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一种新的分裂层次聚类 SVM 多值分类器
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摘　要: 提出一种分裂层次聚类 SVM 分类树分类方法. 该方法通过融合模糊聚类技术和支持向量机算法,利用分裂

的层次聚类策略,有选择地重新构造学习样本集和 SVM 子分类器,得到了一种树形多值分类器. 研究结果表明,对

于 k 类别模式识别问题,该方法只需构造 k - 1个 SVM 子分类器,克服了 SVM 子分类器过多以及存在不可区分区

域的缺点,具有良好的分类性能. 实验结果验证了该方法的优越性.
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Abstract: A novel suppo rt vecto r m ach ines classificat ion tree app roach based on divisive h ierarch ical clustering

(DHCSV C) is p ropo sed. By fusion of fuzzy clustering techn iques and suppo rt vecto r m ach ines (SVM ) , and u tilizing

the divisive h ierarch ical clustering stra tegy, th is m ethod selectively re2constructs learn ing samp les set and co rre2
sponding SVM sub2classifier. A tree2shape m ult i2class classifier is a lso bu ilt using th is m ethod. In k2class task, the

new classifier on ly con tains k - 1 SVM sub2classifiers. T he p ropo sed m ethod also overcom es the draw back s such as

unclassifiab le region w h ich the“one2against2one”m ethod has, and po ssesses a good classificat ion perfo rm ance. T he

experim ental resu lts show that the p ropo sed app roach has superio rity in classificat ion task.
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1　引　　言
　　支持向量机 (SVM ) [1, 2 ]是基于统计学习理论的

一种新的机器学习方法,具有严格的数学基础. 由于

它是建立在结构风险最小化准则上, 使得支持向量

机分类器具有较好的推广能力, 在模式识别中得到

了实际应用[3 ]. 然而,支持向量机是针对二类别问题

提出的,如何将二类别分类扩展到多类别分类,是支

持向量机研究的重要内容之一.

　　 构造 SVM 多类别分类方法主要有两类[4 ]: 一

类是在经典 SVM 理论的基础上, 重新构造多类别

分类模型, 通过 SV 方法对新分类模型目标函数进

行优化,实现多类别分类,但算法所选择的目标函数

复杂, 实现困难[5, 6 ]; 另一类的基本思想是通过组合

多个二类别子分类器,实现多类别分类器的构造. 常

用的构造方法有“一对一”和“一对多”两种,一对一

方法分类精度高于一对多方法[7 ]. 然而,一对一方法

存在不可区分区域[8 ] ,对于 k 类别问题,需要 k (k -

1) ö2个子分类器, 子分类器数目较大, 需要内存较

多.

　　国内研究人员近几年提出了几种新的 SVM 多



值分类器[9, 10 ] , 均表现在把 SVM 与其他方法相结

合. 这些方法在一定程度上提高了分类精度和分类

速度,但构造多值分类器时均用到了一对一方法,即

需构造 k (k - 1) ö2个子分类器,也需较多的计算时

间和内存开销. 针对这一问题,本文通过融合模糊聚

类技术[11 ] 和支持向量机算法,利用分裂的层次聚类

策略[12 ] ,提出一种树形多值分类器.

2　支持向量机
　　支持向量机 (SVM ) 通过寻求结构风险最小,

根据有限样本信息, 在模型的复杂性与学习能力之

间寻求最佳折衷, 实现经验风险和置信范围的最小

化,从而在统计样本量较少的情况下,获得更好的泛

化能力和良好的统计规律. 根据泛函中的M ercer定

理, SVM 采用核函数, 在高维线性特征空间中构造

最优分类超平面,得到分类器的决策函数.

　　 假设存在训练样本 (x 1, y 1) ,⋯, (x l, y l) , x ∈

R n , y ∈{+ 1, - 1}. 其中 l为样本数, n为输入维数.

当训练样本集线性不可分时,引入非负松弛变量 Νi,

i = 1, 2,⋯, l. 分类超平面最优化问题描述为

m in
1
2
‖w ‖2 + C∑

l

i= 1
Νi;

s. t. y i (w T <(x i) + b) ≥ 1 - Νi,

　　Νi≥ 0, i = 1, 2,⋯, l. (1)

通过求解最优化问题,可得到相应的最优决策函数

f (x ) = sgn (∑
l

i= 1

y iΑik (x , x i) + b). (2)

3　分裂层次聚类 SVM 多值分类器
　　对于 k类别分类问题,为提高分类效果,本文通

过集成模糊聚类技术与 SVM 二值分类器, 利用分

裂的层次聚类策略, 提出一种新的分裂层次聚类

SVM 多值分类器 (DHCSV C) , 即分裂层次聚类

SVM 分类树.

3. 1　分裂层次聚类 SVM 分类树

　　定义 1　满足下列条件的 5元组DHCSV C =

〈U , S , F ,N ew , SVM〉称为分裂层次聚类SVM 分类

树.

　　1) F = ∪
k

i= 1
F i, F = { (x 1, y 1) ,⋯, (x l, y l) }, F i =

{ (x 1, y i) ,⋯, (x m i
, y i) }, x j ∈ R n , y i ∈ {1, 2,⋯, k },

∑
k

i= 1
m i = l. 其中 F 为学习样本集, F i 为 F 的 k 个划

分.

　　2) U = {U 1,U 2,⋯,U k },U i 为 F i 的聚类中心

点,U i∈R n.

　　3) 二元组 (U , S ) 组成二叉树, S 是U 上某个二

元关系H 的集合, (U li
, H li

) 为根 ri的左子树, (U R i
,

H R i
) 为根 ri 的右子树, H l i

< H , H R i
< H .

　　4) N ew = {N ew 1,⋯,N ew k- 1},N ew i 为第 i个

子分类器 SVM ci学习样本.

　　5) SVM = {SVM c1,⋯, SVM c, k- 1}, SVM ci为第

i个结点处 SVM 子分类器.

　　根据上述定义,DHCSV C 的学习过程实际上是

构造 k - 1个 SVM 子分类器. 首先,利用模糊聚类

技术求取每类样本的聚类中心 U = {U 1,U 2,⋯,

U k },得到根结点,根据分裂的层次聚类策略将它们

聚类成两类, 并将各聚类中心对应的样本数据分别

记为正类P 1 (即左子树) 和负类N 1 (即右子树) ,构造

新的学习样本集N ew 1 及第 1 个 SVM 子分类器

SVM c1. 然后, 将 P 1 对应的聚类中心点又聚类成两

类,并将各聚类中心对应的样本数据分别记为正类

P 2和负类N 2,构造第 2个子分类器,对负类N 1采取

相同作法; 再对 P 2 和N 2 对应的各聚类中心分别聚

类成两类,用同样的办法构造第 3级子分类器. 依次

下去,直到每个子类仅含一个聚类中心点. 这些子分

类器形成了一个树状结构, 在每个结点处构造一个

SVM 子分类器.

　　定理 1　对于 k 类别模式分类问题,DHCSV C

包含 k - 1个 SVM 子分类器.

　　证明　对于k类别问题 (即DHCSV C终端结点

数为 k ) ,二叉树中所有结点的度均小于或等于 2. 设

度为 1的结点数为 n1,度为 2的结点数为 n2,结点总

数 n = k + n1 + n2. 在分类树中,除根结点外,其余

结点都有一个分支进入. 设分支总数为B ,则 n = B

+ 1. 这些分支是由度为 1或 2的结点射出的,故B

= n1 + 2n2,即 n = n1 + 2n2 + 1,由此 n2 = k - 1.

每个度为 2 的结点代表一个 SVM 子分类器, 所以

DHCSV C 包含 k - 1个 SVM 子分类器. □

　　在DHCSV C构造的k - 1个SVM 子分类器中,

下一级子分类器比上一级子分类器学习样本少, 因

而所需计算时间呈递减态势. DHCSV C 根据每类样

本聚类中心把相应样本数据分成两类, 这在很大程

度上避免了个别边界样本点错分的可能.

3. 2　SVM 子分类器的构造

　　构造第 i个SVM 子分类器SVM ci时,将左子树

对应的样本定义为正类 P i,将右子树对应的样本定

义为负类N i,N ew i = P i∪N i. 不失一般性,假设样

本为线性不可分情形, 则第 i个 SVM ci 对应的最优

化问题为

m in
1
2
‖w i‖2 + C∑

li

j= 1
Νi

j;

s. t. w T
i <(x j ) + bi ≥ 1 - Νi

j , y i∈ P i,
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　　　　　　w T
i <(x j ) + bi ≤ Νi

j - 1, y i∈N i,

　　　　　　Νi
j ≥ 0, i = 1,⋯, k - 1. (3)

式中: l i 为N ew i 中样本个数, <(õ) 为输入空间到高

维特征空间的非线性映射函数. DHCSV C 需求解 k

- 1个类似式 (3) 的最优化问题,因而有 k - 1个决

策函数 f 1 (x ) ,⋯, f k- 1 (x ) , f i (x ) 由式 (2) 得到.

3. 3　D HCSVC算法

　　下面给出DHCSV C 学习算法描述:

　　Step 1: 求取每类学习样本模糊聚类中心U =

{U 1,U 2,⋯,U k },设有 k 类,则每类对应一个聚类中

心.

　　Step 2: 利用模糊聚类技术将U 聚类成两类U P

和U N ,U P < U ,U N < U ,U P∩U N = Á ,U P∪U N =

U ;

　　Step 3: 将属于U P 的各聚类中心对应的所有学

习样本设置为正类 P 1, 将属于U N 的各聚类中心对

应的所有学习样本设置为负类N 1,重新组合学习样

本得到N ew 1, P 1∪N 1 = N ew 1, P 1∪N 1 = F ,构造

SVM 子分类器 SVM c1.

　　Step 4: 将U P 聚类成两类, 其各聚类中心对应

的样本记为正类P 2和负类N 2;将U N 聚类成两类,其

各聚类中心对应的样本记为正类P 3和负类N 3. 其中

P 2 ∪N 2 = P 1, P 2∩N 2 = Á , P 2 < P 1,N 2 < P 1; P 3∪

N 3 = N 1, P 3 ∩N 3 = Á , P 3 < N 1,N 3 < N 1.

　　Step 5: 根据 P 2 和 N 2 构造 SVM 子分类器

SVM c2, 根据 P 3 和N 3 构造子分类器 SVM c3.

　　Step 6: 重复Step 4和Step 5, 直至构造出第 k -

1个 SVM 子分类器 SVM c, k- 1.

　　Step 7: 由Step 1～ Step 6得到 k - 1个SVM 子

分类器SVM c1,⋯, SVM c, k- 1,相应的 k - 1个新的学

习样本集N ew 1,⋯,N ew k - 1,以及 k - 1个决策函数

f 1 (x ) ,⋯, f k- 1 (x ).

　　对测试样本测试时,首先从根结点 SVM c1子分

类器开始,判别其输出是正类还是负类,分别表示为

+ 1和 - 1; 再根据输出结果, 利用相应的第 2 级

SVM 子分类器进行测试. 依次计算下去, 直至最后

一级子分类器,从而得出测试数据所属的类别.

4　实验结果
　　作者利用M atlab 6. 5自行编写了整套SVM 软

件, 并在 PËM 1. 2 Gö256 M ö30 G 硬件环境下运

行. 实验中的模糊聚类技术直接使用 FCM 函数,并

选择加权参数为 2, 迭代步数为 200. 为测试

DHCSV C 的分类效果, 选择 Im age Segm en ta t ion

D ataset数据集. 该数据集包含 210 个学习样本和

2 100个测试样本,分为7类,每个样本含19个属性.

　　利用本文提出的DHCSV C方法和FCM 模糊聚

类技术,得到 7个聚类中心点U 1,U 2,⋯,U 7,所得的

分裂层次聚类树形结构如图 1所示. 图中 T i 的下标

代表子分类器序号, T 1 = {U 1,U 2,⋯,U 7}, T 2 =

{U 1,U 3,U 4,U 5,U 6,U 7}, T 3 = {U 4,U 6}, T 4 = {U 1,

U 3,U 5,U 7}, T 5 = {U 1,U 3,U 5}, T 6 = {U 1,U 5}.

图 1　聚类中心点分裂层次聚类树形结构

　　重新构造 6个学习样本集,即N ew = {N ew 1,

⋯, N ew 6}, 以及 6 个 SVM 子分类器 SVM c1,⋯,

SVM c6. 子分类器选取RBF 核函数, 惩罚参数 C =

100,停止误差 Ε= 0. 001. 图 2给出了DHCSV C 方

法和一对一方法在 Ρ取不同值时,对 2 100个测试样

本的分类正确率.

图 2　Ρ取不同值的分类正确率

　　选取Ρ= 0. 1,惩罚参数C = 100,停止误差Ε=

0. 001, 对不同规模测试样本集的分类正确率如图 3

所示.

　　当Ρ= 0. 1 , 惩罚参数C = 1 0 0 , 停止误差Ε=

图 3　不同规模测试样本集分类正确率
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0. 001时, 对不同规模样本集测试所需分类时间如

图4所示,DHCSV C所需分类时间明显要少. 这是因

为一对一方法需 21个子分类器,而DHCSV C只需 6

个子分类器. 实验中根据不同规模的测试样本集,对

每类测试样本按顺序分别选取 50, 100, 150, 200,

250, 300个样本,从而可得到样本规模分别为 350～

2 100的 7种情形.

图 4　不同规模测试样本集测试时间

　　由实验结果可知,DHCSV C分类精度优于一对

一方法. 主要原因是DHCSV C在学习过程中集成了

模糊聚类技术和 SVM 算法, 它包含粗分和细分两

个过程,即先用模糊聚类技术对样本粗分,有选择地

构造 SVM 子分类器,再用 SVM 子分类器对样本实

现精细分类.

5　结　　论
　　本文提出一种分裂层次聚类 SVM 多值分类器

(DHCSV C). 该方法通过求取每类模糊聚类中心并

对聚类中心进行分裂,在层次聚类的基础上,有选择

地重新构造 k - 1 个学习样本集,进而构造 k - 1 个

SVM 子分类器,在很大程度上避免了边界样本点错

分的可能. 理论证明DHCSV C 仅需 k - 1 个子分类

器,因而只需构造较少的子分类器. 实验结果表明,

DHCSV C 分类精度优于一对一方法,测试过程速度

加快. 由于采用了分类树结构,不存在不可区分区域

问题.

参考文献 (References)

[ 1 ] 张学工. 关于统计学习理论与支持向量机 [J ]. 自动化

学报, 2000, 26 (1) : 32242.

(Zhang X G. In troduction to Stat ist ical L earn ing T heo2
ry and Suppo rt V ecto r M ach ines [J ]. A cta A u tom atica

S in ica , 2000, 26 (1) : 32242. )

[2 ] V apnik V. T he N atu re of S ta tistica l L earn ing T heory

[M ]. N ew Yo rk: Sp ringer2V erlag, 1995.

[ 3 ] Burges C. A T uto ria l on Suppo rt V ecto r M ach ines fo r

Pattern R ecogn it ion [J ]. D ata M in ing and K now led g e

D iscovery , 1998, 2 (2) : 1212127.

[ 4 ] 萧嵘,孙晨,王继成,等. 一种具有容噪性能的 SVM 多

值分类器 [J ]. 计算机研究与发展, 2000, 37 (9) : 10712
1075.

(X iao R , Sun C, W ang J C, et a l. A N o ise Insensit ive

SVM M ulti2class C lassifier [J ]. J of Com p u ter R esearch

and D evelopm ent, 2000, 37 (9) : 107121075. )

[5 ] X in D , W u Z H , Pan Y H. A N ew M ulti2class Suppo rt

V ecto r M ach ines [A ]. P roc of IE E E In t Conf on S y s2
tem , M an and Cy bernetics [C ]. N ew Yo rk: 2001, 3:

167321676.

[ 6 ] A renas Garcia J , Perez C ruz F. M ulti2class Suppo rt

V ecto r M ach ines: A N ew A pp roach [A ]. P roc of the

IE E E In t Conf on A coustics, S p eech and S ig na l P ro2
cessing [C ]. N ew Yo rk, 2003, 2: 7812784.

[7 ] H su C W , L in C J. A Comparison of M ethods fo r M ul2
t i2class Suppo rt V ecto r M ach ines [J ]. IE E E T rans on

N eu ra l N etw orks, 2002, 13 (2) : 4152425.

[ 8 ] Inoue T , A be S. Fuzzy Suppo rt V ecto r M ach ines fo r

Pattern C lassificat ion [A ]. P roc of In t J oin t of Conf on

N eu ra l N etw orks[C ]. N ew Yo rk, 2001, 2: 144921454.

[ 9 ] 李蓉, 叶世伟, 史忠植. SVM 2KNN 分类器——一种提

高 SVM 分类精度的新方法 [J ]. 电子学报, 2002, 30

(5) : 7452748.

(L i R , Ye S W , Sh i Z Z. SVM 2KNN C lassifier - A

N ew M ethod of Imp roving the A ccuracy of SVM C las2
sifier [J ]. A cta E lectron ica S in ica , 2002, 30 ( 5) : 7452
748. )

[ 10 ] 李红莲,王春花,袁保宗. 一种改进的支持向量机NN 2

SVM [J ]. 计算机学报, 2003, 26 (8) : 101521020.

(L i H L , W ang C H , Yuan B Z. A n Imp roved SVM :

NN 2SVM [J ]. Ch inese J of Com p u ters, 2003, 26 (8) :

101521020. )

[ 11 ] Pal N R , Bezdek J C. O n C luster V alidity fo r the

Fuzzy c2m eans M odel[J ]. IE E E T rans on F uz zy S y s2
tem s, 1995, 3 (3) : 3702379.

[12 ] J iaw ei H an, M icheline Kam ber. D ata M in ing : Con2
cep ts and T echn iques [M ]. San F rancisco: M o rgan

Kaufm ann Publishers, 2000.

934 控　　制　　与　　决　　策 第 20 卷


