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基于随机中心距离排序的支持向量预选取方法 

胡志军，王鸿斌，李 荣 
(忻州师范学院 计算机系，山西 忻州 034000) 

摘 要：提出了一种基于随机中心距离排序的支持向量预选取方法．对于线性可分情况，该方法首先从每一个类别 

中随机选取一定数目的样本计算均值，并把该均值作为该类别样本的随机中心，然后对每一个样本计算它与另一 

类样本随机中心之间的距离，最后选择一定数目具有较小随机中心距离的原始样本组成边界样本集．对于非线性 

可分情况，此算法借助于核函数将原始问题映射到特征空间，然后再按照线性可分情况求解．由于支持向量往往分 

布在两类样本相邻的边界区域，因此此方法可以较为精确地预选取支持向量．在部分UCI标准数据集和ORL人脸 

数据库上的实验说明此算法较以往支持向量预选取算法可以更为快速准确地进行支持向量预选取． 
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A Random Center Distance Sorting-based Support 

Vector Pre-extracted M ethod 

HU Zhi-j un，WANG Hong—bin，LI Rong 

(Department of Computer Science，Xinzhou Teachers University，Xinzhou 034000，China) 

Abstract：In this paper a random center distance sorting-based support vector pre-extracted method is proposed．For 

linear separable case，the method firstly randomly selected from each category a certain number of samples and 

calculated the mean of them as a random center of the category．Then the method calculated for each sample the 

distance between the sample and the random center of the other class．Finally select a certain number of original 

samples with small distances to compose boundary samples．For non-linear separable case，the method maps the 

original problem into feature space with kernel functions，and solves the problem like linear separable case．As 

support vectors often locate in the border area adjacent tO the other type of samples，this method can pre-extract 

support vectors more exactly．Experiments on UCI standard data sets and ORL data set show that the proposed 

algorithm can pre-extract support vectors faster and more exactly than previous support vectors pre-extraction 

methods． 
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1 引言 

传统支持向量机算法需要求解核矩阵的逆，因 

此时空复杂度分别为 0( 。)和 0( 。)，这严重影响 

了支持向量机算法对海量数据的处理，如何有效缩 

短支持向量机算法的训练时间以及减少训练时所需 

的存储空间就成了研究的热点．由于支持向量机算 

法的运行时间和存储空间仅仅与支持向量有关，而 

且支持向量往往只占原始样本的很小一部分，因此 

如果能预选取出支持向量，就可以很好地降低支持 

向量机算法训练的时空复杂度． 

在预选取支持向量方法，国内外学者做了很多 

研究．主要可分为基于迭代策略的分解方法和基于 

几何关系的支持向量抽取方法[1 ]．Shin等人_4]提 
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出了一种基于KNN算法的支持向量预选取方法， 

该方法通过设定异类样本所占比例阈值来进行边界 

向量的选取，从而涵盖支持向量．然而该方法不能有 

效处理非线性可分的情况，而且通过 KNN算法进 

行支持向量预选取会导致计算复杂度较高，为 0 

( )． 

本文提出了一种基于随机中心距离排序的支持 

向量预选取算法． 

2 支持向量机理论简述 

支持向量机是 Vapnik基于统计学习理论提出 

的一种分类新方法，可以有效地处理高维、非线性和 

小样本数据，其主要依据结构风险最小化进行最优 

决策界面的确定．根据样本的可分性，支持向量机可 

以分为线性支持向量机和非线性支持向量机． 

对于线性支持向量机，训练数据时线性可分的 

或者是近似线性可分的．此时支持向量机算法通过 

求解如下优化问题进行最优分类界面的确定． 
， 1 l 

maxW(a)一 口 一专 Y Jy (五· )(1) 
⋯  ／14 z’J一 1 

其中目标参数需要满足如下约束条件： 
l 

Ea Y 一0，a ∈E0，C]， ===1，⋯，z (2) 

式中，C是惩罚因子，a 为拉格朗日乘子． 

对于非线性支持向量机，由于训练数据不可分， 

因此支持向量机算法首先通过核函数隐式的将训练 

数据映射到高维特征空间，然后同样按照线性可分 

进行求解．此时的优化问题如下： 
Z 1 ￡ 

MaxW(a)=：=量口 一专E，以 Y J 』K(z · ) 
z’J— J 

(3) 

约束条件与线性可分情况下的约束条件一致． 

当求出优化问题的解 a 之后，两种情况的决策 

超平面就可以分别表示如下： 
f 

厂(z)一sgn(∑ai Y (z ·lz)+ 
l= l 

y —Eai Y (五 · )) (4) 
￡一 l 

Z 

_厂(z)一sgn(∑口 Y K(五 ·z)+ 
t— l 

Z 

YJ一∑ 以 K(蕾，xj)) (5) 

由于只有非零的拉格朗日乘子 口 才会影响最 

终的分类界面，而非零 口 对应的样本被称作支持 

向量，因此如果能对支持向量进行预选取就可以极 

大地降低支持向量机求解的时空复杂度． 

3 基于随机中心距离排序的支持向量预选 

取算法 

3．1 线性可分训练集 

设样本集合为(z ，Y )， 一1，⋯，z，矗ER ，Y ∈ 

{一1，1)．记第一类样本个数为 z ，第二类样本个数 

为 z，则 l=l +zz．对于线性可分训练集，首先计算 

两类样本的随机中心，C 和 C2．也就是从每一类样 

本中随机选取比例为盘的样本求均值，并以此均值 

作为随机中心．计算公式如下： 
1 1 

C1 
／21 i
∑
= 1

z  

1 

Cz一 吾 (6) 
其中 

1一 1口< Z1， 2—12n< Z2 (7) 

然后分别计算每一个样本和另一类随机中心之 

间的距离．不妨设第一类样本中的每一个和随机中 

心 C2之间的距离为 d ，i一1，⋯，z ，则计算公式 

如下： 

d — (五，C2)一 『1五一Cz ll， —l，⋯，z1 (8) 

同理第二类样本中的每一个和中心 C 之间的 

距离 d ， 一1，⋯，zz，可以如下计算： 

d — (五，C1)一 ll X —Cl lI， 一1，⋯，Z2 (9) 

最后设定抽取百分比阈值 6，按照百分比阈值 b 

从小到大抽取一定比例的小距离样本实现支持向量 

预选取．为叙述方便，称这些选择的样本组成的集合 

为边界样本集合．如上所述，最终边界样本集合的大 

小为m=l16+Z2b=lb． 

由于支持向量往往分布在靠近另一类样本的边 

界区域，因此选择距离另一类样本随机中心较近的 

样本可以有效地涵盖支持向量． 

3．2 非线性可分训练集 

对于非线性可分训练集，由于样本交叉在一起， 

所以在原始空间很难寻找边界样本，因此采用核函 

数将原始样本映射到高维特征空间，使得原始样本 

在特征空间线性可分，从而可以用类似于线性可分 

时的预选取方法． 

对于非线性可分训练集，最关键的是计算特征 

空间中样本与随机中心之间的距离．下面给出计算 

方法．设计算第一类随机中心随机抽取的样本集合 

为{z ，zz，⋯， )，则特征空间中第一类随机中心 

计算公式如下： 
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C 一蚤 (五) (10) 
式中， 是第一类随机抽取的样本的个数．那么对 

于第二类中任意一个样本 ，其特征空间对应的样 

本与第一类样本随机中心的距离可以如下计算： 

(5fI( )，C1)。 

nl 

— ll ( )一∑ (z )ll。 
= l 

nI nl 

一 ( (z)一 (z ))·( (z)一 (z )) 

n1 

一  (z)· (z)一2 (z)· ( )+ 

n1 nI 

∑ (z )·∑ (z ) 
t— l ￡一 J 

n1 n7 n1 

一 K(z， )--2∑K(x，z )+∑∑K(x ，Xj) 
l一1 —lj=l 

(11) 

同理可求出第一类样本点与第二类样本随机中 

心的距离．这样就可以按照线性可分的方法进行支 

持向量预选取． 

3．3 算法复杂度分析 

(1)线性可分情况 

①计算随机中心的复杂度为 O(1a)，其中 z为 

两类样本的总数目，。为随机样本选取比例． 

②计算数据集中各个样本到另一类样本随机中 

心的距离的计算复杂度为 0(z)． 

③从第一类样本中选取随机中心距离较小的前 

m 一z b个样本的计算复杂度为 0(Z 1ogr )，从第 

二类样本中选取随机中心距离较小的前 m 一12b个 

样本的计算复杂度为0(1z lo )．该结论的主要证 

明过程如下． 

证明：因为需要对第一类样本中选取随机中心 

距离较小的前 m 个样本，所以可以对任意 m 个样 

本的距离进行一次从小到大排序，复杂度为 O(m 

lo )，然后对剩余(z 一m )个样本中的每一个样 

本的距离与排好顺序的 m 个距离进行 比较，若大 

于前 m 个样本的最大距离，则不做操作，若小于则 

进行折半查找，最多以O(1ogr )的复杂度插入到前 

面的序列中，然后将原来序列最后的样本剔除．如此 

重复(z 一m )次，就可以获得前 m 个具有较小距 

离的样本．因此复杂度为 

O(ml lo 1+( 1一 )Iogr )一0(Z1 lo 1) 

(12) 

同理可知从第二类样本中选取随机中心距离较 

小的前 mz个样本的计算复杂度为 0(1 lo )． 

证毕． 

如此就得到了线性可分情况，本文支持向量预 

选取算法的复杂度为 

0( 1 1o +Z2 l0g +la+Z)<0(Z log1) (13) 

(2)非线性可分情况： 

①由式(11)可知计算第二类样本中所有样本到 

另一类样本随机中心的距离总共需要做 z +z。 + 

{次核运算，同样计算第一类中每一个样本到第二 

类样本随机中心的距离总共需要做 l +z +，z；次 

核运算．然而由于本文仅仅需要比较每一类中各样 

本到另一类样本随机中心的距离大小，由于式(11) 

中最后一项对于每一类是固定的，因此可以不计算 

该项．所以总共需要做的核运算的次数为 

Z2+Z2竹1+Z1+Z1 2 

< z2+z2 z1+z1+z1 z 
(14) 

一 1+Z2+2Z1 Z2 

< Z +Z 

因此计算样本与随机中心的距离的复杂度将小 

于 0(Z )． 

②如线性可分情况，选取具有较小随机中心距 

离的样本的复杂度将小于 O(1 lo )． 

由于当 较大时，z lo <z ，所以非线性可分 

情况下，本文支持向量预选取算法的复杂度小于 O 

(Z0)． 

4 实验结果与分析 

4．1 实验一 

本文首先利用 UCI标准数据集对本文支持向 

量预选取算法+支持向量机分类算法(SVC)与文献 

[3—4]中所提支持向量预选取算法+ SVC进行对 

比，以验证本文算法能够更快更合理的确定支持向 

量．所利用的 UCI标准数据集分别是 vote，iris， 

vehicle，audiology，balance，breast，colic，credit， 

diabetes和 glass．其中 iris，vehicle，audiology，bal— 

ante和 glass数据集属于多分类数据集，其余的属 

于两分类数据集．本实验均采用如下径向基函数作 

为 SVC算法的核函数． 

K( ，z )一exp(一lI z一置II。／ ) (15) 

对于其中的多分类问题则采用一对_5]多分类方 

法．表 1中给出了三种算法在各个数据集上的训练 

时间和分类精度． 

4．2 实验二 

为了进一步验证本文算法在高维数据集上的有 
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效性，本文在ORL人脸数据库上进行第二个实验． 

ORL人脸数据库包括 40个人的人脸图像，其中每 

个人有lO幅不同的图像．这些图像在不同时间获 

取，具有不同的表情和面部细节，而且有一定程度的 

倾斜(不超过 20度)．图 1是其中的部分图片． 

表 1 UCI数据集上的实验结果 

训练时间／s，分类精度／ 

数据集 本文算法 文献[37算法 文献[4]算 

+SVC +SVC 法+SVC 

2．1，92．6 

1．2，100 

5．5，92．1 

1O．6，89．9 

11．1，95．6 

6．7．93．4 

1O．5。98．1 

3．3，92．9 

4．5，89．8 

5．3，94．5 

7．6，92．1 

5．6，100 

13．1．90．1 

12．1，89．2 

13．2。93．2 

8．8，92．8 

12．3，97．0 

6．7。89．0 

8．8，88．2 

9．5。90．6 

8．2，91．0 

6．5，100 

1O．2，89．2 

15．2，88．2 

14．3，95．1 

9．2，92．0 

15．6。96．1 

lO．1。91．0 

1O．2，86．9 

10．8，92．7 

图 1 ORL人脸数据库部分样本 

本实验首先对 ORL人脸数据库的每幅图像均 

经下采样成为 64 X 64的图像．本实验取每个人的前 

5幅图像作为训练集，剩余的5幅图像作为测试集． 

实验中仍选取高斯径向基函数作为核函数，实验采 

用 10倍交叉验证方法 ，结果如表 2所示． 

表 2 ORL人脸数据库上的分类结果比较 

4．3 实验结果分析 

从表 1和表 2可以看出，经本文算法进行支持 

向量预选取然后进行标准支持向量机训练，所得到 

的分类精度普遍好于文献E3]租文献E43对应的算 

法，并且所需要的训练时间也普遍少于文献[3]和文 

献[4]对应的算法．这充分说明了本文算法可以更快 

更精确的进行支持向量预选取． 

5 结束语 

提出了一种基于随机中心距离排序的支持向量 

预选取算法．该算法通过选取与另一类样本随机中 

心距离较小的样本来预选取支持向量，较以往支持 

向量预选取方法具有更高的效率和精度．在部分 

UCI数据集和 ORL人脸数据库上的对比试验充分 

说明了本文算法的有效性． 
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