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多类支持向量机方法的研究现状与分析
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摘　要 :支持向量机 (SVM)是建立在统计学理论基础上的一种小样本机器学习方法 ,最初应用于解决两类分类问

题.然而在解决实际问题中遇到的多为多分类问题 ,如何有效的将其推广到多类分类问题是一个正在研究的问题.

该文对现有的多类支持向量机方法从组合多个两类分类器、层次结构、一次性优化问题和纠错编码等 4个角度进行

了综合归纳和分析 ,详细介绍了每种方法的代表性算法 ,并比较其优劣 .
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Abstract :The SVM is a limited sample learning met hod which was developed f rom statistical t heory , and o2
riginally designed for binary classification. However , many practical p roblems are multi2classification

ones. How to effectively extend binary classification to multi2classification is an ongoing research issue.

This paper generalizes and analyzes multiclass support vector machines f rom four angles : combination of

several binary classifiers , hierarchical st ruct ures , one - off optimization and error correcting codes. Several

rep resentative algorit hms for various met hods are int roduced in detail and t heir advantages and disadvanta2
ges are compared.
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　　1992～1995 年 ,Vap nik 在统计学习理论的基

础上发展出了一种新的模式识别方法—支持向量机
( support vector machine , SVM) [1 ] ,它采用结构风

险最小化原则代替了传统机器学习方法中的经验风

险最小化原则 ,在解决小样本、非线性及高维模式识

别问题中表现出许多特有的优势.支持向量机的基

本思想可概括为 :寻找一个最优分类超平面 ,使得训

练样本中的 2类样本点能被无错误的分开 ,并且要

使 2类的分类间隔最大 ;而对线性不可分问题 ,通过

核函数将低维输入空间的数据映射到高维空间 ,从

而将原低维空间的线性不可分问题转化为高维空间

上的线性可分问题 ,然后在这个新空间中求取最优

分类面.

最初支持向量机是用于解决 2 类分类问题 ,不

能直接用于多类分类.而实际应用中遇到的多为多

分类问题 ,如何有效地将其推广到多类分类问题仍

是当前支持向量机研究的重要内容之一 ,文中把支

持向量机应用到多类分类问题中的算法统称为多类

支持向量机.目前人们对多类支持向量机的研究虽

还有待于完善 ,但也取得了一定的成就.至今已经有

几种卓有成效的方法将 SVM 推广到多类分类问

题[2 - 5 ] .下面根据多类支持向量机的不同实现方法

把它分成 4大类来详细介绍 ,并比较其优劣 ,以便读

者在今后的研究中尽量避免这些方法所存在的各种

弊端 ,发展出更多有效的多类支持向量机算法.



1　用多个两类分类器实现多类分类

1. 1　12a2r SVM

12a2r SVM (one2against2rest ) [1 ] [6 ]算法是用支

持向量机解决多类分类问题的最早的方法 ,对于 k

( k≥2)类 SVM分类问题 ,构造 k个两类分类器 ,自

然地将 k 分类问题转化为 k 个两类 SVM 分类问

题.第 i个 SVM 分类问题是把第 i类作为一类 ,其

余 k - 1 类视为另一类.设有 n个训练数据为 ( x1 ,

y1 ) , ⋯, ( x n , y n ) ,其中 x i ∈RD , y i ∈{ 1 , ⋯, k}为 x i

的类别标号 , i = 1 ,2 , ⋯, n.第 i个 SVM需要解决下

面的最优化问题 :

min
w , bi ,εi

1
2

(wi ) T wi + C∑
n

j = 1

εi
j (wi ) T ,

(wi ) T <( xi ) + bi ≥1 -εi
j ,if 　y j = i ,

(wi ) T <( xi ) + bi ≤- 1 +εi
j ,if 　y j ≠ i ,

εi
j ≥0 , j = 1 , ⋯, n. (1)

求解式 (1)得到 k个决策函数 :

(w1 ) T <( x) + b1 ,

…

(wk ) T <( x) + bk .

测试时 x属于决策函数输出值最大的那一类 :

class of x ≡arg max
i = 1 , ⋯, k

( (wi ) T <( x) + bi ) . (2)

　　这种方法简单、有效 ,训练时间较短 ,可用于大

规模数据.但其缺点是当类别数较大时 ,某一类的训

练样本将大大少于其他类的训练样本的总和 ,这种

训练样本的不均衡将对精度产生影响 ,且存在误分、

拒分区域.

1. 2　12a21 SVM

12a21 SVM算法 (one2against2one)是在每 2 类

之间训练一个分类器 ,因此对于一个 k类问题 ,训练

阶段共构造 C2
k 个两类分类器 ,每个分类器是取任意

2个类别的数据进行训练.对于第 i类和第 j 类之间

的训练 ,需要解决下面的两类分类问题 :

min
wij , bij ,εij

1
2

(wij ) T wij + C∑
t

εij
t (wij ) T ;

(wij ) T <( x t ) + bij ≥1 -εij
t , if 　y t = i ;

(wij ) T <( x t ) + bij ≤- 1 +εij
t ,if 　y t = j .

εij
t ≥0 (3)

　　在测试阶段有不同的方法确定样本属于哪一

类 ,最常用的一种方法是“最大投票法”,即每个两类

分类器都对样本的类别进行判断 ,采用投票机制为

其相应的类别投上一票 ,最后得票最多的类即是该

未知样本的所属类.

对未知样本 x进行分类时 ,判断符号函数

f ( x) = sign ( (wij ) T <( x) + bij ) , (4)

若 x属于第 i 类则第 i 类的票数加 1 ,反之第 j 类加

1 . x属于最后票数最多的那一类.

由于每个 SVM只考虑 2类样本 ,故单个 SVM

容易训练 ;另外 ,虽然它的复杂度以类数按平方增

长 , 但就分类速度来说 ,其并不比传统的 12a2r

SVM方法慢 ; 而且分类精度也比 12a2r SVM高.

但是这种方法也存在缺点 :分类器的数目随类

数急剧增加 ,导致决策时速度降低 ,在测试阶段 ,采

用最大投票法时 ,如果 2 个类别的票数一致时则产

生不可分情况 ,便存在误分、拒分区域.

2　用层次型两类分类器实现多类分类

这种组合形式也是建立在两类分类器的基础上

的 ,与上面介绍的方法的不同之处在于 ,这种方法的

测试阶段都是采用层次结构即树形结构 ,然而在每

个节点上仍用两类 SVM 进行分类 ,因此文中称之

为用层次型两类分类器实现多类分类.

2. 1　有向无环图 SVM

有向无环图 SVM ( directed acyclic grap h

SVM ,DA G2SVM) [ 1 ,6 - 7 ]是 Plat t [10 ]针对 12a21 SVM

存在的误分拒分现象提出的一种新算法.这种方法

在训练阶段采用 12a21 SVM 的任意两两组合训练

方式 ,同样也需要构造 C2
k 个子分类器 ,但是在分类

决策过程中 ,DA G将所用子分类器构造成有向无环

图如图 1所示.

图 1　DA G2SVM 4分类的树杈结构

Fig. 1　Tree st ructure of DA G2SVM four2classification

它包括 C2
k 个内部节点和 k 个叶子节点 ,其中每

个内部节点都是一个两类分类的子分类器 ,并与下

一层的 2个内部节点相连.当对未知样本分类时 ,首

先从根节点开始 ,根据根节点的分类结果用下一层

中的左节点或者右节点继续分类 ,直到达到底层某

个叶节点为止 ,该叶子节点就是未知样本所属的类
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别.

DA G2SVM简单易行 ,每个未知样本只需使用

k - 1个决策函数即可得出结果 ,较“12a21 SVM”方

法提高了测试速度 ,而且不存在拒分区域.

这种方法有 2 个主要的缺点 :一个是存在自上

而下的“误差累积”现象.这是层次结构的固有弊端 ,

故 DA G2SVM也逃脱不掉 ,即如果在某个结点上发

生分类错误 ,则会把分类错误延续到该结点的后续

结点上.若采用该方法处理一个 20 类的问题 ,每个

未知样本所属的真实类别需要和其他类别经过 19

次两类测试才能得到最后结果.假设每个两类分类

器的错分概率为 1 % ,那么该未知样本累积的错分

的概率为 1 - 0. 9919 = 17. 38 % ,由此可以看出累积

误差随着类别数目的增加而增加.而且分类错误在

越靠近根结点的地方发生 ,误差的累积效应越明显 ,

分类性能就越差 ,尤其在根结点上发生分类错误 ,将

严重影响分类性能.另一个缺点是该方法的最后输

出结果对节点的排列顺序的依赖性很大 ,用一个二

维的 4类分类问题的图例来说明一下这个问题 ,如

图 2所示.

图 2　DA G输出取决于不同节点序列

Fig. 2　DA G output depends on different node sequence

图 2中‘1’,‘2’,‘3’和‘4’是类别符号 ,图中阴

影部分的数据最后的输出类别取决于 DA G不同的

节点序列 ,节点的排序不同 ,未知样本的输出结果也

会不一样.以图中样本点 x为例 ,当节点的序列为

1 - 2 - 3 - 4时 ,首先 1vs4分类超平面会把类 4给否

决掉 ,因为样本点 x不在类 4的那一边 ;然后序列变

成 1 - 2 - 3 ,1vs3超平面把类 3从序列中排除掉 ;最

后序列变为 1 - 2 ,1vs2的超平面会把样本点 x的类

别定为第 2类.

改变一下节点的排列顺序 ,则会得到另外一种

结果.若序列为 2 - 1 - 3 - 4 ,首先 2vs4的分类超平

面便会把第 2类排除掉 ;然后序列更新为 1 - 3 - 4 ,

1vs4的超平面则把第 4类从序列中去掉 ;最后序列

变为 1 - 3 ,1vs3 的超平面把样本点 x归属于第 1

类.这个例子说明 DA G中不同的节点顺序会导致

部分样本的分类结果不同 ,从而降低了分类精度.

2. 2　自适应 DA G2SVM

针对 DA G存在的误差累积效应 ,文献 [ 2 ]提出

了一种自适应 DA G2SVM (adaptive directed acyclic

grap h SVM ,ADA G2SVM)方法.该方法是在 DA G

的基础上改进的 ,是倒三角结构的 DA G.

对于 k类分类问题 ,在训练阶段仍采用 12a21

SVM的任意两两组合训练方式 ,构造 C2
k 个子分类

器.测试阶段 ,ADA G包括 k - 1 个内部节点 ,其中

每个内部节点都是一个两类分类的子分类器 ,节点

的排列是一个倒三角的结构 ,在最顶层有 k/ 2 个节

点 ,第 2层有 k/ 22 个节点 ,以此类推 ,最底层就是最

后的输出结果即叶节点 ,其结构如图 3所示.

图 3　8类 ADA G分类结构图

Fig. 3　Framework of eight sort s of ADA G classification

用 ADA G进行分类 ,顶层有 k/ 2 个两类分类

器 ,每个分类器输出的结果参与下一层的分类 ,在第

2层分类时 ,分类器减少到 k/ 22 个 ,以此类推 ,每循

环一层分类器将会减少一半 ,直到达到最底层.和

DA G算法一样 ,未知样本也需要计算 k - 1 个决策

函数得到最后的结果.但是未知样本的真实类别只

需要和其他类别计算 log2 k 次或更少 ,和 DA G的

k - 1次相比减小了很多 ,这样就可以在很大程度上

减少了误差的累积.

2. 3　重新排序 ADA G2SVM

针对 DA G的节点序列的依赖性 ,文献 [ 3 ]在文

献[2 ]的基础上提出了一种重新排序的 ADA G( re2
ordering adaptive directed acyclic grap h SVM ,
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RADA G2SVM)方法 ,该方法是根据权系数向量为

未知样本寻找最佳的节点序列 ,以克服 DA G中节

点序列产生的分类误差.

支持向量机分类原理是寻找最优分类面 ,不但

能将两类无错误的分开 ,而且要使两类的分类间隔

最大 ,分类间隔就是两类样本中离分类面最近的两

个样本之间的距离即 2/ ‖w‖.也就是说权系数向

量‖w‖越小 ,分类间隔越大 ,两类样本之间的可分

性就越大.因此 ‖w‖的值在一定程度上会影响数

据的分类精度 ,文献[ 3 ]把这一现象应用到分类节点

的选择上以解决 DA G中节点排序不同而产生分类

误差的问题.

对于 k类分类问题 ,在训练阶段仍采用 12a21

SVM的任意两两组合训练方式 ,构造 C2
k 个两类分

类器.测试阶段和 ADA G一样包括 k - 1 个内部节

点 ,每个节点都会否定一个类别 ,不同之处在于节点

序列的初始化以及每一层节点的排列顺序.

首先 ,利用权向量最小值的最佳匹配算法把个

类别按最佳排列顺序初始化为一个列表 ;第 2步 ,顶

层分类的每个节点的类别组合是根据初始化列表进

行排列的 ,列表中的第一个类别和最后一个类别组

合成第一个决策节点 ,第 2 个类别和列表中倒数第

2个类别组合成第 2 个决策节点 ,以此类推 ;第 3

步 ,顶层分类器的输出结果排除了一部分类别 ,剩下

的类别将参与第 2层分类.在第 2层分类之前 ,仍需

要利用权向量最小值的最佳匹配算法把这些类别重

新排序.不同的测试样本在这一层会得到不同的序

列 ,这依赖于上一层分类的结果.重复第 2步和第 3

步直到最后一层只剩下一个类别. RADA G分类结

构如图 4所示.

权向量最小值的最佳匹配算法是根据不同的

‖w‖值选择最佳的两类构造子分类器 ,以减少错

分样本提高分类精度 , ‖w‖值越小两类样本之间

的可分性就越大.如图 5 (a)所示 ,每两个类别构成

的分类器都有存在一个 ‖w‖值.权向量最小值的

最佳匹配算法就是选择一个权向量和最小的一个子

集来构造一系列的两类分类器如图 5 (b) .

2. 4　二叉树多级 SVM

针对 12a2r SVM 和 12a21 SVM 中存在的无法

识别的区域 ,文献 [ 4 ]提出了二叉树多级 SVM ( bi2
nary t ree multistage support vector machine ,B T2
MSVM) [4 ,8 ] .根据其层次结构的形态不同该方法又

可分为 2种情况 :1)从顶层开始 ,每一个包含多个类

别的节点上的分类器只将一个类别与其他类别分

开 ,这样的结构称之为“偏态树”;2)从顶层开始 ,每

图 4　8类 RADA G分类结构图

Fig. 4　Framework of eight sort s of RADA G classification

一个包含多个类别的节点上的分类器都将其中类别

均分为 2类 ,这样的结构称为“正态树”.下面主要介

绍一下偏态树的分类原理.

图 5　8类问题的权向量图和其中一个两类分类器构造子集

Fig. 5　Weight vector of eight sort s of p roblems and

Structuring subset of a two2classification classifier

给定一个由 n个学习样本组成的 k 类分类问

题 ,学习样本为 ( x i , y i ) ,其中 x i ∈RD , i = 1 ,2 , ⋯, n ,

y i ∈{ 1 , ⋯, k}为 x i 的类别标号 ,设 m第类学习样本

数目为 nm .该算法的核心思想是在训练阶段构造

k - 1个两类 SVM ,其中第 m个 ( m = 1 , 2 , ⋯, k - 1)

两类 SVM的学习样本仅有分类标号 y i ≥m的样本

子集组成 ,且将原第 m 类的样本的分类标号改为

+ 1 ,其余 k - m类的样本的分类标号改为 - 1 ,即

y i =
+ 1 , ( y i = m) ,

- 1 , ( y i > m) .
(5)
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　　1)训练阶段 :

第 1步 :令 m = 0 ,选择合适的核函数 K ( x , xi )

及有关参数 ;

第 2步 :令 m = m + 1 ;

第 3步 :构造第 m个两类 SVM 的学习样本集

合 L m : ( xm
i , y m

i ) , xi ∈RD , i = 1 , 2 , ⋯, nm , y i ∈{ + 1 ,

- 1} , nm = ∑
k

j = m
n j , ,针对学习样本 L m 求解两类分类

问题 ;

第 4步 :建立 L m 的最优决策超平面 :

f m ( x) = sgn ∑
n

i = 1

αm
i y m

i K ( xm
i ·x) + bm . (6)

　　第 5步 :若 m = k - 1 ,则训练结束 ;否则转至第

2步继续训练.

2)测试阶段

根据式 (6)计算未知样本在每个两类 SVM 中

f m ( x) ( m = 1 ,2 , ⋯, k - 1)的决策输出值 ,并按式 (7)

做出分类决策 :

f ( x) =

m ,若 f 1 ( x) = f 2 ( x) = ⋯ = f m- 1 ( x) =

　 - 1且 f m ( x) = + 1 ,

k ,若 f 1 ( x) = f 2 ( x) = ⋯ = f k- 1 ( x) = - 1 .

(7)

B TM2SVM的分类结构图如图 6所示.

图 6　类二叉树多级 SVM分类结构

Fig. 6　Structure of k2sort two2branch multicalss

SVM classification

3　用一个最优化问题一次性实现多类
分类

　　这种方法和上述的方法的不同之处在于它是采

用将多个分类面的参数求解合并到一个最优化问题

中 ,通过求解该最优化问题“一次性”的实现多类分

类[1 ,6 ] .该方法类似于 12a2r SVM ,针对 k类问题 ,需

要构造 k 个两类分类函数 , 其中第 m 个函数

wT
m <( x) + b是用来把第 m 类与其他类别区分开的.

这 k个分类函数用一个最优化问题来解决 ,公式描

述如下 :

min
w , b,ε

1
2 ∑

k

m = 1
wT

mwm + C∑
l

i = 1
∑

m≠y i

εm
i wT

y i
<( xi ) +

by i
≥wT

m <( xi ) + bm + 2 -εm
i ,

εm
i ≥0 , i = 1 , ⋯, l , m ∈{ 1 , ⋯, k} \ y i . (8)

求解式 (8)得到的决策函数为

arg max
m = 1 ,2 , ⋯, k

(wT
m <( x) + bm ) . (9)

　　该方法尽管看起来简洁 ,但是在最优化问题的

求解过程中变量过多 ,选择的目标函数过于复杂 ,从

而导致它的计算复杂度高 ,分类精度上也不占优势.

当训练样本数目非常大的时候 ,这一问题更加突出.

因此 ,这一类方法在实际应用中并不常用.

4　纠错编码 SVM

该方法是对类别进行二进制编码将多类问题转

化为多个两类问题.采用具有纠错能力的编码对类

别进行编码 ,并将 SVM作为码位分类器 ,这种多类

分类方法称之为纠错编码支持向量机 (error correc2
ting codes , ECC2SVM) [ 7 ] .

对于 k类分类问题 ,给每一个类别赋予长度为

L 的二进制编码 ,形成一个 k行 L 列的码本 (如表

1) .对于其中第 i∈{ 1 , 2 , ⋯, L }列 ,将码字为“0”的

所有类别作为一类 ,码字为“1”的类别作为另一类 ,

因此在每个码位上对应着一个两类分类问题.这样

就将 k类分类问题转化为 L 个两类分类问题.当对

一个未知样本分类时 , L 个 SVM 分类器的分类结

果构成一个编码 s ,然后计算码本中 k个标准编码

与 s之间的汉明距离 ,距离最小者所代表的类别即

为该样本所属的类别.

Diet terich和 Bakiri [7 ]给出了一个好的纠错码

应该满足的条件 :

1)行 ri ( i = 1 , ⋯, k)与行 rj ( j = 1 , ⋯, k ; j≠i)之

间不相关 ;

2)列 ci ( i = 1 , ⋯, L )与列 cj ( j = 1 , ⋯, L ; j ≠i)

及其补 �cj 之间不相关 ;

3)没有全为“0”或全为“1”的列.

根据上述条件对于一个 k类分类问题 ,纠错码

长度 L 的取值范围是 log2 k , 2 k - 1 - 1 .当 L = log2 k

时 ,编码失去纠错功能.
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表 1　8类分类问题的 L = 5的纠错编码

Table 1　Error2correcting codes of eight sorts of

problems for L = 5

类别

编号

码　　字

1 2 3 4 5

1 0 0 0 1 1

2 0 0 1 0 1

3 0 1 0 0 1

4 0 1 1 0 0

5 1 0 0 1 0

6 1 1 0 1 1

7 1 1 1 0 1

8 1 1 1 1 0

纠错编码支持向量机在分类过程中所需分类器

的个数等于纠错编码的位数 L ,当类别大的时候仅

需要较少的分类器 ,但是如何根据具体问题确定码

本、选择排列顺序以达到最优的分类性能依然有待

研究.

5　结束语

该文总结了现有多类支持向量机的 4种主要结

构形式 ,并详细介绍了其代表性算法 ,对各种方法进

行了性能优劣的比较.用多个两类分类器实现多类

分类是最早发展起来的多类支持向量机 ,其代表算

法是 12a2r SVM 和 12a21 SVM.和 12a2rSVM 相比 ,

12a21 SVM不仅提高了训练速度而且改善了误分、

拒分区域范围 ,但在采用投票机制进行决策时仍存

在一些无法分类的样本.当类别数目过大时 ,这种方

法的训练速度和分类速度都会大幅度的降低 ,因此

比较适用于小类别的分类研究.

经过进一步研究 ,人们提出了几种层次结构的

SVM ,与第一种方法不同之处在于 ,这种方法的测

试阶段采用树形结构 ,在每个节点上仍用两类 SVM

进行分类 ,其代表算法有 DA G2SVM和 B TM2SVM

等.这种方法简单易行 ,在分类速度和精度上也有一

定的改善 ,对于一般规模的多分类问题 ,是一种有效

的方法.用一个最优化问题实现多分类问题的计算

复杂度比较高 ,因此一般实际应用中都不采用.纠错

编码 SVM在如何选择码本及排列顺序以达到最优

的分类性能上还有待于进一步的理论研究.

随着研究的深入 ,提出了模糊支持向量机 ,它是

针对 SVM多类问题中存在不可分区域的现象提出

的.当一些样本不能被确切地定义为属于某一类时 ,

文中所述的多类方法便会把此类样本硬性分配给某

一类别 ,而模糊支持向量机则是引入了模糊隶属度

函数.提出了将多种分类方法结合到一起组成混合

分类器的思想.由于实际应用中需要解决大量的多

类别的分类问题 ,如何有效地运用方法解决多类分

类问题将会受到越来越多的重视.该文总结了现有

的主要的多类支持向量机及其优缺点 ,希望在这方

面起到一点承前启后的作用 ,以便读者更好地学习、

掌握和运用多类支持向量机技术.
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