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大规模数据集下支持向量机训练样本的缩减策略 ) 

罗 瑜 易文德 王丹琛。 何大可 

(西南交通大学信息科学与技术学院 成都 610031) (重庆文理学院数学与计算机科学系 永川402160) 

(四川省信息安全测评中心 成都610017)。 

摘 要 大量数据下支持向量机的训练算法是 SVM 研究的一个重要方向和焦点。该文从分析 SVM 训练问题的实 

质和难点出发，提 出一种在训练前先求出类别质心，去除非支持向量对应的样本 ，从而达到缩小样本集的方法。该方 
法在不损失分类正确率的情况下具有更快的收敛速度，并从空间几何上解释 了支持向量机的原理。仿真实验证明了 

该方法的可行性和有效性。 
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1 引言 

Vapnik[ 。 等人提出的统计学习理论是一种针对一小样 

本的学习理论，它避免了人工神经网络等方法的网络结构难 

以确定、过学习和欠学习以及局部极小等问题 ，被认为是 目前 

针对小样本的分类、回归等问题的最佳理论。 
H， 

d’ 、 

图 1 分类超平面 

支持向量机 的基本思想是对于非线性可分样本，基 于 

1909年Mercer核展开定理，将其输入样本通过非线性变换 

映射到另一个高维空间z(Hilbert空间)中，在变换后的空间 

中构造一个最优的分类超平面 H (图 1)，使其在保证分类精 

度(满足经验风险)的同时最大化超平面两侧的空白区域(即 

最大化置信范围)，也即是 H 与 Hz间的几何 间隔(图 1)。 

这使得分类的结果不但在训练集上得到优化，而且在整个样 

本集上的风险也有上界，这就是 SVM 的结构风险最小化思 

想。鉴于篇幅的原因，本文只针对两类问题进行探讨，但本文 

的结论同样适用于多类问题。 

2 支持向量机理论基础 

对于两类问题，给定样本集(z ，Y )；五ER ，Y 一±1， 一 

1，2，⋯，z和核 函数 K(z ， )。K对应特征空 问Z(Hilbert 

空间)的内积，K(x ，刁)一( (z )· ( ))。设计基于 SVM 

的分类器，就是在z中寻找最优超平面 H，即最大化两类的 

几何间隔。对于样本集线性可分和不可分，都可用下式来表 
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minr(wY-÷jj W +c∑8 
，a，f l— l 

S．t．Yf(( ·O(x ))+6)≥ 1—8， 一1，⋯ ，Z (1) 

8≥O，i----1，⋯，Z 

其中 权重向量，I卜 阈值，C_惩罚参数，8一松弛变量。 

上式又称为标准SVM(线性问题的O(x )一z )。由于特征空 

间的维数很大甚至是无穷的，并且 西是未知的，一般方法并 

不能直接求解上式，而是通过求解此问题的Wolfe对偶问题 
1 

minf(a)一÷口 ( 一8Ta 
口 _ 

S．t．O≤口≤ (2) 

丁a—O 

来解决。其中口 是Largrange乘子，Q是 Hessian矩阵，QJ— 

Y YjK(x ，而)，Q是半正定矩阵。这是凸二次规划问题，其最 

优解满足KKT条件 ，求出解a 后可直接计算W和 ， 

并构造决策函数 
l 

，(z)一∑ 口 K(x，Xi)+6 

一sgn(f(x)) (3) 

3 SVM训练算法 

支持向量机的训练过程，就是求解最优化问题的过程。 

支持向量机具有一些很好的特性：从图1可看出，由于支持向 

量仅是样本集中的很小一部分，因此其解具有稀疏性；另外， 

支持向量机是一个凸二次规划问题，这就保证解的存在和唯 
一 性。虽然在理论上有许多求解二次规划的方法(比如内点 

法、既约梯度法等)，但是支持向量机中二次规划的变量维数 

等于训练样本的个数 z，从而使 Hessian矩阵元素的个数是 

f2，更关键的是Q不是稀疏的，这就造成实际问题的求解规模 

过大，而使许多传统方法不适用。 

近年来，学者相继开发出了很多 SVM 快速训练算法，例 

如 Vapnik的块(Chunking)算法[2]，Osuna的分解算法[6]， 

Joachims的 SVM~'算法_7]，John Platt的序贯 最 小优 化 

(SMO)算法_8 等。这些算法的实质是将大规模的原问题分 

解为若干小规模的子问题，然后对子问题反复迭代求解从而 

构造出子问题的近似解，并使该解逐渐收敛到原问题的最优 

解。尽管快速训练算法的引入改善了支持向量机的训练速 

度，但是其计算复杂度和收敛速度仍然强烈依赖于样本数 z， 

在实时性要求 比较高的场合(比如在实时模式识别环境下)， 

快速训练算法仍然难以满足实时要求。本文提出的方法就是 

在不影响训练结果和分类正确率的前提下，使得参与训练的 

样本集 z 《z，使得训练耗费时间成指数级的降低。 

4 样本缩减策略 

从式(3)可以看出，对决策分类面，(z)有贡献的样本点 

是对应于 Largrange乘子 >O的样本 Xi，分布在图 1中 H 

和 H2上 ，称为支持向量(Support Vectors，SVs)。对应于 口 

=O的训练样本称为非支持向量。下面的定理指出非支持向 

量不仅与支持向量的决策无关，也不会影响支持向量机的训 

练过程和训练结果。 

定理 1 支持向量机的训练过程和训练结果与非支持向 

量无关(证明见附录 1)。 

分解算法将大规模的原问题分解为若干小规模的子问 

题，然后对子问题反复迭代求解。由于式(3)的解具有稀疏 

性，非支持向量的参与训练耗费了SVM训练的大部分时间 
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(非支持向量数远远大于支持向量数)。因此，如果能够先验 

地去除部分非支持向量，将会大大提高支持向量机的训练速 

度，同时提高训练的收敛速度。 

如 

、 

0 

图 2 类别质心 

引入力学中刚体的概念，在 N维空间中，设正负样本分 

布分别分布在一个半径为 和 的超球范围内，并且其分 

布为独立同分布的，则正负样本集分别表现为两个刚体，其类 

别质心分别记为 M+和 M一。对于线性问题，正样本集质心 

1 + 1 

为  ̂ 一 E五，z+是正样本个数，负样本集质心为 Ml_一 
‘+ = l ‘一 

—  

EXi，z++z一一z。对于非线性问题，正样本集质心为 M+一 
l= l 

1 + 1 f一 

EO(x )，负样本集质心为 M_一 EO(x )。 
‘+ l 1 一 I= 1 

推论 1 假如两件类样本集是可分的，则最优分类超平 

面位于两类质心之间(图 2)，也即两类质心居于最优超平面 

两侧，并且，各类的支持向量分布于类别质心和最优超平面之 

间。 

从类别聚类的观点来看，类别刚体的质心可以视为类别 

的聚类中心。假设两类质心都在最优分类超平面的一侧，则 

从样本分布来看，只有正负样本集区域重叠过多时才会发生， 

也即两类样本的特征太过相似，从而导致两类样本集是不可 

分的。这符合哲学上的观点：要解决问题，则问题必须是能解 

决的。同理，根据样本分布，支持向量位于最优超平面和质心 

之间。 

观察图 2，k 和 k。是垂直于两类质心连线的方向，f M+ 

M I是连接两类质心的线段，定义正样本 Xi夹角 是向量 

M—+—M
- $'I—M+—xi的夹角(同理可定义负样本夹角)。支持向量 

机的原理，从几何上来看 ，就是在不知道两类质心的情况下获 

得垂直于 IM+M_I并且通过 IM+ I中点的超平面。由于 

支持向量分布于类别质心和最优超平面之间，可得： 

推论 2 两类的支持向量聚集于 k 和 kz之间，也即是 

不为钝角。 

从而得到结论，当 为钝角的样本为非支持向量，去除 

这些样本对支持向量机的训练不产生影响，并且能够提高最 

优化问题(3)的收敛速度。定义 S 一{y 一-+-1Ii， 一1，2⋯， 

z+}和 S一一{Y 一一1 Ii， 一1，2，⋯，z一}分别为正负样本序号 

的索引集，下面给出判别 是否为钝角的方法。 

对于正样本： 
—

M—+M—
-

．

—

M +—xl 

∞ 一而 百丽  
1 + 1 一 

砺 一 ∑ ~P(xi)一 E O(x ) (4) 
‘+ j 1 ‘一 i=1 

jES+ jES-- 
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一  ∑ q~(xj)--q~(x ) 
‘+ J— l，∈S十 

展开计算可得 ： 

· 

寿 +K ，Xk 寿 ‘斗J—lJ∈S十 一lJ∈S十 + 
∑ ∑ K( ，z )一了_1 ∑

．

K ( ，z ) 
J— lJ∈S十 一̂ lies ‘十 ，一lieS十 

+ K( ，五 ) 
‘
J—IjES 

l l一(砉 ∑ ∑ K(乃，Xk)+ 1 ∑ 1 ‘ ‘ 1 ‘一 
十 ，一1J∈S十 一 ,kES十 J—lJ∈S-- 

∑ K( ，Xk)一 了_ ∑ ∑ K 
一lkES ‘+ ‘ ，一 lieSt -_lkES-- 

M  z l 

(5) 

cosCi的计算比较简单，其中计算复杂度为O(1 )的式子 

的值为常数，只涉及一次计算，整个 cos~,的计算复杂度为O 

(￡ +￡)。当 cos0,<O时 Oi为钝角，可以判定为可去除的非支 

持向量。在实际应用中可以适当放宽范围，限定 Oi≥￡(￡≥ 

詈 )。e称为阈值，控制移去样本的范围，对于负样本的情况 

计算类似可得。我们把经过预选后参与支持向量机训练的样 

本集称作： 

定义 1 把 iE{Oi<￡Iz }的样本集称为预选样本集，z 

称为准支持向量(Quasi-SVs)。 

5 实验仿真 

选取 FERET标准人脸图像库进行人脸分类实验。实验 

选取 500人，每人采用 8张图片建立人脸图像库，每幅图像提 

取宽、高为 27×13的左跟与 9×13的鼻子区域作为样本特 

征。这样实验训练样本数为 4000，样本维数为 468，另外选取 

这 500人的各 2张 图片作 为测试 样本。实验 采用 P4 2． 

4GHz，内存 1G计算机，算法采用基于 SMO的 Libsvm|9]和基 

于本文方法改进的 F-Libsvm。由于本问题是多类问题，实验 

采用一对余多分类算法，采用径 向基(RBF)核函数，SVM 参 

数 C一100，RBF参数为 一0．01，实验结果如表 1所示。 

表 1 仿真实验结果 

算法 支持向量数 预选样本数 训练时间(秒) 分类正确率(％) 

Libsvm 124 78．6 53 

pLibsvm 124 623 38．3 53 

由于人脸识别问题是多类问题，采用的多类分类方法是 
一 对余算法，需要构造一系列两类分类机，其中的每一个分类 

机都把其中的一类同余下的各类分划开，因此表中记录支持 

向量数是各两类分类机的支持向量数的平均。本实验的目的 

是验证训练速度，所以只提取人脸的两个特征而不保证分类 

正确率。从实验结果来看，验证了本文所述方法的有效性。 

结束语 本文提出了一种在训练前确定样本是否x,tlJtl练 

结果产生贡献的方法，仿真实验结果表明：用~ttJtl练样本少得 

多的样本进行训练，可以使训练速度成指数级的提高，并且不 

损失训练结果的分类能力。本文提出的样本集质心观点对于 

训练结果的评价有指导的作用，本文确定样本集质心采用的 

是均值法。如何更好地表示质心关系到预选样本集的确定， 

是今后工作中的一个重点。同时，通过类别质心连线中点，法 

方向为类别质心连线的超平面与支持向量机中的最优超平面 

的关系，也是值得研究的一个方向。 

【附录 1】 

定理 1证明：定义 L一{i >O}和 I,o-~一{i —O}分别 

为支持向量和非支持向量对应样本序号的索引集，支持向量 

个数为 ￡ 。引入只优化支持向量对应样本的问题 

ming(口)一 口 — 

s．t．O≤∞≤C， 一1，2，⋯ ，￡ ∈， 

yT4—0 (6) 

要证明定理 1，只需要证明问题(2)和问题(6)同解 。用 

反证法，假设问题(6)存在一个最优解 a 使得 g(a )<g(a )。 

由于 a 是问题(2)的最优解，也即a 是问题(6)的可行解，同 

样 ，口 也是问题(2)的可行解。由a 是问题(2)的最优解可得 

f(4 )>f(4 )。又因为 

厂(口 )一 i毒害口， 口，， 志(z ， )～喜口， 
一 —}毒 耋a 志(z ， )～ 薹a， 
一g(口 ) 

厂(口 )一专 口 口 Y，k(z ， )一 口 

一 寺∑∑口 口 Y Y，k(z ， )一 口 
￡一 l，一 I l= i 

—g(口 ) 

由上式可得 f(4 )一g(a )<g(a )一f(4 )，这与 口 是问题 

(2)矛盾，定理 1得证。注：a 是 ￡ 维向量 ，带人 厂的时候拓展 

为l维向量，对于序号 ∈， 的a 一O。 
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