
 —174— 

      
                                       
           

基于相似性分析的 SVM快速分类算法 
朱  方 a，顾军华 b，杨欣伟 b，杨瑞霞 a   

(河北工业大学 a. 信息工程学院；b. 计算机科学与软件学院，天津 300401) 

摘  要：针对支持向量机(SVM)分类速度取决于支持向量数目的应用瓶颈，提出一种 SVM 快速分类算法。通过引入支持向量在特征空间
的相似性度量，构建特征空间中的最小支撑树，在此基础上将支持向量按相似性最大进行分组，依次在每组中找到决定因子和调整因子，
用两者的线性组合拟合一组支持向量在特征空间的加权和，以减少支持向量的数量，提高支持向量机的分类速度。实验结果证明，该方法
能以很小的分类精度损失换取较大的分类时间缩减，满足 SVM实时分类的要求。 
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【Abstract】Aiming at the bottleneck of SVM that the speed of classification depends on the number of support vectors, this paper proposes a fast 
classification algorithm for SVM. In feature space it constructs the minimum spanning by introducing the similarity measure and divides the support 
vectors into groups according to the maximum similarity. The determinant factor and the adjusting factor are found in each group by some rules. In 
order to simplify the support vectors, it takes the linear combination of determinant factor and adjusting factor to fit the weighted sums of support 
vectors in feature space, so that the speed of classification is improved. Experimental results show that the algorithm can get higher reduction rate of 
classification time by minor loss of classification accuracy and it can satisfy the requirements of real-time classification. 
【Key words】support vector; similarity coefficient; minimum spanning tree; determinant factor; adjusting factor 

 

计  算  机  工  程 
Computer Engineering

第 36卷  第 19期 
Vol.36    No.19 

2010年 10月
October 2010

·人工智能及识别技术· 文章编号：1000—3428(2010)19—0174—03 文献标识码：A   中图分类号：TP181

1  概述 
支持向量机(SVM)是在统计学习理论基础上发展起来的

一种新的机器学习方法，作为一种具有高分类精度的分类器，
已经在很多领域得到了广泛的应用，然而，SVM有一个明显
的缺点，即分类速度取决于支持向量的数目，如果支持向量
数目很大，SVM的分类速度就会很慢，不能满足实时分类的
要求，这在很大程度上限制了 SVM 的应用。目前，针对此
问题出现了一系列的快速分类算法[1-6]： 

文献[1-2]提出的快速逼近核空间的分类函数方法将寻找
简约向量的过程转化为一个多参数的无约束优化问题。 

文献[3]提出的简化算法通过在特征空间消减那些能被
其他支持向量线性表示的冗余支持向量来实现支持向量的 
简化。 

文献[4-5]提出的 FCSVM 方法通过优化的方式适当地变
换分类函数的形式，以减少分类函数中支持向量的数量。 

文献[6]提出的基于核聚类的快速分类算法先寻找特征
空间中的聚类中心在输入空间中的原像，然后形成简约向量
集来代替支持向量，以减少支持向量的数量。 

在分析现有 SVM 快速分类算法的基础上，本文提出一
种基于特征空间相似性分析的快速分类方法，能够满足实时
分类的要求，且避免了以往 SVM 快速分类算法存在的因局
部极值而导致的分类精度过度损失、约简率不高、对核函数
限制等问题。 

2  基于特征空间相似性分析的 SVM快速分类算法 
对于 2类分类问题，SVM的分类判别函数的形式如下： 
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其中， ix 是支持向量； * 0iα ≠ 为其对应的拉格朗日系数；x

为待分类的向量；n 为支持向量的数量； *b 为偏置。从式(1)
可以看出，判定一个未知类别的样本所需要的时间与支持向
量的数目呈正比。 

SVM 快速分类算法的基本原则是通过寻找一个包含较
少支持向量的约简向量集代替原有的支持向量集来提高分类
速度，即： 
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其中要求 m n<< 。 

基于上述原则，本文提出了基于特征空间相似性分析的
SVM快速分类算法，其基本思想是在特征空间中对样本的相
似程度进行分析，并通过建立支持向量在特征空间相似性度
量的最小支撑树对其按相似性最大进行分组，用每组中与其
他支持向量平均相似性最大的向量作为“决定因子”，与其
他支持向量平均相似性最小的向量作为“调整因子”，通过
2 个因子的线性组合对整组支持向量在高维空间中的加权和
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进行拟合，从而将问题转化成求关于“决定因子”系数和“调
整因子”系数的二元二次函数的最小值问题，最终实现对支
持向量的简化，提高分类速度，如式(3)所示： 
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其中规定支持向量数量为 n，被分成 m 组，第 i 组中的支持
向量数量为 iv ， maxix 为第 i 组的决定因子， minix 为第 i 组的
调整因子。 

将式(3)代入式(2)中，可以得到如下支持向量机分类决策
函数： 
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2.1  相似性系数的选择 
由于向量的夹角余弦值具有旋转和缩放的不变性，更能

体现特征空间中支持向量的几何分布特征，因此本文选择支
持向量在高维空间中像的夹角余弦值作为相似性度量标准： 
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当 ijC =1时，夹角为 0˚，说明 2个向量极其相似； ijC =0时，

夹角为 90˚，说明两向量正交，不具有相关性。 
通过式(5)可以明显地看到，用原空间的核函数代替特征

空间的内积运算可以把运算完全转换到原空间内，避免了对
未知映射函数 ϕ 的限制和猜测。 

由相似性系数构成的相似性矩阵 C 是本文算法的数据 
基础： 
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C是一个对称矩阵。  
2.2  基于最小支撑树的支持向量分组 

以各支持向量在特征空间的像为顶点，1- 2
ijC 为权值，构

造一个带权值的无环连通图 G(V, E)，其中： 
V={ ( ), ( )i jϕ ϕ x x | i j≠ } 

E={1- 2
ijC | i j≠ } 

为了达到按特征空间相似性最大进行分组简化的目的，
由该连通图生成一个最小支撑树 Tr，以确保每个顶点都找到
与自己相似性最大的点来构成最小支撑树的一条边。 

在最小支撑树 Tr已知的情况下，通过定义最小支撑树的
“长边”对顶点和边进行分组。 

长边[7]定义如下：设 XY是支撑树 Tr的一条边，如果 XY
的边长明显大于以 X(或 Y)为起点的、k(k=1,2,⋯,n-1)步以内的
边长平均数(不包括通过 XY的边)，则称 XY为最小支撑树 Tr
的一条长边。 

根据长边的定义，在得到最小支撑树 Tr中所有“长边”
的基础上，分组规则就是将“长边”两端的子树分到不同的
组。这样实现了对支持向量按相似性关系的自动分组，保证
了子树规模较小，且子树内有边相连的节点间的相似相关性
最大，为在子树中有效地找到能够代替各节点加权值之和的
特定因子奠定了理论基础。 

2.3  特定因子的选择及相关系数的确定 
选择每组中的特定因子是有效实现本文算法的关键，因

此，对特定因子做如下规定：(1)决定因子确保与该组内所有
特征空间内的支持向量相似相关性近似最大。(2)调整因子确
保具有更大的调节范围。 

基于上述规定，选取与该组内所有特征空间内的支持向
量的平均相似相关性近似最大的支持向量作为决定因子；与
该组内所有特征空间内的支持向量的平均相似相关性近似最
小的支持向量作为调整因子。 

对于求解第 i 组数据的加权系数 1iβ 、 2iβ ，可以通过如
下的规划问题得到： 
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2.4  算法的具体实现 
算法的实现是建立在支持向量的 Hessian 矩阵已知的前

提下，具体步骤如下： 
Step1 根据所有支持向量的 Hessian 矩阵，计算相似系

数矩阵 C。 
Step2 以各支持向量为顶点、1- 2

ijC 为权值，构造一个带

权值的无环连通图 G，并通过 G生成一棵最小支撑树 Tr。 
Step3 根据定义的“长边”规则，将 Tr 按 1 步长分成    

m 棵子树，记录每棵子树各边的端点，同一子树中的所有端
点构成一个支持向量的子集。 

Step4 根据定义，寻找每个支持向量子集中的决定因子
和调整因子。 

Step5 通过计算二元二次函数 1 2( , )i if β β 的最小值问题，
得到每组中 2个特定因子的系数。 

Step6 用每组中特定因子的线性组合来代替整组支持向
量的加权和，构造新的分类决策函数，如式(4)所示。 

Step7 用新的近似分类决策函数对新测试样本进行分类
识别，并得出分类结果。 
2.5  时间复杂度分析 

由式(3)可知，SVM判断一个未知类别的样本所需要的时
间与支持向量的数目呈正比。假设简化前后 SVM 的支持向
量数分别为 n、2m，以核函数的计算次数来度量，则原始 SVM
预测一个样本的时间复杂度为 O(n)，简化后对应的时间复杂
度为 O(2m)，由于 2m<<n，因此简化后的 SVM具有更快的分
类速度。 

3  实验结果分析 
本文用 VC++6.0和Matlab7.1实现提出的快速分类算法，

Libsvm软件包被选作标准的 SVM训练算法，并通过 Libsvm
网站提供的 2 类分类数据进行实验，以验证算法的有效性及
可行性。实验在样本训练过程中采用 5 次交叉验证，实验结
果均是重复 10次实验取平均值。 

由于现有 SVM 快速分类算法均具有应用局限性，如文
献[3]的算法总体约简率不高，分类速度没有得到明显的提
高；文献[6]的算法只适用于等方性核函数，不能得到广泛应
用，因此本文只与具有普遍应用性的 Scholkopf 算法和
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FCSVM 算法进行对比(最终结果是多次采用不同初始值重复
简化过程所获得的结果中的最优值)，证明本文算法能够在保
证分类精度的同时较大地提高 SVM的分类速度。 

本文算法与 FCSVM算法的对比结果如表 1所示，其中，
Ntr代表训练样本集规模；dim 代表样本维数；Nt代表测试样
本集规模；T 为分类时间；N 代表经训练得到的支持向量个
数；P 代表对测试样本集进行分类识别的准确率。本文算法
相对于原始支持向量机算法的各项指标缩减率如表 2 所 
 

示，其中，R代表本文算法的支持向量缩减率： 
1 2

1
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Rt代表快速分类算法的分类时间缩减率： 
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Erro代表本文算法的分类精度损失率；ScErro代表 Scholkopf
算法在与本文算法相同约简率情况下的分类精度损失。

          表 2  本文算法缩减率及错误率     (%) 

数据集 R Rt Erro ScErro 

svmguid1 51.970 56.880 0.750 2.305 

svmguid3 66.780 74.600 3.557 3.831 

Splicse 89.810 93.390 2.000 5.400 

a1a 41.140 44.460 1.360 1.590 

a3a 90.730 90.380 1.219 11.500 

通过实验结果可以看出，在具有相同约简率的情况下，
本算法的分类精度损失率更低，如对于数据集 a3a，在缩减
率为 90.73%时，本文算法的分类精度损失只有 1.219%，远
远低于 Scholkopf算法的精度损失 11.5%，并且 Scholkopf算
法在求解过程中需要预先确定约简率，在约简率确定的情况
下，寻找每个约简向量仍要采用不同的初始值重复迭代过程
多次，以避免陷入局部最小，代价高昂并且不一定能找到最
优值。而本算法无需确定约简率，在寻找约简向量过程中只
需求解二元二次函数的最小值问题，较 Scholkopf 算法有更
高的效率。与 FCSVM 算法相比，本文算法有更高的约简效
果，且 FCSVM算法只有在待识别样本的先验信息较充分时，
才有较好的缩减效果，因此，在实际应用中不具备实时分类
的意义。可见，本文算法能够保证在分类精度损失较小的情
况下具有较为理想的缩减率，实际应用性能较高。 

实验结果还证明，本文算法相对于原始支持向量机，支
持向量约简率平均能达到 68.086%，分类精度损失只有  
1.777 %，且算法的实现简单，避免了低效的迭代过程，大大
提高了支持向量机的分类速度，时间缩减率平均能够达到
71.942%，满足了实际应用中实时分类的要求。 

4  结束语   
本文提出的基于特征空间相似性分析的 SVM 快速分类

算法可以更好地均衡支持向量的缩减率和分类精度损失，在
满足实际应用要求的前提下，最终实现了支持向量的简化，
提高了 SVM的分类速度。经实验证明，本文算法思想简单，
易于实现，能够在保证分类精度的同时对支持向量进行大幅
缩减，有更高的分类速度，是有效且可行的。 
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T/s N P/(%) 
数据集 Ntr dim Nt 

未经缩减 FCSVM 本文算法 未经缩减 FCSVM 本文算法 未经缩减 FCSVM 本文算法

svmguid1 5 089 4 2 000 0.218 0.184 0.094 608 453 292 91.680 91.000 90.900 

svmguid3 83 21 447 0.063 0.054 0.016 301 291 100 73.378 68.900 69.821 

Splicse 2 175 60 1 000 0.953 0.498 0.063 785 392 80 90.500 79.900 88.500 

a1a 1 605 123 7 796 7.172 4.231 3.983 581 498 342 77.296 75.948 75.936 

a3a 3 185 123 3 445 6.329 4.094 0.609 1 165 729 108 76.633 76.035 75.414 

表 1  本文算法与 FCSVM算法对比实验结果 


