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摘要: 对于大规模问题,分解方法是训练支撑向量机主要的一类方法.在很多分类问题中,有相当比例的支撑向量对
应的拉格朗日乘子达到惩罚上界,而且在训练过程中到达上界的拉格朗日乘子变化平稳.利用这一统计特性,提出了
一种有效的缓存策略来加速这类分解方法,并将其具体应用于 Platt 的贯序最小优化(sequential minimization 
optimization,简称 SMO)算法中.实验结果表明,改进后的 SMO算法的速度是原有算法训练的 2~3倍. 
关 键 词: 支撑向量机;模式分类;二次规划;缓存策略;贯序最小优化算法 
中图法分类号: TP181      文献标识码: A 

支撑向量机(support vector machine,简称 SVM)源于线性可分问题的最优分类超平面,即以最大间隔将数据
分开.对于线性不可分问题,通过选择某种非线性映射,将输入空间映射到一个维数更高的特征空间,在这个空
间构造最优分类超平面.SVM是基于统计学习理论[1,2]中的结构风险最小(structure risk minimization,简称 SRM)
归纳原理,能有效地避免经典学习方法中过学习、维数灾难、局部极小等非常棘手的问题,在小样本条件下仍
然具有良好的范化能力.有关 SVM的详细论述可以参阅文献[3]. 

SVM 在解决分类、回归和密度函数估计等机器学习问题方面获得了非常好的结果,并且已经应用于手写
体字符识别、人脸检测、文本、语音分类等实际问题.但是,训练时间长仍是 SVM目前的一大缺点.对于大规模
问题(样本大于 104),目前的 SVM训练算法速度都比较慢,尤其对于 M类问题,最少需要训练 M−1个分类器(按
一对多方式),增加新类别时,又需要全部重新训练.所以,在 SVM 的研究中,如何提高训练速度,减少训练时间,建
立实用的学习算法,仍是一个亟待解决的问题. 
给定训练样本{(xi,yi)|i=1,…,N;xi∈Rd,yi∈{−1,+1}},SVM实现下面的决策函数: 
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其中 iα 是每个样本对应的拉格朗日乘子, b是阈值. 
首先通过选择满足 Mercer 条件的核函数 k ,确定输入空间到特征空间的某种映射),( yx )(xφ , 等于

该映射
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)(xφ 构成的特征空间上的内积,即 ))(),( jii xxxk (()jx φφ ⋅= ,这样甚至不需要知道映射 )(xφ 的具体形式,也

能在输入空间简单地计算特征空间上的内积,有关核空间的理论可以参阅文献[2].训练一个 SVM 相当于解一
个凸二次规划(quadratic programming,简称 QP)问题: 
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对于小规模的 QP 问题,经典最优化算法,如牛顿法、拟牛顿法等都可以较好地求解,但当训练集很大,特别
是支撑向量数目也很大时,多数算法需要的内存与 Q矩阵的大小成比例.例如,假设 矩阵的元素用四字节的浮

点数表示,N=20000,需要 1.5GBytes内存,N=50000,需要 9.5TBytes内存,解 QP问题的经典方法不再可行.分解算
法(将大的 QP问题分解成一系列小的 QP子问题进行迭代求解)是目前有效解决大规模问题的主要方法. 

Q

Chunking[4]算法是首先被提出来的一种分解算法:从训练样本中任意选择一个小的子集,求解这个子集的
最优,保留这个子集的支撑向量,在剩余的样本中启发式地加入若干样本构成新的子集,再求解新子集的最优,
反复迭代直至收敛.但当问题的支撑向量数也很大时,子问题的求解也很困难.Osuna[5]提出的工作集(working 
set)方法克服了上述限制 :选择一个固定大小的工作集 B,求解集 B 上的 QP 问题 ,考察所有不满足 
Karush-Kuhn-Tucker(KKT)条件的样本,启发式地选择一些样本与集 B 中 0=iα 的样本交换,反复迭代直到所有

的样本都满足 KKT 条件.每一个 QP 子问题仍然使用迭代数值优化算法求解.Osuna 证明每次迭代使目标函数
单调递增,因为目标函数上有界,所以经过有限次迭代后算法将收敛并得到最优解,但最优解在一般情况下不惟
一.Platt[6]的贯序最小优化(sequential minimization optimization,简称 SMO)算法是Osuna的算法中工作集的势等
于 2的特例,两变量的 QP子问题的解可以求解析解,从而避免了使用迭代算法,而且 SMO对于线性 SVM和稀
疏数据特别有效.Keerthi[7]指出了 SMO 算法中使用单一阈值的低效性,用双阈值方法改进了 Platt 原来的算法,
进一步提高了 SMO的训练速度.Chang[8]在理论上对分解算法的收敛性进行了证明. 
在各种分解算法中,决策函数的计算量非常大,这是因为在选择工作集和检验停止条件时,通常依赖于 KKT

条件,需要计算每个样本的决策函数;另一方面,每次迭代的子优化计算也需要计算决策函数.如果能减小计算
决策函数的代价,则可以降低算法整体的计算量.但简单地对每个决策函数建立缓存,每次优化后更新缓存的代
价则可能抵消甚至超过缓存降低的代价.有效的缓存机制应当利用训练中的某种规律或特性. 

记 BSVt= {( 为第 t 次迭代后 的样本构成的集合,Non-BSV}|), Cyx t
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第 t 次优化后 的样本构成的集合(下文省略上标 t).记 |BSV|是 BSV 的势 ,即 BSV 中元素的个
数,|Non-BSV|是 Non-BSV的势.这样,决策函数可以写成: 
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在大规模分类问题的训练中,我们注意到:在迭代初期,|BSV|和|Non-BSV|迅速增大;很快,|BSV|变化比较稳
定,直到到达中止条件时,这些 BSV成为支撑向量,而|Non-BSV|的变化较剧烈;很多样本一旦进入 BSV集合后就
不再变化,如图 1所示,其中,水平坐标为训练的迭代次数. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) The plot of |BSV| in training phase                 (b) The plot of |Non-BSV| in training phase 

(a) |BSV|在训练过程中的变化曲线                    (b) |Non-BSV|在训练过程中的变化曲线 

Fig.1  The plots of |BSV| and |Non-BSV| in training phase 

图 1  |BSV|和|Non-BSV|在训练过程中的变化曲线 
针对上述特性,本文对分解算法中决策函数的计算提出一种有效的缓存机制:当|BSV|的变化相对稳定后,
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对每个样本建立一个缓存,建立式(3)右边的第 2 项;以后计算决策函数时只需计算式(3)右边的第 1 项;当 BSV
有变化时,对所有缓存更新. 
本文第 1 节描述了 SMO 算法及其计算复杂度.第 2 节给出应用缓存机制的 SMO 改进算法,并分析了其计

算复杂度.第 3节进行实验评测,验证了改进算法的有效性.最后是小结. 

1   SMO算法与分析 

Platt的 SMO算法是工作集的势等于 2的分解算法,这样的两变量子问题最优解可以用解析的方法计算；
同时,Platt提出的启发式工作集选择策略也非常简单、有效. 

SMO的停止条件.对于凸 QP问题,一个解是最优点的充要条件是 KKT条件满足并且 Hess矩阵半正定.经
过简化的 KKT条件为 

1)(,1)(0,1)(0 ≤⇒==⇒<<≥⇒= iiiiiiiii xfyCxfyCxfy ααα , 
当所有样本都满足上式时,算法停止,得到最优解. 
两变量 QP问题的解析解.令 21 yys = , iii yxfE −= )( , 
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SMO 的启发式选择策略.它由两个嵌套的循环组成,外循环选择 1α ,内循环选择 2α (只考虑违反 KKT 条件

的样本). 
初始化 0=iα , . 0=b
(1) 如果第 1次进入外循环或者内循环的优化没有进展, 1α 在所有样本中贯序地选择;否则 1α 在 Non-BSV

中贯序地选择; 
(2) 2α 首先在Non-BSV中选择,使 | |21 EE − 最大;如果优化没有进展, 2α 在Non-BSV中贯序地选择;如果优

化仍没有进展, 2α 在所有样本中贯序地选择; 

(3) 当没有违反 KKT条件的样本时,算法中止,得到最优解 , ,否则返回(1). *
i

α *b

SMO 中大量的计算集中在核函数 的计算上,任何能够加速对核函数 计算的方法都将减少

训练时间.加速的方法有两类:一种是使用缓存机制,在缓存中保存一定已经计算的 的值,缓存的命中率

越高 ,算法整体速度越快 ,但是分解算法对核函数存取的结构性很差 ,简单的最少最近使用策略(least recent 
usage,简称 LRU)对于 SMO 并不一定有效
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[9],合适的缓存策略是关键[10];另一种方法是减少不必要的核函数计
算,因为Non-BSV集合的决策函数计算频繁,Platt对Non-BSV集合使用了缓存,Non-BSV样本的 在每次iE α 优

化后更新: ,下次更新前可以直接使用.而对于非 Non-BSV 的样本, 要通
过决策函数计算:  
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设在整个训练过程中,缓存的命中率为 )10( << pp
nbsv 1(k

,共需要计算决策函数 次,子优化的迭代次数为 t , 次
迭代中 |Non-BSV|的平均值为 , 是

k t
ta_nbsv ka _ )p− 次计算决策函数时 |Non-BSV|的平均值 , 是

次计算决策函数时|BSV|的平均值. 
bsvka _

)1( pk −

以计算一次核函数的计算为单位,SMO的计算复杂度为 
 )2)()1(( ta_nbsvtka_bsvka_nbsvpkO ⋅++⋅−⋅ . (5) 
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前一项表示所有未击中缓存的核函数计算量,后一项表示每次优化后更新缓存的计算量.表 1 给出了实验中通
过标准 SMO算法训练后得到的各组数据. 

2   缓存机制与改进的 SMO算法 

记 , ,则第 t 次迭代后 , , 
(下文省略上标 t ).很明显,在 BSV 变化缓慢的情况下,如果每次计算不在缓存中的决策函数时只计算变化的增
量,就可以有效地减少核函数的计算,特别是在训练的后期,BSV几乎不变化. 
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我们为每一个样本建立一个缓存 ,当 BSV开始缓慢变化时计算 cacheBSV 的初始值;以
后每当有

NicacheBSVi ,...,1, = i
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图 2表示了我们的缓存机制. 
记训练过程中 jα 进入或离开 BSV的总次数为 io ,改进的 SMO算法其计算复杂度为 bsv_

 )__2)0_()1(( bsvioNnbsvtatnbsvkapkO ⋅+⋅++⋅−⋅ . (8) 
式(8)的第 3项是为更新 而增加的计算.比较式(5)和式(8),当满足 icacheBSV

 bsvkapkbsvioN _)1(_ ⋅−⋅<⋅  (9) 
时,改进后的算法将减小计算量,即 
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的比值依赖于问题和给定的

样本 , 随着样本数 的线性增

大, 的变化不但与 有关,而且与训
练算法有关,精确的定量分析比较困难,但
根据 BSV 的缓慢变化趋势和我们的实验
计算, 近似需随着样本数 线性增

长.所以,样本数 越大,式(10)的左边越大,
缓存机制发挥的作用也越大. 

N
N

N
N

减 少 的 计 算 量 为 (k⋅(1−p)⋅ka_bsv 
−N⋅io_bsv)次核函数的计算.随着问题规模

的增大,特别是在最终的支撑向量中有相当一部分到达上界(在多数线性不可分的分类问题中都具有这样的性
质),改进算法减少的计算量将成比例增加. 

Update③cache[i]±∆ 

Access② cache[i] 

Initialization① 

Cache 1 

i 

2 
3 

N

①初始化,②使用,③更新. 
Fig 2  Buffering mechanism 
图 2  缓存机制 

可以看到,缓存机制利用的是 BSV 变化平缓、缓存更新带来的计算小于重复计算 BSV 核函数这一特性,
所以我们对算法的改进并不依赖于 SMO 算法,对于各种分解算法都可以加入如图 2 所示的缓存机制.例
如,Osuna将样本分为B,N两个集合,(1) 解B上的QP子问题,(2) 当存在 0,,1)(, =∈<∈ ijj BiyxfNj α 时,交换
与 在 B上的 QP子问题,反复迭代.在其算法中加入我们的缓存机制将是非常直观的. 

ix

jx

3   实验与讨论 

为便于比较,我们同样使用 Platt 等人使用的大规模分类任务:Adult Data(家庭收入预测)和 MNIST(手写数

  



 孙剑 等:一种训练支撑向量机的改进贯序最小优化算法 2011 

字识别库).系统测试平台为 733MHz Pentium III处理器,Windows NT 4.0,Microsoft Visual C++ 6.0编译器,缺省
编译器优化选项.因为 SMO 算法主要集中在核函数的计算上,所以我们以核函数的计算次数作为评测标准,这
样可以独立于不同的测试环境.在计算 KKT条件时,精度越高,收敛速度越慢,我们取精度为 0.001. 

Adult Data∗是一份人口普查数据,每个家庭有 14个属性,经量化后得到一个 123维的二值向量,共 32 562个
样本,用来预测该家庭的年收入是否超过 5万美元.选择高斯核函数 , ,C
取 1(与 Platt相同). 

)2/||||exp(),( 22
2121 σxxxxK −−= 102 =σ

MNIST☛☛
是 AT&T贝尔实验室的手写数字识别评测数据库.样本来自 250个人,共 60 000个样本,每个样本

是一个 28×28 大小的灰度图像,构成一个 784 维的向量.我们选择数字 8 作为一类,其余数字作为另一类构成两
类问题.选择 4次多项式函数 k(x1,x2)=((x1⋅x2)/784)4,C取 10. 
表 1 给出了训练过程中与计算量相关的变量实际数值,因为缓存机制在第 1 次结束内循环后才开始生效,

所以所有变量都是从第 1 次内循环结束后开始统计.为便于分析,图 3(a)给出了 )1( pk −⋅ 相对于 N 的曲线关系,
对于 Adult 数据, .图 3(b)给出了 和 相对于 的曲线关系,其中虚线表示斜率=1
的直线.很明显, 和 随 线性增长,且位于斜率=1的直线下方,

27.1)1( Npk ≈−⋅

bsv_ bsvka _
bsvio _ bsvka _ N

io N bsv_ kabsv _io 近似为常数.对于我
们的实验数据,不等式(10)成立. 
表 2 给出了修改前后 SMO 算法的比较,减少的计算量和我们上一节分析计算的结果一致.改进的 SMO 算

法将计算量平均减少了 50%~70%,即速度是原算法的 2~3倍. 
Table 1  The statistics in the SMO training 

表 1  SMO训练中的统计量 
 N k(1−p) io_bsv ka_bsv ka_nbsv BSV Non-BSV 

Adult1 1 605 10 827 456 581 128 584 107 
Adult4 4 781 43 710 1 326 1 642 306 1 652 232 
Adult7 16 101 237 024 4 125 5 346 940 5 378 544 
Adult 32 562 551 996 8444 10 619 1 780 10 656 1 018 

MNIST1 500 4 715 39 67 31 62 44 
MNIST2 2 000 34 802 190 274 181 259 224 
MNIST3 5 000 135 767 350 721 485 701 533 
MNIST4 20 000 307 735 1 467 3 007 1 977 2 921 2 188 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 (a) The plot of k(1−p) relate to N                        (b) The plots of io_bsv, ka_bsv relate to N 

 (a) Adult训练中 k(1−p)与 N的关系                     (b) Adult训练中 io_bsv, ka_bsv与 N的关系 

Fig 3  The plots of k(1−p), io_bsv and ka_bsv relate to N in Adult data 

图 3  Adult训练中 k(1−p), io_bsv和 ka_bsv相对于 N的关系曲线 

                                                             

∗该数据可由ftp://ftp.ics.uci.edu/pub/machine-learning-database/adult获得. 

☛☛ 该数据可由http://www.research.att.com/~yann/ocr/mnist/index.html获得. 
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Table 2  The comparison of computations between improved SMO and original SMO 

表 2  改进前后的 SMO计算量比较 
 The computing number of kernel function① 
 SMO+Buffering② SMO 
Adult1 2 587 815 8 145 618 
Adult4 22 406 766 75 864 350 
Adult7 226 937 669 1 517 467 798 
Adult 1 131 809 727 6 958 485 835 
MNIST1 172 554 467 642 
MNIST2 6 846 486 16 018 429 
MNIST3 68 234 522 164 474 762 
MNIST4 648 170 169 1 543 145 961 

①核函数计算次数,②缓存. 

4   小  结 

针对训练 SVM 的分解算法,本文提出一种高效的计算决策函数的缓存策略,该策略充分利用了 SVM 训练
过程中到达上界的拉格朗日乘子变化平稳的特性,有效地降低了计算决策函数的代价,采用该缓存策略的 SMO
算法在运算速度上得到了显著的提高,而且缓存策略很容易推广到其他分解算法中. 
如果用 SVM 解决问题线性可分问题时,BSV 占总样本的比例经常比较小,这时,我们的缓存机制作用减小,

在极端的情况下不会减少计算量,但也不会带来额外的计算.但实际问题通常都很复杂,在高维特征空间也很难
做到线性可分,这时 BSV占总样本的比例经常比较大,更有利于缓存机制发挥作用. 
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Abstract: The decomposition methods are main family to train SVM (support vector machine) for large-scale 
problem. In many pattern classification problems, most support vectors’ Lagrangian multipliers are bound, and 
those multipliers change smoothly during training phases. Based on the facts, an efficient caching strategy is 
proposed to accelerate the decomposition methods in this paper. Platt’s sequential minimization optimization (SMO) 
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敬告作者 

《软件学报》创刊以来,蒙国内外学术界厚爱,收到许多高质量的稿件,其中不少在发表后读者反映良好,认为本刊保持了较高的

学术水平.但也有一些稿件因不符合本刊的要求而未能通过审稿.为了帮助广大作者尽快地把他们的优秀研究成果发表在我刊上,特

此列举一些审稿过程中经常遇到的问题,请作者投稿时尽量予以避免,以利大作的发表. 

1. 读书偶有所得,即匆忙成文,未曾注意该领域或该研究课题国内外近年来的发展情况,不引用和不比较最近文献中的同类结

果,有的甚至完全不列参考文献. 

2. 做了一个软件系统,详尽描述该系统的各个方面,如像工作报告,但采用的基本上是成熟技术,未与国内外同类系统比较,没有

指出该系统在技术上哪几点比别人先进,为什么先进.一般来说,技术上没有创新的软件系统是没有发表价值的. 

3. 提出一个新的算法,认为该算法优越,但既未从数学上证明比现有的其他算法好(例如降低复杂性),也没有用实验数据来进行

对比,难以令人信服. 

4. 提出一个大型软件系统的总体设想,但很粗糙,而且还没有(哪怕是部分的)实现,很难证明该设想是现实的、可行的、先进的. 

5. 介绍一个现有的软件开发方法,或一个现有软件产品的结构(非作者本人开发,往往是引进的,或公司产品),甚至某一软件的使

用方法.本刊不登载高级科普文章,不支持在论文中引进广告色彩. 

6. 提出对软件开发或软件产业的某种观点,泛泛而论,技术含量少.本刊目前暂不开办软件论坛,只发表学术文章,但也欢迎材料

丰富,反映现代软件理论或技术发展,并含有作者精辟见解的某一领域的综述文章. 

7. 介绍作者做的把软件技术应用于某个领域的工作,但其中软件技术含量太少,甚至微不足道,大部分内容是其他专业领域的技

术细节,这类文章宜改投其他专业刊物. 

8. 其主要内容已经在其他正式学术刊物上或在正式出版物中发表过的文章,一稿多投的文章,经退稿后未作本质修改换名重投

的文章. 

本刊热情欢迎国内外科技界对《软件学报》踊跃投稿.为了和大家一起办好本刊,特提出以上各点敬告作者.并且欢迎广大作者

和读者对本刊的各个方面,尤其是对论文的质量多多提出批评建议. 
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