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摘　 要： 多任务学习是一种利用其它任务来提高任务泛化性能的学习范式。 孪生支持向量聚类是一种功能强大的聚类方法，
为了提高孪生支持向量聚类模型的聚类性能，受多任务学习的启发，将模型扩展到多任务学习场景，提出多任务孪生支持向

量聚类算法，并通过求解一系列二次规划问题，确定聚类中心平面。 同时学习多个相关任务的经验和理论表明，相对于独立

学习每个任务，多任务孪生支持向量聚类算法具有良好的聚类性能。
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０　 引　 言

传统机器学习方法，如分类和聚类，是假设要处

理的数据必须来自于同一分布，当要处理的数据是

来自于不同分布时，传统机器学习方法需要分别对

每个分布下的数据、即每个任务进行学习，这样就导

致较多的时间花费，且忽略了任务间的相关性，特别

是当某一任务的数据有限时，采用传统机器学习技

术并不能够获得很好的效果，多任务学习正是为了

应对这种情况而被提出的。
聚类在计算机视觉、文本挖掘、生物信息学和信

号处理等多个领域都有应用。 聚类是机器学习中最

基本的方法之一，其目的是将数据点划分为簇，使得

同一个簇中的数据具有较大的相似性，不同簇之间

的数据具有较大的差异性。 考虑到传统的基于点的

聚类方法、如 Ｋ－均值是根据数据集的分布将数据划

分到所属集群中，当数据没有分布在多个集群点时，
传统的基于点的聚类方法聚类性能很差。 因此，本
文在孪生支持向量聚类［１］ 模型基础上基于平面进

行聚类。 为了保持任务间的差异性、又充分利用任

务间的相关性，从而整体上提高每个任务的聚类性

能，本次研究把单任务孪生支持向量聚类扩展到多

任务学习框架下，提出了多任务孪生支持向量聚类

算法，多任务孪生支持向量聚类假设任务间共享一

个公共的表示，同时学习多个相关任务，从而整体上

提高所有任务的聚类性能。
１　 孪生支持向量聚类

在孪生支持向量机的研究基础上，Ｗａｎｇ 等

人［１］提出了孪生支持向量聚类（ ｔｗｉｎ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ， ＴＷＳＶＣ），在 ＴＷＳＶＣ 中，为了寻找 ｋ 个

聚类中心平面 ωＴ
ｉ ｘｉ ＋ ｂｉ ＝ ０，ｉ ＝ １，…，ｋ， 通过求解以

下聚类模型：

ｍｉｎ
ωｉ，ｂｉ，ξｉ，Ｘｉ

１
２

‖Ｘ ｉωｉ ＋ ｂｉｅ‖２ ＋ ｃｅＴξｉ

　 　 ｓ．ｔ． Ｘ^ ｉωｉ ＋ ｂｉｅ ≥ ｅ － ξｉ， ξｉ ≥ ０． （１）
　 　 其中， ｃ ＞ ０ 为惩罚参数； ξｉ ＞ ０ 为松弛向量；
ωｉ 为超平面的法向量； ｂｉ 为超平面的偏移量。



分析可知，式（１）为一个二次规划问题。 其模

型的几何意义为：第 Ｘ ｉ 个样本点在 ＴＷＳＶＣ 中需要

尽可能靠近第 ｉ 个聚类中心平面，而远离其他类的

中心平面。
通过核技巧将 ＴＷＳＶＣ 扩展到非线性情况下，

非线性 ＴＷＳＶＣ 在一个合适的内核生成空间中寻找

ｋ 个聚类中平面，即：
Ｋ ｘ，Ｘ( ) ｕｉ ＋ γｉ ＝ ０， ｉ ＝ １，２，…，ｋ， （２）

　 　 其中， Ｋ ·，·( ) 是一个适当的核函数。
非线性孪生支持向量聚类模型为：

ｍｉｎ
ｕｉ，γｉ，ηｉ，Ｘｉ

１
２

‖Ｋ Ｘ ｉ，Ｘ( ) ｕｉ ＋ γ ｉｅ‖２ ＋ ｃｅＴη ｉ

ｓ．ｔ． Ｋ Ｘ^ ｉ，Ｘ( ) ｕｉ ＋ γ ｉ ≥ ｅ － η ｉ，η ｉ ≥ ０．
（３）

其中， η ｉ（ ｉ ＝ １，２，…，ｋ） 为松弛向量。
２　 多任务孪生支持向量聚类

基于前述工作，将孪生支持向量聚类扩展到多

任务学习框架下，研究认为所有的任务都有一个公

共的表示 ω ｉ；ｂｉ[ ] ， ω ｉｔ；ｂｉｔ[ ] 表示任务 ｔ与共享的公

共表示之间的偏差。 多任务孪生支持向量聚类模型

为：

ｍｉｎ
ω ｉ，ω ｉｔ，ｂｉ，ｂｉｔ，ξ ｉｔ

１
２

‖Ｘｉω ｉ ＋ ｂｉｅ‖２ ＋ １
２ ∑

Τ

ｔ ＝ １
ρ ｔ‖Ｘｉｔω ｉｔ ＋

　 　 ｂｉｔｅ‖２ ＋ ｃ∑
Ｔ

ｔ ＝ １
ｅＴ
ｔ ξ ｉｔ

ｓ．ｔ． Ｘ^ｉｔω ｉ ＋ ｂｉｅ ＋ Ｘ^ｉｔω ｉｔ ＋ ｂｉｔｅ ≥ ｅ － ξ ｉｔ， ξ ｉｔ ≥ ０
　 　 　 　 　 　 　 　 ｉ ＝ １，２，…ｋ( ) ． （４）

　 　 其中， Ｘｉｔ 表示第 ｔ 个任务的第 ｉ 类样本， Ｘ^ｉｔ 表

示其它远离 Ｘ ｉｔ 的样本； Ｘｉ 表示所有任务的第 ｉ 类样

本， Ｘ^ｉ 表示远离 Ｘｉ 的样本； ｅ 为数值全为 １ 的列向

量。
类似于 ＴＷＳＶＣ 求解方法，上述优化问题可以

通过凹凸过程（ＣＣＣＰ） ［２］求解，该过程将式（４）中的

第 ｉ 个问题分解为一系列具有初始 ω ０
ｉ 和 ｂ０

ｉ 的凸二

次子问题，此时有：

ｍｉｎ
ω ｉ，ω ｉｔ，ｂｉ，ｂｉｔ，ξ ｉｔ

１
２

‖Ｘｉω ｊ ＋１
ｉ ＋ ｂｊ ＋１ｉ ｅ‖２ ＋ １

２∑
Τ

ｔ ＝ １
ρ ｔ‖Ｘｉｔω ｊ ＋１

ｉｔ ＋

　 　 ｂ ｊ ＋１
ｉｔ ｅ‖２ ＋ ｃ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
ｅＴ
ｔ ξ ｊ ＋１

ｉｔ

ｓ．ｔ． Ｔ Ｘ^ｉｔω ｊ ＋１
ｉ ＋ ｂ ｊ ＋１

ｉ ｅ ＋ Ｔ Ｘ^ｉｔω ｊ ＋１
ｉｔ ＋ ｂ ｊ ＋１

ｉｔ ｅ ≥ ｅ －
ξ ｊ ＋１

ｉｔ ，
　 　 　 　 　 　 　 　 ξ ｊ ＋１

ｉｔ ≥ ０． （５）
其中，子问题的指数 ｊ ＝ ０，１，２，…，Ｔ（·） 定义为

一阶泰勒展开式。

通过引入 Ｘ^ｉｔω ｊ
ｉ ＋ ｂ ｊ

ｉｅ 关于 ω ｊ
ｉ，ｂ ｊ

ｉ 的次梯度［３］

与 Ｘ^ｉｔω ｊ
ｉｔ ＋ ｂ ｊ

ｉｔｅ 关于 ω ｊ
ｉｔ，ｂ ｊ

ｉｔ 的次梯度，研究得到：

Ñ Ｘ^ｉｔω ｊ
ｉ ＋ ｂｊｉｅ( ) ＝ ｄｉａｇ ｓｉｇｎ Ｘ^ｉｔω ｊ

ｉ ＋ ｂｊｉｅ( )( ) Ｘ^ｉｔ，ｅ[ ]

Ñ Ｘ^ｉｔωｊ
ｉｔ ＋ ｂｊｉｔｅ( ) ＝ ｄｉａｇ ｓｉｇｎ Ｘ^ｉｔωｊ

ｉｔ ＋ ｂｊｉｔｅ( )( ) Ｘ^ｉｔ，ｅ[ ]

注意到：

Ｘ^ｉｔω ｊ
ｉ ＋ ｂｊｉｅ ＝ ｄｉａｇ ｓｉｇｎ Ｘ^ｉｔω ｊ

ｉ ＋ ｂｊｉｅ( )( ) Ｘ^ｉｔω ｊ
ｉ ＋ ｂｊｉｅ( )

Ｘ^ｉｔωｊ
ｉｔ ＋ ｂｊｉｔｅ ＝ ｄｉａｇ ｓｉｇｎ Ｘ^ｉｔωｊ

ｉｔ ＋ ｂｊｉｔｅ( )( ) Ｘ^ｉｔωｊ
ｉｔ ＋ ｂｊｉｔｅ( )

由此可以得到：

　 Ｔ Ｘ^ｉｔω ｊ＋１
ｉ ＋ ｂｊ＋１ｉ ｅ ＝ Ｘ^ｉｔω ｊ

ｉ ＋ ｂｊｉｅ ＋ Ñ Ｘ^ｉｔω ｊ
ｉ ＋ ｅ( )

ω ｊ ＋１
ｉ ；ｂ ｊ ＋１

ｉ[ ] － ω ｊ
ｉ；ｂ ｊ

ｉ[ ]( ) ＝ ｄｉａｇ ｓｉｇｎ Ｘ^ｉｔω ｊ
ｉ ＋ ｂ ｊ

ｉｅ( )( )

Ｘ^ｉｔ，ｅ[ ] ω ｊ ＋１
ｉ ；ｂ ｊ ＋１

ｉ[ ]( ) ＋ Ｘ^ｉｔω ｊ
ｉ ＋ ｂ ｊ

ｉｅ －(

ｄｉａｇ ｓｉｇｎ Ｘ^ｉｔω ｊ
ｉ ＋ ｂ ｊ

ｉｅ( )( ) Ｘ^ｉｔ，ｅ[ ] ω ｊ
ｉ；ｂ ｊ

ｉ[ ] ) ＝

ｄｉａｇ ｓｉｇｎ Ｘ^ｉｔω ｊ
ｉ ＋ ｂ ｊ

ｉｅ( )( ) Ｘ^ｉｔω ｊ ＋１
ｉ ＋ ｂ ｊ ＋１

ｉ ｅ( ) ， （６）
　 　 同理可得：

　 Ｔ Ｘ^ｉｔω ｊ ＋１
ｉｔ ＋ ｂ ｊ ＋１

ｉｔ ｅ ＝ ｄｉａｇ（ ｓｉｇｎ Ｘ^ｉｔω ｊ
ｉｔ ＋ ｂ ｊ

ｉｔｅ( ) ）·

　 　 （ Ｘ^ｉｔω ｊ ＋１
ｉｔ ＋ ｂ ｊ ＋１

ｉｔ ｅ）
因此模型（４）的约束为：

Ｔ Ｘ^ｉｔω ｊ ＋１
ｉ ＋ ｂ ｊ ＋１

ｉ ｅ ＋ Ｔ Ｘ^ｉｔω ｊ ＋１
ｉｔ ＋ ｂ ｊ ＋１

ｉｔ ｅ ＝

　 　 ｄｉａｇ ｓｉｇｎ Ｘ^ｉｔω ｊ
ｉ ＋ ｂ ｊ

ｉｅ( )( ) Ｘ^ｉｔω ｊ ＋１
ｉ ＋ ｂ ｊ ＋１

ｉ ｅ( ) ＋

　 　 ｄｉａｇ ｓｉｇｎ Ｘ^ ｉｔω ｊ
ｉｔ ＋ ｂ ｊ

ｉｔｅ( )( ) Ｘ^ｉｔω ｊ ＋１
ｉｔ ＋ ｂ ｊ ＋１

ｉｔ ｅ( ) ，
（７）

从而，模型（４）等价为：

ｍｉｎ
ω ｉ，ω ｉｔ，ｂｉ，ｂｉｔ，ξ ｉｔ

１
２

‖Ｘｉω ｊ ＋１
ｉ ＋ ｂ ｊ ＋１

ｉ ｅ‖２ ＋

　 　 １
２ ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
ρ ｔ ‖Ｘｉｔω ｊ ＋１

ｉｔ ＋ ｂ ｊ ＋１
ｉｔ ｅ‖２ ＋ ｃ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
ｅＴ
ｔ ξ ｊ ＋１

ｉｔ

　 　 ｓ．ｔ． ｄｉａｇ ｓｉｇｎ Ｘ^ｉｔω ｊ
ｉ ＋ ｂ ｊ

ｉｅ( )( ) Ｘ^ｉｔω ｊ ＋１
ｉ ＋ ｂ ｊ ＋１

ｉ ｅ( ) ＋

　 　 ｄｉａｇ ｓｉｇｎ Ｘ^ｉｔωｊ
ｉｔ ＋ ｂｊｉｔｅ( )( ) Ｘ^ｉｔωｊ＋１

ｉｔ ＋ ｂｊ＋１ｉｔ ｅ( ) ≥ ｅ －
ξ ｊ＋１
ｉｔ ，

　 　 　 　 　 　 　 　 　 ξ ｊ＋１
ｉｔ ≥０， （８）

受支持向量机［４－５］、孪生支持向量机［６－７］ 的启

发，求解 ω ｊ ＋１
ｉ ；ｂ ｊ ＋１

ｉ[ ] 与 ω ｊ ＋１
ｉｔ ；ｂ ｊ ＋１

ｉｔ[ ] ， 通过求解（８）
的对偶问题：

ｍｉｎ － １
２
αＴ Ｇ ＨＴＨ( ) －１ＧＴ ＋ １

ρ ｔ
Ｇｔ ＨＴ

ｔ Ｈｔ( ) －１ＧＴ
ｔ

é

ë
êê

ù

û
úú α ＋

１０１第 ２ 期 朱文文， 等： 多任务孪生支持向量聚类算法



αＴｅ
　 　 ｓ．ｔ． ０ ≤ α ≤ ｃｅ， （９）

其中，

　 　 Ｇ ＝ ｄｉａｇ ｓｉｇｎ Ｘ^ｉｔω ｊ
ｉ ＋ ｂ ｊ

ｉｅ( )( ) Ｘ^ｉｔ 　 ｅ[ ] ，

　 　 Ｇ ｔ ＝ ｄｉａｇ ｓｉｇｎ Ｘ^ｉｔω ｊ
ｉｔ ＋ ｂ ｊ

ｉｔｅ( )( ) Ｘ^ｉｔ 　 ｅ[ ] ，
　 　 Ｈ ＝ Ｘｉ 　 ｅ[ ] ，Ｈｔ ＝ Ｘｉｔ 　 ｅ[ ] ，
并且 α ∈ Ｒ 是拉格朗日乘子向量。

问题（９）是一个凸 ＱＰＰ 问题，通过逐次超松

弛［８］方法可以有效地解决，该方法是求解线性方程

组的迭代方法，并成功地推广到求解上述问题［９］，
通过以下式子可得式（９）的解，从而得到式（８）的

解：
ω ｊ ＋１

ｉ ＋ ω ｊ ＋１
ｉｔ ；ｂ ｊ ＋１

ｉ ＋ ｂ ｊ ＋１
ｉｔ[ ] ＝ ＨＴＨ( ) －１ＧＴα ＋

　 　 　 １
ρ ｔ

ＨＴ
ｔ Ｈｔ( ) －１ＧＴ

ｔ α， （１０）

综上，对于 ｉ ＝ １，２，…，ｋ， 式（４）可以通过以下

步骤来求解：
（１）初始化 ω ０

ｉ ＋ ω ０
ｉｔ； ｂ０

ｉ ＋ ｂ０
ｉｔ[ ] 。

（２ ） 对 于 ｊ ＝ ０，１，２，…， 通 过 式 （ １０ ） 求

ω ｊ ＋１
ｉ ＋ ω ｊ ＋１

ｉｔ ；ｂ ｊ ＋１
ｉ ＋ ｂ ｊ ＋１

ｉｔ[ ] 。
（３） 如果 ‖ ω ｊ ＋１

ｉ ＋ ω ｊ ＋１
ｉｔ ；ｂ ｊ ＋１

ｉ ＋ ｂ ｊ ＋１
ｉｔ[ ] － ［ω ｊ

ｉ ＋
ω ｊ

ｉｔ； ｂ ｊ
ｉ ＋ ｂ ｊ

ｉｔ］‖ ≤ ε， 停止迭代，并设置 ω ｉ ＝ ω ｊ ＋１
ｉ ＋

ω ｊ ＋１
ｉｔ ， ｂｉ ＝ ｂ ｊ ＋１

ｉ ＋ ｂ ｊ ＋１
ｉｔ 。

最后， 数 据 样 本 的 聚 类 标 签 可 由 ｙ ＝
ａｒｇ
ｉ
ｍｉｎ ω ｉ ＋ ω ｉｔ( ) Ｔｘ ＋ ｂｉ ＋ ｂｉｔ( ) ｉ ＝ １，…，ｋ{ } 更

新得到。
通过内核技巧将上面的线性多任务孪生支持向

量机扩展到多任务非线性孪生支持向量机，即：

ｍｉｎ
ｕｉ，ｕｉｔ，γ ｉ，γ ｉｔ，η ｉｔ

１
２

‖Ｋ Ｘｉ，Ｘ( ) ｕｉ ＋ γ ｉｅ‖２ ＋

　 　 １
２ ∑

Τ

ｔ ＝ １
ρ ｔ ‖Ｋ Ｘｉｔ，Ｘ( ) ｕｉｔ ＋ γ ｉｔｅ‖２ ＋ ｃ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
ｅＴ
ｔ η ｉｔ

　 　 ｓ．ｔ． Ｋ Ｘ^ｉｔ，Ｘ( ) ｕｉ ＋ γｉ ＋ Ｋ Ｘ^ｉｔ，Ｘ( ) ｕｉｔ ＋ γｉｔ ≥
　 　 　 ｅ － η ｉｔ， η ｉｔ ≥ ０ ｉ ＝ １，２，…ｋ( ) ． （１１）

其中， η ｉｔ 为松弛向量，模型（１１）的优化过程类

似于上述线性情况的优化过程，此处不再赘述。
３　 结束语

本文在孪生支持向量聚类模型上进行改进，将
孪生支持向量聚类模型扩展到多任务学习框架下，
提出了多任务孪生支持向量聚类算法，通过求解一

系列二次规划问题确定聚类中心平面。 同时学习多

个相关任务的经验和理论表明，相对于独立学习每

个任务，该算法利用任务间的相关性来提升所有任

务的聚类性能。
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４　 结束语

本文实现了一种货车位姿调整系统，尤其适用

于大型重载货车的位姿调整。 首先，根据系统的功

能需求，指出了该系统的整体设计方向，继而给出设

计方案，明确设计的核心主要为位姿测量系统和机

械执行系统；其次，根据设计要求和功能需求，完成

了机械执行系统的设计；最后，对位姿测量系统进行

了研究，其中包括测量方案的设计和信息处理的原

理设计。
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