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摘 要: 支持向量机 (SVM)在处理多分类问题时,需要综合利用多个二分类 SVM,以获得多分类判决结果.传统多

分类拓展方法使用的是 SVM的硬输出,在一定程度上造成了信息的丢失.为了更加充分地利用信息,提出一种基于

证据推理-多属性决策方法的 SVM多分类算法,将多分类问题视为一个多属性决策问题,使用证据推理-模糊谨慎有

序加权平均方法 (FCOWA-ER)实现SVM的多分类判决. 实验结果表明,所提出方法可以获得更高的分类精度.
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Abstract: Multiple bi-class SVMs are used together to obtain the final decision when the support vector machine(SVM) is

applied to multi-class classification problems. The conventional methods of applying the SVM to multiple classification

tasks are all based on the hard output of SVM, which can bring the loss of information to some extent. Therefore, a

multi-class SVM based on an evidential reasoning based multiple attribute decision approach is proposed to use more

information. The multi-class classification problem is modelled as a multi-criteria decision making problem. Then a fuzzy-

cautious OWA(ordered weighted averaging) approach with evidential reasoning(FCOWA-ER) is used to implement multi-

class classification and obtain the final decision. The simulation results show that the method proposed has better accuracy

compared with conventional methods.

Keywords: support vector machine；DS evidence theory；multi-criteria decision making

0 引引引 言言言

20世纪 90年代, Vapnik等[1-2]提出了支持向量机

(SVM)这种机器学习方法. 基础的 SVM模型为软间

隔支持向量机 (C-SVM),随着对 SVM的深入研究,提

出了一些 SVM的变形算法模型, 包括 𝑣-SVM[3]、最

小二乘支持向量机 (LS-SVM)[4-5]和模糊支持向量机

(FSVM)[6-7]等. 此类算法模型都是针对二分类问题而

设立的,单个的 SVM只能解决二分类问题,在解决多

类分类问题时,需要构造多个子 SVM并组合其输出,

获得一个多分类支持向量机 (MSVM). 因此, 如何组

合多个子 SVM的输出以获得最终的决策结果, 是一

项必要且值得研究的工作.由二分类问题拓展到多分

类问题的传统方法包括投票法[8]、决策树法[9]、有向

无环图法[10]等,这些方法使用的都是SVM的硬输出,

损失了一部分信息,且在使用决策树法时, 其分层结

构会使上层的误差累积到下层,影响总体的分类性能.

本文针对上述由二分类至多分类 SVM拓展中的

信息损失问题,将多分类问题视为一个多属性决策问

题,提出一种利用 SVM软输出信息、基于多属性决策

的 SVM多分类方法. 该方法将多分类问题视为多属

性决策问题,使用基于证据推理的模糊谨慎有序加权

平均 (FCOWA-ER)[11]方法进行推理和决策. 该推理方
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法使用信息源的软输出, 取悲观态度和乐观态度

的折衷, 且不存在分层结构, 能有效利用信息, 是一

种行之有效的多属性决策方法.实验结果表明, 相

比传统方法, 所提出的方法能够更有效地实现多分

类SVM.

1 传传传统统统的的的多多多分分分类类类支支支持持持向向向量量量机机机

1.1 SVM简简简介介介

SVM是由线性可分情况下的最优超平面发展而

来的. 样本线性可分时, SVM按照结构风险最小化原

则寻找一个最优分类超平面.该超平面能够尽可能正

确地将样本划分, 并使分类间隔最大.二分类线性可

分SVM如图 1所示. 图 1中: *点和+点分别代表两

种类别的训练样本,被圈标记的点决定了两类样本的

边界面𝐻1和𝐻3, 这些点即为支持向量. 𝐻1与𝐻3之

间的距离为分类间隔,当此间隔最大时, 它们的中间

线𝐻2即为最优超平面,设其法向量为𝑤,则其分类间

隔可以表示为 2/∥𝑤∥.
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图 1 支持向量机示意图

对于线性不可分的样本集, SVM通过添加惩罚

因子使得训练时允许少量样本点被错分,或者使用非

线性映射𝐹 : 𝑥 → 𝜙(𝑥)将样本映射到一个高维特征

空间, 以实现可分. 以松弛变量软间隔 SVM为例, 其

分类间隔最大化 2/∥𝑤∥ (即最小化 ∥𝑤∥), 加入惩罚因

子𝐶后,训练过程转化为求解如下二次优化问题:

min
1

2
𝑤T𝑤 + 𝐶

𝑚∑
𝑖=1

𝜉𝑖;

s.t. 𝑦𝑖(𝑤
T𝜙(𝑥𝑖) + 𝑏) ⩾ 1,

𝜉𝑖 ⩾ 0, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚. (1)

其中: 𝜉𝑖为松弛变量, 𝐶 > 0为惩罚系数. 优化问题的

对偶问题为

max

𝑚∑
𝑖=1

𝛼𝑖 − 1

2

𝑚∑
𝑖,𝑗=1

𝛼𝑖𝛼𝑗𝑦𝑖𝑦𝑖𝑘(𝑥𝑖, 𝑥𝑗);

s.t.

𝑚∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝑦𝑖 = 0,

𝛼𝑖 ⩾ 0, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚. (2)

其中 𝑘(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = 𝜙T(𝑥𝑖)𝜙(𝑥𝑗)为核函数. 由此得到决

策函数为

𝑑(𝑥) = sgn(𝑤T𝑥+ 𝑏) =

sgn
( 𝑚∑

𝑖=1

𝛼𝑖𝑦𝑖𝑥
T
𝑖 𝑥+ 𝑏

)
. (3)

根据决策函数的值是否大于零,可判定样本属于

正类还是负类, 进而解决二分类问题.若想将其应用

于多分类问题,则需作进一步处理.

1.2 传传传统统统的的的多多多分分分类类类拓拓拓展展展方方方法法法

SVM最初是针对二分类问题提出的. 目前, 主

要有两种思路构造多分类 SVM: 1)改变 SVM的原始

优化问题, 在优化问题中考虑所有类别数据, 使它

能计算出多类分类决策函数[12]; 2)通过构造多个两

类 SVM, 组合其结果得到多分类 SVM. 前者的建模

和计算非常复杂,制约了其实用性. 后者是在实际应

用中较常用的方法,包括“一对一”投票法[8]、决策树

法[9]和有向无环图法[10]等.

1.2.1 基基基于于于“““一一一对对对一一一”””投投投票票票法法法的的的多多多分分分类类类SVM
“一对一”投票法是一种基于二分类子 SVM、

使用“Max Wins”策略以获得决策输出的多分类方

法. 假设一 𝑘分类问题,每次使用两类数据训练一个

SVM分类器, 遍历完所有组合,共构造 𝑘(𝑘 − 1)/2个

子分类器. 对测试样本𝑥使用每个子分类器进行分类,

当分类器判决𝑥属于第 𝑖类时, 第 𝑖类的得票数加 1,

遍历完所有的子分类器后,得票数最多的类别即为判

定的𝑥属于的类别.上述规则可以表述为

𝑑(𝑥) = argmax{vote(𝑖)},
𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘. (4)

若由SVM𝑙可得𝑥 ∈ 𝐴𝑖, 𝑙 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘(𝑘 − 1)/2, 则

令 vote(𝑖) = vote(𝑖) + 1.

1.2.2 基基基于于于决决决策策策树树树的的的多多多分分分类类类SVM

基于决策树的SVM首先将所有类别分为两个子

类,再将两个子类进一步划分为两个次级子类. 依此

循环,直至获得一个单独的类别为止,如此便构建了

一个倒立的二叉树. 该方法将一个多分类问题转化

为一系列的二分类问题, 每个节点的分类函数采用

SVM方法. 该方法不存在拒绝识别的情况,但由于其

分层结构,不可避免地存在误差累积的问题.因此,如

何逐级划分子类至关重要.若根节点的分类性能不好,

则会严重影响整体的分类性能.

1.2.3 基基基于于于有有有向向向无无无环环环图图图的的的多多多分分分类类类 SVM

有向无环图法是由 John提出的一种多分类SVM

方法. 该方法的训练过程类似于“一对一”投票法,对
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于 𝑘分类问题,构造 𝑘(𝑘− 1)/2个子分类器. 在决策过

程中,使用一个包含 𝑘(𝑘 − 1)/2个节点的有向无环图,

每个节点代表判别第 𝑖类和第 𝑗类的 SVM.给定一个

测试样本, 从根节点开始计算相应 SVM的决策函数

值,根据决策函数值判断转入下一层的方向,直至得

到判决结果.实际上, 有向无环图法使用排除法对样

本进行分类处理, 每经过一个节点的计算和判决, 即

可排除剩余类别中最不可能的类别,直到剩余一个类

别为止.与决策树法类似, 该方法也存在自上而下的

误差累积.因此, 如何逐层构造其分层结构将会对总

体性能产生较大的影响.与决策树法不同的是, 不是

上层中每一个子 SVM的误差都会累积到下一层, 只

有当决策路线经过该节点时,才会对总体的分类性能

造成影响.

2 基基基于于于FCOWA-ER的的的SVM多多多分分分类类类方方方法法法
鉴于传统的 SVM多分类拓展方法存在诸如信息

损失和误差积累等问题,本文提出一种基于 FCOWA-

ER的SVM多分类方法,具体过程如下.

2.1 多多多分分分类类类SVM的的的多多多属属属性性性决决决策策策建建建模模模

假设有一个 𝑘类分类问题使用 SVM来分类, 共

需构建 𝑘(𝑘− 1)/2个OAO (one against one)SVM.若将

样本可能属于的类别视为多属性决策问题中的可选

方案,将每个二分类 SVM视为一个专家 (该专家将对

可选方案的某一属性进行评价),则此 SVM的输出可

以视为该专家对可选方案的相应评价值,依此得到决

策矩阵𝐶,即

𝑆1 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑆𝑗 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑆𝑛

𝐴1

...

𝐴𝑖

...

𝐴𝑘

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

𝐶11 ⋅ ⋅ ⋅ 𝐶1𝑗 ⋅ ⋅ ⋅ 𝐶1𝑛

...
. . .

...
. . .

...

𝐶𝑖1 ⋅ ⋅ ⋅ 𝐶𝑖𝑗 ⋅ ⋅ ⋅ 𝐶𝑖𝑛

...
. . .

...
. . .

...

𝐶𝑘1 ⋅ ⋅ ⋅ 𝐶𝑘𝑗 ⋅ ⋅ ⋅ 𝐶𝑘𝑛

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
= 𝐶. (5)

其中: 𝐴𝑖为样本可能属于的类别, 𝑆𝑖为所有子 SVM,

𝐶𝑖𝑗为第 𝑗个子 SVM对于样本是否属于第 𝑖类的评价

值. 事实上, 决策矩阵的第 𝑗个子SVM只对与其相

关的两个类别作评价, 对与其不相关的类别不予评

价.对于SVM对相关类别的评价值, 希望得到一个

0∼ 1之间的数值, 而非 0或 1的判决值. 因此, 使用

Sigmoid函数模型[13]将二分类SVM的输出转化为软

输出,其形式如下:⎧⎨⎩
𝑝(𝑦 = 1∣𝑓) = 1

1 + exp(𝐴𝑓 +𝐵)
,

𝑝(𝑦 = −1∣𝑓) = 1− 𝑝(𝑦 = 1∣𝑓).
(6)

该模型只需要𝐴小于 0即可满足 𝑝关于 𝑓的单调性,

并将 𝑓(𝑥)映射到 [0 1]区间. 对参数𝐴和𝐵的优选可

以通过训练数据的交叉熵最小化得到[13].

得到决策矩阵𝐶, 即将多类分类问题建模为多

属性决策问题, 据此可以使用多属性决策方法进行

决策. 在所有多属性决策方法中,有序加权平均方法

(OWA)[14]是非常重要的一种, 但OWA算子的结果与

加权向量的选择关系非常大,因此加权向量的选择是

非常重要的,在实际情况下也是困难的. FCOWA-ER

综合使用OWA算子、模糊隶属度函数和DS证据理

论,取悲观态度和乐观态度的折衷, 具有更好的鲁棒

性,因此,本文选用FCOWA-ER来进行多属性决策.

2.2 基基基于于于FCOWA-ER的的的SVM多多多分分分类类类方方方法法法实实实现现现

基于证据推理的模糊谨慎有序加权平均

(FCOWA-ER)[11]是一种多属性决策框架下的不确定

性推理方法. 该方法的基础是DS证据理论, 基本思

想是在多属性决策框架下, 分别以最悲观和最乐观

态度构造两个模糊隶属度函数, 通过𝛼-cut获得对应

两种态度的mass函数𝑚Pess( )和𝑚Opti( ), 最后基于

Dempster组合规则和判决规则作出最后的决策.

据前文所述,基于FCOWA-ER的SVM多分类方

法的步骤如下.

Step 1: 对多分类 SVM进行建模, 获得决策矩阵

𝐶.

Step 2: 对决策矩阵𝐶的每一行分别取悲观态度

策略和乐观态度策略计算OWA算子, 即分别取该行

评价值的最小值与最大值,得到一个区间 (每一个专

家对相应类别的评价都属于这一区间),共得到 𝑘个区

间,表示如下:

𝐸(𝐶) =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
𝐸(𝐶1)

𝐸(𝐶2)
...

𝐸(𝐶𝑘)

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
[𝐶min

1 , 𝐶max
1 ]

[𝐶min
2 , 𝐶max

2 ]
...

[𝐶min
𝑘 , 𝐶max

𝑘 ]

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ . (7)

Step 3: 将区间𝐸(𝐶)的左列 (下界)视为一个信

息源,为悲观信息源,其右列 (上界)即为乐观信息源.

分别对其进行归一化,可得到

𝐸Fuzzy(𝐶) =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
[𝑁min

1 , 𝑁max
1 ]

[𝑁min
2 , 𝑁max

2 ]
...

[𝑁min
𝑘 , 𝑁max

𝑘 ]

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ . (8)

向量 [𝑁min
1 , 𝑁min

2 , ⋅ ⋅ ⋅, 𝑁min
𝑘 ]、[𝑁max

1 , 𝑁max
2 , ⋅ ⋅ ⋅, 𝑁max

𝑘 ]

分别代表悲观态度和乐观态度的模糊隶属度函数.

Step 4: 使用𝛼-cut法[15]将模糊隶属度函数转化

为DS证据理论中的基本信度分配. 假设Θ = {𝐴1,
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𝐴2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐴𝑞}为辨识框架, 𝜇(𝐴𝑖) (𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘)为模
糊隶属度函数,相应的基本概率分配可按如下方法获

得. 根据文献 [15]生成一个升序𝛼-cut (0 < 𝛼1 < 𝛼2 <

⋅ ⋅ ⋅ < 𝛼𝑀 ⩽ 1),其中𝑀 ⩽ ∣Θ ∣ = 𝑛. 则有

𝐵𝑗 = {𝐴𝑖 ∈ Θ ∣𝜇(𝐴𝑖) ⩾ 𝛼𝑖},
𝑚(𝐵𝑗) =

𝛼𝑗 − 𝛼𝑗−1

𝛼𝑀
. (9)

其中: 𝐵𝑗 (𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀)为焦元, 𝛼𝑖 (𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑀)为模糊隶属度函数的序列, 𝑀 = 𝑘. 由此,将两组

证据转化为基本信度分配𝑚Pess( )和𝑚Opti( ).

Step 5: 对𝑚Pess( )和𝑚Opti( )使用Dempster组

合规则进行组合, 并使用决策规则判定类别的最

终归属.

基于上述步骤可实现对多个二分类 SVM的综合

利用,并实现SVM的多分类输出.

由于 Step 5中要进行 1次证据组合,当类别总数

较多时, 会带来一定的运算复杂度,这也是证据理论

相关方法的缺陷所在. 其他一些基于证据理论的多属

性决策方法 (如COWA-ER[16]),若类别个数为𝑛,则最

终组合次数为𝑛−1次,相比之下,选择FCOWA-ER要

小很多. 此外, FCOWA-ER中的证据焦元是嵌套结构,

证据组合运算复杂度会相对较小[11]; COWA-ER中的

焦元并不存在这样的关系,其单次证据组合时运算复

杂度更高.

3 基基基于于于FCOWA-ER的的的SVM多多多分分分类类类算算算例例例
Soybean的数据集[17]是一个四分类问题,设类别

表示为 {𝐴1, 𝐴2, 𝐴3, 𝐴4},以𝐴1类样本为例,使用基于

FCOWA-ER的 SVM多分类方法对其进行计算. 在

SVM多分类建模中, 构建二分类子 SVM, 将输出转

化为类概率值, 数据如表 1所示, 其中N/A表示该二

分类SVM不作评价.

表 1 soybean数据集的一次运算数据

𝐴1 𝐴2 𝐴3 𝐴4

𝐴1对𝐴2 0.850 1 0.149 9 N/A N/A

𝐴1对𝐴3 0.469 3 N/A 0.530 7 N/A

𝐴1对𝐴4 0.888 5 N/A N/A 0.111 5

𝐴2对𝐴3 N/A 0.162 4 0.837 6 N/A

𝐴2对𝐴4 N/A 0.299 4 N/A 0.700 6

𝐴3对𝐴4 N/A N/A 0.413 3 0.586 7

票数 2 0 2 2

分别取悲观态度和乐观态度对表 1的每一列计

算OWA算子,可得

𝐸(𝐶) =

⎡⎢⎢⎢⎢⎣
[0.469 3, 0.888 5]

[0.149 9, 0.299 4]

[0.413 3, 0.837 6]

[0.111 5, 0.700 6]

⎤⎥⎥⎥⎥⎦ . (10)

对式 (10)的每一列进行归一化,可得

𝐸Fuzzy(𝐶) =

⎡⎢⎢⎢⎢⎣
[1, 1]

[0.319 4, 0.337 3]

[0.880 7, 0.942 7]

[0.237 7, 0.788 5]

⎤⎥⎥⎥⎥⎦ . (11)

得到两个模糊隶属度函数为

𝜇1 = [1, 0.319 4, 0.880 7, 0.237 7],

𝜇2 = [1, 0.337 3, 0.942 7, 0.788 5].

使用𝛼-cut将其转化为 bba, 得到𝑚Pess( )和

𝑚Opti( )如表 2所示.

表 2 转化后的两组 bba

焦元 𝑚Pess( ) 𝑚Opti( )

𝐴1 0.119 3 0.057 2

𝐴1

∪
𝐴3 0.561 4 0.154 3

𝐴1

∪
𝐴2

∪
𝐴3 0.081 7 −

𝐴1

∪
𝐴3

∪
𝐴4 − 0.451 4

𝐴1

∪
𝐴2

∪
𝐴3

∪
𝐴4 0.237 7 0.337 0

对𝑚Pess( )和𝑚Opti( )使用DS证据理论组合规

则进行组合后得到𝑚Dempster( ),如表 3所示.

表 3 组合后的mass函数

焦元 𝑚Dempster( )

𝐴1 0.457 6

𝐴1

∪
𝐴3 0.377 7

𝐴1

∪
𝐴2

∪
𝐴3 0.018 0

𝐴1

∪
𝐴3

∪
𝐴4 0.038 2

𝐴1

∪
𝐴2

∪
𝐴3

∪
𝐴4 0.028 5

pignistic概率如表 4所示.

表 4 最终的单焦元 pignistic概率

焦元 𝐴1 𝐴2 𝐴3 𝐴4

BetP( ) 0.427 8 0.085 4 0.279 9 0.147 3

可见,样本被判定为𝐴1类,该结果与直观感觉相

符,也符合样本的真实情况. 本例使用的是常规证据

组合方法和 pignistic概率转换[18],其他证据组合和推

理判决方法见文献 [18].

使用“一对一”投票法对该样本进行计算, 得到

投票情况和结果如表 1最后一行所示, 𝐴1、𝐴3和𝐴4

类获得的票数相同,因此无法获得决策结果.使用决

策树法对𝐴1类样本进行运算时,假设顶节点为𝐴1对

𝐴2、𝐴3对𝐴4的 SVM, 其下层节点为𝐴1对𝐴3、𝐴2对

𝐴4, 则分类正确要求每一个分类器的结果都是正确

的, 且顶节点的结果更重要. 使用有向无环图法判

决𝐴1类样本时,需经过 3次运算,每次排除一个最不

可能的类别,与决策树法类似, 要求判决路径上的每

一个分类结果都正确, 否则最终判决结果错误.从本
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例的计算结果看, 基于 FCOWA-ER多属性决策的多

分类SVM结果更合理.

4 仿仿仿真真真分分分析析析

4.1 基基基于于于UCI数数数据据据集集集的的的仿仿仿真真真实实实验验验

Iris、Wine、Soybean、Glass、Balancescale和 Seeds

数据集[17]均来源于加州大学欧文分校的机器学习数

据库, 分别使用投票法[8]、决策树法[9]、有向无环图

法[10]和本文提出的SVM多分类方法对其进行分类.

使用UCI数据集时, 将数据集随机分为 5份, 每

次选择 2份作为训练集,其余 3份作为测试集,在一轮

计算中遍历所有组合共运行 10次,作交叉验证,循环

运行 100轮. SVM选用高斯径向基核函数

𝑘(𝑥, 𝑥𝑖) = exp{−∥𝑥− 𝑥𝑖∥2/2𝜎2}, 𝜎 > 0,

其中参数使用网格法寻优获得. 平均分类精度如表 5

所示,其中 balancescale数据集简写为Bs.

表 5 平均分类精度 %

Iris Wine Soybean Bs Glass Seeds

投票法 94.91 97.77 98.27 91.01 67.86 92.78

决策树 95.56 97.51 98.73 87.35 69.69 93.10

有向无环图 96.18 97.17 98.46 93.63 68.34 92.62

FCOWA-ER 96.37 97.88 99.13 95.55 70.02 93.14

4.2 基基基于于于人人人工工工三三三螺螺螺旋旋旋的的的仿仿仿真真真实实实验验验

利用人工数据集对本文算法作进一步验证,由下

式构造 3条螺旋线:{
𝑥 = 𝐴 cos(𝐴+ 𝜃),

𝑦 = 𝐴 sin(𝐴+ 𝜃).
(12)

其中: 𝜃分别取 0、2π/3、4π/3、𝐴 ∈ [1, 5π]. 自变量𝐴

以 0.2为间隔进行采样, 获得 3组数据如图 2所示.

加入标准差为 0.2的高斯白噪声, 获得数据如图 3

所示.

训练集和测试集由间隔选取获得, 实验参数由

网格法验证得到, 运行 100次, 得到平均分类精度如

表 6所示.

图 2 螺旋线数据

图 3 加入噪声的螺旋线数据

表 6 螺旋线数据的分类精度 %

投票 决策树 有向无环图 FCOWA-ER

分类精度 93.12 91.67 92.97 93.78

4.3 仿仿仿真真真结结结果果果分分分析析析

由表 5可以看出,本文所提出的方法在各个数据

集上的表现都优于其他 3种方法或与其相当. 在使用

Blancescale、Iris和Glass数据集时, 较为明显地提高

了分类精度; 在使用Wine、Seeds和Soybean数据集

时, 分类精度略有提升; 有向无环图法在分类精度上

略微优于投票法;决策树法的分类精度在各个数据集

上波动较大.使用螺旋线数据集作进一步试验, 验证

其对一般规则数据的分类性能. 由表 6可知, 决策树

法具有最差的分类精度;投票法与有向无环图法大致

相当; 基于 FCOWA-ER的分类方法具有最高的分类

精度,与表 5中UCI数据集的实验结果相符.

由于前 3种方法都使用的是子 SVM的硬判决输

出,丢失了一部分信息,当被测样本接近子 SVM的分

类超平面时,表示该子 SVM不能很好地划分该样本.

但其使用的是非此即彼的硬输出, 该子 SVM对最终

判决结果的影响与其他子 SVM是相同的, 有可能对

最终结果造成不利的影响.对于决策树法和有向无环

图法, 若该子 SVM位于分层结构上层, 且分类错误,

则会导致最终分类结果的错误.

本文提出的方法使用的是子SVM的软输出,

且没有分层结构, 在多属性决策建模时, 每一个子

SVM的地位相当. 在 FCOWA-ER的推理过程中, 使

用了悲观态度与乐观态度,分类超平面离样本点较远

的子 SVM更容易对决策结果造成影响, 超平面离样

本点较近的子 SVM更容易在推理过程中被剔除. 因

此,该方法在处理被测样本位于训练集交界处的情况

时,具有更大的优势. 总体而言,使用本文提出的方法

在分类精度上优于其他 3种传统方法.

5 结结结 论论论

本文提出了一种新的基于FCOWA-ER的SVM

多分类方法. 该方法将一个多分类问题视为一个多
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属性决策问题, 将 SVM的硬判决输出转化为软判决

输出,再使用悲观和乐观策略计算OWA算子,获得两

组证据,使用DS证据理论进行推理和决策.与传统的

SVM多分类拓展方法相比,一方面,该方法无分层结

构, 不会出现误差累积的现象,且避免了拒绝识别的

出现;另一方面,使用软输出进行推理和决策,更加充

分地利用了信息.实验结果表明, 本文所提出的方法

总体上具有更高的分类精度.

DS证据理论的一个重要缺陷是高运算复杂度问

题,特别是在辨识框架较大 (类别数目较多)时尤为突

出.研究DS证据理论的近似计算方法以降低运算复

杂度,进而提升本文所提出方法的运算效率是未来研

究的重要方向之一.
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