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摘   要  

 

摘  要 

与分层数据处理相关的理论（粒度计算、多分辨率分析、多尺度分析）是

目前的热点研究领域。通过将所研究问题的论域在不同的粒度（分辨率、尺度）

下进行表示，有可能使问题的求解变得更容易、求解的计算复杂性降低、或者

不可解的问题变得可解。本文以模式分类和视觉导航为背景，讨论采用分层处

理的技术对问题求解的帮助，其研究成果有助于大规模数据的分类和图像内容

的分析。 

论文首先研究了多粒度表示与求解与模式分类问题的关联，取得了以下三

个方面的研究成果：(1) 分析了各种风险泛函对求解结果的影响、训练样本的

规模同基于结构风险最小化的分类函数求解之间的关联、和模式分类同分层数

据处理理论相结合的可能性。这些分析表明通过将训练样本在粗粒度上进行表

示以及采用分层次求解策略，可以有效地解决分类问题；(2) 提出了一种区域

风险最小化的分类器求解策略。该策略采用超球（超立方体）作为基本的训练

样本单位训练分类函数，使用中心点和半径来控制分类边界的位置。实验结果

表明，这一方法与其它方法相比较，能够有效地利用区域特征减少训练样本的

个数并且降低求解的分类函数的复杂性；(3) 提出了一种基于特征空间划分的

多分辨率分类器求解策略。该策略首先将训练样本所位于的区域在粗分辨率下

划分成为超长方体，然后以超长方体为单位求解分类边界，将边界所位于的格

子逐步细分，重复这个过程直到所求解的分类器满足精度。论文分析了这种求

解策略的泛化能力并给出了能够降低计算复杂性的条件。实验结果表明，当数

据集合具有聚类性质时，该策略能减少训练和测试阶段的计算量。 

论文其次针对校园和城区环境提出了一种基于商空间合成的道路检测算

法。该算法首先基于灰度图像求解道路曲率、三个候选边界位置以及路面色彩

的计算区域，然后基于彩色图像提取出路面，最后利用商空间合成的结果将候

选边界的计算值与区域提取值进行匹配，求解最可靠的道路边界和路面区域。

与基于边缘检测和区域分割的方法对比，本文的算法能够鲁棒地、实时地检测

城区和校园环境的道路。 

关键词：粒度计算；多分辨率分析；模式分类；支持向量机；道路检测
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Abstract 

Theories related to hierarchical data processing of soft computing are hot 

topics in the past several years, such as granular computing, multi-resolution 

analysis, multi-scale analysis, etc. By representing the universe of the 

problem in different granulation (resolution, scale), it provides a possibility to 

solve problems more easy, make problems solvable which can not be solved in 

the original universe, and reduce the computational complexity. In this 

dissertation, we study the application of hierarchical data processing to 

pattern classification and visual navigation. Results of the research are helpful 

to large scale data classification and analysis the content of image. 

The first part of this dissertation discusses the relationship between 

multi-granule representation and processing with pattern classification. 

Research results can be summarized as follows. (1) By analyzing four kinds of 

risk minimization principles, the relationship between the size of the training 

data set and the trained classifier, and the possibility of combining the pattern 

classification with hierarchical data processing, it shows that the 

classification problem may be solved efficiently by representing the data set 

in coarse granulation. (2) An area based risk minimization principle is 

proposed. By representing the samples set by hyper-sphere (or hyper-cube), 

the boundary location can be controlled by the center and radius of the area. 

Experimental results show that the method proposed in this paper can reduce 

both the number of the training samples set and the support vectors. (3) We 

propose a multi-resolution classification strategy based on the partition of 

feature space. The training algorithm locates the boundary between two 

classes from coarse to fine resolutions by dividing the hyper-cuboids that lie 

on the boundary step by step. The testing algorithm firstly labels the testing 

data set by the classifier trained at initial resolution. Then only those lying on 

the boundary will be labeled at the finer resolution. Theoretical analysis and 
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experimental results have substantiated the effectiveness of the proposed 

method. 

  The second part of this dissertation discusses a road detection algorithm 

based on quotient space synthesization. This algorithm is composed of two 

modules: boundaries are first estimated based on the intensity image and road 

areas are subsequently detected based on the full color image. In the first 

module, an edge image of the scene is analyzed to obtain the candidates for 

the left and right road borders and to delimit the area that will subsequently be 

used to compute the mean and variance of the Gaussian distribution, assumed 

to be obeyed by the color components of road surfaces. The second module 

effectively extracts the road area and reinforces boundaries that the most 

appropriate fit the road-extraction result. The combination of these modules 

by quotient space synthesization can overcome basic problems due to 

inaccuracies in edge detection based on the intensity image alone and due to 

the computational complexity of segmentation algorithms based on color 

images. Experimental results on real road scenes have substantiated the 

effectiveness of the proposed method. 

 

Keywords: granular computing; multiresolution analysis; pattern 

classification; support vector machines; road detection 
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第 1 章  引 言 

1.1  研究背景 

将所遇到的问题采用层次划分的方式进行求解的思想具有较大的研究价值

和应用前景，这类计算方法目前也是一个研究热点，多分辨率分析

（multi-resolution analysis）、多尺度表示（multi-scale representation）[8][9]、粒度

计算（granular computing）[15]等都属于这个范畴。多分辨率分析和多尺度分析概

念的提出已经有了一段时间，粒度计算则是近几年才提出的一个概念。 

四叉树图像表示（quad-tree）、金字塔图像表示（pyramids）、尺度空间理

论（scale space theory）[8]、小波变换（wavelets transformation）、多网格（multi-grid）

等都属于多尺度研究领域。多尺度的方法较多地是从计算机视觉领域和图像处

理领域发展起来的，用于层次化地表示图像数据，因此大部分多尺度方法都是

从信号处理的角度去讨论数据的分层次表示问题，所考虑的信号既可以是连续

信号也可以是离散信号。 

多分辨率的含义是指从不同的抽象级别去观察同一物体。目前多分辨率的

概念已经被应用到许多研究领域中讨论问题的多分辨率表示以及处理，例如多

分辨率的地理信息处理、多分辨率的网格表示等等。多分辨率的概念和多尺度

的概念是从两个角度去表达同一问题，当尺度增大时，分辨率会降低，当尺度

减小时，分辨率增高。 

虽然粒度计算也是一个层次化表示的概念，但是它是从信息系统的表示中

发展起来的，针对的对象主要是集合。与多尺度（多分辨率）的研究中采用不

同尺度的基信号作用于原始信号去获得不同尺度（分辨率）下的信号相比，粒

度计算关注得较多的是事物本身之间自然形成的结构关系所引发的层次关系。 

Zadeh 中初步定义了粒度计算中粒度的概念：信息粒度的含义是将一个对象集合

划分成为各个颗粒，其中每个颗粒是由不可区分性，相似性或者功能性所诱导

的一组对象的聚集[6]。因此粒度这个概念针对的对象的结构性更强一些。 

与分层数据处理密切相关的一个研究领域是软计算（soft computing），其

中的许多方法常常作为高层次数据表示的一种形式。软计算方法是能够处理不

确定性和不精确性的各种方法相互作用所形成的一类方法的总称。与传统的硬
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计算方法不同的是，软计算方法通过在问题求解的过程中容忍不确定性、不精

确性以及部分可靠证据，从而使得问题的处理更容易、鲁棒性更强并且求解的

计算量更小。虽然目前许多文献将人工神经网络、细胞神经网络、模糊数学、

遗传算法、粗糙集、概率推理、混沌理论等算法均归于软计算的领域[1]-[5][36]，但

是软计算方法并非是这些求解策略的一个集合，而是上述各种方法相互作用的

结果。也就是说，在求解一个问题的过程中，模糊数学、神经网络、遗传算法

以及概率理论等方法并非是相互竞争的，而是互补的，如模糊数学同神经网络

的结合形成模糊神经网络、模糊数学同粗糙集的结合形成模糊粗糙集和粗糙模

糊集[13]、将遗传算法与神经网络结合从而有利于网络的训练等等。当采用分层

数据处理的方式去求解一个问题时，高层次上的信息通常存在许多不确定的因

素，因此软计算中的模糊数学、粗糙集等等都经常被用来从高层次上表示论域。 

模式分类同样是目前受到广泛关注的研究领域，神经网络、支持向量机、

决策树等方法都是在实际应用中表现良好的分类算法[37]-[44]。软计算中的方法同

分类算法的结合已经有比较长的历史了，如模糊神经网络、模糊支持向量机、

基于粗糙集的分类方法等等。这些方法都是讨论不确定表示对求解分类问题的

帮助。由于无论是给定的训练样本集合还是要求解的分类器，都可以以层次化

的方式表示和求解，因此讨论模式分类问题中的分层数据处理是一个有价值的

研究方向，近年来研究人员已经在这方面作了一些尝试[69][72][75][77]-[93]。本文的前

半部分将主要围绕与模式分类问题的表示和求解相关的分层数据处理进行讨

论，粒度计算、多分辨率分析中的研究成果对于问题的研究起到了重要的理论

指导作用。这部分的研究内容包括两个方面：粗粒度下分类器的求解以及采用

多分辨率的策略训练分类器。 

多媒体的信息处理也是目前的热点研究领域，基于内容的图像检索、基于

内容的视频检索、人脸识别、视频监控系统等近十年来受到了研究人员的广泛

关注。分层次数据处理的思想同图像处理的结合的历史已经比较久了，例如图

像的四叉树表示、小波变换方法在图像处理的应用等等。本文的后半部分针对

视觉导航中的道路检测问题，讨论融合图像不同层次的处理结果对问题求解的

帮助，其中应用了张铃等提出的商空间理论中的商空间合成的研究成果[27][28]。

这部分论文首先给出图像的一些商空间表示以及道路的边缘和区域商空间表

示，然后将所得到的商空间结果合成起来，从而检测出鲁棒的道路区域。 

本章接下来将介绍和分层次问题求解相关的一些理论。这些理论主要包括
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多分辨率信号处理、尺度空间理论以及粒度计算，它们之间的界限并不是很清

晰，许多研究成果有相似的地方，例如基于离散元素的多分辨率分析同粒度计

算中的研究内容就比较相近。由于本文中所讨论的问题的论域都是离散元素构

成的集合，因此下面将主要介绍粒度计算的研究成果，并且将多分辨率分析、

多尺度分析相关的研究成果也包括进来。这些介绍是本文的理论基础，在本文

后续章节的讨论中这些理论起到了非常重要的指导作用。 

1.2  粒度计算 

多分辨率分析渗透的范围比较广泛，既有连续信号，也有离散集合，它的

应用所覆盖的范围也比较广泛，例如图像处理、图形学、信息系统等等。粒度

计算主要应用于信息系统的表示方面，针对集合来考虑问题。多分辨率分析一

般很少讨论由事物内在的结构所构成的层次关系，而粒度计算考虑的多粒度之

间的层次关系则可以是由事物内在的结构所引起的。下面首先概述粒度计算的

研究内容，然后介绍粒度计算的主要研究成果。 

1.2.1  研究内容 

如果从不确定表示的观点去看粒度计算，那么粒度计算的概念覆盖的范围

比较广泛，目前关于不确定表示的一些研究成果，都可以归于粒度表示的范畴，

如粗糙集理论、模糊数学、区间计算理论、商空间理论等等。由于 Zadeh 关于

粒度计算的概念是定义在集合上面的，因此粗糙集理论是粒度计算的重要组成

部分，并且目前关于粒度计算的许多工作都是建立在这一理论基础之上的。 

Nguyen，Yao 从粗糙集的观点去研究和表示粒度计算问题。他们从划分构成的

颗粒化、覆盖构成的颗粒化以及由邻域系统所表示的多层次粒度几个角度研究

了由粗糙集所表示的粒度计算问题[16][22]。张铃等研究人员提出的商空间的概念

也是描述粒度的一种非常有效的方式。虽然在粒度表示方面也是采用等价关系

来划分对象集合，但是他们关于粒度中颗粒之间结构的表示和基于粒度的问题

求解方面作了大量的研究工作，深入讨论了分层次求解的问题，并且证明了采

用分层次的思想可以提高问题处理的速度的一些条件和结论[27][28]。Kreinovich

等从区间数学的角度研究了粒度计算中的若干问题[31][32]。区间计算具有较长的

研究历史了，目前也作为一种比较重要的粒度表示方法之一。区间计算将论域 U
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划分成为区间集合，并且在区间集合上面定义了一组运算{ }÷×−+ ,,, 。将论域划分

成为不同的区间可以看作将论域在不同的粒度级别上面进行定义，定义在区间

上面的运算可视为定义在粒度级别上面的运算。Yao 等采用决策逻辑语言（DL-

语言）来描述集合的粒度（用满足公式 f 元素的集合来定义等价类 m(f)），建立

概念之间的 IF-THEN 关系与粒度集合之间的包含关系的联系，并提出利用所有

划分构成的格来求解一致分类问题[22]。这些研究为知识挖掘提供了新的方法和

角度。另外，Kreinovich 和 Bernadette 研究了粒度计算同模糊逻辑、词计算之间

的关系[32]。 

1.2.2  研究成果 

下面从粒度内的知识表示、不同粒度之间的知识表示以及基于多粒度的问

题求解三个方面介绍粒度计算已有的研究成果，并且给出本文所采用的粒度计

算的表示形式。 

1.2.2.1  粒度内的知识表示 

Zadeh、Hobbs、Yao、张铃等关于粒度计算的讨论针对的对象均为集合，通

过将集合进行划分来获得粗、细粒度级别上面的研究对象[6][18][22]-[25][27][28]。上述

研究成果认定如下的一个粒度定义：给定论域 U 和论域 U 上面的等价关系 R（采

用等价关系是一种最为简单的将论域进行划分的方式），关系 R 关于论域 U 的

划分为 U/R，为一组等价类集合，称每个等价类为一个颗粒（granule），那么

U/R 为一个颗粒集合。U/R 是对论域 U 的一个颗粒化（granulation）。关系 R 对

于论域 U 的划分可以用下面的二元组来表示： 

 ),( RUS =  （1-1）

1) U：论域，为一个非空集合； 

2) UUR ×⊂ 为一个等价关系。关系 R 将论域 U 划分成为多个等价类，每

一个等价类在该粒度下作为一个基本运算单位，也就是在目前给定的知

识库中，该等价类中的元素是无法区分的。关系 R 可由信息系统的属性

值所诱导。 

对于集合(U,R)中的每个颗粒，可以用一些属性进行衡量，粒度（granularity）

即是用来表示颗粒大小的量。有多种衡量标准去表示颗粒的粒度，例如，可以

用颗粒的直径表示粒度，也可以用颗粒所对应集合的基数表示该颗粒的粒度。
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对于论域 U 在某个等价关系 R 下所构成的颗粒化(U,R)，给定一个用于衡量集合

(U,R)内的颗粒的粒度的量 l，求取(U,R)的平均粒度 l ，称(U,R)为论域 U 在粒度

级别 l 下面的表示。因此当用不同的等价关系作用于论域 U 时，会得到不同粒度

级别下面论域 U 的表示。 

用于划分论域 U 的关系 R 一般是由论域 U 本身的属性或论域 U 中元素之间

的关系所构成的。综合信息系统的表示以及张铃等所采用的关于论域 U 的属性

和结构的表示[27]，可将论域 U 原始的性质表示成为一个 3 元组： 

 ΓΛ= ,,UO  （1-2）

1) U ：非空论域集； 

2) Λ：为一个三元组，表示论域中元素的属性性质。 

 ),,( fVA=Λ  （1-3）

 A：非空属性集， N
iiaA 1}{ == ； 

 V ：属性值的非空集合， N
iai

VV 1}{ == ，其中
iaV 为一个集合，对应于

属性 ia 的值。属性值所构成的对论域的划分为一个等价划分； 

 f ：是函数 )(: aAa VPAUf ∈→× U ，对于任意的 AUax ×∈, ，

aVaxf ∈),( 。 

3) Γ：表示的是论域的结构，即论域中的元素之间所满足的关系。对于论

域结构的定义已经存在一些研究成果，例如张铃等研究了论域中的元素

满足拓扑关系、半序关系时结构的定义[27]。Yao 采用邻域系统来表示论

域中的元素之间的结构关系[26]。 

式（1-2）的三元组表示了给定的原始问题论域的基本性质，论域 U 是要考

察的对象的集合，属性Λ表示了论域中的每个对象的基本性质，结构Γ给出了论

域 U 中的各个对象的之间的关系。而当从不同的粒度去观测论域 U 时，这时需

要给出不同粒度下论域 U，属性Λ以及结构Γ的表示形式。张铃等提出了一种商

空间理论，用来表示不同粒度下面的信息。假设通过等价关系 R 将论域 U 进行

划分，得到商集[U]，设商集[U]中颗粒的平均粒度为 l，称商集[U]为粒度 l 下的

新的论域，表示为 lU ][ 。通过式（1-4）表示的三元组去表示粒度 l 下论域 lU ][ 的

一些性质： 

 llll UO ][,][,][ ΓΛ=  （1-4）
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1) lU ][ ：粒度 l 下的非空论域集； 

2) l][Λ ：为一个三元组，表示论域 lU ][ 中元素的属性性质； 

 ),][,]([][ llll fVA=Λ  （1-5）

 lA][ ：粒度 l 下的非空属性集， lN
iill aA 1, }{][ == ； lA][ 中的属性既可以

由集合 A 中的属性所获得的，也可以不是由集合 A 中的属性所获得

的，这时需要附加的知识； 

 lV ][ ：粒度 l 下属性的值的非空集合， l

il

N
ial VV 1}{][

, == ，其中
ilaV

,
为一

个集合，对应于属性 ila , 的值。 

 lf ： 是 函 数 )(][][: ][ aAalll VPAUf
l∈→× U ， 对 于 任 意 的

ll AUax ][][, ×∈ ， aVaxf ∈),( 。张铃等从论域有结构和论域无结

构两个方面讨论了某一粒度下属性值的计算[27]。例如： 

 
∑
∈

=
Xx

l axfaXf ),(),(
 

),(sup),( axfaXf
Xx

l
∈

=  
（1-6）

3) l][Γ ：表示的是粒度 l 下论域的结构。 

给出粒度 l 下知识的表示后，关键的问题是如何根据原始的论域 U 的信息

求出粒度 l 下的属性和结构。 

1.2.2.2  多粒度间的知识表示 

分层次的表示与求解是提出粒度计算概念的重要目的之一，因此从不同的

粒度上面去表示问题就显得尤为重要，已有的文献关于多粒度间的知识表示的

研究较少，大部分的研究都集中在知识的不确定性表示上，也就是某一粒度下

的值的表示。但是分层次的表示在过去的研究中已经受到了广泛的关注，例如，

起源于生态学的层次化理论（hierarchy theory）较早的就关注到了生态系统的层

次化问题[35]；图形学中曲面的网格表示；图像处理和计算机视觉领域中的四叉

树、金字塔、小波变换等；机器学习中的决策树方法。而这里讨论的主要是基

于粗糙集、区间计算等领域发展起来的用于描述客观世界粒度层次的多粒度表

示方式，也就是以集合作为研究论域的分层次表示方法。Yao 在信息表的基础上，

构造了一个层次化的多粒度表示，其中不同粒度下的表示对论域的划分构成了

一个半序关系[25]。Kreinovich 等从区间数学的角度讨论了多粒度表示问题[31][32]。
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在多粒度知识表示问题上面较为系统性的研究成果是张铃等基于商空间的概念

所进行的讨论[27][28]。 

多粒度间的知识表示分为两个方面。一方面是通过划分粗粒度上的论域从

而获得细粒度上的论域所构成的层次关系，如 Yao 构造的层次化多粒度表示以

及 Kreinovich 等建立在区间数学基础上的多粒度表示。这种层次关系是在现实

生活中经常遇到的，例如地图所构成的层次关系。另一方面是不同粒度下的知

识融合。这种表示的含义是，现实世界中很多层次关系并非完全像前一方面那

样有着明确的高层次与低层次，粗粒度与细粒度之分，有时候论域 U 在两个不

同粒度下的表示是对论域 U 从两个不同方面的观测结果，并且将这两方面的结

果合成起来对问题的求解是非常有帮助的。数据融合领域有较多的这方面的研

究成果。张铃等较系统的讨论了不同粒度下的论域，属性以及结构的合成技术
[27]。 

1.2.2.3  基于多粒度的问题求解 

提出粒度表示的目的是为了能够更加有效地处理信息，加快问题求解的速

度。目前粒度计算领域大部分的研究工作关注的是粒度的表示问题，而关于基

于多粒度的问题求解方面的研究工作较少。采用多粒度求解的方法会对问题的

求解带来以下的好处： 

1. 采用多粒度的方式可以加快问题求解的速度。张铃等讨论了在什么情况

下采用多粒度的求解方式可以加快问题求解的速度[27]。 

2. 采用多粒度的方式可能使得某些不可解的问题变得可解。Zadeh 指出，

如果将问题表示得过细，某些情况下问题是不可解的，成为一个 NP-hard 问题，

但是在现实生活中，人们却能从一个较高的抽象层次（粒度）上面使得问题能

够较容易得解决[6]。Oscar 等证明了对于 CNF 公式的命题可满足性问题，在某些

抽象粒度上可使得有些 NP-hard 问题变得可解[31]。 

在基于粗糙集理论的信息系统的表示中，一般属性中有一个决策属性，来

决定问题的求解，得出必要的推理规则，但是这种求解并非是基于多粒度的。

在基于多粒度求解方面比较系统的工作是张铃等建立的一套基于粒度表示的问

题求解理论和相应的算法，并将其应用于启发式搜索、路径规划等问题的求解

中[27]。前面描述了两种多粒度表示方式，一般也对应两种求解问题的方式，第

一种是逐步缩小解所在的范围，第二种是不同粒度下解的合成。分层次缩小解
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所在范围的含义为：首先在粗粒度上进行求解，排除掉那些不可能包含解的论

域部分，然后再在更细一层的粒度上进行求解。重复这个过程，逐步缩小解所

在的论域。例如，给定初始粒度 s，在粒度 s 下求解的结果为 sS ，解 sS 一般比较

粗糙，下一步可以由 sS 形成新的论域，得到更细粒度下面的问题描述，从而求

得更为精确的解。不同粒度下的解合成的含义为：假设对于原始的问题 P，在粒

度 i，j 下的解为 iS 和 jS ，那么综合解 iS 和 jS 一般可以使得得到更为精确的解。 

1.3  论文各部分的主要内容 

本文主要探讨模式分类与视觉导航中的分层数据处理问题，并且以粒度计

算、多分辨率分析和多尺度分析中的某些研究成果作为理论基础。论文从第 2

章到第 4 章介绍了如何在粗粒度下解决模式分类问题以及如何采用多分辨率的

方式去求解分类器。论文的第 5 章以视觉导航中的道路检测为例，讨论了如何

使用商空间合成的方法鲁棒地检测出来道路边界。各章的主要内容如下： 

第 2 章，讨论了模式分类的基本问题、求解策略以及与分层数据处理结合

的可能性。本章分析了各种风险泛函对求解结果的影响、训练样本的规模同基

于结构风险最小化的分类函数求解之间的关联、和模式分类同分层数据处理理

论相结合的可能性。这些分析表明通过将训练样本在粗粒度上进行表示以及采

用分层次求解策略，可以有效地解决分类问题。本章是第 3 章和第 4 章的基础。 

第 3 章，提出了一种区域风险最小化的分类器求解策略。该策略采用超球

（超立方体）作为基本的训练样本单位训练分类函数，使用中心点和半径来控

制分类边界的位置。并且证明了在问题求解中，只需要修改 SMO（序贯最小优

化算法）的初始条件，即可采用 SMO 获得满足约束条件的分类函数。实验结果

表明，这一方法与其它方法相比较，能够有效地利用区域特征减少训练样本的

个数并且降低求解的分类函数的复杂性。 

第 4 章，提出了一种基于特征空间划分的多分辨率分类器求解策略。该策

略首先将训练样本所位于的区域在粗分辨率下划分成为超长方体（超立方体），

然后以超长方体（超立方体）为单位求解分类边界，将边界所位于的格子逐步

细分，重复这个过程直到所求解的分类器满足精度。论文分析了这种求解策略

的泛化能力并给出了能够降低计算复杂性的条件。与基于聚类的分层求解方法

对比，这种策略不需要首先对正例样本和负例样本聚类成为层次树，并且对于
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不同类样本的混合区域的区分能力较好。实验结果表明，当数据集合具有聚类

性质时，该策略能减少训练和测试阶段的计算量。 

第 3 章和第 4 章从两个不同的角度分析了模式分类中的分层数据处理问题，

两种方法都涉及训练样本集合在高层次（粗粒度、低分辨率、大尺度）上的表

示以及由高层次到低层次（粗粒度到细粒度、低分辨率到高分辨率、大尺度到

小尺度）的分解。第 3 章主要考虑的是训练样本集合在高层次上的表示对求解

分类函数的影响，而第 4 章主要考虑的是如何由粗到细逐步确定分类函数。由

于所采用的分类函数是与特征空间中的某些样本点是相关的，因此第 4 章中的

方法也是以分解训练样本集合为基础。与第 3 章中获得的分类器不同的是，第 4

章中的方法训练出来了一组分类器，这一组分类器相对于第 3 章中的一个分类

器，具有以下的一些优越性：低分辨率下面训练的分类器相对要结构简单，因

此使用低分辨率下的分类器进行测试速度相对会比较快；若将测试样本也在低

分辨率下进行表示，那么低分辨率下的分类器一次可以对一组测试样本判断出

来类别。 

第 5 章，提出了一种基于商空间合成的道路检测算法。针对校园和城区环

境中道路车道线不清晰、道路边缘模糊以及行人较多等特点，提出一种融合灰

度图像和彩色图像的检测结果，获得鲁棒道路边界线的方法。算法首先基于灰

度图像给出若干个道路边界线的候选位置以及用于计算路面色彩的区域，然后

基于彩色图像提取出路面，最后利用粒度计算领域中商空间合成的结果，将候

选道路边界与路面区域的提取值进行匹配，找到最可靠的道路边界线以及路面

区域。实验结果表明，采取这种策略可以鲁棒地提取出城区和校园环境中的道

路。 

第 6 章对整篇论文进行了总结，提出了几个未来可以继续研究的方向。 
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第 2 章  分类问题的定义与求解 

2.1  本章引论 

模式分类是目前的热点研究领域，具有广泛的应用价值。本章首先综述模

式分类问题的研究内容以及进展，然后分析影响分类函数求解的几个重要因素，

并且讨论分层数据处理与这些因素之间的关联。接着分析用于求解分类函数的

几种风险最小化原则和训练样本的规模对分类函数求解结果的影响。最后基于

所得出的分析结果，提出在模式分类问题的求解中可以采用分层数据处理的几

个方面。本文的第 3、4 章设计的算法均是采用分层数据处理的方式来求解分类

问题的，因此本章的讨论是第 3、4 章的基础。 

本章内容如下：第 2.2 节介绍了模式分类的相关领域以及分类；第 2.3 节介

绍了基于区分函数的模式分类问题的定义；第 2.4 节分析用于求解分类问题的几

种风险最小化原则对求解结果的影响；第 2.5 节提出了模式分类问题中与分层数

据处理相关的几个研究问题；最后是本章小结。 

2.2  模式分类概述 

2.2.1  模式分类的相关领域 

分类能力是人的一种非常重要的认知能力。在过去的几十年中，模式分类

问题的研究在人工智能领域占据了非常重要的地位，受到了世界各地研究机构

的广泛关注。研究人员提出了许多算法来求解分类问题，如贝叶斯分类器，最

近邻分类器、线性和非线性分类器、人工神经网络、RBF 网络、支持向量机等

等[37]-[44]。这些分类算法已经成功地应用到了人脸识别、语音识别、手写字符的

识别、图像处理、视频检索等领域。 

模式分类是一个多学科交叉的研究领域，下面简要概述各个学科对于模式

分类算法研究的影响： 

1. 数学：数学中的许多分支对模式分类算法的提出和分析都起到了重要的

作用，如线性代数、最优化、概率统计、泛函分析、信息理论、计算复杂性等
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等。前几年引起广泛关注的支持向量机算法，就是基于统计学习理论，建立在

坚实的数学基础上的[43][44]。 

2. 心理学和生理学：作为人工智能领域的一个重要分支，模式分类算法同

心理学和生理学的发展同样也是密切相关的。许多模式分类算法都是受到心理

学和生理学中的研究成果的影响，经验性的设计了在实际应用中具有较好效果

的算法。例如，基于连接主义的人工神经网络，就是模拟人脑的神经元连接方

式而提出的，虽然从理论方面神经元网络模型还有很多方面没有完全分析清楚，

但在过去的几十年中，但是这种模型在解决许多实际问题中显示出了较好的效

果。 

3. 信息科学：人工智能作为信息科学的一部分，必然使得模式分类算法同

信息科学的发展密切相关。信息科学在发展过程中提出的新的需求，能够促进

模式识别领域的发展。目前模式分类算法在数据库、软件工程、生物信息学等

领域都具有广泛的应用。 

4. 信号处理：信号处理领域的图像处理、语音识别都是目前具有较大应用

价值的研究领域。许多问题的求解都可以转化为一个分类问题，采用已有的模

式分类算法来解决。 

数学、心理学和生理学等学科对提出新的分类模型、分析模型的性能起到

了关键的作用，信息科学与信号处理学科则主要是采用已有的模式分类算法来

解决应用中遇到的实际问题，这些应用又提出了新的需求进一步促进模式分类

理论的发展。 

以上学科影响到模式分类发展的两个重要方面：理论的突破和应用的驱动。

下面简要介绍一下目前与模式分类问题相关的一些热点应用领域： 

1. 图象处理和计算机视觉：与图像处理有关的应用目前非常多，许多都是

当前的热点研究问题，如基于内容的图像检索[45]-[47]、人脸的检测与识别[48]、视

频的检索与分析等等。图像处理中遇到的许多问题都可以首先归结成为识别问

题，然后进一步转化成为分类问题，接着采用已有的分类算法去解决。多媒体

信息处理的迅速发展使得图像处理是目前模式识别算法主要的应用领域之一。 

2. 文字识别：文字识别是模式分类算法比较早也是比较成功的应用领域之

一，许多系统目前都进入了商业应用阶段，例如光学字符识别系统（OCR）、

手写字符的识别等等。典型的应用包括在邮政系统中自动地识别用户填写的邮

政编码、在金融系统中自动读取支票上面的数字。 
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3. 语音识别：语音识别基本上是一个模式分类的任务，即通过学习，系统

能够把输入的语音按一定模式进行分类。目前主流的语音识别技术是基于统计

模式识别的，如隐马尔可夫模型。另外像神经网络、支持向量机等也在语音识

别领域表现出了较好的效果。 

    前面三个研究领域都是模式分类技术所应用的传统领域，以下几个领域则

是在近几年中蓬勃发展起来的。 

4. 数据挖掘：数据挖掘在过去的十几年中是一直是热点研究领域，它是一

门受到来自不同学科的研究人员关注的交叉性研究领域[49]。数据分类是数据挖

掘中的最重要的技术之一，像决策树分类算法、贝叶斯分类算法、基于关联规

则的分类算法等都成功地应用到了各类数据的挖掘中。 

5. 生物信息学：生物信息的处理是近几年中的研究热点问题，它同样是一

个融合多门学科的领域[50]。目前机器学习的许多算法都可以应用到生物信息的

分析中，如序列对比分析、人类基因组的研究、蛋白质的研究等等。其中许多

问题都可以归结为模式分类问题，采用已有的分类算法来解决，例如使用支持

向量机对蛋白质的结构进行分类、对细胞形态的模式进行分类等等。 

6. 与网络有关的应用：随着互联网技术的发展，对于网络上的信息处理也

逐步引起了研究人员的关注，Web 数据挖掘与 Web 信息提取是近几年逐步引起

广泛关注的研究问题。随着网络上的信息量逐步增大，对网页信息进行分类有

着较大的研究价值与应用前景。目前许多分类算法在处理 Web 信息时都表现出

了较好的分类效果。 

模式分类算法的发展同以上这些应用是紧密相关的。传统的模式分类算法

成功地应用到了这些应用领域，解决了许多实际问题，同时应用中出现的新问

题也促进了模式分类算法的进一步发展。比如说，大规模数据对于问题的求解

会带来新问题，例如求解速度慢，结果的冗余信息较多等等。传统的模式分类

算法一般针对的数据集规模并不是很大，通常训练样本的规模从几十到几千个。

而在目前的许多应用中，有时所获的数据集的规模非常大，包含几万到几十万

个训练样本。UCI 数据集中的 Adult 和 Anonymous Web Browsing 数据集都包含

有几万个数据元组[51]。分层数据处理是大规模数据问题求解的一种有效的方式，

利用数据集与分类函数的层次信息必然会对基于大规模数据集的模式分类问题

的求解带来一些帮助。本章后面将会讨论这个问题。 
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2.2.2  模式分类方法的分类 

从大的方面来讲，模式分类方法分为结构模式识别和统计模式识别。本文

主要关注的是统计模式识别方法，因此下面主要介绍统计模式识别方法的分类。 

根据分类器的表达形式，已有的模式分类方法可以分为区分型和生成型。

区分型的方法是根据训练样本训练用于区分两类样本的分类函数，也就是在特

征空间中寻找超平面或超曲面来对两类样本进行划分。如线性区分函数、神经

网络、支持向量机等都是区分型的模式分类方法。而生成型的方法是根据概率

依赖关系构造出来分类模型，如混合高斯模型、贝叶斯分类器、隐马尔可夫模

型等等。 

根据分类算法的思想来源，可以将已有的模式分类算法分为经验型和理论

型两种。目前已有的大部分模式分类方法都是经验型的，如神经网络、RBF 网

络、最近邻分类器等等。从理论出发的分类算法并不多，贝叶斯分类器虽然有

概率论的基本原理作为理论基础，但是由于预先难以得到两类样本的分布函数，

因此难以应用。具有较好理论基础的分类模型是基于统计学习理论的支持向量

机。统计学习理论从训练样本的个数与期望风险的关系出发，得到了一系列的

理论结果，对分类算法的设计有着很好地指导作用。 

根据分类算法的求解策略，主要可以分为基于经验风险最小化与基于结构

风险最小化两种。早期的分类器求解算法基本上都是基于经验风险最小化原则，

例如神经网络的 BP 训练算法、最近邻分类器的求解算法等等。基于经验风险最

小化训练的分类器容易产生过拟合、陷入局部最小等缺点，因此近年来基于结

构风险最小化的求解策略逐步受到广泛关注，如 RBF 网络、支持向量机等都是

采取经验风险与置信范围的折中原则所设计的。    

2.3  模式分类问题的定义 

2.3.1  问题定义 

求解一个模式分类问题通常包括训练和测试两个阶段[37]。除了预处理，特

征提取，计算复杂性分析这几个步骤外，训练阶段主要研究如何根据给定的训

练样本训练分类器，而测试阶段主要研究如何使用训练出来的分类器对测试样

本集合进行测试。在本文中，不考虑预处理与特征提取部分，所研究的对象为
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已提取好特征值的样本集合。由于多分类问题通过算法可以转化为二分类问题，

因此下面的章节都是基于二分类问题来讨论的。 

二分类问题需要解决的问题描述如下：假设给定的训练样本集合 Z 为 l 个独

立同分布的满足分布函数 P(x)的训练样本，如式（2-1）所示。 

 { } { }),(,),,(),,(,,, 221121 lll yxyxyxzzzZ ⋅⋅⋅=⋅⋅⋅=  （2-1）

其中 ix 是训练样本的特征值， iy 是训练样本的类别标识， iy 的定义见式

（2-2）。 

 
⎩
⎨
⎧

∈−
∈

=
2,1

1,1
classx
classx

y
i

i
i  （2-2）

分类算法需要求解的问题是，对于给定的训练样本集合 Z，希望训练分类器

f(x)。当测试样本集合 T 同样满足分布函数 P(x)时，分类器 f(x)能够尽可能地对 T

中的样本给出正确的类别判断。 

分类器训练和测试的过程可用图 2.1 表示[44]。 

图 2.1 中各项的含义如下： 

1. 样本发生器（G）：生成独立同分布的训练和测试样本； 

2. 训练样本（x）：具有明确类别标识的样本，用于分类器的训练； 

3. 目标算子（S）：对于输入的样本 x，给出 x 正确的类别标识，通常训练

样本所对应的类别标识都是用户提前给定的； 

4. 分类器（f(x)）：训练样本集合所求解得到的。对于输入的样本 x，分类

 

图 2.1 分类器训练和测试示意图 
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器 f(x)输出一个预测的类别标识，分类器训练的目的是对于 G 所产生的所有样本，

f(x)预测的类别标识尽可能地反映样本的真实类别标识； 

5. 测试样本（x’）：满足与训练样本同样的分布函数，只是测试样本所属

的类别是未知的，需要由 f(x)来判断。 

2.3.2  求解分类问题的几个关键要素 

根据给定的样本集合 Z，为了求解分类函数 )(xf ，需要考虑以下三个关键

因素： 

1. 分类器的表达形式：研究人员已经提出多种求解分类器的算法，例如贝

叶斯分类器、线性区分函数、神经网络、支持向量机等等。不同分类算法通常

对应的分类器的表达形式也是不同的，例如贝叶斯分类器与神经网络就具有不

同的表达形式。一般选择了分类算法就确定了分类器的大致表达形式。同一个

分类算法也可能对应多种分类器的表达形式，如选择不同的神经网络结构时，

分类函数的表达形式也是不同的。因此确定分类器的表达形式，并且选择好与

训练样本无关的参数是非常重要的。目前存在一些分类算法的分类器的表达形

式可以统一起来，文献[38]指出输出层为线性函数的三层神经网络、RBF 网络和

支持向量机都可以采用公式（2-3）的表达形式。 

 ⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
+= ∑

=

N

i
ii bxxf

1
)(sgn)( ψα  （2-3）

其中{ }N
ii x 1)( =ψ 表示的是所选择的基函数集合，同所选择的分类算法以及所

针对的应用相关。例如：若选择支持向量机，那么 )(xiψ 即为核函数；若选择三

层神经网络，那么 )(xiψ 为中间层的激励函数；若选择 RBF 网络，那么 )(xiψ 即

为中间层的半径基函数。关于函数 )(xf 的逼近能力，已经存在丰富的研究成果
[38][55]。 

公式（2-3）能够表示大部分区分型的分类函数并且对于特征空间中的任意

函数具有较好的逼近能力，因此在本文后续章节的讨论中，分类函数均采用公

式（2-3）的表达形式。 

2. 分类器的选择标准：即使选择了分类算法和分类器的表达形式，由于还

有许多未定的参数，因此还有大量的分类器供选择。如何选择出与训练样本拟

合得较好的分类器呢？这时候需要有基于给定的训练样本对分类器进行优劣评

测的标准。目前关于分类器的选择标准有以下四种：期望风险最小化原则、经
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验风险最小化原则、结构风险最小化原则、邻域风险最小化原则。 

3. 训练样本的选择：虽然训练样本集合 Z 中的样本是独立同分布的，但是

当采用的分类算法不同的时候，并非所有的样本对分类函数的确定均起着同等

重要的作用。例如，支持向量机采用的是最大分类间隔超平面的原则，如果多

考虑一些位于两类边界上的训练样本，对于获得更为精确的分类器就是显然有

利的。 

以上的三个因素并非是互相独立的，而是在求解分类问题时相互作用、相

互影响。第 2.4.3 节将讨论求解分类函数的结构风险最小化原则同分类函数的选

取以及训练样本集合的规模之间的关系。 

2.4  风险最小化原则 

风险最小化原则是为了判断所获得的分类器关于给定的训练样本的优劣程

度的一个准则。目前有以下四种风险最小化准则，下面介绍它们的基本含义[43]： 

2.4.1  期望风险最小化原则 

设样本(x,y)的联合分布函数为 ),( yxF ，再假设训练获得的分类器为 ),( αxf ，

其中α 为分类器的参数值，那么理想的情况下，当 ),( αxf 是最优分类器时，

),( αxf 应该是能够使得公式（2-4）最小的分类器[43]： 

 ∫= ),()),(,()( yxdFxfyLR αα  （2-4）

其中 

 
⎩
⎨
⎧

≠−
=

=
),(,1
),(,1

)),(,(
α
α

α
xfy
xfy

xfyL  （2-5）

显然采取期望风险作为判断准则是最为理想的，但是由于预先不知道样本

的分布情况，并且文献[43]中指出求取样本集合的密度函数的难度不低于求解分

类函数，因此在解决实际分类上是难以根据训练样本求取期望风险的。为了判

断分类器的优劣，就必须采用其它的标准。 

2.4.2  经验风险最小化原则 

在早期的分类算法设计中，经验风险最小化原则是最常用的一种判断准则。
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它是判断训练样本集合的实际类别标识同分类器 ),( αxf 输出的类别标识之间的

差值来确定 ),( αxf 的优劣的，计算公式如下： 

 ∑
=

=
l

i
iiemp xfyL

l
R

1

)),(,(1)( αα  （2-6）

当 )(αempR 取值越小时，则说明 ),( αxf 越好。 

采取经验风险最小化原则所获得的分类函数往往具有一些缺陷，可以归结

为以下几点： 

1. 对于训练样本集合容易过拟合：根据概率论中的大数定律，只有当样本

的个数 ∞→l 时，经验风险的值才能够逼近期望风险的值。而在实际问题中，获

得的训练样本的个数往往是有限的，因此使得经验风险获得最小值的分类器并

不能够保证期望风险获得最小值； 

2. 问题的求解是不适定的：采用这种原则来寻找最优分类器本身是一个不

适定问题，也就是说求得的解不全部满足适定性问题的三个条件：存在性，唯

一性和稳定性； 

3. 在迭代过程中容易陷入局部最小点：早期分类器的求解算法通常都采用

迭代的方法来更新模型的参数，如神经网络的 BP 训练算法就是不断地根据训练

样本的特征值更新网络的权值。这种策略很容易使求得的结果是局部最小，而

不是全局最小，即最后所获得的分类器对于训练样本来说，经验风险值不是最

优的，这样就难以估计所获得的分类器可能的期望风险值的大小。这是由于在

分类器的训练过程中没有考虑给定样本集合的全局信息，而是全部依靠样本的

局部特征来确定分类边界的位置，因此所获得的分类器往往泛化能力较差。 

    虽然经验风险在求解分类器的时候起到了至关重要的作用，但是仅仅只考

虑经验风险无法回避上面提到的几个问题。下面讨论近几年引起广泛关注的另

外一种风险最小化原则，称为结构风险最小化原则。 

2.4.3  结构风险最小化原则 

2.4.3.1  结构风险最小化原则基本原理 

结构风险最小化原则是在统计学习理论中提出的[43]，在过去的十年中受到

了广泛的关注。前面已经指出，根据给定的训练样本训练分类器实际上是一个

不适定问题。解决不适定问题的常用方法是采用正则化原则，即在问题的求解
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过程中，通过设定一个正则化算子，同时考虑函数的复杂性和函数与给定数据

的拟合程度来求解最优函数。结构风险最小化原则就是采用正则化原则来解决

分类问题的，通过在分类函数自身的复杂性与经验风险之间求取一种折衷，从

而避免获得过于复杂的分类器，使得所获得分类器有较好的泛化性能。正则化

的思想较早就被应用到分类器的训练算法中了，如正则化神经网络、RBF 网络

都是采用正则化原则来训练分类器的[38]。已有文献证明，基于结构风险最小化

原则的支持向量机同 RBF 网络之间具有等价性[52][53]。 

同基于经验风险最小化原则的求解条件不同的是，基于结构风险最小化原

则的求解条件，除了经验风险项之外，还有一个正则化项。一般通过设定一个

用于衡量函数复杂程度的算子 P，采用泛函Pf 表示函数 f 的复杂程度[43][44][52][53]。

基于结构风险最小化的求解表达式如公式（2-7）所示。 

 
2

2
1)()( PfRR empreg λαα +=  （2-7）

其中λ是一个参数。采用这种原则的分类算法就是求取使得 )(αregR 最小的函数

来作为分类函数。假设分类问题的损失函数如公式（2-5）所示，Vapnik 给出了

两个重要的定理如下： 

定理 2.1[43]  当训练样本集合的规模为 l 时，对于给定的参数η，下面的不

等式以概率 η−1 成立。 

 ⎟
⎟

⎠

⎞

⎜
⎜

⎝

⎛
+++≤

)(
)(4

11
2

)()()(
l

RlRR emp
emp ε

αεαα  （2-8）

其中 
l

h
lh

l
4/ln12ln

4)(
η

ε
−⎟

⎠
⎞

⎜
⎝
⎛ +

=  （2-9）

对于给定的训练样本集合 Z，设 lα 是使得公式（2-10）最小的参数值： 

 ∑
=

Λ∈
==

l

i
iiemplemp xfyL

l
RR

1

)),(,(1)(min)( ααα
α

 （2-10）

定理 2.2[43]  对于分类问题，下面的不等式以概率 η−1 成立。 
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 ⎟
⎟

⎠

⎞

⎜
⎜

⎝

⎛
+++<

)(
)(4

11)()()(
l

R
lRR lemp

lempl ε
α

εαα  （2-11）

)(lε 的定义同公式（2-9）。 

    公式（2-8）可以简单写成公式（2-12）的形式。 

 )(1)()( h
l

RR emp Φ+≤ αα  （2-12）

从定理 2.1 和定理 2.2 可以得到以下结论： 

1. 在定理 2.1 中，由于 h 表示的是函数的 VC 维，也就是衡量分类函数的

复杂程度的一个指标，因此当训练样本的个数固定时，经验风险和 h 均对控制

期望风险的界起作用。结构风险最小化原则，就是将函数按照复杂程序排序，

然后选取对训练样本的经验风险和函数复杂程度综合最好的函数作为最优函

数。 

2. 当样本的个数 ∞→l 时，公式（2-8）不等式右边的后一项趋向于 0，那

么期望风险主要是由经验风险所控制。一般当样本的个数 l 增加的时候，能够提

供关于样本分布更多的信息，所获得的分类器的性能应该好于样本个数较少的

情况。 

3. 定理 2.2 表明，当参数使得经验风险取得最小时，并不一定能够保证基

于该参数的期望风险也能够取得最小，公式（2-11）不等式右边的后一项同样影

响着期望风险的值。 

2.4.3.2  函数选择与结构风险最小化原则 

第 2.3.2 节给出了决定分类函数的三个关键因素：分类函数的表示形式，求

解策略以及训练样本集合的选择。结构风险最小化原则虽然归于求解分类函数

的求解策略，但是它同另外两个因素也是紧密相关的。前面讨论了结构风险最

小化原则由两个因素组成：选择的函数的复杂程度与所选择的函数在给定样本

集合上面的经验风险。下面讨论函数集合的结构。 

设函数 )),(,(),( αα xfyLzQ = ， Λ∈α 。选择不同的参数α 时， ),( αzQ 为不

同的函数。将函数按照嵌套子集的形式进行排列，如公式（2-13）所示[43]。 

 ,...,321 nSSSS ⊂⋅⋅⋅⊂⊂⊂  （2-13）
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函数的 VC 维为： 

 ,...,321 nhhhh ⊂⋅⋅⋅⊂⊂⊂  （2-14）

公式（2-3）中的函数 N
ii x 1)}({ =ψ 不同，所构成的函数集合的复杂程度也是不同的，

即 VC 维 h会不同。当选择了基函数集合 N
ii x 1)}({ =ψ 后，函数集合的范围一般还是

相当大的，可以再次按照复杂程度的不同进行结构划分。以支持向量机为例，

支持向量机算法并非是在一个较宽函数域上面的结构风险最小化算法。当确定

核函数 ),( ixxK 之后，基函数集合即限定在 l
iixxK 1)},({ = ，因此分类函数可在公式

（2-15）所表示的函数范围内选择。 

 ⎟
⎠

⎞
⎜
⎝

⎛
+= ∑

=

l

i
ii xxKxf

1
0),(sgn)( ββ  （2-15）

    支持向量机的训练是在上述函数集合中基于给定的训练样本再次根据结构

风险最小化原则确定参数 ),...,2,1,0( lii =β 。为了能够在更宽的函数范围内选择函

数，现在基于支持向量机的分类算法一般都包括模型选择和分类函数的训练两

个部分[54]。举例说，若采用高斯核函数，则首先通过算法选择σ 的值，然后再

训练分类器。综合考虑模型选择算法和支持向量机的训练算法实际上是一个二

级的基于结构风险最小化的分类器训练算法： 

第一级，按照函数的复杂程度选择函数模型。也就是对于公式（2-13）所表

示的嵌套结构，模型选择的任务就是从中选取合适的分类器。 

第二级，与训练样本集合相关的函数的复杂程度。当从式（2-13）中选择出

一个分类器集合后，每个分类器相对于给定的训练样本的置信范围也是不同的。

支持向量机中提出的最大分类间隔的概念就是表示这种差异的，当超平面距离

最近的训练样本的间隔越大时，则认为对应的分类器的置信范围越高，在这一

级中函数的复杂程度是由公式（2-15）中的 ix 和 ),...,2,1,0( lii =β 所确定的。 

2.4.3.3  训练样本规模与期望风险的界 

在结构经验风险化原则受到广泛专注之前，解决分类问题多采用的是经验

风险最小化原则。在采用经验风险最小化原则时，一般认为样本的数目越多越

能获得更为可靠的分类器。这个结论可由定理 2.1 所证实，当样本的数目 ∞→l

时，并且选择的分类函数的 VC 维有界时，公式（2-12）右边的后一项趋近于 0，

这个时候所选择的分类函数的期望风险基本上是由经验风险所控制的。而在实
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际应用中所获得样本的数目一般都是有限的，在这种情况下，公式（2-12）给出

了期望风险界的一个重要结论。也就是期望风险的界是由经验风险 )(αempR 、样

本的规模 l 以及衡量分类函数复杂程度的因素 VC 维 h 三者一起控制的。下面简

要分析一下训练样本的规模同期望风险的界的关系： 

1．在公式（2-12）中，当训练样本的规模 ∞→l ，分类函数的 VC 维 h 有

界时， 0/)( →Φ lh ，那么当分类函数 ),( αxf 使得经验风险 0)( =αempR 时，可以

将期望风险 )(αR 的界控制为 0，这时候期望风险达到最小值。因此当训练样本

的规模很大时，是可能找到一个分类函数，使得期望风险达到 0。上面的讨论可

以解释为什么当采取经验风险最小化原则时，要求训练样本的规模越大越好； 

2．当训练样本的规模 l 很小时，由于 h 的值不为 0， lh /)(Φ 的值也不为 0，

因此即使可以选择分类函数使得 0)( =αempR ，也无法控制期望风险的界为 0。因

此当训练样本的规模比较小时，样本集合提供的关于样本的分布信息也比较少，

这时候根据训练样本集合所训练的分类函数实际上是无法使得期望风险的界为

0 的，因此规模较小的样本集合提供的信息量是不够的； 

3．对于两个规模分别为 1l 和 2l （ 21 ll << ）的训练样本集合 1Z 和 2Z

（ 21 ZZ ⊂ ），下面讨论基于训练样本集合 1Z 和 2Z 所训练而得的分类函数期望

风险的界。假设给定参数η，求解的基于训练样本集合 1Z 的期望风险界的最小

值为 *
1R ，假设对应的分类器为 ),( *

1αxf 。对于分类器 ),( *
1αxf 来说，当训练样本

的规模 l 增大时，项 lh / 的值是减小的，若经验风险的值增加的并不多，即

2
*
12

*
12

*
12

*
1 /)(),(/)(),( lhlRlhlR empemp Φ+<Φ+ αα ，这个时候期望风险的界会降

低。而一般当训练样本增多时会选择更为复杂的分类函数，假设基于训练

样本集合 2Z 求解的期望风险界的最小值为 *
2R ，对应的分类函数为 ),( *

2αxf ，当

),(),( 2
*
21

*
1 lRlR empemp αα ≈ 并且 1122 // lhlh < 时， *

1
*
2 RR < 。这个条件在训练样本的

规模不是很大时是很容易的满足的。当训练样本的规模增大到一定程度时，随

着样本规模的增大所求解的分类函数的复杂程度的增加幅度一般远小于训练样

本规模的增加幅度，即 1122 // lhlh < ，但是经验风险的值会随着样本规模的增加

而增加，这时候期望风险界的值即使会降低，降低的幅度也不大，因此当样本

的规模大到能够反应出样本的分布信息时，继续增大训练样本的规模的对于获

取更好的分类器性能来说意义并不大。通过上面的分析可知，大规模的训练样

本集合相对于小规模的训练样本集合来说，是可以降低期望风险的界的，因此

讨论大样本集合下的模式分类问题是有意义的。 
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2.4.3.4  训练样本规模与函数选择 

    设训练样本集合为 l
iii

l
ii yxzZ 11 )},{(}{ == == ，将训练样本划分成为增量式的

结构，如公式（2-16）表示。 

 ZZZZZ K =⊂⋅⋅⋅⊂⊂⊂ 321  （2-16）

其中 kk Zl = 表示 kZ 中的训练样本的个数。 

选取训练样本 iZ 进行分类器的训练，假设最终选择的函数位于函数集合 jS ，

将函数的参数表示为 ji,α ，那么考察公式（2-17）所表示的期望风险泛函的界。 

 )(1)()( ,,, j
i

jiiempji h
l

RR Φ+≤ αα  （2-17）

其中 )( ,, jiiempR α 为经验风险项， ij lh /)(Φ 为置信范围项。 

当训练样本集合的规模增大时，即选择 1+iZ 作为训练样本集合，那么使得结

构化风险泛函比较小的分类函数可以有以下几种选择情况： 

1. 选择更简单的函数作为分类器，即选择 )( jkSk < 中的函数。虽然选择简

单的分类函数会使得经验风险项的值变大，但置信范围项的值会变小，因此当

训练样本增加的时候，选择更为简单的分类器达到结构风险最小化也是可能的。

不过，这种情况在样本数目很多和很少的时候都不太容易发生。当样本数量比

较少时，虽然训练样本都是独立同分布的，但是新增加的样本会有许多不在原

有训练样本的较小邻域内，因此采用更简单的分类函数会使得经验风险的值很

大，所以一般当训练样本较少时，随着训练样本的增加，最优分类器一般是更

为复杂的分类器。而当训练样本的数目很大时，l 的值是比较大的，这时置信范

围项起的作用会比较小，主要是由经验风险项起作用，所以在这种情况下当训

练样本的个数继续增加时，为了保证较小的经验风险，不会选择更为简单的分

类器。 

2. 选择 jS 中的函数作为分类器。假设基于 1+iZ 所训练的分类器的期望风险

的界不大于基于 iZ 所训练的分类器的期望风险的界。那么若选择参数 ji,α 作为分

类器的参数，由于 1+⊂ ii ZZ ，那么有 )()( ,1,,, jiiempjiiemp RR αα +≤ ，由于 l 的增加使

得置信范围项变小，若在函数集合 jS 中存在以 ki,α 作为参数的分类函数，使得

)()( ,1,,1, jiiempkiiemp RR αα ++ ≤ ，那么最优分类函数有可能在函数集合 jS 中选择。 

3. 选择更为复杂的函数作为分类器，即选择 )( jkSk > 中的函数。当训练样

本增大时，这种情况发生的可能性是比较大的，即选择更为复杂的分类器来降
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低训练样本的经验风险。 

    上面分析了增加训练样本的个数时，最优分类函数可能满足的一些情况。

下面利用公式（2-18）表示的分类函数进一步讨论。 

 ∑
=

+Φ=
m

i
ii xxxf

1
0),()( ββ ，   （2-18）

    由公式（2-18）构成的函数集合比由公式（2-3）所构成的函数集合的范围

更窄。函数 )(xf 的复杂程度除了同基函数 ),( ixxΦ 有关外，还同点集 m
iix 1}{ = 、系

数 ),...,0( mii =β 以及参数 m 相关。 ),...,0( mii =β 可以仅与 m
iix 1}{ = 相关，也可以同

时与其它因素相关。例如，在支持向量机中， Zx m
ii ⊆=1}{ ， ),...,0( mii =β 可由集

合 m
iix 1}{ = 所确定。而对于 RBF 网络，通常是采用聚类等方法得到 m

iix 1}{ = ，
m
iix 1}{ = 可

以不包含于训练样本集合，参数 ),...,0( mii =β 由 m
iix 1}{ = 和训练样本集合所共同确

定的。 

RBF 网络和支持向量机所求解的分类函数都可以表示成为公式（2-18）的形

式。这两种分类算法的置信范围项的计算公式如公式（2-19）表示。 

 GBBPf '2 =  （2-19）

其中 ][ 21
'

mB βββ ⋅⋅⋅= ，G 是一个 mm× 的矩阵， ),(),( ji xxjiG Φ= 。 

设最后获得的最优分类器中的系数 ),...,1(0 mii =≠β 。那么是否 m 越大，分

类器的复杂程度就越高呢？一般情况下，函数的复杂程度越高，逼近能力就越

好。关于函数的逼近能力目前已有许多文献进行讨论[38][55][56]。当集合 m
iix 1}{ = 中

存在过多的邻近点，并且这些邻近点对区分不同类的样本并不起关键作用时，m

的增大并不能显著提高函数的逼近能力。而 m 的值越大，RBF 网络中间层次结

点数目越多，SVM 的支持向量的个数越多，使得分类器的结构很复杂，训练和

测试的计算复杂性大。在分类器的训练过程中，m 的值通常同训练样本的个数

相关，一般训练样本的规模越大，会导致 m 的值越大。因此去除集合 m
iix 1}{ = 中冗

余的点，对分类器的求解和样本的测试均会起到帮助作用。 

2.4.4  邻域风险最小化原则 

Vapnik 在文献[44]的最后章节提出了邻域风险最小化原则。邻域风险最小化

原则与结构风险最小化原则类似，只是在经验风险的计算中采用训练样本点某

一邻域内的平均分类值来代替样本点所在位置的单一分类值，它所基于的基本
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假设是样本集合所满足的密度函数在特征空间的邻域内的取值是连续的，问题

求解如公式（2-20）所示。 

 ∑
=

+=
l

i
ireg wR

1

2

2
1)( ξλα  （2-20）

满足公式（2-21）所表示的求解条件。 

 ,0,1))(1(
1

≥−≥∑
=

ii

N

k
ii k

xf
N

y ξξ  li ,...,2,1=  （2-21）

也就是每个训练样本不仅仅是特征空间中一个孤立的点，而是考虑了这个训练

样本周围区域的信息。在采用支持向量机作为基本的分类器时，关于两个样本

点的核函数的计算也应该能够考虑到邻域的信息，因此在计算核函数时，是取

一个邻域内核函数值得均值，单邻域核与双邻域核的计算如公式（2-22）所示[44]。 

 
),(),(

),|(),(),(),(
'

)()(

''''
)(

'

'

xxKEExxM

dxrxxpxxKxxKExxL

ji

i

xvxxvxji

iixvxi

∈∈

∈

=

== ∫
 （2-22）

其中 )(xv 表示样本点 x 的邻域。 

由于在第 3 章中提出新方法时，要与基于邻域风险最小化原则所求解出来

的分类器进行对比，因此下面针对基于邻域风险最小化原则的分类器的特点给

出以下的性质： 

性质 2.1 邻域风险最小化原则是采用给定训练样本周围区域的经验风险的

平均值来代替该样本的经验风险的值的。 

证明： 给定一个样本点 x，设样本 x 的类别标识为 y，设样本 x 的邻域为

v(x)，对于 )(xvxi ∈∀ ，控制经验风险值的公式为 iixyf ε−≥1)( 。若 v(x)内共有 N

个样本点，那么在邻域 v(x)内经验风险的平均值为 ∑=
=

N

i iN
1

)/1( εε 。由于 

 ∑∑
==

−≥
N

i
i

N

i
i xfyN

11
)(ε  （2-23）

可得： ε−≥∑
=

1)(1
1

N

i
ixf

N
y  （2-24）

因此邻域风险最小化原则是采用一个邻域内经验风险的平均值去代替某一样本



第 2 章   分类问题的定义与求解 

 25

点的经验风险的值的。                                         证毕。 

当 ∞→N 时，有： 

 ∫∑ Ω
≈

= )(

''
1

)(1)(1
xv

N

i i dxxfxf
N

 （2-25）

假设函数 f(x)在区域 v(x)上是连续的，那么根据多重积分的中值定理，存在

)(xvx j ∈ ，满足： 

 )()(1)(1
)(

''
1 jxv

N

i i xfdxxfxf
N

=
Ω

≈ ∫∑ =
 （2-26）

因此，公式（2-24）可以写为： 

 ε−≥ 1)( jxyf ， )(xvx j ∈  （2-27）

由上述公式可以看出，基于邻域风险最小化原则训练的分类器极有可能穿

过划定的区域，而非将该区域作为一个独立的训练单位来考虑。 

2.5  模式分类中的分层问题求解 

    在第 1 章中介绍了分层数据处理的一些基本方法，本章前面讨论了模式分

类问题的基本定义以及求解分类函数的基本策略，下面分析研究模式分类中的

分层数据处理的意义以及可能采取的一些基本策略。 

2.5.1  研究意义与研究现状 

    针对模式分类问题，有多种层次划分的方法，例如决策树可以看作是对样

本的属性值的一种层次划分。我们在本文中所研究的模式分类中的分层数据处

理针对的是当训练样本集合的规模比较大时，由样本在空间中分布的统计特征

所构成的层次性。在第 2.5.2 节中分析模式分类中的分层数据处理方式的时候将

会详细介绍将大规模训练样本集合进行层次划分的含义。下面首先介绍一下模

式分类中的分层数据处理的意义。总结为两条： 

1．由应用所驱动：在第 2.2 节中介绍了与模式分类相关的研究领域，指出

了随着计算机硬件性能的逐步提高，计算机应用学科在过去的十年中快速地发

展起来，产生了许多热点研究领域，例如图像处理、计算机视觉、文字识别、

语音处理、数据挖掘、生物计算以及网络应用等等。模式分类算法在这些应用



第 2 章   分类问题的定义与求解 

 26

中非常有效地解决了许多实际问题，取得了巨大的经济效益。同时这些应用带

来的新的问题也进一步促进了模式分类理论的发展。其中一个重要问题就是海

量数据所带来的新问题。传统的模式分类算法多是针对小样本集合来研究的，

所关注的主要问题是构造错误率较小的分类器。而针对大规模样本集合来说，

对分类的速度、分类器的精确度以及分类器的复杂程度等指标综合提出了较高

的要求。因此，研究针对大规模数据的分类器的设计是具有实用意义的。我们

在第 1 章中介绍了分层数据处理的有关理论，分层数据处理是在大规模论域上

进行问题求解的一种有效方式，因此研究模式分类问题中的分层数据处理同样

是具有实用意义的； 

2．理论意义：在第 2.4.3.3 节中初步分析了训练样本的规模与期望风险的界

的关系。从分析的结果可以看出，基于大规模训练样本集合训练分类函数是可

以获得较小的期望风险泛函的界的。因此，以分层数据处理的理论为指导，研

究模式分类中的分层数据处理具有重要的理论意义。 

与本课题相关的国内外的研究成果分为以下几个方面： 

1．分层数据处理的理论，如多分辨率分析、多尺度分析和粒度计算等都是

当前的热点研究领域。模式分类同样也是目前受到广泛关注的研究课题。虽然

目前还没有系统地关注模式分类中的分层数据处理的研究成果，但是研究人员

在多分辨率分析、粒度计算同模式分类相结合的方面已经做了较多的研究工作。

如将小波理论同神经网络结合构成的多分辨率神经网络[68]，基于稀疏网格的多

分辨率神经网络[67]以及基于粗糙集的分类[10][11]等等。在解决实际的应用问题中，

将多分辨率的、层次化的思想同模式分类相结合也有较多的研究成果[79]-[91]。 

2．在目前的机器学习研究领域，针对规模较大的样本集合所提出的稀疏分

类器（sparse classifier）是目前的一个研究热点。基于约减集（reduced set）的方

法是其中一类重要方法[94]-[97]。通过减少支持向量的个数可以降低求解的分类函

数的复杂程度，有助于提高样本分类时的速度，这同样也是采用分层数据处理

希望追求的目标之一。 

在第 3、4 章介绍具体提出的算法时将会详细介绍与算法相关的参考文献。 

2.5.2  模式分类中的分层数据处理方式 

根据所讨论的模式分类问题的基本概念和求解方法，结合第 2.3.2 节中给出

的与模式分类问题求解相关的三个要素以及第 1 章中所讨论的分层数据表示和
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分层问题求解的的基本方法，简单讨论一下模式分类问题中可能存在的一些分

层数据处理方式。 

2.5.2.1  粗粒度下论域的划分 

对于分类问题来说，有两个论域在求解时是必须要关注的，一个是训练样

本集合所构成的论域，一个是候选分类函数集合所构成的论域。在第 1 章介绍

粒度计算时讨论了如何将论域在粗粒度下进行表示，以及将问题在粗粒度上进

行求解对整个问题求解的帮助。下面针对训练样本集合构成的论域以及分类函

数构成的论域讨论在粗粒度上面进行模式分类问题求解有利的一些方面。 

1. 样本集合论域：当给定一个训练样本集合 Z 时，将训练样本集合在粗粒

度下进行表示是否会对分类问题的求解有帮助呢？设 x表示一个训练样本，v(x,r)

表示 x 以 r 为半径的邻域。假设两类训练样本的分布函数为 )(1 xP 和 )(2 xP ，若在

邻域 v(x,r)内有 )()( 21 xPxP >> ))(( xvx∈ ，则可以简单的记为 1),( classrxv ∈ 。这

时当训练样本的数目逐步增大时，必然会有越来越多的属于第一类的训练样本

落入到 v(x,r)内，而在目前大部分的分类算法中，在训练过程中需要考虑每个训

练样本对分类器的构成的贡献，即 v(x,r)内的样本都要逐一考虑。若对训练样本

集合所构成的论域在粗粒度下面进行表示，那么 v(x,r)内的训练样本在粗粒度下

是可以作为一个训练样本去参与分类器的训练的，这样相对于考虑 v(x,r)内的每

个训练样本来说，应该能够降低分类器训练的计算时间。本文在第 3 章将详细

讨论这个问题。另外，整个训练样本集合也可以采用从粗粒度到细粒度的表示。

在第 1 章中指出，粗细粒度的划分可以根据语义概念进行划分，例如地图的粗

细粒度划分，但针对训练样本集合来说，这种粗细粒度的划分是基于样本分布

的统计信息的。设 ),( rxvX = ，在粗粒度下，训练样本集合可以被划分成为以下

三种方式： 

1) 仅属于类别 1：即对于 Xx∈∀ ， )()( 21 xPxP >> ，称 1classX ∈ ； 

2) 仅属于类别 2：即对于 Xx∈∀ ， )()( 21 xPxP << ，称 2classX ∈ ； 

3) 无法判断类别：即对于 Xx∈∀ ，不归于以上两类，称 undecidedX ∈ 。 

在粗粒度下归于上述第三种的样本，无法确定类别，是需要在更细的粒度

下进一步细化的。采取这种方式，将训练样本集合从粗粒度到细粒度划分成为

层次关系，然后基于所划分的层次进一步讨论分类问题的求解，第 4 章讨论多

分辨率分类算法的时候，将详细讨论这个问题。 
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2. 候选函数集合的论域：结构风险最小化原则对候选分类函数按照复杂程

度进行嵌套划分，表示成为层次的关系，可以看作是对候选分类函数由粗到细

进行划分。 

2.5.2.2  多分辨率分类器求解 

    第 1 章中简单介绍了多粒度与多分辨率求解所带来的优越性。对于模式分

类问题，由于样本集合所构成的论域和候选函数集合所构成的论域都可以实现

由粗粒度到细粒度的划分，因此模式分类问题的分层次求解也应该有两种：基

于训练样本集合的分层次求解和基于候选函数集合的分层次求解。这两种分层

次求解方式实际上是可以结合起来的。下面分别讨论这两种分层次求解的基本

含义： 

1. 基于训练样本集合的分层次求解 

    前面讨论了可将训练样本集合根据样本的分布情况在粗粒度下面进行表

示，这种表示方式是有可能利于分类问题的求解的。本文中讨论的分类器的解

的形式为公式（2-18）所表示的区分函数，前面分析了 )(xf 的求解涉及到集合
m
iix 1}{ = 的求解与系数 ),...,0( mii =β 的求解。对于 m

iix 1}{ = 的求解来说，将训练样本

在粗粒度上面进行表示是有助于快速找到合适的特征点的。以支持向量机为例，

假设要确定最终决定分类边界的那些支持向量，可以在粗粒度下进行寻找，在

粗粒度下不位于分类边界周围的那些样本，认为支持向量不太可能在这里面，

只考虑那些位于分类边界周围的粗样本，将它们逐步细分，再确定距离分类边

界较近的样本，重复这个过程，直至能够精确地确定分类边界线。另外将训练

样本在粗粒度上面表示还有助于去掉 m
iix 1}{ = 中的冗余点。假设 ),(, 21 rxvuu ∈ ，并

且 ),( rxv 内的样本都来自于同一类，若 ruud <<−= 21 ，那么若 m
iixuu 121 }{, =∈ ，

实际上是冗余的，并且会增大 m 的值。若仅采用若干个点来表示粗粒度上面的

样本，实际上是可以解决集合 m
iix 1}{ = 中的冗余点问题。 

2. 基于候选函数集合的分层次求解 

    同样候选函数集合也可以根据函数的某些特性划分成为由粗到细的层次。

目前的某些模式分类算法实际上都分为两步：模型选择和训练获得模型参数。

例如，基于神经网络的模式分类算法先根据样本的一些特性确定网络的结构，

支持向量机算法先确定核函数。将候选函数集合根据函数的复杂程度不同划分

成为层次模式，并且根据划分的层次选择合适的分类函数，必然会有助于分类



第 2 章   分类问题的定义与求解 

 29

问题的有效解决，是一个值得探讨的研究课题。 

2.6  本章小结 

本章分析了求解模式分类的几个关键因素，重点介绍了用于求解分类函数

的几个风险最小化原则，分析了结构风险最小化原则与分类函数选择、训练样

本个数之间的关联，给出了邻域风险最小化原则的一些基本的性质，并在最后

提出了分层次理论同模式分类问题可能存在的一些关联。本章是第 3、4 章的基

础，第 3、4 章的理论和算法都是建立在本章的分析之上的。本章的分析相对比

较简单，若能够采取定量的分析，结果会更有说服力。 
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第 3 章  基于区域风险最小化原则的分类器设计 

3.1  本章引论 

第 2 章的最后分析了模式分类问题中可能存在的一些分层数据处理方式，

其中指出了可以尝试在粗粒度下考虑分类问题的求解，也就是当训练样本在局

部具有聚类的性质时，可以考虑将那些聚集在一起的原始训练样本作为粗粒度

下的一个训练样本去训练分类器。本章沿着这个思路提出了一种新的风险最小

化原则，称为区域风险最小化原则，算法首先将训练样本集合在粗粒度上面进

行表示，然后基于这些以区域为基本单位的训练样本，采用结构风险最小化原

则训练分类函数。 

本章结构如下安排：第 3.2 节介绍要解决的基本问题和相关工作；第 3.3 节

给出基于区域风险最小化原则的模式分类问题求解模型；第 3.4 节介绍了区域的

两种表示方式：超立方体和超球；第 3.5 节给出了问题的求解算法，推导出当区

域可以采用中心点和半径表示时，只需要在原始的序贯最小优化算法上面稍作

改动即可满足要求；第 3.6 节的实验结果表明了本章提出的算法的有效性。 

3.2  基本问题与相关工作 

3.2.1  问题描述 

在实际应用中所接触到的训练样本集合往往局部具有聚类性质，即在特征

空间的局部，来自于同一类的样本聚集在一起。某些分类器的构造是在特征空

间中寻找能将两类样本区分开的超曲面，例如，支持向量机，神经网络，线性

区分函数等；而另外一些分类器的构造则利用样本集合的局部特性，例如混合

高斯模型，邻域覆盖算法[98]等等。这两种划分训练样本集合的方式同图像处理

领域的区域分割有所相似，图像分割也分为两种方式：寻找不同区域的边缘和

利用像素的局部相似性生成分割结果[99]。而模式分类问题同图像处理中的区域

分割问题还有所不同，对于区域分割来说，由于自然图像的结构一般较为复杂，

很难获得一个表达形式明确的函数来划分出不同的区域，而模式分类问题都可
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以转化为区分两类样本。因此基于寻找分类边界的模型具有分类器表达形式简

单，泛化能力好，测试过程简单等优点。而利用样本的局部特性构造分类器的

方法则利用了更多的样本集合本身的分布特性。因此，将这两种模型结合起来，

有助于模式分类问题的解决，已经存在许多研究成果关注这个问题，后面的相

关工作中将会提到。下面从求解区分函数的角度去讨论二者的结合问题。在第 2

章中，通过分析得出了以下一些结论： 

1. 当训练样本增多时，同类样本聚集在一起的概率增大，因此可以考虑将

一组原始训练样本用一个粗粒度下的样本来表示，这种表示有利于减少训练样

本的个数； 

2. 当训练样本增多时，一般需要更为复杂的分类器去区分两类样本。对于

公式（2-18）中的点集 m
iix 1}{ = ，有可能冗余的点增多，将样本集合在粗粒度上面

进行划分，可以易于判断冗余的点并且去除。 

在本章考虑如下的一种求解策略，如图 3.1 所示。 

图 3.1(a)表示原始的训练样本集，图 3.1(b)表示的是将训练样本集在粗粒度

下的划分结果。虽然第 2 章介绍的邻域风险最小化原则也是在确定分类边界线

时考虑一个区域内的训练样本，但它同区域风险最小化原则是有本质不同的。

讨论邻域风险最小化原则时分析了采取邻域风险最小化原则来训练分类器实际

上还是相当于在计算核函数的值与经验风险的值时采用样本邻域内的某个点去

代替计算，而非原始的训练样本点，因此最后求取的分类边界线是很有可能穿

过邻域的，如图 3.2(b)所示。而本章所希望达到的区域风险最小化原则是希望在

 
                (a)                     (b) 

图 3.1  将训练样本进行区域划分示意图 
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粗粒度下能够将整个区域作为一个独立的样本点，因此分类边界线是应该绕过

该区域的，如图 3.2(a)所示。 

3.2.2  相关工作概述 

首先介绍与本章提出的算法相关的研究成果。将特征空间中的训练样本进

行划分可以采用聚类技术，已经有一些研究人员在聚类技术同支持向量机的结

合方面作了一些研究工作。Wang 等简单的将正例样本集合和反例样本集合分别

聚类，实验表明可以减少训练样本的个数，由于算法并未考虑每个聚类的大小

等因素，仅仅使用聚类的中心作为训练样本，获得的分类器无法利用大样本数

据提供的信息，难以保证为最优分类器[57]。Yu 等提出了一种基于分层次聚类的

支持向量机，即首先将正例样本和反例样本聚类成为一个层次结构，然后自顶

向下训练分类器，将支持向量机所在的聚类不断地拆分，直到训练的分类器满

足要求的精度[74]。Boley 等分析了分析了样本集合的聚类性质以及聚在一起的样

本在序贯最小优化算法的求解过程的作用，指出参数的求解常在一个局部空间

内进行搜索，Boley 的方法类似于 Yu 的方法，即首先在大的聚类上面求解模式

分类问题，然后将非支持向量的部分用较少的点来表示，重点考虑非有界支持

向量所在的聚类。这种方法提出的目的为根据样本的局部特性来减少 SMO 算法

求解时训练样本的个数，但是求解结果的支持向量的个数一般很难减少[58]。

Pavlov 提出的方法首先将训练样本集合采取压碎（squashing）的方法进行处理，

减少训练样本的个数，然后再使用支持向量机进行训练[59]。Shih 提出了一种基

于统计的数据约简算法，考虑了样本划分的统计信息以及划分规模的大小，该

算法是基于 Rocchio 分类模型的，而非本文所讨论的基于区分函数的算法[60]。 

前面介绍的都是将训练样本在特征空间中进行处理的方法，方法的研究目

的基本上都为减少训练样本的个数，加快分类器的训练。另外还有一类方法同
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                 (a)                (b) 

图 3.2  区域风险最小化与邻域风险最小化在确定分类边界上的对比 
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样涉及特征空间的划分，但是方法是关注分类函数的表示的。如 Garcke 提出的

以稀疏网格表示的基函数[67]，Bakshi 提出的小波神经网络[91]，Simpson 提出的

模糊最小—最大神经网络等等[66]。这部分研究成果对特征空间的划分是为了表

示不能复杂程度的分类函数。 

本章提出的方法出发点与上述方法是不同的，本章提出的方法是希望训练

样本的表示以及分类器的训练都以特征空间区域作为基本单位，这种表示方法

应该不仅能够减少训练样本的个数，同时能够较简单的表示分类函数。因此涉

及的一个重要问题就是区域的表示，如图 3.1(b)与图 3.2(a)所示。 

3.3  模型描述 

在构造基于区域风险最小化原则的分类器时，同传统的分类算法一样需要

考虑训练样本的选择，候选区分函数构成的集合，经验风险的计算以及置信范

围的计算四个因素，下面从这四个因素出发讨论区域风险最小化原则。假设对

于给定的训练样本集合 l
iii yxZ 1)},{( == 。 

3.3.1  训练样本 

根据前面的讨论，首先要将原始的训练样本集合变换到粗粒度下，即每个

训练样本集合为特征空间中的一个封闭区域，例如，比较简单的可以采用超球

和超立方体来表示。假设变换后的训练样本集合如式（3-1）所示。 

 { } niYXzZ iii ,...,2,1,),(}{ '' ===  （3-1）

其中各个参数的含义如下： 

1) iX ：表示的是以区域为单位的训练样本； 

2) iY ：表示的是区域的类别标识，定义如公式（3-2）。 

 
⎩
⎨
⎧

∈−
∈

=
2,1

1,1
classx
classx

Y
i

i
i  （3-2）

显然，这种表示方式是无法直接用于分类函数的训练的，那么必须使用一

些参数去表示，若 iX 是采用超球所表示的区域，那么，可以将训练样本集合表

示为式（3-3）。 

 { } nihYXczZ iiii ,...,2,1,),),((}{ '' ===  （3-3）
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其中各个参数的含义如下： 

1) )( iXc ：表示的是 iX 所代表的超球的中心点； 

2) iY ：表示的是区域的类别标识； 

3) ih ： 0≥ih ，表示的是以 iX 为中心的超球的半径； 

3.3.2  经验风险 

    由于每个训练样本是粗粒度下面的一个表示，因此可能包含有多个原始样

本空间中的训练样本，因此经验风险部分的表示必须要考虑到区域的大小；若

采取超球作为区域的表示形式，超平面作为分类函数的表示形式，那么经验风

险部分的表达式可以写为： 

 

∑
=

=
l

i
iempR

1
)( ξα  

,0
,1)(

≥

+−≥

i

iiii whXfY
ξ

ξ
   ni ,...,2,1=  

（3-4）

在可分情况下，分类函数是在条件 1)( ≥ii xfy 的条件下求解的，因此，分类

间隔线 1)( =xf 和 1)( −=xf 之间的距离为 w/2 。都在 1≥w 的函数集合中进行

求解。若一个超平面 1<w ，那么通过变换直接会得到 1≥w 的等价超平面。所

以 hwh ≥ ，因此 iiii hwh +−≥+− ξξ 11 ，由于当不等式约束中为 wh 时，函数

难以求解，因此采用 h 作为 wh 的估计值，如图 3.3(a)所示。 

那么经验风险采取公式（3-5）所表示的求解条件： 

f(x) =0
c(X)

h

wh

f(x) = )1( wh+
c(X)

h

wh

f(x) = )1( wh+

f(x) =0

(a) (b)

f(x) =1
f(x) =1

 

图 3.3  样本到分类边界的距离 
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∑
=

=
l

i
iempR

1
)( ξα  

,0
,1)(

≥
+−≥

i

iiii hXfY
ξ

ξ
   ni ,...,2,1=  

（3-5）

    由于算法是在原空间中对训练样本集合进行粗粒度下面的表示，因此用于

划分两类的分类曲面在原空间中讨论会更为合理一些。即使在曲面的情况下，

也采用 ih 作为控制经验风险的量，使用公式（3-5）来作为经验风险的求解条件。 

图 3.4 中给出了超球和超平面关系的几种表示形式，假设其中 wh /1≥ 。 

那么在图中的几种情况下，经验风险的值分别为： 

(a) 由于整个超球位于超平面的 1)( =xf 的正方，因此经验风险的值为

0=iξ ； 

(b) 虽然超球的中心点落到超平面的 1)( =xf 的正方，但是超球有一部分落

入到 1)( =xf 的负方。在这种情况下，经验风险的值不为 0，经验风险的值取为

))((1 iii Xcfh −+=ξ ，由于 1))(( >iXcf ，因此经验风险的取值 ii h<< ξ0 ； 

+ +++
+ +++

++
+

+

+ +++
+ +++

++
+

+

+ +++
+ +++

++
+

+

+ +++
+ +++

++
+

+

f(x)>0

f(x)<0

f(x)>0

f(x)>0 f(x)>0

f(x)<0

f(x)<0 f(x)<0

(a) (b)

(d) (e)

+ +++
+ +++

++
+

+

f(x)>0

f(x)<0

(c)

f(x)=1

f(x)=0

 

图 3.4  超球与超平面的关系 
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(c) 由于超球的中心点落入到 1)( =xf 的下方，经验风险的值取为

))((1 iii Xcfh −+=ξ ，由于 1))((0 << iXcf ，因此经验风险的取值 iii hh +<< 1ξ  

(d) 由于超球的中心点落入到 0)( =xf 的下方，经验风险的值取为

))((1 iii Xcfh −+=ξ ，由于 0))(( <iXcf ，因此经验风险的取值 iii hh 2)1( <<+ ξ  

 (e) 由于整个超球的落入到 0)( =xf 的下方，经验风险的值取为

))((1 iii Xcfh −+=ξ ， 由 于 )1())(( ii hXcf +−< ， 因 此 经 验 风 险 的 取 值

( )ii h+> 12ξ 。    

3.3.3  置信范围 

虽然训练样本是采用粗粒度下的表示，但是对于分类函数集合还是使用同

结构风险最小化原则一样的函数集合，即在如下的函数集合中去选择分类函数： 

  ⎟
⎠

⎞
⎜
⎝

⎛
+= ∑

=

N

i
ii bxxf

1
)(sgn)( ψα  （3-6）

置信范围部分，可以仍然使用条件
22/1 w 来表示。 

综上所述，给定训练样本集合 Z，如下采取区域风险最小化原则来求取分类

函 数 。 首 先 将 训 练 样 本 样 本 集 合 表 示 成 为 粗 粒 度 下 面 的 形 式

{ }),),((}{ ''
iiii hYXczZ == ，然后采取如下的结构风险最小化原则来求取最优的分

类函数： 

 
∑
=

+=
l

i
ireg wR

1

2

2
1)( ξλα  

,0
,1))((

≥
+−≥

i

iiii hXcfY
ξ

ξ
  ni ,...,2,1=  

（3-7）

3.4  区域的表示 

区域的表示问题也就是如何在粗粒度下面去表示给定的训练样本集合，首

先讨论样本集合以及包含样本集合的特征空间中的区域的可能划分方法。设

( ){ }l
iii yxZ 1, == 表示训练样本集合，Xk { } kl

iix 1== 表示第 k 类训练样本的特征向量集

合。将 Xk 在特征空间中分解成为粗粒度的形式：Xk i
n
i X1== U ， iX 为粗粒度下的

训练样本集合。设 { }n
iik X 1==ℵ ，对于 kji XX ℵ∈∀ , ，若 φ=ji XX I ，那么 kℵ 对
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Xk 的划分是互不相交的。若 kji XX ℵ∈∃ , ， φ≠ji XX I ，那么 kℵ 对 Xk 的划分

是存在相交的。希望对集合 Xk 的划分是互不相交的，这样不会重复考虑原始训

练样本的作用。前面讨论的是对训练样本集合的划分，而在实际的分类器训练

中，要考虑的是采用中心点和半径表示的包含原始训练样本的一个区域，将每

个 iX 所对应的区域表示为 io ，设 { }n
iik oO 1== ，那么 i

n
ik o1==Ω U 是包含 Xk 的特征

空间中的一个区域。若对于 kji Ooo ∈∀ , ，均有 φ=ji oo I ，那么 kO 对 kΩ 的划分

是互不相交的。若 kji Ooo ∈∃ , ， φ≠ji oo I ，那么 kO 对 kΩ 的划分是存在相交的。

理想的情况下是希望 kℵ 对 Xk 的划分与 kO 对 kΩ 的划分均为互不相交的。并且对

于任意的两类 Xi 和 Xj，理想的情况是希望 iO 中的元素与 jO 中的元素也互不相

交。 

虽然有各种各样将训练样本进行划分的方式，有两种方式相对来说问题的

求解会变得较为容易些，一种是采用超球，一种是采用超立方体。前面关于粗

粒度下的训练样本的定义形式为 ),),(('
iiii hYXcz = ，其中使用了两个参数去表示

粗粒度下的训练样本所在的区域：区域的中心值 )( iXc 和区域的半径 ih 。采用超

球和超立方体对训练样本进行划分可以较容易的采用中心值和半径去表示区

域。下面分别介绍这两种表示方式。 

3.4.1  采用超立方体表示 

采用网格（grid）来划分特征空间在分类问题中也是较为常见的一种方式。

通常考虑的网格为超长方体，在前面我们关于区域风险最小化原则的叙述中讲

了当所划分的区域相对于中心点在各个方向上的分布比较均匀时，问题容易求

解一些。因此本文中考虑基于超立方体的划分。使用超立方体进行划分是对特

征空间的一种自顶向下的硬性划分，相比于自底向上的聚类等方法，划分边界

更容易计算，不需要对训练样本首先进行聚类，而直接利用样本在空间的位置

直接进行划分而获得超立方体；另外使用超立方体对特征空间不断进行划分，

可以使得最终的划分结果满足不同类的划分区域之间不相交，同一类的划分区

域之间也是不相交的。图 3.5 给出了基于超立方体将样本集合划分的一个示意

图。 

基于超立方体划分特征空间可以采取如下的策略。设 nR⊂Ω 是包含样本集

合 X 的特征空间中的一个超立方体。对于一个给定的数 l，如果将Ω在每一维上

面均 l 等分，那么Ω将被分解成为 dl 个小超立方体，即 i
l
i o

d

1=∪=Ω ，其中 io 是一
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个小超立方体。将Ω基于数值 l 的划分记为 lΩ ，
dl

iil o 1}{ ==Ω 。对于 lio Ω∈∀ ，存

在以下三种情况： 

1. io 是纯的：即 io 中的训练样本全部来自于类别 1 或者全部来自于类别 2，

那么 io 即为粗粒度下的一个训练样本； 

2. io 是空的：即 io 中不包含训练样本，这样的 io 不需要考虑； 

3. io 是混合的：这些超立方体包含两类样本，这些超立方体是需要进一步

划分的。将 io 在每一维上面进行二等分，这样 io 被划分成为包含 d2 个更小一些

的超立方体
d

jjio 2
1, }{ = 。 

    经过不断地划分，包含样本的特征空间中的区域被划分成为一个包含大小

不同超立方体的集合，其中的每个超立方体均包含一类样本，这个集合就是特

征空间在粗粒度上面的划分。选择超立方体边长的一半作为 h 的值。 

上述划分方式存在以下缺陷： 

1. 当某个超立方体内的样本个数在超立方体内分布不均匀时，采用中心点

和半径去控制分类边界线可能并不是最优分类边界线。如在一个超立方体内，

所有的样本都分布在某一半区域中，这时候采用中心点和半径所确定的分类边

界线可能并不是最优的，因为在这种情况下实际上样本所分布的区域还可以继

续缩小一些，如图 3.6(b)所示； 

2. 虽然对特征空间是采用超立方体进行划分的，但是在确定分类边界线时

是使用超立方体的中心点和半径进行控制的。那么当训练样本落入到超立方体

的角落中的时候，可能会导致所确定的分类函数的错误率较高，如图 3.6(c)所示。 

    当一个超立方体内的聚类中心偏离超立方体的中心点比较远时，说明样本

      
             (a)                          (b) 

 
图 3.5  基于超立方体的特征空间划分示意图 

(a)原始的样本集合；(b)采用超立方体划分后的样本集合 
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在超立方体的分布是不均衡的，在这种情况下，可以对超立方体继续划分，直

到样本在超立方体内的分布相对比较均衡。 

    采用超立方体对训练样本进行划分的算法如算法 3.1 所示。 

算法 3.1 训练样本基于超立方体的划分算法  

HypercubeDivision 

1 将训练样本集合在每一维上归一化到[0,1]之间； 

2 k=l；% l 是给定的初始值 

3 将训练样本集合 X 基于分辨率 k 进行划分，结果表示为 lX ； 

4 lX 中的元素入栈 S； 

5 x = pop(S)； 

6 如果 x 为空，转到第 11 步； 

7 c = x 所位于的超立方体的中心，m = x 的均值； 

8 若 x 包含两类训练样本， 2×= kk ，在分辨率 k 下划分 x，结果为 kx ，

将 kx 中的元素入栈 S，转到第 5 步； 

9 若 x 仅包含一类训练样本但是 oTcm >− ， 2×= kk ，在分辨率 k

下划分 x，结果为 kx ，将 kx 中的元素入栈 S，转到第 5 步； 

10 转到第 5 步； 

11 结束。 

3.4.2  采用超球表示 

下面介绍另外一种表示方法，基于超球的表示方法。一种比较直观的获得

超球的方式是采用聚类的方法，即首先对正例样本和负例样本分别进行聚类，

将每个聚类的中心点作为超球的中心点，以该聚类内的样本距离中心点的最大

c(X). c(X). c(X).
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*
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*
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*
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*
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*
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*
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*

 
       (a)                   (b)                   (c) 

图 3.6  超立方体作为基本区域的样本分布的几种情况 
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距离作为超球的半径。采用聚类方法所获得超球，分布一般都比较均匀。由于

预先不能够指定期望聚类的数目，采用 ISODATA（Iterative Self-Organizing 

Data Analysis Technique）算法对属于同一类的训练样本进行聚类[61]。设 Xk 表

示第 k 类的训练样本集合（这里不考虑样本所属于的类别属性），设采用

ISODATA 算法所得到的聚类结果为 { }n
iik X 1==ℵ ，各个聚类中心的值为

{ }n
iik mM 1== ，其中超球的中心点和半径如下计算： 

 
ii mXc =)(  

ijiji Xxmxh ∈−= ,max  
（3-8）

     首先对属于同一类的训练样本进行聚类，然后将每个聚类按上述公式构成

一个超球的划分方式，只能满足不同超球的内的原始训练样本是不相交的，但

是同类的超球之间以及不同类的超球之间都可能存在相交。特别是在两类样本

混合的区域，如果正例样本和负例样本先单独聚类的话，聚类结果会使得两类

样本在混合区域的区分性比较差，难以获得较好的分类边界。 

3.5  问题求解 

基于区域风险最小化原则的分类问题求解，是在支持向量机中构造软间隔

分类超平面的算法上进行改进的。下面首先介绍一下支持向量机算法的求解方

法，然后再介绍如何修改算法使得求解的分类函数能够以区域为单位构造分类

超平面。 

3.5.1  序贯最小优化算法 

在支持向量机算法中，假设给定的核函数为 ),( ji xxK ，由核函数导出的从

.
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       (a)                    (b) 

图 3.7  超球作为基本区域的样本分布情况 
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原始的特征空间到高维特征空间的映射函数为 )(xφ ，即 )()(),( jiji xxxxK φφ= 。

寻找最优超平面可以表示为，寻找参数 iα ，i=1,…,l，使得下列二次型最大： 

,0,0

,)()(
2
1)(

1

1,1

λαα

φφαααα

≤≤=

−=

∑
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=

==

i

l

i
ii

l

ji
jijiji

l

i
i

y

xxyyW
li ,...,2,1=  （3-9）

Platt 提出的 SMO 算法是一种非常有效地求解二次规划的方法[62]。在这个算

法中，工作集的大小被限定为 2，首先确定待优化的乘子，不妨设为 iα ， jα ，

然后求解如下的子二次规划问题： 

jNNjiNNi
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iiiiiiNNi QbyxfyQ αα −+= ))(, ， jjjjjjNNj QbyxfyQ αα −+= )(,  

（3-10）

其中 ),( jijiij xxKyyQ = 。支持向量方法采取序贯最小优化算法求出来的参

数的迭代公式为： 

 
)),,max(min( , LHunclippednew
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（3-11）

其中 
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3.5.2  算法改进 

本章之所以在定义区域的时候，定义的区域围绕着中心点在各向的宽度是

一样，主要是为了方便问题的求解，下面介绍如何采用序贯最小优化算法求解

式（3-7）。式（3-7）的最优解是由下面的拉格朗日泛函的鞍点给出的： 

∑∑∑
===

−−+−−⋅−+=
n

i
ii

n

i
iiiii

n

i
iii hbXcwYwbwL

111

2 )1)))((((
2
1),,( ξβξφαξλξ  （3-13）

其中 iα ， ),...,1( nii =β 为拉格朗日乘子。需要把拉格朗日函数关于w，b， iξ

求取最小值，关于 0>iα 和 0>iβ 求取最大值。同支持向量机算法的求解是一样

的，在鞍点上，解 0w ， 0b ， 0ξ ， 0α ， 0β 满足下面的条件： 
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求解可得到： 
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  ni ,...,2,1=  （3-15）

求解出来的这三个式子同标准的 SVM 的求解式子是一样的。将这三个式子

带入到拉格朗日式子中，可得最小化下面的二次型： 
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由于 ))(),(())(())(( jiji XcXcKXcXc =φφ ，那么上式可以写为： 
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定理 3.1  采用序贯最小优化算法求解（3-17）的迭代公式为式（3-11）。

其中（3-12）中的条件改为： 

   [ ]kkkkk yhxfyG )1()( +−=  （3-18）

证明： 

对（3-17）式关于 iα 和 jα 进行求解，可以写为： 
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（3-19）式满足的约束条件同（3-10）式。 

求解下式： 
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jiW
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 （3-20）

可得 
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ijjijjii

jjjiiij
jj QYYQQ

YhXcfYhXcfY
2

)1())(()1())((*
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++−+−
+= αα  （3-21）

因此， [ ] ),()1()( jikyhxfyG kkkkk =+−= 。                     证毕。 

在具体的实现中，将原来的关于支持向量机的程序变成区域风险最小化原

则也比较简单，以 LibSVM 为例，只需要将序贯最小优化算法的初始条件 1−=iG

和 1−=jG 改为 )1( ii hG +−= 和 )1( jj hG +−= 即可。因此，当区域可以用中心点

和半径两个参数表示的时候，基于区域风险最小化的分类问题的求解是比较容

易的，只需要在原来的序贯最小最优化算法上作局部的修改就可以了。 

3.6  实验结果 

    为了说明以上算法的有效性，下面首先给出仿真数据的实验结果，然后是

标准数据集上面的实验结果。相比于真实数据，基于仿真数据的样本严格满足

独立同分布的假设，并且在实验中可以选择不同规模的数据，使用仿真数据可

以对算法的原理进行解释说明。标准数据集上面的实验结果进一步证实了算法

的有效性。所有的实验都是在 Pentium IV 1.5G CPU，256M 内存，Windows XP 
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操作系统，采用 C++实现的，代码没有进行任何优化。  

下面的实验均选择支持向量机作为分类器，软件包采用的是 LIBSVM2.4[63]。

聚类算法采用的是 ISODATA 算法。 

3.6.1  仿真数据的实验结果 

生成两组数据，每组包含两类样本，每类中的数据都满足高斯分布，两组

数据的分布函数为： 

1. )4.0/exp()( 2
1 xxp −= 和 ))4(exp()( 2

2 −−= xxp 。这组数据两类样本在特

征空间的重叠部分比较少； 

2. )4.0/exp()( 2
1 xxp −= 和 ))3(exp()( 2

2 −−= xxp 。这组数据两类样本在特

征空间中有一部分的重叠区域。 

    在下面的实验中，支持向量机算法中的正则化参数 1=λ 。核函数采用如下

的两种核函数： 

1. 高斯核函数： )exp(),( jiji xxxxK −−= σ ； 

2. 多项式核函数： d
jiji bxxrxxK )(),( +−⋅= ； 

ISODATA 共包括以下参数： 

1. M：开始选取的中心值的数目； 

2. T：如果一个类内的样本数小于 T，那么丢掉该类； 

3. ND：期望的类的个数； 

4. sig_s：如果一个类的方差大于 sig_s，那么分裂该类； 

5. Dm：两个要合并的类的均值的最大距离； 

6. Nmax：一次迭代最多可以合并的类的最大数目； 

由于基于超立方体的方法中，训练样本首先要转换到[0,1]之间，因此为了使

得以下的比较更具有可信性，在基于原始样本的分类器训练和基于超球的方法

中，首先都将训练样本转换到[0,1]之间。 

    表 3.1~表 3.11 是基于仿真数据的实验结果，各个表内的数据的含义如下： 

1. 表 3.1~3.3 是基于支持向量机的实验结果 

表 3.1 和表 3.2 中的数据是采用支持向量机进行训练，核函数分别选择高斯

核函数和多项式核函数时的实验结果。由于训练样本满足高斯分布，高斯核函

数是比较适合训练样本集合的核函数，因此当训练样本较少时采用高斯核函数

所能够达到的分类的正确率是比较高的。 
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表 3.1 c-SVM 实验结果（Gaussian Kernel）（ 80=σ ， 1=λ ） 

 1 2 

l1+l2 s1+s2（-1+1） 正确率 s1+s2 正确率 

10+10 

50+50 

100+100 

1000+1000 

5000+5000 

10000+10000 

4+9 

8+16 

9+33 

19+129 

47+229 

76+295 

99.595 

99.745 

99.755 

99.79 

99.77 

99.79 

6+8 

12+22 

13+33 

45+119 

200+307 

357+505 

98.135 

98.48 

98.74 

98.895 

98.865 

98.855 

表 3.2 c-SVM 实验结果（Polynomial Kernel） 

（d=3，r=25，b=2， 1=λ ） 

 1 2 

l1+l2 S1(-1)+s2(1) 正确率 S1+s2 正确率 

10+10 

50+50 

100+100 

1000+1000 

5000+5000 

10000+10000 

1+2 

1+2 

2+1 

5+5 

30+29 

41+40 

99.11 

98.995 

99.335 

99.785 

99.78 

99.795 

2+1 

4+4 

5+4 

32+32 

149+149

318+316

94.35 

98.645 

98.365 

98.895 

98.87 

98.875 

表 3.3 采用 v-SVM（Gaussian Kernel） 

（ 80=σ ，v=0.5， 1=λ ） 

 1 2 

l1+l2 S1+s2 正确率 S1+s2 正确率 

10+10 

50+50 

100+100 

1000+1000 

5000+5000 

10000+10000 

6+9 

26+28 

52+57 

501+505 

2501+2508 

5002+5007 

99.355 

99.705 

99.585 

99.705 

99.72 

99.74 

6+8 

27+31 

50+56 

503+506 

2501+2509

5001+5008

98.11 

98.845 

98.73 

98.8 

98.845 

98.835 
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表 3.3 中的数据是采用 v-SVM 算法[64]所得到的实验结果，v-SVM 是通过参

数 v 来调整经验风险的值同支持向量的数目的支持向量机，求解条件如公式

（3-22）所示。 

 
∑
=

+−=
l

i
iref l

vwR
1

2 1
2
1)( ξρα  

0,0
,))((

≥≥
−≥+

ρξ
ξρφ

i

ii
T

i bxwy
   li ,...,2,1=  

（3-22）

表 3.4 a-SVM 实验结果（超球中心点）（Gaussian Kernel） 

（ 80=σ ， 1=λ ，M=1，T=1，ND=样本数， Nmax=10） 

（sig_s(1)=0.0125，Dm(1)=0.03125，sig_s(-1)=0.025，Dm(-1)=0.0625） 

1 2 

n1+n2 S1+s2 正确率 N1+n2 S1+s2 正确率 

5+5 

22+25 

29+40 

75+101 

99+142 

120+151 

4+5 

7+16 

7+25 

16+55 

25+68 

26+62 

99.345 

99.75 

99.535 

99.805 

99.69 

99.755 

5+5 

25+25 

33+42 

71+105 

103+144

125+155

4+5 

10+19 

10+23 

21+54 

35+77 

38+84 

98.71 

98.43 

98.49 

98.29 

98.55 

98.02 

表 3.5 a-SVM 实验结果（超球中心点）（Polynomial Kernel） 

（d=3，r=25，b=2， 1=λ ，M=1，T=1，ND=样本数， Nmax=10） 

（sig_s(1)=0.0125，Dm(1)=0.03125，sig_s(-1)=0.025，Dm(-1)=0.0625） 

1 2 

n1+n2 S1+s2 正确率 N1+n2 S1+s2 正确率 

5+5 

22+25 

29+40 

75+101 

99+142 

120+151 

2+1 

1+2 

2+1 

3+3 

13+11 

10+11 

99.475 

98.625 

98.99 

99.745 

99.735 

99.765 

5+5 

25+25 

33+42 

71+105 

103+144

125+155

1+2 

2+2 

5+3 

12+13 

22+22 

25+25 

97.465 

97.225 

98.535 

98.26 

98.335 

98.09 
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实验设置 v=0.5，核函数采用高斯核函数，参数 1=σ 。 

测试数据是采用相同分布的正例样本和负例样本各 10000 个样本，分类器

的正确率是基于测试样本所计算的。 

从表 3.1~3.3 可以看出，当训练样本增多的时候，首先分类器分类的正确率

会升高，另外分类函数的复杂程度也增大，主要反映在支持向量的数目随着训

练样本个数的增多而增多。由于当训练样本的个数比较多时，落在分类间隔线

上的样本数目不可避免地也会增多，因此支持向量的数目显然会增多。 

2. 表 3.4~3.7 是采用聚类中心进行训练的实验结果 

表 3.4 和表 3.5 是采用超球的聚类中心进行训练的实验结果。表 3.6 和表 3.7

表 3.6 a-SVM 实验结果（超立方体中心点）（Gaussian Kernel） 

（ 80=σ ， 1=λ ，l=8） 

1 2 

n1+n2 S1+s2 正确率 N1+n2 S1+s2 正确率 

7+9 

8+22 

9+35 

14+46 

101+76 

118+89 

6+9 

8+22 

9+33 

12+41 

37+64 

47+72 

96.365 

99.38 

99.175 

99.795 

99.775 

99.81 

5+8 

12+27 

17+33 

77+73 

383+192

745+366

5+8 

12+26 

12+31 

37+61 

137+161 

271+293 

92.615 

98.335 

98.645 

98.795 

98.83 

98.83 

表 3.7 a-SVM 实验结果（超立方体中心点）（Polynomial Kernel） 

(d=3，r=25，b=2， 1=λ ，l=8) 

1 2 

n1+n2 S1+s2 正确率 N1+n2 S1+s2 正确率 

7+9 

8+22 

9+35 

14+46 

101+76 

118+89 

1+2 

1+2 

2+1 

2+3 

28+25 

36+34 

98.725 

98.605 

98.435 

99.765 

99.78 

99.81 

5+8 

12+27 

17+33 

77+73 

383+192

745+366

2+2 

4+4 

6+3 

29+28 

130+128 

266+267 

90.6 

98.88 

98.77 

98.805 

98.825 

98.83 
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是采用超立方体的中心进行训练的实验结果。在仿真试验中，由于数据分布情

况简单，分类边界简单，因此采取聚类中心所得到的实验结果也比较好。  

3. 表 3.8~3.11 是采用本章提出的区域风险最小化原则所得出的实验结果 

   表 3.8 和表 3.9 是首先将训练样本进行聚类，然后采用区域风险最小化原则

所获得的实验结果，表 3.10 和表 3.11 是基于超立方体划分的实验结果。从表中

表 3.8 a-SVM 实验结果（超球）（Gaussian Kernel） 

（ 80=σ ， 1=λ ，M=1，T=1，ND=样本数， Nmax=10） 

（sig_s(1)=0.0125，Dm(1)=0.03125，sig_s(-1)=0.025，Dm(-1)=0.0625） 

 1  2 

l1+l2 n1+n2 

(-1,1) 

s1+s2 

(-1,1) 

正确率 N1+n2 S1+s2 正确率 

10+10 

50+50 

100+100 

1000+1000 

5000+5000 

10000+10000 

5+5 

22+25 

29+40 

75+101 

99+142 

120+151 

4+5 

7+15 

8+25 

16+52

24+69

25+62

99.25 

99.745

99.53 

99.805

99.69 

99.75 

5+5 

25+25 

33+42 

71+105 

103+144

125+155

4+5 

10+19 

11+24 

22+55 

35+75 

36+82 

98.72 

98.445 

98.49 

98.3 

98.56 

98.04 

表 3.9 a-SVM 实验结果（超球）（Polynomial Kernel） 

（d=3，r=25，b=2， 1=λ ，M=1，T=1，ND=样本数， Nmax=10） 

（sig_s(1)=0.0125，Dm(1)=0.03125，sig_s(-1)=0.025，Dm(-1)=0.0625） 

 1  2 

l1+l2 n1+n2 

(-1,1) 

s1+s2 

(-1,1) 

正确率 N1+n2 S1+s2 正确率 

10+10 

50+50 

100+100 

1000+1000 

5000+5000 

10000+10000 

5+5 

22+25 

29+40 

75+101 

99+142 

120+151 

2+1 

1+2 

2+1 

3+3 

13+11

10+11

99.535

98.635

99.015

99.745

99.735

99.765

5+5 

25+25 

33+42 

71+105 

103+144

125+155

1+2 

2+2 

5+3 

12+13 

23+22 

25+25 

97.775 

97.25 

98.54 

98.26 

98.345 

98.095 
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的数据可以看到，当数据的规模比较大时，通过对数据首先划分区域，再训练

分类器，会使得支持向量的数目大大降低，另外训练所得到的分类器的正确率

也要好于训练样本较少时的情形。从表 3.8 和表 3.9 的数据可以看出，当训练样

本增多时，并且两类训练样本有重叠区域时，首先对两类样本分别聚类，再采

用区域风险最小化原则训练所得到的分类器的性能并不好，这是由于在两类样

本重叠区域的聚类结果，正例样本和负例样本所位于的超球的相交部分所占的

比例会很大，因此聚类得到的超球在这部分区域的可区分程度会很差，这也是

由聚类得到的超球不能够满足划分同类的区域之间不相交，不同类的区域之间

不相交所造成的。设计更优的聚类算法有待于进一步的研究。 

表 3.10 a-SVM 实验结果（超立方体）（Gaussian Kernel） 

（ 80=σ ， 1=λ ，l=8） 

 1 2 

l1+l2 N1+n2 S1+s2 正确率 n1+n2 S1+s2 正确率 

10+10 

50+50 

100+100 

1000+1000 

5000+5000 

10000+10000 

7+9 

8+22 

9+35 

14+46 

101+76 

118+89 

6+9 

8+21 

9+32 

12+39 

38+64 

48+72 

96.35 

99.425 

99.16 

99.79 

99.775 

99.81 

5+8 

12+27 

17+33 

77+73 

383+192

745+366

5+8 

12+26 

11+31 

36+60 

137+161 

270+293 

92.74 

98.33 

98.645 

98.79 

98.83 

98.835 

表 3.11 a-SVM 实验结果（超立方体）（Polynomial Kernel） 

（d=3，r=25，b=2， 1=λ ，l=8） 

 1 2 

l1+l2 N1+n2 S1+s2 正确率 n1+n2 S1+s2 正确率 

10+10 

50+50 

100+100 

1000+1000 

5000+5000 

10000+10000 

7+9 

8+22 

9+35 

14+46 

101+76 

118+89 

1+2 

1+2 

2+1 

2+3 

29+25 

36+34 

98.725 

98.625 

98.475 

99.765 

99.78 

99.805 

5+8 

12+27 

17+33 

77+73 

383+192

745+366

2+2 

4+4 

6+3 

29+28 

130+128 

266+267 

90.18 

98.88 

98.79 

98.805 

98.825 

98.83 
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表 3.12  c-SVM 实验结果 （Gaussian Kernel）（ 1=σ ， 1=λ ） 

c-SVM c-SVM（随机采样） 数据集 

l1+l2 

(-1,1) 

S1+s2 正确

率 

l1+l2 s1+s2 正确

率 

Balance-scale 

Adult-1 

Adult-2 

Adult-3 

Adult-4 

Adult-5 

Adult-6 

Adult-7 

Adult-8 

Adult 

288+337 

1210+395 

1693+572 

2412+773 

3593+1188 

4845+1569 

8528+2692 

12182+3918 

17190+5506 

24720+7841 

91+86 

379+331 

526+482 

692+628 

993+935 

1310+1234

2171+2074

3061+2949

4234+4101

5896+5744

98.72

83.13

83.22

83.47

83.92

83.94

84.35

84.59

84.73

84.96

96+112 

403+131 

564+190 

804+257 

1197+396

1615+523

2842+897

4060+1306

5730+1835

8240+2613

37+38 

151+126 

207+178 

264+233 

371+339 

487+446 

802+742 

1116+1057 

1539+1460 

2143+2038 

78.4 

82.00

81.72

82.98

83.23

82.77

83.39

83.67

83.97

84.34

表 3.13  a-SVM 实验结果 （Gaussian Kernel）（ 1=σ , 1=λ ） 

（M=1，T=1，ND=样本数， Nmax=10，sig_s(1,-1)=0.0125，Dm(1,-1)=0.03125，l=2） 

超球 超立方体  

数据集 n1+n2 S1+s2 正确

率 

n1+n2 s1+s2 正确率 

Balance-scale 

Adult-1 

Adult-2 

Adult-3 

Adult-4 

Adult-5 

Adult-6 

Adult-7 

Adult-8 

Adult 

144+171 

689+227 

957+334 

1355+454 

2012+690 

2729+918 

4788+1530 

6816+2253 

9529+3107 

13223+4429 

55+54 

236+199 

338+290 

445+389 

619+553 

802+741 

1317+1223 

1885+1771 

2576+2420 

3535+3443 

98.24

82.55

82.59

82.91

83.66

83.92

84.09

84.32

84.69

84.81

118+165 

753+356 

1076+501 

1472+666 

2051+1022 

2718+1333 

4498+2224 

6429+3235 

8978+4580 

12811+6457

66+67 

347+312 

482+441 

638+580 

930+865 

1208+1143 

2009+1907 

2800+2710 

3896+3778 

5449+5292 

95.2 

83.072 

82.87 

83.31 

83.47 

83.64 

84.21 

84.33 

84.66 

84.74 
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3.6.2  标准数据集上的实验结果 

   表 3.12~表 3.14 中的结果是在标准数据集合上面进行的，考察了两个数据集：

Balance-scale 和 Adult
[51]
。其中 Adult 被分成为 9 个嵌套的集合，可以比较方

便地考察样本数据的规模同分类器的训练之间的关联。随机采样的实验数据是

随机选取样本集合规模的 1/3 的数据。从表 3.12 右边的实验结果可以看出，当

对一个真实获得的数据集进行随机采样，选取若干个样本训练而获得的分类器

的正确率有时是比较低的。仿真数据上随机采样样本所训练而得的分类器的效

果之所以还比较好，是因为仿真数据的生成是严格满足独立同分布的，而从真

实数据集中随机选取的数据有可能在样本空间中集中在某一区域，不能够代表

整个训练样本集合，因此，当给定一个大规模的数据集时，是必须对整个数据

集合进行处理的。从表 3.14 的数据可看出，采取中心点进行训练在样本集合规

模较大时，正确率是要低于采用区域风险最小化原则进行训练的。而在样本规

模比较小时，二者的区别并不大，这是因为在样本规模较小时，每个区域内的

样本过于稀疏，采用区域半径去控制分类边界的效果并不明显，也不准确。而

当样本规模较大时，区域内的样本相对比较密集，这时候采用区域中心点和半

表 3.14  a-SVM 实验结果 （中心点）（Gaussian Kernel）（ 1=σ , 1=λ ） 

（M=1，T=1，ND=样本数， Nmax=10，sig_s(1,-1)=0.0125，Dm(1,-1)=0.03125，l=2） 

超球 超立方体  

数据集 n1+n2 s1+s2 正确率 n1+n2 S1+s2 正确率 

Balance-scale 

Adult-1 

Adult-2 

Adult-3 

Adult-4 

Adult-5 

Adult-6 

Adult-7 

Adult-8 

Adult 

144+171 

689+227 

957+334 

1355+454 

2012+690 

2729+918 

4788+1530 

6816+2253 

9529+3107 

13223+4429 

54+54 

242+199 

345+290 

448+390 

616+553 

812+740 

1325+1224

1903+1769

2577+2420

3753+3435

98.08 

82.58 

82.49 

82.96 

83.6 

83.94 

84.06 

84.34 

84.65 

84.74 

118+165 

753+356 

1076+501 

1472+666 

2051+1022

2718+1333

4498+2224

6429+3235

8978+4580

12811+6457

62+69 

346+312 

480+441 

628+580 

929+864 

1207+1141 

2003+1905 

2803+2709 

3891+3778 

5443+5290 

94.72 

83.1 

82.91 

83.25 

83.47 

83.58 

84.24 

84.3 

84.63 

84.72 
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径进行控制能够得到相对比较好的分类效果。Wang 等[57]提出的基于聚类的方法

可以看作是采用区域的中心点进行控制，表 3.13 表明，当样本个数较大时，本

文提出的方法较 Wang 等提出的方法更为有效。另外，从表 3.13 的实验数据可

以看出，采取区域风险最小化原则去训练分类器可以使得训练样本的个数和支

持向量的个数均相对有所减少。 

3.7  本章小结 

本章提出了一种区域风险最小化原则。当给定的训练样本在特征空间中局

部具有聚类性质，根据样本的这种性质将训练样本在粗粒度上面进行表示，生

成一个粗粒度下的训练样本集合，每个粗粒度下的训练样本可能包含多个原始

的训练样本。本章讨论了如何划分训练样本集合以及如何基于区域求解分类器。

本章的后续工作包括以下几个方面： 

1. 区域的划分。本章在讨论基于超立方体和超球的划分时，指出超球和超

立方体两种划分方式都有不足的地方。超球在两类样本混合的区域的区分能力

差，超立方体有可能其中的样本分布不均匀。因此讨论更为合理的对训练样本

集合的划分方式是非常有必要的。在本章的实验中，对于训练样本的划分的区

域个数较多，因此相比于采取中心点的方法，优势不明显，进一步可以探讨如

何减少区域划分的数目； 

2. 算法的性能分析。从理论上面分析本章提出的将训练样本集合进行划分

的方法同其它的方法之间的关联。
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第 4 章  基于特征空间划分的多分辨率分类问题求解 

4.1  本章引论 

本章首先回顾多分辨率分析理论与模式分类问题相结合的一些研究成果，

然后具体给出基于特征空间划分的多分辨率分类问题的求解模型和算法描述。

本章提出的方法的基本思想是：在分类器的训练阶段，通过逐步缩小训练样本

在样本空间中的范围，训练出一组不同粒度级别（分辨率）下面的分类器，当

训练样本具有局部聚类性质时，理论分析和实验证明，这种策略可以减少参与

分类器训练的样本个数，从而降低分类器训练的计算复杂性；在分类器的测试

阶段，对于给定的测试集合，使用训练阶段训练出的一组分类器对样本进行测

试，初步的实验结果表明，当给定样本的分布具有聚集性质时，大量样本可以

在较粗的分辨率下判别出类别来，从而降低测试阶段的计算复杂性。 

本章内容如下：第 4.2 节介绍要解决的基本问题和已有的相关工作；第 4.3

节给出了基于多分辨率的分类问题求解模型；第 4.4 节描述了分类器训练阶段和

测试阶段的算法；第 4.5 节给出了计算模型参数的算法；第 4.6 节设计了一个基

于支持向量机的多分辨率分类器；第 4.7 节分析了算法的性能；最后的实验结果

表明了本章提出算法的有效性。 

4.2  基本问题与相关工作 

4.2.1  基本问题描述 

多分辨率分析，多尺度分析以及粒度计算是目前受到广泛关注的几个研究

领域。这几种研究方法通过将所研究的问题进行粗、细不同层次上面的表示，

从而使得问题的求解会变得更容易、计算量更小。对于分类问题，由于在实际

的应用中发现，当训练样本集合规模比较大时，许多训练样本在特征空间中往

往具有一定的聚类性质，因此对于特征空间中某些样本聚集的区域可以单独作

为一个整体去参加分类器的训练，从而不需要单独考虑其中的每个样本。另外

人类在解决分类问题时，往往是先粗略确定一个分类边界，然后再逐步细化求
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取出较为精确的分类边界，从而加快了分类边界寻找的速度。在第 3 章中重点

讨论了如何将一组训练样本作为一个基本单位去训练分类函数，本章则着重讨

论第 2 章所提出的另外一个问题，即如何基于多粒度的论域表示，加快分类函

数的求解速度。图 4.1 中给出了一个样本分布的示意图。图 4.1(a)表示了训练样

本在特征空间的分布，并且给出了基于原始样本的分类边界。图 4.1(b)表示了训 

练样本在低分辨率下的分布属性，其中将训练样本在每维的特征轴上面均匀分

为 7 部分，图中的灰粗线表示样本在这个粗分辨率下的粗分类边界，那些不落

入到粗分类边界中的训练样本在确定更为精细的分类边界时可以不再考虑。根

据上面的想法，在本章中将提出一种基于特征空间划分的多分辨率的分类方法，

该方法采取一种逐步求精地策略去确定分类边界，从而降低分类器训练过程的

计算复杂性。基于多分辨率的思想去训练分类器和对测试样本集合进行测试的

基本含义如图 4.2 和图 4.3 所示。 

采取这种多分辨率的策略去训练分类器可以带来如下的好处： 

1. 由于所获得的训练样本在特征空间的某些区域通常具有聚类的性质，所

以由粗到细的分类方式应该能够降低分类器训练阶段的计算复杂性。相应的问

题描述如下：给定训练样本集合 N
iizZ 1}{ == ，该样本集合对应于分布函数 P。假

设使用策略 S，求解出分类函数 f，训练出分类函数 f 的时间复杂性为 fM 。希望

能够设计一个基于多分辨率的求解策略，该策略通过层次化的求解方式，获得

分类函数 g，求得分类函数 g 的计算复杂性为 gM 。分类函数 g 逼近分类函数 f，

并且在样本的某些分布情况下 fg MM < 。 

2. 在样本的测试阶段也可以采用多分辨率的测试方式，同样希望在某些样

 

(a)                           (b) 

图 4.1 特征空间划分示意图 
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本分布的情况下可以降低计算复杂性。相应的问题描述如下：给定测试样本集

合 N
iixX 1}{ == ，假设使用原始的分类函数对测试样本集合中的 N 个样本进行测试

的计算复杂性为 fM 。而采用多粒度的测试方式的计算复杂性为 gM 。希望在某

些样本分布的情况下 fg MM < 。 

3. 在实际应用中，并非任何时候都需要一个具有较好泛化能力的、较高分

类精度的分类器。有时候分类速度是比较关键的因素，并不要求较高的分类精

度。由于粗分辨率下所训练的分类器涉及得训练样本较少，通常采用结构简单

的分类器即可以完成分类任务，这样分类的速度较快，但是错误率较高。因此

当训练了一组由粗到细的分类器后，可以根据应用所要求的分类时间和分类精

度，选择合适分辨率下的分类器去解决问题。 

4.2.2  相关工作概述 

将多分辨率的思想同分类算法结合已经有长时间的研究历史了。在第二章

中简要介绍了将分层次求解理论同模式分类问题相结合的几种方式，本章主要

考虑的是如何采用分层次求解的方式获得要训练的分类器。假设分类器的表示

形式如公式（4-1）所示。 

 )),(sgn()(
1 0∑=

+Φ=
l

i ii xxxf αα  （4-1） 

为了获得函数 f(x)，需要求解以下参数：基函数集合 l
iixx 1)},({ =Φ 和系数集合

l
ii 0}{ =α 。若函数 )(xΦ 给定，那么基函数集合是由点集 l

iix 1}{ = 所确定的。点集 l
iix 1}{ =

 

图 4.2  多分辨率分类器训练示意图 

图 4.3  多分辨率分类器测试示意图 
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的求解可以同训练样本集合关联起来，因此将训练样本集合进行不同分辨率下

的表示可以帮助快速求解集合 l
iix 1}{ = 。若函数 )(xΦ 未定，那么首先要选择函数

)(xΦ 。根据上面的分析，可以将多分辨率策略与分类问题结合起来的方式分为

三种：训练样本的多分辨率表示、基函数集合的多分辨率表示以及分类函数的

多分辨率求解策略。下面从这三方面综述已有的研究成果： 

1. 基函数集合的多分辨率表示 

早期的多分辨率分类方法大部分指的是由于基函数集合选择的不同，导致

最终分类器的复杂程度不同。基函数集合中的基函数的类型和数目能够控制所

求 得 的 分 类 函 数 可 以 达 到 的 复 杂 程 度 ， 例 如 ， 基 于 基 函 数 集 合

( ){ }N

iicx
11/exp
=

−− σ 和 ( ){ }N

iicx
12/exp
=

−− σ  ( )21 σσ ≠ 的分类函数所能够达到的

复杂程度是不同的。已有的研究成果包括：Simpson 所设计的模糊最小-最大神

经网络[66]。Garcke 所设计的基于稀疏网格的神经网络，其中的基函数以稀疏网

格作为基本的表示形式，当选择的稀疏网格不同的时候，能够得到的分类器的

复杂程度也是不同的[67]。Zhang 等所设计的小波神经网络是采用小波函数作为网

络中间层次的基函数，当选择不同的小波基的时候，所得到的分类函数的复杂

程度也是不同的[68]。Shao 等设计了一个多分辨率的支持向量机，其中使用了不

同尺度的核函数来表示分类函数[92]。 

2. 训练样本的多分辨率表示： 

本章所考虑的多分辨率分类算法的出发点是希望将特征空间进行划分来获

得粗分辨率下面的训练样本。在分类问题中，近期有一部分参考文献涉及到了

划分特征空间。Blayavs 提出的多分辨率的分类算法采用树结构来表示不同分辨

率下的特征空间，并且在这个树结构上面进行训练和查询[69]-[71]。Singh 所讨论

的样本集合的可分性问题同样也是基于将特征空间划分成为超立方体（或超长

方体），他的论文从四个角度讨论了样本空间的可分性：纯度、邻域可分性、

累积熵以及数据简洁性，所给出的包含样本的超立方体的某些衡量参数可以看

作是对样本空间的不确定表示[72][73]。Yu 等设计了一个基于层次聚类的逐步缩小

分类边界的分类算法，该算法通过将训练样本在特征空间中进行分层次的聚类，

从而将样本集合由粗到细地划分[74]。 

3. 分类函数的多分辨率求解策略 

     在处理回归问题时，Liang和Chan采用了一种多分辨率的策略调整神经网络

的权值[75]-[77]。Yu等在训练分类函数时，首先对正例样本和反例样本进行分层次
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的聚类，生成两棵聚类树，然后再由粗到细训练分类器[74]。 

上述 Blayavs 的算法和 Yu 等的算法都是采用了多分辨率或由粗到细的策略

来考虑分类问题的。Blayavs 的算法是基于生成式模型的，训练出来的是一个树

结构，每层的超立方格由该立方格内的样本数和样本特征值的平均值来表示
[69]-[71]。当对一个样本进行测试时，包含测试样本的最细的超立方格的类别标识

即为测试样本的类别标识。Blayavs 的算法有一些不足之处。首先，该算法是顺

序扫描训练样本，无论是训练还是测试阶段，均需要考虑到包含训练样本的最

细层次，并不能减少计算量。其次，当某些格内的训练样本比较稀疏时，采用

这种方式构造的分类器的泛化性能要差。第三，相比较于区分式的模型，需要

保存大量的表达分类器的参数。Yu 等提出的算法是采取一种逐步求精的策略来

获得区分函数[74]，但是该算法首先要将正例样本和反例样本都聚类成为一个层

次树，聚类的过程本身就是耗时的，另外同本文第二章遇到的问题一样，正例

和反例单独聚类对于位于分类边界的样本来说区分能力是比较差的。 

下面提出一种基于特征空间划分的多分辨率分类方法。划分特征空间的目

的是希望能够尽快地训练获得合适的分类函数，并且粗分辨率下的分类器能够

有助于加快样本集合测试的速度。 

4.3  模型描述 

4.3.1  样本集合的多分辨率分解 

为了获得不同分辨率下的训练样本，先要将训练样本集合进行多分辨率分

解。下面结合多分辨率领域内的四叉树分解策略[78]和粒度计算中的论域划分策

略来给出特征空间的分解策略[15]。设 nR⊂Ω 为包含样本集合 X 的特征空间中的

一个超长方体（或超立方体）。对于一个给定的数 l，如果将Ω在每一维上面均

l 等分，那么Ω将被分解成为 dl 个小超长方体（或超立方体），即 i
l
i o

d

1=∪=Ω ，

其中 io 是一个小格子。 

定义 4.1 io 上面的关系 lR 定义为：对于 Ω∈∀ yx, ，如果 yxRl ，那么 x 和 y

属于同一个 io 。 

定理 4.1 关系 lR 构成Ω上的一个等价划分。 

证明：首先证明关系 lR 是一个等价关系。显然关系 lR 满足自反性、对称性
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和传递性，是一个等价关系。由于关系 lR 将样本空间划分为不相交的超长方体，

并且由关系 lR 的定义，易知各个等价类之间不相交，并且等价类的并集为 X，

因此 lR 构成域 X 上面的一个等价划分。                              证毕。 

定义 4.2  数值 l 所决定的关系 lR 对Ω所进行的划分，称为对Ω基于分辨率

l 的划分。 

例如， 图 4.1(b)中 l=7。 

定义 4.3 对于给定的整数 l 和 k， k
ili 02

}{ =Ω 称为对Ω的多分辨率分解，l 和 

lk2 定义为初始和终止分辨率。 

定理 4.2  给定数值 l，由数值 ...)2,1,0( =nlk n 所定义的关系
lk nR 对Ω的划分

构成一个层次关系。 

证明：若能够证明
lk nR 1+ 对域 U 的划分能够构成

lk nR 对域 U 划分的商空间

lk nU ][ 的商空间，就可以说明上述定义的划分可以构成一个层次关系。由于

lkklk nn RR
⋅

=+1 。因此
lkk nR

⋅
可以看作将关系

lk nR 将样本空间划分的超立方格中的每

个再 k 等分。因此有 Xyx ∈∀ , ，如果 yxR
lk n 1+ ，那么 yxR

lk n 。所以
lklk nn RR 1+< 。

所以域
lk nU `1][ + 构成域

lk nU ][ 的商空间。因此由数值 ...)2,1,0( =nlk n 所定义的关系

lk nR 对域 X 的划分构成一个层次关系。                              证毕。 

对于分类问题来说，考虑的是样本集合 X。根据对Ω的多分辨率分解，X 同

样也被分解成为一个层次化集合 k
iliX 02 }{ = 。其中 ii RXX \= ，对于 iji Xx ∈∀ , ，公

式（4-2）成立。 

 ijijiji ooXx Ω∈= ,,, ,I  （4-2） 

其中 jio , 是 jix , 所对应的超长方体。 

4.3.2  训练样本构造 

为了获取某一分辨率下面的训练样本，需要对每个超长方体 ix 构造特征值

)( ixg 和类别标识 iy 。 

1. 特征值 

使用 lX 构造分辨率 l 下面训练样本的特征值。为了能够利用已有的分类算

法，对于 lXx∈∀ ，使用Ω内的一点 )(xg 去表示一个超长方体 x 的特征值以及唯
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一的类别标识 { }1,1−∈y 来表示 x 所属于的类别。为了计算简单，可以采用分辨

率 l下 x所位于的超长方体的中心点的特征值作为 x的特征值。即对于 lil Xx ∈∀ , ，

)( ,ilxg 的值如公式（4-3）所示。 

 )()( ,, ilil ocenterxg =  （4-3） 

如果假设两类样本在核函数的变换下在特征空间中是线性可分的，则同样希望

所获得分类样本在高维特征空间上是线性可分的，可如公式（4-4）构造特征值： 

 
⎪⎩

⎪
⎨
⎧

−=

=
=

1,

1,
)(

,
*
2

,
*
1

,
il

il
il

yx

yx
xg

如果

如果
 （4-4） 

其中 *
1x 是在超长方体 x 中离中心点最近的第一类样本集合中的一个样本， *

2x 是

在超长方体 x 中离中心点最近的第二类样本集合中的一个样本。 

2. 类别标识 

而对于类别标识 y，可以采用公式（4-5）进行计算。 

 ⎟
⎟

⎠

⎞

⎜
⎜

⎝

⎛
= ∑

∈ ilj xx
j

il
il y

x
y

,,
,

1sgn  （4-5） 

使用文献[27]中的理论，可对公式（4-5）做如下解释：假设 ilx , 属于类别 1

的概率为 )(1 xp ， ilx , 属于类别 2 的概率为 )(2 xp ，则 ily , 也可以表示为： 

 
⎩
⎨
⎧

≤−
>

=
)()(,1
)()(,1

21

21
, xpxp

xpxp
y il  （4-6） 

统计 ilx , 中两类样本的个数，分别记为 )(1 xN 和 )(2 xN 。 )(1 xp 和 )(2 xp 的定义

如下： 

 )()(
)()(,

)()(
)()(

21

2
2

21

1
1 xNxN

xNxp
xNxN

xNxp
+

=
+

=  （4-7） 

可得到如公式（4-8）所示的关系。 

 ∑
=

==
D

i
ijij jxpxp

2

1
2,1),()( α  （4-8） 
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其中 ∑
∑

=
= +

+
== D

D

j jj

ii
i

i
i

xNxN

xNxN
2

1 21

21
2

1 ))()((

)()(
,1 αα  

（4-9） 

由公式（4-8）可以看出， )(xp j 落入到 )2,,2,1)}(({ d
ij ixp ⋅⋅⋅= 所构成的凸包内。

而 )(1 xp 和 )(2 xp 决定了 ily , 的值，所以粗分辨率的信息是细分辨率信息的一种统

计量，粗分辨率下的分类函数可以用来估计原始分类函数。另外，由于较细的

分辨率包含了更多的细节信息，所以采用多分辨率的分类方式可以逐步给出较

为精确的分类边界。 

分辨率 l 下的训练样本可以表示为 ( ){ } )(),(
1,, ll

N
iilill NyxgZ l Ω≤=
=

。假定已经

构造出了分辨率 i 下的训练样本，并且训练得到分类器 )(xfi ，那么只需要进一

步细化那些位于分类边界的样本去获得更细分辨率下面的训练样本。将分辨率 i

下的超长方体分为两类，类内区域 iI ,Ω 和类边界区域 iB ,Ω ，如下定义： 

定义 4.4 类内区域 lI ,Ω 定义为：对于 lo Ω∈∀ ，如果 Bl Togf >)))(( ，那么

lIo ,Ω∈ 。 

定义 4.5 类边界区域 lB ,Ω 定义为：对于 lo Ω∈∀ ，如果 Bl Togf ≤)))(( ，那么

lBo ,Ω∈ 。 

其中 BT 是控制边界宽度的一个阈值。图 4.4 给出了两种区域的示意图。 

基于上面的划分， iX 可以被分为两个部分，类内部集合 iXI , 和类边界集合

iXB , 。由于类内部集合不位于两类的分类边界上，因此为了获得更细一级分辨率

2l 下面的训练样本，可以仅仅考虑类边界集合 llX XB ⊂, ，设 ( ) llXl RBX 2,
'
2 \U= ，

因此分辨率 2l 下的训练样本可以表示式（4-10）的形式。 

 { } '
221,2,22 ,)),(( 2

ll
N
iilill XxyxgZ l ∈=
=

 （4-10） 

 

图 4.4  训练样本细分示意图 
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由于 '
2lX 是由 lXB , 所生成的，因此下面的结论成立： d

lXl BX 2,
'
2 ×≤ ，并且对于

lXx 2∈∀ ， lXBy ,∈∃ ，满足 yx ⊆ 。 

 通过上面的这种层次化的样本构造方式，可以获得从初始分辨率到终止分

辨率的训练样本集合 ( )lilZ k
i 2≤≤ ，并且训练获得一组分类器 ( )lilxf k

i 2)( ≤≤ 。 

4.3.3  多分辨率分类器 

虽然分类函数 )(xfi 是在分辨率 i 下所训练的，但是它实际上是原始特征空

间上的一个分类函数，函数的输入是特征空间中的一点，而非分辨率 i 下的基于

超长方体的基本单位。下面给出分辨率 i 下的分类函数 )(xFi 的定义， )(xFi 的输

入是分辨率 i 下的一个超长方体， )(xFi 所确定的分类边界是分辨率 i 下两类样本

之间的一个粗边界。 

定义 4.6 分辨率 i 下的分类器 )(xFi 如下定义（其中 x 是分辨率 i 下面的一

个元素，并且满足： jiiji oxo ,, , ⊆Ω∈∃ ）： 

如果 li k2≠ ： 

 
⎪
⎩

⎪
⎨

⎧

∈

∉<−

∉≥

=

iX

iXi

iXi

i

Bx

Bxxgf

Bxxgf

xF

,

,

,

:0

&0))((:1

&0))((:1

)(

如果

如果

如果

 （4-11） 

其中 0 表示 x 的类别不能够分辨率 i 下的分类器所确定。 

如果 li k2= ： 

 
⎩
⎨
⎧

<−

≥
=

0))((:1
0))((:1

)(
xgf
xgf

xF
i

i
i

如果

如果
 （4-12） 

因此，根据前面所训练的各个分辨率下的分类函数 ( )lilxf k
i 2)( ≤≤ ，可以获

得一系列的分类器： 

 )(),....,(),(
22 xFxFxF

lll k  （4-13） 

设 ))(( dRxxF ∈ 表示多分辨率分类器，其中输入 x 是特征空间中的一个点： 

 
⎩
⎨
⎧

∈−

∈
=

2:1
1:1

)(
classx
classx

xF
如果

如果
 （4-14） 
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下面，将使用 k
iliF 02

}{ = 来表示 )(xF 。 

定义 4.7 对于给定的样本 dRx∈ ，设 ),( ixω 表示分辨率 i 下 x 所位于的超长

方体。 

定义 4.8 多分辨率分类器 ))(( dRxxF ∈ 定义为： 

 ))),((()( ixgFxF i ω=  （4-15） 

其中 i 是满足 0))),((( ≠ixgFi ω 的最小值。 

图 4.5 给出了多分辨率分类训练阶段的流程图。 

4.4  多分辨率分类算法 

   对于给定的训练样本集合 Z，遵循第 4.3.3 所描述的原理，即可获得多

分辨率分类器。具体算法描述这里省略。  
在样本的测试阶段，由于采用的是多分辨率的策略，因此测试过程同传统

的分类器的测试过程是不同的。假设给定的测试样本集为 T，测试算法如算法

4.1。执行完算法 4.1 以后，对于 Tt ∈∀ ， )(tLabel 表示样本 t 的类别。图 4.6 给

出了多分辨率分类器测试阶段的流程图。 

注意， )(xfi 本身也是原始特征空间上面的一个分类器，并且在理想情况下，

 
图 4.5  多分辨率分类器训练流程 
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)(
2

xf
lk 能够逼近 )(xf 。 )(xfi 的复杂程度通常要小于 )(2 xf i ，当对测试样本进行

测试时， )(xfi 的计算量会更小一些。另外，由于 )(2 xf i 实际上考虑了更多的训 

练样本的影响，因此一般分类器 )(2 xf i 的错误率要小于分类器 )(xfi 。基于应用

给定的错误率和所要求的分类速度，可以在分类器集合 k
il

xf i 02
)}({ − 内选择合适的

分类器。 

4.5  参数选择 

4.5.1  初始分辨率 

算法 4.1 多分辨率分类器测试算法 

MultiClassifierTesting 

1 假设 T 内的所有样本均落入到Ω内，若不满足，那么修改Ω的覆盖

范围，并且保持特征空间的划分位置不变； 

2 li = ， ii TT ='
； 

3 使用分类器 iF 来分类
'

iT ； 

4 对 于
'

iTt ∈∀ ，  如 果 0)( ≠tFi ， 那 么 对 于 tu∈∀ ，

)()( tFuLabel i= ，否则对于 tu∈∀ ， iTBu ,∈ ； 

5 2×= ii ， iiTi RBT 22/,
' /)(U= ， 

6 如果 li k2> ，那么跳到第 7 步，否则到第 3 步； 

7 结束。 

 

 
图 4.6  多分辨率分类器测试流程 



第 4 章   基于特征空间划分的多分辨率分类问题求解  

 64

显而易见，多分辨率分类器的有效性是同样本的分布有关的，因此，初始

分辨率的选择是至关重要的。当选择的初始分辨率不合适，落入到类内区域的

样本比较少时，采用多分辨率的策略就不能够缩减位于边界的训练样本所在的

范围，相反还会增加计算量。对样本空间进行划分本身也是一种分层次的聚类

方法。实际上，在某一分辨率 i 下，当存在一定比例的超立方体比较“纯”（超

立方体中的大部分样本都来自于某一类）时，分辨率 i 下所获得的训练样本在分

类器训练阶段才有意义，这样才可能存在一部分样本会落入到类内区域中。下

面定义样本集合 iX 的纯度。 

定义 4.9 对于 iXx∈∀ ，x 的纯度定义为 x 的熵： 

 )loglog()( 222121 ppppxH +−=  （4-16） 

其中 ))()(/()( 2111 xnxnxnp += 并且 ))()(/()( 2122 xnxnxnp += ， )(1 xn 和 )(2 xn 表示

x 内来自于类 1 和类 2 的样本数目。若 0)( =xH ，那么 x 是很纯的，即所有的训

练样本都来自于同一类，若 1)( =xH ，那么说明 x 是由两类训练所组成的，并且

两类样本在 x 内所占的比例是一样的。 

定义 4.10 iX 的聚类度 )( iXC 定义如下： 

 
||

)(
1)(

||

1

i

X

j j
i X

xH
XC

i∑ =−=  （4-17） 

当 1)(0 ≤≤ iXC 时， )( iXC 越大，就说明 iX 中较纯的超立方体越多。若

1)( =iXC ，那么 iX 中所有超立方体中的样本都均来自于一类；若 0)( =iXC ，

那么 iX 中所有超立方体中的样本都均来自于两类，并且两类样本在每个超立方

体中占的比例都是 1/2。 

为了获得合适的初始分辨率，设置一个阈值 0β ，当 0)( β>iXC 时，那么认

为分辨率 i 是合适的初始分辨率。当 )( iXC 的值比较小时，显然在分辨率 i 去训

练粗分类器的意义不大。 

4.5.2  终止分辨率 

当超立方体内的平均样本数比较少时，继续划分超立方体的意义不大，因
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为这样做分类边界的改善不大，反而增加了许多计算量。因此，终止分辨率的

确定也很重要。下面通过考虑某一分辨率下超立方体内样本的平均数目来确定

终止分辨率。 

定义 4.11 iX 的平均密度定义为： 

 ∑
=

=
iX

j
ji

i
i x

X
XAvg

1
,

1)(
 

（4-18） 

其中 x 表示 x 中元素的个数。 

如果分辨率 i 满足下面的条件，那么称分辨率 i 为终止分辨率。 

 Nii TXAvgXAvg <− )()( 2/  （4-19） 

其中 NT 是控制终止分辨率的一个阈值。  

4.6  基于支持向量机的分类器设计 

本节选用支持向量机作为基本的分类器来设计一个多分辨率分类器。要描

述所设计的多分辨率分类器，关键的问题是确定类边界区域。支持向量机的一

个最大的优点是分类间隔线 1)( =xf 和 1)( −=xf 位于分类边界上，并且这两条分

类间隔线穿过所有的支持向量。因此，支持向量机提供了一个比较方便的方式

去获得粗分类边界。理想的情况下，希望位于 1)( =xf 和 1)( −=xf 之间以及

1)( =xf 和 1)( −=xf 穿过的格子均被认为处于类边界区域内，如图 4.7(a)所示。 

        
(a)                            (b) 

图 4.7  粗分类边界计算 
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假设分辨率 i 下对特征空间划分获得的格子是超长方体，再假设超长方体边

长的最大值和最小值分别为 max,2 iD 和 min,2 iD ，如图 4.7(b)所示，那么按照下面的

定义可确定类边界区域： 

定义 4.12 分辨率 i 下的边界集合是满足下面的条件的样本构成的集合，对

于 lXx∈∀ ： 

1. 如果 1))(( max, +≥ ii Dxgf ，那么 iXBx ,∉ ； 

2. 如果 1))(( min, +≤ ii Dxgf ，那么 iXBx ,∈ ； 

3. 如果 )1())(()1( max,min, +≤≤+ iii DxgfD ，那么为了简单，认为 iXBx ,∈ ； 

若划分后的格子均为超立方体，那么 min,max, ii DD = 。 

iXB , 包括两种类型的超长方体：(1)支持向量；(2) 1)( =xfi 和 1)( −=xfi 穿过

的格子。为了计算简便，可以只考虑支持向量所位于的那些格子。虽然比全部

考虑(1)、(2)两种情况在下一分辨率下所获得的训练样本要少些，但是由于支持

向量机算法是采取最大间隔超平面来选择合适的分类函数的，因此只考虑支持

向量机所位于的格子对最终的结果的影响不会很大。     

4.7  性能分析 

提出多分辨率分类器的目的是希望能够在样本数目较大，并且某些样本局

部聚在一起的时候，能够通过由粗到细的多分辨率的方式去降低算法的计算复

杂性，同时这种策略又保证不增加过多的错误率。因此，算法的性能分析非常

重要。在本章中将分析前面提出的多分辨率分类算法的性能，主要是关注计算

复杂性和泛化性能两个方面。 

4.7.1  泛化性能分析 

设计一个多分辨率分类器的目的是降低分类问题训练和测试过程的计算复

杂性，并且对比不使用多分辨率策略的分类算法来说这种策略应该不能够带来

较大的错误率。下面讨论对于给定的样本集 Z，使用 F(x)进行分类的错误率。根

据经验风险的表达公式，在分辨率 )0(2 kmli m ≤≤= 下，样本集合 Z 的经验风险

可以表示为： 

 ∑
ΩΩ∈

=⋅
)()(

,
,2/,

))),((,())((
iij IBx

jijiiemp ixFyLFR
UIU

ω  
（4-20） 
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其中 φ=Ω 2/,lBU 并且 φ=
Ω lkI 2,U 。 ),( ⋅⋅L 如下定义： 

 
⎩
⎨
⎧

≠

=
=

)(:1
)(:0

))(,(
xFy
xFy

xFyL
i

i
i

如果

如果
 （4-21） 

因此， )(xF 的经验风险可以表示为： 

 ∑
=

⋅=⋅
k

i
llempemp ii FR

N
FR

0
22,

))((1))((
 

（4-22） 

由于在给每个超立方体赋予类别值时，对每个超立方体赋予了一个唯一的

类别值，因此某些不纯的超立方体内的样本可能错分类的概率比较大。图 4.8 给

出了一个例子：对于左下角来自于类别 1 的样本，由于它们所在的每个超立方

体内来自于类别 2 的样本均大于来自于类别 1 的样本，因此采用多分辨率的策

略时左下角这些来自于类别 1 的样本会被完全错分。 

4.7.2  计算复杂性分析 

计算复杂性分析是本章设计的算法的一个重要方面，下面分析算法各部分

的计算复杂性。 

1. 求取初始分辨率： 

假设给定一个规模为 N 的训练样本集合 { }N
iii yxZ 1),( == 。首先为了能够将训

练样本在特征空间划分，需要求出样本在各个维上的最大最小值，这需要扫描

样本集合一次，计算量为 )(NO 。假设用于计算初始分辨率的起始值为 k，对于

一个规模为 n 的样本集合，扫描样本集合并将每个样本放入到对应的超立方体

中的计算量为 )(nO 。下面考虑超立方体拆分的计算复杂性：假设共有 m 个超立

 

图 4.8  错分区域示意图 
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方体，其中每个超立方体中的样本数目为 in )1( mi ≤≤ ，那么将这 m 个超立方体

每个拆分成 d2 个子超立方体的计算复杂性为 mnnnnO ++= ...),( 1 。因此超立方体

拆分阶段的计算复杂性是线性的。 

综上所述，那么求取初始分辨率部分的计算量为 )(tNO ，其中 t 为循环迭代

的数目，由第 4.5 节介绍的控制初始和终止分辨率值的参数所决定。 

2. 分类阶段 

设计算出来的初始分辨率为 l，终止分辨率为 le k2= ，并且分辨率以 2 的倍

数递增，从初始分辨率到终止分辨率共训练了 k+1 个分类器。再设样本空间的

维数为 d，用 X 表示集合 X 中的元素个数， iXB , 表示分辨率 i 下类边界区域中的

那些超立方体， '
2iX 表示通过细分 iXB , 中的超立方体所获得的分辨率 2i 下的超立

方体。 )(xu 表示所选用的分类器对数目为 x 的样本集合进行分类的计算量。 

每个分辨率下面的计算量由训练样本生成、分类器训练和类边界超立方体

拆分三部分组成。由于分辨率 2i 下的训练样本的生成可以由分辨率 i 下类边界

区域的超立方体拆分同步获得，所以每个分辨率下面的计算量主要考虑训练分

类器和拆分类边界区域的样本两部分。设用于分类器训练的样本总数为 N，多分

辨率分类器分类阶段的计算复杂性可以表示为公式（4-23）所示。 

 )()()( NCNTNF +=  （4-23） 

其中 T(N)表示的是训练阶段的计算总量，C(N)表示的是拆分阶段的计算总量。 

表 4.1 表示了训练阶段和拆分阶段的计算量，其中拆分阶段的计算量同给定

的样本数目是线性关系。 

表4.1 各阶段的计算量 

分辨率 
 

训练阶段的计算量 拆分阶段的计算量 

l 
 )( lXu  )( ,lXBO U  

2l 
 )( '

2lXu  )( 2, lXBO U  

l22  
 )( '

22 lXu  )( 22, lX
BO U  

···  ··· ··· 

e 
 )( '

eXu  None 
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假设对 eili ≤≤∀ , 并且 li k2= ，均有 '
, iiX XbB ≤ ，即每一层次只有 b 比率

的超立方体落入到类边界区域。再设给定的样本总数为 N，初始分辨率 l 下的样

本数目为 dl ，假设分辨率 i下每个超立方格内的平均样本数目为 ( )d
i iNv /= 。T(N)

的表达式如公式（4-24）所示。 

 ))2((...))2(()2()()( 2 kddddddd blublubluluNT ++++=  （4-24） 

C(N)的表达式为： 
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 （4-25） 

下面认为拆分阶段的计算量与训练阶段相比可以忽略不计，仅考虑训练部

分的计算量，即 )()( NTNF ≈ 。 

定理 4.3 给出了一个可以降低计算复杂性的条件。 

定理 4.3  若 rcxxu =)( ，那么在以下几种情况下， )()( NuNF < ： 

1. )log,1log1min( 22 b
b

b
r

d r

r

−
−

< ； 

2. bdbr
2log

2
1

−=< 并且 ； 

证明：给定的训练样本数目为 N，假设初始训练样本数目 n 与 N 的关系也

满足 n=bN。那么在初始样本下每个超立方体中包含的样本的平均数目为 N/n。

设当样本格中的平均样本数降为 1 时算法结束，那么结束需要的层次数 k+1 满

足条件 1))2/(1()/( =⋅ kdnN ，求解得到 ⎡ ⎤ ⎡ ⎤)/1(log/1)/(log/1 22 bdnNdk == 。 

因此 F(N)可以 表示为： 

 krdrddr

kdkd

bbbcn
nbubnunuNF

)2()2(21(
))2(()2()()(

2 ⋅+⋅⋅⋅+⋅+⋅+=

+⋅⋅⋅++=
 （4-26） 

由于当 12 >⋅ db 时，求解出的 1<k ，那么层次数等于 1，即并没有采取多分

辨率的策略，因此不考虑这种情况。下面分 12 <⋅ db ， 12 =⋅ db 两种情况进行讨
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论： 

1. 若 12 <⋅ db  

那么 bd 2log−< ， 11log1
2 >⎥⎥

⎤
⎢⎢
⎡=

bd
k 。那么 )(NF 的计算公式为： 
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希望 )()( NuNF < 。因此 
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即 1)2(1
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由于 rd
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因此若下面的条件成立，就有 )()( NuNF < ： 

 1
)2(1

<
⋅− rd

r

b
b  （4-31） 

求解得 r

r

b
b

r
d −
<

1log1
2 。又因为 12 <⋅ db ，即 bd 2log−< 。因此当

)log,1log1min( 22 b
b

b
r

d r

r

−
−

< 时，有 )()( NuNF < 。 

2. 若 12 =⋅ db  

首先可以计算得到 k=1 

 rr cn
bd

cnNF 2)1log11()( 2 =⎥⎥
⎤

⎢⎢
⎡+=   
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所以若 rr cNcn <2 ，就有 )()( NuNF < 。求解得
2
1

<rb 。 

因此当
2
1

<rb 并且 bd 2log−= 时，有 )()( NuNF < 。 

证毕。 

上面简单地给出了一个计算复杂性可以降低的条件。从上面的分析可以

看出，当大规模数据构成的样本集合存在很多样本聚集在一起时，如果每层

均能有效地缩小分类边界所在的位置，是可以降低算法的计算复杂性的，下

面将通过实验进一步证实这个结论。 

4.8  实验结果 

下面简单的采用仿真试验来说明实验结果的有效性。生成两类样本，样本

的分布情况如图 4.9 所示。选择支持向量机作为分类器进行训练和测试, 其中高

斯核的参数选为 0.1，正则化因子λ选择为 1。 

图 4.10 和图 4.11 说明了仿真数据的学习和分类的过程。类别 1 和类别 2 中

的样本数分别为 100 和 178。设置控制初始分辨率和终止分辨率的参数的值是

67.00 =β ， 1=NT ，执行第 4.5 节的算法，计算出来的初始和终止分辨率为 l = 4

和 642 =lk 。采取第 4.3 节和第 4.4.节的算法训练分类器，得到 5 个分类器，表

示为 )6,5,4,3,2)((
2

=ixf i 。图 4.10(a)~图 4.10(e)是从分辨率 4 到 64 的 5 个分类器。

图 4.10(f)是使用原始的训练样本所获得的分类器。图 4.11(a)是用于测试的训练

样本。图 4.11(b)~图 4.11(e)是使用分类器 所获得的分类结果。在第 i 步，用“+”

表示的样本表示被判断属于类别 1 的样本，用“*”表示的样本表示被判断属于

类别 2 的样本，用“o”表示的样本表示通过当前的分类器还无法判断类别的样

 

图 4.9  样本分布示意图 
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本。 

从图 4.10 和图 4.11 可以看出，通过逐步缩小分类边界，可以减少训练严格

的个数并且逐步逼近分类边界。 

表 4.2~表 4.4 表示的是另外一个例子，其中训练样本和测试样本的数目都比

较多。满足的分布函数同例 1 的分布函数一样。用于训练类 1 和类 2 的训练样

本为 10000 和 19175。其中参数 67.00 =β ， 10=NT 。通过执行训练算法，可以

计算得到初始粒度和终止粒度为 l = 4 和 1282 =lk 。训练得到 6 个分类器，表示

为 )7,6,5,4,3,2)((
2

=ixf i ，由这些分类器所获的粗分辨率下的分类器为

)7,6,5,4,3,2)((
2

=ixF i 。表 4.2 表示的是各个分类器的参数。表 4.2 的最后一行是

 
(a) 分辨率=4          (b) 分辨率=8 

 
(c) 分辨率=16         (d) 分辨率=32 

 
(e) 分辨率=64         (f) 基于原始训练样本  

图 4.10  训练阶段实验结果 
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基于原始样本的分类器的参数。给定测试样本集合 T 的规模是 28376，表 4.2 中

最后一列的分类器的错误率是基于测试样本集合计算的。表 4.3 表示的是对样本

集合 T 进行测试的过程。基于第 4.4 节所提出的算法，使用所训练出来的分类器

)7,6,5,4,3,2)((
2

=ixF i 来判断测试样本的类别。表 4.3 表示了每一阶段所判断出来

的样本数目占总样本数目的比率。从表 4.3 的实验结果可以看出，很大比例的测

试样本都可以在较低的分辨率下判断出来类别。 

表4.4给出了采用传统的SVM算法和采用本章提出的算法的计算时间对比。

结果表明，对于给出的数据集合来说，无论是训练阶段和测试阶段均可以大大

 
              (a) 测试样本           (b) 分辨率=4 

 
(c) 分辨率=8          (d) 分辨率=16 

 
               (e) 分辨率=32         (f) 分辨率=64 

图 4.11  测试阶段实验结果 
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降低计算复杂性。 

4.9  本章小结 

本章提出了一种多分辨率（多粒度）的分类器求解策略。首先将训练样本

所在的特征空间在粗分辨率下划分成为相等的超长方体，然后以这些超长方体

为基础求解出来分类边界，将分类边界所位于的超长方体继续划分，求解出来

更细的分类边界，重复这个过程直到求解出来最细分辨率下的分类边界线。本

章分析了这种求解策略的泛化能力以及计算复杂性，给出了计算复杂性会降低

的条件。这一章的研究内容的后续工作包括以下几个方面： 

表 4.2 分类器参数 

分类器  分辨率  平均值  样本个数  SVs 个数  错误率  

f4(x) 

f8(x) 

f16(x) 

f32(x) 

f64(x) 

f128(x) 

F(x) 

F(x) 

4 

8 

16 

32 

64 

128 

1822 

470 

124 

36 

10 

3 

4+12 

14+34 

51+53 

148+112 

312+384 

864+1169 

 

10000+19175

4+8 

12+14 

31+34 

87+87 

275+276 

844+849 

 

3722+3721 

18.63 

14.67 

11.87 

11.72 

11.32 

11.98 

12.76 

11.31 

表 4.3 分类结果 

分类器  f4(x) F8(x) f16(x) f32(x) f64(x) f128(x) 

分类样本比率  15.76 34.38 1.07 0.44 1.19 47.16 

表 4.4 计算时间对比 

 f(x) F(x) 

训练阶段  202(s) 51(s) 

测试阶段  136(s) 16(s) 
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1. 本章同第 2 章对样本集合的划分是不同的，第 2 章获得的粗粒度下的每

个训练样本都是“纯”的，即一个区域内的样本都来自于同一类。而本章所获

得超长方体不一定是纯，但是超长方体的类别采用的是明确的类别标识。进一

步的工作可以考虑以概率值作为类别标识来训练分类器； 

2. 进一步给出粗分辨率下类边界定义的算法。在本章中，仅对基于支持向

量机的算法给出了类边界的精确定义，进一步可以考虑给出更为广泛的算法，

能够计算以其它算法作为基本算法的类边界； 

3. 分析工作还可以进一步深入。本章中给出的计算复杂性的分析并没有将

训练样本的分布同计算复杂性的降低直接结合起来。因此进一步的工作可以考

虑给出更为具体深入的分析。



第 5 章   基于商空间合成的道路检测  

 76

第 5 章  基于商空间合成的道路检测 

5.1  本章引论 

道路检测是自主导航系统的一个关键模块，城区和校园环境中的自主导航

系统是目前的一个研究热点。本章中的研究对象是城区和校园环境中的半结构

化道路。由于在这种路面环境下，道路的边缘和路面区域均对最终确定道路边

界线起到了一定的作用，因此可以将这两个方面的检测结果看作道路区域的不

同的商空间。本章采用商空间合成的方法建模道路检测问题，不仅给出了较好

的检测结果，而且还对“边缘+区域”这样的经验型方法给出了一个较好的理论

上面的解释。 

本章按照如下方式组织：第 5.2 节综述了已有的道路检测方法；第 5.3 节介

绍了商空间合成的基本概念，并且给出了几种图像的商空间表示；第 5.4 节建立

了基于商空间合成的道路检测的基本模型；第 5.5 节和第 5.6 节分别给出了基于

边界和区域的道路求解模型；第 5.7 节描述了区域和边界的合成算法；第 5.8 节

给出了实验结果与分析；最后是本章小结。 

5.2  道路检测综述 

在过去的二十年中，在道路检测方面已经提出了许多方法[100][101]。大部分方

法针对的是高速公路或其它结构化性质较好的道路，通过检测路面上的车道线

来进行侧向定位和导航[102]-[110]。如意大利 Parama 大学的 GOLD 系统[102][103]，

CMU 大学的 RALPH 系统[105]和 YARF 系统[109]等等。由于这些系统的道路跟踪

模块都是建立在左-中-右车道线检测的基础上，显然它们不适于那些路面没有清

晰车道线的道路环境。关于非结构化道路，也存在一些研究结果[111]-[123]，CMU

大学的 SCARF 和 UNSCARF 针对公园中的小路使用彩色图像来检测道路
[111][112]，路面与周围环境的色彩差异是区分道路和非道路的关键因素。该算法首

先要对路面进行聚类，然后还要对多个模型进行匹配，因此时间复杂度比较大，

难以满足城区和校园环境所提出的实时性要求。C.Rasmussen 使用纹理特征在乡

村道路上进行导航[114][115]，但一般的道路并没有很规则的纹理特征；K.Onoguchi
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和 N. Takeda 采用立体平面投影（Planar Projection Stereopsis）的方法来解决道

路提取问题[116]，但是在大部分的城区环境下，路肩的高度太低了，不足以通过

PPS 算法提取出道路区域。以上这些检测非结构化道路的方法一般都针对较为特

定的道路环境。文献[117][118]中的方法在图像的特定区域中搜索道路，虽然试验结

果可以在城区环境下工作，但是方法基本上还是基于较清晰的道路和非道路边

界线的检测。F.Paetzold 和 U. Franke 给出了检测某些城区环境中道路的一些想

法[119], 但是他们只考虑了灰度图像。由于车辆和行人的影响，使得他们的算法

很难提取出正确的道路边缘。 

城区和校园环境中的道路通常具有不同于高速公路和校园环境的特征：部

分道路没有车道线或车道线不清晰；道路区域和周围环境的分界通常是路肩，

并且在某些部分分界线模糊不清；路面上的车辆和行人要多于高速公路和公园

小路。为了解决城区和校园环境中的道路检测问题，可以尝试将基于灰度图像

的边缘提取和基于彩色图像的路面提取结合起来。由于边缘提取模块可以提供

一些道路边界信息，而区域提取模块可根据路面颜色的一致性抽取出道路区域，

因此两个过程的交互和结合可给出较好的检测结果。 

在已有的针对各种道路环境的道路检测方法中，有一些结合边缘和区域的

研究成果，但是它们基本上都没有考虑城区环境下的道路特征[120]-[123]。SCARF

和 UNSCARF 算法虽然也有区域分割和模型匹配两个模块，但是并没有利用边

界特征，只是使用预先设定好的模型和区域分割的结果进行拟合。F.W.J. Gibb

融合边缘检测、路面分割以及车道线跟踪三个模块的结果来检测路面区域，该

方法的问题是：由于三个模块是独立执行的，因此耗时；由于车道线、行人车

辆等的影响，边缘检测模块的结果有可能相距真实道路边缘很远，从而使得融

合结果偏离于真实结果；在缺乏先验知识的前提下难以选择合适的权值去融合

三个模块[120]。M.Lutzeler 提出的方法是在图像的下半部分采用边缘检测，而在

图像的上半部分采用区域分割，他这种划分无法解决边缘模糊的问题[122]。 

道路的边界线和道路区域可以说是从两个不同的角度去观测道路。由于这

两个方面的观测都有一定的可靠性，因此可以结合两方面的信息去获得更为可

靠的关于道路的知识。本章提出了一种结合边缘检测和区域提取的方法。该方

法首先通过灰度图像获得道路候选边界以及用于计算路面颜色的区域，然后假

设路面色彩满足高斯模型，根据计算出来的参数值提取出道路区域，最后根据

提取出的道路区域去判断那一对候选道路边界置信度最高，作为最终的检测结
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果。 本章采用前面给出的粒度计算中的商空间模型去建模图像和道路，将灰度、

二值等图像作为原始图像的商空间，边缘和区域作为道路图像的商空间。这种

建模方法不仅能够可靠地检测出道路边界，而且能够利用已有的商空间合成的

研究结果较好地解释本章提出的方法。 

5.3  商空间基本理论 

5.3.1  商空间合成 

张铃等提出的商空间模型是粒度计算领域的一个重要的组成部分[27][28][30]。

商空间合成是商空间理论的一个重要研究成果。根据第一章中给出的粒度计算

模型，商空间合成的数学模型可以简要描述如下：假设论域 U 原始的性质为 O， 

 ΓΛ= ,,UO   

再假设 O 在两个等价关系 iR 和 jR 所确定的粒度 i 和 j 下的表示为

),,( iiii UO ΓΛ= 和 ),,( jjjj UO ΓΛ= 。如果合成 iO 和 jO ，生成一个新的粒度表示

kO ，那么 kO 的定义如下： 

 
kkkk UO ΓΛ= ,,   

1) 论域 kU 是 iU 和 jU 的合成。 { }jjiijik UbUabaU ∈∈= ,|I ；显然， kU 中

的元素的个数要大于 iU 和 jU 中的元素的个数。 

2) 属性 kΛ ：属性合成的方法有多种，张铃等给出了属性函数的合成原则以

及一些合成示例[28]； 

3) 结构 kΓ 的合成：合成方法也比较多，如拓扑结构的合成，半序结构的合

成等等。 

参考文献[28]的第三章“合成技术”中较详细地讨论了论域的合成、结构的

合成以及属性函数的合成。 

商空间表示是粒度表示的一种基本形式。虽然下面关于图像以及道路的标

识采用的是第一章中的粒度计算的模型，但是由于本章主要的理论基础是商空

间的合成理论，因此在本章中的表示以及讨论采用“商空间”这个术语来代替

“粒度”。 
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5.3.2  图像的商空间表示 

根据本章研究的需要，下面定义原始图像以及原始图像的几种商空间表示。 

1. 原始彩色图像： 

原始的彩色图像为一个像素集合，如下定义： 

 oooo UO ΓΛ= ,,   

1) oU ：为一幅图像，是一个像素构成的集合； 

2) oΛ ：为一个三元组，表示集合 U 中每个像素的属性性质。 

 ),,( oooo fVA=Λ   

 },,,,{ YXBGRAo = ，其中 R，G，B 分别对应的是红，绿，蓝三色通道，

X 和 Y 对应的是该像素在 X 和 Y 轴的坐标； 

 ]},1[],,1[],1,0[],1,0[],1,0{[},,,,{ HeightWidthVVVVVV YXBGRo == ，其中 R，

G，B 三通道的采样值归一化到[0,1]之间，Width 和 Height 为采样图像

的宽度和高度。 

 ),,,,)((, YXBGRixf io = 分别为元素 x 所对应的属性值。 

图像中的像素之间是满足一定的邻域关系的，因此 oΓ 是有定义的，像素的

邻域关系可以由像素的位置属性所诱导出来。 

2. 灰度图像： 

灰度图像可以说是彩色图像的色彩属性的商空间所构成的对应图像的新的

表示，即当色彩属性{R,G,B}使用商值 I 去表示时，使用下面的商空间模型去表

示灰度图像： 

 GGGG UO ΓΛ= ,,   

1) GU ：是一个表示 U 所对应的灰度图像的像素构成的集合； 

2) GΛ ：为一个三元组，表示集合 GU 中每个像素的属性性质。 

 ),,( GGGG fVA=Λ   

 },,{ YXIAG = ，其中 I 对应的是光的强度，X 和 Y 对应的是该像素

在 X 和 Y 轴的坐标； 

 ]},1[],,1[],1,0{[},,{ HeightWidthVVVV YXIB == ； 

 IGf , 可以有多种定义形式，如 3/))()()(()(, xfxfxfxf BGRIG ++= 或
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))(1.0)(6.0)(3.0)(, xfxfxfxf BGRIG ++= ； 

3) 由于结构 GΓ 是由元素的位置属性所确定的，所以 Γ=ΓG 。 

3. 二值图像： 

对灰度图像 GO 做边缘提取操作，生成边缘图像 EO  （为灰度图像），然后

二值化，生成一幅二值图像，则该二值图像可以说是将灰度图像的强度属性二

值化构成的原论域的商空间，即当强度属性 I 使用二值{0,1}去表示时。如下表

示所生成的二值图像： 

 BBBB UO ΓΛ= ,,   

1) 根据前面的叙述，可以知道强度图像对于边界线的检测 BU 为一幅图像，

是一个像素构成的集合； 

2) BΛ ：为一个三元组，表示集合 BU 中每个像素的属性性质。 

 ),,( BBBB fVA=Λ   

 },,{ YXBiAB = ，其中 Bi为二值属性，X 和 Y 对应的是该像素在 X

和 Y 轴的坐标； 

 ]},1[],,1[},1,0{{},,{ HeightWidthVVVV YXBiB == ； 

 =)(, xf BiB 0 或 1， )()(, xfxf XXB = 、 )()(, xfxf YYB = 分别为元素 x 所

对应的属性值。 

3) 由二值属性和位置属性给出论域 BU 中的一个结构，如下定义： 

 
⎩
⎨
⎧

=
否则

的关系满足和如果

,0
,1

),( 1Cyx
yxs

 
（5-1）

条件 1C 为： 

 )1|)()((|)1|)()((|
)1)(1)((

,,,,

,,

≤−≤−

==

yfxfandyfxfand
yfandxf

YBYBXBXB

BiBBiB  （5-2）

上面的结构定义实际上是当一个像素在另一个像素的八邻域内，那么这两

个像素之间存在结构关系。 

4. 直方图图像： 

直方图图像指的是由如下的关系 R 构成的对于二值图像的商空间表示： 

1)(1)()()(,, ,,,, ===∈∀ yfandxfandyfxfxRyOyx BiTBiTXTXTT 当且仅当    

直方图图像的商空间定义如下： 
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 PPPP UO ΓΛ= ,,   

1) PUx∈∀ ，x 是一个像素构成的集合； 

2) ),,( PPPP fVA=Λ  

 },{ PosNumAP = ，属性 Num 指的是像素个数，Pos 指的是像素所位

于的列的位置； 

 ]},1[,{ WidthNVP == ； 

 xxf NumP =)(, 中元素的个数， )()( ,, ufxf XTPosP = ， xu∈∀ 。 

3) 由二值属性和位置属性给出论域 TU 中的一个结构，如下定义： 

 
⎩
⎨
⎧

=
否则

的关系满足和如果

,0
,1

),( 1Cyx
yxs

 
（5-3）

条件 1C 为： 1|)()(| ,, =− yfxf PosPPosP 。 

5.3.3  变形图像的商空间表示 

前面讨论的是原始图像的几种商空间表示。在图像处理和计算机视觉等领

域中，经常会对图像做一些变形处理。下面介绍与本章的道路检测相关的两种

图像的变形表示：逆投影图像（Reprojection Image）和偏移图像（Shifting Image）。 

1. 逆投影图像： 

在地面上，道路边界通常都是一对平行线，因此可以将摄像机所采集的图

像投影到地平面上寻找道路边界，如图 5.1 所示。假设道路是平坦的，那么道路

平面（世界坐标系中假设 z=0）上的点(x,y)与图像平面上的点(u,v) 之间的投影关

系可如下描述[102][105][115]： 

 

图 5.1  投影关系 
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 [ ] [ ]TY vuMyx 11 =ρ  （5-4）

其中 M 为摄像机标定的参数。假设给定投影矩阵 M，给定原始图像 O，给

定逆投影图像的尺寸 IWidth 和 IHeight，那么如下表示所生成的逆投影图像： 

 NNNN UO ΓΛ= ,,   

1) NU 是一个像素构成的集合， NU 中像素的个数可以不同于 U 中的像素

个数， 它由尺寸 IWidth 和 IHeight 决定，即 IHeightIWidthU N ×= ； 

2) NΛ ：为一个三元组，表示集合 NU 中每个像素的属性性质。 

 ),,( NNNN fVA=Λ   

 oN AA = ； 

 NV ：其中 ],1[ WidthVX = ， ],1[ HeightVY = ，其他部分同 oV 中的定义； 

将属性映射修改为 )()()( ''
, xhxfxf XXT += ，其中 'x 为 x 在原始图像中的对

应点， )( 'xh 是由矩阵M所决定的原始图像与逆投影图像对应像素的偏移值。 

3) NΓ 可由 NU 中像素的位置属性所诱导出来。  

2. 偏移图像： 

下面考虑图像的偏移图像表示。定义平移函数 ))(,( Uxdxh ∈ 表示的是像素 x

所在的行的像素的平移量， 1−=d 表示向左平移， 1=d 表示右平移。给定一副

图像 O，以及如下表示所生成的偏移图像： 

 TTTT UO ΓΛ= ,,   

1) TU ：是一个像素构成的集合； 

2) TΛ ：为一个三元组，表示集合 TU 中每个像素的属性性质。 

 ),,( TTTT fVA=Λ   

 oT AA = ； 

 oT VV = ； 

 将属性映射修改为 ),()()(, bxhxfxf XXT += 。 

    逆投影图像和偏移图像与变换前的原始图像的类型的是一样的，如果使用

彩色图像进行变换，那么变换后的图像也是彩色图像。 

    上面定义的这几种图象都是我们在下面讨论道路检测问题时会使用到的，

可以看出，采用商空间的模型可以非常清楚描述出这几种图像之间的关系。 
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5.4  基于商空间合成的道路模型 

5.4.1  道路场景模型 

为了设计出一个鲁棒的道路检测系统，下面首先分析城区环境中影响道路

检测的一些因素，在图 5.2 中： 

1. 道路区域：路边不是很宽，并且可能没有车道线，路面上可能有一些离

摄像机较近的行人和车辆。 

2. 周围环境：通常是由路肩或不同的色彩（如草坪，土地）与路面区别开

来； 

3. 树和建筑物：一般在道路的两侧，由于光照可在路面上生成阴影，但是

路和建筑物同样也可作为区分道路和边界的证据； 

4. 太阳：决定着入射光线的强弱以及入射光谱； 

5. 智能车：可以提供一些速度和位置信息，从而缩小道路的检测范围。 

上述第 1 到第 4 个因素与所采集到的图像的色彩有关。接下来考虑现实场

景中的一点与图像中的对应点的光测定关系。假设图像中位于位置(u,v)的一点同

三维场景中位于位置(x,y,z)的一点相对应，那么由一个 CCD 摄像机所采集的彩

色图像包括 R，G，B 三个传感器的输出值。那么第 i 个传感器的输出能量可以

如下表示 },,{ BGRi∈ [124]： 

 
},,{),,,(),,,,,(

)(),,,,,(),,,(),,,(),(

BGRizyxCzyxc

dSzyxczyxzyxLvuE

i

ii

∈=

= ∫
γθϕ

λλγθϕλρλ
λ

 
（5-5）

 

图 5.2  道路场景模型 
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其中 ),,,,,( zyxc γθϕ 依赖于反射的几何属性， ),,( zyxCi 与物体表面的反

射属性相关。位于位置(u,v)的象素点的总能量可表示为： 

 
),,)()(,,,,,(

3
1

)),(),(),((
3
1),(

zyxCCCzyxC

vuEvuEvuEvuI

BGR

BGR

++=

++=

γθϕ
 （5-6）

许多道路检测的方法都是基于灰度图像的 [102]-[110][113][116]-[119]。但是公式

（5-6）说明当路面上没有清晰的车道线并且交通稍微繁忙些，只使用灰度图像

就很难得到满意的检测结果。这是因为阴影的边缘、某些路面上不全的车道线

（经常出现在城区环境中）、车辆的边界等在灰度图像中均可以混淆道路边缘

的检测，而且仅依靠灰素级别有时路面与周围环境很难区分开。因此本章采用

彩色图像来提取道路，同时参考 Birchfield 所使用的互补集合理论[125]，将所采

集的图像中的道路分为两个集合：边界集和内部点集，其中边界指的是道路边

缘，内部点集指的是边缘内的道路区域。图像中的道路使用一个四元组来表示： 

 ),,,( ucrlR =  （5-7）

其中 l 和 r 是左和右道路边界，c 道路的曲率，u 是路面的色彩平均值。为

了得到 R 的参数，可使用的信息有： 

1. 实际的道路边界：通常是指路肩或道路区域和周围环境的边界线。等式

（5-6）表明尽管路面和路肩的颜色一样，但是不同的几何性质使得路肩可在灰

度图的边缘图中凸现出来。因此可以使用灰度图来估计道路边缘。 

2. 路面，也称作内部点：通常具有与周围环境不同的色彩。就像上面讨论

的一样，使用彩色图像来得到内部区域。基于彩色的道路区域提取可以补偿道路

边界部分的不足。 

上面所描述的划分是下面提出的算法的基础。 

5.4.2  道路的两种商空间表示 

本文中主要关注的是道路的检测。给定一幅包含有道路的图像，有两种方

式可将道路与非道路区分开来，一种方式是通过寻找区分道路与非道路的边界

线特征（例如路肩等）来区分，另一种方式是通过路面与周围的区域的色彩的

不同来区分。本章将这两种方式看作是从不同的角度去观察道路。 

1. 基于边缘的道路表示 
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假设确定的道路的左右边缘线为 l，r，由左右边缘线所确定的等价关系 R

将图像分为两个部分：道路和非道路。如下表示： 

 DDDD UO ΓΛ= ,,   

1) }_,{ roadNonRoadU D = ，Road 为道路像素点所构成的集合，Non_road

为非道路像素点所构成的集合； 

2) DΛ 为道路部分和非道路部分的属性，如下定义： 

 ),,( DDDD fVA=Λ   

 },,,,,{ RightLeftCVarCAvgCurNumAD = ； 

 },,,,{ 33 RRRRRNVD == ； 

 xxf NumD =)(, 中元素的个数，若 x 为道路，则 )(, xf CurD 表示道路的曲

率。  

∑

∑

∈

∈
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其中 ))(),(),(()( ,,,, iBoiGoiRoico xfxfxfxf = 。 

   lxf LeftD =)(, ， rxf RightD =)(, 。 

3) 由于不考虑道路像素点与非道路像素点之间的关系，因此结构 GΓ 为空。 

2. 基于路面区域的道路表示 

假设提取出来的道路区域为Ω，由区域Ω所确定的等价关系 R 将图像分为

两个部分：道路和非道路。如下表示： 

 AAAA UO ΓΛ= ,,   

1) }_,{ roadNonRoadU A = ，Road 为道路像素点所构成的集合，Non_road

为非道路像素点所构成的集合； 

2) AΛ 为道路部分和非道路部分的属性，如下定义： 

 ),,( AAAA fVA=Λ   

 },,{ CVarCAvgNumAA = ； 

 },,{ 33 RRNVA == ； 

 },,{ 33 RRNVA == 中元素的个数，  
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其中 ))(),(),(()( ,,,, iBoiGoiRoico xfxfxfxf = 。 

3) φ=ΓA 。 

5.5  基于边界的道路求解 

基于边界的道路求解有两个任务：(1)确定道路曲率；(2)在图像平面中求出

计算道路色彩的区域；(3)给出道路边界的一些估计值。对于公式（5-7）中所给

出的道路模型来说，要确定 c，估计 l 和 r 的值。 

假设给定的用于检测道路的原始图像为 ),( yxIO ，先采用第 5.4.2 节给出的

表示所获得的原始图像的逆投影图像为 ),( vuIG 。然后使用基本的形态学的腐蚀

和膨胀算子提取图像 ),( vuIG 的边缘图像，为了减少噪声的影响以及简化计算，

给定一个阈值 BT ，获得 ),( vuIG 图像的二值图像 ),( vuI B 。基于边界的道路求解模

块都是基于二值图像 ),( vuI B 进行的。 

假设弯路的几何形状可表示为圆弧的一部分，则在左(右)道路边界上的点

之间的关系可表示为：  

 222 )()( ROyOx yx =−+−  （5-8）

其中 xO 和 yO 是圆弧的圆心，R 是半径。 

5.5.1  曲率估计 

关于道路曲率的估计已经存在一些研究成果 [105][109][114][120]。K.Klage 和

C.Thorpe 提出的方法基于已经定位出的可靠的车道线来精确地估计道路的曲率
[109]。D.Pomerleau and T. Jochem 提前给出了五种曲率的投影图像，然后使用这

五种曲率对图像进行“纠正”，找出“纠正”后最直的图像所对应的曲率即认

为是道路的曲率[105]。上面所提出的方法针对的都是高速公路，在高速公路上，

有非常清晰的左、中、右车道线，并且这些车道线一般都能够被鲁棒地提取出

来，因此道路曲率的估计都是以这些鲁棒提取的车道线为基础的。但是在城区



第 5 章   基于商空间合成的道路检测  

 87

环境中，路面状况要复杂一些，因此道路曲率的估计相对也要困难一些。

D.Pomerleau 所提出的方法只能够粗略地估计出道路的曲率[105]，下面给出我们的

道路曲率估计方法。 

首先针对在城区环境中路面上很少存在清晰的车道线、道路曲率的变化更

为复杂、道路上的行人和车在投影图像上的边缘图上能够混淆真正的道路边界

等问题，我们给出九种道路曲率，如图 5.3(a)所示。结合道路形状圆弧的假设，

对于每种曲率均可算出投影图像的偏移值。将这些偏移值作用于二值图像，即

可构成 9 个偏移图像。对于 9 种曲率，偏移图像的偏移函数可如下计算(图像的

宽度和高度均设为 W)： 

1. )(4/)(3)()()1,( 22 xfxWfxfxfxh YXYX −++=  

2. )()()()1,( 22 xfxfxfxh YYX −+=  

3. )4/3)(()4/3)(()()1,( 22 WxfWxfxfxh YYX +−++=  

4. )8/13)(()8/13)(()()1,( 22 WxfWxfxfxh YYX +−++=  

5. 0)1,( =xh  

6. ))(8/21(64/4414/)(21)()()1,( 222 xfWWxWfxfxfxh YYYX −−+−+=−  

7. ))(4/7(16/492/)(7)()()1,( 222 xfWWxWfxfxfxh YYYX −−+−+=−  

8. ))(())(()()1,( 22 xfWxfWxfxh YYX −−−+=−  

 

图 5.3  曲率模型 

(a)9 种道路曲率；(b)曲率 3( )(xgv X= ， )(xgu Y= )。 
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图 5.4  有意义计算区域 

算法 5.1 计算道路曲率  

CurvatureDetermining 

1 对于 PiUx∈∀ ，求出 )(, xf NumPi 的最大值，记为 )91)(( ≤≤ iiM ； 

2 求出 )91)(( ≤≤ iiM 对应的 3 个最大值，设对应的曲率为 1k ， 2k ， 3k ，

那么 1k ， 2k ， 3k 是最可能的候选曲率； 

3 设定逆投影图像的有意义区域，这一步的目的是在确定曲率时，去掉

直方图图像 PiI 中的无意义部分。图 5.4 给出了有意义区域的基本含

义，图左边的黑色区域在原图上并不存在对应点，因此在以后的计算

中将这部分区域排除出去，称 left 和 right 之间的区域为有意义区域。

针对上步确定出的三个最可能候选 1k ， 2k ， 3k ，对每个曲率，计算

相应直方图图像 PiI 有意义区域的左右边界，记为 liR 和 riR ； 

4 设 

3,2,1,)()),(( ,, =≤≤= iRxfRxfMinb riPosPiliNumPii ， 

取 ),,( 321 bbbMinb = ； 

5 道路的曲率可由以下方式定义： 

 
⎪
⎩

⎪
⎨

⎧

=
=
=

=

3

2

1

3
2
1

bbifk
bbifk

bbifk
curvature   

6 结束。 
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9. ))(()(24/)(3)()()1,( 222 xfWWxWfxWfxfxfxh YYXYX −−+−++=−  

接着用设定的九种曲率分别对图像进行“纠正”。图 5.3(b)中给出了一个采

用曲率 3 对一幅图像进行纠正的一个例子，其中offset 即为点(u,v)所要偏移的量。 

将图像 BI 分别用 9 种曲率拉直之后，得到 9 幅偏移图像，记做 1TI ,…, 9TI ，

最后确定这 9 幅图像中哪幅图像使得边缘最与图像底边垂直，从而估计出道路

的大概曲率。图像中具有一些与道路边缘平行的特征，如道路边界、车辆边缘、

某些车道线等。如果第 i 种曲率与道路曲率接近，那么在图像 TiI 中这些与道路

平行的特征将更垂直于图像底部。求图像 1TI ,…, 9TI 的 9 幅直方图图像，记为

1PI ,…, 9PI 。将 PiI 采用商空间的表示为： PiPiPiPi UI ΓΛ= ,, 。算法 5.1 根据

9 幅直方图图像确定道路的曲率。 

5.5.2  选取候选边界 

选取候选边界的任务并非精确地估计出道路边界，而是给出一些左右边界

的候选位置，并且选取一块区域用来计算路面的颜色。假设道路的曲率是第 i

个曲率，那么就从直方图图像 PiI 来计算道路的左右边界各三个候选位置，分别

为： 

)( 1,1 xfbl pospi= ， )( 2,2 xfbl pospi= ， )( 3,3 xfbl pospi=  

和        )( 1,1 yfbr pospi= ， )( 2,2 yfbr pospi= ， )( 3,3 yfbr pospi=  

图 5.5 的(a)和(b)显示了用于寻找左右边界候选值的区域。 

可通过在直方图图像 PiI 中寻找属性 )(, xf NumPi 最大的几个值来定位左右候选

 

图 5.5  由于寻找候选边界的左右区域 
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边界，但是定位的候选边界必须满足以下关系： 

 
Wkj Tblbl ≥− ||  

Wkj Tbrbr ≥− || ， }3,2,1{, ∈kj  
（5-9）

其中 WT 是保证选出的三个候选边界之间有一定距离的阈值。 

下面将使用左边界的估计值和右边界的估计值来获取计算道路色彩的区

域。就上面给出的候选边界来说，对于左边界选取偏右的一条边界，对于右边

界则选取偏左的一条边界，同时为了保证所选取的区域不至于太小，选取的左

右边界 left 和 right 应满足下面的条件： 

 bTrightleft ≥− ||  （5-10） 

其中 bT  是一个保证选取的左右边界有一定距离的阈值。 

左 、 右 各 三 个 候 选 边 界 对 应 九 种 道 路 的 粒 度 表 示 ， 记 为

)31,31(,, ,,,,,,,, ≤≤≤≤ΓΛ= jiUO jiDjiDjiDjiD ，其中 i 对应左边界的候选序号，j

对应右边界的候选序号，left 和 right 左右边界组合对应的道路的粒度表示为

rightleftDrightleftDrightleftDrightleftD UO ,,,,,,,, ,, ΓΛ= 。 

5.6  基于区域的道路求解 

下面工作基于的假设是路面的色彩基本上是均匀的。由于高于地面的车辆

和行人在逆投影图像 ),( vuI N 中会被拉长，所以我们使用原始图像 ),( yxIo 来提取

道路区域。尽管在路面上会存在一些车辆和行人，但是在城区和校园道路环境

中路面会在图像中占据较大的比例。通常使用第 5.5 节的算法所获取的计算道路

色彩的区域边界要窄于真实的道路边界，如图 5.6 的(a)和(b)所示。首先我们利

用图 5.6(a)的中的阴影区域来计算路面色彩，再提取出和路面色彩一致的区域。

然后依次将第 5.5.2 节中给出的候选边界和路面区域进行匹配，从而确定可靠的

道路边界。 

假设第 n 帧的路面色彩满足均值为 nμ ，方差为 nΣ 的高斯分布，如下表示： 

 
)()(

2
1

2
1

2

1

||)2(

1)( nn
T

n xx

n

d exP
μμ

π

−Σ−− −

Σ
=  （5-11） 
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若点 oUx∈ 属于道路区域，那么该点的色彩与 nμ 相似。假设点 x 属于道路

区域的概率为 )(XP ，其中 ))(),(),(( ,,, xfxfxfX BoGoRo= 。如果 TXP ≤)( （其中T 为

阈值），那么该点属于道路区域的概率较低，被认为是属于非道路区域，否则

认为点 x 属于道路区域。为了计算简便，假设 R，G，B 三通道独立。因此，可

以使用 σ3 法则来设定阈值， 

∑

∑

∈

∈

−−
−

=

−
=

xx

T
CAvgoicoCAvgoico

NumD
CVarD

xx
ico

NumD
CAvgD

i

i

xfxfxfxf
xf

xf

xf
xf

xf

))()())(()((
2)(

1)(

)(
1)(

1)(

,,,,
,

,

,
,

,

 

rightleftDrightleftDrightleftDrightleftD UO ,,,,,,,, ,, ΓΛ= 中 的 属 性 )(,,, Roadf CAvgrightleftD 和

)(,,, Roadf CVarrightleftD 表示的是高斯模型的均值和方差。所提取出来的道路区域表

示为： 0,0,0,0, ,, AAAA UO ΓΛ= 。 

5.7  区域和边界结果合成 

在这一节讨论如何根据边界的检测结果和道路区域的提取结果，以商空间

合成的理论为指导，得到可靠的道路边界以及路面区域。设边界模块所得到的

道路的商空间的表示为： 

 )31,31(,, ,,,,,,,, ≤≤≤≤ΓΛ= jiUO jiDjiDjiDjiD   

区域模块所得到的道路的商空间的表示为：： 

 0,0,0,0, ,, AAAA UO ΓΛ=   

 

(a)                             (b) 

图 5.6  真实道路边界与用于计算道路色彩的边界的关系 
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为了能够融合这两方面的求解结果，从而获得一个更为鲁棒地求解结果，

需要合成 ),, ,,,,,,,, jiDjiDjiDjiD UO ΓΛ= 和 0,0,0,0, ,, AAAA UO ΓΛ= 为一个新的道路提

取结果。设合成结果为： 

 ),, 0,,0,,0,,0,, jijijiji UO ΓΛ=   

1) },{,, DDjiD NRdRdU = ， },{0, AAA NRdRdU = 。 

},|{ 0,,,0,, AnjiDmnmji UbUabaU ∈∈= I ，共有 4 类： 

2) { }ADADADAD NRdNRdRdNRdNRdRdRdRd IIII ,,,  

0,, jiΛ 为道路部分和非道路部分的属性，如下定义： 

 ),,( 0,,0,,0,,0,, jijijiji fVA=Λ   

 }{0,, NumA ji = ； 

 }{0,, NV ji == ； 

 xxf Numji =)(,0,, 中元素的个数；  

3) 结构 0,, jiΓ 不定义。 

图 5.7 给出了两个模块进行合成的示意图。图 5.7(a)表示了左、右边界的各

三个候选值，图 5.7(b)表示由 l 和 r 所确定的道路区域的提取结果与候选边界 li

和 rj 进行合成的示意图。合成结果 0,, jiO 与真实的道路区域的匹配结果的置信度

是由以下三个因素所确定的： 

首先定义第一个比率，这个比率表示的是边界和区域粒度均被认为是道路

的图像部分占仅边界粒度被认为是道路的图像部分的比例： 

 

                (a)                                     (b) 

图 5.7  边界确定 
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 )(
)(

,,,

,0,,
,

DNumjiD

ADNumji
ji Rdf

RdRdf
ratio

I
=  （5-12） 

其次定义另外一个比率为区域粒度被认为是道路但边缘粒度被认为不是的

部分占整个区域提取出来的道路的比例： 

 )(
)(

_
,0,

,0,,
,

ANumA

ADNumji
ji Rdf

RdNRdf
nonratio

I
=  （5-13） 

另外候选边界在直方图图像中的投票值也影响最终地判断，投票值越大，

则认为该位置的边界线为真实道路边界线的概率也相对比较大。因此，定义下

面的比率： 

 
Λ

×
=

N
yfxf

vote NumPNumP
ji

)()( ,,
,  （5-14） 

 其中 iPosP blxf =)(, ， jPosP bryf =)(, 。 VN  是一个归一化因子，它保证

∑ =
=

3

1, , 1
ji jivote 。 

0,, jiO 的置信度计算如下： 

jijijiji votenonratioratioCF ,,,0,, )1(]_)1([ βααβ −+−+×=  

31,31 ≤≤≤≤ ji  
（5-15） 

其中α 和β 通常分别选取为 0.7 和 0.9。 

5.8  实验结果与分析 

实验是使用THMR-V（清华移动智能车五代）在校园环境下进行的。以上

的这些算法同时在Matlab和C++上实现，没有进行任何代码优化。计算机的配

置是：CPU为PentiumIV 1.5GMHz，内存为256M。 

5.8.1  离线参数计算 

在所有的实验中，将车辆前方 50 米，水平方向 20 米的区域投影到 256 ×256

地平面图像上。 在运行道路检测系统之前，用户可以先离线地设置一些参数。
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这些参数包括： 

1. VanishY：是灭点垂直方向的坐标，可由摄像机的标定结果离线地计算出

来； 

2. I2G 和 G2I：是两个查找表。公式 I2G(u,v)=(x,y)的意思是图像平面中的点

(u,v)与道路平面中的点(x,y)对应，G2I(x,y)=(u,v)是道路平面中的点(x,y)与

图像平面中的点(u,v)相对应。首先将道路平面与图像平面点之间的对应关

系计算出来，可以加快实时处理时的速度； 

3. Cur1~Cur9：是九个查找表。存储在 Curi(x,y) 中的值是点(x,y)在曲率 i 下

的偏移值。 

以上的这些参数值都是可以由摄像机的参数、要采集的场景图像的大小、

逆投影图像的大小以及给定的道路曲率模型所提前确定的。 

5.8.2  在线计算 

下面给出两个场景来证明算法的有效性，一个是道路为直线道路的情形，

另外一个是道路是曲线道路的情形。场景的原始图如图 5.8(a)和图 5.9(a)所示。 

对于场景#1，图 5.8(a)显示的是摄像机所采集到的智能车前方的场景图像，

道路检测的任务即是从这幅图像中鲁棒地提取出道路区域。图 5.8(b)显示的是图

表 5.1 场景 1 和 2 的候选边界估计值 

左候选边界（位置值） 右候选边界（位置值） Sn 

l1 l2 l3 r1 r2 r3 

#1 

#2 

58 

0 

81 

64 

0 

75 

0 

90 

106 

102 

120 

107 

表 5.2 九种边界组合的置信值 

),|( ji rRlLSP ==Λ=  Sn 

l1&r1 l1&r2 L1&r3 l2&r1 l2&r2 l2&r3 l3&r1 l3&r2 L3&r3 

#1 

#2 

0 

0 

0.56 

0 

0.54

0 

0 

0.55

0.46

0.63

0.43

0.60

0 

0.46

0 

0.53 

0 

0.50 
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5.8(a)的逆投影图像。 

 

 

 

 

图 5.8  实验结果 

(a)原始图像；(b)逆投影图像；(c)边缘图像； (d) 三个候选曲率的边缘图(对应于

曲率 4，5 和 6)；(e) (d)中图像的投票直方图；(f) 用于计算路面色彩的区域；(g) 道

路提取的结果；(h) 最终结果。 
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可以看出道路边界在逆投影图像中是一对平行线，寻找平行线比在原始图

像中寻找道路要简单一些。 

 

 

 

 

图 5.9  实验结果 

(a)原始图像；(b)逆投影图像；(c)边缘图像； (d) 三个候选曲率的边缘图(对应于曲

率 2，3 和 4)；(e) (d)中图像的投票直方图；(f) 用于计算路面色彩的区域；(g) 道

路提取的结果；(h) 最终结果。
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图 5.8(c)是将图 5.8(b) 通过腐蚀膨胀算子所提取的边缘图像。使用图 5.3(a)

给出的九种曲率将图 5.8(c)中的图像做偏移，求出 9 个偏移图像。图 5.8(d)显示

了最可能反映道路曲率的三个偏移图像。图 5.8(e)是 5.8(d)所对应的直方图。表

5.1 给出左、右边界的三个候选位置。接下来图 5.8(f)给出了用于计算道路色彩

的区域，图 5.8(g)是使用公式（5-11）得到的道路区域提取结果。表 5.2 给出了

不同候选左右边界与提取出来的道路区域进行合成所得到的置信度的值。图

5.8(h)是最终的边界检测结果。 

图 5.9(a)~(h)是针对弯路环境的实验结果。从上述实验结果可以看出，本章

所提出的算法能够得到较好的检测结果。 

5.8.3  性能对比与分析 

下面将本章中提出的方法与另外的三种方法进行对比，这三种方法是基于

边缘的方法、基于区域的方法以及边缘和区域结合的方法。用于提取道路区域

的图像的尺寸为 192 ×144。距离智能车前方长 50 米、宽 20 米的区域被投影到

尺寸为 128 ×128 的图像上，花费的计算时间是基于 MATLAB 代码的。 

1. 与基于边缘的方法进行对比： 

图 5.8 和图 5.9 表明在城区和校园环境中，由于路面状况的结构化不是很好，

因此有的地方有车道线，有的地方没有车道线。此外，边缘检测图上面有许多

容易引起混淆的边缘线，这些线将影响道路边缘的定位，例如图 5.10 中的 A，B，

C 和 D。还有，由于在城区和校园环境下，路面不是很宽，如果仅基于边缘图像，

就可能会给出较窄的检测结果，这也是难以接受的，如图 5.8(g)和图 5.9(g)所示。

因此，显然仅使用文献[102]-[110]中的方法难以给出鲁棒的道路边缘检测结果。  

2. 与基于区域的方法对比： 

这里将根据色彩值判断图像中的每个像素属于道路和非道路的方法均称为

基于区域的方法。一些基于有监督学习的方法通常训练和测试所耗费的时间过

长，并且并没有利用城区和校园环境下道路所具有的一些特征[126][127]。这里的对

比仅考虑基于聚类的图像分割方法。我们实现了 UNSCARF 算法[112]，将灭点下

面的像素点聚为 6 类，每个像素使用一个 5 维的特征向量，表示如下： 

],,,,[ columnrowbluegreenredx =   

UNSCARF 中使用的聚类算法为 ISODATA。除了 ISODATA 聚类算法外，
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我们也给出了使用 k 均值方法的计算时间。另外，为了模拟 SCARF 算法，下面

的实验结果首先预测道路区域的位置，然后将道路部分和非道路部分均分别聚

为 4 类，每个像素点使用如下的一个三维特征向量表示： 

],,[ bluegreenredx =   

从表 5.3 中的值可以看出，SCARF 和 UNSCARF 算法仅仅是聚类阶段计算

时间就过长难以满足实时要求。此外，SCARF 和 UNSCARF 算法的一个基本假

设是道路区域和周围环境可以从色彩上面区分开来。图 5.10 的(b)和(c)分别是图

5.8(a)和图 5.9(a)的聚类结果，这个实验结果表明实际上难以单单从颜色上面区分

开道路和非道路，这是因为有时候二者是由路肩所区分的。还有，由于 SCARF

 

图 5.10  聚类结果  

(a) 图像中可能的道路边界；(b)直线道路聚类结果；(c) 曲线道路的聚类结果。 

表 5.3 计算时间对比 

算法  聚类阶段  花费时间(s) 

UNSCARF 
K 均值聚类（6 类）  

ISODATA（6 类）  

5.02 

110.8 

SCARF 
道路区域聚类（k 均值 4 类）  

非道路区域聚类（  k 均值 4 类）

1.32 

0.9210 

本文算法  
边界模块  

区域模块  

0.7310 

0.7110 

 



第 5 章   基于商空间合成的道路检测  

 99

和 UNSCARF 的模型匹配阶段是将可能的所有模型与区域分割结果进行匹配，

而不利用任何边缘信息，因此计算起来是非常繁琐费时的。同样，如果不使用

边缘信息的话，在图像的限定区域上面进行分割的方法同样也很难获得较好的

分割结果 [117]。 

3. 与边缘和区域结合的方法进行对比： 

大部分的“边缘+区域”的方法是由独立的边缘检测模块和图像分割模块所

组成[120]-[123]，因此算法的计算量通常是比较大的，而且当边缘模块所给出的边

缘结果距离正确边缘结果较远时，两个模块的融合会得到不可靠的检测结果，

例如，使用文献[120][121]的算法，图 5.10(a)中位于 C 和 D 之间的部分可能会被

认为属于道路区域。这是由于基于区域的方法认为这部分属于道路，融合后的

结果也会认为这部分属于道路的可能性比较大。而实际上 C 和 D 之间的这部分

区域是由清晰的道路路肩所隔开的，而且路肩能够很清晰地反映在边缘图像上。

本章提出的方法认为最终的道路与非道路的分割线位于给定的候选边界上，并

且当两组候选边界的置信度相似时，选择距离中心点较近的候选边界能够较好

地去除那些由路肩所确定的非道路区域。另外其他的边界和区域的组合方法，

在选择边界结果时，只考虑投票值最大的那些边界，因此有可能选择出图 5.10(a)

中的 A 和 B 组合，这显然不是可靠的可行驶的道路区域，本章提出的方法则是

通过限定左右候选边界的范围来克服这个问题。 

关于道路检测问题，实际上无法设计出来一个算法能够适应各种环境，因

此往往是针对特定的环境去设计特定的算法。基于边缘的方法适于高速公路和

结构化性较好的道路。基于图像分割的方法适于公园小路，其中往往路面区域

和环境能以色彩所区分。本章提出的方法适于城区和校园环境，在这种环境中

道路是半结构化的，道路边缘和路面区域对最终确定道路的可行驶区域都会起

到一定的影响。 

5.9  本章小结 

本章提出了一种基于商空间合成的道路检测算法。该算法针对校园和城区

环境中道路车道线不清晰，道路边缘模糊以及行人较多等特点，采取了合成灰

度图像和彩色图像的检测结果获得鲁棒道路边界线的方法。本章提出的算法首

先基于灰度图像给出若干个道路边界线的候选位置以及用于计算路面色彩的区
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域，然后基于彩色图像提取出路面，最后利用商空间合成的一些结果，将候选

道路边界与路面区域的提取值进行匹配，找到最可靠的道路边界线以及路面区

域。 

本章研究的后续工作可以包括以下几个方面： 

1. 由图像序列帧与帧之间的关系对道路边界以及路面色彩进行预测，这

部分工作可以采用卡尔曼滤波来进行； 

2. 消除路面上的阴影以及水渍的影响，这部分工作可以通过分析 HSV 色彩

空间的色彩分量来进行。 
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第 6 章  结 论 

6.1  结论 

   本文讨论了模式分类和视觉导航中的分层数据处理问题，粒度计算、多分辨

率分析、多尺度分析的理论成果在问题的讨论中起到了非常重要的指导作用。

从本文的理论分析以及实验结果可以看出，采用分层数据处理的方法的确能够

更加有效地解决所面临的问题。本文的主要创新点有以下几个方面： 

1. 选择区分函数作为分类器，分析了期望风险最小化、经验风险最小化、

结构风险最小化以及邻域风险最小化原则在求解模式分类问题中的优缺点，讨

论了给定的训练样本的个数在模式分类问题求解中的影响，指出了模式分类中

可以采用分层处理策略的几个方面。分析表明，通过将训练样本集合在粗粒度

上进行表示以及采取多分辨率的策略去求解分类器，可以更加合理有效地解决

分类问题。 

2. 提出了一种区域风险最小化的分类器求解策略。该策略将训练样本根据

分布情况采用超球或者超立方体在粗粒度上进行表示，以超球或超立方体为单

位进行分类器的训练。论文中还给出了采取序贯最小优化算法的求解方法。实

验结果表明，这种求解策略可以减少训练样本的个数以及降低求解的分类函数

的复杂性。 

3. 提出了一种基于特征空间划分的多分辨率分类器求解策略。该策略首先

将训练样本所在的特征空间在粗分辨率下划分成为相等的超立方体，然后以这

些超立方体为基础求解出分类边界，再将分类边界所位于的超立方体继续划分，

求解出来更细的分类边界，重复这个过程直到求解出的分类器的精度满足要求。

本文分析了这种求解策略的泛化能力以及计算复杂性，给出了计算复杂性会降

低的条件。 

4. 提出了一种基于商空间合成的道路检测算法。该算法针对校园和城区环

境中道路车道线不清晰，道路边缘模糊以及行人较多等特点，采取了融合灰度

图像和彩色图像的检测结果获得鲁棒道路边界线的方法。算法首先基于灰度图

像给出若干个道路边界线的候选位置以及用于计算路面色彩的区域，然后基于

彩色图像提取出路面，最后利用商空间合成的一些结果，将候选道路边界与路
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面区域的提取值进行匹配，找到最可靠的道路边界线以及路面区域。 

6.2  展望 

模式分类问题在过去的十年中受到了广泛的关注，关于模式分类理论方面

的成果也越来越多。随着计算机应用技术的发展，计算机越来越多地要处理海

量数据，因此近年来大规模数据的模式分类问题逐步成为引起研究人员关注的

热点问题。研究模式分类问题中的分层数据处理有着理论价值和实际的应用意

义的。 

另一方面，图像处理和计算机视觉的应用目前也非常多。图像处理要处理

的数据量一般是比较大的。虽然目前在图像处理中存在许多分层次处理的方法，

但是许多方法都是基于经验性的并且大部分方法都是关于图像表示的，将理论

上比较完善的方法应用上去的并不多，目前比较成功的应用是小波分析理论。

讨论图像数据的分层数据表示以及对分层次求解有助于对图像内容的分析。 

作为理论指导的粒度计算和多分辨率分析本身是正在发展中的研究方向，

虽然它们在经验上解决了不少实际问题，但在理论上许多方面还有待进一步完

善。粒度计算的理论目前才初步形成了一个研究方向，只是将相关的一些研究

成果纳入到一个大的框架内，系统性的理论还有待进一步发展。它们的发展和

完善对于模式分类和图像分析中的分层数据处理的研究会起到进一步的推进作

用。 

针对本文主要的研究内容，下面给出可以进一步开展的工作： 

1. 本文在第 2 章所讨论的模式分类中的分层数据处理相对比较简单，缺乏

理论性的分析，进一步可以完善这个工作。这个工作可以基于统计学习理论来

开展； 

2. 粗粒度下训练样本的表示问题。第 3 章简单地讨论了如何以超球和超立

方体作为基本的表示单位、采用中心点和半径来表示粗粒度下的训练样本。当

一个超球或超立方体内的样本不纯的时候，即并非所有的样本均来自于同一类

时，那么可以尝试引入概率的类别标识来进行表示。第 3 章采用超球对样本进

行划分时，由于正例样本和反例样本是单独聚类的，因此在正例样本和反例样

本混合的区域，聚类的结果会导致训练出的分类器区分能力较差。而采用超立

方体进行划分的方式容易使得超立方体内的样本分布不均匀，从而影响求解的
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分类边界线，进一步可以设计更好的算法来解决这些问题； 

3. 对于多分辨率分类问题来说，性能分析是非常重要的一个部分。本文的

第 4 章只是初步地给出了一些性能分析的结果，进一步的工作可以讨论样本在

什么分布情况下采取所选择的算法可以降低算法的计算复杂性，即将样本的分

布情况同计算复杂性的降低联系起来； 

4. 采取多分辨率的策略训练分类器，所获得的一组分类函数的泛化性能以

及对最优分类函数的逼近程度还有待进一步分析。 

   本文只是在模式分类的分层数据处理方面进行了初步的探讨，随着计算机应

用的快速发展，海量数据的处理必然会引起越来越多的研究人员的重视，探讨

针对海量数据的模式分类算法具有较大的研究价值，研究模式分类中的分层数

据的表示和处理可以对设计新的算法起到指导作用。 
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