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基于高维空间典型样本 Ｓｔｅｉｎｅｒ最小树
覆盖模型的一类分类算法

胡正平　路　亮　许成谦
（燕山大学信息科学与工程学院 秦皇岛 ０６６００４）

摘　要：最小生成树数据描述方法在刻画高维空间样本点分布时，将所有图形的边作为新增虚拟样本以提供同类样本

分布描述，这种描述存在分支多覆盖模型复杂，且局部覆盖不够合理的问题。针对该问题，依据特征空间中同类样本分布

的连续性规律，提出基于高维空间典型样本Ｓｔｅｉｎｅｒ最小树覆盖模型的一类分类算法，该算法首先对目标类训练集进行样本

修剪，去除冗余信息和噪声信息，选择最具代表性的样本作为训练集，然后对保留的典型样本构建Ｓｔｅｉｎｅｒ最小树覆盖模型。

算法分析和仿真实验结果表明，相比最小生成树数据描述，文中提出的方法能在较低覆盖模型复杂度的前提下更合理的描

述目标类样本空间分布，构建更合理的覆盖模型，在分类正确率和适用样本规模上都表现出一定的优越性。
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１　引言

传统基于划分分类的模式识别方法一般需要多个

类别的训练样本，用来设计两类和多类分类器。然而

在实际应用中常常存在不少一类分类问题［１］，例如基

于生物特征的身份识别和验证［２］，机器故障检测［３］，异

常行为检测［４］，疾病检测［５］，文本分类［６］等等。在这些

问题中，有时无法获取多类样本，或者获取代价极高
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（如在机器故障检测中，为了获取异常样本而故意破坏

机器设备），或者获取的异常样本不可信任（如在基于

人脸图像的身份识别中，任意非本人的人脸图像或者

非人脸图像都属于异常样本）。和两类分类问题不同，

由于仅有一类样本数据可用，一类分类器的设计目标

是确定目标类样本的覆盖函数，使得目标类的样本被

接受，而非目标类的样本则被拒绝。

国内外研究者针对一类分类器设计展开不少工

作，根据其原理将其大致分为四类：密度函数法、神经

网络模型、数据聚类模型和边界描述方法。（１）密度

函数法就是通过参数化或非参数化方法估计训练样

本的密度模型，设置密度门限，测试样本点密度小于

门限时将被拒绝，例如高斯混合模型和 ｐａｒｚｅｎ窗函数

法［７］。在目标样本集维数较低且样本数较多时密度

函数法比较有效，但在高维有限样本情况下，密度估

计的方法不能真实反映模式的特征，难以对目标类数

据的稀疏区域做出正确识别。（２）神经网络模型主

要包括自动编码器（ＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒｓ）、学习矢量量化

ＬＶＱ（ＬｅａｒｎｉｎｇＶｅｃｔｏｒＱｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ）和自组织特征映射

ＳＯＭ（ＳｅｌｆｏｒｇａｎｉｚｉｎｇＭａｐ）等［１］。神经网络模型对一

些大规模和非线性问题有较好的分类效果，其缺点在

于网络训练需预先确定不少参数，如网络隐层数和每

层神经元数目。（３）数据聚类模型认为目标类样本

满足某种聚类假设，对数据进行聚类，以测试样本到

最近簇类中心的距离判定是否为目标类，如 ｋｍｅａｎｓ

和 ｋｃｅｎｔｅｒｓ。数据聚类模型有较低的运算复杂度，然

而这些方法对簇类中心的选择非常敏感，且簇类数 ｋ

值的选取仍然是开放问题。为此文献［８］提出基于

单簇聚类的数据描述方法，避免了簇类数选择的问

题。（４）边界描述方法就是通过对目标类数据的学

习，形成一个围绕目标类的边界，如超平面、超球等，并

且最小化目标数据支撑域的体积，以达到错误接受率最

小的目的，代表方法是ＳＶＤＤ［９１１］和ＯＣＳＶＭ［１２１３］，还有一

些非参数的边界描述方法，如１ＮＮ，ｋＮＮ法。数据聚类

模型和边界描述方法对目标类样本有较直观的数据分

布描述能力，但这些方法对于高维空间下样本非规则复

杂分布形状描述不够紧凑，存在不少覆盖冗余。为此文

献［１４］提出基于最小生成树数据描述ＭＳＴＣＤ（Ｍｉｎｉｍｕｍ

ＳｐａｎｎｉｎｇＴｒｅｅＣｌａｓｓＤｅｓｃｒｉｐｔｏｒ）的一类分类器，ＭＳＴＣＤ利

用训练样本的最小生成树构建目标类的覆盖模型，能较

好的对非规则复杂数据分布进行描述，在高维空间小样

本问题中表现出了良好的性能，然而由于该方法将所有

训练样本最小生成树的边都作为新增虚拟样本以提供

同类样本分布描述，使得其存在分支多、覆盖模型复杂的

问题，且最小生成树描述存在局部覆盖不够合理的问题。

针对这些问题，本文提出基于高维空间典型样本Ｓｔｅｉｎｅｒ
最小树覆盖模型的一类分类算法，该算法首先对训练集

进行样本修剪，选择最具代表性的样本作为训练集，然后

以保留的典型样本为节点构建目标类样本的Ｓｔｅｉｎｅｒ最
小树覆盖模型。相比ＭＳＴＣＤ，文中提出的方法能在较低
模型复杂度的前提下更合理的描述目标类数据的空间

分布。

２　最小生成树数据描述ＭＳＴＣＤ原理

给定一个有 ｎ个目标类样本的训练集 Ｘ {＝ ｘｉ∈
Ｒ }Ｎ ｎ

ｉ＝１
， {令 ｘｉ，ｘ}ｊ∈ＸＲＮ表示目标类中的两个样本，

根据特征空间中同类样本的连续性规律［１５］，同类样本之

间具有相互接近的性质。如果这两个样本描述现实中

相似的物体，则在特征空间中它们也应该是近邻，且在这

两个样本点之间存在一个连续变换，这个连续变换上的

点也属于目标类。当两个样本点在特征空间中的位置

很近时，可以用这两点的线性变换来近似这样一条曲线：

Ｆ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｘｉ＋!ｉｊ（ｘｊ－ｘｉ） （１）
为了满足同类样本的连续性假设，仅需要在目标

训练集中选择（ｎ－１）个线性变换，则同类样本将构成
一个连续性整体。假定 Ｇ＝｛Ｖ，Ｅ｝表示定义在目标训
练集Ｘ上的全连接无向图，其中，Ｖ＝Ｘ表示 Ｇ的顶点
集，Ｅ＝｛ｅｉｊ＝（ｘｉ，ｘｊ）｝表示 Ｇ的边的集合。边的权重定

义为：
!ｉｊ＝‖ｅｉｊ‖＝‖ｘｉ－ｘｊ‖，即两个顶点之间的欧氏距离。

考虑寻找图Ｇ的一个子图 ｇ：连接所有的顶点，没有环
路，并且总的权重最小，这样一个子图提供了最可能的

变换集合。这等价于寻找图 Ｇ的最小生成树 ＭＳＴ
（ＭｉｎｉｍｕｍＳｐａｎｎｉｎｇＴｒｅｅ），即寻找（ｎ－１）条边，这些边
形成一个具有最小权重的树。

由于训练集是有限的，假定不仅最小生成树的边属

于目标类，而且边的适当邻域也属于目标类。如果一个

测试对象位于最小生成树描述的适当邻域内，则被判为

属于目标类。定义点ｘ到边ｅｉｊ的距离为ｄ（ｘｅｉｊ），则根据
高维几何关系，点ｘ在边ｅｉｊ上的投影点为：

Ｐ（ｘ，ｅｉｊ）＝ｘｉ＋
（ｘｊ－ｘｉ）

Ｔ（ｘ－ｘｉ）

‖ｘｊ－ｘｉ‖
２ （ｘｊ－ｘｉ） （２）

５７８



信 号 处 理 第２７卷

如果Ｐ（ｘ，ｅｉｊ）位于 ｅｉｊ的边上，则 ｄ（ｘｅｉｊ）等于点 ｘ到

Ｐ（ｘ，ｅｉｊ）之间的距离，否则为其与两个顶点之间的最短
距离。即有：

　ｉｆ ０
#

（ｘｊ－ｘｉ）
Ｔ（ｘ－ｘｉ）

‖ｘｊ－ｘｉ‖
２ #

１

　ｔｈｅｎ ｄ（ｘｅｉｊ）＝‖ｘ－Ｐ（ｘ，ｅｉｊ）‖
　ｅｌｓｅ ｄ（ｘｅｉｊ）＝ {ｍｉｎ‖ｘ－ｘｉ‖，‖ｘ－ｘｊ }‖
　ｅｎｄ

（３）

测试对象ｘ到最小生成树的距离定义为点 ｘ到（ｎ－１）
条边的最短距离：

ｄＭＳＴ（ｘＸ）＝ｍｉｎｅｉｊ∈ＭＳＴ
ｄ（ｘｅｉｊ） （４）

如果定义ＭＳＴＣＤ的覆盖半径为θ，则当ｄＭＳＴ（ｘＸ）#θ时，
ｘ被判为目标类，否则判为非目标类。图１示意了一组
ｂａｎａｎａ型数据的 ＭＳＴＣＤ，其中图１（ａ）为一组二维 ｂａ
ｎａｎａ形数据，图１（ｂ）为相应的最小生成树，图１（ｃ）为
ＭＳＴＣＤ覆盖模型。从图中可以看出 ＭＳＴＣＤ较好的表
达了数据集内在的流形结构，实现了对数据集的有效

覆盖。

图１　二维数据的最小生成树描述模型
Ｆｉｇ．１　ＴｈｅＭＳＴｃｏｖｅｒｉｎｇｍｏｄｅｌｏｎ２Ｄｓｐａｃｅ

　　ＭＳＴＣＤ是基于边界描述的一类分类器，与其它数
据覆盖模型相比，ＭＳＴＣＤ描述更为紧，更能反映数据的
流形结构，适合于高维小样本问题。然而其也存在一

些不足，由于该方法将所有训练样本最小生成树的边

都作为新增虚拟样本以提供同类样本分布描述，使得

其存在分支多、覆盖模型复杂的问题，且 ＭＳＴＣＤ存在
局部覆盖不够合理的问题。

３　改进的典型样本Ｓｔｅｉｎｅｒ最小树覆盖模型

针对ＭＳＴＣＤ描述的不足，本文构造的典型样本
Ｓｔｅｉｎｅｒ最小树覆盖模型如图２所示，该系统模型首先
对训练样本进行样本修剪，选择最具代表性的典型样

本作为新的训练集，然后以新训练集构建目标类样本

的Ｓｔｅｉｎｅｒ最小树覆盖模型。

图２　典型样本Ｓｔｅｉｎｅｒ最小树覆盖模型原理框图

Ｆｉｇ．２　ＤｉａｇｒａｍｏｆｓｔｅｉｎｅｒＭＳＴｃｏｖｅｒｉｎｇｍｏｄｅｌ

３．１　样本修剪策略
最小生成树在描述空间样本点分布时，将样本点

最小生成树的每条边作为新增虚拟样本以提供目标类

样本分布描述。这所面临的问题是一些样本集中包含

许多相似度很高的样本，存在大量冗余信息，这些冗余

信息对目标类覆盖模型的贡献很小，但其存在却会大

大增加模型复杂度，降低模型的推广能力。另一方面

样本集中可能存在的噪声信息会造成模型不必要的覆

盖区域，引起非目标类样本的错误接受。因此在设计

覆盖模型时，有必要对训练集进行样本修剪，去除冗余

信息和噪声信息，仅保留典型代表样本作为训练集，从

而在较低的模型复杂度前提下提高分类器正确率。

这里采用如下的策略对目标类训练集进行样本修

剪。给定一个有 ｎ个目标类样本的训练集 Ｘ {＝ ｘｉ∈
Ｒ }Ｎ ｎ

ｉ＝１
，首先构造训练集的 ｋ近邻有向图 Ｇｋ，图中节点

代表目标类样本，如果节点 ｉ在节点 ｊ的 ｋ最近邻邻
居，那么存在一条由节点 ｊ指向节点 ｉ的边，边的权重
为样本间欧氏距离。将图 Ｇｋ的有向边无向化，重复的
边合并，求得样本间最短路径。对于任一样本点 ｘｉ，若
该点的ｄｒ邻域内存在训练样本，则表明这些点密度较
高，存在冗余样本；若该点与其最近邻间距离大于阈值

ｄｎ，则认为该点属于噪声样本，将该样本从训练集中剔
除。样本修剪具体算法如下：

（１）计算每个目标类样本的 ｋ近邻，构建 ｋ近邻有

６７８
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向图Ｇｋ，将Ｇｋ无向化，求得样本间最短路径矩阵ＤＧ（ｉ，
ｊ）。

（２）从有向图Ｇｋ中选择入度最大（入度相等则随
机选择）的样本点 ｘｉ，若该点与其最近邻距离ｄ（ｘｉ）
ｄｎ，Ｘ＝Ｘ－ｘｉ；否则求得到该点路径小于阈值 ｄｒ的点集
Ｓｉ，Ｓｉ＝Ｓｉ＋ｘｉ，Ｘ＝Ｘ－Ｓｉ。

（３）如果Ｘ≠，返回（２），否则转向（４）。
（４）计算每个点集Ｓｉ的中心作为该点集的代表样

本。

上述算法中需要确定三个参数：ｋ、ｄｒ和ｄｎ。其中ｋ
值控制邻域的大小，为了获得较稳定的数据结构描述，通

常取较小的ｋ值，以使得 Ｇｋ为连通图为宜。ｄｎ控制噪

声样本的离群度，令ｄｍｅａｎ表示Ｇｋ中边的平均长度，通常
认为当ｄｎ（３～５）ｄｍｅａｎ时，样本属于噪声样本。ｄｒ控制
样本修剪比例，其值越大，保留的典型样本越少；反之，保

留的典型样本越多。三个参数中，ｄｒ对样本修剪结果影
响最大，其通过控制典型样本个数控制覆盖模型的描述

精度和推广能力。图３示意了上述 ｂａｎａｎａ形数据在 ｋ
值固定为３，不同参数ｄｒ下经样本修剪的最小生成树覆
盖模型，从中可以看出ｄｒ越大，保留的典型样本越少，描
述边界越光滑，描述精度较低，但推广能力较强；ｄｒ越
小，保留的典型样本越多，描述边界越复杂，描述精度较

高，但推广能力较弱，当ｄｒ足够小时，覆盖模型即为原训
练集的最小生成树数据描述。实际应用时，可通过交叉

验证来实现模型描述精度和推广能力的平衡。

图３　ｂａｎａｎａ形数据集上不同参数ｄｒ作用下的ＭＳＴＣＤ

Ｆｉｇ．３　ＴｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔＭＳＴＣＤｃｏｖｅｒｉｎｇｍｏｄｅｌｏｎｔｈｅｂａｎａｎａｓｅｔｗｉｔｈｐａｒａｍｅｔｅｒｄｒ

３．２　Ｓｔｅｉｎｅｒ最小树覆盖模型
ＭＳＴＣＤ用最小生成树 ＭＳＴ描述目标类样本空间

分布，ＭＳＴ是连接样本点的最小长度的树，其能提供样
本连续性描述以构建目标类覆盖模型，然而 ＭＳＴ存在
对样本局部分布描述不够合理的问题，影响覆盖模型

的识别准确率。Ｓｔｅｉｎｅｒ最小树 ＳＭＴ（ＳｔｅｉｎｅｒＭｉｎｉｍａｌ
Ｔｒｅｅ）是比ＭＳＴ长度更小的生成树，其通过引入 Ｓｔｅｉｎｅｒ
点以使得树的总长度最小，这种长度更小的 ＳＭＴ能提
供比ＭＳＴ更合理的目标类样本分布描述，从而构建更
合理的覆盖模型。

３．２．１　ＳＭＴ问题
ＳＭＴ问题描述如下：给定空间中点集Ｖ＝｛Ｐ１，Ｐ２，…，

Ｐｎ｝，要求生成连接点集Ｖ所有顶点的最小树Ｔ（Ｖ）。与最
小生成树ＭＳＴ问题的不同之处在于，ＳＭＴ允许引入辅助
点，以使得生成树的总长度最小。假设已经给定ｎ个顶
点，需要引进的辅助点数至多为ｎ－２，此种点成为Ｓｔｅｉｎｅｒ
点。过每一Ｓｔｅｉｎｅｒ点至多有三条边通过，若为三条边，则
它们两两交成１２０°角；若为两条边，则此Ｓｔｅｉｎｅｒ点与某一
给定的点重合，且此两条边的夹角必大于或等于１２０°。图

４示意了三个顶点和四个顶点的ＭＳＴ与ＳＭＴ。图中实线
代表ＭＳＴ，虚线代表ＳＭＴ，“!”号代表Ｓｔｅｉｎｅｒ点。

图４　ＳＭＴ示意图
Ｆｉｇ．４　ＤｉａｇｒａｍｏｆＳＭＴ

３．２．２　构建ＳＭＴ

ＳＭＴ问题在集成电路设计、交通线路规划，无线通

信等方面有着广泛应用，但其求解是 ＮＰ困难的，为此

一些学者提出了启发式算法［１６１８］，其中一种代表性的

方法就是基于ＭＳＴ的近似算法。

给定空间点集 Ｖ，这里采用一种嵌入 Ｓｔｅｉｎｅｒ点启

发式算法［１９］。该算法首先构建样本点的 ＭＳＴ，然后对

ＭＳＴ的相邻边进行分析，嵌入 Ｓｔｅｉｎｅｒ点时试图满足其

角度条件，即 Ｓｔｅｉｎｅｒ树中两条相邻边的夹角都大于或

７７８
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等于１２０°。其具体算法如下：

（１）构建点集Ｖ的ＭＳＴ。

（２）对于ＭＳＴ的每条边（Ｐｉ，Ｐｊ），按以下步骤执行：

　（ａ）求得与该边夹角最小的边（Ｐｉ，Ｐｋ）或（Ｐｊ，

Ｐｋ），Ｐｋ可为给定顶点或Ｓｔｅｉｎｅｒ点。

　（ｂ）如果该夹角小于１２０°，那么

　　ⅰ．在点Ｐｋ上放置新的Ｓｔｅｉｎｅｒ点Ｓｎ。

　　ⅱ．去除边（Ｐｉ，Ｐｊ）和（Ｐｊ，Ｐｋ），这两条边在循

环（２）中将不考虑。

　　ⅲ．添加新边（Ｓｎ，Ｐｉ）、（Ｓｎ，Ｐｊ）和（Ｓｎ，Ｐｋ）。

（３）局部优化求得Ｓｔｅｉｎｅｒ点坐标。

　　图５示意了上述经样本修剪后的一组 ｂａｎａｎａ形数
据的ＭＳＴ覆盖模型和ＳＭＴ覆盖模型。从图５（ｂ）可以看
出得到的ＳＭＴ相比ＭＳＴ可能增添一些很小的树分支，
通过移去这些边和顶点可得到一个更稀疏的覆盖模型，

这可通过如下的简单修剪实现：

（１）求得给定顶点中与Ｓｔｅｉｎｅｒ点相连的顶点集ＶＳ。
（２）对于点集 ＶＳ中每个顶点 Ｐｉ，计算该点与与其

相连Ｓｔｅｉｎｅｒ点ＰＳ间距离 ｄ（Ｐｉ，ＰＳ），若 ｄ（Ｐｉ，ＰＳ）#Ｔ，去
除顶点Ｐｉ和边（Ｐｉ，ＰＳ），与顶点Ｐｉ相连的边连接至对应
Ｓｔｅｉｎｅｒ点ＰＳ；若ｄ（Ｐｉ，ＰＳ）＞Ｔ，保持原图结构。

由此可得到修剪的 ＳＭＴ覆盖模型，如图 ５（ｃ）所
示，从图中可以看出，修剪的ＳＭＴ覆盖模型具有更低的
模型复杂度，描述边界更为光滑，图结构变化很小。

图５　ｂａｎａｎａ形数据的ＭＳＴ与ＳＭＴ覆盖模型示意图
Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｖｅｒｉｎｇｍｏｄｅｌｏｎｂａｎａｎａｄａｔａｓｅｔｓ

３．２．３　覆盖半径设置
在样本数目较多时，ＳＭＴ覆盖模型的半径通过原

训练集样本的拒绝比 ε来控制，为此计算所有训练样
本到ＳＭＴ的距离，进行从小到大排序，然后根据拒绝比

ε选择第ｎ×（１－ε）个样本到 ＳＭＴ的距离作为覆盖半
径。在高维小样本情况下，样本修剪失去意义，几乎所

有训练集样本都为 ＳＭＴ的节点，参照 ＭＳＴＣＤ［１４］，覆盖
半径可根据ＳＭＴ中边的长度估计得到。
３．３　和ＭＳＴＣＤ的比较与分析

相对于ＭＳＴＣＤ，本方法表现出以下优势：
（１）分类正确率有望提高。由于对训练集进行了

样本修剪，本文构造的覆盖模型有着更强的泛化能力，

且通过构建ＳＭＴ代替 ＭＳＴ，能构建目标类数据的更合
理覆盖模型，分类正确率可能更高。

（２）模型复杂度更低。训练集经过修剪后，用于
构建ＳＭＴ的典型样本大大减少，而覆盖模型的复杂度
与图的边数相关，即与图的节点数相关，相对于ＭＳＴＣＤ
以所有训练集样本为节点构建 ＭＳＴ，本文构造的覆盖
模型复杂度更低。

（３）可适用于较大规模训练集。ＭＳＴＣＤ以所有

训练集样本为节点构建 ＭＳＴ，使得其难以向大规模训
练集推广，本文提出的样本修剪策略能大大减少训练

集个数，因此可适用于较大规模训练集。

当然，这些优势是通过额外的训练时间获得的，

样本修剪过程中采用 ＫＤ树方法可以 ｏ（ｎｌｏｇｎ）的复
杂度构建 ｋ近邻图，采用改进型 Ｄｉｊｋｓｔｒａ算法计算训
练样本间最短路径矩阵的复杂度为 ｏ（ｎｌｏｇｎ＋Ｅ），其
中Ｅ为ｋ近邻图边数；假定样本修剪后保留的典型样本
个数为ｍ，构建 ＳＭＴ在最坏情况下复杂度为ｏ（ｍ３）［１９］。
而对于ＭＳＴＣＤ来说，构建ＭＳＴ的复杂度仅为

ｏ
　

　
ｎ２－ｎ
２











ｌｏｇｎ［１４］。

４　仿真实验

为了验证本文提出算法的有效性和合理性，采用

ＵＣＩ数据库、ＭＮＩＳＴ手写体数字库、ＭＩＴＣＢＣＬ人脸识
别数据库进行了实验，并将本文方法与 １ＮＮ、ｋＮＮ、
ＳＶＤＤ、ＭＳＴＣＤ四种方法进行对比，其中 ｋＮＮ通过最小
化留一法错误率优化 ｋ值，ＳＶＤＤ采用高斯核函数，核
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宽度σ＝５，所有分类器的可容忍错误率设为ε＝０１。
一类分类器的性能评价常采用 ＲＯＣ（ＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐ

ｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ）曲线［２０］。ＲＯＣ是一类分类器目
标类接受率与非目标类接受率比值的函数，其通过对

一类分类器决策变量阈值的变化提供了一类分类器的

动态性能观测。ＡＵＣ是进一步衡量一类分类器性能的
评价指标，其反映了一类分类器的综合性能，故本文采

用ＡＵＣ值作为分类器的评价指标。
４．１　ＵＣＩ数据集分类实验

本组实验选择了ＵＣＩ数据库中的ｉｒｉｓ数据集、ｌｅｔｔｅｒ
数据集、ｌａｎｄｓａｔ数据集以及ｓｏｎａｒ数据集作为研究对象。

实验中每次随机选择一半目标类样本作为训练集，其余

所有样本作为测试集。实验结果经１０次重复实验取平

均值，实验结果见表１，其中测试集表示为：目标类测试

样本数／非目标类测试样本数。

从实验结果可以看出，本文提出的算法在各个数

据集上都表现出良好的性能。对于低维的ｉｒｉｓ数据集，

与ＳＶＤＤ有相当的描述性能，优于 ＭＳＴＣＤ。对于高维

数据，ＳＶＤＤ难以有效的描述，本文方法性能略优于

ＭＳＴＣＤ，这表明本文方法是有效可行的，能够用较低的

模型复杂度实现对目标类数据集的较好覆盖。

表１　ＵＣＩ数据集实验结果
Ｔａｂ．１　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｔｒａｉｎｅｄｏｎｔｈｅＵＣＩｄａｔａｓｅｔｓ

数据集（维数） 目标类 训练集 测试集 １ＮＮ ｋＮＮ ＳＶＤＤ ＭＳＴＣＤ 本文方法

ｉｒｉｓ（４）
ｖｅｓｉｃｕｌａｒ ２５ ２５／１２５ ０．９２４８ ０．９７８０ ０．９８４０ ０．９７８８ ０．９８０４

ｖｉｒｇｉｎｉｃａ ２５ ２５／１２５ ０．９１２９ ０．９５２３ ０．９５７８ ０．９５３７ ０．９５８４

ｌｅｔｔｅｒ（１６）

Ａ ３９４ ３９５／１９２１１ ０．９６８１ ０．９９７２ ０．９９４１ ０．９９７３ ０．９９７３

Ｂ ３８３ ３８３／１９２３４ ０．９６９７ ０．９８６８ ０．９８０４ ０．９８７９ ０．９８８７

Ｃ ３６８ ３６８／１９２６４ ０．９６６４ ０．９９４１ ０．９７８１ ０．９９４３ ０．９９４３

ｌａｎｄｓａｔ（３６）

１类 ５３６ ４６１／１５３９ ０．９４４２ ０．９９０８ ０．８５６２ ０．９９０８ ０．９９０９

２类 ２３９ ２２４／１７７６ ０．７９６９ ０．９８８３ ０．７６６９ ０．９８８８ ０．９８９０

３类 ４８０ ３９７／１６０３ ０．９２８６ ０．９７０８ ０．９１１７ ０．９７１６ ０．９７１６

ｓｏｎａｒ（６０） ｍｉｎｅｓ ５５ ５６／９７ ０．７６４７ ０．８０１４ ０．５ ０．８０６６ ０．８１０４

４．２　ＭＮＩＳＴ手写体数字识别实验
本组实验的数据来源于 ＭＮＩＳＴ手写体数字数据

库，该数据库包括０９共１０类数字手写体样本。训练
集有６万个样本，测试集有１万个样本。每一个样本
都归一化到２８×２８大小。

１．实验１

本组实验分别用数字体１、３、５、７、９做目标类，其
余数字体做非目标类，比较本文方法与 １ＮＮ、ｋＮＮ、
ＳＶＤＤ、ＭＳＴＣＤ四种方法的分类性能。实验中从训练集
随机抽取５００个目标类样本作为训练集，从测试集每
类随机抽取 ５００个样本作为测试集。实验结果经 １０
次重复实验取平均值，结果表２。

表２　ＭＮＩＳＴ数字体识别实验结果
Ｔａｂ．２　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｔｒａｉｎｅｄｏｎｔｈｅＭＮＩＳＴｄａｔａｓｅｔ

目标类 训练集 测试集 １ＮＮ ｋＮＮ ＳＶＤＤ ＭＳＴＣＤ 本文方法

１ ５００ ５００／４５００ ０．９１０９ ０．９９６６ ０．９８８４ ０．９９７４ ０．９９７６

３ ５００ ５００／４５００ ０．７９９９ ０．９３４５ ０．９１０２ ０．９２５９ ０．９３０１

５ ５００ ５００／４５００ ０．８４５４ ０．９３２８ ０．８８６７ ０．９５１６ ０．９５７０

７ ５００ ５００／４５００ ０．８７３２ ０．９５２０ ０．９４９６ ０．９５８４ ０．９６０６

９ ５００ ５００／４５００ ０．８５６２ ０．９３８８ ０．９５８７ ０．９５７２ ０．９５９０

　　实验结果表明，本文提出的方法在数字体识别中

表现出了优越的性能。对实验中的数据，本文方法都

优于ＳＶＤＤ和ＭＳＴＣＤ，仅对数字体３性能略低于 ｋＮＮ。

实验中经样本修剪后的训练集样本数为１６０左右，这
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表明提出的典型样本 ＳＭＴ覆盖模型比较合理，该模型

能在较低模型复杂度前提下较好的描述数字体在高维

空间的分布。

２．实验２

本组实验分别用数字体０、２、４、６、８做目标类，其

余数字体做非目标类，比较在不同 ｄｒ值下经样本修剪

后的典型样本集训练的 ＭＳＴ覆盖和 ＳＭＴ覆盖模型的

分类性能。实验时分别计算了在２０个不同 ｄｒ值下的

ＭＳＴ覆盖和 ＳＭＴ覆盖模型的 ＡＵＣ值，结果如图 ６所

示。分析数据可得到如下结论：

图６　不同ｄｒ下经样本修剪的ＭＳＴ覆盖和ＳＭＴ覆盖模型性能比较

Ｆｉｇ．６　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＭＳＴａｎｄＳＭＴ

　　（１）本文提出的样本修剪策略是有效的合理的。

从图６可以看出，对于实验的每个数字体，不论 ＭＳＴ

还是 ＳＭＴ，经样本修剪后的典型样本集训练的 ＭＳＴ

或 ＳＭＴ覆盖模型其性能都优于用全部样本集的训练

结果，典型样本训练的 ＭＳＴ或 ＳＭＴ覆盖模型可以用

较少的边实现对目标类的较好覆盖，有着更强的推广

能力。

（２）ＳＭＴ覆盖是比ＭＳＴ更为合理的覆盖模型。从

图６可以看出，对于实验的数字体，不论在训练样本数

目多少的情况下，ＳＭＴ覆盖模型的性能都普遍优于

ＭＳＴ覆盖，这表明相比ＭＳＴ，ＳＭＴ能更合理的描述目标

类样本的空间分布。

４．３　ＭＩＴＣＢＣＬ人脸识别实验

本组实验数据来源于ＭＩＴＣＢＣＬ人脸识别数据库的

ｔｒａｉｎｉｎｇｓｙｎｔｈｅｔｉｃ子库，该子库包括３Ｄ形态模型合成的

标准人脸灰度图像３２４０幅，共１０人，每人３２４幅，分辨

率为２００×２００，实验中将图像双三次插值为１６×１６。该子

库中所有人脸图像仅包含无遮挡的椭圆形颈面部区域，

以姿态和光照的变化为主。（１）姿态变化：水平左向旋

转０°～３２°，以４°为增量。（２）光照变化：以头部为中心，

水平右向旋转１５°～９０°，以１５°为增量；竖直仰角０°～

７５°，以１５°为增量。

本组实验按光照变化将数据集分为两个子集：

ｓｅｔ１：｛０°，３０°，６０°｝，ｓｅｔ２：｛１５°，４５°，７５°｝。每个子集

包含每个人１６２幅图像。实验中从 ｓｅｔ１中选择１个人

的人脸图像作为训练类样本，其余人脸作为非目标类

测试样本，ｓｅｔ２中选取对应的人脸图像作为目标类测试

样本。实验结果见表３：

０８８



第 ６期 胡正平 等：基于高维空间典型样本Ｓｔｅｉｎｅｒ最小树覆盖模型的一类分类算法

表３　ＭＩＴＣＢＣＬ人脸识别实验结果
Ｔａｂ．３　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｔｒａｉｎｅｄｏｎｔｈｅＭＩＴＣＢＣＬｆａｃｅｄａｔａｂａｓｅ

目标类 训练集 测试集 １ＮＮ ｋＮＮ ＳＶＤＤ ＭＳＴＣＤ 本文方法

第１组人脸 １６２ １６２／１４５８ ０．９７７７ ０．９９６ ０．５ ０．９９９３ ０．９９９４

第２组人脸 １６２ １６２／１４５８ ０．９９８ ０．９９８６ ０．５ １ １

第３组人脸 １６２ １６２／１４５８ １ １ ０．５ １ １

第４组人脸 １６２ １６２／１４５８ ０．９８３５ ０．９９４２ ０．５ ０．９９９７ ０．９９９７

第５组人脸 １６２ １６２／１４５８ ０．９９６９ ０．９９９８ ０．５ １ １

　　实验结果表明，本文方法对人脸识别也表现出优
越的性能，与ＭＳＴＣＤ同时表现出最好的性能，而ＳＶＤＤ
对于人脸数据难以进行有效的描述。实验中经样本修

剪后的训练集样本数为６０左右，可见本文提出的方法
是有效可行的，其能用较低的模型复杂度实现对人脸

数据的较好覆盖，这在实际应用中有一定的价值。

５　结论

依据特征空间中同类样本分布的连续性规律，本

文提出基于高维空间典型样本Ｓｔｅｉｎｅｒ最小树覆盖模型
的一类分类算法。该方法首先对训练集进行样本修

剪，选择最具代表性的样本作为训练集，然后对保留的

典型样本构建Ｓｔｅｉｎｅｒ最小树覆盖模型。相比 ＭＳＴＣＤ，
文中提出的方法能在较低覆盖模型复杂度的前提下更

合理的描述目标类样本空间分布，构建更合理的覆盖

模型。最后的实验结果表明该方法有效可行，可以实

现对高维空间目标类数据的有效覆盖，具有一定的应

用价值。
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