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摘   要：极限学习机(ELM)具有学习速度快、易实现和泛化能力强等优点，但单个ELM的分类性能不稳定。集成

学习可以有效地提高单个ELM的分类性能，但随着数据规模和基ELM数目的增加，计算复杂度会大幅度增加，

消耗大量的计算资源。针对上述问题，该文提出一种基于双错测度的极限学习机选择性集成方法(DFSEE)，同时

从理论和实验的角度进行了详细分析。首先，运用bootstrap 方法重复抽取训练集，获得多个训练子集，在

ELM上进行独立训练，得到多个具有较大差异性的基ELM，构成基ELM池；其次，计算出每个基ELM的双错测

度，将基ELM按照双错测度的大小进行升序排序；最后，采用多数投票算法，根据顺序将基ELM逐个累加集

成，直至集成精度最优，即获得基ELM最优子集成，并分析了其理论基础。在10个UCI数据集上的实验结果表

明，较其他方法使用了更小规模的基ELM，获得了更高的集成精度，同时表明了其有效性和显著性。
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Abstract: Extreme Learning Machine (ELM) has unique advantages such as fast learning speed, simplicity of

implementation, and excellent generalization performance. However, the performance of a single ELM is

unstable in classification. Ensemble learning can effectively improve the classification ability of single ELMs,

but it may incur the rapid increase in memory space and computational overheads as the increase of the data

size and the number of ELMs. To address this issue, a Selective Ensemble approach of ELM based on Double-

Fault measure (DFSEE) is proposed, and it is evaluated by theoretical and experimental analysis

simultaneously. Firstly, multiple training subsets extracted from a training dataset are obtained employing the

bootstrap sampling method, and an initial pool of base ELMs is constructed by independently training multiple

ELMs on different training subsets; Secondly, the ELMs in pool are sorted in ascending order according to their

double-fault measures of those ELMs. Finally, it starts with one ELM and grows the ensemble by adding new

base ELMs according to the order, the final ensemble of ELMs can be achieved with the best classification

ability, and the theoretical basis of DFSEE is analyzed. Experimental results on 10 benchmark classification

tasks show that DFSEE can achieve better results with less number of ELMs by comparing with other

approaches, and its validity and significance.
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1    引言

极限学习机(Extreme Learning Machine,
ELM)是由Huang等人[1]首次提出的一种单隐层前馈

神经网络学习算法，其无需对神经网络参数进行迭

代调整，通过对神经网络中的输入权值和隐层节点

的偏置进行随机赋值，并通过简单计算解析出网络

的输出权值，大幅提高了神经网络的学习速度[2]，

故ELM具有学习速度快、易实现和泛化能力强等

特点。考虑到ELM的优势，它被广泛应用于诸多

领域，并取得了良好的效果[3,4]。事实上，ELM可

以被当作是一种随机神经网络，鉴于其隐层节点参

数生成的随机性，故ELM存在分类性能不稳定的

缺点[2]。

M

2M − 1

基于此，部分学者利用集成学习技术提高

ELM分类性能。文献[5]提出了在线连续ELM集成

方法(Ensemble of Online Sequential Extreme
Learning Machine, EOS-ELM)，其性能明显优于

OS-ELM；Ksieniewicz等人[6]将多个ELM进行集

成，并应用于遥感和高光谱数据的分类中，提升了

ELM的分类性能。诸多学者采用集成学习技术将

多个ELM进行集成，ELM的分类性能虽然获得一

定的提升，但是随着数据规模和ELM数目的增

加，需要消耗大量的计算资源和开销[4,7]。为了解

决这个难题，本文尝试运用选择性集成方法，其主

要目的是选择集成系统中的部分基ELM进行综合

集成，从而显著提升集成分类能力，并明显降低计

算资源消耗。对于包含 个基分类器的集成，其有

个子集成，选择性集成是从中选择出性能最

优的子集成，其实质是一个组合优化问题，也是一

个NP难问题[8,9]。为了找到性能最优的子集成，学

者们提出了很多选择性集成方法。

较经典的选择性集成方法有：Mart ínez -
Muñoz等人[10,11]提出了基于差异性测度的排序集成

方法，采用差异性测度度量每一个基分类器，并将

测度高于某一预先设定阈值的基分类器进行综合集

成，实现集成性能的提升；陆慧娟等人[4]将集成系

统中不一致测度最大的基分类器进行剔除，并对余

下的基分类器进行综合集成，以提高分类能力；

Guo等人 [12]提出了基于边界测度的选择性集成方

法，保留部分边界测度较大的基分类器，进行集

成；Dai 等人[13]提出了反向降错选择性集成方法

(Reverse Reduce-Error, RRE)，将综合性能较优和

最差的基分类器进行融合，获得最终的集成结果；

Zhou等人[14]提出了基于遗传算法的选择性集成方

法，先将随机权重赋予集成系统中每一个基分类

器，并使用遗传算法(Genetic Algorithm, GA)进行

反复迭代优化，选择权重超过预先设置阈值的基分

类器进行集成；Cavalcanti等人[15]提出一种融合成

对多样性测度的选择性集成算法(DivP)，计算基分

类器的5种成对差异性测度，优化其权重构建新的

组合测度，并引入图着色方法剔除冗余的基分类

器，最后集成剩下的基分类器；Ykhlef等人[8]提出

一种基于简单联盟博弈的选择性集成算法(Pruning
methodology using non-monotone Simple Coali-
tional Games, SCGP)，使用基分类器的班扎夫权

力系数大小衡量其差异性贡献，获得最小赢得联盟，

并对联盟成员基分类器进行综合集成。

上述选择性集成方法虽然使得集成性能获得了

一定的提升，但仅剔除了部分的冗余基分类器，不

能较大限度地剔除综合性能较差的基分类器，且缺

乏理论依据，未能同时从实验和理论的角度进行分

析。针对现有方法的不足，本文采用双错测度对基

分类器进行逐个排序集成，从大量的实验中发现了

一条新的规律，即基于双错测度的排序集成，随着

基分类器数目的增加，其集成精度先上升至某一数

值后开始下降，并分析了其理论基础，同时从实验

和理论的角度分析了方法的可行性。基于此，基于

双错测度的ELM选择性集成方法，可以大幅度剔

除冗余基分类器，获得集成性能较优的基分类器子

集成，显著提高ELM的集成性能。

本文的主要工作如下：(1)提出了基于双错测

度的ELM选择性集成方法(Selective Ensemble of
ELM based on Double-Fault measure; DFSEE)，
同时从实验和理论的角度分析了方法的有效性；

(2)通过标准UCI数据集上的实验，发现一条规律，

基于双错测度的排序集成，随着基ELM的规模的

增加，其集成精度先上升后下降；(3)基于双错测

度的选择性集成，可以有效地选择出性能和差异性

均较好的基ELM，其先计算每个基ELM 的双错测

度，再按照从小到大顺序进行排序集成，直至集成

精度不再增加，即获得最终子集成。在10个UCI数
据集上的实验结果表明，DFSEE所选择的基分类

器规模较小，最终的集成分类能力更优，有效提升

了ELM的分类性能，同时也验证了本文方法的有

效性和显著性。

2    基于双错测度的ELM选择性集成

一个集成具有较优分类性能的关键在于分类器

间的差异性。然而，应该采用何种标准衡量分类器

间的差异性？如何权衡分类器间的差异性和基分类

器的性能？为了增加基分类器间的差异性，而降低

了基分类器的分类准确率，有必要吗？上述问题都

是有待于解决的难题[4,10]。在实际应用中，我们应
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该找到基分类器间差异性和其分类精度之间的某种

稳态关系[16]。针对分类器间的差异性评估问题，学

者们提出了很多差异性测度，但至今仍没有找到一

种被普遍认可的，且具有良好效果的差异性测度[17]。

基于此，当采用不同种类的差异性测度评估基分类

器时，有必要同时从理论和实验的角度出发，进行

全面、详细地分析。

N X = {x1, x2, ···, xN} M

F = {f1, f2, ···, fM} Y = {y1, y2, ···, yN}
N fi(xk)(1 ≤ i ≤ M, 1 ≤ k ≤ N)

xk fi i

fi j fj

假设有 个样本 ， 个基

分类器 ,   为

个 样 本 的 类 别 ，

为样本 被基分类器 分类后的输出结果。则第 个

分类器 和第 个分类器 的联合分布[17]，见表1。

fi fj X

a fi fj b fi

fj c fi

fj d fi fj

a+ b+ c+ d = N

表1中，在 和 在样本 上的输出结果中，

是 和 均分类正确的样本规模； 是 分类正

确，同时 分类错误的样本规模； 是 分类错误，

同时 分类正确的样本规模； 是 和 均分类错误

的样本规模，且满足  。目前较为

常用的5种成对差异性测度分别为相关系数、Q统

计量、Kappa测度、不一致测度、双错测度[18]，如

式(1)—式(5)所示[15]。

ρij =
ad− bc√

(a+ b)(c+ d)(a+ c)(b+ d)
(1)

Qij =
ad− bc

ad+ bc
(2)

Kpij =
2(ad− bc)

(a+ b)(b+ d) + (a+ c)(c+ d)
(3)

Disij =
b+ c

N
(4)

DFij =
d

N
(5)

2.1  基于双错测度的ELM选择性集成方法(DF-
SEE)

M

基于双错测度的ELM选择性集成方法，先计

算在相同样本上不同基ELM均分类错误的样本规

模；再计算基ELM之间的双错测度，从而形成双

错测度矩阵；接着根据双错测度矩阵，计算出各基

ELM与全体基ELM之间的双错测度；最后根据各

基ELM的双错测度，按照从小到大的顺序进行排

序集成，选取集成效果最好的基ELM集合。 个

基ELM之间的双错测度矩阵计算公式为

DF =


DF11 DF12 · · · DF1M

DF21 DF22 · · · DF2M
...

...
. . .

...
DFM1 DFM2 · · · DFMM

 (6)

fi fj DFij =

DFji DF fi

由于基ELM 和 之间的双错测度

，故双错测度矩阵 为对称矩阵。基ELM
与全体基ELM之间的双错测度为

DFi =

M∑
j=1

DFij (7)

ξi = DFi(i = 1, 2, ···,M)

ξ = (ξ1, ξ2, ···, ξi, ···, ξM )

令 ，则可以得到各个基

E L M的双错测度向量 。

根据第3节中的定理可知，剔除部分双错测度较大

的基ELM，可以提高整体集成精度。但是，若剔

除基ELM数目较少，则集成系统中必然存在其他

冗余的基ELM，影响集成精度；若剔除数目太

多，则最后所选择的基ELM个体规模太小，进而

使得所选择的基ELM差异性较小，会降低集成分

类器的分类性能。那么剔除多少数目的基ELM，

才可以使得集成效果最好呢?

ξ = (ξ1, ξ2, ···, ξi, ···, ξM )

ξ′ = (ξ′1, ξ
′
2, ···, ξ

′
i, ···, ξ

′
M )

ξ′1 ≤ ξ′2 ≤ ··· ≤ ξ′i ≤ ··· ≤ ξ′M
F ′ = {f ′

1, f
′
2, ···, f

′
M}

p′1, p
′
2, ···, p

′
M M∗

M∗

为解决上述问题，将各个基ELM的双错测度向

量 ，按照从小到大规则进

行排序，得到新的序列 ，

其中 ，对应的基ELM序

列为  ，对应的分类准确率为

，保留前 个双错测度较小的基

ELM。 的确定方式为

M∗ =

i

∣∣∣∣∣∣
1− p′1 −

i∑
j=2

dfj

>0

∩

1− p′1 −
i+1∑
j=2

dfj

<0

 (8)

dfj j f ′
j f ′

j

F ′ =
{
f ′

1, f
′
2, ···, f

′
j−1

}
1 ≤ j ≤ i ≤ M

{f ′
1, f

′
2, ···,

f ′
M∗}

其中， 表示第 个基ELM 与未加入 之前

的双错测度， ，

然后运用多数投票方法，对基ELM集合

进行综合集成。

2.2  DFSEE具体流程

M∗

DFSEE的基本思想是：先采用bootstrap抽样

方法，独立训练多个基ELM；再计算每个基

ELM的双错测度，并按照双错测度从小到大的顺

序进行排序；最后选择出前 个双错测度较小的

基ELM进行集成，即为集成性能最优的基ELM子

集合。

算法 DFSEE基本过程如下：

输入：多数投票集成系统，训练样本，测试样本。

表 1  两个分类器的联合分布

fi(xk) = yk fi(xk) ̸= yk

fj(xk) = yk a b
fj(xk) ̸= yk c d
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pM∗

F ′ = {f ′
1, f

′
2, ···, f

′
M∗}

输出：集成分类器的输出结果 ，所选择的

基ELM子集成

M M

M F = {f1, f2, ···, fM}

步骤 1  运用bootstrap方法重复抽取训练样本

次，获得 个训练子集，并使用ELM进行独立

训练，从而得到 个基ELM  ；

M

{pre1, pre2, ···, preM}
{p1, p2, ···, pM}

步骤 2  将 个基ELM在测试样本上进行测

试，获得输出结果 及分类准确

率 ；

fi fj

fi fj DFij

步骤 3  统计基ELM 和 之间的联合分布

表，计算基ELM 和 之间的双错测度 ；

fi

DFi

步骤 4  计算基ELM 与全体基ELM的双错测

度 ；

M

ξ = (ξ1, ξ2, ···, ξi, ···, ξM )

步骤 5  循环步骤3和步骤4，获得 个基ELM
的双错测度向量 ；

ξ = (ξ1, ξ2, ···, ξi, ···,

ξM )

ξ′ = (ξ′1, ξ
′
2, ···, ξ

′
i, ···, ξ

′
M )

{p′1, p′2, ···, p′M}

步骤  6    将双错测度向量

按照从小到大顺序进行排序，可得新的序

，以及新的分类准确率序列

；

t = 1 ξ′t f ′
t

F ′ = {f ′
1, f

′
2, ···, f

′
t}

步骤 7  令 ，将 对应的基ELM 加入到

所选择的基ELM集合  中；

F ′

pret

步骤 8  将所选择的基ELM集合 中的基ELM，

采用多数投票法进行集成，输出集成结果记为 ；

f ′
t+1 F ′ dft+1步骤 9  计算 与 的双错测度，记为 ；

t = t+ 1
(
1−p′1−

∑t

j=2
dfj

)
>0

∩
(
1−p′1−

∑t+1

j=2
dfj

)
<0

步骤 10  令 ，若

，则循环步骤7—步骤9；

否则终止循环；

M∗=t F ′ = {f ′
1, f

′
2, ···, f

′
M∗}步骤 11  令 ，则  ；

pM∗

F ′ = {f ′
1, f

′
2, ···, f

′
M∗}

步骤 12  输出集成结果 和所选择的基ELM
集合  。

3    理论分析

在基于差异性测度的选择性集成领域，缺乏同

时从理论和实验的角度分析其有效性的研究。因

此，应该从理论和实验的角度分析，集成系统中的

双错测度与集成精度之间的关系[16]。实验分析将在

第4节进行，理论分析将在本节展开。

M∗定理 基于ELM的集成系统中，集成前 个双

错测度较小的基ELM，则集成分类器的分类精度

最高。

证明 在证明过程中所使用的基本符号定义和

说明如下：

N M pi

fi 0 < pi < 1

pj fj 0 <

pj < 1 ηijk fi fj k

Nt c

为样本的规模； 为基ELM的规模； 为基

ELM  在测试样本上的分类准确率， ;
为基ELM 在测试样本上的分类准确率，

;  为基ELM  和 在第 个测试样本上的

双错测度； 为测试样本数目； 为样本的类别，

c = 1, 2, ···, C p̄

p̄ =
1

M

∑M

j=1
pj

;   为基ELM的平均分类准确率，

。

N

N ′(N ′ < N) M

M ηij = N · ξij =
N ·DFij = d fi fj Nt

ηi = N · ξi = N ·DFi ηi

Eηi = N · Eξi = N · E(DFi) Eηi
fi

采用Bootstrap抽样方法从 个样本中随机选

取  个样本 次，分别采用ELM训练，

则可以获得 个独立的基ELM。令

，即 和 在 个测试样本上同时分类

错误的数目，则 。因此，

的数学期望   ，即 与

的双错测度成正相关。

k c(c ≤ C) ηijk = 1

fi fj

p+c {ηijk = 1} = (1− pi) · (1− pj) ηijk = 0

fi fj

p+c {ηijk = 0} = pi · pj + pi · (1− pj)+

(1− pi) · pj Nt

ηij

Nc(c ≤ C) c N1 +N2+

···+Nl + ···+Nc = Nt

当第 个样本属于  类时，若 ，

即 和 同时分类错误，则此时的事件概率为

；若 ，即

和 同时分类正确或其中一个分类错误，则此时

的事件概率为 

。考虑到 个测试样本为相互独立的，

故 在每一个测试样本上的期望都是相等的。假设

为属于第 类样本的数目，且 

，则

Eηi = E
M∑
j=1

ηij =

M∑
j=1

Eηij =
M∑
j=1

Nt∑
k=1

Eηijk

=

M∑
j=1

{
N1∑
k=1

[p+1{ηijk=0}·0+p+1{ηijk=1}·1]

}
+···

+
M∑
j=1

{
Nc∑
k=1

[p+c{ηijk=0}·0+p+c{ηijk=1}·1]

}
+···

+

M∑
j=1

{
NC∑
k=1

[p+C{ηijk = 0} · 0 + p+C{ηijk = 1} · 1]

}

=

M∑
j=1

C∑
c=1

Nc∑
k=1

p+c{ηijk = 1} · 1

=

M∑
j=1

C∑
c=1

Nc∑
k=1

p+c{ηijk = 1} ·Nc

=

M∑
j=1

C∑
c=1

Nc∑
k=1

(1− pi) · (1− pj) ·Nc

=

M∑
j=1

(1− pi) · (1− pj) ·
C∑

c=1

Nc

=

M∑
j=1

(1− pi) · (1− pj) ·Nt

=Nt ·
M∑
j=1

(1 + pi · pj − pi − pj)

=Nt ·M · (p̄− 1)pi +Nt ·M · (1− p̄) (9)

0 < p̄ < 1 p̄− 1 < 0 Eηi pi由于 ，即 ，则 为随 单调
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fi递减。其仅仅表示 的双错测度的期望值与其分类

准确率成负相关，而并非与集成系统的集成精度成

负相关。从而说明，本文预剔除的双错测度较大的

基ELM，其性能较差，同时也说明剔除双错测度

较大的基ELM的合理性。

M k

k c

下面针对 个基ELM在第 个样本的分类结果

进行分析，假设第 个样本属于第 类。

M k

1, 2, ···, c, ···, C m1,m2,

···,mc, ···,mC

c′ = argmax
c′(1≤c′≤C)

(mc′) c′ = c

c′ ̸= c

假设 个基ELM在第 个样本，分类结果为第

类 的 基 E L M数 目 ， 分 别

，则按照多数投票算法的集成结果为

。若   ，则集成结果正确；

若   ，则集成结果错误。

k

m1,m2, ···,mc, ···,mC mc m1,

m2, ···,mc−1,mc+1, ···,mC

c = c′ = argmax
c′(1≤c′≤C)

(mc′)

k

N

当剔除在第 个样本上双错测度较大的基

ELM时， 中除了 之外，

数目均有可能减少。因

此，条件 成立的概率将会增

加，即在第  个样本集成结果正确的准确率将会提

高。进而推广到 个测试样本，即为剔除双错测度

较大的基ELM，整体集成精度将会提高。

M

f ′
1, f

′
2, ···, f

′
M ξ′1, ξ

′
2,

···, ξ′i, ···, ξ
′
M

p′1, p
′
2, ···, p

′
M

F ′ F ′

将数目 个基ELM按照双错测度从小到大排

序序列为 ，其双错测度序列为

，每个基ELM对应的分类准确率分别为

。按照2.2小节DFSEE的基本流程，将

基ELM按照双错测度从小到大的顺序，逐个加入

到基ELM集合 中，不断地修正 中分类错误的样

本，从而达到提升集成分类性能的目的。

f ′
1 F ′ F ′= {f ′

1}
N

(1− p′1) ·Nt f ′
2 F ′ f ′

2 f ′
1

f ′
2 F ′

F ′

F ′

f ′
2 (1− p′1 − df2)

·Nt df2 f ′
2 F ′ f ′

2

F ′ F ′= {f ′
1, f

′
2} f ′

3 F ′ f ′
3

f ′
1, f

′
2 f ′

3

(1− p′1 − df2 − df3) ·Nt

df3 f ′
3 F ′ f ′

3 F ′

F ′= {f ′
1, f

′
2, f

′
3} f ′

i F ′

(1− p′1

−
∑i

j=2
dfj

)
·Nt

当将第1个基ELM  加入到 中， ，

则集成后在 个样本上分类错误的样本数目为

；当将 加入到 时， 在除了 之

外，其双错测度最小。即表示 与 在相同样本上

同时分类错误的样本数目最小，其与 的互补性最

大，可以最大限度地修正 中分类错误的样本。故

可以修正的分类错误样本数目为

，其中 表示 与 的双错测度。 加入到

后， ；当将 加入到 时， 在除

了 之外，其双错测度最小，则 可以修正的分

类错误样本数目为 ，其中

表 示 与 的 双 错 测 度 。 加 入 到 后 ，

；以此类推，当将 加入到

时，其可以修正的分类错误样本数目为

。(
1− p′1 −

∑i

j=2
dfj

)
·Nt > 0

F ′
(
1− p′1

当 时，表示其

可 以 修 正 中 分 类 错 误 的 样 本 ； 当

−
∑i

j=2
dfj

)
·Nt < 0 F ′(

1− p′1 −
∑i

j=2
dfj

)
·Nt > 0 ∩

(
1− p′1 −

∑i+1

j=2
dfj

)
·Nt < 0

f ′
i f ′

i+1

f ′
i

M∗

时，表示其不可以继续修正

中分类错误的样本。因此，当

时，表示

在加入 后，再继续加入 ，不能进一步修正分

类错误的样本。故在加入 后，则停止加入。故关

于保留双错测度较小基ELM数目 的理论计算方

式为

M∗ =

i

∣∣∣∣∣∣
1− p′1 −

i∑
j=2

dfj

>0

∩

1− p′1 −
i+1∑
j=2

dfj

<0

 (10)

F ′= {f ′
1, f

′
2,

···, f ′
M∗} M∗
综上所述，所选择的基ELM集合

，集成前 个双错测度较小的基ELM，

其集成精度最优。 证毕

4    实验分析

为了检验DFSEE的一般性和显著性，在10个
标准UCI数据集上进行测试。具体UCI数据集详见

表2。使用5-折交叉验证技术[19]将UCI数据集随机划

分为5份，选取4份作为训练集，剩下1份作为测试集。

4.1  结果分析

本文实验部分所涉及的编码工作均采用Matlab
R2017a软件编写，PC机的参数为: 64位Windows
10操作系统，Intel(R) Core(TM) i7-9700K 3.60 GHz
CPU, 16.00 GB内存。为了降低随机性对试验结果

的影响，在同一个UCI数据集上的集成结果均为独

立重复30次试验结果的平均值。

图1展现了在Heart数据集上，不同规模基

ELM (规模分别为100, 300)下，根据5种成对差异

性测度大小进行排序集成，其集成分类准确率的变

化趋势。将图1中的双错测度、不一致测度、Kappa

表 2  UCI数据集

数据集 实例个数 属性个数 类别

Heart 270 13 2

Cleveland 303 13 5

Bupa 345 6 2

Wholesale 440 7 2

Diabetes 768 8 2

German 1000 20 2

QSAR 1055 41 2

CMC 1473 9 3

Spambase 4601 57 2

Wineq-w 4898 11 7
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测度、Q-统计量、相关系数和随机Bagging分别采

用“Double-fault”, “Disagreement”, “Kappa”,
“Q-statistic”, “CC”, “Random”表示。由图1
可知，基于5种差异性测度的排序集成分类准确率

的变化趋势，先逐渐上升到达某一值后，再逐渐下

降。集成分类准确率在集成初期逐渐上升的原因

是，由于在排序集成刚开始时，子集成中包含的基

ELM规模较小，基ELM间差异性较小，直接导致

集成精度不高。随着不断加入新的综合性能较优的

基ELM，增加了基ELM的多样性，故其集成精度

逐渐上升。在集成精度到达某一值后，集成精度逐

渐下降，是由于此时继续加入基ELM后，会导致

集成中出现综合性能较差的基ELM，使得集成精

度逐渐下降。由图1可知，基于双错测度的排序集

成分类准确率明显高于其余4种成对差异性测度和

随机Bagging。基于上述分析，本文采用双错测度

作为评估基ELM差异性的标准。

表3表明了DFSEE在不同规模基ELM (100,
200, 300)下的集成结果。其中 “最高”，“平均”，

“最低”分别表示基ELM的最高、平均和最低的

分类准确率。从表3看出，DFSEE在10个UCI数据

集上，集成分类准确率明显高于基ELM中的最高

和平均分类准确率。表4展示了在不同UCI数据上

不同基ELM规模下，DFSEE与Bagging在集成性能

和集成规模上的对比分析，其中Bagging的集成规

模分别为100, 200, 300; “n”表示DFSEE所选择

的基ELM规模。由表4可以看出，DFSEE所选择的基ELM
数目较少，但其集成分类准确率明显优于Bag-
ging集成，同时表明了集成部分基ELM比集成全部

的性能更优。

4.2  与其他选择性集成方法对比

为了检验DFSEE的集成分类性能，下面与

AGOB[10], POBE[11], MOAG[12], EP-FP[20], SCG-P[8]

进行对比分析。通过表4可以看出，DFSEE在基

ELM规模达到200之后，总体上集成精度增加的幅

度较小，换言之，继续增加基ELM规模，并不能

显著提高集成分类器的性能，且会大幅增加计算复

杂度。基于此，基ELM规模宜设置为200。由表5
可知，当规模为200时，DFSEE在10个UCI数据集

上，集成分类准确率均高于其他方法。综上所述，

本文提出的DFSEE选择了较小规模的基ELM，取

得了更高的集成分类准确率。

表 3  在不同规模基ELM (100, 200, 300)下的集成分类准确率(%)

数据集
100 200 300

DFSEE 最高 平均 最低 DFSEE 最高 平均 最低 DFSEE 最高 平均 最低

Heart 80.48 75.00 63.60 51.14 82.48 76.33 63.63 49.24 82.24 76.57 63.68 48.57

Cleveland 57.01 55.87 48.66 38.86 57.61 56.62 48.68 38.11 57.91 56.82 48.68 37.71

Bupa 75.37 70.67 60.21 48.18 76.95 71.51 60.15 47.09 77.40 72.18 60.23 46.49

Wholesale 94.04 89.56 82.78 74.19 94.78 90.26 82.78 73.48 95.15 90.59 82.73 73.04

Diabetes 71.88 70.62 61.83 52.64 73.10 71.49 61.73 51.03 73.77 71.81 61.74 50.65

German 77.40 75.17 69.61 63.63 78.08 76.12 69.63 62.83 78.58 76.40 69.64 62.62

QSAR 86.26 82.67 74.45 65.63 87.78 83.63 74.52 64.92 88.28 83.89 74.49 63.98

CMC 62.99 60.45 54.21 46.57 63.41 61.03 54.25 45.92 63.88 61.33 54.23 45.46

Spambase 80.78 77.57 70.13 63.32 81.55 78.17 70.12 62.79 81.70 78.42 70.13 62.53

Wineq-w 51.38 50.80 46.97 44.52 51.73 51.03 46.94 44.21 51.90 51.20 46.94 44.07

 

 
图 1 在不同基ELM集成规模下基于成对差异性测度排序集成分类准确率的趋势
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在基ELM规模为200的条件下，本文将DFSEE
与其他方法在运行时间方面进行对比分析，如表6
所示。由表6可知，本文提出的DFSEE在10个
UCI数据集上的运行时间，明显低于其他方法，除

了略高于POBE。DFSEE的运行时间略高于

POBE的原因是：DFSEE在选择性集成时，需要

不断地计算基ELM的双错测度，以进行相应的判

断。而POBE直接采用策略选择部分基ELM，不需

要计算基ELM的差异性测度并加以判断。但是DF-
SEE的分类性能明显优于POBE; DFSEE的运行时

间明显低于其他方法的主要原因是：其他方法在进

行选择性集成时，需要进行反复迭代搜索，以找到

最优子集成，此过程需要消耗了大量的计算时间。

通过上述分析表明，本文提出的DFSEE的运行效

表 4  在不同规模基ELM (100, 200, 300)下DFSEE与Bagging分类准确率对比分析(%)

数据集
100 200 300

Bagging 本文DFSEE n Bagging 本文DFSEE n Bagging 本文DFSEE n

Heart 72.10 80.48 13 71.67 82.48 11 71.71 82.24 11

Cleveland 49.25 57.01 4 49.25 57.61 6 49.25 57.91 6

Bupa 65.61 75.37 12 64.14 76.95 12 64.98 77.40 15

Wholesale 86.44 94.04 8 86.00 94.78 10 86.11 95.15 11

Diabetes 63.79 71.88 7 63.51 73.10 7 63.63 73.77 8

German 74.13 77.40 14 74.40 78.08 9 74.38 78.58 9

QSAR 80.22 86.26 9 80.41 87.78 8 80.47 88.28 9

CMC 58.22 62.99 9 58.44 63.41 12 58.45 63.88 13

Spambase 73.34 80.78 12 73.37 81.55 13 73.46 81.70 11

Wineq-w 46.58 51.38 8 46.57 51.73 11 46.56 51.90 14

表 5  与其他方法在集成精度(%)和集成规模方面对比分析(基ELM规模200)

数据集 本文DFSEE n AGOB n POBE n MOAG n EP-FP n SCG-P n

Heart 82.48 11 74.14 49 77.52 96 74.86 43 74.38 95 75.24 38

Cleveland 57.61 6 54.43 22 51.09 132 50.85 25 49.25 95 56.25 1

Bupa 76.95 12 69.93 37 72.95 99 69.47 59 65.89 66 76.89 48

Wholesale 94.78 10 89.67 36 92.74 99 88.59 27 86.11 96 87.85 9

Diabetes 73.10 7 66.03 26 68.99 102 66.27 52 63.73 89 65.30 58

German 78.08 9 75.15 36 76.60 96 75.30 38 74.47 86 75.18 54

QSAR 87.78 8 83.48 24 84.37 100 83.94 32 80.43 88 82.02 37

CMC 63.41 12 59.63 47 60.92 103 59.67 51 58.46 97 59.51 67

Spambase 81.55 13 76.18 32 79.12 97 76.47 67 76.64 93 76.66 58

Wineq-w 51.73 11 50.37 23 49.48 93 48.10 34 48.60 96 50.98 46

表 6  与其他方法在运行时间方面的对比分析(s)

数据集 本文DFSEE AGOB POBE MOAG EP-FP SCG-P

Heart 0.80 10.96 0.79 0.87 18.24 0.86

Cleveland 0.77 22.36 0.73 1.10 2.77 1.10

Bupa 0.86 13.97 0.85 0.95 41.26 0.95

Wholesale 1.16 17.26 1.15 1.27 21.97 1.26

Diabetes 1.29 17.95 1.28 1.40 30.40 1.39

German 1.79 12.58 1.78 1.86 11.58 1.86

QSAR 2.29 14.01 2.29 2.37 23.55 2.37

CMC 2.25 24.44 2.21 2.62 30.85 2.61

Spambase 8.54 43.86 8.52 8.80 110.46 8.78

Wineq-w 7.71 79.18 7.58 8.85 48.56 8.82
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率除了略低于POBE外，明显优于其他方法，并且

DFSEE集成分类性能更优。因此，DFSEE在分类

性能和运行效率方面均具有较突出的优势。

5    结束语

针对ELM分类性能不稳定，而集成学习计算

开销较大的问题，本文提出了DFSEE，采用双错

测度进行选择性集成，并给出了剔除集成系统中冗

余基ELM的标准，大幅度约简了集成系统中综合

性能较差的基ELM，显著提高了集成分类性能，

并从理论上详细阐述了双错测度的有效性。在10个

UCI数据集上的实验结果表明，与其他方法相比

较，DFSEE所取得子集成中的基ELM数目更少，

最终的集成分类准确率更优。进一步表明了集成部

分基ELM远比集成全部基ELM的效果更好，为提

高ELM的分类性能提供了新的研究思路。下一个

阶段的研究工作，将尝试运用基于多种差异性测度

的融合型测度进行选择性集成，进一步提升ELM

的分类性能。
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