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Abstract 
Support Vector Machine is a binary classification method based on statistical learning theory. The 
Sequential minimal optimization algorithm is an efficient algorithm developed for the dual prob-
lem of SVM. In the data training process, support vectors play a decisive role in the determination 
of separation hyperplane. However, support vectors are only a small part of the original sample 
set and distributed in the boundary of two types of data. If a boundary vector set containing most 
support vectors is used to replace the original sample set for training, the training time can be 
shortened and the classification speed can be improved on the premise of guaranteeing the classi-
fication accuracy. Pre-selection of support vector is difficult. In order to solve this problem, this 
paper proposes a support vector pre-selection algorithm based on distance pairing sort. The ex-
perimental results show that the proposed algorithm can effectively pre-select the set of boundary 
vectors containing support vectors. 
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摘  要 

支持向量机是一种基于统计学习理论的二分类方法。支持向量机最小序列化算法(SMO)是针对支持向
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量机的对偶问题开发的高效算法。在数据训练过程中，支持向量对于分离超平面的确定起着决定性作

用，但是支持向量仅占原始样本集的一小部分，并且分布在两类数据的边界上。如果用一个包含大多

数支持向量的边界向量集来替换原始样本集进行训练，这样便能在保证分类精度的前提下，缩短训练

时间，提高分类速度。然而支持向量的预选取比较困难，因此为了解决该问题，本文提出了一种基于

距离配对排序的支持向量预选取算法。数值实验结果表明本文的算法能够有效地预选取包含支持向量

的边界向量集。 
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1. 引言 

统计学习理论最早是在 1960 [1]年提出的。这是一种主要研究小样本统计学习规律的理论。在 20 世

纪 90 年代中期，Vapnik [2]和他的团队基于这一理论提出了一种新的学习算法，称为支持向量机。作为

研究小样本的一种学习方法，支持向量机具有很强的适用性，在模式识别和回归估计等领域得到了广泛

的应用[3]。 
支持向量机是统计学习方法中的一种二分类模型，在特征空间中，支持向量机的学习策略是使可分

的二分类数据间隔最大化，这样二分类问题会转化成一个求解凸二次规划问题。而 SMO 算法是支持向量

机的一种快速算法，它通过不断地将原二次规划问题分解为只有两个变量的二次规划子问题，通过启发

式的方法得到原二次规划问题的最优解。我们将凸二次规划问题最优解的非零变量对应的样本称为支持

向量。根据实验研究发现，支持向量样本通常只占了全部样本的一小部分，且分布在离分类超平面较近

的两类样本集的边界上，所以若能提前从原样本集中选取一个包含大多数支持向量的边界向量集作为训

练集，通过 SMO 训练得到分类超平面，将能够减少训练样本，缩减训练时间，在保证原分类精度的基础

上，提高训练速度。 
在支持向量预处理的研究领域中，很多学者提出了许多方法。2005 年李青[4]提出了向量投影的边

界向量预选取方法，该方法是找到两类中心点，将所有样本点做中心点连线的投影，并将所有样本按

照其投影与同类中心距离远近进行预选取构造边界向量集。2006 年琚旭[5]提出了一种利用同心超球面

来选取支持向量，找出两类中心。以每类中心为球心，以同类最远和最近样本点分别作为半径，然后

将超球面间隔划分，最后对每一类样本点从外到内作为工作集进行训练。2013 年胡志军[6]提出基于距

离排序的快速支持向量机分类算法，找出两类类中心，分别对两类样本按与异类中心点的距离远近进

行预选取构造边界向量集，操作简单，有效实用。2013 年李庆[7]提出基于 KNN 思想的 K 边界近邻法

支持向量预处理方法，该方法的优点在于预选取过程简单，且无论参数 K 取何值时都能够有效预选取

支持向量。2016 年邱静[8]通过 FMC 聚类将两类中心点的位置进行优化，然后再使用其他以类中心距

离为基础来进行支持向量预选取方法。2018 年王石[9]提出在 K 边界邻近法的基础上通过 CNN 方法再

次压缩边界向量集，减少训练样本。以上支持向量预处理方法中构造出的边界向量集都期望最大程度

上保留支持向量样本，减少原始训练样本。这样便能够在保持分类效果基本不变的情况下，缩短训练
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时间，提高训练速度。 
本文为满足预选取样本的要求提出了一种更简单实用的支持向量的预选取算法。从两类样本中分别

任意选取一个样本进行配对，然后求其距离，并将所得的所有距离按照从小到大排序，排序过程中距离

对应的样本点不能重复。这样便能构造出按距离从小到大排列的样本对序列，然后按一定比例抽取排在

前面的样本对所关联的样本作为边界向量集，最后将构造出来的边界向量集通过 SMO 训练得到分类器。

该算法基于距离配对排序，我们将其称为基于距离配对排序的支持向量预选取算法 DPS-SMO 
(Pre-selection of support vectors based on distance pairing sorting)。实验结果表明，该方法简单实用，在一

定程度上预选取出大多数的支持向量，避免将所有样本参与训练，使得计算量变小，缩短了训练时间，

提高了训练速度。 

2. 支持向量机简介 

假设训练样本集是 ( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2, , , , , ,N Nx y x y x y ，其中 n
ix R= ， { }1,1iy ∈ − ， 1,2, ,i N=  ，N 是一个

正整数， nR 表示输入模式的特征空间。根据结构风险最小化的思想，训练的目的就是寻找最优判决函数

( )f x ，使得两类数据可以被分开，且泛化误差达到最小(或有上界)。Vapnik [2]指出：具有最大间隔的分

类超平面可以满足上述条件。假定该分离超平面为 0w x b⋅ + = ，它是由法向量 w 和截距 b 决定。在不同

的情况下为找到该分离超平面，我们需要求解以下凸二次规划问题： 

( ) ( )
1 , 1

1

1min , ,
2

. . 0 , 1,2, , ,

0,

N N

i i j i j i j
i i j

i
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i i
i
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                           (1) 

其中 0C ≥ 是惩罚因子， iα 是拉格朗日乘子， ( ) ( ) ( )T,i j i jK x x x xφ φ= 是核函数。通过求解(1)得 

( )T* * * *
1 2, , , Nα α α α=  。计算法向量 ( )* *

1

N

i i i
i

w y xα φ
=

= ∑ ，选择 *α 的一个正分量
*0 j Cα< < ，计算截距 

( )* *

1
,

N

j i i i j
i

b y y K x xα
=

= −∑ 。引入核函数以后，最优判决函数可表示为 ( ) ( )( )* *f x sign w x bφ= ⋅ + ，其中

( )sign ⋅ 是一个符号函数。由凸二次规划问题得到最终二分类模型分类器为： 

( ) ( ) *

1
, .

N

i i i
i

f x sign y K x x bα∗

=

 = + 
 
∑                             (2) 

那些 0iα
∗ ≠ 对应的样本被称为支持向量。显然只有支持向量会影响分类器的确定，但支持向量只占

了所有样本的一小部分。如果支持向量可以被预选取出来进行 SMO 训练，这样将减少训练样本数量，进

而缩短训练时间，提高训练速度。从几何的角度来看，支持向量主要分布在两类样本的边界上[9]。因此，

本文提出的算法思想是通过距离配对排序选取两类样本边界上的样本构造边界向量集。 

本文接下来第 3 节将具体描述基于距离配对排序的支持向量预选取算法，第 4 节通过数值实验结果

及比较来表明基于距离配对排序的支持向量预选取算法的有效性。 

3. 基于距离配对排序支持向量预选取算法 

3.1. 样本距离 

定义：由两个样本之间的特征差异定义样本距离，可先通过映射函数 ( )φ ⋅ 将原来的输入空间变换
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到高维的特征空间中，使原始样本集在高维特征空间中线性可分[9]。任意两个样本 1x ， 2x ，则其距离为： 

( ) ( ) ( ) ( )1 2 1 1 1 2 2 2, , 2 , , ,d x x K x x K x x K x x= − +                          (3) 

其中的 ( ),K ⋅ ⋅ 是一个核函数。若 ( ),K ⋅ ⋅ 是一个线性核函数，则(4)式将退化成欧氏距离： 

( ) ( )2

1 2 1 2 1 22
1

, ,
n

i i

i
d x x x x x x

=

= − = −∑                              (4) 

其中上标 i 是对应样本的第 i 个分量。 

3.2. 边界向量集 

两类样本中离得较近的样本组成的集合为边界向量集。假设 ( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2, , , , , ,N Nx y x y x y 为原始样本

集，其中 n
ix R∈ ， { }1,1iy ∈ − ， 1,2, ,i N=  ， nR 表示输入模式的特征空间。不妨设 

( ){ }1, 1, 1, 2, , ,i i iX x y y i n= = =                                  (5) 

( ){ }2, 1, 1, 2, , ,j j jX x y y j n′ ′= = − = 
                              (6) 

其中 1 2n n N+ = ，易知 x x φ′ = 。两类样本之间任意两个样本进行配对然后按照 3.1 定义的样本距离求

距离矩阵 D，即： 

( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )
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2
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′ ′ ′  





   
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                            (7) 

其中 ( ),ij i jD d x x′= ， ix X∈ ， jx X′ ′= 。将距离矩阵(7)中的元素按从小到大的顺序排序，排序过程中元素对

应的样本不能重复使用。不失一般性，设 1 2n n≤ ，那么排完序后得到 1n 个元素有序对，即 ( )11 2, , , nD d d d′ =  ，

其中 1k kd d +< ， 11,2, , 1k n= − 。按照一定比例 a 来截取前 l 个元素，即： 

1 ,l n a=                                          (8) 

D′经抽取之后的集合用 D′′来表示，即： 

( )1 2, , , ,lD d d d′′ =                                        (9) 

其中每一个分量对应原始样本集中一个互异类样本对。为了方便描述，设 S 为(9)式对应的原始样本组成

的样本对集合，即： 

( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2
, , , , , , .

l lk k k k k kS x x x x x x′ ′ ′= 
                              (10) 

把样本对集合式(10)分别表示成两类样本集合，第一类样本集合是{ }1 2
, , ,

lk k kx x x ，第二类样本集合

是{ }1 2
, , ,

lk k kx x x′ ′ ′
 。因此最终得到的边界向量集为： 

{ } { }1 2 1 2
, , , , , , .

l lk k k k k kA x x x x x x′ ′ ′=                                  (11) 

下图 1 是两类样本距离矩阵中前三个最小距离对应的三个样本对抽取示意图。 
因为选择的都是两类样本中互相最近的样本，选中的样本一定是边界向量，由结构风险最小化知，

由边界向量构成的边界向量集一定能够很好的包含大多数的支持向量。最后将得到的边界向量集 A 作为

SMO 算法的训练集进行训练，能够较速得到分类器。 
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Figure 1. Diagram based on distance pairing sorting (first three sample pairs) 
图 1. 基于距离配对排序示意图(前三个样本对) 

3.3. 基于距离配对排序的支持向量预选取算法 

基于距离配对排序的支持向量预选取算法 DPS-SMO (Pre-selection of support vectors based on distance 
pairing sorting)的伪码如下： 

输入：原始样本集有两类样本集分别是 
( ){ }1, 1, 1,2, ,i i iX x y y i n= = =  ， 

( ){ }2, 1, 1,2, ,j j jX x y y j n′ ′= = − = 
， 

其中 1 2n n N+ = ，且 1 2n n≤ 。抽取边界向量的比例值为 a。 
输出：边界向量集 A 
方法： 
//计算两类样本之间的距离矩阵 
For i = 1 to 1n  

For j = 1 to 2n  

( ) ( ) ( ) ( ), , 2 , ,i j i i i j j jd x x K x x K x x K x x= − +  

end for 
end for 

( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

2

2

1 1 1 2

1 1 1 2 1

2 1 2 2 2

1 2

, , ,

, , ,

, , ,

n

n

n n n n

d x x d x x d x x

d x x d x x d x x
D

d x x d x x d x x

 ′ ′ ′
 
 ′ ′ ′

=  
 
 

′ ′ ′  





   



 

//对距离矩阵中的距离从小到大排序，过程中距离对应的样本不能重复，抽取前 l 个较小距离 

1l n a=     
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{ }1 2, , , lD d d d′′ =   

//排序抽取之后的距离集合对应的样本对集合 

( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2
, , , , , ,

l lk k k k k kS x x x x x x′ ′ ′= 
 

//抽取的每类样本集合 

{ }1 21 , , ,
lk k kS x x x=   

{ }1 22 , , ,
lk k kS x x x′ ′ ′=   

//数量为 2l 个样本的边界向量集 

{ } { }1 2 1 2
, , , , , ,

l lk k k k k kA x x x x x x′ ′ ′=     

3.4. 算法复杂度分析 

DPS-SMO 算法的复杂度主要取决于边界向量集的确定和 SMO 算法对边界向量集的训练。边界向

量集确定的复杂度主要由计算两类样本之间的距离矩阵的复杂度和两类样本之间的距离排序的复杂

度决定。 
1) 设任意两个样本距离的计算复杂度为 ( )1O 。两类样本之间的距离矩阵需要 1 2n n 次距离计算，其中

1n 为第一类样本的个数， 2n 为第二类样本的个数，则两类样本之间的距离矩阵 D 的计算复杂度为 ( )1 2O n n 。 
2) 两类样本之间的距离矩阵有 1 2n n 个不同的距离。把这些距离进行从小到大排序，根据排序理论[5]

可得到其计算复杂度为 1 2 2 1 2logn n n n 。然后要排除重复使用的样本，从第一个最小距离开始，第一个距离

对应的两个样本，后面只要有距离对应与之相同的样本就删去此距离，后面的距离再补上来，以此类推

下去，最终会得到一个距离排序的集合 D′，排除重复样本的距离总共有 1 1n − 步，所以其计算复杂度为

( ) ( )1 1 1n O− 。两类样本之间的距离排序的计算复杂度为： 

( )1 2 2 1 2 1log 1 .O n n n n n+ −                                    (12) 

3) 由于用标准的 SMO 算法训练原始样本集的复杂度为 ( )3O N ，其中 N 为原始样本集的样本个数，

且 1 2n n N+ = 。DPS-SMO 算法预选取的边界向量集里面的样本个数为 2l，其中 1l n a= 。则 DPS-SMO 算

法对边界向量集训练的计算复杂度为 ( )38O l 。 
综上所述，当 a 足够小时，DPS-SMO 的算法复杂度为： 

( ) ( )3 3
1 2 2 1 2 1 1 2log 1 8 .O n n n n n n n l O N+ − + +                            (13) 

因此基于距离配对排序的支持向量预选取算法可以以小于 ( )3O N 的算法复杂度来训练，计算复杂度

减小，训练时间也会随之缩短。 

4. 基于距离配对排序支持向量预选取算法数值实验结果及比较 

下面对 DPS-SMO 算法的可行性和有效性来进行实验和讨论。使其与无预处理 SMO 算法进行比较。

本文的实验在 python3.6.3 环境中，2.3 GHz，Pentium，Dual CPU，4 GB 内存的硬件平台上进行。实验数

据采用随机产生的线性可分数据和非线性可分数据以及 UCI 数据库中的 Banknote authentication 数据。

DPS-SMO 算法和 SMO 算法对数据训练采用的核函数都是径向基核函数： 

( )
2

1 2
1 2 2, exp ,

x x
K x x

r

 −
 = −
 
 

                                 (14) 

其中 1.3r = 。训练时间的计算是预选取支持向量构造边界向量集和 SMO 算法训练时间的总和。 
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4.1. 实验一 

在线性可分情况下，DPS-SMO 算法与 SMO 算法的有效性及性能比较。我们随机产生两类线性可分

的均匀分布点集数据。第一类数据 [ ] [ ]1 0,0.45 0,1S ⊂ × ，第二类数据 [ ] [ ]2 0.55,1 0,1S ⊂ × 。两类数据总共 1800
个，选取其中的 800 个数据作为训练数据，另外 1000 个数据作为测试数据[6]。首先将两类数据采用 3.1
定义的样本距离求其距离矩阵，然后采用 DPS-SMO 算法的算法步骤确定边界向量集，其中抽取比例值

10%a = ，最后将边界向量集作为训练集进行 SMO 训练。表 1 为线性可分情况实验下 DPS-SMO 算法与

SMO 算法分类性能的结果比较，其中数值结果是 100 次独立数值实验结果的平均值。 
 
Table 1. Comparison of classification performance in linear separable case 
表 1. 线性可分情况下分类性能比较 

训练算法 边界向量数 支持向量数 训练时间(s) 预测准确度(%) 

SMO 800 12 13.05 100 

DPS-SMO 80 8 0.62 100 
 

通过实验结果比较，我们发现原始训练数据经过 DPS-SMO 算法提取边界向量集再进行 SMO 训练与

单纯的用 SMO 算法训练原始数据相比，训练数据大大减少，特别是训练时间降低的效果非常的明显，而

且 DPS-SMO 算法预测准确度与 SMO 算法一样。实验结果说明了 DPS-SMO 算法在线性可分情况下是有

效的，训练速度大大提升。图 2 是本数值实验下 DPS-SMO 算法预选取支持向量的效果图。 
 

 
Figure 2. Pre-selection of support vector by DPS-SMO in the case of linear separability 
图 2. 线性可分情况下 DPS-SMO 对支持向量的预选取 

 

从图 2 中可以观察出 DPS-SMO 算法构造的边界向量集中的样本点都分布在两类样本点的相邻边界

区域中，且边界向量集包含所有的支持向量。从图 2 中还可以观察出 DPS-SMO 算法排除了大量的非支

持向量，在很大程度上减少了原始训练样本中无效样本数量，缩短了训练时间，提高了训练速度。 

4.2. 实验二 

在非线性可分情况下，DPS-SMO 算法与 SMO 算法的有效性及性能比较。我们随机产生两类非线性
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可分的均匀分布的点集数据[6]。如随机产生两类均匀分布的同心圆样本： 

[ ]1

2

cos
, 0,2

sin
x
x

ρ θ
θ

ρ θ
=

∈ π =
                                  (15) 

第一类数据采用半径为 [ ]1 0,4.5ρ ∈ ，第二类数据采用半径为 [ ]2 5.5,10ρ ∈ ，其中 1ρ ， 2ρ ，θ 都是在

对应的区域内均匀取值的。两类数据共有 1800 个。其中 800 个为训练数据，1000 个为测试数据。首先

将两类数据采用 3.1定义的样本距离求其距离矩阵，然后采用DPS-SMO算法的算法步骤确定边界向量集，

其中抽取比例值 42.5%a = ，最后将边界向量集作为训练集进行 SMO 训练。表 2 为非线性可分情况下

DPS-SMO算法与SMO算法实验分类性能结果比较，其中数值结果是100次独立数值实验结果的平均值。 

 
Table 2. Comparison of classification performance in nonlinear separable case 
表 2. 非线性可分情况下分类性能比较 

训练算法 边界向量数 支持向量数 训练时间(s) 预测准确度(%) 

SMO 800 118 27.17 100 

DPS-SMO 340 70 7.31 97.04 

 
通过表 2 中的实验结果分析得出：由 DPS-SMO 算法步骤确定的边界向量集作为 SMO 算法的训练样

本集与单纯地用 SMO 算法训练原始样本集相比较，训练样本的数量减少，时间上大大缩短，提高训练速

度的效果很明显，而且预测准确度达到了 97.04%。这表明了在非线性可分情况下，DPS-SMO 算法可在

保持很高的分类精度下，有效缩短训练时间，提高训练速度，达到了预期的效果。图 3 是本数值实验下

DPS-SMO 算法预选取支持向量效果图。 
 

 
Figure 3. Pre-selection of support vector by DPS-SMO in the case of nonlinear separability 
图 3. 非线性可分情况下 DPS-SMO 对支持向量的预选取 
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从图 3 明显可看出，通过 DPS-SMO 算法构造的边界向量集位于两类样本相邻的边界区域上。从中

还可看出 DPS-SMO 算法去除了很多非支持向量，避免了 SMO 算法在非支持向量上训练时间的浪费，这

样便能在保持良好的分类精度下有效提高训练速度。 

4.3. 实验三 

从 UCI 数据库中选取 Banknote authentication 数据用来测试 DPS-SMO 算法的性能。Banknote authenti-
cation 数据的每个样本是由 4 个特征属性和 1 个类别属性构成的，总共有 1372 个样本。我们分别用 DPS-SMO
算法与 SMO 算法对 Banknote authentication 数据进行测试。首先将两类数据采用 3.1 定义的样本距离求其距

离矩阵，然后采用 DPS-SMO 算法的算法步骤确定边界向量集，其中抽取比例值： 
36.4%.a =  

数据测试的结果如表 3 所示，其中数值结果是 100 次独立数值实验结果的平均值。 
 
Table 3. Comparison of classification performance under UCI data test 
表 3. UCI 数据测试下分类性能比较 

训练算法 边界向量数 支持向量数 训练时间(s) 预测准确度(%) 

SMO 1372 230 123.96 100 

DPS-SMO 500 140 20.98 93.15 

 
通过观察表 3 可以得出采用 DPS-SMO 算法与单纯地使用 SMO 算法来测试数据相比，DPS-SMO 算

法在大大缩短训练时间的同时，还能够保持很高的分类准确度。 

5. 结语 

本文根据支持向量的几何分布特征，提出了一种预选取支持向量的方法，简称 DPS-SMO 算法。该

方法能够有效预选取一个包含大多数支持向量的边界向量集作为实验的训练集。通过实验得到分类器的

过程中保证了很好的分类精度，又极大地减少了训练样本的个数，提高了支持向量机的训练速度，且训

练样本冗余度越大，即支持向量所占比例越小时，方法效果越明显。DPS-SMO 算法与单纯地使用 SMO
算法训练原始数据作对比，实验验证了 DPS-SMO 方法有着缩短训练时间，提高训练速度的很好效果；

如果时间允许，可以通过调整抽取比例的取值来提高 DPS-SMO 算法的性能，新方法预选取支持向量的

过程简单，效果明显，有很强的使用广泛性，为支持向量机的应用提供了一种新的有效方法。 
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