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Abstract　Moststudiesaboutdeeplearningarebuiltonneuralnetworks,i．e．,multiplelayersof
parameterizeddifferentiablenonlinearmodulestrainedbybackpropagation．Recently,deepforestwas
proposedasanonＧNN styledeep model,which has muchfewerparametersthan deep neural
networks．Itshowsrobustperformanceunderdifferenthyperparametersettingsandacrossdifferent
tasks,andthe modelcomplexitycanbedeterminedinadataＧdependentstyle．Representedby
gcForest,thestudyofdeepforestprovidesapromisingwayofbuildingdeepmodelsbasedonnonＧ
differentiablemodules．However,deepforestisnowusedofflinewhichinhibitsitsapplicationinmany
realtasks,e．g．,inthecontextoflearningfromdatastreams．Inthiswork,weexplorethepossibility
ofbuildingdeepforestundertheincrementalsettingandpropose Mondriandeepforest．Ithasa
cascadeforeststructuretodolayerＧbyＧlayerprocessing．AndwefurtherenhanceitslayerＧbyＧlayer
processingbydevisinganadaptivemechanism,whichiscapableofadjustingtheattentiontothe
originalfeaturesversusthetransformedfeaturesofthepreviouslayer,thereforenotablymitigating
thedeficiencyofMondrianforestinhandlingirrelevantfeatures．Empiricalresultsshowthat,while
inheritingtheincrementallearningabilityofMondrianforest,Mondriandeepforesthasasignificant
improvementinperformance．Andusingthesamedefaultsettingofhyperparameters,Mondriandeep
forestisabletoachievesatisfyingperformanceacrossdifferentdatasets．Intheincrementaltraining
setting,Mondriandeepforestachieveshighlycompetitivepredictiveperformancewithperiodically
retrainedgcForestwhilebeinganorderofmagnitudefaster．
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摘　要　大多数有关深度学习的研究都基于神经网络,即可通过反向传播训练的多层参数化非线性可微

模块．近年来,深度森林作为一种非神经网络深度模型被提出,该模型具有远少于深度神经网络的超参

数．在不同的超参数设置下以及在不同的任务下,它都表现出非常鲁棒的性能,并且能够基于数据确定

模型的复杂度．以gcForest为代表的深度森林的研究为探索基于不可微模块的深度模型提供了一种可

行的方式．然而,深度森林目前是一种批量学习方法,这限制了它在许多实际任务中的应用,如数据流的



应用场景．因此探索了在增量场景下搭建深度森林的可能性,并提出了蒙德里安深度森林．它具有级联

森林结构,可以进行逐层处理．设计了一种自适应机制,通过调整原始特征和经过前一层变换后的特征

的权重,以进一步增强逐层处理能力,更好地克服了蒙德里安森林在处理无关特征方面的不足．实验结

果表明:蒙德里安深度森林在继承蒙德里安森林的增量训练能力的同时,显著提升了预测性能,并能够

使用相同的超参数设置在多个数据集上取得很好的性能．在增量训练场景下,蒙德里安深度森林取得了

与定期重新训练的gcForest接近的预测准确率,且将训练速度提升一个数量级．
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　　深度学习使得算法模型能够学得逐层抽象的数

据表示[１]．目前,大多数深度学习模型都是基于神经

网络构建的,即可以通过反向传播训练的多层参数

化可微模块[２]．近年来,深度神经网络在与图像和语

音相关的任务中取得了巨大的成功[３Ｇ５]．
文献[２]认为,深度学习成功的关键在于逐层的

处理、模型内的特征变换和足够的模型复杂度．由此

提出了深度森林的一种具体实现gcForest[６],它同

时满足上述３个条件,而基于不可微的模块搭建,验
证了深度学习不仅仅是深度神经网络．gcForest由

决策树森林组成．和深度神经网络相比,它不依赖于

反向传播进行训练,其模型复杂度可以根据训练数

据自动确定,同时超参数少,而且对于不同超参数的

设置和在不同的数据集上都有着稳健的性能表现．
考虑到在很多动态环境的实际应用中,会不断

接收到新的训练样本,增量学习引起了广泛的关

注[７Ｇ１０]．不过gcForest的训练过程要求所有训练数

据预先给出,如果后续获得了新的训练数据,gcForest
无法直接更新模型,而定期重新训练gcForest会带

来昂贵的训练时间开销．因此我们希望设计可以增

量训练的深度森林．
目前有一些将决策树森林扩展到增量∕在线学

习的有效方法．大多数现有的在线决策树森林需要

维护和更新每个叶节点上的候选划分列表和它们相

应的划分质量得分,因而时间和空间开销较大[１１Ｇ１２]．
蒙德里安森林(Mondrianforest,MF)[１３]使用蒙德

里安过程[１４]来构建集成中的蒙德里安树,和大部分

决策树的划分过程不同,蒙德里安树的划分选择不

依赖于样本标记．与其他在线随机森林相比,蒙德里

安森林增量更新速度更快,同时有更好的预测准确

率,在相同训练数据量的条件下,蒙德里安森林具有

与批量版本的随机森林有竞争力的准确性．
尽管蒙德里安森林有很多优点,但有２个问题

阻碍了其性能的进一步提高．首先,蒙德里安森林始

终基于原始特征进行学习,我们发现向森林中添加

更多蒙德里安树并不是提高准确率的有效方法．其
次,由于划分选择独立于样本标记,所以当无关特征

较多时,蒙德里安森林会选择大量的无关特征用于

划分,而导致其预测性能不理想．
本工作 中,我 们 提 出 了 蒙 德 里 安 深 度 森 林

(Mondriandeepforest,MDF),它以一种级联的方

式集成了蒙德里安森林,使其既有深度森林的预测

准确性,又有蒙德里安森林增量学习的能力．本文的

主要贡献有２个方面:

１)使用蒙德里安森林的级联搭建蒙德里安深

度森林,级联的每层接收原始特征和前一层输出的

变换后特征作为输入．同时进一步提出了一种自适

应机制,通过调整原始特征和变换后特征的权重进

一步提升性能．蒙德里安深度森林不仅提升了多个

数据集上的预测性能,同时也改善了蒙德里安森林

无法处理大量无关特征的问题;

２)首次将深度森林拓展到增量学习的设定中,
有效降低了深度森林在每次接收到新样本后的训练

时间．蒙德里安深度森林取得了和定期重新训练的

gcForest有竞争力的预测准确率,同时训练速度提

升了一个数量级．

１　相关工作

１．１　深度森林

深度森林是一种非神经网络的深度模型,其中

gcForest[６]是第１个深度森林模型．gcForest有着级

联森林结构,级联的每层由多个决策树森林组成,包
括随机森林[１５]和完全随机森林[１６]．其中的每个决策

树森林输出它估计的类别分布,形成类概率向量．这
些类概率向量作为增广特征,和原始输入特征拼接

在一起,共同输入下一层．级联每增加新的一层,可
通过交叉验证估计整个级联的性能．如果没有达到

５９５１贺一笑等:蒙德里安深度森林



要求的性能提升,则终止训练过程．因此,深度森林

可以自动确定级联层数,即根据数据自动确定模型

复杂度．
在实际应用中,已将gcForest在一个工业分布

式机器学习平台上实现,并用于某大型企业的现实

世界非法套现检测,其性能表现超过了包括深度神

经网络在内的其他方法[１７]．理论方面,文献[１８]将
深度森林重新形式化为加性模型的形式,并从间隔

理论的角度为深度森林提供了一种新的理解方式．
此外,文献[１９]和文献[２０]分别将深度森林拓展至

多示例和多标记的学习问题并取得了好的效果．
１．２　蒙德里安森林

Fig．１　IllustrationofthemodelstructureofMondriandeepforest
图１　蒙德里安深度森林结构

在蒙德里安树中,各节点的划分选择不依赖于

数据标记,这使其区别于绝大多数的决策树森林．在
蒙德里安树的每个节点,根据节点内数据在各维度

上的范围随机采样得到划分维度和划分点．同时蒙

德里安树的每个节点与一个分裂时间对应．这样的

划分机制和分裂时间机制使得蒙德里安树能够高效

地更新．当一个新的训练样本出现,根据其与节点内

已有数据的相对位置,蒙德里安树可以在３种方式

中选择:１)在当前划分之上引入一个更高层次的划

分;２)更新当前划分的范围使其包含新出现的训练

样本;３)将当前叶节点划分为２个子节点．也就是

说,蒙德里安树可以对整棵树的结构进行修改,而其

他增量随机森林只能更新叶节点[１１Ｇ１２]．对于一个测

试样本,一棵蒙德里安树输出各标记上的预测分布．
蒙德里安森林是多个独立训练的蒙德里安树的集

成,它的输出是其中各棵树的预测值的平均．
此外,蒙德里安森林还被应用于大规模回归任

务中[２１]．文献[２２]中得到了关于蒙德里安森林的一

致性的理论结果,在随机森林的理论方面有所推进．

２　蒙德里安深度森林

本节我们提出了蒙德里安深度森林,它将增量

学习的能力融入了级联森林的结构中．
２．１　级联森林结构

蒙德里安深度森林具有级联森林的结构,级联

的每一层含有多个蒙德里安森林,它们的输入是经

过前面的级联层处理后的特征信息,并将经过该层

处理后的特征信息输出给下一层．
设 D 是 X×Y 上的联合分布,其中 X 是D 维样

本空间,Y＝{１,２,􀆺,C}是标记空间,训练和测试样

本都是从 D 中独立同分布采样得到．令h＝(h１,
h２,􀆺,hT),f＝(f１,f２,􀆺,fT ),其中ht 表示第t
层蒙德里安森林,ft 表示前t层蒙德里安森林的级

联结构,则一个蒙德里安深度森林可以被形式化为

(h,f)．这里的T 是级联总的有效层数．
在第t层,ft:X →Z 的定义为

ft(x)＝
h１(x), t＝１;

ht([x,ft－１(x)],α),t＞１．{ (１)

假设每层只有一个蒙德里安森林,那么第t层

ht(􀅰)的输出,也即ft(􀅰)的输出,是一个类概率向

量(p１,p２,􀆺,pC)．h１ 的输入是原始特征x,而后每

一层ht 的输入是原始特征x 和前一层输出的变换

后特征ft－１(x)拼接成的向量．我们称ft－１(x)为增

广特征,如果每层含有多个蒙德里安森林,那么多个

类概率向量会被拼接在一起共同作为增广特征．注
意到与gcForest不同,这里我们引入自适应因子α
来调整原始特征和增广特征的权重．

如图１所示,假设有３个类要预测,那么对于每

个样本,每个蒙德里安森林将输出一个３维的类
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概率向量．假设级联的每一层含有６个蒙德里安森

林,那么下一层在接收原始输入特征的同时还将接

收３×６＝１８维增广特征．
每对(h,f)定义了一个蒙德里安深度森林模型

g:X →Y:

g(x)＝argmax
c∈{１,２,􀆺,C}

[fT(x)]c． (２)

参考gcForest为了降低过拟合风险所采取的

做法,我们使用交叉验证来生成类概率向量[２]．与此

同时,交叉验证的准确率可以用来估计级联增长至

当前层的预测性能．如果新增长的层数没有带来一

定的性能提升,那么训练过程将自动终止．这样蒙德

里安深度森林自动确定了级联层数T,也即实现了

自适应地根据训练数据调整模型复杂度．
在一棵决策树中,每个内部节点j 对应于一个

划分(δj,ξj),其中δj∈{１,２,􀆺,D}表示划分维度,

ξj 表示该维度上的划分点．令Rl(j)和Rr(j)表示

２个子节点,一个划分的定义为

Rl(j)＝{x|xδj ≤ξj},

Rr(j)＝{x|xδj ＞ξj}．
(３)

对于每个节点j,令ℓjd和ujd分别表示节点j中

训练数据沿维度d 的最小值和最大值,并计算沿各

维度d 的数据范围rjd＝ujd－ℓjd．在蒙德里安树中,
以正比于节点内数据在各维度上范围rjd的概率采

样得到划分维度δj,即

Pr(δj ＝d)＝
rjd

∑
d∈{１,２,􀆺,D}

rjd

． (４)

其中,Pr表示概率．
换句话说,某维度上的数据范围越大,该维度就

越有可能被选为划分维度．通过归一化数据集可使

得各维度在初始时有相等的概率被选为划分特征．
而后从[ℓjδj

,ujδj
]中均匀采样得到划分点ξj．可以看

出,划分选择是不依赖于样本标记的,当无关特征的

比例很大时,每个划分选中有用特征的概率很低,这
使得蒙德里安森林无法处理含有大量无关特征的数

据集．
在蒙德里安深度森林中,每层接收前一层输出

的类概率向量作为增广特征,通过级联结构逐层提

升准确率．更进一步,我们在级联结构中引入了自适

应机制来平衡原始特征和增广特征的权重,从而防

止了增广特征被大量无关原始特征淹没,改善了蒙

德里安森林在处理无关特征方面的不足．
我们提出了一种自适应机制,通过自适应因子

α,在随机采样划分特征的过程中调整增广特征和

原始输入特征的权重．假设增广特征的维数是D′,
那么和原始特征拼接后的总维数为D＋D′．则选中

某个原始输入特征作为划分特征的概率为

Pr(δj ＝d)＝
rjd

∑
D

d＝１
rjd ＋α∑

D＋D′

d＝D＋１
rjd

,

d ∈ {１,２,􀆺,D},

(５)

选中某个增广特征的概率为

Pr(δj ＝d)＝
αrjd

∑
D

d＝１
rjd ＋α∑

D＋D′

d＝D＋１
rjd

,

d ∈ {D＋１,D＋２,􀆺,D＋D′}．

(６)

　　自适应因子α 是一个可调参数,其设置方式有

多种可能性．比如,可以逐层增大或者减小,或者每

一层根据不同设置下的交叉验证准确率自适应地决

定．本文采用一种简单的平衡策略,即对每个数据

集,设置固定的自适应因子α＝D∕D′,则:

Pr(δj∈{１,２,􀆺,D})＝
Pr(δj∈{D＋１,D＋２,􀆺,D＋D′})． (７)

也就是说,算法在随机采样划分特征时,选中原

始特征和选中增广特征的概率相同,可以较为均衡

地结合二者的信息．第３节中展示了这样简单的设

置方式在不同数据集上有稳定的好的表现．
２．２　批量训练和增量训练

图１展示了蒙德里安深度森林的模型结构．级
联森林结构共有T′层,但仅前T 层在预测时被激

活．这里的T 根据２．１节中描述的方式在训练过程

中自适应地确定．在批量训练的设定下,T′＝T．
在增量训练的设定中,数据随时间分批到达,目

标是用新获得的训练数据及时对模型进行更新,使
模型充分利用已有的训练数据以期达到尽可能好的

预测性能．深度森林gcForest[６]是一个批量学习模

型．而对于蒙德里安深度森林,通过逐层更新其中的

蒙德里安森林,可以更新整个级联结构．加上动态的

对于有效层数的调整,我们得到了一个增量版本的

蒙德里安深度森林．它可以从相对简单的模型开始,
随着获得更多的训练数据逐步增加模型复杂度以提

升性能．
用 A 表示生成级联森林结构中一层蒙德里安

森林ht 的算法．设训练数据分为K 小批依次到达,
即{Sk}K

k＝１,hk
t 表示使用第k 批训练数据更新后的

第t层蒙德里安森林．也就是说,当获得一批新的训

练数据Sk 时,第t层模型hk－１
t 将被更新为hk

t,更新

方式为
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hk
t←

A(hk－１
t ,Sk), t＝１;

A(hk－１
t ,Sk,fk

t－１,α),t＞１．{ (８)

算法１描述了蒙德里安深度森林的增量训练过

程．当接收到第１批训练数据S１ 时,从零开始训练

一个蒙德里安深度森林．设估计的最优层数是T,考
虑到随着训练数据的增加可能需要更高的模型复杂

度,我们在T 层之后训练额外的T＋ 层,它们暂时不

参与预测,属于未激活的级联层,则级联的总层数为

T′＝T＋T＋ ,如图１所示．当获得新的训练数据Sk

(k＞１)时,我们逐层更新蒙德里安森林．在更新过程

中,全部T′层都被更新．同时,当前批训练样本的交

叉验证准确率随层数的变化趋势可用于决定是否激

活更多的级联层用于预测．
在批量训练的设定下,算法１中的第１批训练

数据S１ 即包含了全部训练数据,模型不需要进行

更新,将预训练备用层数T＋ 设为０,即得到了蒙德

里安深度森林的批量版本．
算法１．蒙德里安深度森林．
输入:分为K 小批到达的训练数据{Sk}K

k＝１、自
适应因子α、预训练备用层数T＋ 、层数最大值Tmax;

输出:蒙德里安深度森林模型gk．
① 初始化:val０＝０,T′＝¥;
②fork∈{１,２,􀆺,K}do
③ 　接收新到来的一批样本Sk;
④ 　t＝１;
⑤ 　whilet≤min(Tmax,T′)do
⑥ 　　根据式(８)得到hk

t;

⑦ 　　根据式(１)得到fk
t;

⑧ 　　计算交叉验证的准确率valt;
⑨ 　　ifk＝１∧T′＝¥∧valt≤valt－１then
⑩ 　　　T＝t－１;T′＝T＋T＋ ;∕∗用第１

批训练数据确定层数∗∕
􀃊􀁉􀁓 　　endif
􀃊􀁉􀁔 　　ifk＞１∧t＞T∧valt＞valTthen
􀃊􀁉􀁕 　　　T＝t;∕∗更新激活层数∗∕
􀃊􀁉􀁖 　　endif
􀃊􀁉􀁗 　　t＝t＋１;
􀃊􀁉􀁘 　endwhile
􀃊􀁉􀁙 　根据式(２)得到gk;
􀃊􀁉􀁚endfor

３　实　　验

我们提出的蒙德里安深度森林(MDF)是一种

可以进行增量学习的深度森林,本节我们将 MDF

与蒙德里安森林(MF)和gcForest进行比较．根据文

献[１３],在线随机森林方法 ORFＧDenil[１１]和 ORFＧ
Saffari[１２]性能接近,而 MF和 ORFＧSaffari相比,训
练时间短并且准确率更高,因此我们将 MF作为基

线方法．而gcForest是一种批量训练的深度森林,它
能够在多种任务上达到非常优秀的性能表现[２,６],
我们将使用它的准确率和训练时间作为参考．实验

中,我们首先验证了 MDF的分类准确率显著优于

MF,并且和gcForest很接近,接着展示了 MDF增

量训练的过程,对不同的方法在增量学习过程中的

测试准确率和训练时间进行了比较．
３．１　实验设置和数据集

对所有数据集,MDF使用相同的级联结构,具
体来说,每层含有６个蒙德里安森林,每个森林含有

２０棵蒙德里安树．每个森林输出的类概率向量由

３折交叉验证生成,交叉验证的准确率被用于估计

级联增长至各层数时的预测性能．如果某层后续

３层的性能估计没有提升则训练过程终止,取该层

作为输出层．在 MDF的增量设定中,我们令T＋ ＝３,
也就是说,随着训练数据的增加,MDF预测时的激

活层数可以自适应地增加至多３层．作为对比的 MF
采用了１２０棵树和２０００棵树的配置,后文分别用

MF１２０和 MF２０００表示．作为对比的gcForest采用和

MDF同等的实验配置,即每层由３个随机森林和

３个完全随机森林组成,每个森林含有２０棵树,级
联层数的确定方式也和 MDF相同．在增量训练的实

验中,考虑到 MDF是基于文献[１３]的Python版本

的 MF搭建的,我们自己实现了Python版本的随机

森林和完全随机森林,基于它们搭建了gcForest以

便于比较训练时间．
MF含有２个超参数．考虑到实验的可比性,我

们使用和文献[１３]相同的设置．具体来说,一个是生

长期限λ,我们令λ＝¥使得该参数不会限制蒙德里

安树的深度．另一个是层次规范化稳定过程[２３]中的

参数γ,令γ＝１０D,其中D 表示特征维数．MDF中

作为基本单元的 MF 和作为对比方法的 MF１２０和

MF２０００都使用上述的参数设置．此外,MDF还含有

额外的参数α,参考２．１节,我们令α＝D∕D′,其中

D′表示增广特征的维数．
实验使用和文献[１３]相同的数据集,即 USPS,

SATIMAGE,LETTER 和 DNA[２４]．并 参 照 文 献

[１３]的做法,抽取 DNA 数据集中的第６１~１２０维

特征生成 DNA６０数据集,这是因为 MF无法处理

大量的无关特征,所以需要选取最相关的６０维特

征．但我们同时保留了原本的 DNA 数据集,以展示
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MDF可以处理含有无关特征的数据集．我们使用和

文献[１３]相同的训练集∕测试集划分,具体信息如

表１所示:

Table１　DatasetInformation
表１　数据集信息

Dataset ＃Dim ＃Label Ntrain Ntest

USPS ２５６ １０ ７２９１ ２００７

SATIMAGE ３６ ６ ３１０４ ２０００

LETTER １６ ２６ １５０００ ５０００

DNA６０ ６０ ３ １４００ １１８６

DNA １８０ ３ １４００ １１８６

３．２　批量设定下的实验结果

我们比较了 MDF 和 MF１２０,MF２０００,gcForest
的性能,表２中展示了在每个数据集上进行１０次实

验得到的测试准确率的均值和标准差,括号中是级

联结构的平均层数．注意到 MF１２０等价于我们实验

设置下的一层 MDF,而 MF２０００含有比 MDF更多的

树,即有更高的模型复杂度．表格中用加粗字体标注

了每个数据集上平均准确率最高的结果．
比较表２中 MF１２０和 MF２０００的性能,我们发现

增加树的棵数难以提升准确率．而 MDF的测试准确

率在５个数据集上均显著优于 MF１２０和 MF２０００,这
说明搭建深度模型是有效的提升性能的方式．与此

同时,根据 MDF在５个数据集上的平均层数,算得

分别平均用了７９２,４２０,５２８,４５６,１２４８棵树．也就是

说,MDF使用比 MF２０００更少的树达到了更好的预测

性能．如果把蒙德里安树看作基本的结构单元,则实

验结果验证了搭建深度模型是比搭建更宽的模型更

为有效的提升性能的方式．

Table２　MeanTestAccuracy(％)andStandardDeviation
表２　批量设定下的测试准确率(％)均值和标准差

Dataset MF１２０ MF２０００ MDF gcForest

USPS ９３．１４±０．２９ ９３．５０±０．０７ ９４．６２±０．２６(６．６) ９４．４６±０．０７(６．９)

SATIMAGE ８９．４５±０．２６ ８９．５９±０．１２ ９１．０２±０．４５(３．５) ９０．６９±０．２５(３．１)

LETTER ９６．５７±０．１１ ９６．９４±０．０９ ９７．１９±０．１１(４．４) ９６．５３±０．１２(１．８)

DNA６０ ９０．８９±０．３８ ９１．７９±０．２６ ９４．４９±０．２３(３．８) ９５．０８±０．３４(３．０)

DNA ６６．７９±０．７２ ６５．１１±０．２３ ９２．０１±０．７１(１０．４) ９４．７４±０．４３(７．２)

　Note:Thebestresultsareinbold;theaveragelayernumbersofthecascadeareintheparentheses．

Fig．２　CrossＧvalidationandtestaccuracyateachlayerofMDF
图２　MDF交叉验证和测试准确率随层数的变化
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　　MDF训练过程中交叉验证准确率和测试准确

率随层数的变化如图２所示．虚线表示训练时交叉

验证的准确率随层数的变化情况,横坐标显示至根

据交叉验证准确率估计的最优级联层数,可以看到

在有效层数内交叉验证准确率逐层上升,不同数据

集最终确定的级联层数不同．实线展示了测试集上

的准确率,其变化趋势与交叉验证准确率大致相同,
因此,根据数据自动确定模型复杂度是有效的．

从表２中我们还可以看出,在同等配置下,MDF
有着和gcForest接近的预测性能,其中在 USPS,

SATIMAGE,LETTER这３个数据集上 MDF准确

率超过了 gcForest．文献[６]中指出,易于调参是

gcForest 相 对 于 深 度 神 经 网 络 的 重 要 优 势,

gcForest可以使用同样的级联结构在多种任务中达

到好的性能表现．而 MDF和gcForest同为深度森

林,尽管 MDF增加了自适应机制,也可以使用固定

的设置策略,在不同数据集上都达到好的结果．
３．２．１　自适应因子的影响

表３中将α＝D∕D′的 MDF与α＝１的 MDF进

行了１０次测试准确率的对比,这里α＝１时等价于

令 MDF的自适应机制不起作用．可以看到,在４个

数据集上,设置α＝D∕D′的 MDF平均测试准确率

高于α＝１的 MDF．而在 DNA６０数据集上,尽管不

使用自适应机制的 MDF平均测试准确率更高,但
它们并没有显著的区别．因此,将自适应因子设置为

D∕D′的方式虽然简单,但在实验中是比较有效的．

Table３　TestAccuracyofMDFwithDifferentAdaptive
Factors

表３　使用不同自适应因子的 MDF测试准确率对比　％

Dataset α＝１ α＝D∕D′

USPS ９４．０４±０．１４(８．２) ９４．６２±０．２６(６．６)

SATIMAGE ９０．６１±０．６８(３．７) ９１．０２±０．４５(３．５)

LETTER ９６．９３±０．１３(２．５) ９７．１９±０．１１(４．４)

DNA６０ ９４．６８±０．３０(６．６) ９４．４９±０．２３(３．８)

DNA ７０．６６±０．３３(７．３) ９２．０１±０．７１(１０．４)

　Note:Theaveragenumberoflayersisintheparentheses．

图３中以 DNA 数据集为例,对比了不同自适

应因子设置下训练时交叉验证准确率和测试准确率

随层数的变化情况,为便于比较,统一了横纵坐标轴

的范围．在α＝１,α＝５和α＝２０这３种设置中,α＝１
时算法主要依赖原始特征,无法得到有效的性能提

升,一直在较低的准确率徘徊．α＝２０时算法最为依

赖增广特征,可以看到前２层的性能提升非常明显,
但很快准确率便停止增长．α＝５时算法能够在前５
层都维持较为稳定的增长幅度,最终达到较高的准

确率．因此,自适应因子α 的设置比较关键,过大或

过小都不利于最终达到很好的性能．我们注意到,对
于实验设定下的 DNA 数据集,D∕D′＝１０,但α＝５
时的 MDF性能最好,其１０次平均测试准确率为

９２．５３％．因此,虽然设置α＝D∕D′常常可以得到很

好的性能,但最优的α取值和具体的数据有关,若进

行调参可能可以达到更好的性能．

Fig．３　CrossＧvalidationandtestaccuracyofMDFonDNAusingdifferentadaptivefactors
图３　在 DNA数据集上使用不同自适应因子时 MDF交叉验证和测试准确率随层数的变化情况

３．２．２　处理无关特征

文献[１３]指出,MF几乎无法处理 DNA 数据

集,因为其含有大量无关特征．而 MDF因为其逐层

处理和自适应机制,有效地提升了性能．
我们进一步在人造数据集上对比了 MF和 MDF

处理无关特征的能力．和 DNA 数据集相比,人造数

据集上无关特征的生成过程可以准确地控制,这里

的无关特征也就是在确定真实标记的过程中没有起

作用的特征．人造数据集的所有维度都是独立生成

的０和１等概率取值的随机布尔型变量,第i个样本
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的真实标记yi＝x(１)
i ∨x(２)

i ,也就是说样本的真实标

记仅由前２个维度决定,如果样本含有更多维度的

特征,那么其余维度均为无关特征．生成的训练样本

数为２００,测试样本数为５００,无关特征的数目从０
变化至２０,每组实验条件重复１０次,图４展示了测

试准确率均值和方差随无关特征数目的变化．本实

验中 MDF在各组条件下自动确定的层数平均值都

小于５层,而使用的 MF含有２０００棵树,远远超过

MDF的模型复杂度．观察图４中的准确率曲线我们

发现,随着相关特征所占的比例降低,MF的性能下

降非常明显,而 MDF的测试准确率保持相对稳定．
当无关特征达到２０维时,MF的平均测试准确率只

有７９．５２％,而 MDF为９７．６８％．

Fig．４　Theinfluenceofincreasingirrelevantfeatureson

thepredictiveperformanceofMFandMDF
图４　无关特征的增加对于 MF和 MDF预测性能的影响

３．３　增量设定下的实验结果

考虑到 MF２０００中树的棵数超过 MDF,我们将

MF２０００作为基线方法来和 MDF比较．同时,为了比

较增量训练的 MDF 和批量训练的 gcForest的性

能,我们在gcForest的实验中存储当前获得的全部

训练数据,每当有新的训练数据到来,把已有的训练

数据和新的训练数据合并,重新训练一个gcForest．
训练数据被分为８１小批,其中第１批包含２０％的

训练数据,剩余训练数据被等分至后续８０批中,每
一批训练数据到来时 MDF和 MF都会进行更新,

gcForest进行重新训练,分别记录累计的更新或重

新训练的时间．
图５展示了测试准确率的变化情况,每１０个小

批记录一次．图５(a)~(e)的上层图展示了测试准确

率随训练样本数的变化情况,可以看出,在 USPS,

SATIMAGE,DNA６０和 DNA 数据集上,给定相同

的训练样本数,MDF 的测试准确率都明显好于

MF２０００．图５(a)~(e)的下层图展示了测试准确率随

训练时间的变化情况．在 USPS数据集上,gcForest
没有在１０６s内完成训练,因此未在图中展示．可以看

出,在训练时间上 MDF与 MF２０００接近,比定期重新

训练的gcForest快一个数量级．值得注意的是,增量

训练的 MDF有着与定期重新训练的gcForest接近

的测试准确率,甚至在 USPS,SATIMAGE,LETTER
数据集上还略好于gcForest．
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Fig．５　Resultsonvariousdatasetsintheincrementalsetting
图５　增量设定下在多个数据集上的实验结果

　　图６对比了自适应增加有效层数与固定有效层

Fig．６　Theeffectofadaptivelyincreasingthenumberofactivelayers
图６　自适应增加有效层数的作用

数的 MDF测试准确率随训练样本数的变化情况．可
以看出,在 USPS,SATIMAGE,LETTER和 DNA６０
数据集上,激活更多的级联层可以明显提升性能,由
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此说明了动态调整有效层数的作用．

４　讨　　论

深度森林gcForest在级联结构中同时使用了

随机森林和完全随机森林２种基本模块以提升多样

性,因为在集成学习中,要得到一个好的集成,基学

习器应当尽可能准确,同时有尽量高的多样性[２５]．
然而,蒙德里安深度森林仅使用蒙德里安森林作为

基学习器,仍然达到了和gcForest接近的准确率．从
蒙德里安树的训练过程可以看出,蒙德里安森林有

着和完全随机森林接近的随机性,又有着接近随机

森林的准确率,这使得蒙德里安森林可以用于搭建

同质深度森林．
在批量训练和增量训练下得到的蒙德里安森林

的预测精度是相同的[１３]．而增量训练的蒙德里安深

度森林的预测精度要略低于其批量训练版本．这是

因为早先到达的训练样本对应的类概率向量已经被

用于训练后续的级联层,随着新的训练数据的到达,
每一层蒙德里安森林都被更新,但是与先前样本对

应的旧的类概率向量已经造成的影响不会被更正．
不过,蒙德里安深度森林的性能仍然比蒙德里安森

林好许多．
注意到gcForest较高的内存和时间开销约束

了大模型的训练,文献[２６]提出了置信度筛选的方

法,将高置信度的样本直接传递到最后一级,而不是

遍历所有层级,同时每层的模型复杂度逐渐增加,由
此将gcForest的时间和空间开销降低了一个数量

级．蒙德里安深度森林未来也有可能借鉴类似的方

法以降低训练的时间和空间开销,从而可以搭建更

大规模的模型以进一步提升预测性能．

５　总　　结

本文提出了蒙德里安深度森林．它是可以增量

学习的深度森林模型,每当获得新的训练数据,它可

以基于当前模型进行更新,以提升性能,而不需要重

新训练．与此同时,它以蒙德里安森林为基本单元,
但能够通过级联森林结构和自适应机制逐层提升预

测性能,并且克服了蒙德里安森林易被无关特征干

扰的问题,达到了和gcForest接近的准确率．蒙德里

安深度森林保持了深度森林超参数少且性能鲁棒的

优点,并且模型复杂度可以在训练过程中根据数据

自动确定．增量设定下的实验表明,蒙德里安深度森

林比定期重新训练的gcForest快一个数量级,并且

达到了与之接近的预测准确率．
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