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支持向量的信息冗余和 SVM改进方法 
彭 兵，周建中，安学利，向秀桥，罗志猛 

(华中科技大学水电与数字化工程学院，武汉 430074) 

摘 要：在研究 RBF核函数的几何特性和分析 SVM数据依赖性改进方法的基础上，提出了支持向量携带数据冗余信息的论点。冗余信息
掩盖了所研究对象的特征，影响 SVM的性能。基于黎曼几何的 SVM数据依赖性改进方法能够剔除支持向量携带的冗余信息，改进 SVM
的性能。理论分析和实验研究表明，该方法能够有效提高 SVM的分类能力和分类速度。 
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Redundant Information in Support Vectors and Improved   
Support Vector Machine  
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【Abstract】This paper proposes support vectors including redundant information after analyzing geometrical structure of RBF kernel function and
data dependent way for improved Support Vector Machine(SVM). Redundant information confuses the law of a learning problem. It can be excluded
with data dependent way based on Riemannian geometry for improved SVM. Experimental results show remarkable improvement on classification
ability and classification speed of SVM, supporting this idea. 
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1  概述 
支持向量机(Support Vector Machine, SVM)是Vapnik于 

20 世纪 90 年代提出的一种智能学习机器。它以统计学习理
论为基础，用结构风险最小化评价标准取代传统的经验风险
最小化评价标准，从而实现了容量控制，提高了泛化推广能
力[1-2]。支持向量机是引入核函数来解决非线性问题的。由于
核函数是以映射函数的内积形式出现，因此不需要求得显式
的映射函数，这就相当于直接在输入空间解决了非线性问题。
核函数是由分类器决策函数的平滑度假定所决定的[3]。如果
数据输入空间的平滑度先验知识可知，那么就可以利用这些
知识来选择一个性能优良的核函数。否则，只能通过数据依
赖性方法来改进核函数[4]。文献[5-6]以黎曼几何为基础提出
了SVM数据依赖性改进方法，其基本思想是扩大支持向量
(Support Vector, SV)附近的体积微元以提高SVM的分类能
力。试验结果表明该方法确实有效提高了SVM的分类能力。
随着研究的深入，提出了两个问题：(1)该方法是否对分类速
度有影响？(2)该方法对支持向量机性能的改善是否有其他
原因？本文针对RBF核函数，对SVM数据依赖性改进方法进
行了分析。通过分析，发现剔除冗余支持向量是该方法改进
SVM性能的重要原因。运用该方法能够改善SVM的分类能
力，同时也能够提高支持向量机的分类速度。 

2  机器学习的基本理论 
2.1  机器学习的实质 

机器学习问题模型可以用 3个要素来描述[1]： 
(1)随机输入向量 x。它是多维空间中的独立点，具有固

定而未知的分布特性 P(x)。 
(2)观测器。它会根据固定而未知的条件概率 P(y|x)输出

对应输入向量 x的输出向量 y。 
(3)学习机器的容量。它包含了一系列的决策函数

( , ),f x α α Λ∈ , Λ是参数集。 
学习问题的实质就是以 P(x,y)=P(x)P(y|x)概率分布的随

机独立样本 1 1 2 2( , ), ( , ), ( , )n nx y x y x y 训练学习机器，从决策函数
集 ( , ),f x α α Λ∈ 中选择最优的决策函数，使观测器的输出结果
最接近实际情况。 

由此可知，数据样本包含了反映所研究对象的特征信息
P(x,y)。但是，数据样本还包含了冗余信息。由这样的数据样
本训练建立的学习机器反映的规律与真实的规律总是存在偏
差，这种偏差可以用风险函数 R(α)来表示，如式(1)所示。机
器学习的目标就是在 P(x,y)未知、所有信息都包含在训练样
本中的情况下，剔除冗余信息，使风险函数的值达到最小。 

( )= ( , ( , ))d ( , )R α L y f x Pα∫ x y                        (1) 

2.2  核的几何特性 
已经知道，SVM通过映射函数 Φ(x)可以将数据由输入空

间映射到特征空间，则非线性 SVM 的决策函数在输入空间
可以描述为  

( ) ( , )i i i
i SV

f x y K x xα
∈

b= +∑                           (2) 
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( , ) ( ) ( )i iK x x x xΦ Φ= i                              (3) 

其中，αi是一个正数，代表第i个支持向量SV的概率分布；b
是阈值。 

下面首先分析核函数作用下输入空间的几何结构。映射
函数Φ(x)通过定义曲面流形把输入空间S嵌入到特征空间F。
当F是Euclidean空间或者 Hilbert空间时，输入空间S中就产生
了黎曼度规gij(x)，它使得输入空间S中的微元dx在特征空间中
得到放大[5]。 

令 z 为 x 在特征空间中的映射值，则微元在特征空间中
的映射值可以表示为 

d ( ) d ( ) d i
i i

z x x x
x

Φ Φ
⎛ ⎞∂

= ∇ = ⎜ ⎟∂⎝ ⎠
∑i x                        (4) 

|dz |2的二次项形式如下： 

( )2 2

,
d d ( )d dij i j

i j
z z g x xα

α
= =∑ ∑ x                         (5)   

( ) ( ) ( )ij
i j

g x x
x x
Φ Φ

⎛⎛ ⎞∂ ∂
= ⎜⎜ ⎟ ⎜∂ ∂⎝ ⎠ ⎝ ⎠

i x
⎞
⎟⎟

                       (6) 

称为黎曼度规。 
由式(3)可知  

( , ') ( ) ( ')
'i j

K x x x x
x x

Φ Φ∂ ∂
= ∇ ∇

∂ ∂
i              (7) 

所以，黎曼度规和核函数有如下关系： 

( ) ( , ')
'ij

i j

g x K x
x x
∂ ∂

=
∂ ∂

x                     (8) 

在黎曼空间中，体积微元可表示为 

1 2d ( )d ,d , ,d nV g x x x x=                  (9) 

其中，g(x)=det|gij|；因子 ( )g x 代表了输入空间S中的局部区
域通过映射函数向特征空间F映射时的缩放过程，因此，它
可以被称为缩放因子。 

3 数据依赖性改进方法 
3.1 一种 SVM数据依赖性改进方法 

基于黎曼几何的数据依赖性改进方法的基本思想是：通
过黎曼度规构成的缩放因子，在特征空间中扩大分类边界处
的体积，使得分类间隔扩大，从而提高 SVM 的分类能力。
实际上，获取分类边界的精确描述并不容易，支持向量 SV
的位置决定了分类边界的形状。所以，扩大 SV 附近的空间
体积，而缩小其他点处的空间体积，就能够扩大分类间隔，
实现对 SVM的改进。 

在实现算法中，运用了保角变换 D(x)来改进核函数。运
用保角变换的好处是整个空间的角度不会发生变化，各个数
据点之间的空间关系不会受到影响。经过保角变换，核函数
变为 

( , ') ( ) ( ') ( , ')K x x D x D x K x x=                (10) 
RBF核函数经过保角变换，其黎曼度规gij(x)变为 

2( ) ( ) ( ) ( ) ( )ij i jijg x D x g x D x D x= +                       (11)    

其中，D(x)是一个正的标量函数：  
2

2( ) exp i

i SV i

x
D x

τ∈

⎛ ⎞− −
⎜=
⎜
⎝ ⎠

∑
x

⎟
⎟

                        (12) 

( )( )i
i

D xD x ∂
=

∂ x
                                   (13) 

其中，τi是控制参数，表示支持向量xi与其邻近的M个同类SV
之间距离的均值： 

22 1
i M α

α
τ = −∑ x xi                                (14) 

由式(12)和式(13)可知，输入向量x越靠近支持向量xi，则
对应的D(x)和Di(x)的值就会越大，黎曼度规 ( )ijg x 也就越大。

所以，x距离分类边界越近，x附近的空间体积就扩张得越大。
该数据依赖性改进方法具体算法如下： 

(1)用核函数 ( , )K x x ′ 训练 SVM，获取 SV的相关信息； 
(2)运用式 (10)、式 (12)、式 (14)计算获取改进核函数

( , )K x x′ ； 
(3)重复执行步骤(1)和步骤(2)，直到获得最好的结果。 

3.2 关于数据依赖性改进方法的新观点 
支持向量 SV在支持向量机 SVM的分类边界上的分布不

是均匀的。在 SV 分布密集的地方就存在冗余 SV。冗余 SV
指对分类边界描述作用不大的 SV。在第 3节的实验中，可以
清楚地看到冗余 SV的存在。 

如式(2)所示，SVM的分类计算涉及 SV的乘积和求和运
算。如表 1和表 2所示，SV的个数越多，分类计算的复杂度
越高，分类速度就越低，如果能够剔除冗余 SV，就能够提高
SVM的分类速度，见表 2，表中： 

6
max

0 max 0 min max
1 0 0

1 , , , ,
6m i m

i

aaa a a a a r a a a r
a a=

∆∆
= ∆ = − = ∆ = − =∑ 。 

表 1  分类能力改进情况(误判率) 

γ 
初始值

a0/(%)

平均值

am/(%)

差值

∆a/(%)

改进率 

r/(%) 

最小值 

amin /(%) 

最大差值

∆a max/ (%)

最大改进

率rmax/(%)

0.05 14.8 7.8 7.0 47.3 6.9 7.9 53.4 

0.15 11.4 4.1 7.3 64.0 2.4 9.0 78.9 

0.30 4.6 2.5 2.1 45.7 1.9 2.7 58.7 

0.50 4.5 2.6 1.9 42.2 1.9 2.6 57.8 

表 2 分类速度改进情况(SV的个数) 

γ 
初始值

a0(%)

平均值

am(%)

差值

∆a(%)

改进率 

r/(%)(%) 

最小值 

amin(%) 

最大差值

∆a max(%)

最大改进

率rmax/(%)

0.05 77 53.7 23.3 30.3 48 29 37.7 

0.15 73 34.8 38.2 52.3 28 45 61.6 

0.30 56 24.8 31.2 55.7 18 38 67.9 

0.50 39 19.2 19.8 50.8 16 23 60.0 

为改进分类功能，笔者采用了图 1所示的改进过程。 
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图 1  SVM改进过程 
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冗余 SV 对正确描述类型边界不起作用，它们只会使类
型边界的描述模糊不清，使得 SVM 的分类能力低下。通过
本文的改进方法，采用保角变换，增大了 SV 附近的空间体
积，剔除了冗余 SV，起到了类型边界的特征提取作用，使得
分类能力得到提高。 

4  实验与讨论 
为了证实第 2 节中的论述，研究工作进行了分类实验，

获取支持向量存在信息冗余的证据。在[-0.5, 0.5]×[-0.5, 0.5]
的区域内，随机抽取孤立点作为样本。这些样本由正弦曲线
y=0.5 sin(2 πx)分为正类和负类。其中 200组样本作为训练样
本，1 000组样本作为测试样本。保角变换的同类邻近 SV个
数 M取 3。本文采用 SVM的误判率来表示 SVM的分类能力，
误判率即误判的样本数与总的测试样本数之比。SV的个数代
表 SVM的分类速度。 

实验采用了 Libsvm-2.82作为 SVM的训练和测试工具，
运用 VC++6.0 编程实现核函数的迭代改进。SVM 采用的核
函数是 RBF核函数，如式(15)所示。 

2( , ) exp( )iK x x x xγ= − −i i                        (15) 
实验讨论 1 实验结果表明，SV个数的减少与 SVM分类

能力的提高具有相关性，这说明冗余 SV的存在。根据表 1 、
表 2和图 1可知，在不同的核参数值 γ的作用下，SVM通过
改进，SV 个数都大幅减少。以 γ=0.05 为例，SV 个数减少
30.3%，同时，SVM的分类能力明显提高，误判率降低 47.3%。
SV 个数变化和 SVM 分类能力变化的相异性可以说明冗余
SV的存在。 

实验讨论 2 本文的方法在 SVM 分类能力和分类速度上
都有良好的改进效果。改进后的 SVM的误判率和 SV的个数
都低于初始值。 

改进后的 SVM在分类能力和分类速度上都有较大改进。
见表 1，改进后 SVM 分类能力最大提高了 78.9%(γ=0.15)。
见表 2 ，SV个数大幅减少，SVM的分类速度大幅提高，分
类速度最大提高 67.9%(γ=0.3)。 

如图 1 所示，改进的迭代过程是一个收敛的过程，改进
结果能够达到较好的水平。以最差情况 γ=0.05为例，改进过
程的平均误判率为 7.8%，比改进前降低了 47.3%。改进过程
的平均 SV个数为 53.7个，比改进前减少了 30.3%。 

图 2、图 3示出了改进前后的 SV分布。 
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图 2  γ=0.05时改进前 SV分布 
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图 3  γ=0.05时一次迭代改进后 SV分布 

实验讨论 3 通过改进，SV 沿分类边界分布更加均匀。
如图 2所示，在(-0.5, -0.4)×(-0.5, -0.35)区域内，以及区域(-0.3, 
-0.1)×(-0.2, 0)和区域(0.15, 0.3)×(0, 0.2)内，SV分布密集，对
类型边界的描述作用不大，属于冗余 SV。如图 3所示，通过
一次迭代改进，剔除了这些区域的冗余 SV，SV 沿分类边界
的分布更均匀，使得分类边界的特征更突出，SVM的误判率
降低了 53.4%。 

5  结束语 
本文采用的改进方法以黎曼几何为理论基础，运用保角

变换增大 SV附近的空间体积，使得 SVM分类间隔增大，从
而提高了 SVM的分类能力。 

此外，该改进方法又起到剔除冗余 SV、提取类型边界特
征的作用，因此，能够提高 SVM的分类能力。同时，SV参
与了分类计算，SV的个数决定了 SVM的分类速度，因此，
改进方法也提高了 SVM的分类速度。 

实验发现，SV 个数减少，SVM 的分类能力会提高，两
者的变化具有相关性，这说明冗余 SV 的存在。实验表明，
改进后的 SVM 在分类能力和分类速度上都有较大改进，并
能够维持在较好的水平。 

本文的改进方法引入了距同类邻近SV的平均距离τi作为
控制参数，在SVM分类模型含有较多冗余SV的区域内，保角
变换会使扩大因子增大，使SV沿分类边界分布更均匀，分类
边界特征更明显，从而使SVM的分类能力提高。 
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