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一 种新的基于 SVDD的多类分类算法 

缪志敏 潘志松 

(解放军理工大学指挥 自动化学院 南京 210007) 

袁伟伟 赵陆文。 

(解放军理工大学通信工程学院 南京 210007) 

摘 要 目前的多类学习方法大多将 多类问题转化为二类问题 ，这样处理除了时间开销大，还存在识别盲区。提出了 

一 种直接进行多类学习的算法multi—SVDD。该算法在考虑大样本和多类样本数据中的类内不平衡现象基础上，首先 

为每类训练样本进行聚类，根据聚类结果由支持向量数据描述(s、 lD，Support Vector Date Description)建立多个最 

小包围球 。根据测试样本到 SVDD所建立的最小包围球的距 离来确定测试样本属于哪个聚类，最终可判断测试样本 

属于哪个类。multi-SVDD算法在时空开销上相比最小包围球方法没有明显增长，而实验效果则好于最小包围球方 

法。 

关键词 多类学习，支持向量数据描述，不平衡 学习，聚类 

中图法分类号 TP393．08 文献标识码 A ． 

New M ulti—class Classification Based on Support Vector Date Description 

MIAO Zhi-min PAN Zhi-song YUAN Wei-wei ZHAO Lu-we~ 

(Institute of Command Automation，PLA University of Science and Technology，Nanjing 210007，China) 

(Institute of Co mmunication Engineering，PLA University of Science and Technology，Nanjing 210007，China)0 

Abstract Most of the multi 。class learning methods transfer the multi—。class classification problems to two-class classifi—_ 

cation problems，which not only are time-expensive but also have some region undiscriminating．A direct multi—class 

learning algorithm named multi—SVDD was proposed．Based on the consideration that there is within-class imbalance in 

large data sets and multi—class data sets，every class of the training data was firstly clustered．Some minimum bounding 

hyperspheres were formed by Support Vector Date De scription(SVDD)according to the clustering results．A test sam— 

ple is assigned to the label of hyperspheres if its distance to the sphere center is smaller than or equal to the radius． 

Compared with minimum enclosing hypersphere algorithm，the multi—SVDD algorithm doesn’t become worse in time 

and space cost，and the experiment result is better． 
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在模式分类学习中，通常讨论的是二类学习问题，而现实 

生活中很多数据都是多类别的。目前普遍采用的方法便是将 

多类分类问题逐步转化为二类分类问题。从二类学习扩展到 

多类学习问题不是一个简单的过程。笔者通过对目前流行的 

多类学习进行分析，增加对多类数据中的不平衡考虑，提出了 

一 种新的解决多类问题算法：mult SⅥ)D。在 UCI数据集上 

进行的实验表明，本算法在解决多类不平衡问题上是有效的。 

1 多类学习方法概述 

目前对多类分类的研究主要有两个方向：间接解决和直 

接解决。间接解决多类分类的方法是将多类分类问题转化为 

二类分类问题，即用多个二类分类器组成一个多类分类器。 

这类方法主要有以下 4种：一对多(OVA，One-Vs—Al1)方法、 

一 对一(OAO，One-Against-One)方法、DAG(Directed Acy— 

clic Graph)方法和纠错输出码(ECOC，Error Correcting Out— 

put Co des)方法。SVM 由于其以结构化风险为基础，具有 良 

好的泛化性能。目前将多类学习问题转化成二类问题时大多 

使用 SVMc 。OVA是一种很简单的多类分类方法，是为每 

个类构建一个二类分类器，对于 N个类别的样例，则要构造 

N个二类分类器_2]。对第 i个类的二类分类器来说 ，其训练 

样本集的构成为属于 i类的样例为正类 ，而不属于该类的其 

他所有样本都为负类。OVO方法是对多类别数据进行两两 

区分，为任意二个类构建分类超平面[3]。对于 N类数据集， 

则需要构造 N(N～1)／2个二类分类器。测试时常用投票 

法 ，得票最多的类为测试样本所属类。DAG方法 的训练与 

0VA类似，所以训练时间也与 OVO相同。不同的是在进行 

测试时，DAG方法使用有限 Directed Acyclic Graph(DAG) 

结构来做出判断[4]。EC／)C是 Bose和 Ray-Chaudhuri在 1960 

年提 出的一种 分 布式输 出码，1995年 Dietterich提 出用 

ECOC解决大类别问题。其主要思想就是对类别进行二进制 
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编码，将多类分类问题转化为多个二类分类问题[5]。图 1(a) 

是 0VA分类方法的示意图，在采用 0VA方法对 A，B，C这 3 

类数据进行分类时，我们发现如图中被标上“?”的4个区域是 

不能被识别的盲区。如果数据点落在这些区域内，利用 OVA 

方法无法辨别这些数据点的类别。图 1(b)是 OVO分类方法 

的示意图，在采用 OVO方法对 A，B，C这 3类数据进行分类 

时，发现图中中心区域是不能被识别的盲区，如果数据点落在 

这些区域内，利用 OVO方法无法辨别这些数据点的类别。 

对于大于 3类的多类分类问题，依据 OVA和 OVO建立的分 

界面也存在更多的识别盲区[6】。 

(a)一对多(OVA) (b)一对一(oVA) 

图 1 常用多类分类方法 

在间接方法中，除了存在图 1中的识别盲区，对多类问题 

的分析也是不全面的，如 OVA中将导致训练样本中类别的 

严重不平衡；OVO中建立两两类别问的分类器，忽视了其他 

类别的信息。最近几年来，不少研究者试图通过设计直接解 

决多类问题的 SVM 来解决多类分类问题，同时处理各类数 

据，没有忽略各类之间的关联信息。这类方法中，最著名的是 

采用K个超球对K类数据同时进行描述，每个超球包含一类 

数据 ，如图 2所示。 

支持向量数据描述(SVDD，Support Vector Date Descrip— 

tion)是一种典型的单类分类器，通过建立包围目标类的超球 

来拒绝非目标类数据。由于 SVDD中仅采用一类数据进行 

学习，有不少研究者将其扩展为多类分类器来解决多类分类 

问题。用 SVDD来解决多类分类问题，通常做法如下嘲： 

首先给定训I练数据( ，．y )，⋯，(xN，yN)，z ∈R ，y ∈ 

{1，⋯，K}，为训练数据中的每一类数据建立一个包围该类所 

有训练样本的最小超球 ，每个超球用球心 a 和半径 R 定 

义，K个超球可以通过解决下面K个二次规划问题求得 ： 

minimize +G ∑ 8，m一1，⋯ ，K (1) 
：Yi— 

约束条件为 

ff (z )一n ll ≤ +毒，Vi， 一m，m一1，⋯，K 

毫≥O，Vi (2) 

其中，8是松弛因子， 调节超球面，控制误差 。与 SVDD类 

似，利用 Lagrange算子求解二次规划问题，可以写成如下的 

对偶形式： 

maximize ∑ K( ， )一 ∑ ，K(z ， ，)， 
： l ’J：Yi’ 

m一1，⋯，K (3) 

约束条件为 

∑ 口 一1 (4) 
Yi 

且 _vl— ，有 O≤啦≤Cm m=1，⋯，K 

在 K个超球确定后，定义测试点与 K个超球面 S 的判定函 

数，则 

class ofx~arg max sim(x， )，m一1，⋯ ，K (5) 

不少研究者在通常做法的基础上进行 了改进。Pei—Yi 

Hao对 c值进行改进 ，令 一。 ，c为一常数， 为第 m 
I 
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类数据个数[8]。 

还有研究者对判定函数进行了一些变形和改进。最简单 

的决策函数是通过测试点到超球的球点距离进行判定，判定 

函数中的相似性函数如下： 

sim(x，Sm)一一 l (z)一 I1，m一1，⋯，K (6) 

Zhu等引入超球的半径 ，提出了新的相似性函数 9̈]。Wu 

等通过研究测试点与所建立超球之间的不同关系采用不同的 

判定函数 。 

Wang Defeng等提出了 Structured One-Class Classifica— 

tion算法[1 ，是在考虑数据分布的基础上，将一类 目标数据 

用多个超椭球来描述，以获得对 目标数据更有效的描述。该 

算法在进行多类分类时，依旧采用一对多方法，同样具有间接 

解决多类分类问题的缺陷。而研究者在采用 SVDD算法进 

行多类学习时，则很少考虑多类学习中的类别不平衡问题。 

在本文中，笔者在现有基于最小包围球的多类学习方法和二 

类不平衡问题解决方法基础上提出了一种针对多类学习的方 

法：multi—SVDD，并在 UCI数据集上对该算法进行实验，与基 

于最小包围球的多类解决方法进行了比较，证明其有效性。 

2 multi-SVDD算法 

weiss对类别不平衡问题对分类器性能造成影响进行了 

详细的分析[1 ，总结有以下一些原因：不恰 当的性能评价准 

则、不恰当的归纳偏置、样本数 目的绝对稀少和相对稀少，以 

及数据碎片和噪声等。在文献[13]中提到了类内不平衡现象 

对分类器性能的影响，但 目前很少有研究者从类内不平衡着 

手对不平衡问题进行解决，而类内不平衡在大样本和多类样 

本数据集中表现更为突出。笔者在基于实例学习中的下采样 

方法的启发下，综合聚类和单类学习器，提出了一种针对类内 

不平衡现象的多类不平衡学习算法 ：mu1t卜SvDD算法。 

在文献[13]中提出通过采样来实现类内问平衡，因为采 

样过程本身存在信息丢失、过拟合等缺陷，不恰当的采样策略 

对学习性能的影响更大。样本的类别信息不能揭示类内不平 

衡现象 ，无监督学习能在未知样本类别的基础上揭示观测数 

据的一些内部结构和规律，隐蔽的不平衡信息可以借助无监 

督学习来发现。最具有代 表性的无监督算 法是聚类，在 

multi—SVDD算法中采用聚类将每类样本分割成多个子类 ，通 

过判定测试样本与子类间的关系来确定测试样本最终的类 

别。而该算法中采用 SVDD来建立每个子类的分界面，这是 

基于以下原因：(1)“物以类聚”，在相同聚类中的样本有很大 

可能拥有相同的类标(这里指子类标)；(2)单类分类器能依靠 

一 类样本建立分类面；(3)如果依据聚类中心来建立球状分类 

面难以形成对子类边界细致的刻画，将导致各子类重复区域 

存在，不利于判定。 

multi-SVDD算法的基本思想是 ：首先为每类训练样本进 

行聚类，根据聚类结果建立多个 SVDD分类器。定义测试样 

本到单类分类器的判定函数来确定测试样本属于哪个聚类， 

进而判断测试样本属于哪个类。在 multi—SVDD算法中，采 

用的是经典聚类算法：K—means。由于聚类算法的缺陷，每个 

类内聚类个数的确定 目前还没有很有效 的方法。以 SVDD 

单类分类器为例，给定训练数据(z ，y )，⋯，(xN，yN)，麓E 

R ， ∈{1，⋯，K)，nk为第 K类数据的数量，令 为数量最 

少类别个数的整数倍，根据 一 ／n 确定每类样本的聚类个 



数 ，然后根据聚类算法确定第 类样本 Z 个聚类的中心及每 

个聚类的样本集。根据每个聚类的样本集建立 J—z +⋯+ 

／k个单类分类器，而每个聚类的样本集为 DJ J一1，⋯， )。 

判定函数采用了式(6)，根据测试样本 z到每个单类分类器构 

成的超球的球心距离来确定类别，算法如图 3所示。 

图 2 基于超球的多类分类方法 

示意图 

： 
／  I 

／ 。 
。 

＼。二 

图 3 multi-One Class算法示意 

图 

与 Structured One-Class Classification类似，mult SvDD 

可用下面的公式表示： 
l D．1 

min_+C ∑ (7) 
m — l 

约束为 

ll( 一 )ll≤rj十 ， 

≥O，Xm∈D，，m一1，⋯，l l，rJ>0 (8) 

测试样本 Z，最终的判定函数为 

class of ZEk class if (1l z—q ll≤rj，J∈{1，⋯，J}) 

and(Z1+⋯+如)< ≤(z1十⋯+ +1) (9) 

假设通过 K-means获得 K个聚类 ，SVDD算法的时间复 

杂度为 O( 。)，则 multi—SVDD算法 的时 间复 杂度 为 0 

(Kn。)。 

multi—SVDD算法有以下几个特点： 

①利用了欠采样策略，实现不平衡类别样本间数量上的 

平衡。 

②数量多的样本数据分布往往更为复杂，类 内本身就存 

在着数据不平衡现象。采用聚类的方法发现数据间的结构性 

信息，实现对大样本数据的分割。 

③对分割好的每一部分数据建立一个单类分类器，从而 

实现对数量大、分布复杂的数据更加细致的刻画。 

④集成学习被运用在最后的测试数据判定中，这样进一 

步保证了学习器的泛化性能。 

多类不平衡问题比二类不平衡问题要复杂。二类不平衡 

的评价标准不能用于多类不平衡 。目前用于多类不平衡的评 

价标准还很少，除了识别精度、误识率外 ，常见 的还有 VUS 

值E ]，MAUCE ]，都是在二类评价准则 AUC的基础上进行 

扩展。求解 VUS，MAUC是一个较复杂的过程。在本文中， 

笔者在二类不平衡评价标准 GMAl1 ]的基础上，提出了一种 

用于评价多类学习器的简单实用的标准 MGMA(multi Geo— 

metric Mean of Accuracy)，与识别率一起评价多类学习算法 

的学习性能。 

定义 MGMA为所有类别查全率的几何平均： 

MGMA= ， 1，⋯，K (10) 

为第i类的查全率，一共有K类样本。只有当所有类 

别的查全率都较高时，MGMA值才会较大。 

3 实验结果与分析 

本文选用两个数据集对提出的 multi—SVDD算法进行了 

验证，其中一个人工数据集、一个 UCI数据集E”]。实验中取 

识别精度作为评价标准。所有的测试结果都是通过 1O重交 

叉验证进行参数选择并取平均记录，算法在 Matlab 6．5平台 

上进行运算。 

3．1 人工数据集 

试验中采用的人工数据集 由两个 banana形数据集和一 

个呈高斯分布的数据集组成。其中两个 banana数据集数量 

分别设置标志为“apple”和“banana”，呈参数为[3，7]的高斯分 

布的数据集设置标志为“pear”。所有数据都为 2维。 

图4是采用 multi—SVDD算法和 Tax提出的多类分类算 

法(简称 original-SVDD)对人工数据集中 3类数据不同比值 

下进行分类后形成的分界面图。两个算法中 SVDD算法的 

参数设置相同，拒识率为 0．1，都采用 rbf核函数，核参数为 

2。从 a与 b比较、C与 d比较、e与 f比较可以清楚地看出，在 

3类 数据 不 同比值下，与 original—SVDD算 法相 比，multi— 

SVDD算法用更小的面积包围了目标类样本，更好地吻合了 

数据分布曲线，取得了较好的分类性能。而 Tax提出的多类 

分类算法则将大量的数据识别为 3类之外的野值点，识别效 

果较差。 

。na) 翟 ； 雾 。̂ 55vD0 3D00分sm类x算m法t下R~的分．g界面图 

mc】l 磬 。 垒毳 

图 4 muilt—SVDD与 original—SVDD实验结果 比较 

为了更好地了解 multi—SVDD算法性能，表 1给出了在 3 

类人工数据不同比值下的各类数据的识别率(rl，r2，r3)以及 

总识别率(r)、MGMA值，n1，，22， 3为三类数据的数量。分 

析表 1的实验数据 ，我们发现 multi_SⅥ)D算法比 original- 

SVDD算法的识别精度高近 7％，同时 MGMA值大于 0．24。 

在进一步证明multi—SVDD算法处理多类不平衡问题有效的 

同时，也说明 MGMA值虽然计算简单 ，但作为多类不平衡学 

习的评价标准是有效的。 

表 1 两种多类分类器在人工数据集上的实验结果 

multi-SvDD 

r2 r3 

1 ：墨 
r2 r3 r M GMA 
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3．2 iris数据集 

iris数据集是包含3类不同类别的数据，其中第二类和第 

3类是线性不可分的，实验时在三类样本中随机选择不同数 

量的样本作为训练样本 ，剩下 的数据作为测试样本 ，采用 

multi-SVDD和 original—SVDD两种算法进行多类学习，实验 

结果如表 2所示。，21， 2， 3为训练数据中三类样本的数量。 

original—SVDD算法除在“25／Jo／5o”上分类结果优于 multi- 

SVDD外，在其他数据集上的结果都比 multi—SVDD算法差， 

multi—SVDD识别精度 的平均值 比 original-SVDD高 3．6 ， 

multi—SVDD的 MGMA平均值也比 original—SVDD高 0．034。 

进一步说明增加了数据类别不平衡考虑的Multi—SVDD算法 

比直接的多类分类方法更有效。 

表 2 iris数据上的实验结果 

结束语 目前两种流行的多类分类问题的解决方式是间 

接解决和直接解决多类分类问题。由于间接进行多类学习存 

在时空开销大和存在分类盲区，直接进行多类学习成为了更 

优的选择。笔者在前人基于最小包围球解决多类学习和结构 

单类分类器的基础上提出了一种采用 SVDD单类分类器解 

决多类分类问题的算法 ：multi—SVDD。该算法在时空开销上 

相比最小包围球方法没有明显增长，而实验效果则好于最小 

包围球方法。目前笔者在确定每一类超球内的样本时是通过 

K-means聚类来确定，聚类 的个数则与各类数据大小比值相 

关。如何获得更有效的聚类结果还需进一步研究。 
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