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摘　要：提出了一种松弛方法，允许类别节点下的相邻子节点之间存在相关关系（有向边），这种方法称为树增

强型简单贝叶斯分类器（ｔｒｅｅａｕｇｍｅｎｔｅｄｎａｉｖｅＢａｙｅｓｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ，ＴＡＮ）。实验结果表明，ＴＡＮ比简单贝叶斯分

类器（ｎａｉｖｅＢａｙｅｓｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ，ＮＢＣ）可以获得更高的分类精度。

关键词：贝叶斯网络；纹理分类；影像

中图法分类号：ＴＰ７５３；Ｐ２３７．４

　　１９８８年，Ｐｅａｒｌ等人就提出了贝叶斯网络的

概念［１］。作为一种不确定性知识表达与推理工

具，贝叶斯网络在医疗诊断、故障检测和软件测试

等方面有着广泛的应用［２］。然而在分类领域中，

直到简单贝叶斯网络（ｎａｉｖｅＢａｙｅｓｎｅｔｗｏｒｋ）
［３］的

出现，它才引起研究工作者的关注。在简单贝叶

斯网络模型中，要求（假设）父节点下的子节点之

间相互保持独立，但这在现实世界中往往并非如

此。鉴于此，本文提出一种对“天真”假设的松弛

方法，即允许父节点下的子节点之间有相关关系

（存在有向边），但考虑到计算工作量，不允许这些

子节点之间可以有任意的有向边，而只是把这些

子节点之间的关系限制为一种树型关系，称为树

增强型简单贝叶斯网络，它在分类领域中习惯称

为树增强型简单贝叶斯分类器（ＴＡＮ）。

１　基于犜犃犖的分类法

１．１　树增强型简单贝叶斯分类器（犜犃犖）

与简单贝叶斯分类器（ＮＢＣ）不同，ＴＡＮ允

许类别节点下的相邻子节点之间存在相关关系。

这种变量之间的相互关系（依赖性）的描述方法比

ＮＢＣ更接近现实世界的真实情况。

图１为ＴＡＮ在分类中应用的一个图例，图

中，犆为类别节点（变量），变量犡犻 为从某一个待

分类单元中提取的纹理特征。根据贝叶斯网络［４］

的定义有犘犪（犆）＝，犘犪（犡１）＝犆，犘犪（犡２）＝｛犆，

犡１，犡３｝。所有节点（事件）的联合概率为：

犘（犡１，犡２，…，犡狀）＝∏
狀

犻＝１

犘（犡犻／犘犪（犡犻））（１）

　　实际上，从网络拓扑结构方面来看，ＴＡＮ是

对ＮＢＣ模型的一种推广，即先建立一个 ＮＢＣ模

型，然后在它的基础上再考虑类别节点下的相邻

子节点之间的相互关系，建立类似图１的一种网

络拓扑结构，所以，ＴＡＮ比ＮＢＣ多了一个网络拓

扑结构的学习（或训练）阶段。然而要确定ＴＡＮ

的网络拓扑结构，必须根据某种准则或通过训练

样本进行学习得到。

１．２　纹理特征的提取

纹理在影像分析与理解中一直是一个非常重

要的内容。在本文的实验中，提取了７种纹理特

图１　ＴＡＮ在分类中的应用
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征，大致把它们分为两类：统计性纹理特征和结构

性纹理特征。

１）偏度、信息熵和灰度共生矩阵中的逆差矩

分别记为犡１、犡２ 和犡３；

２）图像经过Ｓｙｍｌｅｔｓ小波变换后，分别提取一

尺度的近似分量犔犔中的均值、水平细节分量犔犎

中的方差和垂直细节分量犎犔中的方差。另外，再

加上分形维特征，分别记为犡４、犡５、犡６ 和犡７。

１．３　网络拓扑结构和参数的学习

贝叶斯网络的学习（或训练）阶段包括两个部

分，即网络拓扑结构的学习［５］和参数的学习（估

计）［６］。其中，网络拓扑结构的学习一直是贝叶斯

网络研究的热点，也是一个难点，特别是当节点个

数较多的情况［７］。由于应用专业背景的不同，研

究工作者提出了评多网络拓扑结构的学习方法，

主要可以分为两大类，一类是基于评分函数的方

法，如最小长度描述法；另一类是基于依赖关系分

析的方法，如条件独立测试法。

然而，一方面，由于不像在医疗诊断应用中那

样，节点之间存在一种明显的因果关系，如感冒

（节点）会引起（指向）发烧（节点），在分类应用中，

所提取的特征变量（节点）之间并不具备这种明显

的因果关系；另一方面，考虑到计算工作量的问

题，因此，在ＴＡＮ模型中，只允许（假设）相邻的

两个变量之间存在相关关系（有向边），即要么犡犻

→犡犻＋１，要么犡犻＋１→犡犻，这样，特征变量之间形成

的拓扑结构在形状上与“树”非常相像，通常把这

个约束（假设）称为树型结构约束。在这个条件的

约束下，对所有的拓扑结构进行穷尽搜索，还有

狀！×２狀－１种。当狀＝７时，有３２２５６０种。如果假

定一个特征变量的排列顺序有７！＝５０４０种，那

么可能的网络拓扑结构就减少为６４种。考虑到

计算量的原因，在本文实验中，事先假定了一个特

征变量的出现顺序为偏度、信息熵、灰度共生矩阵

中的逆差矩、基于小波的结构特征和分形维特征。

本文提出一种根据训练样本的训练精度来学

习网络拓扑结构的方法。首先，任意给定一种初

始的状态（类似图１），进行网络参数的学习；然后

把训练样本当作测试样本进行分类，得到训练样

本的分类精度（这个精度称为训练精度）；最后在

树型结构的约束和顺序假设下，依次搜索所有可

能的网络拓扑结构，其中最高的训练精度所对应

的那个网络（包括拓扑结构和参数的估计值）作为

学习的最好结果，用于后续的分类中。

１．４　概率推理模型

从图１可以看到，除类别节点犆外，其他的

节点至少有一个父节点，还可能存在其他的父节

点，这种情况下的概率推理模型就比ＮＢＣ要复杂

一些。下面给出大致的推导过程［８］。

设犡狊 为ＴＡＮ中的任意一个节点，记犡狆 为

子节点犡狊的父节点集（即犘犪（犡狊））。在下面的表

述中，用大写的英文字母表示随机变量，相应的小

写字母表示该随机变量的观测值，也即样本值。

假设犡狊和犡狆 服从正态分布，两者可以组成一个

（狀＋１）维的正态随机向量犡，即

犡Ｔ
（狀＋１）×１

＝ ［犡狊
１×１
　犡狆

狀×１

］ （２）

则相应的均值向量μ犡和协方差矩阵犇犡为：

μ犡 ＝
μ狊

μ
［ ］
狆

＝犡，犇犡 ＝
犇狊狊 犇狊狆

犇狆狊 犇
［ ］

狆狆

＝

１

狀
（犡－μ犡）（犡－μ犡）

Ｔ （３）

从而有：

犡狊～犖（μ狊，犇狊狊），犡狆 ～犖（μ狆，犇狆狆） （４）

所以犡的概率密度为：

犳（犡）＝ （２π）
－
狀＋１
２ ×狘犇犡狘

－
１
２ ×

ｅｘｐ －
１

２

犡狊－μ狊

犡狆－μ
［ ］

狆

Ｔ

犇－１犡
犡狊－μ狊

犡狆－μ
［ ］｛ ｝

狆

（５）

进而根据条件概率密度公式可以得到犡狊对狓狆的

条件概率密度为：

犳（犡狊狘狓狆）＝ （２π）
－
狀＋１
２ ×狘珟犇狊狊狘

－
１
２ ×

ｅｘｐ －
１

２
犡狊－珟μ［ ］狊

Ｔ珟犇狊狊
－１ 犡狊－珟μ［ ］｛ ｝狊 （６）

式（６）仍然是正态概率密度。式中，珟μ狊为犡狊对狓狆

的条件期望；珟犇狊狊为犡狊对狓狆的条件方差，可由下式

计算：

犈（犡狊狘狓狆）＝珟μ狊 ＝μ狊＋犇狊狆犇
－１
狆狆（狓狆－狌狆）（７）

犇（犡狊狘狓狆）＝珟犇狊狊 ＝犇狊狊－犇狊狆犇
－１
狆狆犇狆狊 （８）

最后可以计算出当犡狆的观测值为狓狆时犡狊的条件

概率：

犘（犡狊狘狓狆）＝犳（犡狊狘狓狆）ｄ犡狊 （９）

式中，ｄ犡狊表示微小的变化量（步长），在计算中可

视为１。

根据式（１）和式（９），由下式计算所有节点的

联合概率为：

犘（犡１，犡２，…，犡狀，犆犻）＝∏
狀

狊＝１

犘（犡狊狘狓狆）（１０）

式中，犆犻为类别变量，犻＝１，…，犿 表示相应的类

别，犿为类别的总数。由条件概率可以得：

犘（犆犻狘犡１，犡２，…，犡狀）＝

犘（犡１，犡２，…，犡狀狘犆犻）犘（犆犻）

犘（犡１，犡２，…，犡狀）
＝

犘（犡１，犡２，…，犡狀，犆犻）

犘（犡１，犡２，…，犡狀）
（１１）

８８２
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由于犘（犡１，犡２，…，犡狀）是一个与犆犻无关的常量，

所以有：

犘（犆犻狘犡１，犡２，…，犡狀）∝犘（犡１，犡２，…，犡狀，犆犻）

（１２）

然后根据最大后验概率最大的准则进行判别，即

犆为ｍａｘ
犻

｛犘（犆犻｜犡１，犡２，…，犡狀）｝。

２　实验结果与分析

　　为了验证ＴＡＮ模型在分类应用中的正确性

和有效性，本文选取了澳大利亚某地区的６幅２３

ｃｍ×２３ｃｍ的黑白航空影像和１０幅武汉地区的

２３ｃｍ×２３ｃｍ的黑白航空影像，根据野外调绘的

结果，对这１６幅大的航空影像人工分割为小块的

４６５幅小图像，并将它们分成三类：居民地（１６７

幅）、田地（１４４幅）和水域（１５４幅），其中最小的为

１６像素×１６像素，最大的为４０像素×４０像素。

图２为在每一类中随机地选取５０个样本时，

经过搜索后得到训练精度最高（９０．６７％）的网络

拓扑结构（次优训练精度为９０％，此时的网络拓

扑结构只是把图２中的犡４→犡５ 改为犡４←犡５）。

在图３中，横坐标表示从每一类中选取训练

样本的个数，纵坐标表示相应的总的分类精度。

为了验证ＴＡＮ方法的有效性，与ＮＢＣ和ＰＣＡ

ＮＢＣ
［１，９］（ＮＢＣ的一种改进方法）进行了比较。从

图３可以看到，基于ＴＡＮ的总的分类精度较高，

它的曲线在ＰＣＡＮＢＣ和ＮＢＣ曲线的上面，具体

数据见表１。

图２　训练的ＴＡＮ的拓扑结构

Ｆｉｇ．２　ＴｏｐｏｌｏｇｙＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＴＡＮ

图３　训练样本对总的分类精度的影响曲线
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表１　三种方法的比较

Ｔａｂ．１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＴｈｒｅｅＭｅｔｈｏｄｓ

犖 １０ １５ ２０ ２５ ３０ ３５ ４０ ４５ ５０ 标准差

ＴＡＮ ８６．８８ ８８．３９ ８７．５３ ８７．７４ ８８．１７ ８８．３９ ８７．７４ ８７．９６ ８７．７４ ０．００４０

ＮＢＣ ５８．２８ ６４．５２ ７５．０５ ６６．４５ ６６．４５ ６６．２４ ６７．５０ ６７．１０ ６７．１０ ０．０２９５

ＰＣＡＮＢＣ ８４．０９ ８４．３０ ８６．０２ ８４．５２ ８４．０９ ８４．３０ ８５．８１ ８６．０２ ８６．０２ ０．００７２

　　从表１可以看到，基于ＴＡＮ的分类精度在

［８６．８８％，８８．３９％］之间，而且标准差仅为０．００４。

这从另一个角度说明，训练样本的数量对总的分

类精度的影响较小，分类精度比较稳定，而且令人

满意。另外，ＰＣＡＮＢＣ方法的分类精度比ＴＡＮ

方法平均低２．７４％。

在今后的研究工作中，还需要对树增强型简

单贝叶斯分类器进行更深入的研究，如特征变量

出现的顺序对分类的影响，如何解释特征变量之

间的指向关系所表示的内在的“物理”意义等。
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