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一种基于局部敏感哈希的S V M 快速增量学习算法

姚 明 海 林 宣 民 王 宪 保

(浙江工业大学信息工程学院杭州310032)

摘 要 为 了提高大规模高维度数据的训练速度和分类精度，提出了一种基于局部敏感哈希的S V M 快速增量学习 

方法。算法首先利用局部敏感哈希能快速查找相似数据的特性，在 S V M 算法的基础上筛选出增量中可能成为S V 的 

样本，然后将这些样本与已有S V —起作为后续训练的基础。使用多个数据集对该算法进行了验证。实验表明，在大 

规模增量数据样本中，提出的S V M 快速增量学习算法能有效地提高训练学习的速度，并能保持有效的准确率。
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Fast Incremental Learning Algorithm of SVM with Locality Sensitive Hashing
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Abstract In order to improve the training speed and the classification accuracy in large scale high dimension data,a new 

incremental learning algorithm of S V M  with L S H  was proposed. It uses the L S H  algorithm, which can seek similar data 

fast in a large scale and high dimension data, to filter out the incremental samples which may become SVs on the basis of 

the S V M  algorithm. Then it makes the selected samples and the existing SVs as a basis for the following training. W e  

took advantages of the multiple data sets to validate the algorithm. Experiments show that this new algorithm can im­

prove the speed of the incremental training learning in large scale data with the effective accuracy.
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1 引 言

近年来，随着计算机网络技术和传感器技术的发展，应用 

软件和设备产生了大量的高维数据，且规模呈几何级数增加。 

若要从这些数据中学习、抽取出有用的知识，至少有两个主要 

问题需要解决:1)如何处理不断增长的数据，同时保持学习训 

练得到模型的高性能;2)如何快速适应动态环境。第一个问 

题可以通过增量学习的重要信息来解决[1];对于第二个问题， 

可以通过快速删除在学习中不重要的数据来减少学习时间。

支持向量机[2] (Support Vector Machine，S V M )是一种以 

统计学习理论为基础的机器学习技术，主要应用于求解监督 

学习问题。在实际应用中，训练样本常常表现出上述特点，这 

就要求分类器不断地对新样本重新进行训练。而增量学习旨 

在获得原训练样本与新增样本并集的最优解。因此，对于不 

断增长的数据集而言，S V M 增量学习具有独特的优势。其 

中，固定划分增量学习算法（Batch Incremental S V M ，Batch- 

I S V M )是最早的基于S V M 的增量学习算法，其基本思想是： 

每次增量过程只保留支持向量集（Support Vectors，S V )，舍 

弃非支持向量集，并将本次S V 集与所有新增样本作为下一 

次增量学习的训练样本。但事实上，这样没有对新增样本进 

行筛选，将其中没用或不重要的样本也进行了训练，降低了增

量训练的速度;同时，其中的一些糟糕的样本也可能会影响精 

度。文献 [4]引入卡罗需-库恩-塔克条件（Kamsh-Kuhn- 

Tucker，K K T )条件，来提取新增样本中的有用信息，即基于 

卡罗需-库恩-塔克条件的S V M 增量学习（Incremental S V M  

with Karush-Kuhn-Tucker，K K T -I S V M )。后来的文献[5-7] 

都是基于K K T 条件进行改进。文献[8]引入了错误驱动的 

概念，把错分类样本也考虑在内。而文献[9]提出新的基于 

K K T 条件的错误驱动S V M 增量学习。这些增量学习大部 

分利用K K T 条件来筛选新增样本，筛选速度慢，影响了训练 

学习的总体速度。当然，近几年来也有很多研究将S V M 增 

量学习应用于特定领域对象。例如，凡&1&等[1°]将 S V M 增量 

学习用于识别垃圾邮件;文献[11]则将自联想神经网络与 

S V M 增量结合用于视频事件检测;Rupesh等[12]则将其用于 

人体活动的识别。

上述S V M 增量学习方法虽然都能对大规模高维数据进 

行学习，但都存在不足之处:1)不筛选新增样本，直接与上次 

S V 集一起训练，增加了训练时间;2)筛选时间太长，影响训练 

的总体时间;3)应用范围小。本文将局部敏感哈希(Locality 

Sensitive Hashing，L S H )思想方法与S V M 增量学习思想相 

结合，提出一种基于主成分分析的局部敏感哈希S V M 快速 

增量学习算法（Incremental S V M  with Principal Component
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Analysis of Locality Sensitive Hashing，P C A -L S H -I S V M )。 

此算法能快速筛选出大规模高维数据的重要样本，同时改善 

训练速度，以缩短总体训练时间。实验结果表明，本文算法在 

加快学习训练大规模高维样本的速度的同时，具有较好的分 

类效果，是一种有效的增量S V M 学习算法。

2 SVM和 LSH理 论 基 础

2. 1 SVM理论基础和KKT条件

S V M 的核心思想是在样本空间中找到一个分类超平面， 

使得分类间隔最大化。若给定样本集{(石，M )} “ =  1，2，…， 

〜力e r ，3 ^  {—1，+ 1 }，则求最优分类面可归结为求解如 

下二次规划问题：
n 1  n n

max Q(a)  = J^ai ------S  a i a j y i y j xJxj
i = l  乙  i = l  j  = l  ( 1 )

n
S .  t. — 0 ?  z—1 ? 2 ? •••

i = l

其中，m 为拉格朗日乘子;C 为惩罚因子以，％ 为样本的 

类别标签;最优解0：=  [0!1 0：2 … 〇：<]，使得每一̂ 个样本满足 

K K T 条件：

ai=〇 ^ y i, / ( ^ ) > 1

〇<ai< 〇 ^ yi, f (x i) =  l (2)

ai — C ^ y i ? fC x i ^ ^ l
其中，/(%)为决策函数。非 〇的&所对应的样本组成sv。

S V M 具有一个独特的特点，它使用训练实例的一个子集 

来表示决策边界，即 S V 集。S V 集可以充分描述整个训练样 

本集的特征，与训练样本集是等价的[4]。然而，新增样本的加 

入，可能打破样本集与S V 集的等价关系，这就需要重新寻找 

S V 集，并求出新的最优超平面。

由求解最优化问题的过程可知，处在类别边缘地带并且 

距离其他类别较近的样本成为新的S V 的可能性最大。如 

图 1所示，原分类面为/(工）=〇，支持向量为& 。当有新 

增样本{九，如，价，叱}加入后，/ '(工）=〇 成为新的分类面， 

{別，& ，a ，̂，c，<i，/?2}为新的支持向量集。显然，原来的{a，&， 

C，d }4个非S V 样本转化为新的S V ，而它们正是处于类别边 

缘地带并且距分类面和其他类别较近的样本。

S V M 增量学习就是要充分利用历史训练结果，在学习过 

程中选择最有可能成为新S V 的样本，舍弃对分类结果没有 

贡献的历史样本，从而达到加快训练速度、减少存储空间的 

目的。

2.2 LSH理论基础

L S H 算法的基本思想是:两个在原始空间中的邻近或相 

似的数据样本点进行相同的映射或投影变换，得到的数据点 

在新空间中仍然相邻或相似的概率很大，同时不相邻的数据

点被映射到新空间中相似的概率很小。利用一组哈希函 

数[13]对原空间集合中的数据进行哈希投影后，就得到了一个 

哈希桶(即哈希表)。这样，原数据集合被分成了多个哈希桶， 

同时这些哈希桶中的数据是相邻或相似的，且该哈希桶的数 

据样本个数较少。因此，在超大数据集中搜索相邻或相似的 

数据样本的问题，就变成了在哈希桶中的少量数据样本中搜 

索的问题。

哈希函数需要满足以下两个条件：

(1) 如果dCr，：y) < A ，则 的 概 率 至 少 为 负 ；

(2) 如果dCr，：y) > A ，则 /iCr) = K ：y)的概率至多为扣。

其中，<i(x ，：y)为工和：y 之间的距离;A ，必为距离阈值；

/iCr)和 K ：y)为表示工和:y 的哈希表。

以上两个条件都满足的哈希函数称为(A ，必，九，如）哈 

希敏感函数。通过一个或多个(A ，必，九，如）敏感的哈希函 

数对原始数据集合进行哈希变换，从而生成一个或多个哈希 

表的过程，称为局部敏感哈希。局部敏感哈希函数族有多种， 

如汉明距离下的最小哈希函数族[14]、欧氏距离下的基于P-稳 

定分布的哈希函数族[15]等，它们是根据不同距离量度进行划 

分的。

3 基 于 LSH的 SVM快 速 增 量 学 习

增量学习的主要任务是利用历史结果避免重复训练，以 

得到较高精度的分类结果。传统的S V M 在增量学习时主要 

是利用已有S V 集，然后与新增样本一起训练。基于K K T 条 

件的S V M 增量学习则利用得到的S V 和经K K T 条件筛选的 

新增样本一起训练。这两种方法对于大规模高维新增样本的 

训练速度较慢。L S H 能通过上次训练得到的S V 集，快速筛 

选出新增样本中与S V 邻近的样本，它们既包含不满足K K T  

条件的样本，也包含满足K K T 条件但邻近S V 的样本。因 

此，本文基于L S H 的 S V M 增量学习算法既保证了分类器的 

精度，又使训练速度得到提高。

3. 1 PCA-LSH 的构建

本文利用主成分分析（Principal Component Analysis， 

P C A )投影得到的特征向量进行hash编码投影，而不是随机 

的向量。这种特征子空间提供了很好的近似输入空间，逼近 

误差可以通过累积输入特征成分的近似子空间占整个输入空 

间的比率来控制。因此，通过 P C A 来替代L S H 投影的随机 

向量，可以很容易从一个给定的数据分布来确定一个合适的 

hash函数数量。

设 P C A 所得到的特征投影向量的数量为iV，即特征投影 

向量表示为t/jV=  U l ，处，…，_ } ，投影得到的向量表示为

{功，％，…，伽 }， 为输入样本向量，工为输入样本向量的 

均值。则：

V = U U x - x ) (3)

设 hash编码的一维空间向量区域为[1，P ]，F U )为 

hash 函数，则 1 < F (功）< P 。

F ( 幻 •） __ tT 1 fiy {  9^-m ax^) 功 -min 尸 )  ^ |

功 -max 功 -min

(4)

其中， 表示初始输入样本投影后特征向量的第f个 

特征值的最小值和最大值;roundO为四舍五入函数。

因此，输入特征向量的hash值向量由如下/iCr)表示：
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/iCr) =  {F U )，阶 2)，…，F (功）} (5)

然后，利 用 组 成 hash表

H =[_hCxi) ,hCx2) (6)

最后，利 用 H 对新增样本进行筛选。

3 . 2 基于 LSH的 ISVM学习算法

本文提出了一种基于P C A -L S H 的 S V M 增量学习方法 

P C A -L S H -I S V M，算法利用已有S V 集 和 P C A -L S H 方法筛 

选增量样本，然后再把得到的样本和S V 集一起训练。结果 

表明，在保持精度的前提下，该算法有效提升了训练速度。

假设初始样本集为a ，新增样本集为a ，初始样本训练 

得到的s v 集为 a sv，增量学习后得到的s v 集为 a sv，初始 

样本训练得到的S V 集 L S H 后的 hash表为 H 。，增量学习后 

得到的S V 集 L S H 后 的 hash表 为 历 ，更新后的hash表为 

H ，新增样本L S H 后的hash值向量为K a  )，新增样本筛选后 

的 样 本 为 则 PCA-L S H -I S V M算法的详细描述如下：

(1) 用 Q 。训练得到S V 集 a sv。

(2) 基于得到的Qosv，通过 P C A -L S H 算法建立hash表

H 0o
(3) 对于 a ，通过 P C A -L S H 算法 hash函数得到每个样 

本对应的hash值向量K O D 。

(4) 筛选新增样本集a :如果a 中样本对应的K a )落 

在 H 。中，则得到筛选后的样本集“LSH;如果不存在“LSH， 

则直接跳到下一个新增样本集进行筛选。

(5) 将 a sv和 aLSH作为下一次S V M 学习的训练集，训 

练得到DlSV。

(6) 更新hash表 :将a sv通过 P C A -L S H 得到的hash表 

f t 更新 H 。，生成H 。

(7) 将 H 对下一个新增样本集得到筛选后的样本与上次 

训练得到的S V —起学习训练，更 新 hash表，直到没有新增 

样本集输入。

4 实 验

为了验证算法的有效性，将 P C A -L S H -I S V M 与 S V M ， 

Batch-I S V M [4]，K K T -ISV^ P7]算法作对比。实验在U C I标准 

数据集 Steel、Waveform、Magic、default of credit card clients 

(Credit)、C A S P、人脸识别数据集 PIE Face Database of C M U  

(PIEFace)、手写数字数据集M N I S T (Mnist)和频繁模式挖掘 

评测常用数据集Pums b上分别进行。因为算法是针对大规 

模数据，一般为非线性，所以采用核函数(R B F )的 S V M 。实 

验将样本数据集随机分成初始样本集，增量样本集1 一6 和测 

试集。数据集个数、特征个数和增量样本的详情如表1所列。 

实验在i5 M 430处理器进行，主频为2. 27G H z ，内存为4G B ， 

软件为 PyCharm5. 0. 3。

表 1 数 据 集 和 增 量 参 数

数据集 总数 特征个数 初始样本 增量样本 测试样本

Steel 1075 26 200 100 275

Waveform 5000 21 500 500 1500

Magic 19020 10 1000 2000 6020

Credit 30000 23 1000 3000 11000

Casp 45730 9 2000 5000 13730

PIEFace 5780 1024 550 550 1930

Mnist 4366 784 400 400 1566

Pumsb 32476 73 3000 3300 9676

4 . 1 实验结果及分析

在哈希函数参数P = 3 的情况下，对比各算法的增量训

练速度和分类精度。其中，本 文 PC A -L S H 只是对新增样本 

进行筛选，并不改变样本原来的属性(未进行其他预处理），这 

样就保证了与其他算法训练学习对象样本的一致性。实验结 

果如表2、表 3所列。

表 2 不 同 算 法 的 分 类 精 度 / %

数据集 SVM Simple-ISVM KKT-ISVM PCA-LSH-ISVM
Steel 78.91 78.55 78. 10 78.91

Waveform 88.27 88.53 88.47 88. 60

Magic 86.68 86.59 86.69 86.77

Credit 81.73 81.65 81.66 81.75

Casp 76.40 76.53 76.35 76.56

PIEFace 88.76 88.76 88.76 89.27

Mnist 83. 46 83.46 83. 46 83. 46

Pumsb 96.28 96.26 96.29 96.29

表 3 不 同 算 法 的 增 量 训 练 时 间 /s

数据集 SVM Simple-ISVM KKT-ISVM PCA-LSH-ISVM
Steel 0. 250 0.162 0. 399 0. 160

Waveform 1.651 0. 706 1.051 0. 686

Magic 16. 11 7.61 9.25 5.63

Credit 107. 51 40. 76 45. 05 26.98

Casp 140. 33 90. 50 92. 32 63. 25

PIEFace 93.04 91.58 104. 78 80. 16

Mnist 50. 48 44. 54 38. 48 27.08

Pumsb 394. 52 64.12 63.77 44.73

表 3 中的增量训练时间是指筛选新增样本的时间和进行 

学习训练的时间之和。其中，S V M ，Batch-I S V M 未对新增样 

本进行筛选，所以没有筛选时间，只有训练时间。

由上述实验结果可知：

1) 本文算法在保持较高分类精度的同时，增量训练的速 

度具有较大优势，相对于其他最快算法平均提升了约20%;

2) 在分类精度上，S V M 和 Batch-I S V M 都没有对新增样 

本进行筛选，其中的一些不好的样本在一定程度上影响了分 

类的精度，如在magic数据集上两者的精度分别为86. 6 8 %和 

86. 5 9 % ，都 低 于 K K T 筛选算法的 86. 6 9 % 和本文算法的 

86. 7 7 % ；

3) K K T -I S V M 只是筛选出违反K K T 条件的新增样本， 

将新增样本中可能成为S V 但满足K K T 条件的样本删除了， 

以至于影响了分类精度；

4) 本文算法筛选与上次S V 相似或相邻的样本(包含违 

反和满足K K T 条件但可能成为新的S V 的样本），因而分类 

精度有一定程度的提局。

5) 与其他算法相比，在新增样本数量维度较小时，其训练 

速度提高不明显，相对于其他最快算法只平均提高了 2 % 左 

右;在增量样本数量或维度较大时，其训练的速度就有明显优 

势，相对于其他最快算法平均提高了 2 7 %左右。

6) 由表2、表 3 可知，在 U C I标准数据集、人脸识别数据 

集、手写数字数据集和频繁模式挖掘评测常用数据集中，本文 

算法都适用。因此，本文算法在不同数据集中有一定通用性。

对于S V M 而言，其不对新增样本和初始样本进行筛选， 

相当于新增样本进来一次就重新训练一次，这大大增加了训 

练时间;Batch-I S V M 让上次训练得到的S V 与新增样本直接 

训练，导致了增量训练时间也较长;K K T -I S V M 虽然对新增 

样本进行是否满足K K T 条件的筛选，但它在大规模高维数 

据样本中的筛选速度太慢，以至于总体的增量训练时间过长； 

本文算法则能对大规模高维数据进行快速的搜索筛选，提高
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了总体增量学习的训练速度。

结束语本文基于局部敏感哈希在大规模高维数据中快 

速搜索的特性，提出了一种基于主成分分析的局部敏感哈希 

的 S V M 快速增量学习算法P C A -L S H -I S V M。该算法将主 

成分分析应用于局部敏感哈希得到特定数量的哈希函数和上 

次训练得到的S V 集样本生成哈希表，然后对新增样本进行 

筛选，再将筛选得到的新增样本和上次训练得到的S V 集样 

本作为下次的训练样本进行训练学习。实验结果表明，在大 

规模高维增量学习样本中，该算法不仅能保证分类精度和良 

好的推广能力，而且学习训练速度也比经典的S V M 增量学 

习算法快，可以快速进行增量学习。
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对比图2—图 4 可以得到以下结论:1)降维后的预测精 

度明显高于降维前，计算图2所示精度平均值，结果显示平均 

提高了 15. 07%;2)随着隐藏节点数的增加，降维前和降维后 

的预测精度都有所提高，但降维后的提高速度要优于前者；

3) B P神经网络在降维后收敛的速度快于降维前。

结束语慢性肝病的成因复杂，医学检查指标多，指标之 

间存在信息冗余和干扰，导致准确地智能预测慢性肝病非常 

困难。为了提高智能预测慢性肝病的准确度并降低系统的复 

杂性，本文利用R O C 特征曲线优选出13维敏感度较高的指 

标，并利用主成分分析方法基于优选指标将维度进一步降至 

5 维，最后利用B P 神经网络构建出智能预测慢性肝病模型。 

从 125组数据中随机选出115组作为训练样本集合进行BP 

神经网络的训练，并将剩余的10组数据作为测试样本，用于 

验证智能预测模型的准确度。本文大量地重复上述训练和预 

测过程，以平均值作为最终的准确度，以提高智能预测模型的 

可信度。在同等条件下，对未经过降维处理的原始数据进行 

B P 神经网络训练和预测，实验表明前者不但降低了系统的复 

杂性，而且提高了 15. 0 7 % 的准确度。因此，针对慢性肝病， 

本文的智能预测模型能达到一定的精度和准确度，为医生的 

辅助诊断提供可行的方法。
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