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Abstract User adaptation is a critical and important problem．For users’specialization，such as Handwriting，Voice。 

Drawing Styles，the system is hard to adapt to all users．SVM—based incremental learning can find the most basic lea— 

ture of different users and cast away the special user’S character．SO this method can adapt the different users without 

over fitting．In this paper，the repetitive learning strategy and other two incremental learning algorithms are presented 

for comparison．Based on theoretical analysis and experimental results，we draw the conclusion that SVM —based incre— 

mental learning can solve the user conflict problem． 
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1．引言 

人机交互技术(Human—Computer Interaction，HCI)是一 

门新兴的边缘学科，在近十几年内迅速形成并得到发展。人机 

交互是对于人、计算机技术以及它们相互影响方式的研究，其 

目的是为了使计算机技术更加适合于人[】】。用户意 图预测 

(User Intention Prediction)是智能化人机交互的关键所在。 

对一个多用户系统而言，不同的用户具有不同的特性或习惯 ， 

例如笔迹、口音、绘画习惯等。用户之间的意图往往是歧义的， 

甚至是矛盾的，因此建立一个通用的能够适合所有用户使用 

的系统从某种程度而言是不可能的。以在线图形识别问题(对 

用户绘制的基本图形的草图进行识别)为例L2]，不同用户输入 

的不同图形可能非常相似。如图1所示 ，用户1的目的是输入四 

边形(如图1(a))，用户Z的目的是输入三角形(如图1(b))。由 

于用户Z总是习惯将拐角画得比较圆，造成两个用户输入的图 

形非常相似，但是他们的意图却是不同的，这就为正确的意图 

预测带来了困难。因此，需要建立一种用户适应机制，能够通 

过用户的反馈，使得系统逐步适应用户特性或习惯，从而准确 

地预测用户的意图。 

用户适应系统(User Adaptive Systems)是指以用户模式 

的获取和应用为基础适应各个个体用户的习惯的交互式系 

统，当然其中包含某种形式的学习、推理或者决策等【3]。用户 

适应性是智能化人机接口的重要部分，它为人机接口的人性 

化、智能化和个性化提供支持。一般而言 ，用户适应性的解决 

方法有两种：基于规则的相关反馈方法和基于重复统计学习 

的方法。基于规则的相关反馈方法针对单用户而言比较有效t 

但当系统对多个用户开放时，就会出现矫枉过正的现象Cad 

hoc)。即系统对一个用户的适应性增强到一定的时候 ，对另一 

用户的适应性就会受到影响。基于统计学习理论的支持向量 

机 (Support Vector Machine，SVM)是基于小样本的学习方 

法，它实现了结构风险最小化，避免了在学习过程中存在的过 

学习现象。然而经典的SVM 理论不支持增量学习。每次新样 

本的引入都必须重复学习历史数据。在样本数比较小的时候， 

训练还能够在较短时间内完成 ；当样本数 目膨胀的时候，学习 

效率就会急剧下降。 

(a)用户 1的意图为四边形 (b)用户 2的意图为三角形 

图1 尽管用户习惯的不同，不同的用户意图却有类似 

的形式 

增量学习能有效地利用历史训练结果，从而在很小的时 

间空间代价下实现新样本的学习。支持向量机能在很小的样 

本集获得较好的效果，且不存在过学习的现象。基于 SVM 增 

量学习的方法，能从用户数据中找到根本的特性 ，而不会将可 

能造成用户冲突的、特定用户的习惯也记录下来，因此也就不 

会产生用户冲突。本文将首先介绍支持向量机理论和两种不 

同的增量学习方法，然后使用基于 SVM 增量学习的方法来 

解决用户适应性的问题。并构造了多值分类器。最后我们进行 

了实验，并对其进行分析比较。 

2．基于支持向量机的增量学习方法 

2．1 支持向量机 

支持向量机是统计学习理论中最年轻的内容，也是最实 

用的部分，其核心内容是在1992到1995年间提出的 。支持 

向量机的主要思想就是通过构造一个非线性的核函数来将低 

*)本文得到国家自然科学基金项目(编号：69903006)资助．彭彬彬 硕士生，研究方向为机器学习，数据挖掘．金翔宇 硕士生，研究方向为图 

形识别，智能化人机接IZ]．徐晓刚 硕士生，研究方向为图形识别，人机接口．孙正兴 副教授，博士后，研究方向为多媒体辅助工程、智能信息处 

理 ． 、 
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维的不可分的输入空间数据映射到高维可分的属性空间，然 

后再寻找一个满足分类要求的最优分割超平面，并使其在保 

证分类精度的同时最大化超平面两侧的空白区域。所以，这种 

方法是全局最优的，不存在过学习问题，而且从根本上来讲 ， 

它是用来解决二值分类问题的。 

最优分类超平面Ⅲ可以表示为 · +6—0。其中 表示 

超平面的法线，b表示超平面的位移。训练样本集可以表示为 

( 1，Y1)．⋯，( ， )．其中 ∈R ，Y，∈{一1，+1}，i一1，⋯．n。 

}f3掘 Ktihn—Tucker条件知道，m可以用训练样本的线性组合 

来表示： 

_、 

一 Ⅱ Y ，其中0<a ≤C (1) 
·一 1 

分类器可以表示为： 

_ 、 

，( )=sgn[25Y．a ( · ，)+6] (2) 

其中 表示测试样本 ∈SVs 

SVs是支持向量集合 ，它是不等式 Y，[ · 一6]≥1，i= 

1，⋯，n中等式成立的点 ，这些点代表了整个样本集的特 

征。以上都是对于线性可分的样本点适用 ，在实际情况下，绝 

大部分样本空问都是线性不可分的，这就需要引进映射函数 

(qs(x))，来将样本集映射到一个线性可分的高维特征空间 

上 。因此 ： 

_、 

，(z)=sgn[2J ，口，( (z)· (z，))+b3 
I— l 

-、 

=sgn[25Y，口，K(x，z )+b3 (3) 

其中K(x， )一 ( )· (z．)，K(z．z，)就是核函数。 

在进行机器学习的过程中，虽然我们可以将所有数据都 

重新训练来进行学习，但是这种方法的学习效率 比较低。克服 

这个问题的一个方法是增量学习，增量学习不把每一次训练 

看作一个完美的过程，而是认为系统每通过一次学习效率就 

提高一点，适应就增强一点，系统就完善一点，系统经过几次 

学习之后，就可以达到比较稳定的状态。为了达到这个 目的． 

在每一次 练过程(iE为 Train( ))中，都要记录下比较重要 

的样本点( )．抛弃大量的不重要的数据点( 一)。那么在 

每次训练过程中的复杂度 为： 

O4II sv +II II×Il vII。+alibiI×II脚 II) 44) 
一 般情况下：II vll《 ll’从而训练的复杂度可以表示 

为： 

0( lI×Il ) (5) 

然后用训练得到的分类器对测试数据集进行分类tie为 

Classify( ))，将得到为分类正确和分类错误的两个子集： 
一 {(z，，Y．)I(五． )∈ ，Y。f(x．)≥0} 

～

一 {(z。，Y．)l(z，，y．)∈ ，Y．f(x，)<O} 

那么分类的精度可以定义为： 

P：II II／llvll (6) 

分类算法的复杂度则为： 

0( ll×ll II) (7) 

对一个 SVM分类器 r，设初始训练集为 j．S，增量训练集 

为 INS，那么重复学习可以表示为 Train(ISUINS)，增量学 

习可以表示为 Train(Sub(IS)UINS)，其中Sub(1S)CIS。进 

行增量学习一般要求分类边界没有重大变化，由这个条件可 

知一般IIINSll《IIISl1．则 

ll(ISU ⅣS) ll≈ll(IS UINS 【I≈IIIS II (8) 

重复学习的复杂度为： 
· 76· 

0(IIisUINSlI×IIIS lI。)=0(IIlS⋯IIS ll。) (9) 

为了简化下面的讨论，我们在下一节中的讨论是针对二 

值分类的，而且这也很容易扩展到多值分类问题。为了下面形 

式化的需要，我们也定义了下面常用的数据集合 ：WS为当前 

工作集，BS为后备数据集，NS为一个新数据集，而 DS则为 

抛弃数据集。 

2．2 基于 SVM 的增量学习算法 

萧嵘等口 指出在SVM 增量学习算法中两个主要关注的 

问题是：1)如何利用历史训练结果让再次训练分类时更快?2) 

如何在不损失分类精度的前提下抛弃样本点? 

文[8]提出的增量学习的主要思想为：增量训练由SV样 

本和新样本组成，再训练只需要进行一次即可完成，所有的非 

SV样本点都被抛弃。这种算法可以表示为下表的算法1，其中 

Step2和Step3形成了增量训练过程。这种算法的复杂度为： 

O(IIIS UINSlI×IIIS lI。) (10) 

文[7]提出的算法其结构比较复杂．它构造了一个再分类 

一 再训练循环，每次总是把误分样本引入和 sV样本一起进行 

训练，直到误分样本比例小于系统设定的阈值。其具体的算法 

可以表示表1中的算法2。算法2中 p为顶设的分类精度。我们 

设 k为 Step 3N Step 7重复的次数。则该算法的计算复杂度 

为(其中 d为样本集的维度)： 

0((女一1)lIIS， +JN．S ～ IIS I1。+女d(1一r)lIis⋯IIS， I1) 

(1]) 

表1 两种增量学 习算法 

Algorithm 1：Syed et a1．’s Algorithm 

Step 1．／-=Train(，S)，WS=IS 

Step 2．WS=WSnINS； 
Step 3．r=Train(WS)．WS= WSsv． 

Algorithm 2：Xiao et aI．’s Algorithm 

Step 1．r—Train(IS)，W =IS BS—IS⋯  

Step z．Ns=INs。矗rsttime=TRUE 
Step 3．Classify(NS)by r．WS=NS Uws，BS—NS UBS 
Step 4．I P> 8 then Stop 
Step 5． rsttime then DS= scard (BS)，BS—BS DS．̂ rst— 

time—FA E 

step 6．f’一Train(WS)，WS—WS⋯ ⅣS一；BS．BS— S一． 
Step 7．GOtO Stela3 

注：算法1为文[8]提出的增量学习算法，算法2为文[7]提 

出的增量学习算法。 

5．基于SVM 增量学习的用户适应 

5．1 特征抽取 

在在线图形识别中，用户通过鼠标或绘图笔绘出草图，我 

们记录下其笔画。为了简化研究的问题 ，特对用户的草图做如 

下假设： 

1．图形由线条组成，不存在实心图形。 

2．用户输入的是单笔的、连笔的图形 ，即用户的草图是一 

笔画出来的。 

3．用户输入的图形是封闭图形 ，而且是简单的凸多边形 

(如：椭圆、三角形、四边形、五边形和六边形)。 

4．不存在起笔或落笔处有勾状的情况(如图2中(c))。 

5．不存在在两条线段的拐角处形成圆圈的情况(如图2中 

(d))。 

但用户在输入草图时 ，由于习惯或不小心等原因可能不 

满足这些假设(如图2中(a)，(b)，(c)，(d))，因此需要对图形 

进行预处理使之满足。 
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Circ 

(a)起笔和落笔相交 (b)起笔和落笔不闭合 (c)起笔或落笔带有小勾 (d)拐角带有圆圈 

图2 预处理中需要纠正的几种图形 

另外，在在线图形识别系统中，处理的图元与其大小和位 

置无关，所以就必须要对记录下的用户的图形进行规一化，即 

将图形的周长调整为1。然后使用转角函数 对图形进行特 

征抽取 ，得到一个d维的特征向量。转角函数@ ( )标识的是 

图形边界上由初始点到当前点( )累积的转角。其中@ (O)为 

选取的初始点 O的切线方向与水平方向的夹角。具体如图3 

所示 。 

图3 多边形和它的转角函数 

在我们的研究过程中，我们对转角函数加了一些限制，规 

定转角函数的值在Eo．2 ]的区间内，并且初始点的值为0，为 

了使它简单一些。为此．我们定义如下的转角函数： 

v。一{僻 。 
其 中毋= ( )一 ( )，d为需要抽取特征的维 

度 ，即将图形的边界 d等分。 

5．2 用户适应 

用户在使用在线图形识别系统时，草图总是逐个输入、逐 

个识别，从机器学习效率的角度来考虑，用户每输入一个图形 

就对其进行学习，显然是低效的。可是等系统收集到足够的使 

系统稳定的数据时才开始学习，那必然要让系统长时间在较 

低精度下运行，显然也是不可行的。所以，在我们学习时用户 

的数据集的大小有一个下限和上限。当系统开始使用时，数据 

量积累到下限时(ep初始训练集一IS)，系统就开始学习，然后 

等再次收集到一定量的数据(即增量训练集一INS)再开始学 

习，如此反复系统的适应性就越来越强。 

现在有许多种基于 SVM 的解决学习的策略，如 ： 

方法1：重复学习，即每次进行学习时 ，将所有的历史数据 

都加入到新收集到的数据中进行学习； 

方法2：使用算法1，即文E83的算法进行增量学习； 

方法3：使用算法2，即文[7]的算法进行增量学习。 

当系统刚开始训练时，数据比较少，那么每次增加的数据 

与历史数据的比值就比较大，所以这些算法的复杂度 比较就 

很困难，而且这时进行复杂度比较的讨论也没有意义。但当系 

统积累到足够数据时，即每次增加的数据与历史数据的比值 

很小，也就是说在进行增量学习中的分类边界无重大变化，满 

足llJN ll《 llJ ll的条件，那么： 

=  ≈  

【11) 【 一1)l1J +INS。 I1．kd(1一r) 

(9) IIzsl1 ‘ IIJ lI 

． ( 一1)I1J．S， ≈
— 厂 (14) 

由于I[ISsvll《llJ l1．从上面两个公式可以看 出，Syed算 

法的效率最高。一般 k是在2～5范围内的变量．所以萧嵘的算 

法的效率则要低一些，但仍然要比重复学习算法高很多。需要 

说明的是，算法2由于被错误分类的点在重新训练的时候仍然 

可能被错误分类 ，因此有时会产生不稳定或 k值比较大的现 

象，从而每次增量学习的时间波动比较大，在我们的实验中也 

体现了这一点。 

在实际应用中通常都为多值分类问题 ，比如在线图形识 

别系统中的图形分类问题 ，我们总共处理了椭圆、三角形、四 

边形、五边形和六边形等5个类别。所以，我们需要构造多值分 

类器，一般多值分类器的构造有两种模式：一对多模式和一对 
一 模式。在一对一模式下，需要为每两个类别分别构造分类 

器，在测试时 ，每个分类器都计算一次，然后投票，最后得票最 

多的类别就被选为正确的分类【9]。而对于一对多模式，每一个 

分类器分别将某一分类的数据从其它分类的数据集数据中鉴 

别出来。表2是这两种模式构造的多值分类器的性能比较。 

表2 两种模 式构造 的多值分 类器的性 能对 比(其中 m 为 

样本类别数，rt为样 本的测度 ) 

模式 一对一模式 一对多模式 

训练 低 ，平均为 O(n’／m) 高 ，平 均为 O(mn ) 

分类 需要m(m一1)／Z次分类 需要 m次分类 

相对很高，易 VC维度 相对比较低 

于过量匹配 

增加一个新样本 低，重新训练 m一1 高，重新训练所 

个子分类器 有分类器 时的复杂度 

计算复杂度为O(r0 计算复杂度为O(mn) 

因此，使用基于 SVM 增量学习的方法来实现用户适应， 

整个学习的过程可以表示为“识别(收集数据)一学习”循环反 

复的过程。系统收集用户的输入信息，并对其进行规整，然后 

使用转角函数将其抽取为特征向量。当系统收集的数据量达 

到一定量的时候，就开始进行学习。对每两个类别训练分类 

器，共需要训练10个分类器，并记录下它们的特征向量，即训 

练多值分类器。然后系统利用学习的结果来对用户输入的草 

图进行识别，用所有的分类器对用户的数据进行分类，通过投 

票决定具体的类别，即利用训练好的多值分类器来进行分类。 

用户通过界面判断系统分类的正确与否。系统边识别边收集 

用户数据和分类结果 ，当收集的数据满足一定量的时候 ，将特 

征向量加入到新收集到的数据集，然后再训练多值分类器。如 

此反复，系统逐渐趋于稳定，系统也就适应了多用户。 

4．实验结果与分析 

4．1 实验环境 

在实验中，我们总共收集了1367个用户1的图形和325个 

用户2的图形．每个用户的图形都分为5个类别 。并且所有的图 

形都是使用转角函数来抽取2O维的特征。除了这些数据之外， 
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我们还通过旋转和翻转来获得虚样本： 

(1)旋转 ：在图形分成2O个等分之后．每次取样时选取一 

个不同初始点，这样就获得19个虚样本。 

【2)翻转：在旋转获得的数据，通过反转2O维特征的顺序． 

这样在每一个实、虚样本上又获得一个虚样本。 

关于特征抽取和样本变换的详细资料，可以参考文E23。 

通过这些变换 ，每一个样本最多可以获得39个虚样本，这 

样总共就要54680个用户1的数据和13000个用户2的数据(所 

有 的这 些 数据 包括 整 个 实验 的程 序 在 http：／／ixy．han— 

web．com／research／shape—classes．zip可 以下载得到)。随机 

抽取19210个用户1的数据作为测试数据 丁 ，将所有的13000 

个用户2的数据都作为测试数据 Tz。将剩下的用户1的数据分 

成4O个增量训练集 ， z，⋯， 。。由于支持向量机在比较少 

的样本的情况下可以获得比较好的效果，而且在机器开始学 

习的时候一般数据量比较少，因此将开始的几个数据集的数 

0 2 0 4 O O ’0 t 2 t 4 

Threshold of Fo r∞ 

据取得比较小是很合理的。然而由于增量学习过程中．系统的 

学习时间将随着增量训练集的尺度增长而急剧增长，所以在 

学习过程中我们控制了每次增量训练集的最大上限(1000个 

样本)。在实验中，我们选取的前六个增量数据集的尺度分别 

为100、100、120、150、300、700，剩下的34000个均分到34个训 

练集里。当然每个训练集的选取都是随机的。需要说明的是． 

在实验中由于算法2在数据量很少的情况下可能出现抖动．所 

以将 S +Sz作为算法2初始训练集。 

在整个实验过程中．使用的是径向基核函数(Radial Ba— 

sic Function，RBF) 】，在训练过程 中使用 的训练方法 与 

SVMTorch[1l 相同。所有的实验都是在操作系统为 Microso[t 

Windows 2000的 Intel PⅣ PC 【1．4G Hz CPU、256MB mem— 

ory)上进行的。 

4．2 基于规则的相关反馈 

我们首先使用了基于规则的相关反馈的方法进行 自适 

● I o 4 o ● 0● ●o ’】 ●● 

Thre●ho■ of F ore● 

(a)用户1的5个类另q识另q精度和平均精度随闽值变化的结果图 (b)不同用户的识别精度随闽值变化图 

图4 基于规则的相关反馈的多用户适应结果图 
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Incremental l earning Stop (n) 

(c) 

图5 性能评价 。(a)训练时间对比；(b)用户1的图形分类精度对比；(c)用户2的图形分类精度对比。 

在使用文[7]进行增量学习，其中13=o．99，r=O．50(这样设置参数可以获得最好的性能) 

应，在研究中，发现随着阈值由小到大的调整每个用户的平均 精度都是先提高然后降低 。并且对于不同的用户它们达到精 
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度最大值时的阈值一般都不同，对于用户1在阈值为0．75的时 

候效果最好(91．2 )，对于用户2则在阀值为0．35~ff达到最好 

(92．6 )，对于用户1和用户2而言则在阈值为0．65时达到最 

好(90．8 )，也就说通过调整阚值使系统适应于多用户显得 

不是很合适 ，见图4的实验结果图。 

4．5 基于 SVM 的增量学习 

在实验中，我们在相同的数据集上对比了上述的三种方 

法。总共有40个增量训练数据集，我们对比了训练时间、对用 

户1的测试集 的开放测试和对用户z的测试集 z的开放测 

试。分别如图5(a)，(b)，(c)所示。 

4．4 性能分析 

从实验的比较来看 ，在在线图形识别系统中我们可以得 

出以下结论： 

1．增量学习可以适应多个用户。在基于 SVM 的学习过 

程中，不存在对于不同的用户的冲突现象。在基于规则的相关 

反馈的实验中，对于用户1和用户2而言在阈值为0．65时达到 

最好，平均精度为90．8 。而在以方法2为例．用户1和用户2的 

分类精度随着增量学习次数的增加都得到提高，当用户1的精 

度达到95．92 时，用户2的精度达到了96．56 ，平均精度为 

96．18 。图6是使用方法2的用户1和用户2精度对比。 

'O 20 3o 40 

Incremental Lemming StIp【n) 

图6 基于方法2的多用户适应 

2．增量学习优于重复学习，即方法2、3优于方法1。在开始 

学习时 ，由于数据量比较小，而且增加的增量训练集与已训练 

的数据集的比值比较大，增量学习的优势不是很明显。而当数 

据量积累到很大时，增量训练集与历史数据相比的权值比较 

小时 ，增量学习的效率要比重复学习的高得多，如图5中(a)所 

示。但是增量学习的精度并没有因为效率的提高而损失太多， 

不管是对用户1还是对用户z，它们的精度都与重复学习的精 

度相差无几，如图5中的(b)和(c)，尽管增量学习的精度都比 

重复学习要低一些。 

3．文[83中的算法优于文[7]中的算法，即方法2优于方法 

3。正如我们上面分析的一样，我们的实验(如图5中(a))也得 

出了方法2的效率高于方法3。另外，图5(a)中方法2U Jl练时间 

的增长总是稳步的，而方法3的变换有时则显得 比较突然 ，这 

主要是由于在方法3中存在不稳定的系数 k所致。虽然它们的 

精度相差不大，但是方法3的精度比方法z的高还是可以看出 

来的，如图5(b)和(c)。 

结束语 本文主要针对多用户适应性问题，提出了基于 

SVM 增量学习的解决方案，并且分析和对比了增量学习与重 

复学习、两种增量学习算法各自存在的优缺点。研究表明基于 

SVM 增量学习的方法优于规则的方法、增量学习优于重复学 

习、文[83的算法要好于文[73的算法。在 Smart Sketchpad实 

验系统中，我们既实现了使用基于规则的相关反馈方法(其精 

度一般可以达到90．8 )，也实现了基于 SVM 的增量学习方 

法(其精度一般可以达到96．2 )。基于规则的相关反馈方法 

实现简单．计算时空复杂度低，适于单用户的便携环境 ，因为 

这些设备的计算能力有限而且内存也不大；而基于 SVM 的 

增量学习方法则适合于多用户的、有较强计算能力的桌面环 

境。 
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