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摘　要　支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)是基于统计学习理论和结构风险最小化原则发展起来的一种有监督的机

器学习算法,它有效克服了局部最小和维数灾难等问题,具有良好的泛化性能,并被广泛应用于模式识别和人工智能领域.但

SVM 的学习效率随着训练样本数量的增加而显著降低,对于大规模训练集,采用标准优化方法的传统 SVM 面临着内存需求

过大、执行速度慢,有时甚至无法执行的问题.为了缓解SVM 在大规模训练集上存储需求高、训练时间长等问题,学者们提出

了SVM 样本约简算法.文中首先介绍了SVM 理论基础,然后从基于聚类、几何分析、主动学习、增量学习和随机抽样５个方

面系统综述了SVM 样本约简算法的研究现状,讨论了各种SVM 样本约简算法的优缺点,最后总结全文并展望未来.
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Abstract　Supportvectormachine(SVM)isasupervisedmachinelearningalgorithmdevelopedbasedonstatisticallearningtheoＧ

ryandtheprincipleofstructuralriskminimization,whicheffectivelyovercomestheproblemsoflocalminimumandcurseofdiＧ

mensionalityandhasgoodgeneralizationperformance．SVMhasbeenwidelyusedinthefieldsofpatternrecognitionandartificial

intelligence．However,thelearningefficiencyofSVMdecreasessignificantlywiththeincreaseofthenumberoftrainingsamples．

ForlargeＧscaletrainingdatasets,thetraditionalSVMwithstandardoptimizationmethodswillbeconfrontedwiththeproblemsof

excessivememoryrequirements,slowtrainingspeed,andsometimesevenbeingunabletoexecute．Toalleviatetheproblemsof

highstoragerequirementsandlongtrainingtimeofSVMonlargeＧscaletrainingsets,scholarshaveproposedSVMsamplereducＧ

tionalgorithms．ThispaperfirstlyintroducesthetheoreticalbasisoftheSVMandthensystematicallyreviewsthecurrentreＧ

searchstatusoftheSVMsamplereductionalgorithmsfromfiveaspectsbasedonclustering,geometricanalysis,activelearning,

incrementallearningandrandomsampling,respectively．Anditdiscussestheadvantagesanddisadvantagesofthesealgorithms,

andfinallypresentsanoutlookonthefutureresearchoftheSVMsamplereductionmethods．

Keywords　Supportvectormachine,LargeＧscaledataset,Samplereduction,Machinelearning,Classification

　

１　引言

随着科技的发展,人们需要处理的信息数据呈现出高维

和海量的特点,然而,如何有效地分析和利用这些数据,成为

了模式识别、数据挖掘、神经网络、机器学习等学科共同面临

的问题[１].在统计模式识别中,许多分类方法的计算复杂度

随着训练集样本个数的增加而快速增长,因此对于较大规模

数据的有效分类和解释变得更具挑战性[２].各种机器学习算

法,例如K 近邻(KＧNearestNeighbor,KNN)[３Ｇ５]、决策树(DeＧ
cisionTree)[６Ｇ７]和 支 持 向 量 机 (SupportVector Machine,

SVM)[８Ｇ９]常用于现实场景的数据分类.一般来说,解决目标

问题的数据越多,对结果有用的信息就越准确可靠.然而,在

设备资源受限的物联网环境中,海量数据的存在大大增加了

服务器数据管理的存储与计算开销,同时也容易导致通信网

络陷入拥堵状态[１０].因此,在不显著降低数据处理效果的情

况下减少数据量至关重要[１１].

机器学习算法可分为３类[１２Ｇ１３]:有监督学习、无监督学习

和半监督学习.SVM 是由 Vapnik等在２０世纪９０年代提出

来的一种有监督的学习方法.SVM 以统计学习理论为基础,

基于 VC维理论和结构风险最小原理,很大程度上克服了



局部极小和维数灾难问题[１４].由于 SVM 具有良好的理论

基础和泛化性能,因此被广泛应用于计算机视觉[１５Ｇ１６]、文本

分类[１７Ｇ１８]、故障诊断[１９Ｇ２１]、面部识别[２２Ｇ２３]等领域.SVM 通过

计算最近训练样本到分类超平面的最大化间隔来构造分类超

平面[２４],而分类超平面仅由支持向量(SupportVector,SV)
决定[２５Ｇ２６].SVM 适用于线性可分和非线性可分的数据分类.
从几何的角度来看,对于一个线性可分的数据集,为每个类标

签的数据构造凸包(ConvexHull,CH),并选择凸包中最近的

数据点,最优超平面是正交平分位于最近点之间的平面[２７].
针对现实任务中的非线性可分的数据集,SVM 引入核技

巧[２８Ｇ３０],通过一个非线性变换将原样本空间映射到高维特征

空间,然后在特征空间中实施线性学习算法,构造最优分类超

平面,并运用核函数计算样本点在特征空间中的内积,降低计

算的复杂性.虽然核技巧提高了SVM 分类器对非线性可分

数据的分类精度,但由于映射数据点需要大量的计算,训练时

间和计算开销显著增加.

传统的SVM 的本质是求解凸二次规划问题.二次规划

问题的标准求解方法需要对大小为t×t(t为训练样本数)的

Gram 矩阵进行存储和优化计算,矩阵存储所占用的内存空

间随样本个数的增加呈平方增长[３１].另外,凸二次规划的优

化计算时间也会随训练样本的增多而快速增加,其求解算法

的时间复杂度达到了 O(t３)[３２],因此,SVM 分类器的效率随

着数据点数量的增加而降低.对于大规模训练集,采用标准

优化方法的传统SVM 面临着内存需求过大、执行速度慢,有
时甚至无法执行的问题[３３Ｇ３４].SVM 的分类原理给予了学者

们这样的启迪:一般情况下,并不是所有的训练样本都参与了

决策判别,支撑分类超平面的支持向量仅仅只是全部训练集

中的一小部分关键点.如果预先对训练样本有所选择,不仅

可以减少存储空间占用,而且能够节省计算时间.样本约简

可以根据样本的重要程度选择训练样本集,尽可能保留对分

类超平面有决策作用的训练样本作为候选支持向量集,并剔

除非支持向量以缩小训练集,最后将候选支持向量集用于

SVM 分类器进行训练.样本约简既可以起到降低算法计算

代价、加快学习速度的作用,也可能避免“过拟合”现象[３５]的

发生,从而提高分类算法的泛化能力.

如今,由于移动互联网和云计算的快速发展,全球数据呈

现出爆炸式增长的趋势.而大型数据的存储和计算将导致传

统的SVM 分类器运算速度和学习效率显著降低.为使SVM
在当今时代更好地发挥其良好泛化性能的优势,对于大规模

数据的约简是极其必要的.针对不同的样本选择策略,国内

外学者们提出了不同类型的样本约简算法,这对于在大数据

时代使用SVM 分类器具有重要意义,但国内尚未有针对此

研究领域的相关综述.鉴于此,本文综述了 SVM 样本约简

方法的研究现状,详细论述了现有的各种 SVM 样本约简方

法,并阐述了各种方法背后的思想及其优缺点,给SVM 样本

约简算法的研究与发展提供了丰富的设计思路和广泛的应用

前景.在分析各种样本约简算法的基础上,进一步凝练其研

究方向.

２　支持向量机理论基础

假设训练样本集合T＝{(x１,y１),(x２,y２),􀆺,(xt,yt)}

由t个训练样本xi 组成,其中xi∈Rd,i∈１,􀆺,t,以二分类问

题为例,xi 对应的类别标签为yi∈{－１,＋１},yi＝－１为负

类样本,yi＝＋１为正类样本.SVM 分类器的基本思想是基

于训练集T在样本空间或特征空间中找到一个最优超平面

wTϕ(x)＋b＝０,使得该超平面距离正负两类样本的间隔最

大.其中,w为权重向量,ϕ(x)为x在特征空间上的映射.最

优超平面可通过求解以下优化问题得到:

max
w,b,ξi

　１
２‖w‖２＋C∑

t

i＝１
ξi

s．t．yi(wTϕ(xi)＋b)≥１－ξi

ξi≥０,i＝１,２,􀆺,t

(１)

其中,ξi 为松弛变量,C是权衡控制边界和松弛惩罚之间的参

数.为解决上述SVM 优化问题,本文引入拉格朗日对偶将

上述约束问题转化为以下无约束问题:

max
α
　∑

t

i＝１
αi－１

２∑
t

i＝１
　∑

t

j＝１
αiαjyiyjϕ(xi)Tϕ(xj)

s．t．∑
t

i＝１
αiyi＝０,

０≤αi≤C,i＝１,２,􀆺,t

(２)

为避免在高维特征空间中计算困难,SVM 引入核技巧,
通过核函数κ(xi,xj)＝ϕ(xi)Tϕ(xj)隐式定义特征映射ϕ,而
不必显式计算出ϕ的具体值.

SVM 的决策函数可以被定义为:

f(x)＝sign(∑
t

i＝１
αiyiκ(x,xi)＋b) (３)

由式(１)和式(２)可知,SVM 求解传统的二次规划问题,

但对于大规模的真实数据集,其将变得不可行.尽管存在旨

在加速SVM 训练的技术,其中包括chunking[３６]、并行[３７Ｇ３８]和

修改工作集[３９]的方法,但它们通常在优化过程中引入了额外

的内存负担.因此,减少 SVM 训练集大小的算法被认为是

解决从大型数据集中学习SVM 问题的直接有效措施.

SVM 分类时间依赖于支持向量的数量,只有αi＞０的向

量才有助于决策.因此,支持向量的数量应保持在较低水平.

此外,支持向量的数量间接取决于训练集的大小t.T中的样

本数量越少,在训练过程中确定的支持向量就越少.因此,在
训练开始之前,对训练集进行预处理,筛选出对分类超平面有

决策作用的支持向量,剔除非支持向量,这对减少样本训练时

间和存储空间至关重要.

３　SVM 样本约简算法

本章系统分析了 SVM 样本约简算法,根据不同的样本

约简策略,产生了不同的约简算法.本文将这些样本约简算

法主要分为５个类别,具体分类如图１所示.

图１　SVM 样本约简算法分类

Fig．１　ClassificationofSVMsamplereductionalgorithms

０６ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．７,July２０２４



３．１　基于聚类的约简算法

传统的聚类是一种无监督分析方法,在对数据进行划分

的过程中不依赖任何先验知识和背景假设,单纯地按照相似

性原则进行自然划分,让每一类的数据关系尽可能相似,而类

与类之间的关系不相似[４０].广泛的聚类算法包括 K 均值聚

类、模糊聚类、层次聚类、密度聚类和最小包围球聚类,已被用

于SVM 分类以减小训练集的大小.

３．１．１　基于K 均值聚类的方法

K 均值聚类算法是基于数据之间相似性对数据进行聚

类的强大聚类算法之一.算法基本思想是将数据集按照不同

的类别划分成多个簇,使得数据点和相应的簇中心的欧氏距

离最小,其具体步骤如下:(１)从t个数据中随机选择p 个数

据对象作为初始聚类中心{mi};(２)分别计算每个数据点到p
个初始聚类中心的欧氏距离,根据距离最小原则重新分类该

数据;(３)计算每个聚类簇的平均值,得到新的聚类中心.重

复步骤(２)和(３),直到聚类中心不再改变或者聚类中心发生

偏移的距离小于设定的阈值[４１].该簇的聚类中心可由式(４)

计算得出:

mi＝１
ni

∑
ni

j＝１
xj (４)

其中ni 为簇内样本个数.

‖x－mi‖＜‖x－mj‖ (５)

在每次迭代时,根据式(５)更新数据x的所属簇,若数据

x满足式(５),则将其分配给簇mi,反之,则将其分配给簇mj.

Yao等[４２]提出的方法旨在使用聚类算法选择训练样本.

该算法通过在原始训练集上运行聚类算法,使每个样本都获

得一个聚类标签,然后将其与真实标签进行比较,若两者不一

致,则该样本可能位于两个簇的边缘区域,并将其视为误分类

样本.然后,在这些误分类的样本中,选择其附近最近的几个

邻居,将它们用于训练.该算法大大减小了训练集的规模,从

而有效地节省了SVM 的训练和预测时间,同时保证了分类

器的泛化性能.Almeida等[４３]将Κ 均值聚类应用于SVM 样

本约简,选择一小部分训练数据点用于训练SVM.这种被称

为SVMＧKM 的方案中的数据点被聚类成几个簇,簇内样本

包括单类标签和多类标签.包含单个类标签的数据点的簇仅

保留簇中心,而簇中的其他数据点被删除,具有多个类别标签

的簇保持不变,保留簇内所有训练样本.该算法不仅减少了

训练样本的数量,加快了 SVM 的训练速度,而且在不影响

SVM 泛化能力的情况下降低了计算复杂度.但是SVMＧKM
算法的性能受数据的分布和簇数目的影响,并且对训练数据

集的数量非常敏感.此外,SVMＧKM 在处理低维密集训练集

时是有效的,可以减小训练集的大小,但当维度变大且数据稀

疏时,分类的准确性会受到影响.为了提高 SVMＧKM 的准

确性,考虑到不同聚类中心对分类的贡献程度不同,Bang
等[４４]提出了 WKMＧSVM 改进算法,该算法通过将每个簇中

的数据点数量作为权重,对误分类样本施加不同的惩罚.实

验证明,该算法不仅解决了 KMＧSVM 分类精度低的问题,且

能有效应用于处理不平衡数据集.

Koggalage等[４５]也应用Κ均值算法,通过构建可变半径

识别“纯簇”(CrispCluster).“纯簇”是具有相同标签样本的

簇,“非纯簇”是包含异类标签的簇.该算法考虑到若“纯簇”

在靠近边界处,则“纯簇”也可能在簇的边界中包含支持向量.

该算法通过簇内半径和簇内样本数量构建簇内安全区域,形

成内部簇和外部簇,其中内部簇的样本远离决策边界.该内

部簇中的样本是要移除的检测样本,内部簇和外部簇之间的

样本不得移除.针对可变半径的确定,该文献提出了基于初

始簇和基于聚类中心两种算法.该算法最终保留细化后的

“纯簇”和“非纯簇”用于SVM 训练,减小了训练样本的规模.

Shen等[４６]在Κ 均值聚类算法的基础上引入了 FIFDR
(FastIterationofFisherDiscrimnantRatio,FIFDR)算法,该

算法首先根据数据点的类别标签将聚类进一步划分为更小的

聚类,然后通过将簇的质心作为训练数据来获得近似超平面,

并且使 用 最 大Ｇ最 小 聚 类 距 离 算 法 (MaxＧMinClusterDisＧ

tance,MMCD)去除远离近似超平面的 冗 余 簇;其 次 使 用

FIFDR算法,以去除每个剩余簇中不必要的数据点.该算法

假设位于聚类重心周围的聚类数据点是密集数据点,位于簇

的内层,这些数据点被视为没有包含支持向量并被删除.而

分散的数据点是簇外部层中的稀疏数据点,这些数据点被视

为包含支持向量,因此被保留.Fisher判别比(FisherDisＧ

crimnantRatio,FDR)用于确定一个簇中的密集和分散数据

点之间的边界,该边界是根据数据点到聚类质心的距离密度

计算的.该算法在大规模数据集的分类任务中,训练时间显

著减少,而精度仍然很高.

３．１．２　基于模糊聚类的方法

模糊聚类是另一种聚类算法,与 K 均值算法不同的是,

模糊聚类允许将某个数据点分配给多个簇[４７].对于某一个

样本,不再是将其赋予某一类标签,而是通过一个隶属度函数

计算隶属度值,根据隶属度值进行分配.隶属度值表示该样

本与每个簇的相似度,相似度越高,则其属于该簇的概率越

大.Cervantes等[４８]提出的算法采用了与序列最小化算法

(SequentialMinimalOptimization,SMO)类似的思想,通过将

训练集划分成小簇来处理大规模数据集,该算法应用模糊聚

类算法去除了聚类中心远离最优超平面的簇,保留距离分类

超平面距离较近的簇.结果表明,该算法的训练时间明显比

传统的SVM 更短,而且获得的支持向量数量相似.

Manimala等[４９]使用模糊C均值(FuzzyCＧMeans,FCM)

算法对训练数据进行聚类,保留由每个簇的质心组成的数据

集,并根据簇内数据与质心之间的距离选择边界样本.该算

法与传统的SVM 训练算法相比,减少了分类时间并提高了

准确性,但是该算法中的聚类数和每个类的选择样本数是重

要参数,参数的选择会显著影响算法的性能.文献[５０]应用

CH 算法和模糊聚类对数据点进行聚类,仅选择每个聚类的

中心作为训练数据点.该算法可以识别包含噪声或可能有噪

声的数据,提高了SVM 分类器的泛化性能.文献[５１]提出

了一种新的两步样本约简算法,在算法的实现中,首先使用

FCM 算法对原始训练样本进行聚类,然后使用多元高斯分布

(MultivariateGaussianDistribution,MGD)模型通过选择下

一次训练的边界样本来减少训练样本,MGD模型可以将样本

转换为概率分布函数的值.通过观察发现,靠近高斯分布中

心的样本具有较大的概率分布函数值,而靠近边界的样本具有
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较小的概率值,因此可以通过其函数值来选择数据.实验表

明,该算法在不降低分类精度的情况下加快了训练速度.

３．１．３　基于层次聚类的方法

层次聚类是另一种降低支持向量机在大规模数据集中复

杂性的聚类算法.Krishna等[５２]提出了一种使 用 BIRCH
(BalancedIterativeReducingandClustering Using HierarＧ

chies)算法的层次聚类方法,通过采用 BIRCH 层次聚类进行

数据预处理.BIRCH 层次聚类可以为 SVM 训练提供高质

量、抽象和简化的数据集,而不是原始的大型数据集.因此,

除了显着减少训练时间外,生成的 SVM 分类器比使用原始

冗余数据集的 SVM 分类器表现出了更好的性能.文献[５３]

提出了一种新的可扩展和可靠的 SVM 分类方法,称为基于

层次聚类的支持向量机(ClusteringＧBasedSVM,CBＧSVM),

其为SVM 分类器提供具有价值的样本.CBＧSVM 通过将输

入的训练集T添加到簇中来构建聚类特征 CF树(CFTree).

该算法采用分层微聚类算法[５４],只扫描原始训练集一次.它

不允许回溯,因此数据分布可能会影响其能力,但 CF 树仍然

可以提取主要数据分布模式.聚类特征(对于任意的簇ci)通
过式(６)的三元组给出:

CF＝(ti,LS,SS) (６)

LS＝∑
ti

j＝i
xj (７)

SS＝∑
ti

j＝i
xj

２ (８)

其中,ti 为簇内样本个数.

CF树是高度平衡的树,其特征在于两个参数:分支因子

(bCF)和阈值(tCF).分支因子定义了每个非叶节点孩子的最

大数目,而阈值给出了存储在叶子节点中子聚类的最大半径,

这两个参数影响着 CF树的大小[５５Ｇ５６].CF 树是按照类似于

B＋ －树中应用的程序构建的.这种聚类有一个值得注意的

特征和优势是其可以处理异常值和噪声数据,那些包含明显

少于其他向量数量的叶子被视为异常值.同时,CBＧSVM 的

训练复杂度二次依赖于支持向量的数量,通常比整个数据集

的训练复杂度小得多.此外,CBＧSVM 对于规模非常大的数

据集具有高度的可扩展性,并且分类非常准确.但是在高维

特征空间中它目前仅限于使用线性内核,还需谨慎选择算法

中的bCF和tCF两个参数.Awad等[５７]提出的算法不使用原始

数据来训练SVM,而是使用层次聚类算法生成的树节点,使

用动态增长自组织树(DynamicallyGrowingSelfＧOrganizing
Tree,DGSOT)算法[５８]产生的层次结构来近似支持向量.由

于层次树的大小明显小于原始数据集的大小,因此训练过程

将加快.

３．１．４　基于密度聚类的方法

密度聚类方法是经典聚类算法的一个重要分类,它能够

发现具有相同密度结构的数据,而不拘泥于数据的凹凸类型

和聚类形状[５９].Wu等[６０]根据密度聚类能找到代表聚类形

状的边缘点集的特点,提出了基于密度聚类的支持向量机分

类算法(SVMＧDC算法),同时,通过控制核心点邻域内噪声

点的比例,添加可能成为支持向量的样本,使之能够更精确地

完成支持向量机的分类任务.Zhang等[６１]提出了一种改进

的基于密度聚类的模糊支持向量机算法(DBSCAN),运用

DBSCAN算法对原始训练集进行处理,去除对分类超平面贡

献小的中心样本,用剩余的边缘样本集完成训练.实验表明,

该方法形成的聚类边缘较好地保持了原样本的分布情况,在

保证分类精度的同时,缩短了训练时间.但是算法中需要人

为给定同类样本阈值θ、核心点纯度η和εＧ邻域几个参数,由

于参数的选取往往依赖于数据分布的具体特性,当用户缺乏

有关数据分布的先验知识或者数据维数较大时,难以设置合

理的参数.针对文献[６１]中参数设置的问题,Akasapu等[６２]

提供了一种基于相对密度的聚类算法,有效解决了 DBSCAN
对用户自定义参数非常敏感的问题.文献[６３]运用 OPTICS
算法能发现任意形状的聚类,且具有对输入参数不敏感的优

势,提出了一种基于 OPTICS密度聚类的支持向量机算法,通

过对原始数据进行预处理,利用可达图得到约简样本代替原

始训练样本进行训练,降低了 SVM 分类器训练所需的时间

和空间复杂度.

３．１．５　基于最小包围球聚类的方法

最小包围球聚类(Minimum EnclosingBall,MEB)最初

用于对SVM 中的 VC维进行估计[６４Ｇ６５].这种分类算法具有

计算速度快、鲁棒性强等优 点[６６].Cervantes等[６７]引 入 了

MEB的概念,MEB被定义为通过核心集思想围绕给定集合

的最小球,其基本思想是寻找一个超球B(cB,rB)(cB 和rB 分

别为超球的中心和半径),半径rB 需尽可能小且包围尽可能

多的数据点.由于为给定集合找到最佳包围球非常具有挑战

性,因此Cervantes等建议使用(１＋σ)Ｇ近似的 MEB,即对于

给定的σ＞０,球(cB,(１＋σ)rB)是 MEB的一个(１＋σ)近似.

在 MEB聚类之后,一个细化的训练集包含来自混合类标签

聚类的所有向量,以及仅包含同类标签的聚类的质心.在

SVM 训练之后,应用额外的deＧclustering技术来恢复位于决

策超平面附近的其他潜在有价值的样本,并将它们附加到候

选训练集中.与其他方案相比,MEB 中不需要最优聚类数.

不是支持向量的球由 SMO 算法确定并从训练数据集中删

除,剩余球的数据点用于找到分类超平面所需的最终支持向

量.该方法以略微降低分类准确度为代价减少了训练时间.

针对核心集的选取,Tsang等[６８]利用“近似性”进行了拓

展,提出了核心支持向量机(CoreVectorMachine,CVM)算

法,通过计算几何中的 MEB问题,找到违反 KKT 条件且与

核心集中心的距离最大的样本,将其添加到核心集,同时更新

核心集的中心和半径,直到训练集中没有违背 KKT 条件的

样本.在大型数据和现实世界数据集上的实验表明,CVM 与

现有SVM 一样准确,并且比传统的的SVM 方法快得多,可

以处理更大的数据集,其时间复杂度与样本数量呈线性关系,

而空间复杂度与样本数量无关.但由于核心集上的向量是增

量添加的,且从未移除,因此可能存在冗余的样本,其次,

CVM 只能用于特定的某些核函数和核方法.

文献[６９]引入了中心约束 MEB问题,随后扩展了 CVM
算法,提出了广义 CVM 算法(GeneralizedCoreVectorMaＧ

chines,GVM).该算法继承了 CVM 算法的简单性,其时间

复杂度也是线性的,且空间复杂度与时间无关.并且 GVM
算法可以用于任何线性或者非线性核上,在大型数据集上比

CVM 算法表现得更灵活,在生成更小规模约简样本的同时
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没有降低分类准确率.针对 CVM 算法存在样本冗余的缺

陷,文献[７０]提出了一种基于有效冗余样本删除技术的在线

CVM 分类算法,该算法能够自适应调整 MEB,可以实现分类

器的在线更新,安全且永久地删除大多数冗余样本.

３．１．６　基于聚类的约简算法小结

各种基于聚类的SVM 样本约简方法在实际应用中的效

果不同.例如,基于K 均值聚类的SVM 样本约简算法简单

易收敛,适用于大规模凸结构的训练集.Bang等[４４]在diabeＧ

tes数据集上的实验结果表明,与传统的 SVM 分类算法相

比,WKMＧSVM 算法的分类错误率降低了１．７％,分类时间

减少了５５％.这也从另一方面说明,基于 K 均 值 聚 类 的

SVM 样本约简算法极大地提高了算法的分类效率.但是该

算法易受噪声和初始样本的影响.针对其易受噪声影响的问

题,Manimala和 Yu分别提出了基于模糊聚类和层次聚类的

SVM 样本约简算法,这类算法具有很强的抗噪能力.CerＧ

vantes等[４８]在 waveform 数据集上的实验结果表明,所提出

的基于模糊聚类的SVM 约简算法在约简了２５％的原始数据

时,准确率比传统的SVM 算法提高了０．２％,但是初始样本

和初始参数容易影响该算法的性能.为此,学者们提出了基

于密度聚类和最小包围球聚类的 SVM 样本约简算法,该类

算法能够自适应聚类,不需要选择最佳聚类数,例如,Wu
等[６０]在adult数据集上的实验结果表明,采用基于密度聚类

的SVMＧDC约简算法可以使SVM 的分类准确率从８６．８１％
提高到９５．４３％.除此之外,核函数的计算数量级也由原来

的１０９降至１０６以下.这也说明,基于密度聚类的约简算法能

够显著降低算法的时间复杂度.总的来说,还需要针对具体

的样本分布情况来确定合适的聚类约简算法.

３．２　基于几何分析的约简算法

SVM 的本质是在两类数据之间寻找最优超平面,从训练

样本的几何分布上看,最有可能成为支持向量的样本分布在

边界上或者靠近边界的区域.凸包能刻画数据样本的局部分

布,数据集T的凸包CH(T)通过式(９)定义:

CH(T)＝{∑
t

i＝１
τixi|xi∈T,∑

t

i＝̀
τi＝１,τi≥０} (９)

壳向量指所有位于训练集最边缘的样本,即位于训练集

凸包上的样本.对于线性可分数据集,支持向量集就是壳向

量的子集[７１],壳向量往往只占数据集的很小一部分.因此,

使用壳向量作为新的训练集可以提高SVM 的训练速度.

对于线性可分训练集,文献[７２]构造包含每个类的最小

凸包,并在凸包中找到最近点,连接最近点之间的线段,选择

垂直平分该线段的超平面作为最优分类超平面.文献[７３Ｇ

７７]针对线性不可分的情形,提出了约简凸包(ReducedConＧ

vexHull,RCH)算法.RCH 与凸包的区别在于引入了上界

因子δ,约简凸包通过式(１０)定义:

RCH(T,δ)＝{∑
t

i＝１
τixi|xi∈T,∑

t

i＝１
τi＝１,０≤τi＜δ} (１０)

其中,０＜δ≤１.由此可知,RCH(T,δ)⊆CH(T).δ减小,约

简凸包非均匀地向质心收缩,使得更多的数据点离开凸包.

当δ＝ １
t

时,约简凸包仅包含质心,当δ＝１,RCH(T,δ)＝

CH(T).因此可以通过改变δ的大小来减少异类凸包的

重叠,将线性不可分转化为线性可分.Mavroforakis等[７７]提

出了 RCHＧSK算法,该算法通过计算 RCH 中的极值点在特

定方向上的投影值,选取投影值最小的数据用于训练.该算

法可以直接用于线性不可分的数据集.受 RCH 算法的启

发,由于 RCH 的复杂性随着约简因子δ变小而增加,且极值

点的数量和 RCH 的形状随约简因子δ的变化而变化,因此,

文献[７８]提出了一种 SCHＧSK 算法.该算法更容易计算极

值点在特定方向上的投影,同时候选极值点考虑了每类数据

分布,因此该算法具有良好的泛化能力.尽管通过在 RCH
方法中为每个类选择合适的缩减因子获得了可接受的泛化性

能,但没有确定的方法可以选择最优缩减因子.

Chau等[７９]引入了凹凸包(ConvexConcaveHull,CCH)

的概念,提出了一种 CCHSVM(ConvexConcaveHullSVM)

算法.该算法首先找到数据集的凸包,然后使用 K 近邻算法

寻找凸包极值点的K 个最近数据点,用于构造 CCH.最终

的训练数据集由原始的凸包顶点和靠近凸包顶点边界的凹凸

包数据点构成.实验结果表明,CCHSVM 方法获得的精度与

经典SVM 方法非常接近,训练时间显著缩短,但是k的值会

影响CCH 的外观[８０].文献[８１]提出的基于聚类的凸包算法

(ClusteringBasedConvexHull,CBCH)进一步降低了SVM
处理大规模训练集的复杂性.CBCH 算法首先运用 K 均值

聚类算法对训练集进行聚类,再使用 Quickhull[８２]算法获得

包含同类标签的簇的凸包,只有凸包的顶点和包含多个类别

标签的簇最终被保留,用于 SVM 训练.该算法适用于线性

可分和线性不可分数据集,可以有效地去除冗余数据而不降

低精度,从而减少了分类时间.但由于 K 的值是影响 CBCH
算法的重要因素,若K 值过大,则最后保留的数据点会过多,

导致计算机的开销增加.Wang等[８３]提出了一种在线SVM
分类算法(VSＧOSVM 算法),该算法是基于每类中凸包顶点

选择数据构成近似凸包,在线分类过程中,SVM 根据选择的

样本和新到达的样本进行在线更新.该算法不能消除新到达

的噪声数据样本,其次,初始数据集的选取对该算法的分类有

影响.由于初始数据集不能代表整个数据集的分布,最终真

实分类器的一些重要支持向量可能会在在线更新过程中被删

除,因此用所选样本训练的初始分类器可能会导致与最终真

实分类器的偏差较大.

对于非线性可分数据,文献[８４]引入核函数,使得该算法

可以直接用于非线性情况,并且该算法对内存存储的要求在

数据方面是线性的,也适用于大型训练集.文献[８５]引入了

一种新的随机近似凸包算法,该算法可以在可接受的执行时

间内用于高维,且内存需求较低.文献[８２]是以随机增量算

法为基础进行改进的算法,能够在高维空间上应用.该算法

通过大幅度排除非凸包顶点,最终形成凸包用于训练,算法的

平均复杂度为 O(tlogt).Osuna等[８６]提出了一种在特征空

间中寻找数据点的凸包极值点的算法,该方法的关键是使用

核函数和大型数据集的增量过程在特征空间中构造凸包.该

算法的一个重要缺点是凸包的复杂性和极值点的数量与特征

空间的维数呈指数关系,因此该方法在高维数据上的适应性

有待进一步研究.

基于几何分析的约简算法充分结合数据的几何分布,
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考虑了边界区域上的样本更有可能是支持向量的特性,从而

能够快速去除距离分类边界较远的样本,具有计算量小、内存

需求低 等 优 点.与 传 统 的 SVM 算 法 相 比,Chau 等[７９]在

checkerＧboard数据集上的实验结果表明,在获得同等准确率

的情况下,基于几何的 CCHSVM 约简算法支持向量的个数

减少了一半,训练时间减少了７２％.但基于几何分析的约简

算法容易受噪声和离群点的影响,处理不平衡数据的效果不

是很理想,算法性能还有待提升.

３．３　基于增量学习的约简算法

增量学习是对新增训练集进行不断更新学习的算法,其

思想充分考虑了新增训练集对原有训练集的影响,同时充分

利用了历史分类的结果,使得学习过程具有延续性.

支持向量机的增量学习研究始于 Syed等[８７]的研究工

作,该算法将数据分批次进行学习,在每次学习中只保留支持

向量,丢弃所有的非支持向量;对于每一批新数据,将之前保

留下的支持向量作为候选支持向量集用于 SVM 训练,依次

选择新一批数据中的支持向量.该算法极大地减少了原始训

练集的样本数量,提高了训练速度,但分批次训练对计算机的

内存需求高,并且,如果要用候选集支持向量集代替原始训练

集进行训练,则需要考虑数据集的分布问题,如果参与训练的

候选支持向量集与新一批参与训练的样本的差异很大,那么

该算法的准确率将会很低.考虑到采样方法对增量SVM 学

习能力的影响,Xu等[８８]提出了基于马尔可夫重采样的的增

量SVM 算法(IncrementalSupportVectorMachineBasedon

MarkovResampling,MRＧISVM),结果表明,该算法缩短了采

样和训练的总时间,并且误分类准确率更低.文献[８９]提出

了一种基于压缩的k近邻增量学习算法,该算法采用主动增

量学习和k近邻算法提取位于类边界附近的数据点,避免了

以批处理方式训练SVM 需要大量内存的问题.文献[９０]提

出了增量学习的精确解,即增加一个训练样本或减少一个训

练样本对拉格朗日系数αi 和支持向量的影响.除此之外,该

算法利用增量训练前距离分类超平面的距离来设置删除数据

的区域.但如果存在超平面随着增量训练旋转的问题,那么

远离超平面的数据又可能成为支持向量,因此该方法对于分

离超平面的旋转适应性相对比较脆弱.为了使增量学习算法

对分类超平面的旋转具有鲁棒性,Katagiri等[９１]提出了基于

一类支持向量机的增量学习算法,该算法为每个类生成一个

超球面,保留存在于超球面边界附近的数据作为支持向量的

候选,并删除其他数据.实验结果表明,该算法可以在不降低

SVM 泛化能力的前提下删除大量数据.

文献[９２]从理论和实验两个方面证明了当前增量学习

SVM 算法存在丢失增量样本信息的问题,提出了基于超平面

距离 的 支 持 向 量 机 增 量 学 习 算 法 (HyperplaneＧDistanceＧ

SVM,HDＧSVM).该算法根据支持向量的几何特性,利用超

平面距离提取样本,选取最有可能成为支持向量的样本组成

边界支持向量集,并对边界支持向量集进行 SVM 训练.该

方法减少了训练样本的数量,有效地提高了增量学习的训练

速度.文献[７１]考虑到新增样本可能带有原样本集不包含的

分类信息,将增量学习与几何分析相结合,提出了基于壳向量

的线性支持向量机的快速增量学习算法.该算法首先求出

初始样本集中的壳向量,然后针对壳向量集进行SVM 训练,

从而获得候选支持向量集.在每次增量学习的过程中,将原

壳向量集和新增样本集一起用于 SVM 训练,得到新的分类

函数.由于壳向量集是支持向量集的子集,因此,训练中其不

但不会丢失支持向量,而且可以比支持向量集更好地代表训

练样本集,更多地包含分类信息.文献[９３]在壳向量的基础

上,利用中心距离比值法选择类边界壳向量进行增量训练,提

出了一种基于类边界壳向量的快速 SVM 增量算法(称为

HCＧSVM 算法).该算法可以使训练集的规模显著缩小,从
而使得SVM 的训练速度明显加快,但由于需要通过设定阈

值选择边界壳向量,阈值的选择会影响分类器的性能,且阈值

的确定方法还没有定论,因此只能通过反复试验来确定.文

献[９４]将壳向量与 KKT 条件结合对文献[９３]进行了改进,

提出了基于 KKT条件与壳向量的增量学习算法.该算法不

需要通过主观设定阈值选择边界样本,其首先选择包含所有

支持向量的壳向量,再利用 KKT 条件去除新增样本中的冗

余样本.实验结果表明,该算法不仅能够保证 SVM 的分类

精度和泛化能力,而且学习速度比经典的SVM 算法更快.

基于增量学习的约简算法利用迭代式思想考虑新增数据

对历史数据的影响,若新增数据对分类超平面没有影响,则将

其去除,仅保留对分类超平面起作用的数据作为候选支持向

量集,这大大缩减了原始数据的规模,同时避免了“过拟合”现

象的发生.例如,Mitra等[８９]在Chinesewebpage数据集上的

实验发现,随着增量学习过程的不断进行,算法的准确率由初

始的９０．８％上升至９４．３％.但是对于大规模训练集,迭代式

增量学习算法将不可避免地会增加算法的计算时间和存储空

间,从而影响算法的学习效率.

３．４　基于主动学习的约简算法

主动学习[９５]是一个通用术语,它描述了一种特殊的交互

式迭代学习过程,可用于使用少量标记数据构建高性能分类

器.主动学习与被动学习不同,在被动学习中,学习算法具有

一组静态的标记样本,这些样本随后被用于构建模型,而主动

学习通过选择信息量最大的样本用于训练.主动学习广泛应

用于存在大量未标记数据的情况.主动学习通过一组参数

(H,Q,S,T,U)表示.其中 H 是一个有监督的分类器;Q 是

查询函数,用于查找信息量最大的数据;S 是监督器,负责将

真实类别标签分配给未标记的样本;T 是标记样本;U 是未标

记样本.首先将有标签的训练集T 用于在分类器H 上训练,

其次使用查询函数Q 从未标记样本U 中选择最具分类信息

的数据,并使用监督器S 为其分配真实的类别标签,新的标

记样本将被放入标记样本T 中,并使用更新的标记样本T 重

新训练分类器H.如此重复,直到满足某些预定义的停止条

件[９６].在主动学习过程中需要定义一些参数,如标记样本T
和未标记样本U 的数量.良好的主动学习算法应该对未标

记样本U 的数量不敏感[９７],它应该始终保持良好的性能,而
不考虑未标记样本的数量.

考虑到SVM 分类中边界样本包含最多的分类信息,利

用主动学习选择信息量大的样本,不仅可以降低计算复杂度,

而且能够避免大规模冗余数据的存储[９８Ｇ９９].文献[１００]指出

文献[９８]在采样时没有考虑到样本分布的问题,因此其结合
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未标记样本U 的分布使用K 均值聚类算法对其进行划分,提

出了一种具有代表性采样(RepresentativeSampling)的主动

学习算法.该算法优于大部分传统的 SVM 主动学习算法,

但是在边缘未标记样本U 的聚类结构和复杂度较高的情况

下,该算法的性能较差.查询函数 Q 是主动学习算法的关

键,不同的查询函数对应着不同的主动采样策略.Li等[１０１]

提出了基于置信度的主动学习算法,该算法根据样本的条件

误差来衡量每个样本的置信度值,用于选择未标记样本U 中

不确定性的样本.该算法具有实现简单、计算效率高和鲁棒

性强等优点.文献[１０２]结合壳向量,提出了一种基于凸包向

量和样本距离的SVM 主动学习算法.该算法通过样本距离

和壳向量,主动选择对当前SVM 分类器最有价值的样本,降

低了学习中的样本标记成本,增强了SVM 的泛化性能,提高

了训练速度.但该算法仅限于低维数据集,对数据噪声和非

线性可分数据敏感,特别不适用于数据分布非凸的情形.文

献[１０３]将主动学习与K 近邻算法相结合,利用 KNN算法评

估每个样本的稀疏性,将稀疏区域的样本视为信息样本进行

选择.但该算法的前提是样本的 K 邻域需包含正负两种样

本,若只包含一类样本,则该算法的效果不佳,因此样本的分

布和K 的大小对算法有着显著的影响.文献[１０４]提出了一

种基于 决 策 有 向 无 环 图 的 SVM 主 动 学 习 算 法 (DDAGBＧ

MASVM 算法),在保持SVM 性能不变的情况下,使用尽可

能少的标记样本训练多类SVM,或者尽可能提高SVM 分类

的泛化性能.针对SVM 多分类问题中二分类提供的样本信

息可能与多分类不一致的问题,Goudjil等[１０５]提出了一种基

于后 验 概 率 的 SVM 主 动 学 习 算 法 (MultiＧclassifier ALＧ

SVM,ALＧMSVM),该算法使用后验概率模型计算每组数据

的平均概率,然后选择那些平均概率低于给定阈值的样本.

实验结果表明,所提出的 ALＧMSVM 算法提高了分类精度,

并保持了数据的稳定性.

基于主动学习的约简算法考虑到SVM 分类中边界样本

包含最多的分类信息,利用查询函数选择信息量大的边界样

本作为候选支持向量集.同时,主动学习可通过少量未标记

样本构建高性能分类器,这对于大规模标记困难的数据集无

疑是至关重要的.与此同时,基于主动学习的约简算法还可

通过改变查询函数灵活地选择约简算法,例如基于置信度和

K 近邻的主动学习算法等.在基于置信度的主动学习约简算

法中,Li等[１０１]在adult数据集上的实验结果表明,随着标记

训练样本的增加,算法的准确率由原来的８９％提高到９２％.

基于主动学习的约简算法需要设置的参数较多,并且在高维

数据上适用性较差,泛化能力较弱.

３．５　基于随机抽样的约简算法

随机抽样是通过随机选择整个样本集的一个子集,并使

用该子集代表整个样本集用于SVM 训练的方法.Lee等[１０６]

提出的简化支持向量机(ReducedSupportVectorMachines,

RSVM)通过随机选择训练数据的子集用于训练,获得分离

超平面.实验表明,尽管训练数据集大量减少,但 RSVM 在

测试集上的结果甚至比在整个数据集获得的结果更好,这可

能是由于减少了数据的过拟合.Chang等[１０７]将随机抽样技

术与增量 学 习 过 程 相 结 合,提 出 了 系 统 采 样 RSVM 算 法

(SystematicSamplingRSVM,SSRSVM).SSRSVM 从一个

非常小的初始约减集开始,并基于当前分类器迭代地将一部

分误分类点添加到约减集中,直到验证集正确性达到用户预

先指定的阈值.事实证明,SSRSVM 可能会自动生成比随机

抽样更小的约减集.此外,在相同水平的测试集正确率下,

SSRSVM 比 RSVM 的速度更快,且比传统的 SVM 快得多.

文献[１０８]提出了一种新的方法来生成 RSVM 的代表约减

集.首先,引入了聚类简化支持向量机(ClusteringReduced

SupportVectorMachine,CRSVM),它通过径向基函数(RaＧ

dialBasisFunction,RBF)构建 RSVM 模型.将聚类算法应

用于每个类,可以生成每个类的聚类质心,并使用它们形成用

于 RSVM 的约减集.此外,算法通过估计每个聚类的近似密

度,以获得高斯核中使用的参数,这将节省大量的调优时间

(CRSVM 可以为约减集中的每个样本自动确定不同的内核

宽度参数).文献[１０９]根据分配给训练集的权重(权重越大,

该样本为支持向量的可能性越大)随机选择训练子集,使用

该训练子集训练SVM 分类器.再将该SVM 分类器用于在

整个训练集上训练,将分类错误的样本的权重加倍,如果反复

迭代,且迭代的次数足够多,训练集中支持向量的权重将比其

他向量的权重更大.虽然该方法可以找到一个约简集,但由

于初始训练子集的大小事先是未知的,通常以耗时的试错方

式确定,因此对于大型数据集,该方法还可能忽略训练子集的

分布特征,从而影响SVM 分类器的性能.因此,如何确定初

始训练子集的大小和分布是一个值得研究的问题.

基于随机抽样的约简算法的思想是随机抽取一部分训练

集,并将其作为约简后的训练集用于训练.该算法思想简单

且容易理解,并且可以显著减小原始训练集的规模.例如,

Lee等[１０６]在adult数据集上的实验结果表明,RSVM 算法至

少能够减少 ９０％ 的原始训练.除此之外,Chang等[１０７]在

mushroom数据集上的实验结果表明,与 RSVM 算法相比,

SSRSVM 算法训练时间减少了近５０％.尽管训练数据大量

减少,但是算法的性能反而得到了显著提升,这也从另一

方面说明基于随机抽样的约简算法减少了数据的过拟合.

但是基于随机抽样的约简算法对初始样本集的选择和样

本分布很敏感,对样本分布不均匀的训练集进行随机抽取

的效果不理想.

３．６　其他方法

除了以上５类 SVM 样本约简算法,学者们还将群智能

算法与SVM 结合,用于寻找最优候选支持向量集.例如,

Kawulok等[１１０]使用遗传算法从大规模含噪声的数据集中为

SVM 选择有价值的训练数据,提出了基于遗传算法的 GASＧ

VM 样本选择算法.该算法能够有效地解决随机抽样依赖于

初始数据分布的问题,在 ECU 皮肤数据库上的实验结果表

明,相比典型的随机抽样 RSVM 算法,GASVM 算法能够找

到分类效果更好的候选支持向量集,并且分类准确率比 RSＧ

VM 提高了１％左右.但是该 GASVM 算法需要手动设置的

参数较多,不能自适应调整各个参数.为解决这一问题,

Nalepa等[１１１]提出了基于自适应遗传算法的SVM 样本选择

算法 AGASVM.该算法引入一种个体间距度量,它能够根

据特征空间的样本分布快速分析,并根据当前特征空间的
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搜索状态动态调整各个参数.在adult和 mushroom 数据集

上的实验结果表明,与 GASVM 算法相比,AGASVM 算法的

收敛速度更快,并且获得的支持向量数量更少.除此之外,

Sharif等[１１２]提出了基于多种子的SVM 样本选择算法 MSBＧ

SVM.该算法适用于处理大规模数据,并且它通过构建最小

生成树来处理多类问题,只需要扫描整个数据集一次,算法的

时间复杂度为 O(tlogt).在german和liverＧdisorders数据集

上的实验结果显示,MSBＧSVM 的算法准确率分别保持在

７９％和７７％左右.

总的来说,不同的约简算法适用范围有所不同,需根据数

据集的具体情况选择与之相适的样本约简算法.

３．７　各类SVM样本约简算法比较

SVM 样本约简是一种处理大规模训练集行之有效的方

法,不仅能够节约存储资源、加快训练速度,并且可以在一定

程度上减少过拟合现象的发生,提高分类器的泛化能力.根

据不同的样本约简策略,产生了不同种类的约简算法.各类

SVM 样本约简算法性能的详细对比如表１所列.此外,为更

加清晰地对比各类约简算法,我们从每类算法中挑选了一个

代表性算法进行对比,对比结果如表２所列.其中,k＋ 和k－

分别为正类和负类样本的聚类数量,SV 为候选支持向量集,

m＝１
δ

,０＜δ≤１,δ为上界因子,t为样本数量.

表１　SVM 样本约简算法性能比较

Table１　PerformancecomparisonofSVMsamplereductionalgorithms

SVM 样本约简算法 机制 优点 缺点 适用范围 典型算法

基于聚类的

约简算法

运用不同的聚类方法去

除冗余的样本

快速收敛,具有一定的抗

噪能力

对参数和初始样本的设

置敏感
大规模低维数据集

SVMＧKM[４３]

FCM[４９]

CBＧSVM[５３]

DBSCAN[６１]

MEB[６７]

基于几何分析的

约简算法

通过构造凸包选择边界

样本

算法计算速度快,存储空

间小

容易受噪声和离群点的

影响
大规模数据集

RCH[７３]

CCHＧSVM[７９]

CBCH[８１]

基于增量学习的

约简算法

将数 据 分 批 次 地 进 行

SVM 训练,每 次 只 保 留

支持向量

极大地缩小了原训练集

的规模

分批次训练对计算机的

存储 需 求 很 高,计 算 成

本高

中小型数据集
MRＧISVM[８８]

HDＧSVM[９２]

基于主动学习的

约简算法

通过查询函数选择信息

量最大的样本进行训练

降低了计算复杂度,避免

了大 规 模 冗 余 数 据 的

存储

查询函数的设计没有统

一性,对参数取值敏感

少量标记的大型 低

维数据集
DDAGBＧMASVM[１０４]

ALＧMSVM[１０５]

基于随机抽样的

约简算法

通过随机选择样本用于

SVM 训练

算法原理简单且容易实

现,减少了数据的过拟合

算法迭代成本高,初始训

练子集的大小和分布容

易影响算法的泛化性能

大规模分布均匀 数

据集

RSVM[１０６]

SSRSVM[１０７]

CRSVM[１０８]

表２　不同代表性算法的性能比较

Table２　Performancecomparisonofdifferentrepresentativealgorithms

算法
是否为

迭代式算法

是否具有

抗噪能力

是否会降

低分类精度
时间复杂度

WKMＧSVM[４４] 否 是 否 O([k＋ ＋k－]３)＋O([(k＋ ＋k－)＋ ∑
j∈SV

tj]
３)

RCH[７３] 是 否 是 O(tm＋１/(m－１)!)

HDＧSVM[９２] 是 是 是 －

ALＧMSVM[１０５] 否 否 是 －

RSVM[１０６] 否 否 否 O(t－２),其中t－≤ t
１０

３．８　未来与展望

尽管SVM 样本约简算法得到了广泛的应用,但仍存在

一些问题和挑战.结合 SVM 样本约简的研究现状,未来的

研究可以从以下３方面进行改进:

１)由于数字化和信息化发展日新月异,不断有大量的数

据以数据流的形式产生.数据流具有高速到达、动态变化等

特点,如何在数据流场景下进行增量学习,已经成为大数据分

析领域的研究热点[１１３].基于增量学习的 SVM 样本约简算

法需要分批次存储数据,对计算机的存储需求和计算能力要

求很高.为减少训练时间和计算成 本,使 用 基 于 数 据 流 的

增量学习算法对大规模数据进行样本约简是值得研究的

重要问题.与此同时,对大规模标记困难的数据集进行标

记也成为了一项艰巨的任务.为此,可考虑将主动学习与

半监督学习 相 结 合,并 将 其 应 用 于 半 监 督 学 习 过 程 中 的

样本约简.这也是一个值得考虑的研究方向.

２)初始训练子集对SVM 分类器至关重要.基于增量学

习、主动学习以及随机抽样算法的方法大多需要确立初始训

练子集的大小,而现有的算法大多通过随机选择确定,无法根

据样本的特征适当调整选择策略.为此,可以发挥基于几何

分析约简算法能够考虑样本分布的优势,同时,为避免基于几

何分析的约简算法受噪声和离群值影响,可通过设计相关的

隶属度函数给不同的样本赋予不同的权重,对噪声和离群值

赋予较低的隶属度值,并在样本约简过程中将其约简.将基

于随机抽样的约简算法与基于几何分析的约简算法和设计相

关的隶属度函数相结合,充分考虑各算法之间的优势和不足,

得到的分类器性能可能更佳.

３)基于聚类的SVM 样本约简算法对大规模训练集的约

简做出了巨大的贡献,模糊聚类可以有效地处理噪声和离群点
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对分类器性能的影响.受其启发,考虑使用模糊隶属度函数

对样本的重要程度进行评估,从而将隶属度值较低的样本

约简.

结束语　随着大数据时代的快速发展,样本约简是解决

SVM 在处理大规模数据问题上的一种重要方法.尽管SVM
在小规模数据集上泛化能力很强,但在大规模数据集上仍有

很多可探索的空间.本文主要从基于聚类、几何分析、增量学

习、主动学习和随机抽样５个典型的方向全面概述了 SVM
样本约简学习算法,并讨论了各种 SVM 样本约简算法的优

缺点,最后对SVM 样本约简算法未来的研究提出了展望,希
望为新的实践者和理论者提供有价值的参考,以寻求创新方

法及应用.
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