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一种基于感知器的样本空间划分方法
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摘要：二类分类问题足机器学习中的最基本的一类重要问题。目前广泛使用的，也是最为有效的学习算法是支持向量机

(SVM)。然而对于某些非线性分类问题，SVM还不能给出令人满意的解，因此希望能找到一种方法对SVM解决非线性分

类问题的能力加以改进。对二类分类问题，提出一种基于感知器的样本空间划分方法。该方法首先用感知器提取样本的分

布信息，将整体问题划分为局部空间中的分类问题，而后使用SVM求出各个局部问题的最优分界面，并用最小最大模块化

网络对局部分界面进行综合，得到问题的全局解。仿真实验表明，新方法能够有效地分析样本空间，提取样本分布信息，在

测试数据上得到了比原有方法更好的准确率。新方法实现了预期的目标，提高了分类器处理非线性分类问题的能力。
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Partition of Sample Space with Perceptrons
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ABSTRACT：Binary classification is a fundamental problem in machine learning area．Currently，the widely used

and best performing learning method is support vector machine(SVM)．However，SVM cannot西ve satisfactory all—

swer to some non—linear problems．A nc¨ff approach to improve SVM’S ability on non—linear problems is expected．

Focusing on binary classification problems，a novel sample space analyzing method based on perceptIon is proposed．

The method start8 from extracting sample distribution information，and divides the overall problem into a series of 10-

cal problems．Then finding optimized local separator with SVM，and finally combining the local separators with the

minimization and the maximization principles to get the overall classifier．The simulation results indicate that the pro-

posed method can effectively analyze sample space and extract distribution information，and achieve better prediction

accuracy than existing methods．The new method Can meet the requirement，and improve classifier's performance on

non—linear problems．

KEYWORDS：Perceptron；Support vector machine(SVM)；Pattern recognition；Sample space partition；Min—max

modU】ar network

1引言

自动分类问题是机器学习的重要研究课题之一。最典

型的分类问题是二类分类问题。该问题给出一组数据X=

k：，，；}羔。，其中Xi属于d维实数空间R4，Yi属于集合{0，

1}，其中Yi为0的样本称为负样本，yl为1的称为正样本，N

为训练集样本数量。要求学习算法总结这组数据的规律，并

构造出一个分类器，利用学习到的算法，对训练集中未出现
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过的新样本进行分类。学习过程中出现的样本统称为训练

集，训练中未出现过的样本可用于测试分类器的效果，统称

为测试集。

大量文献表明，支持向量机(SVM)为机器学习中的二

类分类问题，提供了绝佳的分界面搜寻算法。然而在某些问

题上应用SVM时，得到的结果仍然不甚理想，有相当的改进

空间。

经过对SVM基本理论的分析，发现SVM解决分类问题

时隐含一个假设，即样本在其空间中的分布应该较为简单，

甚至线性可分。但有时这一假设并不成立。

最小最大模块化网络(Min—Max Modular Network，M3)

¨1，通过对训练样本的划分和精心设计的组合规则，实现了
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将一个较大的分类问题划分为多个相对独立的小分类问题

的目标。

通过对M3框架与SVM各自优势的分析，本文提出了一

种解决分类问题的新方法。首先对训练样本的预学习以确

定合适的样本空间划分规则，按照训练样本的分布特点，将

复杂的分类问题分解为多个较为简单的局部分类问题；然后

用SVM求出这些局部问题的解；最后用M3框架综合各个局

部分类器。新方法在划分过程中通过保留和提取样本的分

布信息，实现了对问题空间更有效的分析，提高了分类精度。

2 直接应用支持向量机的局限性

SVM的核心思想是最大分类边界理论，该理论要求所求

解的二类分类问题线性可分。许多实际问题显然不符合这

一要求，为解决这一问题，SVM在这一核心思想上做了两点

补充：

一是利用软边界(Soft Margin)，对越过边界的样本点计

算一定的惩罚，而不是完全禁止。即使训练样本中存在少量

的噪声，使一个线性可分问题变得不可分，使用软边界的

SVM也能给出合理的分类边界。

如果正负样本点的分布本身是线性不可分的。那么即

使利用软边界，也无法得到合适的分类边界。SVM通过使用

核函数，将原空问中的样本点映射到更高维空间上。由于维

数的增加，一些原本不可分的问题变得线性可分。

向高维映射的方法有两个潜在的问题，一是训练样本点

映射到高维空间后，是否能够反映它们在原样本空间中的分

布；二是在高维空间中最大化分类边界而得到的最佳分类

面，是否在原空间中也是最佳的。

由于高维空间很难给人以直观的印象，上述两个问题难

以找到简洁直观的答案。如果可以在原样本空间中，通过分

析样本的分布，把复杂问题转化为一系列较为简单的问题，

并用这些问题的解，即一系列分界面，去描述原问题分界面，

可以对复杂的分类问题得到更好的效果。

3最小最大模块化框架

最小最大模块化(M3)框架是将问题分而治之的有效

方法。该方法可分解训练样本集，从而增加机器学习程序的

并行性。除此之外，只要能考虑样本在空间中的分布，通过

对训练样本进行预处理，就可以用衍方法分析样本空间，从

而提高分类器的性能。

若存在训练集x，包含有正负两类训练样本。M3划分过

程接收一个整数参数L，作为子问题大小的指导标准，将正

负样本集分别划分为m，n个子集。例如图1所示，将正样

本分为2组(白色方块)，负样本分为3组(黑色方块)。每

一组正样本与每一组负样本分别组合，共可以得到6个二类

子问题。分别学习这些子问题，再将得到的6个分类器按照

图2所示的方法结合起来，就得到整个问题的解。

由于希望能够分析训练样本的分布规律，并在正负样本

交界处找到最佳分界面。因此按照

M3框架划分训练样本时应该尽可能满

足如下两点要求：

首先，要保留样本在其空间中的

分布信息，以便为M3框架中每个子分

类器提供尽可能多的信息；其次，应使

子问题的样本在空间中形成一个尽可

能简单的二类分类问题，以利于SVM

在子问题的学习中发挥最佳效果。

图1训练样本划分

同I．．．．．．．．．．．一

图2用M3框架组合局部分类器

为达到这两点要求，在划分时需要综合考虑正负样本，

统一进行划分，待分组完成后再按图l的方式将正负样本完

全分离。对于数据的分组，希望划分后同一组中的数据具有

如下特性：

1)各个样本在空间上相互接近

2)信息熵较小(即二类样本所占比例差别大)

另外子问题的平均粒度不宜过小，以免学习出的整个模

型过于复杂，引起过度拟合。

按上述要求划分训练样本而得到的子问题，能够在相当

的程度上完整地描述样本在其空间上的分布情况。这时再

使用SVM寻找每个子问题的最佳分界面，可以使整个问题

的解更加优化。’

4样本空间划分算法M3一perceptron

要使同组内样本在空间上聚拢，可以利用比较规则的分

界面划分训练数据。要使同一组中的样本比例差别大，应该

尽量将不同类型的数据置于分界面两侧。综合两项考虑，选

择了感知器(perceptron)旧1作为数据划分标准。因为用感知

器能得到非常规则的线性分界面，而且感知器倾向于将不同

类样本划分到不同组中，使同一组内样本纯度比较高。

算法采用分而治之的策略：首先将所有训练数据看作一

组，用感知器学习这组数据，并用学习出的结果将这组数据
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划分为两组；之后在这两组数据上递归地重复这一过程，直

到分出的小组中正样本或负样本的数量少于预先指定的上

限。算法流程如下：

输入：数据集X={气：Yi}兰。，其中气∈∥，Yi∈{0，l}划分模

块大小上限￡

初始化：数据分块集合B={x}

算法：

function size(c)

return min(c中的正样本数，c中的负样本数)

end

while true

在B中找到c，使得size(C)最大

if size(C)<=L then break

用C中的样本训练感知器P

用P划分c中的样本，得到c1，c2

从B中移除c

将cl，c2加入B

end

感知器的训练是一个迭代过程，为避免长时间等待，设

置了迭代次数上限，因此感知器学习全部训练数据的时间为

0(N)，其中N为训练样本的个数。本算法与快速排序算法

(quick sort)非常相似，可用类似的方法估计时间复杂度。

与快速排序不同的是，当数据被划分为不超过L大小的组

时，递归立即停止。综上，整个算法的时间复杂度估计为0

(N．109(粤))。

5 仿真实验

5．1实验设置

为评估所提方法的性能，通过一系列实验将新方法与已

有方法进行比较。第一个数据集是Banana问题∞J，第二个

数据集是UCI的字母识别问题【3J。Banana数据集有训练、

测试数据各100组，我们将其中前5组训练数据合并，作为

实验的训练集，将第一组测试数据作为实验的测试集。字母

识别问题首先按照文献[3]中的方法转化为一个二类问题。

即“E”，“H”，“I”，“M”，⋯P，“Q”，“R”，“x”，“Y”，“z”标记
为正样本，而其它类别全部标记为负样本。两个数据集的一

些属性如表1所示：

表1数据集属性

本文采用svm—light⋯作为SVM实现。SVM的参数c

(软边界算法对误分训练样本点的惩罚系数)由该程序自动

一98一

选择，使用径向基函数(RBF)核时，参数g选择了0．1，

0．2，0．3，04，0．5，0．6，0．7，0．8，0．9与1．0共10个值分

别实验，并将最好的结果列出。为比较划分模块上限(算法

参数L)对泛化精度的影响，跟据训练样本的数目选择了一

系列不同的L值(见下一小节)。 ，

5．2实验结果与讨论

下列表格中列出了各种方法在两个数据集上的测试精

度，度量标准为正负样本F一1值的微观平均值"J。表格第

一列是算法参数L的取值，该参数调整划分模块的大小。由

于直接使用SVM时不需要划分数据，L参数为原数据集大

小。第二列是直接使用SVM学习得到的泛化精度。后三列

都使用了M3框架。但采取了不同的划分策略。其中M3一

random和M3一superplaneMl分别采用了随机划分与超平面

划分策略，M3一perceptron采用了本文提出的策略。

表2 Banana数据。线性核

15000 0．4608 —

6000 一0．5961

5000 —0．4608

4000 一0．6392

3000 —0．590r7

2000 一0．6415

1000 —0．6437

0．6236

0．5617

O．6299

0．6255

0．6277

0．649l

0．6233

O．6665

0．6665

0．6574

0．685l

0．7336
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表5字母识别数据。径向基函数(RBF)核

Banana数据是典型的线性不可分问题，由表2可看出，

分析和提取数据的分布信息，对泛化能力的提高起到了一定

作用。图3与图4展示了M3一perceptron(线性核)在L=

500时学习到的分界面。

豳3 M3一perception学习到的 图4分类边界与训练

分类边界 数据的对比

图5显示了Banana数据的分布情况。图6和图7显示

了L取值为500时M3一perceptron划分训练数据的过程。

根据参数L，训练数据被划分为三部分。划分后将每部分正

负样本单独提出，可得到正样本三组，负样本三组。其中位

于同一部分的正负样本组成的分类子问题是最关键的局部

问题。由图7发现，左边的两部分样本是接近线性可分的，

右边的一部分，由于正负样本数均己小于L，没有继续划分。

总体上看，本文提出的方法可以准确分析样本在其空间的分

部。如果L的取值更小，所有子问题都能达到接近可分的

程度。

图5 Banana问题 图6 Me—perceptron

训练数据 第一次划分

图7 M3一perceptron最后划分结果

另外从表格中还发现，随着子问题划分的细化，即随着

L取值的减小，M3一perceptron的泛化能力有一定的上升趋

势。这与的期望相符，但是过细的划分可能导致过度拟合。

因此如何为L选择合适的取值，以及这种上升趋势与L取

值之间的具体关系，将是下一步研究的方向。

6结论与展望

本文利用感知器算法对样本空间进行分析，结合支持向

量机和最小最大模块化方法，提出了一种解决分类问题的新

方法。新方法的特点是它应用了由粗到精，分而治之的思

想，首先用简单快速的感知器算法，从全局上对样本的分布

情况作初步分析，在此基础上利用SVM求出各个局部最佳

分界面，并通过M3框架将局部最佳分界面综合，从而得到全

局的非线性分界面。实验中观察到，新方法抓住了样本在空

间中的分布信息，获得了比原有方法更好的泛化预测能力。

算法参数L的选取在一定程度上影响模型的泛化能力，

后续工作中希望找到一种自动选取L的方法，以使算法在使

用上更加方便、性能上更加可靠。
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表4三种识别方法的结果图

与其它识别方法相比较，线性规划有着较高的识别率

(见表4)。可以从上文看出，线性规划类似于特征样本在转

化后的空间内的区域聚类，同类特征样本属于一个聚类，而

另一类特征样本属于另一聚类，这比较符合实际情况，即同

类特征样本之间的距离短而且比较集中，而不同类的特征样

本之间的距离长而且比较分散。另外，拟支持向量的提取较

简单，没有要凭经验确定的未知数。而支持向量机识别的精

度由惩罚因子和核参数两个未知数决定，要正好选中最好的

是不可能的，因此这两个未知数影响了识别的精度，需要经

验和大量的实验获得。

因此，由实验结果可以看出，本文提出的算法可以用来

进行飞机目标识别，而且训练数目越大，识别的结果越好，同

时识别的时间较短。但与支持向量机进行识别比较，可以知

道训练和识别的时间明显少于支持向量机的识别，比如当有

60个训练样本进行支持向量识别运算时，维数太大，计算机

的内存远远不够，而且速度很慢。所以需要进行大量的样本

训练时，而且要求速度要快时，支持向量机不能满足要求。

采用本文的算法可以满足要求，而且识别的效果不错。

6结论

本文根据空间变化，将原样本空间转化为另一空间，以

便运用线性规划进行样本的拟支持向量的提取，再运用拟支

持向量对应的判决向量进行识别，实验表明本文提出的算法

可以进行飞机目标的识别，而且识别精度高。与其它识别方

法相比较，线性规划识别率最高，而且所需要的内存少。特

别与支持向量机相比较，拟支持向量的提取要比支持向量的

提取简单，它没有未知数需要我们假设，所以识别的精度要

高。同时支持向量机是运用的二次规划，这较线性规划复

杂，所需的内存要大，如果样本数量大，计算机就无法运行。

线性规划正好解决了这个难题。
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