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摘 要： 如何构造差异性大且精确度高的基分类器是集成学习的重点，为此提出一种新的集成学习方法———利

用ＰＳＯ寻找使得ＡｄａＢｏｏｓｔ依样本权重抽取的数据集分类错误率最小化的最优特征权重分布，依据此最优权重分布对
特征随机抽样生成随机子空间，并应用于ＡｄａＢｏｏｓｔ的训练过程中．这就在增加分类器间差异性的同时保证了基分类器
的准确度．最后用多数投票法融合各基分类器的决策结果，并通过仿真实验验证该方法的有效性．
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１ 引言

集成学习是模式识别和机器学习领域研究的热点

问题．由于它能够显著提高学习系统的泛化性能［１］，因
此受到了越来越多的关注．目前，集成学习已经被成功
应用于基因数据分析［２］、图像处理［３］、文本分类［４］等很

多实际应用问题．常用的集成方法有 Ｂａｇｇｉｎｇ［５］，Ａｄ
ａＢｏｏｓｔ［６］，ＲＳＭ［７］等．在这些方法中，ＡｄａＢｏｏｓｔ以其简单、
适应性强等特点成为比较流行的一种，受到了很多研究

者的关注［８～１０］．它通过使分类器专注于难分样本增加
了分类器间的差异性，但是忽略了其余样本有时又会导

致它的不精确性．ＲＳＭ是一种基于特征划分的集成方
法，常用于增强集成分类器间的独立性．它能够有效的
降低特征维数，同时也降低了样本本身的冗余，尤其适

用于解决高维数小样本问题．如王雪松等［１１］提出了基
于随机子空间正交局部保持投影的支持向量机并应用
于典型人脸数据库识别；Ｋｕｎｃｈｅｖａ等［１２］将 ＲＳＭ成功用

于功能性磁共振成像的分类；Ｙａｎｇ等［１３］为解决超光谱
成像分类问题提出了动态子空间方法等．但是 ＲＳＭ也
存在着一定的缺陷，由于特征子集是随机选取的，可能

导致所选特征并不一定包含对分类有贡献的判别信息，

因此增加差异性的同时并不能保证基分类器的准确性．
鉴于 ＲＳＭ和 ＡｄａＢｏｏｓｔ这两种集成方法的优缺点，

本文试图将二者结合，提出一种融合 ＲＳＭ和 ＡｄａＢｏｏｓｔ
的新的集成方法ＲＡｄａＢ，以期获得更小的分类误差．研
究表明直接将ＲＳＭ和ＡｄａＢｏｏｓｔ简单结合并不能得到令
人满意的结果［１４］．原因是基于 ＲＳＭ构造的基分类器大
多数性能不高．而本文将引入 ＰＳＯ寻优算法来获得随
机子空间并在相应的数据集上训练基分类器．下面就详
细介绍新方法的具体实现过程并给出实验结果和分析．

２ 融合ＲＳＭ和ＡｄａＢｏｏｓｔ的集成方法

ＲＡｄａＢ方法的创新点在于将 ＲＳＭ融入到 ＡｄａＢｏｏｓｔ
的训练过程中———通过一定准则得到特征权重分布并
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不断更新，根据更新的样本权重分布和特征权重分布

来选择训练集用于ＡｄａＢｏｏｓｔ的训练，这样在更新样本权
重的同时也更新了特征权重．在该方法中样本权重仍
然按照ＡｄａＢｏｏｓｔ算法进行更新，特征权重则通过在对应
数据集上执行优化搜索算法，旨在寻找使得该数据集

分类错误率最小的一组权重因子．下面将给出最优特
征权重的生成方法和ＲＡｄａＢ方法的具体实现步骤．
２１ 最优特征权重分布

本文选用粒子群算法［１５］作为寻找最优权重的搜索

算法．文献［１６］在证明了 ＰＳＯ进化过程与粒子速度无
关的基础上提出了简化粒子群优化算法（ＳＰＳＯ）．ＳＰＳＯ
进化公式为：

ｘｋ＋１ｉｊ ＝ωｘｋｉｊ＋ｃ１ｒ１（ｐｉｊ－ｘｋｉｊ）＋ｃ２ｒ２（ｐｇｊ－ｘｋｉｊ） （１）
其中，ｘｋｉｊ表示第ｋ代第ｉ个粒子的第ｊ维分量，ｒ１和 ｒ２
是（０，１）之间的随机数，ｃ１和 ｃ２为学习因子，ω为惯性
因子，ｐｉｊ为第ｉ个粒子当前搜索到的最优位置的第ｊ维
分量，ｐｇｊ为整个粒子群当前最优位置的第ｊ维分量．

针对 ＰＳＯ容易陷入局部收敛，本文引入 ｔ分布变
异．当ＰＳＯ陷入局部收敛时，利用 ｔ算子对群体极值
Ｐｇｂｅｓｔ进行变异，使其跳出局部收敛．文中通过计算粒子
与 Ｐｇｂｅｓｔ的距离来判断各个粒子是否聚集到群体极值
Ｐｇｂｅｓｔ．由于在开始阶段变异尺度应该尽可能大，使得粒
子群能够在一个更广阔的空间进行搜索，加快收敛速

度．随着进化代数的增加，粒子群不断向全局最优值靠
近，此时变异尺度应该动态的减小，避免变异程度太

大，使粒子远离全局最优值．因此定义一个动态变化的
ｔ分布变异尺度：

σｊ（ｋ）＝［αｋ·
ｆｍａｘ（ｋ）－ｆｍｉｎ（ｋ）

ｆｍａｘ（ｋ）
＋（１－αｋ）·αｋ］

·（Ｐｍａｘｇｂｅｓｔ－Ｐｍｉｎｇｂｅｓｔ） （２）
其中，ｆｍａｘ（ｋ）和 ｆｍｉｎ（ｋ）分别是第 ｋ代最好和最差粒子
的适应度值．Ｐｍａｘｇｂｅｓｔ和 Ｐｍｉｎｇｂｅｓｔ是群体极值 Ｐｇｂｅｓｔ的最大值和
最小值．α是一个比１略小的常数，根据最大进化代数
取值．［ｆｍａｘ（ｋ）－ｆｍｉｎ（ｋ）］／ｆｍａｘ（ｋ）表示变异尺度根据每
一代中最好和最差适应度值进行自适应的调整．为了
避免在进化开始阶段整体变异幅度太大，我们用α

ｋ对

其进行限制．因此定义基于 ｔ分布的Ｐｇｂｅｓｔ变异公式为：

Ｐ′ｇｂｅｓｔ＝Ｐｇｂｅｓｔ＋σｊｔｎ （３）
利用ＰＳＯ对特征权重分布进行寻优，实际上就是

一个以分类正确率为适应度函数的特征选择的过程．
为了保持连续 ＰＳＯ的特性，在搜索过程中，做如下处
理：将特征选择问题表示成一个由 ０和 １组成的向量
Ｆｉ＝（ｆｉ１，ｆｉ２，…，ｆｉｎ），ｆｉｊ＝１表示第 ｊ维特征被选中，否
则被淘汰．定义位置向量向特征向量的转化公式为：

ｆｉｊ＝
１， ｘｉｊ≥ｒ０
０，{ ｅｌｓｅ

（４）

其中 ｒ０是区间（０．２，０．８）上的随机数．
下面给出基于ＰＳＯ的最优特征权重分布生成算法

ＦＷＯ（ＦｅａｔｕｒｅＷｅｉｇｈｔＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）：
输入：训练集 Ｄ＝｛（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，（ｘＮ，ｙＮ）｝．

ｘｉ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｄ），ｙｉ＝｛ｙ１，ｙ２，…，ｙｃ｝．ＰＳＯ迭代次数
为 Ｓ．种群大小为 Ｐ．变异次数为 ｍ．距离阈值δ．

输出：最优权重向量．
Ｓｔｅｐ１：生成 Ｐ个初始粒子，即生成一个 Ｐ×ｄ矩

阵，矩阵中每一个元素是（０，１）之间的随机数，并按照式
（４）将粒子转化成特征向量；

Ｓｔｅｐ２：计算每个粒子的适应度值，将粒子的个体极
值 Ｐｉ设置为当前位置，群体极值 Ｐｇｂｅｓｔ设置为初始群体
中最佳粒子的位置；

Ｓｔｅｐ３：判断算法是否满足收敛条件（群体最大适应
度满足条件或达到最大迭代次数），如果满足，转向

Ｓｔｅｐ６，否则转向 Ｓｔｅｐ４；
Ｓｔｅｐ４：对于群体中的所有粒子，根据式（１）进行位

置更新，计算适应度值，如果 Ｐｉ和Ｐｇｂｅｓｔ优于历史最优位
置，则更新 Ｐｉ和Ｐｇｂｅｓｔ；

Ｓｔｅｐ５：判断粒子群是否聚集到 Ｐｇｂｅｓｔ，如果否，转向
Ｓｔｅｐ３．否则根据式（３）对 Ｐｇｂｅｓｔ进行 ｍ次变异，得到
Ｐ′ｇｂｅｓｔ．如果 Ｐ′ｇｂｅｓｔ优于 Ｐｇｂｅｓｔ，则 Ｐｇｂｅｓｔ＝Ｐ′ｇｂｅｓｔ，转向 Ｓｔｅｐ３，
否则转向Ｓｔｅｐ６；

Ｓｔｅｐ６：输出 Ｐｇｂｅｓｔ，算法结束．
２２ ＲＡｄａＢ方法具体步骤

下面给出融合ＲＳＭ和ＡｄａＢｏｏｓｔ的集成方法ＲＡｄａＢ
的具体步骤：

输入：训练集 Ｄ＝｛（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，（ｘＮ，
ｙＮ）｝．基学习算法 Ｗ，ＡｄａＢｏｏｓｔ的迭代次数 Ｔ．ＰＳＯ的迭
代次数 Ｓ．种群大小 Ｐ．随机子空间中特征维数 ｒ；

输出：总体分类器的判决函数值：Ｈ（ｘ）＝

ｓｉｇｎ［∑
Ｔ

ｔ＝１
αｔｈｔ（ｘ）］；

Ｓｔｅｐ１：初始化各样本对应的权值：
ｗ１（ｉ）＝１／Ｎ，ｉ＝１，…，Ｎ；

Ｓｔｅｐ２：ｆｏｒｔ＝１ｔｏＴ
（１）利用 ＦＷＯ算法得到最优特征权重分布βｔ，依据

βｔ和ｗｔ训练基分类器Ｃｔ得到ｈｔ；

（２）计算 Ｃｔ的训练误差εｔ：εｔ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｗｔ（ｉ），ｙｉ≠

ｈｔ（ｘｉ），即εｔ相当于错分样本的权值ｗｔ之和；
（３）设置弱分类器 Ｃｔ的权值：

αｔ＝
１
２ｌｎ（

１－εｔ
εｔ
）；
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（４）更新训练样本的权值：

ｗｔ＋１（ｉ）＝
ｗｔ（ｉ）ｅｘｐ｛－αｔｙｉｈｔ（ｘｉ）｝

Ｚｔ

＝
ｗｔ（ｉ）
Ｚｔ
×
ｅ－αｔ，ｉｆｙｉ＝ｈｔ（ｘｉ）

ｅαｔ，ｉｆｙｉ≠ｈｔ（ｘｉ
{ ）

其中 Ｚｔ为归一化系数，使∑
Ｎ

ｉ＝１
ｗｔ＋１（ｉ）＝１．

Ｓｔｅｐ３：对测试样本 ｘ，融合各分类器的输出结果：

Ｈ（ｘ）＝ｓｉｇｎ［∑
Ｔ

ｔ＝１
αｔｈｔ（ｘ）］．

３ 实验结果及分析

３１ 实验数据及参数设置

实验中的数据均来自 ＵＣＩ数据库中的数据集，实
验选择了其中 ９组数据（特征维数范围为 ４～６０，样本
范围为２０８～２３１０），关于实验数据的详细描述见表１．

表１ ＵＣＩ数据集各数据描述

编号 数据集 样本数 维数 类别

１ Ｓｏｎａｒ ２０８ ６０ ２
２ Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ３５１ ３４ ２
３ Ｄｉａｂｅｔｅｓ ７６８ ８ ２
４ Ｂｒｅａｓｔｗ ６９９ ９ ２
５ Ｈｅａｒｔｓｔａｔｌｏｇ ２７０ １３ ２
６ Ｓｏｙｂｅａｎ ３０７ ３５ １９
７ Ｖｅｈｉｃｌｅ ８４６ １８ ４
８ Ｓｅｇｍｅｎｔ ２３１０ １９ ７
９ Ｂａｌａｎｃｅ ６２５ ４ ５

在 ＦＷＯ算法中，惯性权重ω采用文献［１７］的策
略．距离阈值δ是算法中的一个关键参数．如果设置的
过大，实际上粒子没有收敛到群体极值 Ｐｇｂｅｓｔ而被误判
为收敛到 Ｐｇｂｅｓｔ，从而对 Ｐｇｂｅｓｔ进行变异，这样就延长了搜
索时间．如果设置的过小，则可能会把实际上已经收敛
到 Ｐｇｂｅｓｔ判断为未收敛到 Ｐｇｂｅｓｔ，这样就无法及时跳出局
部收敛．经过多次实验，本文设定δ＝０．５ｄ０，其中 ｄ０是
初始粒子群中各个粒子与群体最优粒子的欧氏距离的

均值．为了更好的实现变异操作，利用不同的 ｔ算子对
群体极值进行变异，选择其中最好的结果．选用的算子
有 ｔ１．５，ｔ２，ｔ２．５，ｔ３，ｔ１０＋ｋ（ｋ为进化的代数）．种群大小 Ｎ
＝３０，ＰＳＯ最大迭代次数 Ｓ＝１００，变异次数 ｎ＝１００，学
习因子 ｃ１＝ｃ２＝２，α＝０．９７，ＡｄａＢｏｏｓｔ迭代次数 Ｔ＝５０．
实验中各个算法的适应度函数均为分类正确率．

在估计分类错误率时采用１０重交叉验证来进行，
并利用双边估计 ｔ检验法来计算置信水平为０．９５的分
类错误率置信区间作为最终结果，计算公式如下：

｜珋ｘ－μ｜
σ／槡ｎ

≥ｔ０．０２５（ｎ－１） （５）

μ，σ分别表示１０重交叉验证的均值和标准差，ｔ０．０２５（９）

＝２．２６２２．实验中成员分类器均来自 ＰＲＴｏｏｌ（ｈｔｔｐ：／／
ｗｗｗ．ｐｒｔｏｏｌｓ．ｏｒｇ）工具箱，ＳＶＭ采用径向基核函数的
ＳＶＭ，其中参数 Ｃ＝１０００，σ依照文献［１８］选取．实验机
器配置为 ２Ｇ内存，２．８０ＧＣＰＵ，算法基于 Ｍａｔｌａｂ７１０
（Ｒ２０１０ａ）实现．
３２ 实验结果和分析

为了验证 ＲＡｄａＢ方法的性能，与单分类器，Ｂａｇ
ｇｉｎｇ，ＡｄａＢｏｏｓｔ和 ＲＳＭ进行比较．实验选取支持向量机
（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）和决策树（ＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ，
ＤＴ）作为基分类器，从分类误差和差异性两个角度对本
文提出的方法进行验证．
３２１ 实验结果和分析

实验中采用１０重交叉验证法来估计分类误差．在
每个数据集上进行１０次实验，实验结果取１０次实验的
平均值．Ｂａｇｇｉｎｇ，ＡｄａＢｏｏｓｔ，ＲＳＭ，ＲＡｄａＢ的集成规模均为
５０．实验结果如表２和表 ３所示．各个数据集上最小的
分类误差在表中加粗表示．分析表２可以看出，当选取
ＳＶＭ为分类器时，除了在 Ｓｏｎａｒ和 Ｈｅａｒｔｓｔａｔｌｏｇ数据集
上，本文提出的方法均获得了最小的分类误差．从表２
的实验结果也可以看出，当以 ＳＶＭ这种稳定的学习算
法为基分类器时，Ｂａｇｇｉｎｇ、ＲＳＭ等仅依靠对训练集进行
扰动构造差异性的集成方法有时并不能得到比单分类

器更好的分类效果．尤其是对于 ＲＳＭ，与单分类器相
比，平均分类误差降低了０７１％．对于特征维数较低的
样本，ＲＳＭ的分类效果较差，如 Ｂａｌａｎｃｅ数据集．分析表
３可以看出，当选取 ＤＴ为分类器时，除了在 Ｓｅｇｍｅｎｔ和
Ｂａｌａｎｃｅ两个数据集上，本文提出的方法均获得了最小
的分类误差．因此本文所提方法能够获得更高的性能．
表２ 五种方法的分类误差及置信水平为０．９５的置信区间（％）（ＳＶＭ）

Ｎｏ．
ＳＶＭ

Ｓｉｎｇｌｅ Ｂａｇｇｉｎｇ ＡｄａＢｏｏｓｔ ＲＳＭ ＲＡｄａＢ
１ １５８８±６１３１４９２±４７６１０６１±５５０１５３９±６４０１１０２±４６２
２ １０２２±２６５８７９±４０５９８５±２７６８３１±３４５ ７９５±３０１
３ ２５５７±２７５２６３７±２２９２４３９±２７９２５０８±３１６２３６６±１９９
４ ６９９±１９８５５５±１７４６１１±２１９４８４±１４４ ３９７±１９８
５ ２８０６±６１２２６５９±６６８２４８２±６３２２３５３±６２５２４３５±４９１
６ ５２５±３５７３３１±２２１５２１±２５４５４６±２５３ ２９６±２０５
７ ３３３±１１９３１９±１５９２７７±１０８２９４±１３３ ２５８±０７１
８ ４１１±０９１４５５±０９１４１１±０７８４０７±１１８ ３６１±０８９
９ ０３３±０４９１０９±０９１０２０±０３７１６４７±４１８ ０１５±０３６

为了使分类误差的描述更为清晰，我们用统计的

观点对文中所涉及分类算法的相对性能进行分析［１９］．
表４给出了在所有数据集上，每种方法的误差比较．表
的第一行是每种方法的误差在所有数据集上的平均

值．如果用“ｒｏｗ”表示表的每一行所列方法的误差，“ｃｏｌ”
表示表的每一列所列方法的误差，则表４中“ｒ”一行的
值表示“ｒｏｗ／ｃｏｌ”的几何平均值．“ｓ”对应的行给出的是
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ｗｉｎ／ｔｉｅ／ｌｏｓｓ统计量，其中的三个值分别表示 ｃｏｌ＜ｒｏｗ，
ｃｏｌ＝ｒｏｗ，ｃｏｌ＞ｒｏｗ的数据集个数．

从表４的实验结果可以看出，无论分类器选择ＳＶＭ
还是ＤＴ，ＲＡｄａＢ方法都具有最小的平均误差．分析平
均误差、“ｒ”和“ｓ”三个统计量可以看出，四种集成方法
按照分类效果由好到差依次为 ＲＡｄａＢ，ＡｄａＢｏｏｓｔ，Ｂａｇ
ｇｉｎｇ，ＲＳＭ．单独考虑 ＲＡｄａＢ的分类效果，它与 Ｓｉｎｇｌｅ的
误差比率的几何平均值比其它方法相对于 Ｓｉｎｇｌｅ的误
差比率的几何平均值都小，同时，与 Ｂａｇｇｉｎｇ，ＡｄａＢｏｏｓｔ，
ＲＳＭ的误差比率的几何平均值也表明本文所提方法的
效果比较好．此外，与其他四种方法相比，ＲＡｄａＢ在更
多的数据集上有较小的分类误差．实验结果表明该方

法有效的提高了集成的性能．
表３ 五种方法的分类误差及置信水平为０９５的置信区间（％）（ＤＴ）

Ｎｏ．
ＤＴ

Ｓｉｎｇｌｅ Ｂａｇｇｉｎｇ ＡｄａＢｏｏｓｔ ＲＳＭ ＲＡｄａＢ
１ ３１８８±６２１２７８７±５７６２５０２±５８５３４７４±７０７２３９３±８２５
２ １１０８±３２７１０６２±２６３８６９±２８４７８５±３２９ ７３７±２９２
３ ３２０７±４３２３３４４±４５８３１０４±４６９３１３２±４７２３０４４±２８３
４ ４７８±１３８３９９±１６３４８０±１３４４２８±１５６ ３５９±１５９
５ ３４９９±４０５３３６８±４７２３３８１±３８６３６０１±４８４３３０４±６８７
６ ４１４±１５７３０２±２４７３８９±２５４３１４±２０７ １７２±１８６
７ ９５９±１２６１２０２±１８７７９７±２１９１０８５±２７５ ７２２±１４７
８ ４９８±１８７３９７±１５１３２８±０９５３９４±１２８ ３２９±１１０
９ １４１７±４３４１０９７±３２４１３０５±２１２１３２１±３１５１２５９±２２６

表４ 每种方法在各个数据集上的误差（Ｅｒｒｏｒ）比较

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ＳＶＭ

Ｓｉｎｇｌｅ Ｂａｇｇｉｎｇ ＡｄａＢｏｏｓｔ ＲＳＭ ＲＡｄａＢ
ＤＴ

Ｓｉｎｇｌｅ Ｂａｇｇｉｎｇ ＡｄａＢｏｏｓｔ ＲＳＭ ＲＡｄａＢ
Ｍｅａｎｅｒｒｏｒ（％） １１．０８ １０．４８ ９．７９ １１．７９ ８．９２ １６．４１ １５．５１ １４．６２ １６．１５ １３．６９

Ｓｉｎｇｌｅ
ｒ １．０３７ ０．８５２ １．３９８ ０．７０５ ０．９０２ ０．８６６ ０．９１３ ０．７３４
ｓ ６／０／３ ８／１／０ ７／０／２ ９／０／０ ７／０／２ ８／０／１ ６／０／３ ９／０／０

Ｂａｇｇｉｎｇ
ｒ ０．８２２ １．３４８ ０．６８０ ０．９６０ １．０１２ ０．８１３
ｓ ６／０／３ ６／０／３ ９／０／０ ５／０／４ ４／０／５ ８／０／１

ＡｄａＢｏｏｓｔ
ｒ １．６４０ ０．８２７ １．０５４ ０．８４７
ｓ ４／０／５ ８／０／１ ３／０／６ ８／０／１

ＲＳＭ
ｒ ０．５０４ ０．８０４
ｓ ８／０／１ ９／０／０

３２２ 差异性比较

为了得出更具统计意义的实验结论，利用秩和检

验法对上面的结果进行分析，秩水平计算如下：

Ｒｊ＝
１
Ｊ∑ｉ

ｒｉｊ （６）

式中 ｒｉｊ为在第ｉ个数据集上用第ｊ种方法所得到的秩
大小，Ｊ为每种方法所进行的实验次数，文中 Ｊ＝１０．表
５给出了每种方法误差的秩和平均数．

表５ 各种方法误差秩和平均数比较

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｓｉｎｇｌｅ Ｂａｇｇｉｎｇ ＡｄａＢｏｏｓｔ ＲＳＭ ＲＡｄａＢ

Ｅｒｒｏｒ（ＳＶＭ） ３．９ ３．３ ２．４ ２．７ １．１

Ｅｒｒｏｒ（ＤＴ） ３．９ ２．８ ２．５ ３．２ １．１

ＧｌｏｂａｌＲａｎｋ ３．９ ３．０５ ２．４５ ２．９５ １．１

从表 ５可以看出 ＲＡｄａＢ所得到的秩和平均数最
小，均为１．１，ＡｄａＢｏｏｓｔ次之，Ｓｉｎｇｌｅ最大．为了验证这五
种方法的分类效果具有统计意义上的显著差别，我们

利用Ｎｅｍｅｎｙｉ检验方法———即两种方法具有显著性差
异当此两种方法的秩和平均差大于临界值 ＣＤ（Ｃｒｉｔｉｃａｌ
Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｖａｌｕｅ）［２０］：

ＣＤ＝ｑα
ｋｋ( )＋１
６槡 Ｊ （７）

其中 ｑα可通过查询“ＴｈｅＳｔｕｄｅｎｔｉｚｅｄＲａｎｇｅＳｔａｔｉｓｔｉｃ”表得

到，ｋ为所要验证的方法数，Ｊ为每次实验的次数．在本
实验中我们比较了５种方法在置信水平为α＝００５下
的分类效果，即 ｋ＝５，ｑ００５＝１８６０，代入式（７）可得差异
临界值（ＣＤ）为 １３１５．观察表 ５可知 ＲＡｄａＢ与 Ｓｉｎｇｌｅ、
Ｂａｇｇｉｎｇ、ＡｄａＢｏｏｓｔ、ＲＳＭ的秩和平均差分别为 ２８，１９５，
１３５，１８５，均大于差异临界值．因此本文方法的分类效
果与其它几种方法具有统计意义上的显著差别．同时，
本文方法能够获得更小的分类误差，因此本文提出方

法是可行的，它能够有效的提高集成系统的性能．

４ 结论

本文提出了一种新的集成方法 ＲＡｄａＢ．该方法的
主要思想是借鉴 ＡｄａＢｏｏｓｔ算法中样本权重更新的思想
对特征的权重进行更新，使得 ＲＳＭ依权重分布生成特
征子空间．特征权重更新的准则是最小化由ＡｄａＢｏｏｓｔ依
样本权重随机抽样生成的训练样本的分类错误率．这
样ＡｄａＢｏｏｓｔ每一次抽取的样本的特征权重都不尽相同，
包含分类信息越多的特征的权重就越大，该特征被选

中的概率也越大．因此利用由最小化分类错误率准则
生成的特征子空间训练分类器可以有效的提高基分类

器的性能．而且由于每次抽取的特征是最适合相应训
练样本的特征，因此每次生成的特征子集都具有差异

性，这也就提高了基分类器间的差异性．实验表明本文
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方法在保证差异性的前提下，能有效提高基分类器的

正确率，从而提高了集成系统的性能．此外，为了提高
正确率，本文选用搜索算法 ＰＳＯ进行特征权重的寻优，
这在运行效率上虽然不及 ＡｄａＢｏｏｓｔ，但是对于样本数不
大的数据集，两者的运行效率相差并不是很大．如何提
高在大样本上的运行效率是作者今后研究的方向．
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