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基于全信息相关度的动态多分类器融合 ) 

张健沛 程丽丽 杨 静 马 骏 

(哈尔滨工程大学计算机科学与技术学院 哈尔滨150001) 

摘 要 AdaBoost采用级联方法生成各基分类器，较好地体现了分类器之间的差异性和互补性。其存在的问题是， 

在迭代的后期 ，训练分类器越来越集中在某一小区域的样本上，生成的基分类器体现不同区域的分类特征。根据基分 

类器的全局分类性能得到固定的投票权重，不能体现基分类器在不同区域上的局部性能差别。因此，本文基于Ada- 

Boost融合方法，利用待测样本与各分类器的全信息相关度描述基分类器的局部分类性能，提 出基于全信息相关度的 

动态多分类器融合方法，根据各分类器对待测样本的局部分类性能动态确定分类器组合和权重。仿真实验结果表明， 

该算法提高了融合分类性能。 
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Abstract The base classifiers trained by AdaBoost combination learning algorithm are produced orderly，diversity and 

complementarity of base classifiers are assured．But along with the iterative process of AdaBoost。the classifier which 

represents different area classification performance mainly focuses on a certain small area of input space．The constant 

weights are obtained according to overall classification performance which can not demonstrate base classifiers’classifi— 

cation perform ance in different local areas．Based on AdaBoost。a dynamic multiple classifiers combination algorithm 

based on full information correlation (FIC)which describes base classifiers’local classification performance iS pro- 

posed．the classifiers’selection and their weights are determ ined according to test samples’FIC to base classifiers． 

The simulated experiments show that the combination classification perform ance iS improved greatly． 
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1 引言 合。仿真实验证明了该方法的有效性。 

实际应用的复杂性和数据的多样性使得单一的分类方法 

难以获得令人满意的识别性能，Suen于 1990年提出了多分 

类器融合的概念，并已在模式识别的很多方面得到广泛应用， 

如字符识别、目标识别、文本分类等领域获得了较好的应用效 

果[1 ]。多分类器融合方法的基本假设是：利用具有不同特 

性和性能的多分类器，通过有效的组合可以获得更高的识别 

性能。 

AdaBoost算法是一个比较著名的融合学习算法，该算法 

在训练阶段，生成分类器的训练集取决于之前的分类器的表 

现，被已有分类器错误判断的样本将以较大的概率出现在新 

的训练集中，最终生成多个具有差异性的分类器集。分类器 

输出一般采用多数投票规则，每个分类器产生自己的分类结 

果，这些分类结果被融合形成最终的融合决策，其融合规则对 

于所有的待测样本均采用同样的投票权重_4]。然而，各分类 

器对不同样本的分类效果是不同的，同一分类器在样本空间 

不同区域性能会有变化，因此对于不同待测样本采用固定投 

票权重的分类器融合不能充分体现基分类器的局域差异性特 

征嘲 。 

基于以上认识 ，本文提出了一种动态多分类器融合方法， 

给出待测样本与分类器的全信息相关度概念，根据相关度值 

动态调整分类器的组合和权重，而最终结果为各分类器的融 

2 AdaBoost算法分析 

首先给出经典的AdaBoost算法流程(二值情况)：S一 

{(xl，y1)，(x2，y2)，⋯，( ，ym)}，Xi∈X，yi∈y={一1，+ 

1}， 一1，⋯ ，m。 

初始化：对每个(五，y；)∈SDl(丑，Yf)=1／m； 

IX)For 1，2，⋯ ，T 

Step1 调用 WeakLearn，Dt作为 WeakLearn的参数； 

Step2 获得基分类器 h ：X— y，确定 Wt ER； 

st印3 ig~ D,+ (五， )= 望 

此处Z是标准化常量，使得 ∑ + (五，y；)=1 
Lxi·Yi) 

输出：最终的分类器 H(z)：sign(∑w,h (z)) 

(xi，yi)为样本(五，Y )在第t次迭代时的权重， 为第 

t次迭代产生的弱分类器， log( )为 h 的融合权重， 

8t为弱分类器h 的加权分类错误率。 

从 AdaBoost算法的迭代过程中可以看出：(1) +1( )通 

过增加不正确分类样本的D( )计算得到，即增加分类错误 

的样本的分布，使得下一次训练的弱分类器更加关注那些被 

识别错误的样本，而正确分类的样本的权重分布下降；(2)具 
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有较小训练错误率(这里指全局分类错误率)的分类器，其权 

重大于具有较大训练错误率的分类器；(3)一旦分类器学习成 

功，对所有的待测样本均采用同样的投票权重。然而，具有较 

大全局分类错误率的基分类器，在某个局部区域可能有较好 

的分类性能，对属于这一区域的待测样本应给予较大的融合 

权重；相反，具有较小全局分类错误率的基分类器，在某个局 

部区域可能有较差的分类性能，对属于这一区域的待测样本 

应给予较小的融合权重。为了利用融合分类器的互补优势， 

同时兼顾待测样本的特征差异，本文提出待测样本与分类器 

的全信息相关度定义，以评价不同分类器对于待测样本分类 

输出的可信任程度，动态确定分类器的组合和权重。 

3 动态多分类器融合 

为确定待测样本与分类器之间的全信息相关度，需要解 

决：(1)找到与待测样本特征相似的样本，组成待测样本的有 

效邻域；(2)确定待测样本对基分类器的全信息相关度，刻画 

基分类器的局部分类性能。 

3．1 待测样本有效邻域的判定 

待测样本的邻域是指与之邻近的一组训练样本构成的区 

域。由于在待测样本的邻域中，通常会存在一些样本，多个分 

类器在这些样本上都出现了“不同类”的判断，那么这些样本 

与待测样本属于不同类的可能性就比较大 ，对分类器的性能 

分析造成干扰，因此应该剔除这些干扰样本 ，以得到待测样本 

设螂( 一1，2，⋯，M)为有M 个类别的分类问题，H一 

{h ， 一1，2，⋯，T)为 T个不 同的分类器，h 对样本 的分类 

输出为：h ( )一( ，C ⋯，CtM)，O≤c。≤1表示分类器 h 给 

出 属于类 ，的概率。 

定义 1 Ot( )=argmax(c )为分类器 h 在样本 上的 

行为。 

定义 2[6] MCB(x)一{O ( )，⋯，OT( ))为 T个分类器 

在样本 上的行为(multiple classifier behavior，简称 MCB)。 

定义3 对于样本x和y的MCB之间的相似度定义为 

S(X，y)一 ∑Q(x，y)，其中Q(x，y)定义为 

Q cx，y 一{ 三 ； ； 
根据定义2、3可以得出，两个样本的MCB之间的相似度 

的取值范围为[O，1]。当取值为 1时，说明每一个分类器都将 

两个样本判为属于同一类；当取值为0时，说明每一个分类器 

都将两个样本判为属于不同的类 。利用这种方法可以剔除与 

待测样本MCB的相似度小于阈值的样本，求得待测样本的 

有效邻域。对于某一待测样本，考察其在有效邻域内与基分 

类器的全信息相关度，实现动态分类器融合。 

3．2 全信息相关度的获取 

对于样本 的输出，我们将分类结果向量的各分量按照 

从大到小的顺序依次排列，第一个分量对应着第一个候选类 

别，依此类推。 

定义 4 h ( )=(fn，C ⋯，CtM)称为分类器 h 对于样 

本 的全信息行为。 

定义 5 FIM(x)一Ec1( ) ，C2(z) ，⋯，CT( ) ] 

一  三] 

称为样本 在多分类器H下的全信息矩阵[5]。 

文[7]认为分类器输出的不同候选类别与待测样本之间 

存在某些必然的相关性 ，分类结果向量输出的各阶候选对相 

关程度的支持量是不同的。分类器输出的较低阶次的候选类 

别(如第一、二候选类别等)对相关度的支持作用大于较高阶 

次的候选类别。 

定义6 分类器hr(1≤￡≤丁)对于样本 和 的全信息 

输出的第户(1≤户≤M)个分量之间的相关值定义为 

一  一 l轰一轰l／l轰+羲 
其中c 表示分类器h z对样本 分类输出的第P阶分量。如 

果两个分类结果向量的第 P阶分量对应着不同的候选类别， 

那么它们之间的相关性比较没有任何意义，即该分量的相关 

程度为 0；如果对应着相同的候选类别，且大小相等(当分量 

值做了归一化之后)，则相关程度为 1，所以相关值落在[O，1] 

之间。分量之间的差除以分量之间的和，表示了它们的相对 

的差异程度，而不是绝对的差异程度。其好处是将度量尺度 

归一化，使衡量标准统一。 

定义7 分类器 对于样本 和 的全信息相关度定 

义为 
M  

Rl( 习)一善 rp 
表示第P阶候选的支持因子。 可有多种形式，如 

一e-az‘ 2 或 协一1．0--a3 Xp，其中0／1，O／2和0／3为非负常数。 

定义8 样本z在有效邻域上的全信息相关度矩阵(Full 

Information Correlation Matrix，FICM)定义为 

厂R 

FICM(x)一l R 

kR 

X l 

zi 

⋯

，Rf( ，X1)，⋯ ，RT( ， 1) 

⋯ ，R ( ， )，⋯ ，RT( ，xi) 

⋯

，Rf( ， )，⋯ ，RT( ，Xk) 

其中， ∈N( )，K—lN( )l，N( )为 的有效邻域。当分 

类器h 对训练样本 分类正确时，R( ，而)的值按照公式 

(1)计算求得；如果分类器 h 对训练样本 j分类错误时，R 

( ， i)的取值为 0。 

定义9 样本 与基分类器h 的相关度值取对有效邻域 

内样本的相关度值的平均值： 

&一 ∑k R (
x,xi) 

n ，一1 
(2) 

全信息相关度充分利用了分类器对于训练样本的分类输 

出，描述了样本和基分类器之间的相关度，体现了分类结果向 

量输出的各阶候选对相关程度的支持作用，避免了只利用分 

类器分类结果中概率最大的那一类标号作为相关度度量所带 

来的信息丢失问题。举例说明，假设两个分类器的分类结果 

向量为[O．5，0．4，0．11和[O．7，0．2，0．11，虽然两个分类器输 

出相同的类别，但是后者的可信度明显高于前者。如果我们 

只是取类别概率最大的类标作为分类结果参与相关度的计 

算，就会丢失第二类别概率、第三类别概率所提供给我们的信 

息以及两者之间可信度的差异，影响最终的融合分类。 

3．3 动态分类器组合及权重 

设分类器集合 H={h ， 一1，2，⋯，T)，待测样本 和基 

分类器h 的相关度为 ，则分类器h 对于待测样本的加权参 

数为 
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叫

， 
一 J kg( if >阈值 (3) 
L0 if <阈值 

动态融合决策为 
T 

H(z)：sign(∑w h ( )) (4) 
t一 1 

动态多分类器融合算法可描述如下。 

步骤 1：根据 AdaBoost，训练形成各分类器； 

步骤 2：输入待测样本z，确定 z的MCB值 ； 

步骤 3：对于z，如果 MCB中的各项值都相等，则说明各 

个分类器对 3：7的类别判断一致，则直接输出该类别作为 3：7的 

类别，算法结束；否则，求出待测样本的有效邻域； 

步骤 4：根据公式(2)计算 3：7对于每个分类器的相关度， 

根据公式(3)确定融合权重； 

步骤 5：根据公式(4)得到分类器的融合输出。 

各分类器的分类效果随着待测样本的特征和区域的不同 

而不同，因此需要针对不同样本进行分类器的组合及权重调 

整。本文利用待测样本与分类器的相关度来刻画基分类器的 

局部分类性能，对于相关度小于某一阈值的基分类器，不参与 

融合决策；否则，按照相关度值的大小动态确定融合权重。 

4 仿真实验 

4．1 所用分类器及数据集 

实验中采用 前向 BP神经 网络(BPNN)、支持 向量机 

(SVM)、Bayes分类器分别作为基分类器的学习算法。为了 

验证上述所提算法(ig里简称 FIC)，我们选用UCI机器学习 

测试数据集中的 8个数据集进行实验。对于每一个数据集， 

取出 2／3的样本作为训练集 ，1／3的样本作为测试集。数据 

集的特征如表 I所示。 

4．2 实验结果分析 

表 2给出了单个分类器在所有数据集上的性能比较。对 

于同一个学习任务，没有一种分类算法能对所有应用都取得 

很好的结果，因此多分类器融合系统势在必行。对于多分类 

器融合，在确定待测样本的有效邻域时，与待测样本 MCB的 

相似度阈值取 0．5，有效邻域中的样本根据待测样本的不同 

而动态确定。 

表 3给出了融合分类实验结果对比情况，前 3列为权值 

固定的多分类器组合方法，简称为 FIX*；后3列为本文所提 

出的动态分类器融合方法，简称为FIC*。从中可以看出，动 

态分类器融合方法相对于固定权重的融合方法从整体上提高 

了分类性能，对不同分类器和样本都有较高的分类准确率。 

表 1 UcI数据集合 

features 
Name Cases classes 

Numeric Nomina1 

Annea1 898 6 9 29 

Autos 205 6 15 10 

Credit—a 69O 2 6 9 

Glass 214 6 9 

Heart—c 303 2 8 5 

Hepatitis 155 2 6 13 

Colic 368 2 10 12 

Iris 15O 3 4 

表 2 单分类器的准确率比较 

Data set BPNN SVM Bayes 

Annea1 0．840 0．851 0．845 

Autos 0．832 0．856 0．857 

Credit-a 0．838 O．852 0．849 

Glass 0．836 0．854 0．835 

Heart—c 0．837 0．860 0．831 

Hepatitis O．831 O．861 0．837 

Co lic 0．833 0．855 0．839 

Iris 0．829 0．857 0．843 

表 3 融合分类方法准确率比较 

Data set FIXBPNN FIXSVM FIXBayes FICBPNN FICSVM FICBayes 

Annea1 0．844 0．858 0．852 0．892 0．883 0．885 

Autos 0．829 0．856 0．839 0．884 0．892 0．878 

Credit a O．861 0．875 0．853 0．882 0．894 0．876 

Glass 0．838 0．864 0．861 0．883 0．883 0．887 

Heart，c O．827 0．868 0．845 0．881 0．887 0．882 

Hepatitis 0．835 0．858 0．825 0．885 0．881 0．883 

Colic 0．859 0．862 0．852 0．887 0．894 0．884 

Iris 0．843 0．878 0．848 0．885 0．886 0．891 

结束语 在模式识别领域，为了提高分类系统的性能，多 

分类器融合的识别方法是一种发展趋势。多分类器融合的关 

键是寻找一种合适的融合规则，使分类器融合的分类效果最 

好。 

本文利用分类器输出信息的各阶分量对实际类别的支持 

作用得到待测样本与分类器的相关度，评价分类器的局部分 

类性能。发挥各分类器对于不同样本和不同区域的分类优 

势，指导分类结果的融合。通过对标准UCI数据集的测试结 

果可以看出，基于全信息相关度的动态多分类器融合算法相 

对于传统的固定权值融合算法的分类性能有很大的提高。 
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