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摘要　集成学习是机器学习的重要研究方向之一，ＳＶＭ集成近年来已经受到国内外很多从事机
器学习、统计学习的研究者们的重视，并使得该领域成为了一个相当活跃的研究热点。 对近年
来 ＳＶＭ集成的研究与应用进行了综述，讨论了 ＳＶＭ 集成需要解决的基本问题；讨论分析了构
造差异性大的集成成员 ＳＶＭ的方法、有效的集成结论生成方法、ＳＶＭ 集成的典型应用；指出了
目前存在的问题、以及几个重要的研究方向。
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支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）是在统计学习理论［１］基础上发展起来的一种新的机器学习
方法，是目前泛化能力最强的技术之一。 统计学习理论对有限样本情况下模式识别中的一些根本性问题进
行了系统的理论研究，很大程度上解决了模型选择与过学习问题、非线性和维数灾难问题、局部极小点等问
题，引起了研究者的广泛关注。 ＳＶＭ在解决有限样本、非线性及高维模式分类问题中表现出了许多特有的
优势，利用 ＳＶＭ设计泛化能力好的模式分类器是一种非常适合的途径［２］ ，目前 ＳＶＭ在模式分类、回归分析、
函数估计等领域得到了广泛的应用。 近年来，对 ＳＶＭ 的研究主要集中在对 ＳＶＭ本身性质的研究和完善以
及加大 ＳＶＭ应用研究的深度和广度两方面。 但是，ＳＶＭ在用于解决分类预测等问题时，仍存在以下问题需
要解决：核函数和参数的选择、核函数及参数的构造和选择缺乏理论指导；ＳＶＭ用于多类分类问题时的有效
算法、多类支持向量分类器的优化设计；有效的增量学习算法等［３ －４］ 。 ＳＶＭ自身存在的缺点降低了 ＳＶＭ的
稳定性和泛化能力，因此在实际应用中，ＳＶＭ的分类效果可能不如预期的好。 一个自然的想法就是把 ＳＶＭ
作为集成中的成员分类器，即进行 ＳＶＭ集成以提高泛化能力［５ －７］ 。

１　ＳＶＭ集成需要解决的基本问题
ＳＶＭ集成是集成学习的一种具体实现，参与集成的个体分类器都是 ＳＶＭ，属同质集成。 Ｓｃｈａｐｉｒｅ针对弱

学习算法与强学习算法二者之间的等价性问题给出了构造性证明［８］ ，由此奠定了集成学习的理论基础，一
个学习方法可以提升为强可学习的充要条件是其为弱可学习。 Ｋｅａｒｎｓ和 Ｖａｌｉａｎｔ也证明只要有足够的数据，
弱学习算法就能通过集成的方式生成任意高精度的估计

［９］ 。
　　对于 ＳＶＭ集成需要解决 ２ 个问题：①如何生成集成中的各 ＳＶＭ，即构成集成成员个体的各弱分类器需
要满足什么条件，才能够有利于集成后系统性能的提高②如何生成集成的结论，即怎样将多个 ＳＶＭ的输出
进行结合，才能成为性能良好的强分类器。 所以，对 ＳＶＭ集成的实现方法研究和理论分析都包含 ２ 个方面
的内容：构成集成的各成员 ＳＶＭ的生成和集成结论生成方法。
1畅1　成员 ＳＶＭ的生成

参与集成的成员分类器应该满足一定的要求，否则可能对集成结果没有贡献，甚至可能降低集成效果。
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通常，成员分类器应满足如下 ２个原则：①成员分类器的精确度要高；②成员分类器应具有差异（Ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ）
或称多样性。
差异性是影响集成效果的另一个重要因素。 因为用对相同样本犯同样分类错误的成员分类器进行集

成，对集成分类器的精确度不能带来任何提高。 通常，成员分类器越精确、差异性越大，那么集成效果越好。
Ｋｒｏｇｈ和 Ｖｅｄｅｌｓｂｙ［１０］以回归学习的集成推导出重要的集成学习的泛化误差公式，这个公式对于分类器

的集成有着同样的意义。 对于 T个学习机，它们集成的误差由 E＝珔E－珔A决定，式中：珔E为 T个学习机的绝对
误差的加权平均；珔A为 T个学习机相对于集成的误差的加权平均。 珔E指示出学习机固有的误差，珔A指示出这
些学习机之间的差异。 该式表明：要获得好的集成就需要降低成员学习机的误差并增加学习机间的差异。
在生成集成成员 ＳＶＭ方面，Ｂａｇｇｉｎｇ、Ｂｏｏｓｔｉｎｇ和 ＡｄａＢｏｏｓｔ 等是研究和使用最多、影响最大的重要技术。

不同的集成方法以不同的方式引入差异性，如 Ｂａｇｇｉｎｇ方法通过在不同的训练集上训练分类器个体得到差
异性，其集成成员间的差异性是通过 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ重取样技术获得的，或者说它是通过训练样本的随机性及独
立性来提供集成的差异性；Ｂｏｏｓｔｉｎｇ方法使用了确定性方法保证训练集中含有更难分类的样本以形成分类
器之间的差异，它是通过不断修改样本分布产生差异性。
1畅2　集成结论的生成

在获得了一组成员 ＳＶＭ后，ＳＶＭ集成需要解决的问题是如何生成集成结论，即成员 ＳＶＭ如何参与集成
结论生成，以及如何对成员 ＳＶＭ的输出进行处理，以取得较理想的集成输出结果。

ＳＶＭ集成结论的生成方法可以分为 ２ 类：一类是组合法，其集成输出是各分类器输出的某种组
合

［１１ －１２］ ，如投票法（简单投票，加权投票）、最小二乘加权法、叠加法或分级法（构建上层决策分类器）等；另
一类是选择法，选择若干个成员分类器输出的组合作为集成决策输出［１３ －１４］ 。

２　ＳＶＭ集成研究与应用
国内外的研究者们针对 ＳＶＭ集成进行了一系列的研究。 以下将分为 ＳＶＭ集成理论与方法研究和应用

研究分别进行阐述。
2畅1　ＳＶＭ集成理论与方法研究

如何构建性能良好的 ＳＶＭ集成是 ＳＶＭ集成研究的核心内容。 Ｏｒｅｇｏｎ州立大学计算机科学系的 Ｖａｌｅｎ-
ｔｉｎｉ和 Ｄｉｅｔｔｅｒｉｃｈ等对集成学习和 ＳＶＭ集成进行了一系列的研究［５ －６，１５ －１６］ 。 Ｖａｌｅｎｔｉｎｉ 等对 ＳＶＭ的误差进行
了偏差－方差分解分析，指出可以利用误差的偏差－方差分解设计 ＳＶＭ集成，一种途径是在 Ｂａｇｇｉｎｇ集成中
采用低偏差 ＳＶＭ作为成员分类器；另一种途径是利用偏差与方差对核参数的依赖性，通过偏差与方差分析
构建异类、差异性大的低偏差 ＳＶＭ集成。 理论及实验分析表明，Ｂａｇｇｉｎｇ可以减少方差，为优化集成性能，文
献［１５］对 ＳＶＭ进行了偏差－方差分解，通过选择低偏差的 ＳＶＭ构成集成的成员分类器，给出了 ＳＶＭ集成
的 Ｌｏｂａｇ算法，实验结果表明，ＬｏｂａｇＳＶＭ与单个 ＳＶＭ 及基于 ｂａｇｇｉｎｇ 的 ＳＶＭ 集成相比，可以得到更好的泛
化性能。 Ｖａｌｅｎｔｉｎｉ等将基于 Ｂａｇｇｉｎｇ的 ＳＶＭ集成用于了具有高维和小样本特征的基因表达数据分析、识别，
对有限样本和高维数据的分类实验表明，基于 Ｂａｇｇｉｎｇ的 ＳＶＭ集成分类比单个 ＳＶＭ更稳定，而且具有比单
个 ＳＶＭ相等或更好的分类精度，加上特征选择技术能进一步提高精度［６，１５ －１６］ 。
通过构造差异性大的集成成员分类器是提高 ＳＶＭ集成泛化性能的有效途径。 扰动训练样本集、扰动特

征空间、扰动模型参数以及以上方法的混合等，是目前构造差异性大的集成成员 ＳＶＭ、提高成员 ＳＶＭ间的差
异性的常用方法。

１）扰动训练样本集的方法。 又称为基于数据划分的方法、基于样本的方法。 通过划分训练集产生多个
训练子集，分别在各个训练子集上进行训练，生成相应的个体 ＳＶＭ。 Ｂａｇｇｉｎｇ 和 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ方法是目前此类方
法中最为流行的２种方法。 文献［１７］提出了一种针对超大规模问题的 ＳＶＭ集成算法，由于采用非交叠划分
训练集，很大程度地降低了个体分类器的训练时间，实验结果显示该方法的分类效果比单 ＳＶＭ 好。 Ｙａｎ
等［１８］针对类间样本数目不均的训练集，将大样本的负类样本分成 L等份，每份与小样本的正类样本合成一
个训练样本集，在其上训练生成一个个体 ＳＶＭ，最后对得到的 L个个体 ＳＶＭ采用多数投票法进行集成输出。
Ｈｅ等［１９］

在 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法基础上提出了一种 ＤＢｏｏｓｔｉｎｇ ＳＶＭ集成算法，实验结果表明，ＤＢｏｏｓｔｉｎｇ算法比 Ｂａｇ-
ｇｉｎｇ、Ｂｏｏｓｔｉｎｇ性能更好。 Ｙｉｎｇ等［２０］提出基于距离估计的渐进思想，其方法是利用被当前基 ＳＶＭ 错分的样
本训练下一个成员分类器，以形成具有差异的基 ＳＶＭ集合，最后用基于距离估计的方法进行融合，此方法用
于人名识别取得了很好的效果。
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２）扰动特征空间的方法。 又称基于特征划分的方法。 该类方法通过改变个体分类器训练数据的特征
分布，以提高个体分类器间的差异性。 Ｄｉｍｉｔｒｉｏｓ 等［２１］

提出了一种监督和非监督学习相结合的 ＳＶＭ 集成方
法，首先采用模糊 Ｃ均值法对输入特征空间进行聚类划分，然后把训练集投影到各个划分特征子空间上训
练各成员分类器，分类时对所有成员分类器的结论进行合成，在 ＵＣＩ 数据集上的实验表明该集成方法可提
高精度 ０畅３％ －１畅７％。 Ｒｏｂｅｒｔ等［２２］

提出特征 Ｂａｇｇｉｎｇ（Ａｔｔｒｉｂｕｔｅ Ｂａｇｇｉｎｇ，ＡＢ）集成技术，指出基于特征选择
的集成学习算法能进一步提升 ＳＶＭ的泛化性能。 Ｈｕ等［２３］分别利用粗集理论把原始特征空间分成多个特
征子空间，将训练集投影到各特征子空间上训练 ＳＶＭ成员分类器，然后进行集成。 分别在医学诊断数据和
ＵＣＩ数据上的实验结果显示，该方法分类性能优于 Ｂａｇｇｉｎｇ、Ｂｏｏｓｔｉｎｇ及K等分划分法等常用方法。 文献［２４］
研究了 ＳＶＭ集成中的特征选择问题；文献［２５］利用基于熵的方法对数据特征进行约简构造 ＳＶＭ集成，以消
除不相关特征及冗余特征对集成精度的影响。

３）扰动模型参数的方法。 该类方法通过改变 ＳＶＭ 模型参数或结构，以提高个体 ＳＶＭ 间的差异性。
Ｖａｌｅｎｔｉｎｉ等［５］

对 ＳＶＭ的误差进行了偏差－方差分解分析，通过分析误差的偏差和方差分解及各种核函数下
各参数对 ＳＶＭ性能的影响，在低偏差区域内随机选择 ＳＶＭ的核参数、惩罚系数，构造具有低偏差的 ＳＶＭ作
为成员分类器，提出了一种低偏差 Ｂａｇｇｉｎｇ ＳＶＭ集成学习算法。 该方法将 ＳＶＭ的低偏差特性与 Ｂａｇｇｉｎｇ的
低无偏方差特性相结合，可以产生较低总体误差的集成。 可以认为该方法是一种基于参数扰动的 ＳＶＭ集成
学习。 Ｌｉ等［２６］将扰动径向基核函数宽度参数方式用于 ＡｄａＢｏｏｓｔ算法中，来产生大量个体分类器，最后从中
选择出部分差异度较大的个体参与集成，实验结果表明该方法能显著提高分类精度。 文献［２７］在 ＳＶＭ 集
成中采用了文献［２８］中的差异性度量，基于成员分类器间精度与差异性平衡准则，对 ＳＶＭ的径向基核参数
σ进行扰动，通过自动调整 ＲＢＦＳＶＭ的核参数σ获得具有不同差异性的 ＳＶＭ，选择精度较好、差异性较大的
ＳＶＭ构成基 ＳＶＭ进行集成。 实验比较表明，所提出的 ＳＶＭ集成方法与用 ＲＢＦ神经网络作成员分类器的集
成方法相比，可以得到更好的泛化性能。

４）混合式方法。 该类方法通过采用 ２ 种以上的上述方法产生差异性大的成员 ＳＶＭ。 Ｔａｏ等［２９］提出了
一种非均匀 Ｂａｇｇｉｎｇ和随机子空间相结合的 ＳＶＭ集成算法，克服了样本数在类间分布严重失衡及高维数小
样本分类问题对 ＳＶＭ 性能的影响，在图像检索应用的实验验证中取得了较好的结果。 文献［３０］基于对
Ｂａｇｇｉｎｇ方法产生的训练子集进行特征选择，分别提出 ＰＲＩＦＥＢ和 ＭＩＦＥＢ两种集成算法，提高了集成的差异
度和精度。 文献［３１］提出特征与参数二重扰动机制的 ＳＶＭ集成学习算法，通过让２ 种扰动机制同时产生作
用和依次产生作用，分别得到了 ＲＡＢ算法和 ＺＤ －ＲＢａｇｇｉｎｇ算法，实验结果表明，２ 种新算法均提升了 ＳＶＭ
集成的泛化性能。

５）其它方法。 文献［３２］提出了基于负相关学习的 ＳＶＭ 集成方法，利用负相关理论来生成差异个体分
类器；通过递归删除法选择出一组泛化性能优良、相互间差异性大的 ＳＶＭ参与集成学习。 文献［３３］提出基
于 ＲＳＢＲＡ离散化方法的 ＳＶＭ集成学习算法，采用基于粗糙集和布尔推理的离散化算法处理训练样本集，利
用不同断点集合数据离散化过程形成不同的训练集合，用来构造有差异的个体分类器，实验结果表明，所提
算法的分类性能明显优于单 ＳＶＭ、Ｂａｇｇｉｎｇ和 ＡｄａＢｏｏｓｔ方法。
另一方面，为提高 ＳＶＭ集成泛化性能，对于有效的集成结论生成方法，研究者们也进行了大量的研究。

除 １畅２投票法和选择法外，常用的方法可以划分为非线性融合、多层次融合等几类。
非线性融合。 文献［３４］首先利用 ｂｏｏｓｔｒａｐ方法生成训练子集，在其上训练基 ＳＶＭ分类器，ＳＶＭ的核参

数在设定范围内随机选取，然后利用离散二进制粒子群算法选择部分基 ＳＶＭ 参与集成。 文献［３５］方法与
它有共同之处，但在核参数设定上有所改进：使用网格搜索方法选取较好的核参数，选择部分则用遗传算法
来实现。 文献［３６］提出了一种基于聚类的选择性 ＳＶＭ 集成预测模型，采用自组织映射和 Ｋ均值聚类算法
结合的聚类组合算法，从每簇中选择出精度最高的基 ＳＶＭ进行集成，在保证基 ＳＶＭ有较高精度的同时提高
了它们之间的差异度。 文献［３７］则对正负类训练样本进行聚类，然后从中选择最具代表性的若干样本构造
具有一定差异的基 ＳＶＭ分类器集成。 此外，还可以结合证据理论、模糊积分、Ｂａｙｅｓ方法等进行非线性集成，
如：为减少决策的不确定性，文献［３８］将 ＤＳ证据理论应用于多分类 ＳＶＭ度量层输出信息集成，针对 １ －ｖ－
ｒ和 １ －ｖ－１这 ２种多类扩展策略，分别定义基本概率分配函数，并根据证据冲突程度采用不同的证据组合
规则，实验结果表明，证据理论方法能有效地利用两类 ＳＶＭ的度量级输出信息，取得了满意的分类结果。 文
献［３９］给出了基于模糊积分的 ＳＶＭ集成方法。
多层次集成。 文献［４０］提出了 ２ 层 ＳＶＭ 集成方法，第 １ 层以 ＳＶＭ 作为各成员分类器，第 ２ 层用一个

ＳＶＭ进行决策做出判决取得了较好的效果。 Ｋｉｍ等［４１］
利用 Ｂａｇｇｉｎｇ和 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ产生成员 ＳＶＭ分类器，用多
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数投票法、加权投票法和 ２层 ＳＶＭ ３种方式相结合，构建不同的 ＳＶＭ集成，比较了其性能。 实验结果表明 ２
层 ＳＶＭ具有最高的分类精度，３种集成方法都能获得比单个 ＳＶＭ更高的泛化能力。 然而，在已有的研究结
果中，仍然存在有不尽相同的结果，如 Ｋｉｍ等［４１］认为简单地 Ｂａｇｇｉｎｇ ＳＶＭ和 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ ＳＶＭ 就能提高分类精
度，ＳＶＭ集成方法与用 ＲＢＦ神经网络、Ｂａｙｅｓ分类器等作成员分类器的集成方法相比，可以得到更好的泛化
性能；然而 Ｄｏｎｇ等［４２］

通过用文本分类数据作实验，对采用 ５ 种不同数据划分方法的 ＳＶＭ集成的性能比较
后发现，采用 K等分划分法加 Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成技术获得了较好的集成效果，Ｂａｇｇｉｎｇ ＳＶＭ 不能提高性能，Ｂｏｏｓ-
ｔｉｎｇ ＳＶＭ反而降低了性能。 造成这种现象的原因在于，尽管 ＳＶＭ存在待解决的问题，但与神经网络和决策
树相比，ＳＶＭ是一种相对“稳定”和“高精度”的学习机，这增加了 ＳＶＭ集成的难度，常用于神经网络等不稳
定算法的集成技术未必对 ＳＶＭ有效。
2畅2　ＳＶＭ集成应用研究

应用 ＳＶＭ集成解决实际应用问题也是 ＳＶＭ集成研究的一个重要方面。 到目前为止，ＳＶＭ集成被应用
到回归分析、欺诈检测、基因数据分析，生物学数据分类、疾病诊断、故障诊断、场景分类、人脸检测、文本分
类、图像检索、遥感数据分类等不同的应用领域，并显示出了优势。
针对基因表达数据具有高维和小样本的特征，Ｖａｌｅｎｔｉｎｉ［４３］中提出了一种基于 Ｂａｇｇｉｎｇ 和特征选择的

ＳＶＭ集成方法，结果显示比单 ＳＶＭ具有更好的稳定性和更高的分类精度，在文献［６］中将该方法应用于肿
瘤识别也取得了理想的效果。 Ｌｏｒｉｓ Ｎａｎｎｉ等［４４］在研究氨基酸的物理化学特性分类时，引入了 ＳＶＭ 集成分
类方法，个体 ＳＶＭ分类器在每一个氨基酸的物理化学特性上训练生成，采用多数投票法进行结论合成，实验
取得了较好的效果。 谷雨等［４５］

针对入侵检测中的入侵数据相对稳定及对检测速度的需求，提出分别以 ＰＣＡ
和 ＩＣＡ方法对入侵数据进行特征提取，结合增量式 ＳＶＭ算法，在其上分别构造 ２ 个 ＳＶＭ子分类器，最后采
用集成技术对 ２个子分类器的结果进行合成，实验表明，该集成分类系统具有理想的入侵检测性能，尤其具
有较低的漏检率。
唐静远等

［４６］
针对模拟电路故障诊断问题，提出了基于特征扰动的 ＳＶＭ集成算法，将采集来的信号先进

行 Ｈａａｒ小波变换，提取 １ －５ 层小波变换的每层第 １个低频系数构成特征子集，然后在各特征子集上分别训
练个体 ＳＶＭ，结果进行集成输出，实验结果表明该方法具有较好的分类准确率和泛化性。 使用 ＳＶＭ集成可
以构成有效的多类分类器

［４７］ 。 文献［４８］把 ＳＶＭ集成应用到增量学习中，并用于不稳定环境中数据的预测。
Ｋａｎｇ［４９］利用基于遗传算法的覆盖优化技术解决基 ＳＶＭ分类器之间的多重共线性问题以降低成员分类器之
间的相关性，该方法用于公司破产预测中。

３　存在的问题与几个重要的研究方向

相比于对神经网络、决策树等集成的研究，对于 ＳＶＭ集成学习技术的研究还有很多理论和应用问题需
要解决。 要进行有限训练样本下有效的集成学习，如何保证 ＳＶＭ集成的泛化性能比构成它的子 ＳＶＭ的性
能好，如何进行有效的 ＳＶＭ集成增量学习，如何将 ＳＶＭ集成扩展到多类分类应用中，如何以较快的速度完
成大规模数据的学习问题等等，都是需要进行进一步深入研究的问题。
因此，寻找有效的、泛化性能好的集成技术成为目前 ＳＶＭ集成研究中需要进一步深入研究的关键问题，

而引入新的集成技术和结合多种集成技术的研究方法正成为 ＳＶＭ集成研究的主要方向。 针对存在的问题
以及各种新任务的需要，研究 ＳＶＭ集成的理论、方法、以及 ＳＶＭ集成在新的研究和应用领域的拓展，将是今
后相当长的一段时间内 ＳＶＭ集成学习研究与应用面临的挑战。
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