 ×4 个神经元 .

从表 1 和表 2 可以看出 :基于自组织特征映射神经网络

和支撑矢量机相结合的方法是解决复杂大规模数据目标识别

问题的一个有效方法 ,该方法较单独使用支撑矢量机方法的

训练时间大大减小 ,且识别结果较好.

表 2 　Iris 和 Appendicitis 数据实验结果

SVM方法 本文方法

Iris Appendicitis Iris Appendicitis

错误识别率 ( %) 410 25118 210 11118

训练时间 (秒) 5612 6813 813 1211

5 　结论

　　本文提出了一种基于自组织特征映射神经网络和支撑矢

量机相结合的用于大规模数据的复杂模式的分类方法 . 该方

法首先利用自组织特征映射神经网络对待识目标进行聚类 ,

然后应用支撑矢量机方法对其进行分类识别. 通过对复杂异

或分类问题 ,以及实际的 Iris 和 Appendicitis 数据分类问题的

分类识别实验 ,与仅用支撑矢量机的方法进行比较 ,结果表

明 ,这一方法对大规模数据的复杂模式分类问题具有较好的

分类识别效果 ,且训练时间较单独使用支撑矢量机方法大大

减小.
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