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　　摘　要：为提高支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）算法对大规模数据的适应能力，加快ＳＶＭ算法的分

类速度，提出一种基于决策树的快速ＳＶＭ分类方法。该方法的重点在于构建一棵决策树，将大规模问题分解为相

对简单的子问题，树中节点由线性支持向量机组成，每个节点包含一个决策超平面，分类过程取决于节点的数量。

此方法在分类复杂样本时避免了使用非线性核函数。并且由于使用线性核函数，则不用进行模型选择，进一步加快

了样本的分类速度。实验表明，针对大规模多特征数据的非线性分类问题，该方法比传统方法具有更高的速度。
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０　引　言

　　支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）是Ｃｏｒｔｅｓ

＆Ｖａｐｎｉｋ１９９５年首先提出来的，是近年来机器学习研究

的一项重大成果［１］。ＳＶＭ在解决分类、回归和密度估计等

机器学习领域表现出许多独有的优势，被认为是目前针对

小样本的分类、回归等问题的最佳方法［２］。但由于非线性

的ＳＶＭ训练过程中存在大量计算，对于大规模数据的分类

问题，如果采用这种模型分类，分类速度将会非常缓慢［３］。

ＳＶＭ的训练需要求解一个二次规划的优化问题。首

先训练的迭代过程需要多次计算和存储整个核函数赫森

（Ｈｅｓｓｉａｎ）矩阵，其元素个数是犿２（犿 是样本数），更关键的

是赫森矩阵不是稀疏的，这导致计算矩阵，尤其是非线性核

函数矩阵需要消耗大量的时间。因此，ＳＶＭ对小规模训练

集非常有效，但在实际中训练集规模常常比较大。国际上

研究 ＳＶＭ 最 著 名 的 学 者，Ｖａｐｎｉｋ、Ｓｍｏｌａ、Ｓｃｈｏｌｋｐｆ、

Ｋｅｅｒｔｈｉ等提出了一些关于ＳＶＭ 的开放性问题，其中将

ＳＶＭ快速算法列为最迫切需要解决的问题之一。

为了提高ＳＶＭ的分类速度，研究人员已经做了大量的

工作。文献［４］提出一种直接缩减支持向量（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃ
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ｔｏｒｓ，ＳＶｓ）数量的方法，但这种方法在决定缩减集的时候计

算量非常大；后来，文献［５］改进了该方法，确定及删除不必

要的ＳＶｓ，约简率最高能达到４０．９６％；文献［６］提出利用主

成分分析法（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）缩减特征

空间，来减少向量分量的数量，从文献实验结果来看，该方

法在分类时间上比传统ＳＶＭ提高了１０倍左右；文献［７］通

过实验证明将大的边界引入到使用线性决策函数的决策树

中，可以提高ＳＶＭ的泛化能力，但此方法要依赖并调节一

些参数才能得到满意的结果；文献［８］对ＳＶＭ处理大规模

数据集的训练时间建立了评估模型；文献［９］成功地利用

ＬＩＢＳＶＭ包建立了应用于生物信息学领域的大规模预测模

型；文献［１０］提出一种新的方法利用新增加的数据集用于

提高分类精度，降低数据集的时间，仿真结果表明此方法得

到较低的误分率；文献［１１］给出了一种基于网格的分布式

ＳＶＭ算法，用于实现大规模数据的处理，目前已经用Ｃ语言

加以实现，关于多类分类和参数优化还需进一步研究；国内

方面有利用特征空间的向量投影预选ＳＶｓ
［１２］，和在模糊支持

向量机中引入类中心思想实现样本集缩减［１３］。这些方法的

实质是通过预选取支持向量而缩减训练样本集，并且不影响

ＳＶＭ的分类性能。但这些方法在样本缩减过程中需要完全

计算或存储核矩阵（犓犻犼）
犿
犻，犼＝１，其计算复杂度仍然依赖于样本

数犿，在样本规模很大时导致缩减样本的时间过长。

为提高大规模数据的分类速度，本文给出了一种新的

ＳＶＭ分类方法ＨａｒｄＴｒｅｅＳＶＭ。该方法借鉴决策树的多分类

ＳＶＭ算法思想，将原始问题分解为若干个线性子问题，每个

子问题对应于决策树一个节点，得到一个分类超平面，并通

过对ＳＶＭ目标函数和约束条件的修改，使获得的超平面能

够对硬类（ｈａｒｄｃｌａｓｓ，ＨＣ）完全分类、对非硬类（ｎｏｎｈａｒｄ

ｃｌａｓｓ，ＮＨＣ）进行最大分类间隔的划分。由于 ＨａｒｄＴｒｅｅＳＶＭ

算法在分类过程中使用线性核函数，并且对测试样本的分类

大多不用遍历完整个决策树，同时该方法避免了非线性

ＳＶＭ的调节参数问题，所以使得分类速度大大加快。实验

表明了该方法的有效性。具体过程如下。

１　相关问题定义

定义１　（两类ＳＶＭ问题）令犿１ 和犿２ 为两个自然数，

满足犿＝犿１＋犿２，犿１＞０，犿２＞０，并令犾＝｛１，…，犿｝，则对

正类和负类有如下定义：

正类（类１）　训练样本中的正类由集合｛狓犻｝组成，其中

犻∈犾１，犾１＝｛１，…，犿１｝，犿１ 为正类样本的个数，对于所有犻∈犾１，

有狔犻＝１；并定义犆犻为单个样本的惩罚值，犻∈犾１。

负类（类２）　训练样本中负类由集合｛狓犻｝组成，（犻∈犾２，

犾２＝｛犿１＋１，…，犿１＋犿２｝），犿２ 为负类样本的个数，对于所

有犻∈犾２，有 狔犻＝ －１；并定义 犆犻 为单个样本的惩罚

值，犻∈犾２。

如果存在一个线性判别函数（即最优分类超平面）犘的

方程为犘：｛狓∈犎｜狑，狓＋犫＝０｝（狑∈犎，犫∈犚）能够无误差

地划分正负两类样本，则称两类样本时线性可分的。向量

狑是与超平面犘 正交的向量，并且狑，狓是狓在狑方向上的

投影的长度。

分类学习问题的最优目标函数和约束条件可以归纳为

定义２的形式。

定义２　（ＳＶＭ初始最优问题）类１和类２分别为定义１

中所定义，最优边界超平面的初始问题可以按照如下定义

ｍｉｎｉｍｉｚｅ
狑∈犎，犫∈犚

τ（狑）＝
１

２
‖狑‖

２ （１）

ｓ．ｔ．狔犻（狓犻，狑 ＋犫）≥１，犻＝１，…，犿 （２）

　　相应的决策函数为

犳（狓）＝ｓｉｇｎ（狑，狓 ＋犫） （３）

　　对于训练样本集近似线性可分的情况，即没有线性解

能够将两类样本完全分离。引入松弛变量ξ＝｛ξ１，…，ξ犿｝，

允许分类面对训练样本有一定的错分。对于此类问题，通

过在目标函数中增加松弛变量和惩罚值，将得到下面边界

最优问题形式：

定义３　（ＣＳＶ分类初始问题）对于两类问题，带松弛

变量的初始问题定义如下

ｍｉｎｉｍｉｚｅ
狑∈犎，犫∈犚ξ∈犚

犿
τ（狑，ξ）＝

１

２
‖狑‖

２
＋∑

犿

犻＝１

犆犻ξ犻 （４）

ｓ．ｔ．狔犻（狓犻，狑 ＋犫）≥１－ξ犻，犻＝１，…，犿 （５）

ξ犻≥０，犻＝１，…，犿 （６）

　　该优化问题称为软间隔支持向量机，如果不允许有任

何训练误差，即ξ＝０，则算法就退化成初始定义２，称为硬

间隔支持向量机。

下面通过修改定义２中的约束条件和目标函数，得到

一个新的ＳＶＭ最优问题。

定义４　（ＨａｒｔＴｒｅｅＳＶＭ 硬边界最优问题）正类和负

类分别为定义１中所定义，ＨａｒｔＴｒｅｅＳＶＭ的最优边界超平

面问题定义如下

ｍｉｎｉｍｉｚｅ
狑∈犎，犫∈犚

τ（狑）＝
１

２
‖狑‖

２
－∑

犻∈犾犽
－

狔犻（狓，狑 ＋犫） （７）

ｓ．ｔ．狔犻（狓犻，狑 ＋犫）≥１，犻∈犾犽 （８）

式中，犽＝１，犽
－

＝２或者犽＝２，犽
－

＝１。

这里本文将类犽定义为ＨＣ，将类犽
－

定义为ＮＨＣ，则由

定义４定义与ＳＶＭ初始最优问题的区别可以看出，前者将

约束条件该为狔犻（狓犻，狑 ＋犫）≥１，犻∈犾犽，则其最优问题的可

行解求解能够在不利用松弛变量的前提下，以最大的边界

准确划分所有属于硬类犽的样本。另一方面，在目标函数

中增加一个分量，表示如果非硬类犽
－

的样本距离所求超平

面越远，则目标函数值越小，确保能找到的超平面以尽量小

的误差划分类犽
－

的样本。

２　犎犪狉犱犜狉犲犲犛犞犕算法描述

该算法的目的是构造一棵带有ＳＶＭ 节点的树。算法

的每一步都有一个由超平面划分出的区域被标记为非硬

类，直到整个空间被标记完毕。下面通过对实例的分析来

进一步描述该算法。

图１中的样本为ＬＩＢＳＶＭｃ＋＋库中的Ｆｏｒｃｌａｓｓ数据
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集［１４］，其中每个样本包含两个特征，所以方便以二维平面

的形式表现数据。

图１　数据集Ｆｏｕｒｃｌａｓｓ样本

从图２中可以看出，利用基于径向基核函数（ｒａｄｉａｌｂａｓｉｓ

ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）的非线性ＳＶＭ方法对该样本进行分类，可以

得到一个较清晰的非线性解。在转换空间得到的分类超平

面用实线表示，得到的两类边界用虚线表示。边界上的点为

分类所需的支持向量。很明显，训练样本的数据量越大，分

类样本点所需的时间就会越长。

图２　非线性ＳＶＭ分类结果

与非线性ＳＶＭ分类方法不同的是，本文通过构建一个

决策树来实现对一个数据集的快速分类，如图３所示。决

策树中的节点是由线性ＳＶＭ训练得到的超平面。

图３　线性ＳＶＭ决策树

在构建树的过程中，每一步都对事先定义的硬类犾犽 进

行选择，训练一个ＳＶＭ直到获得的超平面可以正确地区分

所有属于类犾犽 的样本点，因此所有样本狓犻，犻∈犾犽 都将位于

超平面的一侧，并且在超平面另一侧的样本全部属于非硬

类犾犽－。这样在每一步中可以通过删除属于类犾犽－ 的训练样

本（已被正确分类）来减少下一步需要划分的样本数量。重

复此过程，直到剩余的所有样本都属于同一个类别。

以Ｆｏｕｒｃｌａｓｓ样本为例，假设正类犾１（三角形）为硬类，

使用该决策树的方法对其进行训练，图４为第一步中（对应

决策树第一个节点）通过解决定义４得到的超平面。正如

定义４的约束条件和目标函数所描述，在超平面右侧硬类

犾１ 被完全分类，而超平面左侧的所有样本都属于非硬类犾２。

在第一个节点划分之后，那些被打标为非硬类犾２ 的样本被

删除，将剩下没有完全分类的训练样本作为下一节点的输

入，如图５所示。逐步重复该过程，不断地对新约简后的样

本空间进行非硬类样本的标记。

图４　Ｆｏｕｒｃｌａｓｓ的第一个超平面（三角形样本为硬类）

图５　缩减过的用于下一分类步骤的样本

图６～图８显示了该方法在树的每一步得到的超平面。

图中的区域Ｎ表示将正类（三角形）作为硬类时的二次规

划的解，因此所有在区域 Ｎ中的样本都被标记为负类样

本。类似地，区域Ｐ表示负类（圆形）作为硬类时二次规划

问题的解，则所有在Ｐ区域的样本被标记为正样本。一个

树节点得到对应的一个超平面，然后将被划分成非硬类的

样本移除，并在下一个节点求解剩余样本的二次规划问题。

每一步找到一个合适的超平面，在该超平面的一侧区域中
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的所有样本都属于非硬类，通过此方法来逐步对特征空间

进行标记。重复此过程，直到剩余样本都属于同一类别。

图６　第２个和第３个超平面

图７　第４个和第５个超平面

图８　第６个超平面

图９表示Ｆｏｕｒｃｌａｓｓ数据集作为该算法的最终解，以及

整个特征空间根据决策树所划分的情况。

图９　Ｆｏｕｒｃｌａｓｓ样本的最终解

３　增强犎犪狉犱犜狉犲犲犛犞犕算法收敛的方法

为确保算法的收敛，以及针对训练中可能出现的超平

面失效和冗余的问题，提出几点解决方法。

３．１　增加树节点超平面的选择

从上述描述可知，定义４的目的是使得到的超平面能

够完全划分定义的硬类样本，并以尽量大的边界划分非硬

类样本。同样，如果将定义３（ＣＳＶ分类器对偶问题）中定

义的属于硬类样本的惩罚值犆犽，（犽＝ＨＣ）设置足够大，增

加目标函数对硬类样本误分的损失，则求解的超平面也可

以起到类似定义４的作用。

如果想进一步确保算法的收敛，可以在训练每一个树

节点时，同时用定义４和定义３两种方法求解当ＨＣ＝１或

ＨＣ＝２时的解，这样一次可以得到４个超平面，然后选择

能够最大程度约简非硬类样本的超平面。

３．２　改变正交向量狑的符号

有时给定的超平面不能起到约简问题的作用，如图１０

所示。在这种情况下，没有非硬类样本被删除，那么这时可

以改变狑的方向，以－狑代替重新进行求解。图１０中显示

向量狑的方向指向正类（事先定义，三角形表示），使用该参

数得到的超平面（虚线表示）没能够划分出任何非硬类的样

本（正类，三角形表示）。通过改变狑的方向后得到的超平

面能够实现对问题的约简，从而进入下一步迭代。
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图１０　狑方向改变示意图

３．３　垂直超平面

如果改变正交向量的方向后，仍然无法划分出非硬类

样本，如图１１所示，向量狑的方向指向正类，而利用参数狑

得到的超平面（虚线表示）不能正确地划分任何属于非硬类

的样本。在这种情况下，可以通过求解原超平面的垂直超

平面（矢量狑′）对训练样本进行划分。通过这种方式可以提

高算法的分类效率和泛化能力。由于在实际应用中，通常

只有在特殊情况才需要改变超平面的方向，所以并不会对

算法的时间复杂度产生很大影响。

图１１　垂直超平面示意图

另一种思路是：在每次求解节点ＳＶＭ超平面时，同时得

到其正交超平面，然后选择能够划分非硬类样本数量最多的

一个超平面。

３．４　修剪冗余超平面

ＨａｒｄＴｒｅｅＳＶＭ算法在没有剩余样本后终止。在算法

结束后，由于后面产生节点的超平面比前面的超平面的泛

化性能更强，则这些超平面就是冗余的，应该删除；或者如

果在决策树中更深层的超平面与之前被使用过的超平面相

同，则这些超平面的对应节点也应该予以修剪。由此可以

减小决策树的规模，相应地减少了分类时间。具体情况如

图１２所示，将训练后的所有超平面中的无用超平面从树中

移除，提高分类方法的泛化能力。

图１２　修剪冗余超平面示意图

具体的修剪过程是：从最后一个节点开始，先去掉一个

指定节点，然后通过对训练集进行分类，计算分类器的分类

精度；如果精度没有下降，则移除该节点。以此类推，完成

整个树的冗余超平面的删减。

４　实验分析

为了验证本章算法对较大规模数据集和多特征属性数

据的分类效率和准确率，选择了美国邮政服务（ＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓ

ｐｏｓｔａｌｓｅｒｖｉｃｅ，ＵＳＰＳ）和Ｉｓｏｌｅｔ数据集
［１５１６］进行训练和分类，

同样对所使用的３种方法的实验结果进行横向比较。训练

样本和测试样本随机抽取产生。

实验结果如表１和表２所示，实验使用ｍｉｎｍａｘ标准化

方法对两组训练样本进行标准化，然后分别使用经典的基于

ＲＢＦ核函数的非线性ＳＶＭ、基于定义４的 ＨａｒｄＴｒｅｅＳＶＭ 方

法以及加入增强收敛性方法后的 ＨａｒｄＴｒｅｅＳＶＭ 共３种方法

对训练样本进行分类，表中最后两个属性分别是非线性

ＳＶＭ实验结果与后两个方法结果的比值，如表所示。

表１　犿犻狀犿犪狓标准化的犝犛犘犛样本分类结果

ＵＳＰＳ（ｍｉｎｍａｘ） ＳＶＭ（ＲＢＦ核） ＨａｒｄＴｒｅｅＳＶＭ ＨａｒｄＴｒｅｅＳＶＭ（增强型） ＲＢＦ／ＨａｒｄＴｒｅｅＳＶＭ ＲＢＦ／增强型 ＨａｒｄＴｒｅｅＳＶＭ

样本特征数 ２５６ ２５６ ２５６ － －

训练样本数 １８０６０ １８０６０ １８０６０ － －

ＳＶｓ或超平面数 ３５７４ ４７ ４２ ７６．０４ ８５．０９

训练时间／ｓ ４４．５６ ２２．３１ １０８．３ １．９９ ０．４１

测试样本数 ７２９４ ７２９４ ７２９４ － －

分类准确度 ６８９１ ６８６０ ６９２６ １ ０．９９

分类时间／ｓ １１８．５９ １３．３８ １５．０７ ８．８６ ７．８７

分类精度 ９４．４７％ ９４．０５％ ９４．９５％ １ ０．９９
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表２　犿犻狀犿犪狓标准化的犐狊狅犾犲狋样本分类结果

Ｉｓｏｌｅｔ（ｍｉｎｍａｘ） ＳＶＭ（ＲＢＦ核） ＨａｒｄＴｒｅｅＳＶＭ ＨａｒｄＴｒｅｅＳＶＭ（增强型） ＲＢＦ／ＨａｒｄＴｒｅｅＳＶＭ ＲＢＦ／增强型 ＨａｒｄＴｒｅｅＳＶＭ

样本特征数 ６１７ ６１７ ６１７ － －

训练样本数 １５４６４７ １５４６４７ １５４６４７ － －

ＳＶｓ或超平面数 ２３９５２ ３２５ ３１１ ７３．７０ ７７．０２

训练时间／ｓ ６８９．４５ ３４０．２８ ２５３９．７４ ２．０３ ０．２７

测试样本数 ２８６２ ２８６２ ２８６２ － －

分类准确度 ２７２６ ２７３４ ２７４８ １ ０．９９

分类时间／ｓ １９９．８５ ３９．４８ ３３．１４ ５．０６ ６．０３

分类精度 ９５．２５％ ９５．５３％ ９６．０２％ １ ０．９９

　　从上面实验结果可以看出，在大规模多特征数据集中，

采用本章的 ＨａｒｄＴｒｅｅＳＶＭ 和增强型 ＨａｒｄＴｒｅｅＳＶＭ 算法

对两组样本进行训练得到的超平面数要远小于基于 ＲＢＦ

核函数的ＳＶＭ方法得到的支持向量数。虽然增强型算法

增加了启发式方法来避免出现分类无效的情况，减少了决

策树超平面数量，但也使得训练时间有所增加。不过在上

述实验结果中，非线性ＳＶＭ（ＲＢＦ核）方法的训练时间中也

并未包含参数调整的时间。从整体上看，前两者的分类精

度比传统ＳＶＭ 方法略有提高，特别是分类速度要快５～６

倍。同时，从算法在两个数据集上的分类性能表现来看，该

方法具有较好的泛化能力。

５　结　论

本文提出一种基于决策树的快速ＳＶＭ 分类方法。相

对于传统的非线性ＳＶＭ方法，该方法对于大规模的数据具

有更快的分类速度，并得到较好的分类结果；该方法能够将

非线性优化问题分解成多个线性ＳＶＭ问题求解，避免了传

统方法调整核函数参数的过程，方法简单，易于实现。进一

步要研究的问题是改进决策树模型，提高算法的训练速度

和分类精度，使该方法最终能更好的适用于实时性要求较

高的工程应用中。
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