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基于支持向量机的多分类增量学习算法 
朱美琳，杨  佩 

（南京大学工程管理学院，南京 210093） 

  要：支持向量机被成功地应用在分类和回归问题中，但是由于其需要求解二次规划，使得支持向量机在求解大规模数据上具有一定的
陷，尤其是对于多分类问题，现有的支持向量机算法具有太高的算法复杂性。该文提出一种基于支持向量机的增量学习算法，适合多分
问题，并将之用于解决实际问题。 
键词：支持向量机；增量学习；多分类问题 

Multi-class Incremental Learning Based on Support Vector Machines
ZHU Meilin, YANG Pei 

(School of Management and Engineering, Nanjing University, Nanjing 210093) 

Abstract】Support vector machines are successfully applied to solve a large number of classification and regression problems. But it may
ometimes be preferable to learn incrementally from previous SVM results, as SVMs which involve the solution of a quadratic programming
roblem suffer from the problem of large memory requirement and CPU time when they are trained in batch mode on large data sets, especially on
ulti-class problem. An approach for incremental learning based on support vector machines is presented, and is used to solve multi-class real-world

roblem. 
Key words】Support vector machines(SVMs); Incremental learning; Multi-class problem 
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 概述 
在计算机网络迅猛发展的现状下，如何处理爆炸的信息

当前必须解决的问题之一。尤其是企业在线获取的数据具
很强的实时性，会不断将新的数据增加到数据库中，这就
求在对这些新增加的数据进行分析的同时，仍能保留对已
数据的历史分析。 
传统的学习方法是无论以前是否进行过学习，都将更新

数据和以前的旧数据放在一起，重新进行训练，得到新的
类准则，这种做法被称之为批量分类方法。相当于忘记以
学习的所有结果，这无疑在空间和时间上都是非常浪费的。 
增量学习方法是对不断更新的数据进行学习的更有意义

方法之一，它是在保留以前学习结果的基础上，仅对新增
的数据进行再学习，从而形成一个连续的学习过程。这种
法更适合于像支持向量机（SVMs）这样的分类算法，因为
统的 SVMs 训练时需要求解二次规划，用它来训练大数据
需要比较高的内存，并且收敛速度较慢，增量学习方法可
比较好地解决这些问题。 
支持向量机因为其特有的准确性和全局解而成为求解分

问题和回归问题的一个非常有效的工具[1]，被成功地应用
很多方面，例如图像物体的识别[2]和时间序列预测[3]等。 
目前已经提出了一些基于SVM的增量学习方法。Syed等

[4]强调了支持向量的作用，将旧数据集中的支持向量保留，
入到新数据集中进行训练，得到新的支持向量和分类函数。

alaivola[5]等人采用了局部增量学习的方法，当新数据不能
正确分类的时候，就将新数据周围的数据放到新数据集中，
而修正其原有的分类准则。Erdem[6]等人使用投票的方式来
定测试数据的分类，首先对每一批数据都单独进行学习，
别得到分类器，然后将测试数据代入到每一个分类器中，

得到其分类标志，标志数最多的那个标志就是其分类。尽管
近几年来国际上关于SVMs的研究正如火如荼，并已取得一些
成熟和有意义的结果，但有关该领域的增量学习方法的研究
还处于初级阶段，仍有许多问题有待研究和突破。SVMs最基
本的理论是针对二分类问题的，然而在实际应用中，存在着
大量的多分类问题，比如语音识别、字体识别、人脸识别等，
因此必须对SVMs进行改进和推广。 

本文针对多分类增量学习问题，提出一种改进的 SVMs
方法，并通过实例来验证该算法的有效性，该算法在算法复
杂性和数据规模上都占有优势。 

2 多分类问题 
对于多分类问题，现有的 SVMs方法主要有下列几种： 
一对多方法（one-against-rest），针对不同的 k 个分类，

构造 k 个 SVM分类器，第 m个分类器是将第 m类与其余的
分类分开，即将第 m类重新标号为 1，其它类重新标号为-1。
完成这个过程需要计算 k 个二次规划，这个方法的不足之处
在于容易产生属于多类别的点和没有被分类的点。 

一对一方法（one-against-one）[7]，对于任意两个分类，
构造一个SVM分类器，仅识别这两个分类，完成这个过程需
要k(k-1)/2个分类器，计算量是非常庞大的。 

层（树）分类方法，这种方法是对一对一方法的改进，
将 k个分类合并为两个大类，每个大类里面再分成两个子类，
如此下去，直到最基本的 k 个分类，这样形成不同的层次，
每个层次都使用 SVMs来进行分类。 

k-类 SVM方法，对所有的样本使用同一个二次规划，只
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需要一次就可以决定分类，这种方法的局限在于，由于要一
次处理所有数据，约束条件急剧增加，进行分类的二次规划
相当庞大，即使是转化为线性规划，数据的规模依然受限。 

一种球结构的多分类算法是在上述算法的基础之上提出
将同一类数据用超球来界定，数据空间就变为由若干个超球
组成，在三维上面，就像是很多肥皂泡的集合。 

本文针对的是 k > 2类的识别问题，给出 k类样本点，构
造一个算法来区分各个分类，目的是为了能有效正确地对未
知样本点分类。 
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对于k类问题，数学表述如下：给定k个n维空间的元素集

合 mA ， ，每一个集合1, ,m = K k mA 包含 个点 ，

，这些点都属于同一分类。对于每一个集合 ，

，寻找一个球( )，其中 是球的中心，

为球的半径平方，并尽可能地达到最小，使得球( )包

含所有（或几乎所有）样本点 ， 。由于此种定

义对一些非常偏远的点很敏感，因此允许有一些点可以在球

的外面。同支持向量机
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使松弛变量和半径的平方 最小，因此有如下目标  
函数：  
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其中 为某个指定的常数，实际上起到控制对错分样本惩罚
程度的作用，实现了球的大小和错分样本之间的折衷。  

mC

给定一个测试样本点 x，需判断它属于哪一个分类，首
先计算点 x 到各球心的距离的平方，  ( ) ( )m mx a x a− ⋅ − =

( ) 2( ) (m m m)x x x a a a⋅ − ⋅ + ⋅ ，m k，与 进行比较，即计
算 ，找出最小值所在的分类，就是

1, ,= K
mR

iiii Raxaa −⋅−⋅ )(2)( x所
属的分类。 

通常情况下，即使排除了偏远的样本点，数据依然不会
呈现球状分布，为了使本文提出的方法适用于更广泛的领域，
并且样本可以被变换到更高维的特征空间，同 SVMs 方法类
似，在以上公式中用到内积的部分可以用核函数来代替。 

求最小球的二次规划变换为  
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判别公式为 
iiii Raxkaak −− ),(2),(        （6） 

不同的核函数，会导致不同的特征空间，因此也会有不
同形状的样本分布，这与严格的球状分布相比更加方便及精
确。使用到的核函数一般有： 

多项式核函数：     dyxyxK )1)((),( +⋅=
径向基核函数： ( ))2(exp),( 22 σyxyxK −−=   

Sigmoid核函数： ))(tanh(),( Θ+⋅= yxyxK κ    
如果使用多项式核函数，参数 d 是多项式的度，随着 d

的增大，样本之间的距离也增大，这会使得原本偏远的样本

更偏远，整个样本的分布变得更广、更稀疏。为了限制变换
到更大的特征空间，使用径向基核函数更适合球分类方法。 

3 多分类增量学习方法 
在上述球分类的基础上，再使用增量学习方法，就能更

好地对实时数据进行在线分析。本文的方法主要基于Drucker
等人提出的增量学习思想[5]，将旧数据集中的支持向量保留，
加入到新数据集中进行训练，其基本思想如图 1所示。 

 
 
 
 
 
 
 
 

图 1 增量训练过程 
这种增量学习方法能够和球分类方法较好地结合起来，

因为在球分类中得到的支持向量实际上是每一个类别中边界
上的点（比传统 SVMs 超平面上的支持向量数量多，也能更
好地反映数据的分布情况），由这些支持向量决定了每个类别
球的半径，当该类新加入的数据被球包围的时候，不会改变
其类别的支持向量。 

令第 i批的数据子集为 ，在 中第 m类的数据表示为

，具体过程描述如下： 
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(3)再利用球分类方法训练 ，对每一类 ，得到 ，

，再进行下一批的训练。分类函数公式不发生

变化，只是每批数据的中心和半径会随着支持向量的改变而
改变。 
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与各种 k-分类的支持向量机算法进行比较，本文提出的
算法有很多优势，主要体现在以下几个方面： 

(1)可以适应大规模数据：由于球分类算法中，每一个二次规划
只针对本类的样本，因此处理数据的容量大大增强，优于所有的多
分类 SVM算法，尤其优于一对多、k-类 SVM算法。 

(2)算法复杂性小：在各种 k-分类的支持向量机算法和球分类方
法中，占计算量最大比例的是对二次规划的计算，一对一算法和层
分类算法针对每批数据都需要计算大于 k 次的二次规划，从而增加
了计算时间，而球分类增量算法每批只需要计算 k 次，并且约束条
件简单，易于推广和改进，并可转化为其它形式的优化问题。 

(3)易于扩充：在各种 k-分类的支持向量机算法中，当增加一个
新的分类（例如，在人脸库中增加一个新人的人脸图像），原来建立
的分类系统就被打破，需要将这个新类与以前的各类别进行比较，
重新计算多个二次规划以寻找新的支持向量。而球分类方法并不会
干扰以前的分类，以前的计算仍将有效，只需对新的分类本身进行
一个二次规划以及相关的简单计算即可，这就使得分类易于操作、
没有重复工作、更具备扩展能力、也更适合于增量数据。 

4 实验 
为了验证本文提出的算法在实际应用中的有效性，将该

方法用于某电信行业的客户分析，根据其特征把相似的客户
归总到一起，而不同客户组之间的差异最大化。数据主要包
括以下内容：电话号码、通话总次数、总时长、主叫次数、
主叫时长、被叫次数、被叫时长、（1860，1861）拨打服务次
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数、短信次数、忙时次数、忙时时长、闲时次数、闲时时长、
3月平均次数、3月平均时长等。用户被分为 VIP用户、一般
用户、可能流失客户以及流失客户 4 类。由于电信行业每天
都有新数据产生，将某营业厅每半个月新增加的用户作为一
个新的数据子集，研究该营业厅的用户情况。程序使用
MatLab语言编写，并使用留一法进行验证，结果如表 1。 

表 1 数据集 

数据集 数据量 计算时间（s） 
留一法验证结果
（错误率） 

初始数据集 1000 134 3.7% 
数据子集 1 231 7 3.5% 
数据子集 2 247 8 2.9% 
数据子集 3 216 6 2.8% 
数据子集 4 198 6 2.8% 
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从验证结果可以看出，使用本文提出的基于支持向量机
的多分类增量学习算法是非常有效的，不仅能将错误率保持
在较低的水平上，而且计算时间非常短。 

5 结论 
本文主要介绍了针对 SVMs 增量数据的研究，以及在多

类别情况下进行识别的一些算法，并在此基础上提出了基于
SVM的多分类增量学习算法。这种算法可用于比较庞大的多
类别识别问题，并且易于扩展。本文详细介绍了该方法的原
理，并将之应用到电信的客户分析上，取得了比较好的结果。 
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实验 2: 与实验 1 雷同，只是每组数据库的记录数是按
20递增。实验结果表明，随着记录的增加时间开销也在增大，
但 EOFS增大趋势小于 BRSFS(如图 2所示)。 

 
 
 
 
 
 
 
 

 
(a) 

 
 
 
 
 
 
 
 

(b) 
图 2 字段数变、特征值范围和记录数不变 

BRSFS是在求得所有特征子集后，再找出与 EOFS相同
的特征选取。尽管 EOFS与 BRSFS多了后两部分的时间开销，
但通过启发式信息进行数据空间的快速减小，最终还是提高
了特征选取效率。 

4 结束语 
通过前面分析和实验，高效最小特征选取的关键在于：

(1)利用具有当前最大分类对象能力的启发式信息，确保选取
的特征子集是最小特征选取；(2)最大限度减小数据空间，使
得在后续的特征选取在最小数据空间中进行遍历。尽管在

EOFS中存在Cost2Red(Sk)时间开销，但所创建的Red(SK)空间开
销小于SK。由于EOFS在特征选取过程中不断减小数据空间直
至数据空间为φ，因此，不能进行其他特征子集的求解。 
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