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摘　要：针对决策有向无环图支持向量机（ＤＤＡＧＳＶＭ）需训练大量支持向量机（ＳＶＭ）和误差积累的问题，提出一种

线性判别分析（ＬＤＡ）与ＳＶＭ混合的多类分类算法．首先根据高维样本在低维空间中投影的特点，给出一种优化

ＬＤＡ分类阈值；然后以优化ＬＤＡ对每个二类问题的分类误差作为类间线性可分度，对线性可分度较低的问题采用

非线性ＳＶＭ加以解决，并以分类误差作为对应二类问题的可分度；最后将可分度作为混合ＤＤＡＧ分类器的决策依

据．实验表明，与ＤＤＡＧＳＶＭ相比，所提出算法在确保泛化精度的条件下具有更高的训练和分类速度．
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１　引　　言
　　支持向量机（ＳＶＭ）

［１］是一种二类分类方法，各

种分解重构算法可将其推广应用于多类分类问

题［２，３］．Ｈｓｕ等
［４］对多种多类ＳＶＭ（ＭＳＶＭ）算法进

行了对比研究，认为从训练速度、分类速度和分类精

度上综合考虑，ＤＤＡＧＳＶＭ 是一种实用的 ＭＳＶＭ

方法．虽然ＤＤＡＧＳＶＭ采用“一对一”（１ｖ１）方法，

每次训练集规模降到最低，但当类别数较大时，

犓（犓－１）／２个二类ＳＶＭ仍需要大量训练时间．

在多类分类问题中，不同的二类问题所对应的

类间可分性差异很大，有些是线性可分的或线性可

分性较高，有些则属于线性不可分问题．若对这些二

类问题统一采用ＳＶＭ（若无特别说明，下文中均指

非线性ＳＶＭ），则将造成训练和分类时间的浪费．对

于线性可分问题，采用线性分类方法效率更高，常用

的线性方法包括线性判别分析（ＬＤＡ）和线性ＳＶＭ

等．文献［５，６］分别证明了ＬＤＡ与线性ＳＶＭ 的内

在关系，并通过实验表明了ＬＤＡ与线性ＳＶＭ 性能
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相当，且ＬＤＡ训练速度更快．因此，对不同问题分

别采用ＬＤＡ和非线性ＳＶＭ，有望提高多类分类器

的效率．

文献［２，７，８］在构造多类分类器时，均采用类间

可分性作为参考指标，分别依据欧式距离［２］、向量投

影法［７］和分类误差［８］度量类间可分性．依据类间可

分性构造ＤＤＡＧ，有望降低误差积累．本文采用改

进的ＬＤＡ方法计算类别之间的线性可分性，对于

线性可分性较差的二类问题采用ＳＶＭ 实现，根据

ＬＤＡ和ＳＶＭ对于各二类问题的分类误差确定可

分性矩阵，并将该可分性矩阵作为分类时节点分类

器选择的依据．下面将这种多类分类算法称为

Ｄａｇｌａｓ（ＤＤＡＧｗｉｔｈＬＤＡａｎｄＳＶＭ）．

２　犛犞犕简介
　　设训练集

犇＝ ｛（狓犻，狔犻）｝
犾
犻＝１，狓犻∈犚

犱，狔犻∈ ｛１，－１｝，

则标准支持向量机（ＣＳＶＭ）的优化形式为

ｍｉｎ犑（狑，犫，ξ）＝
１

２
‖狑‖

２
＋犆∑

犾

犻＝１
ξ犻；

ｓ．ｔ．狔犻［狑
Ｔ

（狓犻）＋犫］≥１－ξ犻，

ξ犻≥０，犻＝１，…，犾． （１）

其中：狑∈犚
犱 为分类超平面的法向量，（狓犻）为核函

数犓（狓犻，狓犼）＝ 〈（狓犻），（狓犼）〉定义的隐式映射．对

式（１）采用Ｌａｇｒａｎｇｅ函数方法，可得如下等价的对

偶形式：

ｍａｘ
α
犔（α）＝∑

犾

犻＝１

α犻－
１

２∑
犾

犻，犼＝１

α犻α犼狔犻狔犼犓（狓犻，狓犼），

ｓ．ｔ．∑
犾

犻＝１

狔犻α犻 ＝０，０≤α犻≤犆，犻＝１，…，犾．（２）

求解式（２），得支持向量集

ＳＶ狊 ＝ ｛狓犻狘α犻＞０，狓犻∈犇｝，

则分类函数为

φ（狓）＝ｓｇｎ（∑
狀狊

犻＝１

α犻狔犻犓（狓犻，狓）＋犫），

其中狀狊 ＝狘ＳＶ狊狘．

３　犇犇犃犌方法
　　 对于犓 类分类问题，ＤＤＡＧ

［３］的训练阶段与

“一对一”方法一致，因此具有较高的训练速度．在

分类阶段，将训练得到的犓（犓－１）／２个分类器按照

一定的次序构成一个有根的有向无环图（ＤＡＧ）．

ＤＤＡＧ中共有犓（犓－１）／２个由二类分类器构成的

内部节点以及犓 个表示最终分类结果的叶子节点．

如图１所示，对于给定样本，ＤＤＡＧ从根节点开始，

根据每个内部节点的判决结果决定下一步的方向，

经过犓－１个分类器到达叶子节点．

图１　 一个小规模四类分类问题的犇犇犃犌

４　 线性判别分析
４．１　 类间可分性

定义１
［９］
　 给定两类样本集犇，若存在（非）线

性函数能将犇正确划分，则称样本集犇（非）线性可

分．

定义２　任意线性分类器φ对犇 的分类误差称

为犇的φ线性可分度，任意非线性φ对犇 的分类误

差称为犇的φ非线性可分度，统称为类间可分度．

由上述定义可知，类间可分性具有如下性质：

性质１　 若犇满足线性可分，则犇一定非线性

可分，反之则不成立．

性质１说明非线性分类器在某种条件下与线性

分类器是等价的．文献［１０］认为线性核是ＲＢＦ核函

数的一种特例，在某种参数设置下，ＲＢＦＳＶＭ 具有

与线性ＳＶＭ一样的性能．但是，若参数选择不当，则

ＲＢＦＳＶＭ性能可能不如线性分类器．这个事实为

本文采用线性方法解决ＤＤＡＧ中的部分二类问题

提供了依据．

定义３　 对于犓类分类问题，二类分类模型φ犻犼

对类别犻，犼（１≤犻，犼≤犓）的分类误差狊犻犼称为类别犻，

犼之间的可分度，称犕狊＝ ｛狊犻犼｝
犓
犻，犼＝１ 为可分度矩阵．

４．２　犔犇犃原理

ＬＤＡ的目标是将数据投影到判别方向，使得数

据集在该方向上的投影满足类间距离大而类内距离

小，在该方向上实现类别之间的划分．对于二类问

题，有犇１ ＝ ｛狓犻狘狔犻 ＝１｝
犾
１
犻＝１ 和犇２ ＝ ｛狓犻狘狔犻 ＝

－１｝
犾
２
犻＝１，类别样本的均值为μ犻，犻＝１，２．样本集的类

内散布矩阵与类间散布矩阵为

犛犻 ＝∑
狓∈犇犻

（狓－μ犻）（狓－μ犻）
Ｔ，

４２７１



第１１期 张宏达等：一种ＬＤＡ与ＳＶＭ混合的多类分类方法 　 　 　

犛狑 ＝犛１＋犛２，犛犫 ＝ （μ１－μ２）（μ１－μ２）
Ｔ．

ＬＤＡ目标为

ｍａｘ
狑
犑犉（狑）＝

狑Ｔ犛犫狑

狑Ｔ犛狑狑
． （３）

用Ｌａｇｒａｎｇｅ函数法可得狑＝犛
－１
狑 （μ１－μ２），采

用犳（狓）＝ｓｇｎ（狑
Ｔ狓－犫）进行分类，犫为分类阈值．

４．３　犔犇犃的分类阈值

文献［１２］给出了如下３种分类阈值：

犫１ ＝
１

２
狑Ｔ（μ１＋μ２），犫２ ＝

狀１狑
Ｔ
μ１＋狀２狑

Ｔ
μ２

狀１＋狀２
，

犫３ ＝
狑Ｔ（μ１＋μ２）

２
＋
ｌｏｇ（犘１／犘２）

狀１＋狀２－２
．

其中犫２ 和犫３ 以不同方式引入了对类别先验概率的

考虑，但没有考虑类别之间分布的差异．为得到更合

理的分类阈值，下面给出一种近似 Ｂａｙｅｓ最优的

ＬＤＡ分类阈值．

对于二类问题，假设两类别ω１和ω２的先验概率

为犘（ω犻）＝狘犇犻狘／（狘犇１狘＋狘犇２狘），犻＝１，２，Ｂａｙｅｓ

分类准则形如

ｉｆ
狆（狓狘ω犻）

狆（狓狘ω犼）
＞
犘（ω犼）

犘（ω犻）
，ｔｈｅｎ狓∈ω犻；

ｓ．ｔ．犻，犼＝１，２，犻≠犼． （４）

可见，分类判决不仅与类别先验概率有关，同时与类

别条件概率有关．ＬＤＡ方法将样本从原特征空间投

影到狑定义的一维空间，根据高维数据在低维空间

投影的统计特性［１１］，可近似认为每类样本在狑上的

投影是服从高斯分布的，其中类别的方差为

σ犻 ＝
１

犾犻∑狓∈犇犻
（狑Ｔ（狓－μ犻））

槡
２，犻＝１，２；

一维空间中的类别条件概率为

狆（狓狘ω犻）＝
１

２槡πσ犻
ｅｘｐ（－

（狓－μ犻）
２

２σ
２
犻

）．

因此，依据Ｂａｙｅｓ准则，分类判别需同时考虑类别的

先验概率和类别的分布．

对于服从Ｇａｕｓｓ分布的一维分类问题，若设定

分类阈值为狋，则Ｂａｙｅｓ分类误差（参考图２）近似为

犈犾（狋）＝

１－∫
狋

－∞

１

２槡πσ１
ｅｘｐ（－狓

２／２σ
２
１）犘（ω１）ｄ狓＋

∫
狋

－∞

１

２槡πσ２
ｅｘｐ（－（狓－犪）

２／２σ
２
２）犘（ω２）ｄ狓，（５）

其中犪＝狑
Ｔ（μ２－μ１）．令

ｄ

ｄ狋
犈犾（狋）＝０，可得

ｅｘｐ（－狓
２

２σ
２
１

）犘（ω１）
σ１

＝ｅｘｐ（－（狓－犪）
２

２σ
２
２

）犘（ω２）
σ２

．

（６）

解式（６），保留落入［０，犪］（犪＞０）或［犪，０］（犪≤

０）内部的解（图２中狋）．若该区间中不存在解，则说

明两个类别交叠严重，此时仅考虑类别之间样本规

模的不均衡性，取狋＝犫２；若该方程无解，也取狋＝

犫２．前面假设μ１ 的投影在一维特征空间的原点，而

实际上μ１ 的投影可表示为狑
Ｔ
μ１，因此有犫０＝狑

Ｔ
μ１

＋狋．

图２　 服从正态分布的两类一维问题的最优分类阈值

采用本文方法得出的判决结果的误差与Ｂａｙｅｓ

分类误差的差别为图２中狋′右侧两条曲线中间的部

分（线性可分性较好时采用本文方法，显然狓＞狋′部

分对ω１ 的分类误差很小）．

５　犇犪犵犾犪狊算法
５．１　 算法描述

根据１ｖ１方法，犓 类问题可分解为犓（犓－

１）／２个二类问题．首先对每个二类问题采用优化

ＬＤＡ得出ＬＤＡ分类判别式，并根据优化ＬＤＡ得出

训练集的线性可分性矩阵．根据不同二类问题的线

性可分性确定采用的分类器方式．分类阶段每次采

用最佳可分性对应的二类问题作为ＤＤＡＧ的下一

步决策方向．具体算法如下：

算法１（Ｄａｇｌａｓ算法）

输入：训练样本集合犇，验证集合犇狏，类别数

犓，线性容许误差δ；

输出：分类器集合｛φ犻犼｝，可分性矩阵 犕狊 ＝

｛狊犻犼｝
犓
犻，犼＝１．

Ｓｔｅｐ１：将犇按类别分为犇 ＝ ｛犇犻｝
犓
犻＝１，犇狏分为

犇狏 ＝ ｛犇狏犻｝
犓
犻＝１．

Ｓｔｅｐ２：若犻≤犓－１，则取犼＝犻＋１；否则结束．

Ｓｔｅｐ３：若犼≤犓，则转Ｓｔｅｐ４；否则犻＝犻＋１，返

回Ｓｔｅｐ２．

Ｓｔｅｐ４：φ犻犼 ＝ＬＤＡ（犇犻，犇犼），并计算

狊犻犼 ＝ ∑
狓犽∈犇犻

，犇
犼

犐（φ犻犼（狓犽）＝狔犽）．

Ｓｔｅｐ５：若狊犻犼 ＜１－δ，φ犻犼 ＝ＳＶＭ（犇犻，犇犼），则

狊犻犼 ＝ ∑
狓犽∈犇狏犻

，犇狏
犼

犐（φ犻犼（狓犽）＝狔犽），犼＝犼＋１，

返回Ｓｔｅｐ３；否则，犼＝犼＋１，直接返回Ｓｔｅｐ３．

δ是算法引入的唯一可调参数，对于特定问题，

δ越大，需训练的ＳＶＭ 越少，整个多类分类器的训

练时间越低．当１－δ≤ｍｉｎ
犻，犼

（犕狊）时，整个分类器退

５２７１
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化为线性分类器，这对于非线性可分问题，将造成分

类精度降低．若δ取值过低，则可能增加分类器的训

练和分类时间．基于对线性可分性较差的问题，以及

非线性ＳＶＭ性能更优的假设，δ参考取值为δ∈［０，

０．１）．

５．２　 算法有效性分析

５．２．１　 算法精度
多类分类器的精度由两个条件决定：一是每个

二类分类器的精度；二是分类器的组合形式或判别

方法．对于前者，算法采用优化ＬＤＡ解决线性可分

性较高的二类问题，利用ＳＶＭ解决非线性分类问题

的优势来解决线性可分性较差的二类问题；对于后

者，文献［３，４］已证明ＤＤＡＧ是一种实用的多类分

类方法，而且本文依据由分类误差定义的类间可分

度确定ＤＤＡＧ，可保证在分类误差较高的分类器远

离根节点，从而有效降低误差积累．

５．２．２　 算法的时间效率
训练ＬＤＡ需计算类别的类内和类间散度，并需

要对类内散度矩阵求逆，因此训练时间复杂度为

犗（犾犱２）＋犗（犱λ）．采用快速算法，通常有λ＜３，当样

本的维数与样本规模满足犱犾时，ＬＤＡ的训练时

间复杂度为犗（犾犱２），比ＳＶＭ 训练时间复杂度低得

多．对于每个二类问题，ＬＤＡ 的分类复杂度为

犗（犱），而ＳＶＭ 的分类复杂度为犗（犱狀狊）（对于非线

性ＳＶＭ，通常有狀狊 １）．分类时，ＤＤＡＧ只需判断

犓－１个分类器，因为仅对分类误差较低的二类问题

应用ＬＤＡ，故采用上述算法，这些分类器将比较靠

近根节点．若对每个样本平均采用的ＬＤＡ与ＳＶＭ

的个数分别为犽犾和犽狊，则相比完全采用ＳＶＭ，采用

本文方法大约可节省犽犾／（犽犾＋犽狊）的分类时间．

另外，泛化精度较高的ＳＶＭ通常有着较简单的

分类面，更少的支持向量，因此按照由错分率定义的

可分性矩阵确定ＤＤＡＧ，不但能够降低分类误差，

而且相比随机决策的ＤＤＡＧ，分类时ＬＤＡ和支持向

量较少的ＳＶＭ所占比例更大，因而该算法有望提高

分类速度．

６　 实验与讨论
　　 为验证算法的有效性，首先通过实验分析所提

出的 ＬＤＡ 分类阈值的优劣，并在此基础上检验

Ｄａｇｌａｓ算法的有效性．

采用分离测试方法，即将样本集分为训练集、验

证集和测试集．其中训练集和测试集是不相交的，验

证集为测试集的一部分．实验中共采用６个ＵＣＩ数

据集，实验数据描述见表１，其中“样本划分”列表示

训练集／验证集／测试集占整个数据集的百分比．

为使实验结果更加可靠，每次的训练集、验证集

表１　 实验数据设置

数据集 样本数 类别数 特征数 样本划分／％

Ｉｒｉｓ １５０ ３ ４ ８０／２０／２０

Ｗｉｎｅ １７８ ３ １３ ８０／２０／２０

Ｇｌａｓｓ ２１４ ６ １３ ７０／２０／３０

Ｂａｌａｎｃｅ ６２７ ３ ４ ５０／３０／５０

Ｉｍａｇｅ ２３１０ ７ ５ ２０／２０／８０

Ｙｅａｓｔ １４８５ ７ ８ ５０／３０／５０

与测试集都随机产生，其中对Ｉｒｉｓ，Ｗｉｎｅ和Ｇｌａｓｓ数

据集实验５０次，对其余数据集实验２０次，取实验均

值列于表中．实验机器配置为５１２Ｍ 内存，１．８０Ｇ

ＣＰＵ，采用ＳｔｅｖｅＧｕｎｎ的ＳＶＭ工具箱，整个算法用

Ｍａｔｌａｂ７．０实现．

６．１　 近似犅犪狔犲狊最优分类阈值的有效性实验

表２给出了采用不同阈值对训练集进行分类时

得出的平均类别间两两线性分离度，黑体表示从基

于几种阈值的ＬＤＡ得出的最高线性可分度，表中显

示数据为１０次实验均值．对于Ｄａｇｌａｓ算法，给定δ，

则由 ＬＤＡ 定义的线性可分性越高，需要训练的

ＳＶＭ越少，整个分类器的训练和分类速度越高．同

时，ＬＤＡ定义的线性可分度越高，表示对应的线性

分类器分类精度越高．统计数据显示，以犫０ 作为分

类阈值时，ＬＤＡ得出的线性可分度最高，这说明了

近似Ｂａｙｅｓ最优分类阈值的有效性．

表２　 不同犔犇犃分类阈值对应的平均类间可分性

数据集
采用不同阈值的ＬＤＡ

犫１ 犫２ 犫３ 犫０

文献［７］方法

Ｉｒｉｓ ０．９８９ ０．９８９ ０．９８９ ０．９８８ ０．８３８

Ｗｉｎｅ １ ０．９９８ １ ０．９９９ ０．９８７

Ｇｌａｓｓ ０．９５８ ０．９５１ ０．９４３ ０．９６３ ０．８６７

Ｂａｌａｎｃｅ ０．８１７ ０．９３３ ０．８１４ ０．９３３ ０．７９３

Ｉｍａｇｅ ０．９９２ ０．９９２ ０．９９２ ０．９９３ ０．９１２

Ｙｅａｓｔ ０．９００ ０．９１０ ０．８９９ ０．９１４ ０．７０１

６．２　犇犪犵犾犪狊有效性验证

文献［４］已经对ＤＤＡＧＳＶＭ 与其他多类分类

方法进行过详细的实验比较，下面实验仅限于将

Ｄａｇｌａｓ与采用不同节点分类器和不同决策方法的

ＤＤＡＧ分类器比较．实验中４种算法描述见表３．

表３　 对比实验中各种犇犇犃犌算法描述

算法标记 ＤＡＧＬＤＡ ＤＡＧＳＶＭ Ｄａｇｌａｓ ＲＤａｇｌａｓ

二类分类器 ＬＤＡ ＳＶＭ ＬＤＡ＆ＳＶＭ ＬＤＡ＆ＳＶＭ

决策方法 依据犕狊 依据犕狊 依据犕狊 随机选择

参考类别间平均线性可分度，对于前５个数据

集取δ＝０．０１，对于Ｙｅａｓｔ数据集取δ＝０．０５．实验中，

６２７１
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表４　４种犇犇犃犌分类器性能对比

数据集及

参数设置（犆，σ）

ＤＡＧＬＤＡ

ｔｒｎ犜／ｓ ｔｓｔ犜／ｓ Ａｃｃ／％

ＤＡＧＳＶＭ

ｔｒｎ犜／ｓ ｔｓｔ犜／ｓ Ａｃｃ／％

Ｄａｇｌａｓ

ｔｒｎ犜／ｓ ｔｓｔ犜／ｓ Ａｃｃ／％

ＲＤａｇｌａｓ

ｔｒｎ犜／ｓ ｔｓｔ犜／ｓ Ａｃｃ／％

Ｉｒｉｓ （１０００，１６） ０．０３５ ０．００４ ３．００ １．０８ ０．０２４ ３．４７ ０．２０１ ０．０１５ ３．４０ ０．１９６ ０．０１７ ３．４０

Ｗｉｎｅ （１００，２） ０．００８ ０．００５ １．６２ ２．１１ ０．１５３ ２．３５ ０．１０９ ０．００６ ２．２１ ０．１０７ ０．００６ １．６２

Ｂａｌａｎｃｅ （１００，３） ０．０４８ ０．０２４ １１．０７ １３．６３ ０．８１５ ３．９０ １３．６３ ０．８１３ ３．９０ １３．３２ ０．８６９ ４．０７

Ｉｍａｇｅ （１００，３） ０．２１２ ０．４７５ ７．１６ ２４．０３ １１．５９ ５．６５ ６．５５ ４．４３ ６．０４ ５．７９ ５．２３ ６．２２

Ｇｌａｓｓ （１００，２） ０．１１７ ０．０１５ ３６．６６ ３．８８ ０．３３３ ２９．１２ ２．４５ ０．１９１ ２８．８２ ２．２４ ０．２５５ ３０．１０

Ｙｅａｓｔ （１００，１０） ０．１４５ ０．１８４ ４０．４３ １８５．４ １６．７ ３９．４９ １２３．９ １３．４５ ３９．４３ １１６．４ １５．５６ ３９．５７

平均值／％ １．３２ ５．４３ １６．６６ １００ １００ １４．００ ４６．８３ ５７．０５ １３．９７ ４４．２６ ６６．０４ １４．１６

ＳＶＭ均采用ＲＢＦ核函数实现，采用的超参数参考

文献［４］中的最优参数或由多次实验择优．

为确保实验结果的可靠性，每次实验中，４种方

法采用的训练集、验证集和测试集完全一致，４种方

法的平均训练时间、分类时间（ｔｒｎ犜，ｔｓｔ犜）以及测

试精度（Ａｃｃ，用分类误差表示）见表４．每种算法的

平均分类误差为该算法对各数据集分类误差的均

值．算法训练和分类时间平均值的统计方法为：对于

每个数据集，以ＤＡＧＳＶＭ 的训练和分类时间为标

准，计算各种算法的训练（分类）时间占ＤＡＧＳＶＭ

算法耗时的百分比，最后对这些比值求平均．这是由

于对于不同的数据集，算法时间耗费可能不在同一

量级上．上述方法可避免某样本集的实验结果掩盖

其余实验结果，因而统计值更可信．

根据表４中的统计数据，ＤＡＧＬＤＡ比其余３种

算法的训练速度快３３～７５倍，分类速度快１０～１８

倍，数据集越大，ＤＡＧＬＤＡ 的速度优势越明显．对

于Ｉｒｉｓ和 Ｗｉｎｅ，其实验结果说明了ＬＤＡ算法在解

决线性可分度较高的问题时有优势（若对每个二类

问题选用最优参数组合，则ＤＡＧＳＶＭ 可能得出更

高的分类精度，但考虑到时间代价，采用线性分类器

更适合）．但是，另外３种算法平均泛化能力的明显

优势说明，对有些二类问题采用非线性ＳＶＭ 的必

要性．对Ｂａｌａｎｃｅ数据的实验结果表明，Ｄａｇｌａｓ与

ＤＡＧＳＶＭ算法各种统计量均相当，说明对于该数

据集，Ｄａｇｌａｓ算法未能体现出优势．但从平均值看，

Ｄａｇｌａｓ算法与ＤＡＧＳＶＭ 分类精度相当，而训练与

测试速度均约比 ＤＡＧＳＶＭ 快一倍．ＲＤａｇｌａｓ与

Ｄａｇｌａｓ算 法 中 每 个 二 类 分 类 器 完 全 一 致，但

ＲＤａｇｌａｓ不需要对每个分类器计算验证误差，因而

训练速度略高于Ｄａｇｌａｓ．Ｄａｇｌａｓ相比ＲＤａｇｌａｓ分类

误差降低了１．３４％，且分类速度比后者快１５．８％，

即依据可分性矩阵确定ＤＤＡＧ，能进一步降低分类

误差．同时，由于低复杂度的分类器引用概率增加，

Ｄａｇｌａｓ分类速度更快．

７　结　　论
　　在多类分类问题中，不同二类问题的可分性差

距很大．基于这个事实，本文提出了Ｄａｇｌａｓ算法．该

算法针对线性可分性不同的二类问题，分别采用了

优化的ＬＤＡ和ＳＶＭ，结合了ＬＤＡ的速度优势与

ＳＶＭ对于非线性可分问题的精度优势．依据类别之

间的可分性构造ＤＤＡＧ，能有效降低分类误差，且

分类速度更快．当多类问题中线性可分性较高的二

类问题占有一定比例时，相比ＤＤＡＧＳＶＭ，Ｄａｇｌａｓ

算法精度相当且具有明显速度优势，是一种有效的

多类分类方法．
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