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摘 要: 为了有效地减少样本训练时间,提高多类分类器的识别率,同时使模型具有较好的推广能力,在综合考虑待

分类样本数和类别易分性能的基础上,在“先分样本数较大的类”和“先分易分的类”之间折衷考虑,提出一种基于

样本的新的类划分方案.采用平衡决策树结构,得到了一种新的决策树支持向量机多类分类算法. 实验结果表明,该

算法在不降低识别率的情况下,能大大减少系统的训练时间,是一种有效的多类分类算法.
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Abstract: In order to decrease the sample training time effectively, improve the identification rate, and make the model has

good generalization ability, a new class partition project based on samples is proposed. This project makes a comprehensive

consideration of the number of waiting classification samples and the capability of class partition, and takes a compromise

between the“first classifying the classes with a large number of samples”and the“first classifying the classes that can be

partitioned easily”. And a new decision-tree-based support vector machines multi-class classification algorithm is proposed,

which adopts the balance decision tree structure. The experimental results show that the algorithm can significantly reduce

system training time at the condition of not reducing identification rate, and is an effective multi-class classification algorithm.
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1 引引引 言言言

支持向量机 (SVM)是基于统计学习理论提出的

解决小样本模式识别问题的有效方法[1],其基本思想

是构造一个超平面作为决策平面,使正负类别之间的

间隔最大. SVM能较好地解决非线性、高维数、局部

极小点等问题,对于特征相关性和稀疏性不敏感, 已

成为继神经网络之后机器学习的一个新的研究热点.

SVM本身是一个两类分类算法, 在解决多类分

类问题时会遇到难以逾越的瓶颈. 因此,如何将其推

广到多类分类问题以适应实际应用的需要是目前的

研究热点. 不仅如此,如何提高识别率、获得较好的推

广能力、减少训练时间和测试时间也是值得考虑的问

题.目前,虽然对于多类 SVM的理论研究还有待于完

善,但也取得了一定成果,已经有多种方法将 SVM推

广到多类分类问题,其中主要分为整体法和分解法两

大类[2]: 整体法是在所有训练样本上一次性求解一个

大的二次规划问题, 同时将多类分开[3], 该方法思路

虽然简单, 但在求解最优化问题的过程中使用的变

量太多, 计算复杂度过高且不适用; 分解法包括用多

个两类分类器来实现多类分类 (如 one-against-one方

法[4], one-against-rest方法[5],有向无环图方法[6])和用

层次型两类分类器实现多类分类 (如基于决策树的

SVM方法[7-8])这两种方法. 对于多类分类问题而言,

决策树 SVM算法需要构造的分类器最少, 而且具有

不存在不可分区域的优点,在分类时也不需要遍历所
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有的分类器. 大量的研究和实验[8-9]均表明,基于决策

树的 SVM多类分类算法是目前SVM解决多类分类

问题中最好的方法.

为了提高多类分类器的识别率, 减少训练时间,

使模型具有较好的推广能力,在综合考虑待分类样本

数以及类别易分性能的基础上,在“先分样本数较大

的类”和“先分易分的类”之间折衷考虑,提出了一种

基于样本的新的类划分方案,并采用平衡决策树结构,

得到一种新的 SVM多类分类算法. 实验结果表明,该

算法在不降低识别率的情况下,能大大减少系统的训

练时间,是一种有效的多类分类算法.

2 基基基于于于决决决策策策树树树的的的SVM多多多类类类分分分类类类算算算法法法
决策树算法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.每次划分后两类分类问题的规模逐级下降, 这样

得到一个倒立的决策树, 每个决策点用 SVM实现分

类. 对于𝑚类问题,需要构造𝑚− 1个分类器. 决策树

分类的优点是不存在不可分区域,分类时不需要遍历

所有的分类器. 同时,由于采用树形结构,分类时由上

向下的层次使得分类器中的支持向量数逐层减少,训

练所需的样本数也会变小, 不仅能减少训练时间, 还

能较好地提高分类效率.其缺点主要是决策树分类结

构存在误差累积问题,同时决策树的结构对其推广能

力影响很大.因此, 如何确定一个较好的决策树结构

是当前学者们研究的方向.目前, 对于决策树结构的

研究主要包括非平衡决策树和平衡决策树两种.

2.1 基基基于于于非非非平平平衡衡衡决决决策策策树树树结结结构构构的的的多多多类类类分分分类类类算算算法法法

非平衡决策树的结构如图 1所示,以 6类分类为

例, 需要构造 5个分类器, 叶子节点为样本的最终类

别.非平衡决策树的分类方法算法如下: 第 1个 SVM

以第 1类样本为正的训练样本, 将第 2, 3, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚类训
练样本作为负的训练样本训练 SVM; 第 𝑖个SVM以

第 𝑖类样本为正的训练样本,将第 𝑖+1, 𝑖+2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚类
样本作为负的训练样本训练SVM(𝑖);直到第𝑚− 1个

SVM将以第𝑚−1类样本作为正样本,以第𝑚类样本

为负样本训练SVM(𝑚−1). 对于𝑚类问题,只需要𝑚

− 1个分类器.
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图 1 非平衡决策树结构

目前, 许多学者在利用非平衡决策树进行分类

时,非平衡决策树的结构是随机产生的. 对于非平衡

决策树而言, 在树的结构已经确定的前提下, 如何根

据训练样本生成分类精度更高、推广能力更好的决策

树算法是研究的热点. 文献 [10]在前人研究的基础上

提出了基于聚类的类距离法,在对多类数据进行聚类

分析的基础上,将与其他类距离最远或最容易分割的

那一类首先分割出来,据此标准完成对所有类的分割,

并按照类别分离出来的先后顺序, 生成一棵决策树.

但该算法无法克服野点对分类器的构造影响,也没有

考虑类内的聚合程度. [8]提出以超长方体或超球体

的体积作为衡量分布区域大小的标准构造决策树,这

种方法没有考虑类间距离以及某一类数据的密度.针

对以上两种算法的改进, [11]提出了利用球结构SVM

中构造超球体的方法,对输入空间中的𝑚类样本点构

造𝑚个球心和半径平方已知的超球体, 并将这𝑚个

超球体的空间分布作为构造决策树的依据. 这种算法

有效避免了野点带来的影响,具有一定的抗干扰性能,

但训练时间较长.

2.2 基基基于于于平平平衡衡衡决决决策策策树树树结结结构构构的的的多多多类类类分分分类类类算算算法法法

平衡决策树的结构如图 2所示. 以 6类分类为例,

需要构造 5个分类器, 叶子节点为样本的最终类别.

平衡决策树的分类算法如下: 对于𝑚类训练样本,第

1个SVM以𝑚/2的整数𝑚1类样本为正的训练样本,

其余类训练样本作为负的训练样本训练SVM; 然

后对其中 1个含有𝑚1类样本的分支进行训练, 训练

时 SVM以𝑚1/2的整数𝑚2类样本为正的训练样本,

其余𝑚1 − 𝑚2类训练样本作为负的训练样本训练

SVM;对另一个分支也采用相似的方法进行训练,直

到所有类别被分类出来. 对于𝑚类问题,只需要𝑚−
1个分类器.
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图 2 平衡决策树结构

一些学者在利用平衡决策树进行分类时,重点研

究了平衡决策树在分类器数目、分类速度方面的性

能.从树形结构中可以直观地看出,在平衡决策树中

识别出一类样本所需要的层数比非平衡决策树需要

的层数少,这样能大大减少识别时间. 当总训练样本

数为𝑚,每个类别包含𝑚/𝑁个样本时,由文献 [12]得

到,非平衡决策树和平衡决策树的训练时间分别为

𝑇𝑃𝑡 = 𝐶

𝑁−1∑
𝑖=1

(𝑁 − 𝑖+ 1

𝑁
𝑚
)𝑟

,
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𝑇𝐹𝑡 = 𝐶

𝑒∑
𝑖=1

(
2𝑖−1

[ 𝑚

2𝑖−1

])𝑟

, 𝑇𝐹𝑡 < 𝑇𝑃𝑡.

即平衡决策树的训练时间小于非平衡决策树的训练

时间,其他决策树的训练时间介于两者之间. 对于使

用分类器的平均数目,平衡决策树为 log𝑁2 ,非平衡决

策树为 (𝑁 + 1)/2 − 1/𝑁 . 其他决策树分类器平均值

介于两者之间,平衡决策树分类时所需的分类器数目

最少, 分类速度较快. 文献 [13]基于球结构设计了一

种平衡决策树生成算法用于多类分类问题,利用球体

的中心和半径来建立相似性度量函数,可以更好地去

除噪声或孤立点数据. 分类时也不需要遍历所有的决

策节点, 其速度相当于折半查找, 使得分类器的训练

和分类速度有很大的提高. 但是由于没有考虑样本数

目等因素,训练阶段的训练速度较差.

3 新新新型型型算算算法法法

为了构造一个 SVM决策树分类器, 需要确定决

策树的结构以及每个结点分类器的类划分方案.即采

用不同的类组合作为结点分类器的正例类集合和反

例类集合,用正例类集合和反例类集合的训练样本对

结点分类器进行训练,从而实现对这两个类集合的划

分. 根据目前的研究进展,综合考虑训练速度、分类精

度和分类速度,本文采用平衡决策树结构, 结合训练

样本中样本的分布属性, 提出了一种 SVM多类分类

算法. 具体算法实现包括类间可分性度量和类划分方

案两个方面.

3.1 类类类间间间可可可分分分性性性度度度量量量

类间可分性度量采用文献 [14]中介绍的方法,并

结合样本属性进行计算.具体算法实现为:首先统计

多类样本中各个类别的样本数𝑛𝑖,其中 𝑖表示样本类

别;根据文献 [14]中的方法计算多类分类中各类的类

间分离性测度 𝛿𝑖𝑗 . 最终的类间可分性度量公式为

𝐷𝑖 = 𝑛𝑖

𝑙∑
𝑗=1, 𝑗 ∕=𝑖

𝛿𝑖𝑗 , (1)

其中 𝑙为多分类的类别数目.

3.2 基基基于于于样样样本本本的的的类类类划划划分分分方方方案案案

类划分方案不仅要考虑当前结点分类器及其子

结点分类器的类集合的可分性[15],还要考虑各子类的

样本数目,较早地将易分的类和样本数目较多的类分

开. 这样能够保证分类准确率,还能有效提高训练速

度.根据该思想,得到类划分方案如下:

Step 1: 根据类间可分性度量公式计算𝐷𝑖(𝑖 = 1,

2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙),并按照从大到小的顺序进行排列,若存在两

类的度量相同,则将样本较多的类别排在前面.

Step 2: 将序列中前 1/2的整数部分的类别标记

为正类,其余类别标记为负类. 若在分类过程中,需要

将一类分开,且子类中存在两个类别的类间可分性度

量相同,则将样本较多的类别先分开. 即将该样本较

多的类别标记为正类,其余类别标记为负类.

Step 3: 利用 SVM算法进行训练, 构造一个二值

分类器.

Step 4: 分类的正负样本组成的集合为决策树的

两个子节点,若子节点的样本集合中含有两个以上的

类别,则转至 Step 2,对各子节点样本类别的一半取整

数个类别标记为正类,同时该子节点样本中的其他类

别标记为负类,执行Step 3. 若个类别被分开,则下一

步进行SVM训练时删除该类别的所有样本.

Step 5: 继续执行,直到所有类别被分开,得到结

构模型如图 3所示 (以 7类分类为例).
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图 3 基于决策树 SVM的模型结构

4 实实实验验验结结结果果果与与与讨讨讨论论论

为了比较各 SVM算法的性能优势, 以Statlog[2]

数据库中的多类别数据集Letter, Satimage和 Shuttle

作为实验对象, 分别对 one-against-one, one-against-

rest, 欧氏距离极大极小法[2]和新型算法进行仿真研

究和比较. 表 1列出了上述各数据集的相关信息.所

有算法均采用C++语言编程, 并在VC 6.0上实现, 二

值 SVM分类算法在 SVM-Light工具包的基础上修改

完成. 系统运行环境为主频 2.0 GHz, 内存 2 G, 操作

系统为Windows XP. 在数据集训练时采用 Shrinking

算法来实现训练加速,同时选用的核函数为径向基核

函数,即

𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = exp
(
−∥𝑥𝑖 − 𝑥𝑗∥2

2𝜎2

)
.

表 1 实验数据集

数据集 训练样本集 测试样本集 类别数 属性数

Letter 15 000 5 000 26 16

Satimage 4 435 2 000 6 36

Shuttle 43 500 14 500 7 9

SVM模型采用的是𝐶-SVM, 𝐶为惩罚参数, 在

模型训练中需要选定参数𝐶, 一般采用𝐾-交叉验证

法,本实验只需确定核参数𝜎2和𝐶 . 同时,为了避免

取值范围大的属性比取值范围小的属性更占优势,对

样本数据各属性进行归一化预处理,线性调整到 [−1,

1]. 经过交叉验证后,得到上述 4种算法的相对最优参
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数值如表 2所示. 4种算法在各自的相对最优参数值

处对应的训练时间、测试时间和识别率如表 3所示.

其中: 𝑇tr为训练时间 (s), 𝑇test为测试时间 (s), 𝑅为识

别率 (%).

表 2 实验中得到的相对最优参数值

one-against- one-against- 欧式距离极大 新型算法数据集
one (𝐶,𝜎2) rest (𝐶,𝜎2) 极小法 (𝐶,𝜎2) (𝐶,𝜎2)

Letter (27,2−2) (23,2−2) (23,2−2) (23,2−2)

Satimage (23,2−2) (23,2−1) (23,2−1) (23,2−1)

Shuttle (212,2−4) (212,2−3) (212,2−4) (212,2−4)

表 3 相对最优参数下的实验结果对比

one-against one-against- 欧式距离极大

数据集 -one(𝑇tr, rest (𝑇tr, 极小法 (𝑇tr,
新型算法

𝑇test,𝑅) 𝑇test,𝑅) 𝑇test,𝑅)
(𝑇tr, 𝑇test,𝑅)

Letter (365,319,96.6) (483,271,95.3) (596,43,95.8) (308,41,96.5)

Satimage (40,29,91.3) (53,21,90.6) (9,8,91.7) (8,8,91.6)

Shuttle (458,25,97.6) (475,21,97.4) (537,18,98.3) (367,18,98.4)

从表 3的实验结果可以看出, 在训练时间方面,

Letter数据集采用 4种不同算法需要的测试时间分别

为 365 s, 483 s, 596 s, 308 s; Satimage数据集分别为

40 s, 53 s, 9 s, 8 s; Shuttle数据集分别为 458 s, 475 s,

537 s, 367 s. 数据集Letter中样本较多, 且类别数

和属性数也较多, 使得训练时间较大. 虽然数据集

Shuttle的类别数和属性数不多,但由于样本较多也使

得使用各种算法的训练时间较长. 数据集 Satimage由

于样本和类别均较少,训练时间和测试时间也都很小.

但从实验数据上可知,新型算法在训练时间上均优于

其他 3种算法.

在分类精度方面, 对于Letter数据集, 取得最好

识别率的算法为 one-against-one算法, 得到识别率

96.6 %,这与采用新型算法得到的识别率 96.5 %不相

上下; 对于 Satimage数据集, 采用欧式距离极大极小

法得到的识别率最高, 为 91.7 %, 这与采用新型算法

得到的识别率 91.6 %也相差无几; 对于 Shuttle数据

集,采用新型算法得到的识别率最高,为 98.4 %. 因此,

该新型算法并没有降低原有算法的识别率,有些情况

下甚至可以提高识别效率.这种情况主要是因为采用

了合理的类划分方案,能够保证先将最大的类和最易

分的类先分开, 并将分开的类样本全部取出,减少训

练时参与的样本数目,合理减少训练时间. 同时,在类

间可分性度量方面兼顾原有算法的优点,保证算法的

识别效率不降低. 然而,与其他文献中取得的结果相

比,在数据上还有一些误差, 主要是因为在实验时采

用的编程方法以及软件的架构不同.大部分文献采用

LIBSVM软件包, 而本文实验数据是基于 SVM-Light

软件开发包实现的. 在相同平台上对不同数据集进行

实验取得的数据才具有可比性,从上述实验结果可知,

新型算法可以在保证不降低分类精度的情况下,大大

减少训练时间.

5 结结结 论论论

本文详细研究了决策树与 SVM相结合的多类分

类模型, 并重点介绍了两种层次结构及其研究进展.

由于不同决策树的结构推广能力各不相同,如何确定

决策树的生成规则,使分类器的性能有所提高也是需

要考虑的问题. 在综合考虑待分类样本数以及类别

的易分性能的基础上,折衷考虑“先分样本数较大的

类”和“先分易分的类”,提出了一种基于样本的新的

类划分方案,并采用平衡决策树结构, 得到了一种新

的 SVM多类分类算法. 通过对大规模数据集Letter,

Satimage和Shuttle的多类分类实验结果可知,该算法

不仅能大大减少训练时间, 还能得到较高的识别率,

并具有较好的推广能力,是一种有效的多类分类算法.
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