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分类器的动态选择与循环集成方法

郝红卫 1 王志彬 1 殷绪成 1 陈志强 2

摘 要 针对多分类器系统设计中最优子集选择效率低下、集成方法缺乏灵活性等问题, 提出了分类器的动态选择与循环集

成方法 (Dynamic selection and circulating combination, DSCC). 该方法利用不同分类器模型之间的互补性, 动态选择出对

目标有较高识别率的分类器组合, 使参与集成的分类器数量能够随识别目标的复杂程度而自适应地变化, 并根据可信度实现

系统的循环集成. 在手写体数字识别实验中, 与其他常用的分类器选择方法相比, 所提出的方法灵活高效, 识别率更高.
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Dynamic Selection and Circulating Combination for Multiple Classifier Systems
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Abstract In order to deal with the problems of low efficiency and inflexibility for selecting the optimal subset and

combining classifiers in multiple classifier systems, a new method of dynamic selection and circulating combination (DSCC)

is proposed. This method dynamically selects the optimal subset with high accuracy for combination based on the

complementarity of different classification models. The number of classifiers in the selected subset can be adaptively

changed according to the complexity of the objects. Circulating combination is realized according to the confidence of

classifiers. The experimental results of handwritten digit recognition show that the proposed method is more flexible,

efficient and accurate comparing to other classifier selection methods.
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多分类器系统是模式识别中一个重要研究方向,
近年来取得了很大进展. 大量理论与实验结果表明,
多分类器系统不但可以提高分类的正确率, 而且可
以提高识别系统的泛化能力和鲁棒性[1−3]. 多分类
器系统设计的关键在于分类器的选择和集成方法.
一般而言, 多分类器系统首先要构造一定数量的单
分类器 (或称候选分类器), 然后从中选择一个最优
子集, 再采用某种集成方法对其集成[4].
目前对多分类器系统的研究已不再局限于集成

方法的提出和改进, 而更多的是着眼于分类器的选
择. 研究结果表明, 所有分类器都参与集成的效果
并非最好, 从众多分类器中选择部分互补性强的分
类器进行集成可以提高集成的效率并改善其效果[5].
因此, 分类器的选择方法成为了多分类器系统中的
关键问题. 现有的分类器选择方法大部分采用基于
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集成精度的随机搜索方法. 如何对分类器进行选择
以及选择哪个分类器用于集成, 成为目前广大学者
研究的重点[6−8]. 文献 [9−10] 利用聚类算法对候选
分类器进行聚类, 然后从每个聚类中挑选一个分类
器用于集成. 文献 [5, 11−13] 采用遗传算法对分类
器子集进行选择. 文献 [14] 通过后向顺序选择方法
将那些不能提高集成性能的分类器从初始集中删除.
文献 [15] 提出了一种基于局部精度的动态分类器选
择方法. 文献 [16] 则采用自适应K-近邻规则对分类
器进行动态选择. 同时, 大量的分类器选择标准也相
继被提出和使用, 如分类器差异性度量、集成精度
等. 文献 [17] 对多种分类器差异性度量方法进行了
总结、分析, 验证了这些方法的相关性. 文献 [4] 对
不同选择标准下的分类器选择方法进行了分析. 我
们也在文献 [2] 中对主要的分类器选择方法进行了
比较.

上述研究工作是将分类器的选择作为最优化问

题来处理, 即根据某种准则函数, 采用各种最优化方
法, 寻找一个最优或次优分类器子集, 然后对其进行
集成, 使集成后的多分类器系统性能最佳. 一般情况
下, 各种最优化方法如遗传算法、分支定界算法等,
需要花费很长的时间, 经过大量的尝试才能找到最
优解[2]. 这使得分类器子集的选择需要付出很大的
时间代价. 另外, 分类器子集一旦选定就不再变动,
对于任何测试样本都使用该子集进行集成, 系统结
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构固定, 缺乏足够的灵活性.
为此, 本文提出了一种分类器子集的选择和集

成方法—分类器的动态选择与循环集成 (Dynamic
selection and circulating combination, DSCC). 该
方法能够利用不同分类器模型之间的互补性, 动态
选择出对目标有较高识别率的分类器组合, 使参与
集成的分类器的数量能够随识别目标的复杂程度而

自适应的变化, 并根据可信度实现系统的循环集成.
在手写体数字识别实验中, 与其他常用的分类器选
择方法相比, 所提出的方法具有较高的搜索效率, 循
环集成的多分类器系统结构灵活, 易于实现, 有较高
的识别率和泛化能力.
论文安排如下: 第 1 节定义了互补指数, 详细

介绍了分类器动态选择与循环集成算法的过程; 第
2 节给出了算法在两个国际通用手写体数字样本库
MNIST 和 USPS 上的实验结果, 并与其他分类器
选择方法进行比较分析; 第 3 节总结了本文的工作.

1 分类器动态选择与循环集成算法

分类器动态选择与循环集成算法可以针对不同

待识别目标, 挑选出不同数目的分类器进行集成和
识别. 其过程为: 首先构造一定数量的候选分类器,
计算互补指数和整体互补指数. 然后根据整体互补
指数对候选分类器进行排序, 并依据可信度, 动态选
择出对目标有较高识别率的分类器组合, 构成最优
子集. 当所有候选分类器都参与集成仍不能达到初
始可信度要求时, 通过循环利用分类器的方法对其
集成, 从而得到目标的识别结果. 该算法主要包括两
部分: 一是候选分类器排序, 二是分类器子集的动态
选择与循环集成.

1.1 候选分类器排序

分类器的互补性是保证多分类器系统具有较高

识别率和泛化能力的关键, 是分类器动态选择的依
据. 因此, 在进行分类器选择之前, 必须首先解决分
类器互补性度量的问题. 为此, 本文提出了一种描述
分类器互补性度量的方法—互补指数, 其定义如下:
设有两个分类器 Ei 和 Ej, 非空样本集 S 被两

个分类器错分的样本集合分别为 Si 和 Sj, F 为两

个分类器的互补指数, D(S) 为 S 中所含样本的个

数, 则两分类器之间的互补指数定义如式 (1) 所示:

Fij =
D(Si ∪ Sj)−D(Si ∩ Sj)

D(S)
(1)

在上述定义中, Fij 越大, 越说明分类器 Ei 和

Ej 的互补性越强. 反之, 则互补性越弱.
在进行分类器选择时, 除了要考虑分类器之间

的互补性外, 还必须考虑待选分类器和已有分类器

集合的互补性. 因此, 需要进一步定义描述上述互补
性的度量方法—整体互补指数.
设有m 个分类器, 其中已有 n 个分类器入选最

优子集, Ek 为当前被考察的分类器, 在 n 个已入选

分类器所构成子集中加入 Ek 后, 这 n + 1 个分类器
的整体互补指数 TF 为

TF =

n+1∑
i,j=1,i 6=j

Fij

2× C2
n+1

(2)

根据上述互补性度量方法的定义, 我们设计出
一种分类器排序算法 (如算法 1 所示), 其核心思想
是根据整体互补指数, 从具有 N 个候选分类器的集

合 T 中动态选择分类器并进行排序. 其过程为: 首
先选择识别率最高的分类器 c, 放入临时变量 D 中

并排在第一位, 其次从剩余的候选分类器集合 T 中

选择分类器 e 排在第二位, 选择的标准是它与前面
分类器 (临时变量 D 中) 所构成的整体互补指数最
大, 然后重复选择 e, 直到所有候选分类器都被选入
D, 各分类器入选的顺序即为排序结果 P .
算法 1. 分类器排序.
Input: 分类器集合 T .
Output: 排序结果 P .
1) 初始化 D = φ, A = φ, P [0] = N , i = 1;
2) 从 T 中选择识别率最高的分类器 c;
3) D = c;
4) T = T − c;
5) P [i] = c;
6) while T 6= φ do
7) i + +;
8) 从 T 中选择分类器 e 使得 TF 最大;
9) D = D ∪ e;
10) T = T − e;
11) P [i] = e;
12) end while
13) return (P ).
按照该算法可以保证在需要 n 个分类器时, 序

列 P 中的前 n 个分类器的组合就是互补性最强的

分类器子集; 当只需要一个分类器时, 选择的是所有
分类器中识别率最高的一个.

1.2 分类器子集的动态选择与循环集成

在分类器排序完成后, 可以根据对可信度的要
求进行分类器的动态选择与循环集成 (如算法 2 所
示). 当一个或少数几个分类器就能满足识别要求
时, 则无需选择更多的分类器; 否则依次添加分类
器, 并进行循环集成. 该算法的具体执行过程为:
首先根据识别精度的需要设定初始可信度阈值
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θ0, 令 θ = θ0, 然后从已排序的分类器序列 P 中选

取第一个分类器对样本 x 进行识别, 当识别结果满
足可信度的要求时, 则输出识别结果 R, 无需集成
其他分类器; 否则依次选入第 k (k ≥ 2) 个分类器,
并对所有已入选的分类器按加法规则进行集成, 当
满足输出条件 Smax > k × θ 时, 输出识别结果 R;
若所有分类器都已选入仍不满足输出条件, 则通过
步长 ∆θ 降低可信度阈值 θ = θ −∆θ, 重复上述步
骤, 实现循环集成, 直到满足输出条件, 输出识别结
果 R.

算法 2. 动态选择与循环集成 (DSCC).
Input: 测试样本 x, 排序结果 P .
Output: 识别结果 R.
1) 初始化 θ = θ0, n = P [0], m = 0;
2) while θ ≥ 0 do
3) for t = 1 to n do
4) k = m× n + t;

5） 线性集成 k 个分类器: Y =
k∑

i=1

yi;

6) if Smax > k × θ then
7) return (R)
8) end if
9) end for
10) m + +;
11) θ = θ −∆θ;
12) end while.

在算法 2 中, yi 为第 i 个参与集成的分类器

的输出结果, Y 是按加法规则集成后的结果, Y =
(O1, O2, · · · , Oc)t, c 为类别数, 其中的每一维分量
表达了该分量所对应类别在集成后的可信度, Smax

为各分量中的最大值, 所对应的类别即为识别结

果. 当满足
1
k
Smax > θ 时, 表明 k 个分类器集成

后该类别的可信度超过了设定的可信度阈值, 可
以将其所对应的类别作为识别结果输出, 即当满足
Smax > k × θ 时, 输出识别结果.

θ 为系统的可信度, 其取值范围为 [0,1], 可信度
的初始阈值越大, 参与集成的分类器的个数就越多,
系统的识别精度就会越高, 但效率会降低; 反之, 会
降低精度, 提高效率. 可信度初始阈值可根据实际需
求和经验来进行选择.
此外, 本文提出的 DSCC 是一种基于可信度计

算的方法. 该方法对于输出结果带有类似后验概率
的分类器可直接进行选择和集成, 但对于其他输出
形式的分类器, 如 SVM、最近邻分类器等, 需要先
将其输出值转化到 [0, 1] 上的可信度, 然后再进行选
择和集成, 可信度转换方法可依照文献 [18]. 为方便
起见, 本文的实验部分采用了 BP 神经网络分类器.

2 实验结果

手写数字识别是一个经典的模式识别问题. 由
于类别数小, 使得一些复杂或运算量较大的算法实
现起来比较容易. 因此, 数字识别始终是模式识别
中各种新方法研究的实验对象, 在算法研究中占据
着重要地位[19−20]. 本文使用了国际上通用的手写
体数字样本库—MNIST 库和 USPS 库进行实验.
其中, MNIST 含有 60 000 个训练样本和 10 000 个
测试样本, USPS 含有 7 291 个训练样本和 2 007 个
测试样本. 我们将MNIST 数据库中前 50 000 个训
练样本分成 10 个子集, 每个子集包含 5 000 个训练
样本, 作为单分类器的训练集. 将 MNIST 中剩下
的 10 000 个训练样本作为验证集 (Validation set),
用于互补指数的计算及分类器的排序. 用 MNIST
中的 10 000 个测试样本和 USPS 数据库中的全部
9 298 个样本构成两个独立的测试集, 用于测试各单
分类器和不同集成方法的性能.

2.1 单分类器的设计

实验中, 我们采用三层结构的 BP 网络, 通过
以下两种方式来设计和构造所需的不同单分类器:
1) 选择不同的输入特征; 2) 利用不同的训练样本.
分别使用 3 × 5 × 4 = 60 维和 5 × 6 × 4 = 120 维
两种方向特征[21], 对两种特征分别采用 10 个训练子
集进行训练, 得到 20 个不同的 BP 网络分类器. 其
中, C1–C10 采用 60 维方向特征, 对应的 BP 神经
网络隐节点取 80 个; C11–C20 采用 120 维方向特
征, 隐节点取 100 个. 各单分类器的识别率如表 1 所
示. 实验中未考虑拒识, 故误识率=1−识别率.

2.2 分类器动态选择与循环集成

在单分类器设计完成后, 采用验证样本集对上
述单分类器进行排序. 根据算法 1, 首先计算分类器
之间的互补指数, 然后按照整体互补指数最大的原
则对分类器进行排序, 排序结果如表 2 所示.

根据表 2 的排序结果, 对 20 个分类器进行动态
选择和循环集成实验, 实验结果如表 3 所示. 为方便
对比,将 20个分类器中精度最高的C18列于表 3中.
实验中, 可信度初始阈值 θ = 0.99, 步长∆θ = 0.05.
由表 3 可见, 集成后的多分类器系统在两个测试样
本集上的识别率分别为 95.93%、86.35%. 高于任
何一个单分类器的识别率.
此外, 为了进一步对比多分类器系统与单分类

器的性能, 我们采用MNIST 全部 60 000 个训练样
本训练出一个单分类器, 该分类器在 MNIST 测试
集上的识别率为 95.43%, 虽然高于 C18 但却低于
DSCC, 进一步说明了 DSCC 的有效性.



11期 郝红卫等: 分类器的动态选择与循环集成方法 1293

表 1 各单分类器在不同样本集上的识别率 (%)

Table 1 Accuracies of individual classifiers on different

test sets (%)

分类器 验证集 MNIST 测试集 USPS 测试集

C1 88.43 88.15 68.58

C2 89.77 90.03 74.19

C3 89.71 90.35 71.65

C4 88.86 89.10 73.49

C5 89.78 90.37 71.02

C6 90.42 91.35 71.33

C7 88.89 89.44 67.49

C8 89.15 89.46 63.29

C9 90.73 90.33 74.32

C10 92.01 91.96 74.84

C11 93.00 92.88 79.59

C12 93.48 93.39 84.58

C13 93.72 93.43 80.59

C14 91.06 91.08 82.29

C15 92.91 92.99 81.33

C16 92.47 91.87 79.69

C17 94.03 94.10 82.61

C18 94.86 95.16 84.74

C19 93.39 93.07 81.54

C20 92.31 91.66 81.29

表 2 分类器排序结果

Table 2 Results of classifier sorting

入选顺序 P 分类器 TF

P[1] C18 0

P[2] C4 0.105

P[3] C1 0.104

P[4] C14 0.103

P[5] C7 0.102

P[6] C10 0.1

P[7] C5 0.099

P[8] C20 0.097

P[9] C8 0.096

P[10] C9 0.094

P[11] C2 0.093

P[12] C16 0.092

P[13] C3 0.091

P[14] C11 0.090

P[15] C15 0.089

P[16] C6 0.088

P[17] C12 0.087

P[18] C13 0.086

P[19] C19 0.085

P[20] C17 0.083

表 3 DSCC 与单分类器 C18 的性能比较 (%)

Table 3 Comparison of ensemble accuracies with the

base classifier C18 (%)

方法 MNIST 测试集 USPS 测试集

C18 95.16 84.74

DSCC 95.93 86.35

在上述实验中, 由于算法在对每一个样本识别
时都进行分类器的动态选择和循环集成, 因此, 对每
一个样本而言, 参与集成的单分类器个数和最终的
可信度各不相同, 这样就克服了已有多分类器集成
系统中分类器子集一旦选定就不再变动、缺乏灵活

性的缺点. 对于容易识别的样本, 只用一个或少数几
个分类器就可以得到满足可信度的识别结果; 而对
于难以识别的样本, 则需集成更多的分类器, 甚至重
复利用分类器进行识别. 无论是供研究使用的样本
库中的样本还是实际应用中的样本, 容易识别的通
常占多数, 因此, 多数样本仅需使用少量分类器就能
被正确识别, 从而在提高了精度的同时也保证了算
法的效率.

2.3 与几种分类器选择算法的比较

为进一步验证本文所提方法的有效性, 我们将
该方法与其他常用的分类器选择方法进行对比. 目
前,常用的分类器子集搜索算法有很多,最典型的有:
穷尽法、顺序前进法 (SFS)、顺序后退法 (SBS)、增
l 减 r 法 (PTA(l, r))、广义增 l 减 r 法 (GPTA(l,
r)) 和遗传算法等. 文献 [2] 对各种搜索算法进行了
详细的比较. 根据比较结果, 在本实验中, 我们选用
穷尽法、SFS 法和遗传算法来进行分类器子集的选
择, 并对选择结果按照加法规则进行集成.

实验中, 遗传算法参数设置为: 选用 20 位的二
进制字串,代表 20个候选分类器,群体规模为 20,初
始群体通过随机法得到, 最大遗传世代数设为 500,
交叉截断点随机选取, 交叉概率和变异概率分别为
0.9 和 0.01; 分类器动态选择与循环集成算法参数设
置为: 可信度初始阈值为 0.99, 步长为 0.001; 实验
结果如表 4 所示.
从表 4 的实验结果可以看出, 本文所提出的方

法在分类器子集的选择方面不仅比其他几种方法具

有更高的效率, 而且具有更高的识别率. 注意到本算
法不仅在测试集上而且在验证集上的识别率都超过

了穷尽法. 在测试集上识别率超过穷尽法表明本算
法具有更好的泛化能力; 在验证集上超过穷尽法则
充分说明了循环集成的效果, 因为穷尽法只能选出
固定个数的最优子集, 而本算法则能根据样本情况
重复利用单分类器. 另外, 从表 4 中还可以发现: 在
MNIST 测试集上, 遗传算法要比 SFS 的效果好, 而
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表 4 DSCC 与不同选择方法的性能比较

Table 4 Comparison of ensemble performances with different selection methods

方法 子集搜索时间 分类器个数 验证集 (%) MNIST 测试集 (%) USPS 测试集 (%)

穷尽法 10.3 h 4 95.96 95.57 85.99

SFS 方法 8 s 6 95.82 95.42 85.96

遗传算法 37 s 4 95.95 95.60 85.86

DSCC 2 s － 95.98 95.96 86.42

在 USPS 测试集上则正好相反, 这说明两者的泛化
能力不强. 采用上述搜索算法得到的分类器子集一
般是针对某个样本集 (验证集) 选出的, 并且一旦选
定则不会变化, 以后对任何测试样本集都使用该子
集进行集成识别. 这就使某些具有潜在价值的单分
类器失去选入该子集的机会, 从而不仅使集成系统
缺乏足够的灵活性, 而且效率较低.
然而, 本文所提出的分类器动态选择与循环集

成方法则弥补了上述缺陷. 该方法能够根据样本的
情况动态选择出所需要的分类器子集并进行循环集

成, 从而不仅提高了系统的泛化能力, 而且极大提高
了系统的效率.

2.4 参数对算法性能的影响

分类器动态选择与循环集成算法的性能会随算

法中可信度初始阈值和步长的改变而变化. 为研究
两者之间的关系, 特做如下两组实验:

1) 初始阈值的影响: 采用固定步长 ∆θ = 0.05,
分别用三个初始阈值 0.99, 0.79 和 0.59 进行实验,
结果如表 5 所示. 由实验结果可知: 当初始阈值减
小时, 系统在两个测试样本集上的识别率都在减小,
表明较高的初始阈值会取得较高的识别率.

表 5 初始阈值 θ 对 DSCC 的影响 (%)

Table 5 Influences of initial threshold θ on DSCC (%)

θ0 MNIST 测试集 USPS 测试集

0.99 95.93 86.35

0.79 95.82 86.22

0.59 95.63 86.13

2) 步长的影响: 采用固定初始阈值 θ0 = 0.99,
分别用三个步长 0.05, 0.01 和 0.001 进行实验, 结果
如表 6 所示. 由实验结果可知: 当步长减小时, 系
统在两个测试样本集上的识别率都在增加 (或保持),
表明较小的步长会取得较高的识别率.

表 6 步长 ∆θ 对 DSCC 的影响 (%)

Table 6 Influences of step ∆θ on DSCC (%)

∆θ MNIST 测试集 USPS 测试集

0.05 95.93 86.35

0.01 95.93 86.39

0.001 95.96 86.42

改变可信度初始阈值和步长会影响集成系统性

能的原因在于: 改变初始阈值 θ0 和步长 ∆θ 会改变

算法循环集成的次数. 初始阈值 θ0 越大, 步长 ∆θ

越小, 则算法循环的次数越多, 使得参与集成的分类
器的个数就越多, 这样通常会使被错分的样本数目
减少, 最终提高了系统的整体识别率, 但识别时间也
会相对较长; 反之亦然. 由于算法循环次数的增加会
降低系统识别的效率, 所以在实际应用中, 应根据识
别样本的复杂程度以及对精度的要求, 设置合适的
初始阈值和步长, 以兼顾精度和效率.

3 结论

针对目前多分类器系统设计中最优子集选择效

率低下、集成方法缺乏灵活性等问题, 本文提出了分
类器动态选择与循环集成方法. 在国际通用的两个
手写体数字样本库MNIST 和 USPS 上的实验结果
表明: 该方法能充分利用不同分类器之间的互补性,
动态选择出对目标有较高识别率的分类器组合, 使
参与集成的分类器数量能够随识别目标的复杂程度

而自适应的变化, 而且可以根据可信度的要求, 进行
循环集成. 与穷尽法、SFS 法、遗传算法的比较表
明, 所提出的方法不仅具有更高的识别率, 而且结构
灵活、效率更高. 同时, 本方法还可以通过对可信度
初始阈值和步长进行调整, 实现精度和效率的折衷.
在实际应用中, 可以根据不同要求合理设置这两个
参数, 兼顾精度和效率.
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