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摘  要：差异性和平均精度是提高分类器集成性能的两个重要指标。增加差异性势必会降低平均精度，增大平均精

度一定会减小差异性。故在差异性和平均精度之间存在一个平衡状态，使得集成性能最优。为了寻找该平衡状态，

该文提出融合改进二元萤火虫算法和互补性测度的集成剪枝方法。首先，采用 bootstrap 抽样方法独立训练出多个

基分类器，构建原始基分类器池。其次，采用互补性测度对原始基分类器池进行预剪枝。接着，通过改进萤火虫的

移动方式和搜索过程，引入重新初始化机制和跳跃行为，提出改进二元萤火虫算法。最后，采用改进二元萤火虫算

法对预剪枝后的基分类器，进行进一步剪枝，选择出集成性能最优的基分类器子集合。在 5 个 UCI 数据集上的实

验结果表明，较其他方法，使用较少的基分类器，获得了更优的集成性能，具有良好的有效性和显著性。 
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Abstract: The key to the success of an ensemble system are the diversity and the average accuracy of base classifiers. 

The increase of diversity among base classifiers will lead to the decrease of the average accuracy, and vice versa. So 

there exists a tradeoff between the diversity and the average accuracy, which makes the ensemble perform the best 

with respect to ensemble pruning. To find the tradeoff, Improved Binary Glowworm Swarm Optimization 

combined with Complementarity measure for Ensemble Pruning (IBGSOCEP) is proposed. Firstly, an initial pool 

of classifiers is constructed through training independently some base classifiers using bootstrap sampling. 

Secondly, the classifiers in the initial pool are pre-pruned using complementarity measure. Thirdly, Improved 

Binary Glowworm Swarm Optimization (IBGSO) is proposed by improving moving way, searching processes of 

glowworm, introducing re-initialization, and leaping behaviors. Finally, the optimal sub-ensemble is achieved from 

the base classifiers after pre-pruning using IBGSO. Experimental results on 5 UCI datasets demonstrate that 

IBGSODSEN can achieve better results than other approaches with less number of base classifiers, and that its 

effectiveness and significance.  
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1  引言 

    集成学习一直是模式识别、机器学习和数据挖

掘领域一个具有挑战性的研究方向[1]。集成学习构建

分类器主要分为两步：第 1 步，生成多个具有差异

性的基分类器；第 2 步，综合所有基分类器的结果

进行决策。大量文献表明集成学习已经成为决策的

重要工具[2]。集成学习已被广泛应用到人脸识别[1]、

年龄识别[3]、生物信息学[4]等实际模式分类问题中，

并且取得了良好的效果。集成学习成功的关键是集

成系统中的基分类器具有差异性，研究表明差异性

和集成性能之间存在一定的关系[5]。至于采用何种标

准衡量基分类器间的差异性，仍然是有待于解决的

难题[4]。 

集成学习已经取得了较大的成功，但为了提高

集成性能，不断增加基分类器的规模，致使集成系

统中存在大量的冗余基分类器，影响了集成的性能，

增加了计算复杂度[6]。故需进行剪枝，集成部分基分

类器比集成全部，可以获得更优的集成结果[7]。对于

一个包含 M  个基分类器的集成系统，其拥有个 

2 1M −  非空子集，这已经被证明是一个 NP 难问 
题[8]。为了解决该难题，学者们提出了众多集成剪枝

方法，集成剪枝方法主要分为 4 类[6]：排序集成、优

化集成、聚类集成和其他方法。 
    (1)排序集成方法：主要是通过采用某种测度，

对基分类器进行排序，达到预定阈值的基分类器将

会被选择，此类方法的关键在于构造衡量测度。

Martínez-Muñoz 等人[8]按照差异性测度进行排序集

成，通过实验表明，其较 Bagging 可以取得更优的

集成效果；基于 Kappa 测度的集成剪枝方法 
(Kappa pruning, Kappa)被提出 [8]，其集成部分

Kappa 测度较小的基分类器；Guo 等人[9]提出了基

于边界测度的集成剪枝方法(Margin-based Ordered 
AGgregation, MOAG)，选择了一些边界测度较大

的基分类器；Dai 等人[10]基于 RE(Reduce Error) 提
出了 RRE，采用 RE 选择了部分分类器，然后充分

利用了被遗弃的基分类器，进行综合集成。 

    (2)优化集成方法：主要是基于启发式算法对基

分类器进行集成剪枝。较为经典的是 Zhou 等人[7]

提出的 GASEN(Genetic Algorithm based Selective 

ENsemble)，使用 GA 优化基分类器的权重，并选

择出泛化误差最小的子集成；Rokach 等人[11]提出了

CAP(Collective Agreement-based ensemble 

Pruning)，统计基分类器间预测结果的一致性，然

后选择性能较优且一致性较低的基分类器，进行集

成。 

    (3)聚类集成方法：主要思想源自聚类技术，该

类方法主要分为两步：第 1 步，将集成系统中的基

分类器分为不同的簇，则在同一簇内的基分类器的

预测结果必然类似；来自不同簇的基分类器间的差

异性较大。鉴于此，常用的聚类技术主要有：

K-means[12]，凝聚层次聚类技术[13]，确定性退火技

术[14]等被应用于集成剪枝领域中。第 2 步，为了增

加差异性，分别剪枝每个聚类簇中的基分类器，如

Bakker等人[14]使用在每个聚类簇几何中心的基分类

器，构成剪枝后的基分类器集合。 
(4)其他集成方法：不属于上述 3 类的其他剪枝

方法。Martínez-Muñoz 等人[8]采用 Adaboosting 剪

枝基于 Bagging 生成的基分类器；Lu 等人[4]提出了

基于双错测度的极限学习机(Extreme Learning 
Machine, ELM)集成方法(DF-D)，剔除双错测度不

在置信区间中的基 ELM，并进行集成；Zhou 等人[15]

提出了 EP-FP(Ensemble Pruning algorithm based 
on Frequent Patterns)，挖掘基分类器的布尔矩阵中

的频繁模式，最后进行选择性集成；Cavalcanti 等

人[16]提出了 DivP(combining Diversity measures for 
ensemble Pruning)，采用遗传算法(Genetic 
Algorithm, GA)优化不同差异性测度，形成组合测

度，并使用图着色方法进行集成剪枝；Ykhlef 等 
人 [6]提出了 SCG-P(ensemble Pruning based on 
Simple Coalitional Games)，通过计算每个基分类

器的班扎夫权力系数，计算出最小赢得联盟，从而

得到集成性能最优的子集成。 
    上述各类方法均单独采用差异性测度或元启发

式搜索算法，进行集成剪枝。单独采用差异性测度，

结合不同的策略进行剪枝，只能剪枝部分冗余基分

类器，无法实现精确剪枝；单独采用元启发式搜索

算法进行剪枝，无法从数目十分庞大的子集中，穷

尽搜索出集成性能较优的子集成。为了克服上述缺

陷，本文将差异性测度和元启发式算法结合起来，

进行集成剪枝。先采用差异性测度对集成系统中基

分类器池进行预剪枝，在保留具有较大差异性的基

分类器情况下，大幅剔除冗余基分类器，减小集成

规模，极大限度地降低二次剪枝的复杂度；再采用

元启发式搜索算法进行进一步剪枝。在选择差异性

测度方面，考虑到互补性测度在衡量基分类器差异

性方面的性能较为突出[8]，故选择互补性测度进行预

剪枝；在选择元启发式搜索算法方面，考虑到萤火

虫算法(Glowworm Swarm Optimization, GSO) 具
有考参数少、易实现、鲁棒性强等优点[17]，故采用

GSO 作为搜索策略。因此，提出了融合改进二元萤

火虫算法和互补性测度的集成剪枝方法。 
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    本文的主要贡献如下：(1)提出了一种融合改进

二元萤火虫算法和互补性测度的集成剪枝方法

(Improved Binary GSO combined with 
Complementarity measure Ensemble Pruning, 
IBGSOCEP)，通过采用互补性测度进行预剪枝，再

使用改进二元萤火虫算法进行进一步精确剪枝，从

而显著提高了集成性能。(2)发现了互补性测度可以

有效地剔除集成系统中冗余的基分类器，保留性能

较好、差异性较大的基分类器，可以应用于基分类

器的预剪枝。 (3)提出了改进二元萤火虫算法

(IBGSO)，通过改进萤火虫的移动方式和搜索过程，

引入重新初始化机制和跳跃行为，较为显著地提高

了算法在二元离散型空间中的搜索性能。(4)在 5 个

UCI 数据集上的结果表明了，提出的 IBGSOCEP，
较其他集成剪枝方法，使用较少的基分类器，获得

了更优的集成性能，进一步表明了 IBGSOCEP 的

有效性和显著性。(5)进一步通过实验表明了，提出

的 IBGSO，相较于其他二元启发式算法，具有更优

的收敛速度和精度。 

2  互补性测度 

基分类器间的差异性在集成学习中是至关重要

的。若基分类器间无差异，则集成的结果必然相同，

则集成学习失去了实际意义。增加基分类器间存在

较大的差异性，则必然会降低单个基分类器的性 
能[5]。换言之，需降低单个基分类器的性能，以提高

差异性。如何找到差异性和性能之间的平衡？这是

一个有待于解决的问题[4]。鉴于差异性的决定性作

用，需找一种有效的衡量测度。下面介绍一种互补性

测度[8]，以保证所选择的基分类器具有较大的差异性。 
    Martínez-Muñoz 等人[8]提出了互补性测度。首

先选择性能最优的基分类器；再不断地挑选出与当

前已选择的基分类器集合之间互补性最大的基分类

器；最后将其加入到已选择的基分类器集合中，以

实现所选择的基分类器具有较大的差异性。互补性

测度选择基分类器的过程如下： 

    假设有N 个样本 1 2{ , , , }NX x x x= ，其实际

类别 1 2{ , , , }NY y y y= ，所有样本类别 1{ ,C c=  

2, , }lc c ,M 个基分类器集合 1 2{ , , , }MF f f f= ，采

用多数投票法，对M 个基分类器集合F 进行集成过

程为 

( )
1

( ) argmax ( )
M

F i
c C i

E x I f x c
∈ =

= =∑        (1) 

其中，x 表示样本，( )c c C∈  表示所有样本类别C 中

的一种， ( )FE x 表示对样本x 的集成结果， ( )if x 表示

基分类器 if 样本 x 上的分类结果， ( )I i 为指示函数

(若 i为真，则 ( ) 1I =i ；否则， ( ) 0I =i ), argmax( ( ))f x

表示使得 ( )f x 最大的x 。 
    假设当前所选择的基分类器集合有 (1u u≤  

)M≤ 个基分类器 uS ，下面选择第 1u + 个基分类器

加入到 uS 中，构成 1uS + ，如式(2)： 

( )1
( , ) ( , )

argmax ( ) ( )
uu k S

x y X Y

S I f x y E x y+
∈

= = ∩ ≠∑  (2) 

其中， ,  k u k k uf F S f F f S∈ ∈ ∩ ∉\ 。 

    采用互补性测度所选择的基分类器集合，既保

证了基分类器间具有较大的差异性，又剔除了性能

相似的基分类器。因此，本文采用互补性测度，对

基分类器池进行预剪枝。预剪枝大幅度减少了基分

类器的规模，显著降低了集成剪枝的计算复杂度，

提高了二元启发式搜索算法的搜索效率。 

3  改进二元萤火虫算法 

    萤火虫算法是通过模仿自然界中萤火虫的发光

行为，而提出的元启发式算法[18]。在 GSO 中，随机

分布在整个搜索空间中的萤火虫，自身带有一定量

的荧光素，萤火虫个体在自视野范围内，不断地向

比自身更亮的萤火虫靠拢，进而实现群体优化，最

终收敛到全局最优解上。其参数包括：种群规模 g ，

荧光素挥发因子 ρ，荧光素更新率 γ ，动态决策域

更新率 β ，在第 t 次迭代萤火虫 ( )i tX 决策域内的萤

火虫 ( )iN t ，领域内所含萤火虫数目阈值 tn ，移动步

长 s ，萤火虫个体的感知半径 sr 。其具体执行步骤

见文献[17]。 
3.1 IBGSO 
    为了使得 GSO 适合处理二元空间中的离散型

问题，首先，为了使得 GSO 可以在二元离散型空间

中进行搜索，对萤火虫的移动方式进行改进；其次，

为了避免算法的早熟收敛现象，引入重新初始化机

制和跳跃行为；最后，为了提高算法的收敛速度和

精度，对算法的搜索过程进行改进。因此，提出了

IBGSO。 
3.1.1 重新初始化机制  萤火虫算法在迭代一定次

数后，易陷入局部最优，影响算法的收敛性，出现

早熟现象。为了防止算法陷入局部最优，每迭代T  
次数后，重新初始化萤火虫种群。 
3.1.2 移动方式的改进  萤火虫在二元离散型空间

中搜索，固定步长并不适用，为了简化萤火虫的移

动方式，提高萤火虫搜索效率，向目标萤火虫方向，

以一定的概率更新当前萤火虫的每一维[17]。在萤火 
虫算法的第 t 次迭代中，当前萤火虫 ( )i t =X  

[ ]1 2i i inx  x   x ，目标萤火虫 1 2( )j j j jnt x  x   x⎡ ⎤= ⎣ ⎦X ， 

其中n 为萤火虫解空间的维数，则当前萤火虫位置
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更新方式如式(3)： 

1

1 2

2

( ),           

( 1) ( ),           

round(rand),   

ik

ik jk

x t   r p

x t x t   p r p

 r p

⎧⎪ ≤⎪⎪⎪⎪+ = < <⎨⎪⎪⎪ ≥⎪⎪⎩

    (3) 

其中， 1 2,p p 为选择参数， 1 20 1p p< < < , r 为(0,1)  

间的随机数， 1,2, ,k n= 。 

3.1.3 搜索过程的改进  为了提高算法的收敛速度

和精度，改进对萤火虫的搜索过程。在第 t 次迭代中，

当前萤火虫 ( )i tX 向公告板内的全局最优位置、决策

域内的最优萤火虫和决策域中的某一随机位置，按

照式(3)分别移动 1 次，移动后的位置分别记为 
( 1), ( 1), ( 1)' '' '''

i i it t t+ + +X X X 。将 ( +1), ( +1),' ''
i it tX X  

( 1)'''
i t +X 中的最优位置赋值给 ( 1)i t +X 。 

3.1.4 跳跃行为  为了避免算法陷入局部最优，增加

种群的多样性，引入跳跃行为，使得萤火虫可以探

索领域内的其他位置。在每次迭代前，判断每只萤

火虫的目标函数值是否与公告板最优值相等。若相

等，则随机搜索其决策领域内的任一位置；若不等，

则不处理。 
3.1.5 公告板  为了记录萤火虫算法搜索过程中的

最优值，故而增设公告板。萤火虫算法每一次迭代

后，若种群中最优萤火虫目标函数值优于公告板中

最优值，则更新公告板。 
3.2 IBGSO 步骤 

IBGSO 算法示于表 1。 

表 1  IBGSO 算法 

    输入：萤火虫参数 

    输出：全局最优值 

    步骤 1  初始化参数； 

    步骤 2  随机初始化种群，并将种群中最优萤火虫的目标函数

值和位置赋值给公告板； 

    步骤 3  判断 MOD( , )=0t T 是否成立。若成立，则重新初始化

种群；否则，不处理； 

    步骤 4  判断个体萤火虫目标函数值是否与公告板最优值相

等。若相等，则执行跳跃行为； 

    步骤 5  更新个体萤火虫荧光素值和动态决策域半径； 

    步骤 6  选择当前萤火虫领域集内荧光素值最大的萤火虫； 

    步骤 7  当前萤火虫分别向公告板最优位置、荧光素值最大的

萤火虫和决策域内的随机位置，按照式(3)更新位置，

并将其中最优位置赋值当前萤火虫； 

    步骤 8  若当前萤火虫优于公告板，则更新公告板； 

    步骤 9  循环步骤 3-步骤 8，若满足循环结束条件，转步骤 10；

否则，继续； 

    步骤 10  输出公告板，即全局最优值。 

3.3 IBGSO 复杂度分析 
    萤火虫算法的收敛性问题，在文献[17]中已证

明。下面对 IBGSO 的时间和空间复杂度进行分析，

从理论上分析算法的可行性和有效性。  
3.3.1 时间复杂度分析  在实际应用中，通常采用时

间复杂度的渐进法，估算算法执行的效率。在分析

算法的时间复杂度时，把算法的关键操作，例如：

加、减、乘、除、比较等操作，指定为基本操作，

通常把算法执行基本操作的次数定义为算法的复杂

度。假设 IBGSO 初始时刻种群规模为g ，每只萤火

虫的维数为n ，根据 3.2 节算法的步骤分析算法的

时间复杂度。具体步骤示于表 2。 

表 2 分析算法时间复杂度步骤 

步骤 1  初始化 g 只萤火虫的时间复杂度为 ( )O g ； 

步骤 2  初始化 g 只萤火虫，需计算 g n× 次，时间复杂度为

( )O g n× ； 

步骤 3  重新初始化 g 只萤火虫最多需计算 g n× 次，时间复杂

度最高为 ( )O g n× ； 

步骤 4  g 只萤火虫跳跃行为最多需计算 g n× 次，时间的复杂

度为 ( )O g n× ； 

步骤 5  每只萤火虫荧光素值更新需计算 1 次，动态决策域半

径更新需计算 g 次， g 只萤火虫的时间复杂度为

( )2O g ； 

步骤 6  每只萤火虫确定其决策域需计算 g  次，选择目标萤火

虫最多需计算 g 次， g 只萤火虫的时间复杂度为

( )2O g ； 

步骤 7  每只萤火虫分别向全局最优位置、决策域内的最优萤

火虫、随机位置移动 1 次均需计算 g n× 次，时间复杂

度为 ( )O g n× ； 

步骤 8  当前萤火虫与公告板判断比较 1 次，更新 1 次，时间 

复杂度为 (1)O 。 

 

综上所述：IBGSO 每次迭代后的时间复杂度为 

( )2O g ，经过 maxT 次迭代后，整个算法的时间复杂

度为 ( )2
maxO T g× 。 

3.3.2 空间复杂度分析  存储每只萤火虫的荧光素

值、决策域半径所需空间均为 g ；存储长度为n 的

实数位置所需空间 g n× ；公告板存储全局最优值和

最优个体所需空间为n ；存储其他参数所需空间为

常数；综上所述，整个计算过程所需存储空间为

( )O g n× 。 

4  IBGSOCEP 

4.1 基分类器的生成 
    本文采用 Bagging 中 bootstrap 抽样方法抽取

M 次训练样本，构成M 个的训练样本，分别采用基

分类器独立训练，则可以获得M 个基分类器，即构

成原始基分类器池。 
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4.2 预剪枝 

    对于一个包含M 个基分类器池，其有 2 1M −  

个非空子集，这也是一个 NP 难问题。当基分类器

的规模较大时，则采用 IBGSO 很难搜索到基分类器

最优子集合。因此，需对基分类器池进行预剪枝，

剔除大量性能差、差异性小的基分类器，减少基分

类器的数目，以显著提高 IBGSO 的搜索效率。本文

采用互补性测度，对基分类器池进行预剪枝。关于

采用互补性测度保留的基分类器数目M' 的确定，见

第 5.2 节分析。预剪枝后，采用 IBGSO 进行进一步

剪枝，搜索出集成精度最优的基分类器集合。 

4.3 二次剪枝 

4.3.1 编码方式  基分类器池中的 M 个基分类器 

1 2{ , , , }MF f f f= ，在预剪枝后，保留了M' 个基分

类器，记为 { }1 2, , ,' ' '
M'F' f f f= 。本文采用二进制编

码中 1 或 0 表示基分类器的选取与否。萤火虫 =X  

[ ]1 2 Mx  x   x ′ , 1ix =  表示选择第 i 个基分类器；否

则，不选择。例如： [ ]1 0 11 0    =X 表示选择第 1, 3, 4

个基分类器。 
4.3.2 适应度函数构造  集成剪枝的适应度函数构

造，如式(4)所示： 
Fn A=                 (4) 

其中，A表示集成精度， ( )1

1 Acc ,
m

j jj
A y ym =

= ∑ ，

( )
1,  

Acc ,
0,  

j j

j j
j j

y y
y y

y y

⎧ =⎪⎪⎪= ⎨⎪ ≠⎪⎪⎩
,  m  表示测试样本的数

目， jy 和 jy 分别表示在第 j 个测试样本上的集成结 

果和实际类别。适应度值越高，则表示集成精度越

高。 
4.3.3 不可行解处理方式  IBGSO 在搜索最优解过

程中，可能会出现解元素全为 0 或全为 1 的情况 (表
示所有基分类器均不选择或均选择)，则认为其为不

可行解，本文通过重新初始化，以处理该不可行解。 
4.4 IBGSOCEP 的步骤 
    IBGSOCEP 的基本步骤如下： 
    输入：训练集，测试集，IBGSO 参数。 
    输出：集成剪枝结果。 
    步骤 1  采用 bootstrap 抽样方法训练多个基

分类器，构造原始基分类器池； 
    步骤 2  运用互补性测度对原始基分类器池进

行预剪枝； 
    步骤 3  采用 IBGSO对预剪枝后的基分类器集

合进行二次剪枝； 
    步骤 4  输出公告板，即集成剪枝结果。 

5  实验结果及分析 

为了验证 IBGSOCEP 的有效性，从 UCI 数据

库中选取 5 个数据集进行测试，如表 3。鉴于 ELM 
具有不稳定和学习效率极快的特性[4]，适合作为基分

类器[16]，本文将 ELM 作为基分类器。采用 5-折交

叉验证技术将数据集随机分成 5 份，其中 4 份作为

训练集，1 份作为测试集。 

表 3  UCI 数据集 

数据集 实例个数 属性个数 类别 

Column  310  6 2 

Forest  523 27 4 

Wineq-r 1599 11 6 

Segment 2310 19 7 

Landsat 6435 36 6 

 
5.1 实验环境和参数设置 

本文实验环境所涉及的代码均采用 Matlab 
R2012a 软件编写，编译运行的 PC 机参数为：32
位Windows 7操作系统、Intel(R) Core(TM)2 E7500 
2.93 GHz CPU, 4.00 GB 内存。IBGSO 算法参数设

置 [17]：荧光素挥发因子 0.4ρ = ，荧光素更新率 
0.6γ = ，动态决策域更新率 0.08β = ，领域阈值 
5tn = , 1 20.15,  0.85p p= = ，其余参数将在 5.4 节

中进行分析。为了增强实验结果的稳定性，实验结

果均取独立重复 30 次试验的平均值。 
5.2 预剪枝 

为了确定采用互补性测度保留的基分类器数目 

M' ，本文通过实验分析，在 Column 数据集上，不

同规模的基分类器(规模为 100, 200)条件下，运用互

补性测度保留的基分类器数目与集成精度之间的变

化趋势，如图 1 所示(但由于文章篇幅的限制，本文

仅在 Column 上进行展示)。通过图 1 可以看出，随

着所保留的基分类器数目的增加，集成精度先上升，

后下降。集成精度先上升的原因是：集成初期由于

基分类器数目太少，集成系统缺乏差异性，影响了

集成精度；后下降的原因是：当基分类器达到一定

数目后，继续增加基分类器的数目，使得集成系统

中存在大量的冗余基分类器，造成集成精度下降。

同时也可以看出，当基分类器数目达到 25 以前，集

成精度可以达到最高值；当基分类器数目达到 25 以

后，集成精度下降趋势较为明显。因此，采用互补

性测度保留的基分类器数目取 25，即 25M' = 。最

后再采用 IBGSO 对所保留的基分类器进行二次剪

枝。 
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图 1 在 Column 数据集上不同规模基分类器按互补性测度排序集成性能分析 

5.3 实验结果分析 
表 4，表 5 呈现了 IBGSOCEP 在不同规模基分

类器(50, 100, 150, 200, 250, 300)下的集成结果。从

表 4，表 5 看出，IBGSOCEP 在 5 个 UCI 数据集上，

集成精度均明显高于基分类器池中的最优和平均精

度。表 6，表 7 对 IBGSOCEP 与 Bagging[19]在不同

规模基分类器下，集成结果及所选择的基分类器数

目进行了对比分析，其中‘n’表示算法所选取的基

分类器的数目，表明了 IBGSOCEP相较于Bagging，
使用了更少数目的基分类器，获得了更高的集成精

度。 
为了验证 IBGSOCEP 的集成性能，下面与

DF-D[4], GASEN[7], RRE[10], DivP[16], SCG-P[6]进行

对比分析。DF-D 剔除双侧测度在置信区间之外的

基 ELM; GASEN 采用 GA 优化基分类器的权重，

使得集成误差最小化； RRE 充分利用了集成剪枝

中，未被选择的基分类器；DivP 通过 GA 对多个差

异性测度进行组合优化，并采用图着色方法进行剪

枝；SCG-P 根据基分类器的班扎夫权力系数，得到

最小赢得联盟。上述方法在实验中均按照文献中描

述的步骤进行。 
通过表 6，表 7 可以看出，IBGSOCEP 在基分

类器规模达到 200 时，其集成性能较好，再继续增

加基分类器的数目，集成精度增加的幅度很小。因

此，建议基分类器池的规模取 200。因此，本文在

基分类器规模为 200 的条件下，与其他方法在集成

精度和所选择的基分类器数目方面进行对比分析，

如表 8 所示。从表 8 可以看出，本文方法的集成性

能均优于其他方法，所选取的基分类器数目明显少

于其他方法(除了 DivP)。 
Bagging 在集成时，集成系统中存在大量冗余

基分类器，影响了集成性能；DF-D, RRE 和 SCG-P
在集成剪枝，仅采用了不同的差异性测度，进行了

集成剪枝，其仅能剪枝部分冗余基分类器，无法实

现精确剪枝；GASEN 在集成剪枝时，由于基分类

器池的规模较大，其子集合数目过于庞大，GA 无 

表 4  IBGSOCEP 在不同规模基分类器(50, 100, 150)下的集成精度(%) 

50 100 150 
数据集 

 最高 平均 最低  最高 平均 最低  最高 平均 最低

Column 92.86 87.27 78.13 66.36 93.90 87.73 77.86 64.61 94.87 88.31 77.97 63.64

Forest 94.36 88.75 80.26 66.79 95.26 88.19 78.29 62.56 95.61 88.69 78.99 62.99

Wineq-r 62.09 58.84 54.41 49.94 62.88 58.56 54.46 49.34 63.88 59.13 54.40 49.00

Segment 90.30 82.80 76.07 69.10 90.97 83.27 75.82 68.50 91.80 83.80 75.88 67.50

Landsat 81.89 73.38 66.02 53.99 82.80 74.77 66.77 53.88 82.99 74.93 66.60 52.47

表 5 IBGSOCEP 在不同规模基分类器(200, 250, 300)下的集成精度(%) 

200 250 300 
数据集 

 最高 平均 最低  最高 平均 最低  最高 平均 最低

Column 95.71 88.57 78.05 63.51 95.71 88.57 78.07 62.79 95.91 88.90 78.02 62.21

Forest 94.89 88.78 78.13 61.83 95.42 89.45 78.96 60.05 96.29 90.19 79.41 58.94

Wineq-r 64.22 59.50 54.50 49.13 64.81 59.63 54.42 49.19 64.69 59.69 54.45 49.19

Segment 92.00 83.47 75.98 66.70 92.27 84.07 75.90 66.27 92.33 84.17 75.98 66.60

Landsat 84.53 75.94 67.26 49.94 83.32 75.65 66.72 48.29 84.61 76.28 67.03 49.10
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表 6 在不同规模基分类器(50, 100, 150)下 IBGSOCEP 与 Bagging 对比分析 

50 100 150 
数据集 

Bagging n IBGSOCEP n Bagging n IBGSOCEP n Bagging n IBGSOCEP n 

Column 80.91 50 92.86 11 80.39 100 93.90 12 80.65 150 94.87 12

Forest 89.09 50 94.36 12 88.31 100 95.26 13 89.18 150 95.61 14

Wineq-r 54.84 50 62.09  9 55.34 100 62.88 12 55.19 150 63.88 11

Segment 85.43 50 90.30 12 85.43 100 90.97 13 85.40 150 91.80 13

Landsat 77.98 50 81.89 15 78.96 100 82.80 16 78.55 150 82.99 16

表 7 在不同规模基分类器(200, 250, 300)下 IBGSOCEP 与 Bagging 对比分析 

200 250 300 
数据集 

Bagging n IBGSOCEP n Bagging n IBGSOCEP n Bagging n IBGSOCEP n 

Column 80.52 200 95.71 13 80.26 250 95.71 13 79.94 300 95.91 13 

Forest 88.10 200 94.89 13 88.75 250 95.42 14 89.45 300 96.29 13 

Wineq-r 55.13 200 64.22 11 55.13 250 64.81 11 55.25 300 64.69 10 

Segment 85.90 200 92.00 14 85.83 250 92.27 14 85.80 300 92.33 13 

Landsat 80.11 200 84.53 16 78.90 250 83.32 13 79.92 300 84.61 15 

表 8 与其他方法在集成精度和集成规模方面对比分析 

数据集 IBGSOCEP n DF-D n GASEN n RRE n DivP n SCG-P n 

Column 95.71 13 87.19 107 83.38 49 92.16 22 92.68  9 90.46 67

Forest 94.89 13 89.86 106 91.06 92 93.94 24 92.37  7 89.21 40

Wineq-r 64.22 11 56.90 104 58.46 76 62.19 26 61.60  8 60.83 61

Segment 92.00 14 88.10 105 87.58 87 90.85 23 89.63 11 86.95 67

Landsat 84.53 16 80.77 113 79.98 99 84.35 36 81.64  8 79.96 88

 

法搜索到性能较优的集成子集合；DivP 集成时，

DivP 采用图着色理论，剔除了过多的基分类器，使

得集成系统中的基分类器数目太少，以至于缺乏多

样性，影响了最终的集成精度。 
5.4 参数分析 

在 IBGSOCEP 中，采用了 IBGSO 进行优化，

为了提高 IBGSO 的性能，对 IBGSO 的主要参数进

行分析，包括重新初始化迭代次数、最大迭代次数、

种群规模、决策域半径初始值和最大值。由于文章

篇幅限制，本节以 Column 数据集为例，在

IBGSOCEP 中，原始基分类器池的规模为 200，预

剪枝后剩下基分类器数目为 25，然后采用 IBGSO

进行优化，分析结果(独立重复 30 次取均值)如下。  

 为了验证本文提出的 IBGSO 的性能，将

IBGSO 分 别 与 IDGSO(Improved Discrete 
Glowworm Swarm Optimization)[17], BAFSA 
(Binary Artificial Fish Swarm Algorithm)[20] 和

GA[11]，进行对比分析，如图 2(a)所示。图 2(a)展示

了在 Column 数据集上，对原始规模为 200 的基分

类器池预剪枝后，分别采用不同的二元启发式算法

进行集成剪枝的结果分析。大多种算法的种群规模

均为 25，其余参数均按照文献中的描述设置。由图

2(a)可知，二元启发式算法的性能均与迭代次数成

正相关，同时可以看出，IBGSO 较其他方法，具有

更优的收敛速度和精度。同时也可以看出，当迭代

次数达到 500 后，再继增加迭代次数，集成精度提

升幅度较小，性能趋于平稳，建议最大迭代次数取

500。 

 图 2(b)所示，对 IBGSO 的种群规模进行分析，

当种群规模达到 25 后，算法性能较为平稳，若继续

增加种群规模，算法性能提升幅度较小，反而会大

幅增加算法的时间和空间复杂度。建议种群规模取

25。 

图 2(c)分析了 IBGSO 的初始决策域半径，预剪

枝后的基分类器数目为 25，故初始决策域半径变化

范围为 [1,25]。若初始决策域半径较小时，决策领域

内的萤火虫数目较少，若其较大时，易陷入局部最

优，均影响算法性能。从图 2(c)可知，当初始决策

域半径为 11 时，算法性能最佳。建议初始决策域半

径取 11。 
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图 2 参数对算法性能影响分析 

    图 2(d)分析了 IBGSO 的最大决策域半径。最

大决策域半径需大于初始半径，故最大决策域半径

变化范围为 [11,25]。从图 2(d)可知，当最大决策域

半径取 13 时，IBGSO 的性能最优。建议最大决策

域半径取 13。 

6  结束语 

    基分类器间的差异性和平均精度是影响集成性

能的两个重要指标。在集成系统中存在大量冗余的

基分类器，且集成剪枝问题又是一个 NP 难问题。

本文通过融合互补性测度和 IBGSO，提出了

IBGSOCEP。本文采用互补性测度进行预剪枝，大

幅剔除了冗余的基分类器；改进了 GSO 的移动方式

和搜索过程，引进了重新初始化机制、跳跃行为和

公告板，提出了 IBGSO，提升了算法的收敛速度和

精度；融合了互补性测度和 IBGSO，进行集成剪枝，

显著提高了集成剪枝的性能。在 5 个 UCI 数据集上

的实验结果，表明了算法的有效性和显著性，为集

成剪枝领域提供了新的研究思路。下一步研究的工

作是研究其他差异性测度，并应用于预剪枝，为基

于元启发式搜索算法的集成剪枝技术提供性能好、

差异性大的基分类器。 
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