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一种自适应权值的多特征融合分类方法

张文博，姬红兵，王　磊
（西安电子科技大学电子工程学院，陕西 西安７１００７１）

　　摘　要：由于类别较多或者特征单一等原因，传统的支持向量机方法对一些复杂问题的分类，很难获得好的

识别效果。首先使用一种树状结构将概率支持向量机推广到多分类问题；然后提出一种自适应权值的多特征融

合方法，根据概率输出自动调整不同分类器的相关权值，将所有分类器的结果进行加权得到最终的判决结果。为

解决实际应用中常出现的非平衡问题，提出综合权值方法，将类别权值与特征权值进行综合。实验结果表明，融

合方法较之传统的支持向量机一对一方法以及概率支持向量机方法能够获得更高的识别率；对于非平衡问题，综

合权值方法可以得到更加合理的识别结果。
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０　引　言

　　雷达辐射源识别是现代电子情报侦查和电子支援系统

的关键技术［１］。在对雷达辐射源信号进行预处理及特征提

取的基础上，进而准确识别雷达辐射源目标，可以准确提供

目标雷达的相关情报信息，具有十分重要的实用价值。为

了提高雷达辐射源识别系统的识别性能，必须选取有效的

分类识别方法。基于统计学习理论的支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔ

ｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）方法，是目前机器学习领域的研究

热点。自从文献［２］提出以来，由于其良好的推广能力，以

及在解决小样本分类问题中具有许多独特的优势，使其在

许多领域都获得了良好应用。但ＳＶＭ本质上是一种二分

类方法，而实际中遇到的分类问题大多数属于多分类问题，

所以如何有效地将ＳＶＭ推广到多分类问题已经成为ＳＶＭ

方法的研究重点［３］。目前应用较多的算法主要有一对一、

一对多以及有向无环图等算法，但这些算法在某些重要应

用领域，如军事领域，由于类别较多或者特征单一等原因，

无法得到令人满意的识别准确率。文献［４］通过引入特征

权值对ＳＶＭ的核函数进行学习，从而将不同特征的重要性

加以区分。文献［５］对不同的标签赋予不同的高斯先验概

率，以此提高分类器对复杂问题的识别性能。文献［６ ８］

利用权重ＳＶＭ方法解决非平衡问题，取得了较好的实验效

果。近年来，研究者发现利用不同的目标特征，分类结果上

存在彼此互补的现象，最终通过分类器融合可以提高分类

性能［９］。但是，以上提到的权值ＳＶＭ融合分类方法在确定

权值时，均采取在先验知识的基础上，根据主观判断设置权
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值大小。这种方法在先验知识不足情况下的应用将受到较

大限制。更为关键的是人为主观设定权值大小的方法在更

换分类目标后，其合理性将大大降低，进而影响分类性能，

这将限制分类器的推广应用。为了更加合理地对分类器进

行融合，以得到较为准确的识别结果，本文提出一种基于自

适应权值的多特征融合方法。该方法首先将传统的概率支

持向量机（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＰＳＶＭ）推

广到多分类问题；然后选取分类目标的不同特征分别进

行训练和分类；最后通过自适应权值加权将多个特征所

对应的识别结果进行融合得到最终结果。实验证明，本

文提出的方法相比传统的一对一方法以及ＰＳＶＭ 方法

具有更高的识别准确率。在此基础上，为解决现实分类

问题中常见的非平衡问题，提出综合权值方法，将自适

应特征权值与类别权值进行综合，该方法可以得到更加

合理的判决结果。

１　概率支持向量机

传统的ＳＶＭ用来解决二分类问题，其判决形式为硬判

决。目前较为成熟的ＳＶＭ多分类方法是在二分类的基础

上，将多个ＳＶＭ的判别结果以特定形式融合，如一对一方

法以及一对多方法，但其判决形式仍为硬判决。在实际应

用中，由于硬判决本身的特点导致样本中所包含的大量信

息被丢失，而这些被丢失的信息中，有一部份有助于提高最

终识别结果的准确性。另外，采用硬判决的方法在分类器

融合过程中，不利于对权重进行处理。因此，文献［１０］提出

了ＰＳＶＭ的概念，该方法通过训练一个挤压函数将传统

ＳＶＭ的输出映射为后验概率形式。ＰＳＶＭ与传统ＳＶＭ具

有相近的分类性能，算法复杂度相当。假设从未知类目标

向量狓到最优分类超平面的距离为

犳（狓）＝ （∑
犾

犻＝１

α犻狔犻犓（狓，狓犻））＋犫 （１）

　　通过调整参数犃和犅 来给出最优的概率输出，表示为

犘（狔＝１狘犳）＝
１

１＋ｅｘｐ（犃犳＋犅）
（２）

只需满足犃＜０，就可以保证式（２）的单调性，这里假设

ＰＳＶＭ的输出与正实例（狔＝１）的对数可能性成比例，通过

最小化训练数据的负对数似然值，最终得到最优的参数犃

和犅。

ｍｉｎ－∑
犻

狋犻ｌｎ（狆犻）＋（１－狋犻）ｌｎ（１－狆犻） （３）

式中，狆犻＝
１

１＋ｅｘｐ（犃犳犻＋犅）
；狋犻＝

狔犻＋１

２
。

基于以上训练集（犳犻，狔犻），可以定义一个用于最小优化

问题（３）的新训练集（犳犻，狋犻），用基本的最优化方法求解，最

终可以得到识别结果所对应的后验概率。

但是，ＰＳＶＭ同标准ＳＶＭ一样，是针对二分类问题提

出的，而一般实际中所遇到的问题大多数为多分类问题，因

此还需要将ＰＳＶＭ推广到多分类问题。文献［１１ １２］提出

的多分类ＰＳＶＭ 主要解决了ＳＶＭ 在非平衡问题中的应

用，而不是为了得到待识别目标被分类器判决为每一标签

所对应的后验概率。本文提出一种基于树形结构的ＰＳＶＭ

方法，将ＰＳＶＭ推广到多分类问题。为更加清晰地阐述本

方法而又不失一般性，以一个四分类问题为例加以说明，如

图１所示。

图１　多分类支持向量机的树状结构

首先将第１类与第２类看作一个整体ＣＬＡＳＳＩ，同样

的，将第３类与第４类看作 ＣＬＡＳＳＩＩ。最上层节点的

ＰＳＶＭ１用来将ＣＬＡＳＳＩ和ＣＬＡＳＳＩＩ进行分类；ＰＳＶＭ２ 对

第１类与第２类进行分类；ＰＳＶＭ３ 对第３类与第４类进行

分类。

当ＰＳＶＭ１ 输出为１或－１时，类别标签分别为Ｉ或ＩＩ；

当ＰＳＶＭ２ 输出为１或－１时，类别标签分别为１或２；当

ＰＳＶＭ３ 输出为１或－１时，类别标签分别为３或４。因为

ＰＳＶＭ１，ＰＳＶＭ２ 和ＰＳＶＭ３ 之间是相互独立的，所以可以

直接计算出待分类目标对应每一类的概率输出如下：

犘（犮犾犪狊狊＝１狘犻狀狆狌狋）＝

　犘（ＳＶＭ１ ＝１狘犻狀狆狌狋）犘（ＳＶＭ２ ＝１狘犻狀狆狌狋）

犘（犮犾犪狊狊＝２狘犻狀狆狌狋）＝

　犘（ＳＶＭ１ ＝１狘犻狀狆狌狋）犘（ＳＶＭ２ ＝－１狘犻狀狆狌狋）

犘（犮犾犪狊狊＝３狘犻狀狆狌狋）＝

　犘（ＳＶＭ１ ＝－１狘犻狀狆狌狋）犘（ＳＶＭ３ ＝１狘犻狀狆狌狋）

犘（犮犾犪狊狊＝４狘犻狀狆狌狋）＝

　犘（ＳＶＭ１ ＝－１狘犻狀狆狌狋）犘（ＳＶＭ３ ＝－１狘犻狀狆狌狋

烅

烄

烆 ）

（４）

式中，犘（狔＝－１｜犳）＝１－犘（狔＝１｜犳）。

根据树状结构的性质，当分类问题从四分类问题推

广至犽分类问题时，只需采用犽－１个ＰＳＶＭ 即可完成

分类。每个ＰＳＶＭ 尽量均匀地将标签分成两类，例如，

当输入标签共有７类，最上层ＰＳＶＭ 可以将其中４类作

为第一大类，而将剩下３类作为第二大类。之后按照树

状结构逐层向下，直到将７类标签全部分开。最终输出

结果为测试样本属于每种标签的概率，因此共有犽个。

该结果继承了ＰＳＶＭ输出结果更加全面，输出结果为软

判决等优良特性，真正意义上将ＰＳＶＭ 拓展到多分类问

题。同时，由于采用树状结构对ＰＳＶＭ 进行构造，使得

分类器具有逻辑清晰，拓展方便等优点，并且最大化地

发挥了每一个二分类ＰＳＶＭ 的性能。如果需要，还可以

通过以下公式将软判决结果简便地转化为传统ＳＶＭ 的

硬判决结果，表示为

犳（狓）＝ ａｒｇ
犻＝１，２，…，犽

ｍａｘ［犘（犮犾犪狊狊＝犻狘犻狀狆狌狋）］ （５）
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２　基于自适应权值的多特征融合分类方法

近年来，在模式识别领域，由于单一特征往往无法得到

令人满意的识别准确率，所以对分类器研究的热点正从单

分类器的研究逐渐转到对多特征融合或多分类器集成理论

和方法的研究上［１３］。其中ＤＳ证据理论可以将不同分类

器的识别结果进行判别融合［１４］，该方法在雷达辐射源识别

这一领域已得到良好的应用［１５］。但是该方法在得到不同

分类器判决结果的基础上，需要解决基本概率赋值问题，增

加了分类器融合的复杂性。本文提出一种基于自适应权值

的分类融合方法，可以更容易地将多种特征所对应的判决

结果进行融合，并具有很好的性能。

首先，根据传统二分类ＰＳＶＭ 的性质可以知道，概率

输出是指测试样本分别属于两种标签的概率，当其中一类

所对应的概率越大，则最终判决越准确［１０］。例如，针对两

个测试样本，ＰＳＶＭ的概率输出如表１所示，１号样本的判

决结果比２号样本的更加准确，也可以表述为对于一个测

试样本，其被分类到两个标签的概率输出越接近，则误分类

的概率就越大。如果将输出转变为硬判决形式，则该性质

可以简单描述为：判决结果所对应的标签概率输出越大，

则分类器判决越准确。显然，该性质按照本文提出的方法

拓展到多分类ＰＳＶＭ后依然成立，根据式（５）可知，在犽分

类问题中仍然是判决结果所对应的概率值越大，则分类器

判决越准确。这就说明，针对一个待分类样本，可以通过

ＰＳＶＭ的概率输出判断该分类器对这一样本进行分类的

准确度。

表１　二分类犘犛犞犕概率输出

样本编号 犘（犮犾犪狊狊＝１｜犻狀狆狌狋） 犘（犮犾犪狊狊＝２｜犻狀狆狌狋）

１ ０．９ ０．１

２ ０．６ ０．４

由于二分类问题是犽分类问题的一个特例，因此以下

仅考虑犽分类的情况。采用本文提出的方法，解决犽分类

问题需要犽－１个ＰＳＶＭ 作为一组分类器。如果需要对犿

种特征进行融合，则需要 犿 组分类器，将概率输出记为

犘犻犼（犮犾犪狊狊＝犻｜犻狀狆狌狋），其中犻表示第犻类判决标签，犼表示该

结果为第犼组分类器产生的概率输出，即第犼种特征。根

据式（５）可知，对于任一测试样本，第犼组分类器判决结果

所对应的概率输出，即为该组分类器所有标签概率输出的

最大值，记为

犘犼 ＝ ｍａｘ
犻＝１，２，…，犽

［犘犻犼（犮犾犪狊狊＝犻狘犻狀狆狌狋）］ （６）

而犘犼 越大，则该组分类器对于本测试样本的分类判决越

准确。

在考虑多分类器融合时，权值的意义为每一组分类器

判决结果在最终融合结果中所占的重要性。在分类问题

中，分类器的判决准确性显然可以作为描述这种重要性的

指标，因此本文提出的融合权值计算方法如下：

狑犼 ＝
犘犼

∑
犿

犼＝１

犘犼

（７）

式中，犿表示共有犿 种特征进行融合。该权值具有自适应

的特性，可以根据每组分类器ＰＳＶＭ的概率输出情况进行

自我调整，对于每种特征在融合结果中所占有的重要性具

有高度契合性。在确定了所有权值狑犼 的基础上，可以通过

加权的方式对犿种特征进行融合。

具体的算法流程分为以下３个阶段：

（１）特征提取阶段。对共犽类待训练、待分类雷达辐

射源信号进行预处理，提取犿 种不同特征，这些特征一般

应具有互补性。

（２）训练阶段。将待训练目标的犿种不同特征分别

输入犿组分类器，其中每组分类器包含犽－１个ＰＳＶＭ，

并按照树状结构进行训练。当ＰＳＶＭ 的输入大于两类

时，将这些类别标签尽量均匀的分成两大类进行判决，

直到最底层的 ＰＳＶＭ 输入为两类标签，结束树状结构

训练。

（３）测试阶段。将待测试目标的犿种不同特征分别输

入犿 组分类器，得到所有ＰＳＶＭ的概率输出。因为每组分

类器都会有犽个概率输出，所以犿 组分类器共有犽×犿 个

概率输出。根据式（６）和式（７）计算出每个分类器的对应权

值。最后将每组分类器中每种标签的概率输出进行加权处

理，加权结果最大的标签作为融合结果输出，该融合算法表

示如下：

犳（狓）＝ ａｒｇ
犻＝１，２，…，犽

ｍａｘ ［∑
犿

犼＝１

狑犼犘犻犼（犮犾犪狊狊＝犻狘犻狀狆狌狋）］（８）

　　但是，在分类器的实际应用中遇到的分类问题常常是

非平衡问题，即每类标签的重要性程度并不相同。例如军

事应用中，目标的军事威胁程度差异；字符识别应用中，数

字字母出现概率差异等。为解决这类非平衡问题，本文在

自适应权值的基础上，提出综合权值方法，将自适应特征权

值与类别权值进行综合，其中类别权值是与标签重要程度

相关的先验数值。

对于犽分类问题采用犿 种特征融合进行分类时，其概

率输出可以表示为概率输出矩阵的形式，矩阵中的元素狆犻，犼

表示第犻个特征分类器对第犼种标签的概率输出。

犘＝

狆１，１ … 狆１，犼 … 狆１，犽

  

狆犻，１ … 狆犻，犼 … 狆犻，犽

  

狆犿，１ … 狆犿，犼 … 狆犿，

熿

燀

燄

燅犽

（９）

同样，特征权值可以表示为向量的形式，即

狑犮 ＝ （狑犮１，狑犮２，…，狑犮犿） （１０）

　　在解决非平衡问题时，常采用先验知识确定类别标签

权值狑犾，第犽类标签类别的重要性越大，则其所对应的标

签权值狑犾犽就越大，将所有犽类标签所对应的权值表示为向

量形式，即
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狑犾 ＝ （狑犾１，狑犾２，…，狑犾犽） （１１）

然后与特征权值向量狑犮 综合考虑，以矩阵乘的方式进行运

算，得到综合权值矩阵，即

犠 ＝狑
Ｔ
犮狑犾 ＝

狑１，１ … 狑１，犼 … 狑１，犽

  

狑犻，１ … 狑犻，犼 … 狑犻，犽

  

狑犿，１ … 狑犿，犼 … 狑犿，

熿

燀

燄

燅犽

（１２）

式中，元素狑犻，犼表示第犻个特征分类器中第犼种标签的综合

权值。

将矩阵犠Ｔ 与矩阵犘相乘得

犘犉 ＝犠
Ｔ犘 （１３）

犘犉 为犽×犽矩阵，其对角线元素

狆犉犼，犼 ＝∑
犿

犻＝１

狑犻，犼狆犻，犼，１≤犼≤犽 （１４）

表示第犼类标签的综合权值概率输出。

分类器最终判决结果为

犳（狓）＝ ａｒｇ
犼＝１，２，…，犽

ｍａｘ（狆犉犼，犼） （１５）

３　实验结果

为验证本文自适应权值多特征融合方法的有效性，本

文利用８种雷达辐射源数据进行实验分析。雷达脉冲信号

为单频形式，脉冲信噪比在１５～２５ｄＢ范围内。每类雷达辐

射源包含１００个脉冲信号，共计８００个脉冲。其中类数据选

择４０个进行训练，其余６０个进行测试。另外，由于类别标

签共有８种，因此每组分类器由７个ＰＳＶＭ构成。为避免不

同核函数引起的性能差异，ＰＳＶＭ统一选取参数为５的多项

式核函数。而在特征提取阶段，选择３种特征用于实验，分

别为包络特征、经验模态分解特征以及模糊函数切片特征。

将３种特征分别输入３组分类器进行训练、测试。

为更加清晰地阐述实验过程，随机选取一个测试样本，

利用式（４）分别计算３组分类器的概率输出，如表２所

示。从表２可以看出，推广到多分类情况的ＰＳＶＭ 继承

了传统二分类ＰＳＶＭ 的优良特性，其输出非常全面，最

大程度地保留了样本中所包含的信息，十分有利于后续

处理。采用本文提出的方法进行进一步处理，可以根据

式（６）和式（７）计算分别计算３组分类器的融合权值，狑１＝

０．５２

０．５２＋０．６０＋０．７３
＝０．２８１，同理可以求得狑２＝０．３２４，狑３＝

０．３９５。最后利用式（８）对３组分类器进行融合，得到最终

结果为犮犾犪狊狊＝４。同样，对６４０个测试样本进行实验，结果

如表３所示。

表２　犘犛犞犕的输出结果

特征类型 犘（犮犾犪狊狊＝１） 犘（犮犾犪狊狊＝２） 犘（犮犾犪狊狊＝３） 犘（犮犾犪狊狊＝４） 犘（犮犾犪狊狊＝５） 犘（犮犾犪狊狊＝６） 犘（犮犾犪狊狊＝７） 犘（犮犾犪狊狊＝８）

包络特征 ０．０３ ０．０５ ０．２６ ０．５２ ０．０２ ０．０１ ０．０６ ０．０５

经验模态分解特征 ０．０３ ０．０４ ０．１５ ０．６０ ０．０３ ０．０５ ０．０６ ０．０４

模糊函数切片特征 ０．０２ ０．０３ ０．１１ ０．７３ ０．０１ ０．０１ ０．０５ ０．０４

表３　自适应权值融合方法识别结果

特征类型
ＳＶＭ ＰＳＶＭ ＷＳＶＭ

识别率／％ ＳＶＭ数量 识别率／％ ＰＳＶＭ数量 识别率／％ ＷＳＶＭ数量

包络特征 ６２．５ ２８ ６０．２ ７

经验模态分解特征 ６９．４ ２８ ６７．７ ７

模糊函数切片特征 ７３．０ ２８ ７０．８ ７

７８．３ ２１

　　从实验结果可以看出，当选择单一特征进行识别分类

时，采用式（５）将ＰＳＶＭ 结果转换为硬判决形式的识别率

略低于传统ＳＶＭ，其中ＳＶＭ 采用一对一方法。但是针对

每种特征，一对一方法需要犽（犽－１）／２共２８个二分类ＳＶＭ

才能完成８分类问题，而ＰＳＶＭ仅需７个二分类ＰＳＶＭ即可

完成分类。采用本文提出的融合方法，针对每个测试样本

系统自动调节权值大小，充分考虑了每组分类器对不同样

本的判决准确性，最终显著提升了识别准确率，得到优于传

统一对一方法的识别性能。另外，本次实验对３种特征进

行融合，总共仅需要２１个二分类ＰＳＶＭ 就可以完成分类。

对于犽分类问题，如果选择犿种特征进行融合，那么仅需要

犿（犽－１）个二分类ＰＳＶＭ 即可解决，相较传统的一对一方

法，尤其当犽值很大时，使用ＳＶＭ的数量明显下降，使多类

分类器的结构设计更加合理。

在实际应用中，应考虑非平衡问题的情况。在雷达辐射

源识别的真实应用中，是根据辐射源识别的结果判断雷达载

机的类型，而该目标的军事威胁性越大，则系统对其的识别

准确率应该越高。本文对８种雷达辐射源数据进行军事威

胁性划分，威胁程度越大，则类别标签权值狑犾越大。根据先

验知识将权值设定为狑犾＝（０．４，０．４，０．４，０．６，０．６，０．６，０．８，

０．８），采用综合权值方法再次进行实验，结果如表４所示。

表４　综合权值方法识别结果 ％

标签 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８

识别率 ７０．０ ６６．７ ７３．３ ８０．０ ７６．７ ８１．７ ９０．０ ８６．７

从实验结果可以看出，相较于 ＷＳＶＭ方法最终７８．３％

的识别准确率，综合权值方法针对威胁性较低的１，２，３号
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标签的识别率略有下降；对威胁性适中的４，５，６号标签的

识别率相对没有太大变化；而对威胁性最高的７，８号标签

的识别率有明显提升。这个判决结果在处理类似非平衡问

题时，更加合理，提高了ＳＶＭ的实际应用价值。

４　结　论

本文利用一种树状结构将ＰＳＶＭ 推广到多分类问题，

该方法仅需犽－１个二分类ＰＳＶＭ 即可解决犽分类问题。

然后提出一种自适应权值的多分类器融合方法，充分利用

ＰＳＶＭ的特性，根据概率输出计算权值，该权值可以根据分

类器对不同样本产生的概率输出进行自动调节。实验结果

表明，该融合方法相比传统的一对一方法以及ＰＳＶＭ方法

具有更高的识别率，解决了雷达辐射源识别系统单特征识

别准确率低的问题。另外，该方法对犿 组分类器进行融合

时，仅需要犿（犽－１）个二分类ＰＳＶＭ即可解决犽问题，而传

统的一对一方法需要犽（犽－１）／２个二分类ＳＶＭ，当犽值很

大时，本方法有效降低了二分类ＳＶＭ的使用数量。在此基

础上提出的综合权值方法，在解决非平衡分类问题时，具有

更加合理的判决结果，更加有利于解决实际中遇到的分类

问题。
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