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面向超大数据集的SVM 近似训练算法 

曾志强 。 廖备水 高 济 

(厦门理工学院计算机科学与技术系 厦f--j 361024) (浙江大学计算机科学与技术学院 杭州 310027)。 

摘 要 标准 SVM 学习算法运行所需的时间和空间复杂度分别为O(1。)和 0(z )， 为训练样本的数量，因此不适用 

于对超大数据集进行训练。提出一种基于近似解的SVM训练算法：Approximate Vector Machine(AVM)。AVM采 

用增量学习的策略来寻找近似最优分类超平面，并且在迭代过程中采用热启动及抽样技巧来加快训练速度。理论分 

析表明，该算法的计算复杂度与训练样本的数量无关，因此具有良好的时间与空间扩展性。在超大数据集上的实验结 

果表明，该算法在极大提 高训练速度的同时，仍然保持 了原始分类器的泛化性能，并且训练完毕具有较少的支持向量， 

因此结果分类器具有更快的分类速度。 
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Approximate Approach to Train SVM on Very Large Data Sets 
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Abstract Standard Support Vector Machine(SVM )training has 0(1。)time and O(1 )space complexities，where Z is 

the training set size．It is thus computationally infeasible on very large data sets．A novel SVM training method，Approx— 

imate Vector Machine(AVM )，based on approximate solution was presented to scale up kernel methods on very large 

data sets。This approach only obtains an approxima tely optimal hyper plane by incremental learning，and uses prohahilis— 

tic speedup and hot start tricks to accelerate training speed during each iterative stage．Theoretical analysis indicates 

that AVM has the time and space complexities that are independent of training set size．Experiments on very large data 

sets show that the proposed method not only preserves the generalization performance of the original SVM classifiers， 

but outperforrns existing scale-up methods in terms of training time and number of support vectors． 
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SVM训练问题的本质就是求解一等式约束的二次规划 

问题，当样本数量很大时，训练 SVM需要极大的时问和空间 

开销l1 ]，因此设计适用于大样本的训练算法成为 SVM研究 

中的重要内容。经过研究者的不懈努力，已存在许多扩展的 

SVM训练算法能够有效处理大规模数据集，然而，对于超大 

规模数据集(>1O )，目前能够对其高效处理的 SVM训练算 

法很少，并且大多依靠经验观察，缺乏理论保障。文献I-3~1中， 

H．Yu等人将层次聚类方法用于 SVM训练超大数据集，然而 

由于聚类发生在输入空间而距离计算进行在特征空间，因此， 

此种方法只适用于线性可分的样本集，极大地限制了其应用 

范围。ErdemL4 等人采用 AdaBoosting和增量学习相结合的 

方法来训练超大数据集，虽然此种方法能够有效减少训练时 

间及内存开销，但训练完毕后会产生数量巨大的弱 SVM 分 

类器，从而增大了分类复杂度。Ivor Tsang等人将 SVM 训练 

问题转化为求特征空间中最小超球问题，并据此提出了训练 

算法：Core Vector Machine(CVM)_5]，理论分析及实验结果 

表明，CVM适合于进行超大数据集训练，然而，该算法由于只 

能采用各向同性核函数 k(x， )一K(1 Iz— I 1)(例如高斯核 

函数)，因此限制了其应用 范围。另一方面，CVM 对应的 

SVM二次式只能采用二次损失函数 ，而采用二次损失函数不 

如采用一次损失函数更易获得稳定的分类性能 6̈]。 

鉴于此，本文提出了一种新的适用于处理超大规模数据 

集的 SVM训练算法：Approximate Vector Machine(AVM)， 

AVM 采用近似最优解和增量学 习相结 合的方式来求解 

SVM，它不仅具有坚实的理论基础，而且克服了上述算法的 

不足之处。实验结果表明，该算法在极大提高超大规模数据 

集上的 SVM学习速度的同时，基本保持了原始分类器的分 

类精度。 

1 SVM简介 

训练 SVM的本质就是求解一最优分类超平面问题，给 

定训练样本(z ，Y )， 一1，⋯，z，其中 z ∈ ，Y ∈{一1，1}， 
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求解最优分类超平面可以转化为一个二次优化问题[1]： 

1 ， 

min÷wTw+CE$ (1) 
，
6， = 1 

subject tO Y (∥’ (z )+6)≥ 1--$，￡≥O， 一1，⋯ ，z 

其中，毫， 一1，⋯，l为松弛因子，C>0为惩罚算子 ，采用 La— 

grange乘子法可以获得式(1)的对偶问题： 

min÷ Q口一eT口 (2) 
口 厶 

subject to O≤∞≤C， 一1，⋯，l， a--0 

其中，e是都为 1的向量，∞， =1，⋯，z为 Lagrange乘子，Q为 

l×z的对称矩阵，称为 Hessian矩阵，Q —Y Y k(z ， )一 

Yly (五)r9(乃)，k(xi，xj)为核函数，它对应于采用非线性映 

射 ： F将训练样本从输入空间映射到某一特征空间 

F，在该特征空间中，样本是线性可分的。SVM训练所得分 

类超平面的函数形式如下所示 ： 

fix)一∑Oqy，k(矗， )+6 (3) 
i： l 

所有样本点必须满足KKTE1]条件是 SVM 二次优化问题最优 

解的充要条件。KKT条件描述如下：假设对偶问题的最优解 

为a =[m，az，⋯讪]，-厂( )为最优分类超平面所对应的函 

数，则样本点 五满足： 

m一0 f(x )≥1 

O< ~ yif(xi)一1 (4) 

一 C-=~y f(x )≤1 

即最优分类超平面将所有训练样本分为 3类 ，m—O对应的样 

本点分布在分类间隔之外，O<a <C的样本在分类间隔之 

上 ：C的样本在分类间隔之内。根据式 (3)可知，最优分 

类超平面仅由支持向量，即 ≠O所对应的样本点来确定。 

2 Approximate Vector M achine 

根据上节介绍的 SVM 特性可知，最优分类超平 面仅由 

支持向量来确定 ，即由分类间隔之上和之内的样本点来确定， 

分类间隔之外的样本点对超平面的形成没有影响。AVM 算 

法就是根据此特性来设计的，它仅在训练样本的某一子集上 

进行训练，此训练子集将包含最优分类超平面分类间隔之上 

和之内的样本点 ，因此可以看作一潜在支持向量集。定义样 

本全集为u，该训练子集为 ，所有样本的初始 a值都为零， 

AVM采用增量学习的方式来训练 SVM，从初始训练子集 

开始，假设第t次迭代的训练子集为 ，获得的分类超平面为 

，则根据 在U／E 中寻找潜在支持向量(屯，yt)，令 + 一 

U{(五，yt)}，在 + 上重新训练 SVM 以获得新的分类超 

平面，重复迭代过程直到： 

arg
(训

mi
∈
n yfc(Xi)> ( ) 

其中， ( )为超平面h 所对应的函数。根据式(5)可知，当 

迭代终止时，集合【，／ 里的样本点都在最终所得超平面的分 

类间隔之外，并且其对应的a值等于零 ，因此满足 KKT条件。 

此时，全集 U的所有样本点都满足 KKT条件，因此，最终所 

得分类超平面就是最优分类超平面。显然，采用式(5)这个停 

机条件 ，AVM 算法将得到 SVM 的精确解。 

2．1 近似最优分类超平面 

为了得到准确的最优分类超平面，AVM 算法必须迭代 

寻找所有支持向量，对于超大数据集或支持向量浓密解的训 

练集，这个迭代过程将非常冗长耗时。文献[5，7]中，Badoiu 

等人通过求取最小超球的近似解来加快训练速度，本文借鉴 

其策略，通过求取特征空间中的近似最优分类超平面来减少 

迭代次数，提高训练效率。 

训练 SVM也可以看作是求取最大分类间隔的过程，给 

定数据集 D，训练 SVM等价于： 

；c‘D 一 X= ‘训。 ‘z’ 
相对于其它分类超平面，最优分类超平面 训 · ( )：o是在 

数据集 D上取得最大分类间隔的超平面。假设 p(h ，D)表 

示在数据集 D上训练所得最优分类超平面h 的分类间隔， 

则最优分类超平面的(1一e)近似和核心集定义如下[8]： 

定义 1((1一e)近似) 如果分类超平面h满足p(h，D)≥ 

(1--~)p(h ，D)，eE(0，1)，则称 h为最优分类超平面 h 的 

(1一￡)近似。 

定义2(核心集) 如果集合 ECD并且分类超平面h— 

(E)是最优分类超平面 h 一 (D)的(1一e)近似 ，则称集合 E 

为核心集。 

根据上述定义，修改 AVM算法的停机条件如下： 

arg rain f (z )≥1一e (7) 
(1 ，以 )ev／vt 

此时的训练子集 V就是核心集，迭代完成后 ，集合 U／V里的 

样本点都能被近似最优分类超平面h正确分类，并且它们和 

h的距离大于等于 1一￡。改进后的 AVM算法通过减小分类 

间隔来减少算法的迭代次数，以提高训练效率。下文的理论 

分析表明，参数e的值在算法的计算复杂度和结果分类器的 

分类精度间起折衷作用。 

h 

图1 集合 U／V中的样本点的分布状况 

2．2 寻找核心集元素 

AVM算法在每次迭代中都要根据式 (7)判断算法是否 

满足停机条件，如果不满足，则需要在集合U／ 选取一样本 

点加入核心集 中，重新生成分类超平面。该样本点的选取 

非常重要，因为它直接关系到 AVM 算法的收敛速率。本文 

中，选取满足下式的样本点加入核心集中： 

(五，yt) arg
， n洒⋯y,fr(xi) (8) Y

i ⋯ t 

其中， 和 (z)分别代表当前迭代阶段的核心集和分类超 

平面。当 y,f (五)dO时，所选取的样本点就是距离当前分 

类超平面最远的分类错误点 ；当y,f ( )≥0时，它就是距离 

当前分类超平面最近的，并且被正确分类的样本点。由于集 

合u／v,中的元素所对应的a值等于零，根据式(4)和式(8)可 

知，每次迭代所选取的样本点也就是当前最违反 KKT条件 

的样本点。 

采用式(8)选取核心集元素需要计算集合U／ 中的每 

个元素到当前分类超平面的距离，假设第 t次迭代所获得的 

分类超平面是由 个支持向量确定的，集合u／E 含有m 个 

元素，则计算 U／V,中的每个元素到当前分类超平面的距离 

所需时间为O(n,m )(以核函数计算次数来度量)，由于本算 
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法所要处理的是超大规模数据集，通常 71"1 的值很大，因此，这 

个距离计算需要较大的时间开销。为解决此问题 ，算法设计 

从集合 U／％ 中随机选取一包含 59个元素的子集 Ff，然后在 

此子集中选取对应 yf,( )值最小的样本点加入核心集： 

(五， )一arg min Y,L( ) (9) 

这个样本点位于前 5 最小的{ (五)1(五， )∈U／V,，i= 

1，⋯，{U／E I}之内的概率为 95％[ 。 

2．3 SMO算法的热启动 

在 AVM算法中，每次迭代都需要在当前核心集 上训 

练 SVM，以获得新的分类超平面，本文采用 SMOc” 算法作 

为标准的 SVM 训练算法。虽然 SMO算法具有较快的训练 

速度，然而，当核心集中样本数较多时，SMO算法的训练效率 

就会下降，尤为重要的是 ，每次迭代重新训练 SVM必将造成 

巨大的时间开销。考虑到当前核心集 和上次迭代的核心 

集 一 相比只增加一个新的元素，因此采用“热启动”的方法 

来训练 SVM，每次 SVM 训练都以上次 SMO算法的训练终 

点为起点。设a一[a ⋯ m一1] 为t一1次迭代 SMO算 

法在 — 上训练所得的最优解 ，Q一 为对应的 Hessian矩阵， 

一  为都为 1的向量。m一 0为新增加到 vf的样本点所对应 

的 Lagrange乘子，则第 t次迭代采用热启动方式的 SMO算 

法起始于以下优化函数 W 和梯度vW： 

w一号[m 埘一[1 化] 
w一『 ] 『_Q一 Q一 ]一r 一 ] 

Lm_J LQ， l Q ．J L 1 J 

其中， 

Q—1．r =[ 1y,k(I1，Jct) ⋯ Yf一1y,k(zf～l，z￡)] 

Q，H —Q ，Q —yty k(五，xt) (11) 

a为 t～1次迭代 SMO算法在 一 上训练所得的最优解 

意味着∑∞Y 一O，又因为 (It一0，可以推出∑趣 一0，满足式 

(2)的约束条件，因此，该起始点是可行的。 

由于上次SVM训练已经达到平衡点，并且此次训练在 

保持原平衡点基础上只增加一个新的样本点，它对原二次优 

化问题的影响较小，因此，以 一 上的训练结果为基础，SMO 

算法在 上经过少量迭代即可收敛。 

2．4 算法描述 

AVM 算法采用增量学习的方法来求解近似最优分类超 

平面，每次迭代中，算法根据式(7)判断当前分类超平面是否 

是最优分类超平面的(1一￡)近似，如果是，则返回当前的分类 

超平面作为最终结果，否则，根据式(8)从集合 【，／ 中选取 
一 最违反 KKT条件的样本点加入核心集 ，在新的核心集 

上重新生成分类超平面。在 2．2节已经提到，为了节省时间 

开销，要加入当前核心集的样本点是在集合 U／ 一随机抽 

样的子集中选取，因此，为了保证算法终止时，几乎集合 u／ 

中的所有样本点到分类超平面的距离都不小于 1一￡，设定一 

抽样闽值，如果抽样次数达到抽样阈值，并且根据式(9)从每 

个抽样子集选取的样本点到分类超平面的距离都不小于 1一 

s，则认为集合 U／％ 中的所有样本点到分类超平面的距离都 

不小于 1一e，即满足停机条件，迭代终止，返回当前的分类超 

平面作为最终结果。AVM算法的总体框架如下所示： 

输入：训练集u，抽样周值 T，SMO算法参数向量 Z，参数 ￡ 

· 2]O · 

输出：近似分类超平面 

函数： 

getHyperPlane(P，Z)：返回采用 SM0算法对数据集 P进行训练 

所获得的分类超平面，SMo算法的参数设 

为Z 

getHyperPlane HotStart(P，Z)：返回采用 SMO算法的热启动方 

式对数据集 P进行训练所获得 

的分类超平面，SM0算法的参 

数设为 Z 

getSampleSet(P，z)：返回通过随机抽样方式从数据集 P中抽出 

的子集，该子集包含 1个元素 

getCoreVector(P，̂)：返回一样本点(z， )= rrfin yJ(xi)，其 
t‘ ， l ∈r 

中，(z)为分类超平面h所对应的函数 

getDistance(h，(zt，Yt))：返回样本点(五， )到分类超平面 h的 

距离Y ，(z )，其中_厂(z)为分类超平面 

h所对应的函数 

算法： 

1)Initialize ；∥初始化核心集 

2)h：= getHyperPlane(V，Z)； 

3)For t：一1 tO IUr／gl 

4)f 

5) Fori：一 1 toT 

6) f 

7) 5：= getSampleSel~t(U／V，59)； 

8) (z，y)：= getCoreVeetor(S，̂ )； 

9) ：一 getDistance(h，( ， ))； 

lO) If( ≥(1一e))then 

11) Continue~ 

12) Else 

13) Break； 

14) Endlf 

15) ) 

16) If( > T)then 

17) Break 

18) Else 

19) { 

20) V：=VU{(z，y))； 

21) h：一 getHyperPlane
_

HotStart(V，Z)； 

22) } 

23) Endlf 

24)} 

g5)Rceturn h 

2．5 计算复杂度分析 

采用核心集求取最优分类超平面(1～￡)近似解的方法最 

多经过 面一(G／p )。／E次迭代后收敛，其中 G— max I{ l I， 
T’v Jt u 

P 为最优分类超平面所对应的分类间隔[ 。相应地，迭代终 

止时 ，核心集的元素最多为1 V0 j+(G／p ) ／e，其中 v0代表 

初始核心集合。 

在 AVM算法中，每次迭代所需存储空间主要用于存储 

对应于当前核心集 的Hessian矩阵，显然，AVM算法最后 
一 次迭代对应的核心集包含元素最多，所需存储空间最大，因 

此，该算法的空间复杂度为： 

0((JV0 I+o5)。)一0( )一O((0／e ) ／d ) (12) 

在第 t次迭代，AVM算法所耗费的时间主要由两部分组 

成(假设训练样本全集 lU1一 z)： 



 

1)在集合己，／ 中寻找当前最违反 KKT条件的样本 

点，所需时间最多为 O(z(1 I+￡))一0(zf) 

2)采用 SMO算法训练当前核心集，所需时间为0((f f+ 

f)。)一O(t3) 

因此，第 t次迭代所需时间为 0(zf+￡。)，AVM算法的时 

间复杂度为 ： 

A一∑O(1t+t。)一O(1o7+ )一O(Z(G／．D ) ／￡ +(G／ 
f= 1 ’ 

P ) ／￡4) (13) 

由于采用了 2．2节所描述的抽样方法，因此每次迭代寻 

找最违反 KKT条件的样本点实际所需时间最多为：o(59T 

(f f+f))，其中 丁表示抽样阈值。相应地 ，每次迭代所需 

时间变更为 0( )，AVM算法的时间复杂度变更为： 
∞  

A=∑O(t。)一0( )一o((G／．D*)。／e ) (14) 
t： 1 ’ 

根据式(12)，式(14)可知，AVM算法的时间复杂度和空 

间复杂度与训练集本身的特性 G／e 及参数￡有关，而与训练 

集样本的数量无关 ，因此具有 良好 的时间和空间扩展性。根 

据近似最优分类超平面的定义及式(12)，式(14)可知 ，当e减 

小时，AVM算法训练所得的分类超平面就越接近最优分类 

超平面，然而，所需的时间和空间复杂度就越大，因此，参数 e 

在算法的效率和结果的精度间起折衷作用。 

3 实验结果及分析 

作者在 LIBSVM~ ]的基础上实现 了所提 出的 AVM 算 

法，并将它和标准的 SVM训练算法(采用 LIBSVM 作为标准 

的 SVM训练算法)及 CVM算法进行 比较 。实验数据集是从 

USPS数据集扩展而来的[s ，扩展后的 USPS为一超大数据 

集，它包含 266，079个样本点，测试集包含 75，383个样本点。 

本次实验分别采用高斯核函数和多项式核函数 ，高斯核函数 

的参数 g=2一，多项式核函数的参数 一2，惩罚算子 C一10。 

惩罚算子 C及核函数参数都是采用 LIBSVM 在实验数据集 

中一随机抽取的子集上 1O次交叉测试所得结果的最优值。 

AVM 和 CVM 算法的参数 ￡值都设为 10一，这是文献Es]中 

的建议值，初始核心集样本数定为样本全集的1 。 

本次采用高斯核函数的实验结果如图 2所示。根据图 2 

(a)，(c)可知，在 USPS数据集上，AVM算法的训练速度略高 

于 CVM，并且它们二者的训练速度都远远高于 LIBSVM。虽 

然 AVM训练所得分类器的分类准确率略低于 LIBSVM 和 

CVM，但基本维持了原始分类器的分类精度。这说明了，采 

用核心集求解近似最优分类超平面可以在基本维持原始分类 

器泛化性能的同时，极大地提高 SVM 的训练速度。从图 2 

(b)可以看出，AVM和 CVM训练所得 的支持向量数远远少 

于 U ⅣM，并且 AVM 的支持向量数少于 CVM，这是因为 

AVM算法所对应的优化问题采用一次损失函数，而CVM算 

法采用二次损失函数，一次损失函数所对应的 SVM 优化问 

题具有更少的支持向量数_6]。 

从图 2(b)的核心集数量曲线可以看出，AVM 算法收敛 

所需的迭代次数少于CVM。CVM算法将 SVM 训练问题转 

化为求取特征空间中包含所有样本点的近似最小超球问题， 

算法实质也是采用核心集求取近似最优解，收敛所需迭代次 

数也有其理论界_1 。然而，对于此种采用核心集迭代求解近 

似最优解的算法而言，理论上的界是对于最坏情况的结论，在 

很多情况下是较松弛的，其实际迭代次数取决于核心集元素 

的选取方式 ，一般情况下，远远小于其理论界。CVM 每次迭 

代选取距离当前超球球心最远的样本点加入核心集，选取公 

式如下所示(针对第 t次迭代)[5_]： 
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其中核函数： 

五(五，而)一 忌(xi，而)+Y,YS+西／C (16) 

当 i=j时，岛一1，否则 ，岛一o。 为对应核函数 点(一 )的非 

线性映射 一
， ～

a (z )表示当前超球的球心。fiNN 
、 s⋯Ys f 

察式(15)可以发现，在同一迭代阶段，其右边的第一、三项都 

是固定值(由于 CVM 只能采用各向同性核函数，因此 (z ， 

z )是常数)，因此可以推出： 
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比较式(8)和式(17)可知，CVM 和AVM每次迭代寻找 

核心集元素的理念是一致的，都是寻找当前最违反 KKT条 

件的样本点。换句话说，CVM算法 中，这个距离当前超球球 

心最远的点也就是其对应 SVM 问题的当前最违反 KKT条 

件的样本点，因此，两个算法具有一致 的核心集元素选取方 

式。 

两个算法每次迭代选取核心集元素可以看作是一个寻找 

支持向量的过程，根据 以上分析可知，AⅥⅥ和 CVM 选取核 

心集元素的方式是一致的，也就是说二者寻找支持向量的方 

式是一致的，得益于相应 SVM 优化问题具有较少 的支持向 

量数 ，AVM算法 找到所有支持 向量所需的迭代次数 少于 

CVM，并且，AVM 在每次迭代采用 SMO热启动算法来加快 

训练速度，因此具有更高的训练效率(图 2(a))。另一方面， 

较少的支持向量意味着 AVM 算法训练所得结果分类器比 

CVM训练所得具有更快的分类速度。 
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采用多项式核函数的实验结果如图3所示。根据图3可 

知，在 USPS数据集上，采用多项式核函数的 AVM算法取得 

了和采用高斯核函数类似的结果。相较于 CVM算法只能采 

用各向同性核函数(例如高斯核函数)，AVM 算法可以采用 

任意的核函数，因此具有更宽广的适用范围。 

椰  一 · —  

1 ⋯ BsvM ‘ 
啪 J 

帅 』 

砷  

1 龇  

⋯  

⋯  ● 

t ⋯  

oL— =_早 ≠二 ；=l_二==． 一  
to ⋯ 4 ’● II ∞ z  

sJ oftl：llJIing set(m 1o‘) 

(a)运行时间 

⋯ J J 
壁  

莹螂j 

；==={ 一- 
⋯ 1 ，一一一  

喜斟{． ／ 

： — —  

oftraining set(inl0 、 

(c)测试错误率 ‘ 

图 3 AVM 和 LIBSVM 在扩展 USPS数据集上的运行结果比较 

(采用多项式核函数) 

结束语 本文提 出了一种适用 于超大规模数据集的 

SVM学习算法：AVM，它采用增量学习和近似最优解相结合 

的方法来解决 SVM在超大规模数据集上的训练问题。理论 

分析和实验结果表明，该算法的计算复杂度与训练样本的数 

量无关，因此具有良好的时间与空间扩展性。和目前存在的 

适用于超大规模数据集的SVM训练算法相比，AVM具有如 

下优势： 

1)AVM算法的设计思路并不是单纯依靠经验观察，而 

是具有坚实的理论基础。 

2)AVM 算法具有更快的训练速度，并且训练完毕具有 

更少的支持向量，因此相应的结果分类器具有更快的分类速 

度。 

3)AVM算法对采用何种核函数和损失函数没有限制， 

因此更易获得稳定的分类性能和具有更宽广的适用范围。 

目前的AVM算法只适用于分类问题，将其推广到回归 

问题是今后研究工作的一部分。 
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