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SVM 和集成学习算法的改进和实现① 
魏仕轩, 王未央 
(上海海事大学 信息工程学院, 上海 201306) 

摘 要: 支持向量机(SVM)算法的主要缺点是当它处理大规模训练数据集时需要较大内存和较长的训练时间. 为
了加快训练速度和提高分类准确率, 提出了一种融合了 Bagging, SVM 和 Adaboost 三种算法的二分类模型, 并提

出了一种去噪的算法. 通过实验对比 SVM, SVM-Adaboost 以及本文提出的分类模型. 随着训练数据规模不断扩

大, 该分类模型在提高准确率的前提下, 明显提高了训练速度.  
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Improvement and Implementation of SVM and Integrated Learning Algorithm 
WEI Shi-Xuan, WANG Wei-Yang 

(College of Information Engineering, Shanghai Maritime University, Shanghai 201306, China) 

Abstract: The main drawback of support vector machine (SVM) algorithm is that it needs large memory and long 
training time while handling large training data set. In order to speed up the training and improve classification accuracy, 
this paper proposes a binary classification model, which fuses the Bagging, SVM and Adaboost algorithm. And a kind of 
denoising algorithm is proposed. Contrast SVM, the SVM-Adaboost and classification model proposed in this paper by 
experiment. With the expanding of training data, this classification model has improved training speed significantly 
under the premise of improving accuracy. 
Key words: Bagging; SVM; Adaboost; integrated learning; noise processing; classification 
 
 

SVM 在解决非线性高维模式时有一些特殊的优

势, 但是对于大训练样本, SVM 需要花费大量的时间

在计算上, SVM 是借助二次规划来求解支持向量[1], 
而求解二次规划将涉及 m 阶矩阵的计算(m 为样本个

数), 当 m 数目很大时, 该矩阵的存储和计算将耗费大

量的机器内存和运算时间, 因此SVM算法不适合解决

大样本问题. 张晓龙, 任芳利用 SVM和Adaboost结合

的想法, 虽然提高了预测精确度[2,3] , 但是数据的计算

规模并没有减少, 这导致对大数据集预测将花费大量

的时间. 而本文利用Bagging算法, 每训练一个弱分类

器只是从原来的整个训练数据集中选择一小部分用

SVM-Adaboost 进行训练, 这样不仅能提高预测精确

度, 计算时间也大大降低.  
由于Adaboost方法对于噪声数据和异常数据很敏

感, 而训练数据一般都含有一些噪声, 这些数据将对 
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分类结果产生重要的影响. 一般有 2 种噪声: 属性噪

声和样本噪声. 所以本文针对这 2 个方面, 提出了一

种去噪算法, 该算法不是去除掉噪声数据, 而是去发

现噪声数据, 并且根据它所在的类别的统计数据去修

改它的类标签或者它的某些属性值. 因此这种方法不

仅能够减弱噪声对分类的影响, 同时还保持了训练集

原有的规模.  
本文Bagging算法利用SVM-Adaboost作为基分类

模型,虽然随着基分类器个数的增加, 训练误差会逐渐

趋向与 0, 但是随着基分类器个数的增加, 样本的训练

时间会大大增加, 同时学习难度的增加, 容易造成过

度拟合, 导致分类效率下降, 稳定性变差. 为了能够

提高集成学习系统的泛化性能, 构建泛化能力强的分

类 器 集 合 , 我 们 通 过 控 制 基 分 类 器 的 数 量

(SVM-Adaboost), 使得在训练误差足够小的情况下, 
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提高学习效率. 这就要求选择的基分类器具有一定的

质量. 本文提出了一种筛选基分类器的算法, 最后得

到一组预测准确率高的基分类器.  
 
1  相关算法和流程 
1.1 算法流程 
  ① 输入数据集 S; 
  ② 对 S 数据集随机抽样, 用 SVM-Adaboost 算法

进行仿真实验, 确定弱分类器数范围, 并在这个范围

内选择弱分类器个数(既考虑精确率, 又考虑时间的效

率); 
③ 从 S 中 按 照 某 种 分 布 抽 取 子 训 练 集

),......,,( 21 kSSS ; 
   ④ 对每一个子训练集进行如下操作; 
   1) 用本文设计的去噪算法进行噪声处理; 
   2) 用 SVM-Adaboost 算法对子数据集进行训练; 
   3) 通过本文筛选方法筛选弱分类器个数为步骤

②选择的个数; 
   4) 整合弱分类器得到每个子数据集的最终分类

模型, 作为 Bagging 算法的一个基本分类器; 
⑤ 根据下文改进的 Bagging 算法, 整合 K 个基本

分类器(SVM-Adaboost)得到最终的分类决策函数(本
文仿真实验 K 取 5). 
1.2 SVM-Adaboost[4] (作为 Bagging 算法中基分类器) 
     SVM 是一种二类分类模型, 其基本模型定义为

特征空间上的间隔最大的线性分类器, 其学习策略便

是间隔最大化, 最终可转化为一个凸二次规划问题的

求解.  
   SVM 的主要思想:  

(1) 它是针对线性可分情况进行分析, 对于线性

不可分的情况, 通过使用非线性映射算法将低维输入

空间线性不可分的样本转化为高维特征空间使其线性

可分, 从而使得高维特征空间采用线性算法对   样
本的非线性特征进行线性分析成为可能.  

(2) 它基于结构风险最小化理论之上在特征空间

中建构最优分割超平面, 使得学习器得到全局最优化, 
并且在整个样本空间的期望风险以某个概率满足一定

上界. 流程如下:  
设给定训练样本 ),(),,( 2211 yxyx ……, 其中 , 

}1,1{, −∈∈ ini yRx  , 对于x作非线性变换, 使x成为

线性可分, 则可找到向量 w 和常量 b 满足:  

1)bwx( ≥+iy  
  }m,....,1,2,{i ∈ 是 m 个训练样本. 则 f(x)=wx+b
就是能够线性分开的超平面.  
  要使分类距离最大, 即求函数            的最

小值, 可以定义如下的 Lagrange 函数:  
   
   
  其中,   为 Lagrange 系数, 于是就将问题转化成

了对 w 和 b 求 Lagrange 函数的极小值 . 每一个

Lagrange 系数对应于一个训练样本 ix . 最后得到的分

类函数为:  
       
  AdaBoost 算法是目前 Boosting 算法中最常用的

方法, 特别在人脸识别中得到了广泛的应用[5,6].  
  该算法针对相同训练集的不同分布训练同一个基

本分类器(弱分类器), 然后把这些在不同分布训练集

上得到的分类器集合起来, 构成一个更强的最终的分

类器(强分类器). 理论证明, 只要每个弱分类器分类能

力比随机猜测要好, 当其个数趋向于无穷个数时, 强
分类器的错误率将趋向于零. 而SVM作为精确度很高

的分类器, 把它作为 AdaBoost 算法的弱分类器可以达

到更好的分类效果.  
  但是 SVM 算法处理大规模训练数据集时需要较

大内存和较长的训练时间. 为了加快训练速度和提高

分类准确率, 因此本文融合了 Bagging 算法.  
  SVM-Adaboost 具体实现过程:  
  输入: 一组样本集 

)},(),......,,(),,{( 2211 nn yxyxyx , 其中 ix 表示

样 本 的 属 性 向 量 , iy 表 示 类 别 标 签 , 
},.....,2,1{ kYyi =∈ 识别算法迭代次数为 T;  

初始化: 对于所有 niDni /1)(,1 1 =≤≤ ,( )(1 iD
表示在第 1 次迭代时, 样本 ),( ii yx 占的权重, 样本权

重将影响样本的分布) 
训练过程: For  t ={1,2,...,T}: 
根据 tD , 训练弱识别器(本文基于 SVM 算法来训

练) 
根据上一步的分类器, 输入样本的属性向量集合

},...,,{ 21 nxxxX = , 得到一个分类器 
},...,2,1{: nYXht =→  

计算 th 的错误率:                  , 同时令 
)1/( ttt εεβ −=  
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改变样本的权重和分布:  
 
 
 
 
输出: 强分类器                   (作为

Bagging 算法的弱分类器) 
1.3 Bagging[7,8]  
  本文利用 Bagging 算法把大数据集分成许多小数

据集(因为 SVM 适合于小数据集). 算法流程如下:  
  从S中按照某种分布独立抽取训练集 1S ;  
do for  t=1,2,...,T 

① 用弱学习算法SVM-Adaboost, 在训练样本子

集 tS 上训练得到弱分类器:   
}1,1{:)( +−→xxht   

② 计算h(x)的错误率:  

∑
∈

≠=
tii

tiitt
Syx

Syxh
),(

||/])([ε  

(| tS |代表 tS 中的数量)令:  

);/1log(
2
1),1/( ttttt βαεεβ =−=  

③ 按照某种分布再次独立抽取训练集 1+tS ;  

循环结束后, 最终的决策函数为(强分类器):  

∑
=

==
T

t
tt xhxfxfsignxH

1

).()()),(()( α  

1.4 去噪处理 
  由于基分类器中用到 Adaboost, 它对噪声很敏感, 
容易产生过适应现象, 因此对于每一个小数据集, 先
进行去噪处理. 本文设计的去噪算法针对二类数据集, 
此算法不改变数据集的规模大小.  
  该去噪方法针对以下 2 种情况:  
  1) 训练样本中有贴错标签的样本, 找出来予以改正; 
  2) 训练样本中某一个属性的值出现偏差, 找出并

改为均值; 
  具体的去噪算法如下:  
  对于二分类数据集的噪声处理: (设正类为 1, 负
类为 0) 

① 对所有正类样本, 计算每个属性的均值为 jC1  
  对所有负类样本, 计算每个属性的均值为 jC0  
   (其中j=1,2.......m, m为输入属性的个数) 

② 设置一个计数器n 初始值为 0,  

j1α (表示正样本的第j个属性值) 
对每个正样本进行以下操作 
For (j=1; j<=m;j++) 
{ 
 If  ( |||| 0111 jjjj cc −>− αα )  //表示该样本点

在属性j上更偏向于负类 
      n++;  
} 
If(n>m/2)  //表示该样本点更偏向于负类   
{ 
 (1) 改变该样本的标签为负类 

(2) 并且改变所有偏向于正类的属性值 (即 
|||| 1011 jjjj cc −>− αα 的这些属性值 )为负类对应

属性值的均值 
} 
Else  //表明标签没有错, 即还是更偏向于正类的 
{ 
改 变 那 些 偏 向 负 类 的 属 性 值 ( 即

|||| 1011 jjjj cc −>− αα 的这些属性值 )为正类对应

属性值的平均值 
 } 
③ 同样对每个负样本 j0α 进行同样的操作 

  ④ 所有的样本都操作过一次, 查看是否有样本

需要改动, 如果有的话, 那么返回步骤①继续迭代, 
直到没有样本需要修改标签或者属性为止 
1.5 弱分类器的筛选 
  设弱分类器(SVM-Adaboost)数目为 L, 集成规模

为 S 
  1) 去掉正确率小于 0.6 的弱分类器, 去掉之后, 
如果弱分类器个数还是大于S的话, 进行第二步筛选[9]; 

2) 对于某一个弱分类器(SVM-Adaboost)最终的

决策函数 h(x), 是通过 h(x)的符号来判断样本属于正

样本还是负样本的, 并且|h(x)|越小表明分类的越没用

把握, 所以统计每个弱分类器, 计算|h(x)<e| (e 是一个

很小的数)样本的个数, 去掉最大的前几个分类器使得

最后剩余 S 个弱分类器.  
 

2 实验结果及讨论 
2.1 实验说明 
  本实验在 matlab R2010 环境下仿真实现. 个人电
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脑: Intel Core i5 CPU 主频 2.53GHZ, 内存 2GB.  
2.2 结果与讨论 
     实验一. 用本文模型对 UCI 3 种数据集(a1a, a7a, 
a8a )进行抽样实验 
 

 
图 1  抽样实验 

 
  从图 1 可以看出, 3 种数据集的测试错误率大部分

情况下都是先随弱分类器个数增加而减少, 随着个数

的不断增加, 错误率趋向于平稳, 甚至会出现上升的

可能. 由图可以看出当弱分类器个数在 5-10 次时能

到达或接近错误率的最小值. 当弱分类器个数很少时, 
达不到充分学习的效果, 而当弱分类器个数过多时, 
用大量的时间可能只换得微小的准确率, 并且在噪声

数据比较多的情况下, 也可能会出现过学习的情况. 
所以, 我们可以选取 5-10 个作为 SVM-Adaboost 算法

的弱分类器个数, 如 7 次. 所以本文可以训练 10 个弱

分类器, 然后用筛选算法进行筛选最终保留 7 个高质

量的弱分类器集成为强分类器[10].  
  实验二. 分别对 UCI 数据集 a1a,a7a,a8a 用 SVM, 
SVM-Adaboost 和本文方法进行仿真实验, 比较它们

的准确率和运行时间: 
表 1  三种算法性能比较 

UCI 数据集 SVM SVM-Adaboost 本文方法 

 准确率(%) 

运行时间 

准确率(%) 

运行时间 

准确率(%) 

运行时间 

a1a 

1-2000 行 

87.129    

3.736s 

92.350        

51.352s 

99.600     

10.056s 

a7a 

1-1000 行 

86.112    

71.523s 

87.441      

1376.795s 

92.480     

254.251s 

a8a 

1-1500 行 

85.933    

159.687s 

87.324      

3107.410s 

90.773     

594.247s 

均值 86.391    

78.315s 

89.038      

1511.852s 

94.284     

286.185s 

  从表 1 可以看出, SVM 运行时间较其它两种算法

的 运 行 时 间 较 少 , 但 它 的 准 确 率 最 低 [11]. 
SVM-Adaboost 算法利用集成学习方法[12,13], 虽然提高

了预测准确率, 但是运行时间较长. 而且随着数据量

的增加, 效果会下降. 针对这 2 种算法的缺点, 本文提

出来一种方法, 它利用Bagging算法思想, 每次训练的

时候只是抽取大数据集中的一部分, 大大降低了运行

时间. 另一方面, 该方法运用了特殊的去噪方法, 对
弱分类器进行了筛选优化, 以及对最终的分类决策函

数的改善(不再是普通的加权, 而是根据弱分类器的精

度来确定它的系数), 从而提高了预测精确度. 从表中

可以看出, 随着数据量的增加, 本文方法的效果越来

越明显.  
   
3  结语 

本文主要运用集成学习思想, 针对二分类问题, 
提出了一种学习算法. 由于SVM算法对大数据集的预

测效果不明显, 本文利用Bagging算法, 每次从原数据

集中按照某种分布选择一部分数据 , 用 SVM- 
Adaboost 算法进行学习. Adaboost 算法对噪声数据比

较敏感, 本文也提出来一种噪声处理算法, 该算法不

是去除数据, 而是纠正数据, 从而保证了数据集的规

模. 通过实验仿真和筛选算法, 选出 SVM-Adaboost算
法中高质量的弱分类器, 并确定个数.  综上所述, 本
文的方法在提高了预测准确率的前提下, 也降低了运

行时间. 最后要说明的是, 本文所提出来的方法对小

数据集不是很明显, 但随着数据量的增大, 效果会越

来越明显.  
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