
第 12 期
2024 年12 月

电 子 学 报
ACTA ELECTRONICA SINICA

Vol. 52    No.12
Dec.    2024

面向集成学习的流形近邻样本包络与
分层多类型变换算法

颜 芳，马 洁，李勇明*，王 品，覃 剑，刘承宇
（重庆大学微电子与通信工程学院，重庆 400044）

摘　要：　集成学习是机器学习领域的重要分支和研究热点 . 目前集成学习算法的主要范式是：基于原样本集得

到多个样本子集，分别训练基分类器，集成基分类器结果 . 这种做法的主要问题在于：由于各子集均来自原样本集，因

此，各子集之间的多样性显著降低 . 尤其当原样本集数据尺寸小、采样比率大、不平衡程度高时，这一问题非常严重 .
此外，当原样本集可分度低时，重采样获得的样本子集的可分度改善也有限 . 为解决这个问题，本文提出面向集成学

习的流形近邻样本包络与分层多类型变换算法，旨在通过包络化机制和多类型样本变换将原样本集转化为具有差异

性的分层包络样本集，从而提高样本子集的多样性和可分度 . 首先设计流形近邻样本包络化机制，将原样本转化为样

本包络 . 然后对样本包络进行多类型样本变换，重构生成分层包络样本 . 接着，设计基于联合结构域适应的层间一致

性保持机制，保持变换前后样本分布的一致性，提高包络样本对原样本的高表征能力 . 此后，针对各层包络样本集，分

别进行特征降维和训练基分类器 . 最后，采用二维决策融合机制得到最终分类结果 . 实验部分采用了十余个数据集和

多个相关算法用于验证 . 结果表明，相较于原样本集，本文算法构造的分层包络样本集提高了样本子集的多样性，改

进了集成学习性能，准确率最高提升了 18.56%. 与相关集成学习算法相比，准确率最高提升了 7.56%. 本文工作为现

有集成学习算法改进研究提供了新思路，将直接基于原样本的集成学习范式转化为基于分层包络样本的集成学习新

范式，具有参考价值 .
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Multitype Transform Algorithm for Ensemble Learning
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Abstract:　Ensemble learning is an important branch and research hotspot in machine learning. The current main para⁃
digm of ensemble learning algorithms is to obtain multiple sample subsets based on the original sample set, then to train the 
base classifiers separately and integrate the base classifier results. The main problem of this paradigm is that the diversity 
among subsets is significantly reduced since all subsets are derived from the original sample set. This problem is especially 
serious when the data size of the original sample set is small, the sampling ratio is large, and the degree of imbalance is 
high. In addition, the improvement in the divisibility of the sample subsets obtained by resampling is also limited when the 
divisibility of the original sample set is low. In order to solve this problem, this paper proposes a manifold nearest neighbor 
sample envelope and hierarchical multitype transformation algorithm for ensemble learning. It aims to improve the diversity 
and divisibility of the sample subset by transforming the original sample set into a hierarchical enveloped sample set with 
differentiation through the envelopment mechanism and the multitype sample transformation. First, the manifold nearest 
neighbor sample envelope mechanism is designed to transform the original samples into sample envelopes. Second, a multi⁃
type sample transformation is performed on the sample envelope to reconstruct and generate hierarchical envelope samples. 
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Third, the inter-layer consistency preservation mechanism based on joint structure domain adaptation is designed to pre⁃
serve the distribution consistency of the samples before and after the transformation. Thus, improving the high representa⁃
tion ability of the envelope samples to the original samples. Four, feature dimensionality reduction and basic classifier train⁃
ing are performed separately for each layer of the envelope sample set. Finally, the final classification results are obtained 
using the two dimensional decision fusion mechanism. More than ten datasets and several representative algorithms are 
used in the experimental part for validation. The results show that compared with the original sample set, the proposed algo⁃
rithm improves the diversity of the sample subsets, which improves the ensemble learning performance with up to 18.56% 
accuracy improvement. Compared with related ensemble learning algorithms, the accuracy of this paper’s algorithm has 
been improved by up to 7.56%. This paper provides a new idea for the improvement of existing ensemble learning algo⁃
rithms, and it is valuable to transform the paradigm of “ensemble learning directly based on original samples” into a new 
paradigm of “ensemble learning based on hierarchical envelope samples”.

Key words:　ensemble learning; envelope learning; sample transformation; nearest neighbor sample enveloping; do⁃
main adaptation; classifier ensemble
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1　引言

集成学习是一种通过构建并结合多个基分类器来

完成学习任务的机器学习方法 . 它的基本思想是通过

组合多个弱分类器，以获得更好的分类器［1］. 相比单个

分类器，集成学习具有更好的泛化性和稳定性，能降

低误差和提高预测效果 . 最近集成学习模型被广泛

用于高维数据分类、带噪声数据分类、非平衡学习

等［2，3］. 尤其是对结构化数据来说，集成学习具有较明

显优势 .
集成学习算法的主要模式包括 Boosting、Bagging 

和 Stacking 等 . Boosting 算法的核心思想是将多个弱分

类器组合起来，通过不断调整样本权重，使每个弱分类

器都能更好分类，最终得到 1个强分类器 . 但这种模式

很容易受到噪声的影响，产生过拟合现象［4］. Bagging算
法的核心是利用可重复取样技术采样产生多个数据

集，分别在这些数据集上训练基分类器，进而对多个基

分类器进行组合得到更稳定的基分类器 . Bagging提供

了一种实现多样性的机制，但没有提到任何识别难以

分类情况的机制，这为改进留下了空间［5］. Stacking是一

种多级训练算法，核心思想在于利用训练数据集训练

初级基分类器，将这些初级学习的输出看成是新的训

练数据集然后在新的训练数据集上训练元分类器，但

容易产生过拟合问题［6］.
现有集成学习方法的主要范式为：基于原样本集

构建多个子集，然后对每个子集分别进行预处理和基

于每个子集训练基分类器，再融合每个基分类器结果 .
这一范式存在 1个问题：各子集中样本均直接来自同个

原样本集，因此，子集的多样性提升有限且可分性易受

到原样本集限制，从而制约后续基分类器的准确性 . 尤

其当原样本集尺寸小、采样比率大、不平衡程度高时，

这一问题非常严重 . 例如：

（1）当样本集可分度差（或类重叠严重）时，通过重

采样构建的样本子集的可分度也较差，导致训练的基

分类器的准确率不佳 . 为了最小化训练误差，基分类器

的决策曲线往往会很复杂，导致模型复杂度高、过拟合

风险高 .
（2）在非平衡率高、采样率高等情况下，划分的各

子集之间重叠性高，多样性差，制约了集成学习性能 .
由此可见，解决该问题的关键在于如何有效改造

原样本集，提升样本子集的多样性和可分度 .
2　动机和贡献

为了解决上述问题，人们探索通过在集成学习过

程中引入随机性来提高分类模型的多样性和准确

性［7~10］，主要分支有：（1）样本数据扰动法；（2）特征空间

扰动法；（3）输出表示扰动法；（4）算法参数扰动法；（5）模
型结构多样性法 .（2）~（5）的方法没有改造原样本集，

因而难以有效提升样本子集的多样性和可分度 . 虽然

样本数据扰动法可以改善样本集质量，但该方法通过

扰动引入的新样本为原样本个体的变化，没有挖掘样

本间的深层次关联信息，因此改进效果有限 . 此外，对

样本个体的扰动程度难以精准把控，很容易与错分样

本、噪声样本混淆 .
此外，研究者们还提出了样本加权［11］、基于深度网

络的样本生成［12］等解决方法 . 这些研究成果有助于改

善样本集质量，但仍存在一些局限性：（1）样本加权只

是对样本个体或样本子集赋予不同权重，仍然只针对

样本个体的变换；（2）生成法是让生成的样本接近原样

本，因此，生成的新样本仍然无法摆脱原样本空间；

（3）没有挖掘样本间深层次关联信息，而研究表明这些

信息有助于提升分类准确性 .
根据认知理论可知，人类认知特性具有多尺度、多

粒度特性 . 这意味着人们在识别事物时不仅依据事物

本身，而且还依赖事物之间的关联关系 . 人类大脑所接
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收到的信息往往不是孤立存在的，而是相互关联的 . 人

类通过对物体之间的关系、联系进行分析和推理，更好

地识别出周围环境中的事物 . 例如，人类在识别草原时

大脑会综合考虑草原所包含的各种特征，包括草地的

颜色、形态等，同时，也会考虑草原不同区域之间的关

联关系，例如草地和天空的分界线、草地和树木的关系

等 . 因此，受人类的识别机制启发，有必要挖掘样本间

的关联信息，用于改善样本集质量，从而有效提高集成

分类准确性 .
近年来，有研究者做了相关探索研究 . Sakar 等

人［14］通过线性变换挖掘语料样本间关联信息，并转化

为新样本，显著提升了分类准确率 . Li等人［15］通过对同

一受试者的语料样本进行多类型变换，构建新样本，显

著提高识别准确率 . Mohamed 等人［16］通过挖掘相邻行

人之间的关联关系构建邻接矩阵（新样本），用于行人

预测，取得高准确率 . Xia等人［17］通过挖掘样本间关联

信息并转换为粒球样本，改进了原样本质量，提升了分

类准确率 .  这些研究结果表明，挖掘样本间关联信息并

将其转换为新样本可以改善原样本质量限制，有助于

提升分类准确性 .
聚类分析是常用于分析样本间信息的方法，其目

的是通过同时最小化簇内距离和最大化簇间距离来发

现数据集中的簇结构［13］. 通过挖掘相邻样本的关联关

系，形成聚类中心（新样本），提高原样本的可分度和多

样性 . 然而，在聚类过程中，可能会将一些在局部上相

似的数据点分配到不同簇中，或者将一些局部上不相

似的数据点分配到同个簇中 . 除聚类外，常见的样本关

联信息挖掘方法还有线性和卷积变换等 . 线性变换可

以挖掘样本间的关联信息［14］，但当数据不服从或近似

服从标准正态分布时，仅考虑线性变换的算法表现将

会受到较大影响 . 卷积变换可以对输入数据进行局部

线性变换和非线性激活操作，捕捉数据中的空间关系

和结构信息，但其计算参数数量较大会增加模型复杂

度 . 这些变换方法原理不同，优缺点不同，因此，结合多

种类型的样本变换方法可以互相补充，对样本质量的

改善取得更好效果 . 另外需要说明的是，如同深度特

征变换一样［18］，样本变换也可能产生与原样本有很大

差异的新样本，因此，需要减小样本变换前后的分布

差异，确保新样本集能正确反映原样本集本质，而非对

原样本进行扭曲 .
图 1说明了多类型样本变换用于解决原样本集低

质量问题的有效性 . 当原样本集可分度低、样本数少、

采样率高时，构建的样本子集 1 和 2 的可分度低、多样

性差 . 通过对原样本集进行样本变换形成了变换后新

样本集，其可分度显著提高 . 此外，由于变换后新样本

集与原样本集异构，因此，新样本子集与原样本子集具

有明显差异性 . 在同样子集数量情况下，子集间的多样

性将更好 .

基于以上分析，为解决目前集成学习算法面临的

样本子集低质量问题，本文提出一种新的样本变换算

法——流形近邻样本包络与分层多类型变换算法

（Manifold Nearest Neighbor Sample Envelope and Hierar⁃
chical Multitype Transform，MNNSEHMT）. 该算法构造

分层包络样本集，提高子集的多样性和可分度，有效解

决上述问题 . 首先，设计流形近邻包络化机制为每个原

样本构造样本包络 . 其次，针对样本包络设计多类型变

换算子，构建分层包络样本集 . 然后，使用层间一致性

保持机制来提升不同层包络样本集的表征能力 . 最

后，基于上述构造的每层包络样本集，分别进行集成

学 习 建 模 ，形 成 新 的 面 向 集 成 学 习 的 框 架 算 法

MNNSEHMT_EF（Ensemble leaning Framework algorithm 
based on MNNSEHMT）. 相比于现有原样本集，该算法

构造的分层包络样本集有助于获得更高可分度和多样

性；集成学习算法通过最佳权重融合各层样本集，获得

更好建模效果 . 本文的主要贡献如下：

（1）分析了制约现有集成学习方法性能的共性关

图1　基于原始样本的现有集成方法和基于变换样本的集成方法比较
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键问题，即各子集来源于同个样本集，建模性能受限于

原样本集的质量 . 针对这个问题，本文提出了多类型

样本变换来挖掘样本间深层关联信息，构造分层包络

样本集，克服单一样本集的局限性，有效解决上述

问题 .
（2）提出了一种样本变换新算法——流形近邻样

本包络与分层多类型变换算法，挖掘原样本间深层

关联信息，将原样本集转换为分层包络样本集，为集

成学习提供更具多样性的样本信息，有助于提高分类

准确率 .
（3）基于联合结构域适应，提出一种层间一致性保

持机制 . 考虑不同层样本集的局部和全局分布的不一

致性，提高变换后包络样本集的表征能力 .
（4）基于上述提出的样本变换新算法，形成一种新的

集成学习框架算法——流形近邻样本包络分层多类型变

换集成算法，为现有集成学习的相关研究提供新思路 .
3　相关工作

为了便于本文的描述，本节将介绍现有增强集成

学习多样性、改善样本质量以及样本间关联信息挖掘

的相关方法 .
集成多样性，即个体基分类器之间的差异，是影响

集成学习分类算法性能的一个重要因素 . 如果将相同

的基分类器组合在一起，集成后的分类器性能将与基

分类器性能一致，无法获得任何性能提升 . 因此探索增

强基分类器之间的多样性的方法是十分必要的 . 在集

成学习中，主要从数据、参数和模型结构方面增强多

样性 .
（1）样本扰动法，即根据原始数据产生多个不同种

类的数据子集，然后利用不同的数子集训练基分类器 .
常见的方法有重采样法 . 在此基础上，Ngo等人［19］提出

了进化集成bagging方法，利用进化算法来搅乱和更新子

集数据 .
（2）特征空间扰动法，即从初始特征集中抽取若干

特征子集，再基于每个特征子集训练基分类器 . 常见的

方法有随机子空间算法，随机森林算法 .
（3）输出表示扰动法，即对输出表示进行操纵从而

增强多样性 . 常见的算法有翻转法、输出调整法［20］、
ECOC法［21］.

（4）算法参数扰动法，即通过使用不同的参数集来

产生不同的基分类器 . 例如，Lee等人［9］使用不同参数值

多次运行C4.5算法的策略来获得不同的决策树，以构建

集成系统 . Zhao等人［10］提出了BoostForest，在每次生成

根节点时都会随机选择不同的超参数训练 .
（5）模型结构多样性法，即使基分类器的内部结构

或者外部结构不同 . 常见的方法有异质集成 .

此外，为了改善样本质量从而提高分类性能，有研

究者还提出了基于样本加权和基于深度学习的样本生

成算法 . Shu等人［11］提取1个显式加权函数，以样本损失

和任务/类别特征作为输入，样本权重作为输出， 让不同

样本自适应得到不同权值 . Deng等人［22］基于学习全局

分布信息生成新样本，但缺乏生成样本可靠性的保证

机制 . Goodfellow等人［23］通过生成器与鉴别器的对抗博

弈提高了生成样本的可靠性，但存在训练困难、模式崩

溃等问题 . Meng等人［24］通过长短期记忆自动编码器网

络生成新的样本，新生成样本与原始样本相比得到

增强 .
近年来，有部分学者探索考虑相似样本之间的相

关性来进行样本变换，重构高质量的新样本 . Sakar 等
人［14］采用简单的线性样本变换方法对同一受试者内的

原始样本进行重构，从而实现分类性能的改进 . Li 等
人［15］通过对同一受试者内已有样本进行多类型变换，

构建新的样本 . Mohamed 等人［16］通过挖掘相邻行人之

间的社会关系来进行行人预测，以构建邻接矩阵（新样

本）. Xia 等人［17］通过相似度构造颗粒球（新样本）用于

后续分类，实现高鲁棒学习 . 但是，这些研究中样本变

换算子比较单一，且未针对集成学习进行研究 .
4　本文方法

4. 1　主要符号说明

表1中列出了与所提出方法有关的符号解释 .
表1　主要符号解释

符号

S

Ṡ i

G

N

L

v

ℓ ( × )
¶ ( × )

D

φ ( × )
Q

γ ( × )
EA EB EC

E′A E′B E′C
FA FB FC

Γ ( × )
W͂

R

P

解释

原始数据集(输入)
第 i个样本的流形近邻样本包络

样本的总数

每个样本的特征数

基分类器数

每个样本包络的样本数量

线性变换算子

取整算子

S聚类后数据集

聚类算法

聚类中心数

卷积算子

A类型算子、B类型算子、C类型算子目标数据集

EA EB EC层间一致性保持机制的目标数据集

E′A E′B E′C经过降维后的数据集

矩阵扩展函数

带权邻接矩阵

距离矩阵

路径矩阵
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4. 2　问题建模
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é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úS̄1

S̄2


S̄G

=

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú
s11 s12  s1N

s21 s22  s2N

   
sG1 sG2  sGN

作为整个集成模型的输入，其中 S̄ i = [ si1 si2  siN ] (i =

12G)表示 1 个样本 . 样本对应的真实标签为 ȳ =

( ȳ1 ȳ2 ȳG ). 现有集成学习算法通常基于 S得到 L 个

子集{S1 S2 SL }，然后对每个子集进行处理和训练

基分类器，利用组合策略得到最终预测结果 yfinal，最后

计算得到错误率 E 和多样性值 D. 本文要解决的问题

为通过寻找合适的样本变换函数 tran s(×)，提高样本子

集的多样性和可分度，改善原样本低质量约束，即min E
和 min D. 具体而言，利用多个样本变换函数得到变换

后 的 多 层 样 本 集 {S (1)
new S

(2)
new S (K)

new }，其 中 ，S (1)
new =

tran s(1) (S)，S (2)
new = tran s(2) (S)，…，S (K)

new = tran s(K) (S)，分别基

于 S (1)
new S

(2)
new S (K)

new 采 样 得 到 (K + 1)´ L 个 子 集

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú
S11 S12  S1L

S21 S22  S2L

       
S(K + 1)1 S(K + 1)2  S(K + 1)L

，对每个子集进行处理并

训练 (K + 1)´ L 个基分类器，最后利用组合策略得到最

终预测结果 yfinal.
4. 3　算法设计

如前所述，本文拟解决的关键问题是如何通过样

本变换来改善原样本低质量约束 . 图 2（a）显示了基于

原始样本集的经典集成学习算法框架，通过采样方式

构造样本子集，基于子集进行特征处理并训练子分类

器 δ，将子分类器结果融合得到最终预测标签 yfinal. 由

于样本子集{S1 S2 SL } 均采样来自于同一个样本

集 S，尤其是当 S 数据尺寸小，采样率高等情况下，样

本子集{S1 S2 SL }的多样性较差 . 此外，当 S 的可

分度差时，样本子集{S1 S2 SL }的可分度也难以有

效改善 . 因此，本文提出了一种流形近邻样本包络与

分层多类型变换算法，如图 2（b）所示 . 首先，利用流形

近邻包络化机制为每个样本构造流形样本包络，得到

样本包络数据集 . 其次，基于包络数据集使用多类型

样本变换算子构建分层包络样本集 . 然后，使用层间

一致性保持机制保持样本变换前后的分布 . 接着，对

各层包络样本集采用主成分分析（Principal Component 
Analysis，PCA）进行特征降维，基于降维后的多个数据

集采样训练多个基分类器 . 最后，利用二维决策融合机

制得到最终分类预测结果 .

(a) 现有的基于原始样本的集成学习框架

(b) 本文算法主要框架

图2　现有集成学习框架与本文算法对比
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4. 4　流形近邻样本包络与分层多类型变换算法

4. 4. 1　流形近邻样本包络化机制

流形近邻样本包络化机制（Manifold Nearest Neigh⁃
bor Sample Envelopment Mechanism，MNNSEM）通 过

Floyed算法计算各样本之间的流形距离，选择原样本

和其 v-1 个近邻样本构造包络样本，得到的每个样本

包络有 v个样本 . 为每个样本 S̄ i构造近邻样本包络 Ṡ i =
envelop(S̄ i ).

Floyed 算法通过在图的带权邻接矩阵 W͂ 中用插

入顶点的方法依次递推地构造距离矩阵 R，计算出

各个样本之间的流形空间距离，得到最短路径 . 具

体流程为，先计算带权邻接矩阵 W͂，其中矩阵元素

wij 可根据 S̄ i 和 S̄ j 是否相邻设为欧式距离或无穷大；

其次，将 W͂ 作为距离矩阵 R 的初始值 R0 = W͂，矩阵元

素 r 0
ij = wij. 进行第 1 次迭代，距离矩阵为 R1，矩阵元

素 r 1
ij = min{r 0

ij r
0
i1 + r 0

1j}表示从样本点 i ®  j 只以样本

点 1 作为中间点的路径最短路长度 . 进行第 2 次迭

代，距离矩阵为 R2，矩阵元素 r 2
ij 表示从样本点 i ®  j

以样本点 1 和样本点 2 作为中间点的路径最短路

长度 .
重复上述步骤遍历所有样本点，得到距离矩阵

RG͂，矩阵元素为 r G͂
ij = min{r G͂ - 1

ij r G͂ - 1
iG + r G͂ - 1

Gj }表示从样本

点 i ®  j 的最短路长度 . 其中，最短距离可根据下式

计算：

rij =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï

 S̄ i - S̄ j

2

 if  S̄ i  S̄ j    邻居

    min{rij rik + rkj }        其他
（1）

在迭代距离矩阵 R 的同时定义 1 个路径矩阵 P 来

记录所插入点的信息，初始化矩阵元素 p0
ij = j. 第 g次迭

代中相应Pg的生成表达式如下：

pg
ij =

ì
í
î

g if r g - 1
ij ≥ r g - 1

ig + r g - 1
g j

pg - 1
ij  else

（2）
若 pg

ij = a1，则样本点 i ® j的最短路径下 1个样本点

为 a1. 假设 pg
a1 j = a2 p

g
a2 j = a3 pg

am j = j，则样本点 i ® j

对应的最短路径为 i® a1 ® a2 ®® am ® j.
MNNSEM如图 3所示，图 4给出原始样本集和近邻

包络化样本集的样本空间分布图，不同颜色的点表示

不同类别的样本 .

4. 4. 2　多类型样本变换算子（Multitype Transform，MT)
（1）A类型变换算子——线性样本变换

基于近邻样本包络数据集 Ṡ使用 A 类型算子获得

数据集EA = [EA1 EA2  EAG ]T
，其中，每个样本表

达式如下：

ΕAi = ℓ ( Ṡ i ) =
é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úE͂1

E͂2



E͂6

(i = 12G) （3）

其中，ℓ(×)表示线性算子计算样本特征的集中趋势和离

散程度，这 6项指标为均值、中位数、裁剪均值、标准差、

四分位距离和均值绝对误差，表达式分别如下：

E͂1 =
1
v ∑

i = 1

v

S̄ i （4）

E͂2 =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ü

ý

þ

ï
ïï
ï

ïïïï

S̄( )v + 1 /2  v是偶数

S̄( )v/2 + S̄( )v/2 + 1

2
 v不是偶数

（5）

E͂3 =
1
v ∑

i = ¶ ( )v
4

v - ¶ ( )v/4

S i （6）
图3　MNE的示意图

(a) 原始样本集

(b) 近邻包络化样本集

图4　样本空间图
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其中，¶(×)为取整计算 .

E͂4 =
∑
i = 1

v ( )S̄ i - E͂1 × ( )S̄ i - E͂1

v - 1
（7）

其中，“×”为点乘计算 .
E͂5 = S̄

¶ ( )3
4

v
- S̄

¶ ( )v
4

（8）

E͂6 =
1
v ∑

i = 1

v

|| S̄ i - E͂1 （9）
A类型算子示意图如图5所示 .

（2）B类型算子——聚类样本变换

通过 B 类型算子计算包络数据集 Ṡ 获得目标数据

集 EB，该算子首先使用 K 均值聚类算法获得聚类后包

络化样本集 D = [φ ( )Ṡ1 φ ( )Ṡ2  φ ( )ṠG ]T

，D i 的

表示如下

D i = φ ( Ṡ i ) =
é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úD̂1
i

D̂2
i



D̂Q
i

(i = 12G) （10）

其中，φ(×)表示K均值聚类算法的计算，D̂Q
i 为第 i个包络

样本的第 q（q=1，2，…，Q）个聚类样本集，Q为每个包络

样本的聚类中心数 .
K均值聚类算法是无监督学习的杰出代表算法，其

基本思想是根据数据的内在关系，将数据划分若干簇

类，增大类内距离的同时减少类间距离 . 在向量空间模

型中，最常用的相似性度量是欧几里得距离，其表达如

式（11）所示：

dist ( S̄ i S̄ j ) = ( )S̄ i - S̄ j ( )S̄ i - S̄ j

T

（11）
其中，S̄ i和 S̄ j为2个单独样本 . 平方和误差计算如下：

SSE = ∑
q = 1

Q ∑
S̄ i ÎKq

 S̄ i - cq

2

（12）
其中，cq 表示第 q个聚类中心，Kq 是以 cq 为聚类中心的

样本集 . 聚类中心的更新表达式为

cq =
∑

S̄ i ÎKq

S̄ i

|| Kq

（13）

其中，| Kq |为样本集Kq的样本数 .
然后，基于聚类后的包络化样本集 D 使用线性算

子获得目标数据集 EB = [EB1 EB2  EBG ]T
，EBi 的

表达式为

EBi = ℓ (ϕ ( Ṡ i ) ) = ℓ (D i) =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

ú

úℓ ( )D̂1
i

ℓ ( )D̂2
i



ℓ ( )D̂Q
i

(i = 12G)  （14）

B类型算子示意图如图6所示 .

（3）C类型算子–卷积样本变换

C 类型算子计算数据集 Ṡ 获得目标数据集 EC. 首

先，聚类后的包络化样本集 D 利用 A 类型算子进行线

性变换得到ΕA = ℓ (D)，然后将D和EB 使用卷积变换算

子计算得到数据集 EC = [EC1 EC2  ECG ]T
，ECi 的

表达式为

ECi = γ (D i ℓ (D i) ) = γ (D i EBi)

=

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê
ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

úγ ( )D̂1
i ℓ ( )D̂1

i

γ ( )D̂2
i ℓ ( )D̂2

i



γ ( )D̂Q
i ℓ ( )D̂Q

i

=

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

úE 1
Ci

E 2
Ci


E Q

Ci

(i = 12G)
（15）

其中，γ ( × )表示卷积算子，E q
Ci 表示聚类后第 i个包络样

本中第 q（q=1，2，…，Q）类簇样本线性变换前后的卷积

计算结果 . E q
Ci的表达式为

图5　A类型算子示意图

图6　B类型算子示意图
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E q
Ci = γ ( )D̂q

i ℓ ( )D̂q
i = γ ( )UT             

        = [ ]--
E′1

--
E′2  ------

E′m͂  ------
E′

M͂

T
（16）

其中，

U =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú
u11 u12  u1N

u21 u22  u2N

   
u

I͂1
u

I͂2
 u

I͂N

=

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úŪ1

Ū2


Ū

I͂

= [u1 u2  uN ]，

T =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú
t11 t12  t1N

t21 t22  t2N

   
t

M͂1
t

M͂2
 t

M͂N

=

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úT̄1

T̄2


T̄

M͂

= [ t1 t2  tN ]，

u i = [ u1i u2i  u
I͂i
]T
，t i = [ t1i t2i  t

M͂i
]T
，I͂ 和

M͂ 分别为要进行卷积计算的2个数据集样本数 .
------
E′m͂的 表达式为

------
E′m͂ =∑

i = 1

I͂

T̄m͂ ×U i (m͂ = 12M͂ ) （17）
式（17）可进一步简化表示为

------
E′m͂ = u′ t

⌢
m͂ （18）

其中，u′= [uT
1 uT

2  uT
N ]，t

⌢
m͂ 由对矩阵 T͂m͂ 的列元素

进行对角排列扩展得到 . 而 T
⌢

m͂ 是将 1 ´N 维度的矩阵

T̄m͂ 通过复制扩展成 I͂ ´N 维度矩阵 T͂m͂ = Γ (T̄m͂ ) =
é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úT̄m͂

T̄m͂


T̄m͂

.

进一步推导，式（16）的表达为

E q
Ci =[reshape(u′T

⌢
)]T （19）

其中，T
⌢
= é

ë
êêêê t
⌢

1 t
⌢

2  t
⌢

m͂  t
⌢

M͂
ù
û
úúúú，reshape(×)表示

将矩阵元素按照行优先的顺序重新排列成维度为 N ´

M͂的矩阵 .
C类型算子示意图如图7所示 .

4. 4. 3　基于联合结构域适应的层间一致性保持机制

将变换前后的样本集分别作为源域和目标域，为

保障变换后新样本集的高表征能力，设计了基于联合

结构域适应的层间一致性保持机制对齐目标域与源域

间的全局和局部分布 . 将原始数据集 S作为源域，将A
类型变换算子变换后数据集 EA，B 类型变换算子变换

后数据集 EB 和 C 类型变换算子变换后数据集 EC 分别

作为目标域，使用基于联合结构域适应的层间一致性

保持机制（Joint Structure Domain Adaptation Mencha⁃
nism，JSDAM）获得域适应后的源域 S' 和目标数据集

E′A、E′B和E′C.
源域样本用 O͂表示，目标域样本用 V͂来表示 . 无监

督域适应一般假设：目标域和源域两者的条件概率分

布相等（表示为 QO = QV），但目标域和源域两者的边

缘概率分布不相等（表示为 PO ¹ PV）. 数据分布对齐

需要满足条件，变换后的源域和目标域的边缘概率

分布相似 P'O » P'V 且条件概率分布也相似 Q'O » Q'V，即
最小化源域与目标域的样本中心距离，如式（20）第 1
项所示 . 式（20）第 2 项和 3 项描述的是源域和目标域

样本之间的局部结构信息 . 目标函数可以表示如

式（20）所示：

JJSDAM = ( 







1

nO
∑
i = 1

nO

ϕ(o͂ i ) -
1
nV

∑
j = 1

nV

ϕ(v͂ j )

2

Η

+
1
2 ∑

m = 1

nO ∑
n = 1

nO

 ϕ(o͂m )- ϕ(o͂n )
2

Η
Ŝmn

)+
1
2 ∑

p = 1

nV ∑
d = 1

nV

 ϕ(v͂p )- ϕ(v͂d )
2

Η
S͂pd

（20）

其中，O͂= [ o͂1 o͂2  o͂nO
]T

和V͂= é
ëv͂1 v͂2  v͂n

V

ù
û

T

；

nO和nV分布为源域和目标域的样本数量； ×
H
是希尔伯

特空间范数；ϕ(×)为映射函数；Ŝmn和 S͂pd分别表示源域和

目标域样本的亲和矩阵元素值，且m与 n不相等，p与 d
不相等 .

图8是 JSDAM的工作示意图 . 图中紫色与绿色分别

代表来自源域和目标域的样本，圆形和三角形分别代表

负类和正类样本 . 图8（a）表示不同类别样本在源域和目

标域中的数据分布情况，各域中样本类别区分度较高；

图 8（b）给出了源域和目标域仅分布对齐后的样本分布

和域分布情况，可以看出仅对齐分布而不保留样本邻域

结构关系，分类边界划分受到影响；图 8（c）显示了

JSDAM之后的样本分布和域分布，所有样本在域对齐后

仍保持图8（a）中原始的近邻关系，使得在缩小域间差距

的同时又保留原始数据信息，使分类器更好地分类 .图7　C类型算子示意图
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目 标 P'O » P'V 且 Q'O » Q'V ，假 设 通 过 1 个 映 射

ϕ(×) 可 以 得 到 PO( )ϕ(O͂))»PV (ϕ(V͂ ) 且 QO( )YO|ϕ(O͂) »

QV( )YV|ϕ(V͂ ) . 问题核心是最小化数据域之间的距离度

量进而使分布变得一致 . 参考迁移成分分析（Transfer 
Component Analysis，TCA），使用最大均值差异（Maximum 
Mean Discrepancy，MMD）来衡量 2 个分布之间的距离，

写为

dist(O͂V͂ )=

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  （21）
通过最小化式（21）就可以找出映射 ϕ(×)，但是直接

求解上式很难得出结果而且容易使 ϕ(×)陷入局部最小

值 . 通过学习内核矩阵 K̂，将源域和目标域嵌入到公共

的低维空间中 . 具体来说，经过映射后的源域 O͂和目标

域 V͂ 可以表示成
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. 再对其求迹，得出源域和目标域之间的

样本距离等于 tr(K̂M̂ )，且服从约束 K̂. M̂ 是 MMD 矩阵，

其矩阵元素如下所示：
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减小域间的边缘概率分布差异可能会破坏样本之

间原始的关系结构，从而导致有用信息的丢失 . 因此，

基于局部保留投影算法（Locality Preserving Projections，
LPP）中保留数据邻域结构的思想，引入亲和力矩阵获

取样本的局部结构信息 . 源域和目标域的保持邻域结

构定义为

1
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（23）

上述就是 JSDAM的 2个部分，第 1部分使源域和目

标域的分布保持一致，第 2 部分保留样本原始邻域结

构 . 前者在较大范围内减小源域和目标域之间的分布

差异，以便分类器可以更好地匹配数据 . 后者保留局部

范围内每个域中样本之间的近邻结构，使原始有效信息

不受域对齐的影响 . 因此，将齐域分布与局部结构保留

结合在一起 . JSDAM目标函数式（20）可以进一步表示为
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（24）
根据矩阵求迹的性质和先前的定义，可以将式（24）

简化为式（25）：

JJSDAM = tr(K̂M̂ )+ tr ( )ϕ(O͂)ϕ(O͂)T L̂O  

+tr ( )ϕ(V͂ )ϕ(V͂ )T L̂V  
（25）

其中，核矩阵 K̂和 MMD 矩阵 M̂ 都是经第 1步迁移后的

样本计算得到的，K̂O = ϕ(O͂)ϕ(O͂)T， K̂V = ϕ(V͂ )ϕ(V͂ )T. L̂O =

ĤO - Ŝ 和 L̂V = ĤV - S͂ 分别为源域和目标域的拉普拉斯

矩阵，ĤO 和 ĤV 分别为源域和目标域的度矩阵，Ŝ 为源

域的亲和矩阵，S͂为目标域的亲和矩阵 . 可将式（25）改

写为式（26）：

JJSDAM =   tr(K̂M̂ )+ tr(K̂ × L̂)  （26）
式中，(×)表示 K̂和 L̂的点乘，L̂ =
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.
采用统一的内核学习方法，利用显式的低秩表示

得到式（27），并对目标函数进行最小化：

(a) 原始数据源域与目标域的数据分布   (b) 仅对齐两域后的数据分布    (c) 联合结构域适应后的数据分布

图8　联合结构域适应示意图
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min
W

  tr(W T K̂M̂K̂W )+   tr(W T L̂*W )+ λtr(W TW )

                                     s.t.   W T K̂ĤK̂W = I
（27）

为了使问题的解决方案唯一，在式中引入了约束 .
W 是映射矩阵，L̂* 是 K̂ 和 L̂ 的点乘，λtr(W TW )是正则

项 . 基于拉格朗日乘子法，式（27）可重新表述为   
   min

W
tr ( )W T (K̂M̂K̂+ L̂*+λI)W )- tr((W T K̂ĤK̂W-I)Z   

（28）
其中，Z是包含拉格朗日乘子项的对角矩阵，对W趋于

0求导得：

(K̂M̂K̂ + L̂* + λI)W = K̂ĤK̂WZ    （29）
式（29）的解就是 (K̂M̂K̂ + L̂* + λI)-1 K̂ĤK̂的前 d͂维特

征向量，d͂ ≤ nO + nV. 最后，通过降维后的映射矩阵对源

域和目标域进行矩阵乘法运算得到S'和E′A、E′B、E′C.
4. 5　二维决策融合机制

基于上述的 MNEMT 方法，结合二维决策融合机

制，得到新的集成学习框架算法 MNEMT_EF. 二维

决策融合机制具体的步骤如下：第 1 步，对原始训

练 样 本 S train 和 MNEMT 得 到 的 E′A、E′B 和 E′C 使 用

PCA 算法降维，得到降维后的数据集 F1、F2、F3 和

F4 . 第 2 步，对测试样本 S test 进行相应的样本变换操

作，得到 E′A test =ϒ (S test E′A )，E′B test =ϒ (S test E′B )，E′C test =

ϒ (S test E′C )，相 应 的 降 维 后 测 试 样 本 为 F1test =

ϒ (S test F1 )，F2test =ϒ (E′A test F2 )，F3test =ϒ (E′B test F3 ) 和
F4test =ϒ (E′C test F4 )，ϒ (ab)表示基于后项 b元素范式计

算前项 a元素 . 第 3步，基于F1、F2、F3和F4训练二维基

分类器，相应测试样本集 F1test、F2test、F3test、F4test 测试二

维基分类器，得到二维基分类器的预测标签矩阵 Y =
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. 第 4步，采用投票法对二维基分类

器的预测标签融合，得到最终预测标签 . 对于样本 S̄ i最

终预测结果表达式如下：

y(S̄ i )
predict = y(S̄ i )

argmax
c*

Count(y(S̄i )
c* )
(c* = 12C*) （30）

其中，Count(×)为计数函数 . 设样本 S̄ i的预测值类型为 1
个 1 ´C* 维向量 (y(S̄ i )

1 y(S̄ i )
2 y(S̄ i )

C* )，则预测值 y(S̄ i )
c* 出现

的次数可表示为

Count(y(S̄ i )
c* )=∑

i = 1

4 ∑
j = 1

L

fcom (y ij y
(S̄ i )
c* ) （31）

其中，fcom (ab)为对比函数，当 a = b时 fcom (ab)= 1，否则

fcom (ab)= 0. 本文提出的算法伪代码如算法1所示 .
4. 6　复杂度分析

本节旨在评估所提出算法的计算复杂性 . 其计算

复杂度由MNEMT和二维决策融合机制 2个因素组成 .

MNEMT的计算复杂度为 O(2NGG)+ 2O(g'g)+O(N (nO +
nV )2 )，其中，G为原始样本数量，N为特征数，MT变换后

样本数量为 g′，变换前样本数量为 g，nO 和 nV 分别为源

域和目标域样本个数 . 二维基分类器矩阵融合的计算

复杂度为 O ( )(dk f 3 + n × log(n)×N )KL ，其中，L 和 K 分别

为包络样本空间层数和基分类器的个数，f和 n分别为
每个子集的特征个数和样本个数，dk 为子特征集的个

数 . 因此，提出算法的计算复杂度为 O (max{(2NGG +

)2g'g +N (ms +m)2 (dk f 3 + n × log(n)×N )KL} .
5　试验结果与分析

为了验证本文提出算法的有效性，本节设置了 3组
实验 . 第 1组实验通过消融法来验证MNEMT的有效性 .
第2组实验为算法对比实验，包括准确率、样本集多样性
等指标的比较 . 第3组实验为提出算法的参数分析 .
5. 1　实验环境

为了验证本文算法有效性，本文选择了 19个代表
性的 UCI 和 LIBSVM 公共数据集 . 数据集的详细信
息可在链接（https：//archive.ics.uci.edu/ml/index.php）和
（https：//www.csie.ntu.edu. tw/~cjlin/libsvmtools/datasets/）
中找到 . 这些数据集包含了医学、生物学、物理学等多个
领域数据，样本数由 150~7 000 不等，特征数由 4~
5 000不等，类别数由2~7类不等，且被广泛用于集成学
习算法的研究与验证 . 表2显示了数据集的基本信息 .

算法使用了 10折交叉验证法 . 算法的参数设置如
下，实验中使用了随机森林、旋转森林，树的数量设置
为 50（实验设置范围为 15 255 075 100 200 500），子空
间数量设置 40（实验设置范围为 20~40），包络样本数设
为 7（实验设置范围为 2~9）. 通过网格搜索方法确定上
述超参数 . 实验在 64 位 Windows 10 计算机上运行，硬
件参数为 Intel i5-9400 CPU，2.8 GHz，16 GB 内存，使用
软件为MATLAB软件的R2018b版本 .

本文采用准确率（Accuracy）、错误率（Error）、精确

率（Precision）、召回率（Recall）、F1 分数（F1score）和

算法1 流形近邻样本包络与分层多类型变换堆栈集成框架算法

输入：原始样本集S

输出：最终预测结果 ypredict

流程:
1.基于MNE构造流形近邻包络样本 Ṡ

2.基于MT对 Ṡ作多类型样本变换,获得EA,EB,EC

3.设计基于联合结构域适应的层间一致性保持机制,分别对S和EA,
EB,EC的分布做域适应,以保持层间样本分布的一致性,获得E′A,
E′B和E′C

4.使用PCA降维,得 F1 F2 F3 F4

5.基于数据集 F1 F2 F3 F4分别构造样本子空间并训练4 ´ L个基

分类器,获得相应预测标签 .
6.根据式(30)和式(31)融合预测标签,得到最终预测结果 ypredict
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Kappa 作为衡量算法的指标 . Kappa 评估 2个分类器输

出之间的一致性水平，同时纠正偶然性 . 将集合中基分

类器的平均 Kappa值作为集合的 Kappa值 . Kappa值越

高，多样性越低 .
5. 2　消融研究-有效性验证

为了验证MNEMT的有效性，本文利用消融法在不

同层样本集上进行了实验 . 记录了 10次实验的均值分

类准确率，每层样本集都使用C4.5作为基分类器，不同

样本集的分类结果如表3所示 . 表3中样本集包括：原始

样本集 s0，第1层包络样本集s1，第2层包络样本集s2，第3
层包络样本集s3，第1层与第2层包络样本集融合s1&s2以
及基于所有样本集的投票法融合sall.  在表3中列出来部分

实验结果，更多结果和分析见链接：https：//pan.baidu.com/s/
1ySkWBWpPawM1hlTCg8P6OA？pwd=7jwv .

由表 3可知，对于包络样本集 s1和 s2，在大部分数

据集上其分类准确率、精确度、召回率和F1分数均高于

原样本集 s0. 对于包络样本集 s3，其在不同数据集上表

现存在差异，在Pima数据集上准确率低于原样本集，而

在 Ionosphere、Breast和 Sonar数据集上 s3准确率相较于

原样本集 s0准确率分别提高了 2.84%、5.38%和 9.21%.
对于第 1层与第 2层包络样本集融合 s1&s2而言，多个

数据集性能指标都低于多层样本集融合的结果 . 对于

多层样本集融合 sall，在多个数据集上获得了最高准确

率 . 由此体现出不同分层样本集对分类准确率的影响

不同存在互补性，综合不同样本层进行集成学习是必

要和有效的 . 第 3层包络样本集 s3虽然在多个数据集

上性能指标低于原样本集 s0和 s1&s2，但是所有层融合

sall 的结果高于 s1&s2，这是因为第 3 层包络样本集增

加了集成多样性，对于最后的多层样本融合结果而言

是有益的 .
5. 3　方法比较

为了验证本文算法的有效性，本文将经典的集成

学习算法与提出的MNEMT_EF进行比较 . 对比算法包

括 Rotation Forest、Bagging、Random forests、Adaboost、
Xgboost、LightGBM算法 .
5. 3. 1　与经典集成学习算法比较

在 19 个数据集下，进行了 6 种经典集成学习算法

和本文算法的对比实验 . 其中，6个数据集的分类准确

率、精确度、召回率和 F1分数如表 4 所示 . 其他数据集

实验结果和分析见链接：https：//pan.baidu.com/s/1ySk⁃
WBWpPawM1hlTCg8P6OA？pwd=7jwv. 实验所用基分类

器为决策树 . 本文方法 MNEMT_EF 在 19 个数据集的

10 个中取得最高准确率 . 其中在Liver数据集上比Ada⁃
boost算法准确率提高了13.94%，在Sonar数据集上，相较

于准确率第2高的Adaboost算法准确率提升了7.64%.
在 Wine数据集上，本文算法相较于最高准确率的

算法仅依次低了 0.53% 和 1.87%. 总的来说，在准确率

方面本文算法在大多数据集上取得最优结果且提升

巨大，在部分数据集上与获得最优结果的对比算法

差距较小，结果表明本文算法是有效的 . 算法在不同

数据集上表现的差异性实验 t 检验结果如表 5 所示，

显著性水平为 0.05，将 P-value 小于 0.05 的数值标注

加粗 .
如表 5所示，本文算法与所有算法不存在显著差异

性，Bagging算法与Random Forests、Xgboost和LightGBM
算法均存在显著差异性，Rotation forest与Random forest
也存在显著差异性 .
5. 3. 2　与最新集成学习算法比较

在本节中，将本文算法与目前最新的集成学习算法

进行了比较，基于不同的数据集，比较结果如表6所示 .
由表 6可知，本文算法在Breast数据集取得了最优

分类准确率为 82.05%，在 Liver数据集上取得了最高准

确率为 80.35%，在 Sonar 数据集上达到最高准确率为

91.31%. 在数据集Wine上与取得最优准确率的算法相

差 2.41%，在 Pima 数据集上与最优准确率相差了

6.94%. 总的来说，本文算法的创新是有效的，相较于其

他的代表性算法有效提高了分类准确率 .
5. 3. 3　多样性比较

本节比较了本文算法中各层样本集的多样性，也

比较了不同算法的分类器多样性 . 为了客观验证，本文

在 balance、breast、ionosphere、liver、pima 和 wdbc 数据集

表2　数据集基本信息

数据集

Balance
Banknote

Biodeg
Breast

German
Heart1

Iris
Liver

Ionosphere
gisette
Seeds

Segment
Sonar

Thyroid
Transfusion

Vote
Wdbc
Wine
Pima

样本数

625
1 372
1 055
286

1 000
270
150
345
351

7 000
210

2 310
208
215
748
435
569
178
768

特征数

4
4

41
9

24
13
4
6

34
5 000

7
18
60
5
4

16
30
13
8

类别数

3
2
2
2
2
2
3
2
2
2
3
7
2
3
2
2
2
3
2
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上基于相同的基分类器数量，分别计算原样本集 s0，包
络样本集 s1、s2、s3，不同层样本集融合 sall 的 Kappa-

Error指标 . 选取了其中 2个数据集（liver和 breast）的结

果图展示如图 9. 在图中纵轴表示基分类器对的分类误

差，横轴表示基分类器对的Kappa值 .
为了对比本文算法（Proposed）与典型算法的基分

类器多样性，本文选择了典型算法：Rotation forest
（Rof）、Bagging（Bag），Randon Forests（Rf）、AdaBoost
（Ada），Xgboost（Xgb）、LightGBM（Lgb），并在对比实验

中采用相同的基分类器数量，在 balance、breast、iono⁃
sphere、liver、pima 和 wdbc 数据集下计算了 Kappa-error
图 . 选取了其中 2 个数据集（liver 和 ionosphere）的结果

图展示如图10.
由图10所示，代表本文方法（Proposed）的紫色点分

布区域较大，且大部分紫色表征点分布在所有表征点

的下方偏左位置 . 这说明本文算法具有较低的 error值

和较低Kappa值，相较于其他算法具有较高的多样性 .
5. 4　参数分析

本节选取 7个数据集，比较不同算法在不同基分类

器数下的分类性能表现，如表 7所示 . 如表 7所示，对于

Balance 数据集，算法的最优基分类器数量是 75，对于

German 数据集，其最优基分类器数量是 75，对于 Vote
数据集，其最优基分类器数量是 75，对于 Wine 数据集

最优基分类器数量是 25、50、75、500. 由以上分析可知，

本文算法中使用的最优基分类器数需要通过验证集调

参的方式进行选取 .
本文算法和典型集成学习算法在不同分类器数

量下的分类准确率如图11所示 . 在Heart1数据集图11（a）
上本文算法能在不同分类器数下达到的最高准确率，

且准确率受分类器个数影响较小，在图 11（b）中，本

文算法在分类器数量为 75 时取得了最高的分类准

确率 .

表3　不同层样本集的分类结果比较 单位：%

数据集

sonar

Wine

Pima

Breast

Liver

Ionosphere

性能指标

acc
pre
rec
F1
acc
pre
rec
F1
acc
pre
rec
F1
acc
pre
rec
F1
acc
pre
rec
F1
acc
pre
rec
F1

原样本集 s0
74.93
76.03
74.96
73.19
93.27
93.72
93.84
93.35
71.88

69.07
65.84

66.16

72.28
65.81
67.00
65.83
61.79
60.56
60.78
60.15
86.04
87.46
82.33
83.64

第1层包络样

本集 s1
82.21
84.75
82.32
80.27
87.78
89.28
87.30
86.98
72.01
76.62
61.20
59.80
72.25
70.50
69.10
65.97
75.70
75.97
75.68
74.84
89.75
93.13
85.61
87.60

第2层包络样

本集 s2
86.57
88.10
86.79
85.67
92.12
90.41
91.05
89.99
68.62
69.11
55.17
49.29
78.40
75.63
65.34
64.86
70.50
72.19
68.13
67.17
80.06
83.05
74.41
73.60

第3层包络样

本集 s3
84.14
85.81
83.97
82.64
85.42
86.24
85.40
83.75
71.87
77.15
60.86
59.06
77.66
74.62
68.55
67.80
74.27
73.63
73.53
72.72
88.88
91.35
85.34
86.64

第1层与第2层包络样

本集融合 s1&s2
87.10
88.93
87.88
86.27
95.56
94.01
93.63
93.63
68.62
73.03
55.52
50.40
77.67
72.07
69.02
68.04
79.79
80.66
78.48
78.43
87.47
87.21
83.45
83.69

多层样本集融

合 sall
91.31

91.54

91.82

90.62

97.22

94.81

95.74

95.18

70.06
77.36

57.57
53.52
82.05

80.31

71.50

71.36

80.35

81.46

78.55

78.79

92.74

94.21

88.48

90.31

注：加粗数据表示最优结果 .
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表4　与典型集成学习算法的对比  单位:%

数据集

sonar

Wine

Pima

Breast

Liver

Ionosphere

性能指标

acc
pre
rec
F1
acc
pre
rec
F1
acc
pre
rec
F1
acc
pre
rec
F1
acc
pre
rec
F1
acc
pre
rec
F1

Rotation
Forest
80.74
80.44
80.41
79.28
92.12
92.93
92.55
92.33
73.45
70.72
69.56
69.63
67.95
59.85
59.16
57.82
67.30
65.94
65.28
65.07
92.59
92.10
92.02
91.45

Bagging
74.45
74.19
74.09
73.09
96.11
95.60
96.30
95.63
77.35

75.05

74.87

74.63

70.44
65.39
65.07
64.38
70.45
69.44
69.86
69.35
93.75
94.24

92.35
93.03

Random
Forests
83.17
84.95
81.84
81.46
97.75
98.06
97.86
97.89

76.31
74.25
72.91
72.87
73.70
65.58
63.51
61.81
74.50
73.94
72.89
72.76
94.03

93.86
92.88

93.05

Adaboost
83.67
83.64
83.05
82.57
96.08
96.71
96.90
96.50
74.62
72.53
72.03
71.62
70.09
64.20
62.53
61.31
66.41
65.22
65.29
64.79
91.45
90.94
90.42
90.31

Xgboost
82.67
81.97
81.44
81.11
97.75

98.13

97.86

97.88
75.79
74.39
70.51
71.08
70.79
64.62
64.64
63.08
72.22
71.94
71.87
71.26
93.45
93.84
91.99
92.55

LightGBM
80.79
80.47
80.21
79.38
96.63
96.91
96.71
96.71
75.53
73.24
72.39
72.26
74.49
72.09
60.12
59.92
69.87
68.85
66.62
66.39
93.17
93.93
91.65
92.35

MNEMT_EF
91.31

91.54

91.82

90.62

97.22
94.81
95.74
95.18
70.06
77.36
57.57
53.52
82.05

80.31

71.50

71.36

80.35

81.46

78.55

78.79

92.74
94.21
88.48
90.31

注：加粗数据表示最优结果 .
表5　对比算法 t检验

数据集

Rotation for⁃
est

Bagging
Randon for⁃

ests
AdaBoost
Xgboost

LightGBM
MNEMT_EF
(proposed)

Rotation
forest
－

0.759 8
0.012 1

0.484 7

0.004 5

0.070 9
0.179 9

Bagging

0.759 8
—

0.004 7

0.693 7
0.011 6

0.020 6

0.140 6

Random
forests
0.012 1

0.004 7

—

0.023 4

0.727 3
0.061 1
0.652 9

AdaBoost

0.484 7
0.693 7
0.023 4

－

0.037 7
0.089 0
0.077 3

Xgboost

0.004 5

0.011 6

0.727 3
0.037 7

－

0.154 2
0.614 2

LightGBM

0.070 9
0.020 6

0.061 1
0.089 0
0.154 2

－

0.387 6

MNEMT_EF
(proposed)

0.179 9
0.140 6
0.652 9
0.077 3
0.614 2
0.387 6

－

注：加粗数据表示P-value小于0.05的数值 .
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表6　与最新集成算法比较 单位:%

数据集

Breast

Ionosphere

Liver

Pima

Sonar

Wine

Algorithm
ELBAD[25]

HBoost[26]

ECBIW[27]

MNEMT_EF(proposed)
ELBAD[25]

E_RSRR[7]

CSME[28]

HSCE-G&Lc[29]

ICSRD[30]

ECL-MAOD[31]

FLT[32]

GRD[33]

MNEMT_EF(proposed)
ECBIW[27]

HBoost[26]

CSME[28]

ECL-MAOD[31]

ECCS[34]
MNEMT_EF(proposed)

E_RSRR[7]

ECBIW[27]

GRD[33]

MNEMT_EF(proposed)
ECBIW[27]

CSME[28]

FLT[32]

ICSRD[30]

ECL-MAOD[31]

ECCS[34]

HF2HM[35]

MNEMT_EF(proposed)
ELBAD[25]

ECBIW[27]

HBoost[26]

CSME[28]

HSCE-G&Lc[29]

ICSRD[30]

ECL-MAOD[31]

ILCS-MD[33]

ECCS[34]

HF2HM[35]

MNEMT_EF(proposed)

Acc
74.31
76.47
72.20
82.05

93.56

93.40
91.78
86.90
89.40
91.78
92.77
91.40
92.74
63.10
74.67
72.42
67.53
71.80
80.35

76.30
72.61
77.00

70.06
73.28
91.02
82.26
80.10
88.19
83.20
85.20
91.31

97.74
94.52
98.81
98.30
75.90
97.90
98.23
99.63

99.20
92.60
97.22

注：加粗数据表示最优结果 .

(a) Liver数据集

(b) Breast数据集

图9　不同层样本集的多样性比较

表7　本文算法在不同分类器数量情况的分类准确率    单位：%
数据集

Balance
German
Heart1

Iris
Vote

Transfusion
Wine

基分类器个数

15
82.54
79.10
91.11
90.67
94.32
76.34

96.77

25
84.13
79.60
90.00
90.00
94.68
76.07
97.22

50
82.54
78.90
91.48
93.33

92.84
76.03
97.22

75
90.25

81.10

92.96

90.67
95.60

76.28
97.22

100
79.37
79.84
92.59
92.33
93.06
76.10
96.89

200
84.13
79.80
92.59
91.78
93.51
76.10
96.89

500
82.54
79.70
92.96

91.78
94.68
76.28
97.22

注：加粗数据表示最优结果 .
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6　结论

集成学习算法是机器学习领域的重要分支 . 目前

的集成学习算法主要基于原样本集得到多个样本子

集，然后进行建模集成 . 这种集成学习范式存在 1个共

性问题：各子集内样本均来自同一个原样本集，导致各

子集之间的多样性显著降低 . 尤其当原样本集数据尺

寸小、采样比率大、不平衡程度高时，样本子集的质量

将非常低 .
此外，当原样本集可分度低时，通过重采样获得的

样本子集的可分度改善也很有限 . 针对此问题，本文提

出了一种解决方法——面向集成学习的流形近邻样本

包络与分层多类型变换算法（MNEMT_EF）. 该算法首

先采用流形近邻样本包络化机制构建样本包络，并设

计了多类型样本变换算子，基于样本包络构造分层包

络样本集 . 然后使用层间一致性保持机制，保持变换前

后样本的分布一致性 . 最后，采用二维决策融合机制得

到最终分类结果 . 本文方法最大的特点在于通过多类

型样本变换构建了具有差异性的分层包络样本集，提

高样本子集的多样性和可分度，克服了现有集成学习

方法基于同一原样本集的局限性 . 本文通过消融法实

验和对比实验，从模型准确率和分类器多样性方面，验

证了本文算法创新是有效的 .
与现有基于原始样本的集成学习算法不同，本文

提出了一种基于变换后多层包络样本的集成学习框

架 . 该集成学习框架中多类型样本变换算法、子空间采

样方法、决策融合机制都可用相关具体算法进行替换，

因此，本文提出的框架算法具有较好的通用性 . 在今后

的研究工作将考虑结合深度学习和本文提出的框架算

法，来进一步验证本文算法在深度学习中的有效性 .
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