
第 36卷 第 1期 
2009年 1月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

Vol_36 N0．1 

Jan．2009 
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摘 要 针对现有集成支持向量机存在的训练子集随机性强、规模 大、算法时空复杂度高等问题，提 出了基于聚类分 

析的集成改进支持向量机算法。该方法首先采用基于对手惩罚策略的竞争学习算法(RPCL)对训练样本进行聚类分 

析，然后根据其聚类分布选择少量具有代表性的样本，并采用了基于种群收敛速度的 自适应扰动的粒子群方法来训练 

单个支持向量机 ，最后通过相对多数投票方法得到集成支持向量机。实验表 明相对于基于Bagging，Adaboost等方法 

而言，该方法在序列目标分类中对分类精度有较大提高，该方法构造的集成改进支持向量机具有较高的分类精度和较 

低的时、空复杂性。 
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Abstract Aiming at the existing support vector machine ensemble’S problems，e．g．strong randomicity，larger scale of 

the training subsets and high complexity of the ensemble classifier，this paper put forwards a novel SVM ensemble con— 

struction method based on clustering analysis．The samples were clustered into several clusters according to their distri 

bution with rival penalty competitive learning algorithm．A small quantity of representative instances were chosen as 

training sets and training SVM that adopt self_perturbation in population convergence speed．Ensemble Improvement 

SVM was constructed by relative majority voting．Sequence targets classfication is used by this method，and classfication 

precision of this method has higher classification accuracy and lower time and  space complexity comparing to Bagging， 

Adaboost etc．selection algorithms． 

Keywords PSO，Support vector machine，Clustering analysis，RPCL，Ensemble 

1 引言 

2O世纪 9O年代 中期以来，支持向量机成为机器学习领 

域最有影响的成果之一，它的一个显著优点之一是不仅能将 

样本分开而且能够使得两类之间的分类间隔最大。然而，和 

神经网络等其他机器学习方法类似 ，由于训练样本相对有限， 

所以 SVM在训练集上的分类性能很好，而在测试集上相对 

较差。集成(ensemble)是解决上述问题的一个有效方法，它 

首先建立一组比较精确而又相对独立的分类器对测试样本进 

行分类，然后采用一定的策略或准则将各个学习机的输出结 

果进行融合得到最终的判别结果。近几年来，集成学习在机 

器学习、神经网络、统计学等领域都成为一个相当活跃的研究 

热点，并被认为是 当前机器学 习领域 的 4大研究 方 向之 

首l】 ]。Kim等人已将集成方法应用于支持向量机_3“]，并取 

得了较好的效果。目前 ，集成 SVM 已被成功地应用于基因 

表达数据的分析|6]、癌症识别l7]、故障诊断等领域[ 。 

集成方法的关键在于在给定的训练集上构造多个性能较 

好而又相对独立的分类器 ，常用的方法是利用重采样技术从 

训练集中选择样本生成多个子集，以此为基础构造分类器进 

行集成，如 Bagging，Adaboost等。但存在的问题是，这些方 

法在选择样本时未考虑样本的空间分布情况，样本的选择具 

有很强的随机性和盲 目性。一旦样本选择得不合适 ，集成分 

类器的性能将会急剧下降。为了能较好地反映真实的样本分 

布，在实际应用中各训练子集一般需要包含较多的样本，但这 

无疑就增加了算法的时间和空间消耗。为了克服上述问题， 

本文提出了一种基于聚类分析的支持向量机集成算法。该方 
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法首先采用基于对手惩罚策略的竞争学习算法对训练样本进 

行聚类分析，得到各类样本的聚类子集。然后，按照一定的策 

略从各聚类子集中选择少量样本生成训练集，并采用了基于 

种群收敛速度的自适应扰动的粒子群方法来训练单个支持向 

量机，最后通过相对多数投票方法得到集成支持向量机。由 

于各训练子集的样本是在聚类分析的基础上选择的，能较好 

地反映真实的数据分布且规模相对较小，因而基于本文方法 

构造的集成支持向量机具有较高的分类性能和较低的时间和 

空间复杂性。 

2 基础知识介绍 

2．1 RPCL算法简介 

聚类分析是一种无监督 的学习方法 ，它以样本之间的距 

离为基础 ，按照一定的准则将样本划分成分布在空间中不同 

区域的族，每个族的中心被称为聚类中心。可以说，聚类分析 

是了解和掌握样本在空间分布情况的一种简单而有效的方 

法。典型的聚类方法有 k均值算法以及基于竞争的无监督学 

习方法等l9 。但是这类方法中，聚类个数 K和竞争神经元 

个数的选择是一个比较困难的问题 ，对聚类效果的影响很大。 

Xu等 人 提 出 了一 种 基 于 对 手 惩 罚 的竞 争 学 习 算 法 

(RPCL)~”]，能很好地克服上述问题。RPCL算法的基本思 

想是：在竞争性神经网络中，对每一个输入样本，不仅按照一 

定的学习步长调整获胜神经元 C的权值 ，而且也按照一个 

相对较小的步长惩罚次优神经元(即获胜神经元 c的对手) 

使其向远离输入样本的方向移动。RPCL算法通过引入对手 

惩罚机制较好地解决了神经元个数的选择问题，是一种鲁棒 

的聚类分析方法。 

2．2 Itu不变矩 

不变矩特征L1。 就是图像中所具有的平移、旋转和比例不 

变性的数学特征。矩理论是 M．K．Hu首先于 1962年提出来 

的” 。M．K．Hu给出了具有平移不变性、旋转不变性和比例 

尺度不变性的 7个不变矩的表达式，并在计算机上对字母二 

值化图像进行了分类实验。在 Hu的基础上，lR．Y_Wong在 

其研究中进一步给出了离散状态下的各阶矩的计算方法口 。 

图像的几何矩是图像函数在空间区域 D内的积分，在实际处 

理中往往采用离散 HU矩。 

2．3 改进支持向量机 PSO SVlV1 

支持向量机l1 ”](Support Vector Machine，简称 SVM) 

是统计学习理论中一种十分重要的方法，对统计学习理论的 

发展起到了巨大的推动作用。支持向量机的核心思想是利用 

核技巧将样本变换到高维特征空间，根据结构风险最小化原 

则和对偶原理 ，通过求解一个凸二次规划问题 ，找出支持向量 

及其系数构造最优分类面，使得该分类面不仅能够将两类样 

本分开，而且分类间隔最大。支持向量机具有完美的数学形 

式、直观的集合解释和良好的泛化能力，解决了模型选择与欠 

学习、过学习问题 以及非线性问题 ，避免了局部最优解，有效 

地克服了“维数灾难”，且人为设定参数少，便于使用，已经在 

分类、识别 、数据挖掘等领域得到广泛的应用。 

SVM训练的实质为求解一个带有界约束和线性等式约 

束的凸二次规划问题。经典的求解非线性规划的方法，如牛 

顿法、拟牛顿法等计算量大而且运算速度慢。粒子群优化算 

法[。 (Particle Swarm Optimization，简称 PSO)是由J．Ken— 

nedy和 Eberhart等人受鸟群觅食行为的启发而提出的一种 

仿生型群集智能优化算法 ，它是一种具有随机性的多点搜索 

算法，具有隐含的内在并行性，能够在多维空间中快速找到问 

题的最优解。将 PS()应用于 SVM 的训练是一个新颖的尝 

试。由于基本 PSO只能求解无约束优化问题，文献[-22]提出 

了一种 LPSO算法可以用于求解含有线性等式约束的优化问 

题。文献[23]将 LPS()应用到了 SVM 的训练中，但主要针 

对的是大样本问题 ，其处理思想类似于 ChunkingE ，Decom— 

positionE。 等方法，只是采用 LPSO求解二次规划。作者在文 

献1-26]中提出了一种在基本 PSO所采用的线性减少的惯性 

权重选择策略的基础上 ，引入了基于种群收敛速度的 自适应 

扰动，并阐述了应用改进后的算法训练 SVM 的过程。作者 

这里简称为改进支持向量机，记为 PSO—SVM，此处不再累述 

文献中的内容 ，本文题目中的集成改进支持向量机指的就是 

该文中提出的 PSO SVM。 

3 基于聚类分析的集成改进支持向量机 

3．1 聚类分析对集成改进支持向量机的影响 

训练子集的构造对集成 PSO SVM 的性能影响很大。如 

图 1所示，当生成的训练子集仅由椭圆形框内的样本组成时， 

训练出的 PSO 的分界线如图所示。显然，对训练集而_SVM 

言，该 PSO_SVM非常有效 ，但对由矩形框中的样本构成的测 

试集而言，则分类精度很差，绝大部分样本将被错误地分类。 

当采用这样的 PS()一SVM 进行集成时，其性能将会很差。为 

了克服上述现象 ，人们采用 Bagging，Adaboost等方法。力图 

使得各训练子集的样本能够较好地反映真实的样本分布。然 

而这些方法在生成训练子集时，并没有考虑样本的空间分布 

情况，因而具有很大的随机性和盲 目性。当采用这些方法构 

造集成 PSO_SVM 时，各训练子集必须包含较多的样本，否则 
一 旦训练子集构造得不合适 ，集成改进支持向量机的性能将 

会严重下降。众所周知，支持 向量机的训练所需的时间和存 

储空间和样本个数是密切相关的，上述方法必然增加算法的 

时、空复杂度。当训练样本集较大时，这个问题尤为突出。 

图 1 训练样本选择对 PSO
_ SVM泛化性能影响的示意图 

3．2 基于聚类分析的集成改进支持向量机算法思想 

第一步 训练样本集 X一{z ，z ，⋯， } 

第二步 根据样本自身的特点分成 类 ：m， z。其中： 

兀l一{zl， }，⋯，zi 1 II}， 2一{371，z；，⋯，z』 2II} 

X 1U Tc2，mn 7【2一D 

第三步：对每一类样本进行聚类 

对于第 m 类中的样本，进行聚类 ，得到 P 个类 ：classj， 

classj，⋯，classfl，样本的数目分别是l J classj l l，l l class}l l， 

⋯

，』l classfl}l。其中： 
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class{Uclas~U⋯Uclassfl一7【l；classi nclass{≠D，0< < 

< pl 

对于其它类 ，进行同样的操作。 

第四步 产生单个 PSO_SVM 的训练样本 

从7【1的聚类结果 class{，class；，⋯，classY1中任选一个子 

类中的样本 ； 

从 7c2的聚类结果 class5，class{，⋯，classY2中任选一个子 

类中的样本 ； 

从每类样本集的聚类结果中选一个子类样本来构成一个 

PSO
_ SVM 训练样本，以此类推，需要几个子 PSO—SVM，就 

选择几次样本 ； 

第五步 利用产生的训练样本分NiJIt练得到对应的单个 

PSO
_

SVM ； 

第六步 采用相对多数投票对单个 PSO_SVM结果进行 

集成 ； 

算法思想如图 2所示。 

垂 ； 
匝亟  ▲ 亩  训练样本l 一 PSO SVM 2 ———]r—一 厂而 

聚类 

‘  

聚类 

第一类样 集( l I第二类样本集( ：) 

样本集合(x) 

训练样本 

图 2 基于聚类分析的集成 PSO_SVM示意图 

3．3 基于聚类分析的单个 PSO_SVM 生成算法 

算法名称 ：基于聚类分析的 PSO_SVM生成算法 

算法输入 ： 

1．训练样本集 X一{z ，zz，⋯，Xm}，m为总的训练样本 

数； 

2．样本类别数 一2； 

算法输出： 

训练好的单 PSO_SVM； 

算法步骤 ： 

begin 

for i一1：m／／把训练样本分成 n类，类别位 Label 

Switch (i) 

Case Label一 1，add sample Xi to Class 7【1； 

Case Label= 2，add sample Xi to Class 7c2； 

Case Label= n，add sample Xi to Class 7【n； 

end switch； 

endfor 

for i一1：n／／对第 类样本进行聚类，得到 Pi个类 

{CLass ，CLass ，⋯，CLassPi)=RPCL_

Cluster(7c。)； 

endfor； 

for i一1：n 

／／从每一类样本的聚类结果中随机抽取一类样本作为训练 i 个 

PSO
_ SVM 的训练数据集 

r(i)一rand(Pi)；／／rand(pi)产生一个E1 pi3之间均匀分布的 

随机整数 

Selecting these samples in Class~‘‘ from ／Vi randomly； 
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Adding it tO the i training dataset； 

endfor 

Training i PSO
_ SVM on the ithdataset；／／,iJ用选取的训练样本生 

成单个PSO
_

SVM 

end 

这里，每个训练子集的样本取遍 ( 一1，2)，并且每一类 

中取的样本是经过聚类得到的，其类内相似性是相对较大的， 

从而能够从某个侧面代表该类样本 ，具有一定的代表性的，能 

够较好地反映样本的真实分布。因而，各训练子集的样本数 

目可以取得相对较小，从而有效降低集成 PSO_SVM 的时、空 

复杂性。 

3．4 支持向量机集成算法 

投票法的基本思想是多个基本分类器都进行分类预测 ， 

然后根据分类结果用某种投票的原则进行投票表决 ，按照投 

票原则的不同投票法可以有一票否决、一致表决、少数服从多 

数、阈值表决等等。本文采用少数服从多数投票策略。其思 

想就是当各个基本分类器进行投票(加权或者不加权)，得票 

数多的那个分类 G 作为对应实例 的最终分类。 

4 实验结果及分析 

本文采集实验视频 1分钟 ，得到 1500帧序列图像 ，采用 

跟踪策略得到 1500帧中所有的二类 目标 (人 ，汽车)，通过 

HU七阶不变矩提取 目标的不变矩特征，由于是跟踪 目标较 

小，HU七阶不变矩提取小目标轮廓特征不准确的特点，增加 

面积特征，这样每一个 目标就得到一个 8维的特征向量 T一 

{C1，C2，C3，CA，C5，C6，C7，C8}，C1～C7表示 7个不变矩特 

征、C8表示区域面积特征。具体步骤如下 ： 

1．连续截取视频图像 1分钟，1秒钟 25帧，共计 25*60= 

1500帧； 

2．利用跟踪策略，获得这 1分钟以内的 1500帧中的所有 

目标(二类 ：人，汽车)； 

3．对获得的目标图像，进行灰度处理，并最终得N--值化 

图像； 

4．采用 Hu七阶不变矩来提取目标的轮廓信息，并同时 

提取目标的面积，得到训练数据集 ； 

5．利用本文方法来构造集成 PSO_SVM 进行分类。 

整体思路如图 3所示。 

慢  
序列图像 从 景中 

{ Baye s~qe； 

图3 整体思路示意图 

需要说明的是 ，由于 目标图像是从视频中提取出来的，由 

于跟踪算法、分割算法和实际情况的复杂性，导致提取出的目 

标具有以下特征 ：1)目标不完整 ；2)目标残缺；3)与其它 目标 

有交叉 ；4)目标边界不规则；5)目标图像大小不同等问题。关 

于这些可以在图 4和图 5中明确看到。 

“人”、“车”二类，每类 220张，前 200张图像作为测试集 

合，后 20张作为测试图像。首先把 400张图像的不变矩特征 

和面积特征逐一提出形成训练样本集，然后对每类样本分别 

采用 RPCL聚类，每一类的聚类结果 中任取一个子类(共二 



q-)来组成单个 PSK)一SVM 的训练数据集，从 而得到单个 

PSO SVM，重复上面步骤(具体重复次数视问题而定)，得到 

多个 PSQ SVM，最后采用相对多数方式投票得到集成 PSO
—  

SVM。出于版面考虑，在不影响说明问题的前提下，这里给 

出每类目标中的前50个。测试样本也没有单独给出。 

L LI|=．E=|乙LI L L已L【j 

L=!E=j E|L E—L!1．!L L=L 

I．!L L U【【 L 巳 

L L巳已 L L L L L【】口L 

图4 “人”目标 

■ ■ ■ ■ 

31 32

【=； 33 34 
35 36 37 38 

39 40 41 42 

43

==! 44 45 46 

图5 “汽车”目标 

为了能够说明本文方法，我们选用 2种数据集 ：“人”数据 

集(20O个)，“车”数据集(200个)，以及二类目标混合数据集 

(60O个)，采用的方法有单 PSO～SVM 进行分类，采用 Bag— 

ging策略的集成支持向量机 ，采用 Boosting策略的集成支持 

向量机以及本文方法分别对每一个数据集进行了分类分类。 

其统计结果如表 1所示。 

表 1 典型算法及本文算法分类精度统计表 

从实验结果我们可以看到，无论采用哪种集成策略，其分 

类正确率都远远高于单 PSO
— SVM 的分类精度。其中本文提 

出的基于聚类分析 的集成方法得到的分类率都高于基于 

Bagging和 Boosting的集成 SVM。 

结束语 针对现有集成支持 向量机中训练子集随机性 

盲 目性均强、规模大、算法时、空复杂度高等问题，提出了基于 

聚类分析的集成 PSO—SVM 构造方法。从研究 的问题来看， 

序列图像 目标在特定特征描述下其空间分布差异较大，在不 

考虑样本空间分布的情况下，直接采用集成 PSO—SVM 来分 

类误差较大；从方法的角度来看，如何构造差异性较大的个体 

PSO
_ SVM从而改善集成 PSO 的性能始终是困扰研究

_

SVM 

者们的一个问题。本文提出了一种考虑样本空间分布特性的 

基于聚类分析的集成 PSO_SVM方法，通过聚类分析，将训练 

样本分成 2类，生成单个网络时，在类间差异较大的两个类中 

选择样本对单个 PSO—SVM 进行训练 ，这类训练样本数 目规 

模小，代表性强 ，能较好地反映真实的样本分布情况，这样从 

根本上保证 了能较好刻画问题，并且提高了个体 PSO—SVM 

的差异性。本文方法生成的集成 PSO—SVM在序列目标分类 

中有较高的分类精度和较低的时、空复杂度，并且最后通过实 

验验证，得到了较好的效果。 
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(e) (D 

图 5 MAS算法的运行快照(spat z"g一 8，(a) (f)依次是算法的 

6个运行步) 

(a】原始图像 (b)Sobel算子 (c)LoG算子 

图 6 边缘检测效果对比 

(a)噪声图像 (b)Sobel算子 (c)LoG算子 

(d)Canny算子 (e)本方法 (fl本方法经过腐蚀处理后 

图 7 噪声图像边缘检测效果对比 

(其中噪声为均值为 0，方差为 0．01的高斯噪声) 

缘得出边缘特征表示 ，并在本文中成功地应用到 MAS中。 

· 152 · 

在实验中，首先采用了无噪声的图像，然后对图像添加高斯噪 

声，共同验证了算法的适用性和有效性。 

目前 MAS的相关理论及技术在体系上还不完整，如何 

进一步丰富和完善MAS的理论体系和开发方法是未来要重 

点研究的问题。本文中得到的结果是，MAS根据图像中像素 

相互之间的特别关系，令每个 Agent有的放矢，从而完成较为 

理想的检测效果。下一步的工作是：一方面是继续寻求 MAS 

在图像处理方向的应用研究；另一方面是有效细化结果边缘， 

同时寻找更佳的边缘表示方法。 
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