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研究论文 基于模糊核聚类的多类支持向量机
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摘要：传统的支持向量机是基于两类问题提出的，如何将其有效地推广至多类问题仍是一个值得研究的问题。

本文在比较常用的几种多类支持向量机分类算法基础上，提出了一种基于模糊核聚类的多类支持向量机分类方

法。支持向量机的分类精度和分类速度取决于树结构，新方法利用模糊核聚类生成模糊类，并结合基于二叉树

的多类支持向量机分类算法实现多类分类。实验结果表明，该方法是一种效率更高、分类更准确的多类支持向

量机分类算法。
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引　言

机器学习是现代智能技术中十分重要的研究领

域，它通过对已知数据的学习，找到数据内在的相

互依赖关系，从而获得对未知数据预测和对其性质

的判断能力［１］。支持向量机 （ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａ

ｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）
［２］是数据挖掘中的一项新技术，是借

助于最优化方法解决机器学习问题的新工具，它是

结构风险最小化方法的近似实现。通过学习，

ＳＶＭ可以自动寻找那些对分类有较好区分能力的

支持向量，由此构造出的分类器可以最大化类之间

　　犚犲犮犲犻狏犲犱犱犪狋犲：２００９－１０－２０．
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犉狅狌狀犱犪狋犻狅狀犻狋犲犿：ｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅ Ｈｉｇｈｔｅｃｈ Ｒｅｓｅａｒｃｈａｎｄ

ＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔＰｒｏｇｒａｍｏｆＣｈｉｎａ（２００６ＡＡ０４０３０９）．

　

的间隔，具有较好的推广能力和较高的分类准确

率。ＳＶＭ 在化工领域也有非常广泛的应用
［３４］。

ＳＶＭ本身是一个两类分类算法，如何将其推广到



多类分类问题，以适应实际应用的需要具有十分重

要的意义。本文首先对比分析了几种传统多类

ＳＶＭ方法各自的优缺点，然后提出了一种基于模

糊核聚类的多类ＳＶＭ分类算法。模糊核聚类通过

非线性映射能较好地分辨、提取并放大有用的特

征，挖掘更多的细节信息，从而能实现更为准确的

聚类。新方法利用模糊核聚类生成模糊类，并结合

基于二叉树的多类ＳＶＭ分类算法实现多类分类。

１　多类ＳＶＭ

ＳＶＭ具有完备的统计学习理论基础，它采用

结构风险最小化原则代替传统统计学中的基于大样

本的经验风险最小化原则，克服了神经网络受到网

络结构复杂性和样本容量的影响大，容易出现过学

习或低泛化能力的不足，对于小样本数据分析具有

出色的学习能力和推广能力，在模式识别和函数估

计中得到了有效的应用。ＳＶＭ是一种两类分类器，

如何将ＳＶＭ 有效地应用于多类分类成为研究的

热点。

当前已有的多类ＳＶＭ分类方法大致可分为两

种：一次性求解算法和分解重构算法。一次性求解

法［５］是在所有训练样本上求解一个大型二次规划问

题，同时将所有类别分开。该方法变量个数多，计

算复杂度很高，尤其当类别数目较多时，它的训练

速度很低，分类精度也不高；分解重构法是一种将

多类分类问题转化为多个两类分类问题，并采用某

种策略将多个两类分类器组合起来实现多类分类的

方法。分解重构法比一次性求解法更适合于实际应

用，用它实现多类分类需要解决两个关键问题：模

糊类的生成和多个两类分类器的组合策略。当前应

用较广泛的 ＳＶＭ 分解重构算法有１ａｒ（ｏｎｅ

ａｇａｉｎｓｔｒｅｓｔ）方法
［６］、１ａ１ （ｏｎｅａｇａｉｎｓｔｏｎｅ）方

法［７］、ＤＡＧＳＶＭ （ｄｉｒｅｃｔｅｄａｃｙｃｌｉｃｇｒａｐｈｓｕｐｐｏｒｔ

ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓ）方 法
［８］、ＤＴＳＶＭ （ｄｅｃｉｓｉｏｎ

ｔｒｅｅｂａｓｅｄｍｕｌｔｉｃｌａｓｓｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ）方

法［９１１］以 及 ＨＳＶＭ 方 法 （ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｓｕｐｐｏｒｔ

ｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ）
［１２１３］等。

１ａｒ采用最大输出法将多个分类器的输出组

合起来实现多类分类，在１ａｒ分类方法中对狀个

类别仅需构造狀个ＳＶＭ，每个ＳＶＭ 分别将某一

类的数据从其他类别中分离出来。在测试时，取决

策函数输出值最大的类别为测试样本的类别。１ａ

ｒ分类方法简单、有效，可用于大规模数据。但当

类别数较大时，某一类的训练样本将大大少于其他

类训练样本的总和，这种训练样本间的不均衡将对

精度产生影响。由于每次构造分类器都要将整个工

作集作为训练样本，当工作集过大时，训练速度将

会很慢。同时它存在误分、拒分区域，泛化能力

较差。

１ａ１采用投票法决定未知样本的类别，在１

ａ１分类方法中，各个类别之间构造分类器，对狀

个类别共需构造狀（狀－１）／２个分类器，每个分类器

函数的训练样本是相关的两个类，组合这些两类分

类器并使用投票法，得票最多的类为样本点所属的

类。由于每个 ＳＶＭ 只考虑两类样本，故单个

ＳＶＭ容易训练，且其决策边界较１ａｒ简单；另

外，虽然它的复杂度以类数按平方增长，但就分类

速度来说，并不比传统的１ａｒ方法慢；而且其分

类精度也较１ａｒ高。它的缺点是：如果单个两类

分类器不规范，则整个分类器将趋向于过学习；分

类器的数目随类数急剧增加，导致在决策时速度很

慢；存在推广误差无界及误分、拒分区域。１ａｒ

和１ａ１这两种方法分类时都需要遍历所有的ＳＶＭ

分类器，因而识别效率低。

ＤＡＧＳＶＭ是针对１ａ１存在的拒分现象提出

的，算法在训练阶段与１ａ１相同，也要构造每两

类间的分类面，即有狀（狀－１）／２个分类器。但在分

类阶段，该方法将所有分类器构成一个两向有向无

环图，包括狀（狀－１）／２个节点和狀个叶。其中每个

节点为一个分类器，并与下一层的两个节点相连。

当对一个未知样本进行分类时，首先从顶部的根节

点开始，根据根节点的分类结果用下一层的左节点

或右节点继续分类，直到达到底层某个叶为止，该

叶所表示类别即为未知样本的类别。ＤＡＧＳＶＭ 简

单易行，对狀类问题，只需使用狀－１个决策函数

即可得出结果，较１ａ１方法提高了测试速度，而

且不存在拒分区域；另外，由于其特殊的结构，故

有一定的容错性，分类精度较一般的二叉树方法

高，但该方法的泛化能力与各子分类器在有向无环

图中的位置有关。ＤＴＳＶＭ 和 ＨＳＶＭ 也是采用

树结构的组合策略，具有较高的训练和分类速度，

但是它们生成的模糊类交叠严重，而分类树又存在

错分积累，因而分类精度较低。

基于二叉树的ＳＶＭ多类分类算法是将所有类

别分为两个子类，每个子类又划分为两个子子类，

如此循环，直到划分出最终类别，每次划分后两类
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分类问题的规模逐级下降。这样得到一个倒立的二

叉树，每个决策点用ＳＶＭ 实现分类。二叉树分类

的优点是不存在不可分区域，分类时不一定需要遍

历所有的分类器，测试时间较短，有较高的分类效

率。但是，二叉树的结构对其推广能力影响很大，

对于同一多类分类问题不同的二叉树结构分类性能

也不尽相同。二叉树分类算法解决了传统分类算法

中的不可分区域问题，然而二叉树的结构对分类效

果影响很大，不同的二叉树结构其推广能力也不相

同。如何确定二叉树的生成规则，使分类器的性能

有所提高，是问题的关键。在数据集非线性可分情

况下，ＳＶＭ在进行分类的过程中，需要将样本数

据映射到特征空间。因此，在特征空间中计算类间

距离，能够更真实地反映类间距离情况。

模糊类生成方法决定了两类分类器的个数、各

两类分类器的训练样本数目和模糊类间的交叠程

度，进而对多类分类器的训练速度、分类速度和精

度有较大影响。本文提出一种基于二叉树的ＳＶＭ

多类分类方法，该方法基于模糊核聚类算法反复将

训练样本集划分为两个子集，直到每个子集都只包

含一个类成员。基于隶属度，每次从两个子集中选

择可分性强的子类为树的当前结点定义分类子任

务，将可分性弱的子类移至下层结点，使得树的上

层结点具有好的分类性能，从而降低树结构的错分

积累，提高整个二叉树的泛化性能。

２　模糊核聚类

聚类是模式识别和数据挖掘中广为使用的数据

分析手段，是将物理或抽象的对象按照对象间的相

似性进行区分和分类的过程。模糊犆均值 （ｆｕｚｚｙ

犆ｍｅａｎｓ，ＦＣＭ）聚类算法
［１４］是模糊聚类算法中

应用最广泛的典型形式。相对传统的聚类算法，模

糊聚类算法由于引入了模糊集理论，因此有更好的

数据表达能力与聚类性能。ＦＣＭ算法的目的在于，

将向量空间的样本点按照某种距离度量划分成子空

间。可以不需要训练样本，直接通过机器学习达到

自动分类的目的。ＦＣＭ 算法抗噪性能较差，而且

忽略了数据集对应几何空间的位置不同拥有的特殊

性，对于数据集中含有不均等类的情况下极易形成

误判。

将经典的聚类算法推广到核 Ｈｉｌｂｅｒｔ空间，是

无监督学习领域近年来的研究热点之一。模糊核聚

类依照核方法思想，首先用非线性映射把输入空间

的数据映射到高维特征空间，扩大模式类之间的差

异，然后在特征空间中对数据进行模糊聚类的方

法［１５］。核聚类方法在性能上比经典的聚类算法有

较大的改进。它通过非线性映射能够较好地分辨、

提取并放大有用的特征，从而实现更为准确的聚

类，算法收敛速度也较快。

依照核方法的思想，用非线性映射（·）把

输入模式矢量空间变换到一个高维特征空间，在该

特征空间扩展ＦＣＭ 算法，对变换后的特征矢量

（狓犻）（犻＝１，２，…，犖）进行模糊聚类分析。

设原空间样本集为 犡＝｛狓１，狓２，…，狓狀｝，

狓犼∈犚
犱，犼＝１，２，…，犖，犆是事先确定的簇数，

犿∈（１，∞）是模糊加权指数，对聚类的模糊程度

有重要的调节作用；核非线性映射为：狓→（狓），

若在高维特征空间采用Ｅｕｃｌｉｄ距离，则模糊核犆

均值聚类的目标函数为

犑ｍ（犡；犝，犞）＝∑
犆

犻＝１
∑
犖

犼＝１

狌
犿
犻犼 （狓犼）－（狏犻）

２
＝

∑
犆

犻＝１
∑
犖

犼＝１

狌
犿
犻犼
［犓（狓犼，狓犼）－２犓（狓犼，狏犻）＋犓（狏犻，狏犻）］＝

∑
犆

犻＝１
∑
犖

犼＝１

狌
犿
犻犼犱

２
犓犻犼
（狓犼，狏犻）

（２≤犆＜犖） （１）

按模糊犆均值算法优化方法，隶属度应满足

狌犻犼 ＝ １／犱
２
犓犻犼
（狓犼，狏犻［ ］）１／（犿－１）

∑
犆

犼＝１

１／犱
２
犓犻犼
（狓犼，狏犻［ ］）１／（犿－１）

（２）

式中　狏犻为第犻类的类中心，（狏犻）为该中心在相

应核空间中的像，且有

（狏犻）＝∑
犖

犽＝１

狌
犿
犻犽（狓犽）∑

犖

犽＝１

狌
犿
犻犽　　（犻＝１，２，…，犆） （３）

为最小化目标函数，需要计算犓（狓犼，狏犻）和

犓（狏犻，狏犻），由犓（狓犻，狓犼）＝〈（狓犻），（狓犼）〉可得到

犓（狓犼，狏犻）＝ 〈（狓犼），（狏犻）〉＝∑
犖

犽＝１

狌
犿
犻犽犓（狓犽，狓犼）∑

犖

犽＝１

狌
犿
犻犽

（４）

犓（狏犻，狏犻）＝ 〈（狏犻），（狏犻）〉＝

∑
犖

犽＝１
∑
犖

狊＝１

狌
犿
犻犽狌

犿
犻狊犓（狓犽，狓狊） ∑

犖

犽＝１

狌
犿（ ）犻犽

２
（５）

模糊核聚类算法的步骤为：

（１）设置迭代停止条件ε、模糊指数犿、迭代

次数犜、聚类数犆；

（２）对样本集作归一化处理，并选择核函数及

合适的参数；

（３）初始化类中心狏犻（犻＝１，２，…，Ｃ）；
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（４）计算每个样本在特征空间的隶属度狌犻犼（犻＝

１，２，…，犆；犼＝１，２，…，犖）；

（５）计算新的犓（狓犼，狏犻）和犓（狏犻，狏犻），更新

隶属度狌犻犼为狌^犻犼；

（６）若ｍａｘ
犼，犻
狌犻犼－狌^犻犼 ＜ε或迭代次数等于预定

迭代次数犜 则算法停止，否则转到步骤 （４）。

３　ＳＶＭ二叉树的层次构造

二叉树泛化性能的好坏与树层次结构紧密相

关，分类错误发生的地方距二叉树根结点越近，二

叉树的错分积累就会越大。如果直接采用模糊核

犆均值生成的子集作为ＳＶＭ 的正负类定义树结点

的分类子任务，若子集间的可分性差且当前结点处

于二叉树的顶层，则会导致整个二叉树具有较高的

错分积累。

根据隶属度狌犻犼的定义，可以得出如下结论：

当类犼与第犻个模糊类中心的距离越近，与其他模

糊类中心的距离越远时，则狌犻犼越大，即类犼属于

第犻个模糊类的程度越大。假定对一个多类样本集

按照上述模糊核犆均值算法进行粗分得到两个子

集犆１和犆２，若设定阈值犜犻，从犆犻中仅仅选择满足

狌犻犼＞犜犻的成员类组成相应子类犛１和犛２，则能有效

地减小分类子任务的规模，使得犛１和犛２间的可分

性强于犆１和犆２间的可分性。各子类中成员类的隶

属度越大，各子类间的可分性越强。

令狌犻和σ犻分别表示犆犻中所有成员类关于第犻个

模糊类的隶属度的均值和方差

狌犻 ＝
１

狀犻∑
狀

犼＝１

狑∈犆

狌犻犼，σ
２
犻 ＝

１

狀犻∑
狀

犼＝１

狑∈犆

（狌犻犼－狌犻）
２ （６）

其中，狀犻为犆犻中的成员类个数。

定义阈值

犜犻 ＝狌犻－ασ犻 （７）

其中，α为常数因子，基于式 （６）、式 （７）可以

自适应地从各个子集犆犻中选择隶属度大于犜犻的成

员类组成各子类犛犻。α越小，则犜犻越大，各子类

间的可分性越强；α越大，则犜犻越小，各子类间的

可分性越弱。

ＳＶＭ二叉树计算法如下。

指定初始训练集犚为犚０，犚０表示原始的多类

样本集。

（１）粗划分　基于模糊核犆均值算法对训练

集进行粗划分得到子集犆１和犆２。

（２）细划分　根据式 （６）、式 （７）定义阈值

犜犻。对狑犼∈犆犻，若狌犻犼≥犜犻，则将类狑犼划分到子

类犛犻，同时将狑犼从犆犻中去除。

（３）构造二叉树结点　将犛１和犛２分别作为正

负类，训练得到１个两类ＳＶＭ 分类器。若犚 为

犚０，则将该ＳＶＭ 作为二叉树的根结点；若犚 为

犚１，则将该ＳＶＭ 作为当前结点的左孩子；否则，

作为当前结点的右孩子。

（４）对训练集进行更新

犚犻 ＝犛犻∪犆犻∪犆犼

（５）对犚１和犚２重复执行上述步骤，直到每个

训练集都只包含１个类。

值得注意的是，在细划分中定义阈值犜犻时应

根据不同子集的大小选择相应的α，α的大小影响

着子类之间的可分性和二叉树的高度。对于含有较

多成员类数量的子集，应选择较小的α以增大阈

值，减少子类含有的成员类数量，从而减小分类子

任务的规模，增加子类间的可分性；反之，应选择

较大的α以减小阈值，避免分类子任务规模过小而

导致过度增加树的高度。

４　实验结果及分析

实验采用机器学习数据集 （ＵＣＩ Ｍａｃｈｉｎｅ

ＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｏｓｉｔｙ）中的Ｌｅｔｔｅｒ数据集对算法进行

测试，该数据集含有２６个类别，每个样本的特征

维数为 １６，共 ２００００ 个 样 本
［１６］。实 验 中 选 取

１５０００个样本组成训练样本集，剩下的５０００个样

本组成测试样本集。模糊核犆均值采用γ＝２的

ＲＢＦ核函数，基于子集中含有的成员类数量

Ω（Ω＜２６）的大小自适应地选取α：Ω＞１５，则α＝

０．５；Ω＜１０，则α＝２；其他情况α＝１。将本文方

法与１ａ１、１ａｒ和ＤＡＧＳＶＭ 算法３种多类分类

方法进行了比较，所有ＳＶＭ 均采用ＲＢＦ核函数，

采用１０折交叉验证法选择参数，核参数γ和惩罚

系数λ的选择范围分别为γ＝ ［２５，２４，…，２－３］，

λ＝ ［２１０，２９，…，２－２］。采用了Ｌｉｎ等
［１７］开发的

支持向量机工具箱ＬＩＢＳＶＭ。算法在ＶＣ＋＋６．０上实

现，实验平台为ＡＭＤＡｔｈｌｏｎ６４Ｘ２５０００＋，２Ｇ。

表１列出了各种算法的支持向量数、分类阶段

需要遍历的ＳＶＭ 个数、分类精度以及测试时间，

支持向量数为所有ＳＶＭ 含有的唯一支持向量总

数。实验结果表明，本文基于模糊核聚类的多层次

ＳＶＭ分类树大大降低了树结构的错分积累，提高
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了分类精度。由于实现了更为准确的分类子任务层

次的定义，本文算法的支持向量数和分类阶段需要

遍历的ＳＶＭ个数都很少，因此有效地加快了分类

速度。

表１　不同算法的支持向量数、分类需要遍历的犛犞个数、

犛犞犕个数、分类精度、误分样本数以及测试时间

犜犪犫犾犲１　犛犞狊，犛犞犕狊，犮犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀犪犮犮狌狉犪犮狔，犲狉狉狅狉

狀狌犿犫犲狉狅犳狊犪犿狆犾犲狊犪狀犱狋犲狊狋狋犻犿犲

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ＳＶ

ｎｕｍｂｅｒ

ＳＶＭ

ｎｕｍｂｅｒ

Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ａｃｃｕｒａｃｙ

／％

Ｅｒｒｏｒ

ｎｕｍｂｅｒｏｆ

ｓａｍｐｌｅｓ

Ｔｅｓｔ

ｔｉｍｅ／ｓ

１ａ１ ７６４４ ３２５ ９７．８６ １０７ ２１．２１６

１ａｒ ７０１３ ２６ ９７．５ １２５ １９．８０４

ＤＡＧ ７６４６ ２５ ９７．８ １１０ １１．６５７

ｎｅｗ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

６９９６ ＜２６ ９８．０６ ９７ ７．８５６

５　结　论

本文基于模糊核犆均值算法中隶属度衡量类

间可分性，提出了一种具有良好泛化性能的ＳＶＭ

二叉树多类分类方法。实验中无论是在识别精度上

还是在速度上都获得了令人满意的效果，与其他传

统方法的比较体现了本文方法的高效性。

犚犲犳犲狉犲狀犮犲狊

［１］　Ｅｒｉｎ Ｌ Ａｌｌｗｅｉｎ，Ｒｏｂｅｒｔ Ｅ Ｓｃｈａｐｉｒｅ，犲狋犪犾． Ｒｅｄｕｃｉｎｇ

ｍｕｌｔｉｃｌａｓｓｔｏ ｂｉｎａｒｙ：ａ ｕｎｉｆｙｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｍａｒｇｉｎ

ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ．犑狅狌狉狀犪犾狅犳 犕犪犮犺犻狀犲犔犲犪狉狀犻狀犵犚犲狊犲犪狉犮犺，２０００

（１）：１１３１４１

［２］　ＶａｐｎｉｋＶ． ＮａｔｕｒｅｏｆＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＬｅａｒｎｉｎｇ Ｔｈｅｏｒｙ． Ｎｅｗ

Ｙｏｒｋ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇｅ，１９９５

［３］　ＤａｉＢｏ （戴波），ＺｈａｏＪｉｎｇ （赵晶），ＺｈｏｕＹａｎ （周炎）．

Ｕｌｔｒａｓｏｎｉｃｉｎｌｉｎｅｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎｏｆｐｉｐｅｌｉｎｅｃｏｒｒｏｓｉｏｎｂａｓｅｄｏｎ

ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ．犑狅狌狉狀犪犾狅犳犆犺犲犿犻犮犪犾犐狀犱狌狊狋狉狔犪狀犱

犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵 （犆犺犻狀犪）（化 工 学 报 ），２００８，５９ （７）：

１８１２１８１７

［４］　ＳｏｎｇＸｉａｏｆｅｎｇ （宋晓峰），ＹｕＨｕａｎｊｕｎ （俞欢军），Ｃｈｅｎ

Ｄｅｚｈａｏ（陈 德 钊），ＨｕＳｈａｎｇｘｕ （胡 上 序）．Ｍｏｄｅｌｉｎｇ

ｄｅｌａｙｅｄｃｏｋｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｂｙａｄａｐｔｉｖｅｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ．

犑狅狌狉狀犪犾狅犳犆犺犲犿犻犮犪犾犐狀犱狌狊狋狉狔犪狀犱犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵 （犆犺犻狀犪）

（化工学报），２００４，５５ （１）：１４７１５０

［５］　ＡｎｇｕｌｏＣ，ＰａｒｒａＸ，ＣａｔａｌàＡＫＳＶＣＲ．Ａｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ

ｍａｃｈｉｎｅｆｏｒ ｍｕｌｔｉｃｌａｓｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ． 犖犲狌狉狅犮狅犿狆狌狋犻狀犵，
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