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摘要: 提出了使用核空间 K-means聚类算法从训练集中抽取特征边界支持向量集，在边界集上构造支持
向量机的半定规划问题，由于边界集的规模比原始训练集要小，降低了半定规划支持向量机的规模，达到

优化向量机的目的．在 UCI数据集上的实验结果表明: 所提优化方法在求解多核半定规划向量机时，比原
始方法获得几倍以上的速度提升，分类精度基本不变．
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0 引言

支持向量机( Support Vector Machines，SVM) 是
一种基于小样本统计学习的机器学习系统． 在使用
SVM构造数据挖掘模型时，为 SVM 选择合适的核
函数工作参数很重要，工作参数会通过核矩阵影响
SVM模型的分类精度． 在选择 SVM 核函数工作参
数问题上，较为常用的方法是经验值法和网格搜索
( Grid Search) 法［1-4］，但这些方法缺乏成熟的理论作
指导．
文献［5］提出了一种多核学习的支持向量机模

型( Multiple Kernel SVM) ，把若干个不同工作参数
的核矩阵通过最优线性组合后得到新的核矩阵，用
新的核矩阵训练支持向量机，所得到的多核 SVM模
型的泛化能力优于普通的单核 SVM模型，这种方法
使用了最优组合理论来寻找多个核矩阵的最优组合
系数，具有较好的实用性和数学理论支持．对于给定
的一组核矩阵，文献［5］通过半定规划方法来求解
它们的最优线性组合系数，但当训练集较大时，所对
应的半定规划问题是大规模的，求解时会花费较多
的计算时间． 为解决此问题，文献［6］把多核 SVM
问题转化为 SILP问题，用全局收敛算法求解 SILP，
减少了计算时间，并且不影响多核 SVM的精度．
本文根据支持向量机的工作原理，提出在核空

间对训练集进行 K-means 聚类，用聚类算法从训练
集中抽取对 SVM 分类超平面起决定性作用的边界
支持向量，用小规模的边界支持向量构造出的支持

向量机半定规划问题的规模也较小，求解此半定规
划问题所花费的时间得到有效地缩减． 由于边界集
上包含了对支持向量机决策起决定性作用的特征向

量，所以新方法所获得的半定规划支持向量机的分
类精度与原始训练集上的相当．

1 半定规划支持向量机

1． 1 支持向量机模型
对于一个非线性可分的二分类问题，给定的训

练数据集 X记为 X = { ( xi，yi ) | x i ∈ Ｒd，yi ∈ { 1，
－ 1} ，i = 1，2，…，n} ，其中 xi为一个 d维向量( 输入
样本) ． yi 为样本 xi 对应的类别标记，取值是 1 或
－ 1，表示正、负 2 种样本，n 为训练数据集的总样
本数．
二分类支持向量机的训练学习原理是: 把训练

样本映射到高维Hilbert空间( 核空间) ，在高维空间
寻找一个分类超平面，使正、负训练样本点距离这个
超平面尽可能的远． 支持向量机这种最大化样本间
隔的思想可以转换为求解变量 b的最优化问题［7-8］:

min 1
2 ‖w‖2

2 + C∑
n

i = 1
ξi，

SVM: s． t． yi ( w
Tφ( xi ) + b) ≥ 1 － ξi， ( 1)

ξi ≥ 0，i = 1，2，…，n，
其中 w 为特征空间中分类超平面的系数( d 维向
量) ，ξi 为考虑分类误差而引入的松驰因子，允许边
界失败，b为分类超平面的阈值( 实数) ，φ( xi ) 为样



本 xi 在高维特征空间的映射，可以是有限维，也可
以是无穷维，C为一个与训练错误有关的惩罚因子．
由于( 1) 式中 φ( xi ) 为未知的非线性映射函

数，很难直接求解．利用 Lagrange乘子法将( 1) 式转
化得到相应的对偶问题，具体如下［9］:

min 1
2 α

TQα － eTα，

s． t． yTα = 0， ( 2)
0 ≤ α≤ C，

其中 α为 Lagrange乘子变，是原问题的变量，y为一
个 n维的类别向量，取值是 1或 － 1，e为 n维单位向
量，C为惩罚因子． Q矩阵中的元素为

Qij = yiyjφ
T ( xi ) φ( xj ) ， ( 3)

Q 可 以 写 为 Q = BTB 的 形 式，其 中 B =
( y1x1，y2x2，…，ylxl ) n×l 是一个 n行 l列的矩阵，所以
Q是半正定的．
定义核函数K( xi，x j ) 与内积φ

T ( xi ) φ( x j ) 的关
系为

K( xi，x j ) = φ
T ( xi，x j ) φ( xi，x j ) ， ( 4)

则可把( 3) 式写成核函数形式 Qij = yiK( xi，x j ) yj ．
满足 Mercer条件的核函数都应该是正半定的，

例如ＲBF核函数、高斯核等，则此时( 2) 式是一个凸
二次规划问题( Quadratic Programming，QP) ．

1． 2 半定规划支持向量机模型
不妨定义一个核矩阵 K如下:

K =

K( x1，x1 ) K( x1，x2 ) … K( x1，xn )

K( x2，x1 ) K( x2，x2 ) … K( x2，xn )

… … … …
K( xn，x1 ) K( xn，x2 ) … K( xn，xn











)

，( 5)

其中的 K( xi，xj ) 用( 4) 式计算而得．不妨记:
Q = G( K) = diag( y) Kdiag( y) ， ( 6)

则( 2) 可以写成以下形式:

min 1
2 α

TG( K) α － eTα，

s． t． yTα = 0， ( 7)
C － α≥ 0，
α≥ 0．

给定一组核矩阵，则多个核矩阵的线性组合可
写为

K = ∑
m

s = 1
μsKs ． ( 8)

在( 8) 式中，对于一个给定的核函数工作参数，
所对应的核矩阵记为 Ks，μs 是这个核矩阵的线性组
合系数．文献［9］证明了: 若给定 m个不同的核函数
工作参数，则相应有m个不同的核矩阵Ks，( 8) 式通
过最优线性组合系数将这 m个核矩阵相加，得到一
个更优的核矩阵 K． 将最优组合核矩阵 K 代入( 2)

式中求解，即得到性能更优的 SVM 模型，称之为半
定规划支持向量机模型．
通过半定规划来求解出多个核矩阵的最优线性

组合系数 μs ．满足( 7) ～ ( 8) 式的半定规划问题可
写为［10］:

min t

s． t． G( K) (∑
m

s = 1
μsKs ) ( e + v － σ + λy)

( e + v － σ + λy) T t － 2CσT









e

－
0

eTu = 1，
v≥ 0，
σ≥ 0，
μ≥ 0． ( 9)

求解( 9) 式，即可得到向量形式的多核最优线
性组合系数 μ，以及对偶变量 v、σ、λ．根据最优组合
系数求得最优组合核矩阵 K及 G( K) ，由( 7) 式求得
最优拉格朗日乘子 α* 为［11］:

α* = G ( K) － 1( e + v － σ + λy) ． ( 10)
从拉格朗日乘子 α* 中任意选取一个正分量

0 ＜ α*
j ＜ C，由此计算出 SVM分类阈值 b* 为

b* = y j －∑
n

i = 1
yiα

*
i K( xi，x j ) ， ( 11)

其中 K( xi，x j ) 是通过查最优组合核矩阵 K中的( i，
j) 元素而得．最后得到多核 SVM的分类函数为

f( x) = sign ∑
n

i = 1
α*

i yiK( xi，x) + b( )* ． ( 12)

( 9) 式的约束中包含有核矩阵 K，当训练集较
大时，核矩阵 K的维度很大，此时( 9) 式是一个大规
模的半定规划问题，即使采用速度较快的原 -对偶
内点法来求解仍然会花费较长的时间． 为减少求解
( 9) 式的时间，本文引入核空间 K-means聚类算法，
从训练集中抽取对 SVM 分类超平面起决定性作用
的边界支持向量作为训练集． 由于边界支持向量一
般只是训练集中的一部分，故用边界支持向量作为

训练集所构造出的核矩阵 Ks 比原始训练集上的 Ks

规模要小，达到减小( 9) 式半定规划问题规模并减
少求解时间的目的． 由 SVM 的工作原理可知: 对
SVM的分类超平面起决定性作用的是边界支持向
量，所以使用边界支持向量训练 SVM，不会改变
SVM的分类精度．

2 核空间 K-means聚类算法

2． 1 核距离
在核空间中，数据对象 x = ( x1，x2，…，xd ) 和

y = ( y1，y2，…，yd ) 之间的距离定义为:
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d( x，y) = ‖x － y‖ = ∑
d

i
( xi － yi )槡

2 ． ( 13)

在 SVM中解决非线性的情况时，是将输入数据
对象 X映射到高维特征空间( 可能是无穷维) H 中，
即将 X 做变换 : Ｒ( d)→H，所有的样本都利用核函
数映射到一个未知的特征空间里． 数据对象( x，y)
通过核函数映射到核空间后，它们在核空间中的核
距离定义为:
d( x，y) = ‖φ( x) － φ( y) ‖ =

K( x，x) － 2K( x，y) + K( y，y)
1
2， ( 14)

其中的 K( ，) 为( 4) 式中的核函数．
2． 2 核空间 K-means聚类算法
核空间 K-means聚类算法参考迭代更新的聚类

思想，通过核函数将数据集映射到核空间中，利用上
述定义的核距离公式完成数据集在核空间的聚类．
其算法描述如下( 算法 I) :
( a) 输入: 包含 N个数据样本的数据集 D、聚类

数目 k，核函数 K( x，y) ;
( b) 输出: 使得目标函数最小的 k个簇;
( c) 具体步聚力:
( ⅰ) 利用核函数K( x，y) 将数据对象 xi从原空

间映射到高维核空间，映射后的样本对象为 φ( xi ) ;
( ⅱ) 在核空间中随机选定 k 个对象作为初始

聚类簇中心( miФ，…，mkФ) ;
( ⅲ) 逐个将样本对象φ( xi) 按( 3) 式的核距离

公式分配给距离最近的一个聚类核中心 miФ;
( ⅳ) 重新计算聚类中心( miФ，…，mkФ) 和 Je

的值;
( ⅴ) 重复( ⅲ) 和( ⅳ) ，直到 Je 值不变( 或中

心前后变化很小) 为止;
( ⅵ) 输出聚类结果．
该聚类算法通过非线性映射能够较好地分辨、

提取并放大样本有用的特征，从而实现更为准确的
聚类，算法收敛速度也较快．
2． 3 核空间边界支持向量的抽取
使用核空间聚类算法从大规模训练集中抽取边

界支持向量的算法描述如下( 算法 II) :
设M为训练样本集，T1为训练集中A类样本集，

T2 为训练集中 B类样本集合，T2 = M － T1，k为聚类
算法的参数，m为控制所选样本数的参数，实验中的
压缩比例即为 m/k．
( ⅰ) 对 T1，T2 分别利用算法 I中的聚类算法进

行聚类，并记录各簇的簇中心点．
( ⅱ) 利用核空间距离的公式计算 T1 中各簇到

T2 的距离 di，和 T2 中各簇到 T1 的距离 dj，

di = ∑
k

j = 1
d( xi，yj ) dj = ∑

k

i = 1
d( yj，xi ) ．

( ⅲ) 选取出 T1中距离 T2最近的前m个簇和 T2

中距离 T1 最近的前 m个簇，并标记．
( ⅳ) 将T1、T2中有标记的样本取出作为支持向

量机的边界支持向量集 M'．用 M' 对进行训练，得到
SVM分类器．

2． 4 采用核空间聚类的半定规划 SVM学习算法
采用核空间聚类算法的半定规划 SVM 学习算

法描述如下( 算法 III) :
( ⅰ) 调用算法 II从原始训练集中通过聚类算

法抽取边界支持向量集 M'．
( ⅱ) 给定一组核函数的工作参数，计算各个参

数在训练集 M' 上的核矩阵 Ks ．
( ⅲ) 在训练集 M' 上构造( 9) 式中的半定规划

问题．
( ⅳ) 用内点法求解半定规划问题( 9) ，得到核

矩阵最优组合系数，并由( 8) 式计算得到最优组合
核矩阵 K和 G( K) ．
( ⅴ) 由最优组合核矩阵 K，以及( 9) 式的求解

结果，根据( 11) 式和( 12) 式得到多核支持向量机
模型．

3 实验

为了验证核空间聚类的半定规划 SVM 学习算
法的有效性，实验软硬件环境如下: 实验测试软硬件
条件是 Pentium dual-core，2. 7 GHz CPU，2GB 内存
的 PC机，windows XP系统，Java语言集成开发环境，
采用 Matlab 6． 5 实现算法及支持向量机模型，选用
SDPA［10］ 求解半定规划问题．选用的 ＲBF核函数为

K( x，y) = exp( － γ‖x － y‖2 ) ． ( 15)
ＲBF-SVM的主要工作参数有: C 是公式( 1) 中

的惩罚因子，γ是公式( 15) 中的核函数参数． ＲBF核
函数的参数 γ对 ＲBF-SVM算法的分类精度影响较
大，所以实验固定参数 C = 1，变化 ＲBF核函数参数
γ，产生一组核矩阵 Ks，通过实验检测本文算法查找
核矩阵最优线性组合参数的时间消耗及多核 SVM
分类精度的变化．
选取 3 个 UCI 数据集 Breast Cancer( BＲC) 、

Ionosphere( IOS) 、Diabetes( DIB) ，以及 KDD CUP
1999 中的 DOS网络入侵检测数据集( DOS) 来测试
本文算法的可行性．
利用本文核空间聚类算法约简训练集后的结果

见表1．其中，“训练样本数”表示是从原始数据集中
选出的训练样本数目．“约减后样本”表示采用本文
核空间聚类算法从训练样本中抽取到的边界支持向
量样本数．“约简比( % ) ”的计算方法是: 约减后样
本数 /训练样本数 × 100%，表示约简后的样本占原
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训练样本的百分率．从表 1 中可看出，约减后得到的
边界支持向量样本数比训练集样本有大幅减少，当
训练集样本规模较大时，约简效果更加明显，有利于
大幅减少核矩阵的维度．

表 1 训练样本的约减

数据集 训练样本数 约减后样本 约简比 /%
BＲC 387 37 9． 50
IOS 284 62 21． 80
DIB 515 105 20． 40
DOS 64 571 278 0． 43

求解多核最优组合系数的结果见表 2．其中，“3
个参数值 γ”这一列是为数据集选取的 3 个 ＲBF核
工作参数 γ，根据这 3个参数，由( 15) 式和( 5) 式可
得到训练集上 3个不同的核矩阵．“半定规划求解时
间”这一列中有 3 个子列，其中“前”这一列中的数
据是使用表 1 中的“训练样本数”中的训练样本构
造 3 个核矩阵，求解相应的半定规划问题( 9) 所用
的时间，单位为 s．“后”这一子列中的数据是使用表
1 中“约简后样本”中的训练样本构造 3 个核矩阵，
求解相应的半定规划问题( 9) 所用的时间，单位为
s．“加速比”这一子列中的数据是用“前”列中的数
据除以“后”列中的数据所得，用于描述用本文核空
间聚类算法约简数据集后，求解多核组合半定问题

时所花费的时间减少的程度．从加速比数据上看，用
核空间 K-means聚类算法约简训练集后，求解多核
组合系数的时间成倍地减少，例如 DOS 训练集约简
前求多核组合系数花费近 9 min，约简后仅用近 24
s，求解速度提升了近 23 倍，这对处理大规模多核支
持向量机问题是有益的．从表 1 的“约简比”列和表
2的“加速比”列中的数据上看，约简比越小，表示边
界支持向量占训练样本数据比率越小，则核矩阵的

规模就会大幅减小，求解多核组合系数时速度提升

更明显．
表 2 多核组合系数的求解时间

数据集 3 个参数值 γ
半定规划求解时间 / s
前 后 加速比

BＲC 0． 010 0 0． 111 1 403． 3 13． 5 29． 9
IOS 0． 029 4 0． 100 1 27． 9 4． 4 6． 3
DIB 0． 010 0 0． 125 1 461． 4 65． 9 7． 0
DOS 0． 032 3 0． 100 1 536． 6 23． 7 22． 6

用约简后的训练样本构造核矩阵时，所求得的

多核最优组合系数以及 SVM 模型的分类精度见表
3．“最优组合系数μ”这一列中的数据是用半定规划
法求得的各数据集 3 个核矩阵的最优组合系数． 如
果一个数据集中的某个组合系数太小，表示这个系

数对应的核函数工作参数 γ 不适合此数据集，应该
另选一个工作参数重新组合［12］，例如 DIB数据集的
第 2 个组合系数为“0． 000 95”，这个系数表示相应

的核矩阵所占的权重很小，在表 2 中相应的 γ =
0. 125这个参数不适合此数据集，应该另选一个 γ参
数重新进行组合计算．
表 3 多核最优组合系数及多核 SVM分类精度

数据集 最优组合系数 μ
分类精度 /%
前 后

BＲC 0． 004 95 0． 008 34 0． 986 71 96． 32 96． 52
IOS 0． 414 82 0． 288 17 0． 297 01 88． 20 88． 30
DIB 0． 879 29 0． 000 95 0． 119 76 70． 80 70． 80
DOS 0． 650 31 0． 140 12 0． 209 56 98． 50 98． 70

在表 3 中，“分类精度”这一列中包含“前”、
“后”2 个子列，分别表示训练集约简前、后，所得多
核 SVM模型在测试集上的分类精度．并对改进算法
复杂度与原有算法复杂度进行对比分析． 测试集样
本也是从原始数据集中抽取，与训练集样本不重复，

以便更客观地考察多核 SVM 模型的泛化能力． 把
IOS数据集通过复制的方法，增加其数据量，分别得
到 2 倍、4 倍、8 倍、16 倍的数据量的数据集，各记为
IOS-2、IOS-4、IOS-8、IOS-16，用改进前和改进后的算
法对这些数据集聚类计算，所需要的计算时间如表
4 所示．

表 4 算法改进前后的计算时间比较 单位: s

IOS IOS-2 IOS-4 IOS-8 IOS-16

改进前算法 27． 9 34． 5 43． 2 61． 6 95． 2
改进后算法 4． 4 7． 2 11． 3 15． 7 21． 5

表 4 可用图 1 表示．

图 1 不同规模算例的计算时间

由图 1 可知，当 IOS数据集的规模呈 2N指数级
增长时，改进前的算法计算时间呈非线性增长趋势，

而改进后的算法则呈近似线性的增长趋势，所以改

进后的本文算法具有近似线性的计算时间复杂度．
从分类精度数据上看，本文使用核空间 K-

means聚类算法约简训练集后，所获得的多核 SVM
模型的分类精度基本上没有降低，因为本文算法没

有丢失 SVM最关键的边界支持向量．从算法复杂度
上看，改进后算法其训练时间比改进前算法的训练
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时间有大幅减少，当训练集样本规模越大，训练时间

减少的幅度更加明显．

4 总结

在半定规划支持向量机模型中，求解速度会受

到训练集规模的影响，当训练集规模较大时，核矩阵

的维数较高，导致相应的半定规模问题属于大规模

问题，求解难度高，时间花费大．本文根据 SVM的工
作原理，提出使用核空间 K-means 聚类算法约简训
练集，降低训练集和核矩阵的规模，进而降低了
SVM半定规划问题的规模． 实验结果表明: 经本文
算法优化后，在求解多核半定规划问题时可获得显

著的速度提升．由于约简后所得的边界支持向量不
改变 SVM的分类超平面，所以用约简后的训练集所
求得的半定规划 SVM模型分类精度基本不变，本文
使用核空间 K-means 聚类优化大规模多核 SVM 的
思路是可行的，且聚类计算时间也大大的减少．
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Using Kernel K-Means Clustering Ｒeducing Method for the Optimization of
Semi-Definite Programming SVM

HE Hui1，HU Xiao-hong2，QIN Hua3，ZHANG Min3

( 1． Electronic Commerce Department of Business School，Jiangxi Normal University，Nanchang Jiangxi 330022，China;
2． CPC Fuzhal Municipal Party，Fuzhou Jiangxi 344000，China;
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Abstract: Kernel K-means clustering method is proposed for abstracting the border support vector data set from
training data set． The semi-definite programming SVM is solved on border set． The SVM scale is reduced as the bor-
der set is less than the original training data set，and the optimization of semi-definite programming is implemented．
The experimental results on UCI data set show that the new SVM training time is several times less than the original
one and the classification accuracy of new SVM is equals to original one．
Key words: SVM; semidefinite programming; Kernel K-means clustering; reducing
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