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核子类凸包样本选择方法及其 SVM应用 
姜文瀚，周晓飞，杨静宇 

(南京理工大学计算机科学与技术学院，南京 210094) 

  要：提出一种基于核函数方法的类内训练样本选择方法——核子类凸包样本选择法，并将其用于支持向量机。该样本选择方法通过迭
方法，逐一选择了那些经映射后“距离已选样本”，并将其映射、生成“凸包最远的样本”。实验结果表明，该方法选择的少量样本使支
向量机获得了较高的识别比率，减少了存储需求，提高了分类速度。 
键词：样本选择；凸包；支持向量机；核函数；人脸识别 

Kernel Subclass Convex Hull Sample Selection Method and    
Its Application on SVM 

JIANG Wen-han, ZHOU Xiao-fei, YANG Jing-yu 
(College of Computer Science and Technology, Nanjing University of Science and Technology, Nanjing 210094) 

Abstract】A novel intra-class sample selection method named kernel subclass convex hull sample selection algorithm is proposed and used for
VM. The algorithm is an iterative procedure based on kernel trick. At each step, only one sample furthest to the convex hull spanned by chosen
amples is picked out in the feature space. Experiments show that a significant amount of training data can be removed without sacrificing the
erformance of SVM, while the memory requirements and the computation time of the classifiers are reduced significantly.  
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  概述 
支持向量机(Support Vector Machine, SVM)以其坚实的

论基础和良好的泛化性能而被广泛应用于模式识别的诸多
域。然而求解凸二次规划问题带来的较高的计算代价却使
SVM在处理较大规模数据集的实际应用中面临困难，突出
现在空间占用和时间需求两个方面。SVM二次规划方程的
矩阵是 ( 是两类训练样本数)的，标准二次规划问题
P)求解算法的时间复杂度是O(N

NN× N
3)[1]，如Matlab QP例程。显

，训练样本越多，所占用的存储空间越大，所耗费的计算
理时间越长。 
为使SVM适应大数据集的应用，人们做了许多工作。总

而言，大概可以归纳为两个方面：一方面从改进优化过程
手，或采取分解的方法，或采用迭代的方法，将大的QP问
分成若干小的QP子问题加以解决，如Chunking方法，SMO，

VMlight以及Keerthi的快速迭代最近点方法[2]等。另一方面是
循某种选择策略约简训练样本集。在保持SVM分类性能的
提下，样本筛选显然是降低计算代价的一个直接有效手段，
以有效地减少存储空间占用，节省计算时间。文献[3]利用
机方法为RSVM选择了部分训练样本，文献[4]使用K均值
类方法从训练集中筛选边界样本。文献[1]依据近邻性质选
了那些位于边界附近的样本，文献[5]提出基于信任测度

onfidence measure-based) 和 Hausdorff 距 离 (Hausdorff 
istance-based)的两种不同样本选择方法。文献[6]将主动学习
略用于SVM的样本选择。 
从SVM的几何解释可知，对于线性可分的训练样本集，

VM的最优分类超平面是两类训练样本凸包最近点对间连

线的中垂面[2]。当SVM引入核函数后，最优分类超平面概念
被推广到特征空间，其分类决策仍然由特征空间中各类映射
样本的凸包所决定。凸包用其顶点或边缘点的凸组合就可以
表达。凸包顶点的求解是一个典型的NP难题。为此，本文提
出一种选择凸包边缘点的方法—核子类凸包样本选择方法。
本文将核子类凸包样本选择方法用于SVM。在MIT-CBCL 人
脸识别数据库training-synthetic子库上，该结合方法取得了较
好的实验效果。 

2  核子类凸包样本选择方法 
核子类凸包样本选择方法是一种类内样本的选择方法。

该方法针对一类训练样本集，迭代选择了那些经映射后距离
已选样本映射凸包最远的样本(详见算法)。 

已知训练样本集 , 。 是第 类训练
样本集合，包含有 个训练样本。假设存在某一映射关系

iSS ∪= 1,2, ,i c= " iS i

in

  nΦ →R F： ，将原空间Rn映射到某一高维特征空间 。那么，
对于 ，它在空间 中的映射集合为 

F

iS F

{ ( ) |  , 1,2, , }i j j i j nΦ= ∈ =S x x S� " i  

由 iS
~ 中映射样本生成的类凸包定义为 

1 1
( ) { ( ) | 1, 0,  }

i in n

i j j j j j
j j

co α Φ α α
= =

= =∑ ∑ i∈S x x� ≥ S

S

 

假设 是 的选出样本集，且包含有 个已选择样本。
′在空间 中的映射集合为

i ′S iS l

i F iS ′
~ ，由 iS ′

~ 中映射样本生成的子
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类凸包为 

1 1
( ) { ( ) | 1, 0,  }

l l

i j j j j j
j j

co α Φ α α
= =

′ ′= =∑ ∑ i∈S x x� ≥ S  

算法 (核子类凸包样本选择算法) 
设第 类样本集 包含 个样本，已选样本子集 ，i iS in i ′S i 

~
′S

是 在特征空间的映射集合， l是已选样本数。 是核
函数。 

i ′S ),( yxk

(1)初始化。设定拟选择样本个数 m，逼近误差界 ε ，初
始最大逼近误差 ；初始选择集为 infmax =e

2
1 2 1 2 2,

' { , |   [ , ] arg max ( )- ( ) , , }
j k

i j kΦ Φ= =
x x

j k i∈S z z z z x x x x S  

其中， 
2

2

'

( )- ( ) ( ( ) ( )) 2( ( ) ( )) ( ( ) ( ))

( , )-2 ( , ) ( , )
j k j j j k k k
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=

i
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(2)如果选择集 的样本个数 ，则对于 ，

计算 。令
i ′S ml < iip  \ ′∈∀ SSx

2( ( ), (  ))x Sp id coΦ ′� 2
1

\  
arg max ( ( ), (  ))

p i i
l pd coΦ+
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x S S
z x �S

)

, 

；否则退出。 2
max 1( , ( )z S  l ie d co+ ′= �

(3)如果 ，则 ；否则退出。 ε>maxe 1  +∪′=′ lii zSS

(4)返回(2)。 
在算法中，步骤(2)所涉及的 的计算可归

结为解如下优化方程： 
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2
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其中， 。 T
1 2( , , , )lα α α=α "

对于式(1)，不必知道具体映射函数 ，而是通过核函
数方法，将样本内积 由核函数 来替代。式(1)
可化为 

( )Φ ⋅

( ( ) ( ))Φ Φ⋅ ⋅ ⋅ ),( ⋅⋅k

2
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l
j j

j
α α

=
=∑ ≥                                 (2) 

式(2)是一个凸二次规划式，该式涉及核矩阵大小(仅为
)。在实际应用中，每类选出集样本个数 一般要远小于该

类别训练集样本数 ，因此，所需内存空间比较未经选样时
的情况要少许多。 

ll× l

in

本文的核子类凸包样本选择方法的目的是要在特征空间
中以较少的凸包边界样本尽可能地体现映射样本的类别分
布，由选择样本集 在特征空间的映射集合i ′S iS ′

~ 的子类凸包

)
~

( ico S ′ 逼近类集 的所有映射样本的类凸包iS )
~

( ico S 。当距离

误差界 0=ε 时，子类凸包 )
~

( ico S ′ 实现了对类凸包 )
~

( ico S 的最

佳逼近， )
~

( ico S ′ 就是 )
~

( ico S 。在迭代过程中，到 )
~

( ico S ′ 的距离

为 0 的映射样本点由于已在凸包 )
~

( ico S ′ 上，在以后迭代计算

过程中，该点到 )
~

( ico S ′ 的距离也必为 0，所以，可以省去，以
减少计算量。 

3  核子类凸包样本选择方法的 SVM应用 
假设给定两类问题的训练样本 , 
R

),(,),,(),,( 2211 NN yyy xxx "

i ∈x n, , , 表示类别标识。SVM的本

质问题是求解如下的凸二次规划问题： 

{ }1,1 −+∈iy Ni ,,2,1 "= iy

( )
1 1 1

1

1max ,
2

s.t. 0    0 , 1,2, ,

N N N

j i j i j i j
j i j

N

i i i
i

y y k

y C i

α α α

α α

= = =

=

−∑ ∑ ∑

= =∑

α
x x

"≤ ≤ N

                 (3) 

本文首先采用核子类凸包样本选择方法，针对各类训练
集进行类内选样，然后用各类选出的样本训练 SVM。核子类
凸包样本选择方法的核函数及参数与 SVM 的相同。假设选
样后的各类训练样本个数为 l(2l<<N)，则优化问题式(3)中的
核矩阵的大小将为 2l×2l，这较未经选样的 SVM所涉及的原
训练集核矩阵 NN× 要小的多。样本集的缩小大大降低了
SVM的内存需求，减少了不必要的冗余计算，从而有效地保
证了 SVM的顺利执行。 

4  人脸识别实验及分析 
为验证核子类凸包样本选择方法用于SVM的有效性，本

文在MIT-CBCL人脸识别数据库 [7]的training-synthetic子库上
对采用径向基核函数的核子类凸包样本选择方法的SVM进
行了验证测试。该子库包含 3D形态模型合成的姿态和光照变
化的 10个人的 3 240幅标准人脸图像，每人 324幅。PGM格
式，分辨率 200×200。其中人脸姿态变化为：水平向左旋转
0°~32°，以 4°为增量。光照角度变化为：以头部为中心，水
平右向 15°~90°，以 15°为增量；竖直仰角 0°~75°，以 15°为
增量。图 1是该子库中一个人的部分示例图像。  

 

图 1  MIT-CBCL人脸识别 training-synthetic库示例 

本节实验把该子库中的人脸图像按照光照仰角分为两个
子集A1和A2，分别包括仰角为{0°, 30°, 60°}和{15°, 45°, 75°}
的图像。两个子集各包括 10个人的 1 620幅图像，每人 162
幅。实验将全部图像转换为JPG格式，并双 3 次插值缩为
16×16大小。 

实验在Pentium IV 2.8 GHz CPU, 256 MB内存的PC机上
执行。SVM的多类分类采用自底向上二叉树结构[8]来分解实
现。样本选择以选择样本个数作为终止条件。SVM参数

∞=C 。实验所涉及的优化过程均由Matlab的优化工具实现。 
实验首先将采用径向基核函数的核子类凸包样本选择方

法的径向基核SVM与采用随机样本选择方法的径向基核
SVM进行比较。径向基核函数的尺度参数 6=σ 。实验以A1为
训练集，从中选择样本训练，并分成两种情况进行测试。一
种情况是在训练集A1自身上进行测试，目的是衡量选出样本
对训练集类别的表达能力。另一种情况是对A2进行测试，目
的是反映选择样本对SVM分类器性能的影响。针对不同选样
个数(逐渐增加选样个数)，两种选样方法的SVM在A1和A2上
的测试识别率见表 1。选样率=每类选样数/162×100%，测试
识别率＝正确识别样本数/1 620×100%；随机选样的识别率为
10次随机选样测试的平均识别率。从实验数据可以看到，在
以 1为训练集的情况下，随着选择样本数量的增加，采用核
子类凸包样本选择方法的SVM的泛化能力提升很快，当选样

A
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率为 3.7%，即各类别选择 6个样本时，A1和A2的测试识别率
均已能够达到 100%。与之相对的采用随机选样的SVM仅分
别获得了 96.52%和 95.20%的平均识别率。 

表 1  本文方法和随机选样方法下的径向基核 SVM实验结果 
测试识别率

核子类凸包样本选择+SVM 随机选样+SVM 选样数/类 选样率/(%) 

测试A1/(%) 测试A2/(%) 测试A1/(%) 测试A2/(%)

2 1.2 92.22 89.32 62.65 59.87 
3 1.9 98.33 96.98 83.20 82.06 
4 2.5 99.01 97.35 90.24 87.81 
5 3.1 98.95 97.16 95.12 93.41 
6 3.7 100.00 100.00 96.52 95.20 
7 4.3 100.00 100.00 98.21 97.72 
8 4.9 100.00 100.00 99.04 98.78 

实验还将本文采用径向基核函数核子类凸包样本选择方
法的径向基核 SVM(选样算法和分类器的尺度参数 σ 均为 6)
与不经过任何样本选择的径向基核 SVM(尺度参数 σ 为 0.3)
在执行时间上进行了测试比较，结果见表 2。 

表 2  未选样和本文选样的径向基核 SVM的实验比较 

实验方法 选样数/类 识别率/(%) 
选样 
时间/s 

测试 
时间/s 

合计 
时间/s 

SVM 未选 100 - 363.656 363.656 
本文选样法

+SVM 
6 100 18.031 7.891 25.922 

在表 2 中，本文核子类凸包样本选择方法下的 SVM 每
类选择 6个样本，正确识别率 100%，用时 25.922 s。较相同
识别率的未经样本选择的 SVM在测试时间上有了明显减少。 

表 1 和表 2 的实验数据充分说明，本文的核子类凸包样
本选择方法在保证 SVM 具有良好泛化性能的前提下，能够
有效地实现 SVM 训练集样本约简，降低存储需求，并且加
快分类速度。 

5  结束语 
本文提出核子类凸包样本选择方法，并将其用于 SVM。

核子类凸包样本选择方法是一种类内样本选择方法，针对每
一类训练样本，迭代选择了那些经映射后距离已选样本映射
生成凸包最远的样本。在 MIT-CBCL 人脸识别数据库的
training-synthetic 子库上，与采用随机选样策略的 SVM 和未
进行样本选择的 SVM相比，本文选样方法下的 SVM表现了
训练样本少、泛化能力强、计算速度快的优点。 
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(上接第 211页) 
的兴趣模型，在发生第 1 次兴趣漂移前，随着时间窗口的增
大，主题分类更加精确，分类错误率也逐渐降低。当发生兴
趣漂移时，错误率显著升高，加入了时间窗优化算法的兴趣
模型在发现错误率显著升高后，调整时间窗使错误率逐渐降
低。不使用优化时间窗的兴趣模型，在发生第 1 次兴趣漂移
前，随着时间窗口的增大，分类错误率逐渐降低。当发生兴
趣漂移后，兴趣模型描述用户兴趣越来越不准确，所以分类
错误率一直逐渐升高。经过多次试验证明，优化时间窗算法
适合于常用的分类算法，能帮助兴趣模型提供更加准确的兴
趣信息。 

4  结束语 
本文提出一种基于优化时间窗的用户兴趣漂移方法，借

助分类错误率跟踪用户兴趣变化，然后通过改进的时间窗算
法调节时间窗大小。该方法不但能准确地发现用户兴趣的变
化，而且还能通过调节时间窗设置精确的窗口大小。基于优 

 

 
化时间窗的方法能够比较准确地描述用户兴趣，具有较高的
效率。将来的工作中，还可以对算法进行其他尝试，如采用
多窗口跟踪用户兴趣，通过设置不同的 K值，对不同的用户
设置不同的遗忘速度。 
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