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HSMC-SVM 的二次逼近快速训练算法 

徐 图    罗 瑜    何大可 
(西南交通大学信息科学与技术学院  成都  610031) 

摘  要：HSMC-SVM 是一种直接型高速多类支持向量机，适合用于类别较多的分类场合，但由于 SMO 算法采用

经验方法选择工作集，使得在用 SMO 算法训练 HSMC-SVM 时，收敛速度较慢。为提高 HSMC-SVM 的收敛速度，

该文提出用基于二次逼近的可行方向法来训练 HSMC-SVM，并使用了样本缩减策略。实验表明，这种方法可以有

效提高 HSMC-SVM 的收敛速度，其收敛速度已经超过了基于 libsvm 的组合多类支持向量机，完全可以用于分类

类别多、样本数量大的分类场合。 
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Abstract: HSMC-SVM is a kind of high-speed multi-class SVM with direct mode, and it is appropriate for the 
situation having lots of categories. Because working set selection of SMO algorithm is based on experience, 
HSMC-SVM would converge slowly trained with SMO. For accelerating the convergence process of HSMC-SVM, a 
new approach of working set selection based on second order approximation is proposed. At the same time, 
shrinking strategy is used too. The numeric experiments show that these measures can speed up the convergence 
process of HSMC-SVM efficiently. The convergence process of HSMC-SVM is even shorter than these composed 
multi-class SVMs trained with libsvm. Hence, HSMV-SVM based on second order approximation is very 
appropriate for the situation that classification category is more and the number of training samples is large. 
Key words: Hyper-Sphere Multi-Class SVM(HSMC-SVM); Sequential Minimization Optimization(SMO) training 
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1  引言  

目前经典的多类 SVM 大多是将标准 SVM 进行组合获

得的，如 1-v-r 和 1-v-1 等，即是将多分类问题转化为二分类

问题，然后用标准 SVM 进行分类，在测试阶段，依据某种

判别算法，确定某样本的属类。这种组合方式的多类 SVM，

每一类样本都会参加多个 SVM 的训练，因此，当类别比较

多时，训练效率低下。2003 年，Zhu 提出了一种基于球结构

的多类分类器[1]，其思想是为每类样本建立一个超球体，使

得在超球体半径尽可能小的情况下，包含的样本尽可能多。

每一类样本只参与一个超球体 SVM 的训练，对于多类样本，

就在空间中产生多个超球体，从而形成像肥皂泡一样的分类

结构，并使用相应策略进行判决。由于每类样本只参加一个

超球体的训练，在处理类别较多的情形，训练效率较高。Xu 

将这种多类分类器命名为超球体支持向量机(Hyper-Sphere 

Multi-Class SVM, HSMC-SVM)，并提出 HSMC-SVM 的
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SMO 训练算法[2]，解决了 HSMC-SVM 的训练问题。 

SMO 算法是由 Platt 提出的用于标准 SVM 的训练算

法[3]，其思想是对乘子两两地进行优化，直到所有乘子满足

Karush-Kuhn-Tucker(KKT)条件为止，使得 SMO 的总体收

敛速度较快。但在 SMO 算法中，工作集的选择是基于经验

的。它总是把外循环中的首先违反 KKT 条件的乘子做为第

1 个乘子，使得算法的收敛速度依样本的排列顺序而不同。

这种基于经验的工作集选择，每次选择出的并非最大违反

对，因此使算法的总体收敛速度受到了很大影响。为了提高

SMO 算法的收敛速度，Keerthi 等人提出了最大违反对(the 

worst violating pair)的概念[4]，直接以最大违反对作为工作

集，并证明了这样进行工作集选择可使 SMO 算法有限终止[5]。

Joachims 利用 Zoutendijk 可行方向法[6]来求解 SVM 的 QP

问题，并利用目标函数在可行方向上的一阶泰勒展开式，得

到了基于一次逼近的工作集选择法[7]，实验证明，这样选择

的工作集克服了基于经验的选择法的盲目性，可以快速确定

最大违反对，有效提高了 SMO 算法的收敛速度。在一次逼
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近的基础上， Fan 以目标函数在可行方向上的二阶泰勒展开

式构造可行方向法，提出了二次逼近 (Second Order 

Approximation, SOA)的工作集选择法[8]。由于“二次逼近”

比“一次逼近”的误差小，故利用“二次逼近”方法可以进

一步提高收敛速度。为了加快 HSMC-SVM 的训练速度，将

“二次逼近”的思想运用于 HSMC-SVM。实验表明，这样

进一步提高了 HSMC-SVM 的训练算法，使得 HSMC-SVM

成为一种高速的直接型多分类器。 

2  KKT 条件的判决标准 

根据最优化理论，满足目标函数的 KKT 条件的点为原

问题的解。因此，首先给出满足 KKT 条件的判决标准，作

为迭代结束的停止条件。 

HSMC-SVM 是由一组超球体构成的。确定某个超球体，

需要求解的 QP 问题是： 
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其中 Q为 l×l 矩阵，Qij=K(xi,xj)，α和 P为 l 维列向量，

Pi=K(xi,xi)，K(x,y)为核函数，e 为 l 维单位列向量，l 为样

本数量。 
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 当 i Cα < ，由(3)，(4)得 0, 0i iμ λ= ≥ ，再由(1)得

( ) 0if Z∇ + ≥α ； 

当 0iα > ，由 (2)， (4)得 0, 0i iμ λ≥ = ，再由 (1)得

( ) 0if Z∇ + ≤α 。 
即 ( )i iC f Zα < ⇒ −∇ ≤α ； 0 ( )i if Zα > ⇒ −∇ ≥α 。

于是，可以定义两个下标集： 
low( ) { | }tI t Cα= <α ， up( ) { | 0}tI t α= >α 。 

若 i∈ low( )I α ，j∈ up( )I α ，则 ( ) ( )i jf f−∇ ≤−∇α α ，

则表明 iα ， jα 满足式(1)的 KKT 条件，否则， iα ， jα 就是

一对违反对。 
令 low( ) argmax{ ( ) | ( )}tm f t I= −∇ ∈α α α ， ( )M =α  

upargmin{ ( ) | ( )}tf t I−∇ ∈α α 。 

当 ( ) ( )m M≤α α ，表明α满足 KKT 条件，是一个可行

解。 

3  二次逼近工作集选择 

根据 Zoutendijk 可行方向法，确定可行方向 d，选择工

作集 iα 和 jα ，使得 ( )kf α 在 d上的目标值下降最大，k 为迭

代次数。即在 k+1 次迭代时， kα 由 kα ＋d代替， ( )kf α 就

变为 ( )kf +dα ， ( )kf +dα 取得最大的下降。将 ( )kf +dα 在
kα 处进行二阶泰勒展开并整理得： 
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约束条件由下式得到： 
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又由 0 i id Cα≤ + ≤ ， 0 j jd Cα≤ + ≤ ， i jd d+ =  

0 jL d H⇒ ≤ ≤ ， 其 中 max{ , }j iL Cα α= − − ， H =  

min{ , }j iC α α− 。 

将式(4)展开得 
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将 di = −dj代入上式并化简，得 

21Sub( )
2ij j ij jB p d dη= +              (5) 

其中 ( ) ( )k k
i j i jp f f= −∇ +∇α α ， 2ij ii ij jjk k kη = − + ， ijk 表

示核函数 ( , )i jk x x 。 

若核函数满足 Mercer 条件，那么当 i≠j 时， 0ijp > ，

0ijη > 。当 0j ij ijd p η= − < 时，Sub(B)取得最小值，此时

Sub(B)= ( )2 2ij ijp η− 。 

综上所述，“二次逼近”算法可描述如下： 
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(3)于是，工作集为 B={i,j}，工作集选择结束；若没有

发现违反对，迭代过程结束。在判别 ( ) ( )m M≤α α 时，不必
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要求完全满足，可以考虑在一定精度 e≥0 下满足即可，即

只要满足 ( ) ( )m M e≤ +α α 即可。 

4  缩减策略 

在迭代过程中，已经满足 KKT 条件的点，因不再参与

优化，将之缩减，可以提高搜索速度，从而加速迭代过程。

其缩减策略可描述如下： 
当 lowi I∈ 时， ( ) ( )k k

if M−∇ <α α 的样本或当 upi I∈

时， ( ) ( )k k
jf m−∇ >α α 的样本，均可进行缩减。缩减集

,{ | ( ) ( ), 0} { | ( ) ( )k k k k k
tS t f m t f Mt tα= −∇ > > −∇ <∪α α α α

}k
t Cα < 。当迭代次数为 min(l,1000)时，进行一次缩减运算，

l 为某类的样本总数。 

5 “二次逼近”的收敛性分析 

文献[2]指出，高斯核函数最适合用于 HSMC-SVM。因

此，此处仅考虑在半正定核条件下的“二次逼近”的收敛性 

 

分析，即式(5)中的 0ijη > 。 

由式(5)知， 
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根据文献[1]可知 ( )kf α 为正数序列，即对所有 k≥0，均

有 ( )kf α ≥0，由式(7)可知 ( )kf α  是递减序列；又因为 ( )f α  

是一个凸二次规划问题，必存在最小值 ( )f α ， ( )kf α  将在

有限步迭代后收敛到 ( )f α  。故“二次逼近”工作集选择法

使 ( )kf α 的迭代过程收敛。 

6  数值实验 

为了验证“二次逼近”工作集选择法的效率，此处进行

了 2 组数值实验。第 1 组实验是“二次逼近”法与 SMO 算

法间的比较；第 2组实验是在“二次逼近”法下训练的HSMC- 

SVM 与用 libsvm 训练的多类支持向量机在速度和精度方面

的比较。实验环境为 Inter PentiumIV 2.6G，512M RAM， 

Windows 系统， 编译环境为 C++ Builder 6.0。 

在第 1 组实验中，从 UCI 数据库中选择 optical，splice，

pima，segment，vehicle 数据集[9,10]，这些数据集的基本信

息在表 1 中列出。 

在上述数据集上分别用文献[2]提出的针对 HSMC-SVM

的 SMO 算法和本文中的“二阶逼近” (Second Order 

Approximation, SOA)算法进行训练，并进行 10-折交叉验

证，分别用不同的核参数，取最好结果。从表 1 可以看出，

对于同一个数据集，在相同的训练精度 e 下，SOA 的收敛速

度大大快于 SMO 的收敛速度，基本上达到 2~6 倍，而且，

训练精度也略优于 SMO 算法。在 Splice 数据集上，为取得

较高精度，两种训练算法的核参数略有不同。 

为了将用 SOA 训练的 HSMC-SVM 与用 libsvm 训练的

多类支持向量机在速度和精度上进行比较，本文做了第 2 组

实验。第 2 组实验使用 UCI 数据库中的 Pen-based 

Handwritten Digits 数据集[9]，其中有 10 个类别，包含 7494

个训练样本和 3498 个测试样本，样本属性为 16。在实验中，

使用了 libsvm 的训练部分的代码，分别构建 1-v-1 和 1-v-r

多类分类器，并分别在精度 e=0.1， e=0.05 和 e=0.01 下进

行训练和测试，实验结果如表 2 所示，其中训练时间和测试

时间为使用相同参数进行 5 次训练后的平均值。 

表 1  SMO 和 SOA 训练算法比较 

数据集 样本数 类别 属性 训练算法 核参数 训练时间(s) 检测率(%) 

SMO e=0.1, σ =19 58.649 90.15 
optical 3823 10 64 

SOA e=0.1, σ =19 24.713 95.38 

SMO e=0.01, σ =30 31.396 80.32 
splice 1000 2 60 

SOA e=0.01, σ =40.8 7.276 80.55 

SMO e=0.01, σ =21 7.206 82.38 
pima 768 2 8 

SOA e=0.01, σ =21 1.255 83.64 

SMO e=0.01, σ =0.8 18.87 85.59 
segment 2310 7 19 

SOA e=0.01, σ =0.8 6.12 87.31 

SMO e=0.1, σ =0.3 5.711 79.82 
vehicle 846 4 18 

SOA e=0.1, σ =0.3 1.766 81.32 

 



第 11 期                      徐 图等：HSMC-SVM 的二次逼近快速训练算法                                 2749 

表 2  在 Pen-based Handwritten Digits 数据集上的实验结果 

精度 分类法 核参数 
训练 

时间(s) 
测试 

时间(s) 
检测 
率(%) 

SOA σ =41 27.891 11.813 92.62 

1-v-1 σ =41 45.849 18.203 98.08 e=0.1 

1-v- r  σ =41 59.505 9.754 97.65 

SOA σ =43 33.062 10 93.71 

1-v-1 σ =43 45.198 18.593 98.08 e=0.05 

1-v- r  σ =43 60.875 10.281 97.65 

SOA σ =44.5 44.672 5.625 95.45 

1-v-1 σ =44.5 44.87 18.719 98.11 e=0.01 

1-v- r  σ =44.5 63.5 10.948 97.65 

在第 2 组实验中，固定 HSMC-SVM 的惩罚参数 C=0.8，

对于 libsvm，取 C=100，缓存设为 40M。经过多次实验，

选取合适的 σ值以获得最佳分类效果，为与 libsvm 的分类效

果进行对比，将 libsvm 的 σ值设为与 SOA 相同。在两组实

验中，均取高斯核函数：K(x,y)=exp(−‖x−y‖2/2 σ 2)。 

从表 2 的结果来看，使用 SOA 训练的 HSMC-SVM，在

训练速度上已超过了用 libsvm训练的 1-v-1 和 1-v-r分类器。

不过，使用 HSMC-SVM 进行分类，其分类精度比 1-v-1 和

1-v-r 略低，这是 HSMC-SVM 的不足之处。但在训练样本的

类别数较多，样本数量较大，训练速度要求较高的情况下，

可以采用 HSMC-SVM 来进行分类，效果较好。 

7  结束语 

HSMC-SVM 在多类样本间形成多球体分类结构，是一

种直接型高速多类分类器，具有训练和测试效率较高的优

点，但由于 SMO 算法使用经验方法来确定工作集，使其收

敛速度仍然较慢，本文利用“二次逼近”法来确定工作集，

并使用了样本缩减策略，使得 HSMC-SVM 收敛速度明显提

高。实验表明，基于 SOA 的 HSMC-SVM 在类别较多的情

况下，训练速度已经超过了目前成熟的组合多分类器，成为

一种新型高速多类分类器。 
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