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基于约束投影的支持向量机选择性集成 
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摘 要 提出两种基于约束投影的支持向量机选择性集成算法。首先利用随机选取的 must-link和 cannot-link成对 

约束集确定投影矩阵，将原始训练样本投影到不同的低维空间训练一组基分类器；然后 ，分别采用遗传优化和最小化 

偏离度误差两种选择性集成技术对基分类器进行组合。基于 UCI数据的实验表明，提出的两种集成算法均能有效提 

高支持向量机的泛化性能，显著优于Bagging，Boosting，特征 Bagging及 LoBag等集成算法。 
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Abstract This paper proposed two constraint pr0ject-based selective ensemble algorithms of support vector machines． 

Firstly，projective matrices were determined upon randomly selected must-link and cannot-link constraint sets，with 

which original training samples were transformed into different representation spaces to lemm a group of base classifiers． 

Then，two selective ensemble techniques of genetic optimization and minimizing deviation errors were utilized to combine 

base classifiers．Experiments on UCI datasets show that both proposed algorithms improve the generalization perfor_ 

mance of support vector ma chines significantly，which are much better than classical ensemble algorithm s，such as Bag— 

ging，Boosting ，feature Ba gging and LoBag． 
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集成学习(ensemble learning)技术利用多个基学习器对 

同一个问题进行学习，可以显著地提高学习系统的泛化能 

力[1]。最近 1O年来 ，集成学习在国内外受到广泛的重视和关 

注，并被认为是当前机器学习领域的 4大研究方向之首l_2]。 

Krogh等人的研究指出_3]，集成学习器的泛化误差等于基学 

习器的平均泛化误差和平均差异度之差。因此，要增强集成 

学习器的泛化能力，一方面应尽可能提高单个基学习器的泛 

化能力，另一方面应尽可能地增大基学习器之间的差异度。 

大多数经典的集成学习算法都是通过扰动数据集达到增大基 

学习器之间的差异性的 目的，从而获得更优的泛化性能 ，例 

如，Bagging，Boosting和 Arcing等 J。 

支持向量机(support vector ma chines，SVM)是一种具有 

收敛到全局最优、维数不敏感、泛化能力强等优点的新型机器 

学习方法[5]。直觉上，若采用 SVM 训练一组具有显著差异 

度的基学习器，则根据文献[3]的解释，将能够获得泛化能力 

突出的 SVM集成学习器。然而相 比于神经网络、决策树等 

方法，SVIVI是一种稳定 的学习技术，直接应用 Bagging和 

Boosting等算法不能增大基学习器之间的差异度[6]，因而它 

们对于提高 SVM 的泛化性能作用十分有限。针对该问题， 

采用特殊扰动机制的集成学习算法近几年来受到广泛重视， 

例如，特征 Bagging和 LoBag分别通过扰动特征空间和 SVM 

的模型参数来增大差异度[7 ]，取得了良好的效果。 

本文提出两种新颖的基于约束投影的支持向量机选择性 

集成算法。首先利用随机选取的成对约束集将训练样本投影 

到不同的低维空间；然后在投影空间中训练一组 SVM 基分 

类器；最后 ，分别通过遗传优化和最小化偏离度误差的策略对 

基分类器进行选择性集成。基于 UCI数据集的实验结果表 

明，本文算法取得的泛化性能十分突出。 

1 约束投影 

约束投影是处理半监督聚类分析任务时最新出现的技术 

之一[9]。假设 d维训练样本集为 S一{ ，z2，⋯， 1 V嚣∈ 

)，它们的类别标记为 t ∈{C1，C2，⋯，“}， =1，2，⋯， 。并 

且令 和 分别表示样本之间的 must-link 和 cannot-link 成 

对约束关系集，也即 

： {(五，z，)It = ，Vi， } (1) 

{(五， )『 vetj，Vi，J) (2) 

约束投影的实质是寻找一个d×P阶(满足d> )的投影 

矩阵 W一( ， ，⋯， )且 W=I，将训练集 S投影到低 

维空间Rp，也即 一wT五；并且，最大程度上保持原始样本 
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之间的成对约束关系。也就是说，在投影空间 中，集合 

中的样本对之间的距离最小化，而集合 中的样本对之间的 

距离最大化。因此，可以通过最大化 目标函数 J(Ⅳ)来求解 

投影矩阵 ： 

．，(w)一 
． ∈ 

_l WT．TQ一 乃 II 一 

， ∈ 
ll Wrxt一 乃 Il (3) 

其中，I I和I 1分别表示约束集合 和 中的样本对数； 

而系数 p用于平衡式(3)中的两项对于目标函数值的贡献 ，可 

以按式(4)进行取值。 

p：卓 (4) 。 
∑c 一乃 ll。 

分别定义成对约束集 和 的离散度矩阵： 

D 一 ∑(xi,xj)C-C(丑一∞)(五一xj) (5) 

∑( 。，々 (3Ci--xj)(xz—xj) (6) 

则通过简单的线性变换，可以得到优化式(3)的等价问 

题： 

J(W)一trace(V~r(D 一 )W ) (7) 

显然，式(7)是一个典型的特征值问题。求解 等价于 

求解(D,--SD~)的最大的 P个非负特征值对应的特征向量。 

不失一般性，令 ≥ z≥⋯≥ ≥O，则 取最优值时，满足 

等式关系： 

trace(W~r(D~--pD
． )W)一∑ l丸 (8) 

求解出w一( ，砒 ，⋯， )后，则可以将原始训练集 S 

投影到低维空间R ，然后在 中训练 SVM基学习器。 

分析可知 ，基学习器的性能由投影空间 中的训练集 

S 一{z1， 2，⋯，， l Zi=wrx ，VXi∈S}确定，而 Rp和投影 

矩阵 完全由成对约束集 和 唯一确定。所以，利用不 

同约束集训练的SVM基学习器之间具有明显的差异度。并 

且，对于原始训练集 S，样本之间存在 ，l( 一1)个成对约束关 

系，从而最多可以构造出 2 ”对不同的成对约束集 和 。 

因此，能够很容易地从原始训练集 S中随机生成L对不 

同的约束集 和 (假设它们的规模为 和 ，2 ，且均远小于 

(，z一1))，并在由它们确定的投影空间中训练 L个具有明显 

差异度的 SVM基学习器。 

)=argrnax~L=】 y- ( ) (10) 
 ̂

假设集成分类器 对样本 进行判别时的误差函数为 

 ̂

 ̂ f1，绎 t 
￡(x)一 ，其中，t为样本 的目标类别。则在样本 

lO， z)=t 

集 S上的泛化误差为： 
 ̂ 1  ̂

PrrDr一—l_∑ 1￡(五) (11) 
，f 

最近，Zhou等人通过严格的理论分析指出，由于随机生 

成的基学习器之间容易存在相似或者强相关 ，可以剔除若干 

基学习器(权重因子口 一0)，仅选择性地使用一部分基学习 

器进行集成(权重因子 口 ≠O)，并且能够获得泛化性能更优 

的集成学习器。这种集成策略称为“选择性集成”[ 。 

本节在前文的工作基础上，提出两种具体的选择性集成 

算法，实现 SVM集成分类器的有效训练。 

2．1 ep．GASEN集成算法 

文献[1o3采用遗传优化技术实现选择性集成，具体措施 

是：采用遗传优化算法求解出最优的权重因子向量 ，然后 

剔除权重因子小于预设阈值 r的基分类器( 重置为 O)，而 

仅将权重因子非 0的基分类器按式(1O)进行集成。 

这里，直接将文献[103给出的选择性集成策略扩展到 

SVM 的集成训练过程，得到一种“基于约束投影和遗传优化 

的选择性集成算法”，简称 c p．GASEN。主要步骤如算法 1。 

算法 1 cp．GASEN算法 

输入：训练样本集 S，约束集规模 和 n ，预设阈值 r； 

Stepl：For 一 1，2，⋯ ，L 

a)初始化成对约束集 =O和 =D； 

b)从训练集 S随机选取样本对(z ，z )，且z。≠X ； 

c)如果t = 且I l<n ，则将约束对(z ，217。)添加到 如 

果 ≠ 且 I f< ，则将约束对( ，岛)添加到 

d)重复步骤 b)和c)直到满足l I— 和I l一 ； 

e)利用式(7)求解投影矩阵w，并得到投影空间中的新训练集 

Sw一{w-rz )：：l； 

f)利用 Sw训练 SVM基分类器 z； 

Step2：随机生成规模为n 的权重因子向量 J9的种群，并采用 h(卢)= 
1 ^ 

_’作为适应度函数(err0r由式(11)定义)训练遗传算法，得 
rr0r 

到最优的权重因子向量 ； 

Step3：对于任意 <f，重置 =O，然后按式(i0)得到 SVM集成分 

2 选择性集成 2
． 2 法 

对于k分类问题 ，假设 ， ，⋯， 是在投影空间中训 

练的L个 SVM基分类器， ， ，⋯， ∈R是它们的权重因 

子，满足∑ ‘=1。并令基分类器 对于任意样本 的判 

别输出为k维向量．)， ，它具有如下的形式： 

(z)： 一(0，0，1，0，⋯ ，O，0) (9) 

其中，y只有第J维元素为 1(剩余元素全部为 0)，表示基分 

类器判别样本 z的类别为第J类。 
 ̂

令乎表示集成分类器，Bagging和 Boosting等集成算法通 

常采用投票(即V 一1／L)或者加权投票的方法将全部L个 
 ̂

基学习器组合起来获得 它按如下决策函数对样本 z所属 

的类进行判别 ，也即： 

与神经网络学习过程类似，可以采用最小化集成分类器 

绷l勺期望均方误差(MSE)求解最优的权重向量 J9 ，即 

rainE[(e(z)) ] 
p (12) 

s t． ∑ 1卢 I， ≥0 

注意到，误差e( )只取0，1两个值，并没有区分产生判 

别误差时e的输出值与目标值的偏离程度。因此，重新为集 

成学习器定义一种“基于偏离度”的误差函数： 

￡d(z)一∑ 1口 e ( ) (13) 

其中，矗c ，=( ： 是基分类器 的判别误差函数。 
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分析可知，e ( )的值越大，则集成分类器 输出结果越偏 
^  ̂

离目标值；相反，e (z)的值越小， 输出结果越靠近目标 

值。特别地，若 ( )一o，芗以概率 1判别错误；若 ( )一1， 
 ̂  ̂ A 

概率 1判别正确。因此 ，￡ (z)可以看作￡( )的一般形 

式。 

 ̂

利用￡ (z)将优化式(12)的目标函数重新写为： 

EE(∑L_1 e ( )) ]一El(∑ p ￡ (z))(∑ ，p，￡ 

(z))]一卢 (14) 

其中，Q是误差协方差矩阵，有Q． 一E[et(z)· ( )]。为了 

便于计算，Qf．』可以在单独的验证集上由 估计： 

，』 
1 ∑ 1 el( ) ( ) 

验证集可采用 boostrap技术从原始训练集 S中重复抽 

样获得，规模为m。因此，将优化问题式(12)改写成： 

n n卢 自 + lI卢ll 
(15) 

S．t． ∑L_1J9 =1，卢 ≥O 

其中，为了避免过拟合现象的产生，在目标函数中引入正则项 

酬 和正则参数3>0。 

显然，优化式(15)是典型的线性约束二次规划问题。由 

于正则项的存在，目标函数半正定。根据优化理论 ，优化问题 

式(15)的解 具有稀疏性的特点，也即，大部分的 一O。 

因此，可以利用具有稀疏结构特点的 对 SVM基分类 

器进行选择性集成。将该方法称为“基于约束投影和最小化 

偏离度误差的选择性集成算法”，简称 cp．EDSEN。主要步骤 

如算法 2所示。 

算法 2 cp．EDSEN算法 

输入：训练样本集 S，约束集规模 ” 和 ，正则参数 ； 

Stepl：同算法 1的Step1； 

Step2：按优化式(15)求解最优权重因子向量口 ； 

 ̂

Step3：按式(10)得到SVM集成分类器 的决策函数。 

3 实验与分析 

为了验证本文提出的选择性集成算法的性能，在 1O个 

UCI数据集上分别采用 cp．GASEN，cp．EDSEN以及 Bag— 

ging，Boosting，特征 Bagging和 LoBag训练 SVM 集成分类 

器，并 比较它们取得 的分类器精度。其中，ORHD和 PRHD 

分别表示数据集“optical recognition of handwritten digits”和 

“pen-Ba sed recognition of handwritten digits”。 

实验中，集成规模统一取为L一50，成对约束集的规模取 

值与原数据集相同，即 一 一 ；cp．GASEN的阈值 r取为 

0．01，cp．EDSEN的正则参数取为 0．05，特征 Bagging每次选 

用约 5O 的特征训练基分类器。此外 ，SVM 基分类器均选 

用 RBF核函数，模型参数采用 5一fo1d交叉验证方法选取。 

表 1统计了上述集成算法在 UCI数据集上 10次重复实 

验的平均测试精度(F-Bagging表示“特征 Bagging算法”)。 

表2统计了显著水平为 0．05时的双边t检验结果(“W，T，L” 

分别表示“优于”、“无显著差别”和“差于”的次数)。 

表 1 集成算法在 UCI数据集上获得的测试精度比较(×i00 ) 

数据集 cp．GASEN cp．EDSEN Bagging P~ostlng F-Bagging LoBag 
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segm ent 

credit 

ionosphere 

heart 

vehicle 

vowel 

waveforlTl 

ORHD 

PRHD 

98．24 

75．36 

94．55 

9L 71 

86．53 

89．27 

96．30 

90．42 

99．24 

99．4O 

表 1和表 2的实验结果表明：在所有数据集上，c p．GAS— 

EN和cp．EDSEN算法取得的测试精度均高于剩余4种集成 

算法。并且，至少在 8个数据集上，它们均显著优于 Bagging 

和 Boosting算法。当两种算法之间比较时，cp．EDSEN算法 

取得的精度稍优于 c p．GAsEN(仅在 vehicle上优于后者)。 

表 2 显著水平为 0．05时双边 t检验结果(W／T／L) 

为进一步解释本文提出的两种算法在集成 SVM 分类器 

时能够取得突出泛化性能的原因，采用 kappa统计量来度量 

不同的集成算法产生的基分类器之间的差异程度[1 ，并绘制 

图 1所示的“kappa-误差图”。限于篇幅，图 1只给出了 Bag— 

ging，特征 Bagging，LoBag和本文算法在 wave{orrfl数据集上 

的实验结果。其中，每一点都对应着任意一对基分类器，且 x 

轴表示它们的 kappa值(kappa值越大，它们之间的差异性越 

小，反之亦然)，Y轴表示它们的平均测试误差。 

I 

} 

i” 舔 ． ． 

(虚线表不 kappa值的平均值) 

图 1 waveform数据集上的 kappa-误差图 

显然 ，cp．GASEN和 cp．E1)SEN采用约束投影技术产生 

的基分类器之间具有非常明显 的差异度 (平均 kappa值为 

0．314)；并且，由于样本间成对约束的存在，使得在投影空间 

中训练的 SVM基分类器具有较小的测试误差。因此 ，它们 

能够取得突出的泛化性能。与之比较，Bagging 显然不能获 

得明显的差异度(平均 kappa值为 0．922)，原因是 S、 是一 

种稳定的机器学习方法L6]。特征Bagging 通过扰动特征空间 

带来的差异程度最接近本文算法，但由于它在训练基分类器 

时丢弃了样本的部分特征信息，导致单个基分类器的测试误 

差较高 ，因而也不能十分有效地提升 SVM 的泛化性能，如表 

1所列。 

此外，表3给出了cp．GASEN和cp．EDSEN算法在进行 

选择性集成时 ，实际使用的基分类器数目占所有基分类器数 

目的平均百分比。从表3可以看出，cp．GASEN算法使用了 

51 ～68 的基分类器(阈值为0．01时)，cp．EDSEN算法使 

(下转第 243页) 
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法的属性个数、规则个数、规则平均长度和规则预测准确度进 

行了比较 ，对照实验结果如表 1所列。 

表 1 实验结果比较 

从实验结果来看 ，在本文中图像情感规则的简化学习算 

法上所做的创新是成功的。 

结束语 本文简述了图像情感语义研究的粗糙集理论及 

极小极大规则，描述了基于粗糙集理论的属性约简及极小极 

大规则学习的算法 ，然后给出了图像情感语义规则抽取及简 

化流程，最后将规则应用于推理机，配合图像特征与情感语义 

本体实现图像基于情感语义的检索。其中极小极大规则学习 

在图像情感语义简化中的应用，在保证规则准确度的基础上， 

简化了单个规则并减少了规则总数量，为图像情感检索奠定 

了良好的规则基础。 

本文对前人的工作进行了大胆创新 ，实验结果表明这些 

创新是较为成功的。但可以预见它们仍然存在着相当大的革 

新和拓展空间。据此，在认真总结所取得研究成果的同时，下 

一 阶段的研究工作应将规则 自动简化机制构建于本系统中。 

我们乐观地相信它们在图像情感检索中一定会展现出更为优 

异的表现。 
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用了28 ～4O％的基分类器。这种现象再次验证了 Zhou等 

人的选择性集成策略的有效性 ]，大大降低了集成规模 。 

表 3 本文算法实际使用的基分类器的平均百分比(x100％) 

结束语 本文提出基于成对约束投影的选择性集成算 

法。首先，利用随机选取的must—link和 cannot-link成对约束 

集得到投影矩阵，并将原始训练数据在诱导的投影空间中训 

练 SVM 基分类器；然后，分别采用遗传优化和最小化偏离度 

误差两种选择性策略构造集成分类器。基于 UCI数据 的实 

验结果表明，本文提 出的两种选择性集成算法在训练 SVM 

分类器时取得 的泛化性能显著优于 Bagging，Boosting，特征 

Bagging以及 LogBag等算法。主要原 因之一是它们采用的 

约束投影技术产生的基分类器之间具有明显的差异性。 
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