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摘 要: 鉴于传统支持向量机分类过程的计算量和支持向量的个数成正比,为了提高分类决策的速度,提出一种约

简支持向量的快速分类算法,该算法对原始的支持向量进行特定比例的模糊𝐶均值聚类操作,按照分类误差最小的

原则构建最小线性二乘回归模型,求解新的支持向量系数和决策函数的偏置.人造数据集和标准数据集上的实验表

明,约简 50 %支持向量后,可以在保持分类精度在无统计意义的明显损失的前提下,使得分类速度提高 50 %.
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Abstract: The number of support vectors(SVs) of support vector machine(SVM) is usually large, which results in a

substantially slower classification speed than many other approaches. The less SVs means the more sparseness and the

higher classification speed. Therefore, an algorithm called FD-SVM is proposed, which employs FCM to cluster a dense

SVs set to a sparse set. Then, aiming to minimize the classification gap between SVM and FD-SVM, a linear least square

programming model is built for obtaining the optimal coefficients of the new sparse SVs. Experiments on toy and real-world

data sets demonstrate that, after reducing 50 % of SVs, an increase of 50 % on the classification speed is achieved, while the

performance of losing maintains a statistically insignificant level.
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1 引引引 言言言

基于结构风险最小化原则, Vapnik[1]提出了支持

向量机 (SVM),其目标是在VC维的意义下构造稀疏

模型. 与其他学习机相比, SVM具有良好的推广能力,

在处理非线性识别和小样本学习方面具有良好的特

性. 标准 SVM训练问题可以归结成一个带约束的凸

二次规划 (QP)问题, SVM的分类问题仅与稀疏化后

支持向量 (SVs)及其对应的权重系数有关,分类过程

的计算量和支持向量的个数成正比. 通常支持向量的

个数反映其稀疏性,支持向量越少,稀疏性越好[2-3].

目前, 模式识别应用中计算能力的增长远远不

及数据规模的增长. 对于一个具有𝑁个样本的训练

集, 求解 SVM的QP问题的时间复杂度为𝑂(𝑁3), 空

间复杂度为𝑂(𝑁2), 所以 SVM在处理大规模数据集

时训练速度和分类速度较慢, 在一定程度上影响了

SVM的推广应用. 针对训练速度慢的问题, Platt[4]提

出了时间复杂度为𝑂(𝑁)∼𝑂(𝑁2.3)的SMO (sequential

minimal optimization)算法,该算法主要是针对二次规

划中计算量和存储量过大的问题,能够以渐近的局部

最小值收敛到全局最小值. Suykens等人[5]提出了最

小二乘支持向量机 (LS-SVM), 采用最小二乘线性系

统作为损失函数,代替传统 SVM的二次规划方法,最

终等价于求解𝑁 + 1维的线性方程组. 这些方法简化

了计算的复杂性,降低了 SVM训练过程的复杂度,但

是在实际使用中,尤其是一些如网络入侵检测、垃圾

邮件检测等在线应用,其训练过程可以作为一个采用
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增量学习算法的异步执行的后台任务.这类应用对于

分类决策的实时性要求高于训练的实时性要求,而分

类过程的速度取决于支持向量的个数.

沿着精简支持向量提高 SVM分类效率这个

方向, 研究人员提出了很多精简支持向量的算法.

Schölkopf等人[6]提出了 𝜈-SVM,通过调节参数 𝜈来控

制支持向量的个数. Burges等人[7-8]提出一种提高分

类速度的方法,该方法在分类函数中不使用支持向量,

而使用一个约简的向量集. 与标准 SVM不同的是,该

向量集中的向量既不是训练样本也不是支持向量,而

是经过变换的特殊向量. 基于线性变换约简支持向量

的思想,刘向东等人[9]提出的快速支持向量机分类算

法通过适当变换特征空间中的内积矩阵,进一步变换

分类函数的形式, 以减少分类函数中的支持向量, 提

高了分类速度,同时通过变换矩阵保留其他支持向量

的信息, 使全部支持向量的信息保留在分类函数中,

以保证在不损失分类精度的前提下通过减少支持向

量提高分类速度.但是如何找出合适的支持向量集划

分需要不断的迭代,每次迭代中求解变换矩阵的代价

也是较大的. 方景龙等人[10]通过减少错分间隔 𝜉的自

由度、运用二次训练支持向量的方法来减少支持向量

的数量,其二次训练过程可以看成是改进了约束规则

的SVM再训练的过程. 另一种思想是充分利用样本

的几何结构信息约简支持向量, 文献 [11]使用KNN

和聚类方法预选取样本, 有效减少了训练样本数目,

显著加快了学习速度,并在保证理想分类精度的同时

提高了分类的速度.

本文主要研究标准的 SVM训练得到分类模型

后, 利用样本的几何结构信息约简支持向量, 在尽量

减少分类精度损失的前提下, 高效地构造分类函数

(FD-SVM).利用目前应用广泛的FCM(fuzzy 𝐶-means)

聚类方法将原始 SVM训练得到的 𝑙1个支持向量聚集

为 𝑙2个 (𝑙2 ≪ 𝑙1), 以聚类的中心为新的“支持向量”,

然后在误差最小的原则下构造一个最小二乘线性回

归问题,求解出新的“支持向量”的权重系数,使得 FD-

SVM的计算代价减小为原分类函数的 𝑙2/𝑙1倍.

2 快快快速速速分分分类类类算算算法法法FD-SVM
传统二分类支持向量机的分类通常由一个实

值函数 𝑓 : 𝑋 ⊆ 𝑹𝑛 7→ 𝑹按照以下方式操作:当 𝑓(𝑥)

⩾ 0时,赋予输入𝑥正类,否则赋予负类. 核化情况下,

分类函数为

𝑓(𝑥) =

𝑙1∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝑦𝑖𝐾(𝑠𝑖, 𝑥) + 𝑏.

其中: 𝑠𝑖 ∈ 𝑹𝑛为支持向量; 𝛼𝑖 ∈ 𝑹为拉格朗日系

数, 且𝛼𝑖 > 0; 𝑦𝑖 ∈ {+1,−1}为对应的 𝑠𝑖的标签,

𝑙1∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝑦𝑖 = 0; 𝑏 ∈ 𝑹为偏移量, 𝐾(⋅)为核函数. 为了

表示方便,将𝛼𝑖𝑦𝑖直接改写为𝛼𝑖,即

𝑓(𝑥) =

𝑙1∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝐾(𝑠𝑖, 𝑥) + 𝑏. (1)

从式 (1)可以看出, SVM分类过程的计算量取决

于 𝑙1的大小. 传统的SVM分类函数中包含全部的支

持向量,而较多支持向量又导致分类时的计算量较大,

分类速度必然较慢,所以提高分类速度的关键是减少

支持向量的数量 𝑙1. 定义新的快速分类函数为

𝑔(𝑥) =

𝑙2∑
𝑗=1

𝛽𝑗𝐾(𝑠𝑗 , 𝑥) + 𝑏́.

其中: 𝑙2 < 𝑙1, {𝑠𝑗}𝑙2𝑗=1为新的“支持向量集”, 𝑠𝑗 ∈ 𝑹𝑛,

𝛽𝑗为对应的系数, 𝑏́为新的偏移量.

标准SVM将训练样本集 {𝑥𝑘}𝑁𝑘=1稀疏化为支持

向量集 {𝑠𝑖}𝑙1𝑖=1, FD-SVM则将支持向量集 {𝑠𝑖}𝑙1𝑖=1再

稀疏化为新的支持向量集 {𝑠𝑗}𝑙2𝑗=1. 其区别在于, SVM

的训练结果是从𝑁个样本中选择 𝑙1个合适的样本作

为支持向量;而 FD-SVM再次训练的结果是进一步利

用 {𝑠𝑖}𝑙1𝑖=1构造出新的更稀疏的支持向量集 {𝑠𝑗}𝑙2𝑗=1.

在不影响分类精度的前提下,如何构造 𝑠𝑗并求解对应

的 𝛽𝑗和 𝑏́是本文的关键. 考虑到 FCM是一种直接方

便的数据压缩方法,选用FCM将支持向量聚为 𝑙2类,

聚类中心为 𝑠𝑗 , 𝑙2/𝑙1称为压缩率.压缩率越小,支持向

量越少,稀疏程度越高,分类速度越快.

因为快速分类函数 𝑔(𝑥)要保证分类精度的损失

最小,所以对于训练集 {𝑥𝑘}𝑁𝑘=1,定义如下损失函数:

𝐿 =min
𝛽,𝑏́

𝑁∑
𝑘=1

∥𝑔(𝑥𝑘)− 𝑓(𝑥𝑘)∥2 = min
𝛽,𝑏́

𝑁∑
𝑘=1

∥𝐿𝑘∥2 =

min
𝜆

𝑁∑
𝑘=1

∥𝐻𝑘𝜆− 𝑓𝑘∥2 = min
𝜆

∥𝐻𝜆− 𝑓∥2. (2)

其中

𝜆 = [𝛽1, 𝛽2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛽𝑙2 , 𝑏́]
T,

𝑓 = [𝑓(𝑥1), 𝑓(𝑥2), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓(𝑥𝑁 )]T.

𝜆的系数矩阵为

𝐻 = [𝐻1, 𝐻2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐻𝑁 ]T,

𝐻𝑘 = [𝐾(𝑠1, 𝑥𝑘),𝐾(𝑠2, 𝑥𝑘), ⋅ ⋅ ⋅ ,𝐾(𝑠𝑙2 , 𝑥𝑘), 1]
T,

𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁.

式 (2)所示的线性最小二乘问题可以使用梯度下

降法求解,有

∂𝐿

∂𝜆𝑗
= 2

𝑁∑
𝑘=1

𝐿𝑘
∂𝐿𝑘

∂𝜆𝑗
= 0,

∂𝐿𝑘

∂𝜆𝑗
= 𝐻𝑘𝑗 , 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙2 + 1.
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即
𝑁∑

𝑘=1

(𝐻𝑘𝜆− 𝑓𝑘)𝐻𝑘𝑗 = 0, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙2 + 1;

𝑁∑
𝑘=1

𝐻𝑘𝑗

(𝑙2+1)∑
𝑗=1

𝐻𝑘𝑗𝜆𝑗 =

𝑁∑
𝑘=1

𝐻𝑘𝑗𝑓𝑘.

整理为矩阵形式为𝐻T𝐻𝜆 = 𝐻T𝑓 . 最终求得

𝜆 = (𝐻T𝐻)−1𝐻T𝑓. (3)

文献 [12]详细讨论了式 (3)的QR和SVD分解的

求解方式, 本文实验中使用matlab的 lsqlin函数QR

方式求解.

3 实实实验验验结结结果果果分分分析析析

3.1 人人人工工工数数数据据据集集集

为了直观地展示选用 FCM聚类算法在几何上对

于支持向量的压缩,构造如图 1所示的数据集.
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图 1 模拟数据集分类结果

图 1中, 左边数据为正类, 由中心为 [−4, 0]协方

差为 [1, 0; 0, 5]的 470个正态分布的数据点组成;右边

数据为负类, 由中心为 [4, 0]协方差为 [1, 0; 0, 5]的

470个正态分布的数据点逆时针旋转 3π/8组成,这样

两类数据在几何上有部分交叉, 可以用来检验分类

算法的识别效果.每类数据随机划分为 120个训练数

据, 250个测试数据. +和□分别表示正类的训练数
据和测试数据, ×和 ∘分别表示负类的训练数据和测
试数据,在+和×上加标 ∘的点分别表示正类和负类
经 SVM训练得到的支持向量, ◀和▶分别表示正类
和负类的支持向量聚类中心,即新的支持向量.

SVM高斯核为𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = exp(−𝜎∥𝑥𝑖 − 𝑥𝑗∥2),
在训练集上使用 10折交叉验证, 利用𝐶 = 2−5, 2−3,

⋅ ⋅ ⋅ , 215和 𝛾 = 2−15, 2−13, ⋅ ⋅ ⋅ , 23的间隔网格搜索[13]

得到核参数𝜎 = 0.5,惩罚系数𝐶 = 1.

得到最优参数后, 运行 10次该实验, 每次按照

#train/#test为 120/250的比例随机划分, 最终的分类

精度取 10次的平均值. Bayes分类器和标准 SVM的

平均分类精度分别为 98.2 %和 98.0 %,同时, FD-SVM

按照 (0.5, 0.25, 0.125)的压缩率取得的平均分类精度

分别为 (97.8 %, 97.6 %, 96.8 %). 可以看出,随着支持

向量的减少,分类进度有所下降,但是当压缩率为 0.5

时 FD-SVM和 SVM的精度相当. 由图 1中的分类线

也可以看出, FD-SVM取得了与SVM相当的分类效

果, FD-SVM分类精度的损失主要在类的边界线上.

3.2 真真真实实实数数数据据据集集集

为了进一步验证 FD-SVM的分类性能, 选取

UCI标准数据集[14]上的 10套数据集, 使用高斯核将

FD-SVM与标准SVM作对比测试, 各个数据集的规

模见表 1. 实验中, 压缩率 𝑙2/𝑙1取 50 %, SVM的惩罚

系数𝐶和高斯核参数 𝛾按照𝐶 = 2−5, 2−3, ⋅ ⋅ ⋅ , 215和
𝛾 = 2−15, 2−13, ⋅ ⋅ ⋅ , 23的间隔网格搜索 10折交叉验

证取得最好平均精度时的数值.表 1中为最优参数时

10折交叉验证分类精度的均值和标准差以及 10次

分类累计消耗的CPU时间. 为了检验 FD-SVM和

SVM的分类精度是否一致,在 0.05的显著性水平下,

表 1 UCI数据集相关参数和分类结果

# SVs test times/s accuracy/% 𝑡-test
data set size dim 𝛾 𝐶

𝑙1 𝑙2 SVM FD-SVM SVM FD-SVM 𝑡-value 𝐻

breast 569 30 0.125 2 80.5±2.6 39.7 ±1.4 0.92 0.44 97.89 ±1.89 97.89±1.54 0.011 9 0

glass 146 9 8 1 106.4 ±2.2 52.4 ±1.0 0.31 0.16 78.90 ±6.76 77.52±5.65 1.498 9 0

heart-disease 225 13 0.5 0.5 98.3±4.2 48.6±2.0 0.47 0.17 88.06±5.08 88.06±5.08 - 0

iosphere 351 34 0.5 32 768 173.9±2.0 86.5±1.0 1.22 0.59 94.01±4.18 89.74±8.27 2.558 4 1

musk 416 167 0.125 32 768 373.0±3.0 186.2±1.7 5.33 2.64 93.46 ±2.68 84.01±3.24 9.398 9 1

parkinsons 195 22 2 32 768 130.8±3.4 65.0±1.7 0.69 0.28 92.89±5.58 91.78±4.75 0.470 6 0

pima 768 8 0.125 0.5 433.5±4.3 216.4±2.3 6.36 3.09 77.09 ±2.87 77.09±2.87 - 0

sonar 208 60 0.125 32 768 136.7±2.7 67.8±1.3 0.66 0.31 89.45±8.69 84.68±6.86 2.534 5 1

vote 435 16 0.125 8 86.0±2.2 42.5 ±1.1 0.70 0.34 94.94±3.06 94.02±3.41 1.176 6 0

yeast 892 6 2 0.5 634.7±4.4 316.8±2.1 10.28 5.08 66.59 ±3.20 65.69±3.70 2.062 2 0
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对两种方法在每个数据集的 10折分类精度作 𝑡检验,

𝐻为 0表示一致, 𝐻为 1表示不一致.

从统计结果上看, 10个数据集中除了 iosphere,

musk和 sonar以外, 其他 7个数据集上的分类精度差

异并不显著.可以认为,压缩率为 50 %时, FD-SVM的

分类精度保持与 SVM相当, 并且 FD-SVM分类消耗

的时间仅是SVM的一半.

进一步分析压缩率对于分类精度的影响, 考虑

到 iosphere, musk和 sonar数据集上的分类精度差异

较大, 分别为 4.28 %, 9.45 %和 4.77 %, 在 3个数据集

上将压缩率按照 (0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9)的序列递增,

增加新支持向量的数量, 考察分类精度是否会随着

压缩率的增加而增加. 另外选取分类差异小的 heart-

disease数据集, 按照 (0.5, 0.4, 0.3, 0.2, 0.1, 0.09, 0.08,

0.07, 0.06)的次序减低压缩率, 考察分类精度是否会

随着压缩率的减低而减小.

图 2为不同压缩率对于分类精度的影响.从图 2
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图 2 不同压缩率对于分类精度的影响

可以看出, 在musk和 sonar数据集上, 随着压缩率的

增加, FD-SVM分类精度的增长并不明显. 可能是因

为这些数据集上经 SVM训练得到的支持向量本身已

经很稀疏,无法再约简, 或者其空间几何结构不适合

使用 FCM压缩, 所以 FD-SVM在这两个数据集上的

分类精度损失较大.注意到图 2(a)中, iosphere数据集

随着压缩率的增加分类精度有明显的提升, 说明对

该数据集直接使用 FCM压缩损失了较多信息.另外,

图 2(d)中 heart-disease数据集在压缩率低于 0.08后,

FD-SVM的分类精度急剧下降, 但是在 [0.09, 0.5]的

范围内, FD-SVM的分类精度依然保持较小的分类差

异 (平均 0.5 %), 说明标准 SVM训练得到的支持向量

有很大的压缩空间, 尤其对于一些空间几何结构呈

聚簇状分布的数据集. 虽然 FD-SVM简单地使用了

FCM压缩方法, 但在这类数据集上能够以较低的压

缩率得到高效的分类函数,并保持分类精度损失较小.

4 结结结 论论论

本文提出了一种新的支持向量机快速分类算法

FD-SVM. 该算法使用FCM聚类算法将原始支持向

量机训练得到的 𝑙1个支持向量按照一定的压缩率稀

疏化后得到较少的 𝑙2个新的支持向量; 然后按照误

差最小原则构造了一个线性最小二乘问题求解新的

支持向量的权重系数和决策函数的偏置. 在人工数

据集和UCI真实数据集上进行实验的结果表明, FD-

SVM以 50 %的压缩率能够保持与标准SVM相当的

分类精度,同时将分类决策消耗的时间减少 50 %,尤

其在一些空间几何结构呈聚簇状分布的数据集上,

当支持向量集约简到 8 %时, FD-SVM依然能保持与

SVM相当的分类精度.

根据不同数据集的分布特点,在保证分类精度的

前提下,采用有效的压缩算法自动调整压缩率并将支

持向量集压缩到最小, 同时加快 SVM的训练速度和

分类速度是制约SVM实际应用的瓶颈之一, 值得进

一步深入研究.
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