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多分类器组合及其应用 
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1＼、L} 
Abstract Classifier combination has been~uccessfuliy applied in many fields From the point view of 

component classifier construction and combination，we review classifier combination in this paper Four 

kinds 0f combination rules were discussed and compared theoretically How to integrate compo nent clas— 

sifter construction and combirm ion is the future work of classifier combination 

Keywords Classifier combinationtComponent classifier．Procduct ruletSum rule 

1 引言 

传统的模式识别系统通常只使用样本的某种单一 

特征描述和特定的一个分类器来进行分类。这 种系统 

对于类别散较大、输^样幸带噪声的问题报难获得好 

的分类效果。近来发现不同的特征描述、不同的分类器 

在分类性能上存在着彼此互朴的现象 ．因此同时使用 

多种特征描述和多十分类器可能提高分类精确性。目 

前 ．多分类器组合的研究吸引了学者们广泛的注意 ，并 

且 已在许多实际应用上取得 了很好 的结果(如手写体 

识别 时间序列预测、蛋白质顺序辨识、卫星图像的地 

表辨识等)。但是多分类器组合中仍然存在许多尚未懈 

决的问题．诸如能否对任意模型的分类器组合产生一 

个高精确度的组合分类器，如何判断参与组合的分类 

器是否互补等等。 

2 多分类器组台的框架 

多分类器组合不仅可以提高分类的精确性和 化 

能力．而且可以提高时问和空间上的效率。将一十大的 

特征向量空间划分为几十较小的特征空间后 ，在每十 

小特征空间上构造一个分类器．再将这些分类器组音 

成一十较大的分娄器比在整个特征空间构造一十分类 

器在空间、时间上曲效率高 ．同时，通过组台 几个性 能 

较差 结构较为简单的成员分类器还可以得到分类性 

能优于复杂结构分类器的组合分类器。图l即为分类器 

组合的框架图。 

多分类器组合属于有指导学习的范畴．组合分类 

器首先在训练集上进行有指导的学习。这包括成员分 

类器的学 习和组合算法的学 习(即对各成员分类器的 

输出结果进行学习)，这两个学习过程有时是相互交织 

的 对来知的测试样本，首先获得参与组合的各成员分 

类器的分类结果．再 由组合算法获得最终的结果。 

为方便以下的讨论，幸文采用如下记法。饭设有 J 

十类别 m-． ．⋯ ．‘唧，训练数据集 T为 {y ，x )．n=1· 

2．⋯，N．其中 x̂ 为特征向量 ．yl∈{ ， ，⋯ ， 为 

对应的类别标号．N为训练拌幸效。参与组合的成员分 

类 器为 F={l ． ．⋯．fL)，L为成员分类器的个效 ，而 

最终得到组合分类器为： 

cf=combineAIg。 thm(F)=CombiaeAlgorithm(I]· 

f2，⋯ -【L 

分类器组合问题主要由两个部分构成：成员分类 

器的生成方法和成员分类器的组合方法。这两个部分 

有时是相辅相成的．参与组合的成员分类嚣应满足下 

述三个原则： 

@成员分类器的翱确度要高，否则组合出的分类 

器的精确度也不会很高。 ． 

@成员分类器的分类结果应具有多样性 ．若用对 

相同样本犯同样分类错误的成员分类器进行组合，列 

对组合分类器的辅确度不能有任何提高． 

③成员分类器的救率 要高．这对用于实际虚用的 

分类任务尤其重要 。 

多分类器组合中最困难 的问题是成员分类嚣根难 

同时满足精确性和多拌性。如何平衡这两者的关系是 

选择成员分类器的主要工作，即如何评价成员分类器 

之间的相关程度(或互补程度)。 

All和 Paz*ani“ 提出了各成员分类器之同的总体 
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错误 相关度。对于训练数据集 ，假设存 在最佳分类器 

f，即 f对特征向量 x 的分类结果为 y 成员分类器 f： 

与 f．5匕同样错误的概率 为： 

p(f．(x)一f．L x1，f(x)≠ [(x ) 

符成员分类器l／闻的总体譬误相关度为 
．  i 

1 、 1 、 1 

(F)一 —1、 p(f．(x J 
1～ _ l t i i 一 + 

一 f．(x)．f．{x ≠ f(x)) 

此总体错误相关变是所有参与组合的成员分类器 

两两|之间犯同样错误的概率的平均值 ，适用于分类结 

果为类别编号 的成员分类器 

即使确定 r成员分类器间的互幸}程度的评 竹函 

数，如何构造(或选择)使此评竹函数达到最太值 (即成 

员分类器问的互 幸}程度蛀太)的成员分娄器仍然是十 

困难的问题 ．因为这包括分类器类型的选择(线性 ．二 

次或 NN等等) 参数的选择 、特征向量的选择等等 。不 

过在实际应用中 通常只需考虑这些问题中的一部分。 

如丹类器的模型通常是确定的．抽取的特 征向量也是 

有限的几种 ．故面临的主要问题是如何有效地 在这些 

可选项中得到一个最佳(或近似最佳 )组合 

测试样车 

图1 分类器组合的框架 

s 成员分类器的生成方法 

＼组音 
／什粪器 

参与组合的成员分类器的生成方法主要有以下几 

种： 

1)对 训练数 据羹进 行处理 。由 Br~man提出的 

Bagging(Bootstrap aggregating)和 Boosting f Boot— 

strapping)算法是此种方法的典型。这两种算法均是对 

训练数据集进行抽样获得许 多新 的训练集 ，在这些抽 

样获得的训练 集上构成相应 的分 类器 ，通常用投票法 

获得最终分类结果。实验表明此种算法成功地提高了 
一 些分类器的分类精确度．但是 Breiman指出这种方 

法仅当拟合算法是不稳定时才能得到较好的结果 

2)对辅人特征(或预测变量 )进行处理 。在输入的 

特征向量中存在着许多高度相关的特征时 ，可 以获得 

不同的特征向量子空间，在这些子空间上运行拟合算 

法 例 如 ，在 文 ：2]中，为 分 析 来 自 金 星 的 图 像 ． 

Cherkaucr运用 了不同的预处理方法 (包括 主成员分 

析和傅立叶分析)获得了119个候选输入特征 基于8个 

不同的特征子集和4种不同的隐层单元大小．获得了32 

十神经网络分类器。由以上32个分类器构成的组台 分 

类器在辨识 火山的性能上可与人类专家相媲美 

5)对各分类器的输出的结果进行处理 Lhetterich 

和 Bakiri { 提出错误纠正输出码方法 。此方法 的大体 

思路如下 假设总体类别数 J很大，则相应的分类问题 

能够通过随机地将 J类划分为两个子集 A 和 。这样 

输入的数据可以接以下规则进行标号 在 At中的类别 

被标号为1，在 BI中的类别被标号为0。对这些被重新 

标号的数据进行拟台算法 ．从而构成 一分类器 f】 重复 

连 过程L次(产生不同的子集 A 和 岛)，由此我们获 

得 了参与组合的分类器 f ，fn．⋯ ．fL。对 于测试数据 x， 

用所有 L个分类器对其分类。如果 6(x)一0．所有在 A】 

的娄别均得到一票；如果 (x)一1．所有在 Bl的类别均 

得到一票 。当所有 L十分类器 均投过票后 ．获得最高 

票数的类别作为组合分类器的最终预测结果 

4)对拟台过程进行随机处理。在神经网络训练中． 

初始权值通常置为小的随机数值 。通过设置不 同的韧 

始权值可 以获得不同拟合效果的神经网络。文[1O3中， 

Perrone和 Cooper对用此方法得到的多十网络的结果 

进行加权投票，在回归同题上获得满意的结果。对树拟 

合算法进行随机处理已经被多次 实验过 Ali和 Paz 

zaai应用类似 Bo Ltzmann分布为树节点选择每次最好 

的候选分裂。Kong和 Dietterieh提 出 C4 5的变体 ，即 

在前20个最好的候选分裂中随机(同概率 )选择一个进 

行分 裂，此方法 在不少大 的分 类任 务上 的性 能可与 

Bagging方法相媲美(有时甚至更好)。 

上述所提到的方法均是生成来自同一类型分类器 

的．但实际上方法 1和2根容易应用到生成不 同类型分 

类器，但这方面还没有理论上的研究。至于如何选择来 

自不同类型的分类器来进行组合，如决策树 、最近邻算 

法和线性判别函数等 ，现在仍然没有有效的方法进行 

组台或度量成员分类器之间的互补性。 

4 成员分类器的组合方法及其比较 

根据成员分类器的输出结果的不同，通常将组台 

方法分为两类 

1)所有成员分类器的输出结果具有相同的表示方 

法。当参与组合的成 员分类器来 自同一类型时 ，其结果 

自然具有相同的表示方法 。如全部用神经 网络分 类器 

时，各成员分类器得到的结果均是对转入样本的后验 

类别概率的估计。故可以将这些成员分类器 的输出结 

果用来估计最终的后验类别概率 。 
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2)所有成员分类器的辖出结果具有不同的表示方 

法。此时各成员分类器的结果是在不同的测度的测度 

空间上获得的．故不能用来估计同一十函数值的后验 

概率 不过此种情况下．同样可以获得相同表示方法的 

结果 ．如将各分类 器的结果都表示为按相似度排序的 

类别标号 

下面将分别对各种分类器组台方法进行研究。假 

设对；剌试样本获得 L十测度向量 x ，x ，⋯，x ．它们分 

别是对应于 L十成员分类器的输入向量 ，对第 1十成 

员分类器 ．有 f fx )：P( Ix。)+ { I]【J) J—l 2． 

⋯

．Jt其中 Pf l )是特征空间 1上 的真实后验类概 

率。分类器组 台 的最终 目标是获得对 P( Ix ．x ．⋯ 

x )一i=】，2．⋯ J的最佳估计值。在这样的假设下．存 

在两种极端情彤 ： 

1)所有的测度空间是相同的．即对应本节开始时 

的第一类分类器组台方法。此时所有 的分类器使用相 

同的输^向量x，并且近似于相同的概率分布，故有 

P(x 。 ·． I )=P(x1 

P(x ．x ，⋯ ．x )= P(x) (1) 

其中 =xtl一1．2，⋯L，】=1，2，⋯ ，J 

由 Bayes原理， 

lxl1x ．⋯'xL = 器 等等 
根据假设．有： 

P( Ix ．x?，⋯，x )：P( I ) (3) 

其中 x1=x，l一1，2 ⋯，L．’=1．2，⋯ ．J 

而 Pt Ix )的估计值为毛(屿 )，可以对这些估计 

值进行平均 t获得方差较小的估计值 ，由于各成员分类 

器的估计值 ( )的残差 (毗I x】)不同，故可以采取 

线性加权方法获琅 x后验类概率 P( Ix’， ，⋯ x1) 

的最佳估计值。这即为组合方法中的加法原则。可记为 

下式 ： 

f( 1 ，x ，⋯， )盅25∞ (椰．1 ) (4) 

其中厶 0J一1，J一1 2 _．I J 

2)所有的特征空间和测度是不同的，且它们相互 

独立 此时有： 

P(x ，x ，⋯， I )=P(x】I )P( I )⋯P(x f )， 

i= 1t2，⋯ ，J (5) 

由 Bayes原理 ： 

P( )np(xIf ) 

P( f ， ，⋯， )=—r——— _———一  (6) 

罨 t )i 圳 )L-lP(t J_‘l 
将 Pt I】cI)的估计值 bt I )代^(6)，得到 
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P( )nf(xJI ) 

P‘ Ix‘．x ．t·．xL)一]——— = ———一  

j 

-
加

． 

J I 
l-2 1 2~ 

上式即为组合方法中的乘法原则 。 

当成员分类器中有一十对类概率分布估计得报差 

并且包含许多零(或接近于零的)值时，显然应用乘法 

原则会对最终的结果造成很大的影响 ．因为这样获得 

的相应后验概率接近零 ，尽管其他的成员分 类器得到 

的后验概率可能很大。故乘法原则比加法原则对误差 

更敏感。 

由上可见t当成员分类器具有较小的估计误差并 

且是在几十独立 的特 征空间上进行分类的情况下 ．使 

用乘法原 则进行组合获得的结果较加法原则好。而对 

在同一十特征空间上获得的成员分类器 ，实验表明，用 

乘法原则 获得的组合结果与 加法原则差刷 不大。乘法 

原则与加法原则构成了分类器组台的基车方法。 

分类器组合的乘法原则与加法原别可以由关系式 

(8)中相应的上限、下限来逼近 ．而且对后验概率 P( 

Ixz)也可以由下式转化为二值 函数 ： 

L L 1 

．rlP(~『均)≤i皿P( IXI)≤吉 P( f ) 

≤MaxP(~lxD (8) 
J— I 

c 0 如果 P( Ixt)一MaxP( I x1) 
AjI=c (9) 

I1．其他 

由式(9)，可获得以下组 合原则——投票原冀I： 

， 

如果 2， Max25 ，则将此测试样本捌分为 

类别 。 

上式中右边的求和是成员分类器对各类别的投票 

和 t获得最多票数的类别为最终的分类结果。 

对应本节开始时的第二类分类器组合同题 ，文Z63 

提出了相应的解决方案。它蒋各成员分类器的输出结 

果都转化为按相似度排序的类别标号。对排序过的类 

别标号集合，文[63中提出两种组台方法——类标号集 

合缩碱和类标号集台重排 类标 号集合蟾藏的 目的是 

从类标号集台中抽取一十子集．使其尽量小井同时仍 

然包吉真正的类标号。类标号集合重捧的 目的是对培 

定的类别获得一致的捧序．井使正确的类标号尽可瞻 

地捧在前面。这种组合方法的应用范圈根广，因为它不 

受成员分类器输出结果形式的影响．从统计意义上，它 

是对各成员分类器结果的获统计量进行娃理．教称此 

种组台方法为秩原则 ．尽 管实际应用中存在着许多种 

组 合方法，但它们的基本 出发点太多是基于以上四种 

原则 。 

目前多分类器组合的太部分 研究工作集中于—— 
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如何根据不同的多十分类器所给 出的识别结果 及结 

果的置信度．选择最优的结果从而进到提高识别率之 

目的。在一些对识别速度敏感的应用场合，仆类器的增 

加虽然能够有效地提高识别率 ，但却会较 大地影响识 

别速度 ，造成性能的下降 文[11]中提出的方法就是针 

对这一同题提出的解决方案 此方案能够根据对输凡 

样本影响分类器性能的某些特 征一一 性能预利特征 ， 

动态地选择最忧的分类器集合．使这样艄 擎的分类器 

进行组音时能够在统计 l卜使误识 与识删消耗时问所造 

成的代价最小 

结柬语 本文从成员分类器的生成方法和组合方 

法两个角度讨论 了多分类器组合的问题，评述了近年 

来的研究发展 ，从理论上讨论 r多分类器组台的四种 

原则．同时对它们作了一定的比较 我们认为今后多分 

类器组音研究的主要重点应当集中于从理论上提出更 

为完善的分析 ，如怎样更好地衡量吾成员分类器之间 

相关程度，这是多分类器组台中的一个美键同题。目前 

对多分类器组合的研究通常是分别讨论成员分类器的 

生成和组台同题 ，如何将这两个问题有机地结合起来 

也应是今后研究的主要颧域之一 。 

参 考 文 献 

1 Ali K M ，Pazzani M  J．Error Reduction through Learning 

M ultiple Descriptions-M achine Learning，24．1 73～ 302 

2 C rkaueF T G HUllttan Expert—Level Perfor砌 丌ce oB A 

Scientlfic Image Analysis Task by A System Using Corn 

bined A~tificlaI NeuraI Networks．In Chart P．ed．W orking 

Notes of the AAAI W orkshop on Integrating M ultiple 

Learned M odds AAAI Press，Men[o Park．CA 

3 Tax D M J． a】Comparison bet⋯ Product and M ean 

Combination Rules 

4 l~ettertch T G．Baklri G Solving Mu]ticlass Lea rning 

Problems via Error·Correcting Oulput Codes J．Artificial 

Intelligence Res ．1999．2 263～ 286 

5 Dietterich r G -Kong E B．Machine Learning Boas，Statis— 

Uea]H als．and Statistical Variance of Decision Tree Algo 

rithms：ETechnical Repot]．Dept Computer Science．Ore— 

gon State Univ ．Corvallis．Oregon 

6 Ho T K．et al Decision Combination in Multiple Classifier 

Systems IEEE Transactions on Pattern R~ogBitton and 

Machine Inte[1igeace．】994，16(1) 66～ 75 

7 Ho T K．The Random Suhspace M ethod for Const ructing 

D ision Forests IEEE Transcarions。n Pattern Recogni． 

1ion and Machine Intelligence，1 998．2 e)(8) 

8 C-Ma S．Combinations of W eak Classifiers IEEE 

TtrisectiOnsDn Neural N帅 Orks．1997．8(j)．867～ 888 

9 Kittler J，et a】On Combining Classifiers IEEE Transac． 

t】0rLs D力 Pattern Recognition and Machine Intelligence， 

1 998．20(3) 

j0 Kong E B．Dietterich T G Error·Correcting Output Cod． 

ing Corrects Bias and Vatia In Prieditis A ．Russell S． 

eds Twelith Intermatiotud Conference M hiIle LeaTn． 

ing M organ Kaufrtmnn．San Franclseo．1993 

11 Perrone M P，Cooper L N．W hen Networks D~agree En— 

semhle M ethods for Hybrid Neural Networks．In：Mare． 

R J·ed．Neural Networks 0r Speech and Ir ge Pr 

cessing Chapman and Hall-London 

12征荆 ，丁晓青．吴佑青．基于晟，J、代价的多分类器动态集成 

计算机学报．1999．22(2' 

(上 接 第64页 ) 

Givens算法和2攻 BP算法的训练 ，最后确定隐层神经 

元十教为5，网络的实际输 出见表7。 

结柬语 实验表明本文提 出的正交神经 网络建模 

方法是一种网络结构可优化设计的、高效的、具有自适 

应处理的、简单可 行的动态神经网络建摸方法。 
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