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支持向量机多类分类算法研究

唐发明, 王仲东, 陈绵云
(华中科技大学 控制科学与工程系, 武汉 430074)

摘　要: 提出一种新的基于二叉树结构的支持向量 (SVM )多类分类算法. 该算法解决了现有主要算法所存在的不可

分区域问题. 为了获得较高的推广能力,必须让样本分布广的类处于二叉树的上层节点,才能获得更大的划分空间.

所以,该算法采用最小超立方体和最小超球体类包含作为二叉树的生成算法. 实验结果表明,该算法具有一定的优越

性.
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Abstract: T he m ult iclass SVM m ethods based on b inary tree are p ropo sed. T he new m ethods can reso lve the

unclassifiab le region p rob lem s in the conven tional m ult iclass SVM m ethods. To m ain ta in h igh generalizat ion ab ility,

the mo st w idesp read class shou ld be separated at the upper nodes of a b inary tree. H ypercubo id and hypersphere

class least covers are used to be ru les of constructing b inary tree. N um erical experim ent resu lts show that the

m ult iclass SVM m ethods are su itab le fo r p ractical use.
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1　引　　言
　　支持向量机 (SVM )方法最初是针对二类别的

分类而提出的,如何将其有效的推广到多类别分类

仍是当前支持向量机研究的重要内容之一. 目前,对

于多类分类问题, SVM 的解决途径有两种: 一种是

通过构造多个 SVM 二值分类器并将它们组合起来

实 现 多 类 分 类, 例 如 one2again st2rest [1 ] , one2
again st2one 和DA GSVM [2 ]. 虽然这三种方法是当

前最常用且性能较优的,但 one2again st2rest和 one2
again st2one 方法的泛化误差是无界的. 再者, one2
again st2one 所需构造的子分类器的数量关于类别

数 k 成超线性增长, 共 k (k - 1) ö2 个, 且在测试阶

段,都必须计算所有子分类判据函数. O ne2again st2
one 方法还有一个最明显的缺点就是, 每个子分类

器必须都要非常仔细地调整,如果某个子分类器不

规范化,则整个分类系统将趋于过学习. DA GSVM

方法解决了不可分区域问题,而且不一定要计算所

有的子分类判决函数,但各个子分类器在有向无环

图中的位置也会对分类系统产生较大的影响.

另一种是直接在一个优化公式中同时考虑所有

子分类器的参数优化. 严格的讲, 其思想类似于

one2again st2rest 方法, 只不过是把 k 个二值 SVM

优化问题放在一个最优化公式中同时优化,所以它

也存在 one2again st2rest 方法相同的缺点. 另外, 这
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种思想尽管看起来简洁,但在最优化问题求解过程

中的变量远远多于第 1种,训练速度不及第 1种,且

在分类精度上也不占优[3 ]. 当训练样本数非常大时,

这一问题更加突出.

因此, 本文在对现有主要的 SVM 多类分类算

法作简单介绍的基础上,提出了新的基于二叉树的

SVM 多类分类方法,并通过一系列实验分析、比较

了各种算法的特点.

2　基于二叉树的多类 SVM
　　基于二叉树的多类 SVM 是先将所有类别分成

两个子类,再将子类进一步划分成两个次级子类,如

此循环下去,直到所有的节点都只包含一个单独的

类别为止,此节点也是决策树中的叶子. 该方法将原

有的多类问题同样分解成了一系列的两类分类问

题,其中两个子类间的分类函数采用 SVM. 二叉树

方法可以避免传统方法的不可分情况,并且只需构

造 k - 1个 SVM 分类器,测试时并不一定需要计算

所有的分类器判别函数,从而可节省测试时间.

二叉树的结构对整个分类模型的分类精度有较

大的影响. 图 1是一个 4 类问题的不同的二叉树法

构造示意图. 在图 1 (a)中, 第 1 个分割面是由第 1

类和第 2,第 3,第 4类构成,第 2个分割面是由第 2

类和第 3,第 4类构成,最后一个分割面是由第 3类

和第 4类构成;而图 1 (b)的分割顺序是第 2类,第 1

类,第 3类. 从此例可看出,分割顺序不一样,每个类

的分割区域也不同. 因此,此多类 SVM 方法的每个

类的区域依赖于二叉树的结构,主要是二叉树节点

所代表的二值 SVM 分类器的位置.

　　二叉树的结构有两种:一种是在每个内节点处,

(a)　分割顺序为 1, 2, 4, 3

(b)　分割顺序为 2, 1, 3, 4

图 1　4类问题的不同划分顺序

由一个类与剩下的类构造分割面; 另一种是在内节

点处,可以是多个类与多个类的分割. 本文只考虑前

一种情况,即每次分割只分割出一个类. 基于二叉树

的多类 SVM , 在测试阶段类似DA GSVM , 从根节

点开始计算决策函数,根据值的正负决定下一节点.

如此下去,直到到达某一叶节点为止,此叶节点所代

表的类别就是测试样本的所属类别.

目前, 基于二叉树的多类 SVM 分类方法已有

学者提出,文献[ 4～ 6 ]的基本思想都是基于二叉树

的分类. 但这些方法不是随机地生成二叉树,就是采

用的二叉树生成算法并不能很好的提高整个分类模

型的推广能力. 从前面的分析可看出,越上层节点的

分类性能对整个分类模型的推广性影响越大. 因此,

在生成二叉树的过程中,应该让最易分割的类最早

分割出来,即在二叉树的上层节点处分割. 基于此,

本文提出了根据训练样本在属性空间的几何分布情

况来生成二叉树的方法,从而建立一个推广性高的

多类 SVM 分类模型. 由于支持向量机的思想是在

样本的属性空间中构造最优超平面, 线性 SVM 的

属性空间等价于输入空间, 但非线性的 SVM 却无

法得到具体的属性空间表达式. 事实上,样本在输入

空间中的物理联系在属性空间也同样存在. 所以,只

需在输入空间中考虑样本的几何分布.

3　改进的多分类二叉树法
　　二叉树多类分类法的每个类的区域依赖于二叉

树的生成顺序,主要是二值 SVM 分类器所在的内

节点位置. 为了提高分类模型的推广能力,必须利用

合理的策略来生成二叉树结构. 所以,本文提出以类

样本分布情况作为二叉树的生成算法,从而构造推

广能力好的基于二叉树的 SVM 多类分类模型. 改

进算法的基本思想就是在每次生成二叉树内节点

时, 选择最易分割的情况来构造当前节点的二值

SVM.

分割顺序不一样,每个类的分割区域是不同的,

先分割出来的类更容易有较大的分割区域. 为了让

分布广的类拥有较大的分割区域,就应最先把这些

类分割出来. 因为各类数据的真实分布无法得知,所

以用有限样本数据的分布来对真实分布作近似估

计. 样本分布范围的度量可采用超长方体和超球体

最小包含某一类的样本,超长方体 (或超球体)的体

积就是此类样本的分布度量. 图 2 (a)为 4类样本数

据的二维输入空间分布图,直观上看,最好的分割顺

序为: 以第 1类与其他类构造分割超平面,接着第 2

类与第 3和第 4 类构造分割超平面,最后是第 3 与

第 4类构造分割超平面,这主要是考虑到各类样本

空间分布范围的大小.
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(a)　各类样本的分布

(b)　最小包含圆及分割

图 2　分布范围法示意图 (黑体为各类的重心)

定义 1 (超长方体最小类包含)　设类 S 有 n 个

d 维样本向量 x 1, x 2,⋯, x n , x i∈R d ,则最小包含类S

样本的超长方体体积为

v =∏
d

i= 1

(m ax{x i
j , j = 1, 2,⋯, n} -

m in{x i
j , j = 1, 2,⋯, n}). (1)

　　定义 2 (超球体最小类包含)　设类S 有 n个样

本 x 1, x 2,⋯, x n ,此类样本集的重心为 xθ =
1
n∑

n

i= 1
x i,

则最小包含这些样本的超球体半径为

R = m ax
x i∈S

{‖xθ - x i‖}. (2)

式中‖õ‖表示欧氏距离运算. 超球体的体积计算

为 v = ΠR d ,因为目的只是比较各个类别分布范围的

相对大小, 所以为了简化计算, 可用半径代替体积,

只需计算式 (2) 即可,见图 2 (b).

除了样本分布范围度量定义不同之外, 基于超

长方体最小类包含和超球体最小类包含二叉树生成

法的多类别 SVM 分类算法流程几乎是相同的, 具

体的算法流程为:

Step 1: 根据式 (1) (或 (2) ) 计算各类样本数据

的分布体积 v i ( i = 1, 2,⋯, k ).

Step 2: 根据各类的分布体积由大到小的顺序,

对类别进行排序. 当存在两个或两个以上的类别具

有相同分布体积时 (这种情况很少出现) , 把类标号

小的类排在前面. 最后得到所有类别的排列 n1, n2,

⋯, nk ,此处nm ∈ {1, 2,⋯, k },m = 1, 2,⋯, k为类标

号.

Step 3: 利用二值分类的SVM 训练算法构造二

叉树各内节点的最优超平面. 在根节点处,从样本集

中选择第 n1 类样本为正样本集,其他样本为负样本

集,利用 SVM 训练算法构造最优超平面,然后把属

于第 n1类的样本从样本集中删除. 在第 2个节点处,

从样本集中选择第 n2 类样本为正样本集,其他剩余

的样本为负样本集, 利用 SVM 训练算法构造最优

超平面, 然后把属于第 n2 类的样本从样本集中删

除. 依次下去,最终可得到如图 3所示的基于二叉树

的多类别 SVM 分类模型.

Step 4: 算法结束.

图 3　多类别 SVM 分类模型的二叉树结构

4　实　　验
4. 1　实验数据和实现

为了比较各种多类 SVM 算法的性能, 本文使

用 Stat log [7 ] 数据库中的多类别数据集 let ter、

sa t im age 和 shu t t le 对 one2again st2one, one2aga in st

2rest 以及本文提出的两种算法分别进行实验测试.

表 1 列出了各数据集的一些信息, 最后一列是

Sta tlog 主页上给出的根据不同学习算法所取得的

最好测试结果.

　　为了避免取值范围大的属性比取值范围小的

属性更占优势, 所以必须对样本数据各属性进行归

一化预处理,线性调整到[ - 1, + 1 ]. 实验中本文只

使用 RBF 核函数 K (x i, x j ) = exp ( - Χ‖x i -

x j‖2) ,以便减少最优参数集的搜索空间. 考虑模型

的推广能力与常数 (C , Χ)有关,对于每一个优化问
表 1　本文实验数据集统计表

问题
训 练
样本数

测 试
样本数
类别数 属性数

Stat log
rateö%

letter 15 000 5 000 26 16 93. 6

satim age 4 435 2 000 6 36 90. 6

shutt le 43 500 14 500 7 9 99. 99
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表 2　实验中具有最好推广能力的参数值和测试精度

P roblem
1vs1

(C , Χ) rate
1vsRest

(C , Χ) rate
超长方体最小包含

(C , Χ) rate
超球体最小包含

(C , Χ) rate

L et ter (27, 21) 97. 76 (23, 21) 95. 68 (24, 21) 96. 84 (23, 21) 96. 86

Satim age (23, 21) 92. 00 (23, 20) 89. 90 (21, 21) 91. 45 (21, 21) 91. 50

Shu ttle (212, 23) 99. 92 (212, 22) 99. 91 (212, 23) 99. 92 (212, 23) 99. 93

表 3　训练时间、测试时间以及支持向量数 (s)

P roblem
one2against2one

训练时间
测试时间

# SV s
u2SV s

one2against2rest

训练时间
测试时间

# SV s
u2SV s

超 长 方 体

训练时间
测试时间

# SV s
u2SV s

超　球　体

训练时间
测试时间

# SV s
u2SV s

L etter
　

111
42

7 619
7 558

258
59

13 909
7 098

123
26

10 891
6 185

120
27

11 032
6 286

satim age
12
4

2 048
2 048

23
8

4 034
1 706

15
6. 4

3 991
2 023

19
4. 1

3 337
1 680

Shu ttle
126

2
273
273

464
3

388
258

175
1. 2

250
174

181
1. 2

250
174

题,可利用不同的核参数 Χ和惩罚系数C 组合,即 Χ
= [ 2- 1, 20,⋯, 24 ], C = [ 20, 21,⋯, 212 ]. 从而对于每

个问题,可以尝试 6× 13 = 78种参数组合来建立模

型,从中得到推广精度高的Χ和C 参数. 当存在多个

相同的最高测试率时, 取支持向量数少的那组 Χ和
C 参数. 每个实验的 KKT 停止条件的容许误差为

0. 001. 本文所有算法均采用 C + + 实现, 并利用

V C + + 编译,二值SVM 分类算法是在L IBSVM 工

具包的基础上修改实现的. 实验平台为 P4 2. 0G,

512M RAM 的 D ell PC, 操作系统为W indow s

2000. 对于每个优化问题, 分配 40 M B 的内存作为

核函数计算值的缓存,同时采用Sh rink ing软件实现

技术来加快训练.

4. 2　结果和分析

表 2列出了 5种方法的试验比较结果, 其中只

列出最优参数 (C , Χ) 及对应的测试准确率. 由表 2

可看出, 不同的问题、不同的分类算法, 最优参数

(C , Χ) 所在的区域也会不同,这也是要测试多个 (C ,

Χ) 参数对的原因. 从实验结果可以看到, 本文算法

虽然采用不同的二叉树生成方法, 使得每个类的分

割顺序不一样, 但最优参数下的测试正确率却非常

接近,且与性能表现最好的 one2again st2one 方法也

比较接近. O ne2again st2rest 应该是本次实验中推广

性能稍差的一种 SVM 多类分类算法.

　　表 3列出了实验的训练时间、测试时间以及支

持向量数. 支持向量数的一列中 # SV s表示的是各

个二值分类器的支持向量总和, u2SV s (un ique

SV s) 表示的是不相同的支持向量个数,因为一个训

练样本可能会是多个二值分类器中的支持向量. 在

测试阶段,对于相同的支持向量 x i 与测试样本 x 的

核函数值 K (x i, x ) 只需计算一次,从而可以减少测

试时间. 训练时间和测试时间是以程序运行的CPU

时间为准,单位为 s. 本文算法的训练时间包括了类

样本体积的计算和排序.

在 3个实验中, 本文算法的测试时间比其他两

种算法少, 因为二叉树法测试样本时并不需要计算

所有的二值分类器. one2aga in st2rest 方法的支持向

量个数远远多于其他的算法, 这是因为其每个子分

类器都需利用到所有的训练样本, 构造的分类面较

其他算法复杂. one2again st2one 和 one2again st2rest

的测试时间相对长, 是因为这两种方法必须计算所

有 的 二 值 SVM 分 类 器 判 别 函 数, 且

one2again st2rest的总支持向量数较多, 使得其测试

时间更长.

总体上, 本文提出的两种算法的测试时间和测

试正确率都较好, 超球体最小类包含法的测试正确

率更高一些, 这是因为以类重心为球心的球体包含

更能反映类样本的真实分布范围, 而超立方体包含

是以样本各属性最值来构造的, 并不一定是最小包

含类样本.

5　结　　语
　　本文首先分析了当前使用较多的几种 SVM 多

类分类算法的特点以及存在的一些问题. 在此基础

上,提出了基于二叉树的 SVM 多分类算法. 新的二

叉树生成算法可以使得分布广的类别在属性空间中

获得更大的划分区域,从而提高多分类模型的推广

性能. 最后,本文通过几个实验,对这些算法进行了

比较,实验结果表明本文算法可以明显的减少测试

时间,且分类精度也较理想.
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取参数 Α1 = 0. 6, Α2 = 2Α1ö(1 + Α1) = 0. 75, Α3 =

0. 6, k 1 = 5, k 2 = k 3 = 2. 当初始值为 x r (0) = y r (0)

= 0 m , Ηr (0) = 0 rad, x (0) = 2. 5 m , y (0) =

- 2 m , Η(0) = 1 rad时, 即 x e (0) = 0. 332 m , y e (0)

= 3. 184 m , Ηe (0) = - 1 rad 时,仿真结果如图 4～

图 6所示.

5　结　　语
　　与基于非连续状态反馈的有限时间控制技术相

比,基于连续状态反馈的有限时间控制技术更适合

于控制工程应用. 本文将基于连续状态反馈的有限

时间控制技术应用于基于运动学模型的非完整移动

机器人的跟踪控制问题,设计出有限时间收敛的跟

踪控制算法. 通过对不同状态分别采用有限时间控

制技术进行分步设计,使得对角速度为非零常数的

期望轨迹,跟踪误差模型在有限时间内收敛,同时使

得非完整移动机器人在有限时间内跟踪上需要的期

望轨迹. 仿真结果表明了该方法的有效性.
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