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基于搜索机制密度聚类的支持向量预选取算法 
叶  菲，罗景青 

(解放军电子工程学院信息系，合肥 230037) 

  要：支持向量机在解决小样本、非线性及高维模式识别问题中具有许多特有的优势，但支持向量的选择过程复杂。该文利用聚类技术
特殊性能，提出基于搜索机制的密度聚类算法，该算法通过一种简单的搜索策略可将密度高于一定限度的对象聚为一类。将该算法用于
持向量的预选取，可减少训练样本数目，提高支持向量机的训练速度。从仿真实验可以看出，通过基于搜索机制密度聚类的支持向量预
取，训练样本数目可减少 2/3以上，线性可分的数据训练速度可加快 12倍左右，非线性可分的数据训练速度可加快 5倍左右。 
键词：搜索机制；支持向量机；预选取 

Pre-extracting Algorithm of Support Vector            
Based on Search Mechanism Density Clustering  

YE Fei, LUO Jing-qing 
(Department of Information, PLA Electronic Engineering Institute, Hefei 230037) 

Abstract】Support Vector Machine(SVM) presents excellent performance to solve the problems with small sample, nonlinear and the problems of
igh-dimension pattern recognition, but the process of selecting support vector is quite complicated. Therefore a density clustering algorithm based
n search is put forward. Through a sample search strategy the algorithm can cluster the object that its density is over certain threshold to one class,
nd the application of it to pre-extracting support vector can reduce the number of training samples and improve the training speed of SVM. From
he simulation experiments, it can be found that through pre-extracting support vector based on search density clustering algorithm, the number of
raining sample can reduce 2/3, and the training speed can quicken 12 times for linear separable data and quicken 5 times for nonlinear separable
ata. 
Key words】search mechanism; Support Vector Machine(SVM); pre-extracting 

  概述 
支持向量机(Support Vector Machine, SVM)是基于统计

习理论而提出的一种小样本学习方法，具有很强的推广能
。从具体的运行过程来看，支持向量机的训练就是求解一
线性凸二次规划(Quadratic Programming, QP)问题。对于小
模的 QP 问题，经典最优化算法如牛顿法就可以较好地解
。但是当样本数量非常多时，训练就要花费大量的时间，
成为制约支持向量机应用于实际的主要问题。 
如果能在不影响支持向量机性能的前提下，预先从已分

的样本中选取一部分作为训练样本，则不是将所有已分类
本作为训练样本，则可以减少训练样本的数目，加快支持
量机的训练速度。本文利用聚类分析技术的特殊性能，提
基于搜索机制的密度聚类算法，该算法通过一种简单的搜
策略，将密度高于一定限度的对象聚为一类。用该算法选
出处于分类边界的样本作为训练样本，以达到减少训练样
数量的目的。 

  支持向量机原理 
支持向量机是一种新的机器学习技术[1-2]。基于统计学习

论的坚实基础，SVM有着很强的学习能力和较好的泛化性
。SVM分类方法是从线性可分情况下的最优分类面提出
。设线性可分样本集为 , , ( , )i iyx 1,2, ,i n= " d

i R∈x ，
是类标号。d维空间中线性判别函数的一般形式{ 1, 1}i ∈ − +

T( )g b= +x w xi ，分类面方程为 。对判别函数

进行归一化，使离分类面最近的样本的

T 0b+ =w xi

( ) 1g =x ，可得到分

类间隔 2 / w ，因此要求分类间隔最大等价于使 w 最小，而
要求分类面将所有样本正确分类，则需满足 

T[( ) ] 1 0, 1,2, ,i iy b i+ − =w xi ≥ n"                  (1) 

因此，满足上述条件且使 w 最小的分类面就是最优分
类面。使式(2)等号成立的那些样本，支撑了最优分类面，被
称作支持向量。权值向量 最小化代价函数为 w

T1( )
2

Φ =w w w  

利用 Lagrange乘子法，可求得 

1

n

i i i
i

yα
=

= ∑w x  

其中， iα 是辅助非负变量，称作 Lagrange乘子。则最优分类
函数为 

1
( ) { ( ) }

n

i i
i

f sgn y bα
=

= +∑x x xi                      (2) 

用内积核 替代最优分类函数中的点积，就相当于
将原特征空间变换到了另一新的特征空间，判别函数式为 

( , )iK x x

1
( ) { ( ) }

n

i i i
i

f sgn y K bα
=

= +∑x x ix                     (3) 
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这就是支持向量机，此时的最优分类算法就成了支持向
量机分类算法。 

式(2)和式(3)中的系数 iα 是QP问题的解。在求得的解中，
每一个系数 iα 对应着一个训练样本，同时，存在许多系数 iα

严格等于 0，只有那些具有非零系数的样本才会影响结果。
因此，分类超平面只与这些样本有关，这些样本即为支持向
量，从而可以看出，支持向量机的训练只与支持向量有关，
而与非支持向量无关。从几何上直观地看，支持向量就是两
类样本的交遇区内，那些靠的最近的处于两类样本边界上的
样本。定义边界样本为某一类模式中位于其边界上的向量。
则支持向量的预选取就是从大量已分类样本中取出边界样本
[3-4]。 

3  基于搜索机制的密度聚类算法 
典型的密度聚类算法[5]是基于密度连接区域的密度聚类

算法 (Density-Based Spatial Clustering of Application with 
Noise, DBSCAN)，它需要计算每个点一定区域内包含对象的
数目，根据一个密度阈值来控制簇的增长[6]。而本文基于搜
索机制的密度聚类算法与此不同，它不需要计算每个对象一
定区域内包含的对象个数，而是将待聚类对象集中某点作为
一类，并从该点出发，通过距离参数搜索可能加入该类的数
据点，而判别它们能否加入则是通过一个密度参数进行。在
描述具体算法之前，先给出本算法中距离和密度的定义。 

定义 1 设样本集为 { }iX = x , 。 是
维欧式空间的点集。距离函数为 

1,2, ,i K= " nX R∈ n

2 2

1
( , ) 1 exp( ( ) / 2 )

n k k
i j i j

k
d σ

=
= − − −∑x x x x ,  ,i j X∈x x

其中，σ 表示 RBF函数的宽度参数。这样的距离函数是一个
严格单调增加函数，具有正定性，对称性。且对 ,

当

,i j X∀ ∈x x

( )i j−x x → ∞，有 。 ( , ) 1i jd →x x

定义 2 假设样本集为 { }iX = x ， ，距离参数
为

1,2, ,i = " K

dλ ，则对于一个新增样本 ，如果 中存在 m 个样本
和 之间的距离满足

kx X

( 1,2, , )j j m=x " kx ( , )j kd dλx x ≤ ，则称

基于集合 的密度为 m。 kx X

采用高斯型函数基于密度的聚类算法步骤如下： 
(1)初始化距离参数 dλ 和密度参数 (0 1)λ λ< ≤ ，并从待

聚类的样本集中任取一样本 作为起始样本xix 0。 

(2)令集合 ，计算 x0{ }A = x 0与其它样本 的距离

，如果
jx

0( , )jd x x 0( , )jd dλx x ≤ ，则将 加入集合 。如果不

存在 与 的距离小于
jx A

jx 0x dλ ，集合 即为聚出的一类，

从剩余样本集中另取一样本作为起始样本 ，重复步骤(2)。 
0{ }A = x

0x

(3)令集合 的样本个数为 m，从 中取一未作过起始样
本的样本为起始样本 ，计算 与其他不属于集合 的未
聚类样本 的距离 ，如果

A A

0x 0x A

kx 0( , )kd x x 0( , )kd dλx x ≤ ，且样本
基于集合 的密度大于

kx

A mλ ，则将 加入集合 。 kx A

(4)重复步骤(3)，直到 中所有样本都曾被作为起始样本
为止，则 为聚出的一类。 

A
A

(5)从剩余样本集中任取一样本作为起始样本 ，回到步
骤(2)，直到没有剩余样本为止，聚类结束。 

0x

(6)为了从不同尺度观察样本间的相异程度及类间的关
系，可从步骤(1)开始，调整距离参数，重新聚类。 

该聚类算法按照距离参数进行搜索，不需要给定期望类
数，完全根据样本属性的性质进行聚类，并可通过密度参数
λ来控制聚类的形状。 

4  基于密度聚类的支持向量预选取 
与支持向量机相对应，基于搜索机制密度聚类的支持向

量预选取方法也分为线性的和非线性两种形式，分别用于线
性和非线性支持向量机。 

4.1  线性 SVM的支持向量预选取 
聚类分析是依据样本间关联的度量标准将其自动分成几

个群组，且使同一个群组内的样本相似，而属于不同群组的
样本相异的方法。因此，常用聚类算法是尽量将属于一类的
样本归为一类，而支持向量预选取过程中的聚类是要尽量找
出哪些不属于一类却容易被聚为一类的样本，即寻找边界样
本，因为处于两类样本边界上的样本是最容易被错误分类的。
因此，可以采用本文提出的聚类算法，通过调整距离参数的
大小，从不同尺度观察聚类的结果，从而找出最易于被错误
聚类的样本。在描述具体算法之前，给出一些定义。 

定义 3 某一类样本的平均特征称为该类的中心 ，已知
样本向量组 ，其中，样本向量为 N 维，那么其
中心 也是 N维向量，为 

m

1 2{ , , , }nx x x"

m

1

1 n

i
in =

= ∑m x                                    (4) 

定义 4 为了表示样本之间的相异程度，定义两个 N维样
本 , 之间的样本距离为 1x 2x

2 2
1 2 1 2

1
( , ) 1 exp( ( ) / 2 )

N i i

i
d σ

=
= − − −∑x x x x               (5) 

定义 5 某一类样本到该类中心的距离称为中心距离。假
设样本向量为 ，类中心为 ，中心距离为 x m

2 2

1
( , ) 1 exp( ( ) / 2 )

N i i

i
d σ

=
= − − −∑x m x m                (6) 

定义 6 类中各样本中心距离的平均值称为该类的平均
距离，为 

1
( , )

n

i
i

p d
=

= ∑ x m                                 (7) 

定义 7 对属于 { 1, 1}− + 两类的样本进行聚类，则聚类后某
类中属于 1+ 类的样本有 1N+ 个，属于 类的样本有1− 1N− 个，
定义该类的样本正确率为 

1 1

1 1

max( , )N Nr
N N

+ −

+ −

=
+

                               (8) 

则有 。 0.5 1r≤ ≤

假设已分类样本集为 , , ( , )i iyx 1,2, ,i n= " d
i R∈x , 

{ 1, 1}iy ∈ − + 是类标号。则基于密度聚类的支持向量预选取过
程如下： 

(1)计算 1+ 类的平均距离 1p 和 类的平均距离1− 2p 。 

(2)设距离参数 dλ 为 1 2min( , )p p 。 
(3)用本文提出的聚类算法对样本集进行聚类。如果聚类

后每类的样本正确率都为 1，则 dλ 值是适当的。如存在某类
的样本正确率小于 1，则表示 dλ 取值稍大。减小 dλ ，使每类
的样本正确率都为 1，此时类的数目可能大于 2。 

(4)取步长 λ ，以 λ 增大距离参数 dλ ，重新聚类。随着距
离参数的增大，类的数目会随之减小，两类间的边界样本则
会逐渐被聚为一类。此时必有一类或多类的样本正确率开始
下降，这些样本正确率小于 1的类中的样本就是边界样本。 

 —207—



(5)逐渐增大距离参数 dλ ，直到边界样本的数目满足训练
样本数的要求为止。 
4.2  非线性 SVM的支持向量预选取 

非线性可分的模式采用非线性映射 把输入空间映射
到某一特征空间 中，令 为内积核，则样本向量的距
离为 

Φ
H ( , )K i i

2
1 2 1 1 1 2 2 2( , ) 1 exp( ( ( , ) 2 ( , ) ( , )) /2 )Hd K K K σ= − − − +x x x x x x x x  (9) 

输入空间样本的中心经映射后得到的值不再是特征空间
中样本的中心，特征空间样本的中心向量要在特征空间中求
得，即 

1

1 ( )
n

i
i

m
nΦ Φ

=
= ∑ x                                (10) 

其中，n是样本的个数。因为不知道映射 的具体表达形
式，样本的中心距离不能通过式(6)求出，而定义为 

( )Φ x

1

2
2

1 1

2( , ) 1 exp( ( ( , ) ( , )

1 ( , )) / 2 )

nH
i

i

n n

i j
i j

d K
n

K
n

Φ

σ

=

= =

= − − − +∑

                   ∑ ∑

x m x x x x

x x

K
         

 (11)

 

同式(7)，类的平均距离可由样本中心距离求得，为 

1
( , )

n H
i

i
p d Φ

=
= ∑ x m  

基于上述定义，非线性 SVM 支持向量预选取算法的具
体步骤与线性 SVM支持向量预选取算法是相同的。 

5  仿真分析 
为了验证支持向量预选取算法的有效性，可以通过以下

实验进行验证。 
(1)线性可分的例子 
随机产生两类线性可分的均匀分布数据，用星号和圈号

表示，如图 1 所示。利用本文的密度聚类算法，聚出的各类
用椭圆曲线表示，其中带阴影的类包含的样本数据即为边界
样本，而处于分类边界上的边界样本就是支持向量。表 1 是
没有经过支持向量预选取和经过支持向量预选取时，SVM的
分类结果比较，从表中可以看出，两种支撑向量机的分类效
果是完全一致的，但经过支持向量的预选取可以减少运算量。 
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图 1  线性可分时的边界样本选取 

表 1  线性可分时分类性能比较 

算法 
训练 
样本 

边界 
样本 

支持
向量

训练 
时间/s 

检验 
样本 

识别率/(%)

未加预选取 
算法的 SVM 

40 未选 4 15.832 9 100 100 

增加预选取 
算法的 SVM 

40 7 4 1.237 4 100 100 

 
 
 
 
 

(2)非线性可分的例子 
随机产生两类均匀分布的非线性可分数据，分别用星号

和加号表示，如图 2所示。采用高斯核函数： 
2

2

( )( , ) exp( )
2
x yK x y

σ
−

= −  

取 0.1σ = 。图中加圈号的样本是预选取的边界样本，加矩形
的是训练得到的支持向量。表 2 是没有经过支持向量预选取
和经过支持向量预选取时，SVM的分类结果比较，从表中可
以看出，两种支撑向量机的分类效果大致相同，但经过支持
向量的预选取可以减少运算量。 
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图 2  非线性可分时的边界样本选取 

表 2  非线性可分时分类性能比较 

算法 
训练
样本

边界
样本

支持 
向量 

训练时间/s 
检验 
样本 

识别率/(%)

未加预选取
算法的 SVM

40 未选 8 22.451 6 100 94 

增加预选取
算法的 SVM

40 13 6 3.816 3 100 93 

在有限先验知识和高维输人矢量的情况下，支持向量机
具有较好的推广性，被应用于雷达信号分选与识别处理中。
由于雷达信号密度已达到一秒钟几百万个脉冲数，训练数据
异常庞大，使得训练速度非常缓慢。如果采用支持向量的预
选取算法，可以大大减少雷达信号的训练样本数，加快训练
速度，从而满足实际应用的需要。 

6  结束语 
本文通过对基于密度聚类算法的研究，提出了一种改进

的基于搜索机制的密度聚类算法。用该聚类算法选取位于分
类边界附近的样本作为训练样本，从而大大减少了训练样本
的数目，提高支持向量机的训练速度。 
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