
第 20卷 第 10期
V o l. 20 N o. 10

　控　制　与　决　策
　Con trol and D ecision　

2005年 10月
　　O ct. 2005

　　收稿日期: 2004210229; 修回日期: 2005202228.

　　作者简介: 孔锐 (1964—) ,男,安徽肥西人,副教授,博士,从事机器学习、统计学习理论等研究; 张冰 (1965—) ,女,

江苏苏州人,副教授,从事机器学习、数据挖掘等研究.

　　文章编号: 100120920 (2005) 1021129204

一种快速支持向量机增量学习算法

孔　锐, 张　冰
(暨南大学 珠海学院 计算机科学系, 广东 珠海 519070)

摘　要: 经典的支持向量机 (SVM )算法在求解最优分类面时需求解一个凸二次规划问题,当训练样本数量很多时,

算法的速度较慢, 而且一旦有新的样本加入, 所有的训练样本必须重新训练, 非常浪费时间. 为此, 提出一种新的

SVM 快速增量学习算法. 该算法首先选择那些可能成为支持向量的边界向量,以减少参与训练的样本数目; 然后进

行增量学习. 学习算法是一个迭代过程,无需求解优化问题. 实验证明,该算法不仅能保证学习机器的精度和良好的

推广能力,而且算法的学习速度比经典的 SVM 算法快,可以进行增量学习.
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Abstract: A k ind of algo rithm fo r suppo rt vecto r m ach ine (SVM ) is p ropo sed, w h ich can tra in SVM fast and

increm entally. T he new algo rithm selects bo rder vecto rs w h ich m ay be suppo rt vecto rs, so as to reduce tra in ing

samp les and advance tra in ing speed. T hen an increm ental a lgo rithm is p resen ted to tra in SVM by using the selected

bo rder vecto rs. Experim ent resu lts show that the algo rithm no t on ly acqu irs the sam e p recision w ith that of the

classical a lgo rithm s, bu t also is faster than that of the classical a lgo rithm s.

Key words: Suppo rt vecto rs; Bo rder vecto rs; Increm ental learn ing; Suppo rt vecto r m ach ines

1　引　　言
　　支持向量机[1 ] (SVM )是近几年出现的一种具

有良好性能的学习机器, 由于 SVM 具有强大的非

线性处理能力和良好的推广能力而得到了广泛应

用. 经典的 SVM 训练算法基本都需要求解一个凸

二次规划问题[2, 3 ] ,所有训练样本同时参与训练,求

出最优分类面. 如果有新的样本加入,则需要对所有

训练样本重新进行训练,非常浪费时间. 如果能将原

有的知识保留起来与新加入的样本一起进行训练,

则既能继承先前所学习的知识,又能减少由于新样

本的加入而重新学习的时间,这正符合人类的学习

习惯. 实际中,样本的采集都是不断积累的,经常有

新的样本加入是很常见的,而且支持向量机的最优

分类面只与支持向量有关. 因此,对 SVM 算法中增

量学习的研究具有重要的理论意义和实用价值. 文

献[ 4 ]的方法中所有样本都参与训练,因而训练速度

慢,如果样本集非常大,则训练无法进行. 文献[ 5 ]提

出一种增量学习方法, 解决了在大样本情况下的

SVM 学习问题,但其初始训练还是在全部的初始训

练集上进行,使其训练速度有所降低;在增量学习过

程中采用了原来的支持向量和所有新的错分样本作

为新的 SVM 训练集合,没有把虽然分类正确,但其与

分类超平面较近,下一次可能成为错分样本或支持向

量的样本包括在内,因此其循环次数会明显增加,这从

另一方面降低了支持向量机的训练速度. 文献[ 6 ]提出

了 Α2ISVM 支持增量学习,训练集的获得主要从支持



向量、误分数据,有选择地淘汰一些样本来进行的. 但

该算法也存在一些不足,如训练时需人为选择很多参

数,而确定这些参数需要相当的工作量.

　　本文在文献[ 7 ]的基础上,提出一种 SVM 快速

增量学习算法. 该算法首先通过选择那些可能成为

支持向量的边界向量,以减少参与训练的样本数量,

提高训练速度; 然后利用边界向量进行 SVM 的增

量学习. 实验显示,该算法在保证训练结果准确性的

同时,确实能提高 SVM 训练速度和进行增量学习.

2　提取边界向量
　　利用 SVM 进行两类分类的关键是求出最优分

类面. 因为最优分类面只由支持向量确定,所以只需

求出支持向量便可求出最优分类面. 并不是所有的

训练样本都可能成为支持向量,只有那些在两类边

界上的向量才有可能成为支持向量. 因此,为了提高

算法的速度,可首先对训练样本进行选择,选择那些

可能成为支持向量的边界样本,并用这些边界向量

训练 SVM ,这样便可在保证算法精度的同时,减少

参与训练的样本数,从而提高算法的速度. 边界向量

不一定是支持向量,但支持向量一定是边界向量. 在

两类分类问题中,两类的类内样本集都是凸集[3 ] ,所

以可首先计算出各类的类中心;然后寻找边界点,也

就是两类之间相邻的边界向量.

　　 若训练样本为 (x+
1 , x +

2 ,⋯, x+
N +

) , (x -
1 , x -

2 ,⋯,

x -
N - ) ,且 n = N + + N - , n 为训练样本总数,N + 和

N - 分别为正样本和负样本的总数.

　　1) 首先计算各类的类中心向量. 为了对原空间

中线性不可分的样本向量进行分类, SVM 通过核函

数将原空间的向量经过一个非线性映射

<: R d →H , x → <(x ) ,

将原空间的数据映射到一个高维的特征空间H (维

数可以无穷大) 中, 使得两类样本变得线性可分 (或

近似线性可分) ,这时两类训练样本变为

<(x+
1 ) , <(x+

2 ) ,⋯, <(x+
N +

) ,

<(x -
1 ) , <(x -

2 ) ,⋯, <(xN{ -
) ,

所以两类的类中心

c<
+ =

1
N +
∑
N +

i= 1
<(x +

i ) ,

c<
- =

1
N -
∑
N -

i= 1
<(x -

i ). (1)

　　因为非线性映射<: R d→H 不能明确知道,所以

采取一种变通的方法求取类中心, 即求取与类中心

最近的样本点 <(x+
c ) 和 <(x -

c ) 代替两类的类中心.

具体方法如下:

　　在每个类别中, 分别以每个样本为类中心, 计

算类内其他各样本点与类中心的距离, 并算出距离

之和. 距离之和最小的样本就是该类的类中心 c<
+ 和

c<
- .

　　2) 计算两类类中心之间的距离

D < = ûc<
+ - c<

- û. (2)

　　3) 计算两类类中心之间连线的中点向量

m < =
1
2

(c<
+ - c<

- ) =

1
2 ( 1

N +
∑
N +

i= 1
<(x+

i ) -
1

N -
∑
N -

i= 1
<(x -

i ) ). (3)

　　4) 计算两类样本与m <的距离, 将所有距离小

于D <ö2的样本作为边界向量.

D <
m <j = û<(x j ) - m <û =

<(x j ) -
1
2 ( 1

N +
∑
N +

i= 1

<(x+
i ) -

1
N -
∑
N -

i= 1

<(x -
i ) ) =

1
2 û (<(x j ) -

1
N +
∑
N +

i= 1
<(x +

i ) ) +

(<(x j ) -
1

N -
∑
N -

i= 1
<(x -

i ) ) û =

1
2

(û<(x j ) - c<
+ û + û (<(x j ) - c<

- ) û ) , (4)

边界向量 = {<(x j ) ûD <
m <j ≤D <ö2}. (5)

即所有与两个类中心距离小于域值的样本都是边界

向量. 对应于图 1中圆内的向量都是边界向量.

图 1　提取边界向量方法示意图

　　由图 1可见,所提取的边界向量约比原训练样

本减少了 1ö2,因而算法的速度可以提高. 改变边界

向量的判断标准 (域值) , 就可以改变所提取边界向

量的数量. 这种边界向量的选择方法适用于任何分

布的训练样本集.

　　从以上提取边界向量的算法中可见,在高维特

征空间中求取类中心以及判断边界向量时, 所有的

运算都是在高维的特征空间中计算两个样本之间的

距离. 如果采用M ercer核[1, 2 ]时,在核空间中两个样

本之间的距离计算公式[8 ] 为

　　　‖<(x i) - <(x j )‖2 =

　　　k (x i, x i) + k (x j , x j ) - 2k (x i, x j ). (6)

因此,每计算一次距离就需要计算 3次核函数,如果

训练样本很多,势必运算量很大. 这里采用一种新的
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核函数 —— 条件正定核函数[8, 9 ] (简称CPD 核) 来

计算特征空间中的距离.

　　下面是一个条件正定核函数:

kCPD (x , y ) =

- ‖x - y‖q + 1, 0 < q ≤ 2. (7)

当应用式 (7) 的CPD 核函数时,在核空间中两个样

本之间的距离运算可简化为

‖<(x i) - <(x j )‖2 = - kCPD (x i, x j ) =

‖x i - x j‖q, i, j = 1,⋯,N . (8)

比较式 (6) 和 (8) 可见,应用CPD 核函数,在核空间

中两个样本间的距离的运算非常简单. 这样在特征

空间中的距离计算就只需计算一次核函数, 从而大

大减小了运算量,提高了算法的速度. 为了进一步减

少高维空间中样本之间距离的计算时间, 将如下核

矩阵[3 ] (对称矩阵) 进行存储:

K =

k11 k12 ⋯ k1n

k21 k22 ⋯ kn2

� � �
kn1 kn2 ⋯ knn

. (9)

这样在高维空间中任意两个样本之间的距离就是核

矩阵中的一个元素 (核函数的值) , 核矩阵中的任何

一个元素都是两个不同样本之间的距离. 因此,在高

维空间中计算两个样本之间的距离不需要重复计

算,只需查表即可, 从而进一步减少了运算量, 提高

了速度.

3　SVM 快速增量学习算法
　　快速增量算法的思路如下: 首先选择训练样

本,本文选择那些靠近边界的样本,因为只有这些样

本才可能成为支持向量 (选择的目的是为了进一步

减少训练样本数, 从而提高算法的速度) ; 然后利用

下面的增量学习算法[7 ] 进行训练, 找出支持向量,

最终求出最优分类面.

　　SVM 增量学习算法是一种迭代算法,每次选择

一个训练样本进行训练,具体算法如下:

　　因为支持向量机的分类函数可表示为核函数

与支持向量的线性组合 (S 表示支持向量集) ,即

f (x ) = ∑
j∈S

Αjy j k (x j , x ) + b. (10)

原问题的对偶问题可表示为

m in
0≤ΑI≤C

Q = 1ö2∑
i, j

ΑiK ij Αj - ∑
i

Αi + b∑
i

y iΑi.

(11)

这里: Αi 为对应的系数, b 为偏移量, K ij = y iy jk (x i,

x j ) 为对称正定的核矩阵, C 为惩罚系数.

　　对偶问题的 KKT 条件如下:

g i =
5Q
5Αi

= ∑
j

K ij Αj + y ib - 1, (12)

　　　　 5Q
5b

= ∑
j

y j Αj = 0. (13)

KKT 条件将训练集D 划分成 3个部分:支持向量集

S (0 < Αi < C , g i = 0) ; 误差向量集 E (Αi = C , g i <

0) ; 正确分类集R (Αi = 0, g i > 0). 如果加一个新样

本 c到训练集中,则 g i的变化如下:

∃g i = K ic∃Αc + ∑K ij ∃Αj + y i∃b, (14)

0 = yc∃Αc + ∑
j∈S

y j ∃Αj. (15)

定义矩阵

J =

0 y1 ⋯ yS

y1 K11 ⋯ K1S

� � �
yS KS 1 ⋯ KS S

, (16)

则

J (∃b, ∃Α1,⋯, ∃ΑS ) T =

- (yc, K1c,⋯, KS c) T ∃∃Αc. (17)

由此可得

∃b = Β∃Αc, (18)

∃Αj = Βj ∃Αc. (19)

定义A = J - 1,则有

(Β, Β1,⋯, ΒS ) T = - A (yc, K ic,⋯, KS c) T. (20)

　　如果新加入的训练样本 c是支持向量,那么 g c

= 0,由此

g c = Kcc∃Αc + ∑Kcj (Αj + ∃Αj ) +

yc (b + ∃b) - 1 = 0, (21)

则

∃Αc =
∑
j∈S

Kcj Αj + y cb - 1

Kcc + ∑
j∈S

Kcj Βj + ycΒ
. (22)

定义

Χc = Kcc + ∑
j∈S

Kcj Βj + ycΒ, (23)

则当加入的训练样本是支持向量时,A 的更新公式

为

A =
A 0

0 0
+

1
Χc

(Β, Β1,⋯,

ΒS , 1) T (Β, Β1,⋯, ΒS , 1). (24)

更新后

Α= (Α+ ∃Α, Αc) T , (25)

b = b + ∃b. (26)

于是可利用这种迭代更新技术, 不断地加入新的训

练样本进行 SVM 训练. 当然,如果加入的是支持向

量,则按上述公式更新 Α, b; 如果加入的不是支持向

量,则不用更新 Α, b.
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4　SVM 快速增量学习算法实验
　　为了验证所提方法的有效性,应用该方法进行

了一系列的实验. 实验结果显示,所提出的 SVM 快

速增量学习算法在保证学习机器良好推广能力的同

时,不仅学习速度快, 而且可以进行增量学习. 所有

实验都在 pen tum Ë 450, 192M 内存,M A TLAB 6. 1

环境中进行.

4. 1　多项式核函数阶次对结果的影响

　　为了检验算法的有效性,采用U C I数据库中的

Sonar数据集进行测试, 该数据集共有样本点 208

个,每个数据点是 60维,其中训练集 104个样本,测

试集 104个样本,选用多项式内积核函数.

表 1　Sonar数据实验结果

多项式阶次 d 1 2 3 4 5

误差样本数 29 15 12 16 10

支持向量 58 63 60 68 72

边界向量 82

训练所用时间 约 25 s

测试所用时间 约 1 s

4. 2　提取边界样本对训练速度的影响

　　采用了U C I数据库中部分数据集进行实验,以

验证通过提取边界向量使得算法的速度有所提高.

SVM 训练算法是增量学习算法,核函数选用径向基

内积核函数.

表 2　UC I数据库实验 s结果

数　据
基于所有训
练样本的训
练时间 ( s)

边 界
向量数

基于边界向
量的训练
时间ös

支 持
向量数
测　试
时间ös

IR IS 1. 00 27 1. 00 16 0. 10

W IN E 2. 00 74 1. 50 29 0. 50

GLA SS 50. 00 183 45. 50 129 1. 00

L ET T ER 9 185. 40 13 805 7 393. 00 10 129 732. 15

SHU T TL E 1 014. 80 1 253 217. 50 330 29. 95

　　实验结果显示, 通过提取边界向量, 有效地减

少了参与训练的样本数,算法的速度有了明显提高,

尤其当支持向量占总训练样本数的比例较小时, 本

文的快速算法速度更快.

4. 3　快速增量学习算法与 SMO 算法的比较

　　在经典的优化算法中, SM O 算法[10 ] 的性能较

好. 采用M N IST 数据库中的手写数字数据集进行

实验,该数据集共有 60 000个训练数据和 10 000个

测试数据,每个数据是 28× 28维向量. 核函数选用

5阶多项式核函数,且C = 10.

　　实验结果显示, 本文的快速算法与 SM O 算法

相比,在测试误差上差不多,支持向量数目也相差不

表 3　M N IST数据库实验结果

数

字

SM O 方法

测 试 集
误差ö%

支持向量

快速增量算法

边界向量 支持向量
测 试 集
误差ö%

0 1. 7 1 206 1 688 1 201 1. 7

1 1. 5 757 1 050 743 1. 4

2 3. 4 2 183 2 615 2 180 3. 3

3 3. 2 2 506 3 007 2 500 3. 3

4 3. 0 1 784 2 320 1 775 3. 0

5 2. 9 2 255 3 050 2 240 2. 7

6 3. 0 1 347 1 885 1 305 2. 9

7 4. 3 1 712 2 220 1 700 4. 2

8 4. 7 3 053 3 760 3 035 4. 5

9 5. 6 2 720 3 803 2 702 5. 6

表 4　实验结果 (M N IST数据库一个分类器

训练时间,采用 5阶多项式核函数)

惩罚系数C SM O 方法训练时间ös 快速增量算法训练时间ös

10 125 480 57 721

100 147 355 73 678

多,但本文的快速算法速度比 SM O 快得多.

5　结　　语
　　支持向量机不仅可以进行样本的分类,而且可

以进行函数的回归 (实值函数的逼近) ,求解最优分

类面就是求出一个最优的判决函数,使得分类或回

归时,实际风险最小. 本文提出了一种快速的支持向

量机增量学习算法,该学习算法在保证学习机器性

能的同时,可以进行快速增量学习. 算法首先通过选

择那些可能成为支持向量的边界向量来减少参与训

练的样本总数,从而达到提高训练速度的目的. 针对

不同的训练数据分布,提出了一种选择边界向量的

方案,这种方案适合于任意分布的两类样本,包括两

类分布不均匀以及两类样本数量相差较大的情况.

为了获得最优分类面,利用选择的边界向量进行增

量学习,学习过程是一个迭代过程,不需要求解二次

规划问题. 实验证明,快速算法在保证分类精度和学

习机器良好推广能力的前提下,速度比经典的二次

优化算法快得多,尤其当支持向量较少时,更显出该

算法的优越性.
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