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摘　要: 支持向量机 (support vector machine, SVM)是一种基于结构风险最小化的机器学习方法, 能够有效解决分类

问题. 但随着研究问题的复杂化, 现实的分类问题往往是多分类问题, 而 SVM仅能用于处理二分类任务. 针对这个

问题, 一对多策略的多生支持向量机 (multiple birth support vector machine, MBSVM)能够以较低的复杂度实现多分

类, 但缺点在于分类精度较低. 本文对MBSVM进行改进, 提出了一种新的 SVM多分类算法: 基于超球 (hypersphere)
和自适应缩小步长果蝇优化算法 (fruit fly optimization algorithm with adaptive step size reduction, ASSRFOA) 的
MBSVM, 简称 HA-MBSVM. 通过拟合超球得到的信息, 先进行类别划分再构建分类器, 并引入约束距离调节因子

来适当提高分类器的差异性, 同时采用 ASSRFOA 求解二次规划问题, HA-MBSVM 可以更好地解决多分类问题.
我们采用 6个数据集评估 HA-MBSVM的性能, 实验结果表明 HA-MBSVM的整体性能优于各对比算法.

关键词: 超球; 多生支持向量机; 多分类; 自适应缩小步长; 果蝇优化算法

引用格式:  莫源乐,朱嘉静,刘勇国,张云,李巧勤.基于超球和 ASSRFOA 的多生支持向量机.计算机系统应用,2023,32(9):43–52. http://www.c-s-
a.org.cn/1003-3254/9216.html

Multiple Birth Support Vector Machine Based on Hypersphere and ASSRFOA
MO Yuan-Le, ZHU Jia-Jing, LIU Yong-Guo, ZHANG Yun, LI Qiao-Qin
(Knowledge and Data Engineering Laboratory of Chinese Medicine, School of Information and Software Engineering, University of
Electronic Science and Technology of China, Chengdu 610054, China)

Abstract: Support vector machine (SVM) is a machine learning method based on structural risk minimization and can
solve classification problems. However, with the complexity of research problems, the real classification problems are
often multi-classification ones, whereas SVM can only be adopted to deal with binary classification tasks. To this end, the
multiple birth support vector machine (MBSVM) combined with the one-against-all strategy can realize multi-
classification with low complexity, but the classification accuracy is low. This study improves MBSVM and proposes a
new SVM multi-classification algorithm which is a multiple birth support vector machine based on the hypersphere and
fruit fly optimization algorithm with adaptive step size reduction (ASSRFOA). The algorithm is referred to as HA-
MBSVM. Through the information obtained from hypersphere fitting, firstly all classes are divided into several blocks
and then classifiers are constructed for each class. The constraint distance regulation factor is introduced to properly
improve the difference of the classifiers. At the same time, ASSRFOA is employed to solve the quadratic programming
problems and HA-MBSVM can better solve the multi-classification problems. Six datasets are utilized to evaluate the
performance of HA-MBSVM. The experimental results show that the overall performance of HA-MBSVM is better than
that of the comparison algorithms.
Key words: hypersphere; multiple birth support vector machine (MBSVM); multi-classification; adaptive step size
reduction; fruit fly optimization algorithm (FOA)
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SVM[1] 是一种基于结构风险最小化的机器学习方

法, 在解决小样本、高维问题和非线性问题等方面表

现出良好的泛化能力和预测性能, 在生物医学[2–5]、故

障分析[6–9]、图像识别[10–12] 等领域中被广泛应用, 并具

有可观的分类效果[13,14].
随着研究问题的复杂化, 现实的分类问题不单纯

是二分类任务, 存在多分类的现象, 而 SVM 仅能用于

处理二分类任务. 针对这个问题, 现有的工作已做出重

要的贡献[15–19]. 其中一对一 (one-against-one, OAO) 策
略、一对一对余 (one-against-one-against-rest, OAOAR)
策略、一对多 (one-against-all, OAA) 策略是 3 种最常

用的间接求解多分类问题的分解策略[20]. 对于一个具

有 K 个类别的多分类问题, 结合 OAO 策略的一对一

支持向量机 (one-against-one support vector machine,
OAO SVM) 任选两个类别的样本, 分别作为正反两类,
构建 K(K−1)/2 个 SVM 分类器. 结合 OAOAR 策略的

支持向量分类-回归机 (support vector classification-
regression machine for K-class classification, K-SVCR)[21]

在正反两类的基础上, 增加了其余类, 减少了样本的误

分. 将孪生支持向量机 (twin support vector machine,
TWSVM) [ 22 ] 与 OAA 策略结合 ,  Yang 等人提出了

MBSVM[23], 通过将“最近”的决策方式转变为“最远”的
决策方式, 有效减少了约束条件, 因而具有较低时间复

杂度.
MBSVM 虽然在算法效率上具有明显优势, 但其

分类精度不够高. 主要原因有两点[24], 一是用超平面进

行拟合的类别之间可能相距较远, 很难使得超平面离

它们同时都近 ;  二是约束条件较少 ,  二次规划问题

(quadratic programming problem, QPP)的求解容易陷入

局部最优. 对于第 1个问题, 为达到更好的超平面拟合

效果, 我们希望根据不同类别之间的相似度将所有类

别划分成若干块, 块内类别的样本相似度相对较高, 块
间类别的样本相似度相对较低; 对于第 2个问题, 应该

采用全局性更好的求解算法. ASSRFOA是一种新型的

群智能优化算法, 相比于其他算法, 它继承了果蝇优化

算法 (fruit fly optimization algorithm, FOA)优秀的全局

寻优能力, 同时通过改进候选解生成机制和搜索步长,
并引入柯西变异, 有效地改善了陷入局部最优的共性

问题[25–27]. 本文将采用 ASSRFOA作为 QPP的求解算法.
基于以上讨论, 本文从MBSVM存在的问题出发, 提

出一种新的 SVM多分类算法: 基于超球 (hypersphere)[28]

和 ASSRFOA 的 MBSVM, 简称 HA-MBSVM. 该算法

框架如图 1所示, 首先通过拟合超球, 获取各类样本对

应超球的球心和半径. 利用球心和半径, 计算各类别之

间的相似度判定值, 然后将所有类别划分成若干块, 块
内类别样本相似度相对较高, 块间类别样本相似度相

对较低, 最后再为各类别构建分类器并采用 ASSRFOA
求解 QPP. 我们还引入了约束距离调节因子用以进一

步提升 HA-MBSVM 的性能. 本文中的算法仅介绍使

用了核方法的情形, 核函数选择径向基核函数 (radial
basis function, RBF), 规定矢量加粗表示, 标量不加粗.
 

拟合超球

相似度较低

类别划分

分类器

构建分类器

计算相似度判定值

相似度判定值球心和半径

ASSRFOA

约束
距离
调节
因子相似度较高 相似度较高

…

 
图 1    HA-MBSVM算法框架

 

综上所述, 本文的主要贡献如下.
(1) 提出了一种新的 SVM 多分类算法. 利用拟合

超球所得信息完成类别划分, 构建更准确的分类器.
(2) 将 ASSRFOA 应用于 QPP 的求解, ASSRFOA

良好的全局性有利于提高 HA-MBSVM的性能.
(3) 采用 6 个数据集对 HA-MBSVM 的性能进行

评估. 实验结果表明, HA-MBSVM 算法的性能优于常

见的 SVM多分类算法以及MBSVM.

 1   相关工作

本节将介绍与 HA-MBSVM密切相关的 3项工作.
其中, 第 1.1 节介绍 MBSVM[23], 这是本文算法的改进

出发点; 第 1.2 节介绍超球相关内容, HA-MBSVM 采

用文献 [28]中生成超球的方法为各类别的样本拟合超

球, 获取球心和半径用于后续的类别划分; 第 1.3 节介

绍的 ASSRFOA算法[25] 将用于求解 QPP.
 1.1   多生支持向量机

为方便讨论, 假定对于多分类问题, 有训练集:

T = {(xi,y1), · · · , (xl,yl)} (1)
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(xi,yi) xi ∈ Rn yi ∈
{1, · · · ,K}
其中 ,   为第 i 个样本 ,   为特征向量 ,  

为类别标签, l 是样本数, K 为类别数.
Ak ∈ Rlk×n

Bk = [AT
1 , · · · ,AT

k−1,A
T
k+1, · · · ,A

T
K]T k = 1, · · · ,K, lk

对于训练集 (1), 假设第 k 类样本构成矩阵 ,

训练集 (1) 中除去第 k 类样本的剩余样本构成矩阵

,     为第 k

类样本的数量.
MBSVM 每次选取一个类的样本作为负样本, 其

他类的所有样本作为正样本, 寻找一个超平面, 要求该

超平面离正样本尽可能近, 离负样本尽可能远, 即获得

式 (2)[22,29].

K(x,E)vk +bk = 0, k = 1, · · · ,K (2)

vk ∈ Rl bk E = [AT
1 , · · · ,AT

K]T,K(x,E) ∈
Rl K(x, y) vk bk

其中,  和 为模型参数,   

为由核函数 产生的行向量. 为了计算 和 ,
需要解决如下 QPP问题, 如式 (3)所示.

min
vk ,bk ,ξk

1
2
∥K(Bk,E)vk + ek1bk∥2+CkeT

k2ξk

s.t.
{

K(Ak,E)vk + ek2bk ⩾ ek2−ξk
ξk ⩾ 0

(3)

ξk ∈ Rlk Ak Ck > 0

ek1 ∈ Rl−lk ek2 ∈ Rlk

K(Ak,E) K(Bk,E) K(x, y)

lk × l (l− lk)× l

其中,  为 中样本对应松弛变量的列向量, 

为惩罚参数,  和 为元素全是 1 的列向

量,  和 分别为由核函数 产生的

和 的矩阵.
由拉格朗日优化方法可将式 (3)转为对偶问题 (4).max

αk
eT

k2αk −
1
2
αT

k Rk(S T
k S k)−1RT

kαk

s.t. 0 ⩽ αk ⩽Ck

(4)

αk ∈ Rlk Sk = [K(Bk,E)

ek1], Rk = [K(Ak,E) ek2] S T
k S k

εI

ε > 0

其中,  为拉格朗日乘子的非负列向量, 

. 为避免矩阵 的病态化导致

不可求逆, 需要为对偶问题 (4)添加一个正则化项 , 其
中 为一固定的小标量, I 为适当大小的单位矩阵,
于是对偶问题 (4)可写成[22]: max

αk
eT

k2αk −
1
2
αT

k Rk(S T
k S k +εI)−1RT

kαk

s.t. 0 ⩽ αk ⩽Ck

(5)

由各类别对应 QPP 求解得到的超平面, MBSVM
的决策函数计算新样本到各超平面的距离, 相距最远

的超平面对应的类别即为新样本的预测类别标签.
 1.2   超球

Ak nk rk

朱美琳等人提出的球结构支持向量机, 通过为每

个类别拟合超球来解决多分类问题[28]. 对于训练集 (1),
当为 拟合超球时, 假定 为最小超球的球心,  为最

Ak小超球的半径, 要求该最小超球尽可能包含 中所有

样本点, 通过引入松弛变量, 允许存在样本点位于超球

外侧. 于是, 可得到如下优化问题 (6).
min (rk)2+Ck

lk∑
i=1

ξki

s.t.


∥∥∥xk

i − nk
∥∥∥2
⩽ (rk)2+ ξki

ξki ⩾ 0, i = 1, · · · , lk

(6)

xk
i Ak ξki xk

i

Ck > 0

其中,  为 中第 i 个样本点的特征向量,  为 对应

的松弛变量,  为惩罚参数.

引入核函数并利用拉格朗日优化方法, 可将式 (6)

转为对偶问题 (7).

max
lk∑

i=1

αk
i K(xk

i , x
k
i )−

lk∑
i=1

lk∑
j=1

αk
i α

k
jK(xk

i , x
k
j)

s.t.


lk∑

i=1

αk
i = 1

0 ⩽ αk
i ⩽Ck, i = 1, · · · , lk

(7)

αk
i其中,  为式 (6)中第 i 个约束条件对应的拉格朗日乘

子. 通过求解式 (7), 可以得到满足要求的拉格朗日乘

子, 进而得到超球的球心和半径.

 1.3   ASSRFOA 具体步骤

δ

Xaxis ∈ RD、Yaxis ∈ RD

步骤 1. 初始化最大迭代次数 Maxgen、果蝇种群

规模 Sizepop、味道浓度方差阈值 和果蝇群体位置

, D 为待求解未知量的个数.

步骤 2. 赋予果蝇个体随机的搜索方向和距离.{ Xi = Xaxis+Rand
Yi = Yaxis+Rand (8)

Rand ∈ RD

Xi Yi

i = 1, · · · ,Sizepop

其中,  , 其元素均为 [−1, 1] 之间的随机数,

和 为各果蝇个体基于群体位置随机分散后所处的

位置,  .

Xi = (pi, · · · , pD), Yi = (q1, · · · ,qD),

Disti ∈ RD

SDi ∈ RD

步骤 3 .  设 利用

式 (9) 计算果蝇个体到原点的间距 , 再利用

式 (10)计算味道浓度判定值 .

Disti =

(√
p2

1+q2
1, · · · ,

√
p2

D+q2
D

)
(9)

SDi =

 sign(Rand)√
p2

1+q2
1

, · · · , sign(Rand)√
p2

D+q2
D

 (10)

Rand ∈其中, 随机数 [−1, 1], sign 函数如式 (11)所示[30].
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sign(x) =

1, x > 0
0, x = 0
−1, x < 0

(11)

SDi

smelli

步骤 4. 把 代入到味道浓度判定函数 Fitness
(即目标函数), 计算出味道浓度值 .

smelli = Fitness(SDi) (12)

步骤 5. 找出果蝇种群中味道浓度值最优的果蝇,
并记录此果蝇的位置信息和相应的味道浓度值.

[Currentbest,bestindex] =max(Smell) (13)

bestindex ∈ {1, · · · ,
Sizepop} Smell = (smelli, · · · ,
smellSizepop)

其中, Currentbest 为最优味道浓度值,   
为最优味道浓度值对应下标,   

.

σ2步骤 6. 计算味道浓度方差值 , 且当迭代次数不

为 0时, 转至步骤 7, 否则转至步骤 8.

σ2 =
1

Sizepop

Sizepop∑
i=1

smelli−
Sizepop∑

i=1

smelli
Sizepop


2

(14)

步骤 7. 判断 Currentbest 是否优于历史最优味道

浓度值 Globalbest, 是则通过式 (15)和式 (16)保留 Current-
best 并更新果蝇群体位置, 然后转至步骤 8, 否则直接

转至步骤 8.

Globalbest =Currentbest (15){ Xaxis = Xbestindex
Yaxis = Ybestindex

(16)

σ2 < δ步骤 8. 判断是否陷入局部最优, 若 , 则转至

步骤 9, 否则转至步骤 10.
步骤 9. 利用式 (17) 对果蝇个体位置进行柯西变

异, 然后转至步骤 11.{ Xi = Xi+Xi×C(0,1)
Yi = Yi+Yi×C(0,1)

(17)

其中, C(0, 1)为标准柯西分布.
步骤 10. 根据式 (18) 更新果蝇个体位置, 然后转

至步骤 11.  Xi = Xaxis+τe
−(β×g)
Maxgen ×Rand

Yi = Yaxis+τe
−(β×g)
Maxgen ×Rand

(18)

τe
−(β×g)
Maxgen τ β其中,  为搜索步长,  为步长调控因子,  为指数

调节因子, g 为当前迭代次数.
步骤 11. 当前迭代次数不大于 Maxgen, 执行步骤

3至步骤 10, 否则执行步骤 12.
步骤 12. 输出全局最优解.

 2   HA-MBSVM
 2.1   类别划分

在 MBSVM 中, 被作为正类的样本间可能相距较

远, 很难构建一个超平面离它们同时都近. 于是我们尝

试先将所有类别根据彼此间的相似度和给定阈值划分

成若干块, 块内类别样本相似度相对较高, 块间类别样

本相似度相对较低, 之后再分别以各块的样本作为约

束条件来构建多个超平面, 从而避免因单个超平面难

以同时有效地满足多个差异较大的类别样本的约束而

导致分类器性能下降. 相似度判定值既应考虑超球球

心, 也应考虑超球半径[31], 由此我们得到如下相似度判

定值的计算式 (19).

dab =
∥na− nb∥

ra+ rb
(19)

na nb ra rb

dab

S 0 = {0, · · · ,K −1}
dmax

其中,  和 ,  和 分别为第 a 类和第 b 类样本对应

超球的球心和半径.  值越小则两类样本相似度越高,
反之越低. 我们将所有类别从 0开始标号, 得到类别标

签集 . 由式 (19)可以计算出各类别两两

之间的相似度判定值, 其中的全局最大值 如式 (20)
所示.

dmax = max
a,b∈S 0,a<b

dab (20)

S 0

S = {S 1,S 2} S 1 S 2

dmax

S = {S 1, · · · , S i, · · · ,S m} S i =

{si1, · · · , si j, · · · , sini } si j

ni i = 1, · · · ,m

Algorithm2(dab,S i)

对 进行一次类别划分, 将其分为差异性较大的

两块, 块中的类别相似度较高, 得到此时类别划分集

, 其中 和 为类别标签的集合. 然后再对

各块分别进行一次类别划分, 重复上述过程, 块停止划

分的标准为块中类别之间最大的相似度判定值与

的比值不大于给定阈值或块中只剩下一个类别. 由
此得到最终的类别划分集   , 

, 其中 为第 i 块中第 j 个类别标签,
m 为块总数,  为第 i 块中的标签数,  . 完整

的类别划分算法见算法 1, 一次类别划分算法的细节见

算法 2, 用 len(x) 表示 x 中的类别标签数, 用 a 和 b 暂

存类别标签, 用 表示对算法 2的调用.
 2.2   分类器构建

MBSVM 在为各类别构建分类器时, 每次选取一

个类的样本作为负样本, 其他类的所有样本作为正样

本, 要求超平面离正样本尽可能近, 离负样本尽可能远.
这种做法虽然能够有效减少 QPP 的约束条件, 提高训

练效率, 但在这种做法下, 决策函数将新样本归入相距

最远的超平面对应的类别. 在样本空间中, 与某一超平
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面对应类别不同的样本也可能离该超平面较远, 因此

相比于“最近”的决策方式, “最远”的决策方式错误分类

的可能性更高.

si j

S i S j ∈ S (1 ⩽ j ⩽ m, j , i),

S ′i = S i−{si j}, S j S ′i
S i si j

我们利用 HA-MBSVM为各类别构建分类器时, 每
次选取一个类的样本作为正样本, 假设该类别标签 位

于类别划分集 S的块 中, 其余块为

 依次以 和 中类别的样本为负样本,
构建 m 个子分类器 (当 中仅有 一个类别时, 构建

m−1个子分类器), 即寻找 m 个超平面, 如式 (21)所示,
要求超平面离正样本尽可能近, 离负样本尽可能远, 构
建过程如图 2所示.
 

Sl

s1l

sij

Si′
Si′

sml smj

…

…

…

… …

…

… …

smnm

Sm

Sm−1

Sm−2

构
建

分
类
器

负样本 正样本 子分类器

远

近

s1j s1n
1

Si S1

S2

S3

S4

Sm

S

 
图 2    HA-MBSVM分类器构建示意图

 

算法 1. 完整的类别划分

nk rk k= 0,··· ,K−1

S 0 ξ

输入: 各类样本对应超球的球心 和半径 ,    ; 类别标签集

; 划分停止阈值 .
输出: 类别划分集 S.

dmax

1. 由式 (19)计算出各类别两两之间的相似度判定值, 由式 (20)得到

其中的全局最大值 ;
f lag←true2.  ;
S←S 03.  ;

4. WHILE flag /*不断进行划分, 直到所有块均满足停止条件*/
f lag← f alse5.          ;

S i S6.         FOR   IN S /*依次处理当前 中所有的块*/
d′max← max

a,b∈S i ,a<b
dab7.              ;

len(S i)>1
d′max
dmax

>ξ8.             IF   AND   THEN /*若不满足停止条件, 则进

行一次类别划分*/
S i1,S i2←Algorithm2(dab,S i)9.                    ; /*调用算法 2*/
S i←S i1, S←S∪{S i2}10.                  ;
f lag←true11.                  ;

12.           END IF
13.       END FOR
14. END WHILE
15. RETURN S;

si j Pi j ∈ Rli j×n

Qk
i j ∈ Rlki j×n

,k = 1, · · · ,m, li j

lki j

假设类别 对应正样本构成矩阵 , 各子

分类器对应负样本构成矩阵  

和  分别为正样本和负样本的数量.

K(x,Ek
i j)v

k
i j+bk

i j = 0, k = 1, · · · ,m (21)

vk
i j bk

i j Ek
i j = [PT

i j, (Q
k
i j)

T]T K(x,Ek
i j) ∈

Rli j+lki j K(x, y)

其中,  和 为模型参数,  , 

为由核函数 产生的行向量. 类似于MBSVM,

我们有如下 QPP 式 (22).
min

vk
i j,b

k
i j,ξ

k
i j

1
2

∥∥∥∥K(Pi j,Ek
i j)v

k
i j+ ek1

i j bk
i j

∥∥∥∥2
+Ck

i j(e
k2
i j )Tξk

i j

s.t.

K(Qk
i j,E

k
i j)v

k
i j+ ek2

i j bk
i j ⩾ ek2

i j −ξk
i j

ξk
i j ⩾ 0

(22)

ξk
i j ∈ Rlki j Qk

i j

Ck
i j > 0 ek1

i j ∈ Rli j ek2
i j ∈ Rlki j

其中 ,   为 中样本对应松弛变量的列向量 ,

为惩罚参数,  和 为元素全是 1的

列向量.

算法 2. 一次类别划分

S i输入: 各类别间的相似度判定值; 待划分块 .
S i1 S i2输出: 类别划分结果 和 .

len(S i)=2 S i1. IF   THEN /*若 中仅有两个类别标签, 则可直接输出结果*/
S i S i1 S i22.         将 中的两个类别标签分别作为 和 ;

S i1 S i23.         RETURN  和 ;
4. END IF

a,b← arg min
a,b∈S i ,a<b

dab, S i1←{a,b}, S i←S i−S i15.  ;

b←arg max
b∈S i

∑
a∈S i1

dab, S i2←{b}, S i←S i−S i26.  ;

S i S i1 S i2 S i7. WHILE true /*不断将 中的类别标签分配到 和 中, 当 为空

时输出结果*/
len(S i)=08.         IF   THEN

S i1 S i29.                 RETURN  和 ;
10.         ELSE

b←arg min
b∈S i

∑
a∈S i2

dab11.                  ;

S i2←S i2∪{b}, S i←S i−S i212.                  ;
len(S i)=013.                 IF   THEN

S i1 S i214.                         RETURN  和 ;
len(S i)=115.                 ELSE IF   THEN∑

a∈S i ,b∈S i1
dab⩽

∑
a∈S i ,b∈S i2

dab16.                         IF   THEN

S i1←S i1∪S i17.                                  ;
18.                         ELSE

S i2←S i2∪S i19.                                  ;
20.                         END IF

S i1 S i221.                         RETURN  和 ;
22.                 ELSE

a←arg min
a∈S i

∑
b∈S i1

dab, S i1←S i1∪{a};23.                         

S i←S i−S i124.                          ;
25.                 END IF
26.         END IF
27. END WHILE

 2.3   约束距离调整

ek2
i jQPP 式 (22) 中的约束条件用 限制负样本尽可
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dk
i j

能离超平面有 1 的约束距离[23]. 但对于同一块中相似

度较高的两个类别, 这一约束距离可能是不足够的, 由
于两个类别的子分类器可能较为相似, 分类器对较小

的距离差异不敏感, 此时样本容易被错误分类. 因此,
我们在 QPP 式 (22)中添加参数 , 称为约束距离调节

因子, 用于调整超平面与负样本之间的约束距离, 提高

分类器的差异性, 由此得到 QPP 式 (23).
min

vk
i j,b

k
i j,ξ

k
i j

1
2

∥∥∥∥K(Pi j,Ek
i j)v

k
i j+ ek1

i j bk
i j

∥∥∥∥2
+Ck

i j(e
k2
i j )Tξk

i j

s.t.

 K(Qk
i j,E

k
i j)v

k
i j+ ek2

i j bk
i j ⩾ ek2

i j dk
i j−ξk

i j

ξk
i j ⩾ 0

(23)

由拉格朗日优化方法可得式 (23)的对偶问题 (24).
max
αk

i j

−1
2

(αk
i j)

TRk
i j[(S

k
i j)

TS k
i j+εI]−1(Rk

i j)
Tαk

i j+dk
i j(e

k2
i j )Tαk

i j

s.t. 0 ⩽ αk
i j ⩽Ck

i j
(24)

αk
i j ∈ Rlki j S k

i j =

[K(Pi j,Ek
i j)e

k1
i j ],Rk

i j = [K(Qk
i j,E

k
i j)e

k2
i j ]

其中 ,   为拉格朗日乘子的非负列向量 ,  

.

si j通过求解 m 个对偶问题 (24), 我们得到类别 的

分类器, 该分类器由 m 个子分类器组成. 类似地, 我们

为每一个类别都构建相应的分类器, 由此得到 HA-
MBSVM的决策函数 (25).

f (x) = argmin
i, j

1
Ni j

Ni j∑
k=1

∣∣∣∣K(x,Ek
i j)v

k
i j+bk

i j

∣∣∣∣√
(vk

i j)
TK(Ek

i j,E)vk
i j

(25)

i = 1, · · · ,m, j = 1, · · · ,ni,

Ni j si j

其中,   指向类别划分集中第 i
块第 j 个类别标签,  为类别 的子分类器数量. 决策

函数 (25) 计算新样本到各类别子分类器的平均距离,
将其归入平均距离最小的类别.
 2.4   求解 QPP

0 ⩽ αk
i j ⩽Ck

i j

αk
i j

Ck
i j Ck

i j

Ck
i j

Yang 等人[23] 采用逐次超松弛迭代法 (successive
over relaxation, SOR)求解MBSVM中的 QPP, 该方法

求解速度快但求解质量不高. 为了得到性能更好的模

型, 本文采用全局优化能力较好的 ASSRFOA 来求解

QPP. HA-MBSVM 关键需要求解对偶问题 (24), 注意

到其中有约束条件 , 因此在利用 ASSRFOA

求解式 (24) 时, 应对 的候选解进行越界处理: 当候

选解小于 0时, 变为 0; 当候选解大于 时, 变为 , 当

候选解介于 0与 之间, 保留原值.

 3   实验分析

在本节中, 我们从 3方面评估所提出的HA- MBSVM
算法. 第 3.1节是 HA-MBSVM与其他 3种算法在 4项
评估指标下的性能对比, 第 3.2节对 HA-MBSVM中的

部分参数进行讨论, 第 3.3节是消融实验结果.
实验选用了以下 6个用于多分类的数据集 (https://

github.com/renatopp/arff-datasets): iris、 wine、 zoo、
tae、 lymph和 dermatology. 所有实验均在 PC机 (16 GB
RAM, AMD Ryzen 5 5600U 处理器, Windows 10 操作

系统) 上采用 Python 环境实现. 数据集的具体信息见

表 1. 规定 HA-MBSVM 中生成的最小超球至少包含

90%的样本点. 所有算法中的核函数选择 RBF, 即式 (26).

K(x, y) = exp
(
−∥x− y∥2

2σ2

)
(26)

x y σ > 0其中,  与 为维度相同的向量,  为 RBF的带宽.
 
 

表 1     数据集具体信息
 

数据集 样本个数 样本维数 类别数

iris 150 4 3
wine 178 13 3
zoo 101 17 7
tae 151 7 3

lymph 148 18 4
dermatology 366 34 6

 
 

 3.1   分类性能对比

我们将 HA-MBSVM 与 OAO SVM、一对多支持

向量机 (one-against-all support vector machine, OAA
SVM)、MBSVM 进行性能对比, 4 项评估指标分别为

准确率, 查准率, 查全率和 F1值, 采用 5折交叉验证寻

找最优参数. 具体实验设置见如下.

σ [2−10,2−9,2−8, · · · ,24] C

[2−2,2−3,2−4, · · · ,212]

σ1 C1

[2−2,24,210] ξ

[0.2,0.4,0.6,0.8,1] σ2

[2−3,2−1.75,2−0.5, · · · ,27] C2

[23,29,215]

[20,21,22,23,24,25,26]

对于 OAO SVM、OAA SVM、MBSVM, RBF 带

宽 的候选值集合为 , 惩罚参数 的

候选值集合为 . 对于 HA-MBSVM,
在拟合超球时, RBF 带宽 和惩罚参数 的候选值集

合均为 , 类别划分停止阈值 的候选值集合

为 ; 在构建分类器时, RBF 带宽 的

候选值集合为 , 惩罚参数 的

候选值集合为 , 约束距离调节因子 d 的候选

值集合为 . 各类别样本在拟合超

球和构建分类器时使用统一的初始参数, 两个环节中

的 QPP 使用 ASSRFOA 完成求解. 对于 ASSRFOA 中

的初始化参数, 在拟合超球时的最大迭代次数 Maxgen1

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2023 年 第 32 卷 第 9 期

48 专论•综述 Special Issue

https://github.com/renatopp/arff-datasets
https://github.com/renatopp/arff-datasets


[90,150,210]

τ

β δ 10−6

默认为 100, 在构建分类器时的最大迭代次数 Maxgen2
候选值集合为 , 其余 ASSRFOA 中的参数

采用文献 [25] 中实验的取值作为默认参数值, 即种群

规模 Sizepop=30, 步长调控因子 =0.2, 指数调节因子

=2, 味道浓度方差阈值 = .
表 2为 6个数据集上, HA-MBSVM与其他 3种算

法关于 4 项评估指标 5 折交叉验证的最佳 (以准确率

为基准)平均结果. 表 3为 3个对比算法在最佳平均结

果下的最优参数, 表 4 为 HA-MBSVM 在最佳平均结

果下的最优参数.
 
 

表 2     HA-MBSVM与其他 3种算法的分类性能对比
 

数据集 算法 准确率 查准率 查全率 F1值

iris

OAO SVM 0.980 0 0.981 9 0.982 1 0.981 2
OAA SVM 0.973 3 0.975 6 0.975 6 0.975 6
MBSVM 0.966 7 0.965 6 0.965 6 0.964 7

HA-MBSVM 0.986 7 0.985 9 0.988 8 0.986 7

wine

OAO SVM 0.994 3 0.986 7 0.995 2 0.990 1
OAA SVM 0.994 3 0.994 4 0.995 6 0.994 8
MBSVM 0.989 0 0.987 5 0.989 3 0.987 8

HA-MBSVM 0.994 7 0.994 9 0.994 4 0.994 4

zoo

OAO SVM 0.951 4 0.906 0 0.897 6 0.890 1
OAA SVM 0.950 0 0.905 2 0.880 2 0.883 0
MBSVM 0.960 5 0.938 1 0.915 5 0.915 6

HA-MBSVM 0.961 0 0.930 5 0.929 5 0.915 1

tae

OAO SVM 0.597 2 0.596 3 0.597 9 0.590 1
OAA SVM 0.622 6 0.624 9 0.640 2 0.618 2
MBSVM 0.636 1 0.654 5 0.637 5 0.625 4

HA-MBSVM 0.701 9 0.713 2 0.708 2 0.699 5

lymph

OAO SVM 0.846 6 0.742 1 0.731 1 0.728 6
OAA SVM 0.857 1 0.783 6 0.777 1 0.776 1
MBSVM 0.852 2 0.735 3 0.741 0 0.735 6

HA-MBSVM 0.879 1 0.793 6 0.766 7 0.773 5

dermatology

OAO SVM 0.969 1 0.966 4 0.955 9 0.958 7
OAA SVM 0.966 4 0.966 3 0.958 4 0.960 5
MBSVM 0.969 0 0.967 1 0.968 0 0.965 0

HA-MBSVM 0.972 1 0.972 3 0.951 8 0.956 5
 
 

表 3     对比算法的最优参数 (评估指标为准确率)
 

数据集
OAO SVM OAA SVM MBSVM
σ C σ C σ C

iris 2−2 24 20 22 20 2−2

wine 20 21 20 2−1 2−2 2−2

zoo 2−1 23 20 22 20 20

tae 22 210 23 210 2−3 25

lymph 2−2 24 2−3 22 24 20

dermatology 2−2 21 2−2 20 21 22
 
 

由表 2 可知 ,  除了 dermatology 数据集 ,  HA-
MBSVM在所有数据集上的所有指标均为最优或仅稍

次于最优; 在 iris和 tae数据集上, HA-MBSVM的 4项

指标全部优于其他算法; 在 tae数据集上, HA-MBSVM
的提升幅度尤为显著, 相比于表现最差的算法, 4 项指

标的提升幅度可达 17.53%–19.60%, 这证明了 HA-
MBSVM 的有效性和较好的通用性. 从整体上看, HA-
MBSVM在所有数据集上对MBSVM的分类性能都有

所提升, 但在 zoo 和 dermatology 数据集上, 提升幅度

有限, HA-MBSVM与MBSVM表现相似, 这一方面是

因为这两个数据集的样本个数较少而类别数较多, 所
以各类别数据分布的差异性不突出, 不易生成合适的

类别划分结果, 另一方面是因为数据集本身分布相对

均衡, 在不进行类别划分等操作的情况下就能达到较

好的分类性能.
  

表 4     HA-MBSVM的最优参数 (评估指标为准确率)
 

数据集 σ1 C1 ξ σ2 C2 Maxgen2 d

iris 2−2 2−2 0.6 20.75 23 150 20

wine 2−2 2−2 0.4 20.75 23 210 23

zoo 2−2 2−2 0.6 22 215 90 20

tae 24 2−2 0.4 2−3 29 90 22

lymph 2−2 2−2 0.4 20.75 23 90 23

dermatology 2−2 2−2 0.6 22 215 90 26
 
 

 3.2   参数讨论

ξ

σ2

在本节中, 我们讨论类别划分停止阈值 和构建分

类器时 RBF的带宽 对算法性能的影响.
ξ

ξ

ξ ξ

ξ

ξ

ξ

ξ

ξ ξ

ξ

对于 , 我们将 HA-MBSVM中的其他参数固定为

表 4 中的最优参数,  的候选值集合为 [0.2, 0.4, 0.6,
0.8, 1], 在各数据集上进行 5 次 5 折交叉验证实验, 取
5次实验的平均准确率为实验结果, 具体数值如表 5所
示.  用于控制类别划分的过程,  取值越小, 对类别标

签集进行划分的次数越多 ,  产生的标签块越多 .  由
表 5 可见, 不同数据集的最优 取值不完全相同, 但较

多地集中在 0.4与 0.6之中. 这是因为 5折交叉验证中

每一折的实验都会采用相同的 进行类别划分, 0.4 与

0.6 的取值能够较好地依据每一折训练集的数据分布

产生合适的类别划分结果. 除了 tae 和 wine 数据集,
HA-MBSVM 在其余数据集上,  不为 1 时的性能均显

著优于 为 1时的性能, 这说明了进行类别划分再构建

分类器的必要性与有效性. 此外, 同一数据集上不同

取值的实验结果可能较为接近, 如 iris 数据集上,  取

值为 0.4与 0.6时的实验结果仅相差 0.001 3, 这是因为

相近的 取值可能会产生相同的类别划分结果.
σ2对于 , 我们将HA-MBSVM中其他参数固定为表 4
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σ2 [2−3,2−1.75,2−0.5, · · · ,27]

σ2

σ2

σ2

σ2

σ2

σ2

的最优参数,  的候选值集合为 ,
具体实验结果如表 6 所示.  为 RBF 的带宽, 利用核

函数可以将样本从原始空间映射到一个更高维的特征

空间, 使得样本在这个特征空间内线性可分.  的改变

实质上是 HA-MBSVM向高维度映射的特征空间复杂

度的改变. 当 增大时, 高维特征空间的复杂度降低,
线性可分程度也将降低; 而当 趋向于 0时, 高维特征

空间的复杂度趋向于无穷, 此时虽能将任意数据映射

为线性可分, 但往往会造成严重的过拟合问题[32]. 由表 6
可见, 当 取值较小时, 除 iris数据集外, HA-MBSVM
在其余数据集上的性能都出现严重下降, 而当 取较

大值时, HA-MBSVM 在所有数据集上的表现都很差,

σ2

20.75 22

这是高维特征空间复杂度的极端变化带来的影响. 此

外, 不同数据集的最优 取值不完全相同, 但主要集中

在 和 之中, 这是因为这两个取值相对适中, 映射

的高维特征空间的复杂度能够较好地权衡样本的线性

可分程度与模型的泛化能力.
 
 

ξ表 5     HA-MBSVM在不同 取值下的准确率
 

数据集 0.2 0.4 0.6 0.8 1
iris 0.960 0 0.964 0 0.962 7 0.958 7 0.922 7
wine 0.986 6 0.987 6 0.984 5 0.989 8 0.986 5
zoo 0.917 0 0.932 7 0.937 0 0.930 5 0.884 6
tae 0.591 9 0.639 7 0.600 3 0.605 1 0.614 1

lymph 0.814 7 0.813 3 0.823 8 0.820 4 0.787 3
dermatology 0.954 2 0.955 2 0.948 1 0.942 9 0.874 4

 
 

σ2表 6     HA-MBSVM在不同 取值下的准确率
 

数据集 2−3 2−1.75 2−0.5 20.75 22 23.25 24.5 25.75 27

iris 0.946 7 0.940 0 0.954 7 0.960 0 0.964 0 0.930 7 0.358 7 0.333 3 0.333 3
wine 0.469 4 0.982 3 0.964 9 0.991 0 0.919 3 0.977 3 0.948 2 0.445 0 0.356 6
zoo 0.530 7 0.621 8 0.873 3 0.940 8 0.930 7 0.928 9 0.775 9 0.406 2 0.406 1
tae 0.593 1 0.618 3 0.488 3 0.436 7 0.415 6 0.366 9 0.393 4 0.334 2 0.337 9

lymph 0.547 9 0.602 8 0.788 7 0.809 5 0.811 0 0.773 6 0.795 3 0.579 6 0.493 7
dermatology 0.310 3 0.321 5 0.900 5 0.951 3 0.953 7 0.950 8 0.897 8 0.510 6 0.319 3

 
 

 3.3   消融实验

为了更好理解 HA-MBSVM中不同部分对算法整

体性能提升的影响, 我们设计了 HA-MBSVM 的 5 种

变体, 进行全面的消融实验.首先, 我们将 MBSVM 设

置为 base 模型, 以此为基础逐步添加 HA-MBSVM 中

不同的设计组件, 得到对应的变体如下所示.

[2−2,24,210]

[0.2,0.4,0.6,0.8]

(I) base+超球与类别划分: base 中的 RBF 带宽与

惩罚参数取表 3 中 MBSVM 的最优参数, 拟合超球时

RBF 带宽与惩罚参数候选值集合为 , 划分

停止阈值的候选值集合为 .

[90,150,210]

(II) base+ASSRFOA: base 中的 RBF 带宽与惩罚

参数取表 3 中 MBSVM 的最优参数, ASSRFOA 最大

迭代次数的候选值集合为 .

[2−10,2−9,2−8, · · · ,24]

[2−2,2−3,2−4, · · · ,212]

(III) base+“最近”的决策方式: base中的 RBF带宽

候选值集合为 , 惩罚参数候选值集

合为 .

(IV) base+超球与类别划分+ASSRFOA+“最近”的
决策方式: 我们通过将 HA-MBSVM 中的约束距离调

节因子固定为 1, 其余参数取表 4中 HA-MBSVM的最

优参数来实现该变体.
(V) base+超球与类别划分+ASSRFOA+“最近”的

[21,22,23,24,

25,26]

决策方式+约束距离调节因子: 该变体即为 HA-MBSVM.
我们取约束距离调节因子候选值集合为

, 其余参数取表 4中的最优参数.
依据如上参数设定, 我们在各数据集上进行 5 次

5 折交叉验证实验, 最优结果作为单次实验结果, 5 次

实验的平均结果作为最终实验结果, 如图 3所示.
由图 3可知, 变体 (I)、(II)、(III)在各数据集上表

现不一, 从整体上看, 这 3种变体无法有效提升 base模
型性能. 变体 (I) 添加了超球与类别划分模块, 但仍采

用“最远”的决策方式, 在各数据集上表现均较差, 这说

明“最远”的决策方式不适用于进行了类别划分的情况.
变体 (II) 仅将 QPP 求解算法换为 ASSRFOA, 除了

dermatology, 在其他数据集上均有两项以上的指标优

于 base 模型, 尤其在 iris 和 lymph 上, 各指标均优于

base模型, 这说明使用 ASSRFOA求解 QPP的有效性.
但由于变体 (II) 缺少超球与类别划分模块, 且未采用

“最近”的决策方式和添加约束距离调节因子, 所以性

能提升幅度有限. 变体 (III)采用“最近”的决策方式, 但
缺少超球与类别划分模块, 在各数据集上表现很不稳

定, 在 iris 和 tae 上各指标均优于 base 模型, 但在 zoo
和 dermatology 上所有指标均不如 base 模型, 这说明

“最近”的决策方式和超球与类别划分模块结合使用的
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重要性. 对于变体 (IV), 仅在 zoo 上的查准率和 F1 值

以及 dermatology 上的准确率和查全率略低于 base 模
型, 其余数据集上 4项指标均优于 base模型, 这说明组

合使用 HA-MBSVM的各组件能有效提升 base模型性

能. 变体 (V) 在变体 (IV) 基础上加入约束距离调节因

子, 仅在 dermatology 上的查准率略低于变体 (IV), 而
在其余数据集上 4 项评估指标均优于变体 (IV), 这说

明引入约束距离调节因子的有效性. 图 3(b) 与 (d) 可
见在 wine和 tae上, 变体 (IV)和变体 (V)对 base模型

性能有显著提升.
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图 3    HA-MBSVM的消融实验结果

 4   结论

本文对 MBSVM 进行改进, 提出了基于超球和

ASSRFOA的多生支持向量机: HA-MBSVM. 该算法利

用拟合超球得到的球心和半径先进行类别划分再构建

分类器, 同时运用全局优化能力较好的 ASSRFOA 来

求解算法中的 QPP, 为了调整超平面与负样本之间的

约束距离, 适当提高分类器的差异性, 我们还添加了一

个约束距离调节因子. 在 6 个数据集上的实验结果表

明 HA-MBSVM 的整体性能优于常见的 SVM 多分类

算法以及 MBSVM. 但 HA-MBSVM 中涉及参数较多,
需要求解的 QPP 较多, 如何更高效地选取最优参数,
减少训练时间是未来的研究方向.
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