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摘 要 针对经典支持向量机难以快速有效地进行增量学习的缺点，提出了基于 KKT条件与壳向量的增量学习算 

法，该算法首先选择包含所有支持向量的壳向量，利用 KKT条件 淘汰新增样本中无用样本，减小参与训练的样本数 

目，然后在新的训练集中快速训练支持向量机进行增量学习。将该算法应用于 UCI数据集和电路板故障分类识别， 

实验结果表明，该算法不仅能保证学习机器的精度和良好的推广能力，而且其学习速度比经典的 SMO算法快，可以 

进行增量学习。 
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Abstract Because the classical support vector machine is difficult to realize incremental learning fleetly and rapidly 

when the number of training samples gets larger，this thesis proposed an incremental learning algorithm based on KKT 

conditions and hull vectors．This algorithm first selects the hull vectors which contain all support vectors．Next，it elimi— 

nates the useless samples among newly-added ones by using KKT conditions in order to reduce the number of training 

sam ples，then starts increment learning．The experimental results show that this algorithm not only guarantees the pre— 

cision and good generalization ability of the learning machine，but also faster than the classical SVM algorithm．There— 

fore，it can be used in incremental learning． 
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1 引言 

支持向量机(SVI )_1]是 Vapnik等人在统计学习理论的 

基础上提出的一种普适学习机模型，它采用核函数映射实现 

了非线性 SVM，从而增强了学习机的性能。目前，SVM 越来 

越受到广泛的重视，国际上形成了对其研究的热潮E 。]。机 

器学习是人工智能领域的基本问题，在学习初期许多学习系 

统所能获得的样本量较少 ，随着时间的推移与样本 的不断累 

积，系统的工作效率降低，这时需要新增的样本参与学习训 

练，以提升系统的性能。标准 SVM 不具备增量学习能力 ，因 

此研究有效增量学习方法具有重要的意义。 

SyedE ]对样本集的支持向量进行 了分析，提出了一种简 

单支持向量机增量学习算法。该算法每次只保 留支持向量， 

其 与新增样本一起形成新的样本集进行增量训练，得到最终 

的决策函数和支持向量集，该方法在增量训练中抛弃了所有 

非支持向量，降低了运算的复杂度，但同时也抛弃了非支持向 

量样本中所包含的有用的分类信息。申晓勇 5̈]基于 SVM寻 

优问题的Karush．Kuhn．Tucker(KKT)条件和样本之间的关 

系，提出了基于SVM的计数器淘汰算法。徐海龙l_6]利用各 

样本的中心距离与其到最优超平面距离之间的关系，提出一 

种基于距离比值的增量训练算法，该算法在增量学习过程中 

能够淘汰那些对最优决策函数影响不大的少数样本。文献 

[7—9]也提出了一些基于支持向量机的增量学习算法。通过 

总结与归纳，这些算法都存在一个共同的特征，即需要对全部 

的历史样本进行学习，这需要大量的存储空间，直接影响到后 

继增量学习的效率。如何从历史样本集和新增样本集中提取 

少而有价值的样本，而非全部样本进行训练，是个值得研究的 

问题。 

对样本的空间几何分布研究得知，在空间中样本呈聚类 

分布，不同类别样本将分布在不同的区域，聚类边缘的样本称 

为壳向量 ，SV就在其中产生，也就是说壳向量不一定是 SV， 

但 SV一定是壳向量。覃俊l】叼提出了一种基于壳向量的增量 

式支持向量机快速学习算法。该算法利用计算几何的知识在 

样本中选取一部分最有可能成为支持向量的样本即壳向量， 

作为新的训练样本集，再进行支持向量训练。该方法很大程 

度上减少了求取支持向量过程中的二次优化运算时间，使增 

量学习的训练速度大为提高。但利用该方法提取的壳向量只 

适用于解决线性空间中的两分类问题，且按照该算法提取出 
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的壳向量并不能包含所有可能成为支持向量的样本，分类精 

度不能得到保证，在实际应用中不具有推广性。吴崇明l1 从 

几何角度出发提出了一种基于类边界壳向量的快速 SVM增 

量学习算法，该方法先利用样本分布几何信息求取出当前训 

练样本集的壳向量 ，再利用中心距离比值法选择出类与类之 

间边界上的壳向量，将类边界壳向量与新增样本一起作为新 

的训练样本集参与训练。此法很大程度约简了训练样本集的 

规模，减少了训练时间，但利用中心距离比值法选择类边界壳 

向量时依赖主观阈值的选择，阈值选择不好将淘汰部分包含 

重要历史信息的样本，从而降低分类精度。文献E12—14]也分 

别介绍了一些基于壳向量的增量学习算法，这些算法大体上 

都存在如下共同缺点：一是部分算法是基于线性空间中的两 

分类情况所提出的；二是部分算法在淘汰无用样本时选择的 

方法需要主观确定阈值，新的样本集容易丢失重要历史信息。 

本文在上述研究的基础上，利用历史样本集的几何信息， 

通过预提取样本集中包含所有支持向量的壳向量，借助支持 

向量的思想，对壳向量进行初始训练。对分批进入的新增样 

本集，利用 KKT条件与样本的关系，选择新增样本集中违反 

决策函数的KKT条件的样本加入增量学习，不断修正所得 

到的决策函数，直至增量学习过程结束，得到最终的决策函 

数。实验结果表明，本文算法不仅保证了学习机器的精度，而 

且显著地提高了学习的速度，具有良好的推广能力。 

2 问题的描述 

2．1 支持向量机及 IGKT条件[蜘 

支持向量机源于线性情况下的分类问题，利用支持向量 

机分类的 目的就是要寻找最优超平面，最优超平面就是最大 

间隔超平面，即在将两类样本正确分类的同时，使得分类间隔 

最大 ，如图 1所示。 

margin=2／ll 

图 1 最优分类超平面示意图 

通过求解凸半正定二次规划： 

maxw(口)一∑ 一专∑．yiyJa K( ，习) i
=

1 ，J一 (1) 

s．t．C≥ >1-o，∑ =0 

式中，K(xl，而)为核函数。得到的SVM分类器的决策函数 

为： 

f(x，口)一sign(
支 量

yla K( ， )+6) (2) 

在分类学习中只有支持向量的样本才对最优超平面和决 

策函数有贡献，即支持向量集能够充分描述整个训练样本集 

的特征，对它的划分等价于对整个样本集的划分。大多数情 

· 256 · 

况下，支持向量只占训练样本集的很少一部分，因此可以使用 

支持向量集取代训练样本集进行学习，以在不影响分类精度 

的同时降低训练时间及存储空间。 

对于上述问题 ， 是拉格朗 日乘子，当且仅当对每一个 

都满足 KKT条件时，a一[a 一， ]才是上述规划的最优解： 

r啦一O-~yJ( n)>l 

<O<嘶< Y f(x )一l (3) 【 
一 厂( )<1 

即 

r 一O一 厂( )>1或 f(x )<一1 

0<∞<C f(x )一1或 厂(z )=一1 (4) 

L∞一 一1< f(x )< 1 

式中，厂(z)=0为分类面，厂(z)=±1为分类间隔的边界。a 

=0对应的样本分布在 SVM分类间隔外，O<a<C的样本位 

于SVM分类间隔上， =C的样本位于SVM分类间隔内。 

文献E6]中的证明表明，新增训练样本违背KKT条件的 

充要条件为新增样本位于Y _厂( )区域中。 

2．2 壳向量及壳向量的提取 

定义 1 包含某一类训练集的最小凸集(一般是多面体) 

称为训练集的凸壳，以下简称凸壳。 

定义 2 壳向量[1。]就是训练集凸壳的极点。 

通过对 SVM机理的分析可知，在线性可分情况下，SVM 

算法通过寻找支持向量，可在两类样本间形成一个能够保证 

分类准确且分类间隔最大的最优分类超平面。对于非线性可 

分情况，则可将原始训练空间映射到高维空间，使样本集在该 

空间线性可分。从几何角度看 ，最优分类面的位置由支持 向 

量决定，为保证其满足使两类样本间最小间隔最大化的条件， 

支持向量只可能是位于每一类训练样本集几何意义上最边缘 

的点 ，而不可能是训练样本集内部的点。 

壳向量反映了训练样本集的几何结构信息，支持向量就 

在其 中产生，壳向量集合是由训练样本集中最有可能成为支 

持向量的样本构成的，它是支持向量集的一个规模较小的超 

集_1 。同时壳向量集合中也包含了所有违背KKT条件可能 

成为支持向量的样本，用壳向量集合代替原训练样本集进行 

SVM训练，在不影响分类精度的情况下，可以缩减求解问题 

的规模，从而加快训练速度，对于一个训练集，其壳向量的求 

取思路如下。 

假设 X一{z ， ，⋯， )是给定的训练集，‰ 是 X在特 

征空间上的凸壳， 是 凸壳 X 的极点集合(即为壳向量集 

合)。用函数 F(x，V)来判断 z是否为 由V确定的凸壳 的内 

点，若 z是其内点则 F(x， )=true，否则 F(x，V)一false。用 

来表示可能为极点的集合，V 。求壳向量集合 的思 

想是首先求出包含给定点集的最小超球，再以这个超球面上 

的点作为初始壳向量，然后通过迭代方法求出可能的极点集 

合 ，再从 中逐步去掉一些多余的内点，从而求出凸壳的 

极点集合(即壳向量集合)，引人非线性映射 和核函数惫(z， 

)一 (．z)． ( )，给出特征空间(当核函数为线性核函数时即 

为原空间)中凸壳的极点的求法，具体实现步骤如下： 

(1)利用 Parzen窗密度估计法求出包含训练集x的最小 

超球的球心0，并将位于该球面上的样本点集合记为x鼬，这 

些样本点的下标集记为L ，再求出X中的点到球心的距离 

的降序排列集合，其下标集记为L 。 ； 



 

(2)令初始的可能为极点的集合为球面上的点，即Vo— 

X ，极点的初始集合为空集，即 —O，极点集合V的下标集 

为 ，则其初始下标集显然为空集，即 —O。从 Ls惭 中去 

掉初始的可能的极点集合的下标，记为 L ，则 L 一Ls惭 一 

L ； 

(3)通过迭代 的方法从 L 找 出可能的极点集合的下标 

集 L ：取 ∈L ，更新 L 一L 一{i)；如果 qKxi)不是 的 

内点，即 F(( ( )，Vo)={alse，则将其下标 i加入到可能的极 

点集合的下标集合中，即L =Lst,h U{i}，重复该过程直到 

L 一0： 

(4)再从步骤(3)求出的可能的极点集合 的下标集 

L 中逐步去掉一些多余的内点的下标，从而求出凸壳的极 

点集合(即壳向量集合)的下标集 L ：取 ∈L ，如果 (乃) 

不是Vo一{ (五)}的内点，即F( (刁)， 一 (刁))={alse，也 

就是说若 (习)是 Vo--~(xi)的极点，则将其下标 J加人到极 

点集合的下标集中，即L 一L U{J}，重复该过程直到L 一 

。 则 即为最终求得的壳向量的下标集，从而可记壳向量 

的集合为 一{ (五)，i∈L }。 

需要说明的是第(3)，(4)步都要判断一个点 ( )是否为 
一 个集合V所确定的凸壳的内点。如果一个点能精确表达 

成这个集合中的点的凸组合，则这个点就是这个集合的内点， 

lVl表示集合 中样本点的个数，现在建立一个二次规划问 

题 ： 

I 

mi
，

n
⋯  i厂( (z)，Ai)=( (z)一姜却( )) 

‘ (5) 

S．t．∑ 一1， ≥0，五 ∈V 

将式(5)写成内积的形式，则有： 

rain厂(妒(z)，A)一惫(z， )+A QA一2∑A 五(z ，z) 
‘ 

(6) 

S．t．∑ 1，丸≥0，Xi∈V 

式中，A=(At， z，⋯，AI )；QJ一愚(z ，xj)。若 ( )是集合 

的内点，则 (z)能表达成 V中的点的凸组合，从而上述优化 

问题中目标函数 厂( (z)， )一O，若 厂( (z)， )>O，则 ( )就 

在集合 V的外部。 

3 算法的设计及实验分析 

3．1 算法的设计 

通常情况下基于支持向量机的标准增量学习问题可以这 

样简单描述：存在历史样本集 A和新增样本集 J，且满足 An 

I—O，记 sV0和尸分别为历史样本集A的支持向量集和决 

策函数；最终需要寻找得到 A U j上的支持向量集 S 和决 

策函数尸。本文在研究此算法的基础上，提出了基于壳向量 

的增量算法，具体描述如下： 

新增样本为 J ，设定其拉格朗日乘子 a一0，根据决策函 

数 ，1的KKT条件对新增样本进行判断，违反该 KKT条件 

的新增样本可以被分为 3类： 

(1)满足 O≤ 厂( )<1的样本被正确分类 ，处于分类间 

隔中本类点一侧； 

(2)满足一1≤ynf(x )<0的样本被错误分类，处于分类 

间隔中异类点一侧； 

(3)满足 _厂( )<一1的样本被错误分类，处于分类间 

隔外异类点一侧。 

记 L 是新增样本集 J 中违反 KKT条件的样本集。对 

T—SV' U 进行增量训练，得到新 的决策函数 ， 和新的 

支持向量集 SW 。 

算法如下： 

(1)选择历史样本集 A和新增样本集 I ，计算 A中两类 

样本各 自的类中心及壳向量 ，训练 B得到初始支持 向量集 

S 和决策函数 ； 

(2)如果，J ≠D，算法终止；否则转(3)； 

(3)寻找 L中违反决策函数广 的KKT条件的样本， 

确定集合 P； 

(4)如果 一0，置 S —S ～，，7一尸～，t=￡+1，转 

(2)；否则转(5)； 

(5)对 T—SV U t进行增量学习，得到新 的决策函数 

， 和支持向量集 S ，置 ￡一￡+1，转(2)。 

3．2 实验结果与分析 

为验证本文方法的有效性，对其行了一系列 的实验。实 

验结果显示，本文方法在保证学习机器具有 良好推广能力的 

同时，不仅学习快，而且可以进行增量学习。所有试验都在软 

件为 MATLAB7．0、硬件为 Pentium 4／1GB内存的环境中进 

行。 

3．2．1 不 同核 函数类型对结果 的影响 

分别采用 RBF、Linear、Ploy核函数训练 SVM，对 UCI数 

据库中的数据集进行分类实验。实验时，利用数据集 中大约 

1／3的样本进行训练，其余样本用来对 SVM分类器进行分类 

性能测试，测试结果如表 1所列。 

表 1 不同核函数时的分类结果 

试验结果显示，核函数的类型对 SVM分类性能有一定 

影响；总体来看，选择 RBF核函数训练得到的 SVM 往往能取 

得较好的泛化能力和分类性能。 

3．2．2 提取壳向量样本对训练速度的影响 

采用了UCI数据库中的部分数据集进行实验，以验证通 

过提取壳向量便可提高算法的速度，实验中采用径向基核函 

数 。 

表2得出了实验结果，表中的符号含义如下： 代表所 

有训练样本的训练时间， 代表壳向量的训练时间， 代表 

测试时间，N 代表边界向量数，N 代表支持向量数。 

表2 UCI数据库提取壳向量的实验结果 

墼塑 ! 堡 
Iris 1．03 30 l_O2 18 0．11 

W ine 2．1O 79 1．48 27 0．5 

Glass 49．28 178 43．21 120 1．03 

T~etter 9253．4O ]3725 7298 1O1 52 728．07 

3．2．3 本文增量学习算法(OCHULLSVM)与其他增量学习 

算法比较 

在经典的优化算法中，SMO算法 的性能较好，文献 

[11]提出的方法在提高学习速度上有很好的代表性，所以本 

文分别利用 3种算法对 UCI标准数据库中的 Breast-cancer 

· 257 · 



数据集与在某电路板上采集的故障数据集进行对比实验。 

(1)Breast-cancer数据集，共有 699个样本，样本维数为 

l1，所用训练样本数为 370，测试样本数为 329。 

(2)某电路板上的故障数据中的每一分量都服从 Gauss 

分布，共有 800个样本，取训练样本为 450，测试样本数为 

350，其中正例样样本维数为7，样本类别数为 4。 

为确保实验结果的精确性，实验采用平均法，在同样条件 

下运行 1O次，取平均值作为测试结果。实验中时间均 以秒 

(s)为单位，分类精度以 为单位。采用径向基核函数，C一 

10，7= 0．4。 

表 3和表 4给出了实验结果，表中的符号含义如下：N初始 

代表初始样本个数，N噌量代表增量样本个数， 练代表训练时 

间，ACR代表平均分类正确率 ，OCHULLSVM 代表本文的 

增量算法，SMO代表文献[18]中的增量算法 ，HC-SVM代表 

文献[11]中的增量算法。 

表 3 Breast-cancer数据集实验结果 

表4 电路板故障数据集实验结果 

从上面实验可以看出：与 SM0相比，本文的0CHULLs_ 

VM不仅能保证学习机器具有较高的精度 ，而且学习速度有 

显著的提高，这是由于在每一轮的增量训练中，新训练样本集 

主要由包含原所有支持向量的壳向量和新样本中违背KKT 

条件的样本构成，这样新的训练样本集既保留了历史所有的 

分类信息，也淘汰了大量历史无用样本约简训练集，从而在保 

证分类精度的同时提高了学习机的学习速度。与 HC-SVM 

相比，本文的 OCHULLSVM在学习速度上虽然略具劣势，但 

在分类精度上具有明显的优势，这是 由于在每轮的增量学习 

中，HC-SVM可以通过确定阈值提取出类边界壳向量，类边 

界壳向量将作为新的训练样本集参与下一次的训练，这样大 

大简约了训练样本集的规模，节省了时间，但在阈值的确定不 

准确的情况下易导致丢失部分重要历史信息，造成分类精度 

下降。 

结束语 本文基于支持向量机 的特性，研究了支持向量 

机的增量学习方法，并在此基础上提出了基于KKT条件及 

壳向量的增量学习算法。该算法在每一轮当前增量训练的训 

练样本集中，有效保留了含有重要分类信息的历史训练样本， 

并对当前增量训练的训练样本集进行了约简，保留了最有可 
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能成为支持向量的训练样本集进行 SVM增量训练。实验结 

果表明，该算法不仅能保证学习机器的精度和良好的推广能 

力，而且其学习速度比经典的 SVM 算法快，可以进行增量学 

习 。 
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