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支持向量机增量学习中模型参数选择问题研究

张　鹏，　倪世宏，　谢　川
（空军工程大学工程学院，陕西　西安　７１００３８）

摘要　支持向量机性能主要受模型参数的影响，而支持向量机增量学习中模型参数选择问题研
究较少。 针对这一问题，提出一种支持向量机增量学习中模型参数选择方法。 将鲁棒度作为增
量学习的性能估计准则，用拟合误差和比例系数调节解空间取值范围，采用梯度下降法搜索参
数，用初始模型参数作为梯度下降法的初始值。 用该方法对 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 模型和航空发动机振动监
控进行实验。 结果表明：与基本遗传算法和梯度法进行比较，所提方法能充分利用历史学习的
结果，缩小解空间的搜索范围，加快收敛速度。
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支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅｓ， ＳＶＭ） ［１］
是在统计学习理论的基础上发展起来的新一代机器学习

算法，该算法目前在模式识别、故障诊断和时序预测等领域得到了广泛的应用。 Ｖａｐｎｉｋ等人的研究表明，对
于给定的样本，ＳＶＭ的性能主要受核参数和系统参数的影响［２］ 。 选择最优的核参数及系统参数被称为模型
参数的选择。
实际中，样本的采集都是不断积累的，当有新的样本加入时，要求对新的样本进行再学习以提高精度；而

一些渐变问题（如机械设备的早期故障期和损耗期）中，增量样本集所提供的信息量与历史样本集所提供的
不同，需要重新构建 ＳＶＭ模型，这就是增量学习问题［３］ 。 传统 ＳＶＭ参数选择方法主要集中在样本集筛选，
不能有效利用历史学习的结果，时间代价较高［４ －５］ 。 本文针对 ＳＶＭ增量学习中样本集更新后模型参数选择
问题，对性能估计准则、解空间的优化设置和具体实现步骤进行了研究，提出一种新的参数搜索方法。 通过
实验验证了所提方法的可行性和有效性。

１　ＳＶＭ增量学习及参数选择问题
ＳＶＭ的基本思想是通过一个非线性映射φ（· ）将数据 x映射到高维特征空间，然后寻找φ（x）的一个

线性函数：
f（x） ＝ωＴφ（x） ＋b （１）

式中：f（x）为 x的非线性函数，同时又是φ（x）的线性函数；ω为权值矢量；b为阈值。
给定训练集｛xi，yi｝ n，根据结构风险最小化准则，f（x）应使得以下风险函数最小，式中 L 是惩罚函数，C

为平衡因子：

ｍｉｎJ＝１
２ ωＴω＋C∑

n

i ＝１
L（ f（xi），yi） （２）

通过采用对偶原理、拉格朗日乘子法及核函数技术，求解式（２）得分类决策函数：
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f（x） ＝ｓｇｎ ∑
n

i ＝１
aiyiK（xi，x） ＋b （３）

若是回归问题，可得回归估计函数：

f（x） ＝∑
n

i ＝１
（ai倡 －ai）K（xi，x） ＋b （４）

式中：K为核函数；ai与 ai倡 为拉格朗日常数。ai ≠０时对应的 xi被称为支持向量（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ， ＳＶ）。在大
多数情况下，支持向量只占训练样本集的一小部分。
当有增量训练样本加入时，原样本中的支持向量和非支持向量会发生变化，需将增量本和初始样本合并

成新的训练集，重新求解式（２） 的优化问题［６］ 。在实际工程中，这个总样本集会越来越大，导致 ＳＶＭ的计算
出现困难。

ＳＶＭ增量学习基本流程可简述如下［７］ ：设训练得到初始分类函数为 f１ ，根据ai与C的关系将支持向量集
分为边界支持向量集MＢ 和非边界支持向量集MＵ；用 f１ 对增量训练样本｛x′k，y′k｝m 进行测试，得到测试错误
集 Mｅｒｒ 和测试正确集Mｏｋ。若Mｅｒｒ ≠除，将Mｅｒｒ ∪MＢ 作为新的训练集 Tｔｅｓｔ，将Mｏｋ ∪MＵ 作为新的增量样本集
Tａｄｄ。重复以上步骤直到训练集收敛。

２　ＳＶＭ增量学习中模型参数选择方法
支持向量机模型参数选择问题就是通过设置合适的 ＳＶＭ模型参数（如平衡因子 C），提高 ＳＶＭ的性能。

根据 ＳＶＭ增量学习的特点，模型参数选择需要解决以下 ３个方面的问题：①ＳＶＭ增量学习中性能估计准则
的选择；②利用历史学习的结果，缩小模型参数搜索范围；③权衡效率和精度，选择合适的搜索方法。
2畅1　基于鲁棒度的 ＳＶＭ性能估计准则

ＳＶＭ增量学习是一个不断加入新样本的学习过程，在有限样本情况下更需要考虑其推广性，即泛化性
能。传统的模型参数方法如留一法、交叉验证法等，都基于最大间隔原理，要求拥有完整的训练集，并不能保
证泛化性能。因此本文采用鲁棒度作为 ＳＶＭ增量学习时的性能估计标准，下面给出定义。
式（１） 中函数 f（x） 在点 xk 处的抗扰动能力［８］ 可表达为：

R（ f，xk） ＝｜f（xk） ｜· ‖（楚f（xk））‖－１ （５）
式中楚f（xk） 是 f（x） 在点 xk 处的梯度，‖（楚f（xk））‖刻画了 f（x） 在点 xk 处的变化率。
将函数 f（x） 的鲁棒度定义为在边界支持向量集上 R（ f，xk） 的平均值，ｓｕｍ（MＢ） 为边界支持向量个数：

R（ f） ＝ １
ｓｕｍ（MＢ）∑xk∈MＢ

R（ f，xk） （６）

鲁棒度 R（ f） 刻画了所得函数对样本集的推广能力。鲁棒度越大，模型对未来输出进行正确预测的能力
越强。此时，ＳＶＭ的参数选择问题可转化为求鲁棒度最大的优化问题。
2畅2　设置模型参数取值范围

ＳＶＭ模型参数的选取直接影响 ＳＶＭ的性能。在增量学习中，由于样本集发生变化，原来经过优化的最优
参数不再适合新的训练集。大量实验发现，若初始模型对新训练集测试的误差较小，则新训练集对应的ＳＶ与
原ＳＶ的区别也小，最优参数值的变化也小。随着新训练集与初始训练集的差距增大，新的最优参数与初始最
优参数之间的差距也随之增大。根据上面的分析，本文采用测试误差均值来衡量新训练集与初始训练集的差
距，用于缩小模型参数的搜索范围，减少计算量。
以 ＳＶＭ回归为例，设初始训练样本集为｛xi，yi｝ n，经过训练得到的回归函数见式（４）。设增量样本为

｛x′k，y′k｝m，输入 x′k 可得回归值：

珓yk ＝∑
n

i ＝１
（a倡

i －ai）K（xi，x′k） ＋b （７）

增量样本的回归误差均值可表示为：

Eｒｅｇ ＝１
m∑

m

k ＝１

｜珓yk －y′k ｜
｜y′k ｜ｍａｘ （８）

设要优化的参数为η，设置η的可行取值范围为［ηｍｉｎ，ηｍａｘ］，设初始模型经过优化得到的最优参数为

６ 空军工程大学学报（自然科学版） ２０１１年



ηｂｅｓｔ１ ，则增量学习时η的值域可取为［η′
ｍｉｎ，η

′
ｍａｘ］，其中：ηｍｉｎ

′＝ｍａｘ ηｂｅｓｔ１ －
（ηｍａｘ －ηｍｉｎ）Eｒｅｇ

２ β，ηｍｉｎ ，ηｍａｘ
′＝

ｍｉｎ ηｂｅｓｔ１ ＋
（ηｍａｘ －ηｍｉｎ）Eｒｅｇ

２ β，ηｍａｘ ，式中β为比例系数，用于调节效率和精度之间的关系。可认为增量学

习的最优参数ηｂｅｓｔ２ 以相当大概率包含于［ηｍｉｎ
′，ηｍａｘ

′］ 中。
2畅3　梯度下降法用于模型参数选择

梯度下降法（Ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＧＤＡ）是一种快速的局部寻优算法，根据连续可微的显式解析表
达式计算下一次迭代点，搜索具有方向性，局部搜索效率高。 但参数初始值对 ＧＤＡ的影响非常大［９］ ，该方法
用于 ＳＶＭ寻参时容易陷入局部极值［１０］ 。 可用初始模型最优参数作为 ＧＤＡ的参数初始值，提高该方法的搜
寻效率。
梯度下降法用于 ＳＶＭ增量学习模型参数选择的具体实现步骤如下：
Ｓｔｅｐ１ 初始化，确定调整步长Δ、最大循环次数 tｍａｘ和收敛精度 ε，令当前迭代数 t ＝０，令梯度下降法的参

数初始值η０ 等于初始模型最优参数ηｂｅｓｔ１ ，用 ＳＶＭ训练增量样本，得到η０ 对应的鲁棒度 R０ ，并令ηｂｅｓｔ ＝η０，
Rｂｅｓｔ ＝R０ ；

Ｓｔｅｐ２ 计算ηt ＋１ ＝ηt ＋楚Rt ｜ηtΔ，其中有：

楚Rt ｜ηt ＝
１　　　　　，　t＞０时
Rt －Rt －１

ηt －ηt －１
，　t＝０时

（９）

并求出ηt ＋１对应的鲁棒度 Rt ＋１；
Ｓｔｅｐ３ 若 Rt ＋１ ＞Rｂｅｓｔ，说明搜索到更优点，则令ηｂｅｓｔ ＝ηt ＋１，Rｂｅｓｔ ＝Rt ＋１；
Ｓｔｅｐ４ 若满足收敛条件｜Rｂｅｓｔ －Ri ｜＜ε，（ i ＝t，t －１，⋯，t －L），中止迭代，令增量样本最优参数 ηｂｅｓｔ２ ＝

ηｂｅｓｔ，否则下一步；
Ｓｔｅｐ５ 若 t＝tｍａｘ，中止迭代，否则 t＝t＋１并转 Ｓｔｅｐ２。

３　实验分析

3畅1　Ｌｏｇｉｓｔｉｃ序列仿真实验
为了检验本文所提方法的有效性，下面以 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ系统为例，用最小二乘支持向量回归机 ＬＳ－ＳＶＲ进行

仿真验证。
Ｌｏｇｉｓｔｉｃ系统定义为 xn ＋１ ＝axn（１ －xn），取初始值 x０ ＝０畅０５，初始状态参数 a ＝３畅７，训练样本集为 n ＝

［５０１，６００］，选用高斯核函数训练最小二乘支持向量机，用遗传算法对参数进行优化，得到初始模型最优参
数为γ＝２畅８０，σ＝０畅０２４。
用参数 a的变化模拟 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ系统的渐变行为，设 a从 ３畅７逐步变为 ３畅９，幅度为 ０畅０１，去掉其中 ３个循

环序列，共 １７个样本集，令步长Δγ＝０畅０１，Δσ ＝０畅００１，最大迭代次数 tｍａｘ ＝２００。 将本文所提方法在不同比
例系数β的情况下与遗传算法、梯度法进行比较，其中遗传算法采用 ２０ 位二进制编码，种群大小为 ２０，交叉
概率 ０畅３，变异概率 ０畅０８，梯度法的参数初始值从全局值域中随机获得，步长等参数与本文所提方法相同，１７
次计算求平均的实验结果见表 １。

表 １　实验结果比较
Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｅ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ

算法 平均有效迭代次数 平均时间／ｓ 鲁棒度偏差（％） 最优解次数

本文算法β＝０ 88畅１ １１ ff畅１ ２１ 墘墘畅８ ０ ��畅０２５ ３ １６
本文算法β＝１ e２６ OO畅９５ ３８ 墘墘畅６ ０ z１７
遗传算法 ４０８ ┅７３１ 屯０ z１７
梯度法 １２４ ┅１８５ 屯０ ��畅１６１ ０ １３

　　表 １中平均有效迭代次数为正确搜索到最优参数的迭代次数，未搜索最优解到或搜索到局部最优解的
迭代次数不计入其中。 平均时间为平均有效迭代次数所耗时间。 鲁棒度偏差为 １７次搜索的总鲁棒度偏差。
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最优解次数为 １７次搜索中正确搜索到最优参数的次数。
从表 １中可以看出，由于本文所提方法合理利用历史学习的结果选择参数初始值和取值范围，用较少的

迭代次数找到最优解，复杂度低，精度高，适用于 ＳＶＭ增量学习模型参数选择。 该算法全局搜索能力偏弱，
有可能陷入局部极值，可以通过调节比例系数β改善搜索能力。
3畅2　航空发动机振动监控仿真实验

下面以航空发动机振动监控
［１１］
为例对本文所提方法进行验证。

航空发动机振动监控的原理为：首先建立同一工作状态下发动机的振动值与其它性能参数之间的变化
关系模型，然后连续监控发动机振动值随飞行架次的变化趋势。 具体实现过程如下：以发动机装机后前几个
架次的起飞振动值作为训练样本，用 Ｃ－ＳＶＲ建立发动机振动模型，对后期的振动数据进行拟合分析，若拟
合误差较大则认为发动机振动异常。 实际中，经过一段时间的使用，发动机内部机械结构磨损、各气动部件
效率降低等因素，使得各参数间的协调关系逐渐偏离初始值，从而实际模型渐渐偏离初始模型，为了提高监
控的精度，需要对模型进行更新。
初始训练样本选择前 ５个架次起飞振动数据，采用 Ｃ－ＳＶＲ算法建立支持向量机模型，用交叉验证法优

化得到最优参数为 C ＝６１７畅４３，σ＝０畅２８４。 实验数据选择第 ２１ －２５ 架次的总数据作为增量学习样本，根据
式（７）对增量学习样本回归，根据公式（８）的拟合误差为 ０畅２５２ ３。 采用本文所提方法进行增量学习参数选
择，取步长ΔC ＝０畅０１，Δσ＝０畅００１，比例系数β＝１。 为观察参数优化过程，在搜索空间上运用穷举法求出鲁
棒度曲面，经 ２３次迭代后得到最优参数为 C′＝３２３畅１１，σ′＝０畅２３９，鲁棒度增加了 ３畅６％，优化过程见图 １。
为更好的分析本文所提方法的性能，用基本遗传算法进行对比实验，遗传算法的参数设置和本文所提方

法的参数设置与 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ序列仿真实验一致。 选择第 ６ －２５架次中每一个架次数据作为增量学习样本，对每
个架次的样本进行参数选择，２０次实验参数优化过程中的平均最优解与迭代次数的关系见图 ２。

图 １　参数优化过程
Ｆｉｇ畅１　Ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

图 ２　平均收敛速度
Ｆｉｇ．２　Ａｖｅｒａｇｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｔ ｒａｔｅ

　　从图 １、图 ２可以看出本文所提方法比基本遗传算法的收敛速度快很多。 原因为：遗传算法的初始群体
在整个解空间中随机生成，搜索效率较低。 而梯度下降法在限制解空间大小和设置初始值后，在不损失精度
的情况下收敛速度加快，具有很好的工程应用价值。

４　结束语

针对当前支持向量机模型参数选择方法用于增量学习时存在的问题，本文提出一种利用历史学习结果
的参数选择方法，并给出了具体步骤，最后通过仿真实验验证了本文所提方法的可行性和有效性。 该方法物
理意义明确，易于计算机实现，能充分利用历史学习的结果，有效减少了选择参数的时间，在保障精度的前提
下减少迭代次数，适合于解决 ＳＶＭ增量学习模型参数选择问题。
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