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摘要:针对传统支持向量机在低维度非线性可分和大规模数据集上的计算复杂性问题ꎬ本文提出旋转粒支持向量机算法ꎮ 该

算法基于粒计算理论ꎬ通过旋转特征点构建旋转粒子ꎬ在多平面坐标系粒化构建旋转粒向量ꎬ并定义粒的大小、度量和运算规

则ꎮ 实验结果表明旋转粒支持向量机能够在较低的计算资源需求下应对分布复杂的数据ꎬ本文提出的旋转粒支持向量机算

法效率高且分类效果好ꎮ
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０　 引言

粒计算理论[１]用于处理模糊性和不确定性较强的信息ꎬ该理论提出了一种多层次、多粒度的知识表达

方式ꎬ其思想可以追溯到 Ｚａｄｅｈ[２]的模糊集理论ꎮ 模糊集理论是通过隶属度函数描述元素与集合之间的关

系ꎬ而粒计算强调依照不同的粒度处理信息ꎬ对理解和分层表达复杂数据尤其适用ꎮ 多种粒分类[３] 和粒聚

类[４]的相关研究推动了粒计算方法体系的发展ꎮ
知识发现和数据挖掘有不少以粒计算为基础的研究成果[５￣６]ꎮ Ｇａｏ[７] 等引入信息熵量化数据的不确定

性ꎬＱｉａｎ[８]等提出融合多粒度信息的学习方法ꎮ 文献[９￣１２]从集合论以及向量空间的角度出发ꎬ提出新的模

糊粒定义和关于粒的不确定性度量与距离计算的概念ꎬ并广泛运用于机器学习任务当中ꎮ
支持向量机(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ)算法作为一种典型的监督学习算法在分类以及回归等诸多

任务中得到了广泛应用ꎮ 它通过在高维特征空间中构造最优超平面的方式对样本进行有效区分ꎮ ＳＶＭ 算
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法的基本思想是最大化类别之间的边界ꎬ提升算法的泛化能力ꎮ 这种方法在处理高维、小样本数据时能够达

到较好的效果ꎬ使得 ＳＶＭ 算法在文本处理[１３￣１４]、图像识别[１５]、生物信息学[１６] 和金融分析[１７] 等领域有着广

泛的运用ꎮ
但是 ＳＶＭ 算法在面对数据分布复杂或呈现非线性关系时ꎬ无法有效捕捉这种复杂性ꎬ分类性能较差ꎮ

引入核函数[１８]可以提升算法的表达能力ꎬ但对于大规模数据的计算开销较大ꎬ训练时间延长且内存消耗也

明显增加ꎬ而通过引入粒计算可以建立样本特征之间的潜在联系ꎬ使 ＳＶＭ 算法分类过程更加结构化和层次

化ꎬ在较低的资源消耗下保证分类的准确性ꎮ
本文借助粒计算处理模糊和不确定性数据的优势ꎬ提出旋转粒支持向量机( ｒｏｔａｔｅｄ ｇｒａｎｕｌａｒ ｓｕｐｐｏｒｔ

ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＲＧＳＶＭ)算法ꎮ 该算法基于粒计算理论ꎬ建立特征点平面坐标系ꎬ将特征点进行多角度旋转

粒化处理并生成旋转粒子ꎮ 特征点在多个平面坐标系上进行粒化ꎬ构建旋转粒向量ꎮ 进一步定义了粒的运

算规则ꎬ推导出粒之间的求导结果ꎮ 最后ꎬ提出了 ＲＧＳＶＭ 算法损失函数ꎮ 结合 ＳＶＭ 算法和粒计算理论的

优势ꎬ在 ＵＣＩ(Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ Ｉｒｖｉｎｅ)数据集与数据分析的竞赛平台 Ｋａｇｇｌｅ 数据集上的实验结果表

明ꎬ在较低的资源需求下ꎬＲＧＳＶＭ 算法分类性能优于 ＳＶＭ 算法ꎬ为分类算法的发展提供了一条新的路径ꎮ

１　 相关工作

ＳＶＭ 算法作为一种经典的机器学习算法在诸多研究及应用领域不断发展ꎬ表现出较强的适应性和实用

价值ꎮ 为了提升 ＳＶＭ 算法性能ꎬ研究者持续对算法结构进行优化ꎮ 肖开研[１９] 等提出了一种融合多种词向

量的多核学习 ＳＶＭ 算法框架ꎬ试图更全面地表征文本中的语义特征ꎬ进而弥补传统单一词向量表示方式的

不足ꎮ 句子分类任务中的测试表明该框架在语义识别要求较高的文本场景下表现出良好的分类准确率ꎮ
曹国刚等[２０]围绕原发性肝癌的早期筛查问题对 ＳＶＭ 算法进行了改进ꎬ使得算法在诊断准确性方面有

了一定程度的提升ꎬ为疾病的早期发现提供了支持ꎮ 李苍柏等[２１]将 ＳＶＭ 算法应用到地球化学异常信息提

取方面ꎬ将 ＳＶＭ 算法与随机森林、人工神经网络等算法对比研究ꎬ实验结果验证了 ＳＶＭ 算法在地球化学勘

查中的有效性ꎬ为 ＳＶＭ 算法应用在地球科学领域提供了重要的实践依据ꎮ
粒计算作为一种多层次信息处理方法ꎬ近些年来在理论与实践层面都取得了不小的进展ꎮ Ｃｈｅｎｇ[２２] 等

提出粒球均值漂移异常检测(ｇｒａｎｕｌａｒ￣ｂａｌｌ ｍｅａｎ￣ｓｈｉｆｔ ｏｕｔｌｉｅｒ ｄｅｔｅｃｔｏｒꎬ ＧＢＭＯＤ)算法ꎬ将粒球计算引入均值

漂移离群点检测ꎬ利用粒球中心减弱噪声干扰并提升效率ꎬ实现了更高效、鲁棒的离群点检测ꎮ Ｘｉｅ[２３] 等提

出改进的粒球生成(Ｆａｓｔ ａｎｄ ｓｔａｂｌｅ ｇｒａｎｕｌａｒ ｂａｌｌ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎꎬ ＧＢＧ＋＋)算法ꎮ ＧＢＧ＋＋算法引入注意力机制和

异常值检测策略ꎬ提升粒球生成的效率、鲁棒性与稳定性ꎮ
肖振国等[２４]从粒计算的角度将代数结构引入聚类方法中ꎬ为处理复杂数据提供了相应的理论依据ꎮ 此

外ꎬ徐伟华等[２５]梳理了粒计算在多源信息融合研究的发展脉络以及技术路线ꎬ为相关研究人员提供了较为

完整的参考视角ꎮ
从这些研究中可以看出ꎬ粒计算正在逐步和其他技术深度融合ꎬ拓宽在实际问题中的应用范围ꎮ 未来相

关研究可能更加聚焦于基础理论体系的构建与完善ꎬ发展具有通用性的数学模型ꎬ探寻更具效率的粒化处理

办法ꎮ

２　 粒的表示与旋转粒化

传统的 ＳＶＭ 算法以样本为输入对象ꎬ而粒 ＳＶＭ 算法则以粒向量为输入数据ꎮ 将样本粒化为粒向量是

构建粒 ＳＶＭ 算法的关键ꎬ目前广泛使用的粒化方法包括领域粒化[２６￣２７]和基于单原子特征的模糊粒化[２８￣２９]ꎮ
此外也出现了基于邻域粒的模糊构建[３０]以及粒概念网络[３１]等新的粒化方法ꎮ 旋转粒化在某个特征点平面

坐标系上将 １ 个样本构造为 １ 个粒子ꎬ在多个特征点平面坐标系上构造为粒向量ꎮ
设信息系统 Ｕ ＝ (ＸꎬＣꎬ{ｄ})ꎬ Ｘ ＝ {ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ}为样本集合ꎬＣ ＝ {ｃ１ꎬｃ２ꎬ􀆺ꎬｃｍ}为特征集合ꎬｄ∈{－１ꎬ

＋１}为样本的类别标签ꎮ 给定 １ 个样本ｘｉ∈Ｘꎬ对于特征 ｃ∈Ｃꎬ ｖｃ(ｘｉ)∈[－１ꎬ１]表示样本 ｘｉ 的特征 ｃ 的归一

化值ꎮ
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定义 １　 任意选择 ２ 个特征ｃａ∈Ｃ、 ｃｂ∈Ｃ 组合ꎬ构成特征点平面坐标系‹ｃａꎬｃｂ›或‹ｃｂꎬｃａ›ꎬ本文仅考虑

‹ｃａꎬｃｂ›情况ꎬ其中 ｃａ 为横坐标ꎬｃｂ 为纵坐标ꎮ 样本 ｘｉ 在特征点平面坐标系‹ ｃａꎬｃｂ›中的值为( ｖａ( ｘｉ)ꎬ
ｖｂ(ｘｉ))ꎬ简写为(ｖａꎬｖｂ) Ｔꎮ 在 ｍ 维特征集合中ꎬ所有特征两两组合形成特征点平面坐标系集合ꎬ共有

ｍ(ｍ－１)
２

个特征点平面坐标系ꎮ 样本 ｘｉ 所有特征值两两组合生成
ｍ(ｍ－１)

２
个平面特征点值ꎮ

定义 ２　 ｖ＝(ｖａꎬｖｂ)Ｔ 按逆时针旋转 θ 得到新的特征点 ｖ′＝Ｒθｖꎬ其中 Ｒθ ＝
ｃｏｓ θ －ｓｉｎ θ
ｓｉｎ θ ｃｏｓ θ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ θ∈[０ꎬ ２π)ꎮ

定义 ３　 ｖ 平移变换可得到新的特征点 ｖ″＝ ｖ＋δꎬ其中 δ ＝(δ１ꎬδ２) Ｔ 为平移系数ꎬ δ∈Ｒ２且‖δ‖较小ꎮ
定义 ４　 在‹ｃａꎬｃｂ›上对 ｘｉ 进行旋转粒化ꎬ形成的旋转粒子为

ｇ‹ｃａꎬｃｂ›(ｘｉ)＝ {ｇ‹ｃａꎬｃｂ›(ｘｉ) ｊθ} ｋ
ｊ＝１ ＝{ｒｊ} ｋ

ｊ＝１ ＝{ｒ１ꎬｒ２ꎬ􀆺ꎬｒｋ}ꎬ (１)
式中:ｋ 表示旋转的次数且 ｋ∈Ｎꎬ ｒｊ ＝Ｒｊθｖ＋δꎮ ｇ‹ｃａꎬｃｂ›(ｘｉ)是 １ 个集合ꎬｒｊ 是集合中的 １ 个元素ꎬ表示 ｖ 在特征

点平面坐标系‹ｃａꎬｃｂ›上旋转 ｊθ 角度并平移 δ 后的新特征点ꎮ 粒子是有序的集合ꎬ粒子元素是在特征点平

面坐标系的点ꎬ因此粒子也是点的有序集合ꎮ

定义 ５　 设
ｍ(ｍ－１)

２
个特征点平面坐标系构成集合{ｓ１ꎬｓ２ꎬ􀆺ꎬｓＭ}ꎬ其中 Ｍ ＝ｍ(ｍ－１)

２
ꎬ则 ｘｉ 在所有特征

点平面坐标系上构成的旋转粒向量为

Ｇ(ｘｉ)＝ ((ｇ１(ｘｉ)ꎬｇ２(ｘｉ)ꎬ􀆺ꎬｇＭ(ｘｉ)) Ｔꎬ (２)
式中 ｇｉ(ｘｉ)是样本 ｘｉ 在平面坐标系 ｓｉ 上的旋转粒子ꎮ

传统向量的元素是实数ꎬ而粒向量 Ｇ(ｘｉ)由粒子构成ꎬ粒子是 １ 个有序的集合ꎮ
例 １　 设 Ｕ１ ＝(Ｘ１ꎬＣ１ꎬ{ｄ１})ꎬ其中 Ｘ１ ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬｘ３ꎬｘ４}ꎬ Ｃ１ ＝{ｃ１ꎬｃ２ꎬｃ３}ꎬ ｄ１∈{－１ꎬ＋１}ꎬ如表 １ 所示ꎮ
对于 Ｃ１ ＝{ｃ１ꎬｃ２ꎬｃ３}ꎬ可构成 ３ 个平面坐标系 ｓ１ ＝ ‹ｃ１ꎬｃ２›、ｓ２ ＝ ‹ｃ１ꎬｃ３›、ｓ３ ＝ ‹ｃ２ꎬｃ３›ꎮ ｘ１∈Ｘ１ 在特征点

平面坐标系‹ｃ１ꎬｃ２›上的值为(ｖ１(ｘ１)ꎬｖ２(ｘ１))ꎬ简写为(ｖ１ꎬｖ２) Ｔꎮ 样本特征点集合如表 ２ 所示ꎮ
表 １　 信息系统 Ｕ１

Ｔａｂｌｅ １　 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ Ｕ１

Ｕ１ ｃ１ ｃ２ ｃ３ ｄ１

ｘ１ ０.５ ０.４ ０.２ －１
ｘ２ ０.９ ０.４ ０.３ １
ｘ３ ０.９ ０.７ ０.６ １
ｘ４ ０.１ ０.８ ０.２ －１

表 ２　 样本特征点集合
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｅｔ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ

Ｕ１ (ｖ１ꎬｖ２) Ｔ (ｖ１ꎬｖ３) Ｔ (ｖ２ꎬｖ３) Ｔ

ｘ１ (０.５ꎬ０.４) Ｔ (０.５ꎬ０.２) Ｔ (０.４ꎬ０.２) Ｔ

ｘ２ (０.９ꎬ０.４) Ｔ (０.９ꎬ０.３) Ｔ (０.４ꎬ０.３) Ｔ

ｘ３ (０.９ꎬ０.７) Ｔ (０.９ꎬ０.６) Ｔ (０.７ꎬ０.６) Ｔ

ｘ４ (０.１ꎬ０.８) Ｔ (０.１ꎬ０.２) Ｔ (０.８ꎬ０.２) Ｔ

　 　 设旋转角度 θ１ ＝ ３０°ꎬ旋转次数为 ３ 次ꎬ平移系数 δ１ ＝ (０.０１ꎬ０.０１) Ｔꎮ 样本 ｘ１、ｘ２、ｘ３、ｘ４ 在平面坐标系 ｓ１
中形成的旋转粒子分别为

ｇ１(ｘ１)＝ {ｇ１ (ｘ１) ｊ∗π
６
} ３

ｊ＝１ ＝{Ｒｊ∗π
６
ｖ＋δ} ３

ｊ＝１ ＝{(０.２４３ꎬ０.６０６)ꎬ(－０.０８６ꎬ０.６４３)ꎬ(－０.３９０ꎬ０.５１０)}ꎬ
ｇ１(ｘ２)＝ {(０.５８９ꎬ０.８０６)ꎬ(０.１１３ꎬ０.９８９)ꎬ(－０.３９０ꎬ０.９１０)}ꎬ
ｇ１(ｘ３)＝ {(０.４３９ꎬ１.０６６)ꎬ(－０.１４６ꎬ１.１３９)ꎬ(－０.６９０ꎬ０.９１０)}ꎬ
ｇ１(ｘ４)＝ {(－０.３０３ꎬ０.７５２)ꎬ(－０.６３２ꎬ０.４９６)ꎬ(－０.７９０ꎬ０.１１０)}ꎮ

样本 ｘ１、ｘ２、ｘ３、ｘ４ 的旋转粒向量分别为

Ｇｓ１ꎬｓ２ꎬｓ３(ｘ１)＝ (ｇ１(ｘ１)ꎬｇ２(ｘ１)ꎬｇ３(ｘ１)) Ｔꎬ

Ｇｓ１ꎬｓ２ꎬｓ３(ｘ２)＝ (ｇ１(ｘ２)ꎬｇ２(ｘ２)ꎬｇ３(ｘ２)) Ｔꎬ

Ｇｓ１ꎬｓ２ꎬｓ３(ｘ３)＝ (ｇ１(ｘ３)ꎬｇ２(ｘ３)ꎬｇ３(ｘ３)) Ｔꎬ

Ｇｓ１ꎬｓ２ꎬｓ３(ｘ４)＝ (ｇ１(ｘ４)ꎬｇ２(ｘ４)ꎬｇ３(ｘ４)) Ｔꎮ

３　 粒的运算与度量

粒的运算包括粒子与粒子、粒向量与粒向量的加减乘除运算ꎬ以及粒子与粒子、粒向量与粒向量的求导
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结果ꎮ
３.１　 粒子的运算与度量

定义 ６　 设旋转粒子 ｇ１(ｘｉ)＝ {ｒｊ} ｋ
ｊ＝１、 ｇ２(ｘｉ)＝ { ｔｊ} ｋ

ｊ＝１ꎬ则 ２ 个粒子的加、减、乘、除运算分别为

ｇ１(ｘｉ)＋ｇ２(ｘｉ)＝ {ｒｊ＋ｔｊ} ｋ
ｊ＝１ꎬ (３)

ｇ１(ｘｉ)－ｇ２(ｘｉ)＝ {ｒｊ－ｔｊ} ｋ
ｊ＝１ꎬ (４)

ｇ１(ｘｉ)ｇ２(ｘｉ)＝ {ｒｊ ｔｊ} ｋ
ｊ＝１ꎬ (５)

ｇ１(ｘｉ)
ｇ２(ｘｉ)

＝
ｒｊ
ｔｊ{ }

ｋ

ｊ＝１

ꎮ (６)

定理 １　 设 ｇ( ｘ^ｉ)＝ ｇ１(ｘｉ)ｇ２(ｘｉ)＝ {ｚｊ} ｋ
ｊ＝１ꎬ则

∂ｇ( ｘ^ｉ)
∂ｇ１(ｘｉ)

＝ ｇ２(ｘｉ)ꎬ
∂ｇ( ｘ^ｉ)
∂ｇ２(ｘｉ)

＝ ｇ１(ｘｉ)ꎮ

证明根据定义 ６ 可得 ｇ( ｘ^ｉ)＝ ｇ１(ｘｉ)ｇ２(ｘｉ)＝ {ｒｊ ｔｊ} ｋ
ｊ＝１ꎬ则

∂ｇ( ｘ^ｉ)
∂ｇ１(ｘｉ)

＝
∂ｚ１
∂ｒ１

ꎬ
∂ｚ２
∂ｒ２

ꎬ􀆺ꎬ
∂ｚｋ
∂ｒｋ{ } ＝

∂(ｒ１ ｔ１)
∂ｒ１

ꎬ
∂(ｒ２ ｔ２)

∂ｒ２
ꎬ􀆺ꎬ

∂(ｒｋ ｔｋ)
∂ｒｋ{ } ＝{ ｔ１ꎬｔ２ꎬ􀆺ꎬｔｋ} ＝ｇ２(ｘｉ)ꎬ (７)

定理 １ 成立ꎮ 同理可以证
∂ｇ( ｘ^ｉ)
∂ｇ２(ｘｉ)

＝ ｇ１(ｘｉ)ꎮ

定义 ７　 旋转粒子 ｇ１(ｘｉ)的大小为

ｑ(ｇ１(ｘｉ))＝ ∑
ｋ

ｊ ＝１
ｒｊꎮ (８)

当 ｑ(ｇ１(ｘｉ))>０ 时粒子的大小为正ꎬｑ(ｇ１(ｘｉ))≤０ 时粒子的大小为负ꎮ
３.２　 粒向量的运算与度量

定义 ８　 设粒向量 Ｇ(ｘｉ)＝ ((ｇ１(ｘｉ)ꎬｇ２(ｘｉ)ꎬ􀆺ꎬｇＭ(ｘｉ)) Ｔꎬ Ｇ(ｘｊ)＝ ((ｇ１(ｘｊ)ꎬｇ２(ｘｊ)ꎬ􀆺ꎬｇＭ(ｘｊ)) Ｔꎬ则 ２
个粒向量的加、减、乘、除运算分别为

Ｇ(ｘｉ)＋Ｇ(ｘｊ)＝ (ｇ１(ｘｉ)＋ｇ２(ｘｊ)ꎬｇ２(ｘｉ)＋ｇ２(ｘｊ)ꎬ􀆺ꎬｇＭ(ｘｉ)＋ｇＭ(ｘｊ)) Ｔꎬ (９)
Ｇ(ｘｉ)－Ｇ(ｘｊ)＝ (ｇ１(ｘｉ)－ｇ２(ｘｊ)ꎬｇ２(ｘｉ)－ｇ２(ｘｊ)ꎬ􀆺ꎬｇＭ(ｘｉ)－ｇＭ(ｘｊ)) Ｔꎬ (１０)

Ｇ(ｘｉ)Ｇ(ｘｊ)＝ (ｇ１(ｘｉ)ｇ２(ｘｊ)ꎬｇ２(ｘｉ)ｇ２(ｘｊ)ꎬ􀆺ꎬｇＭ(ｘｉ)ｇＭ(ｘｊ)) Ｔꎬ (１１)
Ｇ(ｘｉ)
Ｇ(ｘｊ)

＝
ｇ１(ｘｉ)
ｇ１(ｘｊ)

ꎬ
ｇ２(ｘｉ)
ｇ２(ｘｊ)

ꎬ􀆺ꎬ
ｇＭ(ｘｉ)
ｇＭ(ｘｊ)

æ

è
ç

ö

ø
÷

Ｔ

ꎮ (１２)

定义 ９　 粒向量 Ｇ(ｘｉ)、Ｇ(ｘｊ)的点积运算为
Ｇ(ｘｉ)􀅰Ｇ(ｘｊ)＝ ｇ１(ｘｉ)ｇ２(ｘｊ)＋ｇ１(ｘｉ)ｇ２(ｘｊ)＋􀆺＋ｇＭ(ｘｉ)ｇＭ(ｘｊ)ꎮ (１３)

２ 个粒向量点积运算结果为 １ 个粒子ꎮ 因此当 １ 个粒向量是特征粒向量 Ｇ(ｘｉ)ꎬ另 １ 个粒向量是权值粒

向量 Ｗ＝(ｗ１ꎬｗ２ꎬ􀆺ꎬｗＭ) Ｔ 时ꎬ二者点积运算得出 １ 个新的粒子ꎮ

定理 ２　 设粒子 ｇ( ｙ^)＝ Ｇ(ｘｉ)􀅰Ｇ(ｘｊ)ꎬ则
∂ｇ( ｙ^)
∂Ｇ(ｘｉ)

＝ Ｇ(ｘｊ)ꎮ

证明　 由于粒子对粒向量的求导就是粒子对粒向量中的每个元素分别求导ꎬ最后把求导的结果排列在

一起用粒向量表示ꎮ 因此将粒子对粒向量的每个粒子元素求导ꎬ寻找规律得到最终结果ꎮ 对于
∂ｇ( ｙ^)
∂Ｇ(ｘｉ)

ꎬ先

对 Ｇ(ｘｉ)的第 ｐ 个元素 ｇｐ(ｘｉ)进行求导ꎬ其中 ｐ∈{１ꎬ􀆺ꎬＭ}ꎬ则

∂ｇ( ｙ^)
∂ｇｐ(ｘｉ)

＝
∂∑

Ｍ

ｑ ＝１
ｇｑ(ｘｉ)ｇｑ(ｘｊ)

∂ｇｐ(ｘｉ)
＝
∂(ｇｐ(ｘｉ)ｇｐ(ｘｊ))

∂ｇｐ(ｘｉ)
ꎮ (１４)

由定理 １ 可知 ｇ( ｙ^)对 ｇｐ(ｘｉ)的求导结果等于 Ｇ(ｘｊ)的第 ｐ 个元素 ｇｐ(ｘｊ)ꎬ因此 ｇ( ｙ^)对 Ｇ(ｘｉ)中的每个
粒子元素求导后组成粒向量 Ｇ(ｘｊ)ꎮ 定理 ２ 成立ꎮ

４　 ＲＧＳＶＭ 算法

在训练过程中ꎬＲＧＳＶＭ 算法通过优化算法确定权值粒向量和偏置粒子的值ꎮ 预测样本类别时ꎬ利用训
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练好的 ＲＧＳＶＭ 算法对样本分类ꎮ 首先对输入样本旋转粒化处理并通过 ＲＧＳＶＭ 算法得到输出粒子ꎬ然后

通过判断输出粒子的大小确定样本的类别ꎮ 如果粒子大小为正ꎬ则样本为正类ꎻ如果粒子大小为负ꎬ则样本

为负类ꎬＲＧＳＶＭ 算法如图 １ 所示ꎮ 图 １ 中 Ｗ 为权值粒向量ꎬｂ ＝ (ｂ１ꎬｂ２ꎬ􀆺ꎬｂＭ) Ｔ 为偏置粒子ꎮ 为了优化

ＲＧＳＶＭ 算法的参数ꎬ需要定义损失函数ꎬ求解损失函数的导数ꎬ得到 ＲＧＳＶＭ 算法的梯度下降学习算法ꎮ

图 １　 ＲＧＳＶＭ 算法图
Ｆｉｇ.１　 ＲＧＳＶＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｉａｇｒａｍ

４.１　 ＲＧＳＶＭ 算法损失函数

软边界 ＳＶＭ 算法原始优化问题为

∑
ｎ

ｉ
[１－ｙｉ(ｗ􀅰ｘｉ＋β)] ＋＋λ‖ｗ‖２ꎬ (１５)

式中:ｗ 为权重ꎬβ 为偏置项ꎬλ>０ 为平衡系数ꎮ 在 ＲＧＳＶＭ 算法中ꎬ样本粒化为旋转粒子ꎬ因此 ＲＧＳＶＭ 算

法采用以粒子形式表示的铰链损失函数ꎮ
定义 １０　 设 Ｔ＝{(ｘ１ꎬｙ１)ꎬ(ｘ２ꎬｙ２)ꎬ􀆺ꎬ(ｘｎꎬｙｎ)}为训练集ꎬ其中ꎬｘｉ∈Ｘ⊆Ｒｍꎬ ｙｉ∈{－１ꎬ＋１}ꎬ ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎꎮ

ＧＴ＝{(Ｇ(ｘ１)ꎬｇ(ｙ１))ꎬ(Ｇ(ｘ２)ꎬｇ(ｙ２))ꎬ􀆺ꎬ(Ｇ(ｘｎ)ꎬｇ(ｙｎ))}为粒化后的训练集ꎬＲＧＳＶＭ 算法的损失函

数为

Ｌ(Ｗꎬｂ)＝ ∑
ｎ

ｉ
[１－ｇ(ｙｉ)(Ｗ􀅰Ｇ(ｘｉ)＋ｂ)] ＋＋λ‖Ｗ‖２ꎮ (１６)

４.２　 ＲＧＳＶＭ 学习算法

向量 Ｗ、ｂ 的值即为以下损失函数极小化问题的解ꎬ即

ｍｉｎ
Ｗꎬｂ

Ｌ(Ｗꎬｂ)＝ ａｒｇ ｍｉｎ
Ｗꎬｂ

∑
ｎ

ｉ
[ｇ(１)－ｇ(ｙｉ)(Ｗ􀅰Ｇ(ｘｉ)＋ｂ)] ＋＋λ‖Ｗ‖２ꎬ (１７)

式中:Ｗ􀅰Ｇ(ｘｉ)结果为 １ 个粒子ꎬＷ􀅰Ｇ(ｘｉ)＋ｂ 的结果也为 １ 个粒子ꎮ ｇ(ｙｉ)(Ｗ􀅰Ｇ(ｘｉ)＋ｂ)为 ２ 个粒子相乘ꎬ
结果也为粒子ꎮ

ＲＧＳＶＭ 算法使用随机梯度下降法求解权值参数ꎬ使损失函数最小ꎮ 随机初始化参数 Ｗ 和 ｂꎬ使用随机

梯度下降法不断地最小化目标函数ꎮ 在迭代过程中随机选择 １ 个误分类粒向量ꎬ使 Ｗ 和 ｂ 梯度下降ꎮ
ＲＧＳＶＭ 的学习与预测算法分别描述如下ꎮ

算法 １　 ＲＧＳＶＭ 学习算法ꎮ
输入　 训练集 Ｔ、学习率 η(０<η≤１)ꎻ
输出　 权值粒向量 Ｗ、偏置粒子 ｂꎮ
(１) 训练集 Ｔ 旋转粒化为 ＧＴꎻ
(２) 随机初始化 Ｗ 和 ｂꎻ
(３) 选取ｘｉ∈Ｔꎬ利用 ＲＧＳＶＭ 算法计算 Ｇ(ｘｉ)ꎬ输出 ｆ(ｘｉ)＝ ｓｉｇｎ(Ｗ􀅰Ｇ(ｘｉ)＋ｂ)ꎻ
(４) 如果 ｆ(ｘｉ)≠ｇ(ｙｉ)ꎬ则 Ｗ＝Ｗ－２λＷ＋ηｍａｘ{Ｇ(ｘｉ)ｇ(ｙｉ)ꎬ０}ꎬ ｂ＝ｂ＋η ｍａｘ{ｇ(ｙｉ)ꎬ０}ꎻ
(５) 步骤(３)—(４)循环多次ꎬ直至损失函数收敛或者达到最大迭代次数ꎻ
(６) 输出 Ｗ、ｂꎮ
算法 ２　 ＲＧＳＶＭ 预测算法ꎮ
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输入　 Ｗ、ｂ 和测试样本 ｘｔｅｓｔꎻ
输出　 ｘｔｅｓｔ的标签ꎮ
(１) ｘｔｅｓｔ旋转粒化为粒向量 Ｇ(ｘｔｅｓｔ)ꎻ
(２) 利用 ＲＧＳＶＭ 算法计算 Ｇ(ｘｔｅｓｔ)ꎬ输出 ｆ(ｘｔｅｓｔ)＝ ｓｉｇｎ(Ｗ􀅰Ｇ(ｘｔｅｓｔ)＋ｂ)ꎻ
(３) 计算 ｑ( ｆ(ｘｔｅｓｔ))ꎬ若为正则判定 ｘｔｅｓｔ为正类ꎬ为负则判定 ｘｔｅｓｔ为负类ꎮ

５　 实验分析

实验数据集来源于 ＵＣＩ、Ｋａｇｇｌｅ 数据集ꎬ共选择 ＨＣＣ Ｓｕｒｖｉｖａｌ ( ｈｅｐａｔｏｃｅｌｌｕｌａｒ ｃａｒｃｉｎｏｍａ ｓｕｒｖｉｖａｌ)、
ＩＳＴＡＮＢＵＬ ＳＴＯＣＫ( ｉｓｔａｎｂｕｌ ｓｔｏｃｋ ｅｘｃｈａｎｇｅ)、ＮＰＨＡ( ｎａｔｉｏｎａｌ ｐｏｌｌ ｏｎ ｈｅａｌｔｈｙ ａｇｉｎｇ)、ＳＰＥＣＴ Ｈｅａｒｔ( ｓｉｎｇｌｅ
ｐｒｏｔｏｎ ｅｍｉｓｓｉｏｎ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ｈｅａｒｔ)等 ２０ 个数据集ꎬ如表 ３ 所示ꎮ 由于不同数据集在特征取值范围

上存在差异ꎬ为避免因尺度不一致影响算法训练效果ꎬ实验在预处理阶段对数据进行归一化处理ꎬ每个特征

值在[－１ꎬ１]ꎮ
表 ３　 数据集信息

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔｓ
　 　 数据集 样本数 特征数 类别数

Ａｂａｌｏｎｅ ４ １７７ ８ ２８
Ｂｏｎｅ ｍａｒｒｏｗ １８７ ３６ ２
Ｂｒｅａｓｔ(Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ) ５６９ ３１ ２
Ｃｌｉｍａｔｅ Ｍｏｄｅｌ ５２０ ２０ ２
Ｅｃｏｌｉ ３３６ ８ ８
Ｅｎｅｒｇｙ Ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ７６８ ９ ２
Ｇｌａｓｓ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ２１４ ９ ６
Ｇｌｏｂａｌ ｆｏｏｔｂａｌｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ３２０ ２４８ ８ ４
ＨＣＣ Ｓｕｒｖｉｖａｌ １６５ ４９ ２
Ｈｅａｒｔ Ｄｉｓｅａｓｅ ３０３ １３ ２

　 　 数据集 样本数 特征数 类别数

Ｈｅａｒｔ Ｆａｉｌｕｒｅ ２９９ １２ ２
ＩＳＴＡＮＢＵＬ ＳＴＯＣＫ ５３６ ８ ２
Ｌｅａｆ ３４０ １５ ２
ＮＰＨＡ ７１４ １５ ２
Ｓｅｅｄｓ ２１０ ７ ３
Ｓｍｏｋｅ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ６２ ６３０ １４ ２
Ｓｏｙｂｅａｎ (Ｌａｒｇｅ) ３０７ ３５ ３
ＳＰＥＣＴ Ｈｅａｒｔ ２６７ ２２ ２
Ｓｔｕｄｅｎｔ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ６６６ １１ ９
Ｔｅａｃｈｉｎｇ Ａｓｓｉｓｔａｎｔ １５１ ５ ３

　 　 为综合评估在不同数据集上算法的稳定性和泛化能力ꎬ实验采用 １０ 次交叉验证方法将数据集随机分为

１０ 等份ꎬ每次迭代时ꎬ选择 ９ 份作为训练集ꎬ剩余的 １ 份作为测试集ꎬ一共进行 １０ 次迭代ꎬ取均值作为最终

结果ꎮ 对 ＲＧＳＶＭ 算法的收敛性分析ꎬ研究了不同旋转次数对 ＲＧＳＶＭ 算法的影响ꎮ 之后将 ＲＧＳＶＭ 算法

和其他粒度分类算法对比ꎬ证明 ＲＧＳＶＭ 算法在低维非线性数据上的优势ꎮ 最后对比 ＲＧＳＶＭ 算法和核函

数 ＳＶＭ 算法的分类性能以及在 Ａｂａｌｏｎｅ 与 Ｓｍｏｋｅ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 数据集上的时间、内存消耗差异ꎮ
５.１　 ＲＧＳＶＭ 算法收敛性分析

本次实验选取 Ｇｌａｓｓ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ、Ｓｏｙｂｅａｎ (Ｌａｒｇｅ)、Ｔｅａｃｈｉｎｇ Ａｓｓｉｓｔａｎｔ 数据集对 ＲＧＳＶＭ 算法和传统

ＳＶＭ 算法的收敛性对比分析ꎮ ＲＧＳＶＭ 算法旋转次数为 １１ꎬ最大迭代次数为 ８０ꎮ 结果如图 ２—４ 所示ꎮ

图 ２　 ＲＧＳＶＭ 算法与 ＳＶＭ 算法在 Ｇｌａｓｓ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ 数据集的收敛效果
Ｆｉｇ.２　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ ＲＧＳＶＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ＳＶＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ Ｇｌａｓｓ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ
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图 ３　 ＲＧＳＶＭ 算法与 ＳＶＭ 算法在 Ｓｏｙｂｅａｎ (Ｌａｒｇｅ)数据集的收敛效果
Ｆｉｇ.３　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ ＲＧＳＶＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ＳＶＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ Ｓｏｙｂｅａｎ (Ｌａｒｇｅ) ｄａｔａｓｅｔ

图 ４　 ＲＧＳＶＭ 算法与 ＳＶＭ 算法在 Ｔｅａｃｈｉｎｇ Ａｓｓｉｓｔａｎｔ 数据集的收敛效果
Ｆｉｇ.４　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ ＲＧＳＶＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ＳＶＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ Ｔｅａｃｈｉｎｇ Ａｓｓｉｓｔａｎｔ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 从图 ２—４ 可知ꎬ在 Ｇｌａｓｓ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ 数据集上 ＲＧＳＶＭ 算法迭代 ２０ 次后训练集误差率趋于稳定ꎬ验证

集误差率约 ０.０１４ꎮ 而 ＳＶＭ 算法迭代 ３０ 次后训练集误差率趋于稳定ꎬ验证集误差率约 ０.０３２ꎮ 在 Ｓｏｙｂｅａｎ
(Ｌａｒｇｅ)数据集上ꎬＲＧＳＶＭ 算法迭代 ２５ 次后训练集误差率趋于稳定ꎬＳＶＭ 算法迭代 ３０ 次后训练集误差率

趋于稳定ꎬ但 ＳＶＭ 算法的验证集误差率更低ꎮ 在 Ｔｅａｃｈｉｎｇ Ａｓｓｉｓｔａｎｔ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ 数据集上ꎬＲＧＳＶＭ 算法迭代

５０ 次后训练集误差率趋于稳定ꎬＳＶＭ 算法迭代 ６５ 次后训练集误差率趋于稳定ꎬＲＧＳＶＭ 算法的验证集误差

率也低于 ＳＶＭ 算法的验证集误差率ꎮ 整体而言ꎬＲＧＳＶＭ 算法的收敛速度与误差率均优于 ＳＶＭ 算法ꎮ
５.２　 旋转次数的影响

旋转次数是 ＲＧＳＶＭ 算法重要超参数ꎬ不同的旋转次数构造不同的粒向量ꎬ不同的旋转角度影响样本特
征之间的联系ꎮ 本实验 ＲＧＳＶＭ 算法旋转角度为 ３０°ꎬ平移系数为(０.０１ꎬ０.０１) Ｔꎬ旋转次数由 １ 增至 １１ꎬ选取
Ｈｅａｒｔ Ｄｉｓｅａｓｅ、Ｈｅａｒｔ Ｆａｉｌｕｒｅ、 ＩＳＴＡＮＢＵＬ ＳＴＯＣＫ、Ｌｅａｆ、ＮＰＨＡ、Ｓｏｙｂｅａｎ (Ｌａｒｇｅ) 数据集分析旋转次数对

ＲＧＳＶＭ 算法的影响ꎮ 实验结果如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 旋转次数对准确率的影响
Ｆｉｇ.５　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｒｏｔａｔｉｏｎ ｎｕｍｂｅｒ ｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ
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　 　 由图 ５ 可知ꎬ在 Ｈｅａｒｔ Ｄｉｓｅａｓｅ 和 ＩＳＴＡＮＢＵＬ ＳＴＯＣＫ 数据集上 ＲＧＳＶＭ 算法旋转大于 ５ 次后准确率逐

渐提高ꎮ 在 Ｈｅａｒｔ Ｆａｉｌｕｒｅ、Ｌｅａｆ 和 Ｓｏｙｂｅａｎ (Ｌａｒｇｅ) 数据集上随着 ＲＧＳＶＭ 算法旋转次数增大ꎬ准确率稳定

上升ꎮ ＮＰＨＡ 数据集在 ＲＧＳＶＭ 算法旋转次数增大时准确率波动较大ꎬ无明显规律ꎮ 总体而言ꎬ多数数据集

在 ＲＧＳＶＭ 算法旋转 １１ 次时准确率最大ꎬ但不存在统一的最优旋转次数ꎮ
５.３　 算法比较

实验选取 １５ 个公开数据集ꎬ将 ＲＧＳＶＭ 算法与当前多种基于粒计算的算法比较ꎬ包括基于粒弹性网

络[３２]的 ＧＥＮ＿ＳＶＭ( ＳＶＭ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｒａｎｕｌａｒ ｅｌａｓｔｉｃ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＧＥＮ＿ＳＶＭ)、基于粒弹性网络的逻辑回归

( ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｒａｎｕｌａｒ ｅｌａｓｔｉｃ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＧＥＮ＿ＬＲ)算法、模糊粒化卷积算法( ｆｕｚｚｙ ｇｒａｎｕｌａｒ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄꎬ ＦＧＣＭ) [２８]的第一(ＦＧＣＭ￣１)和第二(ＦＧＣＭ￣２)版本、以及粒 ｓｉｇｍｏｉｄ 极限学习机算法

(ｇｒａｎｕｌａｒ ｓｉｇｍｏｉｄ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＧＳＥＬＭ) [３３]ꎮ
为确保公平性ꎬ各算法参数均设置为原论文的推荐值ꎮ 具体来说ꎬＧＥＮ＿ＳＶＭ 算法和 ＧＥＮ＿ＬＲ 算法的

学习率为 ０.００５ꎬ稀疏约束为 ０.５ꎮ ＦＧＣＭ￣１ 算法和 ＦＧＣＭ￣２ 算法的学习率为 ０.０１ꎬ最近邻居数为 ５ꎮ ＧＳＥＬＭ
算法的随机参数为 ５ 组ꎬ隐藏层神经元数量为 ５０ꎮ ＲＧＳＶＭ 算法旋转次数设为 １１ꎬ旋转角度为３０°ꎬ平移系数

设为(０.０１ꎬ０.０１) Ｔꎮ 各分类算法的准确率如表 ４ 所示ꎬ结果保留四位有效数字ꎮ
表 ４　 不同数据集各分类算法准确率

Ｔａｂｌｅ ４　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ
数据集 ＲＧＳＶＭ ＧＥＮ＿ＳＶＭ ＧＥＮ＿ＬＲ ＦＧＣＭ－１ ＦＧＣＭ￣２ ＧＳＥＬＭ
Ａｂａｌｏｎｅ ０.７７２ ３±０.０２２ ４ ０.７６４ ０±０.０２９ １ ０.７６０ １±０.０２８ ３ ０.７１８ ０±０.０１８ ７ ０.７３８ ８±０.０２０ ７ ０.７９３ ９±０.０１６ ３
Ｂｏｎｅ ｍａｒｒｏｗ ０.９２５ ７±０.０４１ ８ ０.８７２ ２±０.１１０ ８ ０.８７２ ５±０.０８１ ６ ０.８８２ ７±０.０８７ ８ ０.５０２ ９±０.０９６ ０ ０.９０４ １±０.０４５ ５
Ｂｒｅａｓｔ(Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ) ０.８９８ １±０.０２０ ５ ０.８７８ ７±０.０４３ ４ ０.８５２ ３±０.０４６ ７ ０.７９９ ７±０.０４７ ６ ０.８６６ ３±０.０５１ ４ ０.８７３ ４±０.０３５ ９
Ｃｌｉｍａｔｅ Ｍｏｄｅｌ ０.９５３ ７±０.０５１ ９ ０.９３８ ９±０.０５２ ４ ０.９４０ ７±０.０５０ ２ ０.９１４ ８±０.０４０ ７ ０.９１４ ８±０.０４０ ７ ０.９３１ ５±０.０４４ ６
Ｅｃｏｌｉ ０.８８１ ３±０.０４７ ６ ０.８６３ １±０.０４０ ４ ０.８７５ ０±０.０５５ １ ０.８４８ ８±０.０６０ ９ ０.８１５ ４±０.０５５ ９ ０.８７８ ２±０.０４２ ６
Ｇｌａｓｓ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ０.９９０ ７±０.０１８ ６ ０.９８１ ６±０.０３０ ４ ０.９６７ ３±０.０４２ ７ ０.９１１ ５±０.０３８ １ ０.９６７ ７±０.０３５ ７ ０.９８１ ４±０.０２２ ８
ＨＣＣ Ｓｕｒｖｉｖａｌ ０.７０８ １±０.０７５ ７ ０.６９０ ４±０.１４５ ８ ０.６８４ ２±０.１１４ ７ ０.６９６ ７±０.１０２ ０ ０.４７３ ５±０.１３９ ７ ０.６９５ ２±０.１０６ ７
Ｈｅａｒｔ Ｄｉｓｅａｓｅ ０.８４４ ４±０.０７１ ８ ０.８３７ ０±０.０８３ １ ０.７９６ ３±０.０７９ ９ ０.８２５ ９±０.０６６ ４ ０.８３７ ０±０.０７０ ７ ０.７８１ ５±０.０３８ ７
Ｈｅａｒｔ Ｆａｉｌｕｒｅ ０.８３５ ９±０.０８５ ６ ０.７５６ ２±０.０７９ ７ ０.７８２ ８±０.０５１ ７ ０.７５６ ０±０.０８７ ９ ０.７３９ １±０.０７５ ８ ０.７８６ ０±０.０７１ ７
ＩＳＴＡＮＢＵＬ ＳＴＯＣＫ ０.８３５ ７±０.０２８ １ ０.８１９ １±０.０４７ １ ０.８２０ ９±０.０４２ ６ ０.７９８ １±０.０５４ ２ ０.８０７ ７±０.０３７ ８ ０.８１１ ７±０.０３２ １
Ｌｅａｆ ０.９２９ ４±０.０３７ ７ ０.９３５ ３±０.０３１ ７ ０.９２０ ６±０.０２９ ６ ０.９００ ０±０.０６０ ６ ０.９１４ ７±０.０３３ ４ ０.９２９ ４±０.０３２ ８
ＮＰＨＡ ０.５５４ ８±０.０５３ ７ ０.５２１ １±０.０６５ ５ ０.５１８ ４±０.０７５ ０ ０.５３４ ９±０.０５５ ５ ０.５１４ ３±０.０７４ ６ ０.５６３ ０±０.０５３ ９
Ｓｏｙｂｅａｎ (Ｌａｒｇｅ) ０.９８０ ０±０.０３４ ０ ０.９６６ ７±０.０２５ ８ ０.９６０ ０±０.０３２ ７ ０.９７６ ７±０.０２１ ３ ０.８６６ ７±０.０６１ ５ ０.９７３ ３±０.０２４ ９
ＳＰＥＣＴ Ｈｅａｒｔ ０.７３０ ２±０.０７４ １ ０.６７７ ８±０.０７６ ６ ０.６８８ ６±０.０８９ ７ ０.７２２ ６±０.０７１ ３ ０.５７３ １±０.１１５ ８ ０.６８１ ２±０.０６７ ２
Ｓｔｕｄｅｎｔ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ０.７２９ ８±０.０７３ ４ ０.６２９ ０±０.０８２ ０ ０.６３３ ５±０.０７３ ３ ０.６９０ ７±０.０３８ ３ ０.６５７ ７±０.０６４ ３ ０.７１４ ８±０.０７３ ２

　 　 由表 ４ 可知ꎬ ＲＧＳＶＭ 算法在 １２ 个数据集上准确率最大ꎮ 在 Ｇｌａｓｓ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ 数据集上准确率为

０.９９０ ７±０.０１８ ６ꎮ ＧＳＥＬＭ 算法在 ＮＰＨＡ 数据集上准确率最大ꎬＧＥＮ＿ＳＶＭ 算法在 Ｌｅａｆ 数据集上准确率最

大ꎮ ＦＧＣＭ￣２ 算法在大部分数据集上准确率较小ꎮ 总体而言ꎬ在大部分数据集上 ＲＧＳＶＭ 算法表现突出、优
势明显ꎮ
５.４　 各类 ＳＶＭ 算法比较

线性 ＳＶＭ 算法无法拟合复杂的非线性数据集ꎬ分类效果较差ꎮ 核函数 ＳＶＭ 算法通过核函数将原始特

征空间映射到高维空间解决非线性问题ꎮ 但随着数据集样本数增加ꎬ核函数 ＳＶＭ 算法训练时间和计算资

源负担较重ꎮ ＲＧＳＶＭ 算法采用随机梯度下降最小化损失函数ꎬ计算开销小于核函数 ＳＶＭ 算法ꎬ且分类效

果好于线性 ＳＶＭ 算法ꎮ
本次实验选取 ２ 个大规模数据集 Ｇｌｏｂａｌ ｆｏｏｔｂａｌｌ ｒｅｓｕｌｔｓ、Ｓｍｏｋｅ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬ１ 个较大规模数据集 Ａｂａｌｏｎｅ

和 ５ 个常规数据集ꎬＲＧＳＶＭ 算法与线性 ＳＶＭ(Ｌｉｎｅａｒ＿ＳＶＭ)算法、ＲＢＦ 核函数 ＳＶＭ(ＲＢＦ＿ＳＶＭ)算法、二
次多项式项式核函数 ＳＶＭ(Ｐｏｌｙ２＿ＳＶＭ)算法和三次多项式核函数 ＳＶＭ(Ｐｏｌｙ３＿ＳＶＭ)算法的准确率、Ｆ１ 分

数进行对比ꎮ 其中 ＲＧＳＶＭ 算法和 Ｌｉｎｅａｒ＿ＳＶＭ 算法正则化项为 ０.００５ꎬ其他超参数采用 ｓｃｉｋｉｔ￣ｌｅａｒｎ 库默认

值ꎮ 各类 ＳＶＭ 算法的指标如表 ５—６ 所示ꎬ结果保留四位有效数字ꎮ
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表 ５　 各类 ＳＶＭ 算法准确率
Ｔａｂｌｅ ５　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ＳＶＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

数据集　 ＲＧＳＶＭ Ｌｉｎｅａｒ＿ＳＶＭ ＲＢＦ＿ＳＶＭ Ｐｏｌｙ２＿ＳＶＭ Ｐｏｌｙ３＿ＳＶＭ
Ａｂａｌｏｎｅ ０.７７２ ３±０.０２２ ４ ０.７４９ １±０.０２２ ４ ０.７７３ ５±０.０１７ ６ ０.７８１ ７±０.０２１ ４ ０.７８３ ６±０.０１５ １
Ｂｒｅａｓｔ(Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ) ０.８９８ １±０.０２０ ５ ０.８６８ ２±０.０４０ ９ ０.８４８ ９±０.０４３ １ ０.８６６ ４±０.０３０ ５ ０.９０３ ３±０.０２８ ６
Ｅｎｅｒｇｙ Ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ０.９８５ ７±０.００９ １ ０.９８４ ４±０.０１２ ８ ０.９８４ ４±０.０１２ ８ ０.９８４ ４±０.０１２ ８ ０.９８５ ７±０.０１０ ８
Ｇｌａｓｓ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ０.９９０ ７±０.０１８ ６ ０.９６８ ０±０.０４５ ８ ０.９５３ ７±０.０３５ ２ ０.９７２ ３±０.０３０ ４ ０.９７２ ３±０.０３０ ４
Ｇｌｏｂａｌ ｆｏｏｔｂａｌｌ ｒｅｓｕｌｔｓ １.０００ ０±０.０００ ０ ０.８９３ ９±０.００１ ９ １.０００ ０±０.０００ ０ ０.９９９ ８±０.０００ １ ０.９８５ ７±０.０１３ １
Ｌｅａｆ ０.９２９ ４±０.０３７ ７ ０.９０２ ９±０.０４７ ５ ０.９０２ ９±０.０４３ ７ ０.９０５ ９±０.０３４ ３ ０.９１４ ７±０.０３０ ７
Ｓｅｅｄｓ ０.９６１ ９±０.０５１ ３ ０.９４７ ６±０.０５８ １ ０.９５２ ４±０.０６７ ３ ０.９２３ ８±０.０４３ ６ ０.９４７ ６±０.０５８ １
Ｓｍｏｋｅ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ０.９６３ １±０.００３ ２ ０.９５５ ４±０.００２ ７ ０.９９９ ７±０.０００ ２ ０.９９９ ４±０.０００ ３ ０.９９９ ７±０.０００ ３
Ａｖｅｒａｇｅ ０.９３７ ６±０.０７０ ０ ０.９０８ ７±０.０７１ ０ ０.９２６ ９±０.０７５ ４ ０.９２９ ２±０.０７１ ７ ０.９３６ ６±０.０６６ ３

表 ６　 各类 ＳＶＭ 算法 Ｆ１ 分数
Ｔａｂｌｅ ６　 Ｆ１ ｓｃｏｒｅｓ ｆｏｒ ｖａｒｉｏｕｓ ＳＶＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

数据集　 ＲＧＳＶＭ Ｌｉｎｅａｒ＿ＳＶＭ ＲＢＦ＿ＳＶＭ Ｐｏｌｙ２＿ＳＶＭ Ｐｏｌｙ３＿ＳＶＭ
Ａｂａｌｏｎｅ ０.７８１ ３±０.０１８ ６ ０.７５０ ７±０.０２０ ９ ０.７６０ ９±０.０１６ ４ ０.７７８ ３±０.０２０ ６ ０.７７６ ０±０.０１３５
Ｂｒｅａｓｔ(Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ) ０.８９３ ４±０.０２６ ７ ０.８６５ ３±０.０４９ ５ ０.８４６ ５±０.０４４ ７ ０.８６２ ５±０.０３５ ８ ０.９０１ １±０.０３２ ５
Ｅｎｅｒｇｙ Ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ０.９８５ ２±０.０１０ ２ ０.９８３ １±０.０１４ ２ ０.９８３ １±０.０１４ ２ ０.９８３ １±０.０１４ ２ ０.９８４ ８±０.０１１ ６
Ｇｌａｓｓ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ０.９８１ ２±０.０３８ ４ ０.９２７ ９±０.１２９ ４ ０.９０９ ５±０.０７０ ７ ０.９４７ ５±０.０５８ ６ ０.９４７ ５±０.０５８ ６
Ｇｌｏｂａｌ ｆｏｏｔｂａｌｌ ｒｅｓｕｌｔｓ １.０００ ０±０.０００ ０ ０.８６６ ５±０.００２ ７ １.０００ ０±０.０００ ０ ０.９９９ ７±０.０００ １ ０.９８４ ５±０.０１４ １
Ｌｅａｆ ０.９２６ １±０.０４２ ６ ０.９０１ ２±０.０５３ ５ ０.８９５ ３±０.０５９ ５ ０.９０１ １±０.０４４ ４ ０.９１１ ８±０.０３７ ０
Ｓｅｅｄｓ ０.９１４ ０±０.１２０ ６ ０.９０１ ０±０.１２０ １ ０.９０１ ８±０.１４４ ２ ０.８６３ ８±０.０９６ ２ ０.８７７ ２±０.１６２ ２
Ｓｍｏｋｅ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ０.９７３ ８±０.００２ ２ ０.９５５ ４±０.００２ ７ ０.９９９ ７±０.０００ ２ ０.９９９ ６±０.０００ ２ ０.９９９ ７±０.０００ ３
Ａｖｅｒａｇｅ ０.９３１ ９±０.０６７ ３ ０.８９３ ９±０.０６６ ２ ０.９１２ １±０.０７７ ５ ０.９１６ ９±０.０７４ ４ ０.９２２ ８±０.０６９ ３

　 　 由表 ５—６ 可知ꎬＲＧＳＶＭ 算法在 ５ 个数据集上准确率最大ꎬ平均准确率为 ０.９３７ ６±０.０７０ ０ꎬ位居第一ꎮ
在 Ｇｌｏｂａｌ ｆｏｏｔｂａｌｌ ｒｅｓｕｌｔｓ 数据集上ꎬＲＧＳＶＭ 算法与 ＲＢＦ＿ＳＶＭ 算法达到最大准确率 １. ０００ ０ ± ０. ０００ ０ꎮ
ＲＧＳＶＭ 算法在 ６ 个数据集上 Ｆ１ 分数最高ꎬ平均 Ｆ１ 分数为 ０.９３１ ９±０.０６７ ３ꎬ高于 Ｌｉｎｅａｒ＿ＳＶＭ 算法ꎮ 总体

而言ꎬＲＧＳＶＭ 算法在准确率和 Ｆ１ 分数上均表现良好ꎬ兼具精度与稳定性ꎮ
为了更直观比较各类 ＳＶＭ 算法的分类效果ꎬ图 ６ 为 Ｓｅｅｄｓ 数据集的各算法决策边界图ꎮ 从图 ６ 可以看

出ꎬＲＧＳＶＭ 算法能够划分出更精确的决策边界ꎮ 对于处于类别临界区的样本ꎬＲＧＳＶＭ 算法相比 Ｌｉｎｅａｒ＿
ＳＶＭ 算法能找到更合理的分割超平面ꎬ提升分类效果ꎮ

图 ６　 各类 ＳＶＭ 算法决策边界
Ｆｉｇ.６　 Ｖａｒｉｏｕｓ ＳＶＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｂｏｕｎｄａｒｙ
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　 　 为了验证 ＲＧＳＶＭ 算法的计算资源需求低于核函数 ＳＶＭ 算法ꎬ实验对比在 Ａｂａｌｏｎｅ 与 Ｓｍｏｋｅ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
数据集上 ＲＧＳＶＭ 算法与核函数 ＳＶＭ 算法的训练用时及内存占用ꎬ实验结果如图 ７—８ 所示ꎮ 从图 ７—８ 可

知ꎬ随着数据集规模的增加ꎬ核函数 ＳＶＭ 算法计算成本会迅速增加ꎮ 在 Ａｂａｌｏｎｅ 数据集上 ＲＢＦ＿ＳＶＭ 算法

的训练用时与内存消耗分别是 ＲＧＳＶＭ 算法的 １４ 倍与 １２５ 倍ꎮ 在样本数量更多的 Ｓｍｏｋｅ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 数据集

上 ＲＢＦ＿ＳＶＭ 算法的训练用时与内存消耗分别是 ＲＧＳＶＭ 算法的 ２３ 倍与 ６８４ 倍ꎮ
核函数 ＳＶＭ 算法训练时要求解 １ 个二次规划问题ꎬ在求解过程中要存储和处理 １ 个 ｎ×ｎ 的核矩阵ꎬ其

中 ｎ 为样本数量ꎬ计算复杂度在 Ｏ(ｎ２)与 Ｏ(ｎ３)之间ꎮ 随着 ｎ 的增加ꎬ训练时间和内存资源需求呈多项式增

长ꎮ 而 ＲＧＳＶＭ 算法使用随机梯度下降最小化损失函数ꎬ能够在较低的计算复杂度下更新参数ꎮ 同时由于

ＲＧＳＶＭ 算法只需存储粒向量和算法本身参数ꎬ内存需求相对较低ꎮ 相比 Ｌｉｎｅａｒ＿ＳＶＭ 算法ꎬＲＧＳＶＭ 算法

Ａｂａｌｏｎｅ 与 Ｓｍｏｋｅ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 数据集的训练用时与内存消耗稍有增加ꎬ这是旋转粒化后数据维度提升的额外

开销ꎬ但是仍在可接受范围之内ꎮ

图 ７　 各类 ＳＶＭ 算法训练时间
Ｆｉｇ.７　 Ｖａｒｉｏｕｓ ＳＶＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ

图 ８　 各类 ＳＶＭ 算法内存消耗
Ｆｉｇ.８　 Ｖａｒｉｏｕｓ ＳＶＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｍｅｍｏｒｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ

６　 结论

本文提出 ＲＧＳＶＭ 算法解决传统 ＳＶＭ 算法在低维、非线性可分数据集上的局限性ꎮ 旋转粒化能捕

捉数据的内在结构ꎬ增强特征之间的交互ꎬ提高分类准确率ꎮ 实验结果表明ꎬ在多个数据集上 ＲＧＳＶＭ 算

法的表现优于传统 ＳＶＭ 算法及其他粒计算算法ꎬ分类效果较佳ꎮ 然而ꎬＲＧＳＶＭ 算法的效果仍受旋转次

数等超参数的影响ꎮ 未来可通过贝叶斯优化、遗传算法等超参数调优方法ꎬ自动选择最优旋转次数ꎮ 此

外ꎬ尽管在低维数据集上 ＲＧＳＶＭ 算法表现良好ꎬ但扩展到高维数据集时须进一步探讨ꎮ 研究基于旋转

粒化的深度学习算法能进一步提升算法的表达能力ꎬ提升 ＲＧＳＶＭ 算法的可解释性也是未来的重要研究

方向ꎮ
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