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摘要：提出了一种基于支撑向量机的多类分类器，用 』l、r·1个支撑 向量机组合构成一个具有二叉树结构形式的 N一多 

类分类器．讨论了该多类分类器的泛化推广能力，同时还提 出了该多类分类器的基于特征空间的 BTSVM 学习算 

法．BTSVM算法使用核函数转换的方式计算特征空间的样本距离；采用类间最小距离最大化作为聚类准则，在每个 

决策结点产生两个最优子集；然后采用支撑向量机学习算法学习两个最优子集，确定决策结点的最优分类面．理论 

和实验结果表明，本文提出的基于支撑向量机的多类分类器在整体性能上要优于其它类似的分类器系统． 
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Abstract：A new multi—classifier was proposed based On support vector machines for a N—class classification problem，which 

comprised N一1 support vector machines in the form of a binary tree．The generalization performance of multi—classifiers was 

discussed，and a new learning algorithm，the BTSVM algorithm，was presented based On high—dimension feature spaces． 

The BTSVM algorithm evaluates example distances by kernel functions．employs the maximization of minimum distances as 

clustering criteria to obtain two optimal subsets，and generates the optimal classification functions with support vector ma— 

chine leaning algorithms at each decision node．Theoretical analysis and experimental results show that the BTSVM algo— 

rithm is superior to other competitive multi—classifiers． 
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引言 

支撑向量机是 20世纪 90年代在统计学习理论 

的基础上发展起来的一种完全不同的解决分类和回 

归问题的方法，它以结构风险最小化为目标，因此支 

撑向量机具有良好的泛化推广能力 ，并且与样本的 

具体分布无关．但是，目前为止支撑向量机只能解决 

二类分类问题而不能够解决多类分类问题．为了用 

支撑向量机解决多类分类问题，一般的做法是使用 

多个支撑向量机来构成一个多类分类器系统． 

基于支撑向量机的多类模式识别与分类系统的 

构造是一个值得研究的问题．构造一个有效的基于 

支撑向量机的多类分类器，应该要解决以下一些问 

题：一、选择一个合适的多类分类器结构．合理安排 

多类分类器的节点与分支；二、确定决策节点的决策 

规则和使用的特征；三 、使用尽可能少的决策节点， 

以得到最少的学习时间和最快的识别速度；四、要有 
一

种快速的学习算法．目前，基于支撑向量机的多类 

模式识别与分类系统主要有以下类型：一对一方法 

(one versus one)，为了分类 ，v类，需要训练，v(，v一 

1)／2个支撑向量机，在这些支撑向量机中，总有一 

个支撑向量机将任意的二类区别开来，该方法有二 

种实现机制，一种是文献⋯提出的按多数决策方 

法，另一种是文献 提 出的有 向非循环图方法：一 

对多方法(one versus rest)，在这种方法中，为了分 

类Ⅳ类，需要训练 Ⅳ个支撑向量机，每一个支撑向 

量机都将某一类与其它的 N一1类区别开来 ；纠 

错码方法，这种方法将输出进行编码，得到判断结 
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sl 窗

支撑向量机是 20 世纪 90 年代在统计学习理论

的基础上发展起来的一种完全不同的解决分类和回

归问题的方法，它以结构风险最小化为目标，因此支

撑向盘机具有良好的泛化推广能力，并且与样本的

具体分布无关.但是，目前为止支撑向盘机只能解决

一类分类问趣阳不能够解决多类分类问题.为了用

支撑向撞机解决$类分类问髓，…般的做法是使用

$个支撑向最机来构成一个多类分类器系统.

基于支撑向最机的多类模式识别与分类系统的

构造是一个值得研究的问题.构造一个有效的基于

支撑向量机的多类分类器，应该要解决以下一些问

题:一、选择一个合适的多类分类器结构，合理安排

多类分类器的节点与分支;二、确定决策节点的决策

规则和使用的特征;二、使用尽可能少的决策节点，

以得到最少的学习时间和最快的识别速度;四、要有

一种快速的学习算法.目前，基于支撑向最机的多类

模式识别与分类系统主要有以下类型:一对一方法

(one versus one) ，为了分类 N 类，需要训练 N(N -

1) /2 个支撑向量机，在这些支撑向量机中，总有一

个支撑向盘机将任意的工类区别开来， 1在方法有一

种实现机制，一种是文献[JJ 提出的按多数决策方

法.月…种是文献[2J 提出的有向非循环阁方法:

对多方法 (one versus rest) ，在这种方法中，为了分

类 N类，商要训炼 N 个支撑向最机，每一个支撑向

最机都将某一类与其它的 N … 1 3位阻别开来 [3 J 纠

错码方法，这种方法将输出进行编码，得到判断结
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果 ． 

在上述方法中，都存在着一些不足之处：需要训 

练的支撑向量机个数太多，或分类未知样末时使用 

的支撑向量机过多，或者存在着过拟合的问题．因 

此，本文提出了一种基于二又树结构的多类分类器， 

对于 ，v类分类问题，它只需要 ，v—1个支撑向量机： 

其次，在识别未知样本时只需使用较少的支撑向量 

机；最后，提出该多类分类器的学习算法． 

1 多类分类器的构造及泛化能力分析 

1．1 多类分类器的构造 

分类树在多类模式识别中得到了广泛的应用， 

单个支撑向量机只适合两类分类问题 ，因此，要将支 

撑向量机用于多类分类问题，采用二又树的结构来 

构造一个多类分类器是可行的． 

定义 l：如果一棵二叉树具有 ，v个叶结点且叶 

结点符合某种分布 P ，i=l，2⋯，，v，称树的期望高 
、 

度为 日(T)=∑H(i)P，，其中，H(i)为叶结点 i的高 
1 1 

1 

度．如果该分布为均匀分布，即 P = 1，则树的期望 
』V 

1 
，v 

高度为H(T)= 1∑H(i)． 
V —i=1 

定理 l：如果一棵二叉树具有 ，v个叶结点且符 

合均匀分布，在最佳情况下，树的期望高度为 log ； 
^， 1 

在最坏情况下，树的期望高度为詈一 ；一般情况 
二 二 』V 

下，树的期望高度处于二者之间．(证明略) 

二叉树相对于其它的基于支撑向量机的多类分 

类器体系结构来说，具有结构简单，所需的支撑向量 

机个数少的优点：其次，期望高度小 ，识别速度快． 

定义2：已知空间日、二值函数集合 F={ 日一 

{一L，+l}}，如果我们称一棵二叉树为多类分类 

器，则多类分类器的假设函数集就可以用一棵二又 

树来实现，其中，二又树的每个内结点用 ，中的一 

个元素来标识，叶结点用一个样本集的类别来标识． 

在多类分类器中，内结点又称为决策结点．设多 

类分类器的决策函数为 D( )，为了计算一个样本 

的决策函数值，从根结点开始，计算当前结点的二 

值函数，结果函数值为 +l，则将当前结点的左子结 

点设为当前结点；否则，将当前结点的右子结点设为 

当前结点，一直进行下去，直到到达一个叶结点为 

止，叶结点的标识值即为决策函数(D( ))的值． 

1．2 多类分类器的泛化能力分析 

分类器的泛化能力一般是用一致收敛性的界来 

衡量的，使实际风险最小化．常用的慨念就是“容量 

控制”，具体的衡量参数就是函数集所具有 的 VC 

维．VC维越小 ，结构风险就越小，经验风险与实际风 

险就越趋向一致． 

定理2：假设多类分类器具有 个决策结点，且 

能够将 m个样本正确地分为 +l类，设每个决策 

结点的分类间隔为 ，i=l，2，⋯， ，则多类分类器 

的泛化误差以大于 l一6的慨率小于 

l30R f (4m)̈ ‘( )1 

m l0g(4em)log(4m) 。g j 
(1) 

K 1 

其中，D =∑ 1，6为0到 l之间的一个常数，尺为包 
。 

含样本的超球半径 ． 

从定理 2可以得知，对于特定的训练样本集，多 

类分类器的实际风险只与决策结点个数 、分类间 

隔平方倒数和 D 有关．决策结点个数越少，多类分 

类器的泛化误差越小；分类间隔平方倒数和越小，多 

类分类器的泛化误差越小．因此，在设计多类分类器 

时，在正确分类的前提下，使用尽 【】『能少的决策结 

点；其次，在每个决策结点，分类问隔要最大化；最 

后，要使用一种“最优”的二又树结构，使分类问隔 

平方倒数和 D 最小化．对于具体的问题，样本类别 

数 ，v是确定的，因此 ，多类分类器的决策结点数也 

是确定的，没有选择的余地，且 K=N一1．在确定多 

类分类器的决策结点数后，要考虑的问题就是怎样 

使分类间隔平方倒数和 D 最小化，也就是怎样来确 

定多类分类器的最优结构及最大化每个决策结点的 

分类间隔． 

2 多类分类器的学习算法 

2．1 特征空间的样本距离计算 

支撑向量机将样本映射到特征空间时，是一种 

非线性映射，该映射并不能保证样本之间的乌氏距 

离不变，也就是说，样本之间的距离关系在特征空间 

中不一定成立．因此 ，样本之间的距离度量应该在特 

征空间进行，而不能在样本空间中进行．在特征空间 

中，设任意两个样本之间的距离为 ( ，X，)，则 

M (X ， ，)= ll (X )一 ( ，)l 

： ( (X )一 ( ，)) ( (X )一 (X，)) 

=  (X )· (X )+ ( ，)· (X，)一2 ( )· 

( ) 

= K(X ，X )+K( ， ，)一2K(X ， ，)． (2) 
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果-
fE上述方法巾，都存在着 a咬不足之处:需要训

练的支撑向最机个数太多，成分类未知样末时使用

的支撑向最机过多，或者存在着过拟合的问题.因

此，本文提出了一种基于工叉树结构的多类分类器，

对于 N 类分类问题，它只需要 N -1 个支撑向量机:

其次，在识别未知样本时只需使用较少的支撑向量

机;最后，提出该多类分类器的学习算法.

1 多类分类器的构造及泛化能力分析

1. 1 务提分挺榻的构造

分类树在多英模式识别中得到了广泛的应用，

单个支撑向最机只适合两类分类问题，因此，要将支

撑向最机用于多类分类问题，采用二叉树的结构来

构造一个多类分类器是可行的.

定义 1 :如果…棵二又树具有 N 个叶结点且叶

结点符合某种分布 P，. i = 1 ， 2 … ， N ， 柏:树的期望高

度为 H( T) =手iH(i)P，，其中 ， H( i) 为叶结点 i 的商

庶如果该分布为均匀分布，即 P寸，则树的期望

高度为川=过 H( i) 

5EJ理 1 :如果一棵三叉树具有 N 个叶结点且符

合均匀分布，在最佳情况下，树的期望高度为 lod;

N 
在最坏情况下，树的期望高度为 2 … 2N; 般情况

下，树的期望商度处于二者之间. (证明略)

…叉树相对于其它的基于支撑向盘机的$类分

类，器体系结构来说，具有结构简单，所需的支撑向最

机个数少的优点:其次，期望高度小，识别速度快.

定义 2: 日知空间 H、工值踊数集合 F = If' H• 
i - 1, + 1 f f ，如果我们柏:一棵义树为多类分类

器，则多类分类器的假设函数集就可以用一棵二叉

树来实现，其中，二又树的每个内结点用 F 中的

个元絮来标识，日十结点用一个样本集的类别来际识.

在$类分类器巾，内站点义称为决策结点.设多

类分类榕的决策函数为 D(X) ， 为了计算一个样本

X 的决策丽数值，从根销点开始，计算当前结点的工

值函数，结果函数值为+ 1 ，则将当前结点的左子结

点设为当前结点;否则，将当前结点的右子结点设为

当前结点，一直进行下去，直到到达一个叶结点为

止，叶结点的标识值即为决策函数(D(X) )的值.

1.2 多类分类器的注化能力分析

分类器的泛化能力一般是用一致收敛性的界，来

的，使实际风险最小化.常用的慨J含:就是"

控制具体的衡最参数就是的敬集所具有的 vc

t任.vc 维克事小，结构风险就蜡小.经验风险与实际风

险就越柏向一致.

定理 2:假设多类分类器具有 λ 个决策结点.且

能够将 m 个样本正确地分为 λ+ 1 炎; ，设每个决策

结点的分类问隔为 γ"i = 1 ， 2 ，…，久，则多类分类器

的花化误差以大于 1 -δ 的概率小于

130R2
( (4m)k+l( 儿:) ì 

m I D'log( 4em) log( 4m) + 10日→一一一一一一 I
气口'" ( J\ + 1 )βj 

( 1 ) 

其中 ， D'= ι.δ 为 O 到 1 之间的一个常数1 为钮
Iγt 

含样才义的租球半径 '.4

从定理 2 可以得知，对于特定的训练样本集，委5

英分类器的实际风险只与决策销点个数人、外类问

隔平方倒数和 D'有关.决策结点个敬献少，多类分

类器的泛化误是越小;分类间隔平方倒数和越小.多

类分类器的泛化误差越小.因此.在设i十多类分类器

时，在正确分类的前提下，使用尽 pf白色少的决策结

点;其次，在每个决策结点，分类I'sJ 隔壁要最大化;最

，要使用一种"盘优"的二又树结构，使分类 18] 隔

平方倒数和 D'最小化，对于具体的问题，样本类别

数 N 是确定的，因此，多类分类器的决策姑点敬也

是确定的，没有Jít挥的余地，日由 κ 口 N …1.在确定多

类"分类器的决策措点数盾，要考虑的问题就是怎样

便分类间隔平方倒数和 D'最小化，也就是怎样来确

定多类分类器的最优结构及最大化每个决策结点的

分类问隔.

2 多类分提器的学习算法

2. 1 特征空间的样本距离计算

;支撑向盘机将样本映射到l特征空间时，是…一种

非钱性映射，诙映射并不能保证样本之间的马氏距

离不变，也就是说，样本之间的距离关系在特征空间

中不一定成立.因此，样本之间的距离度最应该在特

征空间进行，而不能在样本空间中进行.在特征空间

中，设任意两个样本之间的距离为 M(X， .X)). 则

M"(尺 ， X) = φ (X，) - φ(\) 11
2 

= (φ (X，) - φ (X， ) ) 1(φ(X，) - φ( 巩) ) 
2φ(X，) • φ (X，) + φ (X，) • φ (X) )叩 2φ(.\，) • 

φ(Xj ) 

K(尺 ， X，) + K( 皂 ， X， )… 2J\ (X, .X,). (2) 
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通过式(2)，可以把任意两个样本在特征空间 

中的距离转化为核函数的计算，不需要显式计算映 

射 ．在具体计算时，可以预先计算每个样本在特 

征空间的点积 ( ，X )，并保存下来．在计算样本 

的特征空间距离时，要多次用到这些数据，这样可以 

节省计算量． 

2．2 最优分类器结构的确定 

在BTSVM算法中，多类分类器结构由算法根 

据样本集模式类的分布来自动构造．这就有两个问 

题需要解决；首先，如何在决策结点将多个模式类转 

换成两个子集；其次，如何评价分类器结构的优劣． 

设在决策结点i，输入样本集具有 Ⅳ个模式类： 

= { ，， ，⋯， }，为了适合支撑向量机处理，我 

们必须把 Ⅳ个模式类分成两子集： +，和 一 ，其 

中， + n 一。： ， +I n 一I： ，且 +l和 一l都 

为 的非空真子集．当获得两个子集 + 和 一，后， 

就可用来训练一个支撑向量机．BTSVM算法构造分 

类器时，决策结点的不同的聚类结果，对应着不同的 

分类器结构形式，这就需要一种分类器结构优劣的 

评价准则． 

在特征空间中，样本是线性可分的．所以，在 

BTSVM算法中，我们用两个子集中相距最近的样本 

的距离来衡量两个子集的相异程度： 

( +1， 一1)= rain (X ，JY，)． (3) 

这个相似性度量与支撑向量机学习算法是相一致 

的，因为支撑向量机只与支撑向量有关，而与样本分 

布无关，也就是说，只与边界样本有关，因此采用两 

个子集之间的最小样本距离来衡量子集的相异程 

度，是合理的、可行的．在这种情况下，寻求最优分类 

器结构的问题，就可转化为如下的一个优化问题t 

o
min毫而南 ． ㈩ 

其中，D为多类分类器，i为决策结点编号， ．+，和 

一 。为该结点对应的两个子集，最小值对应的分类 

器结构即为最优结构．对于小规模模式类问题，我们 

可以把所有可能的分类器结构形式找出来，计算每 

个分类器结构形式的目标函数值，进行评价；但是， 

对于大规模模式类问题，这种方法不适用．因此，在 

本文中，我们提出了一种近似的最优分类器结构生 

成算法．该算法是通过在每个决策结点 i寻求 

( + ， 一，)最大化来实现的．这是一种亚优算法， 

可能得到的是一个亚优分类器结构． 

在采用式(3)作为相似性度量的情况下，在每 

个决策结点，我们用聚类的方法来获得两个近似最 

优子集．其基本过程如下： 

算法 1： 

1)给定Ⅳ个模式类的样本集，最初把每个模式 

类看成一个聚类 O．1 =} }，设聚类数为c= ； 

2)当c>2时，重复以下操作： 

2．1 根据最小距离确定两个最相近的聚类cc， 

和 (￡，，， 

2．2 合并 cc， 和 cc， ，得到一个新的聚类 ： 

{cc， ，cc，，}，从而得到一个聚类数为c～1的聚类解， 

2．3 将c值减 1． 

根据以上算法，可以将 Ⅳ个模式类聚类成两个 

子集．在具体实现时，由于任意两个模式类之间的最 

小距离要多次使用，我们可以在聚类算法开始之前， 

将任意两个不同模式类之间的最小距离计算出来并 

保存，以减少计算量． 

2．3 BTSVM 算法 

在 BTSVM算法中，当确定了分类器的结构后， 

就应该确定每个决策结点的最优分类面．正如前面 

所讨论的，每个决策结点是用一个支撑向量机实现 

的．使用支撑向量机，可以保证在既定的分类器结构 

下，单个决策结点的分类间隔最大．基于上面的分 

析，我们给出 BTSVM算法的具体过程： 

算法2： 

1)令多类分类器 D的初始状态只含有一个树 

根 ，即一个新结点( )，其中 为全体训练样本的 

集合； 

2)若D的所有新结点( )只含有一个模式类， 

即所有的训练样本都属于同一个类，则用这些新结 

点所对应的模式类标志这些新结点为叶结点，并停 

止执行学习算法，即得学习结果； 

3)否则，选取一个不具备步骤(2)所述状态的 

新结点( )，并标志该新结点为决策结点； 

4)应用算法 1将该决策结点的训练样本集 

聚类成两个子集 +，和 一，； 

5)用支撑向量机的学习算法求得该决策结点 

的最优分类面； 

6)从该决策结点伸出2个分又，每个分又代表 

该决策结点的一个不同决策函数值，从而形成两个 

新结点：( + )和(12～ )； 

7)转步骤(2)． 

下面，我们来分析 BTSVM算法的时间复杂度， 

包括训练时间和识别时间．在文献[5]报道了一个 

经验法则：支撑向量机的训练时间与训练样本集的 

大小成超线性关系，T=crt ，其中，c为比例常数， 

维普资讯 http://www.cqvip.com 
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i鼠过式(2) ，可以把任意两个样本在特征空间

中的距离转化为核函数的计算，不需要显式计算映

射φ 在具体计算时，可以预先计算每个样本在特

征空间的点积 K( 尺 ， X，) ， 并保存下来.在计算样本

的特征空间距离时，要要多次用到这些数据，这样可以

节省计算蠢‘

2.2 最优分提器结构的确足
在 BrsVM 算法中，$类分类器结构由算陆根

据样本集模式类的分布来自功构造.这就有两个问

跑需要解决;首先，如何在决策销点将多个模式类转

换成两个子集;其次，如何评价分类器结构的优劣.

设在决策结点~，输入样本集具有 N个模式类:

ο=1121'~γ 。凡 1 ，为了适合支撑向量机处理，我

们必须把 N 个模式类分成两子集:ο川和 12_1 • 其

中 .12. l n12明 1 =12,12. 1 n12_1 =命，且 0川和。相 l 都

为 0 的非空真子集‘当获得两个子集。川和。他 l 后，

就可用来训练一个支撑向量机. BrsVM 算法构造分

类器时，决策结点的不同的聚类结果，对应辛辛不同的

分类器结构形式，这就需要一种分类器结构优劣的

评价准则"
在特征空间中，样本是线性可分的.所以，在

BrsVM 算法中，我们用两个子集中相距最近的样本

的距离来衡量两个子集的相异程度:

γ(12. 1 .。叶)二 _min M(尺 ， XJ. (3) 
r, ~{}φl.x， ~n_1 

这个相似性皮囊与支撑向最机学习算法是相一致

的，因为支撑向盘机只与支撑向量有关，而与样本分

布无关，也就是说，只与边界样本有关，因此采用两

个子集之间的最小样本距离来衡盘子集的相异程

度，是合理的、可行的.在这种情况下，寻求最优分类

棉结构的问题，就可转化为如下的一个优化问题:

)', (4) 叫 h γ (12i 叶 ， 12i 什)
其中 ， D 为多类分类器， ~为决策结点编号，叫，川和

12i._ 1 为该结点对应的两个子集，最小值对应的分类
器结构即为最优结构‘对于小规模模式类问题，我们

可以把所有可能的分类器结构形式找出来，计算每

个分类器结构形式的目标函数值，进行评价:但是，

对于大规模模式类问题，这种方法不适用.因此，在

本文中，我们提出了一种近似的最优分类器结构生

成算法.诙算法是通过在每个决策结点 i 寻求 γ

(12i + l ，向国 1 )最大化来实现的.这是…种亚优算法，

可能得到的是一个亚优分类器结构.

在采用武(3 )作为相似性度最的情况下，在每

个决策结点，我们用聚类的方法来获得两个近似最

优于集‘其基本过程如 r:

算法 1 : 

1 )给定 N 个模式类的样本集，最初把每个模式

类看成…个廉类 ω，= 112， 1 ， 设廉类数为 c=/V;

2) 当 c>2 时，重复以下操作:

2.1 根据最小距离确定两个最相近的瑕类似

和叫，

2.2 合并 ωt 和吼，得到…喃个新的锻类 ω。工

i ω ， ， ωl l ，从而得到…个廉类数为 c 仆的聚类解，

2.3 将 C 值械1.

根据以上算法，可以将 N 个模式类聚类成两个

子集‘在具体实现时，由于任意两个模式类之间的最

小距离要多次使用，我们盯以在费远类算法开始之前，

将任意两个不同模式类之间的最小距离计算出来并

保存，以减少计算盘-

2.3 BTSVM 算法

在肌毛VM 算法中，当确定了分类器的结构后，

就应该确定每个决策结点的最优分类面，正如前面

所讨论的，每个决策结点是用…个支撑向盘机实现

的.使用支撑向量机，可以保证在既定的分类器结构

下，单个决策结点的分类问隅最大.革于上面的分

析，我们给出 BrsVM 算法的具体过程:

算法 2:

1 )令多类分类器 D 的初始状态只含有一个树

根，即一个新结点 (12) ， 其中。为全体训鲸样本的

集合;

2) 若 D 的所有新销点(1'1')只含有一个模式类，

即所有的训练样本都属于间一个类，则用这些新站

点所对自立的模式类标志这些新结点为叶结点，并停

止执行学习算法，即得学习结果:

3) 否则，选取一个不具备步骤 (2 )所述状态的

新结点(12') ，并标志该新结点为决策结点;

的应用算法 l 将i亥决策结点的训练样本集{}'

廉类成两个子集 12'.1 和12'_1 ; 

5)用支撑向赣机的学习算法求得i爽快策销点

的最优分类面;

6)从该决策结点伸出 2 个分叉，每个分叉代表

该决策结点的一个不同决策函数值，从而形成问个

新结点 : (12. 1 )和 (Ü_ 1 ) ; 

7) 转步骤(2) . 

下剧，我们来分析川、SVM 算法的时间复杂度，

包括训镇时间和识别时间.在文献 [5 ]报道了一个

经验法则:支撑向最机的训练时间与训练样本集的

大小成越钱性关系， T z crf ，其中， c 为比例常数， α
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为一常数，对于基于分解方法的支撑向量机学习算 

法来说， 一2． 

设样本集大小为 n，模式类别数为 Ⅳ，对于标准 

的一对多方法，需要训练 N个支撑向量机，则总的 

训练时间为 

T ．．，=cNn ． (5) 

对于一对一方法，需要训练 Ⅳ(N一1)／2个支撑 

向量机，假设每个模式类所包含的训练样本数 目相 

等，则每个支撑向量机的训练样本数为 2n／N，总的 

训练时间为 

一  

：  ( )a 2~-1cNz～ a． (6) 

对于 BTSVM算法，一般情况下，n>>N，故分 

类器构造时间会远远少于支撑向量机的学习时间， 

因此分类器构造时间忽略不计．假设分类器的结构 

为完全二叉树结构形式 ，每个模式类包含的训练样 

本数目相等，支撑向量机的个数为 N一1，高度 H(i) 

的决策结点的支撑向量机的训练样本数为 n／2H(i) 
一 1，总的训练时间为 

，1 ，’log~(1一n)、 

B鸭 vM = 《 _ )Cna． (7) 、 l一二 

从训练时间来看，BTSVM算法要明显优于一对 

多方法，而与一对一方法大致相当． 

从识别时间来看，在计算一个未知样本时，一对 

多方法使用 N个支撑向量机，一对一方法使用 Ⅳ(Ⅳ 
一 1)／2个支撑向量机；BTSVM算法使用的支持向 

量机数目与多类分类器的期望高度一致 ；其次，由于 

BTSVM算法采用了最优分类器结构，在一定程度上 

降低了支撑向量机的复杂度． 

表 1 USPS手写数字数据集实验参数及实验结果 
Table 1 Experimental results of USPS handwritten digit data set 

表 2 UCI英文字母数据集实验参数及实验结果 

Table 2 Experimental results ofUCl letter data set 

表 3 UCI森林覆盖类型数据集实验参数及实验结果 

Table3 Experimental results ofUCI covertype data set 

表 4 人脸数据集实验参数及实验结果 

Tahle4 Expe rimental results offace data set 
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为…常数，对于基于分解方法的支撑向盘机学习算

法来说.α=2.

设样本集大小为 n ，模式提别数为 N ，对于标准

的一对多方法，需要训练 N 个支撑向盘机.则总的

训练时间为

为完全工叉树结构形式，每个模式类包含的训练样

本数目相等，支撑向最机的个数为 N -1 ，高度 H( í) 

的决策结点的支撑向最机的训练、样本数为 n/2H( i) 

- 1 ，总的训练时间为

TBTSVM e;2l?:~，旷 (7) 
T)'_"_r cNnα(5) 

对于一对一方法，需要训练 N( N -1 )/2 个支撑

向最机，假设每个模式类所包含的训练样本数目相

，则每个支撑向盘机的训练样本数为 2n1N ， 总的

训练时间为

从训练时间来看，BTSVM 算法要明显优于…对

多方法，耐与一对一方法大致相当.

T) 叫_) c (6) 

对于 BTSVM 算法，一般情况下 ， n> > N ， 故分

类器构造时间会站远少于支撑向最机的学习时间，

因此分类器构造时间忽略不计，假设分类器的结构

从识别时间来看，在计算一个未知样本时，一对

多方法使用 N 个支撑向盘机，一对一方怯使用 N(N

-1 )/2 个支撑向最机;BTSVM 算法使用的支持向

最机数目与多类分类器的期望高度一致;其次，由于

BTSVM 算怯采用了最优分类器结构，在一定程度上

降低了支撑向最机的复杂度.

投票表决方法

有向非循环图方法

肌'SVM 算法

一对多方法

投票表决方法

有向非循环阁方法

BTSVM 算法

投票表决方法

有向非循环图方法

BTSVM 算法

投票表决方法

有向非循环图方法

院TSVM

装 1 USPS 孚写数字数据集实验参敛R.实验结果
Table 1 Experimental results of USPS handwritten 

10. ∞ 

83.33 

83.33 

5侃∞

l∞ 
l盼

l∞ 

l∞ 

% 

94.9 

95.1 

95.1 

95.1 

94 

表 2 UCI 英文字母数据集实验参擞及实验结果

Table 2 Experimental results of U CI letter data set 

0.31 

0.31 

0.33 

1.∞ 

C 准确率 ( o/c 

lω97.6 

l∞ 97.7 

l∞ 97.6 

l∞ 97.6 

95.7 

3365 

2472 

2472 

2 178 

9391 

8724 

8603 

2224 

袋 3 UCI 森林覆盖类型数据集实验参敛及实验结果
Table 3 Experimental rωu1ts of U CI covertype data set 

C 准确率(% 一

10 72.2 

10 73.2 

10 73.3 

10 73.2 

70 

表 4 人脸数据集实验参搬及实验结果
1rable 4 Experimental r倒叫ts of face data set 

、 C 准确率(%

125.00 

l∞.∞ 

l∞∞ 
l 以)()

l∞ 98.6 

1∞ 98.6 

l∞ 98.6 

98.6 

10085 

9712 

9712 

9627 

447 

360 

360 

320 

2429.31 

26 1. 15 

262.03 

152.42 

399.66 

112.70 

114.84 

13.65 

1 443.50 

118.23 

135.89 

108.84 

28.44 

7 ‘ 22 

7.20 

5. 

s) 

47.61 

39.03 

38.53 

23.89 

40.16 

29.67 

19.69 

18.91 

( ß) 

265 1. 67 

268 1. 38 

2350.31 

2306.77 

2.52 

2.16 

2.17 

1. 81 
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3 实验结果与讨论 

本文中，我们采用4个数据集来评估算法的性 

能：USPS手写数字数据集、UCI英文字母数据集、 

UCI森林覆盖类型数据集和一个小规模的人脸数据 

集．USPS手写数字数据集包括 10个模式类，即数字 

字符0到9；它包括7291个训练样本和2007个测试 

样本，每个样本作为一个 256维的特征向量，每个特 

征被归一化为[一1，+1]．UCI英文字母数据集包括 

26个模式类，即英文字母 A到 Z；它包括 16000个 

训练样本和4000个测试样本，提取每个样本的 16 

个统计特征作为特征向量，输入是样本图像的统计 

值，同样，每个特征的值也被归一化为[一1，+1]． 

UC1森林覆盖类型数据集包括 7个模式类，即有 7 

种森林覆盖类型；它包括 12600个训练 样本和 

548612个测试样本，每个样本的输入特征向量包括 

l0个被归一化为零均值、单位方差的连续特征和2 

个几选 1方式的离散特征，整个特征向量的维数为 

54．人脸数据集包括20个模式类，每个模式类包括 

大约32幅图像，对应着同一个人不同的表情、方向 

及是否戴眼镜等情形；我们随机的选取每个模式类 

的24幅图像作为训练样本集，其余的作为测试样本 

集，即训练样本集大小为 480，测试样本集大小为 

144；每幅图像都被归一化为30×32大小且像素值 

为[一1，+1]之问的图像．实验结果如表 1一表4所 

列． 

实验表明，BTSVM算法的整体性能要优于其它 

的方法．分类准确率各种方法大致相当，但是，在训 

练时间与测试时问上，BTSVM算法优于其它的方 

法．实验中，我们用识别相同测试集所需的时问来衡 

量分类器的识别速度，从实验结果可以看出，BTS． 

VM算法的识别速度在各个数据集上明显要优于其 

它的方法；从训练时问来看，BTSVM算法也优于其 

它的基于支撑向量机的方法． 

4 结论 

基于支撑向量机的多类模式识别问题是一个值 

得研究的问题，本文提出了一种新的基于支撑向量 

机的多类分类器结构形式．它把 ，v～1个支撑向量 

机通过二又树的形式组合成一个多类分类器；同时， 

本文也提出了分类器的学习算法：BTSVM算法，该 

算法不仅可以自动确定分类器的近似最优结构，而 

且还可以确定每个决策结点的最优分类面．实验结 

果表明，该算法具有训练时间短、识别速度快、分类 

准确率高、泛化能力好等优点，尤其是大规模模式类 

识别问题．但是，如何寻求一个全局最优解还有待深 

入研究． 
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3 实瞌结果与讨论

本文中，我们采用 4 个数据集来评估算法的性

能: USPS 手写数字数据集、 UCI 英文字母数据集、

UCI 森林覆盖类型数据集和一个小规模的人脸数据

集. USPS 手写数字数据集包括 10 个模式类，即数字

字符0 到 9;它包括 7291 个训练样本和2ω7 个测试

样本，每个样本作为一个 256 维的特征向蟹，每个特

征被归一化为[斗， + 1 ] . UCI 英文字母数据集钮括

26 个模式类，即英文字母 A 到 z; 它包括 16000 个

训练样本和 4000 个测试样本，提取每个样本的 16

个统计特征作为特征向最，输入是样本朋像的统计

值，问样，锵个特征的值也被归一化为[斗. + 1]. 

UCI 森林穰盖类型数据集钮括 7 个模式类，即有 7

种森林覆盖类型;它包括 12600 个训鳞样本和

548612 个测试样本，每个样本的输入特征向盘包括

10 个被归…化为零均值、单位方差的连续特征和 2

个 n 选 l 方式的离散特征，整个特征向量的雄数为

54. 人脸数据集包括 20 个模式类，每个模式类包括

大约 32 幅图像，对应着同一个人不同的表情、方向

及是否戴眼镜等情形;我们随机的选取每个模式类

的 24 幅图像作为训练样本集，其余的作为测试样本

集，即训11锦样本集大小为 480 ，测试样本集大小为

144; 每闹闹像都被归一化为 30 x 32 大小日，像素值

为[-1 ， +1]之间的朋像.实验结果如表 1 -表 4 所

列.

实验表明 .BTSVM 算法的整体性能要优于其它

的方法.分类准确率各种方法大致相当，但是，在训

练时间与测试时间上， B咽VM 算法优于其它的方

法.实验中，我们用识别相同测试集所需的时间来衡

量分类器的识别速度，从实验结果可以看出， BTS­

VM 算法的识别速度在各个数据集上明显要优于其

它的方法;从训练时间来看， BTSVM 算法也优于其

它的基于支撑向盘机的方法.

4 锚论

基于支撑向量机的多类模式识别问题是一个值

得研究的问题，本文提出了一种新的基于支撑向量

机的多类分类器结构形式.它把 N 斗个支撑向量

机通过二叉树的形式组合成一个多类分类器;问时，

本文也提出了分类器的学习算法: BrsVM 算法， Ì.亥

算法不仅可以自功确定分类器的近似最优结胸，闹

且还可以确定4每个决策结点的最优分哭闹.实验结

果表明，该算法具有训练时间姐、识别速度快、分类

准确率高、泛化能力好等优点，尤其是大规模模式类

识别问题.但是，如何寻求一个全局最优解还有待深

入研究.
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