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集成学习
Ensemble learning

魏平 

西安交通大学人工智能学院

人工智能与机器人研究所

《高级机器学习》第四章
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p 集成学习(ensemble learning)通过构建并结合多个学习器来完成学习任务，提升性能；也

称为多分类器系统(multi-classifier system)、基于委员会的学习(committee-based learning)

个体与集成

p 同质：集成中只包含同种类型的个体学习器，其中的个体学习器称为基学习器

p 异质：集成中包含不同类型的个体学习器，其中的个体学习器称为组件学习器
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个体与集成

p 考虑一个简单的例子，在二分类问题中，假定3个分类器在三个样本中的表现如

下图所示，其中√ 表示分类正确，X 号表示分类错误，集成的结果通过投票产生
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p 个体学习器应该“好而不同”

p 理论上可以证明，随着集成中个体分类器数目T的增大，集成的错误率将指数级下

降，最终趋向于0

p 上述结论有一个假设：基学习器的误差相互独立。但个体学习器是为解决同一个问

题训练出来的，显然不可能独立。因此，个体学习器的“准确性”和“多样性”存

在冲突。如何产生并结合“好而不同”的个体学习器是集成学习的核心

p 集成学习分为两类：

l 个体学习器间存在强依赖关系、必须串行生成的序列化方法，如Boosting

l 个体学习器间不存在强依赖关系、可同时生成的并行化方法，如Bagging和随

机森林（Random Forest）

个体与集成
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p Boosting是一族可将弱学习器提升为强学习器的算法

p Boosting基于这样一种思想：对于一个复杂任务来说，将多个专家的判断进行适当

的综合所得的判断，要比其中任何一个专家单独的判断好

Boosting

“三个臭皮匠顶个诸葛亮”
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p Boosting机制

① 从初始训练集训练出一个基学习器

② 根据基学习器的表现对训练样本分布进行

调整，使得先前基学习器做错的训练样本

在后续受到更多关注

③ 基于调整后的样本分布来训练下一个基学

习器

重复进行直到基学习器数目达到事先指定的值

!，最终将这!个基学习器进行加权结合

Boosting
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p Boosting算法特点

l 个体学习器存在强依赖关系，串行生成

l 每次调整训练数据的分布，使错分样本得到更多关注

p Boosting算法最著名的代表是AdaBoost 

Boosting
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AdaBoost算法 (Adaptive Boosting)

p 二分类问题，"! ∈ −1,+1 , 	)(+)为真实函数， ℎ"(+)为第.个分类器
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AdaBoost算法

p 二分类问题，"! ∈ −1,+1 , 	)(+)为真实函数， ℎ"(+)为第.个分类器

初始化样本权值分布

基于分布!!从数据集!中训练出分类器ℎ!($)

估计ℎ!的误差

确定ℎ!的权重，误分类误差率越小的基本分类器在最终分类器的作用越大

更新样本分布!!, '!为规范化因子，确保!!"#为一个分布，
误分类样本的权值得以扩大，被正确分类的样本的权值得
以缩小

输出为基学习器的线性加权组合
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p 给定如下所示的训练数据，假设弱分类器由+ < 0或+ > 0产生，其阈值0使得该分

类器在数据集上分类误差最低。试用AdaBoost算法学习学习一个强分类器。

p 解：初始化数据权值分布：

                对m=1

① 在权值分布为2#的训练器上，阈值0取2.5时分类误差率最低，故基本分类器为

例1：数字分类

训练数据集
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② !! " 在训练数据集上的误差率#! = % !! "" ≠ '" = 0.3

③ 计算!! " 的系数：+! =
!

#
,-.

!$%(

%(
= 0.4236

④ 更新训练数据的权值分布：

分类器在sign[7! " ]在训练数据集上有3个误分类点

例1：数字分类
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对m=2：

① 在权值分布为2$的训练器上，阈值0取8.5时分类误差率最低，故基本分类器为

② 3$ + 在训练数据集上的误差率4$ = 0.2145

③ 计算3$ + 的系数：;$ = 0.6496

④ 更新训练数据的权值分布：

例1：数字分类

0.0715 0.0715 0.0715 0.0715 0.0715 0.0715 0.1666 0.1666 0.1666 0.0715

分类器在sign[)$ + ]在训练数据集上有3个误分类点
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对m=3：

① 在权值分布为2%的训练器上，阈值0取5.5时分类误差率最低，故基本分类器为

② 3% + 在训练数据集上的误差率4% = 0.1820

③ 计算3$ + 的系数：;$ = 0.7514

④ 更新训练数据的权值分布：

分类器在sign[)% + ]在训练数据集上有0个误分类点，得到最终分类器：

例1：数字分类
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例2：人脸检测
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例2：人脸检测

提取人脸区域图像特征

Haar-like特征

Viola, P.A., Jones, M. Robust Real-time Object Detection. 

International Journal of Computer Vision, 2001
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p AdaBoost算法

例2：人脸检测
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p 训练数据

例2：人脸检测

p 检测结果
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p 个体学习器不存在强依赖关系，并行生成

p 自助采样法bootstrap sampling：给定m个样本的数据集，先随机取出一个样本放

入采样集中，再把该样本放回初始数据集，使得下次采样时该样本仍有可能被选

中。经过m次随机采样操作，得到m个样本集

Bagging方法
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p Bagging算法基本流程：采样出T个含m个训练集的采样集，然后基于每个采样集训

练出一个基学习器，再将这些学习器相结合

p 在预测输出进行结合时，对分类任务使用简单投票法，对回归任务使用简单平均法

Bagging方法
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Bagging方法

p 输入为样本集2={(+,"1),(+2,"2),...(+),"))} 弱学习器算法, 弱分类器迭代次数T

p 输出为最终的强分类器)(+) 

l 对于t=1,2...,T:

① 对训练集进行第t次随机采样，共采集m次，得到包含m个样本的采样集Dt

② 用采样集Dt训练第t个弱学习器Gt(x)

l 如果是分类算法预测，则T个弱学习器投出最多票数的类别或者类别之一为最
终类别。如果是回归算法，T个弱学习器得到的回归结果进行算术平均得到的
值为最终的模型输出



西
安

交
通

大
学

人
工

智
能

学
院

魏
平

编
写

。
课

程
资

料
，

请
勿

外
传

西安交通大学人工智能学院魏平编写。课程资料，请勿外传

24

p 时间复杂度低

l 假定基学习器的计算复杂度为O(m)，采样与投票/平均过程的复杂度为O(s)，则

bagging的复杂度大致为T(O(m)+O(s))

l 由于O(s)很小且T是一个不大的常数，因此训练一个bagging集成与直接使用基

学习器的复杂度同阶（高效）

p 可方便推广至多分类及回归任务

l 与标准的AdaBoost只适用于二分类任务不同，Bagging能不经修改的用于多分

类、回归任务

Bagging算法特点：
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p 决策树是一种树形结构，由节点和有向边组成，用于分类或回归。节点有两种：内

部节点和叶节点，其中内部节点表示一个特征或属性，叶节点表示一个类，根节点

表示开始测试的特征或属性；每个分支代表一个属性的判断结果输出

决策树(Decision Tree)

+ = {+#, +$, … , +&}'

输入数据

类别" ∈ {1, … , I}
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p 分类树是一种对实例进行分类的决策树结构。在使用分类树进行分类时，从根节点开始，

对实例的某一特征进行测试，根据测试结果，将实例分配到其子节点。每一个子节点对应

着该特征的一个取值。如此递归地对实例进行测试并分配，直至达到叶节点，最后将实例

分到叶节点的类中

用决策树分类

+ = {+#, +$, … , +&}'

输入数据

类别" ∈ {1, … , I}
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p 分类树学习的目标是根据给定的训练数据集构建一个决策树模型，使它能够对实例

进行正确的分类

学习：构建分类树

p 给定训练数据集2 = { +#, "# , +$, "$ , … , +(, "( }

l +! = {+!
#, +!

$, … , +
!

&}'为输入数据，

n为特征维度

l "! ∈ {1, … , I}为目标类别

p 学习目标： 构造一个决策树结构及参数
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p 决策树学习的算法通常是递归选择最优特征，并根据该特征对训练数

据进行分割，使得各个子数据集有一个最好的分类。过程对应着对特征

空间的划分，也对应着决策树的构建

学习：构建分类树



西
安

交
通

大
学

人
工

智
能

学
院

魏
平

编
写

。
课

程
资

料
，

请
勿

外
传

西安交通大学人工智能学院魏平编写。课程资料，请勿外传

29

分类树算法

p 算法流程

l 构建根节点，将所有训练数据放在根节点，选择一
个最优特征，按照这一特征将训练数据集分割成子
集，使得各个子集在当前条件下最好的分类

l 如果这些子集已经能够被基本正确分类，那么构建
叶节点，并将这些子集分到所对应的叶节点中去

l 如果还有子集不能被基本正确分类，那么就对这些
子集选择新的最优特征，继续对其进行分割，构建
相应的节点

l 如此递归地进行下去，直至所有训练数据子集被基
本正确分类，或者没有合适的特征为止
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p 从A中选择最优划分属性J∗ - 特征选择

p 如果利用一个特征进行分类的结果与随机分类的结果没有很大差别，则这个特征是

没有分类能力的

区分樱桃和西红柿，“尺寸”特征比“颜色”特征明显，因此希望“尺寸”属性在

决策树的上部

p 随着划分过程不断进行，我们希望决策树的分支节点所包含的样本尽可能属于同一

类别，即节点的“纯度”（purity）越来越高

构建分类树：如何选择最优划分属性

如何度量分类纯度？
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p 信息熵 (information entropy)

设当前样本集合D中第"类样本所占的比例为#*(" = 1,2,…*),则,的信息熵定义为:

Ent , = −1
*+,

-

#*log.#*
Ent , 的值越小，则,的纯度越高

构建分类树：信息增益方法

p 设离散属性5有6个可能的取值{5,, 5., … , 5/},若使用5来对样本集进行划分，则会产生6个
分支节点，其中第v个分支节点包含了D中所有在属性5上取值为50的样本，记为,0。用属

性5对样本集D进行划分所得到的信息增益（information gain）为：

Gain ,, 5 = Ent , −1
0+,

/ |,0|
|,| Ent ,

0

则最优属性为： 5∗ = argmax
2∈4

	Gain ,, 5
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p 随机森林(Random Forest，简称RF)是bagging的一个扩展变种。RF在以决策树为

基学习器构建Bagging集成的基础上，进一步在决策树的训练过程中引入了随机属

性选择

p 具体来说：传统的决策树在选择划分属性时，在当前节点的属性集合（假定有n个

属性）中选择一个最优属性；在RF中：对基决策树的每个节点，先从该节点的属

性集合中随机选择一个包含K个属性的子集，然后再从这个子集中选择一个最优属

性用于划分

p 参数K控制了随机性的引入程度：若令K =n，则基决策树的构建与传统决策树相同；

若K =1，则是随机选择一个属性用于划分；一般情况下，推荐值K = log$	N

随机森林 (Random Forest)
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随机森林算法

p 输入为样本集2 = { +#, "# , +$, "$ , … , +*, "* }弱学习器算法,弱分类器迭代次数!

p 输出为最终的强分类器)(+) 

l 对于. = 1,2, … , !:

① 对训练集进行第.次随机采样，共采集O次，得到包含O个样本的采样集2"

② 用采样集 2" 训练第t个决策树模型 3"(+) 。在训练决策树模型的节点的时候，

在节点上所有的样本特征中选择K个样本特征，在这些随机选择的部分样本

特征中选择一个最优的特征来做决策树的左右子树划分

l 如果是分类算法预测，则!个弱学习器3"(+)(. = 1,2, … , !)投出最多票数的类别

或者类别之一为最终类别
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p 随机森林简单、容易实现、计算开销小，在许多现实任务中展现出强大的性能—

“代表集成学习技术水平的方法”

p RF只对Bagging做了小改动：Bagging中基学习器的多样性仅通过样本扰动（通过

对初始训练集采样）而来；RF中基学习器的多样性不仅来自样本扰动，还来自属

性扰动。这使得最终集成的泛化性能可通过个体学习器之间差异度的增加而进一步

提升

p 随机森林的训练效率通常优于 Bagging，因为在个体决策树的构建过程中，

Bagging使用的是“确定型”决策树，在选择划分属性时要对节点的所有属性进行

考察，而RF使用的“随机型”决策树只需考察一个属性子集

随机森林
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p 随机森林的收敛性与Bagging相似，如图所示，随机森林的起始性能往往相对较差，

特别是在集成中只包含一个基学习器时，因为通过引入属性扰动，随机森林中个体

学习器的性能往往有所降低，然而随着个体学习器数目的增加，随机森林通常会收

敛到更低的泛化误差

随机森林实验

在两个UCI数据集上，集成规模对随机森林与Bagging的影响
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例：图像分类 (Image Classification)

A. Bosch, A. Zisserman and X. Munoz, "Image Classification using Random Forests and Ferns," 2007 IEEE

11th International Conference on Computer Vision, 2007, pp. 1-8,

What is the class of an image?
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p 图像特征提取

例：图像分类 (Image Classification)

Pyramid Histogram Of visual Words 

(PHOW) 

Pyramid HOG 
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p 随机森林构造与分类

l 每个叶子节点是类别的后验概率估计

l 每个内部节点是一个属性测试，将数据集分割

l 一个图像被送往每个树，最终结果是叶子节点分布的综合

l 随机性插入：1）数据集子集采样；2）节点测试选择

例：图像分类 (Image Classification)
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p Zhi-Hua Zhou， Ensemble Methods: Foundations and Algorithms， Chapman and

Hall/CRC; 1st edition, 2012

p Robert E. Schapire Yoav Freund, Boosting Foundations and Algorithms, The MIT Press,

2012
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