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摘 要： 分类界面的计算是分类器设计的基本问题之一．本文以训练样本的空间表示为出发点设计了基于计算
几何的区域主动生长的类界面求取方法．该方法首先对表示空间进行空间量化，并将量化后的点集按照信息表示分为
基点与非基点，通过对基点区域的主动生长，使得整个表示空间任意区域均可进行类别表示，从而完成分类界面的计

算过程．在具体分类器设计中，利用散点图的组合特性，将低维数据映射到多个可视空间，形成可视化组合分类器．对
ＵＣＩ数据集的分类实验表明，该分类器不但具有良好的可视化特性，而且分类性能已经达到或超过主流分类器的水
平．
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１ 引言

分类器设计是模式识别中的一个重要问题［１］，而设

计分类器的最终目的是在多维空间中找到可以将不同

类别区分开的分类界面．经典的分类界面计算方法［１～５］

有：线性的、曲线的、非参数估计与支持向量等方法．
对于线性可分数据，以线性判别分析（ＬｉｎｅａｒＤｉｓ

ｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＡ）为代表的线性分类器最为有效，
其试图在高维空间中利用线性分类界面将不同类别分

开．但是在涉及到生物信息学等复杂的多元数据集中，
不同类别的数据点之间相互交叉，此时线性分类器无法

很好的工作．因此需要使用基于核方法的比如 ＱＤＡ
（ＱｕａｄｒａｔｉｃＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ）及 ＳＶＭ（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒ
Ｍａｃｈｉｎｅ）等非线性分类器．核方法的根本思想为 Ｃｏｖｅｒ
定理，将数据映射到高维空间并利用线性分类器进行分

类．另一种常用的分类方法基于测量的思想，比如 ｋ近
邻（ｋＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ，ｋＮＮ），其通过判断未知样本
与训练样本之间的距离获得类别标签，在本质上属于

ｖｏｒｏｎｏｉ图的在模式识别中的应用［６］．显然，线性分类器物
理意义简单，但是不适用于样本混叠的数据分布；核方法

在实践中取得了较好的分类结果，但其对于多类问题的

分类比较麻烦，且难以实现分类过程可视化；ｋＮＮ方法具
有良好的解释特性，但其在分类阶段计算复杂，不利于实

时的信息处理，且分类精度受近邻数目影响较大．
对于分类器的设计，其实质是在特定的空间内通过

对采样点的分析获得原始类别区域的过程，该过程可以

理解为在特定空间内求几何点到几何区域的反问题．因
此，本文提出利用计算几何进行分类界面的计算．同时，
受到已知信息不充分的限制，反问题的求解往往非常困

难，应保留充分的人机交互能力，以便于对成功分类

收稿日期：２００９１０１９；修回日期：２０１００１２６；
基金项目：国家自然科学基金（Ｎｏ．６０９０４１００）

第１期
２０１１年１月

电 子 学 报

ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ
Ｖｏｌ．３９ Ｎｏ．１
Ｊａｎ． ２０１１



数据的知识发现和对不成功分类数据的知识集成．因
此，本文所提算法要求具有良好的解释性和可视化特

性．基于此，本文提出一种基于计算几何思想的，物理
意义简单、便于理解、分类效果良好且分类实时性较好

的新的分类界面生成方法．该方法基于训练样本数据
在特定空间的直观分布，通过主动生长获得一种新的

非线性分类界面．本文利用该方法进一步设计了散点
图分类器，对不同特征组合获得多个分类结果，再通过

交互式或组合分类器［７］进行决策级融合，获得最终的

分类结果．

２ 基于计算几何的主动生长分类界面形成

在有监督分类中，分类界面通过对已知类别的训

练样本进行分析与计算获得．设有 ｍ个训练样本Ｘ＝
｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ｝，每个样本具有 ｄ个属性，即 ｘｉ＝｛ｘｉ１，
ｘｉ２，…，ｘｉｄ｝∈Ｒｄ．设训练样本的类别集合为 Ｃ＝｛ｃ１，
ｃ２，…，ｃｋ｝，一般情况下，ｋ≤ｍ．每个训练样本所对应的
类别标签 Ｌ（ｘｉ）∈Ｃ．通常，每个训练样本对应于表示空
间的一个点．点与空间的关系表示的是类别样本在表
示空间中的几何分布，本文即以表示样本的点为分类

依据，利用计算几何的思想，提出主动生长的分类界面

计算方法．为了描述简单，本文先分析一维数据，即 ｄ＝
１时的情况，再进行高维扩展．
２１ 当 ｄ＝１时
２１１ 空间量化

为了减少由于训练样本中离群点所引起的过学习

问题并降低计算复杂度，本文引入量化方法对数据进

行量化．对于样本集合 Ｘ中某一属性集合Ｘｊ＝｛ｘｉｊ｜ｉ＝
１，２，…ｍ｝，其分布范围为［ｍｉｎＸｊ，ｍａｘＸｊ］，其中

ｍａｘＸｊ＝ ｘｉｊ｜ｉ＝ａｒｇｍａｘｘａｊ{ }
ａ

（１）

ｍｉｎＸｊ＝ ｘｉｊ｜ｉ＝ａｒｇｍｉｎｘａｊ{ }
ａ

（２）

将该分布范围进行 Ｎ阶的线性量化，则量化阶为

τ＝
ｍａｘＸｊ－ｍｉｎＸｊ

Ｎ ．量化后的数据空间集合为

Ｖ＝｛ｖｎ｜ｎ＝１，２，…，Ｎ｝ （３）
其中，ｖｎ＝ ｘｉｊ｜ｘｉｊ∈［（ｎ－１）τ，ｎτ{ }］．本节仅考虑１

维的情况，因此 ｊ＝１，以下以 ｘｉ代替ｘｉｊ．
若当 ｖｎ≠Φ，即

∑
ｋ

ｊ＝１
＃ ｘｉ｜ｘｉ∈ｖ{ }ｎ ＞０ （４）

其中，＃｛·｝表示计算符合条件的样本个数．此时通过
ｖｎ可以用于表示样本在该量化区间内的概率分布．当
ｖｎ≠Φ 时，称 ｖｎ为基点（ｂａｓｅｐｏｉｎｔ），基点的集合为
Ｂ＝｛ｖｎ｜ｖｎ≠Φ｝．对于任一基点 ｖｎ，该区域内样本为 ｃｉ
类的概率为

ｐ（ｃｊ｜ｖｎ）＝
＃ ｉ｜ｘｉ∈ ｖｎ，Ｌ（ｘｉ）＝ｃ{ }ｊ

∑
ｋ

ｐ＝１
＃ ｉ｜ｘｉ∈ ｖｎ，Ｌ（ｘｉ）＝ｃ{ }ｐ

（５）

令 ｐｎ（ｃｊ）＝ｐ（ｃｊ｜ｖｎ），ｐｎ＝｛ｐｎ（ｃｊ）｜ｊ＝１，２，…，ｋ｝．所有
ｖｎ对应的类别概率分布集合为 Ｐ＝｛ｐｎ｜ｎ＝１，２，…，Ｎ｝．
由集合 Ｂ的定义可知，Ｂ为Ｖ的子集．因此 Ｖ与Ｂ

的差集珔Ｂ＝Ｖ＼Ｂ＝｛ｖｎ｜ｖｎ∈Ｖ，ｖｎＢ｝＝｛ｖｎ｜ｖｎ＝Φ｝．
在珔Ｂ中，ｖｎ＝Φ，表示该点当前无类别信息，称为非基点
（ｎｏｎｂａｓｅｐｏｉｎｔ）．非基点需要通过对基点的主动生长确
定其类别分布概率．
２１２ 基点的主动生长

由于非基点无法表示当前区域类别分布信息，需

要对基点信息进行主动生长．在单方向上，生长方法依
基点 ｖｎ与其邻域ｖｎ＋１和次邻域 ｖｎ＋２的分布关系而定．
当 ｖｎ为基点时，三者之间的
可能关系如图 １所示．图中，
以实心点表示基点，空心点

表示非基点．
由图１可知，对于基点及其邻域、次邻域的关系，共

分为四种情况．而根据邻域点的类别，可分为邻域为基
点与邻域为非基点两大类．

①当邻域为基点时，ｖｎ＋１∈Ｂ，该点可以表示对应
的类别分布．因此无需对其进行处理．

②当邻域为非基点时，ｖｎ＋１∈珔Ｂ，此时需要根据 ｖｎ
与ｖｎ＋２的关系对该点进行处理．当 ｖｎ＋２∈珔Ｂ时，ｖｎ＋１处
的信息完全由 ｖｎ生长得到，因此

ｐｎ＋１（ｃｊ）＝ｐｎ（ｃｊ） （６）
而当 ｖｎ＋２∈Ｂ时，ｖｎ＋１处的信息需要对 ｖｎ与ｖｎ＋２进行信
息的融合，有

ｐｎ＋１（ｃｊ）＝
ｐｎ（ｃｊ）＋ｐｎ＋２（ｃｊ）

∑
ｋ

ｊ＝１
ｐｎ（ｃｊ）＋ｐｎ＋２（ｃｊ[ ]）

（７）

显然，当 ｖｎ为基点时，无论其邻域 ｖｎ＋１初始是否为
基点，在一次生长后 ｖｎ＋１必然具有表示类别分布的功
能，即成为了新的基点．通过主动生长，使得 Ｂ→Ｖ，而
珔Ｂ→Φ．若干次生长后，必然会达到珔Ｂ＝Φ，此时空间内
任意点均可表示类别概率分布信息，从而获得了该表

示空间的分类界面．
２２ 主动生长的等效算法

主动生长是指由基点出发，向空间中的非基点生

长，并最终令整个空间的点全部成为基点的过程．从另
一个角度讲，主动生长是一个令非基点集合由非空到

空的过程．由非基点出发进行算法设计，仅需考虑邻域
情况而省略了次邻域，因此，在一定程度上减少了计算

复杂度．非基点的邻域可能分布如图２所示．
由图２分析可知，当 ｖｎ为非基点时，其邻域状况可
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以分为三类情况：

①ｖｎ－１与 ｖｎ＋１有一个为
非基点，而另一个为基点，即

ｐｎ－１·ｐｎ＋１＝０且 ｐｎ－１＋ｐｎ＋１
≠０．该情况下，当前的非基点 ｖｎ将完全依据基点域进
行生长．

②ｖｎ－１与 ｖｎ＋１均为非基点，即 ｐｎ－１·ｐｎ＋１＝０且
ｐｎ－１＋ｐｎ＋１＝０此时 ｖｎ不生长，即 ｐｎ＝０．

③ｖｎ－１与 ｖｎ＋１均为基点，即 ｐｎ－１·ｐｎ＋１≠０．此时 ｖｎ
为生长结果实际上是两个邻域融合的过程．

根据三种不同的情况，对当前点的一次生长结果

如式（８）所示．

ｐｎ＝

０，
ｐｎ－１＋ｐｎ＋１，
１
２ ｐｎ－１＋ｐｎ( )＋１

{
，

ｐｎ－１·ｐｎ＋１＝０，ｐｎ－１＋ｐｎ＋１＝０
ｐｎ－１·ｐｎ＋１＝０，ｐｎ－１＋ｐｎ＋１≠０
ｐｎ－１·ｐｎ＋１≠０

（８）
由于当 ｐｎ－１·ｐｎ＋１＝０且 ｐｎ－１＋ｐｎ＋１＝０时，ｐｎ－１＋

ｐｎ＋１＝０．因此式（８）可简化为

ｐｎ＝
ｐｎ－１＋ｐｎ＋１，
１
２ ｐｎ－１＋ｐｎ( )＋１

{ ，

ｐｎ－１·ｐｎ＋１＝０
ｐｎ－１·ｐｎ＋１≠０

（９）

式（９）可进一步简化为

ｐｎ＝
１
２ ｓｉｇｎｐｎ－１

·ｐｎ＋１ －２· ｐｎ－１＋ｐｎ( )＋１ （１０）

其中ｓｉｇｎ（·）为符号函数．根据以上分析，主动生长过程
可以用伪代码ＡｃｔｉｖｅＥｘｐａｎｓｉｏｎ表示：

ｐｒｏｃｅｄｕｒｅＡｃｔｉｖｅＥｘｐａｎｓｉｏｎｉｓ
ｂｅｇｉｎ

计算非基点集合珔Ｂ
ｌｏｏｐｗｈｉｌｅ珔Ｂ≠Φ

对每一个 ｖｎ∈珔Ｂ
ｐｎ（ｃｊ）＝ｅｘｐａｎｓｉｏｎ（ｐｎ－１，ｐｎ＋１）
计算非基点集合珔Ｂ

ｅｎｄｌｏｏｐ
ｅｎｄＡｃｔｉｖｅＥｘｐａｎｓｉｏｎ

其中，函数ｅｘｐａｎｓｉｏｎ的伪代码为
ｐｒｏｃｅｄｕｒｅｅｘｐａｎｓｉｏｎｉｓ
ｉｎｔｅｒｆａｃｅｐｎ（ｃｊ）＝ｅｘｐａｎｓｉｏｎ（ｐｎ－１，ｐｎ＋１）
ｂｅｇｉｎ
ｊ＝１
ｌｏｏｐ

ｐ（ｃｊ）＝
１
２ ｓｉｇｎ ｐｎ－１（ｃｊ）·ｐｎ＋１（ｃｊ） －２

· ｐｎ－１（ｃｊ）＋ｐｎ＋１（ｃｊ( )）
ｊ＝ｊ＋１
ｅｘｉｔｗｈｅｎｊ＝ｋ

ｐｎ（ｃｊ）＝
ｐ（ｃｊ）

∑
ｋ

ｊ＝１
ｐｎ（ｃｊ）

ｅｎｄｅｘｐａｎｓｉｏｎ

２３ 高维情况

对于 ｄ＞１的数据，可以在高维空间中对各维独立
生长获得高维下的边界．设第 ｌ维数据的第ｎ个数据为
基点，其生长后的邻域为 ｐｌｎ＋１＝Ｔｌ（ｖｎ＋１），则综合各维
生长，其结果为

ｐ（１，２，…，ｄ）ｎ＋１ ＝ １ｄ∑
ｄ

ｌ＝１
ｐｌｎ＋１＝

１
ｄ∑

ｄ

ｌ＝１
Ｔｌ（ｖｎ＋１） （１１）

显然，对于 ｄ＞３的高维空间，虽然在数学可以进
行生长，但无法进行直观的可视化，进而无法完成交互

式的分类过程．虽然３维空间对于人类视觉可视，但考
虑到现阶段的显示器件均为２维显示，为了保证分类过
程的可视性与可交互性，在此不对３维的空间分割进行

讨论．因此可将 ｄ维空间分割为ｎｄ＝
ｄ( )２个二维子空

间集合．将未知类别的 ｄ维数据在该集合空间上投影，
可以在不同的二维空间分别进行分类结果的判断；若

将各分类结果进行融合，可以达到组合分类的目的．

３ 分类器实现

上一节描述了基于主动生长思想的分类界面计算

过程，该思想可以应用于任意数据分布空间．在各种数
据描述与表示中，多元图表示方法中的散点图表示最

为直观并易于理解［８］，因此本文以散点图为数据表示

空间，通过对散点图的生长获得分类性能，形成散点图

分类器．其具体的实现过程如图３所示［９］．

３１ 预处理

在量化阶段，首先要得到不同样本间同一属性的

最大值与最小值．但通常情况下，对于 ｊ≠ｋ有［ｍｉｎＸｊ，
ｍａｘＸｊ］≠［ｍｉｎＸｋ，ｍａｘＸｋ］．为了简化后期主动生长阶段
的范围，可以对数据进行归一化预处理．这样的处理方
式符合的 Ｄｕｉｎ提出的数据相对描述与概念描述［１０］．归
一化处理后

Ｎｏｒｍ（ｘｉｊ）＝
ｘｉｊ－ｍｉｎＸｊ
ｍａｘＸｊ－ｍｉｎＸｊ∈

０，[ ]１ （１２）

在预处理过程，为了改善样本在空间中的分布特

性，还可以进行非线性优化．其优化规则与分析参见文
献［１１］．由于分类器的设计与优化并非本文的重点内容，
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在此仅利用较为简单的多项式方法进行优化，优化后

ｘｉｊ＝Ｏｐｔ（Ｎｏｒｍ）ｘ( )ｉｊ ＝（Ｎｏｒｍ（ｘｉｊ））ａ （１３）

３２ 特征组合与主动生长

为了对数据进行分类，需要将其在特定的空间进

行表示，好的表示是良好分类的基础［１０］．基于表示的直
观性，本文采用二维散点图进行特征表示．二维散点图
是数据可视化中最常用的方法之一．它可以显示两个
变量之间的关系．每个数据样本对应一个点或者标记，
其位置坐标由两个变量的值决定．通过散点图可以观
察和理解聚类，离群点，趋势以及相关等数据结构信

息．散点图还有一个优点就是可以同时表达更多的样
本．二维数据的平面散点图实际上就是以二维数据变
量为坐标在平面直角坐标系中描点表示．对于完成列
归一化的数据矩阵［ｘｉｊ］，其对应的散点图坐标为

ｘ＝ｘｉｊ
ｙ＝ｘ{

ｉｋ

（１４）

通过散点图对特征进行组合，对原始数据进行了

升维操作．将 ｄ个属性的数据组成ｎｄ个特征对，每个特
征对在一个二维空间中进行生长．由于二维空间具有
可视化的特点，因此整

个生长过程是可视的．
特征组合与生长过程

如图４所示．图中，ＲＧＢ
三基色分别表示三个不同的类别，而混合色表示概率

不为１的不确定点．
３３ 分类器的形成与分类过程

ｄ维空间形成的分类界面无法进行直观的观察，因
此可将其分割为 ｎｄ个二维空间，形成 ｎｄ个基分类器．
在对未知样本分类过程中，可以通过基分类器组合来

获得分类性能．该分类过程既可以通过直观的交互式
完成，也可以通过分类器自动完成．

在散点图分类器中，主

动生长之后的空间颜色可

以表示当前映射点的类别

信息．因此对于任意未知类
别的样本，仅通过对比其散

点图坐标在对应分类空间

上的颜色即可判断其所属

类别及概率，可以通过人类视觉对类别进行直接的判

断，而无需后续的模式识别过程．例如 Ｉｒｉｓ数据集 ｐｅｔａｌ
ｌｅｎｇｔｈ与ｐｅｔａｌｗｉｄｔｈ特征形成子分类空间如图５所示，对
于未知样本ｓ１，其对应颜色为蓝色，因此可判断为 ｖｉｒ
ｇｉｎｉｃａ类（蓝色表示）；而对于未知样本 ｓ２，其对应的颜
色为青色偏绿，属于绿色与蓝色按 ２∶１的比例混合得
到，因此其属于 ｖｅｒｓｉｃｏｌｏｒ类（绿色表示）的概率为

６７７％，而属于 ｖｉｒｇｉｎｉｃａ类的概率为 ３３３％．交互的分
类过程可以很好的集成人类的识别知识，并有利于新

知识的发现．
另外，该分类器也可以利用自动分类方法完成．设

未知样本为 ｕ＝｛ｕ１，ｕ２，…，ｕｄ｝，则其属于 ｃｊ的概率为

ｐ（ｃｊ｜ｕ）＝ ∑
ｉ１∈［１，ｄ］，
ｉ２∈（ｉ１，ｄ］

α（ｉ１，ｉ２）ｐ（ｃｊ｜ｕｉ１，ｕｉ２） （１５）

其中，α（ｉ１，ｉ２）表示在（ｉ１，ｉ２）属性组合情况下形成的基
分类器在组合分类过程中的加权．本文的加权方法采
用混色比例加权方法，即对于某个特定的空间，根据生

长后空间内基色与混合色的比例确定权重．对于某个
特定空间，其权重为：

α＝
＃｛ｐｎ（ｃｊ）＝１｜ｎ∈ １，Ｎ[ ]２ ，ｊ∈ １，[ ]ｋ｝

Ｎ２－＃｛ｐｎ（ｃｊ）＝１｜ｎ∈ １，Ｎ[ ]２ ，ｊ∈ １，[ ]ｋ｝
（１６）

最终的分类标签为

ｃ＝ａｒｇｍａｘ
ｊ

ｃｊ｜ｐ（ｃｊ｜ｕ( )） （１７）

４ 实验设计与结果分析

４１ 分类实验

为了测试散点图分类器的性能，本文利用 ＵＣＩ数
据库（ｈｔｔｐ：／／ａｒｃｈｉｖｅ．ｉｃｓ．ｕｃｉ．ｅｄｕ／ｍｌ／）中的多个数据集
对分类器进行测试．所选择的数据集及其属性如表１所
示．其中，前两个数据集 （ＰｉｍａＩｎｄｉａｎｓｄｉａｂｅｔｅｓ与 ｌｉｖｅｒ
ｄｉｓｏｒｄｅｒ）是简单的二分类问题；接下来的三个数据集
（Ｉｒｉｓ，ｗｉｎｅ和ｇｌａｓｓ）可以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，也是对分类器进行性能

测试中最常用的数据集．其中，Ｉｒｉｓ与 ｗｉｎｅ数据集为模
式分类的常用测试集，分别测试低维特征与高维特征

情况下的多类分类器的分类性能，而 ｇｌａｓｓ数据集中，特
征维数相对较高，且类别数目较高，可以表现多类分类

性能；而最后两个数据集（ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ与 ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ）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．实验中用到的这些数据集来自物
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，因此可以在一定程度

上代表分类器在实际应用中的分类性能［１２，１３］．
表１ 实验用到的各数据集属性

数据集 所属领域 特征数 类别数 样本数

ＰｉｍａＩｎｄｉａｎｓｄｉａｂｅｔｅｓ 生命科学 ８ ２ ７６８
ｌｉｖｅｒｄｉｓｏｒｄｅｒ 生命科学 ６ ２ ３４５
Ｉｒｉｓ 生命科学 ４ ３ １５０
ｗｉｎｅ 物理科学 １３ ３ １７８
ｇｌａｓｓ 物理科学 ９ ６ ２１４
ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ 物理科学 ３４ ２ ３５１
ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ 生命科学 ３０ ２ ５６９

在实验过程中，为了确保分类性能更为客观，并避

６５ 电 子 学 报 ２０１１年



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（ｌｅａｖｅｏｎｅｏｕｔｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ，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，但是无偏的．
为了获得分类性能的直观认识，本文利用 ＬＤＡ，

ＱＤＡ，ｋＮＮ，ｐａｒｚｅｎ窗，ＳＶＭ等经典分类器［１］作为对比测
试方法．其中，ＬＤＡ为典型的基于参数估计的线性分类
器，而ＱＤＡ为典型的基于参数估计的非线性分类器；
ｋＮＮ和 ｐａｒｚｅｎ窗方法为总体分布的非参数估计方法，其
中，ｋＮＮ为基于测量的分类方法，而 ｐａｒｚｅｎ窗分类器则
是利用了对空间的窗口分析．ＳＶＭ作为统计学习理论
和核方法的典型代表，得到了广泛的认可．在本实验
中，为了保证测试结果的客观性，参考分类器均采用

ＰＲＴｏｏｌｓ中的软件包完成．实验结果如表２所示，对于某
一数据集，最佳的分类精度用粗体标出．
４２ 结果分析与讨论

以上实验结果表明，对于低维度二分类问题，本文

构造的散点图分类器在分类精度上并不具有优势，其

分类性能与经典分类器相当．对于中等复杂度的分类
问题，散点图分类器的分类精度则已经那个达到甚至

超过主流分类器水平；而对于高维分类问题，散点图分

类器的分类精度全面超越了目前的主流分类器，达到

了较好的分类效果．从对７个ＵＣＩ数据的综合实验结果
来看，散点图分类器在Ｉｒｉｓ、ｇｌａｓｓ等４个数据集的分类精
度达到了最高水平，而其他几个数据集的分类精度也

与经典分类器相当．因此，该实验充分证明了基于主动
生长思想的散点图分类器具有良好的泛化能力，已经

达到了主流分类器的水平，也说明了主动生长思想所

形成的分类界面的分类性能．
表２ 不同分类器分类性能对比

数据集
散点图

分类器
ＬＤＡ ＱＤＡ

ｋＮＮ
（ｋ＝１）

Ｐａｒｚｅｎ
窗

ＳＶＭ

ＰｉｍａＩｎｄｉａｎｓｄｉａ
ｂｅｔｅｓ

７５．１３ ７７．４７ ７３．９６ ７６．１７ ７５．２６ ７７．０８

ｌｉｖｅｒｄｉｓｏｒｄｅｒ ６５．８０ ６９．８６ ５９．４２ ６８．４１ ６３．１９ ７０．１５
Ｉｒｉｓ ９８．６７ ９８．００ ９７．３３ ９６．６７ ９６．６７ ９６．００
ｗｉｎｅ ９８．３１ ９８．８８ ９９．４４ ７６．９７ ７１．３５ ９６．０７
ｇｌａｓｓ ７６．１７ ６４．４９ ５７．０１ ７３．３６ ６７．２９ ５６．０８
ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ９０．３２ ８８．５０ ８５．９４ ８３．７１ ８６．２６ ８８．８２
ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ ９６．１３ ９５．７８ ９５．６１ ９２．０９ ９２．４４ ９５．４３

借助ＰＲＴｏｏｌｓ软件包，图６列出了不同分类器针对
Ｉｒｉｓ数据集中 ｓｅｐａｌｌｅｎｇｔｈ和 ｓｅｐａｌｗｉｄｔｈ特征的分类界
面．借此可以分析散点图分类器获得较好分类性能的
原因．

首先，由于散点图分类器采用了主动生长方式计

算分类界面，分界线由所有样本点主动生长获得，将空

间划分为多个区域，不要求相同类别区域连通，且允许

模糊区域存在．因此最终形成的分类界面与 ＬＤＡ、ＱＤＡ
等指定函数形式的分类界面不同，所获得的分类界面

为非线性自由界面，不受函数形式的约束．其次，散点
图分类器在分类过程中通过特征组合进行升维，且升

维后仍进行非线性分类，因此对于复杂分类问题，其性

能优于单纯的非线性分类 ＱＤＡ与高维线性分类的
ＳＶＭ．第三，与非参数估计分类方法相比，ｋＮＮ在分类前
要指定 ｋ的大小，但未知数据可能落在任意区域，其近
邻数目不确定，因此会出现偏差．散点图分类器则通过
区域生长使得空间任意坐标下的类别分布取决于周边

所有样本的类别分布，因此可以理解为具有自适应的 ｋ
值选择，并且通过量化来减少噪声数据的影响．第四，
散点图分类器利用了组合分类方法，最大程度上利用

了训练样本提供的信息，也有助于分类精度的提高．

另外，散点图分类器具有良好的可视化特性和可

解释特性，为利用该分类器进行知识发现打下了良好

的基础．

５ 结论

针对表示空间中分类界面的形成，本文提出一种

新的分类界面计算方法．该方法通过对训练样本在表
示空间进行主动区域生长获得数据空间的划分，获得

非线性的模糊分类表示，提高分类过程的可解释性和

可交互性．通过ＵＣＩ数据集的实验分析表明，利用该方
法形成的散点图分类器在分类精度上与经典分类器达

到了同一级别，具有很好的学术价值和应用前景．
但目前该分类器也存在这一定的问题，比如训练

阶段计算复杂度偏高，对低维度二分类数据分类不理

想等，这些问题将在今后的研究中改进．如何找到最适
合于主动生长的数据表示方法，也是进一步研究的方

向．
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