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一种自适应子融合集成多分类器方法
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摘要：融合集成方法已经广泛应用在模式识别领域，然而一些基分类器实时性能稳定性较差，导致多分类器融合性能差，针

对上述问题提出了一种新的基于多分类器的子融合集成分类器系统；该方法考虑在度量层融合层次之上通过对各类基多分类器进

行动态选择，票数最多的类别作为融合系统中对特征向量识别的类别，构成一种新的自适应子融合集成分类器方法；实验表明，

该方法比传统的分类器以及分类融合方法识别准确率明显更高，具有更好的鲁棒性。
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０　引言

模式识别领域中普遍存在的一个问题是，同一个分类

方法在不同的应用中分类性能不尽相同。没有哪种分类方

法能够普遍适用于所有的分类情况。为了解决这样的问题，

分类器融合技术成为了模式识别领域的一个重要技术。当

前许多研究表明，多分类器融合技术对于模式识别的性能

有较大的提高［１３］。目前多分类器融合技术已经在很多领域

上得到实践，例如图像分类、语音识别、手写技术识别

等［４］。模式识别领域统一将分类器技术划分为以下两种形

式：分类器动态选择［５］和分类器融合。动态分类器选择方

法的核心思想是：预测当前识别任务多分类器系统中识别

最准确的基分类器，选择预测的基分类器作为多分类器系

统融合决策的输出。而分类器融合方法的核心思想是：全

面地考虑每一个基分类器的决策输出，结合每一个基分类

器的决策输出作为多分类器的最终决策输出，这种思想会

得到更多的决定性决策信息。

基于这两种思想比较，更多的学者致力于研究多分类

器融合方法。常规的多分类器融合技术包括多数投票法［６］，

人工神经网络法，加权平均值法，决策模板［７］和Ｄ－Ｓ证据

理论［８］，行为－知识空间方法 （ＢＫＳ）
［９］等。存在的问题是，

一些基分类器存在实时性能不稳定的情况，所以在使用多

分类器融合方法时容易受到这种基分类器的影响而导致性

能的不稳定。因此，更多的研究者开始把目光投向基分类

器的选择，特别是集成过程中的基分类器选择［１０］。这些基

于基分类器选择的多分类器系统方法不再局限于基于单个

或基于全部基分类器进行融合决策，而是灵活性地组合部

分互补性强且对实时样本有较高识别率的基分类器来完成

融合决策［１１］。

一些研究发现，不同分类器对于分类具有互补性，异

分类器的融合能够有效提高分类精度以及推广能力，而提

高分类器间相异性的手段之一就是采用具有互补分类信息

的多个不同特征集［１２１３］。这些不同特征集可以是同一特征

集的不同子集，也可以是异类或不同特征空间中的特征

子集［１３］。

针对上述动态选择基分类器与分类器融合方法存在实

时性能不稳定的问题，本文提出一种自适应子融合集成分

类器方法，首先通过有放回地随机选择样本完成样本集采

样，产生多个不同的训练集，然后通过线性判决思想

（Ｆｉｓｈｅｒ线性判决思想是：一个好的特征应该使类内离散度
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尽可能小，而类间离散度尽可能大。）在不同训练子集中

进行特征提取，并利用简单的分类器对输入的特征变量单

独进行分类，最后基于本文提出的一种基分类器选择模型

完成实时的子融合系统构建，并在该子融合系统上按分类

的结果进行投票，选择得票最多的作为分类结果输出。

１　问题定义

多分类器系统作为一种集成分类算法 （Ｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎ

ｉｎｇ），通过基分类器集合和组合规则或组合算法模型构成。

根据基分类器决策输出信息的不同，多分类器系统一般被

划分为三个不同的层次［１４］：决策层融合 （Ａｂｓｔｒａｃｔｌｅｖｅｌ），

排序层融合 （Ｒａｎｋｌｅｖｅｌ）和度量层融合 （Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ

ｌｅｖｅｌ）。在决策层融合层次上，各个基分类器的输出为某个

确定的类别号；在排序层融合层次上，各个基分类器的输

出为测试样本属于各类可能性的一个排序列表；在度量层

融合层次上，各个基分类器的输出为测试样本属于各类的

后验概率。

在实际应用中，大部分用于集成的基分类器可以获取

类似于后验概率的中间度量值，如ｋ－ＮＮ分类器可以利用

测试样本到各类中心的最近邻距离来构建函数求取测试样

本属于各类的可能性。这种可能性在同质基分类器构成的

多分类器系统中可以作为基分类器选择的考虑因素。因此，

本文主要研究度量层融合层次之上的多分类器联合方法。

１１　数学定义

度量层融合层次的多分类器系统问题可以定义如下：

输入：

［犲１（狓）　犲２（狓）　…　犲犓（狓）］：各基分类器对样本狓的识

别输出，其中，犲犽（狓）＝ ［ω（犆１）　ω（犆２）　…　ω（犆犕）］（犽∈

｛１，２，…，犓｝），ω（犆犻）∈［０，１］，ω（犆犻）（犻∈｛１，２，…，犕｝）为后

验概率、隶属度或某种模糊测度，说明样本狓归属于各类

的程度。

输出：

犈（狓）＝犆犻：多分类器系统识别样本所归属的类别，其

中犻∈ ｛１，２，…，犕｝。

输出结果的获取可以通过多种不同形式实现，常见的

有提取最大值、计算平均值和加权平均等。

１２　相关定义

定义１：对于样本狓，多分类器系统中各基分类器将其

归属为类犆犻的程度为［ω１（犆犻）　ω２（犆犻）　…　ω犓（犆犻）］，则对

于某个分量ω犽（犆犻）的类内决策支持度记为狑犇犛（ω犽犻）＝１－

∑
犓

犼＝１

犞犼×狘ω犽（犆犻）－ω犼（犆犻）狘

∑
犓

犼＝１

犞犼

，其中，犻∈ ｛１，２，…，犕｝，犞犼为基

分类器在分类器系统中的权重。

上述定义中，分量ω犽（犆犻）与ω犼（犆犻）的距离越小，说明

它们之间的决策支持度越大。反之，则说明决策支持度

越小。

定义２：对于样本狓，多分类器系统中各基分类器犲犽（犽

∈ ｛１，２，…，犓｝）的 实 时 决 策 支 持 度 记 为 犇犛（犲犽）＝

∑
犕

犻＝１

狑犇犛（ω犽犻）。

定义３：对于样本狓，多分类器系统中各基分类器犲犽（犽∈

｛１，２，…，犓｝）的实时决策置信度记为犇犆（犲犽）＝∑
犕

犻＝１

［（ω犽（犆犻）

－０．５）×２］
２。

上述定义中，第犽个基分类器识别样本狓归属于犆犻类

的程度ω犽（犆犻）越靠近 ［０，１］区间中值０．５，其决策置信度

越小．反之，则说明决策置信度越大。

２　自适应子融合系统

自适应子融合系统可以针对不同的输入样本，动态挑

选出不同数目的基分类器组成子融合系统进行样本识别。

根据上述实时决策支持度和实时决策置信度的定义，设计

基分类器动态挑选的策略，其过程为：首先提取实时决策

支持度最高的基分类器，然后在多分类器系统中将其它基

分类器的实时决策置信度一一与该基分类器的实时决策置

信度进行比较，动态选择出比该基分类器实时决策置信度

高的基分类器，并一起构成子融合系统，最后通过简单多

数投票决定输入样本所归属的类别号。

为了提高多分类器系统的泛化能力，自适应子融合系

统通过有放回随机选择多个不同的训练集，并在这些训练

集上通过线性判决思想随机动态地提取特征构成各基分类

器训练的特征子集。自适应子融合系统的方法模型框架如

图１所示。训练样本和训练特征集的差异保证了多分类器

系统中基分类器的互补性。

图１　自适应子融合集成分类器方法模型

２１　特征子集生成

在每个随机训练样本集基础上随机提取有较优线性可

分性的特征子集，首先在特征集上随机地限定特征提取范

围，该提取范围为随意的部分特征组合，以提高基分类器

的差异性。然后，在随机挑选出第一个特征的基础上利用

线性判决思想在这些随机提取的特征组合中通过迭代重组

出线性可分性较强的特征子集。具体特征子集生成算法如

算法１所示。

算法１：特征选择：

Ｉｎｐｕｔ：特征集Ｆ．

Ｏｕｔｐｕｔ：特征子集Ｓ．

１）获取特征集Ｆ的特征个数ｍ；

２）初始化：Ｌｓｄ＝０，ｍａｘ＿Ｌｓｄ＝０，ｆｉｒｓｔ＿ｉ＝０，Ｓ＝φ，ｉ＝０；

３）随机生成长度为ｍ的二进制字符串ａ；
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４）在ａ中随机选择值为１的某个位置ｆｉｒｓｔ＿ｉ；

５）Ｓ＝Ｓ∪ ｛Ｆ［ｆｉｒｓｔ＿ｉ］｝；

６）ｍａｘ＿Ｌｓｄ＝ｃａｌｃｕｌａｔｅ＿Ｌｓｄ（Ｓ）；

７）ｗｈｉｌｅｉ＜ｍ

８）ｉｆ（ａ［ｉ］＝＝１＆＆ｉ！＝ｆｉｒｓｔ＿ｉ）ｔｈｅｎ

９）Ｌｓｄ＝ｃａｌｃｕｌａｔｅ＿Ｌｓｄ（Ｓ∪ ｛Ｆ［ｉ］｝）；

１０）ｉｆＬｓｄ＞ｍａｘ＿Ｌｓｄｔｈｅｎ

１１）Ｓ＝Ｓ∪ ｛Ｆ［ｉ］｝；ｍａｘ＿Ｌｓｄ＝Ｌｓｄ；

１２）ｅｎｄｉｆ

１３）ｅｎｄｉｆ

１４）ｉ＋＋；

１５）ｅｎｄｗｈｉｌｅ

１６）ｒｅｔｕｒｎ（Ｓ，ａ）．

其中，步骤６）中ｃａｌｃｕｌａｔｅ＿Ｌｓｄ函数为特征集输入参

数犛在当前随机样本集中的线性可分度，线性可分度Ｌｓｄ

的计算公式如式 （１）所示。其中，犮为特征集犛 存在的类

别数，犡犻为当前随机样本集中属于第犻类的样本集合。

犔狊犱（犛）＝
∑
犮－１

犻＝１
∑
犮

犼＝犻＋１

（珡犡犻－珡犡犼）（珡犡犻－珡犡犼）

∑
犮

犻＝１
∑
狓
犼

∈犡犻

（狓犼－珡犡犻）（狓
犼
－珡犡犻）

（１）

　　特征子集生成算法在自适应子融合系统中是基于多个

不同样本集分别实现的，其实现过程可以并行处理。因此，

有可能存在相同的特征子集被不同基分类器提取。本文通

过两种不同的策略来优化提取的特征子集，提高基分类器

的差异性。这两种策略分别是变异策略和交叉策略，具体

方法如下所示：

变异策略：在特征选择向量犪＝ （犪１，犪２，…，犪狀）
犜 中

随机选择一块区域，如 （犪犻，犪犻＋１，…，犪犼）
犜，然后进行取

反运算，即：（犪犻，犪犻＋１，…，犪犼）
犜
← （珔犪犻，珔犪犻＋１，…，珔犪犼）

犜。

交叉策略：随机选择一个不同的特征选择向量犪２，在

犪２中随机选择一个交叉区域，将犪的相应交叉区域由犪２ 交

叉区域代替。

例如，存在相同特征子集的特征选择向量为犪 ＝

１００１１１００，选择的犪２为犪２＝００１００１１０，交叉区域为００１１，则

进行交叉操作后有：犪＝１００００１１０。

通过双重循环将所有生成的特征子集进行比较，存在

相同的特征子集进行１次或多次变异和交叉操作，直至得

到一个与现有所有特征子集不重复的新特征子集。

２２　基分类器动态选择

在随机样本和特征子空间生成后，分别训练基分类器，

因为自适应子融合系统基于１．２节中定义的实时决策支持

度和实时决策置信度动态选择集成，所以动态选择基分类

器操作在测试阶段进行。

首先通过多分类器系统中的各个基分类器对输入测试

样本进行分类识别，然后分别计算各基分类器的实时决策

支持度ＤＳ，并从中挑选出获得当前实时决策支持度最高的

基分类器，将其作为自适应子融合系统的基分类器，并用

该基分类器的实时决策置信度与其它基分类器的实时决策

置信度进行比较，进一步挑选出实时决策置信度比其高的

基分类器作为自适应子融合系统的成员，完成用来融合决

策的子系统构建，算法流程如下：

算法２：基分类器动态选择．

Ｉｎｐｕｔ：分类器集合犈．

Ｏｕｔｐｕｔ：分类器子集合犛．

１）初始化：犛＝φ；

２）从Ｅ中选择当前样本识别中ＤＳ最高的基分类器犲犮；

３）犛＝｛犲犮｝；

４）犈＝犈－｛犲犮｝；

５）θ＝犇犆（犲犮）；

６）ｗｈｉｌｅＥ！＝ＮＵＬＬ

７）ｉｆＤＣ（犈［０］）＞θｔｈｅｎ

８）犛＝犛∪｛犲犻｝；

９）ｅｎｄｉｆ

１０）犈＝犈－｛犲犻｝；

１１）ｅｎｄｗｈｉｌｅ

１２）ｒｅｔｕｒｎ（犛）．

该方法对于输出结果带有类似后验概率的分类器进行

直接软迭代集成，对于其他输出形式的基分类器需要先将

其输出值转化到 ［０，１］上的可信度，然后再利用算法。

本文定义其输出值转化方法为：

犲犽（狓）＝ ［犘犽（犆１狘狓），犘犽（犆２狘狓），…，犘犽（犆犕狘狓）］

　　其中：各决策分量满足：犘犽（犆犻狘狓）∈ ［０，１］，并且

∑
犕

犻＝１
犘犽（犆犻狘狓）＝１（犻∈ ｛１，２，…，犓｝）。

基于上述方法可以得到多分类器系统的决策矩阵如下：

犘狊（１）（犆１狘狓） 犘
狊（１）
（犆２狘狓） … 犘

狊（１）
（犆犕狘狓）

犘
狊（２）
（犆１狘狓） 犘

狊（２）
（犆２狘狓） … 犘

狊（２）
（犆犕狘狓）

… …  …

犘狊（狊）（犆１狘狓） 犘狊（狊）（犆２狘狓） … 犘狊（狊）（犆犕狘狓

熿

燀

燄

燅）

２３　融合决策过程

自适应子融合集成分类方法融合了一系列基分类器的

分类结果，直接采用多数投票法来决定识别结果，让当前被

自适应子融合系统选中的基分类器都对输入的特征向量进

行投票，汇总各类得票数，找出其中拥有票数最多的类别

作为融合系统对该特征向量识别的类别。

３　实验结果与分析

本实验使用的是ＵＣＩ机器学习数据库中的四类数据集

进行相关测试。数据集样本如表１所示。实验数据属于多

分类样本数据集，需限定使用方法为多分类方法，以保证

分类的效果，实验基分类器如表２所示。有效划分训练集

与测试集比重往往可以提高分类的效率，参照先验知识且

经过多次试验测试集与训练集比例，最终发现３０％作为训

练集、７０％作为测试集的实验效果最好，因此我们将各类

数据集分别按照０．３的比例划分。

本文将分类准确率作为衡量融合集成分类器方法识别

效果的衡量标准，具体方法是测试集中分类正确数量占总

测试集的百分比，公式如式 （２）：
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犃犮犮狌狉犪犮狔＝
犖犽
犖犮

×１００％ （２）

　　其中：犖犽表示测试集中分类正确的数量，犖犮 表示测试

集的总数。

表２实验结果数据表明，本文提出的自适应子融合集

成分类方法与其他基分类器比较，本文方法的识别效果更

优，在所用数据集都得到了有效提升。同时，表２也表明

了在Ｖｅｈｉｃｌｅ数据集、Ｇｌａｓｓ数据集上一些基分类器识别性

能较差的现象。验证了本文前面提到的基分类器实时稳定

性差从而导致一些融合方法的性能不稳定的问题。本文提

出的自适应子融合集成多分类器方法从表３中明显证明识

别性能优于其他两种多分类器融合方法，并且在 Ｗｉｎｅ数据

集和Ｖｅｈｉｃｌｅ数据集效果提升稍好于其他两类数据集。通过

表２、表３，我们可以得出以下结论：多分类问题，数据类

别越多，分类的准确率越高，即分类效果越好。

表１　实验的四类数据集

数据集 类数 特征数 样本数

Ｗｉｎｅ ３ １３ １７８

Ｖｅｈｉｃｌｅ ４ １８ ８４６

Ｇｌａｓｓ ６ １０ ２１４

Ｓｔａｔｌｏｇ ６ ３６ ４４３５

表２　本文方法与基本分类器识别准确度比较 ％

基分类器 Ｗｉｎｅ Ｖｅｈｉｃｌｅ Ｇｌａｓｓ Ｓｔａｔｌｏｇ

Ｐａｒｚｅｎ分类器 ８４．９０ ８１．６７ ９３．２４ ８６．３５

ｋ－ＮＮ分类器 ８１．９０ ８４．２３ ９４．２０ ８７．７６

ＯＱＤＦ－分类器 ８０．２０ ６７．１２ ８２．５０ ８３．２１

本文方法 ８９．１０ ８９．３６ ９８．８１ ９０．１２

表３　本文方法与其他多分类器联合方法识别准确度比较％

多分类器联合方法 Ｗｉｎｅ Ｖｅｈｉｃｌｅ Ｇｌａｓｓ Ｓｔａｔｌｏｇ

多数投票法 ８６．７２ ８６．６９ ９７．６５ ８９．１５

平均值规则法 ８７．６５ ８７．０３ ９８．１０ ８９．３６

本文方法 ８９．１０ ８９．３６ ９８．８１ ９２．１２

从图２中，我们可以直观看到各基分类器与多分类器

融合方法的分类性能，并且在分类性能上多分类器融合方

法普遍优于基分类器方法，本文方法在识别准确率上同样

高于所比较的其他分类融合方法。

４　结论

本文基于Ｆｉｓｈｅｒ线性判决思想来完成随机特征子集内

的特征选择有效提高基分类器的差异性，结合决策支持度

ＤＳ与决策置信度ＤＣ完成基分类器的动态选择，并让每一

个被选中的基分类器对输入的特征向量进行投票，计算所

有投票数，获取子融合系统中投票数最多的类别作为当前

输入样本的分类结果，有效提高了分类器识别性能。实验

结果表明，本文研究的度量层融合层次之上的多分类器联

合方法能获得较好的识别性能，较单个分类器的识别准确

图２　各基分类器与分类器融合方法性能比较

度都有所提高。

我们的工作存在如下不足：在未来的研究中需要解决

的问题，如基分类器选择当前实时决策支持度最高者，是

否可以通过先验概率或判别函数确定基分类器会有更好的

分类效果。
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