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摘 要: 为了充分发挥计算几何组合分类器的可视化特性,从类空间类别分布模糊特性出发,提出一种基于类空间

模糊度的权重分配方法. 该方法首先将子分类器由空间的类别表示转变为类别的空间表示,进而利用粗糙集理论分

析各空间的模糊度,并将其作为该子分类器的权重. 实验表明,利用模糊度信息进行加权后的分类器不但能与可视化

特性更好地吻合,增强分类过程的可理解性,而且在分类精度上得到了进一步的提升,扩展了应用领域.
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fuzzy of class space
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Abstract: In order to take advantage of visualization characteristics of computational geometry combined classifiers, a

weight calculation method based on space fuzzy is proposed according to the category distribution in class space. In this

method, the space is turned from the category information in space to the space information in category. The space fuzzy

is obtained from the later based rough set theory and taken as the weight for the sub classifier. The experiments show that

the classifier weighted by using the fuzzy degree can enhance the visual performance and the classify performance of the

classifier. It means that the comprehensibility of the classifier is enhanced and the application of the classifier is extended.
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0 引引引 言言言

在模式识别领域中, 分类器的设计一直是核心

研究问题之一[1-2], 其最终目的是将不同类别数据在

相应空间上找到可以将这些数据加以区分的分类界

面,从而完成数据的分类过程. 根据分类器方法的不

同,经典的分类器[3-5]可分为线性分类器、非线性分类

器、非参数估计分类器以及源于Cover定理的支持向

量机[6]等.

针对复杂分布数据, 文献 [7]提出了采用可视化

模式识别的方法进行分类器设计.可视化模式识别将

抽象数据变为视觉范围内的数据,因此具有天然的物

理意义简单、便于理解的特性. Zhang等[8]利用可视

化理论分别设计完成了数据表示、特征选择与分类器

设计. 其中, 散点图分类器架构[9]作为典型的可视化

组合分类器,在保留可视化分类良好的解释性的同时,

获得了较好的分类效果.

目前,对于计算几何分类器的研究主要集中于其

分类界面的形成过程. 作为典型的组合分类器,其子

分类器间的权重分配同样是该分类器的重要组成部

分,其分配效果将直接影响分类精度.文献 [9]提到了

权重分配对分类结果的影响,采用了经典的组合分类

器权重分配方法. 这样的权重计算虽然与经典模式识

别领域中的组合分类器理论相符,但由于其未考虑可

视化特色,无法最大限度发挥可视化模式识别的优势.

鉴于此,本文提出基于类空间模糊度的计算几何

分类器权重分配方法. 该方法首先将子分类器由空间

的类别表示转变为类别的空间表示,进而利用空间中

类别分布的概率特性计算模糊度,从而获得当前类空
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间的权重. 该方法以视觉信息作为基础,充分利用了

计算几何分类器的可视化特色,进一步完善了可视化

模式识别方法.

1 计计计算算算几几几何何何组组组合合合分分分类类类器器器空空空间间间计计计算算算

基于计算几何原理的组合分类器原理如图 1所

示[8].
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图 1 计算几何分类器原理图

分类器的输入数据为传统模式识别的特征矢量,

多元图表示将抽象数据映射为直观的多元图表示. 在

像素图表示与扩展模块中,将传统多元图转换为可进

行数据与类别概率表示的像素图,从而达到可计算的

要求, 并对像素图中的点区域进行扩展,生成子分类

器的分类界面. 分类器组合模块则是将像素图形成的

子分类器集成, 形成一个组合分类器, 从而完成最终

的分类. 从整个分类过程看,数据在分类器中一直以

图形或图像的形式表示, 因此称为可视化分类器; 而

多维数据生成多个多元图,又为组合分类器形式. 因

此,计算几何分类器是典型的可视化组合分类器.

设训练样本集合𝑋 = {𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑚}, 共有𝑚

个训练样本, 每个样本可表示为𝑥𝑖 = {𝑥𝑖1 , 𝑥𝑖2 , ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑥𝑖𝑑} ∈ 𝑅𝑑. 训练样本类别标签集合为𝐶 = {𝑐1, 𝑐2,
⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐𝑘}, 显然 𝑘 ⩽ 𝑚. 设表示训练样本𝑥𝑖的类别为

𝐿(𝑥𝑖),则必有𝐿(𝑥𝑖) ∈ 𝐶.

为了降低离群点对分类结果的影响,可以进行量

化. 设训练样本𝑋中属性集合为𝑋𝑗 = {𝑥𝑖𝑗 ∣1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑚},量化后的数据空间集合为

𝑉 = {𝑣𝑛∣𝑛 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁}. (1)

区域 𝑣𝑛内样本为 𝑐𝑗类的概率可表示为

𝑝(𝑐𝑗 ∣𝑣𝑛) = #{𝑖∣𝑥𝑖 ∈ 𝑣𝑛, 𝐿(𝑥𝑖) = 𝑐𝑗}
𝑘∑

𝑝=1

#{𝑖∣𝑥𝑖 ∈ 𝑣𝑛, 𝐿(𝑥𝑖) = 𝑐𝑝}
. (2)

为便于书写,对符号简化,令 𝑝𝑛(𝑐𝑗) = 𝑝(𝑐𝑗∥𝑣𝑛), 𝑝𝑛 =

{𝑝𝑛(𝑐𝑗)∣𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘}.

利用计算几何原理,可以通过对基点数据的分析

获取非基点下可能的类别分布,从而完成整个类空间

的全息信息获取. 文献 [10]给出其计算结果表达式

𝑝𝑛 =
1

2
∣sign∣𝑝𝑛−1𝑝𝑛+1∣ − 2∣(𝑝𝑛−1 + 𝑝𝑛+1). (3)

其中: sign(⋅)为符号函数, ∣ ⋅ ∣表示取绝对值运算.

由于主动生长获得的分类界面与传统分类界面

不同,其不受函数形式约束且允许多类别重叠区域存

在. 该方法得到的分类界面不但符合数据本身分布特

点, 而且不要求严格的样本完备性, 同时具有良好的

可视化特性和可解释特性.

2 子子子分分分类类类器器器权权权重重重计计计算算算

2.1 分分分类类类界界界面面面转转转换换换

主动生长过程为在高维空间的约束性生长,在该

过程中,不同类别在相同空间下的扩展过程相互制约.

在每个子分类器的类空间中包含 𝑘个类的全部信息.

由主动生长算法可知,生成后的类空间中, 𝑝(𝑐𝑗 ∣𝑣𝑛)表
示在特定空间上的类别分布.但从权重计算的角度看,

应利用特定类别上的空间表示,因此需要对该数据进

行转化. 依全概率公式可知

𝑝(𝑣𝑛∣𝑐𝑗) = 𝑝(𝑣𝑛)𝑝(𝑐𝑗 ∣𝑣𝑛)
𝑝(𝑐𝑗)

, (4)

其中 𝑝(𝑣𝑛)表示当前位置点上出现的概率.结合计算

几何的计算特点可知

𝑝(𝑣𝑛) = 1/𝑁, (5)

𝑝(𝑐𝑗) =
1

𝑁

𝑁∑
𝑛=1

𝑝(𝑐𝑗 ∣𝑣𝑛). (6)

将式 (5)和 (6)代入 (4),整理得

𝑝(𝑣𝑛∣𝑐𝑗) = 𝑝(𝑐𝑗 ∣𝑣𝑛)
/ 𝑁∑

𝑛=1

𝑝(𝑐𝑗 ∣𝑣𝑛). (7)

式 (7)将分类界面由特定点类别信息转化为特定类别

的分布信息.从界面分解的角度看, 是将一个表示空

间类别分布的分类界面分解为 𝑘个表示单个类别空

间分布的界面,这样便于后期的权重计算.

2.2 分分分类类类界界界面面面与与与粗粗粗糙糙糙集集集关关关系系系

空间转换将表示特定空间位置 𝑣𝑛上类别 𝑐𝑗分

布的 𝑝(𝑐𝑗 ∣𝑣𝑛)转换为特定类别 𝑐𝑗在位置 𝑣𝑛上出现的

概率 𝑝(𝑣𝑛∣𝑐𝑗)表示. 依据 𝑝(𝑣𝑛∣𝑐𝑗)的分布可以对集合
𝑃𝑗 = {𝑣𝑛∣𝑝(𝑣𝑛∣𝑐𝑗), 𝑛 ∈ [1, 𝑁 ]}进行划分.

显然,当 𝑝(𝑣𝑛∣𝑐𝑗) = 0时,表示当前位置对应的数

据一定不属于 𝑐𝑗类;当 𝑝(𝑣𝑛∣𝑐𝑗) = 1时,表示当前位置

对应的数据一定属于 𝑐𝑗类; 而当 𝑝(𝑣𝑛∣𝑐𝑗) ∈ (0, 1)时,

表示当前位置对应的数据可能属于 𝑐𝑗类. 因此,该表

示方法是对当前位置类别标签的模糊表示. 该过程与

粗糙集中特定空间等价关系理论[11-12]相符,因此可以

采用粗糙集进行分析.

另外,粗糙集无需提供问题所需处理数据集合之

外的任何先验信息,所以对问题的不确定性的描述或

处理更为客观,这也符合多维筛分类器中权重计算的

客观性要求. 因此,粗糙集方法用于权重计算符合数

据分布本身的要求.

2.3 特特特定定定类类类粗粗粗糙糙糙度度度计计计算算算

在特定空间中,对于特定类别 𝑐𝑗而言,其类别的

位置分布可以表示为信息系统

𝑆𝑐𝑗 = ⟨𝑈𝑐𝑗 , 𝑅𝑐𝑗 , 𝑉𝑐𝑗 , 𝑓𝑐𝑗⟩. (8)
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其中: 𝑈𝑐𝑗为论域, 且𝑈𝑐𝑗 = {𝑣𝑛∣𝑝(𝑣𝑛∣𝑐𝑗), 𝑛 ∈ [1, 𝑁 ]};

𝑅𝑐𝑗为属性集合,此处属性仅有一个,即概率; 𝑉𝑐𝑗为属

性的值域, 有𝑉𝑐𝑗 =
∪

𝑛∈[1,𝑁 ]

𝑝(𝑣𝑛∣𝑐𝑗); 𝑓𝑐𝑗为信息函数,

有 𝑓𝑐𝑗 : 𝑈𝑐𝑗 ×𝑅𝑐𝑗 → 𝑉𝑐𝑗 ,即 𝑓(𝑣𝑛) = 𝑝(𝑣𝑛∣𝑐𝑗).
由粗糙集理论可知,对于信息系统𝑆𝑐𝑗 ,其下近似

集与上近似集分别为

𝑅𝑐𝑗𝑋 = {𝑣𝑛∣𝑝(𝑣𝑛∣𝑐𝑗) = 1, 𝑛 ∈ [1, 𝑁 ]}, (9)

𝑅𝑐𝑗𝑋 = {𝑣𝑛∣𝑝(𝑣𝑛∣𝑐𝑗) ∈ (0, 1], 𝑛 ∈ [1, 𝑁 ]}. (10)

即: 信息系统𝑆𝑐𝑗的下近似集为肯定属于该类的位置

所构成的集合,当待分类样本落入该集合中时, 表示

该样本的类别为确定的 𝑐𝑗 ; 而信息系统𝑆𝑐𝑗的上近似

集表示可能属于类别 𝑐𝑗的位置所对应的集合,当待分

类样本落入该集合中时,表示该样本的类别可能为 𝑐𝑗

且为 𝑐𝑗的概率是 𝑓𝑐𝑗(𝑣𝑛) = 𝑝(𝑣𝑛∣𝑐𝑗).
对于信息系统𝑆𝑐𝑗 ,其精度为

𝑑𝑅𝑐𝑗 (𝑋) =
#{𝑣𝑛∣𝑝(𝑣𝑛∣𝑐𝑗) = 1, 𝑛 ∈ [1, 𝑁 ]}

#{𝑣𝑛∣𝑝(𝑣𝑛∣𝑐𝑗) ∈ (0, 1], 𝑛 ∈ [1, 𝑁 ]} , (11)

其粗糙度为

𝑟𝑅𝑐𝑗 (𝑋) = 1− 𝑑𝑅𝑐𝑗 (𝑋) =

#{𝑣𝑛∣𝑝(𝑣𝑛∣𝑐𝑗) ∈ (0, 1), 𝑛 ∈ [1, 𝑁 ]}
#{𝑣𝑛∣𝑝(𝑣𝑛∣𝑐𝑗) ∈ (0, 1], 𝑛 ∈ [1, 𝑁 ]} . (12)

式 (12)表明, 在分类空间中, 粗糙度 𝑟𝑅𝑐𝑗 (𝑋)表示 𝑐𝑗

类在该分类空间中不确定分类位置与可能分类位置

之比,且有 𝑟𝑅𝑐𝑗 (𝑋) ∈ [0, 1].

综合以上分析,对于集合𝑃𝑗 = {𝑣𝑛∣𝑝(𝑣𝑛∣𝑐𝑗), 𝑛 ∈
[1, 𝑁 ]}所形成的信息系统𝑆𝑐𝑗 = ⟨𝑈𝑐𝑗 , 𝑅𝑐𝑗 , 𝑉𝑐𝑗 , 𝑓𝑐𝑗⟩而
言, 其精度 𝑑𝑅𝑐𝑗

(𝑋)越高, 说明其对类别 𝑐𝑗进行分类

获得精确结果的概率越高;而粗糙度 𝑟𝑅𝑐𝑗 (𝑋)越高,说

明其对类别 𝑐𝑗进行分类获得模糊结果的概率越高. 将

二者进行组合,可定义当前信息系统的模糊度

fuzzy
𝑅𝑐𝑗

(𝑋) =
𝑑𝑅𝑐𝑗 (𝑋)

𝑟𝑅𝑐𝑗 (𝑋)
=

#{𝑣𝑛∣𝑝(𝑣𝑛∣𝑐𝑗) = 1, 𝑛 ∈ [1, 𝑁 ]}
#{𝑣𝑛∣𝑝(𝑣𝑛∣𝑐𝑗) ∈ (0, 1), 𝑛 ∈ [1, 𝑁 ]} . (13)

模糊度 fuzzy
𝑅𝑐𝑗

(𝑋)表示当前空间下类别 𝑐𝑗的

模糊程度,同时可以表示对类别 𝑐𝑗进行分类的结果可

信度.该值越高,说明分类结果可信度越高,确定性越

强; 反之, fuzzy
𝑅𝑐𝑗

(𝑋)值越小, 说明该分类结果可信

度越低,模糊性越强.

2.4 子子子分分分类类类器器器空空空间间间权权权重重重计计计算算算

式 (13)表示了在特定分类空间中特定类别 𝑐𝑗的

模糊度.该特征表征了不确定空间点与可能空间点之

比, 是对该类别不确定度的描述. 该值越高, 说明该

类别的不确定性越高. 该精度表征了确定空间点与

可能空间点之比,是对该类别精确程度的描述. 该值

越高,说明该类别的确定性越高. 对于组合分类器而

言, 不但要关注特定空间下类别的分布,更应关注各

子分类器分类空间之间的权重关系. 例如, 图 2表示

了 Iris数据形成的 6个子分类器分类界面, 显然

图 2(b)、2(c)、2(d)、2(f)各类之间可分性更强, 应该获

得较高的权重. 因此,本节利用模糊度概念,对子分类

空间完成权重计算.

(b) 2!"#$ (c) 3!"#$

(d) 4!"#$ (e) 5!"#$ (f ) 6!"#$

(a) 1!"#$

图 2 Iris数据形成的子分类器分类界面

对于原始特征 (𝑢𝑖1 , 𝑢𝑖2)形成的特定分类空间而

言,其形成的知识系统为

𝑆(𝑖1,𝑖2) = ⟨𝑈(𝑖1,𝑖2), 𝑅(𝑖1,𝑖2), 𝑉(𝑖1,𝑖2), 𝑓(𝑖1,𝑖2)⟩. (14)

其中: 𝑈(𝑖1,𝑖2)为论域, 且𝑈(𝑖1,𝑖2) = {𝑣𝑛, 𝑛 ∈ [1, 𝑁 ]};

𝑅(𝑖1,𝑖2)为属性集合,即概率; 𝑉(𝑖1,𝑖2)为属性的值域,有

𝑉(𝑖1,𝑖2) =
∪

𝑛∈[1,𝑁 ]

∪
𝑗∈[1,𝑘]

𝑝(𝑣𝑛∣𝑐𝑗); 𝑓(𝑖1,𝑖2)为信息函数,

有 𝑓(𝑖1,𝑖2) : 𝑈(𝑖1,𝑖2) × 𝑅(𝑖1,𝑖2) → 𝑉(𝑖1,𝑖2), 即 𝑓(𝑖1,𝑖2)(𝑣𝑛)

= 𝑝(𝑣𝑛∣𝑐𝑗). 根据 2.3节的推导过程可知,其模糊度为

fuzzy
(𝑖1,𝑖2)

(𝑋) =
𝑑𝑅(𝑖1,𝑖2)

(𝑋)

𝑟𝑅(𝑖1,𝑖2)
(𝑋)

=

#{𝑣𝑛∣𝑝(𝑣𝑛∣𝑐𝑗) = 1, 𝑛 ∈ [1, 𝑁 ], 𝑗 ∈ [1, 𝑘]}
𝑁2 −#{𝑣𝑛∣𝑝(𝑣𝑛∣𝑐𝑗) = 1, 𝑛 ∈ [1, 𝑁 ], 𝑗 ∈ [1, 𝑘]} . (15)

空间的模糊度与类别模糊度类似,都是分类结果

可信度的表示. 与类别模糊度不同的是,空间模糊度

表示空间中多个类别分类结果的总可信度.因此, 空

间模糊度可理解为在特定空间中,所有类别模糊度的

融合表示.

最后,对模糊度做归一化,完成模糊度到权重的

映射,即

𝛼(𝑖1,𝑖2) =
fuzzy

(𝑖1,𝑖2)
(𝑋)∑

𝑗1∈[1,𝑑],𝑗2∈(𝑖1,𝑑]

fuzzy
(𝑗1,𝑗2)

(𝑋)
. (16)

图 2对应的各子分类器分类界面模糊度与权重

如表 1所示. 可以看到, 权重的分布与视觉上空间的

类别模糊程度正相关,因此该权重计算方法符合可视

化特性.
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表 1 图 2中各子分类器分类界面模糊度与权重

子分类器 模糊度 权 重

(a) 0.448 2 0.158 089 661 7

(b) 0.490 7 0.173 080 314 6

(c) 0.482 2 0.170 082 184 0

(d) 0.486 9 0.171 739 973 9

(e) 0.452 8 0.159 712 179 5

(f) 0.474 3 0.167 295 686 2

3 实实实验验验与与与分分分析析析

3.1 实实实验验验数数数据据据集集集与与与测测测试试试方方方法法法

为了全面测试多维筛分类器的性能, 本文利用

UCI机器学习数据库中的多个数据集对分类器进行

测试.其中: diabetes和 liver是简单的二分类问题; Iris

和wine是对分类器进行性能测试中最常用的数据集,

可用于测试针对中等分类复杂度下的多类别数据的

分类性能; 而 ionosphere和 breast cancer数据维数均

超过 30维,数据维数相对较高,用于评价高维情况下

的分类情况.

表 2 实验用到的各数据集属性

数据集 特征数 类别数 样本数

diabetes 8 2 768

liver 6 2 345

Iris 4 3 150

wine 13 3 178

ionosphere 34 2 351

breast cancer 30 2 569

实验中用到的数据集来自物理科学与生命科学

领域, 具体的应用包括了疾病诊断、产品分类、物种

识别、气象分析等,且均为实际测量的实验数据,含有

一定的测量误差,因此在一定程度上代表了分类器在

实际应用中的分类性能[13-14].

为了获得分类性能的直观认识,本文在基本参数

相同的情况下,分别利用等加权方式和模糊度加权方

式对表 2中各数据集进行分类性能测试.该对比测试

的目的是为了在更大的数据范围内获取数据精度信

息,进而分析本文提出的模糊度加权在分类精度上的

改进.

在实验过程中,为了确保分类性能更加客观,并

避免训练集和测试集的依赖,分类器精度的估计采用

留一法交叉验证 (LOOCV).留一法是指设数据集共有

𝑁个样本,使用 (𝑁 − 1)个样本设计分类器,并估计剩

余的一个样本;对于训练集重复𝑁次. 这种估计虽然

计算量大,但却是无偏的.

3.2 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

针对表 2所给出的 6个测试数据集,在多维筛框

架下分别采用平均加权和模糊度加权两种方法进行

加权,其分类精度如表 3所示.

表 3 不同加权方法下的分类精度对比 %

数据集 平均加权 模糊度加权

diabetes 71.88 75.13

liver 59.42 63.41

Iris 89.67 96.67

wine 76.97 98.02

ionosphere 83.71 90.32

breast cancer 90.09 95.43

实验结果表明, 由于模糊度加权考虑了视觉特

性,其分类性能高于未考虑分布特性的平均加权算法.

该结论与经典模式识别理论中关于组合分类器的加

权计算理论相符,说明不同的子分类器对于分类性能

的贡献度不同.

对于低维度二分类问题,模糊度加权分类性能提

升有限.其主要原因在于: 低维度数据形成的子分类

器个数较少, 且每个类空间中数据分布相对简单, 对

于组合分类贡献相当. 因此,在简单数据分布下,空间

的模糊度加权对分类精度的提高不大.

对于中等复杂度的分类问题,模糊度加权的分类

精度远远超过了平均加权算法. 主要原因在于: 随着

数据类别数的增加,各子分类器的分布特性变得更加

复杂, 各类别均需多个域进行数据分布表示, 此时不

同的子分类器在分类精度上出现了较大差异,模糊度

加权考虑了各子分类空间的模糊特性,表现出了对界

面特征的描述能力,进而获得了更好的分类精度.

对于高维分类问题,模糊度加权同样具有远高于

平均加权方法的分类精度.其主要原因是: 随着数据

维数的增加, 带来了子分类器个数的增加, 从而使各

子分类器间的关系变得复杂,模糊度加权从各子分类

空间的模糊特性出发对各子分类器进行不确定性的

分析,从而使分类精度获得了较大提升.

4 结结结 论论论

本文从分类界面模糊性的角度出发,利用粗糙集

方法对各子分类界面进行分析,提取模糊度作为衡量

各子分类器权重的标准.由于模糊度与分类界面具有

良好的视觉对应性,符合可视化模式识别中对权重计

算的要求; 同时, 由于考虑了不同分类空间下模糊特

性,分类精度得到了有效提高.

从数据分布角度看,目前的模糊度方法是从分类

界面的统计角度进行权重分配. 如何综合利用分类界

面的统计与结构信息,更为全面地提取子分类器的权

重信息将是下一步研究的方向.
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