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用支持向量机为学习过程建模 

肖 瑜，刘宏义 

(西安陆军学院，陕西 西安 710108) 

摘 要：在游戏开发的人工智能领域中，最关键的部分是学习过程．经典的学习系统需要花费很多时间忘记旧规 

则，同时学习新规则．为了解决这个问题，文中提出使用支持向量机这种技术，并为这种学习分类器引进了一个时 

间概念，这样，系统就可以很容易地忘记过去的事情．同时也为支持向量的数量限制和CPU消耗的限制提出了解 

决方法． ． 
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Using Support Vector M achines to M odel the Learning Process 
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Abstract：In the field of the artificia1 intelligence for game development，the learning process is very important． 

Classical learning process wil1 spend lots of time forgetting the old rules，and at the same time learning the new 

rules．In order tO solve the problem，this paper put forward the method of Support Vector Machines(SVM)．By in— 

troducing the time concept for this method，system can easily forget the old rules，and also bring forward an effec— 

tive solution to the amount limit of SVM and CPU’S consuming． 

Key words：game development；artificial intelligence；SVM 

1 引言 

在当前的游戏开发中，最具有挑战性的工作是 

人工智能的编程．其中最关键的部分就是学习过程． 

当游戏玩家不断地变化玩游戏的策略，学习系统就 

会遇到很多的困难．经典的学习系统需要花费很多 

时间忘记旧规则，同时学习新规则．文中为学习分类 

器引进了一个时间概念，这样，系统就可以很容易地 

忘记过去的事情．在这里提出支持向量机(Support 

Vector Machines，SVM)，这种技术可以应用于其 

他类型的分类器． 

2 支持向量机 

支持向量机(SVM)是学习分类器．例如，神经 

网络学习分类器．但是它们使用的概念略有不同． 
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SVM是一个线性分类器的概括，与神经网络相比， 

S、 的优越性是它的创建和训练算法． 

2．1 线性分类器 

在超平面的帮助下，线性分类器可以把输人空 

间分成两个部分：类 A为类 B．位于超平面上部的 

每一点属于类 A，面位于超平面下部的每一点属于 

类 B．图1(a)显示了一个已分类的数据集．在方程 

(1)定义的平面 D是分类器的唯一参数。如果 被 

分为类 A和类 B，如果分类器是经过训练的，这些 

数据的分类可以由方程(2)和方程(3)来实现． 

(z， )代表了标准点积(z， )一z ·Y +X2· 

z+ ⋯． 

D三 ( ，z)+d一 0 (1) 

z ∈ A 学 ( ，五)+ d> 0 (2) 

五 ∈ B ∞ ( ，X )+ d< 0 (3) 
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(a)线形可分离数据集 

(c)最好的分离平面 (d)在支持向量中的平面 

图 1 SVM解决平面问题 

然而，由两个约束条件组成系统的训练并非无 

足轻重．如果具备方程(4)和方程(5)，那么分类的 

条件就变成了方程(6)． 

Y1= l㈢ ∈ A (4) 

Y1一一 1∞ -z ∈ B (5) 

Y ·((硼，z )+ d> 0 (6) 

因此，就像方程(6)验证的每个点，训练就是要 

寻找W和d．但是，这里存在着无数个分离平面，图 

1(b)，需要从这些平面中选择一个．尽量选择一个 

最能概括分类器的平面，也就是说，使用一些没有包 

含在训练集合中的数据，也能得到比较好的结果．就 

像在图 1(c)显示的那样，有两个分离平面，每一个 

平面对应一个Y 值(1或一1)，平面间的距离称为边 
1 

界．可以表明，边界是与rl_ 成比例的l_1]． 
I W  I 

为了获得更概括的分类器，必须把边缘最大化， 

或者最小化 J I，这将被用于训练算法． 

· (( ，32 )+ )≥ 0 (7) 

验证方程(8)的那些点 i称为支持向量．这些 

点支持我们这个解决方法，它们分布在限定平面上， 

并且位于它们类的边缘． 

Yi·((侧，z )+ d)一 0 (8) 

可以证明，向量W是支持向量的一个线性组 

合[ ．方程(8)和方程(9)的组合可被改写为方程 

(1O)，现在分类的条件与训练数据无关． 

叫 一 IRjYiXj且 J≥ 0 (9) 

oLj．Yi(xi，z)+d≥ 1 (10) 

现在的训练在于寻找a 和d．每一个不能验证 

方程(8)的点，系数a 将是空的．因此可以把它从解 

决方法中移走，这是训练所要达到的一个目标．支持 

向量及其相应的系数作为分类器的参数． 

图1(d)表明的解决平面都依赖于支持向量，具 

有如下特点：因为它们都共享法线 W，这些平面必定 

互相平行．可以证明，去掉一个非支持向量的向量， 

解决方法并不改变．这是合乎逻辑的，因为它们的a 

是空的，所以不会改变分类器的参数． 

如果想用一个新数据集来训练系统，没有必要 

添加整个旧数据集，需要的仅仅是旧数据集中的支 

持向量． 

2．2 非线性可分离数据集的扩展 

如果输入空间被转换成一个高维空间，非线性 

可分离数据集也可以变成线性可分离的．图 2就显 

示了这样一个空间转化的概念． 

、
、 

竺 、、 I~(o l (x) (x)、
、 

( ) (x)、、’ (。) 

图 2 输入空间转换 

图3(a)显示了一个具体的例子．如果试图用线 

性分类器为这些数据集分类的话，无法获得分离平 

面．如果在方程(11)的帮助下，把一维的空间转换 

成一个二维的空间，那么这时候数据集就是线性可 

分离的．图3(b)表示转换过程和一个成功的分离平 

面．这个例子虽然简单，但也表明这种转化为更高维 

空间的神奇之处． 

0(z)===(z， ) (11) 

(a) 【bJ 

图3 转换高维空间的例子 

2．3 核心函数 

如果转换应用于每一个向量 和叫，方程(10) 

就变成了方程(12)． 

(《z)(z )，0(z))是两个转换向量的点积．尽管 

转换空间已成为高维的，但返回值将总是一个标量 

值．可以把 (《Z)( )，(z)( ))当成一个简单的函数，其 

功能 就 是 要 返 回一 个 标 量．这 个 函数 称 为 

kernel(K)(核心函数)．方程(13)给出了这个函数 

K(x， )定义．现在不需要知道 0ix)的值．此时的 
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《z)(z)也可以转换数据到一个无限纬度空间(核心 

指数是这种转换的一个例子)．作为一个例子，方程 

(11)表示的等价核心的转换将在方程(14)中计算． 

重写分类条件，最后形式如方程(15)所示． 

z Y ((z)(z )，《2)(z))+d≥0 (12) 

K(x， )一 ( (z)，《2)( )) (13) 

K( )一{(；)，( ))一z·y+x2·Y 
(14) 

aiyiK(xi， )+d≥ 0 (15) 

核心函数必须验证在文献[2]中可以看到的一 

些条件．这种情况下，一些 (z)(z)与核心函数匹配． 

方程(16)中的核心函数具有如下的一些重要属性． 

K(x， )一 k(y，z) 

K(x， )一 k1(z， )+ k2(z， ) 

K(z， )一 口忌1(z，．y)with口> 0 
(16) 

K(x，Y)一 kl(z，Y)·kz(z， ) 

K(x， )一厂(z)·厂( ) 

K(x， )===k3(《z)(z)，O(y)) 

方程(17)展示了一些经典的核心函数．它们可 

以同方程(16)中显示的属性相结合． 

fk(x， )一exp(一 II．27一Y lI。／2a2) 

k(x，．)，)一 ( ，z) (17) 

lk(z， )一 ((z， )+ 1) 

2．4 训练 

如前所述，在方程(7)的约束下，训练在于寻找 

W和b．使用方程式(9)，在方程(15)的约束下，训练 

就是要寻找a 和b．目标就是要找到一个最概括的 

分离平面．必须最大化边界，或者最小化 l W f．于是 

算法训练就变成了方程(18)．这是一种有条件的 

优化． 

min百1_l W I J with∑口 Y K(x )+ ≥0 

(18) 

应用拉格郎日优化理论，方程(18)就变成了方 

程(19)E引．方程(19)是一种二次优化问题． 

m ax∑ 一 1∑i
,

jaiajy ，K (z ， ) (19) 

二次优化理论表明问题是凸起的，不存在局部 

最小化问题．在这个优化问题中，通常可以找到最好 

的结果．这是支持向量机(SVM)的一个重要优势： 

当给定数据集并选中核心函数后，通常可以找到最 

好的结果．多次训练这个系统都是得到一个完全相 

同的结果．虽然二次优化算法有很多种，但已超出论 

述范围．此处，文中仅介绍了支持向量机，更多的信 

息可以在文献[4]中找到． 

3 短期记忆模型化 

分类器系统是用收集的数据集进行训练的．在 
一 个神经网络中，不可能决定或者知道何时网络忘 

记过去学到的一些东西．在支持向量机(SVM)中， 

分类是支持向量和它们的系数口 ，见方程(9)描述 

的．这些向量是收集到的数据集的一部分．这样就有 

可能给每个向量标定 日期．然后，经过一定的时间 

段，为了取消向量的影响，可以把它从解法集 中移 

走．整个数据集就可以不断地减少最老的向量，增加 

最新的向量．图4显示了移走一个过时的支持向量 

时，相应的解法集的变化情况．图 5显示了添加一个 

新的支持向量时，相应的解法集的变化情况． 

图 4 移除一个过时的向量 

图 5 添加一个新的支持向量 

一 方面，只要支持向量没有改变(或者变化的 

新老数据都不是支持向量)，训练就会给出完全一样 

的结果，解法集也不会改变，并且训练速度也非常 

快．另一方面，如果移走一个支持向量，与第一情况 

相比，训练需要的时间会更长一些，但是训练速度也 

很快，因为非支持向量的数据权重(口 )仍然为零． 

系统派生可能会是一个问题，而且除了支持向 

量和它们的系数a ，解法也受到所选择使用的核心 

函数的约束．虽然这或许是一个优点，或许是一个缺 

点，因为要选择这样的一个核心就可能会非常棘手． 

这种技术在一个充满变化的环境中相当有用，因为 

过去学习到的知识对现在不会有无止境的影响．对 

于神经网络，如果环境发生了变化，一些决策可能就 

不再有效．而对于带有标定 日期的支持向量机 

(SVM)，只会有一次错误或一次长时间的等待(例 

如，过时的向量)． 

虽然只在 SVM 中介绍了这种技术，显然，这种 
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技术也可适用到其他的分类器，只要分类器是从训 

练数据集中得到的数据来表示它们的参数，例如最 

邻近算法(K—Nearest Neighbors，KNN)．在加强 

学习方面，这种 SVM可以代替神经网络． 

4 CPU的消耗限制 

评估点z的值，需要计算 K(x， )的值和每个 

支持向量的两个乘积． 

∑aiy K(z ，z) (20) 

重要的是限制分类器对 CPU 的消耗．降低 

CPU消耗的唯一方法是限制支持向量的数 目，并限 

制到一个固定的值．使用这些带有 Et期的系统，支持 

向量数 目太高时，最老的支持向量在评估时可以抛 

开不计．然而，抛开不计的支持向量不能从训练数据 

集中移走．如果是这样的话，支持向量必将被另外一 

个取代．这种行为将会降低分类器的有效性．在游戏 

中，限制支持向量的数目是非常重要的，因为它在决 

策中引入了一些噪音，所在效率下降并非总是坏事． 

5 结束语 

文中介绍了支持向量机 (SVM)，并引出了老化 

数据的概念．尽管这一概念可以用于大多数的分类 

器系统，但SVM是个很好的候选者，因为分类器的 

参数是用训练数据集来表示的．它还为支持向量的 

数量限制和CPU消耗的限制提出了解决方法． 
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