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Abstract: Neural network ensembles have been used increasingly in recent years to improve classifier’s 
generalization ability. There are several methods of designing neural network ensembles, such as weighted average 
linear ensemble. The output of the weighted average linear ensemble is a weighted average of the output of each 
component neural network, with the weights determined by a function. Based on the characteristic of the 
classification issue, a function is defined, which is the ratio of the pattern separability within class to the pattern 
scatter between classes. The minimum of the function corresponds to the optimal weights, so an optimal linear 
ensemble is obtained. The optimal weights are searched by a genetic algorithm. The rationale behind the function is 
also analyzed, showing that it accords with the Bayesian decision rule. Finally, to estimate the performance of this 
linear ensemble, two handwritten Chinese character feature sets and four data sets from UCI machine learning 
depository are used. Empirical study shows that the optimal linear ensemble method can produce ensemble of the 
neural network with a stronger generalization ability. 
Key words: neural network; neural network ensemble; classifier; genetic algorithm; optimization 

摘  要: 构造多神经网络集成系统,系统的输出由个体神经网络的输出线性加权产生.提出了一种度量个体神经
网络在不同的权重下集成性能的判别函数,函数表示了由个体神经网络输出刻画的模式类内会聚性和类间散布性.
应用遗传算法解决了求解最优个体网络集成权重问题.分析了该判别函数的合理性及其与 Bayes 决策规则的关系.
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用两个手写体汉字特征数据集和 4个UCI数据库中的数据集比较了所提出的神经网络集成方法和其他几种神经网
络集成方法的性能. 
关键词: 神经网络;神经网络集成;分类器;遗传算法;优化 
中图法分类号: TP183   文献标识码: A 

自 20世纪 80年代以来,神经网络吸引了大批研究人员的注意.然而,由于缺乏严密理论体系的指导,神经网
络技术的应用效果完全取决于使用者的经验,即在解决真实世界问题时,由于缺乏问题的先验知识,往往需要经
过大量费力耗时的实验摸索才能确定合适的神经网络模型、算法以及参数设置,其使用效果完全取决于使用者
的经验. 

1990 年,Hansen 和 Salamon[1]开创性地提出了神经网络集成方法.他们证明,可以简单地通过训练多个神经
网络并将其结果进行合成,显著地提高神经网络系统的泛化能力.由于该方法易于使用且效果明显,即使是缺乏
神经计算经验的普通工程技术人员也可以从中受益,因此它被视为一种非常有效的工程化神经计算方法. 

1   相关工作 

1996 年,Sollich 和 Krogh[2]为神经网络集成下了一个定义,“神经网络集成是用有限个神经网络对同一个问
题进行学习,集成在输入示例下的输出由构成集成的各神经网络在该示例下的输出共同决定”.由于认识到神经
网络集成所蕴涵的巨大潜力和应用前景,很多研究者都进行了这方面的研究. 
对神经网络集成的研究主要集中在两方面,即如何生成集成中的个体神经网络以及如何将多个个体神经

网络的结论进行结合.神经网络集成的应用也主要集中在两方面,即回归估计问题和分类识别问题. 
理论和实验研究表明[1,3],神经网络的泛化性能极大地信赖集成中个体神经网络的精度和差异性.为了保持

个体网络之间的差异性,在生成个体神经网络时,常采取以下方法[4]:(1) 不同的个体神经网络采用不同的初始
权重;(2) 不同的个体神经网络采用不同的拓扑结构;(3) 不同的个体神经网络采用不同的训练数据;(4) 不同的
个体神经网络采用不同的训练算法.以上这些方法对个体神经网络的训练都是单独进行的,训练过程中它们相
互之间没有信息交互.Liu等人[5,6]认为,对于神经网络集成,个体神经网络之间的不相关性,甚至负相关性比它们
之间的差异性更重要.对于回归估计问题,Liu 等人[5]提出了个体神经网络负相关集成学习方法,使个体神经网
络的输出与其余个体神经网络集成的输出负相关,从而降低了个体神经网络集成的泛化误差;Jang 等人[6]提出

了神经网络集成观察学习方法,个体神经网络在训练过程中,观察其他个体神经网络的输出,决定自身均方误差
的调整幅度.这两种神经网络集成方法,所有参与集成的个体神经网络同时训练,训练过程中个体神经网络之间
交换信息,以集成泛化误差的降低作为最终目标. 
对于回归估计问题,神经网络集成常采用线性集成方法,即集成的输出由个体神经网络的输出通过简单平

均[5,6]或加权平均产生;对于分类识别问题,多个神经网络结论结合采用投票方法[7](绝对多数投票法和相对多数
投票法),也采用线性集成方法.在线性集成方法中,加权平均集成又分为两类,一类个体神经网络的集成权重由
训练样本确定[8],另一类由它们的输出结果确定[9],因此这一类神经网络集成又称为动态集成. 
为了降低参与集成的神经网络数目,提高神经网络集成的泛化性能,Zhou 等人[7,10]提出了选择性神经网络

集成方法,即从训练好的一批个体神经网络中,选择部分神经网络进行集成.Zhou 等人[7]的神经网络集成方法,
运用遗传算法确定个体神经网络的权重,权重反应个体神经网络在集成中的重要性,根据个体神经网络的权重
选择部分神经网络参与集成;Giacinto 等人[10]的聚类神经网络集成方法,根据个体神经网络的输出对个体神经
网络进行聚类,从每类中各选出一个个体神经网络参与集成;Bakker等人[11]的聚类神经网络集成方法,也根据个
体神经网络的输出对个体神经网络进行聚类,最后根据聚类的结果重新构造一个个体神经网络参与集成.这几
种方法都取得了较好的集成效果. 
对神经网络集成进行定量和定性分析,是估计神经网络集成性能的两个方面.对于回归估计问题,均方误

差、方差是定量分析网络集成的重要指标.Carney 等人[12]依据个体神经网络的性能给出了神经网络集成的信
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度区间和预测区间,对神经网络集成性能进行了定性分析.对于分类识别问题,Cunningham 等人[13]用不同数量

的训练数据和验证数据,定量分析了神经网络和神经网络集成的稳定性问题;Tumer[14]以最小错误率Bayes决策
规则为依据,分析了个体神经网络的判决区域与神经网络集成判决区域的关系,在特定条件下,随着网络集成中
个体神经网络数量的增加,网络集成的判决区域趋向于最小错误率 Bayes决策区域. 

2   优化分类型神经网络集成 

对于分类识别问题,神经网络被认为是从特征空间到类标签空间的映射装置.本文中假设个体神经网络为
二层前馈型神经网络,用 Delta 学习规则训练成分类器.输入层神经元的个数与模式特征向量的维数相同.输出
层神经元的个数与模式类别数相同.在对神经网络训练时,如果训练样本来自第 i类,则设定输出层第 个神经
元的输出为 1,其他神经元的输出为 0.输入某个模式的特征向量,神经网络的输出是对模式所属类别的后验概
率估计

i

[15],因此采用最小错误率 Bayes决策规则对模式进行分类决策. 

2.1   问题的提出 

分类型神经网络集成大多采用多数投票法和线性集成法.多数投票法把个体神经网络对待识模式所属类
别的后验概率估计转化为对待识模式所属类别的确定判断,依据多数个体神经网络对模式所属类别的判断确
定模式所属类别.在线性神经网络集成方法中,简单平均法通过个体神经网络对待识模式所属类别后验概率估
计的平均产生集成对待识模式所属类别后验概率估计,再采用最小错误率 Bayes决策规则对模式进行分类
决策. 
由于个体神经网络对模式所属类别后验概率的估计存在不确定性,因而对模式所属类别的判断存在不确

定性,多数投票法根据其他个体神经网络的判断校正这种不确定性,但丢掉了个体神经网络对待识模式所属类
别的后验概率估计信息.简单平均法利用了个体神经网络对待识模式所属类别的后验概率估计信息,但没有对
模式所属类别的后验概率估计的确定性进行衡量. 
在线性神经网络集成方法中,加权平均法不仅利用了个体神经网络对待识模式所属类别的后验概率估计

信息,还利用权重对模式所属类别的后验概率估计的确定性进行了衡量. 
对于输入模式,设第 l ),...,2,1( Nl = 个个体神经网络的输出为 ),...,,( 21 lClll fffF = ,其中, 表示

第 个输出神经元的输出值.加权平均线性集成的输出表示为

),...,2,1( Cifli =

i ),...,,( 21 CfffF = ,其中 ∑
=

=
N

l
if lil fw

1
.设集成系统的

理想输出为 ,加权平均神经网络集成通过极小化均方误差函数)c,...,,( 21 ddD = d )( DF −E 来确定个体网络集

成的权重[14].对于训练模式,由于已知类别信息,如果它来自第 i类,设定 1=id , )(0 ij ≠d j = ,从而由求极值算法

得到权重[8]. 
以第 1 类模式为例,极小化均方误差函数使集成系统对第 1 类模式判决的输出与点 ( 的距离最

小. )是第 1 类模式的代表.上述确定权重的方法只考虑了同类模式之间的会聚性,没有考虑不同类模式

之间的散布性.下面重新给出一个度量个体神经网络集成权重性能的判别函数. 

)0,...,0,1
0,...,0,1(

设已知第 类模式的代表为 ,输入第 i类模式,集成系统的输出为i D F ;第 j 类模式的代表为 .定义判别

函数: 
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其中, )( DFESw −= ,
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ES
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1
1 .式(2)、式(3)保证集成的输出值范围与个体神经网络输出值范

围相同. 

2.2   理论分析 

把神经网络集成的输出看作 C维空间的一个向量.上一节给出的判别函数是 与 之比. 是模式到它
所属模式类代表距离的期望, 是模式到其他模式类代表平均距离的期望. 反映了同类模式之间的会聚
性, 反映了不同类模式之间的散布性.因此,判别函数的最小值对应着线性集成的最优权重.由最优权重确定

的神经网络集成称为最优神经网络集成(optimal neural networks ensemble,简称 ONNE). 

WS BS WS

BS WS

BS

判别函数 根据模式到模式类代表的距离度量个体网络权重对网络集成的影响,最优权重对应着判别

函数的最小值,因而对于待识模式,加权平均神经网络线性集成系统合理的决策规则为: 

)(WJ

规则 1. 如果 { }jCji DFDF −=−
=

 min
,,2,1 L

,则模式属于第 类. i

个体神经网络的输出是对后验概率的估计[15],在限制条件(式(2),(3))下,神经网络加权平均线性集成也是对
后验概率的估计,按照 Bayes决策理论,集成系统合理的决策规则为: 

规则 2. 如果 ji ff > ),...,2,1,( Cjij =≠ ,则模式属于第 类. i

如果集成系统根据规则 1 对模式分类识别,则集成系统是最小距离分类器;如果集成系统根据规则 2 对模
式分类识别,则集成系统是最小错误率 Bayes分类器.下面的定理说明了这两个分类器的等价性. 
定理. 规则 1与规则 2等价. 
证明:首先证明规则 1蕴含规则 2. 

显然, { }jCji DFDF −=−
=

 min
,...,2,1

⇔ ji DFDF −<− 对一切 ij ≠ 成立. 

向量 的第 个分量为 1,其余分量为 0;向量 的第iD i jD j 个分量为 1,其余分量为 0,因而

⇔ 2222 )1()()()1( −+<+− jiji ffff . 

而 ⇒ ji ff > . 

ji DFDF −<−

2222 )1()()()1( −+<+− jiji ffff

所以,规则 1蕴含规则 2. 
类似可证,规则 2蕴含规则 1. □ 
根据以上分析,由第 2.2节的判别函数确定集成中个体神经网络的最优权重,再由规则 1或规则 2对模式进

行分类识别,集成系统性能最好. 

2.3   最优权重求解 

最优神经网络集成的个体网络权重与判别函数的最小值对应.一般求解函数极值方法求得的函数极值是
局部极值.而遗传算法对优化问题具有全局寻优能力,被广泛用于解决优化问题[7].我们用遗传算法求解最优神
经网络集成的个体网络权重. 
遗传算法的实现采用了 Houck等人[16]开发的 GATO工具箱.遗传算法的选择算子、交叉算子、变异算子、

交叉概率、变异概率、停止准则等系统参数均采用 GATO工具箱的缺省设置. 
个体网络权重采用实数编码方式.假设某遗传个体与W ),...,,( 21 Nwww= 相对应,验证集V 中

个样本来自第 类.计算: 
),...,2,1( Cimi =
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其中, ∑ ∑
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111 , kF 是输入第 类中第 个样本后网络

集成的输出. 是设定的常数,保证 为正值.只要每个个体网络对验证集的识别正确率超过 50%,就有

,因而设定 . 
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∧

BW SS
∧∧

< 10 =C

以 作为遗传个体的适应度.由于存在限制条件 ,从遗传个体中分离出个体网络权值 之后,

需进行标准化处理: 
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3   实验比较 

实验中采用了 5 倍交叉验证技术,实验结果是 5 次实验结果的平均值.把样本集分成 5 等分,每次用其中１
等分作为测试集来测试网络集成的性能,其余的 4等分(集成原始训练集)用于设计网络集成.网络集成规模设定
为 20. 

Bagging 算法[17]是生成神经网络集成中个体神经网络的一种常用技术,它的基础是可重复取样(bootstrap 
sampling).个体神经网络的训练集从原始训练集中随机选取若干示例组成 .基本集成方法 [9](basic ensemble 
method,简称 BEM)中集成的输出由个体神经网络输出通过简单平均生成,而多数投票法(majority voting)[7]神经

网络集成把个体神经网络的输出转换成对待识模式的确定判决 ,由多数个体神经的判决产生集成判决 . 
Jimenez[9]提出了一种神经网络动态权重线性集成方法(dynamically averaged network,简称 DAN),个体神经网络
权重由个体神经网络的输出确定.实验中比较了神经网络集成基本集成方法、动态权重线性集成方法、多数投
票法和本文提出的神经网络集成方法 ONNE. 
为了使个体网络性能具有一定的差异性,采用可重复取样技术[17]从集成原始训练集中生成个体神经网络

的训练集,训练集的规模是集成原始训练集的一半.用于确定集成最优权重的验证集也由集成原始训练集采用
可重复取样技术产生. 

3.1   实验数据 

实验中使用了两部分数据集.第 1 部分数据集取自南京理工大学手写体汉字样本库 NUST603HW.该样本
库包含银行支票上金额大写常用的 19 个汉字的样本,每类取 400 个样本,分别抽取它们的交叉数特征(cross 
number)[18]和周边特征(periphery feature)[19]用于实验.第 2部分数据集取自 UCI机器学习数据库.该数据库被广
泛用于测试分类器性能.在 Heartdisease 数据集中,绝大多数数据缺少后 3 个特征,在实验中去掉了这些特征.缺
少其他特征的数据不包括在本文实验中.对于 Letter数据集,我们选取了其中的 5 000个样本用于本文的实验. 
这两部分数据集中与本文实验有关的属性参数见表 1. 

Table 1  The test data sets 
表 1 测试数据集 

Data set Classes Features Size 
Cross number 19 128 7 600 NUST603HW Periphery feature 19 128 7 600 

Heartdisease (Hungarian) 2 10 261 
Letter 26 16 5 000 

Waveform 3 21 5 000 
UCI repository of 
machine learning

Glass 6 9 214 
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3.2   实验结果 

在神经网络集成中,对于分类识别问题,由于难以用表达式表示个体神经网络输出结论之间的关系[7],个体
神经网络输出结论大多采用多数投票法进行结合[1,7].本文把神经网络看作是数据的映射装置,根据个体神经网
络的输出结果,用一个表达式(式(1))表示个体神经网络输出结论之间的关系,进而提出了一种最优神经网络线
性集成方法 ONNE. 
表 2 给出了不同的神经网络集成方法在几个数据集上的分类识别结果(以识别正确率表示).本文的神经网

络集成方法平均正确率比神经网络集成方法 BEM 平均高 2.31%,比 DAN 平均高 1.56%,比多数投票法平均高
1.79%.这表明本文的神经网络集成方法 ONNE是有效的.由表 2还发现,动态权重线性集成方法 DNA泛化性能
不稳定,一般能取得比多数投票法更好的集成效果,但有时比基本集成方法集成效果还差,而本文的神经网络集
成方法 ONNE总能取得较好的集成效果. 

Table 2  Experiment on comparing Bagging and majority voting with ONNE 
表 2  Bagging方法、多数投票法和 ONNE方法的比较实验 

NUST603HW UCI repository of machine learning Data set 
Cross number Periphery feature Heart-Disease Letter Wave-Form Glass 

BEM 85.34 87.88 76.90 79.25 86.15 87.88 
DAN 87.21 87.61 77.34 81.06 86.78 87.87 

Majority voting 86.66 87.67 77.55 80.97 85.33 88.32 
ONNE 88.91 88.49 79.76 82.45 87.12 90.53 

4   结束语 

目前,神经网络集成技术的研究主要集中在两方面,即个体神经网络生成方法和个体神经网络集成结论结
合方法.本文对个体神经网络集成结论结合方法进行了研究,根据分类型神经网络的特点,提出了一种优化神经
网络线性集成方法 ONNE,既考虑了同类模式之间的会聚性,又考虑了不同模式类之间的散布性.神经网络集成
的输出是对模式所属类别的后验估计,因而,它的决策基于最小错误率 Bayes决策规则. 
在进一步的神经网络集成技术研究中,我们将对如下问题进行研究: 
(1) Zhou 等人[7]基于多数投票法提出一种选择部分神经网络参与集成的方法,取得了很好的分类识别效
果.本文的神经网络集成原理不同于多数投票法.基于本文的神经网络集成原理,提出一种新的选择部
分神经网络参与集成方法,这是我们下一步要做的工作. 

(2) 对于回归性神经网络集成,Liu 等人[5]提出了负相关个体神经网络训练方法.个体神经网络训练以降低
集成系统的泛化误差为目的.对于分类型神经网络,集成系统的正确识别率与个体网络性能联系的解
析表达式难于给出,但本文给出的表达式(3),刻画了个体网络的输出性能与其他网络输出性能之间的
关系,基于表达式(3),研究个体网络的生成方法,也是我们下一步的工作. 

致谢  感谢南京理工大学 603 教研室提供了手写体汉字样本库 NUST603HW;感谢 Andras Janosi 收集了
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