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一种基于主动学习的犛犞犕增量训练算法
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摘　要：针对ＳＶＭ训练学习过程中难以获得大量带有类标注样本的问题，提出一种基于距离比值不确定性抽样的

主动ＳＶＭ增量训练算法（ＤＲＢＡＳＶＭ），并将其应用于ＳＶＭ增量训练．实验结果表明，在保证不影响分类精度的情

况下，应用主动学习策略的ＳＶＭ选择的标记样本数量大大低于随机选择的标记样本数量，从而降低了标记的工作

量或代价，并且提高了训练速度．
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１　引　　言
支持向量机（ＳＶＭ）基于坚实严谨的统计学习

理论，比传统学习方法具有更好的学习性能和泛化

能力，因而得到广泛的应用．在ＳＶＭ 训练学习中，

现有的ＳＶＭ训练算法都是基于大量带有类标记样

本的监督学习，学习算法以外界给定的已标注样本

集作为训练集进行训练，从中归纳出模型．在一些现

实应用中，对样本集进行标注代价昂贵、枯燥乏味或

十分困难，而获取未被标注的样本则相对容易．例如

针对基因序列的测试，标注一段基因序列需要进行

代价昂贵的实验，而获取基因片段的代价则小得

多［２］．大量未标注样本含有丰富的有助于学习器的

信息，如能有效地利用未标注样本，无疑将在一定程

度上提高学习算法的性能［３］．

传统的监督学习（即被动学习）方法构建正确

率满足要求的分类器十分困难．因此，机器学习领域

中的主动学习方法便应运而生，用于有效地解决这

类问题．主动学习方法一般分为犳和狇两个独立部

分，犳为学习器（学习引擎），狇为选择函数（选择引

擎）．在主动ＳＶＭ的学习中，学习引擎采用支持向量

机已标记的样本集犜进行训练学习，而选择引擎则

根据学习进程，以某种选择策略从候选样本集犝 中

主动选择对分类器性能最有利的样本．

主动学习与传统被动学习的最大区别在于选择

函数狇．如何选择新的训练样本，直接关系到整个算

法的性能．不同的样本选择策略对应于不同的主动

学习算法．Ｃｏｈｎ等
［４］提出了误差减少的抽样方法；

后经Ｒｏｙ等
［５］改进，选择使当前分类器对测试集分

类误差最小的样本作为候选样本．Ｌｅｗｉｓ等
［６］提出

了不 确 定 性 抽 样 （Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｂａｓｅｄｓａｍｐｌｉｎｇ，

ＵＢＳ）选择策略，以当前分类器最不能确定其分类

的样本作为候选样本．此外，还有版本空间缩减方
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法，如Ｓｅｕｎｇ等
［７］和Ｆｒｅｕｎｄ等

［８］提出了委员会投票

选择（Ｑｕｅｒｙｂｙｃｏｍｍｉｔｔｅｅ，ＱＢＣ），ＱＢａｇ，ＱＢｏｏｓｔ和

Ａｃｔｉｖｅｄｅｃｏｒａｔｅ算法等
［１１１３］．

文献［４］提出的基于误差减少的主动学习方

法，虽然其学习准确率高，但选择了过多的冗余样

本，且在每次选择样本之前，必须搜索整个样本空间

才能确定选择哪些样本，因此其学习时间长，计算复

杂度高．文献［７，８］提出的ＱＢＣ主动学习方法不需

要检测整个样本空间，计算复杂度较低，学习速度较

快，但基于ＱＢＣ的方法和 ＵＢＳ方法都易于选择奇

异点样本，这些样本具有一定的不确定性，加入后会

加大分类器的分类误差．

本文受文献［６，９，１０］的启发，在分析ＳＶＭ 支

持向量分布特点的基础上，提出一种基于距离比值

的不确定性抽样主动ＳＶＭ增量训练算法．该算法能

抑制由于加入不确定性样本而产生的误差传播问题

以及选择过多冗余样本问题，以尽可能少的标记样

本获得较高的ＳＶＭ分类准确率．

２　犛犞犕增量学习中支持向量的变化
ＳＶＭ是从线性可分情况的最优分类面发展而

来的．如图１所示两类分类问题的最优分类面犎１２：

犵（狓）＝０，其中线性判别函数犵（狓）＝ω狓＋犫，其最

优分类决策函数为

　　　　　犳（狓）＝ｓｇｎ｛（狑狓）＋犫｝＝

　　　　　ｓｇｎ｛∑
狀

犻＝１

α

犻狔犻（狓犻狓）＋犫

｝． （１）

图１　犛犞犕支持向量分布

根据ＳＶＭ的机理可知，式（１）最后仅对少量不

为零的α犻对应的向量狓犻（即在犎１和犎２上的支持向

量）进行求解，而与其他向量无关．根据 Ｋａｒｕｓｈ

ＫｕｈｎＴｕｃｈｅｒ条件（简称ＫＫＴ条件）
［１］，新增样本加

入后，部分违背ＫＫＴ条件的新增样本或原样本将转

化为满足ＫＫＴ条件的样本甚至支持向量；部分满足

ＫＫＴ条件的新增样本将转化为支持向量；部分满足

ＫＫＴ条件的原样本集的非支持向量将转化为支持

向量；部分原支持向量将转化为非支持向量（参见图

１）．

在图１中，犛１～犛４为最优分类面犎１２原支持向

量集，犃１ ～犃３为新增样本，犆１～犆３为犎１和犎２分

类边界间隔的样本．训练后的最优分类面犎３４ 的支

持向量集由犖１，犛２，犆３，犃１，犃２，犖２ 组成．满足ＫＫＴ

条件的新增样本犃２，在训练后转化为支持向量；满

足ＫＫＴ条件的原样本犖１和犖２在训练后转化为支

持向量；违背ＫＫＴ条件的新增样本犃１ 以及处于原

分类间隔的样本犆２ 和犆３，在训练后转化为满足

ＫＫＴ条件的样本，并且犃１ 和犆３ 成为支持向量；原

支持向量集中的犛１，犛３，犛４ 在训练后转化为满足

ＫＫＴ条件的样本．

由ＳＶＭ的支持向量几何分布可知，图１中处于

分类间隔的样本犃１，犆１，犆２，犆３ 等，分布于分类边界

附近的样本犃２，犖２，犖１，犃３ 等，以及支持向量集在

ＳＶＭ的训练学习过程中最不确定的样本，所包含的

信息量最为丰富．若在ＳＶＭ 的训练学习过程中，主

动地选择这些最不确定的样本，则不仅能加快学习

速度，减少存储空间，而且可降低标注样本的代价．

正是受此启发并根据文献［６］的 ＵＢＳ主动学习策

略，本文提出了基于距离比值的不确定性主动ＳＶＭ

（ＤｉｓｔａｎｃｅｒａｔｉｏｂａｓｅｄａｃｔｉｖｅＳＶＭ ，ＤＲＢＡＳＶＭ）

增量学习方法．

３　犇犚犅犃犛犞犕算法思想
从几何理论上分析，样本空间通常呈聚集分布，

或经合适的非线性映射后在特征空间呈聚集分布．

支持向量集或分类边界附近的样本只是样本集的一

部分，根据第２节的分析，这部分样本在主动ＳＶＭ

训练学习中是对学习进程最有利的样本．那么这部

分样本在聚集区域如何分布呢？

如图１所示，由ＳＶＭ的机理可知，对于所有支

持向量，有 ‖犵（狓）‖ ＝１（犵（狓）＝ω狓＋犫）；对于分

类面上的样本点，有犵（狓）＝０，对于其他任意样本

点，由ＳＶＭ理论有

狓＝狓狆±犱
ω
‖ω‖

． （２）

其中：狓狆为向量狓相对于分类面ω狓＋犫＝０的垂足，

犱为样本点狓 到分类面的距离，正负号表示样本点

在分类面的两侧不同．式（２）代入犵（狓）＝ω狓＋犫，有

　　　　犵（狓）＝ω
Ｔ狓＋犫＝

　　　　ω
Ｔ（狓狆±犱 ω

‖ω‖
）＋犫＝

　　　　ω
Ｔ狓狆＋犫±ω

Ｔ犱
ω
‖ω‖

＝±犱‖ω‖． （３）

即有

犱＝犵（狓）／‖ω‖． （４）

由图１及式（４）可以看出，样本与最优分类面之

间距离的远近，可作为样本属于不同类别的概率的

３８２



　 　 　 控 　　 制 　　 与 　　 决 　　 策 第２５卷

标准，即可通过ＳＶＭ决策函数中的犵（狓）值度量样

本的后验概率．通过对大量分类模式样本的研究，认

为支持向量集及分类边界附近的一部分样本是最不

确定性样本，这部分样本是模式的边界向量集合的

子集．本文采用中心距离比值法作为主动学习选择

策略，以选择ＳＶＭ主动学习进程中对学习机最有利

的不确定样本．

为了叙述方便，首先给出涉及到的一些定义：

定义１　 某一类样本的平均特征称为该类样本

的中心犿．已知样本向量组｛狓１，狓２，…，狓狀｝，则其中

心为犿＝
１

狀∑
狀

犻＝１

狓犻．对于非线性可分的模式，采用非

线性映射Φ将输入空间映射到某一特征空间犎，其

中心为

犿Φ ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

Φ（狓犻）． （５）

定义２　 两个样本之间的特征差异称为样本距

离．已知两个犖维样本向量狓１和狓２，其样本距离为

　犱（狓１，狓２）＝ ‖狓１－狓２‖２ ＝ ∑
犖

犻＝１

（狓犻１－狓
犻
２）槡
２．

对于非线性可分模式，已知两个向量狕１ 和狕２，

经非线性映射Φ作用后，映射到特征空间犎，则这两

个向量在特征空间的Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ距离为

犱犎（狕１，狕２）＝

犓（狕１，狕１）－２犓（狕１，狕２）＋犓（狕２，狕２槡 ），

其中犓（·，·）为核函数．

定义３　 中心距离是指各样本到其中心的距

离．假设一类模式的 犖 维训练样本向量为｛狓１，狓２，

…，狓狀｝，其中心为犿，则中心距离为

犱（狓犻，犿）＝ ‖狓犻－犿‖２ ＝ ∑
犖

犼＝１

（狓犼犻－犿犼）槡
２．

（６）

平均中心距离是指各样本中心距离的平均值．

假设一类模式的犖 维训练样本向量为｛狓１，狓２，…，

狓狀｝，其中心为犿，则其平均中心距离为

珚犱＝
１

狀∑
狀

犻＝１

犱（狓犻，犿）．

定义４　 中心距离比值是指某一样本的中心距

离与该类模式平均中心距离的比值，即

Ｒａｔｉｏ狓犻 ＝犱（狓犻，犿）／
珚犱． （７）

对于非线性可分模式，假设训练样本集为｛狓１，

狓２，…，狓狀｝，经非线性映射Φ作用后映射到某一特征

空间犎．由于不知映射Φ（狓犻）的具体表达形式，无法

根据式（５）求得中心，则映射后在特征空间的中心

距离采用下式计算：

　　犱
犎（狓，犿Φ）＝

犓（狓，狓）－
２

狀∑
狀

犻＝１

犓（狓，狓犻）＋
１

狀２∑
狀

犻＝１
∑
狀

犼＝１

犓（狓犻，狓犼槡
）．

（８）

其平均中心距离和中心距离比值如下：

平均中心距离

珚犱犎 ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

犱犎（狓犻，犿Φ）， （９）

中心距离比值

ＲａｔｉｏΦ（狓犻）＝犱
犎／珚犱犎． （１０）

定义５　 已知模式的训练样本为｛狓１，狓２，…，

狓狀｝，经非线性映射Φ作用后映射到某一特征空间

犎，得到它们在空间 犎 的中心距离比值．设定阈值

狉狓，则模式的边界向量集合为

｛狓犻狘ＲａｔｉｏΦ（狓犻）＞狉狓，犻＝１，２，…，狀｝． （１１）

定义６　将狔犻犵（狓犻）≤１称为违背广义ＫＫＴ条

件（即违背 ＫＫＴ条件）的样本和支持向量集的并

集．对应的满足广义ＫＫＴ条件为狔犻犵（狓犻）＞１，对应

的样本为位于分类间隔之外且被分类器正确分类的

样本．

根据ＳＶＭ支持向量分布理论和主动学习策略，

距离分类面越近的样本点所具有的信息越丰富．在

本文提出的算法中，首先使用式（４）进行预选，以减

少标注样本数量；然后使用中心距离比值，选择模式

的边界向量作为主动学习中的选择策略，据此在主

动ＳＶＭ学习过程中尽量选择边界向量集中的样本．

该算法称为基于距 离比值的主动 ＳＶＭ（ＤＲＢ

ＡＳＶＭ）增量学习算法．

４　犇犚犅犃犛犞犕算法描述
４．１　 符号意义

犡犽狅：第犽次训练所用原始样本集；

Ω
犽
狅：第犽次训练用原始样本集得到的ＳＶＭ分类

器；

犡狊狏狅 分类器Ω
犽
狅 的支持向量集；

犡狊犽狅 ：第犽次训练原始样本集中满足Ω
犽
狅 的广义

ＫＫＴ条件的样本集；

犡狏犽狅 ：第犽次训练原始样本集中违背Ω
犽
狅 的广义

ＫＫＴ条件的样本集；

犡犽犐：第犽次取出的新增样本，当犽＝０时表示初

始样本集；

犡狊犽犐 ：新增样本中满足Ω
犽
狅的广义ＫＫＴ条件的样

本集；

犡狏犽犐 ：新增样本中违背Ω
犽
狅的广义ＫＫＴ条件的样

本集；

犡狊犽狉 ：根据式（７）和阈值狉狓保留仅大于狉狓的样本

后，剩余的满足Ω
犽
狅 的广义ＫＫＴ条件的样本集；

犡狊犽狌：犡
狊犽
狅 和犡

狊犽
犐 的并集．

４８２
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４．２　 运算过程

输入：已标注样本集犔（至少正负样本各一个），

未标注或候选样本集犔犝，每次采样的样本数犿，边

界阈值狉狓，距离阈值犱，终止条件犛；

输出：分类器Ω，预标注样本．

Ｓｔｅｐ１：判断第犽次训练结束后，ＳＶＭ分类器Ω
犽
狅

是否达到终止条件犛．是则结束训练，否则转Ｓｔｅｐ２．

Ｓｔｅｐ２：判断犔犝 中是否有未标注样本，是则首先

对未标注样本用Ω
犽
狅 预先标注；然后根据式（４）选择

犿个最不确定的样本，作为下一次增量训练样本

犡犽犐；最后将犡
犽
犐 中未标记的样本交由领域专家进行

正确标注．

Ｓｔｅｐ３：检验犡
犽
犐 中的样本是否违背Ω

犽
狅 的广义

ＫＫＴ条件．根据检验结果，犡犽犐 被分为犡
狊犽
犐 和犡

狏犽
犐 ．

Ｓｔｅｐ４：将犡
狊犽
狅 和犡

狊犽
犐 合并得犡

狊犽
狌 ．根据标示符，

将集合分为正例样本集犃＋ 和负例样本集犃－．根据

式（１０）及阈值狉狓 进行处理，保留仅大于狉狓 的样本，

得到剩余正例样本集犃＋狉 和剩余负例样本集犃
－
狉，合

并二者得到犡狊犽狉 ．

Ｓｔｅｐ５：将犡
狊犽
狉 ，犡

狏犽
犐 和犡

狏犽
狅 合并得到犡

犽＋１
狅 ，对其

训练得到新的分类器Ω
犽＋１
狅 ，并生成犡

狊犽＋１
狅 和犡狏犽＋１狅 ，犽

＝犽＋１，转Ｓｔｅｐ１．

５　 实验结果及分析
为验证算法的有效性，通过实验比较 ＤＲＢ

ＡＳＶＭ，ＱＢＣ，随机采样和错误缩减采样在增量学

习过程中的算法性能．实验数据取自机器学习领域

权威且标准的ＵＣＩ数据集．

为便于验证算法及对未标注样本的处理，对多

类数据集仅取其中两类并对一些样本去掉标记．验

证ＳＶＭ使用ＳｔｅｖｅＧｕｎｎＳＶＭＴｏｏｌｂｏｘ，犆＝１００，

核函数为多项式函数，参数值为２，算法中的阈值犱

表１　 各算法在增量学习过程中的采样次数比较

数 据 集

算 　　　 法

随机

采样

错误缩

减采样
ＱＢＣ

ＤＲＢ

ＡＳＶＭ

正确率

／％

ｂａｌａｎｃｅｓｃａｌｅ ６５．４ ２８．９ ５６．８ ２７．５ ８３．６

ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ

ｗｉｓｃｏｎｓｉｎ
１６０．３ ７８．５ ８９．７ ６７．５ ８９．８

Ｍｕｓｈｒｏｏｍ ２３４０．２ ５６０．３ ７８．７ ８１．７ ９３．０２

ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ５０．５ ４７．８ ２５．９ ４５．６ ８９．８

ｈｏｕｓｅｖｏｔｅｓ８４ １７５．７ ８８．５ １１２．７ ６９．５ ９４．５

ｈｅｐａｔｉｔｉｓ ９０．６ ５６．３ ４８．２ ３８．９ ８５．８

ｃｒｅｄｉｔｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ４５０．６ １８０．５ ２５０．３ １９０．５ ９０．１

ｇｌａｓｓ １６０．４ ７０．５ ５６．５ ４８．６ ８９．５

ｓｏｙｂｅａｎｌａｒｇｅ ２５９．４ ３０２．４ ２７８．３ ２３５．３ ９３．５

根据初始训练的分类器决定．对每个数据集重复５

次采样，取其平均值．

４种算法在９个数据集上的采样次数和正确率

如表１所示，其中各算法对数据集采样次数较少者

以黑体标出．可以看出，本文提出的ＤＲＢＡＳＶＭ增

量学习方法在整体上好于基于ＱＢＣ和错误缩减采

样的主动学习策略．各种主动学习策略的采样次数

均少于随机采样法，减小了标注代价，加快了训练学

习进程．

４种算法在 ｂａｌａｎｃｅｓｃａｌｅ数据集和 ｂｒｅａｓｔ

ｃａｎｃｅｒｗｉｓｃｏｎｓｉｎ数据集的实验结果如图２和图３所

示．可以看出，本文提出的ＤＲＢＡＳＶＭ增量学习算

法对这两个数据集的分类正确率高于其他算法的分

类正确率．另外，错误缩减采样的部分正确率低于其

他算法的正确率．这是由于采用损失函数来估计未

来期望误差率，不够精确而导致估计失真度较大．

图２　犫犪犾犪狀犮犲狊犮犪犾犲数据集实验

图３　犫狉犲犪狊狋犮犪狀犮犲狉狑犻狊犮狅狀狊犻狀数据集实验

算法中使用的阈值狉和犱对实验结果也有重要

影响：一方面影响最不确定样本的选择范围，另一方

面影响算法的训练精度．在算法实验中，本文根据初

始分类器计算分类间隔，阈值取最大分类间隔的２

倍，随着ＳＶＭ增量训练过程，根据最大分类间隔的

变化进行阈值修正，以加快训练进程．

６　 结 　 　论
本文在分析ＳＶＭ支持向量几何分布特性以及

主动学习原理的基础上，提出了基于距离比值的不

确定主动ＳＶＭ学习方法．将其应用于ＳＶＭ增量训

练学习过程，通过实验验证了算法的有效性和可行

性．该方法可有效减少主动学习算法的采样次数，降

低标注代价．

５８２
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合的浅层语义分析［Ｊ］．中文信息学报，２００８，２２（２）：

７０７５．

（ＣｈｅｎＹＤ，ＷａｎｇＴ，ＣｈｅｎＨ Ｗ．Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇｓｅｍｉ

ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄａｃｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｓｈａｌｌｏｗ

ｓｅｍａｎｔｉｃ ｐａｒｓｉｎｇ ［Ｊ］．Ｊ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００８，２２（２）：７０７５．
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［６］ＹａｇｅｒＲＲ．ＯｎｔｈｅＤｅｍｐｓｔｅｒＳｈａｆｅｒｆｒａｍｅｗｏｒｋａｎｄｎｅｗ

ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｒｕｌｅｓ［Ｊ］．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅ，１９８９，４１

（２）：９３１３７．

［７］孙全，叶秀清，顾伟康．一种新的基于证据理论的合成

公式［Ｊ］．电子学报，２０００，２８（８）：１１７１１９．

（ＳｕｎＱ，ＹｅＸＱ，ＧｕＷＫ．Ａｎｅｗｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｒｕｌｅｓｏｆ

ｅｖｉｄｅｎｃｅｔｈｅｏｒｙ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０００，２８

（８）：１１７１１９．）

［８］张多林，潘泉，张洪才，等．一种基于信息源可信度的

证据组合新方法［Ｊ］．系统工程与电子技术，２００８，３０

（７）：１２１０１２１３．

（ＺｈａｎｇＤＬ，ＰａｎＱ，ＺｈａｎｇＨ Ｃ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ

ｒｕｌｅｏｆｅｖｉｄｅｎｃｅｔｈｅｏｒｙｂａｓｅｄｏｎｃｒｅｄｉｂｉｌｉｔｙｏｆｓｅｎｓｏｒ［Ｊ］．

ＳｙｓｔｅｍｓＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，２００８，３０（７）：

１２１０１２１３．）

［９］韩崇昭，朱洪艳，段战胜，等．多源信息融合［Ｍ］．北

京：清华大学出版社，２００６．

（ＨａｎＣＺ，ＺｈｕＨ Ｙ，ＤｕａｎＺＳ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｓｏｕｒｃｅ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｕｓｉｏｎ［Ｍ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＴｓｉｎｇｈｕａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ

Ｐｒｅｓｓ，２００６．）

［１０］ＰｒａｔａｐＭｉｓｒａ，ＰｅｒＥｎｇｅ．Ｇｌｏｂａｌｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇｓｙｓｔｅｍ —

Ｓｉｎｇａｌ，ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓａｎｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ［Ｍ］．２ｅｄ．

Ｌｉｎｃｏｌｎ：ＧａｎｇａＪａｍｕｎａＰｒｅｓｓ，２００６．

６８２


