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一种适于多分类问题的支持向量机加速方法

陈景年
山东财经大学信息与计算科学系　济南２５００１４
　
摘　要　支持向量机因具有卓越的分类效果和坚实的理论基础而成为了近年来模式识别、机器学习以及数据挖掘等领域中最

重要的分类方法之一.然而,其训练时间会随样本增多而明显增长,并且在处理多分类问题时模型训练会更加复杂.为解决上

述问题,给出了一种适于多分类问题的训练数据快速约简方法 MOIS.该方法以聚类中心为参照点,在删除掉冗余训练样本的

同时,选择起决定作用的边界样本来大幅度约简训练数据,并消减类别间的分布不均衡问题.实验结果表明,MOIS在保持甚

至提高支持向量机 分 类 效 果 的 同 时,能 大 幅 提 高 训 练 效 率.例 如,在 Optdigit数 据 集 上,利 用 所 提 方 法 使 分 类 准 确 率 由

９８．９４％提高到９９．０５％的同时,训练时间缩短到原来的１５％;又如,在 HCL２０００前１００类构成的数据集上,在准确率略有提高

的情况下(由９９．２９％提高到９９．３０％),训练时间更是大幅缩短到不足原来的６％.另外,MOIS本身具有很高的运行效率.
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AccelerationofSVMforMultiＧclassClassification
CHENJingＧnian
DepartmentofInformationandComputingScience,ShandongUniversityofFinanceandEconomics,Jinan２５００１４,China

　
Abstract　Withexcellentclassificationeffectandsolidtheoreticalfoundation,supportvectormachineshavebecomeoneofthe
mostimportantclassificationmethodinthefieldofpatternrecognition,machinelearninganddatamininginrecentyears．HowＧ
ever,theirtrainingtimebecomesmuchlongerwiththeincreaseoftraininginstances．InthecaseofmultiＧclassclassification,the
trainingprocesswillbecomeevenmorecomplex．Todealwithaboveproblems,afastdatareductionmethodnamedasMOISis

proposedformultiＧclassclassification．Withclustercentersbeingusedasreferencepoints,redundentinstancescanbedeleted,

boundinstancescrucialforthetrainningcanbeselected,andthedistributionimbalancebetweenclassescanalsoberelievedbythe

proposedmethod．ExperimentsshowthatMOIScanenormouslyimprovethetrainingefficiencywhilekeepingorevenimproving
theclassificationaccuracy．Forexample,onOptdigitdataset,theclassificationaccuracyisincreasedfrom９８．９４％to９９．０５％,

whilethetrainingtimeisreducedto０．１５％ oftheoriginal．What’smore,onthedatasetformedbythefirst１００classesof
HCL２０００,thetrainingtimeoftheproposedmethodisreducedtolessthan６％oforiginal,whiletheaccuracyisimprovedslightly
from９９．２９％to９９．３０％．Furthermore,MIOSishighlyefficient．
Keywords　Supportvectormachines,MultiＧclassclassification,Datareduction,Clustering,Instanceseletion
　

１　引言

在模式识别、机器学习以及数据挖掘等领域,支持向量机

(SupportVectorMachine,SVM)[１]因具有卓越的分类效果和

坚实的理论基础而成为近年来备受瞩目的分类方法.结构风

险最小化和凸二次规划的使用,使 SVM 较其他分类方法有

着更强的分类性能.核方法的使用,使 SVM 对非线性可分

问题也具有很好的分类效果.SVM 已被成功应用到文字识

别[２]、图像分类[３]、金融预测[４]、医疗诊断[５]等许多科技领域.

然而,正是训练过程中二次规划的应用,使得SVM 训练

复杂度随训练样本数的增加而显著增加.一般情况下,对于

含有n个样本的训练集,在其上面进行 SVM 训练的时间复

杂度为 O(n３).另外,SVM 是针对二分类问题提出的,对于

多分类问题,通常的做法是将多分类问题通过一对一或一对多

的方式转化为多个二分类问题来解决.一对一的转换方式需

要在任两个类之间训练一个 SVM 分类模型,且分类过程较

为复杂.一对多方式需要训练的模型要少得多,且分类过程

较简单,但每个模型都是在严重不均衡的数据集上训练而得

的.不管采取哪种转化方式,模型训练都会更加复杂.

近年来,随着信息技术的发展,数据集的规模也在不断增

大,其中多分类问题广泛存在,高训练复杂度已成为SVM 在

许多实际应用中的主要瓶颈.如何提高 SVM 的训练效率,

尤其对多分类问题而言,是一个重要且亟待解决的研究课题.

为降低SVM 的训练复杂度,研究人员主要从两种途径

进行探索,即提高二次规划效率和样本选择.为提高二次规

划的效率,研究人员试图将整个训练集上的二次规划过程分

解为一系列的小规模的优化过程.这方面比较典型的算法有

SMO(SequentialMinimalOptimization)[６],SOR(Successive



Over Relaxation)[７],Chunking[８],LIBSVM (LIBrary for
SVM)[９]等算法.基于样本选择的方法则是从训练集中选择

对训练结果起决定作用的样本来构成规模较小的训练子集,
并在其上训练SVM 分类模型.由于SVM 的训练复杂度高

度依赖于训练样本数,因此样本选择的方法对提高训练效率

具有更加显著的作用.正因如此,本文将遵循这一思路,以聚

类中心为参照点,通过样本选择构造一种适合多分类问题的

SVM 加速算法.本文首先对通过样本选择来提高 SVM 效

率的相关研究进行概述;然后介绍所提算法,通过实验验证所

提算法的有效性;最后对工作进行总结,并提出下一步的研究

设想.

２　相关工作

在SVM 的训练过程中,只有作为支持向量的边界样本

才对训练结果起作用[１０].其余样本,要么是不起作用的冗余

样本,要么是对训练结果起损害作用的噪声样本.基于样本

选择的SVM 加速方法就是要删除掉冗余和噪声样本,选择

可能是支持向量的边界样本.基于这一思路,Almeida等[１１]

提出了SVMＧKM 算法.该算法首先对训练样本进行聚类.
一个簇中如果只包含同一类样本,则其中的所有样本用该簇

的聚类中心来替代;如果一个簇中包含不同类的样本,则该簇

中的所有样本都被保留.SVMＧKM 具有较高的效率,但许多

情况下选择效果不够理想.Li等[１２]提出了一种训练样本删

除算法,首先用一个小规模的样本子集训练得到一个初始的

SVM,然后将原样本集中离初始SVM 分类超平面较远的训

练样本删除.该方法可以删除掉一些对分类无关紧要的样

本,但选择效果依赖于初始的 SVM.Shin等[１３]提出了一种

快速的样本选择方法 NPPS(NeighborhoodPropertyBased
PatternSelectionAlgorithm),利用训练样本的邻域信息进行

分析,NPPS选择位于分类超平面附近的样本构成最终的训

练集.该方法可明显提高训练速度,但选择结果很容易受到

噪声数据的干扰.Angiulli等利用一致子集(ConsistentSubＧ
set)给 出 了 样 本 选 择 算 法 FCNN(FastCondensed Nearest
NeighborRule)[１４].该算法精简样本的幅度较大,容易引起

分类精度的降低.Li等[１５]利用样本的 K 近邻类的类分布信

息和几何特征给出了 BEPS(BorderEdgePatternSelection)
算法,以选择关键样本.该算法可充分利用训练集中样本的

分布信息,但容易选择较多的样本,且需要给定４个超参数的

值,给算法应用增加了难度.Kim等[１６]从训练集中随机选择

一定比例的样本构成多个训练子集,并在每个子集上训练一

个SVM 模型,然后利用这些模型对每个样本进行评价,并根

据评价结果选择样本.由于每个样本的评价结果是由随机选

择的样本子集上训练的SVM 产生的,因此选择结果难免带

有一定的随机性.
上述研究在提高SVM 对二分类问题的效率方面取得了

明显成效.然而,对于多分类问题,这些算法在效率和效果方

面往往难以取得满意的效果.针对这一问题,本文构建了一

种适于多分类问题的快速样本选择方法 MOIS(MultiＧclassiＧ
ficationOrientedInstanceSelection).对于多分类问题,该算

法在效率和效果方面都较已有算法有明显优势.

３　MOIS算法

３．１　MOIS算法框架

如前文所述,为了将SVM 用于多分类问题,需把原问题

转化为多个二分类问题.相比一对一转化方式,一对多方式

不仅训练模型要少得多,而且分类过程也更简单高效,只需解

决此方式所引起的正负类间的不均衡问题即可.因此,MOIS
算法将采用一对多的转化方式.

假定训练集A 是由L 类样本所组成的,A 中样本总数为

N,第c(１≤c≤L)类样本的数目为 Nc.按照一对多转化方

式,A 中的每一类样本都轮流做一次正类样本,其余样本共同

作为当下的负类样本.下文考虑将第l(１≤l≤L)类作为当前

正类时的边界样本选择过程,其中Sl 表示选择的结果.

首先,利用某种聚类方法(本文采用k均值聚类方法)对

当前的正类样本———第l类样本进行聚类,并假设k个聚类

中心为C１,C２,􀆺,Ck.然后,对于每个Ci(１≤i≤k),计算其

到每个样本x的距离d(x,Ci).最后,从第l类中选择d(x,

Ci)较大的一定比例的正类样本.同时,从其他每个类中选择

d(x,Ci)较小的一定比例的负类样本.这一做法的依据是:

对于正例而言,距离正类的簇中心越近,越可能为内点;否则

越可能为边界点.对负例而言,距离正类簇中心越近,是边界

点的可能性就越大.

３．２　MOIS中参数的确定

接下来的关键问题是如何确定总的样本选择比例以及正

例和负例的选择比例.

３．２．１　总样本选择比例及聚类簇数的确定

本节给出了一种简单有效的方法来确定总的样本选择比

例以及聚类簇数.该方法允许用户根据计算资源和数据集的

大小来选取合适的比例和簇数.一般来说,对于样本较少的

小数据集,其稀疏程度较高,选取的样本比例也较高.相反,

对于样本数较大而维数不高的数据集,因样本较为稠密,往往

选取较低的比例即可取得理想的效果.因此,我们可以先根

据数据集的大小确定比例值的范围,然后通过实验验证在该

范围内选取一个合适的值.比如,对于较小的数据集,可在

{０．２,０．２５,０．３,０．３５,０．４,０．４５,０．５,０．５５,０．６,０．６５,０．７}中

通过实验验证选取一个恰当的值.

对于正类中的簇数k,也是根据正类的大小来选取.当

正类样本较少时,k的值一般也取得小一些;反之,则需要较

大的k值.通过实验发现,一般k在１到７之间取值时,即可

得到理想的选择效果.

３．２．２　正例和负例选择比例的确定

在确定正例和负例的选择比例时,考虑到当前负类是由

第l类之外的其他多个类所组成,极易出现正例数显著少于

负例数的情况,设置的样本选择比例应有助于消除正负类间

的这种高度不均衡性.同时,考虑到由多个类所组成的负类

的边界一般更复杂,选择的负例数还应适当多于正例数.比

如 MOIS算法中的做法,令负例数为正例数的两倍.

另外,在选择负例时,应从整个负类中选择,还是应从构

成负类的每个类中分别选择呢? 由于组成负类的多个类往往

大小不一,因此应从其中每个类中选择负例,且选择的负例数

应与该类的大小成正比.假设选择的总负例数为 Ns
－ ,则从

第i(１≤i≤L,i≠l)类中选择的负例数 Ns
i 为:

Ns
i＝ Ns

－ 􀅰Ni

∑
１≤c≤L,c≠l

Nc
(１)

综合上述分析,MOIS算法的步骤如算法１所示.
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算法１　MOIS算法

输入:由分成L类的共 N个样本组成的训练集 T,样本选择比例r
输出:第l(１≤l≤L)类作为当前正类时的选择结果Sl

步骤１　对作为当前正类的第l(１≤l≤L)类样本进行聚类,得到k个

聚类中心C１,C２,􀆺,Ck

步骤２　对于每个聚类中心 Ci(１≤i≤k),计算其到每个样本x的距

离d(x,Ci).

步骤３　计算要选择的正例数 Ns
＋ ,Ns

－ 如下:

　　　　Ns
＋ ＝min{１

３N􀅰r,Nl},Ns
－ ＝ ２

３N􀅰r.

步骤４　从当前正类中选择 Ns
＋ 个d(x,Ci)较大的样本放入Sl.

步骤５　从第i(１≤i≤L,i≠l)类中选择 Ns
i 个d(x,Ci)较小的负例放

入Sl.其中,Ns
i 由式(１)确定.

在得到的选择结果Sl 上训练 SVM,即可得到第l个分

类模型,令l取１,２,􀆺,L,便会得到L个分类模型.

３．３　MOIS算法的复杂度分析

算法１中的步骤１中,在正类上的聚类过程的复杂度为

O(TkN/L).其中,k的值不大于７,为聚类中心的数目;T 为

聚类过程中的循环次数.当k设为１时,复杂度归为 O(N/

L).算法１中的步骤２的复杂度为 O(kN).算法１中步骤３
－步骤５主要是对每类样本按照距离度量进行排序,复杂度

为 O(kNlog(N/L)).综上分析,MOIS的复杂度为 O(Nlog
(N/L)).由此可见,MOIS具有很高的效率.

下文将通过实验验证 MOIS算法的有效性.

４　实验验证

为验证 MOIS算法的有效性,实验中将其与最具代表性

的３种算法NPPS[１３],FCNN[１４]以及BEPS[１５]进行比较.这３
种算法都被用来对 SVM 进行加速,并取得了显著的效果.

实验中将从下列几个方面对上述４个参与比较的算法进行评

估:１)对分类效果的影响;２)对数据集的精简幅度;３)对训练

效率的提升效果;４)算法本身的执行效率.

４．１　实验数据集

实验中采用了多个标准的多分类数据集和一个实际应用

中的手写汉字识别数据集.表１列出了这些数据集的样本数

(Size)、特征数(＃Fea)、类别数(＃Cls)、训练样本数(＃Trn)

以及测试样本数(＃Tes)等信息.除了 HCL２０００外,其余数

据集均来自 UCI机器学习数据库[１７],并且每个数据集已被分

成了训练集和测试集.HCL２０００是一个由３７５５个类构成的

中文手写字符集[１８],每个类包含１０００个样本,７００个用于训

练,３００个用于测试.由于在整个 HCL２０００上对SVM 的训

练和测试时间太长,这里只取其前１００类样本用于实验.通

过提取８Ｇ方向梯度特征[１９],每个样本的特征数为５１２.

表１　实验数据集

Table１　Detailsofexperimentaldatasets

Dataset Size ＃Fea． ＃Cls ＃Trn． ＃Tes．
Dermatology ３５８ ３４ ６ ２８２ ７６

Glass ２１４ ９ ６ １６８ ４６
HCL２０００ １０００００ ５１２ １００ ７００００ ３００００

Iris １５０ ４ ３ １１７ ３３
Isolet ７７９７ ６１７ ２６ ６２３８ １５５９
Letter ２００００ １６ ２６ １６０００ ４０００

Optdigits ５６２０ ６４ １０ ３８２３ １７９７
Pendigit １０９９２ １６ １０ ７４９４ ３４９８
USPS ９２９８ ２５６ １０ ７２９１ ２００７

４．２　实验参数设置

为避免在高维数据集上运行时间过长,对 HCL２０００,IsoＧ
let以及 USPS等高维数据集采取了惯常采用的降维措施.
其中,HCL２０００通过LDA方法降到９９维,Isolet和 USPS利

用PCA分别降到１５０维和８０维.
实验中采用的SVM 的核函数一律为式(２)定义的高斯

函数.

k(xi,xj)＝exp(－‖xi－xj‖２/２σ２) (２)
在每个数据集上的误差限参数以及式(２)中的参数σ都

通过实验验证做了优化设置.MCIS中的选择比例与聚类数

按３．２节中的说明进行设置.NPPS算法中的近邻数、BEPS
中的kb,ke,λ以及γ 等参数都按原文所说的方法进行设置.
这里,只有FCNN算法无需参数设置.

４．３　实验结果

为比较各种算法在实验数据集上的性能,表２－表５分

别列出了利用各种算法在每个数据集上得到的分类准确率、
样本选择比例、模型训练时间以及选择样本的时间.表中的

“All”表示利用整个训练集进行训练的情形.

表２　在实验数据集上的分类准确率

Table２　Classificationaccuracyonexperimentaldatasets
(单位:％)

数据集
算法

All BEPS FCNN MOIS NPPS
Dermatology １００．００ ８８．１６ ９２．１１ ９８．６８ ９４．７４

Glass ６９．５７ ５６．５２ ５６．５２ ６５．２２ ５８．７０
HCL２０００ ９９．２９ ９９．１７ ９９．０２ ９９．３０ ９８．２８

Iris １００．００ １００．００ ９０．９１ １００．００ ６３．６４
Isolet ９６．３４ ９５．３２ ９５．７７ ９６．０６ ９４．７４
Letter ９７．９７ ９３．６５ ９５．６７ ９７．４０ ８６．４２

Optdigits ９８．９４ ９８．８３ ９７．６１ ９９．０５ ９７．８３
Pendigit ９８．８０ ９８．２６ ９６．８０ ９８．４６ ９８．３４
USPS ９５．８１ ９５．１７ ９５．５２ ９４．６７ ９５．６２

表３　在实验数据集上的样本选择比例

Table３　Ratioofselectedinstancesonexperimentaldatasets

数据集
算法

BEPS FCNN MOIS NPPS
Dermatology ０．６４ ０．３３ ０．４４ ０．５５

Glass ０．３９ ０．４５ ０．５２ ０．６３
HCL２０００ ０．９８８ ０．０７０ ０．０７０ ０．１７０

Iris ０．３１ ０．１５ ０．４３ ０．３２

Isolet ０．９１ ０．３０ ０．４０ ０．５５

Letter ０．４６ ０．１８ ０．３５ ０．４７

Optdigits ０．９３ ０．０９ ０．２５ ０．４１

Pendigit ０．３８ ０．０５ ０．４０ ０．２９

USPS ０．９６ ０．１２ ０．３４ ０．４７

表４　在实验数据集上的训练时间

Table４　Trainingtimeonexperimentaldatasets
(单位:s)

数据集
算法

All BEPS FCNN MOIS NPPS

Dermatology ０．２０ ０．１６ ０．１１ ０．０８ ０．１４

Glass ０．１７ ０．０５ ０．０３ ０．０６ ０．０８

HCL２０００ ２５１７３．９２３０４３．６ ７６１６．８ １４５６．２ ３３７８．６

Iris ０．０３ ０．０３ ０．０３ ０．０１ ０．０１

Isolet ２９０．９７ ２３１．５６ ７６．８ ８９．９９ １１６．８６

Letter ２１３９．５ ８８５．２９ ２２８．０６ ５９６．４２ ７１３．０３

Optdigits ６５．０３ ５９．１３ ４．２３ ９．７５ ２５．２２

Pendigit ３６．２２ １２．８８ ２．０６ １２．７３ １２．３６

USPS １９７．７８ １４２．２３ １４．５３ ４３．４２ ７８．４９

９９２陈景年:一种适于多分类问题的支持向量机加速方法



表５　４种选择算法在数据集上的运行时间

Table５　Runtimeoffouralgorithmsonexperimentaldatasets
(单位:s)

数据集
算法

BEPS FCNN MOIS NPPS
HCL２０００ ９６９．５９ ６８６９．９０ ６０．９８ １０８７．５０
Isolet ７．７６ ２２．１９ １．９７ ５．８８
Letter １６．７８ ５４．２８ ０．８７ １８．４２

Optdigits ４．５３ ２．８６ ０．１７ ６．５０
Pendigit ３．９２ １．４７ ０．１６ ５．０５
USPS ８．５５ ４．５５ ０．５９ １１．５２

由表２可以发现,在４种样本选择算法中,MOIS在除

USPS外的所有实验数据集上都保持了最高的分类准确率,
更甚至在 HCL２０００和 Optdigits数据集上 MOIS使分类准确

率较在原数据集上还有所提高.只是在 USPS上,MOIS比

其他３种算法得到的分类准确率略低.反观另外３种算法,
它们都没有很好地保持分类准确率.

由表３列出的样本选择比例来看,总体上 MOIS的选择

比例仅高于FCNN,而明显低于 NPPS和BEPS.值得注意的

是,FCNN的高精简度容易导致分类准确率的明显下降.
观察表４列出的 SVM 训练时间可以发现,４种样本选择

算法都能明显缩短训练时间.相比之下,MOIS对训练时间

的缩短能力仅略次于FCNN,而明显优于 NPPS和BEPS.
由于４种选择算法在小规模数据集上的运行时间非常短

暂,因此不容易察觉它们在运行时间上的明显差别,表５只列

出了这些算法在较大规模数据集上的运行时间.通过表５可

以发现,运行时间上 MOIS显著短于其他算法,一般只有其余

算法的几分之一,甚至几十分之一,这充分表明 MOIS的运行

效率显著高于其他算法.
结束语　作为模式识别、机器学习以及数据挖掘等领域

中最重要的分类方法之一,支持向量机具有卓越的分类效果.
然而,该方法的模型训练时间会随样本增多而明显增长,尤其

在处理多分类问题时模型训练会更加复杂,不仅训练的模型

显著增多,模型的训练效果也有待提高.为解决上述问题,本
文给出了一种适于多分类问题的训练数据快速约简算法

MOIS.该方法首先对当前正类进行聚类,然后以得到的聚类

中心为参照点,在删除掉冗余样本的同时选出起决定作用的

边界样本,并且通过适当控制正负例的选择比例来消减类别

间的分布不均衡现象.与以往基于聚类的数据约简方法不

同,MOIS由于只对一类样本进行聚类,聚类速度大大超过了

以往算法.另外,删除冗余样本和选择边界样本并举,使得

MOIS的数据约简效果更优.与以往性能卓越的几种算法进

行实验比较发现,MOIS在保持支持向量机分类效果方面明

显优于其他算法,在运行效率上也显著更高.
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