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一种改进的DDAGSVM多类分类方法① 
熊忠阳 陈 玲 张玉芳(重庆大学 计算机学院 重庆 400044) 

摘 要：  支持向量机最初是针对两类分类问题提出的,如何有效地将其推广到多类分类问题仍是一项有待研究
的课题。本文介绍了现有的具有代表性的多类支持向量机分类算法,并在分析决策导向非循环图支持
向量机分类器生成顺序随机化的基础上，引入类内的分散度，以基于样本分布的类间分离程度作为类

别的划分顺序，最终构成了一种分类间隔较大的决策导向非循环图支持向量机分类算法。实验结果表

明了本文方法具有更高的分类精度。  
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Abstract:   support vector machine is originally designed for binary classification. How to effectively extend it for 

multi-category classification is still an on-going research issue. This paper presents a general overview of 
existing representative methods for multi-category support vector machines. The processes of making 
decisions on the decision directed acyclic graph support vector machines were random. For this reason this 
paper inducts an internal-class degree of dispersion. An external-class separate measure is defined based on 
the distribution of the training samples to form the classes’ separating sequences. An improved algorithm 
having greater classification distance for decision directed acyclic graph support vector machines is 
proposed. The experimental results show that it has higher multi-class classification accuracy than the 
original decision directed acyclic graph multi-class support vector machines.  
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1 多类支持向量机分类方法 
支持向量机[1]是20世纪90年代中期在统计学习

理论[2]基础上发展起来的一种新型机器学习方法。它

在解决小样本,非线性及高维模式识别问题上表现出
许多其它机器学习方法不可比拟的优势。支持向量机

最初是针对二类分类问题提出的, 但在实际应用中往
往是多类分类问题, 因此, 将支持向量机推广到多类
分类成为目前 SVM研究的热点问题之一。当前已经有
许多算法将 SVM推广到多类分类问题，这些算法统称
为“多类支持向量机”。它们可以大致分为两大类： 

 
 
(1) 通过某种方式构造一系列的两类分类器并将

它们组合在一起来实现多类分类； 
(2) 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”地实现多

类分类[3,4]。 
第二类方法尽管看起来简洁，但是在最优化问题

求解过程中的变量远远多于第一类方法，训练速度不

及第一类方法，而且在分类精度上也不占优。当训练

样本数非常大时，这一问题更加突出。正因如此，第

一类方法更为常用[5]。 
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下面简单介绍一些常用的实现支持向量机的多类

别分类[6]。假定多类分类问题有 K 个类别 S = { 1, 
2, …, k} ,训练样本为{ ( mx , my ) , m = 1, 2, …, l} ,
其中 my ∈S。 
1.1 1-v-r SVMs 

1-v-r 方法(One-versus-the-rest Method)[7]

构造 k个支持向量机子分类器。该方法依次用一个两
类分类器将每一类与其它所有类别区分开来，得到 K
个分类函数。测试时,对测试数据分别计算各个分类器
的决策函数值,并选取函数值最大对应的类别为测试
数据的类别。  
1.2 1-v-1 SVMs 

1-v-1方法(One-versus-one Method)[7]是由
Knerr提出的,该算法在每两类间训练一个分类器，因
此共构造 k(k-1)/2个 SVM子分类器。测试时,将测试
数据对 k( k - 1) /2个 SVM子分类器分别进行判断,
并为相应的类别“投上一票”，最后选择得票最高的类

别作为测试数据的类别。 
1.3 DDAG SVMs 

DDAGSVMs方法是 Plantt 等提出的决策导向非
循 环 图 (Decision Directed Acyclic Graph, 
DDAG)[8]方法,在训练阶段与 1-v-1方法相同,构造 k 
( k - 1) /2个两类分类器;然而在决策阶段,该方法将k 
( k - 1) /2个分类器构造成一种两向有向无环图(如图
1所示)：包括 k ( k- 1) /2个内部结点以及 k个叶子
结点,其中每个内部结点为一个两类分类器,叶子结点
为最终的类值。当对一个未知样本进行分类时,从根结
点开始根据分类器的输出值决定其走左结点或右结

点,直到达到叶子结点为止,该叶所代表的类别即为该
样本所属的类值。其优点是推广误差只取决于类数 k
和结点上的类间间隙,而与输入空间的维数无关。  
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 1 DDAGSVMs 方法 

2 一种改进的DDAGSVM多类分类算法 
对未知测试样本进行分类识别，是从决策树顶到

达叶结点的计算和判断过程。传统的DDAGSVM方法:
从决策树顶为 1/ kSVM 开始，对待分类样本 x，计算决
策函数值，如果非 1，则下一结点为 2/k,否则下一结
点为 1/k-1。即某中间结点为 i/j 时，根据获得的结
果，决定下一结点(i+1/j,或者 i/j-1)。重复该过程，
直到到达树的叶结点，则待分类样本 x就属于该叶结
点所代表的类。 
2.1 类间分离程度 
如何估计各类间的易分性?根据训练数据估计各

类间易分性，通常的做法是用类中心间的 Euclidean
距离或马氏距离作为分离性测度，但这种方法的缺点

在于没有考虑训练样本在属性空间的几何分布情况。

如果不考虑待分类的分布，类中心间的距离远近并不

能总是正确代表类间的分离度，类分布是影响类间分

离性测度的重要因素。  
定义 1. 
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第 i类样本的类内分散度。 
标准差是一组数值自平均值分散开来的程度的一种测

量观念。一个较大的标准差，代表大部分的数值和其

平均值之间差异较大；一个较小的标准差，代表这些

数值较接近平均值。σ越小，分布越集中在样本中心

附近，σ越大，分布越分散。  
定义 4. i j i j
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程度。 
 
以类 i与类 j之间的相交程度来刻画两类的分离程度，

0i jS > 表示两类别相交， 0ijS ≤ 表示两类别相离。
i jS

越大，类间分离程度越低。  
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2.2 改进的 DDAGSVM生成顺序 
传统 DDAGSVM方法的缺点：根的选择以及每个

结点的选择性固定化，而结点的选择与分类器的性能

密切相关。由于在某个结点上发生分类错误，则会把

错误延续到该结点的后续结点上。分类错误在越靠近

根的地方发生，由于误差的累积效应，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[9-11]。  
改进的 DDAGSVM 关键问题就是设计一个合

理的根节点和分支结构，即每一个结点都是选择

最容易分开的两个子类，本文以类间分离程度为

权值构造 DDAGSVM 决策多类分类，具体过程如
下：  
第一步：根据定义 4计算类别集合 S中每两类样

本在特征空间中的不可分离程度； 
第二步： ijS 选择最小的两类作为根结点； 
第三步:假定当前结点为 /i jSVM 时，根据 i,j两类

SVM 的 分 类 函 数

, ( ) ( ( ) )i j m m mf x sign y a x x b= ⋅ −∑
支持向量

的值，若 
 

, ( ) 1i jf x = + 表示 x 不属于类 j, 那么类别集合
S=S\j ；若 , ( ) 1i jf x = − 表示 x不属于类 i，那么类别
集合 S=S\i。再从 S中选择 ijS 最小的两类作为下一结
点。重复该过程，直到到达树的叶结点，则待分类样

本 x就属于该叶结点所代表的类。 
 
3 实验分析 
本实验采用 VC环境下 C++语言编程，在 libsvm

基础上修改得到。为验证改进的 DDAGSVM决策算法
的有效性，在标准 UCI数据库的 letter, satimage，
shuttle三个数据集上进行多次实验，数据集的属性如
表 1所示。 

表 1 本文实验数据集统计表   
数据集 训练样本

数 

测试样本

数 

类别

数 

属性

数 

Letter 15000 5000 26 16 
Satimage 4435 2000 6 36 
Shuttle 43500 14500 7 9 

训练 SVM均使用高斯径向基 RBF核函数 
 2

2

|| ||( , ) exp( )x yK x y
σ
−

= − ，参数均采用 libsvm默 
 
认参数。实验结果采用查全率与查准率相结合的方法

进行评价。分类器在类别 iC 上的查准率(Precision)计
算公式如下：   

   
 
 

分类器在类别 iC 上的查全率(Recall)计算公式如下： 
i

i
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其中 iTP表示测试文档集中本来属于类别 iC 而且被分
类器分类到类别 iC 的文档数， iFP表示测试文档集中
本来不属于类别 iC 但却被分类器错误分类到类别 iC
的文档数, iFN 表示本来应该属于类别 iC 但被分类
器分类到别的类别的文档数。 

 
表 2 传统方法与改进方法的比较    % 

Letter Satimage Shuttle  

方

法 

查全

率 

查准

率 

查全

率 

查准

率 

查全

率 

查准

率 

改

进

前 

90.07 90.15 90.32 91.03 90.12 90.45 

改

进

后 

90.62 90.52 91.72 92.87 91.05 91.01 

 
4 结论 

从实验结果可以看出，本文给出的改进

DDAGSVM 算法对提高分类正确率是有效的。通过
引入类内分散度，改进的 DDAGSVM分类决策算法
克服了传统 DDAGSVM 算法在决策过程中的随机

性，而是优先选择最容易分开的两个子类来构造

DDAGSVM 决策树，通过类间分离程度确定决策树
的生成过程，从而最大程度的减少积累误差，提高

推广性能。 
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由器作为 CE设备和电信端的 PE设备相连，以实现各
个中心之间的安全互访。 
普通用户、集团用户通过互联网线路访问位于

DMZ区的Web系统，并且允许集团用户访问 E-mail
系统。另外，本省的分支机构的访问则通过互联网线

路，在进入 ASR1004前需要通过 SSL VPN的方式访
问内网的服务器资源。 
为满足营业厅访问集中交易网络系统的应用要

求，当地的营业厅分支机构通过 100M的线路接入电
信传输网络访问 ASR1004 路由器。广域网体系结构
整体拓扑图如图 3所示。 
5.2 广域网链路负载均衡与 SSL VPN接入设计 
本省的分支机构访问数据中心需要网络提供一个

安全可靠的访问方式，使得机构内部员工可以从互联

网直接访问数据中心的业务信息，在系统设计中，

借助了 F5 FirePass 4300设备 VPN功能，以 SSL
为传输协议，实现了 2000个并发用户访问的连接。
同时在边缘路由器下联各接入一台 F5 BIG IP 
3600，在电信或联通任一链路故障时能够实现将网
络数据传输自动切换到另一条链路。和前面数据中

心核心网络 LTM功能不同的是，此处的 F5 设备具
备链路控制模块 LC，借助 LC模块功能成功实现链
路负载均衡。 
 
(上接第221页) 
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6 结束语 
本文描述了证券公司省数据中心网络的设计工

作，具体涵盖了该中心的核心区网络系统、交易与办 
公网络系统、广域网系统的设计，并阐述了网络设计

中涉及的负载均衡实现。新的数据中心强有力支持了 
该省的业务数据，为提升证券公司整体业务处理能力 
和适应新应用的需求奠定了良好的基础，并为其他中

心改造升级提供了成功案例。 
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