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SVM2 KNN分类器———一种提高 SVM分类精度的新方法
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(11中国科技大学研究生院 (北京)计算机教学部 ,北京 100039 ;21中国科学院计算技术研究所智能信息处理实验室 ,北京 100080)

　　摘　要 : 　本文提出了一种将支持向量机分类和最近邻分类相结合的方法 ,形成了一种新的分类器.首先对支持

向量机进行分析可以看出它作为分类器实际相当于每类只选一个代表点的最近邻分类器 ,同时在对支持向量机分类

时出错样本点的分布进行研究的基础上 ,在分类阶段计算待识别样本和最优分类超平面的距离 ,如果距离差大于给定

阈值直接应用支持向量机分类 ,否则代入以每类的所有的支持向量作为代表点的 K近邻分类.数值实验证明了使用

支持向量机结合最近邻分类的分类器分类比单独使用支持向量机分类具有更高的分类准确率 ,同时可以较好地解决

应用支持向量机分类时核函数参数的选择问题.
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SVM2 KNN Cla ssifier———A New Method of Improving the Accuracy of SVM Cla ssifier
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Abstract :　A new algorithm that combined Support Vector Machine (SVM) with K Nearest neighbour ( KNN) is presented and

it comes into being a new classifier. The classifier based on taking SVM as a 1NN classifier in which only one representative point is

selected for each class. In the class phase ,the algorithm computes the distance from the test sample to the optimal super2plane of SVM

in feature space. If the distance is greater than the given threshold ,the test sample would be classified on SVM;otherwise ,the KNN al2
gorithm will be used. In KNN algorithm ,we select every support vector as representative point and compare the distance between the

testing sample and every support vector. The testing sample can be classed by finding the k2nearest neighbour of testing sample. The

numerical experiments show that the mixed algorithm can not only improve the accuracy compared to sole SVM ,but also better solve

the problem of selecting the parameter of kernel function for SVM.
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1　引言
　　统计学习理论是一种专门的小样本统计理论 ,为研究有

限样本情况下的统计模式识别和更广泛的机器学习问题建立

了一个较好的理论框架 ,同时也发展了一种模式识别方法—

支持向量机 (Support Vector Machine ,简称 SVM) ,在解决小样

本、非线形及高维模式识别问题中表现出许多特有的优势 ,并

能够推广应用到函数拟合等其他机器学习问题中 [1 ] .目前 ,统

计学习理论和 SVM已经成为国际上机器学习领域新的研究

热点并已被应用于人脸识别、文本识别、手写体识别等领域.

在对 SVM的研究中 ,提高它的分类能力 (泛化能力)是所

有研究的出发点和归宿. SVM和其他分类方法相比具有较高

的分类精度 ,但目前在 SVM的应用中还存在一些问题 ,如对

不同的应用问题核函数参数的选择较难 ,对较复杂问题其分

类精度不是很高以及对大规模分类问题训练时间长等.已有

的解决方法包括建立分类性能的评价函数 ,然后对 SVM中的

核函数的参数进行优化 ,或者使用直推方法 [1 ]对给定待样本

设计最优的 SVM;所有这些方法的设计和计算都非常复杂 ,实

现的代价都很高.

我们对 SVM分类时错分样本的分布进行分析发现 ,SVM

分类器和其它的分类器一样 [1 ] ,其出错样本点都在分界面附

近 ,这提示我们必须尽量利用分界面附近的样本提供的信息

以提高分类性能.由 SVM理论知道 ,分界面附近的样本基本

上都是支持向量 ,同时 SVM可以看成每类只有一个代表点的

最近邻 (Nearst Neighbour ,NN)分类器 (详细推导见附录) .所以

结合 SVM和 NN ,对样本在空间的不同分布使用不同的分类

法.具体地 ,当样本和 SVM最优超平面的距离大于一给定的

阈值 ,即样本离分界面较远 ,则用 SVM分类 ,反之用 KNN对

测试样本分类.在使用 KNN时以每类的所有的支持向量作为
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代表点组 ,这样增加的运算量很少.实验证明了使用支持向量

机结合最近邻的分类器分类比单独使用支持向量机分类具有

更高的分类准确率 ,同时可以较好地解决应用支持向量机分

类时核函数参数的选择问题.

2　SVM、KNN分类器简介

211　SVM分类器

SVM是一种建立在统计学习理论基础上的分类方法 [1 ] .

它主要基于以下三种考虑 (1)基于结构风险最小化 ,通过最小

化函数集的 VC维来控制学习机器的结构风险 ,使其具有较

强的推广能力. (2)通过最大化分类间隔 (寻找最优分类超平

面)来实现对 VC维的控制 ,这是由统计学习理论的相关定理

保证的. (3)而 SVM在技术上采用核化技术 ,根据泛函中的

Mercer定理 ,寻找一个函数 (称核函数)将样本空间中内积对

应于变换空间中的内积 ,即避免求非线形映射而求内积.

212　KNN分类器

近邻法 (简称 NN)是模式识别非参数法中最重要的方法

之一 , NN的一个很大特点是将各类中全部样本点都作为“代

表点”[1 ] . 1NN是将所有训练样本都作为代表点 ,因此在分类

时需要计算待识别样本 x到所有训练样本的距离 ,结果就是

与 x最近的训练样本所属于的类别. KNN是 1NN的推广 ,即

分类时选出 x的 k个最近邻 ,看这 k 个近邻中的多数属于哪

一类 ,就把 x分到哪一类.

3　SVM2 KNN分类器实现

311　对 SVM分类机理的分析

在本文中 ,通过对 SVM的分类机理分析 ,找到了 SVM和

NN分类器之间的联系 ,此联系由下面的定理给出 :

定理 1　SVM分类器等价于每类只选一个代表点的 12NN

分类器.

证明见附录.

　图 1　

312　SVM2 KNN分类器的形成

将 SVM和 KNN分类器结合的考虑是将 SVM看成每类只

有一个代表点的 1NN分类器.由于 SVM对每类支持向量只取

一个代表点 ,有时该代表点不能很好的代表该类 ,这时将其与

KNN相结合是因为 KNN是将每类所有支持向量作为代表点

从而使分类器具有更高的分类准确率.具体地 ,对于待识别样

本 x ,计算 x与两类支持向量代表点 x +和 x - 的距离差 ,如果

距离差大于一给定的阈值即 x 离分界面较远 ,如图 1中区域

Ⅱ,用 SVM分类一般都可以分对.当距离差小于一给定的阈

值 ,即 x离分界面较近 ,即落入区域Ⅰ,如分类用 SVM ,只计算

x与两类所取的一个代表点的距离

比较容易分错 ,这时采用 KNN对测

试样本分类 ,将每个支持向量作为

代表点 ,计算待识别样本和每个支

持向量的距离对其得出判断.

在对数据的封闭测试 (用训练

样本作为测试集)中 , SVM2 KNN分

类器的输出接近于 100 %. 这是由

于支持向量大多位于分类超平面附近 ,即属于上图中的区域

I ,此时代入 1NN对其分类 ,对于每个支持向量 ,都能找到支持

向量自己作为最近邻 ,其结果总是正确的.正由于上述原因 ,

在下面的实验中不进行封闭测试.

313　SVM2 KNN分类器算法( KSVM算法)

KSVM算法 :

(首先利用任何一种 SVM算法 ,求出相应的支持向量和

它的系数以及常数 b)

设 T为测试集 , Tsv为支持向量集 , k为 KNN的个数.

Step1 :如果 T≠Φ,取 x∈T ,如果 T =Φ,停止 ;

Step2 :计算公式 g ( x) = ∑
i

yiαi K( xi , x) - b.

Step3 :如果| g ( x) | >ε,直接计算 f ( x) = sgn ( g ( x) )作为

输出.

如果| g ( x) | <ε,代入 KNN算法分类 ,传递参数 x、Tsv、

k ,返回结果为输出.

Step4 : T ω T - { x} ,go to Step1.

上述算法 Step3中使用的 KNN分类算法和通常的 KNN

分类算法流程相同 ,将支持向量集 Tsv作为分类算法的代表点

集合即可.所不同之处在于计算测试样本和每个支持向量的

距离是在特征空间进行的而不是在原始样本空间中计算 ,其

使用的距离公式不是通常的欧氏距离公式 ,而是采用下式计

算距离.

d ( x , xi) ‖<( x) - <( xi) ‖2 = k ( x , x) - 2 k ( x , xi) + k ( xi , xi) ,

xi ∈Tsv 　　(1)

类似于 SVM ,针对不同应用问题可以选择式 (1)中的核函数.

算法中的分类阈值ε通常设为 1左右 ,当ε设为 0 , KSVM就

是 SVM算法.

4　实验结果及分析

　　进行两组实验 ,第一组是对经典的模式识别问题双螺旋

线的实验 ,第二组是对文本分类的实验.选择这两组实验的目

的是比较对于不同应用问题 SVM和 KSVM分类算法的性能.

实验方法采用 Bootstrap 方法 :对于 n个样本的数据集随机抽

取 n次 ,将取到的样本去掉重复作为训练样本 ,余下的样本作

为测试样本.这种抽样方法所得到的训练样本集约占总数据

集的 6312 % .重复上述操作十次 ,取平均结果.

(1)双螺旋线测试

　图 2　双螺旋线图示

双螺旋线问题属于两

类分类问题 ,如图 2 所示.

可将图中粗点表示的螺旋

线数据作为正例 ,细点表示

的螺旋线数据作为反例.螺

旋线圈数的多少代表了问

题的不同复杂程度的问题.

圈数越多问题可分性越差 ,

分别对两圈、三圈和四圈的

螺旋线进行实验 ,所选择的

核函数为高斯核函数 k ( x , xi) = exp ( - g 3 ‖x - xi ‖
2) ,错误
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惩罚参数 C = 5 ,分类阈值ε选为 018.选择了四组不同的核函

数参数测试 ,比较两种算法对不同参数的分类效果.实验结果

如表 1所示.

(2)文本分类实验 :

将下载的 5642个中文网页后通过人工方式将其分为十

三类后 ,对各个类标明其输出.这时一个多类分类问题 ,针对

此多类问题我们构造了 SVM多值分类器 ,构造方法采取一对

一方式[4 ] ,训练了 k 3 ( k + 1)
2

( k = 13)个 SVM二值子分类器.

本次实验所选取的核函数为感知机核函数 k ( x , xi ) = tanh ( g

3 ( x·xi) + c) ,大量数据测试证明对于网页分类数据 ,采用感

知机核函数在分类准确率和速度上均优于其它核函数.在此

实验中错误惩罚参数 C = 5 ,分类阈值ε取为 016.除了对综合

测试集进行测试外 ,我们还从中选取了有代表性几个类分别

测试 ,测试结果如表 2所示.

表 1　双螺旋线分类 SVM和 KSVM算法比较

核参数 分类算法 圈数 :2 圈数 :3 圈数 :4

g = 015
SVM 5417312 % 5019241 % 4711546 %

KSVM 4913677 % 4814618 % 5010917 %

g = 0105
SVM 6116282 % 5019241 % 5016731 %

KSVM 9517631 % 8613446 % 8110137 %

g = 0103
SVM 8116002 % 8211874 % 7218237 %

KSVM 9218041 % 8613446 % 8511858 %

g = 0101
SVM 9519519 % 8718010 % 5716668 %

KSVM 9517631 % 8613446 % 8511876 %

表 2　对于文本分类 SVM和 KSVM算法比较

核

参数

分类

算法
综合类 工业类 体育类 生活类 政治类

g = 2
SVM 6511423 % 5619759 % 8318684 % 6313834 % 7517044 %

KSVM 6818713 % 6013927 % 8818192 % 6415993 % 7813995 %

g = 015
SVM 6616612 % 591888 % 8313060 % 6614731 % 8114176 %

KSVM 6911269 % 6210845 % 8719798 % 6515740 % 8212401 %

g = 011
SVM 4612187 % 219668 % 5914340 % 2618909 % 8719119 %

KSVM 6411182 % 6118701 % 8513217 % 5413182 % 8911481 %

g = 0105
SVM 3012999 % 0 % 3113306 % 0 % 9217028 %

KSVM 6410689 % 6113808 % 8219425 % 5111887 % 9319405 %

　　(3) 实验分析

从实验的结果数据可以得出两个结论 :一是使用 SVM2
KNN分类可以减轻对核函数参数选择的敏感程度 ,缓解对参

数选择的困难.对于 SVM分类器 ,核函数参数的选择是非常

重要但很困难的.如表 1中当参数 g = 015、g = 0101及表 2中

的 g = 015、g = 0105 , SVM的分类性能差别很大.对于同一参

数 ,问题不同分类效果差别也很大 ,如上表 1中 g = 0101 ,对

圈数为二、三的螺旋线 , SVM的分类效果很好 ,但对于四圈的

螺旋线 , SVM的识别率不如选择 g = 0103 的识别率. 带入

KSVM算法后 ,对于参数的选择不是很敏感.如表 1中的 g =

0105和 g = 0101 , KSVM算法的效果差别很小 ,性能比较稳定.

第二个结论是使用 SVM2KNN分类器在一定程度上比使

用 SVM具有更好的性能.针对四圈情况 ,数据的线形不可分

程度高 ,使用 SVM分类性能低 ,而使用 KSVM算法分类精度

提高较明显.而当实际问题相对好分时 (表 1中的二、三圈螺

旋线) ,二者的分类效果差别不大.这是因为当实际问题比较

易分时 ,SVM训练后所得到支持向量个数少 ,在 KSVM中所选

取的代表点也少 ;实际问题复杂程度高时 ,SVM训练后所得到

支持向量个数多 , KSVM算法所携带的信息更高 ,而此时 SVM

分别对正反例支持向量组仅合成一个代表点 ,损失的信息也

相对较多.

5　结论

　　本文将 SVM和 KNN分类器相结合构造了一种新的分类

器 ,该分类器基于将 SVM分类器等价于对每类支持向量只取

一个代表点的 1NN分类器 ,针对当测试样本在分界面附近时

容易分错的情形引入 KNN分类选取每个支持向量作为代表

点. SVM2 KNN分类器是一种通用的分类算法 ,使用该分类器

的分类准确率比单纯使用 SVM分类器一般有不同程度的提

高 ,并且该分类器在一定程度上不受核函数参数选择的影响 ,

具有一定的稳健性.进一步的工作是从 SVM的分类机理得到

启发 ,不一定采用每个支持向量作为代表点 ,而对它们进行组

合选取多个代表点进行分类.

附录 :定理 1证明

已知线性可分样本集为 ( xi , yi) , i = 1 , ⋯, l , xi ∈Rd , y ∈

{ - 1 , + 1}为类别标志 , d空间维数.最优分类面问题可以表

示成如下优化问题的对偶问题

W (α) = ∑
l

i =1

αi -
1
2 ∑

l

i , j =1

αiαjyiyjk ( xi·xj) (1)

约束条件为 :

0 Φαi , i = 1 , ⋯, n与∑
l

i =1

αiyi = 0 (2)

根据 Kuhn2Tucker条件 ,这个优化问题的解必须满足

αi ( yi [ ( w , xi) - b] - 1) = 0 , i = 1 , ⋯, l (3)

相应的分类函数也变为

f ( x) = sgn ∑
i

yiαi·k ( xi , x) - b (4)

首先分别利用正、反例支持向量组成两个代表点 <( x) +

=
1
C ∑

l

y
i

=1 , i =1

αi<( xi) , <( x) - =
1
C ∑

l

y
i

= - 1 , i =1

αi<( xi ) .其中∑
y
i

=1

αi =

∑
y
i

= - 1

αi = C(根据目标函数对偶问题的等式约束条件∑
l

i =1

αiyi =

0) ,对于最优解 w = ∑
l

i =1

αi<( xi ) = C ( <( x) + - <( x) - ) ,由式

(3)对任意正例的样本有αi ( ( w , <( xi) ) - b - 1) = 0 ,从而有

0 = ∑
y
i

=1

αi ( ( w , <( xi) ) - b - 1)

= ( w ,∑
y
i

=1

αi<( xi) ) - C·b - C

= ( C( <( x) + - <( x) - ) , C<( x) + ) - C·b - C

= C[ C( ( <( x) + - <( x) - , <( x) + ) ) - b - 1 ] (5)

这样有 b = C( <( x) + - <( x) - , <( x) + ) - 1

同样由式 (3) ,对任意反例的样本有
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b = C( ( <( x) + - <( x) - , <( x) - ) ) + 1 (6)

由 (式 (5) +式 (6) ) / 2可得

b =
C
2

( ( <( x) + - <( x) - , <( x) + + <( x) - ) )

=
C
2

( k ( x + , x + ) - k ( x - , x - ) ) (7)

在 SVM的分类过程代入 1NN分类 ,可得到下式 :

g ( x) = ‖<( x) - <( x) - ‖2 - ‖<( x) - <( x) + ‖2

= 2 k ( x , x + ) - 2 k ( x , x - ) + k ( x - , x - ) - k ( x + , x + )

=
2
C ∑i αiyik ( x , xi) +

C
2

[ k ( x - , x - ) - k ( x + , x + ) ]

(由式 (7)可得) =
2
C ∑i αiyik ( x , xi) - b (8)
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子信息产业发展研究院 (CCID)主办 ,赛迪展览公司承办的

“2002国际存储展览暨技术研讨会 (Storage Infoworld 2002)”4

月 25～27日在北京中国国际科技会展中心隆重举行.信息产

业部苟仲文副部长参加开幕主题演讲并致欢迎辞 ,随后在信

息产业部有关司局领导的陪同下饶有兴趣地参观了展览会 ,

并与参展企业代表亲切座谈.来自各有关部委和行业用户部

门的三十多位领导和近千余名专业人士出席了展览及研讨

会.

Sotrage Infoworld 2002 聚焦存储领域热点 ,汇聚如 EMC、

SUN、HP、Network Appliance、Xiotech、Seagate、CA、Auspex、RC、

Spectra Logic、VERITAS、Quantum、Maxtor、SONY、ANEKtek、清华

同方、亚美联等三十余家国内外知名存储软硬件厂商、存储系

统集成商、存储技术开发商及相关的经销商和渠道合作伙伴 ,

内容涵盖网络存储、光存储、移动存储、存储软件及存储应用

解决方案. EMC公司在展会上推出了一系列高级、整合并经

过验证的业务连续性解决方案 ; Sun公司的 Storage ONE体系

架构提供了一个开放、集成化和自动的存储管理解决方案 ;

Network Appliance作为数据存储和内容传输领域的世界领先

者 ,为当今数据激增的企业提供开放的网络存储解决方案 ;亚

美联公司作为国内首家完全自主知识产权的企业级存储产品

供应商 ,推出的国内第一套达到国际先进技术水平的企业级

存储系统 Estor NAS18/ 2800、Estor SAN产品系列 ; Spectra Logic

公司的 Spectra 64000企业级磁带库、昆腾公司的基于磁盘的

产品系列———第一款产品 Quantum DX30等都在展会上亮相.

在两天半的研讨会中 ,来自 EMC、SUN、HP、XIOtech、CA、

Spectra Logic、清华同方等公司的国内外存储专家 ,将从存储的

最新动态、发展方向、最新技术、解决方案和成功案例等方面

发表精彩演讲.

IT界称 2001为存储年 ,而 2002年将为中国存储市场迎

来又一高峰. Storage Infoworld 2002作为国内 IT存储领域举办

的权威盛会 ,必将以优质的服务为国内外关注中国存储市场

发展的厂商及用户架起供需沟通的桥梁.
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