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基于选择性抽样的犛犞犕增量学习算法的

泛化性能研究

余　炎１，徐　婕１，陈　前１，杨　艳２
（１．湖北大学 计算机与信息工程学院，武汉　４３００６２；

２．武汉晴川学院 计算机科学学院，武汉　４３０２０４）

摘要：针对大数据环境中存在很多的冗余和噪声数据，造成存储耗费和学习精度差等问题，为有效地选取代表性样本，同时

提高学习精度和降低训练时间，提出了一种基于选择性抽样的ＳＶＭ增量学习算法，算法采用马氏抽样作为抽样方式，抽样过程

中利用决策模型来计算样本间的转移概率，然后通过转移概率来决定是否接受样本作为训练数据，以达到选取代表性样本的目

的；并与其他ＳＶＭ增量学习算法做出比较，实验选取９个基准数据集，采用十倍交叉验证方式选取正则化参数，数值实验结果

表明，该算法能在提高学习精度的同时，大幅度的减少抽样与训练总时间和支持向量总个数。

关键词：ＳＶＭ；增量学习；马氏抽样；转移概率
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０　引言

基于支持向量机 （ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）的

分类算法［１］，不仅在解决非线性、小样本、高维模式识别

和克服 “维数灾难”等问题上中表现出了特有的优势，而

且还具有坚实的统计学习理论基础［２３］，简洁的数学模型以

及良好的泛化性能。因此，ＳＶＭ被广泛应用到时间序列预

测［４］、回归分析［５］、人脸图像识别等各个领域。尽管ＳＶＭ

理论基础坚实，泛化性能良好，但经典ＳＶＭ算法是批量式

处理，即训练样本一次性被输入到计算机内存中，所以在

处理大规模数据时会面临内存限制［６］以及学习效率低等问

题。因此具有增量学习功能的数据分类技术应运而生，

Ｓｙｅｄ等人
［７］最早提出增量学习，其解决问题的核心在于每

一次随机选取算法能够处理的数据量进行训练，留下支持

向量，再加入新的训练样本继续训练，依此过程训练学习。

近年来，孔锐等人［８］提出一种新的ＳＶＭ增量学习算法，该

算法首先选择可能成为支持向量的边界向量，以达到减少

训练的样本数量。Ｌｉ等人
［９］提出基于超平面距离的支持向

量机增量学习算法，采用 Ｈｙｐｅｒｐｌａｎｅ－Ｄｉｓｔａｎｃｅ方法提取

样本，选取最有可能成为支持向量的样本构成边缘向量集

以提高训练速度。

上述增量学习算法都是基于样本是独立同分布的假设，

该假设无论在理论上，还是实际应用中都是非常强的，因

现实机器学习［１０］中不服从独立同分布的数据很是广泛，所

以为非独立同分布的数据更适用于机器学习，减弱独立同

分布的假设得到了相关学者的关注，Ｚｏｕ等人
［１１］证明了具

有一致遍历马尔可夫链样本的ＥＲＭ算法是一致的，且一致

遍历马尔可夫链在ＳＶＭ中也得到了应用，如Ｘｕ等人
［１２］证
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明了ＳＶＭ泛化性能马氏抽样要优于随机抽样。针对样本是

独立同分布的假设在实际应用中相对牵强，且独立随机抽

样的时效普遍偏低，数据存在非全局性等缺点，提出一种

新的ＳＶＭ增量学习算法。该算法利用马氏抽样选取具有一

致遍历马尔可夫链性质的训练样本集，研究增量学习的特

性，并与基于随机抽样的ＳＶＭ 增量学习算法和文献 ［１５］

提出的增量学习算法做出比较。分别从分类错误率、支持

向量个数和抽样与训练总时间三个方面对比增量学习算法

性能，选用基准数据集作为样本数据，经实验表明，基于

选择性抽样的ＳＶＭ增量学习算法泛化性能更好。

１　相关知识

针对ＳＶＭ增量学习所涉及到的概念以及一致遍历马尔

可夫链等内容，本节将给予介绍以及给出相关的定义。

１１　支持向量机

基于ＳＶＭ的二分类器，是在给定的空间下，寻找能够

分割两类样本且具有最大间隔的超平面。设带有类别标记

的输入模式集犡犚
狀为二分类数据集，类别标签为犢＝｛＋

１，－１｝，输入集的每一个数据点，都有一个类别标签与之

对应即犡→犢 ，从中取大小为犾的样本作为原始空间训练

集：犛＝｛狊１＝（狓１，狔１），狊２＝ （狓２，狔２），…，狊犾＝（狓犾，狔犾）｝，其

中狓犻∈犡，狔犻∈犢，犻＝１，２，…，犾。ＳＶＭ目标是求解可以分

割两类样本点的超平面狑狓＋犫＝０的最优解，将求解问题可

以归纳为式 （１）二次规划问题：

ｍｉｎ
狑，犫，ε

１

２
狑 ２

＋犆（∑
犾

犻

ε犻）

ｓ．ｔ．狔犻（（狑·狓犻）＋犫）＋ε犻≥１

ε≥０　犻＝１，２，…，

烅

烄

烆 犾

（１）

　　其中：犆正则化参数，ε为松弛变量。

借助Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子法，转化为对偶问题：

ｍｉｎ
α

１

２∑
犾

犻＝１
∑
犾

犼＝１

狔犻狔犼α犻α犼（狓犻·狓犼）－∑
犾

犼＝１

α犼

ｓ．ｔ．∑
犾

犻＝１

狔犻α犻 ＝０

０≤α犻≤犆，　犻＝１，２，…，

烅

烄

烆 犾

（２）

　　只需求解式 （２）即可获取最优分类面，若原始空间中

求取的分类面效果不佳，依据泛函理论知识。存在一种满

足 Ｍｅｒｃｅｒ核条件的核函数：犓（狓犻，狓犼）＝＜Φ（狓犻）·Φ（狓犼）＞，

可通过线性映射Φ：犚
狀
→ 犎，狓→Φ（狓）将输入空间映射到

Ｈｉｌｂｅｒ空间中，则相应的决策函数为：

犳（狓）＝狊犻犵狀 ∑
犾

犻＝１

α犻狔犻犓（狓犻，狓）＋［ ］犫

　　其中非零的拉格朗日乘子 （α犻≠０）对应的样本点称作

为支持向量。支持向量个数越少，则表明ＳＶＭ 的分类器越

稀疏。

１２　增量学习

当训练样本集 （犾）规模较大时，由于内存等因素，依

靠经典的ＳＶＭ获取分类器是不可行的。因此Ｓｙｅｄ等人
［７］

提出了增量学习算法，算法核心思想如述：将给定训练集

进行数据子集划分，学习过程中依次加入划分的数据子集

进行训练。设犇犜犚 为训练集，将训练集犇犜犚 划分为犽个数据

子集，数据子集分别记为犇犻犜犚，犻＝１，２，…，犽。则基于随机

抽样的ＳＶＭ增量学习算法步骤如下：

步骤１：训练样本集犇１犜犚 ，留下训练集的支持向量记为

犛犞１，加入下一个数据子集犇
２
犜犚 ，构成新的训练集犛犞１ ∪

犇２犜犚 ；

步骤２：训练样本集犛犞１∪犇
２
犜犚 ，留下训练集的支持向

量记为犛犞２，加入下一个数据子集犇
３
犜犚 ，构成新的训练集

犛犞２∪犇
３
犜犚 ；

步骤３：依次重复以上步骤，直至犇犻犜犚（犻＝犽）。

传统的增量学习算法样本的选择是随机抽样，选取的

样本之间不具备关联性。在第２节将介绍一种基于选择性

抽样的ＳＶＭ增量学习算法。

１３　一致遍历马尔可夫链

实际应用中很多模型产生的样本在本质上是自然涌现

的而非独立同分布，如市场预测，语音识别等，这些数据

并不符合机器学习中数据独立同分布的假设。所以通过减

弱样本是独立同分布的情形，利用一致遍历马尔可夫链模

型进行算法泛化性能研究。如下给出一致遍历马尔可夫链

的概念：

定义 （犣，犈）为一个可测空间，则一个随机变量序列

｛犣狋｝狋≥１以及一系列转移概率测度犘
狀（犛狘狕犻），犛∈犈，狕犻∈犣

共同构成一个马尔可夫链，假定：

犘狀（犛狘狕犻）：＝犘｛犣狀＋犻∈犛狘犣犼，犼＜犻，犣犻＝狕犻｝

记犘狀（犛狘狕犻）为狀步转移概率：从初始状态为狕犻的时刻

犻开始，经过狀步迭代后状态为狕狀＋犻属于集合犛 的概率。若

转移概率不依赖于在时刻犻之前的犣犼 状态集，称具有马尔

可夫性质，即：犘狀（犛狘狕犻）：＝犘｛犣狀＋犻∈犛狘犣犻＝狕犻｝，故马尔

可夫链特性：若给定当前状态，则马尔可夫链的将来和过

去状态都是独立的。

假设给定测度空间 （犣，犈）上的两个测度为μ１和μ２，将

测度μ１和μ２的全变差定义为：

μ１－μ２ 犜犞 ＝ｓｕｐ
犛∈犈
狘μ１（犛）－μ２（犛）狘

　　因此，得出一致遍历马尔可夫的定义：若给定状态集

｛犣狋｝狋≥１符合条件 λ，０＜λ＜ ∞，φ，０＜φ＜１，且

犘狀（·狘狕）－φ（·） 犜犞 ≤λφ
狀，狀≥１，狀∈ 瓔，其中φ（·）是

｛犣狋｝狋≥１的平稳分布，则称 ｛犣狋｝狋≥１为一致遍历马尔可

夫链。

２　基于选择性抽样的增量学习算法

基于选择性抽样的ＳＶＭ 增量学习算法中利用马氏抽

样选取增量样本集，马氏抽样通过定义每一次抽样的转移

概率来选择样本数据，构建出具有马尔可夫性质的样本
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集。记犇犜犚为训练集，犇犜犈为测试集，犜为增量学习次数，犖

为每次增量样本的大小，损失函数［１３］定义为犾（犳，狕）＝ （１

－犳（狓）狔）＋。基于选择性抽样的ＳＶＭ 增量学习算法步骤

如下：

算法１：ＳＶＭ增量学习算法

输入：犇犜犚，犇犜犈，犜，犖，狇。

１）依据增量次数犜 将训练集犇犜犚 划分为犜 个数据子

集，每单个数据子集规模为犇犜犚／犜，数据子集分别记为

犇犽犜犚，犽＝１，２，…，犜。

２）分别从每个数据子集中随机选取犖 个样本犡犽
犻犻犱：＝

｛狕犻｝
犖
犻＝１，通过ＳＶＭ训练，获取每个数据子集的分类模型和

支持向量：犳
犽
犻犻犱，犛犞

犽
犻犻犱，犽＝１，２，…，犜。

３）合成新分类模型：犳１ ＝
１

犜－１∑
犜

犽＝２

犳
犽
犻犻犱 ，令犛犞

１
犿犪狉 ＝

犛犞１
犻犻犱 。

４）令犽＝２。

５）令狌＝１。

６）从训练集 犇犽犜犚 中随机选取一个样本记为当前样

本狕狌。

７）从训练集犇犽犜犚 中随机选取另一个样本记为候选样本

狕
，计算当前样本狕狌 和候选样本狕

之间的比率犘：犘＝

犲－犾
（狕


，犳犽－１）／犲－犾

（狕
狌
，犳犽－１）。

８）若犘＝１，狔狔狌＝－１或犘＜１，则依转移概率犘接

受样本狕 ；若犘＝１、狔狔狌＝１则依转移概率犘′＝犿犻狀｛１，

犲－狔犳犽－１／犲－狔狌犳犽－１｝接受样本狕 ；若有连续狀个候选样本狕
不

能被接受，此时依转移概率犘″＝犿犻狀｛１，狇犘｝接受样本狕 ，

如果狕 不能被接受，返回步骤７），否则令狌＝狌＋１，狕狌 ＝

狕 。

９）如果狌＜犖 ，返回步骤７），否则，表示选取到犖

个具有马氏性质的样本犡犽－１
犿犪狉 。通过ＳＶＭ训练数据集犛犞

犽－１
犿犪狉

∪犡
犽－１
犿犪狉 ，获取分类模型犳犽和支持向量犛犞

犽
犿犪狉 ，令犽＝犽＋１

１０）若犽≤犜，返回步骤５），否则，获取抽样与训练

总时间，支持向量数目，并使用分类模型犳犜 计

算在测试集犇犜犈 中错分率。

输出：错分率、支持向量个数、抽样与训练总时间

评注１：算法１利用数据子集分类模型的均值来定义起

始转移概率，可以避免因初始转移概率的定义而导致算法

可能会具有的较大波动性。为快速生成马氏样本集，根据

文献 ［１２］的研究，在算法１中引进了两个参数狀和狇，其

中狀为候选样本连续被拒绝的次数，狇为解决当损失函数

犾（犳，狕）值较小时，在以概率接收候选样本时需要花费大量

的时间而引入的常数。

３　数值实验

本章将对实验选取的数据集，实验结果，实验分析做

出阐述，为让实验更具有效性与说服力，在实验中，对于

同一个数据集，均在数据子集划分、增量次数、每次增量

数据量完全相同的情况下进行实验。

在实验结果比较中，记 “ｉｉｄ”为基于随机抽样的ＳＶＭ

增量学习算法，“Ｍａｒｋｏｖ”为基于选择性抽样的ＳＶＭ增量

学习算法。

３１　实验参数及数据集

实验选取 Ｍａｔｌａｂ２０１６ａ作为编程软件，在ＣＰＵ为Ｉｎｔｅｒ

（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７－７５００＠２．７ＧＨｚ，ＲＡＭ 为８Ｇ的环

境中编程 （因计算机内存限制，其中数据集Ｓｋｉｎ在ＣＰＵ为

Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｘｅｏｎ（Ｒ）Ｅ５－１６０３－ｖ４＠２．８ＧＨｚ，ＲＡＭ为３２

Ｇ的环境中实验）。处理高维数据时映射核函数选用高斯径

向基函数［１４］，算法通过１０倍交叉验证从候选集 ［－０．０１，

－０．１，０，１，１０，１００，１０００，１００００］中选取正则化参数

犆＝１０００。为更好证明算法的泛化能力，实验分别选取３维

至３００维的二分类数据集进行算法的泛化能力研究。实验

所选取的９个数据集如表１所示。

表１　９个实验数据集

数据集 维度 训练集 测试集

Ｓｋｉｎ ３ １６３３７１ ８１６８６

Ｍａｇｉｃ １０ １２６８０ ６３４０

Ｌｅｔｔｅｒ １６ １３３３３ ６６６７

Ｉｍａｇｅ １８ ２６０００ ２０２００

Ｉｊｃｎｎ ２２ １２７７８７ ６３８９４

Ａｃｏｕｓｔｉｃ ５０ ７３８６９ ２４６３２

Ｓｐｌｉｃｅ ６０ ２００００ ４３５００

Ｃｏｎｎｅｃｔ １２６ ４０５３４ １６８８９

ＧＦＥ ３００ １８６２４ ９３１２

３２　与随机抽样增量学习算法对比

为让实验更具说服力，实验中对于同一个数据集分别

进行三次增量实验，即犜值分别取１０，２０，３０次，且每次

增量样本会依据算法步骤１划分出的数据子集规模而定义

较大的值，即犖 值。

实验结果如表２所示，其中表的第二列为 “数字／数

字”，如数据集Ｓｋｉｎ中的１０／８０００，表示数据集Ｓｋｉｎ增量

１０次 （１０个子集），每次增量的样本数为８０００；２０／５０００则

表示数据集Ｓｋｉｎ增量２０次 （２０个子集），每次增量的样本

数为５０００；为充分的表明基于选择性抽样的ＳＶＭ增量学习

算法的泛化能力，实验分别从错误分类率，支持向量个数，

抽样与训练总时间三个方面对比基于选择性抽样的ＳＶＭ增

量学习算法和基于随机抽样的ＳＶＭ增量学习算法。

由表３的实验结果可以看出，基于选择性抽样的ＳＶＭ

的增量学习算法无论在犜与犖 取何值时错误分类率均低于

基于随机抽样的ＳＶＭ增量学习算法，且能在保证错分率低

的同时，能大幅度减少支持向量个数和抽样与训练总时间。

因为基于选择性抽样的ＳＶＭ的增量学习算法中增量样本非

随机选取，而是通过计算样本之间的转移概率判断是否接
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表２　数值实验结果

数据

集

实验

参数

错分率／％ 支持向量 抽样与训练总时间

Ｍａｒｋｏｖ ｉｉｄ Ｍａｒｋｏｖ ｉｉｄ Ｍａｒｋｏｖ ｉｉｄ

Ｓｋｉｎ

１０／８０００ ５．４３ ７．０６ ４３７６ １６９３９ ２６４５．６ １６５５７．４

２０／５０００ ５．４４ ７．００ ７０１２ ２１４３７ ５３５２．３ ３７２５９．３

３０／３０００ ５．４５ ７．１８ ３０８７ １９２３４ １１５８．２ ３３４９７．６

Ｍａｇｉｃ

１０／１０００ ２８．４５ ３０．７１ ４６１６ ６４１０ ８２９．３ １９５５．８

２０／４００ ２７．８１ ２９．０５ ２５９６ ５１４７ ３０９．７ １７７８．４

３０／２００ ２８．７７ ３０．２４ ２０５１ ３８１１ ２１８．０ １１０４．４

Ｌｅｔｔｅｒ

１０／１０００ ２５．３４ ２６．７６ ３５７３ ６１４４ ４１５．９ １２０５．８

２０／５００ ２５．５９ ２７．２９ ３６３０ ６１４４ ６２２．９ ２００５．０

３０／３００ ２５．２９ ２６．７２ ２４７１ ５４４６ ３８９．２ ３３９７．４

Ｉｍａｇｅ

１０／２０００ １２．８１ １５．８７ ３０２７ ８４３６ ５０７．７ ２７５６．６

２０／１０００ １２．６７ １５．３４ ２４８２ ８３４４ ３４５．５ ４７７４．４

３０／５００ １２．５９ １５．７６ １３３９ ６２６１ １３４．９ ２４３７．８

Ｉｊｃｎｎ

１０／８０００ ６．１５ ７．９０ １０３７１ １３６７７２１９９１．２ ３８６２９．４

２０／４０００ ５．９１ ８．２５ １０３２３ １３７６６１２９６３．３ ２３４１１．５

３０／２０００ ５．７５ ８．２８ ６５０１ １０２４９ ４８１３．２ １２７２５．３

Ａｃｏｕｓｔｉｃ

１０／１０００ ２５．１８ ２７．０１ ２３４６ ５８３２ １１５５．３ ５７９２．８

２０／１０００ ２５．４５ ２６．８４ ４１９６ １１７３０ ７８９７．３ ６５２１４．２

３０／８００ ２４．２０ ２６．８４ ４０１８ １３８８８ ９５０１．９ １２３３５０

Ｓｐｌｉｃｅ

１０／１２００ １４．０６ １４．８０ １５９８ ４０８９ ３３９．３ １７３５．９２

２０／８００ １３．３２ １４．４８ ２４３１ ５５２０ １０２１．０ ７１５４．４

３０／４００ １３．３７ １４．３０ １０４０ ３９７１ １８９．１ ３２９１．４

Ｃｏｎｎｅｃｔ

１０／２０００ ２０．６３ ２３．４８ ４１００ ９６５０ ２２３２．９ ７８８７．３

２０／１５００ ２０．４１ ２３．３４ ６５８９ １４３８９ ８８２４．９ ３６４１．９

３０／８００ ２０．６６ ２２．９５ ４００７ １１４８３ ３９３２．３ ２７２５０．０

ＧＦＥ

１０／１２００ １６．７６ １７．６８ １９８７ ５００２ １４５６．４ ７５４４．９

２０／６００ １６．２８ １７．２８ １４０５ ４７９４ １２５０．４ １１８４．４

３０／４００ １６．０７ １７．７１ １４４４ ４７０５ １０３０．１ １３２９．８

受样本，所以通过马氏抽样选取的样本之间具有关联性，

可以很大程度的避开噪声等因素对数据的影响。

为更好地展示实验效果，图１给出了基于选择性抽样

的ＳＶＭ的增量学习算法和基于随机抽样的ＳＶＭ增量学习

算法的实验数据集部分错分率详细对比图、支持向量对比

图、抽样与训练总时间对比图。

从图１的 （ａ）与 （ｄ）中可以看出，基于选择性抽样的

ＳＶＭ增量学习算法，在增量样本相同的情况下，随着增量

次数的增加，错分率总体呈下降趋势，且错分率逐渐趋于

平稳，而基于随机抽样的ＳＶＭ增量学习算法，波动较大。

从图１的 （ｂ）与 （ｅ）中可以看出，无论增量次数犜

和增量样本量犖 取何值，基于选择性抽样的ＳＶＭ增量学习

算法比基于随机抽样ＳＶＭ增量学习算法的支持向量数目要

少，即分类模型更稀疏。

从图１的 （ｃ）与 （ｆ）中可以看出无论增量次数犜和增

量样本量犖 取何值，基于选择性抽样的ＳＶＭ增量学习算法

学习效率有很大程度的提升。

３３　与文献 ［１５］中算法对比

１）算法对比：自Ｓｙｅｄ等人
［７］提出增量学习算法以来，

图１　实验结果详细对比图

以其优异的算法性能得到了许多学者的青睐，同时很多改

进的增量学习算法也相继被提出，虽然在算法性能上有一

定程度的优化，但基本都是建立在样本是独立同分布的假

设情形，本质并没有改变。

Ｘｕ等人
［１５］提出的增量学习算法，其核心也是利用马氏

抽样选取样本进行增量学习 （Ｘ－ＩＳＶＭ）。基于选择性抽样

的ＳＶＭ增量学习算法 （Ｍ－ＩＳＶＭ）与之最大的区别有以

下几点：

（１）Ｘ－ＩＳＶＭ算法在训练集上没有进行子集划分，在

整体训练集进行样本选取。Ｍ－ＩＳＶＭ算法则是在每一个数

据子集上选取样本。

（２）Ｘ－ＩＳＶＭ算法马氏抽样的初始转移概率是依据第

一次随机抽样的分类模型定义，Ｍ－ＩＳＶＭ算法是通过合成

２→犜的数据子集的分类模型来定义马氏抽样的初始转移概

率。

（３）文献 ［１５］实验中数据集都以犜＝１０，犖＝５００ （犜

＝２０，犖＝３００；犜＝２０，犖＝４００；犜＝３０，犖＝２００）为基准

进行增量学习，增量样本数据量选取数据量较小，不具备

说服力；Ｍ－ＩＳＶＭ算法则是根据数据子集规模的大小来定

义犖 的值，且犖 值一般定义较大。

２）数值实验与结果：为更好地比较两种算法的泛化能
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表３　犜次（犜＝１０）增量学习后实验结果对比

数据集
平均错分率／％ 平均支持向量 抽样与训练的总时间

Ｍ－ＩＳＶＭ Ｘ－ＩＳＶＭ Ｍ－ＩＳＶＭ Ｘ－ＩＳＶＭ Ｍ－ＩＳＶＭ Ｘ－ＩＳＶＭ

Ｓｋｉｎ－５００ ５．６００±０．０００６ ６．２６０±０．００６７ ２７９．４ ４６７．０ １２．５７ ２２．０８

Ｉｍａｇｅ－５００ １２．８３±０．００１８ １２．９７±０．００３３ ６３４．８ ６３５．６ ６０．０７ ６３．１２

Ｉｊｃｎｎ－５００ ５．６９０±０．００１０ ５．７９０±０．００２６ ４８３．０ ４８９．８ ４４．６５ ４８．６０

Ｓｐｌｉｃｅ－５００ １４．０２±０．０００８ １４．７４±０．００５６ ５７２．８ ６１７．０ １１４．７２ １２１．４５

ＧＦＥ－５００ １８．３５±０．０１０８ １８．６２±０．０１２６ ５９６．２ ６２０．４ ３８３．４８ １２０９．２０

表４　犜次（犜＝１０）增量学习后实验结果对比

数据集
平均错分率／％ 平均支持向量 抽样与训练的总时间

Ｍ－ＩＳＶＭ Ｘ－ＩＳＶＭ Ｍ－ＩＳＶＭ Ｘ－ＩＳＶＭ Ｍ－ＩＳＶＭ Ｘ－ＩＳＶＭ

Ｓｋｉｎ－３０００ ５．５２０±０．０００７ ５．５２０±０．００１１ １７０９．６ １７３６．８ ７９１．５３ ８２６．２１

Ｉｍａｇｅ－１５００ １２．８４±０．００２４ １２．８４±０．００２５ １９３４．０ １９３９．２ １１９８．５０ １９３９．２０

Ｉｊｃｎｎ－３０００ ５．８６０±０．００２０ ５．９３０±０．００３０ ２９３７．０ ３０２２．６ ４６３９．６０ ４７１３．７０

Ｓｐｌｉｃｅ－１０００ １３．５９±０．００１５ １４．１５±０．００２３ １２２６．０ １２４１．２ ９３０．２６ ９３３．３０

ＧＦＥ－１０００ １７．２０±０．００３３ １８．１０±０．００４０ １３２９．４ １４８５．２ ２８０３．１０ ３２９８．８０

表５　犜次（犜＝２０）增量学习后实验结果对比

数据集
平均错分率／％ 平均支持向量 抽样与训练的总时间

Ｍ－ＩＳＶＭ Ｘ－ＩＳＶＭ Ｍ－ＩＳＶＭ Ｘ－ＩＳＶＭ Ｍ－ＩＳＶＭ Ｘ－ＩＳＶＭ

Ｓｋｉｎ－３００ ５．６９０±０．００３７ ５．７４０±０．００４８ ３２４．４ ４４６．８ １９．４５ ２８．４７

Ｉｍａｇｅ－３００ １２．８１±０．００１５ １２．９４±０．００２４ ５７５．８ ６１９．６ ６７．０１ ７８．５６

Ｉｊｃｎｎ－３０００ ５．５６０±０．０００５ ５．６９０±０．００１４ ４９２．４ ５０２．６ ４５．７８ ４７．１９

Ｓｐｌｉｃｅ－３００ １４．２３±０．００４２ １４．３２±０．００４７ ５０３．０ ５３４．０ １４５．５４ １５５．８３

ＧＦＥ－３００ １８．１２±０．０１４１ １８．４４±０．０２４４ ５４４．０ ５４６．２ ３７８．７４ ３８２．２９

表６　犜次（犜＝２０）增量学习后实验结果对比

数据集
平均错分率／％ 平均支持向量 抽样与训练的总时间

Ｍ－ＩＳＶＭ Ｘ－ＩＳＶＭ Ｍ－ＩＳＶＭ Ｘ－ＩＳＶＭ Ｍ－ＩＳＶＭ Ｘ－ＩＳＶＭ

Ｓｋｉｎ－３０００ ５．４６０±０．０００１ ５．４８０±０．０００３ ２２７９．６ ２３８６．８ ２５６７．４０ ２６７２．００

Ｉｍａｇｅ－９００ １２．８０±０．０００４ １２．８８±０．００１９ １５１０．６ １５８４．４ ８７７．７０ ９２１．８０

Ｉｊｃｎｎ－１５００ ５．６６０±０．０００８ ５．７６０±０．００１５ ２６１３．８ ２６８１．６ ４７９４．６０ ４９７５．１０

Ｓｐｌｉｃｅ－６００ １３．９０±０．００１７ １４．０２±０．００２１ ９７４．６ ９７６．０ ７１１．４８ ７６６．２９

ＧＦＥ－６００ １７．７０±０．００４９ １９．１１±０．００７３ １５３６．０ １６２３．１ ２０５５．７１ ２３１５．２０

力，在基准数据集下，对于每一个数据集分别进行犜＝１０，

犖 ＝５００（犜＝１０犖 依据划分的数据子集规模定义较大值）；

犜＝２０，犖＝３００（犜＝２０犖依据数据子集规模定义较大值）

的实验，对于每个数据集实验重复５次，然后根据每次实

验增量最后的分类模型求取五次实验的平均错分率，平均

支持向量和５次抽样与训练的总时间 （ｓ）。

表３为在犜＝１０，犖＝５００时Ｘ－ＩＳＶＭ算法和Ｍ－ＩＳ

ＶＭ算法的平均错分率、方差、平均支持向量和５次抽样与

训练的总时间的实验数据；表５为在犜＝１０犖 依据数据子

集规模取值时Ｘ－ＩＳＶＭ算法和 Ｍ－ＩＳＶＭ算法的平均错分

率、方差、平均支持向量和５次抽样与训练的总时间的实

验数据。

表５为在犜＝２０，犖＝３００时Ｘ－ＩＳＶＭ算法和Ｍ－ＩＳ

ＶＭ算法的平均错分率、方差、平均支持向量和５次抽样与

训练的总时间的实验数据；表６为在犜＝２０犖 依据数据子

集规模取值时Ｘ－ＩＳＶＭ算法和 Ｍ－ＩＳＶＭ算法的平均错分

率、方差、平均支持向量和５次抽样与训练的总时间的实

验数据。

表中的第一列为 “数据集名－数字”，如 “Ｓｋｉｎ－５００”

表示从Ｓｋｉｎ数据集中每次增量５００个训练样本，即算法中

犖 ＝５００。

从表３～６中可以看出，Ｍ－ＩＳＶＭ 算法，在增量次数
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相同的情况下，增量的样本量无论大小，平均错分率，平

均支持向量，抽样与训练总时间表现都优于Ｘ－ＩＳＶＭ 算

法，且方差更低，说明算法稳定性好。因为 Ｍ－ＩＳＶＭ 算

法在马氏抽样起始转移概率的定义上利用了２→犜的数据子

集的分类模型，而Ｘ－ＩＳＶＭ算法只利用了第一次随机抽样

的分类模型，在每次增量的数据上，Ｍ－ＩＳＶＭ算法分别从

每一次数据子集中选取，而Ｘ－ＩＳＶＭ则在整体训练集中选

取，所以 Ｍ－ＩＳＶＭ 算法能更好地兼顾全局性，很大程度

上避免实验结果的偶然性。实验结果表明，Ｍ－ＩＳＶＭ算法

的泛化性能优于Ｘ－ＩＳＶＭ算法。

４　结束语

传统的增量学习都是建立在样本是独立同分的假设情

形下，样本的选取都是基于独立随机抽样，这种假设并不

能完全符合实际环境中样本的分布情况。基于选择性抽样

的ＳＶＭ增量学习算法，通过减弱样本是独立同分布的假设

情形，利用马氏抽样方式选取具有一致遍历马尔可夫链性

质的样本进行增量学习，文章中与基于随机抽样的ＳＶＭ增

量学习算法和文献 ［１５］提出的算法做出比较。实验结果

表明，基于选择性抽样的ＳＶＭ增量学习算法在ＳＶＭ分类

问题上泛化性能更好。
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宽度。再基于ＶＣ＋＋平台，开发出车辆痕迹信息管理系统

软件。根据该软件查询符合该条件的车辆轮胎规格信息，

进而来寻找车辆本身的配置参数、轮胎与对应车型的相关

信息以及等轮胎痕迹的特征等内容。

４）利用 Ｍａｔｌａｂ软件建立轮胎痕迹花纹图像匹配系统，

对事故嫌疑车辆轮胎痕迹与数据库轮胎痕迹花纹图像匹配，

找出最佳匹配车辆，最后，锁定嫌疑车辆。
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