
第４５卷　第５期
２０１８年５月

计 算 机 科 学
COMPUTER SCIENCE

Vol．４５No．５
May２０１８

到稿日期:２０１７Ｇ０５Ｇ１８　返修日期:２０１７Ｇ０７Ｇ０５　　本文受国家自然科学基金项目(６１６０２０５６),辽宁省博士科研启动基金项目(２０１６０１３４８),辽宁

省教育厅科研项目(LZ２０１６００５)资助.

冷强奎(１９８１－),男,博士,副教授,CCF会员,主要研究方向为模式识别、机器学习,EＧmail:qkleng＠gmail．com(通信作者);刘福德(１９６４－),

男,副教授,主要研究方向为机器学习,EＧmail:fdliu＠gmail．com;秦玉平(１９６５－),男,博士,教授,主要研究方向为模式识别、机器学习,EＧmail:

jzqinyuping＠gmail．com.

一种基于混合二叉树结构的多类支持向量机分类算法

冷强奎１　刘福德２　秦玉平３

(渤海大学信息科学与技术学院　辽宁 锦州１２１０００)１　(渤海大学大学基础教研部　辽宁 锦州１２１０００)２

(渤海大学工学院　辽宁 锦州１２１０００)３

　
摘　要　为提高多类支持向量机的分类效率,提出了一种基于混合二叉树结构的多类支持向量机分类算法.该混合

二叉树中的每个内部结点对应一个分割超平面,该超平面通过计算两个距离最远的类的质心而获得,即该超平面为连

接两质心线段的垂直平分线.每个终端结点(即决策结点)对应一个支持向量机,它的训练集不再是质心而是两类

(组)样本集.该分类模型通常是超平面和支持向量机的混合结构,其中超平面实现训练早期的近似划分,以提升分类

速度;而支持向量机完成最终的精确分类,以保证分类精度.实验结果表明,相比于经典的多类支持向量机方法,该算

法在保证分类精度的前提下,能够有效缩短计算时间,提升分类效率.
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Abstract　InordertoimprovetheclassificationefficiencyofmutliＧclasssupportvectormechine,amultiＧclassclassificaＧ

tionalgorithmforsupportvectormachine(SVM)basedonhybridbinarytreestructurewasproposed．Inthestructure,

eachinternalnodecorrespondstoapartitionhyperplane,whichisobtainedasperpendicularbisectorsoflinkingtwocenＧ

troidsegementsofthetwofarthestclassesfromeachother．Eachterminalnode(i．e．,decisionnode)isassociatedwitha

SVM,whosetrainingsetistwosetsofsamplesinsteadoftwocentroids．Ingeneral,theresultingclassificationmodelreＧ

presentsahybridform,consistingofhyperplanesandSVMs．Theapproximatehyperplanesbycentroidscanprovidefast

partitionintheearlystagesofthetrainingphase,whereastheSVMswillperformthefinalprecisedecision．ExperimenＧ

talresultsshowthatcomparedwiththeclassicalmultiＧclassSVM,theproposedalgorithmcanreducethecomputational

timeandimprovetheclassificationefficiencywithsimilarclassificationaccuracy．

Keywords　SVM,MultiＧclassclassification,Hybridbinarytree,Centroidrepresentation

　

１　引言

支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)[１Ｇ２]作为一

种典型的分类算法被广泛关注.最初设计SVM 来解决两类

分类问题,而在实际应用中,分类场景往往多于两类,如文本

分类、人脸识别和手写字符识别等.为了将 SVM 推广到多

类情形,学者们提出了诸多方法.其中,最常见的是一对

一[３Ｇ４]、一对多[５Ｇ６]、导向无环图[７Ｇ８]和二叉树[９Ｇ１１]等.另外,随
着研究的深入,一些新方法也被提出,如单类集成方法[１２]、多
类孪生SVM[１３Ｇ１４]、纠错输出码[１５]和最小紧闭球[１６]等.

这些方法通常按某种方式组合多个二类分类器来实现多

类分类.下面以一个K(K≥２)类问题为例,从直观上说明几

种典型多类分类器的组合方式及特点.

１)一对一(见图１(a)):该方法需要建立 K(K－１)/２个

子分类器,每个子分类器用于划分二分类问题.测试样本需

经过所有的子分类器,类别决策通过投票机制产生.

２)一对多(见图１(b)):该方法需要建立 K 个子分类器.

每个子分类器在其中一类和其余所有类间训练得到.测试样

本的类别与具有最大决策函数值的类别相同.

３)导向无环图(见图１(c)):该方法需要建立一个带根结



点的导向无环图,它包括 K(K－１)/２个内部结点和 K 个叶

子结点.当测试样本到达叶子结点时,类别被最终确定.

４)二叉树(见图１(d)):该方法通过递归地将当前类分割

为两个子类来构建一棵带根的二叉树.每个叶子结点通常只

包含一类,当测试样本到达叶子结点时,类别也随之确定.

(a)一对一 (b)一对多

(c)导向无环图 (d)二叉树

图１　多类SVM

Fig．１　MultiＧclassSVM

一对一方法和一对多方法的缺点在于类别决策需要经过

较多的二类分类器,实时性受到制约.导向无环图虽然在一

定程度上 能 够 减 少 测 试 经 过 的 结 点 数,但 它 仍 需 要 训 练

K(K－１)/２个二类分类器,特别是当类别数较大时,其需要

更长的生成时间.而对于二叉树结构的多类分类器,它只需

要训练K－１个二类分类器,并且对于一个测试样本,它只需

测试log２K 次即可获得类别输出.这种二叉树结构的分类器

已经被多种不同的方法实现[９Ｇ１１],但它们有一个共同点,即均

采用“分而治之”策略将较大型的原始问题分解为若干个子问

题,以便求解.

本文实现了一种新的基于二叉树结构的多类SVM 分类

算法,旨在提升分类效率.该算法受到 Kostin提出的决策

树[１７]的启发,在每个内部结点,通过两个最远类间的质心来

计算分割超平面,从而实现在训练早期对模式类进行快速划

分.然后,该超平面将继承到的当前结点的所有类分为两组,

从而产生新的子树结点.当到达决策结点时,计算相应的

SVM 模型,以实现最终的分类决策.这样,一棵二叉分割树

被建立,该二叉树通常是包含超平面和SVM 的混合结构.其

中,超平面实现训练早期的快速划分,而SVM 完成最终的精

确分类.

本文第２节简单介绍了SVM;第３节给出了混合二叉树

的构建过程,并描述该二叉树的生成算法;第４节给出了算法

在标准数据集上的实验结果并对其进行了分析;最后总结全

文并讨论进一步的工作.

２　SVM 简介

给定训练集S＝{(xi,yi),i＝１,２,􀆺,l},SVM 通过在特

征空间中计算一个超平面 H:‹w,ϕ(x)›＋b＝０来划分两类样

本.其中,xi∈Rn 表示输入样本,yi∈{１,－１}表示相应的输

出标签,l表示样本个数,ϕ(􀅰)表示Rn 到更高维特征空间的

映射,‹􀅰›表示两个向量的点积.为了得到超平面 H,SVM
需要求解以下优化问题:

min １
２‖w‖２

s．t．yi(‹w,ϕ(xi)›＋b)≥１,i＝１,􀆺,l
(１)

式(１)是一个带线性不等式约束的二次优化问题,通常将

其求解过程转化为相应的对偶问题:

min(１
２ ∑

l

i,j＝１
αiαjyiyj‹ϕ(xi),ϕ(xj)›－∑

l

i＝１
αi)

s．t．αi≥０,i＝１,􀆺,l
(２)

根据 Mercer定理[１８],可以使用原空间的正定核函数来

表示特征空间中两个向量的点积.使用核函数 K(xi,xj)来
代替‹ϕ(xi),ϕ(xj)›,式(２)可改写为:

min(１
２ ∑

l

i,j＝１
αiαjyiyjK(xi,xj)－∑

l

i＝１
αi)

s．t．αi≥０,i＝１,􀆺,l
(３)

为了处理非线性的情况并允许一定的错分,引入软间隔

SVM:

min(１
２ ∑

l

i,j＝１
αiαjyiyjK(xi,xj)－∑

l

i＝１
αi)

s．t．∑
l

i＝１
αiyi＝０,０≤αi≤C,i＝１,􀆺,l

(４)

其中,C 为惩罚系数,表示对离群点的惩罚,C 越大表示越重

视离群点.在求得对偶问题的最优解后,对于一个新的样本

x,SVM 使用式(５)来预测其类别:

f(x)＝sgn(∑
l

i＝１
αiyiK(xi,x)＋b) (５)

其中,sgn为符号函数,αi 为式(４)的解.KarushＧKuhnＧTucher
(KKT)条件保证了唯一解的充分必要性,称αi＞０的样本为

支持向量,偏置b的值可通过 KKT条件计算得到.

３　混合二叉树结构的多类SVM

本节将标准的 SVM 推广到多类情形,推广结果以递归

算法的方式进行表达.为了更清晰和直观地进行描述,以一

个二维平面为例(见图２－图４)来说明该算法的生成过程.

(a)原始数据 (b)质心

图２　类的质心表达

Fig．２　Centroidrepresentationofclasses

(a)极端质心选择 (b)分类超平面

图３　二叉分割树根结点的生成

Fig．３　Generationofrootofbinarypartitiontree
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(a)左子树SVM１ (b)右子树SVM２

图４　使用SVM 进行分类决策的示意图

Fig．４　ClassificationdecisionbyusingSVM

令K(K≥２)为Rn 中模式类的类别数目,相应地,可构造

一个类集T＝{Class１,Class２,􀆺,ClassK},其中每个类Classj＝

{Xj
l|l＝１,２,􀆺,Nj}由Rn 中的样本组成,即:

Xj
l＝(xj

１l,xj
２l,􀆺,xj

nl),j＝１,２,􀆺,K (６)

在初始状态下,本文尝试将T 中的所有类分为两组.受

文献[１７]的启发,分组计算不涉及每个类中的样本,而是通过

它们的质心来进行划分.某个类Classj 的质心为:

Cj＝(cj
１,cj

２,􀆺,cj
i ,􀆺,cj

n) (７)

其中,

cj
i ＝ １

Nj
　∑

Nj

l＝１
xj

il,j＝１,２,􀆺,K (８)

因此,一个质心的集合C被确定,它与类集T 相对应.

C＝{Cj|j＝１,２,􀆺,K} (９)

图２(a)给出了一个四类原始问题,图２(b)给出了相应的

质心表达,即C＝{C１,C２,C３,C４}.接下来,通过计算任意两

个质心的欧氏距离来确定两个极端质心,并将其标记为Cp

和Cq,即它们之间的距离为最远.该寻找过程可通过文献

[１９]中描述的启发式方法来完成.

每一个极端质心可以标识一个组G_Cp 或G_Cq.C 中

的其他质心根据与Cp 和Cq 的位置关系来确定分组.这里

使用dist表示欧氏距离函数,对于质心Cj(j≠{p,q}),如果

dist(Cj,Cp)≤dist(Cj,Cq),则Cj∈G_Cp;否则,Cj∈G_

Cq.在图３(a)中,两个极端质心C１ 和C２ 首先被找到,然后

确定两个分组G_C１ 和G_C２.

接着递归地创建二叉分割树的每一个结点.根据组的划

分情况,如果G_Cp 和G_Cq 中包含的类别数均多于一个,则

通过极端质心Cp 和Cq 创建一个内部结点(包括根结点),并

计算一个分割超平面 H:

∑
n

i＝１
{(cp

i －cq
i )􀅰xi－１

２
[(cp

i )２－(cq
i )２]}＝０ (１０)

该超平面为连接两极端质心Cp 和Cq 的线段的垂直平

分线.如图３(b)所示,超平面 H１由C１ 和C２ 根据式(１０)计

算得到.

如果G_Cp 或G_Cq 中只包含一个类,那么一个终端结

点将被创建.在终端结点处使用 SVM 进行分类决策,需要

说明的是,与此结点相关的训练集由两组中的样本来构造,而

不仅仅使用质心.当一个测试样本从根结点到达二叉分割树

的叶子结点时,它的类别也被最终确定.图４给出了使用

SVM 进行最终分类决策的结果,其中SVM１ 分开了类Class１

和Class３,SVM２ 分开了类Class２ 和Class４.与之对应的二叉

树如图５所示,/代表超平面,代表SVM.

图５　４类示例对应的二叉树结构

Fig．５　BinarytreestructurecorrespondingtofourＧclassexample

通常情况下,生成的二叉分割树是一种包含了质心计算

的超平面和SVM 的混合结构.其中,超平面能够对当前结

点中的类别进行近似划分,其生成速度较快;而SVM 能够实

现终端结点的精确分类,从而保证分类质量.但需要说明的

是,在某些情况下获得的二叉树并不总是混合的、平衡的,还

包括一些特别的形式,如图６所示.

(a)非混合二叉树 (b)非平衡二叉树

图６　特殊形式的二叉树

Fig．６　Binarytreewithspecialforms

算法１给出了混合结构二叉分割树的生成算法(Binary
PartitionTreewith HybridStructure,BPTＧHS).为了便于

理解,在算法１中加入了详细的描述语句.

算法１　混合结构二叉分割树生成算法

输入:１个 K类训练集,核参数,精度参数

输出:一棵二叉分割树

１．计算 K类数据的质心C＝{C１,C２,􀆺,CK}.

２．计算两个极端质心 Cp 和 Cq,然后将 C分为两组 G_Cp 和 G_Cq:

∀Cj(j≠{p,q}),如果dist(Cj,Cp)≤dist(Cj,Cq),则Cj∈G_Cp;否

则,Cj∈G_Cq.

３．如果 G_Cp 或 G_Cq 只包含１个类,则在两组样本集间构造一个

SVM,并为单个类建立１个叶子结点:若 G_Cp 包含的类别数大于

１,则Cleft＝G_Cp,构建左子树;否则Cright＝G_Cq,构建右子树.

４．否则,根据式(１０)在两个质心 Cp 和 Cq 间计算分割超平面,并且:

Cleft＝G_Cp,构建左子树;Cright＝G_Cq,构建右子树.

５．若所有 K个类均产生叶子结点,则返回.

BPTＧHS算法是递归的,它将贯序地分割原始样本空间,

从而进入更小的子空间,直到产生叶子结点为止.对于一个

K 类分类问题,BPTＧHS需要训练 K－１个二分类器.通常

情况下,这些分类器既包含由质心计算得到的超平面又包含

SVM.假定训练集中包含l个样本,BPTＧHS的时间复杂度

可被估计为:

TBPTＧHS＝O(mKl)＋O[(K－１－m)Kl２],

m＝０,１,􀆺,K－１ (１１)

其中,Kl对应m个超平面,Kl２ 对应K－１－m个SVM.显然,

SVM 的训练时间高于超平面,因此希望生成的二叉分割 树

是近似平衡的,这样就会有大约 K/２个 SVM 被计算,由

超平面 来 完 成 其 余 结 点 的 分 割,从 而 使 分 类 模 型 快 速

生成.

２２２ 计 算 机 科 学 　２０１８年



４　实验结果及分析

实验使用８个标准数据集来评估BPTＧHS的性能.数据

集的描述如表１所列,其中vehicle,segment,letter３个数据

集来自Statlog[２０],其余５个数据集来自 UCI[２１].对于数据

集vowel和letter,本文直接使用LIBSVM[２２]标出的训练集和

测试集.对于其他６个数据集,随机将其分为两部分,一部分

用于训练,另一部分用于测试.实验将一对一多类 SVM 作

为基准,该方法在文献[２３]中被详细分析并被推荐使用.

SVM 使用高斯核函数,惩罚参数设置为１,核宽度参数设置

为１/dim(dim 表示维度),精度参数设置为１０－３.机器环境

为:I５Ｇ３２３０M CPU２．６０GHz,４GB内存,Windows８．１操作

系统.

表１　实验所用数据集

Table１　Datasetsusedinexperiments

name ＃class ＃training ＃testing ＃dim
iris ３ ７５ ７５ ４
wine ３ ８８ ９０ １３
glass ６ １０５ １０９ １０
vowel １１ ５２８ ４６２ １０

sensorless １１ ２９２４９ ２９２６０ ４８
vehicle ４ ４２２ ４２４ １８
segment ７ １１５５ １１５５ １９
letter ２６ １５０００ ５０００ １６

表２列出了BPTＧHS与一对一多类SVM 在分类精度上

的对比.BPTＧHS在５个数据集上(vowel,sensorless,vehiＧ

cle,segment,letter)的性能不如一对一多类 SVM,在２个数

据集上 (iris,wine)取 得 相 同 的 精 度,只 在 １ 个 数 据 集 上

(glass)的性能优于一对一多类SVM.产生这种差异的原因

在于,BPTＧHS产生的分类模型中通常会包含部分的分割超

平面(参见表２中的后两列),而这些超平面是由两类数据的

质心计算得到的,代表了一种近似划分的结果,因此会引起分

类精度的下降.尽管总体上 BPTＧHS的分类精度不如一对

一多类 SVM,但这种差异并非十分显著,如在数据集letter
上表现出的最大差异仅为４．７０％.

表２　BPTＧHS的分类精度和模型结构

Table２　AccuracyandmodelstructureofBPTＧHS

name BPTＧHS １ＧVs．Ｇ１SVM ＃hyperplanes ＃SVM
iris ９４．３７％ ９４．３７％ ０ ２
wine １００．００％ １００．００％ ０ ２
glass ６５．１４％ ５９．６３％ ２ ３
vowel ７７．９２％ ８０．８７％ ３ ７

sensorless ７２．０６％ ７４．７１％ ４ ６
vehicle ６７．９２％ ７０．２８％ １ ２
segment ９０．５６％ ９０．８２％ ２ ４
letter ７７．５８％ ８２．２８％ ８ １７

表３列出了BPTＧHS与一对一多类SVM 的训练时间和

测试时间.可以看出,BPTＧHS通常能花费更少的训练时间

来产生二叉分割树模型,其原因在于对于一个 K 类问题,

BPTＧHS至多需要训练 K－１个 SVM,而一对一多类 SVM
却需要训练K(K－１)/２个SVM.例如,在数据集sensorless
上,BPTＧHS执行训练进程只需花费约４．３０×１０４ ms,而一对

一多类SVM 却需要花费１．３４×１０５ ms.

表３　训练时间和测试时间

Table３　Trainingtimeandtestingtime
(单位:ms)

name
Trainingtime

BPTＧHS １ＧVs．Ｇ１SVM
Testingtime

BPTＧHS １ＧVs．Ｇ１SVM
iris ３．８２ ０．８５ ０．１５ ０．５２
wine ５．９８ ０．８７ ０．４１ １．５０
glass ７．９０ １２．６８ ０．７１ １．７７
vowel ２６．９８ ５７．４２ ０．３６ ２５．９４

sensorless ４．３０×１０４ １．３４×１０５ ３０１５．０６ １．５６×１０５

vehicle ２２．０４ ２３．８５ ２０．８１ ２３．４７
segment １００．３０ １５７．５５ ３１．０４ ８８．８３
letter １３７４．７２ １．１１×１０４ ２５９．１８ １．１８×１０４

特别地,当类别数K＝３时,BPTＧHS不会再产生分割超

平面,树中的每一个结点均由SVM 构造.此时,BPTＧHS的

分类精度能够最大程度地得到保证,但会消耗较多的训练时

间,具体可参见数据集iris和 wine上的实验结果.当 K＝２
时,BPTＧHS退化为一个二类分类器.

在测试时间方面,BPTＧHS明显优于一对一多类 SVM.

例如,在数据集letter上,BPTＧHS只需花费约２５９ms,而一对

一多类SVM 却需要花费约１．１８×１０４ ms.这对于将 BPTＧ

HS集成到智能设备中是非常重要的,它可以实现实时响应,

从而实现快速分类决策.

结束语　本文提出了一种混合二叉树算法来设计多类

SVM.在训练早期,使用两类质心来计算分割超平面,从而

实现模式类的快速划分.当分类进程到达终端结点时,使用

SVM 做精确的分类决策.分类模型通常是超平面和 SVM
的混合结构,该结构表达了对给定模式类的分层处理.实验

结果表明,相比于一对一多类SVM,该方法具有明显的时间

优势,计算效率较高,能够实现快速分类响应.当类别数目较

小时,它能够获得不错的分类精度.它适合被集成在一些小

型嵌入式系统或便携设备中,以利用它的实时性优势对一些

实际应用问题进行快速决策.

下一步将引入一些启发式进程来提升该方法的分类精

度,从而使其在一些实际应用中被优先考虑.
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