
1 引 言

由于舰船目标的复杂性和相关条件的限制 , 对

舰船目标的识别一直是国内外研究工作者的研究重

点和难点[1]。

舰船噪声样本特征对舰船目标识别系统的性能

是至关重要的。为了提高舰船目标的分类识别率 ,

越来越多类型的特征被提取出来并加以组合 [2, 3]。但

是样本特征空间的维数决定了识别系统的结构复杂

度和运算时间的长短。如果增加特征向量的维数, 而

训练样本数目没有增加, 类别间的可分离性会明显

下降 [4] ; 为了保持识别性能, 在特征数目增加的情况

下, 就要增加样本数目。舰船目标样本的获取有很多

限制条件 , 样本数目偏少 , 因此 , 特征选择是提高舰

船目标识别系统正确识别率的有效方法之一 [5]。

支 持 向 量 机 [6] ( support vector machine, SVM)

是 Vapnik 博士提出基于统计学习理论的针对解决

小样本模式识别问题的有效方法, 在很多实际识别

问题中都取得了很好的效果。但是 SVM 在学习过程

中因为时间和空间运算的高度复杂度, 在运算过程
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中采取了近似计算 [7]。因此 , 有时候 SVM 对实测数

据的分类结果与理论期望值有很大的差距。分类器

集成本质上是一个基础分类器集合 , 其中基础分类

器的决策被以某种方式加以组合得到综合分类器 ,

用以对新的实例进行分类。基于 SVM 的分类器集成

算法, 是提高 SVM 对水声信号的分类正确率的有效

途径之一。

分类器集成和特征选择是模式识别领域的两个

方面, 通常分类器集成和特征选择是分别独立进行

的 , 这样做存在着一定的缺陷。首先是无法确定先

进行特征选择还是先进行分类器集成。其次 , 如果

先进行其中一个过程 , 那么另一个就要随机确定。

因此, 为了获得性能更好的学习机, 本文打破传统的

分类器集成和特征选择分别进行的方法 , 提出和两

种基于 SVM 分类器集成和特征选择联合算法, 并与

单个 SVM 的分类性能进行比较。

2 支持向量机

把已知一组 N 个 d 维的独立同分布的训练样本

X={( xi, yi) | xi ! Rd, yi ! {- 1, 1}, i=1, 2, ⋯, N}

通过非线性变换h(·) 映射到一个高维特征空间 f。

在此高维特征空间中 , 构造最优线性决策函数 y( x)

=sgn("·h( x) +b) 。" 是分类超平面的系数向量, b 是

分类阈值。应用 Lagrange 乘子法, " 可以表示为

"=
N

i = 1
!ai y i h( xi) ( 1)

ai 是 Lagrange 乘子。因此, 在高维空间中, 支持向量

机的训练过程和检验过程都只是取决于 f, 空间的

样本的点积运算, 即 h( xi)·h( xj) 。

引入原样本空间核函数

k( xi, yj) =h( xi)·h( xj) ( 2)

则将高维空间的点积运算转变成原空间的核函数 ,

避免了指定非线性变换形式和真正实施复杂的非线

性映射。在本文中所用的核函数是径向基核函数

k( xi, yj) =exp( - # ||xi, yj||2) , $>0 ( 3)

并用 10 折交叉确认法 ( Cross Validation) 确定适合

本问题的径向基函数的参数。

SVM 是针对两类问题设计的 , 不能直接用于多

类分类问题。本文采用多数投票准则 , 把多类分类

问题转化为两类分类问题的方法。M 类数据分类问

题 , 对每个可能的类别对训练一个识别器 , 那么 M

类分类问题需要训练 M·( M- 1) /2 个识别器。在识别

过程中, 统计每个识别器的分类结果, 输入样本被划

分为在识别结果中占最多数的类别。

3 SVMs 集成和特征选择联合算法

SVMs 集成和特征选择联合算法的核心思想是

在构建基础分类器的过程中加入对有效特征的搜

索, 那么最终的综合分类器的分类性能和所选择的

有效特征子集包含的分类信息是密切相关的。Fre-

und 和 Schapire 提出的 Adaboost 算法可以显著提高

单个分类器的正确识别率 [8]。本文在 Adaboost 分类

器集成算法的启发下, 提出两种 SVMs 集成和特征

选择联合算法, 如图 1 所示。两个算法的输入相同,

算法总体结构相同 , 但是算法核心部分———特征选

择过程以及相应构建的基础分类器是不同的。

两种算法的学习对象是一组 N 个 d 维的独立

同分布的训练样本对

X={( xi, yi) | xi % Rd, yi ! {1, 2, ⋯, M}, i=1, 2, ⋯, N},

这里 yi 是类别标记, 样本是有限的 M 类目标。如图

1所示 , 两种联合算法都重复循环运行 T 次 , 在第 t

次循环( t=1, 2, ⋯T) , 训练样本的分布参数为 Dt( 分

布参数的初始值设置为 D1( i) =1/N, i=1, 2, ⋯N) 。循

环计算步骤如下:

( 1) 训练样本加权实际是根据分布参数 Dt 对训

练样本进行重抽样, 重抽样的样本个数是 N 个 , 得

到新的训练样本集 Xt;

图 1 算法结构图

Fig.1 Structure of algorithm
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( 2) SVMs 学习训练样本 Xt, 得到特征子集 x* 以

及相应的分类超平面 ht( x*) ;

( 3) 计算 ht( x*) 的分类错误率: !t=!Dt( i) , 如果

!t≥0.5 或 !t=1, 则设 T=t- 1 并结束循环;

( 4) 计算加权权值 "t=!t / ( 1- !t) ; ( 4)

( 5) 更新分布参数 Dt: 如果 ht( xi
*) =yi, Dt+1=

Dt( i)
Zt

×"t; 否则 Dt+1=
Dt( i)

Zt

。Zt 是归一化常量。

最后利用加权多数投票法获得综合分类器:

hfin=argmax !lg 1
"t

( 5)

两种 SVM 集成和特征选择联合算法在上述步

骤( 2) 是不同的, 下面分别介绍。

第一种算法的特征选择和构建基础分类器的方

法是 : 给训练样本集 Xt 的每个特征训练一个分类

器, 选择分类错误率最小的特征子集 x* 及相应的分

类超平面 ht( x*) 。在这个算法中, 每次循环选择的特

征子集只包含一个特征。

第二种算法的特征选择和构建基础分类器的方

法是: 给训练样本集 Xt 的每个特征训练一个分类

器 , 利用排序法选择 l 个特征构成特征子集 x* , 特

征的个数 l 需要预先设置。对特征进行排序的评价

函数是每个特征相应的分类器的分类正确率。然后,

SVM 学习 l 得到分类超平面 ht( x*) 。

综上所述, 在每次循环中, 错分样本获得的分布

参数大, 正确分类的样本的分布参数小。因此, 算法

不仅将分类算法的重点放在分类效果差的样本上 ,

而且同时也选择了对分类困难样本分类效果好的特

征子集 , 并根据本次循环得到的分类器分类性能影

响下一个循环的分类器的分类性能以及特征子集的

选取。这样可以很好的解决分类器过学习问题 , 增

强综合分类器的推广能力。

4 实验和结果

4.1 实验所用数据

本文用实际舰船辐射噪声数据集和公共数据集

来验证两种 SVM 分类器集成和特征选择联合算法

的有效性。舰船目标数据集共分为 A、B、C 三类目

标 , 共 450 个样本( 150×3) 。每个样本由 12 维波形

特征、6 维包络特征、9 维小波分解特征共 27 维特征

描 述 。 公 共 数 据 是 从 http://www.ics.uci.edu/mlearn/

ML_Repository.html 得到。实验中所用数据集的结构

如表 1 所示。

4.2 实验和结果

在实验中 , 把两种联合算法应用于舰船目标的

识别, 并与单个 SVM 的分类性能进行比较。每个算

法重复运行 50 次 , 实验结果为 50 次的平均值。实

验结果列在表 2 中。

从对舰船目标的识别实验结果可以看到 , 联合

算法二不仅可以大幅度减少特征数目( 选择的特征

数目是原特征数目的 30%) , 而且比单个的 SVM 的

分类正确率高 10%。算法一对特征的选择更加集

中 , 特征数目下降到原来特征数目的 20%, 虽然分

类正确率比单个 SVM 有所下降, 但分类正确率仍然

i:ht( xi
*) ≠yi

yi # {1, 2, ⋯ , M} t:ht( x*) =y

表 1 实验中所用数据集

Table 1 Datasets for the exper iments

数据集

舰船目标

Wine

Sonar

iris

diabetes

特征数

27

13

60

4

8

类别数

3

3

2

3

2

训练样本数

300

100

150

100

400

测试样本数

450

178

208

150

768

表 2 实验结果

Table 2 Results of exper iments

数据集

舰船目标

Wine

Sonar

Iris

diabetes

算法一选

择特征数

5±1

7

10±2

1

5

算法二选

择特征数

9±1.3

3±1.2

30±7

2±1

2±1

训练集

0.820

0.952

0.83

0.879

0.752

测试集

0.811

0.922

0.810

0.870

0.754

训练集

0.981

0.995

0.951

0.902

0.714

测试集

0.967

0.951

0.922

0.902

0.723

训练集

0.886

0.98

0.754

0.891

0.700

测试集

0.869

0.972

0.734

0.900

0.708

算法一分类正确率 算法二分类正确率
单个 SVM

分类正确率
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保持在 80%以上。由于算法一选择的舰船特征数目

比算法二更少 , 那么所得到的综合分类器的结构更

简单, 在线测试的时候, 算法一可以比算法二节省更

多时间。在实际的识别应用中 , 可以根据对时间和

分类精度的实际要求, 选择使用合适的算法。

从对公共数据的识别分类结果可以看到 , 算法

二与单个 SVM 相比对 4 个公共数据集的分类正确

率都有很大的提高 , 对测试集的正确分类率最少提

高 1.5%( diabetes) , 最大提高 18.8%( sonar) 。在构成

正确分类率高的综合分类器的同时 , 算法二也选择

了有效特征子集 , 各个数据集的特征数目大致减少

为原来特征数目的 30%。算法一在显著降低特征数

目的同时 , 正确分类率与单个 SVM 相比 , wine 数

据、iris 数据分别下降了 5%和 3%, sonar 数 据 、dia-

betes 数据分别提高了 7.6%和 4.6%。比较算法一和

算法二可以知道 , 算法一更适用于特征高度冗余的

情况。

5 结 论

舰船目标的特征选择和分类器设计对舰船目标

识别是至关重要的。本文提出两种 SVM 分类器集成

和特征选择联合算法, 并和单个 SVM 的分类性能进

行比较。对实测三类舰船目标和公共数据的识别实

验结果证明了, 两种算法都可以应用于水声目标识

别问题。算法一比算法二更适合用于特征高度冗余

的情况, 算法二不仅可以选择有效特征, 还可以得到

分类精度高、推广性能好的综合分类器。
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