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一 种新的兼类样本类增量学习算法 

秦玉平 伦淑娴 王秀坤 

(渤海大学工学院 锦州 121000) (大连理工大学计算机科学与技术学院 大连 116024)。 

摘 要 提 出了一种基于超椭球的兼类样本类增量学习算法。对兼有同一类别的样本，在特征空间构建一个能包围 

该类尽可能多样本的最小超椭球，使各类样本之间通过超椭球球面分开。增量学习过程中，对新增样本中的每一新类 

别构建超椭球，对新增样本中的各历史类别重新构建超椭球 ，使得算法在很小的空间代价下实现了兼类样本类增量学 

习，同时保留了与新增样本类别无关的历史类训练结果。分类过程中，根据待分类样本是否在超椭球 内或隶属度来确 

定其所属类别。实验结果表明，该算法较超球方法具有较快的分类速度和较高的分类精度。 
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Abstract To muhi-label sample，a class incremental learning algorithm based On hyper ellipsoidals was proposed．For 

every class，the smallest hyper ellipsoidal that contains most samples of the class was structured，which can divide the 

class samples from Olhers．In the process of class incremental learning，the hyper ellipsoidals of new ClaSS were struc— 

tured，and the historical hyper ellipsoidal that its class exists in the incremental samples was structured agairL The 

muhi-labe1 class incremental 1earning is realized in a small memory space，and the history results that has nothing to do 

with the new sam ple classes are saved at the same time．For the sample tO be classified，its class is confirmed by the hy。’ 

per ellipsoidal that it belongs tO or its membership．The experimental results show that the algorithm has a higher per一 

{ormance on classification speed and classification precision compared with hyper sphere algorithm． 

Keywords Hyper ellipsoidals，Multi-label，Incremental learning，Membership 

1 引言 

增量学习是一种智能化数据挖掘与知识发现技术，主要 

研究成果有主成分分析5 、最近邻方法l2]、Boosting算法 和 

支持向量机{ 等。但这些研究成果大都是针对历史类别 的 

样本增量学习。文献[9，1O]分别提出了～种类增量学习算 

法，但这两种方法都是针对单类别样本的类增量学习。兼类 

是样本的一个属性，即一个样本可能属于几个类别 ，对其类增 

量学习问题尚未得到较深人的研究。文献[115提出了一种兼 

类样本类增量学习算法，其通过在特征空间求得最优超球面 

把各类样本最大限度地进行分离，在剔除噪音点的同时实现 

分类。但该算法只适合于每类样本呈球形分布且聚类程度较 

高的情况。在实际中，样本往往呈带状的、凸的且各向异性的 

超椭球型分布。为此，本文提出了一种基于超椭球的兼类样 

本类增量学习算法。对每一类训练样本 ，在特征空间求得一 

个包围该类样本的最小超椭球，使得各类样本之间通过超椭 

球面隔开。与超球方法相比，该方法缩小 J，包围的空间，同时 

减少了分类器中参加计算的样本数量，提高 _r分类精度和分 

类速度。 

本文第 2节介绍 lr超椭球模型；第 3节详细阐述 r基于 

超椭球的兼类样本类增量学习算法；第4节给出了在 Reuters 

21578标准语料库上的实验结果；最后得出结论。 

2 超椭球模型构建 

设给定一类训练样本集{X ，其中，Xi=(zl ，勘 ，⋯， 

z )，l是样本数量。首先计算 z个样本点的均值，得到超椭 

球球心坐标 M一(m ，m。，⋯，／-i,／I )，然后根据式 (1)计算样本 

点 X ( 一1，2，⋯， )相对于超椭球球心的坐标 。 

Ui一 (碹1，地2，⋯ ，‰ )一X 一M 

一 (Lzn， 2，⋯， )一(ml，m2，⋯，m ) (1) 

如此变换，就把坐标系原点移到了超椭球的球心。为了 

变换各坐标轴方向，用坐标值 (i—l，2，⋯，f)组成 ￡x 阶 
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矩阵y，求矩阵Y的内积，令V=÷(yr·y)，V为 × 阶矩 

阵，其特征值给出了 个互相垂直方向分量的平方 E ( ： 

阮 ，地 ，⋯，‰)，它与超椭球体的 个半轴长度(“ ，口2，⋯，a ) 

成比例关系。与特征值对应的 个特征向量构成旋转矩阵 

R，根据式(2)计算旋转后的坐标值 一(麓 ， ⋯， )。 

Zi一(Zi1， 2，⋯， )一X ·R (2) 

对每个样本点进行上述操作后，实现了超椭球球心与坐 

标原点的重合，超椭球的 个轴与 个坐标轴的重合。 

根据式(3)计算超椭球的 个半轴长度(口 ，n。，⋯，a )为 

(“1，az，⋯ ，“ )一S(El，E2，⋯ ，E ) (3) 

式中，S(S>O)是缩放因子[ 。 。 

为寻找包含所有样本的最小超椭球，需要解决如下优化 

问题 

rain S 

s．t．fI( ，薏，⋯， ) <1，滓1，2，⋯，z (4) 
把式(2)代人式(4)中，得到 

rain S 

s．t．I】(蚤，畿，⋯，妾)ll<s， 一1，2，⋯， (5) 
求解优化问题式(5)，得到缩放因子 S。 

3 兼类样本类增量学习算法 

给定初始兼类样本集 A={西，压 ，其中，X／∈R ，E= 

{ } ， ∈{1，2，⋯，N}，N是样本集 A 中含有的总类别 

数，p(户≤N)是样本五的兼类数。 

设 为 A中兼有类别 优(m=1，2，⋯，N)的样本子集。 

对于每一个样本集 ，构建一个超椭球 E(‰， )，其中，‰= 

(am ，‰z，⋯，amn)是该类超椭球 的球心，rm一( ， ，⋯， 

)为该超椭球的半轴。该超椭球的缩放因子为 。 

设新增兼类样本集为B， 为B中兼有类别q(1，2，⋯， 

N，N+1，⋯， 的样本子集。类增量学习算法具体描述如 

下 ： 

步骤 1 对每个样本子集 Bq(q=N+1，⋯， ，构建超 

椭球 E(a ，r口)，其缩放因子为 Sq； 

步骤2 对样本子集Bq(q=l，2，⋯，N)，若 ≠西，则Bq： 

B + ，重新构建超球 E(a ， )，更新其缩放因子 如。 

对待分类样本 ，首先根据式(1)计算 相对于第 i(i一 

1，2，⋯，̂D个超椭球球心的坐标 ( )，然后根据式(2)计算 

在第 ( 一1，2，⋯，̂ 个超椭球所在坐标系中的坐标 (z)= 

( ，2；iz，⋯， )，再根据式(6)计算判别式 (z)的值 ，最后 

根据 ( )判定 所属的类别。 

Di( )=萼+萼+⋯+萼( 一1，2，⋯， (6) 
“n “ i2 “ 

若对所有的超椭球 以o4， )( 一1，2，⋯，M)，都有 D}(z)> 

1，首先根据式(7)计算使 落在第i( 一1，2，⋯， 个超椭球 

球面上的缩放因子S*，然后根据式(8)计算待分类样本z属 

于第i类的隶属度，最后根据式(9)确定待分类样本 所属类 

别。 

II(嚣，最，⋯，爱) ，2，⋯， ( 
t= (8) 

r— m aX 

分类过程具体描述如下 ： 

(9) 

步骤 1 根据式(1)计算 z相对于超椭球E(a ， )( =1， 

2，⋯，M)球心的坐标 ( )； 

步骤2 根据式(2)计算,72在第i个超椭球所在坐标系中 

的坐标 (z)( 1，2，⋯， ； 

步骤 3 根据式(6)计算判别式 Di( )( 一1，2，⋯，M)； 

步骤4 若存在超椭球E(a ，ri)，使得 (z)≤1，则 所 

属类别为{i!D(z)≤1， 一1，2，⋯，M}，转步骤 6；否则转步骤 

5； 

步骤 5 对每个类别 ( ：1，2，⋯， ，首先根据式(7)计 

算使 -z落在第 i( =1，2，⋯， 个超椭球球面上的缩放因子 

S*，然后根据式(8)计算待分类样本z属于第i类的隶属度 

再根据式 (9)计算最大隶属度 ，一。待分类样本 z所属类别 

为{i!t"i—r， 一1，2，⋯，M}； 

步骤 6 分类结束。 

4 实验结果及分析 

本文使用标准数据集Reuters 21578，从中选取 6类(N一 

6)且一个文本兼类数最多为 3( ≤3)的 665篇文本进行实验 

分析。用其中的 431篇文本作为训练样本，其余的 234篇文 

本作为测试样本(见表 1)。文本数据经过预处理后形成高维 

词空间向量 ，采用信息增益的方法进行特征降维，向量中每个 

词的权重根据 tf-idf公式计算。 

表 1 训练集和测试集 

类别 rice corrl wheat 

2 3 4 

44 168 204 

23 84 101 

cotton soybearl 

类别标识 

训练集规模 

测试集规模 

5 

44 

22 

6 

79 

40 

实验中，初始样本集 中含有 3类 (第 1类为 oat，第 2类 

为rice．第 3类为 corn)兼类样本。进行三增量学习，每次新 

增加的兼类样本都兼有同一个新类别。第一次增加兼有第4 

类(wheat)的兼类样本，第二次增加兼有第 5类(cotton)的兼 

类样本，第三次增加兼有第 6类(soybear1)的兼类样本。 

采用通用的准确率、召回率和F1值作为评价指标。 

准确率(P)： ／ (1O) 

召回率(R)一 ／M (11) 

F1一 (2*P*R)／(P+R) (12) 

式中， 代表对每个测试样本测试后得到的正确兼类数； 

代表对每个测试样本测试后得到的所有兼类数； 代表每个 

测试样本的实际兼类数 。 

定义 1 平均准确率 

(AP)= (∑P) (13) 

若 72为测试样本总数 ，则称其为宏平均准确率(MAAP)；若 

为兼类数相同的样本数 ，则称其为微平均准确率(M1AP)。 

定义 2 平均召回率 

(AR)：(∑R)／n (14) 

若 为测试样本总数，则称其为宏平均召回率(MAAR)；若 

为兼类数相同的样本数 ，则称其为微平均召回率(MIAR)。 

定义 3 平均 F1值 

(AF)=(∑F1)／ (15) 

(下转第224页) 
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结束语 从实际的道路运输安全管理决策支持需求出 

发，在对现有的基础和应用条件分析的基础上，提出了道路运 

输安全管理 MDAS的总体解决方案，包括系统的全局网络拓 

扑结构和系统体系结构 ，并深入地研究了其中涉及的关键技 

术。以此技术为基础，开发完成了重庆市道路运输安全管理 

MDAS，并将其应用于重庆市的道路运输安全管理决策支持 

工作中。实际运行表明：设计的系统能够实现时间、空间、车 

辆、人员、企业多种维度的营运车辆超速报警综合分析，能够 

满足实际决策支持工作的需要。 
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若 为测试样本总数，称其为宏平均F 值(MAAF)；若 为 

兼类数相同的样本数，称其为微平均 值(M1AF)。 

实验中，对超球和超椭球两种方法进行实验分析。实验 

环境为 Pentium 1．6G，内存 512M，操作系统 Windows XP。 

使用的核函数为径 向基函数(Radial Basis Function，RBF)K 
0 

( ， )一e ～ ，其中7=0．01，系统参数 v=0．6。 

表 2给出了在初始数据集和每次增量学习后的宏平均准 

确率、宏平均召回率和宏平均 F1值。表 3给出了在初始数据 

集和每次增量后的训练时间以及分类时间。 

表 2 两种算法的宏平均准确率、宏平均召回率和宏平均 F1值比较 

表 3 两种算法的训练时间和分类时间比较 

从实验结果可以看出，超椭球方法的准确率和召回率高 

于超球方法。其主要原因是样本在特征空间不是规整地呈超 

球型分布，而是呈带状的、凸的且各向异性的超立方体或超椭 

球型分布，用超椭球包围的空间小于用超球包围的空间，从而 

提高了其分类精度。超椭球方法较超球方法提高了分类速 

度，其主要原因是每次分类时，超椭球方法的分类器中只涉及 
一 个样本(待分类样本)，而超球方法的分类器涉及多个样本 

(所有支持向量)。但超椭球方法的训练速度比超球方法略 

慢，这是因为增量学习时，新增样本以及新增样本中兼有的历 

史类样本都参加训练，同时需要进行坐标变换，其维数越高， 

计算量越大。另外，优化缩放因子也要花费一定的时间。 

结束语 本文提出了一种基于超椭球的兼类样本类增量 

学习算法，描述了最小包围椭球的构造和相应的类增量学习 
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算法，并与超球方法作了比较。在标准数据集 Reuters 21578 

上的实验结果表明，该方法在分类精度和分类速度上都优于 

超球方法。进一步的研究工作是引入核函数理论 ，并在规模 

较大、兼类数较多的数据集上进行试验。 
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