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摘 要： 切平面法作为求解非光滑凸优化问题的典型方法，在支持向量机问题的求解中得到了广泛的应用．但
是该算法在求解过程中往往会出现不稳定的情况．针对这一不稳定性，前人提出了优化切平面法，通过在切平面法中
加入线搜索环节来确保目标函数单调下降．但是优化切平面法的运算复杂度比较高，不适合训练数据量大、对训练速
度要求高的应用．本文提出了一种基于活跃集的优化切平面法，在计算目标函数和进行线搜索时，只单独处理活跃集
内的样本，将其它样本当作一个整体来进行处理．相对于传统的优化切平面法，本文方法只需在一部分样本上计算目
标函数和进行线搜索，从而可以在不损失求解精度的前提下节省求解时间．
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１ 引言

支持向量机是机器学习领域中的一个重要研究方

向［１，２］．在支持向量机中，优化的目标函数包括两项，分
别是经验风险损失函数和正则化项．这两项通过正则化
系数联系起来，构成了结构化的风险损失函数．在对大规
模数据集进行训练时，由于每个样本都会引入一个约束，

因此支持向量机问题的约束往往比较多，使得设计一些

特殊的优化算法成为必需．序贯最小化方法［３］、随机梯度
下降方法［４］、对偶坐标下降方法［５］、以及切平面法［６］是比

较常用的优化方法．其中切平面法采用一系列超平面来
逼近待优化的函数，通过求解多面体约束的约化问题来

近似求解原优化问题．这一算法能够用统一的框架来处
理两类和多类分类问题、线性和非线性支持向量机问题，

在近年得到了特别的重视［６～８］．文献［４］中作者比较了切
平面法和随机梯度下降方法，认为在一些问题上，切平面

法的效率要高于随机梯度下降算法．文献［７］对切平面法
的应用范围及其收敛判据进行了系统的分析．

传统的切平面法存在一定的不稳定性，目标函数会

发生振荡，很多文献也分析了这种不稳定性［９～１１］．切平
面法的不稳定性会显著提高计算的复杂度，因此消除这

一不稳定性是很有必要的．在优化领域的研究中［１０］，一
般通过对目标函数进行线搜索来解决．文献［１２］针对线
搜索这一环节来对切平面法进行优化，仅需对次梯度的

间断点进行排序．相对于传统的切平面法，该算法用比
较简单的线搜索消除了算法的不稳定性，减少了迭代次

数．但是在样本较多时，对次梯度的间断点进行排序仍
然会花费较多时间．

收稿日期：２０１２０５１１；修回日期：２０１２１２１９
基金项目：国家自然科学基金（Ｎｏ．６１２２５００８，Ｎｏ．６１０２０１０６００４，Ｎｏ．６１０２１０６３，Ｎｏ．６１００５０２３）

第４期
２０１３年４月

电 子 学 报

ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ
Ｖｏｌ．４１ Ｎｏ．４
Ａｐｒ． ２０１３



本文提出活跃集的概念，对优化切平面法进行改

进，以大幅降低其训练复杂度．活跃集包含所有可能在
下次迭代中越过分类边缘的样本，活跃集外的样本的

目标函数是参数的线性函数．当参数没有明显的振荡
时，就能够避免大量不必要的计算．

２ 切平面法与优化切平面法

２１ 切平面法

假定样本集合｛（ｘ１，ｙ１），…，（ｘｍ，ｙｍ）｝的维度为 ｎ，
样本数为 ｍ．支持向量学习问题需要求解如式（１）所示
的约束优化问题：

ω＝ａｒｇｍｉｎ
ω
Ｆ（ω）＝ａｒｇｍｉｎ

ω

１
２ω

Ｔ
ω＋ＣＲ（ω） （１）

其中 Ｒ（ω）＝∑
ｍ

ｉ＝１
ｍａｘ｛０，１－ｙｉ〈ω，ｘｉ〉｝／ｍ．

本文将平行于分类面的超平面〈ω，ｘ〉＝±１称为
分类边缘．在支持向量学习问题中，一个特定样本在跨
越其对应的分类边缘时，对目标函数的贡献会发生突

变．切平面法［６～８］通过一系列的超平面来切割可行域得
到原优化问题的约化问题，如式（２）所示：

（ω，ξｔ）＝ａｒｇｍｉｎ（ω，ξ）
Ｆｔ（ω）＝ａｒｇｍｉｎ

（ω，ξ）
｛
１
２ω

Ｔ
ω＋Ｃξ｝

ｓ．ｔ．ξ〈ａｉ，ω〉＋ｂｉ，ξ０，ｉ＝１，…，ｔ

（２）

其中〈ａｉ，ω〉＋ｂｉ，ｉ＝１，…，ｔ是一系列的超平面，ω为
待求的参数向量，ａｉ和ｂｉ为第ｉ个切平面的系数，ｔ为
超平面的个数，Ｆｔ（ω）为约化问题的目标函数．

该约化问题的对偶问题仍是一个二次规划问题，

其变量数目等于超平面的个数．在特征维数较高时，超
平面的个数一般比特征维数要小．所以对于这一优化
问题，求解其对偶问题效率更高．其对偶问题如式（３）
所示：

αｔ＝ａｒｇｍａｘＤｔ（α）＝∑
ｔ

ｉ＝１
αｉｂｉ－

１
２‖∑

ｔ

ｉ＝１
ａｉαｉ‖２

ｓ．ｔ．∑
ｔ

ｉ＝１
αｉＣ，αｉ０，ｉ＝１，…，ｔ

（３）

得到对偶问题的解αｔ之后，主问题的解｛ωｔ，ξｔ｝可

由式（４）确定：

ωｔ＝－∑
ｔ

ｉ＝１
［αｔ］ｉａｉ，

ξｔ＝ｍａｘ（〈ωｔ，ａｉ〉＋ｂｉ）
（４）

将主问题的解｛ωｔ，ξｔ｝代入 Ｆｔ（ω）的表达式（２）中
即可得到约化问题的目标函数值 Ｆｔ（ωｔ）．

在用切平面法求解优化问题时，一般采用原问题

和约化问题的差距（Ｆ（ωｂｔ）－Ｆｔ（ωｔ））或相对差距
（Ｆ（ωｂｔ）－Ｆｔ（ωｔ））／Ｆ（ωｂｔ）来度量问题解的与最优解的
距离［７，８，１２］．其中 Ｆ和Ｆｔ的形式分别如式（１）和式（２）所
示．我们用ε表示差距，用ε表示相对差距．本文采用

相对差距小于给定值作为停止条件，比如ε＝（Ｆ（ωｂｔ）
－Ｆｔ（ωｔ））／Ｆ（ωｂｔ）１ｅ－５等．
２２ 优化切平面法以及近似优化切平面法

与切平面法不同，优化切平面法［１２］需要保留两个

参数序列ω
ｂ
ｔ和ωｔ．其中ωｂｔ是到当前为止原问题的最

优解，ωｔ是约化问题的最优解．在求解约化问题（２）之
后，还需如式（５）所示进行线搜索得到最优步长λｔ以
及ω

ｂ
ｔ：

λｔ＝ａｒｇｍｉｎλ≥０Ｆ（ω
ｂ
ｔ－１（１－λ）＋ωｔλ）

ω
ｂ
ｔ＝ωｂｔ－１（１－λｔ）＋ωｔλ

{
ｔ

（５）

得到ω
ｂ
ｔ之后，需要按照式（６）在ωｂｔ附近选择一个

点ω
ｃ
ｔ：

ω
ｃ
ｔ＝ωｂｔ（１－μ）＋ωｔμ，μ＝０．０５ （６）

式（６）中的参数μ可以取（０，１）之间的任意值．我们的
实验表明，选择μ＝００５整体效果最好．切平面如式（７）
所示（ａ和ｂ即为式（２）中切平面的系数）

ａ＝－∑ｉ：ｙｉ〈ω
ｃ
ｔ，ｘｉ〉≤１

ｙｉｘｉ／ｍ，

ｂ＝Ｒ（ωｃｔ）－〈ωｃｔ，ａ〉
（７）

文献［１３］改进了文献［１２］中的精确线搜索，提出了基于
三点近似线搜索的切平面法．
２３ 收敛性及切平面的合并

切平面法和优化切平面法的收敛性由如下定理保

证：

定理１［１２］ 假定‖Ｒ（ω）‖Ｇ对所有ω∈Ω 均
成立，其中Ω 是包含了之前迭代所有的ω 的一个区

域，则εｔ－εｔ＋１≥εｔｍｉｎ｛１，εｔ／４Ｃ２Ｇ２｝／２．
其证明可参考文献［８］或［１２］．主要思路是将原命

题的证明转化为证明 Ｆｔ＋１（ωｔ＋１）－Ｆｔ（ωｔ）不小于

εｔｍｉｎ｛１，εｔ／４Ｃ２Ｇ２｝／２．在切平面集的大小 Ｎ＝２时，可
以证明 Ｆｔ＋１（ωｔ＋１）－Ｆｔ（ωｔ）的下界就是上式等号的右
端项．当 Ｎ＞２时也自然满足收敛性条件．但是切平面
集合的容量太小时，偏差εｔ的下降会接近下界．

在切平面法中，每次增长都会加入一个切平面，带

来巨大的存储和计算负担．因此一般会对切平面集合
进行合并．我们采用比较简单的切平面合并策略，即固
定切平面集合的大小 Ｎ．在切平面数量达到 Ｎ以后，每
次迭代将最早加入的两个向量合并成一个向量．本文
将切平面集的容量设定为 Ｎ＝２０．
２４ 优化切平面法的分析

本文主要在线搜索和计算目标函数这两个环节对

优化切平面法进行改进．
在优化切平面法中，线搜索的范围为从ω

ｂ
ｔ－１出发

并经过ωｔ的射线，也即式（５）中的λ０．通过对优化切
平面法的分析和实验我们发现这一范围存在一定的冗
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余．首先，实验表明，除开始几个循环外，最优步长往往
比较小或者变化幅度比较小．其次，优化切平面法中原
问题是对精确的目标函数寻优，而对偶问题是对目标

函数的线性近似寻优．因此原问题的解应该占更大的
权重，最优步长λｔ应该比较小．由于上述原因，最优步
长的搜索范围可以适当减小．

此外，最优步长的大小还对目标函数的计算量造

成影响．如果最优步长比较小，那么连续的两次迭代中
分类边缘的变化就比较小．虽然最优步长只有在线搜
索之后才能得到，但是如果最优步长一般都比较小且

波动不大，那么可以依照之前几次迭代的最优步长来

给出一个上界．因此，没有跨过分类边缘的样本可以被
当作一个整体来处理，其梯度在参数变化时可视为不

变，其函数值可视为参数的线性函数．

３ 基于活跃集的优化切平面法

基于上一节的分析，在本节提出基于活跃集的优

化切平面法．为简化分析，假设所有样本已经过归一化
处理，即‖ｘ‖＝１．首先定义一个活跃集 Ｘａｔ，它包括了
第 ｔ＋１次迭代时可能会跨过分类边缘的样本，其具体
表达式稍后引入，用Ｘａｔ表示其余集．记全体样本的集合
为 Ｘ，初始化时认为 Ｘａ０＝Ｘ，即每个样本都有可能跨过
分类边缘．用 Ｄｉｔ来表示第ｔ次迭代时样本点ｉ到其对应
的分类边缘的距离，Ｄｉｔ的表达式如式（８）所示：

Ｄｉｔ＝
｜１－ｙｉ〈ωｂｔ，ｘｉ〉｜ 若 ｉ∈Ｘａｔ－１

Ｄｉｔ－１－λｔ‖ωｔ－ωｂｔ－１‖ 若 ｉＸａｔ{
－１

（８）

对于属于 Ｘａｔ－１的样本，Ｄｉｔ就是该样本点到其对应
的分类边缘的距离，即｜１－ｙｉ〈ωｂｔ，ｘｉ〉｜．而对于不属于
Ｘａｔ－１的样本，则其对应的离分类边缘的距离只能用上一
迭代的值进行估计，式（８）将其设定为用 Ｄｉｔ－１减去本次
迭代距离变化的上界．由于 Ｄｉｔ与ω 成正比，因此在相
邻两次迭代中，其距离的变化的上界是 ｍａｘ｜〈ωｂｔ－

ω
ｂ
ｔ－１，ｘｉ〉｜λｔ‖ωｔ－ωｂｔ－１‖．
假设第 ｔ次迭代的最优步长为λｔ，我们要求下一

次迭代的距离变化不能超过（ｍａｘ｛λｔ－３，…，λｔ｝＋μ）‖
ωｔ－ωｂｔ－１‖，其中μ＝０．０５．当第 ｔ＋１次迭代时求得

ωｔ＋１后，我们即可得到相应的步长上界Λｔ＋１，如式（９）
所示：

Λｔ＋１＝（ｍａｘ｛λｔ－３，…，λｔ｝＋μ）
‖ωｔ－ωｂｔ－１‖
‖ωｔ＋１－ωｂｔ‖

（９）

由于第 ｔ＋１次迭代的步长还没有指定，因此这一要求
一定可以满足．但是需要设定一个较合理的上界，以便
可以在较多的迭代中取到最优的步长．上界的形式利
用了过去几次迭代的距离变化的最大值的信息．在最

大步长上加上μ是为了不影响切平面的计算．
Ｘａｔ的表达式如式（１０）所示，它包括了所有到分类

边缘的距离小于下一迭代距离变化的上界的样本：

Ｘａｔ＝｛ｉ｜Ｄｉｔ＜（ｍａｘ｛λｔ－３，…，λｔ｝＋μ）‖ωｔ－ω
ｂ
ｔ－１‖｝
（１０）

在少数情况下，第 ｔ＋１步的最优步长会超过指定
上界Λｔ＋１，从而Ｘａｔ中的某些样本也有可能越过分类边
缘，进而影响到算法的精度．在这种情况下，我们放弃
采用最优步长，而是将第 ｔ＋１步的步长设定为满足指
定上界的值．通过放弃一部分线搜索的最优性，可以保
证目标函数和切平面的计算不受影响．

在第 ｔ次迭代时，我们将目标函数转成以λ为变
量 的函数，如式（１１）所示：

ｆ（λ）＝Ａ０λ２／２＋Ｂ０λ＋Ｃ０＋∑ｉ∈Ｘ
ａ
ｔ－１
ｍａｘ｛０，λＢｉ＋Ｃｉ｝

（１１）
其中 Ａ０＝‖ωｂｔ－１－ωｔ‖２，

Ｂ０＝〈ωｂｔ－１＋ａｘ，ωｔ－ωｂｔ－１〉，

Ｃ０＝‖ωｂｔ－１‖２／２＋〈ωｂｔ－１，ａＸ〉，

Ｂｉ＝Ｃｙｉ〈ωｂｔ－１－ωｔ，ｘｉ〉／ｍ，

Ｃｉ＝Ｃ（１－ｙｉ〈ωｂｔ－１，ｘｉ〉）／ｍ，ｉ∈Ｘａｔ－１．
对式（１１）求导可得函数 ｆ在λ处的次梯度为ｆ（λ）

＝Ａ０λ＋Ｂ０＋∑ｉ∈Ｘ
ａ
ｔ－１
ｆｉ（λ）＋〈ωｔ－ωｂｔ－１，ａｘ〉．其中

ａＸ为Ｘａｔ－１中样本的总的次梯度．化简可得次梯度ｆ（０）
的最大值ｍａｘ（ｆ（０））和ｆ（Λｔ）的最小值ｍｉｎ（ｆ（Λｔ））．

由于 Ｆ（ω）是ω的凸函数，ω是λ的线性函数，而
凸函数的复合函数还是凸函数，因此 ｆ（λ）仍是λ的凸
函数．在 ｆ（λ）的最小值处有０∈ｆ（λ）．若 ｍａｘ（ｆ（０））

０且ｍｉｎ（ｆ（Λｔ））≥０，则λｔ∈（０，Λｔ），说明最小值确
实在预估范围内．若 ｍａｘ（ｆ（０））＞０，则说明该线搜索
方向不是下降方向，在这种情况下不再进行线搜索，直

接将λｔ置为０．若 ｍｉｎ（ｆ（Λｔ）＜０，则说明预估范围偏
小．为确保步长不越界，不再进行线搜索，将步长指定
为０９Λｔ，同时在Λｔ处计算切平面．通过以上分析可以
得到需要进行线搜索的集合 Ｘｓｔ，其表达式如式（１２）所
示：

Ｘｓｔ＝
｛ｉ｜０＜λｉ＜Λｔ｝若ｍａｘ（ｆ（０））０且ｍｉｎ（ｆ（Λｔ））０

Φ 若ｍｉｎ（ｆ（Λｔ））＜０或ｍａｘ（ｆ（０））{ ＞０
（１２）

线搜索通过对集合 Ｘｓｔ中的λｉ值进行排序，然后增
加λ的值直到０∈ｆ（λ）为止，主要的时间开销是对集
合 Ｘｓｔ进行排序．因此本文对线搜索的加速也主要体现
在减少了 Ｘｓｔ所包含的样本上．

在通过线搜索得到最优的λｔ之后，需要计算出切
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平面并插入到切平面集合中去．对Ｘａｔ－１中的样本，可以
沿用上一次迭代的总的切平面（也即总的次梯度）ａＸ．

基于活跃集的切平面法算法流程如算法１所示．

４ 计算复杂度分析

本文不对迭代次数进行优化，因此我们可以只对

每步的计算量进行分析．每步花费时间较多的环节包
括求解二次规划，线搜索，目标函数计算，添加新的切

平面，权重向量计算等五个环节．求解二次规划采用的
是已有的算法，此处没有列出．假设样本数为 ｌ，特征维
度为 ｍ，每个样本平均非零元为珚ｍ，切平面集的容量按
照前述定义为 Ｎ，Ｘａｔ和Ｘｓｔ的元素个数分别为ｐ和ｑ．则
优化切平面法的各个步骤的计算复杂度如下：线搜索

的计算量为 ｌｌｏｇ（ｌ）次比较，目标函数的计算量为 ｌ珚ｍ次
乘法．由于切平面法中的切平面不是稀疏的，因此计算
新的切平面的复杂度为 ｌ珚ｍ次加法，将切平面加入集合
中的复杂度为 Ｎｍ次乘法．计算权重向量的复杂度为
Ｎｍ次乘法和Ｎｍ次加法．本文提出的算法在其中三个
环节会减小计算量，见表 １．其中括号外是文献［１２］的
算法，括号内是本文算法的计算量，计算量未改进的没

有重复标出．在添加新的切平面的计算中，由于切平面
的一部分可以沿用上一次迭代的值，所以加法的计算

量减少了，但由于这一部分减少的是加法运算，因此下

文也不再单列出来分析．线搜索和目标函数的计算量
减小得比较明显．由于 Ｎ为固定值，因此 Ｎｍ相对于ｌ珚ｍ
一般来说比较小．

算法１ 基于活跃集的优化切面算法

１ ｔ←１，ωｂ０←０，Ｘａ０＝Ｘ
２ Ｗｈｉｌｅ终止条件未满足 ｄｏ
３ 计算约化问题求得ωｔ

４ 若切面集合中的切面数大于 Ｎ，则将最早加入的两个切平面
合并．

５ 计算 Ｘａｔ－１中的样本的目标函数值，并计算ｆ（０）和ｆ（λ）．若

ｍａｘ（ｆ（０））＞０，则λｔ＝０；若 ｍｉｎ（ｆ（Λｔ））＜０，则λｔ＝０．９Λｔ；若

ｍａｘ（ｆ（０））≤０且ｍｉｎ（ｆ（Λｔ））≥０按照式（１２）计算 Ｘｓｔ．
在 Ｘｓｔ上进行线搜索得到λｔ和ωｂｔ．

６ 若（１－μ）λｔ＋μ＜Λｔ，则按照式（６）计算ω
ｃ
ｔ；否则

ω
ｃ
ｔ＝（１－Λｔ）ωｂｔ－１＋Λｔωｔ．

７ 在ω
ｃ
ｔ处计算新的切平面并添加到切平面集合中．Ｘａｔ－１的样本对

切平面的贡献由式（７）得到，Ｘａｔ－１对切平面的贡献沿用上一次迭代
的值．

８ 计算 Ｄｉｔ，Ｘａｔ和Ｘａｔ．对Ｘａｔ中的样本，按照式（７）计算总的次梯度 ａＸ．

９ 若（Ｆ（ωｂｔ）－Ｆｔ（ωｔ））／Ｆ（ωｂｔ）≤ε，则终止．
１０ ｔ←ｔ＋１
１１ ｅｎｄｗｈｉｌｅ

１２ ｒｅｔｕｒｎωｂｔ

表１ 各个步骤的计算量

乘法 加法 比较

线搜索 ｌ（ｑ） ０ ｌｌｏｇｌ（ｑｌｏｇｑ）

目标函数 ｌ珚ｍ（ｐ珚ｍ） ｌ珚ｍ（ｐ珚ｍ） ０

添加切平面 Ｎｍ ｌ珚ｍ＋Ｎｍ（ｐ珚ｍ＋Ｎｍ） ０

计算权重向量 Ｎｍ Ｎｍ ０

５ 实验结果与分析

我们在机器学习领域内常用的数据集上进行了实

验，并将所提算法与文献［１２］和文献［１３］的算法进行了
比较．实 验 所 用 到 的 数 据 集 为 ＣＣＡＴ［１４］，ＣＯＶ１，
ＮＥＷＳ２０［１５］和ＲＥＡＬＳＩＭ（这些数据集可以从文献［１６］和
文献［１７］下载）．对于没有给出测试集的数据集，本文按
照９∶１的比例来划分训练集和测试集．对于标签分布不
均匀的数据库，采用随机抽取的方法来保证得到的训

练集和测试集的标签分布是基本相同的．实验在 ＣＰＵ
为 ＩｎｔｅｌＸｅｏｎ５６２０，内存为３２ＧＢ，系统为 ｕｂｕｎｔｕ１１．１０的
服务器上完成．各个数据库的信息如表２所示．

表２ 实验所用数据库的信息

ＣＣＡＴ ＣＯＶ１ ＲＥＡＬ－ＳＩＭ ＮＥＷＳ２０

训练样本数 ７８１，２６５ ５２２，９１２ ６５，０７８ １７，９５９

测试样本数 ２３，１４９ ５８，１００ ７，２３１ １，９５５

特征维度 ４７，１５２ ５４ ２０，９５８ １，３５５，１９１

非零特征数 ５９１５５１４４ ６２４６０１６ ３３４０３４０ ８２０５２１２

平均非零特征数 ７５．７ １１．９４ ５０．８４ ４５６．８９

我们比较了本文算法和文献［１２，１３］中的算法优化
效率．图１列出了采用不同算法时相对偏差随时间的变
化情况，其中各个算法的切平面集限制为最多包括 ２０
个切平面．从图中可以看出，本文提出的算法在大多数
数据集上都取得了最好的效果．

我们还比较了在不同的 Ｃ值下本文算法的迭代次
数、Ｘａｔ中的样本数的平均值和 Ｘｓｔ中的样本数的平均
值．以文献［１２］的算法的对应量进行归一化，得到如图
２所示的柱状图．终止条件选为ε／Ｃ１ｅ－５．从图２可
以看出，本文算法计算目标函数和线搜索的样本数量

比优化切平面法有了较大的减小．此外，虽然在一些迭
代中我们没有采用最优的步长，但是达到指定精度时

本文算法和优化切平面法需要的迭代次数比较接近．
在部分数据集上还比优化切平面法要少一些，这说明

局部的最优步长不一定是全局最优的．
由于求解支持向量机的主要目的是要用得到的模

型来进行分类，因此在测试集上的性能也是很重要的

指标．表３统计了为达到给定精度ε，本文算法和文献
［１２］的算法计算目标函数和线搜索所花的时间以及测
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试错误率．正则化系数 Ｃ取为１．Ｔ１为计算目标函数花
费的时间，Ｔ２为线搜索花费的时间，ｅｒｒ为测试错误率，

Ｔ１和Ｔ２均以秒为单位，ｅｒｒ用百分比表示，从实验结果
上来看，本文算法和文献［１２］的算法得到的模型在测试
表３ 达到不同求解精度时各步骤花费的时间（ｓ）和测试错误率（％）

数据集

精度 １ｅ－２ １ｅ－３ １ｅ－４ １ｅ－５
［１２］
算法

本文

算法

［１２］
算法

本文

算法

［１２］
算法

本文

算法

［１２］
算法

本文

算法

ＣＣＡＴ
Ｔ１ ７．５ ７．４ １４．７ １２．７ ３３．３ １７．６ ９３．９ ２３．９
Ｔ２ ２．４ ０．６ ４．８ ０．７ １０．６ ０．７ ２９．２ ０．８
ｅｒｒ ５．０６ ５．０５ ５．０４ ５．０５ ５．０３ ５．０３ ５．０４ ５．０４

ＣＯＶ１
Ｔ１ ０．７ ０．７ １．０ ０．９ １．５ １．２ ２．１ １．６
Ｔ２ １．３ ０．７ １．９ ０．７ ２．９ ０．８ ４．０ ０．８
ｅｒｒ ３２．９ ３２．９ ３２．６ ３２．６ ３２．４ ３２．５ ３２．２ ３２．２

ＲＥＡＬ
ＳＩＭ

Ｔ１ ０．２ ０．２ ０．６ ０．４ ２．０ ０．７ ７．３ １．３
Ｔ２ ０．１ ０．０２ ０．３ ０．０２ ０．９ ０．０４ ２．８ ０．１
ｅｒｒ ２．３４ ２．３４ ２．３５ ２．３５ ２．３５ ２．３５ ２．３７ ２．３７

ＮＥＷＳ
２０

Ｔ１ １．２ １．１ ４．１ ２．６ １４．８ ６．９ ６７．６ ３１．０
Ｔ２ ０．０４ ０．０１ ０．１ ０．０２ ０．４ ０．１ １．７ ０．３
ｅｒｒ ２．７１ ２．７１ ２．６６ ２．６６ ２．６６ ２．６６ ２．６６ ２．６６

集上的错误率基本没有差异，而计算目标函数和线搜

索的时间都比文献［１２］的算法有大幅度的减少．

６ 结论

本文提出了一种基于活跃集的用于支持向量学习

的优化切平面方法．在求解过程中，预先估计不会越过
分类边缘的样本集合．这样就可以采用统一的线性函
数来近似不会越过分类边缘的样本的目标函数，用常

向量来近似其梯度，从而减少了优化切平面法中的两

个关键步骤（计算目标函数和线搜索）需要处理的样本

的数量．与优化切平面法相比，在相同的优化指标和相
近的模型精度下，目标函数的计算量最多可以减小

８８０％，线搜索的计算量可以减小４６％－９７％．
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