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基于选择性聚类集成的图像目标分类方法

储岳中，刘　恒，张学锋，潘　祥
（安徽工业大学 计算机科学与技术学院，安徽 马鞍山２４３００２）

摘　要：传统集成学习算法是对所有个体分类器进行组合决策，由于无法反映个体分类器的差异性，不能有效提高

集成分类器的识别率．为此，提出基于互信息（ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＮＭＩ）的个体分类器差异性度量方

法，利用匈牙利算法对个体分类器的标记向量进行匹配，在此基础上提出基于成分数据的ＡＰ（ＡｆｆｉｎｉｔｙＰｒｏｐａｇａ

ｔｉｏｎ）聚类集成算法作为选择性集成策略．在遥感图像上分别与经典算法做比较实验，结果表明此算法在分类性能

上具有一定的优越性．
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１　引言

研究表明，解决实际分类问题时很难找到一个

普适的分类器．集成学习是近几年来被提出的一种

分类器构建策略，它将多个个体分类器融合起来，以

提高分类器的泛化性能和分类精度．但随着个体分

类器数目的增多，对系统的存储要求越来越高，计算

开销也随之加大．针对如何构建具有一定差异性的

个体分类器和如何设计选择策略，国内外学者提出

了很多代表性的方法［１１０］．韩敏
［５］等采用核极端学

习机作为基学习器，引入相关性和冗余性描述准确

性和差异性，提出了基于互信息的选择性集成学习

算法．余晓东
［６］等采用样本扰动和参数扰动的二重

扰动策略产生子学习机，并利用多数投票法融合识

别结果，提出了基于直觉模糊核匹配追踪集成的分

类器学习算法．孟军
［８］等针对高维数据，采用反序聚

合技术对数据特征进行过滤，采用多数投票法进行

融合集成，提出了一种基于近邻传播聚类的集成特

征选择方法．Ｋｏｅｎ
［１０］分别以Ｂａｇｇｉｎｇ方法、随机子

空间方法和两种方法的组合来构造基分类器，在此
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基础上设计出不同的基于扩展加性模型（Ｇｅｎｅｒａｌ

ｉｚｅｄａｄｄｉｔｉｖｅｍｏｄｅｌｓ，ＧＡＭｓ）的集成分类算法．

本文利用聚类方法构造多个个体分类器，基于

互信息测度进行个体分类器差异性度量，在此基础

上进行选择性聚类集成，所构造集成分类器用于遥

感图像分类，与现有相关算法相比，本文算法在分类

成功率上具有一定的优越性．

２　聚类集成

２．１　聚类集成基本结构

聚类集成是在集成学习的基础上，将数据集的

多个不同聚类结果进行重新组合形成最终聚类结果

的无监督分类方法，适合解决一些无法事先确定数

据集类别的问题．从现有文献看，大多学者采用的方

法是将集成学习的学习机构造和组合器构造均用聚

类的方法实现．聚类集成过程可表达为
［１１］：假设有狀

个数据集合犡＝｛狓１，狓２，…，狓狀｝，狓犻∈犚
犱，对数据集

犡利用犎 次聚类算法得到犎 个聚类结果｛π１，π２，

…，π犎｝（我们称之为聚类成员），其中π犻（犻＝１，２，

…，犎）为第犻次聚类算法得到的聚类结果，最后设

计一个共识函数对这犎个聚类结果进行合并，得到

最终的聚类结果．常见聚类集成结构如图１所示．

图１　聚类集成结构

与单一聚类算法相比，聚类集成的划分结果的

平均性能表现更为优越，能够部分克服某些由聚类

算法本身所造成的参数敏感问题，并且能够从集成

分布中评估聚类的不确定性．通过聚类集成设计无

监督分类器要解决两个关键问题：（１）如何生成多个

具有一定差异性的聚类成员，当前主要方法有不同

算法、相同算法的不同输入参数、不同数据子集、不

同特征子集或子空间投影等；（２）如何设计有效的决

策函数（共识函数）对聚类成员进行合并，当前主要

共识函数设计方法有关联矩阵法、投票法、信息论

法、超图法和各种混合模型法等．

２．２　聚类个体差异性度量

众多研究表明，聚类集成学习要求输入集成学

习的聚类成员要有一定的差异性，同时又要有一定

的精确度．传统的聚类集成算法往往是利用得到的

所有聚类个体通过相关算法获得最终的集成结果，

而选择性聚类集成是从中选择质量和差异性折中的

个体聚类，以期获得更好的集成结果．为了评价聚类

个体间的差异性，本文提出基于互信息（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ

ＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＮＭＩ）的方法
［１２］，并将差异性

和精确性结合起来构造聚类个体选择策略，为聚类

个体的选择提供依据．

给定π犪，π犫两个聚类个体，两个划分之间的互信

息定义为［１２］

ＮＭＩπ犪，π（ ）犫 ＝
∑

犽犪

犺＝１
∑

犽犫

犾＝１

狀犺犾ｌｏｇ２
犖·狀犺犾
狀犺·狀［ ］

犾

∑

犽犪

犺＝１

狀犺ｌｏｇ２
狀犽［ ］犖 ∑

犽犫

犾＝１

狀犾ｌｏｇ２
狀犾［ ］槡 犖

（１）

式中，犽犪和犽犫分别为聚类π犪和π犫的类别数；狀犺犾为同

时在π犪中的第犺个类以及π犫中的第犾个类的数据点

的个数；狀犺为聚类π犪中第犺类中的数据点个数；狀犾为

聚类π犫中第犾类中的数据点个数；犖为数据集的样

本数。互信息是信息论中的一个重要概念，用来衡量

两个分布间的统计相关性，它为成对聚类结果之间

的互相关性提供了一个合理的度量。互信息的取值

范围 为 ［０，１］． 显 然， 当π犪 和π犫 等 价 时，

ＮＭＩπ犪，π（ ）犫 ＝１；当π犪不包含任何π犫的信息或π犫不

包含任何π犪 的信息时，ＮＭＩπ犪，π（ ）犫 ＝０。若要考虑

测量一个聚类集体之间的差异性，可以使用所有聚

类对之间的平均ＮＭＩ值来表示，如下式所示．

ＮＭＩ平均 ＝
２

犔（犔－１）∑
犔－１

犻＝１
∑
犔

犼＝犻＋１

ＮＭＩ（π犻，π犼（ ））

（２）

式中，犔为聚类集体中成员个数．由于ＮＭＩ平均 的值

越大差异性越小，为此一个基于互信息的差异性测

度Ｄｉｖ定义如下：

Ｄｉｖ＝１－ＮＭＩ平均 （３）

这样，Ｄｉｖ越大，则两个聚类个体之间的差异性

越大，当Ｄｉｖ为０时，两个聚类是等价的．

３　基于成分数据的ＡＰ聚类集成算法

３．１　数据转换

对于犖个聚类个体，我们任意选择一个为参考

向量犆狉，对其余的所有非参考向量，通过匈牙利算

法与参考向量做匹配（犆狉，犆犻）（犻＝１，２，…，犖，犻≠

狉），使得所有聚类个体的标记一致。

对于数据集中的每个样本数据犡犻，以犖个聚类

个体为依据，统计每个标记所占的比例，得到一个新

９５
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成分向量记为犞犻＝ 犞犻１，犞犻２，…，犞（ ）犻犔 ，犔为类别数，

犞犻满足∑
犔

犼＝１

犞犻犼＝１。数据具有不适定性，不便于利用

常规方法对成分向量所构成的向量集进行聚类，为

此，对犔维成分数据向量犞犻 ＝ 犞犻１，犞犻２，…，犞（ ）犻犔 采

用中心化对数比做进一步转换，将犞犻映射为另一个

空间中的数据点犣犻，即：

犣犻犼 ＝ｌｎ
犞犻犼
犵犞（ ）犻

犼＝１，２，…，（ ）犔 （４）

式（４）中，犵犞（ ）犻 ＝ｅｘｐ
１
犔∑

犔

犼＝１

ｌｎ犞犻（ ）犼 。该变换是空间
犞犻到犚

犔空间的一一映射，因此，向量犣可在犔维空

间犚犔中任意取值。这种中心化对数比变换使得聚类

样本数据不再受成分数据不适定性的约束。对新得

到的样本集犣犻，随后可以应用一些经典算法对其进

行聚类，为聚类集成提供差异性的划分结果。

３．２　算法步骤

综上所述，本文提出基于成分数据的ＡＰ聚类

集成算法（ＡＰＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＥｎｓｅｍｂｌｅｂａｓｅｄｏｎＣｏｍ

ｐｏｓｉｔｉｏｎＤａｔａ，ＡＰＥＣＤ）步骤如下．
输入：样本集合犡，样本类别数犔，参数犕和犓．

输出：每个样本的类别属性，分类成功率．

１．重复运行犕次犓均值聚类算法，产生犕个聚类个体

成员，组成聚类个体集合，记为犛狌犫。每次聚类时随机产生犔

个聚类中心．

２．利用ＮＭＩ测度进行聚类个体间差异性度量，两聚类

个体犆犻与犆犼间的距离为犱（犆犻，犆犼），利用式（３）所描述的度

量值来计算任意两个聚类个体之间的距离犱，并计算每个聚

类个体与其余所有聚类个体间的平均距离，选择犎 个平均

距离大的聚类个体组成集合犛狌犫＇．

３．在犛狌犫＇集合中任意选择一个聚类个体为参考向量，采

用匈牙利算法将其余聚类个体与参考向量进行类别标签

匹配；

４．对犛狌犫＇集合所对应的样本集按式（４）进行中心化对数

比转换，形成新的样本集犣；

５．应用近邻传播（ＡｆｆｉｎｉｔｙＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＡＰ）算法对样

本集犣进行聚类，得到样本的聚类集成结果，作为样本数据

的分类器；

６．对样本数据的实际分类结果和聚类集成结果利用匈

牙利算法进行类别标签匹配，使用ＭｉｃｒｏＰｒｅｃｉｓｉｏｎ测度进行

准确性评价．

注：ＭｉｃｒｏＰｒｅｃｉｓｉｏｎ测度定义如下
［１３］：

犘犕－犘 ＝
１
犖∑

犔

犻＝１

犪犻 （５）

式中，犔为聚类集成结果中类别的个数；犖为数据集

总样本数；犪犻是第犻个类中分类正确的数据点数。

图２给出了算法的流程图．

图２　ＡＰＥＣＤ算法流程图

４　实验与分析

图３为华盛顿地区ＳＡＲ图像中分割出来的１２

座桥梁目标．要识别１２座桥梁目标，需要补充样本，

为此，对原始ＳＡＲ图像每隔６°旋转一次，采用双立

方插值，以此模拟现实中从不同角度成像得到的

ＳＡＲ图像
［１４］．对每次旋转得到的ＳＡＲ图像进行手

工分割，共获取７２０幅桥梁图像，子图像大小为５０

×５０，样本集中包括每座桥图像各６０幅，再增加伪

目标图像６０幅，样本集合计７８０幅图像．在目标识

别前，首先利用Ｒａｄｏｎ变换对其进行特征提取，然

后再对Ｒａｄｏｎ变换结果进行奇异值分解，从大到小

取前２５个奇异值作为各图像样本的特征向量．

首先，通过犓均值聚类算法（犓取１２），随机产

生聚类中心，产生１００个聚类个体数．然后采用互信

息（ＮＭＩ）的方法来度量聚类个体的差异性，利用本

文所提算法（ＡＰＥＣＤ）进行选择性集成实验，被选择

的聚类个体数范围为１０～１００．训练结束后再在测

试集上进行行测试．选用Ｂａｇｇｉｎｇ（ＢＡＧ）、Ａｄａｂｏｏｓｔ

（ＡＤＡ）、随机子空间方法（ＲＳＭ）等经典算法与本文

算法（ＡＰＥＣＤ）做比较，以测试正确率作为评价

标准．

０６
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图３　１２座桥梁目标图像

表１给出了全集成算法（ＢＡＧ、ＡＤＡ和ＲＳＭ）

和选择性聚类集成算法针对桥梁图像的测试正确率

对比．图４给出了选择不同聚类个体数目时桥梁图

像的测试正确率对比图，从图中可看出，相对全集成

算法，选择性聚类集成算法的测试正确率有所提高，

本文所提算法在两个数据集上的分类效果均要好于

经典算法．

表１　全集成算法和选择性聚类集成算法测试正确率对比

数据集 算法
聚类个

体规模
测试正确率

桥梁

图像

ＢＡＧ

ＡＤＡ

ＲＳＭ

选择性

集成算法

（ＡＰＥＣＤ）

１００ ０．８１９５

１００ ０．８４１０

１００ ０．８３７７

１０ ０．８２３５

２０ ０．８２５２

３０ ０．８２８７

４０ ０．８３１２

５０ ０．８３２４

６０ ０．８４７８

７０ ０．８５３９

８０ ０．８３５６

９０ ０．８２８０

１００ ０．８２９１

５　结束语

集成学习是近年来国内外学者的研究热点问

题，全集成学习是对个体分类器的集体整合，由于各

个个体分类器的差异性没有体现出来，集成效果往

往达不到预期．为此，本文通过互信息进行个体分类

器差异性度量，利用匈牙利算法对个体分类器的标

记向量进行匹配，在此基础上提出基于成分数据的

ＡＰ聚类集成算法．在遥感图像上分别与经典算法

比较实验结果表明，本文算法在分类性能上具有一

定的优越性．但本文算法的最好分类效果受聚类个

体规模影响，目前只能通过搜索的方法来确定某一

图４　选择不同个体数目时桥梁图像测试正确率

数据集的最佳聚类个体规模，分类精度是以算法计

算负担为代价的，当数据规模很大时，需对算法进一

步优化，这将是下一步需研究的内容．
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