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基于支持向量回归的批处理增量学习方法 
王  玲，穆志纯，郭  辉 

（北京科技大学信息工程学院，北京 100083） 

  要：针对生产实际中数据批量增加的情况，为了提高所建立的模型准确性和模型更新问题，提出了一种基于支持向量回归的批处理增
学习方法。算法通过对钢材力学性能预报建模的工业实例进行研究，结果表明，与传统的支持向量机增量学习算法相比，提高了模型的
度，具有良好的应用潜力。
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WANG Ling, MU Zhichun, GUO Hui  
(School of Information Engineering, University of Science and Technology Beijing, Beijing 100083) 

Abstract】A new batch processing incremental learning method based on support vector machines is proposed to improve the model accuracy and
pdate the model for the increasing batch data in the real work. The proposed method has been applied to a practical case of modeling prediction
bility of mechanical property of steel materials. Compared with the traditional support vector machine incremental learning algorithm, the obtained
odel results demonstrate this promising method improves the model accuracy. 
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支持向量机(support vector machines, SVM)是 20世纪 90
代由Vapnik等人提出的一种新的学习机[1,2]，是统计学习理
中的结构风险最小化思想在实际中的一种体现。在解决小
本、非线性问题方面表现了良好的泛化能力，且不存在局
最优问题，已经在分类、时间预测、回归估计等领域得到
广泛应用。SVM用于非线性系统的回归估计，通常称为支
向量回归(SVR)[3,4]。它在非线性系统辨识、预测预报、建
与控制的潜在应用，使得对其研究显得非常重要。 
对于一个预测模型而言，其性能很大程度上取决于所使

的训练样本。用于训练的样本越具有代表性，得到的预测
能越好。但在很多情况下，难以获得所有具有代表性的样
，常常需要采用增量学习技术， 即在利用已有训练样本完
学习后，对新获得的样本以增量的方式进行训练。但是，
典的SVM 学习算法并不直接支持增量式的学习。目前已
许多基于支持向量机的增量学习方法[5～7]用于分类问题中，
回归问题相对研究较少。本文讨论了一种基于支持向量回
的批处理增量学习算法，将其应用于钢材力学性能预报模
。由于其在新的训练中充分利用了历史的训练结果，从而
著地减少了后继训练的时间，同时提高了预测精度。 

 支持向量回归 
支持向量回归[1]问题可以表述为：给定训练样本集为 
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通过引入两个松弛变量, 不敏感损失函数 ε 和惩罚因子
C，再根据拉格朗日函数的极值满足条件，这样的回归问题
可以转化成以下的二次优化问题： 
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解上述优化问题求得拉格朗日乘子，其中拉格朗日乘子
为非零的训练样本点称为支持向量。 

根据Karush-Kuhn-Tucker (KKT)条件[2]，可计算阈值 
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2 基于支持向量回归的批处理增量学习算法 
2.1基于支持向量回归的批处理增量学习算法的设计思想 

尽管 SVR 在很多方面都具有其它学习方法难于比拟的
优越性，但随着样本数量的增多，SVR缺乏对增量式学习的
支持，当新增样本与训练好的数据集相差甚远时，模型的预
测准确度将非常低。要想使模型具备增量学习能力，也就是

基金项目：国家“863”计划基金资助项目(2002 AA412010)；国家
科技部资助攻关项目(2003EG113016)；北京市教委重点学科共建基
金资助项目 
作者简介：王  玲(1974－)，女，博士生，主研方向：人工智能，机
器学习；穆志纯，教授、博导；郭  辉，博士生 
收稿日期：2006-06-21    E-mail：linda_gh@sina.com 

 —19—



要求训练好了的模型不仅能准确地预测出新的数据，而且也
不能忘记原来的知识。目前所采用的批样本处理算法，随着
时间的推移，需要将一些样本数据摒弃掉。但可能导致离线
学习时一些有用的样本被丢弃，而最新的但不太可能被再次
经过该状态空间的数据却被加入到训练样本集中，这是不合
理的。另一种可能是当对象的输出从一个区域到另一个区域
时，训练集将丢弃一批刚才学习的数据，而加入另一批数据，
这就可能导致这一次的数据破坏上次已学完的数据。 

为了克服以上两种方法的缺点，本文对学习样本的选取
作了一些改进。如果保存所有的训练样本，需要庞大的存储
空间，从某种意义上而言也不是真正的增量学习算法，因此
希望仅保存一部分重要的样本，使得在增量学习时不但只要
较少的存储空间，而且也可以保持大部分的知识不被改变。
而通过支持向量回归建模得到的支持向量集可以完全描述整
个样本集的回归特性，支持向量集和训练样本集之间的等价
关系可以得到证明[4]。通常支持向量集只是样本集的一部分，
通过对支持向量集来研究增量学习是可行且有效的。首先建
立一个后备样本数据集，其内容包括以前不同批次的支持向
量集数据和当前运行时的最新数据，后备数据库一般比较大，
当容量达到其上限时，将数据库中最前一个批次的支持向量
集数据丢掉；然后用当前新批次的样本建立的模型去预测后
备数据库中前几批次的数据，根据预测误差来确定前几批次
的支持向量集的权重，重新建立新的增量模型。这样选出的
训练数据能兼顾上述两种方法的优点。仿真实验表明该方法
是相当有效的。 
2.2 算法实现步骤 

在实际应用中，数据通常是批量增加的，假设已经存在
历史数据集按时间批分为A1,A2,…,Aw，其中Aw为第w时刻的
批 样 本 集 合 。 支 持 向 量 集 按 时 间 批 次 可 表 示 为

,1

SV
A 2

SVA ,…, W

SVA ，其中 W

SVA 为第w时刻的支持向量集。假设
A1∪A2∪…∪Aw，且Ai∩Aj = ，i≠j。新增样本集Aφ w+1为第
w+1时刻的批样本集合。如果在所有样本集合(包括新增样本
集)A1∪A2∪…∪Aw∪Aw+1的基础上重新训练建立预测模型，
需要花费大量时间和占用很大的内存。文献[9]充分利用了支
持向量集与训练样本集的等价关系，采用在已经学习过的数
据集所形成的支持向量集的基础上与新增数据一起构成新的
训练集合进行增量学习的方法，即 

SV1∪A2 → SV2∪A3 →… SV→ w-1∪Aw → SVw∪Aw+1 

本文在此基础上进一步考虑到数据批对建模贡献的大
小，采用了一种局部加权建模的方法。它的训练样本的选择
是基于这样一种思想：只选择那些性质与预测目标相似的数
据作为训练样本。在第 1步，首先根据最新的一批数据Aw+1训
练学习得到预测模型SVRw+1，尽管不能认为它的预测效果很
好，但是可以肯定随着时间的变化，目前的模型是最新的。
现在，可以用SVRw+1模型对历史数据集各批次的支持向量集
进行预估测试，通过比较找出与最新的批样本集最相近的批
次。换句话说，也就是哪个批次的误差越大，哪个批次就不
可能成为训练样本。第 2 步，根据不同批次的误差信息选择
训练样本建立最终的预测模型。为了有效地利用误差，这里
采用了一种局部加权的策略，也就是说，对于预测误差大的
批次，则赋予该批次中的支持向量较小的权重；而对于预测
误差小的批数据集，则赋予该批次中的支持向量较大的权重。 

具体步骤如下： 

Step 1 初始化集合 F为空集。 
Step 2 用数据集A1,A2,...,Aw作为训练集进行学习，分别

得 到 模 型 SVR1,SVR2,...,SVRw 以 及 对 应 的 支 持 向 量 集
1

SVA , 2

SVA ,..., W

SVA 。 

Step3 将 1

SVA , 2

SVA ,..., W

SVA 和增量数据集Aw+1添加到F中。 
Step4 对增量数据集 Aw+1进行训练建立预估模型

SVRw+1。 
Step5 运用SVRw+1模型对历史各批次的支持向量集进行

预估测试，计算该模型对各批次的支持向量集的预测误差，
根据误差的大小来确定各批次支持向量的权重，即 

( ) 1 2.5 ( 0.1)i ip x error= − ⋅ −  

其中， i表示时间批次。根据上式可知，某批次的误差大于
0.5，权重设置为 0，误差小于 0.1，权重设置为 1。 

Step6 由以前各批次中不同权重的支持向量集和新加入
的增量支持向量集共同建立的模型，增量学习结束。 

3 工业实例研究 
在实际生产过程中，热连轧过程是一个复杂过程，随着

原料化学成分、炼钢参数、轧制参数等众多变量的变化，产
品的力学性能质量指标(如断裂延伸率)很容易改变而发生偏
移，而轧钢生产厂家和用户都希望通过提前预报产品的力学
性能[10]来满足需求，及时调整生产工艺，提高产品质量。随
着系统的不断运行，成批的新数据的不断增加，必须实时修
正钢材性能预报模型，以达到所要求的质量标准。针对某大
型钢铁厂生产的热轧产品，本文利用基于支持向量回归的批
处理增量学习算法建立预报系统。该系统采用Q235B带钢不
同批次的生产数据，考虑到原始化学成分和热轧生产工艺参
数是影响成品最终力学性能的主要因素，输入值主要包括原
始化学成分和生产工艺参数，其原始化学成分除了常规的 5
项化学成分是C、Mn、P、S、Si，还包括了Cr、Ni、Cu、Mo
等多种合金元素，同时还包括了 3 种气体成分H、N、O。生
产工艺参数主要包括精轧开轧温度、终轧温度、卷取温度和
压下率。需要预报的性能对于热轧带钢来说主要是屈服强度、
抗拉强度和延伸率。 
3.1 预处理 

首先对属性进行标准化变化： 

1
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其中，
ix 和 iσ 分别是属性的平均值和标准差， j

ix 和 j
ix 分

别是属性的原始数据和标准化之后的数据，j=1,…,n是维数。 
3.2 结果与讨论 

以预报延伸率为例，建立“化学成分－延伸率”的SVR
模型。假设历史数据集中的训练数据按照时间批次划分，共
有 5批样本子集A1~A5，增量样本按时间批次分别为A6、A8、
A8，将它们依次加入原有数据集。样本的分布见表 1。本文
中支持向量机选用的是libSVM，核函数为径向基函数 

( )2 2( , ) exp ( ) (2 )K x y x y= − − σ  

核参数σ =0.01，正则化参数 C=100。本文选用渐进标准误
差 (Asymptote Standard Error, ASE)评价模型的拟合程度和预
测效果。 

 —20—



2

1

ˆ( )
l

i i
i

y y
ASE

l
=

−
=
∑  

其中， l 表示测试集的样本数， 表示预测值， 表示实 ˆiy iy
际值。 

表 1 钢厂实际数据集两种不同算法的学习结果 
基于支持向量回归的批处理增量学习算法 支持向量增量学习算法 
训练样本集 ASE SV数目 训练样本集 ASE SV数目 

A1[217] 0.011 216 183 A1[217] 0.011 216 SV1[183] 
A2[184] 0.011 659 170 SV1+184 0.011 327 SV2[302] 
A3[113] 0.011 048 100 SV2+113 0.011 489 SV3[365] 
A4[251] 0.010 15 230 SV3+251 0.011 612 SV4[578] 
A5[162] 0.010 129 142 SV4+162 0.011 975 SV5[660] 
A6[309] 0.057 963 275 SV5+309 0.013 129 SV6[915] 
A7[340] 0.012 355 306 SV6+340 0.015 307 SV7[1 023]
A8[136] 0.011 051 120 SV7+136 0.015 523 SV8[1 096]

表 1列出了本文提出的算法和文献[9]中的算法的泛化结
果和支持向量个数的比较。在基于支持向量回归的批处理增
量学习算法的训练样本集这一列中，以A8[136]为例，表示新
增的第 8批数据有 136个样本。在支持向量增量学习方法[9]中
的训练样本集这一列中，如SV5+309 表示利用支持向量回归
训练前 5 批样本得到的支持向量SV5与新增的 309 个样本构
成训练集。 

表 1显示的结果表明本文提出的学习算法优于文献[9]中
的增量学习算法。以新增的批数据集A8为例，图 1 和图 2 分
别给出了本文提出的学习算法和文献[9]中提出的支持向量
增量学习算法的钢材延伸率的模型估计结果。相比之下，对
于钢材的断裂延伸率，本文算法建立的支持向量回归模型的
估计值与实际值吻合得非常好，估计结果的精度很高，较好
地反映了断裂延伸率的变化趋势，可见基于支持向量回归的
批处理增量学习算法显示了很强的泛化能力。 
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图 1 本文算法的断裂延伸率的模型预报与实际值的比较曲线 
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图 2 文献[9]算法的断裂延伸率的模型预报与实际值的比较曲线 

4 结论 
支持向量回归具有学习能力强、泛化能力好、对样本依

赖程度低、模型参数确定方便等优点，但 SVR缺乏对增量式
学习的支持，本文研究了一种基于支持向量回归的批处理增
量学习算法，实验结果表明，这种学习方法在精度要优于文
献[9]中的支持向量机的增量学习方法，利用本文提出的算法
进行钢材力学性能预报建模，取得了十分有效的应用结果。 
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