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摘 要: 鉴于传统在线最小二乘支持向量机在解决时变对象的回归问题时,模型跟踪精度不高,支持向量不够稀疏,

结合迭代策略和约简技术,提出一种在线自适应迭代约简最小二乘支持向量机.该方法考虑新增样本与历史数据共

同作用对现有模型产生的约束影响,寻求对目标函数贡献最大的样本作为新增支持向量,实现了支持向量稀疏化,提

高了在线预测精度与速度.仿真对比分析表明该方法可行有效,较传统方法回归精度高且所需支持向量数目最少.
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Abstract: The tracking accuracy of the traditional online least squares support vector regression in solving regression

problem of the time-varying objects is not high enough and support vectors are not sparse. To deal with this problem,

an online adaptive recursive reduced least squares support vector regression is proposed by combining with the iterative

strategy and reduced technique. The method considers the constrainable impact on the existing model, which is caused by

the joint action of new samples and historical data. Meantime, the training sample leading to the largest reduction in the

target function is chosen as the best new support vectors. Then the regression model is simplified, and the prediction time is

shortened. Finally, simulation analysis illustrates the effectiveness and feasibility of the presented method. Compared with

the traditional algorithms, the method is more accurate and sparse.
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0 引引引 言言言

支持向量机 (SVM)自 20世纪 90年代由Vapnik

等[1]提出以来,受到广泛重视. SVM将问题归结为求

解凸二次优化QP(quadratic programming), 根据有限

样本信息在模型复杂度和学习能力之间寻求最佳

折衷, 在小样本学习问题上表现尤为出色.但随着信

息化时代的到来, 数据量空前增大且日趋复杂, 大规

模数据集的学习问题已成为 SVM的应用瓶颈. 尽管

人们提出了许多快速训练算法,如Chunking算法[2]、

SVMlight[3]、SVMTorch[4]、SMO[5]等, 却难以满足较

高实时性的要求.为此, Suykens等[6]提出了最小二乘

支持向量机 (LSSVM), 将SVM的训练转化为线性方

程组的求解, 一定程度上加速了训练过程, 但丧失了

解的稀疏性与鲁棒性.针对此问题,人们引入样本加

权[7-8]、剪枝算法[9]等方法进行弥补, 但优化计算在

一定程度上忽略了部分向量的约束作用. 在解决回

归问题的最小二乘支持向量回归机 (LSSVR)研究中,

Zhao等结合约简技术及迭代策略,提出了递归约简最

小二乘支持向量回归机 (RR-LSSVR)[10],并进行了改

进[11],该算法在考虑全部样本产生的约束条件下进行

优化计算,同时, 较其他算法在同等泛化性能下解更

具稀疏性,实时性更好.

上述研究均是离线训练算法,在实际应用中,更

多的研究对象具有时变特性, 即学习样本会随着时
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间推移发生变化, 这对 SVM的在线学习和自适应能

力提出了新的挑战. 近年来, 在离线算法的研究基

础上, 一些学者提出了不同的在线式学习算法, 如

Cauwenberghs等[12]提出的增量与减量 SVM, Wang

等[13]提出的快速在线 SVR等, 但因对增减量数据

的判断更新过程复杂,算法实时性不高. 此外,张浩然

等[14]提出了LSSVM在线式学习算法,张淑宁等[15-16]

提出了在线鲁棒LSSVR,算法实时性得以改进,但在

模型新增样本时,忽略了历史数据对模型的约束影响.

针对上述问题,本文结合RR-LSSVR的迭代约简

思想, 提出在线自适应RR-LSSVR. 在获取研究对象

初始样本集的基础上, 对新增样本进一步迭代计算,

结合历史数据寻求最优支持向量,即在线学习的同时,

考虑新增样本与历史数据共同作用对现有模型产生

的约束影响,既保持了解的稀疏性, 又增强了训练模

型的在线自适应能力. 仿真研究表明了所提出方法的

可行性和有效性.

1 最最最小小小二二二乘乘乘支支支持持持向向向量量量机机机

对于一个给定的训练数据集 {(𝑥𝑖, 𝑑𝑖)}𝑁𝑖=1, 其中

𝑥𝑖 ∈ 𝑹𝑚为系统输入, 𝑑𝑖 ∈ 𝑹为系统输出,则LSSVR

可以描述为约束优化问题

min
𝜔,𝑒

𝐽(𝜔, 𝑒) =
1

2
𝜔T𝜔 +

𝛾

2

𝑁∑
𝑖=1

𝑒2𝑖 𝛾 > 0; (1)

s.t. 𝑑𝑖 = 𝜔T𝜙(𝑥𝑖) + 𝑏+ 𝑒𝑖,

𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁. (2)

其中: 𝛾 > 0为正则化参数, 𝑏为偏置量, 𝑒𝑖为第 𝑖个数

据实际输出与预测输出间的误差, 𝜔为超平面的法向

量, 𝜙(⋅)为由输入空间到特征空间的映射. 由此构建

优化问题的拉格朗日函数

𝐿(𝜔, 𝑏, 𝑒;𝛼) =

1

2
𝜔T𝜔 +

𝛾

2

𝑁∑
𝑖=1

𝛼𝑖{𝑑𝑖 − 𝜔T𝜙(𝑥𝑖)− 𝑏− 𝑒𝑖}, (3)

其中𝛼𝑖 ∈ 𝑹(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁)为拉格朗日乘子. 根据

KKT条件,有⎧⎨⎩

∂𝐿

∂𝜔
= 0 → 𝜔 =

𝑁∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝜙(𝑥𝑖),

∂𝐿

∂𝑏
= 0 →

𝑁∑
𝑖=1

𝛼𝑖 = 0,

∂𝐿

∂𝑒𝑖
= 0 → 𝛼𝑖 = 𝛾𝑒𝑖,

∂𝐿

∂𝛼𝑖
= 0 → 𝜔T𝜙(𝑥𝑖) + 𝑏+ 𝑒𝑖 − 𝑑𝑖 = 0.

(4)

消去向量𝜔和 𝑒,化简为[
0 1T

1 𝐾

][
𝑏

𝛼

]
=

[
0

𝑑

]
. (5)

其中

1 = [11, 12, ⋅ ⋅ ⋅ , 1𝑁 ]T,

𝑑 = [𝑑1, 𝑑2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑𝑁 ]T.

𝐾𝑖𝑗 = 𝜅(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = 𝜙(𝑥𝑖)
T𝜙(𝑥𝑗) + 𝛿𝑖𝑗/𝛾.

𝛿𝑖𝑗 =

⎧⎨⎩ 1, 𝑖 = 𝑗;

0, 𝑖 ∕= 𝑗;

𝑖, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁.

𝜅(⋅, ⋅)为核函数. 当由式 (4)求出𝛼和 𝑏后,对于某一测

试输入,可通过下式预测其对应输出:

𝑓(𝑥) =

𝑁∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝜅(𝑥𝑖, 𝑥) + 𝑏. (6)

2 基基基于于于递递递归归归约约约简简简的的的LSSVR
由式 (4)中的𝛼𝑖 = 𝛾𝑒𝑖可知,若训练误差不为零,

则𝛼𝑖不为零,每个样本都成为支持向量,造成大规模

数据时算法实时性变差. 应用约简技术,假定训练样

本集中子集𝑆的样本为支持向量,其他非支持向量对

应的𝛼𝑖 = 0,则𝜔 =
∑
𝑖∈𝑆

𝛼𝑖𝜅(𝑥𝑖, ⋅). 将其代入式 (1)得

min
{
𝐿(𝑏, 𝛼𝑆) =

1

2
𝛼T
𝑆𝐾𝛼𝑆 +

𝛾

2

𝑁∑
𝑖=1

(
𝑑𝑖−

∑
𝑗∈𝑆

𝛼𝑗𝜙(𝑥𝑗)
T𝜙(𝑥𝑖)− 𝑏

)2}
, (7)

其中𝐾𝑖𝑗 = 𝜅(𝑥𝑖, 𝑥𝑗), 𝑖, 𝑗 ∈ 𝑆. 根据文献 [17]的推证,

将式 (7)用矩阵形式表示为

min
{
𝐿 = [𝑏 𝛼T

𝑆 ]
([

0 0T

0 𝐾/𝛾

]
+[

1T

𝐾̂

]
[1 𝐾̂T]

)[
𝑏

𝛼𝑆

]
−

2

[
𝑏

𝛼𝑆

]T [
1T

𝐾̂

]
𝑑
}
. (8)

其中: 𝐾̂𝑖𝑗 = 𝜅(𝑥𝑖, 𝑥𝑗), 𝑖 ∈ 𝑆, 𝑗 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁}; 1为

适维单位向量, 0为适维零向量. 取
∂𝐿

∂𝑏
= 0,

∂𝐿

∂𝛼𝑆
= 0,

得到式 (8)的最优解表达式

(𝑅+ 𝑍𝑍T)

[
𝑏

𝛼𝑆

]
= 𝑍𝑑. (9)

其中

𝑅 =

[
0 0T

0 𝐾/𝛾

]
, 𝑍 = [1T 𝐾̂]T.

如果𝑅 + 𝑍𝑍T奇异,则可对其进行正则化处理,得到

约简LSSVR

𝑓(𝑥) =
∑
𝑖∈𝑆

𝛼𝑖𝜅(𝑥𝑖, 𝑥) + 𝑏. (10)
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可见,约简LSSVR的解具有稀疏性.

至此,如何从含有海量数据的训练样本集中选定

具有代表意义的子集𝑆即成为首先要解决的问题.显

然组合式的穷举搜索不具实时性,自由选择又无法保

证所选样本为最优支持向量. 迭代策略较好地解决了

这一问题,如果在第𝑛步迭代环节中已选定支持向量

个数为 ∣𝑆∣,则式 (8)的最优解可由下式获得:([
0 0T

0 𝐾/𝛾

]
+

[
1T

𝐾̂

]
[1 𝐾̂T]

)[
𝑏𝑛

𝛼𝑛
𝑆

]
=[

1T

𝐾̂

]
𝑑, (11)

即 ([
0 0T

0 𝐾/𝛾

]
+

[
𝑁 1T𝐾̂T

𝐾̂1 𝐾̂𝐾̂T

])[
𝑏𝑛

𝛼𝑛
𝑆

]
=[

1T

𝐾̂

]
𝑑. (12)

其中: 𝛼𝑆为由支持向量集𝑆所决定的𝛼子向量, 1和

0分别为适维全 1或全 0向量,上标𝑛表示第𝑛步迭代

时相应变量的取值.将式 (12)的解带入式 (8)得

𝐿𝑛 = −
[

𝑏𝑛

𝛼𝑛
𝑆

]T [
1T

𝐾̂

]
𝑑. (13)

其中[
𝑏𝑛

𝛼𝑛
𝑆

]
= 𝑈𝑛

[
1T

𝐾̂

]
𝑑,

𝑈𝑛 =
([

0 0T

0 𝐾/𝛾

]
+

[
𝑁 1T𝐾̂T

𝐾̂1 𝐾̂𝐾̂T

])−1

. (14)

设在第𝑛 + 1步迭代中,确定𝑥𝑞为支持向量,则𝑈𝑛+1

较𝑈𝑛增加关于𝑥𝑞的核函数表达行和列,表示为

𝑈𝑛+1 =

(⎡⎢⎣ 0 0T 0

0 𝐾/𝛾 𝜅𝑞/𝛾

0 𝜅T
𝑞 /𝛾 𝜅𝑞𝑞/𝛾

⎤⎥⎦+

⎡⎢⎣ 𝑁 1T𝐾̂T 1T𝜅̂𝑞

𝐾̂1 𝐾̂𝐾̂T 𝐾̂𝜅̂𝑞

𝜅T
𝑞 1 𝜅T

𝑞 𝐾̂
T 𝜅̂T

𝑞 𝜅̂𝑞

⎤⎥⎦)−1

.

(15)

其中

𝜅𝑞 =

⎡⎢⎢⎣
𝜅(𝑥𝑞, 𝑥𝑖)

...

𝜅(𝑥𝑞, 𝑥𝑗)

⎤⎥⎥⎦ , 𝑖, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑗 ∈ 𝑆;

𝜅̂𝑞 =

⎡⎢⎢⎣
𝜅(𝑥𝑞, 𝑥1)

...

𝜅(𝑥𝑞, 𝑥𝑖)

⎤⎥⎥⎦ , 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁.

假设𝑈𝑛已于第𝑛步迭代中得到, 根据 Sherman-

Morrison公式, 𝑈𝑛+1可表示为关于𝑈𝑛的函数

𝑈𝑛+1 =

[
𝑈𝑛 0

0T 0

]
+ 𝜆

[
𝛽

−1

]
[𝛽T −1]. (16)

其中

𝛽 = 𝑈𝑛

[
1T𝜅̂𝑞

𝜅𝑞/𝛾 + 𝐾̂𝜅̂𝑞

]
, (17)

𝜆 = (𝜅𝑞𝑞/𝛾 + 𝜅̂T
𝑞 𝜅̂𝑞 − [𝜅̂T

𝑞 1 𝜅̂T
𝑞 𝐾̂

T + 𝜅̂T
𝑞 /𝛾]𝛽)

−1.

(18)

根据式 (16),求得第𝑛+ 1步迭代中𝛼和 𝑏的值为⎡⎢⎣ 𝑏𝑛+1

𝛼𝑛+1
𝑆

𝛼𝑛+1
𝑞

⎤⎥⎦ = 𝑈𝑛+1

⎡⎢⎣ 0̂

𝑑𝑆

𝑑𝑞

⎤⎥⎦ =

⎡⎢⎣ 𝑈𝑛

[
0̂

𝑑𝑆

]
0

⎤⎥⎦+ 𝜆
(
𝛽T

[
0̂

𝑑𝑆

]
− 𝑑𝑞

)[
𝛽

−1

]
. (19)

其中: 0̂ =

𝑁∑
𝑖=1

𝑑𝑖, 𝑑𝑆 = 𝐾̂𝑑. 将式 (14)代入 (19)并化

简可得 ⎡⎢⎣ 𝑏𝑛+1

𝛼𝑛+1
𝑆

𝛼𝑛+1
𝑞

⎤⎥⎦ =

⎡⎢⎣ 𝑏𝑛

𝛼𝑛
𝑆

0

⎤⎥⎦+𝜆
(
𝛽T

[
0̂

𝑑𝑆

]
−𝑑𝑞

)[
𝛽

−1

]
. (20)

将式 (20)代入 (8)可得目标函数的更新方程为

𝐿𝑛+1
𝑞 = 𝐿𝑛 − 𝜆

(
𝛽T

[
0̂

𝑑𝑆

]
− 𝑑𝑞

)2

. (21)

因此,定义评价函数为

𝜉𝑛+1
𝑞 = 𝐿𝑛 − 𝐿𝑛+1

𝑞 , (22)

等价于

𝜉𝑛+1
𝑞 = 𝜆

(
𝛽T

[
0̂

𝑑𝑆

]
− 𝑑𝑞

)2

. (23)

由以上推导可知, 𝜉𝑛+1
𝑞 为一个正值, 计算非支持向

量集合中关于各元素𝑥𝑖(𝑖 = {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁}∖𝑆)的 𝜉𝑛+1
𝑖

值,若所得 𝜉𝑛+1
𝑖 越大,则𝐿𝑛+1

𝑖 越小,即对应样本𝑥𝑖对

式 (8)所表示约束优化问题的贡献越大.这样,将之前

未被选作支持向量的样本按照各自评价值的大小排

序,选取评价值最大的样本作为下一个支持向量, 得

到支持向量的选择标准为

𝑞 = argmax
𝑖∈{1,2,⋅⋅⋅ ,𝑁}∖𝑆

𝜉𝑛+1
𝑖 . (24)

迭代由𝑛 = 0开始,至所选支持向量达到预先定义的

正整数𝑀(𝑀 ≪ 𝑁),即𝑛 = 𝑀时停止,这样,初始回

归模型实现了考虑全部样本约束下的支持向量稀疏

且最优,实现了回归模型初始化.

3 基基基于于于递递递归归归约约约简简简的的的在在在线线线自自自适适适应应应LSSVR
现实中, 绝大多数的研究对象都具有时变特性,

因为研究对象参数变化或初始建模样本不完备等原
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因导致的回归模型老化,需要学习算法具有在线自适

应调节的能力,所以,在初始回归模型基础上,基于迭

代策略和约简技术,实现模型在线更新.

考虑包含历史数据和新加入数据共同对回归模

型产生约束,保留初始样本集. 每次更新加入一个新

采集样本, 记为 (𝑥𝑁+1, 𝑑𝑁+1), 当前模型支持向量数

目为𝑀 ,则式 (22)评价函数变为

𝜉𝑁+1
𝑞 = 𝐿𝑁 − 𝐿𝑁+1

𝑞 , (25)

等价于

𝜉𝑁+1
𝑞 = 𝜆

(
𝛽T

[
0̂

𝑑𝑆

]
− 𝑑𝑞

)2

. (26)

新采集样本与未选作支持向量的样本一起,按照标准

𝑞 = argmax
𝑖∈{1,2,⋅⋅⋅ ,𝑁+1}∖𝑆

𝜉𝑁+1
𝑖 (27)

选定新的支持向量. 注意到,在计算过程中, 𝐾̂𝑖𝑗和 𝜅̂𝑞

的取值范围发生变化,分别为

𝐾̂𝑖𝑗 = 𝜅(𝑥𝑖, 𝑥𝑗), 𝑖 ∈ 𝑆, 𝑗 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 + 1};

𝜅̂𝑞 =

⎡⎢⎢⎣
𝜅(𝑥𝑞, 𝑥1)

...

𝜅(𝑥𝑞, 𝑥𝑖)

⎤⎥⎥⎦ , 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 + 1.

至此, 新加入的支持向量已确定, 存储样本总数为𝑁

+ 1, 为了避免由于数据不断增多而导致的模型复杂

化和存储空间消耗,需要对历史数据进行剔除.采用

窗式移动的方式进行样本更新,保持支持向量数目始

终为𝑀 ,存储样本总数始终为𝑁 . 其依据是考虑到研

究对象的时变特性,新增支持向量是结合新采集样本

和历史数据综合确定的,能够反映研究对象的最新变

化,而最早确定的历史支持向量随着时间推移对时变

对象回归模型的贡献度降低,因此予以剔除.

首先, 将初始回归方程表示为如式 (5)所示的形

式,其内部元素个数和内容有所变化,表示为

1 = [1𝑆1 , 1𝑆2 , ⋅ ⋅ ⋅ , 1𝑆𝑁
]T,

𝑑 = [𝑑𝑆1 , 𝑑𝑆2 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑𝑆𝑁 ]T.

核函数矩阵为

𝑄 =

⎡⎢⎢⎣
𝜅(𝑥𝑆1 , 𝑥𝑆1) ⋅ ⋅ ⋅ 𝜅(𝑥𝑆𝑀

, 𝑥𝑆1)
...

. . .
...

𝜅(𝑥𝑆1 , 𝑥𝑆𝑀 ) ⋅ ⋅ ⋅ 𝜅(𝑥𝑆𝑀 , 𝑥𝑆𝑀 )

⎤⎥⎥⎦ ,

则有

𝐾 = 𝑄+ 𝛿𝑖𝑗/𝛾 =⎡⎢⎢⎣
𝜅(𝑥𝑆1 , 𝑥𝑆1) + 1/𝛾 ⋅ ⋅ ⋅ 𝜅(𝑥𝑆𝑀

, 𝑥𝑆1)
...

. . .
...

𝜅(𝑥𝑆1 , 𝑥𝑆𝑀 ) ⋅ ⋅ ⋅ 𝜅(𝑥𝑆𝑀 , 𝑥𝑆𝑀 ) + 1/𝛾

⎤⎥⎥⎦ .

由式 (5)可求得

𝑏 =
1T𝑃𝑑

1T𝑃1
, (28)

𝛼 = 𝑃
(
𝑑− 11T𝑃𝑑

1T𝑃1

)
, (29)

其中𝑃 = 𝐾−1. 将矩阵𝐾分块,表示为

𝐾 =

[
𝑓 𝐹T

𝐹 𝑊

]
.

其中

𝑓 = 𝜅(𝑥𝑆1 , 𝑥𝑆1) + 1/𝛾,

𝐹 = [𝜅(𝑥𝑆1 , 𝑥𝑆2), 𝜅(𝑥𝑆1 , 𝑥𝑆3), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜅(𝑥𝑆1 , 𝑥𝑆𝑀
)]
T
,

𝑊 =⎡⎢⎢⎣
𝜅(𝑥𝑆2 , 𝑥𝑆2) + 1/𝛾 ⋅ ⋅ ⋅ 𝜅(𝑥𝑆𝑀

, 𝑥𝑆2)
...

. . .
...

𝜅(𝑥𝑆2 , 𝑥𝑆𝑀 ) ⋅ ⋅ ⋅ 𝜅(𝑥𝑆𝑀 , 𝑥𝑆𝑀 ) + 1/𝛾

⎤⎥⎥⎦ .

在下一个时刻,新选定的支持向量 (𝑥𝑆𝑀+1
, 𝑑𝑆𝑀+1

)加

入,旧样本 (𝑥𝑆1 , 𝑑𝑆1)被抛弃,核函数矩阵变化为

𝑄′ =

⎡⎢⎢⎣
𝜅(𝑥𝑆2 , 𝑥𝑆2) ⋅ ⋅ ⋅ 𝜅(𝑥𝑆𝑀+1

, 𝑥𝑆2)
...

. . .
...

𝜅(𝑥𝑆2 , 𝑥𝑆𝑀+1) ⋅ ⋅ ⋅ 𝜅(𝑥𝑆𝑀+1 , 𝑥𝑆𝑀+1)

⎤⎥⎥⎦ ,

矩阵𝐾相应变化为𝐾 ′,即

𝐾 ′ = 𝑄′ + 𝛿𝑖𝑗/𝛾 =⎡⎢⎢⎣
𝜅(𝑥𝑆2 , 𝑥𝑆2) + 1/𝛾 ⋅ ⋅ ⋅ 𝜅(𝑥𝑆𝑀+1

, 𝑥𝑆2)
...

. . .
...

𝜅(𝑥𝑆2 , 𝑥𝑆𝑀+1) ⋅ ⋅ ⋅ 𝜅(𝑥𝑆𝑀+1 , 𝑥𝑆𝑀+1) + 1/𝛾

⎤⎥⎥⎦ =

[
𝑊 𝑉

𝑉 𝑣

]
.

其中

𝑣 = 𝜅(𝑥𝑆𝑀+1
, 𝑥𝑆𝑀+1

) + 1/𝛾,

𝑉 = [𝜅(𝑥𝑆𝑀+1
, 𝑥𝑆2), 𝜅(𝑥𝑆𝑀+1

, 𝑥𝑆3), ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝜅(𝑥𝑆𝑀+1

, 𝑥𝑆𝑀
)]T.

由分块矩阵的计算方法,可得

𝑃 = 𝐾−1 =

[
𝑓 𝐹T

𝐹 𝑊

]−1

=[
0 0

0 𝑊−1

]
+ 𝑟𝑟T𝑧, (30)

𝑃 ′ = 𝐾 ′−1 =

[
𝑊 𝑉 T

𝑉 𝑣

]−1

=[
𝑊−1 0

0 0

]
+ 𝑟′𝑟′T𝑧′. (31)

其中

𝑟 = (−1, 𝐹T𝑊−1)T, 𝑧 =
1

𝑓 − 𝐹T𝑊−1𝐹
; (32)

𝑟′ = (𝑉 T𝑊−1,−1)T, 𝑧′ =
1

𝑣 + 𝑉 T𝑊−1𝑉
; (33)
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𝑓为由于样本集窗式移动由所删除样本构成的核函

数元素和向量; 𝑣为由于样本集窗式移动由所增加样

本形成的核函数元素和向量. 由式 (31)可以看出,求

得下一时刻的𝑃 ′ = 𝐾 ′−1关键是求出𝑊−1. 将式 (32)

代入 (30),可得

𝑃 =

[
0 0

0 𝑊−1

]
+[

1/𝑧 −𝐹T𝑊−1/𝑧

−𝑊−1𝐹/𝑧 −𝑊−1𝐹𝐹T𝑊−1/𝑧

]
. (34)

因为前一时刻𝑃 = 𝐾−1已知, 可由𝑃 阵第 1个元素

𝑃11求得 1/𝑧,并根据其他行列元素推得𝑊−1,然后根

据式 (31)求得下一时刻的𝑃 ′ = 𝐾 ′−1,完成递推计算.

递推计算避免了直接求逆,大大减小了算法计算复杂

度,提高了实时性. 利用计算结果更新回归模型的参

数值𝛼,实现模型在线自适应更新. 此外,在存储样本

集中找出对应于𝑆1的样本并剔除, 保持样本存储总

数为𝑁 .

综合以上推证,在线自适应RR-LSSVR的实现过

程归纳如下, 其中 Step 1∼Step 4为回归模型初始化,

Step 5∼Step 9为在线自适应RR-LSSVR.

Step 1: 令𝛼0 = 0, 𝑏0 = 0, 𝑆 = ∅, 𝑇 = {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑁},取正整数𝑀 , 𝑛 = 0.

Step 2: 若𝑛 > 𝑀则停止,否则转至Step 3.

Step 3: 若𝑛 = 0, 则在样本集𝑇 中根据式 (8)求

得 𝑞,计算

𝑈𝑛+1 =([
0 0

0 𝜅𝑞𝑞/𝛾

]
+

[
𝑁 1T𝜅̂𝑞

𝜅̂T
𝑞 1 𝜅̂T

𝑞 𝜅̂𝑞

])−1

,[
𝑏𝑛+1

𝛼𝑛+1
𝑞

]
= 𝑈𝑛+1

[
0̂

𝑑𝑞

]
;

否则由式 (24)获得样本𝑥𝑞,并通过式 (16)和 (20)计算

𝑈𝑛+1, 𝛼𝑛+1
𝑆 , 𝛼𝑛+1

𝑞 和 𝑏𝑛+1.

Step 4: 令𝑆 = 𝑆
∪{𝑞}, 𝑃 = 𝑃∖{𝑞}, 𝑛 = 𝑛 + 1,

转至Step 2.

Step 5: 采集新样本与之前未选作支持向量的样

本构成备选样本集合, 按照式 (27)获得新支持向量

(𝑥𝑞, 𝑑𝑞).

Step 6: 根据选定的新加入支持向量和需剔除的

旧支持向量,按照式 (34)计算求得𝑊−1.

Step 7: 应用新选支持向量,根据式 (31)求得𝑃 ′.

Step 8: 更新回归模型的参数值𝛼.

Step 9: 在存储样本集中找出对应于𝑆1的样本并

剔除,转至 Step 5.

4 仿仿仿真真真分分分析析析

通过仿真分析, 验证基于迭代约简的在线自适

应LSSVR的可行性和有效性. 实验环境为: Intel i5-

2320(@3GHz)处理器, 3G内存, Windows XP操作系

统的计算机, 在Matlab2007a软件平台上完成程序设

计及仿真. 仿真中, 将本文方法与在线 SVR[13]、经典

在线LSSVR[14]、在线鲁棒LSSVR[16]进行比较, 采用

对研究对象模型静态采样、动态依次单个注入样本的

方式模拟在线训练. 因为本文提出的在线自适应RR-

LSSVR需要前期样本进行共同约束建模, 从训练样

本中随机抽取部分作为在线自适应RR-LSSVR前期

回归数据, 然后对 4种方法的回归效果进行比较. 在

实际生产生活中,针对某一研究对象的前期数据获取

一般是可行的, 因此, 仿真中抽取同一研究对象的部

分同批次样本作为初始回归数据,不影响实验比较结

果.

仿真实验选用 3组 benchmark数据集, 分别为

total UPDRS, winequality red, winequality white. 为了

便于分析仿真结果,定义评估测试指标均方根误差如

下所示:

RMSE =

√√√⎷ 𝑁∑
𝑖=1

(𝑑𝑖 − 𝑑𝑖)
2
/
𝑁. (35)

核函数选用高斯核函数

𝜅(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = exp
(
−∥𝑥𝑖 − 𝑥𝑗∥

2𝜎2

)
. (36)

仿真验证前,将每组数据集的输入数据进行归一化处

理,同时,基于经典离线SVR和LSSVR,在区间

{2−10, 2−9, ⋅ ⋅ ⋅ , 210} × {2−5, 2−4, ⋅ ⋅ ⋅ , 25}
上采用留一法交叉验证获取模型最优参数值 (𝛾∗, 𝜎∗),

代入到 4种在线回归方法中. 随机抽取测试样本

的 20%作为在线自适应RR-LSSVR的初始样本数据,

3种在线LSSVR方法设定支持向量数目为训练样本

总数的 8%.

4种方法在 3个数据集上的参数设置和训练结果

如表 1所示. 由于在线 SVR根据KKT条件判断不断

调整支持向量和非支持向量的划分,不能通过设定支

持向量数目的方式与在线LSSVR方法比较预测精度

的变化趋势.因此,图 1∼图 3仅给出 3种在线LSSVR

方法回归精度随支持向量数目的变化趋势.

由表 1可见: 在 3个数据集上开展仿真实验, 在

线自适应RR-LSSVR测试精度明显高于其他 3种方

法,基本接近于全样本的LSSVR离线回归精度;在线

SVR的测试精度仅高于经典在线LSSVR; 在线鲁棒

LSSVR由于具有鲁棒判别策略, 测试精度高于在线

SVR与经典在线LSSVR. 由图 1∼图 3可见, 在训练
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表 1 仿真结果对比

数据集 参数设定 方法 训练样本数 测试样本数 RMSE 训练时间/s

𝐶∗ = 8, 𝜀∗ = 0.01, 𝜎∗ = 0.02 在线SVR 3 000 2 875 9.475 7 25.327 5

离线LSSVR 3 000 2 875 8.563 6 14.682 1

total UPDRS 经典在线LSSVR 3 000 2 875 9.968 2 22.364 8
𝛾∗ = 32, 𝜎∗ = 0.25

在线鲁棒LSSVR 3 000 2 875 9.321 4 28.846 1

在线自适应RR-LSSVR 3 000 2 875 8.578 0 29.162 2

𝐶∗ = 4.8, 𝜀∗ = 0.01, 𝜎∗ = 0.025 在线SVR 1 000 599 6.399 3e-01 8.103 8

离线LSSVR 1 000 599 6.195 8e-01 2.160 4

total UPDRS 经典在线LSSVR 1 000 599 7.636 2e-01 6.165 3
𝛾∗ = 32, 𝜎∗ = 0.5

在线鲁棒LSSVR 1 000 599 6.365 4e-01 11.302 6

在线自适应RR-LSSVR 1 000 599 6.188 2e-01 11.741 9

𝐶∗ = 9.68, 𝜀∗ = 0.01, 𝜎∗ = 0.05 在线SVR 3 500 1 398 7.602 9e-01 32.472 9

离线LSSVR 3 500 1 398 7.159 8e-01 19.813 9

total UPDRS 经典在线LSSVR 3 500 1 398 8.120 5e-01 28.684 0
𝛾∗ = 64, 𝜎∗ = 1

在线鲁棒LSSVR 3 500 1 398 7.523 9e-01 35.594 3

在线自适应RR-LSSVR 3 500 1 398 7.163 5e-01 36.217 3
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过程中,在线自适应RR-LSSVR达到或接近于全样本

的LSSVR离线回归精度明显需要支持向量更少, 3个

数据集仿真中实际需要支持向量数目均少于初

始设定训练样本总数的 8%, total UPDRS约为 218,

winequality red约为 24, winequality white约为 136,这

表明实验之初设定的支持向量最大数目对在线自适

应RR-LSSVR而言仍有大幅减少的空间, 这样, 在

线自适应RR-LSSVR的模型复杂度较其他两种在线

LSSVR方法会减小, 预测速度会更快. 此外, 虽然仿

真实验中在线自适应RR-LSSVR迭代计算所花费时

间稍长,但通过控制支持向量数目和最大存储样本数,

其平均一次数据更新时间控制在毫秒级,完全能够满

足实际应用中对于模型在线回归的要求.

5 结结结 论论论

本文结合RR-LSSVR的迭代约简思想,提出了在

线自适应RR-LSSVR.将新增样本结合历史数据共同

对回归模型产生约束, 并在其中寻求最优支持向量,

摒弃了简单的样本一入一出的模型更新方式, 实现

了LSSVR解的稀疏化,进而使回归模型得到简化,缩

短了预测时间,同时,算法的回归精度较高. 仿真实验

和分析验证了所提出方法的可行性和有效性,取得了

较为满意的效果,为实际应用打下了基础.
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