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渐进支持向量的一种新颖选取策略 

申丰山 。 马玉军。 张军英 

(西安电子科技大学计算机学院 西安710071) (郑州大学信息工程学院 郑州450052)。 

(南阳理工学院网络中心 南阳473004)。 

摘 要 渐进支持向量决定渐进支持向量机的泛化能力，其选取至关重要。对此提 出了一种新颖的基于概率计算的 

渐进支持向量选取策略。该方法为每个样本点构造一个通过该样本点的合适分离面，该样本点成为渐进支持向量的 

概率是根据该分离面对两类样本的分离率来估计的。具有较高概率值的训练样本被选为渐进支持向量，用以训练和 

更新渐进支持向量机。比较性的实验表明，该方法在保持渐进支持向量机泛化能力的前提下，在训练效率上具有非常 

突 出的优势 。 
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Novel Strategy for Selecting Incremental Support Vectors 
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Abstract Incremental support vectors determine the generalization performance of incremental support vector machine， 

SO their choosing is significant．W e proposed a novel strategy to choose the incremental support vectors by computing 

their probabilities．The method constructs an appropriate separating hyperplane for each training sample，which goes 

through the corresponding training sample point．And then the probability of a sample tO be incremental support vector 

is estimated by the separating rate of the corresponding hyperplane．Those samples with higher probabilities are chosen 

as the incremental support vectors to train and update the incremental support vector machine．Comparative numerical 

experiments of our method against the existing methods show that our method has outstanding advantage in the training 

efficiency without deteriorating the generalization perform ance of incremental support vector machine． 

Keywords Incremental support vector machine，Incremental support vector，Support separating hyperplane，Support 

separating rate 

1 引言 

渐进机器学习在获取新知识的同时也不会忘记已经学过 

的知识l_】 ]，且渐进学习不需要检查所有的历史训练样本去 

更新它的知识 ，因此在CPU时问和内存空间的占用上比较经 

济。将渐进学习方法与支持向量机(support vector machine， 

SⅥ )[“]结合起来，形成 ISVM (incremental support vector 

machine，渐进支持向量机)，会使 SVM 的学习行为更自然，更 

具适应性。 

传统 SVM 的泛化性能和判决函数依赖于支持向量，因 

此传统 SVM的训练结果表现为支持向量，支持向量是对历 

史知识的概括。将支持向量结合到后继训练样本中的 SVM 

渐进学习方法，有利于 ISVM 在学习新知识的同时记住已经 

学过的知识_6 ]。但是在渐进学习背景下，支持向量不能完 

全反映渐进学习的动态特性，仅用支持向量不足以表示前瞻 

性的知识 ，进而有损 ISVM 的泛化性能。而且支持向量的获 

取需要求解二次规划，耗时相当严重。因此有必要引入渐进 

支持向量的概念来描述既能代表历史知识又具有前瞻性的那 

部分训练样本，并开发高效算法来获取渐进支持向量。文献 

[8，9]的算法对这种思想有所体现。文献[8]提取了包含支持 

向量、被渐进构造的分离面误分的样本或者逾越了ISVM两 

个边界的样本在内的重要训练样本来训练更新 ISVM。文献 

[9]则通过计算每个样本到另一类各个样本之问的最小距离 

并选取相应样本来提高 ISVM 的训练效率。但是上述方法缺 

乏鲁棒性，当分离面发生较大旋转时，ISVM 会遗忘部分知 

识m川 ，进而降低其泛化性能。为此文献[io，11]提出使用 

One-Class SVM[~23为 ISVM选取渐进支持向量，以增强其鲁 

棒性，改善其泛化性能。但是当训练集增大时，该方法会产生 

耗时严重的问题，因为构造 One-Class SVM 相当于求解二次 

规划，其计算复杂度与求解传统 SVM相当。而且，One-Class 

SVM 是一个超球 SVM，其性能容易受到样本分布特征的影 

响 。 
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本文提出了渐进支持 向量获取的一种新方法，称为支撑 

分离面法(support separating hyperplane，SSH)，SSH对分离 

面的旋转同样是鲁棒的，但是具有更低的计算代价。SSH为 

每个样本点构造一个穿过该样本点的合适超平面去分两类数 

据。每类数据的分离率用于估计该样本点成为渐进支持向量 

的概率。每个训练样本成为渐进支持向量 的概率都依此计 

算 。概率较高的样本被选为渐进支持 向量 ，用于训练和更新 

ISVM。实验表明，在人工数据集和标准数据集上与文献[12] 

的算法相比，我们的算法在训练效率上优势突出，常常达到几 

百倍的加速比且没有明显牺牲 ISVM的泛化性能。 

2 ISVM (渐进支持向量机) 

训练数据在 SVM 渐进学习中是渐进获得的，作 为学习 

结果的支持向量具有动态特性，为了刻画这种动态特性 ，引入 

了渐进支持向量的概念。与传统支持向量不同的是，渐进支 

持向量不仅仅要包含历史知识，而且还要具有前瞻性，使 IS— 

VM 在保持泛化能力上具有较好的鲁棒性 。避免或减少知识 

的遗忘。ISVM 的渐进训练过程可以表示为函数： 

[svc，叫， 一Im’SVM(X，S ) (1) 

其中，X为后继训练集 ，S Vj 是历史渐进支持向量集，SVC 

是 ISVM 在 XU SⅥ 上训练所得的新渐进支持向量集 ，72) 

和 b分别是判决函数的权重和偏置。IncSgM 完成渐进学习 

的过程，其核心步骤包括渐进支持向量的获取和 ISVM 的训 

练，前者决定后者的效率和精度．因此前者是本文研究的重 

点。假定 X 和 X 是先后两个渐进训练集 ，那么在两个集合 

上的渐进学习是通过两次调用函数 IncSVM 来进行的： 

[SVG ，叫1，b1]一IncSVM(X1， ) 

[SVC~， ，62]一IncSVM(X2，SVC1) 

其中， 表示空集，指明初始渐进支持向量集是空的。 

3 渐进支持向量的选取 

在几何意义上，渐进支持向量通常位于两类数据交遇区 

的边缘位置，如图 1中较大的图符所示。 

图 1 渐进支持向量(用较大图符表示) 

在渐进学习过程中，当分离面发生较大旋转时，这些边缘 

位置的样本点极有可能成为支持向量 ，因此需要加以识别和 

保留，以作进一步的渐进学习。为此，提出了一种新的方案用 

于快速有效地获取渐进支持向量 ．加速 ISVM 的渐进训练进 

程。在给出该方案的原理思想之前，首先给出相关定义。下 

文中，在由核函数 K(x， )一中( )· ( )(其中 中： 一F)问 

接映射的特征空间中考虑该问题。 

定义 1(分离率) 令 P是正的样本集，M 是负的样本集 ， 

H(u )．
．厂( )—叫·ep(x)+C是用于分开两类样本的分离面 

的函数。对于m ∈S(其中 S P或 S—M，k一1，⋯，IS})和 

厂(中( ))<O，令 ： 
S 

Ns一∑sign(，’(中(Xk))) (2) 

其中， 

r 1 (if aT> 0) 

sign(x)一< 0 (if 一 0) 

l 1 (if < 0) 

式子 

N 
一  

(3) 

(4) 

称为 H(w。C)关于数据集 S的分离率。对于另一类数据 以∈ 

S(其中S—PUM—S，k一1，⋯，IS1)和 厂(中(丑))>O，令 

一 ∑sign(一／、( (以)))，式子 

一 篙 (5) 雨 L ’ 

称为 H( c)关于数据集 S的分离率。 

定义 2(支撑分离面和支撑分离率) 在定义 1中，如果 

分离面 g(zc~，f)穿过特征空间的点 ep(s)( E S．S—P或 S一 

』Ⅵ)，则该分离面称为 的支撑分离面，其 函数为(中( )一D) 

(z—eg(s))一0，标记为 H(中( )，0)。H(中( )，0)对两类数据 

的分离率称为 s的支撑分离率，分别标记为 “ 和r “ ， 

其中 0称为基准点 ，与 中( )一起决定分离面的法线方向。0 

的选取原则是使得 具有较高的支撑分离率。式 (4)变成： 

“ 。 

二 ㈣
S I j 

’ ‘ 

ign(一 ( ( )一0)r(qx )一 ( ))) 

L———————T ————————一  (7) 】 1 

其中， E (女一1，⋯，f 1)且(西( )一D) (中( )一 ( ))> 

0。 

我们的方案基于这样一个事实，即样本 s的支撑分离率 

越高，则该样本越可能成为渐进支持向量，因为 S的支撑分离 

面可能成为或接近成为间隔边界，而间隔边界穿过支持向量， 

eo(s)是其中之一。这个事实可以用于估计一个样本成为渐进 

支持向量 的概率。给定门限 和 172，如果 “ ≥ 且 

“”≥'72，则 s就被选作渐进支持向量。 

显然，样本 的支撑分离面有无限个，需要选取一个合适 

的分离面，使得 S具有尽可能高的支撑分离率 ，实际上就是确 

定合适的基准点 O。考虑到计算代价和精确性，将基准点定 

位于两类数据中心的连线方向上。对于正类样本集 P和负 

类样本集M ，分别确定不同的基准点 O 和OM如下： 

。 一 ( e[o'1)) (8) 

oM一 (gM~-[0'1” (9) 

其中，Cp一— 墨 (p )，P ∈P (1o) 

一  

善 )’mj EM (11) 
g 和g 是用户定义参数。 

每个向量 sE S的支撑分离率 r “ Ds 和 r “ s 都可计 

算得到，其中 O 一0 如果 S—P或者 Os—oM如果 S—M。这 

样 ，对于 sES，式(6)和式(7)变成： 

· 2O】 · 
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。壹。s g ((中( )一眺) ( ( ̂)--中( ))) 
“ 一  

— — — —  — — — 一  (12) 

其中， ∈S(k=l，⋯，IS1)且(中( )一 ) (中(趣) 中( ))<O。 

“ 。s 

}S ∑sign(～(中( )mO ) ( (
． ) ( ))) 

生L——————— 丌——————一 (13) ———————] 厂—————一  

其中， ES(k=1，⋯，lS1)，( ( )～吣) ( ( )～中( ))>0。 

由此样本S成为渐进支持向量的条件为： 

， “ 。s ≥ 且 “ s ≥ 

其中， 和 是给定的门限。 

由式(12)和式(13)易得算法的计算复杂性为 ()(N )．N 

为样本总数。 

4 实验与分析 

我们进行了两组比较实验，将所提算法SSH与文献[12] 

中的算法 CS(同心超球法，co-sphere)进行比较，以考察 SSH 

的有效性和分类性能(包括速度和泛化能力)。有效性实验在 

两个二维数据集上进行，观察不同算法所获得的渐进支持向 

量的分布位置。两个数据集分别为 Datasetl和 Dataset2，各 

由正类数据集 P一((P P z)) 和负类数据集 M一{( ，fJ_， 

m z)} 组成。Dataset]是一类数据环状包围另一类数据的 

非线性可分数据集，其中 Pn=／'1×cos(&)，P 2一n×sin(&)， 

，1～N(2，1)(服从均值为 2，方差为 1的高斯分布)，0 ～N(7【， 

)，碍 】一 r2×cos(02)，m 2一 ×sin(02)，r2～ N(6，2)，02～ N 

( ，7c)；Dataset2是相互交错呈菊花状的非线性可分数据集， 

其中 P—P1 U P2，M—M1 UM2，P1一{(p 。p )} 0oI，P2一 

{( 3， )) ，M1一 {( ，Ⅲ +4)} 100／，M2一 {(Ⅲ ， 一 

4)} ， ，砧～N(--2，0．8)， ，壤～N(2，0．8)，卅 2～N 

(一2，0．8)， ，m ～N(2，0．8)。图 2显示了两个数据集的 

分布和由 SSH和 CS分别获取的渐进支持向量。 

(a)Datasetel及其渐进支持向量 

(b】Datasete2及其渐进支持向量 

(2E边子图表示SSH的结果，右图表示CS的结果。两类训 

练样本分别用圆圈和‘X’表示，两类渐进支持向量分别用 

稍大的圆圈和稍大的星号来表示。) 

图2 算法获取的渐进支持向量 

由图 2可以看出，SSH获得了绝大多数重要的样本作为 

渐进支持向量而没有引入太多不必要的样本，而 CS则选取 

了较多不必要的样本。从图 2(b)还可以看出CS甚至存在明 

” http：／／ida．first．fraunhofer．de／pr0jects／bench 
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显漏选支持向量的现象。漏选支持向量虽然有时未必会降低 

ISVM 的分类精度，但是会降低其泛化能力和鲁棒性 这表 

明我们的方法能够更有效地获取渐进支持向量。 

然后，在基准数据集上进行比较实验来考察不同算法的 

分类精度、训练时间以及所选渐进支持向量占样本总数的比 

率 ISVR(incremental support vector rate)。基准数据集的信 

息在表 1”中给出。训练数据集从基准数据集中随机选取，每 

个训I练集由 3个渐进训练子集和 1个测试子集构成。训练过 

程就是以每个渐进训练子集和渐进支持向量集依次调用渐进 

学习函数(1)。 

所有数据集都是二分类问题相关的。我们将分析限定于 

两类情况的原因在于，在 SVM背景下，多类问题通常都可以 

分解为多个二分类问题。 

所有算法都在配置 Intel Core2Duo处理器(1．6GHz)、 

1GB内存的 PC机上用 Matlab7．0实现。在所有实验中，选 

用高斯核 K(x， )一exp(一 ～ ll )训练 SVM，核参数 y 

和C取经过 5一折交叉检验后具有较高分辨率的值。表 1第 5 

列给出了每个训练集的 y和C值。SVM 产生的对偶二次规 

划问题采用 SVMlightE~a：分解方法解决。 

表 1 基准数据集的信息 

SSH中gP，gM， 和 固定为能够获得较好泛化性能 

的值。对每一组训练集，其具体选取办法为：任选本组训练集 

中的一个渐进训练子集，首先将 和 固定在 5O ，gv和 

g”的值依次在[0．99，0．9，0．8，0．7，0．6，0．5J中选取，并总是 

令 一肌 ，在此参数配置下从该渐进训练子集中获取渐进支 

持向量训练 SVM，并获得其在该子集上的分类精度，为 gP和 

取分类精度较高的参数值。然后以 g (或 gM)为中心，在 

[gP—O．05，gP十O．O5]区间以步长0．0I作微调，得到g尸和gM 

的最终值。之后固定 和gM，在[O．9，0．8，0．7，0．6，0．5，0．4， 

0．3]中寻找最优 和 rp，并总是令 一 。最后以 (或 ) 

为中心．在[ 一0．05， +0．O5]区间以步长 0．02进行微调 

确定最终的 ，7l(或 )。每个数据集的参数值及其计算时间 

在表 2第 2，3，4列给出。我们发现 SSH使用这种参数设置 

在多个数据集上能够 良好地工作。我们也会调整某些数据集 

的参数值。 

表 2 针对基准数据集的参数设置 
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cs的参数 P和0设定为使该算法能得到较好的泛化性 

能和较低的ISVR，具体数值在表2第 5列给出。表 3、表 4给 

出了两个算法在基准数据集上的识别率(包括训练精度和测 

试精度)、训练时问和 ISVR。由于训练时间过长，CS在 ger 

man，image和 splice数据集上的结果没有报告。 

表 3 SSH和CS在基准数据集上的 ISVR和训练时间 

表 4 SSH和 CS在基准数据集上的识别率 

(在表 3、表4中，由于 CS算法的一些结果没有在 4个小时内得到，我 

们不得不停止了计算。) 

由表 3、表 4可 以看 出，SSH 的识别率与 CS相当，但是 

SsH 的训练时间远少于 CS。即使加上参数值 的寻找时间， 

SSH总的时间仍然远小于 CS。很明显，我们的算法在计算 

效率上具有异常突出的优势。SSH的 ISVR也明显低于 CS。 

这表明我们的算法在内存空间和 CPU 时间的占用上比 CS 

更经济。这得益于 SSH本身的高效率节省了大量的时间，同 

时其较低的 ISVR降低了训练代价。 

结束语 本文提出了一种渐进支持向量获取的新方法， 

即支撑分离面法。其主要思想基于下面事实：支持向量位于 

问隔边界上，如果支撑分离面会变成间隔边界或与其比较接 

近，那么位于其上的样本将极其可能成为支持向量，进而成为 

ISVM 的渐进支持向量。该方法根据样本点的支撑分离率来 

估计该样本成为渐进支持向量的概率，进而选取概率值较高 

的样本作为渐进支持向量去训练和更新 ISVM。实验结果表 
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明该方法能够高效地获取渐进支持向量，能极大地提高 I 

VM 的训练速度却不牺牲其泛化能力。 
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