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摘 要：介绍了传统的领域覆盖算法和交叉算法，并分析它们各自存在的缺点以及造成这些缺点的原因。针对传统的领 

域覆盖算法存在的泛化能力不足以及交叉覆盖算法存在的正确率不高的问题，提出了一种新的改进算法——基于集成学 

习的覆盖算法(CABE)。CABE是利用集成学习来整合交叉覆盖算法和领域覆盖算法，是通过对领域覆盖算法中的拒识样 

本的处理来提升算法的精度。使用 UCI数据集进行实验，实验结果表明，改进的算法提高了算法分类的精度。
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Abstract：IntrtxducesthetraditionalCA(CoverAlgorithm)andtheCCA(CrossCoverAlgorithm)，and analy~sthe shortcomingsofthem 

andthe re．sons．Forlow gener,~ization abilityOfCA andlow accuracy ofCCA，propose animproved algorithm —C,ad3E(CoverAlgorithm  

BasedOnEnsemble)．CABEintegratesCAandCCAthrough en．~mblelearningtoimprove performancethrough dealingwithttx~se sam． 

pies that carl’t be classified．Finally the experimental results show that the CABE earl improve the accuracy of classification． 
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0 引 言 

张铃等人在文献[1～3]中提出了领域覆盖算法 

Cover Algorithn1，CA)和交叉覆盖算法 (Cross Cover 

Algorithm，C(、A)，它们都是根据神经网络的几何意义 

提出的，前者利用 M—P神经元模型的几何意义 ，得出 

一 个领域覆盖的设计原则，后者是针对前者构造的超 

球分类器只具有局部性质的不足而提 出的。近些年 

来，在领域覆盖算法和交叉覆盖算法基础上，又做了大 

量的改进工作。文献[4]是将 SVM 中的核函数法与 

构造性学习的覆盖算法相融合，给出一种新的核覆盖 

算法。文献[5]是将样本集分成几个部分，对各部分分 

别选择一组适应它们的特征子集。文献[6]将覆盖算 

法扩展成核覆盖算法(以高斯函数为核函数)，再利用 

高斯函数的概率意义(高斯分布)，为核覆盖算法建立 
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一 个有限混合概率模型并利用“最大似然原理”引入全 

局优化计算，最终将覆盖从确定的模型扩展成概率模 

型。同时，领域覆盖算法及交叉覆盖算法在实际应用 

中也取得了许多进展，文献[7～9]分别是领域覆盖算 

法及其改进算法在文本分类、煤价预测 、图像识别领域 

的具体应用，并且都有较好的结果。 

虽然领域覆盖算法和交叉覆盖算法在实验和应用 

中表现出很强性能 ，但两者都有 自己的缺点。文中利 

用集成学习将交叉覆盖和领域覆盖结合起来，提出基 

于集成学习的覆盖算法，它是通过对拒识样本的处理， 

从而达到性能的提升，并通过实验对算法的有效性进 

行了验证。 

l 领域覆盖算法和交叉覆盖算法 

1．1 领域覆盖算法 

在文献[1]中张铃等人根据神经网络的几何意义 

提出了领域覆盖算法。该算法的主要思想为：没一给定 

的输入集 K，设 K分为k子集，即这些样本的输出有 k 
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种．另没⋯个集合 ，(t)来记录对应 k子集里样本的标 

号。在这种情况下，若能够取一批“球形领域” (f表 

示子集号， 表示每个子集被分为若干个领域)，对于 

= U 使得它只覆盖 属于J(t)的样本，而不覆盖 

不属于J(t)的样本．且 互不相交，那么这样就完成 

了分类要求。学习中，构造 ( 的方法是 J： 

第一步：任取一个第 t类尚未被覆盖的点6／； 

第二步：找出离 a最近的异类点 b，两者距离为 

dl； 

第三步：找出离a最远且距离小于d1的同类点c， 

两者距离为 d，； 

第四步：覆盖领域的半径为r=(dl+d2)／2； 

第五步：以a为中心，阈值为 r的覆盖(即以这两 

个条件构造 C，并找出所有属于 的样本)。 

第六步：如果还有样本未被覆盖，从第一步重复。 

1．2 交叉覆盖算法 

交叉覆盖和上面的领域覆盖差不多，只是因为领 

域覆盖只能获得局部最优解，它不具有全局性，为了克 

服这个缺点，张铃等人后来又提出了交叉覆盖算法，这 

个算法在解决一些问题时具有很强的优越性。所谓的 

“交叉覆盖”实际上就是交替覆盖，即先只求出一个领 

域 C1，它只覆盖某一类点，而不覆盖其他类的点，然后 

将被C 覆盖的点删去，对余下的点求另一个领域 C2， 

它只覆盖某一类点，而不覆盖其他类点，然后再将被 

C2覆盖的点删去；如此交叉进行覆盖，直到只剩下最 

后一类点，将其作为一个领域，这样它的学习与领域覆 

盖是不同的Ⅲ： 

第一步：任取一个第 t类尚未被覆盖的点a； 

第二步：如果训练集中存在与a异类的样本点，计 

算与a最近的异类点到a的距离d】；不存在异类点，直 

接转入第三步； 

第三步：找出离 a最远且距离小于d 的同类点 c， 

两者距离为d2；当没有异类点时 d。和 d2都取最大距 

离； 

第四步：覆盖领域的半径为r=(d】+d2)／2； 

第五步：构造以n为中心，闽值为 ，的覆盖(即以 

这两个条件构造 ，并找出所有属于C的样本)，并从 

训练样本中删除被此领域覆盖的样本(a的信息要保 

留，以便下次使用)； 

第六步：如果训练集中还有样本，找到离a最近的 

样本，以它的类型作为 n的类型，从第二步重复直至训 

练样本集为空。 

1．3 领域覆盖算法及交叉覆盖算法的不足 

对于领域覆盖算法，因为每次它都是在局部构造 

领域，这样就不可避免地出现两个问题，它对输入的训 

练样本敏感和它的拒识样本可能会很多。对于交又覆 

盖算法来说，虽然它在某种程度上具有全局的性质，但 

是因为交叉覆盖对训练样本敏感，这样通常就造成它 

的正确率不是太高。从实验数据的表 1和表2的第2 

行、第3行与第4行的对比中可以清楚地反映两者的 

缺点，两表的第2、3行是交叉覆盖的结果，第4行是领 

域覆盖的结果，一样的训练样本，一样的测试样本，第 

2、3行的拒识样本明显少于第4行，但是正确率第 4 

行却大于第2、3行。 

2 集成学习 

集成学习是近年来机器学习领域中研究热点之 

一

，它是通过训练多个学习器，再通过一定方式将它们 

进行组合，从而提高学习系统的泛化能力。集成学习 

主要有由2个步骤组成：个体生成和结论生成。个体 

学习器学习算法可分为两种：一种是基本的分类、聚类 

算法，如：文献[10]中，个体学习器使用的就是 k均值 

聚类法；另一种是依据学习器组合时的需要而构造特 

定的学习算法。如：文献[11]中，个体学习器是针对完 

全随机学习策略的完全随机树。结论生成阶段是将前 
一 阶段得到的学习进行组合的阶段，有两个经典算法： 

Bagging和 Boosting。 

集成学习的关键是得到较高正确性及差异性的个 

体学习器[12 J。个体学习器的正确性依赖于所选用的 

个体学习器的学习算法。实验和应用为了使个体学习 

器间具有差异性，通常使用三种方法：一是使用不同的 

个体学习器；二是使用不同特征子集；三是使用不同的 

训练子集[13j。在文中是使用的第一种方法。 

3 基于集成学习的覆盖算法 

分析领域覆盖和交叉覆盖，可以发现两者的互补 

性，前者对于一定样本，除了拒识样本之外，会发现它 

的正确率是很高的，如：表 l第 1列第4行，算法正确 

识别了0．94*90也就是85个样本 ，而拒识样本正好6 

个(因为测试样本取样不是标准的 90个)。因此实际 

中只要做好对拒识样本的处理，就让算法性能有很大 

提升 而对于交叉覆盖发现虽然它的正确率不太高， 

但它的拒识样本很少。这就给它们两者结合创造了很 

好的条件，而集成学习恰好提供了一个这样的方法。 

另一方面交叉覆盖算法有着强的泛化能力，并且交叉 

覆盖与领域覆盖在覆盖上有很大的差异性 ，这也是集 

成学习的关键性条件u 。综上给出了基于集成学习 

的覆 盖 算 法 (Cover Algorithm Based on Ensemble． 

CABE)。 

(IABE的步骤描述如下 ： 
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第一步：从数据集中选择一定样本作为训练样本， 

分别使用两种交叉覆盖对其进行训练，得到学习器 L。 

和学习器 L，： 

第二步：使用领域覆盖对训练样本进行训练，得到 

学习器 L1； 

第三步：将第一步取剩的样本作为测试样本，任选 

其中一个样本 12； 

第四步：分别使用 L1、L2、L3对a进行识别，可以 

识别的则得到对应类别为 丁1，如果不可以则标记 了、2； 

第五步：判断 T3，如果不是特殊标记 ，则 T 作为 

。的类型，进入第七步，否则进人第六步； 

第六步：如果 丁1、丁2都不是特殊标记，以投票法 

生成 a的类型；如果 Tl、了、2中有一个为特殊标记，则 

取领域覆盖算法中离 a最近的领域的类型，丁取 

T1、T2中非特殊标记的那个值，用投票法生成 n的类 

型值；in果 T1、 均为特殊标记，则令 Tl、T2取最大 

领域的类型，而 取领域覆盖算法中离12最近的那个 

领域的类型，然后对 Tl、 、T3实行投票算法生成 a 

的类型值； 

第七步：如果还有没测试的样本，任选一个，转入 

第四步。 

4 实验结果与分析 

实验集成过程中，使用了三个学习器，因为训练样 

本是相同的，为了保证各学习器的差异性，其中交叉覆 

盖的两个学习器：一个采用重心为中心点，另一个采用 

随机点为中心点。这个实验有两组，这丽组中，第三个 

学习器是不同的，一个以离重心点最近点作为领域中 

心的领域覆盖，另一组是以随机产生点的点作为领域 

中心的领域覆盖。实验使用的数据集是UCI的iris数 

据集(属性 4个，类别 3个，样本 150个)。训练和测试 

样本的取法如下：实验共进行 7次(对应表中 7列)， 

第 i次时(i从0开始)，从第2i个样本位置开始，5个一 

组，前 2个做训练，后三个做测试，因此训练样本个数 

为60—2 ，测试样本个数为90+2 ，表1和表2中对应 

列的训练和测试数据是完全一样的，所以两表第 2行 

数据完全一样。表中数据取小数点后三位为有效数，并 

四舍五入，如果小于三位则是准确结果。圆括号内为拒 

识样本数。 

表3 各算法执行时间对比结果(单位：ms) 

C E(其中的领域算法是以 
重心为中心) 172 156 125 140 

CAGE(其中的领域算法是随 
机产生中心) 14l 141 l41 156 

ccA(中心为重心) 94 93 94 94 

C【 (随机中心) 78 94 94 78 

CA(中心为重心) 94 78 78 94 

CA (随机中心) 94 79 78 78 

表3中，为了取消内存对不同算法的干扰，这24 

个结果是分24次测得，这样就防止因为某些数据已装 

入内存而对下一次运行时间产生影响。例：如果连续 

4次去测，集成算法(其中的领域算法是以重心为中 

心)的四次时间为：156，79，31，47。很明显各次之间已 

经互相影响，由于某些数据已在内存，故时间大减。 

观察表1和表2可以看出，分类正确性有了明显 

提升，当拒识样本比较多时，算法的改进效果更明显。 

对比两表，表 1的提供的结果更理想，也就是当选择以 

重心作为领域中心的领域覆盖算法在集成时表现的更 

优秀。另外，表 1和表 2的第 2行数据完全一致是因 

为交叉覆盖的特点所致，因为训练样本和测试样本一 

样，并且是以所有训练样本的重点作为领域的中心，所 

以覆盖的模型就固定了。 

对于算法执行时间，各学习器的训练集是相同的， 

表 1 集成覆盖算法对比测试结果(CA以中心为重心) 

CABE 0．973(0) 0．967(0) 0．94(0) 0．973(0) 0．933(0) 0．953(0) 0．96(0) 

CCA(中心为重心) 0．72(1) 0．873(0) 0．613(1) 0．873(0) 0．68(0) 0．78(7) 0．787(0) 

CCA(随机中心) 0．74(1) 0．827(0) 0．893(1) 0．947(0) 0．733(2) 0．913(1) 0．793(0) 

CA(中心为重心) 0．94(6) 0．9(12) 0．787(24) 0．947(6) 0．887(9) 0．92(6) 0．907(12) 

表2 集成覆盖算法对比测试结果(CA以随机点为重心) 

CABE 0．73(0) 0．96(0) 0．893(O) 0．973(0) 0．893(0) 0．973(0) 0．967(0) 

CCA(中心为重心) 0．72(1) 0．873(0) 0．613(1) 0．873(0) 0．68(0) 0．78(7) 0．787(O) 

CCA(随机中心) 0．92(0) 0，84(0) 0．633(1) 0．82(0) 0．7(0) 0．713(2) 0．973(0) 

CA(随机中心) 0．913(10) 0．913(9) 0．887(2) 0．953(5) 0．86(13) 0．913(10) 0．913(9) 

注：上面两表中第一行表示集成之后的测试结果，后面三行分别是此集成器用到的三个分类器对应的结果。 
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因此渎入内存的数据可以被几个学习器所共用，这佯 

用于渎取数据部分的时问增加的并不会太大，并且由 

于此集成算法是类似投票算法的简单算法，所以运行 

时间增加也是可以接受的，而且不像大多识别拒识样 

本算法那样花费大量时间在判断样本领域上(因为本 

算法每个样本只判断三个领域)。 

从表 3也可以看出，总起来说三个个体学习器的 

集成算法中，个体学习器学习加上集成总的执行时间 

不超过个体学习器时间的二倍。从上面的实验结果及 

分析可以看出，集成算法无论在效果还是在执行时间 

上都是可行有效的。 

5 结束语 

基于集成学习的覆盖算法是通过对领域覆盖算法 

中拒识样本的处理，仅使用三个学习器就可以使算法 

性能有了很好的提升，它提供了一种增加领域覆盖算 

法泛化能力的方法。集成学习和覆盖算法结合是一种 

新的尝试，今后可进一步研究覆盖算法的改进及其与 

集成学习的结合。 
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Inn一>Unlocld3its(&data)； 

return true； 

} 

经过验证，一幅800*600的 24色位图，采用此方 

法的灰度化过程耗时 0．046875秒，处理速度非常快， 

可以满足大部分情况下的实际图像处理需要。 

3 结束语 

介绍了三种基于GDI+的图像灰度化实现方法， 

进行了性能、实现复杂度等方面的比较。结论是直接 

读写内存图像数据法处理速度最快，但编码稍微繁琐； 

利用 GDI+的色彩变换方法处理速度快 ，但耗时比读 

写内存图像数据法多大约 1倍，编码简明；直接读写像 

素法处理速度非常慢，不能满足实际数字图像处理需 

要。 

介绍的基于GDI+的图像灰度化实现方法和比较 

结论，可为开发人员的实际开发应用提供借鉴和参考。 

代码在 Visual Studio C++．net 2005，Windows Xp环 

境下调试编译通过。 
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