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摘　要　针对胸腺瘤患者术前危险程度的预测问题,提出了结合深度学习与改进的极限学习机的集成学习计算机辅助分析方

法.首先,将胸腺瘤 CT图像通过小波多尺度变换到不同的尺度下并计算小波能量图,以增加图像信息的丰富性和多样性;其

次,利用小波能量图训练卷积神经网络模型,并利用卷积核提取小波能量图中与任务相关的特异性深度特征;最后,基于改进的

极限学习机为基分类器训练具有差异性的子模型并构建集成学习分类模型,以提高模型的稳定性和预测精度.多中心实验结

果表明,所提方法有较好的泛化性能和稳定性,３个验证集的AUC分别为０．８３３,０．７７１,０．７８４.
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ThymomaCTImagePredictionMethodBasedonDeepLearningandImprovedExtremeLearning
MachineEnsembleLearning
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Abstract　Topredicttheriskofthymomapatientsbeforeoperation,acomputerＧaidedanalysismethodcombiningdeeplearning
andextremelearningmachineensemblelearningisproposed．Firstly,theCTimageofthymomaistransformedtodifferentscales
bywaveletmultiＧscaletransform,andthewaveletenergymapiscalculatedtoimprovetherichnessanddiversityofimageinforＧ
mation．Secondly,theconvolutionneuralnetworkmodelistrainedbywaveletenergymap,andthespecificdepthfeaturesrelated
totasksinwaveletenergymapareextractedbyconvolutionkernel．Finally,thedifferentiatedtrainingsubsetsaretrainedbasedon
theimprovedlimitlearningmachine,andensemblelearningisconstructedtoimprovethestabilityandpredictionaccuracyofthe
model．Basedonmulticenterexperiments,theresultsshowthattheproposedmethodhasgoodgeneralizationperformanceand
stability．TheAUCsofthethreeverificationsetsare０．８３３,０．７７１and０．７８４respectively．
Keywords　Thymoma,Wavelettransform,Convolutionalneuralnetwork,Extremelearningmachine,Ensemblelearning
　
　　胸腺瘤的发病率在纵隔肿瘤中排在第三位,是成年人中

常见的前纵膈原发肿瘤.在临床中,针对不同危险程度的胸

腺瘤有不同的治疗方案.低风险的胸腺瘤主要采用手术切

除,而高风险胸腺瘤需要先放疗或化疗后再手术切除[１].目

前,放射科医生通常使用电子计算机断层扫描(Computed

Tomography,CT)影像采用经验性、观察性等具有主观因素

的指标(如周围浸润、毛刺征等)进行诊断评估[２].然而,临床

中不同危险程度的肿瘤影像表现不乏相似性,且低风险与高

风险两类胸腺瘤之间的 CT 影像表现多有重叠,导致难以准

确区分[３].因此,提出一种客观、量化的指标对胸腺瘤的危险

程度进行诊断评估具有重要的临床意义.

集成学习目前在机器学习中应用较为广泛,因其能显著

提高模型的泛化性能而得到众多领域的关注,是机器学习中

一种新的学习模式[４].Ding等[５]提出一种无监督和不需要

训练的差异性随机子空间选择算法,该算法利用多核最大均

值差异来衡量子空间的差异性,虽然能保证基分类器的差异

性,但是在大多数情况不能保证集成后的预测精度,并且在多

中心情况下模型稳定性较差.文献[６]在同一数据上重复训

练多个子模型,未考虑基分类器的差异性,导致基分类器的冗

余度较高、集成后的模型稳定性较差.由于胸腺瘤的 CT 图

像存在伪影,组织有重叠的现象,且不同危险程度的胸腺瘤组

织结构复杂、样本差异性大等特点导致预测模型的预测精度

较低.

深度学习方法具有较强的学习特征的能力,能从数据中
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挖掘与任务相关的特异性深度特征,备受研究人员的关注[７].

在医学领域中,深度学习在疾病的检测、诊断、预后等方面已

有广泛应用[８Ｇ９].Muhammed等[１０]使用基于 CNN 的迁移学

习 ResNet３４模型提取异常脑部 MR图像的深度特征并进行

自动分类,取得了良好的结果.Ye等[１１]使用预训练 ResＧ
Net５０模型检测磨玻璃肺结节,准确率达到０．８７.因此,应用

深度学习方法提取胸腺瘤CT图像的特异性深度特征有助于

提高胸腺瘤危险程度的预测准确性.

为了完成对胸腺瘤患者术前危险程度的预测,本文提出

了结合深度学习与改进的极限学习机集成学习的计算机辅助

分析方法.首先,采用小波变换将图像分解到不同尺度下并

计算小波能量图;其次,基于深度学习模型以卷积滤波器为特

征提取器提取小波能量图中具有鲁棒性的深度特征;最后,采
用bootstrap自助法从训练集中重采样出训练子集,并基于改

进的极限学习机训练具有差异性的子模型作为基分类器,采
用算术平均的策略构建集成学习分类模型以提升模型的泛化

性能.多中心试验结果表明,本文所提方法具有良好的预测

精度和稳定性.

１　结合深度学习与改进的极限学习机集成学习的

胸腺瘤CT图像预测方法

　　近年来,随着胸腺瘤的检出率逐步增加,临床中对胸腺瘤

的诊断受到广泛关注.胸腺肿瘤的密度变化以及周围的浸润

程度能反映肿瘤的危险程度,针对不同危险程度的胸腺瘤有

不同的诊断方案,而肿瘤的精确分割成为临床诊断的关键.

然而实际中由于肿瘤的组织结构复杂、病灶边界模糊、个体形

态差异大等问题给临床医生对肿瘤分割带来极大的困难,从

而导致临床诊断效果不佳.针对上述问题,本文提出结合深

度学习与改进的极限学习机集成学习对胸腺瘤的危险程度进

行预测,该方法无须精确分割肿瘤病灶,只需对肿瘤病灶进行

框选.１)首先,采用小波变换将图像分解到不同尺度下;然
后,将不同尺度下的图像信息映射到不同的卷积层中,以卷积

滤波器作为特征提取器提取小波能量图中与任务相关的特异

性深度特征,以丰富图像特征的多样性.２)本文采用Bagging
集成建模方法构建集成学习分类模型.首先,使用bootstrap
自助法对训练集重采样出具有差异性的训练子集;然后,在传

统的极限学习机中引入L１ 范数对网络进行稀疏化约束,并将

改进的极限学习作为基分类器训练具有差异性的子模型,以
降低网络的过拟合现象,同时提高模型的稳定性;最后,采
用算术平均的策略构建集成学习分类模型.该集成学习

分类模型具有较好的预测精度和稳定性.图１(a)为经典

的胸腺瘤 CT图像,图１(b)为胸腺瘤可视化分割结果.本

文算法的流程图如图２所示.

(a)胸腺瘤 CT图像 (b)可视化分割结果

图１　胸腺瘤CT图像

Fig．１　CTimageofthymoma

图２　本文算法结构流程图

Fig．２　Flowchartoftheproposedalgorithm

１．１　基于小波变换下的卷积神经网络深度特征提取

图像的深度特征中包含图像不同维度下的信息,该信息

的丰富性与多样性能提高预测模型的预测精度和鲁棒性.为

了得到图像不同维度下更丰富的深度特征,将胸腺瘤图像采

用小波多 尺 度 变 换,得 到 图 像 不 同 尺 度 下 的 能 量 成 分 信

息[１２],对不同尺度下的图像能量信息计算小波能量图.利用

小波能量图训练卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetＧ

work,CNN)模型,以卷积核作为特征提取器提取小波能量图

中与任务相关的特异性深度特征.其小波能量可定义为:

EW (x,y)＝EA(x,y)＋EH (x,y)＋EV(x,y)＋ED(x,y)

(１)

其中,EA(x,y),EH (x,y),EV (x,y)和ED (x,y)分别表示小

波的细节能量、小波水平能量、小波垂直能量和小波对角

能量.

EA(x,y)＝ ∑
r,s∈Z

[DA(x,y)]２K(x－r,y－s)

EH (x,y)＝ ∑
r,s∈Z

[DH (x,y)]２K(x－r,y－s)

EV(x,y)＝ ∑
r,s∈Z

[DV(x,y)]２K(x－r,y－s)

ED(x,y)＝ ∑
r,s∈Z

[DD(x,y)]２K(x－r,y－s)

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(２)

其中,DA(x,y),DH (x,y),DV (x,y)和DD(x,y)分别是低频

小波系数、水平高频小波系数、垂直高频小波系数和对角高频

小波系数,r和s分别是领域Z 内的像素的横坐标和纵坐标,

K()是高斯核函数[１３].
图３给出了小波变换后的结果,图３(a)是胸腺瘤 CT图

像,图３(b)为小波多尺度变换后的结果.从图中可以看出小

波能量图可以明显提高图像的质量,同时为提取图像不同尺

度下更丰富的深度特征提供了保障.为了满足后续深度学习

模型的输入要求,将小波多尺度变换后的胸腺瘤图像合并为

三通道,图３(c)为三通道合并后的结果.
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(a)胸腺瘤 CT图像 (b)小波变换后 CT图像 (c)三通道合并

图３　胸腺瘤CT图像小波变换预处理

Fig．３　WavelettransformpreprocessingofthymomaCTimage

本文研 究 基 于 DenseNet网 络[１４]提 取 图 像 的 深 度 特

征,特征提取流程如图４所示,图像通过网络中的第c层

卷积层中的第l个卷积滤波器映射之后得到图像对应卷

积层下的不同卷积滤波 器 的 深 度 特 征,在 DenseNet网 络

中图像共经过了１１２６４个卷积滤波器,对所有卷积层中的

深度特征累加得到图像通过整个卷积神经网络中的深度

特征.图像通过不同卷积层的卷积滤波器映射之后,可表

示为:

ai,j＝g(∑
m＝０
　∑

n＝０
wm,nxi＋m,i＋n＋wb) (３)

其中,wm,n和wb 分别为卷积层第m 行第n 列的值和偏置项,

xi,j表示图像的第i行第j 列元素.图像通过卷积层映射之

后得到卷积滤波器对图像有响应的区域,然后经过池化层对

图像有响应区域的深度特征进行统计[１５].经过多个卷积滤

波器之后可以将K×K 个D 维的图像矢量特征进行拼接,其
表达式如下:

Nd＝∑
K

i
　∑

K

j
　Mi,j,d

K２ (４)

其中,Mi,j,d表示提取特征的第i行第j列元素的多个提取层,

K 表示图像的初始维度,其参数范围为[１,d].

图４　DenseNet特征提取流程图

Fig．４　FlowchartofDensenetfeatureextraction

　　图５是图像经 DenseNet网络不同卷积层的卷积滤波器

响应之后的特征图,从图中可以看出,卷积神经网络中浅层中

具有图像的共有特征(如形状特征、颜色特征,纹理特征等),

中间层的特征则更加丰富,深层的特征则更加抽象.

(a)Conv２_１ (b)Conv３_１５

(c)Conv５_１６

图５　深度学习卷积核可视化

Fig．５　Visualizationofdeeplearningconvolutionkernel

为了使模型的预测性能更高、计算复杂度更低,需要选择

与任务具有相关性的特征.首先,采用统计学中的 U检验[１６]

对 DenseNet提取的１１２６４个深度特征进行特征选择;然后,

使用 mRMR算法对 U 检验后的结果进行降维处理,以提高

特征与任务之间的相关性,去除特征之间的冗余性.

１．２　基于改进的极限学习机的集成学习分类算法

如图６所示,胸腺瘤患者术前危险程度的预测问题包含

３个步骤:１)训练子样本的获取;２)子模型的构建;３)构建集

成学习.

图６　改进的极限学习机集成学习模型的构建

Fig．６　Constructionofintegratedlearningmodelofimproved

extremelearningmachine

１．２．１　训练子样本的获取

训练子样本采用bootstrap抽样模拟出符合原始数据特

征的子样本,从而提供足够的样本进行统计分析,估计样本总

体.假设原始数据X＝(x１,x２,,xN)符合总体分布为F 的

随机样本,从F中随机抽取样本X∗ ＝(x∗
１ ,x∗

２ ,,x∗
N )构造

统计 量,可 以 得 到 第I 个 自 助 样 本 的 均 值M(x∗
I )和 方 差

S(x∗
I ),即:

M(x∗
I )＝１

N ∑
N

I＝１
M(x∗

I ) (５)

S(x∗
I )＝１

N ∑
N

I＝１
(M(x∗

I )－M(x∗
I ))２ (６)

其中,M(x∗
I )为第I个自助样本,独立重复Q 次采样,计算多

次采样的均值M(x∗ )和方差S(x∗ ),即:
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M(x∗ )＝１
Q ∑

Q

I＝１
M(x∗

I ) (７)

S(x∗ )＝１
Q ∑

Q

I＝１
(M(x∗

I )－M(x∗ ))２ (８)

当重采样次数Q越大,则采样的子集的均值和方差越接

近总体样本的均值和方差.然而在采样过程中,每个数据每

次被随机独立采样的概率相同,因此每个新样本之间相互独

立,样本之间存在差异性,则构建的每个基分类器的预测输出

空间也存在差异性.

１．２．２　基分类器的构建

集成学习中基分类器的选择众多,可以根据数据之间是

否存在依赖关系选择“同质”分类器和“异质”分类器.本文选

择以改进的极限学习机作为基分类器构建集成学习分类模型.
极限学习机(ExtremeLearning Machine,ELM)在２００６

年由 Huang等[１７]提出,该网络作为一种单隐层的前馈神经

网络,不仅结构简单,而且在学习速度和预测精度方面有着优

秀的表现.网络中随机给定输入层与隐含层之间的连接权值

和激活函数的偏置,因此,可根据式(９)对网络求解.

Hβ＝T′ (９)
其中,H 为隐含层的输出矩阵,T 为目标输出.通过计算可得

出隐含层的输出H,因此只需要确定β就可以得出网络的解.
为使训练过程中期望损失最小,通过求解式(１０)线性方程最

小二乘的解来确定隐含层与输出层之间的权重矩阵β.

min
β

‖Hβ－T′‖ (１０)

式(１０)解为β＝H－１T′.一般情况下隐含层神经元个数

小于训练样本数,此时矩阵 H 不可逆,因此引入广义逆矩阵

进行求解,则H－１＝H＋ ,其H＋ ＝(HTH)－１HT.
然而在实际的情况中,传统的极限学习机的解通常存在

不适定的情况,当输入矩阵X 不是列满秩或者某些列之间存

在很强的线性关系时,此时会出现XTX 的行列式结果为０,
此时(XTX)－１产生很大的误差,导致网络稳定性差.为避免

此现象的出现,在式(１０)中引入L１ 范数对隐含层与输出层之

间的权值进行稀疏化约束,可得到稀疏网络模型,正则化下的

约束求解如下:

min
β

‖Hβ－T′‖＋λ‖β‖１ (１１)

将式(１１)转化为:

β
∧

＝(HTH＋１
λI)

－１

HTT′ (１２)

其中,c＝１
λ

为正则化系数,设置参数c＝０．０００１,I为单位矩

阵,通过引入L１ 正则化的约束后可得到正则化的极限学习机

(RegularizedExtremeLearningMachine,RＧELM)模型,将正

则化的极限学习机作为基分类器构建集成学习模型.

１．２．３　集成策略

对已训练好的子模型的输出子空间采用算术平均的策略

构建集成学习,其集成学习模型表达式可表示为:

H(x)＝１
N ∑

N

n＝１
hn(x) (１３)

其中,N 表示子模型的数量,hn(x)表示第n个子模型的预测

输出.在集成学习中基分类器个数合理的选择是取得良好集

成效果的前提,基分类器的数量可根据集成的错误率来确定.
由于基分类器之间相互独立,则集成错误率为:

P(H(x)≠f(x))＝ ∑
N
２

K＝１
(１－ε)KεN－K

≤exp(－１
２N (１－２ε)２) (１４)

其中,ε为基分类器的错误率,f(x)为实际值.将该集成学习

分类模型应用于胸腺瘤危险程度的诊断中,该集成学习模型既

保留了ELM 预测能力强、学习速度快的优点,同时又避免了

ELM稳定性差的缺点.本文的集成学习算法的具体步骤如下:
(１)将深度学习模型提取的深度特征采用 U 检验以及

mRMR算法对训练集进行特征选择与降维处理;
(２)采用bootstrap自助法从训练集中随机有放回地重采

样出训练子集;
(３)确定基分类器的激活函数和隐含层节点数,将重采样

的训练子集基于改进的极限学习机训练具有差异性的子

模型;
(４)重复步骤(２)和步骤(３)的操作,构建 N 子模型;
(５)将构建的 N 子模型预测的结果采用算术平均的策略

聚合作为最终的预测结果,同时将集成学习模型应用于内部

验证集和外部验证集的预测.

２　实验结果

２．１　实验数据

本文研究中使用的数据分别来源于江门市中心医院１４９
例胸腺瘤CT 影像数据,其中高危病例８７例,低危病例６２
例;广州市第一人民医院４０例胸腺瘤 CT影像数据,其中高

危病例１９例,低危病例２１例;粤北人民医院５４例胸腺瘤CT
影像数据,其中高危病例３１例,低危病例２３例.本文研究采

用江门市中心医院的CT影像数据作为模型的训练集和内部

验证集,其中１４９例按照病理时间划分为训练集１００例,在训

练集中包含高危病例５８例、低危病例４２例,在内部验证集

４９例中包含高危病例２９例、低危病例２０例.其他数据作为

模型的外部验证集.

２．２　实验仪器

胸腺瘤CT影像数据的获取是采用SiemensSomatom１６
排CT以及 Siemens双源 FlashCT、ToshibaAquilion６４排

CT和GEDiscovery７５０HD６４排CT.采用螺旋CT容积扫

描技 术,扫 描 参 数 为:管 电 压 １２０KVp;自 动 管 电 流 技 术

(５０~１５０mAs);螺 距:０．７５Ｇ１．０;矩 阵:５１２×５１２;FOV:

３２０×３２０mm.扫描范围为双侧肺尖至肾上腺水平.患者取

仰卧位,双手上举,于深吸气末屏气状态开始扫描.CT增强

扫描保持与平扫相同的体位、范围和方向.使用双筒高压注

射器经肘前静脉团注非离子型碘对比剂,总量约６０~８０ml,
流速２．０~３．０ml/s,注药后分别于３０~３５s(动脉期),６０~
７０s(静脉期)扫描.多平面重组图像(MultiplnarReconstrucＧ
tion,MPR)横断位３．０mm,２０％~３０％重叠;冠状位和矢状

位重组层厚３．０mm.

２．３　深度学习模型参数设置

在深度学习模型的训练过程中,模型的各个参数设置为:
网络初始学习率lr＝０．０００１,模型每轮训练输入的样本量

batch_size＝１６张３通道２２４×２２４的图片,训练轮数epoch＝
１５０轮,优 化 器 动 量 momentum＝０．７,衰 减 因 子 decay＝
０．００００１.选择随机梯度下降算法优化模型,采用交叉熵损

失函数来反映期望值与目标值之间的损失.损失函数的数学

表达式如下:

Ls＝１
N ∑

i＝１
－[yi．log(pi)＋(１－yi)log(１－pi)] (１５)
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其中,yi 表示样本i的标签,正类为１,负类为０;pi 为样本i
预测为正的概率.

２．４　分类性能评价指标

本文采用准确率(Accuracy)、灵敏度(Sensitivity)、特异

度(Specificity)、阳性预测值(PositivePredictiveValue,PPV)、
阴性预测值(NegativePredictiveValue,NPV)以及 ROC曲线下

的面积(AreaUnderCurve,AUC)来评价分类结果.

Accuracy＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

Sensitivity＝ TP
TP＋FN

Specificity＝ TN
TN＋FP

PPV＝ TP
TP＋FP

NPV＝ TN
TN＋FN

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

(１６)

其中,TP 和FP 分别表示正确分类为胸腺瘤低危的病例数和

错误分类为胸腺瘤高危病例数,TN 和FN 分别表示正确分

类为胸腺瘤高危病例数和错误分类为胸腺瘤低危病例数,

Accuracy,Sensitivity,Specificity,PPV,NPV 越接近于 １,
表示分类结果越好.

２．５　不同分类器的性能比较

为了验证所提算法的准确性和泛化性能,选择 DenseNet
端对端的方法、随机森林(RandomForest,RF)和极限学习机

算法(ExtremeLearningMachine,ELM)以及依赖于临床医生

经验的专家模型与本文方法进行对比分析,实验结果如表１
所列,图７给出了４个数据集在不同分类器上的 ROC曲线.

图７(a)－图７(d)分别表示训练集、内部验证集、外部验证集１
和外部验证集２,由表１和图７可知,本文方法在训练集、内
部验证集、外部验证集１、外部验证集２上的 AUC 分别为

０．９１８,０．８３３,０．７７１,０．７８４.

表１　不同分类器的分类性能比较

Table１　Comparisonofclassificationperformanceofdifferentclassifiers
数据集 分类器 AUC Sensitivity Specificity Accuracy PPV NPV

训练集

本文方法 ０．９１８ ０．８９７ ０．７８６ ０．８５０ ０．８５３ ０．８４６
RF ０．７６９ ０．７０７ ０．７８６ ０．７４０ ０．８２０ ０．６６０

ELM ０．８７７ ０．７７６ ０．８３３ ０．８００ ０．８６５ ０．７２９
DenseNet端对端 ０．５２１ ０．７９３ ０．３８１ ０．６２０ ０．６３９ ０．５７１

专家模型 ０．６８５ ０．５５２ ０．７３８ ０．６３０ ０．７４４ ０．５４４

内部

验证集

本文方法 ０．８３３ ０．６５０ ０．９３１ ０．８１６ ０．８６７ ０．７９４
RF ０．７２０ ０．９００ ０．４８３ ０．６５３ ０．５４５ ０．８７５

ELM ０．７５０ ０．７００ ０．７９３ ０．７５５ ０．７００ ０．７９３
DenseNet端对端 ０．５２８ ０．９３１ ０．３５０ ０．６９４ ０．６７５ ０．７７９

专家模型 ０．７２９ ０．６５５ ０．６００ ０．６３３ ０．７０４ ０．５４６

外部

验证集１

本文方法 ０．７７１ ０．８７１ ０．６０９ ０．７５９ ０．７５０ ０．７７８
RF ０．７０６ ０．８３９ ０．５６５ ０．７２２ ０．７２２ ０．７２２

ELM ０．７１１ ０．７８３ ０．６４５ ０．７０４ ０．６２１ ０．８００
DenseNet端对端 ０．５５５ ０．４３５ ０．７１０ ０．５９３ ０．５６２ ０．６２９

专家模型 ０．６４１ ０．４１９ ０．８７０ ０．６１１ ０．８１３ ０．５２６

外部

验证集２

本文方法 ０．７８４ ０．７８９ ０．７６２ ０．７７５ ０．７５０ ０．８００
RF ０．６９３ ０．７８９ ０．５７１ ０．６７５ ０．６２５ ０．７５０

ELM ０．７１２ ０．６１９ ０．８９５ ０．７５０ ０．８６７ ０．６８０
DenseNet端对端 ０．５２６ ０．５７９ ０．７１４ ０．６５０ ０．６４７ ０．６５２

专家模型 ０．７３４ ０．３１６ ０．９０５ ０．６２５ ０．７５０ ０．５９４

(a) (b)

(c) (d)

图７　不同分类器的 ROC对比曲线

Fig．７　ROCcomparisoncurvesofdifferentclassifiers
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　　根据实验结果分析可知,使用不同的分类模型,预测结果

相差较大.极限学习机分类器虽然学习速度快,但是稳定性

差,不宜于多中心验证;随机森林分类算法的表现更加依赖于

两类之间的相互独立,而本研究中不同危险程度的胸腺瘤

CT表现为多重叠,两类之间存在相关性,因此随机森林的分

类准确率较低;DenseNet端对端的模型是在卷积神经网络的

最后一层直接输出预测结果,模型灵活性较低,并且全连接层

中可能存在特征的冗余,导致结果较差;依赖于临床医生经验

的专家模型受主观因素影响较大,存在费时费力、再现性低等

问题.相比其他几个分类模型,本文提出改进的极限学习机

的集成学习综合了多个子模型的性能,因此能提高模型的分

类性能.该模型在多中心验证中能表现出良好的预测精度和

稳定性.

结束语　针对胸腺瘤术前危险程度的预测问题,本文提

出结合深度学习与改进的极限学习机集成学习的计算机辅助

分析方法.首先,将图像通过小波多尺度变换并计算小波能

量图以挖掘图像信息的丰富性;其次,采用卷积神经网络提取

小波能量图中与任务相关的特异性深度特征;最后,采用

bootstrap自助法对训练集重采样出训练子集,并基于改进的

极限学习机为基分类器训练具有差异性的子模型,采用算术

平均的策略构建集成学习分类模型以提高模型的稳定性.多

中心实验结果表明,本文所提方法具有较好的预测精度和泛

化性能.
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