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　　摘　要：　针对纠错输出编码分解框架的自身特点、从降低误判风险出发，研究了带拒绝域的ＥＣＯＣ多类分类方法．
首先在二类划分过程中引入拒绝域，对不属于正负子类的待识别样本进行拒识；其次，在基分类器内部引入拒绝域，以最

小化风险贝叶斯决策为目标，利用后验概率输出和代价矩阵寻找拒绝域阈值，对样本输出值落入拒绝域中的样本进行拒

识；最后，研究了不同拒绝域输出的解码方法，并讨论了拒识码字个数和矩阵最小Ｈａｍｍｉｎｇ距离之间的关系．实验结果表
明基于二类划分构造的拒绝域能够提高分类正确率，而基于基分类器构造的拒绝域能够减小分类代价．
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１　引言
　　多类分类是机器学习领域的关键问题之一．常用
的方法是将多类分类问题分解为若干二类分类问题，

直接利用二类分类方法的研究成果，通过结果融合实

现多类分类．作为一种广泛应用的分解框架，纠错输出
编码［１，２］基于ｎ×Ｌ的编码矩阵将 ｎ个类别分解为 Ｌ个
不同的二类划分，每个类别对应着长度为 Ｌ的码字，初
始数据根据编码矩阵对应的列重新划分构成正负子

类，训练得到与该列对应的基分类器．在测试阶段，对待

识别样本ｘ，同时利用每个基分类器对其进行分类，通
过某种解码规则对输出结果进行解码得到最终的分类

结果．目前，纠错输出编码的研究主要集中在如何构造
有效的编码矩阵和解码策略，同时众多学者也研究发

现纠错输出编码在优化偏差［３］、方差［４］和有效的概率

估计［５］等方面效果很显著．
类似于其他分类机制，在实际应用领域，基于

ＥＣＯＣ的多类分类也面临着分类错误的挑战，而这种分
类错误有的时候会带来巨大的风险和损失，如医疗诊

断、故障检测、弹道目标识别等，把一类样本误判为另一
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类的损失往往比相反的情况要高得多．因此，对一不明
确或误分代价很高的样本，拒绝对其进行识别（拒绝分

类结果或做进一步处理）所带来的损失往往要小得多．
而目前基于 ＥＣＯＣ的分类代价研究较少．突出的有：
Ｚｈｏｕ首次讨论了将拒识机制引入 ＥＣＯＣ分类系统的可
能性，并提高了测试结果的可信度［６］．Ｐ．Ｓｉｍｅｏｎｅ等针
对ＥＣＯＣ的拒识问题，提出了两种拒识规则：一个是在
解码阶段，通过系统输出的可靠性与阈值进行对比完

成拒识功能；第二种方法是基于 ＲＯＣ曲线在基分类器
内部直接构造拒绝域，并在解码阶段对拒识的码位进

行了修正处理从而得到最终的预测输出．不同于在基
分类器内部直接构造拒绝域，基于ＥＣＯＣ的分类机制更
需要在基分类器和二类划分两个层次完成拒识功能［７］．

在实际应用的多类分类中，单纯地追求分类精度

的提升已经不能满足问题需求，如何减小分类损失已

成为研究的重点．而纠错输出编码固有的结构特点决
定了ＥＣＯＣ分类并不适用于以减小分类损失代价为目
标的分类决策过程．这是因为参与集成的基分类器对
样本的输出仅限于正负类的二元输出，而不具备对样

本拒绝分类的能力，从而不能实现选择性分类．因此如
何实现带拒识功能的 ＥＣＯＣ多类分类成为本文研究的
重点．本文从如何减小分类代价出发，通过对 ＥＣＯＣ拒
识方法的研究，在二类划分和基分类器内部分别提出

了拒识机制．基于二类划分的拒识机制基于数据分布
知识，对不属于二类划分的样本进行拒识，从而减小编

码矩阵中码字零对解码的影响；在基分类器内部，重新

构造拒绝域，对难分样本和错分代价大的样本进行选

择性分类，从而实现分类代价的最小化．在两层拒识完
成后，对不同的拒识输出采取不同的解码改进方法，从

而完成带拒绝域的ＥＣＯＣ多类分类任务．

２　纠错输出编码（ＥＣＯＣ）
　　ＥＣＯＣ框架即用一种二元或三元的编码矩阵实现
多类类别分解和基分类器集成［８］．“－１”代表一类（黑
色），“＋１”代表另一类（白色），“０”表示该码字位所对
应的类不参与由该列所产生的基分类器的训练（灰

色）．图１给出了四种常见的ＥＣＯＣ分类系统示意图．

３　带拒绝域的ＥＣＯＣ多类分类

３１　基于二类划分的拒绝域
基于二类划分的拒绝域的产生绝大部分是因为原

编码矩阵中０元素所对应的类别不参与训练所导致的．
当利用基分类器对不属于此二类划分的样本进行分类

时，就有可能造成分类错误．因此，我们将拒绝域引入二
类划分，对不属于此列子类划分的样本进行拒识，从而

使得基分类器更加关注符合自身分布的数据样本．

如何对不属于二类划分的样本进行识别是此层拒

绝域构造的关键．考虑到基于二类划分的拒绝域主要
是识别不属于此二类划分子类的数据样本，因此，只需

要判定一个样本是否属于此二类划分即可，属于则接

受，不属于则拒绝．则有：

ｖ（ｘ，ｔｂ）＝
ωｋ， ｉｆｄ（Ｓ，ｘ）＜ｔｂ
０， ｉｆｄ（Ｓ，ｘ）＞ｔ{

ｂ

（１）

其中ｖ（ｘ，ｔｂ）为待识别样本ｘ的判决输出，ｄ（Ｓ，ｘ）为ｘ与
二类划分子集Ｓ的距离，ｔｂ为阈值．从式（１）可以看出，如
果待识别样本与类别子集的距离小于阈值，则认为样本

属于该二类划分，通过二类划分生成的基分类器对其进

行进一步的识别；如果距离大于阈值，则认为样本不属于

该二类划分，此时分类器给出的输出为０从而将基分类
器的二值输出在引入拒绝域后扩展到三值输出，同时尽

量使该类输出值与其在编码矩阵中的类别码字相对应．
衡量待识别样本与二类划分子集的距离是一个属于

与不属于的问题，即目标类与非目标类的关系．支持向量
数据描述（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＤｏｍａｉｎＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ，ＳＶＤＤ）［９］为
解决此单类分类问题提供了强大的思路．它通过在高维
空间中构造一个超球体，使该球体尽可能地包含所有数

据样本．对未知样本而言，当它到超球体中心的距离小于
或等于半径ｒ时，则未知样本被判为目标类，否则为非目
标类．在基于二类划分的拒绝域构造中，将阈值ｔｂ与半径
ｒ等同起来，小于或等于该半径，则认为样本属于该二类
划分，参与基分类器训练和分类，反之亦然．
３２　基于基分类器的拒绝域

基于二类划分的拒绝域着重解决的是待识别样本

是否属于子类划分的问题，而基于基分类器的拒绝域

就主要处理不确定样本和误分代价较高的样本．基于

０８７２
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基分类器的拒绝域通常是假定基分类器的输出为概率

输出ｆｈ（ｘ），设定一对阈值 α、β，其中 α＜β，则拒识规
则为：

ｖ（ｆｈ（ｘ），α，β）＝

＋１， ｉｆｆｈ（ｘ）＞β
－１， ｉｆｆｈ（ｘ）＜α
ｒｅｊｅｃｔ， ｉｆｆｈ（ｘ）∈［α，β

{
］

（２）

从式（２）中可以看出拒绝域构造的重点是确定阈值 α
和β的值［１０］．

由最小风险贝叶斯决策可知采取决策ａｉ情况下的
条件期望损失Ｒ（ａｉ｜ｘ）为

Ｒ（ａｉ｜ｘ）＝Ｅ［λ（ａｉ，ωｊ）］＝∑
ｃ

ｊ＝１
λ（ａｉ，ωｉ）Ｐ（ωｊ｜ｘ）

（３）
而条件风险最小的决策ａｋ，即Ｒ（ａｋ｜ｘ）＝ｍｉｎｉ Ｒ（ａｉ｜ｘ）．

对于带拒绝域的基分类器而言，设有决策和代价

风险矩阵：

Ｐ Ｎ ｒｅｊｅｃｔ
Ｐ ｃ１１ ｃ１２ ｃ１３
Ｎ ｃ２１ ｃ２２ ｃ







２３

（４）

其中Ｐ、Ｎ、ｒｅｊｅｃｔ分别表示将正负类样本划分为正类、负
类和拒绝对其分类的决策．损失代价ｃ１２＞ｃ１３＞ｃ１１，ｃ２２＞
ｃ２３＞ｃ２１．基分类器输出为样本属于正子类的概率Ｐ（＋１
｜ｘ），负子类概率为１－Ｐ（＋１｜ｘ）．则基分类器对待识
别样本做出正类、负类和拒绝的风险为：

Ｒ（Ｐ｜ｘ）＝ｃ１１Ｐ（＋１｜ｘ）＋ｃ２１Ｐ（－１｜ｘ）
Ｒ（Ｎ｜ｘ）＝ｃ１２Ｐ（＋１｜ｘ）＋ｃ２２Ｐ（－１｜ｘ）
Ｒ（ｒｅｊｅｃｔ｜ｘ）＝ｃ１３Ｐ（＋１｜ｘ）＋ｃ２３Ｐ（－１｜ｘ）

（５）

根据贝叶斯最小风险决策可知：

Ｐ：ｉｆＲ（Ｐ｜ｘ）＜Ｒ（Ｎ｜ｘ）＆＆Ｒ（Ｐ｜ｘ）＜Ｒ（ｒｅｊｅｃｔ｜ｘ）
ｔｈｅｎｘ∈ＳＰ

Ｎ：ｉｆＲ（Ｎ｜ｘ）＜Ｒ（Ｐ｜ｘ）＆＆Ｒ（Ｎ｜ｘ）＜Ｒ（ｒｅｊｅｃｔ｜ｘ）
ｔｈｅｎｘ∈ＳＮ

ｒｅｊｅｃｔ：ｉｆＲ（ｒｅｊｅｃｔ｜ｘ）＜Ｒ（Ｐ｜ｘ）＆＆（Ｒ（ｒｅｊｅｃｔ｜ｘ）
＜Ｒ（Ｎ｜ｘ））ｔｈｅｎｒｅｊｅｃｔ （６）

对于Ｐ决策而言：
　　　Ｒ（Ｐ｜ｘ）＜Ｒ（Ｎ｜ｘ）

ｃ１１Ｐ（＋１｜ｘ）＋ｃ２１Ｐ（－１｜ｘ）
＜ｃ１２Ｐ（＋１｜ｘ）＋ｃ２２Ｐ（－１｜ｘ）
ｃ１１Ｐ（＋１｜ｘ）＋ｃ２１（１－Ｐ（＋１｜ｘ））
＜ｃ１２Ｐ（＋１｜ｘ）＋ｃ２２（１－Ｐ（＋１｜ｘ））

Ｐ（＋１｜ｘ）＞
ｃ２１－ｃ２２

ｃ２１－ｃ( )２２ ＋ ｃ１２－ｃ( )１１
（７）

　　　Ｒ（Ｐ｜ｘ）＜Ｒ（ｒｅｊｅｃｔ｜ｘ）
ｃ１１Ｐ（＋１｜ｘ）＋ｃ２１Ｐ（－１｜ｘ）
＜ｃ１３Ｐ（＋１｜ｘ）＋ｃ２３Ｐ（－１｜ｘ）

ｃ１１Ｐ（＋１｜ｘ）＋ｃ２１（１－Ｐ（＋１｜ｘ））
＜ｃ１３Ｐ（＋１｜ｘ）＋ｃ２３（１－Ｐ（＋１｜ｘ））

Ｐ（＋１｜ｘ）＞
ｃ２１－ｃ２３

（ｃ２１－ｃ２３）＋（ｃ１３－ｃ１１）
（８）

同理，对于Ｎ决策：

Ｒ（Ｎ｜ｘ）＜Ｒ（Ｐ｜ｘ）Ｐ（＋１｜ｘ）＜
ｃ２１－ｃ２２

（ｃ２１－ｃ２２）＋（ｃ１２－ｃ１１）
Ｒ（Ｎ｜ｘ）＜Ｒ（ｒｅｊｅｃｔ｜ｘ）（ｃ１２Ｐ（＋１｜ｘ）＋ｃ２２Ｐ（－１｜ｘ）

＜ｃ１３Ｐ（＋１｜ｘ）＋ｃ２３Ｐ（－１｜ｘ））

Ｐ（＋１｜ｘ）＜
ｃ２３－ｃ２２

（ｃ２３－ｃ２２）＋（ｃ１２－ｃ１３）
（９）

对于ｒｅｊｅｃｔ决策：
Ｒ（ｒｅｊｅｃｔ｜ｘ）＜Ｒ（Ｐ｜ｘ）

Ｐ（＋１｜ｘ）＜
ｃ２１－ｃ２３

（ｃ２１－ｃ２３）＋（ｃ１３－ｃ１１）
Ｒ（ｒｅｊｅｃｔ｜ｘ）＜Ｒ（Ｎ｜ｘ）

ｃ１３Ｐ（＋１｜ｘ）＋ｃ２３Ｐ（－１｜ｘ）＜ｃ１２Ｐ（＋１｜ｘ）＋ｃ２２Ｐ（－１｜ｘ）

　Ｐ（＋１｜ｘ）＞
ｃ２３－ｃ２２

（ｃ２３－ｃ２２）＋（ｃ１２－ｃ１３）
（１０）

令

α＝
ｃ２３－ｃ２２

（ｃ２３－ｃ２２）＋（ｃ１２－ｃ１３）

β＝
ｃ２１－ｃ２３

（ｃ２１－ｃ２３）＋（ｃ１３－ｃ１１）

γ＝
ｃ２１－ｃ２２

（ｃ２１－ｃ２２）＋（ｃ１２－ｃ１１













）

（１１）

可得：

Ｐ（＋１｜ｘ）＜α ｘ∈ＳＮ
α＜Ｐ（＋１｜ｘ）＜βｒｅｊｅｃｔ
Ｐ（＋１｜ｘ）＞β ｘ∈ＳＰ

（１２）

其中γ为不带拒绝域时，属于正负子类的阈值．至此，基
于基分类器的拒绝域就得到了．从式（１１）可以看出，基
于后验概率和最小风险贝叶斯准则的拒绝域构造方法

原理简单、意义明确、求解方便，同时基分类器的拒绝域

阈值只与代价矩阵有关系，这是由分类目的决定的．根
据损失代价最小风险决策，拒绝域随着基分类器的代

价矩阵变化而改变，有的基分类器拒绝阈值就会相较

于别的基分类器更严格或者宽松．
３３　改进的解码方法

根据前面的分析，得到了ＥＣＯＣ多类分类的两层拒
识机制，因为各层机制的拒绝输出有差异，所以在解码

时对传统的解码方法得做适当的扩展，使其能更好的

适用于带拒绝域的ＥＣＯＣ多类分类．
基于二类划分的拒绝域直接输出码字０，即不参与

基分类器训练的样本其在编码矩阵中的真实码字也就

是０，所以对于此层拒识的输出直接利用经典的 Ｈａｍ
ｍｉｎｇ或其他方法进行解码即可．

１８７２
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而基于基分类器的拒绝域输出的是 ｒｅｊｅｃｔ的标识，
其解码方法［１１］如下：

Ｓｔｅｐ１　将输出向量中被拒绝的码位全部用“－１”
替换，并利用经典的汉明距离解码找出距离最小的类

别码向量ｃ－１；
Ｓｔｅｐ２　将输出向量中被拒绝的码位全部用“１”替

换，并利用经典的汉明距离解码找出距离最小的类别

码向量ｃ１；
Ｓｔｅｐ３　在前两个步骤所得到的类别码向量 ｃ－１和

ｃ１中，在所有对应的非拒绝码位（即非“０”所标识的码
位）中与输出向量最近的类别码向量（ｃ－１或 ｃ１）所对应
的类别即为样本所属的最终类别．

在上述解码策略中，第一步目的是为了找出在拒

绝域对应的位都假设为负类的情况下该输出向量最可

能属于的类别ｃ－１，该类别为拒绝域都为负类的最大可
能类别．第二步目的是为了找出在拒绝域对应的位都
假设为正类的情况下该输出向量最可能属于的类别

ｃ１，该类别为拒绝域都为正类的最大可能类别．由于拒

绝域所占的长度一般不能超过总长度的一半（可通过

代价参数矩阵控制），同时，采取拒绝策略后，码字之间

的最小Ｈａｍｍｉｎｇ距离也相应地减小，这势必会影响到
编码的纠错能力．Ｓｉｍｅｏｎｅ在文章［１１］中指出编码时错
误码字的个数ｖ和拒识的码字个数μ存在如下的关系：

２ｖ＋μ＜ｄｍｉｎ （１３）
即想要纠正一个错误的码字比拒识一个码字困难得

多．ｄｍｉｎ为编码矩阵之间的最小 Ｈａｍｍｉｎｇ距离．因此拒
识的码字个数必须小于矩阵之间的最小 Ｈａｍｍｉｎｇ矩
阵，这也是要保证一定的拒识率，因为过高的拒识率在

实际中对于分类机制而言没有太大的意义．因此在解
码之前，要判定拒识位个数与ｄｍｉｎ直接的关系：如果μ＜
ｄｍｉｎ则按照该方法进行解码；否则，当 μ＞ｄｍｉｎ，就对该样
本进行拒识．这也是属于带拒绝域的 ＥＣＯＣ机制，只是
该拒识发生在最后的解码阶段．

由前面的分析可以得出，本文的带拒绝域的 ＥＣＯＣ
多类分类的大致框图如图２所示．

４　实验

４１　实验数据
实验中所用的 ＵＣＩ数据集及各类数据描述如表１

所示，其处理及说明见文献［１２］．
４２　实验设计

本文在拒绝域设计时，考虑到了二类划分中码字零

元素的影响，因此实验中均采用三符号纠错输出编码一

对一编码（ｏｎｅｖｅｒｓｕｓｏｎｅ）、稀疏随机编码（ｓｐａｒｓｅｒａｎ
ｄｏｍ）、子类编码（ＳＥＣＯＣ）［１３］、基于混淆矩阵的编码方法
ＣＭＥＣＯＣ［１４］和基于ＳＶＤＤ的 ＨＥＣＯＣ编码方法［１２］．选择
支持向量机和决策树为基分类器，线性加权损失函数解

码（ＬＬＷ）和Ｈａｍｍｉｎｇ距离解码（ＥＬＷ）为解码方法．实验

中所用到的各算法的参数设置如表２所示．
在训练基分类器并得到带拒绝域的二分器时，人

为给定如式（４）的代价矩阵，为了不影响整个实验的可
信度，该代价矩阵都被应用于所有 ＥＣＯＣ集成的分类
器．该代价矩阵可以设为：

其中ｃ１２＞ｃ１３，ｃ２１＞ｃ２３．估计分类错误率时采用的交叉验
证法和ｔ检验法如文献［１５］，计算公式如下：

珋ｘ－μ
σ
槡ｎ

≥ｔ００２５（ｎ－１） （１４）

２８７２
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表１　ＵＣＩ数据集及数据描述（Ｆｅａｔｕｒｅｓ：Ｃｃｏｎｔｉｎｏｕｓ，Ｂｂｉｎａｒｙ，Ｎｎｏｍｉｎａｌ）

Ｄａｔａｓｅｔ Ｃａｓｅｓ Ｃｌａｓｓｅｓ Ａｔｔｓ
Ｆｅａｔｕｒｅｓ

Ｃ Ｂ Ｎ

（ａ） Ｅｃｏｌｉ ３３６ ８ ７ ７ － ０

（ｂ） Ｇｌａｓｓ ２１４ ６ １０ ９ － －１

（ｃ） Ｓｅｇｍｅｎｔ ２３１０ ７ １９ １９ － －

（ｄ） Ｓｏｙｂｅａｎ ３０６ １８ ３５ － ３５ －

（ｅ） ｖｅｈｉｃｌｅ ８４６ ４ １８ １８ － －

（ｆ） Ｖｏｗｅｌ ９９０ １１ １３ １３ －

（ｇ） Ｗｉｎｅ １７８ ３ １３ １３ － －

（ｈ） Ｙｅａｓｔ １４８４ １０ ８ ８ － －

（ｉ） Ｚｏｏ １０１ ７ １６ １ １５ －

表２　各算法参数设置

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

ＳＶＭｐｏｌｙ

Ｃ＝１０
Ｔｏｌｅｒａｎｃｅｐａｒａｍｅｔｅｒ＝０００１
Ｅｐｓｉｌｏｎ＝１０Ｅ１２
Ｋｅｒｎｅｌｔｙｐｅ＝ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ
Ｆｉｔｌｏｇｉｓｔｉｃｍｏｄｅｌｓ＝ｔｒｕｅ

ＳＶＤＤ［９］
Ｆｒａｃｒｅｊ＝００５
Ｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎ＝ＲＢＦ
Ｓｉｇｍａ＝５

Ｔｒｅｅｃ
Ｍａｘｃｒｉｔ＝ｐｕｒｉｔｙ
Ｐｒｕｎｅ＝０ｎｏｐｒｕｎｉｎｇ

μ，σ分别表示ｎ重交叉验证的均值和标准差，ｔ００２５（４）
＝２７７６４，ｔ００２５（９）＝２２６２２实验中所用分类器均来
自ＰＲＴｏｏｌ（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｐｒｔｏｏｌｓ．ｏｒｇ）工具箱．
４３　实验结果及分析

（１）基于二类划分的拒绝域分类效果
实验首先利用ＵＣＩ公共数据集来验证在二类划分阶

段引入拒绝域后应用到不同编码矩阵中的分类效果．其
中ＨＤ、ＬＬＷ分别表示引入拒绝域后的 Ｈａｍｍｉｎｇ距
离解码和线性损失函数解码．从表３可以看出，在二类划

分阶段引入拒绝域的方法的分类精度都要优于对应的经

典ＥＣＯＣ多类分类方法，从而应证了带拒绝域的 ＥＣＯＣ
分类在对不属于二类划分的样本数据进行处理时的效果

比不包含拒绝域的经典的ＥＣＯＣ方法要好，这也正是引
入拒绝域的原因所在．基于二类划分的拒绝域基于样本
数据，通过ＳＶＤＤ构造拒绝域，对部分不属于二类划分的
样本进行拒绝识别，样本输出码字零，从而代替原始的正

负类输出，将２值输出转化为３值输出，从而缩短了输出
码字与目标码字的距离，提高分类精度．

表３　基于二类划分的拒绝域应用到编码矩阵中的效果对比

Ｄａｔａｓｅｔｓ （ａ） （ｂ） （ｃ） （ｄ） （ｅ） （ｆ） （ｇ） （ｈ） （ｉ）

ｏｎｅｖｅｒｓｕｓｏｎｅ

ＨＤ
６６６８
１１７０

９１１９
３４１

９４８５
２０２

５０２６
６１４

６８６８
２５８

８０９１
３０５

８５２２
１２７４

５１７５
０６０

６９０５
２４３

ＨＤ
７５６８
１１８８

９３２７
１８６

９４７２
１２７

５５５４
４０７

８０００
３３９

９１８２
３５２

９１８７
６８８

６７７４
２０６

８１１４
２９７

ＬＬＷ
６８３８
８９４

９１１９
３４１

９４８５
２０２

５１２８
６８９

６７９８
６３１

７９６０
２９９

８７６６
３７６

５１２９
１７８

６６１０
８５５

ＬＬＷ
７３３３
１０３９

９３７６
１８６

９４７２
１２７

５３９１
６６８

７９０５
４１２

９２８３
２７７

９３３４
５０５

６５２２
１８２

８７３１
１９６

ｓｐａｒｓｅｒａｎｄｏｍ

ＨＤ
７０８１
１３５５

８８４５
６０３

８１７３
１９２

４０５２
６９６

４６５５
４７２

５４４４
３２１

７９０３
８８２

４７９２
２２９

６５１９
１４２８

ＨＤ
７９１０
１２６１

９２７６
１８６

９１７７
２３７

５２８５
６１１

５９５６
５５６

６４９４
３１０

８８６４
７７３

６２３２
０５０

８０３８
１０８１

ＬＬＷ
７１９８
１２１０

８５７１
７５８

８１７３
１９０

４８１８
３７４

４３６０
３５６

５５４５
３９３

８０１３
１０２８

４７８５
２１０

６１３３
９５３

ＬＬＷ
７８９０
６６１

９２７６
１８６

８７５３
２３９

６０７７
６１５

５７８１
４５５

６５８６
３７５

９０２４
１０４

６２７８
３２５

７９８３
１１６６

ＳＥＣＯＣ

ＨＤ
６４０２
８７３

９４４６
５６３

９３０３
２３７

５２６０
３６５

６３３６
５４６

６５９６
２３０

８６４２
８７９

４８４６
３５１

７２２４
９５８

ＨＤ
７５９３
７２２

９５８３
３３３

９３１２
０９９

５６１５
５５９

７２０７
４４６

７１９２
１８１

９１４５
７１８

６４３９
２７９

８７２９
１５９７

ＬＬＷ
６５４９
６２０

９４４６
５６３

９３０３
２３７

５７５２
１０４４

６３４６
５４６

６８０８
１３６

８９３４
５６４

４９２６
１９９

７１２４
１０４０

ＬＬＷ
７３１６
１２１６

９５８３
３３３

９３１２
０９９

５９１１
２８２

７１３２
４０５

７３４９
２３２

９１５８
６６２

６４７９
５３３

８６３３
１６８４

３８７２
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续表

Ｄａｔａｓｅｔｓ （ａ） （ｂ） （ｃ） （ｄ） （ｅ） （ｆ） （ｇ） （ｈ） （ｉ）

ＣＭＥＣＯＣ

ＨＤ
６３６９
９４９

９１４９
７０４

９２０３
０９０

５９１５
３４１

６３９７
５２２

５９３９
２４５

８９２４
１０１３

５８２６
２８４

６７４３
８３８

ＨＤ
７４８０
９９０

９４３８
５３２

９３４６
１５１

６４９６
５９２

７５６０
５６１

６６０６
３６９

９２１５
７６１

７４６５
３２８

７５３３
８９６

ＬＬＷ
５４１２
７４９

９１４９
７０４

９２０３
０９０

６１５３
１９２

６２２０
４９５

６０２０
２１０

８８３９
１１５７

５６４３
２２８

６９４６
１１００

ＬＬＷ
６３６９
８１６

９４３８
５３２

９３４６
１５１

６５４１
３０４

７３１６
５７１

６５０５
３９５

９１００
２９２

７００７
２０２

７６４３
９９７

ＨＥＣＯＣ

ＨＤ
６２２１
９１８

９３９１
５７３

９４３３
１１９

５９１５
５３９

６４０４
５６１

７１７２
２３２

９３２７
１８３

５０３２
３２９

８２１４
１６８３

ＨＤ
７８４５
５１７

９５２７
４６７

９４７２
１３９

６３１９
２６８

７６５８
５２９

８０６８
３３０

９５８７
７４４

６８０５
２８４

９１４６
１５５２

ＬＬＷ
６７４２
５０９

９３９１
５７３

９４３３
１１９

６２２９
２９６

６５００
３６０

７３１７
３２３

８２７７
６０６

５１２６
０９９

８０３３
９５３

ＬＬＷ
７５９７
６８３

９５２７
４６７

９４７２
１３９

６４５４
３４８

７６０７
３６４

８１３８
２２８

９２２０
６０５

６４８０
１９７

８７６４
７３８

　　同时注意到基于二类划分的拒绝域方法在 ＨＤ解
码的基础上的分类效果的提升要高于 ＬＬＷ解码，这是
因为ＨＤ解码为硬输出解码，基分类器的三值输出直接
作用于预测码字和类别码字的最近识别，故拒绝域的

作用效果更明显．部分数据集在经典ＥＣＯＣ多类分类下
的分类效果基本相同，例如数据集 Ｇｌａｓｓ和 ｓｅｇｍｅｎｔａ
ｔｉｏｎ．从总体上看，在二类划分阶段引入拒绝域的方法
在性能上还是要高于初始化的分类方法，这是因为拒

绝域的引入能够使子类基分类器基于样本数据，有针

对性的避免对不属于该二类划分的样本进行决策．在
这一过程中，基分类器对这些样本的输出由原始的正

负类输出扩展到零输出，这与其在编码矩阵中的类别

码字正好吻合，在解码时就能避免对非子类样本进行

决策带来的误差，从而整体上大幅提高分类精度．
（２）拒绝率ρ对分类错误率的影响
考虑到纠错输出编码结构的特殊性，编码矩阵的

列数决定了基分类器的个数，也就是拒绝域的个数．例
如对于ｅｃｏｌｉ数据集，在基于混淆矩阵的编码输出下，其
编码矩阵大小为：８×９这样就需要对９个二类划分进
行拒绝域的构造．表３是在阈值ｔｂ＝ｒ的情况下产生的．
为体现拒绝率与整体分类错误率的关系，我们将调整

阈值，使拒绝率ρ∈［０，０３］，步长为００５当拒绝率过
大，整个分类机制将失去意义．

从图３中可以看出，在不同的数据集上，拒识率与
分类错误率的关系基于不同的基分类器走势大致相

同．随着拒识率的提高，分类错误率有所下降，这是因
为对难分样本或者不属于该列二类划分的样本拒识的

结果，从而提高了能正确分类样本的比例，拒识率的引

入对ＥＣＯＣ多类分类的分类性能有促进作用．

５　基于基分类器的拒识分类
　　表４给出了基于基分类器的拒识方法在不同编码矩
阵和Ｈａｍｍｉｎｇ距离解码中的分类代价，其中 ＨＤ表示
引入拒绝域的Ｈａｍｍｉｎｇ距离解码方法．在绝大部分情况
下，在基分类器层引入拒识规则的最小平均风险都要小

于与之对应的经典ＥＣＯＣ方法．这反映了基于基分类器
的拒识分类在引入代价矩阵和以最小风险作为评价准则

的时候，其分类性能要优于经典的方法．这也是带拒绝域
的ＥＣＯＣ多类分类的出发点和优势所在．其中基于ｏｎｅ
ｖｅｒｓｕｓｏｎｅ编码矩阵的ＥＣＯＣ多类分类代价减小的幅度
最大，这是因为在一对一编码矩阵中，各基分类器的正负

类别各只有一种，引入拒绝域后，预测输出中码字零的比

例增大，从而减少了将本是零码字类别进行错分的代价．
实验结果表明在基分类器内部引入拒绝域能够降低对困

难样本和不属于子类划分样本的错分代价．

６　结论
　　经典的纠错输出编码拥有的固有结构并不适用于以
减小分类损失代价为目标的分类决策过程，本文通过在

二类划分和基分类器内部两层引入拒绝域，分别实现对

不属于子类划分的样本和难分、易错分样本拒识，并对相

应的解码策略进行了调整，实现了带拒绝域的 ＥＣＯＣ多
类分类．在具体实现过程中初始化编码矩阵可以为任意
的编码矩阵，从而提高带拒绝域ＥＣＯＣ方法的普适性．在
基分类器内部寻找最佳拒绝域时，提出了一种基于后验

概率和最小风险贝叶斯准则的拒绝域构造方法，同时也

从侧面证明拒绝域的形成与代价矩阵关系密切．最后利
用实验数据分别对其进行验证发现基于二类划分的拒绝

域构造能够实现分类精度的提升，而基于基分类器构造

４８７２
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的拒绝域能够使ＥＣＯＣ分类获得最小风险．如何构造代 价敏感的ＥＣＯＣ多类分类是文章下一步研究重点．

表４　基于基分类器的拒绝域应用到编码矩阵中的效果对比

Ｄａｔａｓｅｔｓ （ａ） （ｂ） （ｃ） （ｄ） （ｅ） （ｆ） （ｇ） （ｈ） （ｉ）

ｏｎｅｖｅｒｓｕｓａｌｌ
ＨＤ ３４ １０ ５０ ５７ １４０ ４８ ２２５ ８５ １６
ＨＤ １９５ ２５ ４０５ ３６ １１０ ２８ １３ ４ ９５

ｏｎｅｖｅｒｓｕｓｏｎｅ
ＨＤ １５９ ２５２ ３４５ ２３０ ３００ ３４ ３５ １３ ３９５
ＨＤ １２３ １９８ １６８ １１５ ２２７５ １４ ２０ ７５ １２

ｓｐａｒｓｅｒａｎｄｏｍ
ＨＤ ７３５ ５８５ ８５ ２９９５ ２４５５ ３０ １７ ９ ２５
ＨＤ ６４５ ４９５ ６８５ ２５２ １９２５ ２８ １３ ４５ １２

ＳＥＣＯＣ
ＨＤ １２６ １０４ １５２ ２３０ １７４ １７ １８５ １３ ３８
ＨＤ １１５ ９２ １２３ １７８ １０３ １３５ １４ ８５ ２７

ＣＭＥＣＯＣ
ＨＤ １２１ ６２ ３４６ ３０１ ９３ ２２５ ２３ １２ ４７５
ＨＤ ９８５ ５３５ ３３９ ２６９５ ６８ １１ １９ ９ ３５

ＨＥＣＯＣ
ＨＤ ８９５ ４５５ ８５５ ２８３５ １２９ ３１ ２４５ １０ ２８
ＨＤ ８３ ３７５ ７０ ２１２ １０７ ２５ １３５ ６５ １４

５８７２
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