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基于三支决策的表情识别集成剪枝算法

唐玉梅, 李丹杨, 陈　 星, 吴义青, 黄仕松
(贵州大学 大数据与信息工程学院,贵阳 550025)

摘　 要: 集成剪枝通过去除弱学习器和冗余学习器,能显著提升集成系统的表情识别效果。 然而,现有方法聚焦于对分类器

的接受或拒绝,导致评估信息缺乏可靠性或完整性时,会保留弱分类器或剔除关键分类器。 此外,依赖准确率或多样性来评

估分类器的优劣,难以全面反映分类器的真实表现。 因此,提出基于三支决策的表情识别集成剪枝算法(3WDEP),引入延迟

决策解决分类器评估的不确定性问题。 同时,提出“预测偏好”概念,综合预测结果与实际标签的相关性度量、准确率及召回

率指标,构建集成剪枝信息系统,全面评估分类器性能。 基于熵权法确定指标权重,结合三支决策权衡分类器在不同决策选

项下的损失,选出对集成系统贡献最大的分类器进行集成。 将召回率作为收益和代价属性,优化集成剪枝效果。 实验结果表

明,3WDEP 能够有效提升表情识别效果,相较于初始集成系统,在 FER2013、JAFFE、CK + 和 KDEF 上的准确率分别提高了

3. 32% 、9. 39% 、1. 26%和 4. 9% 。
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A three-way decision-based ensemble pruning algorithm for
facial expression recognition
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(College of Big Data and Information Engineering, Guizhou University, Guiyang 550025, China)

Abstract: By removing weak and redundant learners, ensemble pruning can significantly enhance the efficacy of
ensemble system-based facial expression recognition. However, existing methods primarily focus on either accepting
or rejecting classifiers, which results in the retention of weak classifiers or the exclusion of pivotal ones when
evaluation information is unreliable or incomplete. Additionally, relying on accuracy or diversity to evaluate the
merits of the classifier is difficult to fully reflect the true performance of the classifier. Consequently, this paper
proposed a three-way decision-based ensemble pruning algorithm (3WDEP) for facial expression recognition,
which introduced a delayed acceptance strategy to address uncertainties in classifier assessment. Simultaneously,
the concept of “predictive preference” was introduced, integrating the correlation measurement between prediction
results and actual labels, as well as accuracy and recall metrics, so as to construct an ensemble pruning information
system and comprehensively evaluate the classifier performance. The entropy weight method was used to determine
the weight of the indicators, and combined with a three-way decision, the loss of classifiers under different decision
options was considered to select the classifiers that contributed the most to the ensemble system for integration.
Recall was utilized as both a benefit attribute and a cost attribute to optimize the ensemble pruning effect.
Experimental results show that 3WDEP effectively improves facial expression recognition performance, and the
accuracy improves by 3. 32% , 9. 39% , 1. 26% , and 4. 9% compared to the initial ensemble system on FER2013,
JAFFE, CK + , and KDEF, respectively.
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　 　 表情识别在舆情分析[1]、道路驾驶[2]、虚拟现

实[3]等场景扮演着重要角色。 然而,受光照、姿势

等复杂因素影响[4],准确识别表情极具挑战。 研究

者常采用集成多个分类器的方法提升表情识别性

能[5 - 6],但集成系统中的弱分类器和冗余分类器会

增加预测系统的存储和计算负担。 因此,学者提出

集成剪枝方法对集成系统中的学习器进行筛选,保
留性能优良的分类器子集,以弥补集成学习的不



足[7]。 例如,Li 等[8] 应用 Relief-F 算法评估分类器

性能,并结合基于聚类和排序的集成剪枝方法提升

子集的多样性;Huang 等[9] 提出基于聚类软标签的

集成剪枝方法,有效地提高了表情的识别性能和系

统实时性。 但现有研究侧重于直接接受或拒绝分类

器,当评估信息不可靠或不完整时,易导致弱分类器

被保留或关键分类器被剔除,降低集成系统性能。
另外,主流集成剪枝方法在评估分类器优劣时依赖

准确率或多样性指标,难以全面准确地反映分类器

的真实表现。 三支决策[10] 是一种解决带有不确定

性决策问题的粒计算方法。 其核心是在做决策时,
除接受和拒绝外,还引入了延迟决策作为第三种中

立决策选项,可更好地处理信息不完整、风险较高或

不确定性较大的决策问题。 该方法通过评估成本、
效益等多个属性或指标,为每个选择赋予相应值,每
个决策选项可用包含多个属性值的向量表示,再采

用粒计算方法进行决策分析,综合属性间的相互影

响得出最佳决策结果。
为此,本文提出基于三支决策的表情识别集成

剪枝算法(3WDEP)。 该算法通过划分分类器的接

受域、暂缓接受域与拒绝域,有效避免了对潜在有用

分类器的盲目剔除或对弱分类器的错误保留。 同

时,构建包含 “预测偏好” 在内的多维度评价体系,
结合熵权法确定各指标权重,结合三支决策理论综

合权衡不同决策选项下的分类器损失,选出对集成

系统贡献最大的分类器子集,以优化表情识别系统

性能。 通过将召回率视为收益和代价属性进行双向

分析,进一步优化决策权衡过程,提升识别效果。

1　 基本理论

1. 1　 概率粗糙集

定义 1　 设 U 是论域,R 是 U 上的等价关系,其
构成的等价类为[x] R。 设 0≤β≤α≤1,对∀X⊆U,
其概率下近似和上近似分别为:

Apr(X) = {x∈U P(X [x] R)≥α} (1)

Apr(X) = {x∈U P(X [x] R) > β} (2)

式中,P(X [x] R) =
[x] R∩X
[x] R

为概率粗糙集,表示

已知对象 x 被描述为等价类[x] R 的情况下,属于类

别 X 的置信度。 概率粗糙集将论域 U 划分为正域

POS(X)、边界域 BND(X)和负域 NEG(X),分别对

应决策过程的接受、弃权和拒绝行动,表示为:
POS(X) =Apr(X) = {x∈U P(X [x]R)≥α} (3)

BND(X) =Apr -Apr(X) = {x∈U β <P(X [x]R) <α}
(4)

NEG(X) = U - Apr(X) = {x ∈ U P(X [x]R) ≤ β}
(5)

1. 2　 三支决策模型

Yao[11]引入贝叶斯决策理论为上述 3 个区域提

供语义解释。 设状态集 Ω = {X,┐X}表示对象属于

X 或不属于 X;A = {AP,AB,AN}为行动集,其中 AP、
AB 和 AN 分别对应正域 POS(X)、边界域 BND(X)和负

域 NEG(X)的决策动作。 表 1 为上述状态与动作对

应的经典损失函数,λP,∈和 λP,∉分别表示 x∈X 和

x∉X时采取决策行动 AP 的成本。
表 1　 损失函数

Tab. 1　 The loss function

动作 X ┐X

AP λP,∈ λP,∉

AB λB,∈ λB,∉

AN λN,∈ λN,∉

设 L(A∗ [x] R)(∗ = P、B、N)为采取决策行动

A∗的预期损失,由贝叶斯决策理论可得:
L(AP [x]R) =λP,∈P(X [x]R) +λP,∉P(┐X [x]R)

(6)
L(AB [x]R) =λB,∈P(X [x]R) +λB,∉P(┐X [x]R)

(7)
L(AN [x]R) =λN,∈P(X [x]R) +λN,∉P(┐X [x]R)

(8)
根据贝叶斯决策理论,最佳决策代价最小,有:
RP:若 L(AP [x]R)≤L(AB [x]R)且 L(AP [x]R)

≤L(AN [x]R),则 x∈POS(X)
RB:若 L(AB [x]R)≤L(AP [x]R)且 L(AB [x]R)

≤L(AN [x]R),则 x∈BND(X)
RN:若 L(AN [x]R)≤L(AP [x]R)且 L(AN [x]R)

≤L(AB [x]R),则 x∈NEG(X)
若λP,∈≤λB,∈ <λN,∈,λN,∉≤λB,∉ <λP,∉,P(X [x]R)

+P(┐X [x] R) = 1,则决策规则可简化为:
RP′:若 P(X [x] R)≥α 且 P(X [x] R)≥η,则

x∈POS(X)
RB′:若 P(X [x] R)≤α 且 P(X [x] R)≥β,则

x∈BND(X)
RN′:若 P(X [x] R)≤β 且 P(X [x] R)≤η,则

x∈NEG(X)
其中,阈值 α、β、η 表示损失函数的相对值,分

别为:

α =
λP,∉ - λB,∉

(λP,∉ - λB,∉) + (λB,∈ - λP,∈) (9)

β =
λB,∉ - λN,∉

(λB,∉ - λN,∉) + (λN,∈ - λB,∈) (10)
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η =
λP,∉ - λN,∉

(λP,∉ - λN,∉) + (λN,∈ - λP,∈) (11)

若(λP,∉ - λB,∉) (λN,∈ - λB,∈) > (λB,∈ - λP,∈)
(λB,∉ -λN,∉),则 0≤β <η <α≤1,决策规则简化为:

RP″:若 P(X [x] R)≥α,则 x∈POS(X)
RB″:若 β < P(X [x] R) < α,则 x∈BND(X)
RN″:若 P(X [x] R)≤β,则 x∈NEG(X)

2　 3WDEP 模型

本文所提 3WDEP 模型包括基分类器池构建、
分类器选择及分类器集成 3 部分。 分类器选择作为

核心环节,首先定义预测偏好(PP),并综合预测结

果与实际标签之间的互信息相关性(Cor)、准确率

(Acc)以及召回率(Recall)作为分类器评价指标,构
建集成剪枝信息系统;其次,结合熵权法计算各个指

标的权重 w j;然后,利用权重计算分类器 C i 在不同

决策(接受、暂缓接受、拒绝)下的相对损失函数和

决策阈值(θi,ξi),并根据其模糊 ε-邻域类[C i] ε
Sα与

模糊集 X 之间的隶属度关系,评估分类器性能;最
后,根据模糊概率与决策阈值之间的关系,将分类器

划分为 POS(X)、BND(X)和 NEG(X)3 个区域,由
于接受 NEG(X)区域的分类器会造成较大的决策损

失,因此,直接剔除 NEG(X)中的分类器子集,再计

算剩余分类器选择的代价并排序,选择出代价最小

的 top-k 个分类器进行集成。 总体流程如图 1 所示。

图 1　 基于三支决策的表情识别集成剪枝方法流程图

Fig. 1　 Flowchart of facial expression recognition ensemble pruning method based on three-way decision

2. 1　 基分类器池构建

卷积神经网络[12] (CNN)能有效提取图像深层

次信息,在大型图像处理中表现优异。 因此,本文选

择 CNN 作为基分类器拟合表情数据。

如图 2 所示,CNN 基本结构包括输入层、卷积层、
池化层、全连接层和输出层。 本文共构造了 231 种不

同 CNN 模型,通过改变网络层数、卷积核大小等参数

增加分类器多样性,具体参数设置将在实验部分讨论。

图 2　 CNN 的结构框图

Fig. 2　 Structural block diagram of CNN
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2. 2　 分类器选择

1)分类器评估标准

设 C = {Ci i∈N}(N = {1,2,…,n})代表 n 个分

类器;A = {Aj j∈M}(M = {1,2,…,m})为分类器的

评估标准,包括预测偏好(PP)、分类器与标签之间的

互信息相关性(Cor)、准确率(Acc)、召回率(Recall),

即m =4;W = {wj j∈M} 0 ≤ wj ≤1,∑
m

j =1
wj = 1( ) 为

各标准的权重。
a. 预测偏好(PP)
数据不平衡时,模型会倾向于预测多数类别而

忽略少数类别,使用准确率评估分类器可能会产生

误导。 因此,本文提出分类器“预测偏好”的概念,
用于衡量分类器在各个类别上的预测倾向,即使样

本分布不平衡时也能有效进行分类器评估。 表 2 为

分类器在验证集上的预测混淆矩阵。
表 2　 分类器预测混淆矩阵

Tab. 2　 Classifier prediction confusion matrix

l1 l2 … lk

pre1 num11 num12 … num1k

pre2 num21 num22 … num2k

︙ ︙ ︙ ︙

prek numk1 numk2 … numkk

其中,lk为样本的真实标签类别;prek为分类器

的预测标签类别;numij为分类器将第 j 类样本预测

为第 i 类的数量。 则分类器对li类样本的偏好为

PPi =
∑

k

j = 1
numij - ∑

k

j = 1
num ji

∑
k

j = 1
num ji

(12)

由式(12)可知,当分类器具有较好识别效果

时,预测为第li类样本的数量与第li类样本的真实数

量应接近一致,即PPi 趋近于 0;且对第li类样本,真
实样本数量越多,预测数量与真实数量之间的差值

变化对偏好值的影响越小。 则分类器对所有类别的

总偏好为

PP = ∑
k

i = 1
PPi (13)

b. 分类器与标签的互信息相关性(Cor)
互信息通常用于衡量任意两个随机变量之间的

相关性和统计依赖性。 设有 T 个验证样本,则分类

器 C i 可以表示为 C i = (hi1,hi2,…,hiT),hit为 C i 对

第 t 个样本的预测标签;真实标签 L = ( l1, l2,…,
lT),lt 表示第 t 个样本的真实标签。 由互信息可得

分类器 C i 与标签 L 的相关性为

Cor = ∑
hit∈Ci

∑
lt∈L

P(hit,lt)log
P(hit,lt)

P(hit)P( lt)
(14)

式中:P(hit,lt)为 C i 和 L 的联合概率分布;P(hit)和
P( lt)分别为 C i 和 L 的边缘概率分布。 相关性值越

大,表示分类器预测结果越可靠。
c. 准确率(Acc)
设真阳性(TP)和真阴性(TN)分别为正确分类

的阳性和阴性样本,假阳性(FP)和假阴性(FN)分

别是错误分类的阳性样本和阴性样本。 则准确率

Acc 表示为

Acc = TP + TN
TP + FP + TN + FN (15)

d. 召回率(Recall)
召回率能够衡量分类器对于正例的查全率,即

正确识别的正例与所有实际正例的比例

Recall = TP
TP + FN (16)

综上,可得表 3 所示的集成剪枝信息系统,更全

面地评估基分类器,从而对分类器进行排序和择优。
其中,cij表示分类器 C i 在评价指标 A j 上的值。

表 3　 集成剪枝信息系统

Tab. 3　 Ensemble pruning information system

A1(PP) A2(Cor) A3(Acc) A4(Recall)

C1 c11 c12 c13 c14

︙ ︙ ︙ ︙ ︙

Cn cn1 cn2 cn3 cn4

W w1 w2 w3 w4

为保证数据的统一性,对数据集进行如下处理:
若 A j 为收益属性,则:

cij =
cij

max (∪
N

i = 1
cij )

, j ∈ M (17)

若 A j 为代价属性,则:

cij = 1 -
cij

max(∪
N

i = 1
cij)

, j∈M (18)

2)指标权重确定

首先,使用熵权法对指标进行客观赋权,衡量各

分类器在指标数值间的差异。 对于 i∈N 且 j∈M,
第 i 个分类器在第 j 个指标下的特征比重为

pij =
cij

∑
n

i = 1
cij

(19)

根据指标的特征比重可知第 j 项指标的信息

熵为

ej = - 1
ln n∑

n

i = 1
pij ln pij (20)
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当 cij = 0 时,pij ln pij = 0。 第 j 项指标的权重为

w j =
1 - e j

∑
m

j = 1
(1 - e j)

(21)

3)决策阈值计算

在获得准则的权重后,计算相对损失函数和决

策阈值(θi,ξi)。 由于经典决策规则在实际应用时

存在损失函数需主观赋值的不足,Jia 等[13] 提出了

一种确定性阈值计算方法。 据此可以得出分类器

C i 在接受(AP)、暂缓接受(AB)、拒绝(AN)3 种决策

下的损失如表 4 所示。
表 4　 分类器 Ci 在两种状态下采取不同行动的相对损失函数

Tab. 4 　 Relative loss function of classifier Ci taking different
actions in two different states

X ┐X

AP 0 ∑
m

j = 1
w j(1 - cij)

AB ∑
m

j = 1
σw jcij ∑

m

j = 1
σw j(1 - cij)

AN ∑
m

j = 1
w jcij 0

其中,σ∈[0,0. 5]为风险规避系数,代表决策

者的风险偏好,σ 取值越大,表明越偏好风险,越小

则越厌恶风险,当 σ = 0 时决策完全规避风险,σ =
0. 5 时表示完全追求风险。

根据三支决策模型,分类器 C i 的决策阈值为:

θi =
∑
m

j = 1
(1 - σ)w j(1 - cij)

∑
m

j = 1
(1 - σ)w j(1 - cij) + ∑

m

j = 1
σw jcij

(22)

ξi =
∑
m

j = 1
σw j(1 - cij)

∑
m

j = 1
σw j(1 - cij) + ∑

m

j = 1
(1 - σ)w jcij

(23)

4)隶属度计算

Ye 等[14]构建了一种自反模糊 α-邻域算子,并提

出了模糊 ε-邻域类的概念,将集合划分为不同的等价

类。 根据模糊 α-邻域算子,为了确保每个分类器都有

相同被选择的机会,给定临界值 α∈(0,min
i
(max

j
cij))

使得每个分类器至少在一个评估指标上的值达到

α,则分类器 C i,C t 之间的模糊相似关系为

Sα(C i)(C t) = ∧
Aj∈MdαA(ci)

 (cij,ctj) (24)

其中,Mdα
A(ci)为 C i 的模糊 α-最小描述[15]。 则

C i 的模糊 α-邻域 Sα(C i)为分类器集合 C 上的模糊

集,即

Sα(C i) =
Sα(C i)(C1)

C1
+
Sα(C i)(C2)

C2
+

… +
Sα(C i)(Cn)

Cn
(25)

设 ε 为邻域相似度系数,用于衡量分类器之间

的相似程度。 分类器 C i 的模糊 ε-邻域类[C i] ε
Sα为

[C i] ε
Sα = {C i∈C Sα(C i)(C t)≥ε} (26)

通过分类器集合的模糊集 X =
X(C1)
C1

+
X(C2)
C2

+

… +
X(Cn)
Cn

,评估分类器的优劣程度。 其中,X(C i)

为分类器 C i 关于 X 的隶属度,表示为

X(C i) = ∑
m

j = 1
w jcij (27)

X(C i)的值越接近 1,表明分类器性能越好。 令

P(X [C i] ε
Sα

) =
∑

Ct∈[Ci] ε
Sα

X(C t)

[C i] ε
Sα

表示在[C i] ε
Sα中 C i

属于模糊集 X 的条件概率。
5)集成剪枝规则

根据三支决策模型,对任意 i∈N,0≤ξi < θi≤
1,模糊集 X 的下、上近似为:

Apr{(ξi,θi) i∈N}(X) = Ci∈C P(X [Ci]ε
Sα)≥θi{ }

(28)

Apr{(ξi,θi) i∈N}(X) = {Ci∈C P(X [Ci]ε
Sα) > ξi}

(29)

若Apr{(ξi,θi) i∈N}(X)≠Apr{(ξi,θi)∣i∈N} (X),X 为

概率粗糙模糊集;否则,X 为概率精确模糊集。 根据

三支决策模型将分类器集合C 划分为接受域 POS(X)、
暂缓接受域 BND(X) 和拒绝域 NEG(X),分别表

示为:
　 POS(X) =Apr{(ξi,θi) i∈N}(X) =

{Ci∈C P(X [Ci]ε
Sα)≥θi} (30)

BND(X) = Apr{(ξi,θi) i∈N}(X) - Apr{(ξi,θi) i∈N}}(X) =

{C i∈C ξi < P(X [C i] ε
Sα) < θi} (31)

　 NEG(X) = C - Apr{(ξi,θi) i∈N}(X) =
{C i∈C P(X [C i] ε

Sα)≤ξi} (32)
根据贝叶斯决策理论,可以得到不同区域下分

类器的代价为

cost(C i) =

L(AP [C i] ε
Sα), C i∈POS(X);

L(AB [C i] ε
Sα), C i∈BND(X);

L(AN [C i] ε
Sα), C i∈NEG(X)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(33)
L(A∗ [C i] ε

Sα)(∗ = P、B、N)表示分类器 C i 采

取行动 A∗的期望损失。 显然,当 C i 与 C t 属于同一
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区域且cost(C i) < cost(C t)时,分类器 C i 效果优于

分类器 C t,记为 C i≻C t。 结合 POS(X)≻BND(X)
≻NEG(X),可以得到所有分类器的最终排名[16]。
2. 3　 分类器集成

使用大多数投票法将排名 top-k 的分类器子集

Cnew = {C1,C2,…,Ck} ( k < N)的预测结果融合,直
到达到最优识别准确率。 设 P t ( x)为大多数投票

后,测试样本 x 的最终识别结果,则

P t(x) = arg maxl∈L∑
k

i = 1
I(C i(x) = l) (34)

式中:I(·)是指示函数;L 代表所有样本类别;C i(x)
是第 i 个分类器对测试样本 x 的预测标签。 若分类

器对样本的预测标签为 l,即 C i(x) = l,则 I(·) = 1,
否则为 0。
2. 4　 时间复杂度分析

本文涉及 n 个分类器和 m 个评价指标。 收益

属性与代价属性归一化的时间复杂度为 O(m),指
标权重计算的时间复杂度为 O(mn),而相对损失

函数和阈值计算的时间复杂度为 O( n)。 此外,模
糊 ε-邻域类计算的时间复杂度为 O(m2 n + n2m),
确定集成剪枝规则的时间复杂度为 O( n)。 因此,
分类器选择过程的时间复杂度为 O(m2n + n2m)。

3　 实验结果和分析

3. 1　 实验准备

1)数据集

使用公开数据集可以有效节约收集数据的时

间,也能更公平地评价分类器以及模型的性能。 本

实验选用 FER2013[17]、JAFFE[18]、CK + [19]、KDEF[20]

4 个经典的人脸表情数据集进行实验,部分表情如

图 3 所示。 表 5 为各个数据集的详细信息。

图 3　 各数据集部分表情示例

Fig. 3　 Partial examples of facial expressions in each dataset

表 5　 各数据集的详细信息

Tab. 5　 Details of each dataset

数据集 生气 厌恶 恐惧 快乐 悲伤 惊喜 中性 总计

FER2013 4 953 547 5 121 8 989 6 077 4 002 6 198 35 887

JAFFE 30 29 32 31 31 30 30 213

CK + 135 177 75 207 84 249 593 1520

KDEF 70 70 70 70 70 70 70 490

　 　 2)初始集成系统构建

将表情数据集划分为训练集、测试集和验证集

三个部分。 其中,FER2013 中的训练图作为训练集,
用于训练分类器;公共验证图作为验证集,用于验证

分类器性能,并基于验证集数据选择分类器;测试集

包括 FER2013 中的私有验证图、 JAFFE、 CK + 和

KDEF,用于测试整个识别系统的性能。
将图像的大小统一为 48 × 48 像素, 使用

OpenCV 人脸识别算法去除背景区域,突出显示人脸

区域,并将所有图像转换为灰度图。 基于 TensorFlow

框架,共生成 231 个卷积神经网络分类器形成分类器

池。 调整的神经网络参数类型及范围如表 6 所示。
表 6　 生成的 CNN 模型参数范围

Tab. 6　 The range of parameters of the generated CNN model

参数类型 参数范围 参数类型 参数范围

网络层数 3 ~9 随机失活率 0. 4 ~1

卷积核 [4,4] ~ [8,8] 激活函数 ReLU, Leaky_ReLU, Sigmoid

池化层核 [2,2] ~ [5,5] 特征图数量 16, 32, 48, 64, 80, 96

池化步幅 2 全连接层维度 7,1 024,2 048,3 072
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　 　 图 4 展示了基分类器池中的分类器在不同数据

集上的预测准确率分布情况。 可以发现,分类器对

JAFFE 识别准确率上限明显低于其余数据集。 这是

由于 FER2013 包含了西方人表情,而 JAFFE 为亚

洲人表情,不同文化背景和社会习惯会导致表情表

达方式存在差异。 例如,在表达愤怒时,亚洲人倾

向于微微皱眉或者紧抿嘴唇,而西方人则可能表现

出夸张的表情。 因此,基于 FER2013 数据集训练

的分类器在 JAFFE 数据集上的测试效果较差,说
明单一模型的鲁棒性较弱。 总体而言,基分类器池

的识别准确率区间范围大,表明基分类器池具有多

样性。

图 4　 分类器在不同数据集上的预测结果分布情况

Fig. 4　 The distribution of classifiers predictions on different datasets

3. 2　 召回率影响分析

本文涉及 3 个参数:风险规避系数 σ∈[0,0. 5],
临界值 α∈(0,0. 5],邻域相似度系数 ε∈(0,1];参
数设置步长均为 0. 1。 通过网格搜索方法确定最佳

参数,所有实验结果均在最佳参数下分析得出。
在三支决策中,收益属性有助于了解每个分类

器的积极结果,代价属性则揭示负面影响。 综合考

虑这两个属性,可以更全面了解分类器的对集成系

统的潜在影响。 3WDEP 的 4 个评价指标中,高准确

率能有效识别样本,属于收益属性;分类器与实际标

签相关性高表明预测结果可靠,属于收益属性;而预

测偏好大可能导致分类器偏向预测某一类别,属于

代价属性;高召回率有利于减少漏报但可能增加误

报。 因此,实验分别探索召回率作为收益属性

Recall + 和代价属性Recall - 两种情况对集成剪枝效

果的影响。
由表 7 可知,将召回率视为代价属性对于提升

表情识别效果更为显著。 这是因为随着召回率的增

加,分类器更容易将负样本错误地分类为正样本,导
致误报增加,从而降低了分类器的整体预测效果。
反之,系统则更倾向于降低误报的影响,从而提高准

确率。
表 7　 使用召回率作为收益属性和代价属性的集成剪

枝准确率

Tab. 7 　 Leveraging recall as profit and cost attributes for
ensemble pruning accuracy

Dataset
Baseline Recall + Recall -

准确率 数量 准确率 数量 准确率 数量

JAFFE 0. 422 5 231 0. 511 7 131 0. 516 4 134

CK + 0. 757 8 231 0. 769 7 142 0. 770 4 149

KDEF 0. 716 3 231 0. 761 2 39 0. 765 3 49

FER2013 0. 703 5 231 0. 735 3 32 0. 736 7 27

3. 3　 灵敏度分析

为了研究本文算法对参数的敏感性,改变 σ 和

ε 的值,当 α = 0. 5、召回率视为代价属性时,在各个

数据集上的调优结果如图 5 所示。
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图 5　 当 α =0. 5 时,在不同 σ和 ε下 3WDEP 的准确率

Fig. 5　 Accuracy of 3WDEP with different σ and ε values when α = 0. 5

　 　 由图 5 可知,随着风险规避系数 σ 的增大,4 个

数据集上的识别准确率逐渐增大并最终趋于稳定。
这表明在分类器选择过程中,不同的风险态度会导

致集成剪枝效果的波动,但当风险规避系数达到一

定阈值时,算法会进入稳定状态。 此外,当 ε 从 0. 1
增加到 1 时,总体上准确率变化较小,说明本文提出

的集成剪枝模型具有良好的稳定性。

图 6 展示了集成剪枝前后分类器的准确率分布

情况,宽度和长度分别表示当前区间内分类器的数

量及准确率分布范围。 结果显示,剪枝后,图形变得

更为紧凑,且集成系统的准确率的均值增大,表明本

文方法能够剔除大多数冗余和弱分类器,优化集成

系统性能。

图 6　 集成剪枝前后的基分类器分布图

Fig. 6　 Base classifiers distribution map before and after ensemble pruning

3. 4　 消融实验

为了验证预测偏好对实验效果的影响,图 7 展

示了具有预测偏好 with_PP 时,表情识别准确率随

分类器数量的变化趋势。 4 个数据集上,随着分类

器数量的增加,表情识别准确率总体上呈先上升后

下降的趋势。 这说明增加分类器的数量并不一定能

够持续提升集成系统的识别效果,验证了本文提出

的集成剪枝方法的重要性。
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图 7　 预测准确率随分类器数量的变化趋势

Fig. 7　 The trend of the prediction accuracy with the number of classifiers

　 　 表 8 可知,相比没有预测偏好(no_PP),引入预

测偏好后,表情识别的准确率得到提升。 这表明在

决策权衡中考虑预测偏好的影响有助于提高表情识

别的准确性。 因此,预测偏好作为一项新的评价指

标,对于选择合适的分类器进行集成具有积极影响,
进一步优化了表情识别系统的性能。
3. 5　 整体分类性能

表 9 呈现了 3WDEP 与 8 种剪枝算法在各个数

据集上多次实验的最佳效果。 结果表明,集成剪枝

方法能以较小的分类器规模实现更优的表情识别效

果。 相比初始集成系统 ( Baseline),本文方法在

FER2013、JAFFE、KDEF、CK + 上的准确率分别提高

了 3. 32% 、9. 39% 、4. 9% 、1. 26% 。 3WDEP 的独特

之处在于可以全面、多维度地评估分类器,从而更有

效地选择贡献最大且互补性更好的分类器子集,因
此表情识别效果优于其他集成剪枝方法。

表 8　 有预测偏好和没有预测偏好对实验效果的影响

Tab. 8 　 The impact of PP and absence of PP on the
experimental results

Dataset
Baseline no_PP with_PP

准确率 数量 准确率 数量 准确率 数量

JAFFE 0. 4225 231 0. 5117 134 0. 5164 134

CK + 0. 7578 231 0. 7711 142 0. 7704 149

KDEF 0. 7163 231 0. 7571 55 0. 7653 49

FER2013 0. 7035 231 0. 7347 20 0. 7367 27

表 9　 3WDEP 与其他剪枝方法对比

Tab. 9　 Comparisons between 3WDEP and other ensemble pruning methods

FER2013 JAFFE KDEF CK +

准确率 数量 准确率 数量 准确率 数量 准确率 数量

Baseline 0. 7035 231 0. 4225 231 0. 7163 231 0. 7578 231

comEP 0. 7108 209 0. 5070 3 0. 7204 209 0. 7592 224

CSLSEP 0. 7359 29 0. 5117 133 0. 7612 50 0. 7717 143

RE[21] 0. 7314 53 0. 5023 101 0. 7571 9 0. 7592 151

DREP[22] 0. 7320 29 0. 4695 116 0. 7551 105 0. 7645 114
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表 9(续)

FER2013 JAFFE KDEF CK +

准确率 数量 准确率 数量 准确率 数量 准确率 数量

Kappa[23] 0. 713 0 196 0. 469 5 192 0. 716 3 231 0. 758 6 230

QS[24] 0. 709 4 206 0. 446 0 174 0. 716 3 231 0. 758 6 230

SDAcc[25] 0. 732 5 18 0. 511 7 129 0. 757 1 57 0. 769 7 142

3WDEP 0. 736 7 27 0. 516 4 134 0. 765 3 49 0. 770 4 149

4　 结　 语

本研究提出基于三支决策的表情识别集成剪枝

算法(3WDEP),借鉴三支决策理念引入延迟决策,
以解决分类器评估的不确定性问题。 同时提出预测

偏好概念,通过综合考虑预测结果与实际标签的相

关性、准确率和召回率,建立分类器选择信息系统,
全面评估分类器性能。 结合熵权法确定指标权重,
权衡各分类器在不同决策选项下的损失,筛选出对

集成系统贡献最大的分类器进行集成,有效提升表

情识别系统性能。 此外,还将召回率视为收益和代

价属性进行综合考虑,优化集成剪枝效果。 本文提

出的集成剪枝方法具有较强的通用性,除了表情识

别领域,在医疗和金融等领域也具有应用潜力。
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