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摘要:为了从分类器集成系统中选择出一组差异性大的子分类器,从而提高集成系统的泛化能力,提出了一种基
于混合选择策略的直觉模糊核匹配追踪算法. 基本思想是通过扰动训练集和特征空间生成一组子分类器;然后采
用k均值聚类算法将对所得子分类器进行修剪,删去其中的冗余分类器;最后根据实际识别目标动态选择出较高识
别率的分类器组合,使选择性集成规模能够随识别目标的复杂程度而自适应地变化,并基于预期识别精度实现循环
集成. 实验结果表明,与其他常用的分类器选择方法相比,本文方法灵活高效,具有更好的识别效果和泛化能力.
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Intuitionistic fuzzy kernel-matching pursuit ensemble algorithm based
on hybrid selection strategy

LEI Ying-jie1, YU Xiao-dong2†, WANG Rui1, WANG Yi1

(1. Air and Missile Defense Institute, Air Force Engineering University, Xi’an Shaanxi 710051, China;
2. Research Institute on General Development and Evaluation of Equipment, Air Force Equipment Academy, Beijing 100076, China)

Abstract: In order to improve the generalization ability of a classifier ensemble, we propose an intuitionistic fuzzy
kernel-matching pursuit algorithm based on the hybrid selection strategy for target recognition to select a subset of optimal
individuals from the given classifier ensemble. The basic idea of this algorithm is to produce a preliminary subset of
classifiers by disturbing the training set and the feature space, and then trim this subset by eliminating the redundant
classifiers based on k-means clustering algorithm and dynamically singling out classifiers with high differentiability from
practical object recognition, making the size of the subset adaptively change according to the complexity of the objects
and the expected accuracy of recognition be determined recursively. Experimental results show that the performance of
the proposed algorithm is more flexible, efficient and accurate, with higher generalization, in comparison to other classifier
selection methods.

Key words: intuitionistic fuzzy kernel matching pursuit; selective ensemble; hybrid selection strategy; diversity mea-
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1 引引引言言言(Introduction)
2002年, Pascal Vincent和Yoshua Bengio[1]提出了

一种新的核机器学习方法—–核匹配追踪(kernel
matching pursuit, KMP),其主要思想源自于信号处理
中的匹配追踪(matching pursuit, MP)算法及支持向量
机(support vector machine, SVM)中的核方法. KMP
学习机的性能与SVM相当,却有着更为稀疏的解. 目
前, KMP理论已成功应用于图像识别、目标分类、人
脸识别、特征模式识别等多个领域[2–5]. KMP理论虽
然已经在模式识别领域取得了成功应用,但在实际应
用情况中却存在一种特殊情况: 某一类目标的重要程

度(或威胁程度)比其余目标的更高,因此需要对重要
类别目标进行更高精度的识别,而对其余目标则可以
降低识别精度要求. 例如反导作战中,对真弹头的识
别精度要求则远远大于对诱饵、碎片等其他目标的识

别精度要求. 然而经典KMP学习机在进行学习的时候
对待所有训练样本均是平等的,因此,判决函数是针
对所有训练样本的一个综合考虑,预期达到总识别误
差最小,而无法针对某一类指定样本进行有效识别,
这就限制了KMP理论在很多有特殊性要求问题中的
应用[6]. 针对这个问题,文献[7]提出了直觉模糊核匹
配追踪 (intuitionistic fuzzy kernel matching pursuit,
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IFKMP)学习机,把KMP算法拓展到直觉模糊理论领
域,通过将直觉模糊参数有效地赋值给不同的目标样
本,解决了对特殊样本进行高精度识别这一难题.但
是面对大规模样本数据时, IFKMP学习机仍然只是选
取部分样本进行训练,同时由于采用贪婪策略及在优
化过程中使用停机条件,因此该学习机泛化性能下降
的问题并没有得到解决.
由于外界条件的限制及自身存在的各种缺陷,单

一学习机的泛化能力往往难以满足实际应用的需求.
1990年Hansen和Salamon[8]提出了神经网络集成,显
著地提高了系统的泛化能力,从而将研究者带入了集
成学习这一重要领域.特别是Schapire[9]证明了多个

弱分类器可以集成为一个强分类器,从而奠定了集成
学习的理论基础. 2002年, Zhou等[10]指出通过选择部

分分类器构建的集成学习系统的性能或许要优于使

用全体分类器构建的集成学习系统,并提出了选择性
集成的概念. 目前,针对集成学习系统的研究已不再
局限于集成方法的提出及改进,而更多的着眼于分类
器的选择方法[11]. 从目前来看,选择性集成方法可主
要分成4大类: 基于聚类的选择方法,基于顺序的选择
方法,基于优化的选择方法以及其他方法[12]. 文献
[13]利用聚类算法对候选分类器进行聚类,然后从每
个类中选择一个分类器用于集成. 文献[14]通过前向
或后向顺序选择方法将那些不能提高集成性能的分

类器从集合中删除.文献[15]基于不同分类器模型之
间的互补性,提出了一种分类器的动态选择与循环集
成方法. 同时,大量的分类器选择标准也相继被提出
和使用,如集成精度、分类器差异性度量等. 文
献[16–17]对多种分类器差异性度量方法进行了总
结、并验证了这些方法的有效性. 但上述研究工作基
本上都只是对某一种选择性集成策略进行研究或改

进,因此或多或少都存在其局限性,例如聚类方法的
不稳定性会导致集成系统性能的不稳定,而顺序选择
方法则需要大量的时间及存储空间来训练分类器,而
优化选择方法需要经过大量的尝试才能找到最优

解[18]. 此外,这些方法基本上系统结构都相对固定,
分类器一旦选定好了就不再变动,缺乏足够的灵活
性[19].
事实上,通过采用混合策略来提升系统性能也是

机器学习领域的一种有效手段[20]. 鉴于此,本文尝试
结合Bagging集成方法、k均值聚类算法以及动态选择
和循环集成算法这3种策略的优势,并基于此提出一
种基于混合选择策略的直觉模糊核匹配追踪集成方

法. 为了对本文方法进行验证,选取UCI数据集、人工
含噪数据集及弹道目标数据集进行仿真实验,并与其
他分类器选择方法进行比较,实验表明本文方法具有
更好的识别效果及泛化性能.

2 集集集成成成直直直觉觉觉模模模糊糊糊核核核匹匹匹配配配追追追踪踪踪学学学习习习机机机的的的理理理

论论论 分分分 析析析(Theories analysis for intuitionistic
fuzzy kernel matching pursuit ensemble)

2.1 直直直觉觉觉模模模糊糊糊核核核匹匹匹配配配追追追踪踪踪算算算法法法(Intuitionistic fuzzy
kernel matching pursuit)
直觉模糊核匹配追踪算法的基本思想[7]: 针对样

本重要性程度的不同,对不同类别的样本赋予不同的
直觉模糊参数ω,对ω较大的样本则对其进行充分学

习,尽可能保持对该类样本识别正确,对ω较小的样本

则只进行粗略学习,这样直觉模糊核匹配追踪学习机
就能对指定样本进行高精度识别.

定定定义义义 1 (⊙运算[6]) 对于两个向量x = {x1, x2,

· · · , xm}和y = {y1, y2, · · · , ym},向量之间的⊙运算
定义为

x⊙ y = (x1 · y1, · · · , xm · ym). (1)

同时

∥x⊙ y∥2 =
m∑
i=1

(xi · yi)2. (2)

输入训练样本集为{(x1, y1, ω(y1)), · · · , (xl, yl,

ω(yl))},其中xi ∈ RN为样本特征值, yi ∈ R为训练
样本观测值, ωi为直觉模糊参数,给定核函数K : Rd

× Rd → R,利用训练样本处的核函数值生成函数字
典库D = {gi = k(·, xi) |i = 1, · · · l}. 定义残差为

rN =ω ⊙ (y−fN)=


ω(y1)(y1 − fN(x1))

...
ω(yl)(yl − fN(xl))

 , (3)

其中: N为迭代次数, fN(xi) =
N∑
i=1

αigi(xi)为xi的观

测估计值ŷi,则重构误差为

∥rN∥2 = ∥ω ⊙ (y − fN)∥2 =
l∑

i=1

(ω(yi)(yi − fN(xi)))
2
. (4)

搜索相应的α ∈ R, g ∈ D,使重构误差最小,令
∂∥rN∥2

∂α
= 0,可求得

gN+1 = argmax
g∈D

|(⟨rN , ω ⊙ g⟩
∥ω ⊙ g∥

)|, (5)

αN+1 =
⟨rN , ω ⊙ gN+1⟩
∥ω ⊙ gN+1∥2

. (6)

最终得到判决函数为

fN(x) =
N∑
i=1

αigi(x) =
∑

i∈{sv}
αiki(x, xi), (7)

其中{sv}为直觉模糊核匹配追踪学习机所得的支持
向量集.
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2.2 理理理论论论分分分析析析(Theoretical analysis)
理论上,相比传统的学习机,直觉模糊核匹配追踪

学习机的性能更加稳定,其判决能力与支持向量机相
当,却具有更为稀疏的解. 但是直觉模糊核匹配追踪
学习机在实际应用上仍然存在以下两个问题.

1) 泛化性能的问题.当面对大规模训练样本时,
直觉模糊核匹配追踪学习机通常只随机选择部分样

本进行训练,这样虽然减少了训练规模,但是由于训
练集没有包含整个样本集信息,其最终泛化性能必然
会下降.

2) 计算误差的问题.直觉模糊核匹配追踪学习机
在搜索过程中实际采用的是贪婪算法,并且给出了迭
代误差阀值.同时,该算法往往设置了最大搜索次数,
这样虽然加快了算法的训练速度,但是所求的解通常
难以达到最优,使得学习机的性能进一步下降. 正是
因为直觉模糊核匹配追踪学习机存在以上缺点,使得
其难以达到预期的分类效果.因此,考虑将集成方法
和直觉模糊核匹配追踪学习机进行有效结合,从而达
到提高分类性能的目的. Kim等[21]针对多个弱分类器

集成为一个强分类器,提出了如下优越性条件定理.

定定定理理理 1(优越性条件)[21] 若要使集成学习机的错

分误差减小,须满足如下条件: 1)集成学习机中的各
子学习机互异; 2)集成学习机中的各子学习机的错分
误差均小于1/2.

只要满足优越性条件,应用集成学习方法,是可以
有效的解决直觉模糊核匹配追踪学习机存在的问

题[22]). 当然,实际应用中,集成学习机的错分误差也
不可能无限降低,训练样本是有限的,随着子学习机
数目的增加,子训练集之间的相关性也会随之增加,
从而导致集成系统的性能的下降. 因此,选择那些差
异性大的子学习机才是提升集成泛化性能的有效途

径.

3 基基基于于于混混混合合合选选选择择择策策策略略略的的的 IFKMP集集集成成成学学学习习习机机机
(IFKMP classifier ensemble based hybrid se-
lection strategy)
针对如何选择差异性大的分类器的问题,文献

[23]提出了一种“overproduce and choose”的筛选策
略,即先产生的大量的冗余分类器,然后从中选择选
择差异度较大的个体形成一个子集,该策略允许同时
采用多种方法对分类器进行选择,以增加子分类器间
的差异性). 基于这个思想,本文尝试结合Bagging
集成算法、k均值聚类算法以及动态选择和循环集成

算法3种集成策略的优势来对分类器进行选择,并提
出一种基于混合选择策略的直觉模糊核匹配追踪集

成方法. 该算法包含3个阶段: 第1阶段是子分类器生
成阶段,采用基于Bagging框架的双重扰动策略生成

一定数量的子训练集,然后通过直觉模糊核匹配追踪
学习算法训练出相应的子分类器;第2阶段则采用k均

值聚类算法将对训练所得的多个子分类器进行聚类,
然后从每个类别中选出一个分类器进入到第3阶段候
选,目的是在保持分类器多样性的同时,删去一些冗
余的分类器;第3阶段则采用动态选择和循环集成策
略对已获得的子分类器进行二次选择,先基于集成系
统的差异度对候选分类器进行排序,然后动态选择出
对实际测试目标有较好识别结果的分类器组合,使参
与集成的分类器的个数能够随识别问题的复杂程度

而自适应变化,若候选分类器都参与集成仍无法达到
识别要求时,则通过降低预期识别精度来实现分类器
的循环集成. 整个算法流程如图1所示.

图 1 算法流程
Fig. 1 The algorithm flow

3.1 子子子分分分类类类器器器的的的生生生成成成(The production of individual
classifier)
第1阶段是子分类器的生成阶段. 为了降低训练样

本中冗余特征及噪声数据对子分类器性能的影响,首
先对训练样本进行预处理. 偏最小二乘(partial least
squares, PLS)是近年来提出的一种基于主成分分
析(principal component analysis, PCA)的多元数据处
理方法,它可以同时实现降维及两组特征变量间的相
关性分析,具有广泛的适用性. PLS方法目前已被证明
能较好的解决高维样本问题及变量间的多重相关性,
且其算法复杂度要低于PCA算法,因此本文使用PLS
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方法对数据进行预处理. 此外,仅依靠扰动训练集的
Bagging重采样策略难以保证子分类器之间的差异性.
而通过对特征子空间进行随机选取,使不同子分类器
更加倾向于问题域的不同侧面,能更加有效地增加分
类器之间的差异性. 因此本文采用二重扰动机制对训
练集进行扰动.
3.2 基基基于于于k均均均值值值聚聚聚类类类的的的修修修剪剪剪方方方法法法 (Ensemble

pruning based on k-means clustering)
第2阶段是子分类器的剪枝阶段. 文献[10]指出采

用部分分类器进行集成可能会比使用全部分类器进

行集成的效果更好.此外,使用全部分类器进行集成
往往需要消耗大量的存储空间. 因此实际应用中,在
进行选择性集成前,通常对分类器集合进行剪枝处理,
目的是在保持分类器多样性的同时,删去一些冗余的
分类器. 本节主要对基于k均值聚类的修剪方法进行

介绍[24]). 设C = {c1, c2, · · · , cT}为已经训练好的子
分类器集合, S = {(x1, y1), · · · , (xN , yN)}为一组规
模为N的验证样本集. 让子分类器ci对全部验证样本

进行识别,并将其判决结果与验证样本的实际类别标
签进行对比,若子分类器ci对样本(xj, yj)识别正确,
则输出结果ci(xj, yj) = 1,反之ci(xj, yj) = 0. 因此,
分类器ci对整个验证样本集的输出结果可以用向量

hi = {hi1, hi2, · · · , hiN}表示,其中hij ∈ {0, 1}. 若
分类器ci和cj的输出结果分别为hi = {hi1, hi2, · · · ,
hiN}和hj={hj1, hj2, · · · , hjN}. 当且仅当hik和hik

同时为零时,令hikhik = 1,其余情况hikhik = 0,则
子分类器ci和cj间的重合错误率可定义如下

[25]:

Prob(cifails, cjfails) =
1

N

N∑
k=1

hikhjk, (8)

则分类器ci和cj的之间的距离度量可定义如下:

D(ci, cj) = 1− Prob(cifails, cjfails). (9)

本文采用k均值聚类法将分类器集合分类器. 本节主
要对基于k均值聚类的修剪方法进行介绍. 设C =

{c1, c2, · · · , cT}分成k类,通过寻找到k个聚类中心点

{Mj}kj=1令目标函数

J =
T∑

i=1

min
j

D(ci,Mj) (10)

达到最小,同时输出k个聚类中心点作为新的子分类

器集合C ′ = {c1, c2, · · · , ck}. 此外,由于k均值聚类

的聚类数目k需要预先给出,因此本文通过逐步递增
分类数目k直至目标函数值J升高的方法来获得最佳

分类数k.

3.3 子子子分分分类类类器器器的的的动动动态态态选选选择择择与与与循循循环环环集集集成成成(Dynamic
selection and circulating combination of indi-
vidual classifier)
第3阶段是对分类器进行动态选择和循环集成. 大

量研究表明只有当子分类器之间的错误不相关时,集

成学习才有意义[12]. 因此,选择或者生成更具差异性
的子分类器是选择性集成系统能取得成功的关键之

处. 目前,虽然大量文献对子分类器之间的差异性度
量进行了研究,但至今仍没有形成统一的标准.这些
差异性度量大致可以分为两类: 成对的(pairwise)和非
成对的(non-pairwise). 成对的差异性度量只计算每一
对子分类器之间的差异性,而非成对的差异性度量则
直接计算整个集成系统的差异性[17]. 假设已获得训练
好的k个子分类器, ci和cj为其中两个不同的分类器;
N 11(N 00)为分类器和都分类正确(错误)的样本数目,
N 10(N 01)则为分类器ci(cj)对其分类正确而分类
cj(ci)对其分类错误的样本数目,因此总的测试样本数
目为N = N 11 +N 00 +N10 +N01.
不一致度量Dis主要反映了分类器ci和cj之间不

一致度量Disij定义为
[16]

Disij =
N10 +N01

N
, (11)

Disav则为整个集成系统的不一致度量平均值,本文在
这里使用文献[26]定义的差异性度量κ,其定义如下:

κ = 1− 1

2p̄(1− p̄)
Disav, (12)

其中p̄为子分类器集合的平均分类精度,有

p̄ =
1

Nk

N∑
j=1

k∑
i

ci(xj, yj). (13)

根据集成差异性度量p̄的定义,本文先给出一种分
类器排序方法,其核心思想是根据集成差异度p̄,按照
集成前序选择法对k个子分类器进行排序.按照排序
算法对分类器完成排序之后,就可以根据实际识别精
度需求对子分类器进行动态选择与循环集成. 当少数
分类器集成能满足识别需求时,则无需再集成其他子
分类器. 若达不到预期识别需求则按顺序添加其他分
类器,并进行循环集成. 其过程为:首先设置初始识别
精度阀值及其步长,然后分类器序列中选择第一个分
类器对测试集进行识别,若识别结果满足识别要求则
终止并输出识别结果.否则按序列顺序依次添加其他
子分类器进行集成直至满足识别需求. 若集成了所有
子分类器仍不能满足识别需求,则按照设置的步长降
低识别精度阀值,重复以上过程,直至满足识别需求
并输出识别结果.分类器的动态选择与循环集成方法
步骤如下所示:

步步步骤骤骤 1 输入分类器序列P ,测试样本集Test =

{(x1, y1), · · · , (xm, ym)},阀值步长∆λ,初始识别精
度阀值λ,令计数器i = 1.

步步步骤骤骤 2 从分类器序列P中选择前i个分类器对

测试集Test进行测试,并得到识别结果R.

步步步骤骤骤 3 判断,若识别结果R > λ,则中断算法
并输出识别结果R;否则跳转至步骤4.
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步步步骤骤骤 4 判断,若i < k则i++并跳转至步骤2,
若i > k则跳转至步骤5.

步步步骤骤骤 5 令识别精度阀值λ = λ−∆λ, i = 1,并
跳转至步骤2.

显然,若初始识别精度阀值λ越大,阀值步长∆λ

越小,则集成系统的整体识别效果较好,但算法的循
环次数也会因此增加,识别所需时间也相对较长. 因
此在应用中,应根据识别目标的复杂程度及实际识别
需求来对初始精度阀值及步长取值,以兼顾识别精度
及时效性.

4 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析(Experimental results and
analysis)
为了验证算法的有效性,将本文算法与基于

Bagging的直觉模糊核匹配追踪集成算法 (Bagging-
IFKMP)[27]、基于遗传选择的 IFKMP集成算法
(GASEN–IFKMP)[10] 以及基于前向顺序选择的直觉

模糊核匹配追踪集成算法(SFS–IFKMP)[28]进行了对

比. 其中, Bagging方法是传统的集成方法,即直接对
所有子分类器的识别结果进行多数投票组合, GASEN
和SFS方法则是两种相对典型的选择性集成算法. 实
验过程中选取高斯核作为基分类器的核函数. 其
中, GASEN采用二进制编码,为了对算法性能进行验
证,本文选择不同的样本集合进行试验. 为了避免随
机误差,每次试验分别进行20次蒙特卡洛仿真. 仿真
环境: 操作系统Window XP,编译软件MATLAB7.6,
Pentium(R) Dual-Core CPU E5500 @ 2.8 GHz,内 存
2 GB.

4.1 Shuttle数数数据据据识识识别别别(Test on Shuttle data)
实验首先选取UCI数据集中的Shuttle数据S集进

行验证. Shuttle是一个7类数据集,包含9维特征,共有
43500个训练样本及14500个测试样本. 其中大约80%
的样本为1类样本,其余2−7类样本约占总样本的
20%. 为了方便计算,本文将1类样本标记为正类样本,
其余2−7类样本标记为负类样本(即异常样本). 将训
练样本中的前40000个样本做为训练集,用于子分类
器的生成,将剩余的3500个样本作为验证集,用于对
子分类器进行修剪及排序.实际应用中,更多的是需
要对异常样本进行检测,因此对该类样本的识别应该
比正类样本具备更高的识别精度,本实验主要检测算
法对重要样本(即异常样本)的检测概率,因此从14500
个测试样本中随机选取其中1000个负类样本作为测
试集进行测试.

参数设置:直觉模糊参数ω(yi)根据文献[24]方法
进行选取,得: 1)正类样本为非指定类别样本y1的直

觉模糊参数ω(y1) = 0.9; 2)负类样本为指定类别样
本y2的直觉模糊参数ω(y2) = 1.1;核函数通过交叉验
证得到σ = 1;令子训练集样本规模L = 2000;初始
集成规模T = 100,初始识别精度为0.99,阀值步长
∆λ = 0.005. 采用GASEN选择时,令交叉概率为0.7,
变异概率为0.01. 实验结果见表1,其结果为20次蒙特
卡洛仿真的均值.在这里需要说明的是,由于Bagging
方法为直接集成法,无需对子分类器进行搜索选择,
其初始集成规模即为最终集成规模.

表 1 Shuttle数据集识别实验
Table 1 Testing of Shuttle data

算法 训练集 验证集 测试集 集成规模 搜索时间/s 识别率/% 偏差/%

Bagging–IFKMP 40000 3500 负类: 1000 100 ――― 97.32 0.61
SFS–IFKMP 40000 3500 负类: 1000 26.2 1520.7 97.65 0.16

GASEN–IFKMP 40000 3500 负类: 1000 19.6 2910.2 97.88 0.23
本文方法 40000 3500 负类: 1000 11.3 343.4 98.63 0.12

表1中,从集成规模及子集搜索时间来看,本文
方法集成所需的子分类器数目和子集搜索时间相对

其他方法明显减少, SFS–IFKMP方法及GASEN–
IFKMP方法相对直接集成方法所需的子分类器数
目分别下降了73.8%和80.4%,而本文方法则下降了
88.7%,同时本文方法所需的子集搜索时间也相
对SFS–IFKMP方法及GASEN–IFKMP方法分别下
降了77.3%和88.2%. 这是由于本文方法先采用k均

值聚类对大量的冗余分类器进行了剔除,因此在后
期集成过程中所需的子分类器数目及子集搜索时间

均相对没有采用剪枝的集成选择策略明显下降. 同
时还注意到3种选择集成方法的搜索时间均较长,
这是因为搜索过程中各子分类器还需要对验证数据

集进行识别,而本例中选取的验证集规模较大,导
致其子集搜索时间较长. 综合实验结果可得,本文
方法不仅具有更好的识别率,同时也具备更好的泛
化性能,也是因为其他集成选择策略往往是针对某
一验证集选定子分类器,且选定后就不再改变.而
测试集则往往不同于验证数据集,这使得其他一些
有可能对测试集识别效果更好的子分类器无法入
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选,致使整个集成系统缺乏足够的灵活性,同时也
影响了识别效果及泛化性能.而本文采取的分类器
动态选择和循环集成策略则有效地避免了上述问

题,该策略能够根据测试集的情况动态选择出所需
子分类器并进行循环集成,不仅使系统结构更为灵
活,也大大增加集成系统的泛化能力和效率.

4.2 人人人工工工数数数据据据集集集识识识别别别(Test on artificial data)
模式识别领域中,双螺旋曲线的分类问题一直

是公认的有相当难度的问题,因此它也被经常用作
检测识别算法分类性能的试金石.
随机分别产生两类双螺旋曲线的样本共

10000个,样本分布如图2所示. 从样本集中的随机
选取9000个样本做为训练集,用于子分类器的生成,
将剩余的1000个样本作为验证集,用于对子分类器
进行修剪及排序.为了检验算法对重要目标的识别
效果,本文将正类样本(即图2中的黑色样本)标记为
重要样本类别,并从5000个正类样本中随机抽
取1000个样本作为测试集进行测试.
参数设置:令正类样本的直觉模糊参数ω(y1) =

1.2,负类样本的直觉模糊参数ω(y2) = 0.9;核函数

通过交叉验证得到σ = 8;令子训练集样本规模
L = 500;初始集成规模T = 60,初始识别精度为
0.99,阀值步长∆λ = 0.005. 采用GASEN选择时,
令交叉概率为0.7,变异概率为0.02. 实验训练前先
对训练数据进行加噪处理,随机改变20%样本的类
别属性,然后进行训练,实验结果如表2所示.

图 2 样本分布图

Fig. 2 The figure of sample distribution

表 2 人工数据集识别实验
Table 2 Testing of artificial data

算法 训练集 验证集 测试集 集成规模 搜索时间/s 识别率/% 偏差/%

Bagging-IFKMP 10000 1000 正类: 1000 100 ――― 97.26 1.33
SFS–IFKMP 10000 1000 正类: 1000 16.3 791.9 98.33 0.31

GASEN–IFKMP 10000 1000 正类: 1000 26.6 1115.9 98.65 0.26
本文方法 10000 1000 正类: 1000 8.4 163.5 99.23 0.06

表2的实验结果表明,在训练样本含噪声的情况
下,本文方法也能对指定的重要样本仍能保持较高
的识别精度,且其识别效率、识别性能及泛化能力
均明显优于传统的集成方法和其他两种集成选择策

略,这也与Shuttle数据实验结果相吻合.

4.3 弹弹弹道道道目目目标标标识识识别别别(Test on ballistic target)
未来防空反导作战中,弹道导弹的威胁程度明

显要比其他来袭目标威胁程度更大,因此本实验将
这弹道目标设为重要识别目标类别,以此来检验本
文算法应用于弹道目标识别领域的效果.本文采用
FEKO电磁仿真软件生成弹道目标的雷达截面
积(rader cross section, RCS)数据进行仿真实验,并
选取目标RCS序列的极大值、极小值、均值及方差
作为一个样本的类别特征指标.图3为FKEO计算的
弹道目标全姿态RCS数据,图4所示为采用插值法
获得的弹道目标在30 s内的动态RCS序列.

图 3 RCS随方位角变化
Fig. 3 RCS via azimuth
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图 4 弹道目标RCS序列图
Fig. 4 The RCS series of ballistic target

除了弹道目标外,选取空中诱饵、碎片及各式飞

行器作为干扰目标类(负类目标),生成两类样本共
1000个.从样本集中的随机选取900个样本做为训
练集,用于子分类器的生成,并将剩余的100个样本
作为验证集,用于对子分类器进行修剪及排序.为了
对算法进行检验,从500个正类样本中随机抽取200
个样本作为测试集进行测试.

参数设置:令正类样本的直觉模糊参数ω(y1)

= 1.4,负类样本的直觉模糊参数ω(y2) = 0.9;核函
数通过交叉验证得到σ = 1.6;令子训练集样本规
模L = 500;初始集成规模T = 60,初始识别精度
为0.9,阀值步长∆λ = 0.005. 采用GASEN选择时,
令交叉概率为 0.85,变异概率为 0.01. 实验结果如
表3所示.

表 3 弹道导弹目标识别实验
Table 1 Testing of ballistic target

算法 训练集 验证集 测试集 集成规模 搜索时间/s 识别率/% 偏差/%

Bagging-IFKMP 900 100 正类: 200 100 ――― 82.36 2.23
SFS–IFKMP 900 100 正类: 200 18.9 10.2 83.65 0.83

GASEN–IFKMP 900 100 正类: 200 29.6 28.6 83.85 1.02
本文方法 900 100 正类: 200 5.3 5.3 84.42 0.37

表3的实验结果表明,针对复杂的弹道目标识别
问题,采用混合选择策略的集成方法后,相比较其
他3种方法,识别的精确度得到了提升,且经过剪枝
后集成系统所包含的候选IFKMP学习机数量明显
减少,这意味后期采用动态选择和循环集成策略时,
对测试样本的识别速度将有较大的提高. 此外,还
根据实际需求对初始精度阀值及步长进行调节,以
实现效率与精度的平衡. 因此,对于需要兼顾识别
率及时效性的弹道目标识别领域,本文方法不失为
一种较好的选择.

5 结结结论论论(Conclusions)
为了从子分类器集合中选择一组差异性大的子

分类器,从而改进集成学习系统的性能,本文提出
了一种基于混合选择策略的直觉模糊核匹配追踪集

成算法. 该方法在首先采用训练集和特征空间双重
扰动的方式来生成子分类器集合;然后采用k均值

聚类进行修剪,删除冗余的子分类器;最后采用动
态选择和循环集成策略候选子分类器进行二次选

择,使参与集成的分类器的个数不仅能够随识别问
题的复杂程度而自适应变化,而且还可以根据识别
精度的要求进行循环集成,从而实现识别精度和识
别效率的折衷. 实验结果表明,与传统方法相比,本

文方法不仅具有更好的识别效果和泛化能力,同时
系统结钩也更为灵活,效率更高.
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