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摘　要：为了加快并行下降方法（ＣＤ）用于线性支持向量机（ＳＶＭ）时的最终收敛速度，将 Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ算法（Ｒ）用于

线性ＳＶＭ．在内循环，Ｒ通过解一个单变量子问题来更新狑的一个分量，并同时固定其他分量不变；在外循环，采用

Ｇｒａｍｓｃｈｍｉｄｔ过程构建新的搜索方向．实验结果表明，与ＣＤ相比，Ｒ加快了最终的收敛，在分类中能更快地获得更

高的测试精度．
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１　引　　言
　　支持向量机（ＳＶＭ）

［１］是很受欢迎的数据分类

工具．由于ＳＶＭ 是带有不等式约束的二次优化问

题，大多文献都使用Ｌａｇｒａｎｇｅ定理来求解它的对偶

问题．然而，最近几年人们提出用原始优化问题来训

练ＳＶＭ
［２５］，这些新出现的算法是循环算法，一次更

新狑 的所有分量，由此产生了 狑 的一个序列

｛狑犽｝
∞
犽＝０．

文献［６］将并行下降方法用于线性ＳＶＭ，每次

通过解一个单变量的子问题来更新狑 的一个分量．

该方法虽然开始时收敛速度快，但它的最终收敛却

很慢．本文根据该方法的特点，在每次进入下一个循

环前求解一个新的搜索方向．新方向的构建采用

Ｇｒａｍｓｃｈｍｉｄｔ过程，而修改后的这种方法正是连续

的Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ方法，Ｒｏｓｅｎｂｒｏｋ方法是用一个全局

牛顿算法来求解单变量子问题．在ＵＣＩ数据集上的

实验结果显示，Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ方法不仅加速了最终的

收敛，而且在分类中能够更快地获得更高的测试精

度．

２　并行下降方法
　　 给定一个训练数据集｛（狓１，狔１），（狓２，狔２），…，

（狓犿，狔犿）｝，狓犻∈犚
狀，狔犻∈｛－１，１｝．用ＳＶＭ求解下面

的无约束优化问题：

ｍｉｎ
狑
犳（狑）＝

１

２
狑Ｔ狑＋犆∑

犿

犻＝１

ｍａｘ（０，１－狔犻狑
Ｔ狓犻）

２． （１）
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并行下降方法［７］使用坐标轴作为搜索方向，即

在每个循环中沿着并行方向犱１，…，犱狀搜索．这里犱犼

为第犼个位置是１，其余位置都是０的向量．这样沿

着搜索方向犱犼，狑犽 的第犼个分量将被改变，而其他

分量都保持不变．

需要指出的是，并行下降方法中究竟应将哪个

坐标轴方向放在前面、哪个放在后面进行一维搜索，

将会对算法的收敛速度产生较大的影响．虽然在实

际问题中可以按各因素（变量）对实验结果的影响

大小依次自前往后排列坐标轴方向，但当变量很多

时，这种方法的效率不高．

３　 解线性犛犞犕的犚狅狊犲狀犫狉狅犮犽方法
３１　犚狅狊犲狀犫狉狅犮犽算法

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ方法是对并行下降方法的改进方

法．并行下降方法每次循环使用的搜索方向都是并

行方向，而Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ方法在每次循环前需要求解

一个新的搜索方向．下面首先给出Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ方法

的具体描述，即算法１；然后给出求解新搜索方向的

Ｇｒａｍｓｃｈｍｉｄｔ过程．

算法１　 线性ＳＶＭ的Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ方法．

Ｓｔｅｐ１：给定初始点狑１，初始搜索方向犱１，…，

犱狀．令

狕１ ＝狑１，犽＝犼＝１，ε１ ＞０．

Ｓｔｅｐ２：ｗｈｉｌｅ犼≤狀，解子问题

ｍｉｎｉｍｉｚｅ犳（狕犼＋λ犱犼），

得最优解λ犼，令狕犼＋１ ＝狕犼＋λ犼犱犼，犼＝犼＋１．

　　ｅｎｄｗｈｉｌｅ．

Ｓｔｅｐ３：令狑犽＋１ ＝狕狀＋１，如果 ‖狑犽＋１－狑犽‖ ＜

ε１，则停止；否则，狕１ ＝狑犽＋１，犽＝犽＋１，转Ｓｔｅｐ４．

Ｓｔｅｐ４：根据Ｇｒａｍｓｃｈｍｉｄｔ过程求解搜索方向，

并用犱１，…，犱狀 标注．令犼＝１，转Ｓｔｅｐ２．

在Ｓｔｅｐ１中，初始搜索方向一般选为并行方向，

这样犱１，…，犱狀 每个向量的范数都等于１，而且是互

相垂直的．从当前点狑犽 出发，目标函数犳沿着每个

方向被最小化，得到点狑犽＋１，从而

狑犽＋１－狑犽 ＝∑
狀

犼＝１

λ犼犱犼，

这里λ犼为沿方向犱犼移动的距离．根据Ｇｒａｍｓｃｈｍｉｄｔ

过程，产生新搜索方向珚犱１，…，珚犱狀 如下：

犪犼 ＝

犱犼，λ犼 ＝０；

∑
狀

犻＝犼

λ犻犱犻，λ犼≠０
烅

烄

烆 ．

犫犼 ＝

犪犼，犼＝１；

犪犼－∑
犼－１

犻＝１

（犪Ｔ犼珚犱犻）珚犱犻，犼≥２；

珚犱犼 ＝犫犼／‖犫犼‖

烅

烄

烆 ．

文献［７］已经证明，用上述方法产生的搜索方

向是线性无关和垂直的．

在算法１中，需要求解下面的单变量子问题：

ｍｉｎ
λ
犳（狕犼＋λ犱犼）．

可将其重新写为

犇犼（λ）＝犳（狕犼＋λ犱犼）＝

１

２
（狕犼＋λ犱犼）

Ｔ（狕犼＋λ犱犼）＋

犆 ∑
犻∈犐（狕犼＋λ犱犼

）

（犫犻（狕犼＋λ犱犼））
２． （２）

这里：犫犻（狑）＝１－狔犻狑
Ｔ狓犻，犐（狑）＝｛犻狘犫犻（狑）＞０｝．

由于犇犼（λ）（λ∈犚）是分段平方函数，这里用牛顿方

法最小化．犇犼（λ）的一阶导数为

犇′犼（λ）＝

狕犼犼＋λ－２犆 ∑
犻∈犐（狕犼＋λ犱犼

）
狔犻狓犻犼（犫犻（狕犼＋λ犱犼））． （３）

这里：狕犼犼为狕犼的第犼个分量，狓犻犼为狓犻的第犼个特征．

因为犇犼（λ）不是二次可微的，所以用与文献［６］

相同的方法来定义广义二阶导数

犇″犼（λ）＝１＋２犆 ∑
犻∈犐（狕犼＋λ犱犼

）

狓２犻犼． （４）

本文不使用文献［６］中解子问题的方法，而是

用一个全局牛顿算法来求解．该算法的全局收敛性

已在文献［８］中得到证明．本文根据犇″犼（λ）＞０进行

了相应的修改，其详细步骤如下：

算法２　 用全局牛顿算法求解子问题．

Ｓｔｅｐ１：给定初始值λ１，令犽＝１，选择ε２ ＞０．

Ｓｔｅｐ２：计算犇′犼（λ犽），犇″犼（λ犽）．如果狘犇′犼（λ犽）狘＜

ε２，则停止；否则，令α犽 ＝１．

Ｓｔｅｐ３：如果

犇犼（λ犽－α犽犇′犼（λ犽）／犇″犼（λ犽））≤

犇犼（λ犽）－
α犽
４
［犇′犼（λ犽）］

２／犇″犼（λ犽），

则转Ｓｔｅｐ４；否则，令α犽 ＝α犽／２，转Ｓｔｅｐ３．

Ｓｔｅｐ４：令λ犽＋１ ＝λ犽－α犽犇′犼（λ犽）／犇″犼（λ犽），犽＝犽

＋１，转Ｓｔｅｐ２．

算法１的收敛对于分类精度而言是很重要的，

下面给出如下定理来证明算法１的收敛．

定理１　 由算法１产生的点列｛狑犽｝收敛．

证明 　 根据文献［７］的定理７．３．５，只需证明：

１）算法产生的点列｛狑犽｝包含在犚
狀的一个紧子

集内；

２）犳沿任意方向的最小值是唯一的．

考虑水平集

Λ＝ ｛狑：犳（狑）≤犳（狑１）｝，

其中狑１ 是初始点．显然算法产生的点列｛狑犽｝包含

在水平集Λ内，从而用反证法易证Λ是有界闭集，即

６９８１
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紧集；然后根据Ｗｅｉｅｒｓｔｒａｓｓ定理及犳（狑）严格凸，可

知犳沿任意方向的最小值是唯一的．□

３２　 算法性能分析

算法１每次外部循环的计算复杂度主要取决于

Ｓｔｅｐ２求解子问题（算法２）和Ｓｔｅｐ４求新搜索方向．

对于算法２（用全局牛顿算法求解子问题），为

计算犇′犼（λ犽）和犇″犼（λ犽），对于所有的犻，需计算犫犻（狕犼

＋λ犱犼）．计算犫犻（狕犼＋λ犱犼），犻＝１，…，犿，需犗（犿狀）次

运算．因此，计算 犇′犼（λ犽）和 犇″犼（λ犽）的花费为

犗（犿狀）．在Ｓｔｅｐ３中需计算几个线性搜索步长α犽，对

于每个α犽，主要的运算在于计算

犇犼（λ犽－α犽犇′犼
（λ犽）

犇″犼（λ犽）
）－犇犼（λ犽）．

将式（２）带入上式，可知包含犗（犿狀）次运算．实验中

发现，α犽 一般取前几个数值１，１／２和１／４，则算法２

的花费为犗（犿狀）＋犗（犿狀）×求线性搜索步长的次

数，即算法２的花费大约为犗（犿狀）．

对于算法１的Ｓｔｅｐ４，求所有犪犼最多包含犗（狀
２）

次运算，求每个犫犼有２（犼－１）狀次运算，因此求所有

犫犼，犼＝１，…，狀，共需犗（狀
３）次运算．求所有珚犱犼 需

犗（狀２）次运算，则求新搜索方向需犗（狀３）次运算．

综上所述，一般而言Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ算法每个外部

循环的计算复杂度为犗（犿狀２）＋犗（狀
３）．

对于并行下降算法，其子问题不管用全局牛顿

算法还是文献［６］中的算法，它的每个外部循环的

计算复杂度均为犗（犿狀２）．

比较两个算法的计算复杂度．因为ＵＣＩ中的分

类数据基本上都是犿 ＞狀，因此在这种情况下两个

算法的计算复杂度相同，都是犗（犿狀２）．

４　 实 　　 验
　　 为了验证Ｒ是否加速了最终的收敛，下面在并

行下降方法（ＣＤ）中使用全局牛顿算法来求解单变

量子问题．

所有实验均在 ＡＭＤｓｅｍｐｒｏｎ（ｔｍ）２４００＋，５１２

ＭＢ内存的机器上进行，采用 ＭＡＴＬＡＢ７．０．１语言

编程，实验中使用的数据来自ＵＣＩ．

在上面的讨论中，为了方便而省略了一个偏项

犫，在接下来的实验中，通过将每个样本和狑 作如下

变换而保留了偏项犫：

狓Ｔ犻［狓
Ｔ
犻，１］，狑

Ｔ
［狑

Ｔ，犫］．

实验中选择狑１ ＝ｏｎｅｓ（狀＋１，１），λ１ ＝１．数据

的４／５用于训练，１／５用于测试．对每个数据使用５

折交叉有效验证来选择最好的参数犆．

４１　犚和犆犇收敛速度的比较

实验１　根据４个数据集上‖狑犽＋１－狑犽‖的收

敛性来比较Ｒ和ＣＤ．图１为 ‖狑犽＋１－狑犽‖ 的值随

着训练时间直到最小值的情况．图１中省略了训练

时间和‖狑犽＋１－狑犽‖的前几个值，因为对于后面的

值而言这些值太大了，不易观察最终的收敛情况．在

数据集ｍｏｎｋｓ上，两种方法都一次收敛到零．

图１　狑犽＋１－狑犽 的２范数对训练时间

从图１可以看出，在没有前几个值（收敛的最

快）的情况下，ＣＤ在开始阶段收敛的较快，但对于

最终的收敛而言却很慢，而Ｒ比ＣＤ收敛快．该结果

意味着Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ算法确实改进了并行下降方法

最终收敛慢的问题．

４２　犚，犆犇及文献［４］中犛犛犞犕分类结果比较

实验２　 检查训练时间和测试精度．表１给出

了参数取值情况，表２为比较结果，黑体表示最好的

结果．从实验结果可以看出，不论是训练时间还是测

试精度，Ｒ都明显优于ＣＤ和ＳＳＶＭ方法．

Ｒ比ＣＤ训练时间短的原因是新增加的搜索方

向加快了收敛速度．虽然ＳＳＶＭ 具有二次收敛性，

但频繁地求解式（２）中的一阶导数和二阶导数，使

得训练时间比前面两种方法长．
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表１　 数据集大小，犚和犆犇的最优参数值

Ｄａｔａｓｅｔｓｉｚｅ

Ｒ

ＣＤ

ＳＳＶＭ

犆 ε１ ε２

Ｄｉａｂｅｔｅｓ７６６×９

０．１ ２ １

０．１ ０．１ ０．１

０．１ １ ０．１

Ｂａｌａｎｃｅ６２５×５

０．１ １ １

０．０１ ０．１ ０．１

０．０１ ０．０１ ０．１

Ｈｅａｒｔ２７０×１４

０．０００１ ０．１ ０．００１

０．１ ０．１ ０．１

０．０１ ０．１ ０．０１

Ｍｏｎｋｓ４２９×７

０．００１ ５ ０．０１

０．０００１ ０．１ ０．１

０．００１ ０．１ ０．０１

表２　犚和犆犇的测试精度和训练时间

Ｄａｔａｓｅｔｓｉｚｅ

ｔｅｓｔｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙ／％

ｔｒａｉｎｉｎｇｔｉｍｅ／ｓ

Ｒ ＣＤ ＳＳＶＭ

Ｄｉａｂｅｔｅｓ
７５８１７ ７５８１７ ７３．２０３

２６２５ ４．０４７ ６．９２３

Ｂａｌａｎｃｅ
９６ ９２ ９１．７２６

１４６９ １．９８５ ５．１０７

Ｈｅａｒｔ
８５１８５ ８３．３３３ ８１．４８１

０１２５ ０．７１９ １．８０７

Ｍｏｎｋｓ
７２０９３ ７０．９３ ６５．１１６

００４２ ０．１２５ ３．５２０

５　 结 　 　论
　　本文将直接搜索方法中的Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ算法用

于线性ＳＶＭ，证明了算法的收敛性，并与并行下降

算法进行了比较．实验结果表明，Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ算法

改进了并行下降算法最终收敛慢的问题，并以更快

的速度取得了更高的测试精度．

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ算法和并行下降算法都属于非线

性规划中的直接搜索方法，这类算法只需求解一维

子问题而没有用到导数的信息．因此，算法简单、易

执行，尤其在实际问题中，当目标函数的导数很难求

解或者根本不能求解时，这类算法与用导数信息的

算法相比更具优势．直接搜索方法虽然在非线性规

划中得到了广泛研究，但用于ＳＶＭ 的并不多，而将

其用于ＳＶＭ时如何提高其收敛速度是很重要的一

个研究方向．
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