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5.1 分段线性判别函数

对实际的模式识别问题来说，各类在特征空间中
的分布往往比较复杂，采用线性判别函数无法取
得满意的分类效果，可以采用分段线性判别或二
次函数判别等方法，是最为简单的形式 。

分段线性判别函数：一种特殊的非线性判别函
数，它的决策面是若干超平面。

树分类器的各节点上采用线性判别规则，即构成
分段线性分类器。
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5.1 分段线性判别函数

分段段数问题

与样本集分布有关：分段段数过少，其分类效果
必然要差；但段数又要尽可能少，以免分类判别
函数过于复杂，增加分类决策的计算量。

实际问题中，同一类样本的子类的数目就可作为
确定分段段数的依据。但多数情况下样本分布及
合适子类划分并不知道，聚类的方法将样本划分
成相对密集的子类，然后用各种方法设计各段判
别函数。

这一章主要讨论在样本分布及子类划分大体已定
的情况下，设计分段线性判别函数的问题。
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5.1 分段线性判别函数

形式定义

设每个类由若干个子类组成，即

其中 li为 ωi 类所有子类的个数。

对每个子类定义一个线性判别函数

其中 gi
l表示ωi 类第 l 段的线性判别函数，wi

l 与
ωi0

l 分别是第 l 段的权向量与阈值权。

0( ) ,   1, 2,..., ,   1, 2... ;
Tl l l

i i i ig l l i c   x w x

 ;,,, 21 il
iiii  
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5.1 分段线性判别函数

形式定义

定义ωi 类的判别函数

决策规则

决策面取决于相邻的决策域：如果第 i 类的第 n 
个子类与第 j 类的第 m 个子类相邻，则由它们共

同决定的决策面方程是

1,2,...,
( ) max ( ),

i

l
i il l

g g


x x

1,2,...,
( ) max ( ),  ;j i ji c

g g 


 x x x则

( ) ( ).n m
i jg gx x
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5.2 基于距离的分段线性判别函数

回顾最小距离分类器：第二章曾讨论过正态分布
条件下，两类别问题在各特征统计独立、同方
差、且先验概率相等情况下，最小错误率贝叶
斯决策就是最小距离决策，即

|| x -μ1||2- || x - μ2||2<0      x∈ω1

|| x -μ1||2- || x -μ2||2 >0      x∈ω2

其中μ1与μ2为各类的均值。
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5.2 基于距离的分段线性判别函数

按距离分类的原理可以推广，即把各类别样本特
征向量的均值作为各类的代表点 (prototype) ，
而样本的类别按它到各类别代表点的最小距离划

分；决策面是两类别均值连线的垂直平分面。

这种判别方法只有在各类别密集地分布在其均值

附近时才有效。

否则只有将各类别划分成相对密集的子类，每个

子类以它们的均值作为代表点，然后按最小距离

分类。
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5.2 基于距离的分段线性判别函数

分段线性距离分类器

判别函数：如果对于ωi 类有 li个子类，则有 li个
代表点，或者说把属于ωi 的决策域 Ri 分成 li个
子域；对于每个子区域 Ri

l的均值用 mi
l 表示，并

以此作为该子区域的代表点，则判别函数定义为：

判决规则

1,2,...,
( ) min || ||;

i

l
i il l

g m


 x x

1,...,
if  ( ) min ( )  then  .j i ji c

g g 


 x x x
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5.2 基于距离的分段线性判别函数

多个最小距离分类器组成
分段线性分类面

最小距离分类器
不适用的情况

m
1

m
2

x
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5.3 错误修正算法

 ai
Ty：是增广权向量 ai与规范化的增广样本向量

y 的点积（内积）。内积值比较大则表示这两个

向量在方向上比较一致，即向量间的夹角较小。

如果某一类样本比较分散，但是能用若干个增广
权向量 ai表示，使得同一类样本 y 能够做到与

代表自己一类的 ai的内积 (ai
Ty) 的最大值大于与

代表其它类的增广权向量的内积值，则可以做到

正确分类。因此这种算法就是要利用错误提供的

信息进行迭代修正。（类似于多类线性判别函数

的固定增量算法。）
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5.3 错误修正算法

条件：已知每类的子类数目li ，但子类划分情况

未知。

基本思路：可假设初始权向量，然后由训练样本
提供的错误信息进行迭代修正，直至收敛。

算法步骤

1. 初始化：任意给定各子类的权向量：

ai
l(0), i=1,2,…,c, l=1,2,…,li;

其中括号中的数目表示迭代的次数。
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5.3 错误修正算法

算法步骤

2. 检测与修正：对每次迭代所得增广权向量用训练

样本检测，如发生错误分类，则利用错分的信息
进行修正；

先将某一 j 类的增广样本向量 yj，与该类所有增广
权向量求内积 aj

l (k) T yj ，找到其中的最大值

将 yj与其它非 j 类的权向量求内积，如

则 ai
l(k) 不影响 yi的正确分类，不需修改。

 ,)(max)(
,,2,1 j

Tl
jllj

Tm
j kk

j

yaya




( ) ( ) ,   1, 2, , ,   ,   1, 2, , ,m T l T
j j i j ik k i c i j l l    a y a y  

14

5.3 错误修正算法

算法步骤

2. 检测与修正

如果存在某个或几个子类不满足上述条件，即存
在子类 ωi

n 的现有权向量 ai
n(k) 使得

则 yi被错分类，需修正有关权向量。

设

则修正算法为

( ) ( ) ,  m T n T
j j i jk k i j a y a y
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5.3 错误修正算法

算法步骤

3. 迭代与停止：利用新的权向量值对下一个训练样

本重复步骤二，直到算法收敛或者强迫其收敛。

收敛性

在样本集确实能被分段线性判别函数正确划分的
情况下，迭代算法是收敛的。当该条件不满足
时，则需逐步减小ρk的数值，迫使其“收敛”，显
然会有相应的分类错误率存在。
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5.3 错误修正算法

未知子类数目的情况（简介）

树状分段线性分类器：先设计一个线性分类器，
将所有样本分成两个子类；若子类中有错分，则
在其中再分…，直到全部样本正确分类。


