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局部密度最小不确定性的 SVM 样本选择算法
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摘　 要: 为解决支持向量机(SVM)在分类时通常含有大量的冗余样本,从而导致面对较大规模数据集时 SVM 计算复杂度受

到限制的问题,提出一种局部密度最小不确定性的 SVM 样本选择算法。 该方法对决策面影响较大的边界数据进行有效选择,
通过提取可能含有支持向量的训练样本,降低计算开销,进而提高 SVM 性能。 首先,计算训练样本的 K 互近邻个数与高斯核

密度估计。 其次,将 K 互近邻个数与高斯核密度估计进行加和得到每个样本点的 K 局部密度并获取密度矩阵。 然后,利用局

部密度不确定性平衡优化方法,将密度矩阵进行三值映射后使不确定性改变量达到最小时得到最优阈值,并划分密度矩阵为

中心数据与边界数据。 最后,提取边界数据并作为 SVM 的训练样本建立分类模型。 结果表明:利用该方法在 UCI 数据集上与

其他 6 种常用样本选择方法进行实验对比,以准确率、保存率作为性能指标,文中提出的算法可以迅速划分中心数据与边界数

据并删除大量冗余的训练样本,有效降低 SVM 的训练负担的同时提高了分类性能。
关键词: 支持向量机(SVM);样本选择;局部密度;不确定性平衡;分类

中图分类号: TP181 文献标志码: A 文章编号: 0367 - 6234(2025)08 - 0045 - 12

Sample selection algorithm for SVM with minimum uncertainty in local density
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Abstract: To address the issue that support vector machines (SVM) frequently encompass a considerable number
of redundant samples during classification, which restricts the computational complexity of SVM when confronted
with large-scale datasets, a SVM sample selection algorithm based on local density minimum uncertainty is put
forward. This approach efficiently identifies influential boundary data points that significantly affect the decision
boundary, subsequently reducing computational costs by isolating potential support vectors from the training set,
thereby bolstering SVM’ s overall effectiveness. Firstly, the number of K nearest neighbors and Gaussian kernel
density estimation of the training samples are computed; Secondly, the sum of the number of K nearest neighbors
and Gaussian kernel density estimation is derived for each sample point to acquire the K local density and obtain the
density matrix; Subsequently, employing the local density uncertainty balancing optimization method, the density
matrix undergoes a triple-mapping process to minimize uncertainty changes, yielding the optimal threshold. This
threshold then partitions the density matrix into center data and boundary data. Finally, the boundary data are
extracted and utilized as training samples for the SVM, enabling the establishment of an effective classification
model. To experimentally evaluate the efficacy of our method, we compared it with six commonly utilized sample
selection techniques on UCI datasets, employing accuracy and preservation rate as key performance metrics. The
findings indicate that the method introduced in this paper significantly reduces the number of redundant training
samples, thereby effectively alleviating the training burden on SVM and enhancing its classification performance.
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　 　 支持向量机( support vector machines, SVM)由
Cortes 等[1]于 1995 年提出,是一种基于 VC 维理论

(Vapnik-Chervonenkis dimension)和结构风险最小化

(structural risk minimization, SRM)原理的监督学习

方法。 SVM 凭借坚实的统计学习理论在分类问题

上具有许多优点,譬如 SVM 根据结构风险最小化原

则同时考虑了经验风险和结构风险,这样避免了因

样本量较少时经验风险最小化导致过拟合,提升了泛



化性能[1 -2]; SVM 解决了凸二次规划 ( quadratic
programming, QP)问题,使其不会陷入局部最小值

而是转为找到全局最小值[3];此外 SVM 通过最大化

两类数据集间的距离得出稀疏解,从而以较低的复

杂度提高了其泛化性[4]。 由于具有上述优势,SVM
被广泛应用于面部识别[5 - 6]、疾病诊断[7 - 8]、文本识

别[9 - 10]、故障诊断[11 - 12] 等领域。 目前 SVM 在处理

上述实际问题时,往往需要使用核技巧[13 - 14]将训练

数据映射至高维空间,使数据点在高维空间变得线

性可分。 虽然核技巧提高了支持向量机的分类精

度,但映射数据时需要大量的计算量,训练时间也会

随之增加,在解决较大规模的数据集时,SVM 分类

器的效率会随着训练样本的增加而严重下降[15]。
值得注意的是,仅有一部分被称为支持向量

(support vector, SV)的训练样本会影响 SVM 超平

面的构建,因此可以去除掉与 SV 不相关的训练样

本,保留与 SV 关系较为密切的训练样本,这样既不

影响决策超平面的构建,也在一定程度上减少了训

练数据。 综上所述,减少冗余的非 SV 数据样本后

再进行训练是提高 SVM 面对较大规模数据时提高

训练效率的办法[16]。
近年来,研究者从基于聚类、几何分析等方面对

训练数据进行样本选择,以降低 SVM 的计算开销。
基于聚类的样本选择方法是一种被普遍应用的无监

督机器学习方法,它将训练样本分为几个簇,每个簇

的样本点相比其他簇的样本点更为相似,将聚类后

的训练数据进行样本选择,以减少训练时间[15]。 如

Barros de Almeida 等[17]提出的 SVM-KM 算法,该算

法采用 K 均值聚类将训练样本聚成多个簇,其中包

含单类标签的簇和多类标签的簇,然后仅保留单类

标签簇的质心以及多类标签的所有数据点,将保留

的点对 SVM 进行训练。 该方法减少了训练样本的

同时也降低了计算复杂度,但容易受训练数据集中

特征的影响,并且对高维、稀疏的数据集进行分类时

性能会下降。 Shen 等[18] 提出一种 K 均值聚类后引

入 Fisher 判别比的方法来缩减训练样本,该方法采

用在簇中寻找边界样本来减少冗余数据的思想,经
过两阶段来完成训练样本的筛选。 1)使用 K 均值

聚类,根据聚类后训练样本的类别标签将簇进一步

划分为更小的簇,然后通过使用簇的质心作为训练

数据来获得近似超平面,并采用最大最小距离聚类

(max-min cluster distance, MMCD)算法去除远离近

似超平面的冗余簇;2)通过快速迭代(fast incremental
false discovery rate, FIFDR)算法删除每个剩余簇中

的数据点,最后将保留点反馈入 SVM 进行分类。 该

方法相较原始训练数据训练准确率有所下降,但去

除了较多冗余点,显著减少了训练时间。 此外模糊

聚类也被经常应用于样本选择,周玉等[19] 提出了一

种基于模糊 C 均值聚类(Fuzzy C-means clustering,
FCM)诱导出阴影集( shadowed sets)获取核心数据

与边界数据的方法,将获取后的边界数据放入分类

器训练。 结果表明,与传统分类器相比,改进后的分

类器不仅节约了训练时间,而且网络的泛化能力和

分类识别准确度得到了有效提高。 苏小红等[20] 利

用阴影集对模糊集的分析能力,提出一种基于阴影

集的模糊支持向量机样本选择方法,将模糊集划分

为 3 个子集后在可信任和不确定子集中进行样本选

择,并且采用子空间样本选择和边界向量提取的方

法选样。 结果表明,该方法在保持 SVM 泛化能力的

前提下有效降低了选样率和训练时间。 张代俐

等[21]通过模糊隶属度函数计算每个样本的隶属度,
利用隶属度评估每个样本的重要程度,基于 3 种不

同的模糊隶属度函数,分别提出了基于类中心距离、
核目标对齐和中心核对齐模糊隶属度函数的 SVM
样本约简算法,相比传统 SVM 在几个分类指标都有

提升。 上述基于聚类的样本选择算法对聚类性能均

有一定要求,当聚类效果在数据集上表现不理想时,
会影响后续样本选择的数据点进而导致分类性能

下降。
相比基于聚类的样本选择算法,基于几何分析

的方法较为简单直观,该方法从训练数据的几何形

状如凸包(convex hull)或几何距离进行分析,判断

处于数据边界的样本点位于超平面附近并将这部分

数据点保留作为训练样本。 Chau 等[22] 提出的凸凹

壳 SVM(compressed convex hull SVM, CCHSVM)算
法,即网格处理后,利用凸包寻找极值点,然后使用

Jarvis March 方法来确定不可分点的凹(非凸)壳,最
后将凸凹包的顶点应用于 SVM 训练。 结果表明

CCHSVM 具有良好的分类精度,同时训练速度明显

快于传统 SVM 分类器。 Xu 等[23] 提出一种基于凸

包向量和样本距离的 SVM 主动学习算法,通过样本

距离和凸包向量可以主动选择对当前 SVM 分类器
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最有价值的样本,该算法比随机采样所需的标记样

本明显减少,降低了学习中的样本标记成本。 Zhang
等[24]借鉴 KNN 分类算法的思想,利用样本的几何

特性,提出了一种简单的 SV 预提取方法。 只要 K
选择合适,就可以提取出重要 SV 的边界样本,从而

减少训练样本,大大加快训练过程。 李福祥等[25] 提

出了一种利用边界点训练支持向量机的新方法。 首

先计算每两个样本之间的欧氏距离,找出每个样本

点的同类近邻集和异类近邻集,根据该样本点到两

个集合的距离,判断其是否可能成为边界点。 其次

根据每个样本近邻集中同类样本数目的多少来删减

样本集,该方法在具有较好分类精度的同时有效减

少了训练样本的数量。 但基于几何分析的样本选择

方法也存在不足之处,即选取的数据点大多在簇与

簇相邻边界,而在非相邻边界上的一部分点也会被

选取作为 SV 构造决策面,且凸包在选取该类点时

数量较少,会导致采用高斯核函数时构造的决策面

不能很好的区分不同类别数据点,因此在训练样本

保存率较低的情况下分类性能不佳。
针对 SVM 在进行分类任务时,训练数据集通常

存在大量的冗余数据,这些冗余样本点对决策边界

的构造并没有贡献且严重增加了分类器的训练负担

的问题,以及根据现有基于聚类、几何分析方法存在

的优点与不足,本文提出一种局部密度最小不确定

性的 SVM 样本选择算法来搜索并提取出边界数据,
首先,计算每个训练样本的 K 互近邻数量与高斯核

密度,接着将 K 互近邻数量与高斯核密度进行加和

获得 K 局部密度并得出密度矩阵,然后使用局部密

度不确定性平衡优化方法得到最优阈值对密度矩阵

进行划分,将阈值以上的数据定义为中心数据即在

簇中心周围的样本点进行删除,阈值以下的数据定

义为边界数据,对其保留放入 SVM 训练。 在人工数

据集和 UCI 数据集上的实验结果表明,该方法有效

地保留了簇与簇相邻与非相邻的边界数据,应用于

高斯核或径向基函数核(radial basis function, RBF)
SVM 上能构建较好的决策面,并且在保存率较低的

情况下还能够获得比不删除训练数据时更高的准确

率,提高了 SVM 的分类性能。

1　 支持向量机原理简述

给定含有 m 个数据点的二分类样本集 D =

{(x1,y1),(x2,y2),…,(xm,ym)},yi∈{ - 1, + 1},

其中 x∈Rn,SVM 分类器最基本的思想就是基于训

练集 D 在样本空间中找到一个最优的分类超平面。
对于线性可分的 SVM,即构造一个线性方程为 wTx +
b = 0 的超平面,该超平面能最大化两类间的安全边

界[26],其中 w 为权重向量,b 为偏置。 最优超平面

可以通过以下凸二次规划问题来解决:

min
w,b,ξi

1
2 w2 + C∑

m

i
ξi

s. t. yi(wTxi + b) ≥1 - ξi,(i = 1,2,…,m),ξi ≥0

(1)
式中:ξi 为松弛变量用于惩罚错误分类,C 为正则化

参数用于控制训练和边界误差之间的权衡。 通常上

述凸二次规划问题可以通过如下拉格朗日乘子法进

行求解,该问题的拉格朗日函数可以写为

L(w,b,α,ξ,μ) = 1
2 w2 + C ∑

m

i
ξi +

∑
m

i = 1
αi(1 - ξi - yi(wTxi + b)) - ∑

m

i
μiξi

(2)

式中 α = (α1,α2,…,α3)。 此时求 L(w,b,α,ξ,μ)的
极大值,即式(1)的极小值,令 L(w,b,α,ξ,μ)对 w,
b,ξi 偏导为零后将 L(w,b,α,ξ,μ)中的 w,b 消去转

化为 wTx + b 极值的对偶问题。 通常情况下,原始样

本空间可能不存在一个能正确划分两类样本的超平

面,对于这样的问题,需要将样本从原始空间映射得

到一个更高维的特征空间中,使样本在这个特征空

间线性可分,此时对于非线性 SVM 来说构造的超平

面对应模型表示为

f(x) = wTφ(x) + b (3)
式中:φ(x)为将 x 映射后的特征向量,w、b 为模型

参数,同时映射到特征空间之后的极值对偶问题的

目标函数为

max
α

(∑
m

i =1
αi -

1
2 ∑

m

i =1
∑
m

j =1
αiαjyiyjφ (xi)Tφ(xj))

s. t. ∑
m

i =1
αiyi = 0,(i = 1,2,…,m),0 ≤ αi ≤ C

(4)
此时求解 φ (xi) Tφ(x j)非常困难,因此需要引

入一个核函数 K(xi,x j) = φ (xi) Tφ(x j)来避免高维

特征空间的内积计算,这样只需要通过函数 K(·,·)
就可以得出计算结果。 引入核技巧后的非线性
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SVM 最优分类超平面的决策函数可以表示为

f(x) = sign{∑
m

i = 1
αiyiK(xi,x j) + b} (5)

高斯核也被称为径向基函数核(RBF)泛化性能

较好,是目前使用最为广泛的核函数,本文的实验内

容均在高斯(或 RBF)核 SVM 上进行。 通过式(1) ~
(5)显示出 SVM 的一个重要性质:训练完成后,大
部分的训练样本都不需保留,最终模型仅与支持向

量 αi 有关[27]。 因此在训练前,尽可能将与支持向

量相关的训练样本筛选出来后,再放入 SVM 分类器

训练,这样可以减少训练数据量,在保证与未选择样

本前的准确率相近的情况下,提高 SVM 的训练速度

和分类效率。

2　 局部密度的 SVM 样本选择算法

SVM 在实际分类任务中,支持向量 SV 是训练

过程用于确定分类超平面的关键点,直接影响到分

类决策边界的位置和方向。 通常来说,类中心附近

的密集样本点不包含 SV,而类外围的稀疏样本点更

可能具有 SV[18]。 由于支持向量往往位于不同类别

的边界附近,这些边界区域的局部密度较低,因此局

部密度低的点更有可能成为支持向量,通过计算每

个点的局部密度并选择低密度点可以更有效地找到

潜在的支持向量,从而提高 SVM 的训练效率和分类

精度。 为了有效提取样本中低密度的边界数据,提
出一种局部密度最小不确定性的方法进行样本选

择,由 K 互近邻个数及其高斯核密度加和得到的 K
局部密度,生成密度矩阵后采用不确定性平衡优化

方法确定阈值划分密度矩阵,将密集数据视为中心

数据删除,不确定数据与稀疏数据视为边界数据选

择并应用于 SVM 训练进行分类。

2. 1　 K 互近邻及其高斯核密度估计

K 局部密度由 K 互近邻及其高斯核密度估计组

成,因 此 需 要 先 引 入 有 关 K 近 邻 ( K-nearest
neighbors, KNN)的相关概念。 假设数据集 D = {x1,

x2,…,xn},对于任意数据点 x 来说,K 近邻个数表

示为

KKNN(x) = {xi∈D d(x,xi)≤d(x,x(k))} (6)

式中:d(x,xi)为点 y 和 xi 之间的欧氏距离,d( x,

x(k))为点 x 到其第 K 近邻的欧氏距离。 由 K 近邻

个数可以得出 K 互近邻个数的定义,对于集合 D 中

的两个任意两个数据点 xi,y,如果 xi 是 y 的 K 近

邻,同时 y 也是 xi 的 K 近邻,那么该两点就是 K 互

近邻(K-mutual nearest neighbors, KMNN),KMNN 的

个数可以用集合表示为

KKMNN(x) = {xi∈D xi∈KNN(x),x∈KNN(xi)}

(7)

式中 KKNN(x)为点 x 的 K 个最近邻点。 因为 KKMNN(x)

有效反映了样本点在同一簇中的紧密联系程度,所
以在聚类中可以识别密集的簇,同时 KKMNN(x)能够直

观地将数据中的稀疏区域和密集区域等密度分布信

息展现出来。 因此,采用 KKMNN(x) 的思想在 SVM 样

本选择中有助于将含有少量 SV 存在的高密度样本

点进行删除,这类点往往对分类超平面的构造作用

较小。
此外,核密度估计 ( kernel density estimation,

KDE)是一种非参数技术,用于估计样本数据上概率

密度函数,它是数据分析的重要工具[28]。 本文将利

用核密度估计来分析 SVM 训练样本中样本分布的

疏密情况,其中核函数选择高斯核,高斯核具有理想

的数学特性[29],并且采用高斯核计算局部核密度可

以保留数据点本身的分布特点。 在数据点邻域有相

同的 KKMNN(x) 时能够突出局部核密度最高的数据

点[30]。 这进一步提高了对密集样本点的检索,帮助

本文将其认为是对构造 SVM 决策超平面不重要的

点从而进行删除。 高斯核函数以及高斯核密度估计

(Gaussian kernel density estimation, GKDE)的数学

表达式如下:

Gaussian(x) = e( - x 2 / 2)

2πd (8)

KGKDE(x) = ∑
xi∈KKNN(x)

e( - d(x,xi)2 / 2)

2πd (9)

式中: x 为 x 的范数,d 为数据样本的维度,d( x,
xi)为点 x 与第 K 个最近邻点 xi 的欧氏距离。 最后

将 KMNN 与 GKDE 进行相加得到新的 K 局部密度

ρk(x)为

ρk(x) = KKMNN(x) + KGKDE(x) (10)

2. 2　 局部密度不确定性平衡优化方法

局部密度不确定性平衡方法参考了阴影集的思

想。 阴影集由模糊集诱导而来,目的是解决模糊集

中使用具有精确数值的隶属度来描述模糊逻辑的缺

陷问题,用于观察和解释不确定现象。 在一个模糊
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集中,找到一个阈值 α,将大于 1 - α 部分的隶属度

升高至 1,并将小于 α 的隶属度降低至 0,保持整体

不确定性平衡便可以将传统隶属度函数转变为具有

三值逻辑的阴影集[19]。 其中求解最优阈值 α 是构

造阴影集的关键,Pedrycz 等[31] 提出一种基于模糊

平衡的优化方法,使隶属度的增减量达到整体平衡

(即不确定性平衡),如在离散情况下使下式中 V 应

达到最小值,此时的阈值视为最优阈值 αopt。 其中

A(x)为在论域 X 中的模糊集诱导出的阴影集,映射

关系为 A:X→{0,1,[0,1]}。

V(α) = ∑
i:A(xi) < α

A(xi) + ∑
i:A(xi) > (1-α)

[1 - A(xi)] -

card{xi ∈ X | α < A(x) < (1 - α)}

(11)
αopt = arg min

α
V(α) (12)

在聚类分析中,局部密度可以用来描述一个点

在某个区域内的密集程度,若样本点局部密度越高,
则说明该样本点更有可能属于某一类,通过式(10)
可以得出每个点的 K 局部密度 ρk,将数据集 D =
{x1,x2,…,xn}所有点的 ρk 输出后得出密度矩阵有

ρk(x) = [ρk(x1),ρk ( x2),…,ρk ( xn)],本文将密度

矩阵归一化至[0,1]后类比于模糊集中的隶属度,

进行构造阴影集的三值映射即 φ:ρk
α
→{0,1,[0,1]},

其中 ρk 为密度矩阵的集合,φ 为密度矩阵的三值映

射关系。 为了确定三值划分的最优阈值,提出局部

密度不确定性平衡优化方法如下式来选择阈值对密

度矩阵进行划分:

V(α) = ∑
i:ρk(xi) < α

ρk(xi) + ∑
i:ρk(xi) > (1-α)

[1 - ρk(xi)] -

card{xi ∈ D | α < ρk(xi) < (1 - α)}

(13)
定义 1 (密集数据)　 对于∀(x,ρk(x)),ρk(x)

为样本点 x 的 K 局部密度,若 φ( x,ρk ( x)) = 1,即
ρk(x) > 1 - α,则称样本点 x 为密集数据。

定义 2(稀疏数据) 　 对于∀(x,ρk(x)),ρk(x)
为样本点 x 的 K 局部密度,若 φ( x,ρk ( x)) = 0,即
ρk(x) < α,则称样本点 x 为稀疏数据。

定义 3(不确定数据)　 对于∀(x,ρk(x)),ρk(x)
为样本点 x 的 K 局部密度,若 φ(x,ρk(x)) = (0,1),
即 α≤ρk(x)≤1 - α,则称样本点 x 为不确定数据。

上述定义和公式解释为,当求出最优阈值 α
后,大于 1 - α 的部分定义为 x 完全处于某类的密集

核心区,即映射 φ 将局部密度升至 1 的部分;处于

[α, 1 - α]的部分定义为 x 不确定是否完全属于某

类的区域,即映射 φ 处于[0,1]局部密度不变的部

分;而小于 α 的部分定义为稀疏边界区,即映射 φ
将局部密度降至 0 的部分。 式(13)表示的是经过

映射 φ 后,尽可能使局部密度的改变量达到整体不

确定平衡,即使映射在 [0,1] 的不确定性改变量

V(α)达到最小时,取得最优阈值 αopt。 本文将密集

数据视为对决策面影响较小的中心数据进行删除,将
不确定数据以及稀疏数据视为边界数据予以保留。
2. 3　 算法步骤

局部密度最小不确定性的 SVM 样本选择算法

步骤描述如下:
输入:算法参数 K、T,训练集。
输出:边界数据训练后的 SVM 分类器模型。
Step1　 将数据划分为训练集与测试集。
Step2 　 通过式 ( 7 )、 ( 9 ) 计算训练样本的

KKMNN(x)与 KGKDE(x)并做归一化处理。
Step3　 根据式(10)对 KKMNN(x) 和 KGKDE(x) 加和

并进行归一化后得到每个样本点 ρk 以及密度矩阵

ρk(x)。
Step4 　 对 ρk(x)进行不确定性平衡优化,根据

式(12)、(13)得出最优阈值 αopt。
Step5　 由定义 1 ~定义 3 将 ρk(x)划分为 3 种

数据后保留小于 1 - Tαopt的边界数据,其余样本点

删除,其中控制参数 T 用来控制所选样本的数量。
Step6　 将边界数据应用于 SVM 训练后得出分

类模型在测试集上验证模型性能。
算法对边界数据进行样本选择的过程如图 1 所

示,生成每类数据量 100 的二维随机数据,其中 x, y
轴表示人工数据集的两项特征做 [0,1]归一化处

理。 图 1(a)为原始数据;图 1(b)为计算出每个样

本点 K 局部密度后归一化的密度矩阵 ρk(x),即每

个样本点{x1,x2,…,x200}对应的 K 局部密度 ρk;图
1(c)为求出最优阈值的过程,即式(13)中 V(α)为
最小值 0 时对应的 αopt;图 1(e)将 ρk(x)中低于 1 -
Tαopt视为边界数据予以保留,高于 1 - Tαopt视为中

心数据进行删除;图 1(f)为保留的边界数据放入高

斯核函数 SVM 训练后得出的决策线。
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图 1　 算法可视化过程

Fig. 1　 Visualization process of the algorithm

　 　 可以看出,使用本文提出的方法选出边界数据

应用于高斯核 SVM 训练后的模型,与不做任何筛选

样本的全部数据训练后得出的 SVM 模型(见图 2)
相似。 原因是本方法提取簇边界数据包含了足够多

对高斯核决策线有重要影响的 SV,仅用了约原数据

量 1 / 4 的训练样本即可生成与全数据训练相似的决

策线。

图 2　 全部数据训练的 SVM 模型

Fig. 2　 SVM model trained on the full dataset

2. 4　 计算复杂度分析

对于 n 个训练样本,局部密度最小不确定性的

SVM 样本选择算法计算复杂度分析为:算法中计算

每个训练样本欧氏距离的时间复杂度为 O(n2);计

算训练样本 KKMNN(x)、KGKDE(x)、计算 ρk ( x)以及局部

密度不确定性平衡优化的时间复杂度均为 O(n),
因此本文样本选择算法的时间复杂度近似为

O(n2)。 相较于传统 SVM 的时间复杂度为 O(n3),
本文提出的算法降低了时间复杂度,提高了训练

效率。

3　 实验与分析

为了验证局部密度最小不确定性的 SVM 样本

选择算法的可靠性,本文介绍提出算法与 4 种样本

选择算法即 KNN[24]、SS[19]、DR[18]、BPLSH[32] 以及

两种常用对比方法即不进行样本选择(ALL)与同等

样本量进行随机选择[23] (Rand)的 LIBSVM,各方法

详见表 1,在 12 个 UCI 数据集[33] (见表 2)对比,测
试本文方法与其他算法在 UCI 数据集的分类性能,
以及介绍本文算法不同的 K、T 参数在 UCI 数据集

对性能的影响。 为了直观展示提出算法与其他对比

方法提取的边界数据的区别,在构造的 Normal 数据

集上进行实验,展示各个样本选择算法保存对决策

面有关键影响样本的能力,在选择样本后的对原始

数据进行测试后的实验结果见图 3、表 3。 其中性能

指标设置为准确率 ( accuracy rate, AR)、保存率

(preservation rate, PR)可以分别表示为:

A =
NCTE

NTE
× 100 (14)

P =
NSTR

NTR
× 100 (15)
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式中:A 为准确率,P 为保存率,NTE为测试集中的样

本数目,NCTE为 SVM 正确分类测试集的个数,NTR为

训练集的样本个数,NSTR为经过样本选择算法后的

训练样本数[32]。 实验环境为:Windows11 操作系

统,Intel(R) Core(TM) i7 - 12650H 2. 30 GHz,16 GB
内存,采用 MATLAB R2022b 编写。

表 1　 对比方法介绍

Tab. 1　 Introduction to comparison methods

方法 基本原理 年份

ALL LIBSVM 1995

Rand[23] LIBSVM 1995

KNN[24] 距离 2008

SS[19] 聚类 2013

DR[18] 聚类、密度 2016

BPLSH[32] 相似函数 2021

表 2　 UCI 数据集

Tab. 2　 UCI datasets

UCI 数据集 数量 特征

Diabetes 　 768 8

Heartstatlog 270 13

WBC 683 9

Bupa 345 6

Cancer 683 9

Blood 748 4

Haberman 306 3

Mammographic 961 5

WDBC 569 31

HTRU2 17 898 8

Magic 19 020 8

Credit Card 30 000 24

图 3　 人工数据集上各样本选择算法得出的 SVM 模型

Fig. 3　 SVM models obtained by various sample selection algorithms on the artificial dataset
表 3　 人工数据集实验结果

Tab. 3　 Experimental results on the artificial dataset

人工数据集 指标 Rand KNN SS DR ALL BPLSH 本文算法

Normal
A 97. 500 0 99. 000 0 99. 000 0 98. 000 0 99. 000 0 98. 500 0 99. 000 0

P 22. 500 0 60. 500 0 28. 500 0 29. 500 0 100. 000 0 31. 500 0 22. 500 0

3. 1　 参数对算法性能的影响

本文介绍局部密度最小不确定性的 SVM 样本

选择算法中参数 K、T 在 UCI 数据集中对准确率、保
存率的影响。 图 4 展示了提出算法对全数据进行样

本选择后与未进行样本选择(ALL)在十折交叉验证

的准确率对比,图 5 为参数对保存率的影响变化。
其中 LIBSVM 为 RBF 核函数,HTRU2 数据集参数

c = 100,其余数据集 c = 10,参数 g 为默认。 K 选取

范围与训练样本数量有关,在 Cancer 等 9 个数据集

上,K 取 2 ~ 50,Credit Card、HTRU2、Magic 3 个数据

集上 K 取训练样本数量 10% 左右的 20 个值,本文

在 UCI 数据集中取 T = 0. 25,T = 1. 00,T = 1. 15 这

3 个值进行测试。
由图 4、5 可以看出,参数 T 对训练样本的保存

率的影响较为关键,T = 1. 00 时保存率大都处于

50%以下,参数 T 增大保存率下降,反之保存率上
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升。 并且在确定 T 后,K 的增大对样本保存率的影

响会逐渐变小。 经实验得出 T 取较小时,准确率随

K 的 变 化 较 为 稳 定, 在 规 模 较 小 的 数 据 集 如

Haberman,Bupa 上,T = 0. 25 的准确率变化明显比

其他值更稳定。 此外,K 的变化对准确率也有很大

影响,K 不宜过大也不宜过小。 其中有以下原因,在
保存率一定的情况下,当样本量较小时 K 增大会使

簇间相邻边界数据的局部密度上升,此类样本点可

能被划分为中心数据删除,导致其中包含的支持向

量减少进而构建的决策模型分类性能不佳;同理,面

对样本量较大的数据集时 K 过小也会使簇间相邻

边界数据的选取率下降。 如在 Haberman 上, K 过

大会导致准确率出现大幅度下降;在 Credit Card 等

3 个大型数据集上,K 过小准确率也处于整体较低

水平,因此要尽量避免上述现象的发生。 总的来说,
无论在全数据进行十折交叉训练测试或者 UCI 数

据集分为 2∶ 1 训练测试的情况下,准确率达到峰值

时对应的 K 与训练样本量密切相关,根据经验判断

最优 K 通常处于训练样本量的 15%以内。

图 4　 UCI 数据集上不同参数对准确率的影响

Fig. 4　 Impact of different parameters on accuracy rate on UCI datasets
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图 5　 UCI 数据集上不同参数对保存率的影响

Fig. 5　 Impact of different parameters on preservation rate on UCI datasets

3. 2　 UCI 数据集

本文在 12 个 UCI 数据集上与 6 种方法 (见

表 1)进行对比实验,以准确率(accuracy rate, AR)、

保存率(preservation rate, PR)作为性能指标。 实验

过程将数据集分为 2 / 3 训练集与 1 / 3 测试集,每个

数据集的各个算法运行 10 次后取均值进行对比测

试。 为减轻参数对结果的影响,在一定保存率的范

围内,每次测试采用循环选取性能表现最好的参数

作为结果进行记录见表 4。 此外,为进一步测试算

法泛化性能,对全部数据样本选择后再进行十折交

叉验证并循环 10 次取平均值,准确率与保存率平均

值见表 5。 上述实验为避免不同特征维度之间的量

纲可能会出现差异影响分类性能,实验中所有数据

集的各项特征都进行了归一化处理,并对缺失值使

用平均值代替。
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表 4　 UCI 数据集实验结果

Tab. 4　 Experimental results on UCI datasets

UCI 数据集 指标 Rand KNN SS DR ALL BPLSH 本文算法

Cancer
A 95. 784 8 97. 174 9 97. 309 4 96. 636 8 97. 130 1 97. 085 2 97. 623 3

P 24. 217 4 27. 739 1 30. 913 0 16. 152 2 100. 000 0 38. 043 5 24. 217 4

Diabetes
A 74. 244 6 76. 223 0 75. 143 9 72. 474 8 77. 122 3 77. 482 0 78. 093 5

P 28. 102 0 63. 857 1 34. 755 1 29. 326 6 100. 000 0 57. 367 4 28. 142 9

Heartstatlog
A 79. 888 9 82. 222 2 82. 333 2 75. 777 8 83. 000 1 83. 444 5 83. 888 9

P 40. 611 1 51. 111 1 49. 166 7 27. 055 6 100. 000 0 68. 555 6 40. 611 1

WBC
A 96. 053 8 96. 771 3 96. 591 9 95. 156 9 96. 681 6 96. 816 1 97. 040 4

P 22. 108 7 40. 587 0 30. 913 4 12. 347 8 100. 000 0 38. 587 0 22. 108 7

Bupa
A 56. 381 0 60. 285 7 57. 999 9 57. 904 8 60. 000 0 61. 809 5 65. 714 2

P 29. 166 7 63. 208 3 67. 958 3 31. 875 0 100. 000 0 63. 750 0 29. 166 7

Blood
A 75. 480 0 75. 560 0 76. 840 0 76. 600 0 76. 526 1 76. 080 0 78. 440 0

P 12. 228 9 59. 116 5 21. 285 1 27. 088 3 100. 000 0 48. 393 6 12. 148 6

Haberman
A 73. 431 4 72. 058 8 73. 137 3 74. 117 7 74. 656 9 71. 470 6 74. 804 0

P 20. 392 1 60. 245 1 24. 068 6 30. 490 2 100. 000 0 45. 098 0 20. 392 2

Mammographic
A 76. 465 9 81. 059 2 81. 059 2 70. 841 1 80. 078 1 77. 352 0 81. 682 2

P 17. 859 3 80. 453 1 69. 296 8 24. 078 1 100. 000 0 60. 875 0 17. 859 3

WDBC
A 97. 142 8 97. 542 9 97. 460 5 96. 171 4 97. 614 2 97. 428 6 98. 171 4

P 42. 538 1 64. 644 7 47. 563 5 36. 091 4 100. 000 0 59. 010 1 42. 538 1

Credit Card
A 78. 766 0 78. 305 0 81. 096 0 80. 594 0 80. 558 0 80. 525 0 81. 359 0

P 20. 681 5 40. 736 0 22. 087 0 17. 229 0 100. 000 0 91. 691 5 20. 681 5

HTRU2
A 97. 789 1 97. 926 6 97. 772 4 94. 421 8 97. 918 2 97. 968 5 97. 975 1

P 20. 448 4 19. 338 8 15. 052 8 12. 581 3 100. 000 0 29. 656 4 20. 448 4

Magic
A 83. 505 7 83. 841 1 83. 595 6 81. 905 4 83. 862 8 84. 042 6 83. 979 5

P 72. 007 1 76. 134 9 76. 791 8 31. 958 2 100. 000 0 81. 070 2 72. 007 1

表 5　 UCI 数据集交叉验证结果

Tab. 5　 Cross validation experiment results on UCI datasets

UCI 数据集 指标 Rand KNN SS DR ALL BPLSH
本文算法

T = 0. 25 T = 1. 00 T = 1. 15

Cancer A 96. 742 5 94. 842 9 94. 628 2 91. 087 5 96. 853 9 92. 464 3 96. 651 0 98. 797 6 98. 308 3

P 44. 948 8 59. 004 0 57. 833 1 14. 055 6 100. 000 0 36. 456 8 90. 483 2 44. 948 8 23. 279 6

Diabetes
A 72. 812 9 59. 997 8 69. 800 9 64. 344 1 77. 112 3 63. 287 6 77. 098 4 77. 456 7 76. 298 5

P 26. 822 9 55. 989 6 35. 156 2 29. 036 5 100. 000 0 53. 125 0 81. 640 6 26. 822 9 16. 927 1

Heartstatlog
A 79. 921 3 67. 546 2 75. 793 0 68. 194 8 82. 370 4 78. 287 4 82. 403 6 83. 134 8 81. 387 9

P 40. 370 4 51. 851 9 51. 481 5 31. 111 1 100. 000 0 81. 111 1 62. 963 0 40. 370 4 38. 148 1

WBC
A 94. 714 1 91. 204 7 91. 251 6 89. 436 8 96. 926 1 91. 231 6 95. 730 2 98. 753 6 98. 414 9

P 52. 173 9 40. 434 8 31. 304 3 15. 217 4 100. 000 0 37. 826 1 88. 579 8 42. 459 7 23. 865 3

Bupa
A 60. 582 1 54. 117 5 63. 497 7 61. 085 9 64. 157 9 54. 008 4 69. 104 6 74. 578 7 74. 267 6

P 27. 246 4 59. 710 1 70. 724 6 26. 956 5 100. 000 0 62. 318 8 86. 087 0 27. 246 4 14. 203 0

Blood
A 74. 123 3 64. 220 0 72. 719 8 74. 285 7 76. 620 0 59. 908 8 78. 362 9 80. 331 8 86. 178 6

P 15. 508 0 56. 417 1 17. 780 7 25. 267 4 100. 000 0 49. 465 2 58. 689 8 15. 508 0 10. 561 5

Haberman
A 70. 826 4 54. 349 7 63. 083 3 63. 182 5 72. 682 0 43. 420 0 71. 937 4 69. 495 2 73. 823 8

P 21. 895 4 57. 843 1 23. 856 2 26. 470 6 100. 000 0 47. 058 8 61. 111 1 21. 895 4 20. 582 0
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表 5(续)

UCI 数据集 指标 Rand KNN SS DR ALL BPLSH
本文算法

T = 0. 25 T = 1. 00 T = 1. 15

Mammographic
A 77. 889 9 74. 695 2 80. 194 0 70. 530 5 79. 295 8 69. 339 4 81. 883 1 80. 347 4 79. 057 6

P 19. 354 8 77. 835 6 69. 406 9 21. 852 2 100. 000 0 60. 353 8 76. 845 1 19. 354 8 16. 208 4

WDBC
A 96. 044 9 94. 588 5 96. 297 7 95. 745 2 97. 099 7 95. 527 4 96. 274 2 97. 606 8 97. 398 5

P 31. 458 7 54. 481 5 47. 100 2 35. 149 4 100. 000 0 50. 087 9 83. 724 0 31. 458 7 27. 416 5

Credit Card
A 78. 282 7 56. 514 3 74. 553 5 63. 478 9 80. 672 0 76. 352 4 78. 181 6 74. 655 2 74. 775 8

P 21. 583 3 40. 613 3 22. 033 3 24. 150 0 100. 000 0 87. 666 7 71. 765 3 21. 583 3 14. 146 7

HTRU2
A 97. 490 8 88. 400 1 94. 922 8 89. 042 6 97. 935 0 91. 530 3 97. 352 3 96. 595 2 96. 850 4

P 20. 840 3 19. 102 7 12. 336 6 12. 398 0 100. 000 0 23. 930 0 77. 824 3 20. 840 3 14. 141 2

Magic
A 82. 488 1 79. 160 3 82. 500 1 82. 749 7 84. 157 2 80. 750 8 82. 434 7 86. 374 2 88. 982 3

P 19. 763 4 75. 326 0 77. 681 4 13. 959 0 100. 000 0 78. 916 9 71. 629 9 19. 763 4 14. 826 5

　 　 从表 4、5 可以看出,本文提出的样本选择算法

在训练数据保存率较低的同时仍然有着高于未进行

样本选择的准确率,而其他样本选择算法在多种数

据集上删除大部分训练数据会无可避免地使准确率

下降。 在交叉验证的实验中,提出算法的准确率在

多个数据集中都有较好的表现,表明局部密度最小

不确定性方法保留的边界数据相比其他算法有着更

高的泛化性能,应用于 SVM 训练后准确率得到了提

高,其中有以下原因,阴影集方法对边界数据进行筛

选时易受聚类准确率影响,在聚类准确率较低时,必
须扩大边界数据的数量才能够有较高准确率。 KNN
方法筛选后的边界数据往往在簇与簇相邻的边界,
而高斯核(或 RBF 核)SVM 的支持向量在相邻边界

与非相邻边界上都可能存在,这可能会出现过拟合

而无法形成良好的决策面导致准确率下降。 DR 方

法能保证较低的保存率,Fisher 比有效的删除了每

个聚类簇的核心数据,但处于 K 均值聚类后边界簇

的核心数据也可能包含 SV 的训练样本,删除这类

样本会导致准确率下降。 BPLSH 法保留了边界数

据的同时也对核心数据进行保留,这在一定程度上

提高了准确率并防止了过拟合现象,但也因此增加

了许多非 SV 的冗余样本。 而本文提出局部密度最

小不确定性的 SVM 样本选择算法不受聚类的影响,
能搜索并保留簇周围稀疏的边界样本点,其中的相

邻边界数据是距离决策边界点较近的点,非相邻边

界数据含有的部分 SV 防止出现过拟合现象,本文

方法尽可能地将大部分对构建分类决策面有帮助的

边界样本点保存下来,同时删除了大量处于类中心

周围的冗余样本,提高了 SVM 的分类性能。

4　 结　 论

1)通过将 K 互近邻个数与高斯核密度估计进

行加和定义了一种 K 局部密度,该局部密度能很好

地突出簇中的高密度区域,在三值映射后,利用不确

定性平衡优化方法可以将数据高效划分为边界数据

与中心数据。
2)对边界数据进行样本选择并应用于 SVM 训

练后,以准确率和保存率作为性能指标,在 UCI 数

据集上的实验表现优秀,大幅减少了冗余训练样本,
在有效降低训练负担情况下提高了分类准确率。

3)相较于其他 SVM 样本选择方法,局部密度最

小不确定性方法在对相邻边界数据选择的同时还保

留了足够多的非相邻边界数据,这样在面对多种形

状的簇时仍然可以保持边界特征,可以建立分类性

能较好的 SVM 模型。
4)尽管局部密度最小不确定性方法容易取得

高准确率的 K、T,但分类性能达到最优时的算法参

数仍然较难确定,因此未来的研究将结合不同数据

集的分布特性,分析如何自适应求出最优参数的方

法,进一步减少因主观因素导致算法性能下降的

影响。
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