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基于证据理论的纠错输出编码解决多类分类问题
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摘 要: 针对多类分类问题,利用纠错输出编码作为分解框架,把多类问题转化为多个二类问题加以解决;同时提出

一种基于证据理论的解码策略,把每一个二分器的输出作为证据之一进行融合,并讨论在两种编码类型 (二元和三元

编码矩阵)下证据融合的不同策略.通过实验分别对UCI数据集和 3种一维距离像数据集进行测试,并与几种经典的

解码方法进行比较,验证了所提出的方法能有效提高纠错输出编码特别是三元编码矩阵的分类正确率.
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Abstract: To model multi-class classification problems, error correcting output codes(ECOC) are used as decomposing

frame to reduce multi-class to binary. A decoding strategy based on DS evidence theory is proposed, which takes every binary

learner’s output as evidence to fusion and discusses different DS evidence fusion strategies based on two kinds of coding

type(binary ECOC and ternary ECOC). Experimental results on UCI and three kinds of HRRP show that the proposed scheme

provides better performance of error correcting output codes especially ternary ECOC than other state-of-the-art encoding

strategies.
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0 引引引 言言言

利用纠错输出编码 (ECOC)解决多类分类问题

是当前模式识别领域中的研究热点. 它利用二元纠

错输出编码 (binary ECOC)或三元纠错输出编码矩阵

(ternary ECOC)作为分解框架, 把多类分类问题转化

为多个二类问题,从而能有效地利用经典的两类分类

方法,目前已成功地应用于人脸识别[1]、文本识别[2]、

手写数字分类[3]以及交通指示牌识别[4]等领域,并取

得了很好的识别效果.

在利用纠错输出编码解决多类分类问题领域中,

编码和解码是应用此类方法最重要的两个步骤. 在

编码方面的研究有: BCH编码[5-6]、无遗编码[5, 7]、随

机编码 (按编码阵中选取元素的不同又分为密集随机

编码和稀疏随机编码)[8]以及搜索编码[9]. 此外,由文

献 [7]可知,一些经典的多类分类方法,如 one-versus-

all[10]和 one-versus-one[11]也可以认为是ECOC框架下

编码方法的一种.

解码作为基于纠错输出编码决策融合阶段,其融

合策略的选取直接影响着分类性能的好坏.该阶段可

视为通信处理过程中对信号的解码. 一个学习任务

可建模为一种信号的传输,信源端信号的编码对应于

利用纠错输出编码对多类进行分解,信宿端的信号解

码对应于二分器分类结果的融合过程. 这方面的研

究有经典的汉明距离解码[5];文献 [12]在此基础上利

用二分器软输出向量提出了一种改进的汉明距离解

码—–逆汉明距离解码;欧氏距离解码是另一种基于

距离的解码策略[11],它引入空间欧氏距离作为类别差

异性大小的度量,该解码方法能有效地克服三元纠错
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输出编码中由“0”元素带来的解码误差[8]. 此外,还有

中心距解码[11],基于损失函数解码[7, 13]以及后验概率

解码[14]等.

注意到利用纠错输出编码对多类进行分解后,

原来的多类问题转换成了二类分类问题. 在解码阶

段 (即决策融合阶段),得到的是每一个二分器的输出

组成的一组结果向量, 而每个二分器的结果可以看

成是测试样本属于某一类或几类的概率大小. 因此

本文引入证据理论作为融合这一结果向量的解码策

略,把每一个二分器的输出作为一条证据, 利用证据

理论具有深厚的数学理论基础, 能够依靠证据 (二分

器输出向量)的积累不断缩小假设集的特点, 使解码

的正确率逐步提高,并利用证据理论具有区分 “不知

道”和 “不确定”的能力,对决策分类提供包含拒绝域

的功能,此特点对于一些具有分类风险大的样本尤为

重要 (如医学领域中对癌细胞的辨别分类).

本文首先简要介绍ECOC框架解决多类分类和

证据理论的相关知识;然后给出两种不同类型编码矩

阵的DS解码策略;最后给出了实验结果和分析.

1 相相相关关关概概概念念念介介介绍绍绍

1.1 纠纠纠错错错输输输出出出编编编码码码 (ECOC)

ECOC框架利用一种二元或三元编码矩阵实现

多类类别分解和基分类器集成. 在其编码矩阵中,二

元码用 {−1,+1}表示,三元码用 {−1, 0,+1}表示. 其

中: “−1”代表一类, “+1”代表另一类, “0”表示该码字

位所对应的类在其列所形成的二类划分中被忽略 (即

不参与由该列所产生的基分类器的训练). 图 1给出了

4种常见的ECOC分类系统示意,以编码矩阵来区分,
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图 1 4种常见的ECOC

分别是: “一对多”编码阵、“一对一”编码阵、密集随机

阵以及稀疏随机阵.

图 1中所有编码阵的每一行代表某一类𝐶𝑖 (𝑖 =

1, 2, 3, 4)的码字,每一列代表样本的一种二类划分,码

元 “1”、“−1”和 “0”分别用白色、黑色和灰色表示. 在

训练阶段,每一个基分类器 𝑓𝑖 (𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 6)的训练

样本先根据其在编码阵中对应的列重新划分, 把多

类转化成二类; 然后分别训练并得到与该列对应的

二类分类器. 例如,在图 1(d)中对基分类器 𝑓3进行训

练时, 白色对应的𝐶2为一类, 黑色对应的𝐶4为另一

类,而灰色对应的𝐶1和𝐶3不参与该基分类器的训练.

由此依次训练, 得到 4个二类分类器 {𝑓1, 𝑓2, 𝑓3, 𝑓4}.

在测试阶段, 给定一个测试样本𝑋 , 同时利用这 4个

二类分类器对其进行分类,结果为一码字向量 (𝑥1, 𝑥2,

𝑥3, 𝑥4) (其中𝑥𝑖 ∈ {−1,+1}),最后根据某种解码规则

(即融合策略)对其进行解码即可得到最终分类结果.

1.2 DS证证证据据据理理理论论论

在证据理论中, 一个样本空间称为一个辨识框

架,常用Θ表示,它是关于命题的彼此独立的可能答

案或假设的一个有限集合, Θ是完备的且其中的元素

互不相容. Θ的幂集记为 2Θ . 证据理论的基本问题是:

在已知辨识框架Θ的条件下, 判明Θ中的一个先验

的未定元素属于Θ中某一个子集的程度.如果集函数

𝑚 : 2Θ → [0, 1]满足

𝑚(∅) = 0,
∑
𝐴⊆Θ

𝑚(𝐴) = 1, (1)

则称𝑚为Θ上的基本概率赋值 (BPA)函数或称mass

函数. ∀𝐴 ⊆ Θ ,𝑚(𝐴)称为𝐴的基本可信度, 𝐴为焦

元[15]. 在证据理论中,对事件𝐴的不确定度采用区间

[Bel(𝐴),Pl(𝐴)]描述, Bel和 Pl分别称为信任函数和似

真函数,与BPA存在如下关系:

Bel(𝐴) =
∑
𝐵⊆𝐴

𝑚(𝐵),

Pl(𝐴) =
∑

𝐴∩𝐵 ∕=∅
𝑚(𝐵). (2)

设Bel1和Bel2为同一辨识框架下的两个信任函

数, 𝑚1和𝑚2为相应的BPA函数, 其焦元分别为𝐴1,

𝐴2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐴𝑝和𝐵1, 𝐵2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐵𝑞. 则对于给定命题𝐴 ⊆
Θ ,两个证据可通过如下Dempster规则进行组合:

𝑚(𝐴) = 𝑚1 ⊕𝑚2(𝐴) =

1

1− 𝑞

∑
𝐴𝑖∩𝐵𝑗=𝐴

𝑚1(𝐴𝑖)𝑚2(𝐵𝑗),

𝑞 =
∑

𝐴𝑖∩𝐵𝑗=∅
𝑚1(𝐴𝑖)𝑚2(𝐵𝑗), (3)

其中 𝑞反映了𝑚1和𝑚2之间冲突的大小. 𝑞 = 0意味

着𝑚1和𝑚2之间完全没有冲突; 而 𝑞 = 1则说明𝑚1
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和𝑚2之间是完全冲突的. 系数 1/(1− 𝑞)称为归一化

因子,其作用是避免在合成时将非 0的信任赋给空集.

2 基基基于于于DS证证证据据据理理理论论论的的的ECOC解解解码码码策策策略略略
由 1.1节可知,纠错输出编码的每一列对应于多

类 (假设有𝐾 ⩾ 3类)的一个二类划分, 而每一个二

类划分都对应于此𝐾类组成的幂集 (2𝐾)中的一个元

素.因此,可以将𝐾类视为一个辨识框架Θ = {class1,
class2, ⋅ ⋅ ⋅ , class𝐾},把基于ECOC的多类分类过程视

为一个证据推理过程, 而ECOC每一列的输出对应

于一个证据. 在解码阶段, 解码策略将对应于证据

理论的融合策略. 下面将讨论基于ECOC的BPA获

取;然后就两种不同类型的纠错输出编码—–二元码

(binary ECOC)和三元码 (ternary ECOC)分别讨论其

解码策略,即不同的证据组合策略.

2.1 基基基于于于ECOC的的的BPA获获获取取取

假设ECOC为𝑀 ∈{−1, 0,+1}𝐾×𝐿,由于BPA需

满足式 (1)的要求, 在基于ECOC获取每个证据的

BPA时, 首先利用Platt概率估计模型来获得第 𝑙个

基分类器的概率输出[16],即

𝑝𝑙(𝑦 = 1∣𝑓𝑙) = 1

1 + exp(𝐶𝑓𝑙 +𝐷)
. (4)

其中: 𝑓𝑙为第 𝑙个基分类器的输出量, 𝐶和𝐷通过求

负 log似然函数的极小值得到. 假定第 𝑙个基分类器

的分类精度为 𝑟𝑙,则可定义该基分类器BPA函数为

𝑚𝑙(𝐴𝑙) = 𝑟𝑙𝑝𝑙,

𝑚𝑙(𝐴𝑙) = 𝑟𝑙(1− 𝑝𝑙),

𝑚𝑙(Θ) = 1− 𝑟𝑙, (5)

其中𝐴𝑙为编码矩阵中第 𝑙列对应的标签为“+1”的类,

也称BPA函数𝑚𝑙的一个焦元. 因此, 每一个BPA函

数对应的焦元数都是相同的, 且均为 4个, 即 {∅, 𝐴𝑙,

𝐴𝑙,Θ}. 对于两种不同类型编码矩阵, ternary ECOC

由于“0”元素的引入, 导致某个证据对某种类别不

提供任何信息, 在证据融合过程中 ternary ECOC较

binary ECOC更容易产生证据冲突, 其在融合过程中

将会遇到不同的问题,下面将分别加以讨论.

2.2 Binary ECOC下下下的的的DS证证证据据据理理理论论论解解解码码码策策策略略略

在编码矩阵为 binary ECOC的情况下,由于每一

个基分类器对应的BPA函数中的焦元𝐴𝑖与其他基分

类器对应的BPA函数中的焦元 {𝐴𝑗 , 𝐴𝑗}中的某一个
总存在交集,各BPA之间不会存在严重的冲突,可采

用Dempster规则进行组合 (如式 (3)所示). 对第 𝑘类

的组合BPA值计算步骤如下.

Step 1: 首先计算 𝑓1和 𝑓2的组合值

𝑚12(class𝑘) =

1

1− 𝑞
[𝑚1(𝐴1)𝑚2(𝐴2)(or 𝑚1(𝐴1)𝑚2(𝐴2)) + ⋅ ⋅ ⋅+

𝑚1(𝐴1)𝑚2(Θ) +𝑚1(Θ)𝑚2(Θ)]. (6)

其中

class𝑘 ∈ 𝐴1

∩
𝐴2 (or class𝑘 ∈ 𝐴1

∩
𝐴2),

𝑞 = 𝑚1(𝐴1)𝑚2(𝐴2)(or 𝑚1(𝐴1)𝑚2(𝐴2)),

𝐴1

∩
𝐴2 = ∅(or 𝐴1

∩
𝐴2 = ∅).

Step 2: 归一化处理

𝑚̄12(class𝑘) =
𝑚12(class𝑘)

𝐾∑
𝑘=1

𝑚12(class𝑘) +𝑚(Θ)

,

𝑚̄(Θ) = 1−
𝐾∑

𝑘=1

𝑚̄12(class𝑘). (7)

Step 3: 因为该规则满足交换律和结合律,所以多

个证据可通过逐次应用该规则进行组合,把计算得到

的𝑚12(class𝑘)再与 𝑓3的BPA值进行组合;如此循环,

直到所有基分类器对应的BPA值都组合到上一项组

合值中,从而得到最终的BPA组合值为

𝑚(class𝑘) = ((𝑚1 ⊕𝑚2)⊕𝑚3)⊕ ⋅ ⋅ ⋅ ⊕𝑚𝐿. (8)

例如, 假设有 3类问题, 其ECOC编码矩阵如图

2(a)所示,且假定各基分类器的分类正确率和对测试

样本𝑥正类的输出概率如表 1所示,则可计算各基分

类器对应各焦元的BPA值如表 2所示.
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图 2 3类ECOC编码矩阵

表 1 各基分类器分类正确率及概率输出

基分类器 分类正确率(𝑟𝑖) 对𝑥正类概率输出(𝑝𝑖)

𝑓1 0.83 0.34

𝑓2 0.76 0.66

𝑓3 0.58 0.85

表 2 各焦元对应的BPA赋值

焦元 𝑚1 焦元 𝑚2 焦元 𝑚3

𝐴1(𝐶1, 𝐶2) 0.55 𝐴2(𝐶2) 0.50 𝐴3(𝐶2, 𝐶3) 0.49

𝐴1(𝐶3) 0.28 𝐴2(𝐶1, 𝐶3) 0.26 𝐴3(𝐶1) 0.09

Θ 0.17 Θ 0.24 Θ 0.42
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根据式 (6)∼ (8), 组合𝑚1和𝑚2可得𝑚′(𝐶1) =

0.32, 𝑚′(𝐶2) = 0.48, 𝑚′(𝐶3) = 0.16, 𝑚′(Θ) = 0.04;然

后, 组合𝑚′和𝑚3可得𝑚(𝐶1) = 0.22, 𝑚(𝐶2) = 0.56,

𝑚(𝐶1) = 0.20, 𝑚(Θ) = 0.02. 因此, 根据最大信念决

策规则, 样本𝑥属于第 2类. 注意到由基分类器输出

组成的向量与第 2类的汉明距离最小,若使用汉明距

离解码,则最终分类结果也为𝐶2类.

2.3 Ternary ECOC下下下的的的DS证证证据据据理理理论论论解解解码码码策策策略略略

当编码矩阵为 ternary ECOC时,由于在基分类器

中存在被忽略的一种或几种类别数据,导致存在两列

不同基分类器对应的焦元集的交集可能为空集,在组

合此两列基分类器对应的BPA时可能存在严重的冲

突, 适用于 binary ECOC的组合公式 (6)∼ (8)将不再

具有适用性. 例如,仍然假设有 3类分类问题,编码矩

阵如图 2(b)所示,且各基分类器的分类正确率和对测

试样本𝑥正类的输出概率仍如表 1所示,则计算各基

分类器所对应的各焦元BPA值如表 3所示.

表 3 各焦元对应的BPA赋值

焦元 𝑚1 焦元 𝑚2 焦元 𝑚3

𝐴1(𝐶1) 0.55 𝐴2(𝐶2) 0.50 𝐴3(𝐶2, 𝐶3) 0.49

𝐴1(𝐶3) 0.28 𝐴2(𝐶1) 0.26 𝐴3(𝐶1) 0.09

Θ 0.17 Θ 0.24 Θ 0.42

根据式 (8)的组合规则,首先组合𝑚1和𝑚2得到

𝑚′(𝐶1) = 0.56, 𝑚′(𝐶2) = 0.20, 𝑚′(𝐶3) = 0.17,

𝑚′(Θ) = 0.07; 然后, 组合𝑚′和𝑚3得到𝑚(𝐶1) =

0.44, 𝑚(𝐶2) = 0.28, 𝑚(𝐶3) = 0.25, 𝑚(Θ) = 0.03. 此

时,根据最大信念决策规则,样本𝑥属于第 1类,很明

显, 这个结果与事实不符. 可以观察到在第 1次组合

时,因为基分类器 𝑓1和 𝑓2中只存在交集𝐶1,不存在交

集𝐶2和𝐶3,所以测试样本属于𝐶1的概率被加强,属

于𝐶2和𝐶3的概率被减弱,即使第 3条证据强烈支持

𝐶2和𝐶3. 因此, 必须考虑新的组合策略作为 ternary

ECOC的解码策略.

为解决上述问题,本文引入加权组合策略,每一

次组合对最终BPA形成的贡献的重要度由一个权值

系数来衡量,该权值系数按下式获取:

𝛾𝑘
𝑖,𝑗=

⎧⎨⎩

𝐾− count{class𝑘̄∣𝑀(𝑘, 𝑖) = 0 or 𝑀(𝑘, 𝑗) = 0}
𝐾

,

class𝑘 ∈ 𝐴𝑖

∩
𝐴𝑗 or class𝑘 ∈ 𝐴𝑖

∩
𝐴𝑗 ;

count{class𝑘̄∣𝑀(𝑘, 𝑖) = 0 or 𝑀(𝑘, 𝑗) = 0}
𝐾

,

class𝑘 /∈ 𝐴𝑖

∩
𝐴𝑗 and class𝑘 /∈ 𝐴𝑖

∩
𝐴𝑗 .

(9)

其含义是: 当计算第 𝑘类的BPA时, 需要组合的第 𝑖

条和第 𝑗条证据所对应的权值系数与该两条证据对

应的焦元集与是否都包含该类有关,当 class𝑘 ∈ 𝐴𝑖

∩
𝐴𝑗 or class𝑘 ∈ 𝐴𝑖

∩
𝐴𝑗时, 𝛾𝑘

𝑖,𝑗等于与之对应的编码

矩阵中不被“忽略” (即类别码元值为“+1”或 “−1”)的

类别比率;反之, 则为 1 − 𝛾𝑘
𝑖,𝑗 . 即当两条证据中不支

持的类别数目越多时, 组合后的证据对各类别最终

BPA的形成贡献越小;当需要组合的两条证据对所有

类别都提供支持度时,其权值为 1. 于是,本文得到编

码矩阵为 ternary ECOC下的DS组合策略为

𝑚12(class𝑘) =
𝛾𝑘
𝑖𝑗

1− 𝑞
[𝑚𝑖(𝐴𝑖)𝑚𝑗(𝐴𝑗 or 𝐴𝑗)+ ⋅ ⋅ ⋅+

𝑚𝑖(𝐴𝑖)𝑚𝑗(Θ) +𝑚𝑖(Θ)𝑚𝑗(Θ)]. (10)

其中

class𝑘 ∈ 𝐴𝑖

∩
𝐴𝑗 (or class𝑘 ∈ 𝐴𝑖

∩
𝐴𝑗),

𝑞 = 𝑚𝑖(𝐴𝑖)𝑚𝑗(𝐴𝑗)(or 𝑚𝑖(𝐴𝑖)𝑚𝑗(𝐴𝑗)),

𝐴𝑖

∩
𝐴𝑗 = ∅(or 𝐴𝑖

∩
𝐴𝑗 = ∅).

利用式 (10)、(7)和 (8)重新计算本节开头所述案

例, 得到最终结果为: 𝑚(𝐶1) = 0.27, 𝑚(𝐶2) = 0.38,

𝑚(𝐶3) = 0.32, 𝑚(Θ) = 0.03. 根据最大信念决策规则,

样本𝑥属于第 2类, 结果与 2.2节一样, 因此, 本节引

入的加权组合策略在编码矩阵为 ternary ECOC时能

较好地避免证据之间的冲突,从而使结果更加准确.

3 实实实验验验研研研究究究

为验证本文提出的两种不同类型编码矩阵下基

于DS证据理论的解码策略的应用效果,本节将采用

两种不同数据进行验证.

3.1 实实实验验验数数数据据据

在实验中将用到两类数据集: 第 1类为UCI数

据集, 第 2类为 3种不同目标的一维距离像数据集.

表 4为UCI数据集及各类数据描述,其中部分UCI数

据集进行了归一化处理,并删除了一些样本数很小的

类; 同时为了提高分类速度,实验中对高维数据使用

主成分分析法 (PCA)对其进行降维处理. 图 3为 3种

不同飞行器 (B-52、J-6和 J-7)的一维距离像示意图.

表 4 UCI数据集各数据描述

problem train attributes classes

Yeast 1 484 8 10

Segmentation 2 310 19 7

Sat 6 435 36 6

Glass 214 9 7

Page-blocks 5 743 10 5

Vehicle 846 18 4

Zoo 101 18 7

Shuttle 14 500 9 7
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图 3 3种不同飞行器的一维雷达距离像

3.2 实实实验验验设设设计计计

首先,利用UCI数据集检验基于DS证据理论的

解码策略在两种不同类型编码矩阵下的分类效果,

并分别与几种经典的解码方法进行比较, 它们分

别是: 汉明距离解码 (HD), 逆汉明距离 (IHD), 欧氏

距离解码 (ED), 泛欧氏距离解码 (AED), 损失函数解

码 (包括线性损失函数解码 (LLB)和指数函数解码

(ELB))以及最小二乘解码 (LS). 然后, 将该一整套方

法用于多类目标一维距离像的目标识别中,以检验此

类方法的实际应用效果.

在UCI数据中选择两种具有代表性的二元编

码和三元编码矩阵, 即密集随机编码和稀疏随机

编码, 两种随机编码的码长分别取 ⌈10log2(𝑁𝑐)⌉和
⌈15log2(𝑁𝑐)⌉. 在对 3种一维距离像的识别过程, 分

别提取 3个不同角度范围 (0∘∼100∘, 80∘∼155∘和 0∘∼
155∘)的距离像加以识别. 实验中选取决策树分类器

作为基分类器, 在估计分类错误率时为保证估计的

准确性, 样本数据个数大于 500时采用 10重交叉验

证,小于 500时采用 5重交叉验证来进行. 利用双边估

计 𝑡检验法来计算置信水平为 0.95的分类错误率并

作为最终结果,计算公式如下:
∣𝑥̄− 𝑢∣
𝜎/

√
𝑛

⩾ 𝑡0.025(𝑛− 1). (11)

其中: 𝑢和𝜎分别表示𝑛重交叉验证的均值和标准

差, 𝑡0.025(4) = 2.776 4, 𝑡0.025(9) = 2.262 2. 实验中所

用分类器均来自PRTool(http://www.prtools.org)工具

箱, 实验机器配置为 1 G内存, 2.30 G CPU, 算法基于

Matlab7.7 (R2008b)实现.

3.3 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

表 5和表 6分别为在两种不同类型编码矩阵下

各解码方法对不同UCI数据集的分类错误率,其中加

粗显示的数据为当前数据下最小分类错误率.从两个

表显示的结果看, 基于DS证据理论的解码策略在大

部分数据中的分类效果好于其他解码策略;只有当数

据为Zoo和Sat时, DS解码方法的错误率大于其他解

码策略,其原因可能是该两类数据集分布不均匀. 表 7

表 5 编码矩阵为密集随机编码时各解码方法的分类错误率及置信水平为 0.95的置信区间

HD IHD ED AED LLB ELB LS DS

Yeast 60.35±3.80 49.88±1.16 51.21±2.70 50.70±3.31 50.32±1.93 49.02±2.07 49.27±2.59 44.06±1.38
Segmentation 14.52±0.74 13.99±0.68 14.72±1.42 14.91±0.98 12.42±1.15 11.65±0.82 9.78±0.89 8.41±0.60
Sat 20.71±1.16 24.91±1.12 16.53±1.18 16.02±0.42 20.45±1.42 19.64±0.69 28.0±1.31 20.00±0.57

Glass 9.46±1.44 10.14±5.03 9.57±2.06 8.89±3.79 8.29±3.42 8.98±4.51 10.8±3.55 8.32±5.68
Page-blocks 4.93±0.52 5.41±0.69 5.2±0.86 5.34±1.12 5.56±0.42 3.81±0.42 5.28±0.76 4.57±0.48

Vehicle 30.31±1.36 29.96±2.66 31.18±2.24 29.02±2.34 29.96±1.73 29.49±2.81 25.59±2.34 25.44±2.02
Zoo 30.52±8.76 24.51±17.99 29.5±11.61 31.48±5.67 25.75±8.18 27.53±3.78 22.53±5.32 23.14±9.12

Shuttle 15.23±2.34 15.43±3.65 16.53±3.33 16.24±5.19 18.52±6.90 17.26±4.44 14.63±4.64 15.63±4.52

表 6 编码矩阵为稀疏随机编码时各解码方法的分类错误率及置信水平为 0.95的置信区间

HD IHD ED AED LLB ELB LS DS

Yeast 60.44±3.11 49.98±0.98 50.49±2.16 50.43±3.45 50.47±1.27 49.18±2.21 48.94±2.58 43.39±0.99
Segmentation 14.62±0.87 14.13±0.79 13.94±1.45 15.03±0.84 12.36±1.08 11.23±0.66 9.14±0.78 7.63±0.49
Sat 19.94±0.44 24.92±1.00 16.03±1.32 15.24±0.83 20.02±1.37 19.62±0.31 27.68±0.94 19.83±0.95

Glass 9.40±0.90 10.00±4.87 8.92±1.36 8.57±3.94 7.82±3.19 8.39±4.45 7.24±3.24 8.20±5.76

Page-blocks 5.07±0.84 4.73±0.27 4.64±0.89 4.78±1.12 4.99±1.32 4.35±0.59 4.72±0.67 4.23±0.69
Vehicle 30.33±1.13 29.69±2.76 30.65±2.18 28.96±1.91 29.71±0.99 28.73±2.53 24.55±2.46 24.76±1.77

Zoo 30.17±7.96 24.03±17.34 29.48±11.11 31.19±5.02 21.54±7.63 27.37±3.65 25.46±4.96 22.41±8.53

Shuttle 15.33±1.68 15.44±3.37 16.71±2.59 15.87±4.48 18.67±6.09 17.22±4.44 16.68±3.91 15.22±3.97
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表 7 HRRP数据分类错误率

angle airplane HD IHD ED AED LLB ELB LS DS

B-52 55.43±3.54 56.78±1.16 49.21±2.31 27.32±4.32 90.68±1.82 33.84±3.06 75.96±2.93 28.36±1.39
0∘ ∼ 100∘ J-6 22.22±1.11 26.46±0.97 37.94±1.87 20.00±1.74 56.84±1.57 60.16±1.00 15.15±1.15 18.75±1.27

J-7 38.91±0.68 25.31±1.10 29.23±2.26 30.85±1.41 26.00±1.60 24.94±1.13 29.22±0.98 16.73±1.60
B-52 42.07±4.35 95.80±1.51 21.04±3.18 30.82±4.94 73.06±2.03 44.80±3.53 69.04±3.78 22.51±1.62

80∘ ∼ 155∘ J-6 37.10±1.34 43.39±1.29 30.23±2.30 54.45±2.65 37.45±2.01 46.82±1.26 26.88±1.74 27.88±1.87

J-7 16.58±0.90 21.79±1.39 19.66±2.69 35.62±1.49 18.12±2.41 24.06±2.06 17.31±1.47 19.37±1.84

B-52 65.83±5.32 52.20±2.03 47.99±3.67 69.54±5.62 44.93±2.40 34.44±3.57 35.60±4.69 26.40±1.72
0∘ ∼ 155∘ J-6 44.95±1.67 53.78±1.42 41.87±2.40 54.06±3.14 60.82±2.72 53.93±2.15 56.91±2.44 36.82±1.90

J-7 49.90±1.40 56.19±2.30 37.96±3.30 41.40±2.30 35.43±2.59 61.26±2.95 38.17±1.96 44.41±2.82

为 3种不同角度范围下各解码策略的错误率.从表中

结果可以看出,当角度范围较小时其分类错误率也较

小. 但从总体看,基于DS证据理论的解码策略相比其

他解码方法在不同角度范围下的错误率绝大部分情

况会更小, 这进一步说明在面对实际分类问题时, 基

于DS证据理论的解码方法具有更好的实用效果.

4 结结结 论论论

利用纠错输出编码将多类问题转化为二类问题,

进而利用经典的二类分类方法对多类分类问题进行

求解,已成为模式识别领域中解决多类分类的一种重

要手段. 在融合阶段如何利用各基分类器的输出结果

进行最终的分类决策也成为能否利用好此类方法的

一个关键点. 对此,本文利用DS证据理论,把基分类

器的输出视为一条证据,通过证据融合规则来实现对

各基分类器输出的综合处理,并形成最终决策. 实验

结果表明,基于DS解码策略相比其他经典方法,能很

好地辅助两种不同类型的编码矩阵以获得较好的分

类效果.
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