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结合 Ｃｏｐｕｌａ 理论与贝叶斯决策理论的分类算法
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（１．华东理工大学 信息科学与工程学院，上海 ２００２３７； ２．清华大学 自动化系，北京 １０００８６）

摘　 要：传统的贝叶斯决策分类算法易受类条件概率密度函数估计的影响，可能会对分类结果造成干扰。 对此本文
提出来一种改进的贝叶斯决策分类算法，即 Ｂａｙｅｓｉａｎ⁃Ｃｏｐｕｌａ 判别分类器（ＢＣＤＣ）。 该方法无需对类条件概率密度函
数的形式进行假设，而是将 Ｃｏｐｕｌａ 理论和核密度估计相结合进行函数构建，利用核密度估计平滑特征的概率分布，
概率积分变换将特征的累计概率分布转化为均匀分布，Ｃｏｐｕｌａ 函数构建 ２ 个类别的边缘累积分布之间的相关性。 随
后，用极大似然估计方法确定 Ｃｏｐｕｌａ 函数的参数，贝叶斯信息准则（ＢＩＣ）用于选择最合适的 Ｃｏｐｕｌａ 函数。 通过生物
电信号的仿真实验进行模型验证，结果表明相比传统的概率模型，提出的分类算法在分类精度和 ＡＵＣ 两个性能指标
上表现较好，鲁棒性更强，说明了 ＢＣＤＣ 模型充分利用 Ｃｏｐｕｌａ 理论和核密度估计的优点，提高了估计的准确性和灵
活性。
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　 　 机器学习在人工智能领域的研究中具有十分

重要的地位。 目前，其应用已遍及人工智能的各个

分支，如模式识别、计算机视觉、数据挖掘、医学诊

断、自然语言处理等领域［１－６］。 概率模型则是模式

识别中被研究较多的一类模型，它给予了数据产生

的复杂现象和内在机理的描述方式。 其中，贝叶斯

理论是基于概率表达的机器学习的主要工具，其认



为：先验信息反映了试验前对总体参数分布的认识，
在观察到样本信息后，对此认识有了改变，其结果反

映在后验信息中，后验信息综合了样本信息和参数

的先验信息［７］。
产生式模型（ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌ） 和判别式模型

（ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌ）是 ２ 个比较常见的有监督学

习的分类模型。 产生式模型可以指定数据结构的先

验信息，但需要对观测数据建立正确的模型，而不是

对类别分布进行建模，如贝叶斯决策理论；判别式模

型则是通过最大化类别的概率学习模型，如 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ
Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ （ＬＲ） ［８⁃９］。 然而，在实际使用中，贝叶斯

决策理论仍然存在着一定的局限性。
贝叶斯决策理论是解决模式分类问题的一种基

本统计方法。 该理论的出发点是利用概率的不同分

类决策与相应的决策代价之间的定量折中；目的则

是对未知的数据所属的类别做出判决［１０］。 由于缺

乏对于数据结构的信息，贝叶斯决策理论中类条件

概率密度函数通常是很难准确估计的。
目前，估计类条件概率密度函数的方法主要有

２ 种，但两者都是基于一定的假设条件。 第一种是

假设类条件概率密度函数服从多元高斯分布，简称

为高斯判别分类器（Ｇａｕｓｓｉａｎ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ，
ＧＤＣ） ［１１］。 然而，多元高斯分布的边缘分布是一元

高斯分布，该一元高斯分布并非和实际特征的概率

分布相吻合。 所以，该假设条件并不能准确地表现

出多元变量的依赖结构。 更重要的是，多元高斯分

布中的协方差矩阵只能反映出各个特征之间的线性

关系，难以精确地描述特征之间的非线性关系。 第

２ 种则是基于朴素贝叶斯条件独立的特点，假设类

条件概率密度函数服从若干个一元高斯分布，简称

为高斯朴素分类器（Ｇａｕｓｓｉａｎ ｎａｉｖｅ Ｂａｙｅｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ，
ＧＮＢＣ） ［１２］。 该假设条件虽然可以有效地减少参数

估计的个数，但它过于简单，直接忽略了各个特征之

间的依赖结构。 因此，该方法也不能准确地估计出

多个特征的联合分布。
由上述可知，现有的估计方法都存在着一定的

不足和局限性。 本文考虑了特征之间存在的依赖关

系，提出了将贝叶斯决策理论和 Ｃｏｐｕｌａ 理论相结合

的分类器，简称为 Ｂａｙｅｓｉａｎ⁃Ｃｏｐｕｌａ 判别分类器。 该

模型将 Ｃｏｐｕｌａ 函数和核密度估计相结合构建类条

件概率密度函数。 Ｃｏｐｕｌａ 函数能够描述变量间的线

性或者非线性相关性，该理论表明多元联合分布函

数可以通过 Ｃｏｐｕｌａ 函数和任意的随机变量的边缘

分布函数构建［１３⁃１５］。 而核密度估计则是一种非参

数估计方法，它不需要假设概率分布的形式，可以直

接计算得到概率密度值［１６］。 最后，将改进的 ＢＣＤＣ
算法用于生物电信号分类识别的实际问题中进行模

型的验证。 由于从生物电信号中提取的特征之间存

在依赖关系，在分类精度和 ＡＵＣ 两个指标上，相比

于传统的 ＧＤＣ、ＧＮＢＣ 和 ＬＲ 模型，所提出的方法呈

现出更好的分类效果。 因此，该模型可以被用于处

理特征间存在一定的相关性的实际问题，为机器学

习问题提供了一种新的方法。

１　 Ｂａｙｅｓｉａｎ⁃Ｃｏｐｕｌａ 判别分类器

１．１　 贝叶斯决策理论

贝叶斯决策理论表明对未知的数据 ｘ 所属的类

别做出判决，可以通过计算 ｘ 属于某一个类别的概

率值得到，因此通过贝叶斯公式，该概率值可表示为

Ｐ（Ｃｋ ｜ ｘ） ＝
ｐ（ｘ ｜ Ｃｋ）Ｐ（Ｃｋ）

ｐ（ｘ）

ｐ（ｘ） ＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｐ（ｘ ｜ Ｃｋ）Ｐ（Ｃｋ）

ｋ ＝ １，２，…，Ｋ （１）
式中：ｘ 表示特征向量，即 ｘ ＝ ｛ｘ１， ｘ２，…， ｘｎ｝，ｎ 为

特征的个数，Ｋ 为类别个数，Ｐ（Ｃｋ）是类别 Ｃｋ的先验

概率，Ｐ（Ｃｋ ｜ ｘ）则是相应的后验概率，ｐ（ｘ ｜ Ｃｋ）是类

条件概率密度函数。 此外，ｐ（ｘ）仅仅是一个标量，
以保证各类别的后验概率总和为 １。 贝叶斯公式表

明，通过观察数据 ｘ，先验概率可以转换为后验

概率。
根据最小化误差概率的准则，未知数据 ｘ 将被

归于后验概率 Ｐ（Ｃｋ ｜ ｘ）最大的类别。 考虑到 ｐ（ｘ）
只是一个标量因子，所以式（１）可以简化为

Ｐ（Ｃｋ ｜ ｘ） ∝ ｐ（ｘ ｜ Ｃｋ）Ｐ（Ｃｋ） （２）
　 　 注意到，在式（２）中，后验概率 Ｐ（Ｃｋ ｜ ｘ）主要由

先验概率 Ｐ（Ｃｋ）和类条件概率密度函数 ｐ（ｘ ｜Ｃｋ）的
乘积所决定。 先验概率 Ｐ（Ｃｋ）可以经验性地获得，
计算在训练数据中属于某一类别的数据个数，再除

以训练数据的总个数即可得到。
在下面小节中，我们将通过 Ｃｏｐｕｌａ 函数和核密

度估计的方法来构建类条件概率密度函数。
１．２　 Ｃｏｐｕｌａ 理论

近年来，在统计领域里，Ｃｏｐｕｌａ 理论引起了研究

者的关注。 该理论可以理解为：多维随机变量的联

合分布函数可以分解成若干个一维的分布函数和一

个 Ｃｏｐｕｌａ 函数，而 Ｃｏｐｕｌａ 函数则将若干个分布函数

连接起来，它可以描述随机变量间的依赖关系。 目

前，该理论被广泛应用于经济、金融等领域［１７⁃１８］。
Ｓｋｌａｒ 定理是 Ｃｏｐｕｌａ 理论的核心部分，也是 Ｃｏｐｕｌａ
理论在统计学中应用的基础，在建立联合分布函数

和它们相应边缘分布函数之间的关联中起着关键的

作用。
定理 　 （Ｓｋｌａｒ 定理 （１９５９））：令 Ｈ 为 ｎ 个随机
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变量 Ｘ１， Ｘ２， …， Ｘｎ 的联合分布函数，令Ｆ１（ｘ１）， Ｆ２

（ｘ２）， …， Ｆｎ（ｘｎ）为随机变量的边缘分布函数，如
果所有的边缘分布函数都是连续的，那么存在唯一

一个 Ｃｏｐｕｌａ 函数 Ｃ 满足：
Ｈ（ｘ１，…，ｘｎ） ＝ Ｃ（Ｆ１（ｘ１），…，Ｆｎ（ｘｎ）） （３）

　 　 联合密度函数 ｈ 被定义为

ｈ（ｘ１，…，ｘｎ） ＝ ｃ（Ｆ１（ｘ１），…，Ｆｎ（ｘｎ））·∏
ｎ

ｉ ＝ １
ｆｉ（ｘｉ）

（４）

ｃ（Ｆ１（ｘ１），…，Ｆｎ（ｘｎ）） ＝
∂Ｃ（Ｆ１（ｘ１），…，Ｆｎ（ｘｎ））

∂Ｆ１（ｘ１）…∂Ｆｎ（ｘｎ）
（５）

式中：ｃ（Ｆ１（ｘ１）， …， Ｆｎ（ｘｎ））是一个 ｎ 维的 Ｃｏｐｕｌａ
密度函数，ｆｉ（ｘｉ）则是每个随机变量的密度函数。

推论　 如果 Ｃ 是一个 Ｃｏｐｕｌａ 函数，Ｃ 的值域为

［０，１］ ｎ，Ｆ１（ｘ１）， Ｆ２（ｘ２）， …， Ｆｎ（ｘｎ）为随机变量的

边缘分布函数，那么 Ｃ（Ｆ１（ｘ１）， …， Ｆｎ（ ｘｎ））可以

定义一个联合分布函数。
通过 Ｃｏｐｕｌａ 理论，式（２）可以被推导出

Ｐ（Ｃｋ ｜ ｘ） ∝ ｃ｛Ｆ１（ｘ１），…，Ｆｎ（ｘｎ） ｜ θ；Ｃｋ｝·

∏
ｎ

ｉ ＝ １
ｆｉ（ｘｉ ｜ Ｃｋ）·Ｐ（Ｃｋ） （６）

式中：θ 是 Ｃｏｐｕｌａ 密度函数的参数，右边第 １ 项表示

属于类别 Ｃｋ的 Ｃｏｐｕｌａ 密度函数，右边第 ２ 项表示属

于类别 Ｃｋ的核密度函数。
Ｃｏｐｕｌａ 函数连接的是每个特征的累积分布函数

Ｆ ｉ（ｘｉ），而累积分布函数的值域是［０，１］，因此，当每

个特征都是连续的随机变量时，需对数据进行概率

积分变换，计算出每个特征的经验累积分布，该方法

可以使任意给定的分布转换为均匀分布。
１．３　 边缘分布估计

式（４）表明，一个联合概率密度函数可以分解

为一个 Ｃｏｐｕｌａ 密度函数和 ｎ 个边缘密度函数。 非

参数估计的方法，如直方图和核密度估计，可以直接

利用样本来估计变量的密度函数。 考虑到直方图的

缺点，核密度估计被用来估计每个特征的概率密度

函数。 假设有 Ｎ 个样本 ｘｉ，对于一个新来的样本 ｘ，
核密度估计的方法可以定义为

ｆ＾ｈ（ｘ） ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
Ｋｈ（ｘ － ｘｉ） ＝

１
Ｎｈ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
Ｋ（

ｘ － ｘｉ

ｈ
） （７）

式中：Ｋ（·）是核函数，ｈ 是平滑参数，本文中，采用

高斯核函数，因此，式（７）可以表示为

ｆ＾ｈ（ｘ） ＝ １
２πＮｈ

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｅ －

（ｘ－ｘｉ）
２

２ｈ
２ （８）

１．４　 Ｃｏｐｕｌａ 函数参数估计

采用极大似然估计的方法对 Ｃｏｐｕｌａ 密度函数

的参数 θ 进行估计，可以得到 θ 的估计值：

θ∗ ＝ ａｒｇｍａｘ
θ

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｌｏｇｃ｛Ｆ ｉ１（ｘｉ１），…，Ｆ ｉｎ（ｘｉｎ）；θ｝

（９）
　 　 此外，为了校准参数 θ，我们充分使用了随机数

的性质，从估计的 Ｃｏｐｕｌａ 密度函数中生成 １０ ０００ 个

随机数，然后用极大似然估计的方法对生成的随机

数重新进行参数拟合，估计出最终的参数 θ。
１．５　 模型选择

目前广泛使用的 Ｃｏｐｕｌａ 密度函数主要分为两

大类：ｅｌｌｉｐｔｉｃａｌ Ｃｏｐｕｌａｓ 和 Ａｒｃｈｉｍｅｄｅａｎ Ｃｏｐｕｌａｓ。 在

本文中，主要使用的是 ｅｌｌｉｐｔｉｃａｌ Ｃｏｐｕｌａｓ 中的多元

Ｇａｕｓｓｉａｎ Ｃｏｐｕｌａ 函数和多元 Ｓｔｕｄｅｎｔ－ｔ Ｃｏｐｕｌａ 函数。
通常，Ｃｏｐｕｌａ 模型的选择会对后续步骤造成一

定的影响。 因此，贝叶斯信息准则（Ｂａｙｅｓｉａｎ ｉｎｆｏｒ⁃
ｍａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ， ＢＩＣ）用来对 Ｃｏｐｕｌａ 模型进行选择，
它是模型拟合程度和模型复杂度之间的权衡，ＢＩＣ
值较小的 Ｃｏｐｕｌａ 密度函数会被用于构建类条件概

率密度函数。
ＢＩＣ ＝ － ２ｌｏｇＬ（θ∗） ＋ ｍｌｏｇ（ｋ） （１０）

式中：Ｌ（θ∗）是估计的似然值，ｍ 表示 Ｃｏｐｕｌａ 密度

函数中参数的个数，ｋ 表示数据的个数。

２　 生物电信号的分类识别

通过检测受试者在白天短时睡眠过程中的困倦

状态（ｄｒｏｗｓｉｎｅｓｓ）和觉醒状态（ａｌｅｒｔｎｅｓｓ）这一个实际

问题，验证所提出方法的有效性。 通常对生物电信

号问题进行分析和识别，需要经过信号的数据采集、
特征提取和模式分类 ３ 个步骤［１９⁃２２］。 考虑到从生

物电信号中提取的特征参数能反映人的生理状态，
而且特征之间可能存在一定的相关性，所以 ＢＣＤＣ
模型可以用于进行状态检测。
２．１　 数据采集

共有 ８ 名受试者参与了白天短时睡眠的实验，
将受试者安排在一个安静舒适的环境内，记录其午

后 ３０ 分钟的睡眠数据。 原始睡眠数据的采集按照

多导睡眠描记图（ＰＳＧ， Ｐｌｏｙｓｏｍｎｏｇｒａｐｈ）的标准记

录方式，包括了 ４ 导脑电信号（Ｃ３⁃Ａ２， Ｃ４⁃Ａ１， Ｏ１⁃Ａ２，
Ｏ２⁃Ａ１），并同步采集了 ２ 导眼电信号 （ ＬＯＣ⁃Ａ１，
ＲＯＣ⁃Ａ２），１ 导肌电信号和 １ 导心电信号。 其中脑

电、眼电和心电信号的采样频率为 １００ Ｈｚ，肌电信

号的采样频率为 ２００ Ｈｚ，高频截至频率是３０ Ｈｚ，时
间常数是 ０．３ ｓ。 本文主要分析 ４ 导脑电信号

（ＥＥＧ）和 ２ 导眼电信号（ＥＯＧ）。
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２．２　 特征提取

考虑到在 ２０ ｓ 的时间内，受试者的状态可能有

所变化，因而特征参数可能也会有较大的波动，所以

将受试者原始每段 ２０ ｓ 的脑电和眼电信号进一步

划分为 ５ ｓ 一段和 ２．５ ｓ 的重叠窗，提高特征参数的

准确性，并对 ５ ｓ 的数据进行 ５１２ 个点的快速傅立

叶变换（ＦＦＴ），计算每个 ５ ｓ 内脑电信号和眼电信号

的特征，对所有 ５ ｓ 的特征参数取平均值，将其作为

２０ ｓ 数据的特征参数，以减少干扰。 选取的特征分

别对应于 Ｃ３ ／ Ｃ４ 导联的 θ 波（４ ～ ８ Ｈｚ）和 Ｏ１ ／ Ｏ２ 导

联的 α 波（８～１３ Ｈｚ）的脑电能量占空比和左、右眼

电信号的频域能量和（２ ～ １０ Ｈｚ），即特征向量ｘ＝
｛Ｄθ， Ｄα， ＳＬＯＣ， ＳＲＯＣ｝。 特征参数计算公式如表 １。

表 １　 脑电信号和眼电信号中提取的特征参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｆｅａｔｕｒｅｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ＥＥＧ ａｎｄ ＥＯＧ ｓｉｇｎａｌｓ

信号 意义 特征参数

ＥＥＧ
能量占

空比 ／ ％

Ｄθ ＝

ｍａｘ｛
Ｓθ（Ｃ３）
ＳＴ（Ｃ３）

× １００％，
Ｓθ（Ｃ４）
ＳＴ（Ｃ４）

× １００％｝

Ｄα ＝

ｍａｘ｛
Ｓα（Ｏ１）
ＳＴ（Ｏ１）

× １００％，
Ｓα（Ｏ２）
ＳＴ（Ｏ２）

× １００％｝

ＥＯＧ
频域

能量和

／ μＶ２

ＳＬＯＣ（ＬＯＣ）， ＳＲＯＣ（ＲＯＣ）

　 　 表 １ 中 θ （４ ～ ８Ｈｚ），α （８ ～ １３ Ｈｚ），Ｔ （０． ５ ～
２５ Ｈｚ）；ＬＯＣ， ＲＯＣ（２～１０ Ｈｚ）。
２．３　 模式分类

２．３．１　 参数优化和模型选择

首先，对数据集做归一化处理，随机选取 ７０％
的数据作为训练数据，３０％的数据作为测试数据进

行分析。 然后，针对每一个类别，通过概率积分变换

计算训练数据中 ４ 个特征的经验累积分布，并用

ｋｅｎｄａｌｌ 秩相关系数表示两两特征之间的相关性。
相关性如下所示：

Ｃｔａｕ
１ ＝

１ － ０．４１３ ７ － ０．２７５ ３ － ０．２８９ ５
－ ０．４１３ ７ １ ０．２２８ ８ ０．２４７ ０
－ ０．２７５ ３ ０．２２８ ８ １ ０．８０１ ８
－ ０．２８９ ５ ０．２４７ ０ ０．８０１ ８ １

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

Ｃｔａｕ
２ ＝

１ － ０．５３９ ９ － ０．１７４ ５ － ０．１８７ ５
－ ０．５３９ ９ １ ０．２５４ １ ０．１９８ ３
－ ０．１７４ ５ ０．２５４ １ １ ０．７２８ ６
－ ０．１８７ ５ ０．１９８ ３ ０．７２８ ６ １

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

（１１）
　 　 从以上 ２ 个矩阵可知，每一个类别的特征之间

存在正、负相关性，有些特征间的相关性比较微弱，

这主要是由于不同的受试者对 ２ 个状态存在一定的

差异性。
随后，对 Ｃｏｐｕｌａ 密度函数的参数 θ 进行极大似

然估计，并用随机数的性质重新校准参数 θ。 最后，
采用 ＢＩＣ 选取最合适的 Ｃｏｐｕｌａ 密度函数，并与核密

度估计相结合，构建类条件概率密度函数，ＢＩＣ 选取

的模型如表 ２ 所示。
表 ２　 基于 ＢＩＣ 选取的 ２ 个类别的 Ｃｏｐｕｌａ 密度函数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｐｕｌａ ｄｅｎｓｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｔｗｏ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ＢＩＣ

Ｃｏｐｕｌａ 密度函数 觉醒状态（Ａ） 困倦状态（Ｄ）

Ｇａｕｓｓｉａｎ Ｃｏｐｕｌａ －４５１．６３ －４７７．２５

Ｓｔｕｄｅｎｔ⁃ｔ Ｃｏｐｕｌａ －４５９．４６ －４７１．８３

　 　 ＢＩＣ 值较小的 Ｃｏｐｕｌａ 函数会被选择，所以针对

ａｌｅｒｔｎｅｓｓ 类别选取的是 Ｓｔｕｄｅｎｔ⁃ｔ Ｃｏｐｕｌａ 函数，而

ｄｒｏｗｓｉｎｅｓｓ 类别选取的是 Ｇａｕｓｓｉａｎ Ｃｏｐｕｌａ 函数。
２．３．２　 模式分类和模型比较

将改进的 ＢＣＤＣ 算法与 ＧＤＣ、ＧＮＢＣ 和 ＬＲ 对测

试数据进行分析和比较。 ＲＯＣ 曲线被用来表现分

类器的性能，它通过将连续变量设定出多个不同的

阈值来揭示真阳率（ ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｒａｔｅ， ＴＰＲ）和假阳

率（ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｒａｔｅ， ＦＰＲ）的相互关系。 其横轴表

示真阳率，纵轴表示假阳率，曲线下面积越大，分类

器分类的能力越强。 图 １ 呈现出 ４ 个分类器在测试

数据上的 ＲＯＣ 曲线，其中连接点（０，０）和（１，１）的
直线表示随机猜测。 相比其他 ３ 个方法，ＢＣＤＣ 算

法的曲线处于左上角，所以该方法表现出较好的分

类能力。

图 １　 ＧＤＣ、ＧＮＢＣ、ＢＣＤＣ、ＬＲ 的 ＲＯＣ 曲线

Ｆｉｇ．１　 ＲＯＣ ｃｕｒｖｅｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ＧＤＣ， ＧＮＢＣ， ＢＣＤＣ，
ＬＲ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ
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为了进一步定量地检验 ４ 个分类器识别的准确

性，通过分类精度和 ＡＵＣ 两个性能指标对分类器进

行评价。 考虑到训练数据和测试数据是随机选取

的，数据中存在的个体差异性可能会影响分类器的

性能评估，所以将随机实验循环 ５０ 次，得到分类器

的平均分类精度和平均 ＡＵＣ，如表 ３ 所示。
表 ３　 ＧＤＣ、ＧＮＢＣ、ＢＣＤＣ、ＬＲ 的平均精度、平均 ＡＵＣ 值

和相应的标准差

Ｔａｂｌｅ ３ 　 Ａｖｅｒａｇｅ Ａｃｃｕｒａｃｙ， Ａｖｅｒａｇｅ ＡＵＣ ａｎｄ ｃｏｒｒｅ⁃
ｓｐｏｎｄｉｎｇ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ＧＤＣ，
ＧＮＢＣ， ＢＣＤＣ ａｎｄ ＬＲ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ

分类器 平均精度（标准差） 平均 ＡＵＣ（标准差）
ＧＤＣ ０．８５５ ９（０．０２５ ７） ０．９４０ ８（０．０１２ ９）
ＧＮＢＣ ０．８５８ ８（０．０２５ ８） ０．９２５ ３（０．０１６ ９）
ＬＲ ０．８３８ ２（０．０２３ ９） ０．９１２ ０（０．０１７ ３）

ＢＣＤＣ ０．９０２ ６（０．０１７ ９） ０．９６３ ４（０．０１０ ３）

　 　 从表 ３ 可知，本文提出的 ＢＣＤＣ 算法在两个分

类指标上呈现出更好的分类表现。 就平均精度而

言，ＢＣＤＣ 识别的精度高于其他 ３ 个分类器大约 ５％
左右，同时标准差也小于其他 ３ 个分类器。 而对于

ＡＵＣ，尽管 ＧＤＣ 相对接近于 ＢＣＤＣ，但 ＢＣＤＣ 的

ＡＵＣ 值大于其他 ３ 个方法，且标准差也较小，呈现

出更强的稳定性。
为了了解不同分类器在不同数量的数据集上的

分类能力，从数据中分别随机选取 １０％、３０％、５０％、
７０％和 ９０％的数据作为训练数据，用剩余的测试数

据评估 ４ 个分类方法，结果如图 ２ 所示。

　 　 　 　 （ａ）平均精度　 　 　 　 　 　 （ｂ）平均 ＡＵＣ
图 ２　 ＧＤＣ、ＧＮＢＣ、ＢＣＤＣ、ＬＲ 在不同训练数据个数下

的平均精度和平均 ＡＵＣ
Ｆｉｇ．２　 Ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ａｖｅｒａｇｅ ＡＵＣ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ

ＧＤＣ， ＧＮＢＣ， ＢＣＤＣ， ａｎｄ ＬＲ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｄｉｆ⁃
ｆｅｒｅｎｔ ｓｕｂｓｅｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ

分析数据可得：当训练数据较少时（１０％），４ 个

方法表现出几乎相同的平均精度，ＢＣＤＣ 并没有产

生显著的识别精度。 当训练数据增加（３０％），提出

的方法的分类表现很快超越了其他 ３ 个分类器。 当

数据量大于 ３０％，ＢＣＤＣ 表现出更高的分类表现。
总而言之，当 ３０％、５０％、７０％和 ９０％作为训练数据

时，相比较 ＧＤＣ、ＧＮＢＣ、ＬＲ，改进的 ＢＣＤＣ 的分类能

力更强。 由图 ２ 表明，增加训练数据个数能够提供

更多的某种特定类别的信息，从而更加准确地判断

类别。
作为一种监督式学习方法，ＢＣＤＣ 算法通过参

数优化和模型选择提高了类条件概率密度函数估计

的准确性。 虽然训练时间大约是 １０ ｓ，但是在不同

数据量的条件下，ＢＣＤＣ 算法呈现出更好的平均分

类精度和平均 ＡＵＣ。

３　 结束语

本文提出了基于贝叶斯决策理论和 Ｃｏｐｕｌａ 理

论的分类算法。 该算法在实际运用过程中，参数

Ｃｏｐｕｌａ 模型和核密度估计相结合提升类条件概率密

度函数估计的准确性。 相比较其他传统的贝叶斯决

策模型，Ｂａｙｅｓｉａｎ⁃Ｃｏｐｕｌａ 判别分类器能够在实际的

生物电信号分类识别问题中得到较好的分类效果。
Ｃｏｐｕｌａ 模型的优势主要是不需要对边缘分布的

形式进行假设，在模型中，我们仅仅计算每个特征的

经验累积分布，用不同的 Ｃｏｐｕｌａ 函数建立特征间的

依赖结构。 该模型简单、易懂，在对未知数据建立模

型时，具有更多的灵活性。 对于许多实际问题，概率

模型中独立同分布的假设通常是不成立的。 所以，
通过 Ｃｏｐｕｌａ 理论能够提高对联合分布估计的准

确性。
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