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支持向量机与哈夫曼树实现多分类的研究
胡 俊，滕少华，张 巍，刘冬宁

(广东工业大学 计算机学院，广东 广州 510006)

摘要:基于支持向量机和决策树的多分类方法存在错误累积问题，累积的错误往往使分类准确率下降，分类效果变

差．在仔细分析了其产生错误累积原因的基础上，提出了基于哈夫曼树的支持向量机多分类方法．该方法首先将一
个多分类问题分解为多个二分类问题，针对每个二分类问题使用支持向量机二分类方法解决;然后根据相异度来

决策分类的优先顺序，构建基于哈夫曼树的支持向量机多分类模型;最后使用勒卡斯开源数据集进行验证，并将它

与传统的支持向量机多分类方法进行实验比较．实验结果表明，新的方法在分类速度和分类精度上较传统的支持
向量机多分类方法优越．
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Ｒesearch on Multi-class Classification Based on
SVM and Huffman Tree

Hu Jun，Teng Shao-hua，Zhang Wei，Liu Dong-ning
(School of Computer Science and Technology，Guangdong University of Technology，Guangzhou 510006，China)

Abstract: There exists error accumulation in the multi-classification method，based on support vector ma-
chines and decision trees． It tends to decrease classification accuracy and results in a bad classification．
With a careful analysis of error accumulation，it proposes a new multi-classification method，based on
Huffman Tree and SVM． It divided a multi-classification problem into multiple binary classification prob-
lems，and gave classification priority，depending on the dissimilarity． At last，through an experiment
with Lecast open source data sets，it verified the effectiveness． The experimental results show that the
new method is superior to the traditional multi-classification method in classification speed and classifica-
tion accuracy．
Key words: decision tree; support vector machine; dissimilarity; Huffman tree

分类是人们认识事物的基础，人们认识事物时

往往先把被认识的对象进行分类，以便寻找其中同

与不同的特征，因而分类学是人们认识世界的基础

科学
［1］．对于分类，人们已开展了大量研究，目前主
要的分类方法包括贝叶斯分类器、决策树(DT，Deci-
sion Tree)、支持向量机( SVM，Support Vector Ma-
chine)、K 近邻(KNN)等． 其中 SVM 在分类中体现

了突出的优势，并取得了大量的研究成果，已经在很

多领域得到广泛应用，例如在回归学习、入侵检测、
文本分类等领域都已广泛的应用

［2-3］．
支持向量机是机器学习的一种，建立在统计学

习 VC维理论和结构风险最小化原理基础上，由于
它能够在很大程度上克服“维数灾难”和“过学习”
等缺点，特别适合用来解决小样本、非线性和高维模



式识别的分类预测问题
［4］． 标准的支持向量机学习

算法可以归结为求解一个受约束的二次型规划

(Quadratic Programming，QP)问题［5］，但是随着训练
数据集规模增大，将出现训练速度慢、效率降低、算
法复杂等问题．通常的解决方法是化繁为简，训练算
法按照某种迭代策略(例如支持向量机结合决策

树)，将原有大规模 QP 问题分解成一系列小的 QP
问题，然后反复求解小的 QP 问题，由小的 QP 问题
的解构造出原有大规模 QP 问题的近似解，并使该
近似解逐渐收敛到最优解． 当前各类训练算法所面
临的主要困难是如何对大规模的 QP 问题进行分
解，以及如何选择合适的工作集

［4］．
本文尝试使用支持向量机和决策树解决上述问

题．通过构建一种基于支持向量机和决策树的多分
类器，将一个大的多分类问题分解成多个小的二分类

问题，然后利用二分类 SVM一一解决，最终解决预测
搜索结果相关的多分类问题．决策树的每个非叶子结
点是一个二分类 SVM 分类器，叶子结点对应所有类
别，分类路径到达叶子结点，表明本次分类结束．本文
中多分类模型的决策树结构采用的是哈夫曼树，其中

训练模型构造过程是自下而上，分类测试过程是自上

而下，以此构造的分类模型具有减少错误积累、避免
局部最优解、平衡错误和快速分类等优点．

1 支持向量机与分类
1． 1 支持向量机
支持向量机能处理回归(时间序列分析)和模

式识别(分类问题、判别分析)等诸多问题，可以应
用于预测分类等学科领域． SVM 通过训练样本，寻
找一个将各类分开的最优分类超平面，该超平面可

以保证分类精度并使其两侧的空白区域尽可能最

大，即分类间隔最大化，从而实现最优分类
［4］．

以两类数据分类为例，对于线性可分，给定训练

样本集(x i，y i)，i = 1，2，3，…，l，x∈Ｒn，y∈{ ± 1}，超
平面记作(w·x) + b = 0，为使分类面对所有样本正
确分类并且具备分类间隔，就要求它满足约束

y i［(w·x) + b］≥1，i = 1，2，…，l， (1)

可以计算出分类间隔为
2
w ，因此构造最优超平面

的问题就转化为在约束式下求得

min(w) = 1
2 w 2 ． (2)

为了解决这个约束最优化问题，引入 Lagrange
函数来实现对偶变量的优化求解，最终得到最优分

类超平面(w* ·x) + b* = 0，其中 w*
是最优权值向

量，b*
是最优偏置，而最优分类函数为

f(x) = sgn{(wx·x) + b* } =

sgn［∑
l

j = 1
a*
j y j(x j·xi) + b* ］，x∈ Ｒn ． (3)

对于线性不可分情况，SVM 的主要思想是将输
入向量映射到一个高维的特征向量空间，并在该特

征空间中构造最优分类面．将 x从输入空间 Ｒn
到特

征空间 H的变换 ，得:x→(x)以特征向量 (x)
代替输入向量 x，则可以得到最优分类函数为

f(x) = sgn(w·(x) + b) = sgn［∑
l

i =1
aiyi(xi)·

(x) + b］． (4)
为了避免直接在高维空间中进行计算，引入了

核函数机制，其中 K(xi，x)就是核函数，上式变换为
f(x) = sgn(w·(x) + b) =

sgn［∑
l

i = 1
aiyiK(xi，x) + b］． (5)

1． 2 多分类支持向量机
SVM本质上是二值分类，最初是针对两类分类

问题提出的，不能直接用于多分类问题，而在实际应

用中，往往需要解决多类分类问题，通常采用“分
治”策略，即将多分类问题分解成多个二分类问题，
然后构造一系列 SVM 二值分类器与它们对应［6-7］．
目前主要有 3 种“分治”策略:一对多，即所有类中
的一类作为正类，剩下所有类作为负类，需要 N － 1
个分类器;一对一，即 N 个类一对 －相互组对，每对
对应一个二分类 SVM，共需要(N － 1) /2 个分类器;
SVM决策树，即将 N个类对应于一棵决策树叶子结
点，而所有非叶子结点为一个 SVM 分类器，需要构
造 N － 1 个分类器，其分类性能优于一对多和一对
一组合方法

［8］．决策树层次结构的设计是影响 SVM
决策树多类分类器性能的关键之一．

2 基于哈夫曼树和 SVM的多类分类器
基于 SVM和决策树的多类分类问题转换为构

造分类模型与应用该模型进行分类两个阶段，其中

构造过程是构建 SVM决策树模型，分类就是利用该
模型对未知类别的样本数据进行类别判断，或对已

知类别的样本数据进行预测验证
［9］． 本文分类器应

用的数据是网络用户搜索行为的原始记录，该数据

是不规则的、非数值的，并且存在噪声，通过数据预
处理将其转化规范的数据集，然后划分为训练集和

测试集两部分，其中训练集用来构造分类模型，测试
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集用来实现分类应用．分类器模型如图 1 所示，具体
过程分述如下．

图 1 分类器模型
Fig． 1 Classifier model

2． 1 多分类器构造过程
分类模型的构造过程是自下而上的，如图 2 所

示，训练从决策树的叶子结点出发，依据某种决策方

法来区分类间的可分性，每次都将最不好分的两类

作为训练样本的正负类．训练完毕后，得到的一个二
分类 SVM作为决策树模型的一个非叶子结点，合并
其对应的正负两类成为一个新的类簇(一个或多个

类组成)
［10］，参与下一次训练． 如此循环，直到剩下

最后两个类簇(或类)作为训练的正负类，训练后得

到的二分类 SVM 作为决策树的根结点． 至此，基于
SVM和决策树的多分类器训练模型构造完成．

图 2 分类器的构造过程
Fig． 2 Construction of the classifier

2． 2 多分类器测试与分类
测试与分类过程是训练过程的逆过程，自上而

下，如图 3 所示．首先，从分类模型的根结点开始，使
用根结点对应的二分类 SVM，对分类样本进行分类
预测;根据预测的中间结果，分类到达决策树的下一

层某个分支结点，然后使用该结点对应的二分类

SVM对样本进行分类预测． 重复此过程，分类最终
到达决策树的某一个叶子结点，该叶子结点对应的

类别就是本次分类的结果，本次样本分类结束．
其中测试过程是构造多分类器的一部分，其目

的是验证分类器的分类准确率性能． 测试过程用到
的测试集样本的分类标签为已知，测试样本被分类

器分类之后得到的分类标签与已知标签相同时，表

示分类正确，此时正确分类样本数加一．所有样本测
试结束之后，分类准确率 = (正确分类样本数 /测试
集样本数) × 100% ．分类过程的样本分类标签未知，

不用求解分类准确率．

图 3 多分类过程
Fig． 3 Multi-class classification process

2． 3 相异度计算
SVM分类对于训练样本在原始空间线性可分

的情况，各类样本间距离反映了它们的可分性．距离
越大，越容易正确分类，距离越小，分类误差越大．对
于线性不可分的情况，样本间的可分性很难直接在

原始空间计算样本间的距离反映出来，因此必须有

一种策略可以将样本从原始空间映射到特征空间，

将线性不可分转换为线性可分． 支持向量机通过变
换核函数将样本映射到特征空间，不能保证映射前

后样本间的欧氏距离不变或成比例变化，但是样本

在特征空间的距离度量可以体现样本间的可分

性
［11］．
类间相异度是在特征空间计算的，用来度量两

个类的差别程度，值越大，表示两个类差别越大越好

分;值越小，表示两个类差别越小越难分．类间相异
度矩阵在优先选择最不好分的两类进行训练时，起

到了决策作用．
定义 1 给定 N 类训练样本集{X1，X2，X3，…，

XN}，其中第 i 类样本为 Xi = {x
i
1，x

i
2，x

i
3，…，x

i
ni}，分

别为每类的训练样本构造一超球面，得到球面集合，

类间相异度矩阵 D为

D =

D11 D12 … D1N

D21 D22 … D2N

  
DN1 DN2 … DNN

， (6)

Dij =
Nij(dij) + Nji(dji)

ni + nj
× d( i，j)∈［0，1］， (7)

dij =
∑
ni

k = 0
(xi

k － cj)

ni
． (8)
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式(6)中 Dij表示两个类 Xi 和 X j 之间的相异

度，其中 i，j = 1，2，3，…，N．式(7)中 dij表示 Xi 的所

有样本到 X j 对应超球体中心的平均欧氏距离，

Nij(dij)表示 Xi 中的训练样本到 X j 的超球体中心的

欧氏距离大于 dij的所有样本数量，d( i，j) 为 Xi 和 X j

的超球体中心之间的欧氏距离，ni、nj 分别为 Xi 和

X j 的样本数．

式(7)中，Dij表达式的前半部分
Nij(dij) +Nji(dji)

ni + nj

体现了各类内样本的总体分布情况，该值越大，对应

两个类的样本趋于分散在两个类中心的两边空间，

反之样本趋于聚集在两个类对应超球体的中心之间

的空间;Dij表达式的后半部分 d( i，j)在一定程度体现
了两个类对应超球体之间的分离特性．归根到底 Dij

的值越大，说明 Xi 和 X j 的特征差别越大，即类间分

离性越好;反之，两个类的特征差别越小，越不好分．
分析相异度公式可知，相异度矩阵是对称的，可

以节省一部分计算时间．
2． 4 基于正态树的 SVM多分类器
根据二叉树的结构，可以将决策树分为两种类

型:偏态树和正态树
［8］，如图 4 所示．

图 4 决策树的两种结构
Fig． 4 Two kinds of structures of the decision tree

传统的基于正态树的 SVM 决策树多分类方法
为了使决策树的层次最少，以追求最大的平衡错误

效果，采用的是自上而下的训练方式，总是将当前认

为最好分的两类作为优先训练的目标，这种做法会

产生局部最优解，但不一定是整体最好分的目标，因

此容易进入贪心算法的陷阱．另外，为了得到一个好
的训练结果，首先将整个训练集划分为两部分，如图

5 所示，分离面 1 分别将类 1、类 2 和类 1、类 3 划分
开来，其中类 1 对应的样本集被划分成了两个子集，
最终导致类 1 有两条不同的分类路径．如图 6 所示，
类 1 有 SVM1→SVM2→类 1 和 SVM1→SVM3→类 1
两条分类路径，相当于增加了总的分类路径，在某种

程度上影响了分类速度．

图 5 传统决策树分类
Fig． 5 Classification of the traditional decision tree

图 6 包含重复路径的正态树
Fig． 6 Normal tree containing repeated paths

2． 5 改进的偏态树 SVM多分类器
为了克服贪心算法的缺点，在此基础上本文构

造了以偏态树结构为基础的 SVM决策树多分类器．
其思路是，首先计算 N 个类之间的相异度，从决策
树最底层的叶子结点开始，根据相异度矩阵，将训练

集中相异度最小的两类划分为正负类，并且作为决

策树的两个叶子结点，进行 SVM 二值分类，对应的
SVM为决策树的一个非叶子结点，将它们合并为一
个新的类簇，作为下一次 SVM训练的负类．然后，重
新计算剩下 N － 2 个类与该负类的相异度，选择与
之相异度最小那个类作为正类，再次进行 SVM二值
分类．重复以上过程，直到将原训练集中的所有类别
训练结束，最后一次训练的 SVM 作为决策树的根

结点．
以偏态树结构为基础的 SVM决策树多分类和传

统的以正态树结构为基础的 SVM决策树多分类在训
练过程的区别是，前者得到的当前最不好分的两类是

局部最优解;后者得到的当前最不好分的两类是全局

最优解．它们都要构造 N － 1 个 SVM二值分类器，其
分类都是从根结点开始，结束于叶子结点．
对比图 4、图 5 发现，对于 4 类分类问题，基于

偏态树的多分类模型和基于正态树的多分类模型都

构造了 3 个 SVM 二值分类器，前者为 4 层树，后者
为 3 层树．在决策树每层的分类中，若在上层的某个
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结点发生了分类错误，则会把错误延续到该结点后

续的下一层结点上． 尤其离根结点越近的地方发生
错误，最终的分类误差累积越大，若类别 N 较大时，
这种错误累积是致命的．为了获得好的泛化性能，应
由可分性强的类作为决策树的上层结点定义分类子

任务．正态树能有效地减少决策树的层数，因此在构
建决策树模型时，正态树结构是优先考虑的方法．
2． 6 基于哈夫曼树的 SVM构建
为此，本文进一步改进，提出了基于哈夫曼树的

决策树分类器．
哈夫曼树定义:给定 n 个权值作为 n 个叶子结

点，构造一棵二叉树，若带权路径长度达到最小或最

大，称这样的二叉树为最优二叉树，也称为哈夫曼树

(Huffman tree) ．
哈夫曼树是由 n个带权叶子结点构成的所有二

叉树中带权路径长度最短的二叉树． 哈夫曼算法是
一种非贪心算法，实验证明哈夫曼树比偏态及正态

树分类更优越，是相对更理想的选择．另外哈夫曼树
采用自下而上的顺序构造，避免产生一个类对应多

条分类路径的情况．
以哈夫曼树结构为基础的 SVM 决策树多分类

的训练思路是，首先计算 N 个类之间的相异度矩
阵，从决策树的叶子结点开始，选择训练集中相异度

最小的两类，进行 SVM 二值分类训练，对应的 SVM
为决策树的一个非叶子结点．然后，将这两类合并为
一个新的类簇，与剩下的 N － 2 个类组成包含 N － 1
个类(或类簇)的训练集．重新计算这 N － 1 个类(或
类簇)之间的相异度矩阵，再次选择相异度最小的

两类进行 SVM二值分类训练． 重复该过程，直到将
原训练集中的所有类别训练结束，最后一次训练的

SVM二值分类器为决策树分类模型的根结点．
本文中哈夫曼树结构的带权路径是用类间相异

度来度量的．两个类间相异度越小，说明两个类的特
征越相近，表示这两类越不容易分类，因此优先将相

异度最小的两个类合并为一个类簇，作为决策树当

前 SVM结点的训练集． 这样一来，该次训练离决策
树根结点相对最远，其对应的分类过程产生的误差

积累对最终分类结果的影响将减少到最小． 具体过
程如下:

Step1:计算出训练集中 N 个类的类间相异度矩
阵．

Step2:根据类间相异度矩阵，在所有 N 个类中
选择 Dij最小的两类 Xi 和 X j ．并对 Xi 和 X j 进行两类

支持向量机训炼，构建关于 Xi 和 X j 的两类 SVM 分

类器，作为决策树的一个结点．
Step3:将 Xi 和 X j 对应的集合合并作为一个新

的类簇，与剩下的 N － 2 个类组成包含 N － 1 个类簇
的训练集，计算出这 N － 1 个类的相异度矩阵．

Step4:依照上述方法，在刚才得到的 N － 1 个类
簇中选择类间相异度最小的两个类进行 SVM 二分
类训练．

Step5:重复以上过程，直到剩下最后 2 个类簇，
构建关于它们的 SVM二分类器，并将该分类器作为
最终决策树的根结点，训练结束后合并两类得到一

个包含所有类的类簇，基于 SVM和决策树的多分类
的训练模型构建完毕．图 7 是构建模型过程中训练
集的合并过程，每合并一次就有一个二分类 SVM与
其对应．

图 7 样本集的合并过程
Fig． 7 The merging process of sample sets

对于 N 类训练集，每一次训练过程将具有类间
最小相异度的两个类簇进行二分类 SVM训练，训练
得到的 SVM作为决策树的一个非叶子结点，参与训
练的两个类簇合并成一个新类簇． 经过 N － 1 次训
练后，将得到一个倒置的最优二叉树，树中叶子结点

对应的是每个类，非叶子结点是二分类 SVM，如图 8
所示．
哈夫曼树是最优二叉树，其结构特征处于偏态

树和正态树，在此基础上构造一种自下而上的基于

SVM的多分类决策树模型，不但可以避免陷入产生
局部最优解的贪心算法中，也能够平衡分类错误并

减少错误累积，提升总体分类精度和速度．
2． 7 基于哈夫曼树的 SVM分类
上一节构建的基于哈夫曼树的 SVM 决策树多

分类器中，每一个非叶子结点对应一个 SVM二值分
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类器，每个叶子结点对应一个类别．分类从决策树的
根结点开始，利用每一个非叶子结点对应的 SVM二
值分类器对经过该结点的样本进行分类． 根据分类
的结果确定样本是属于左子树还是右子树． 若所属
的子树刚好为一个叶子结点，则本次分类结束，该叶

子结点对应的类别便是该样本的最终分类结果．

图 8 SVM决策树多分类器
Fig． 8 Multi-class classification based on SVM and decision

tree

3 实验及结果分析
实验数据:选自第一届勒卡斯数据挖掘竞赛提

供的第二题数据集
［12］，该数据集是基于搜索关键字

的原始数据，其中存在一定数量的噪声数据，经过数

据预处理之后，本文从中选取了 8 294 条数据作为
样本数据集，该样本数据集拥有 10 个类别，每类包
含的样本数在 500 条至 1 100 条之间． 将每类样本
数据按照 3∶ 1 的比例划分为训练集和测试集．
本文采用了 3 种方法进行实验，这 3 种方法分

别为:传统的 SVM 多分类方法(方法 1)［13］、基于偏
态树的 SVM决策树多分类方法(方法 2)和基于哈
夫曼树的 SVM决策树多分类方法(方法 3) ．其中方
法 1 是在 Matlab环境下使用 Iibsvm 工具包进行的，
其他方法 2、方法 3 是在 VC ++6. 0 中使用 libsvm工
具包完成的．支持向量机使用的是 ＲBF 核，并且使
用了 libsvm提供的 grid． py和 easy． py 做了关于(C，
gamma)的交叉验证参数选择．表 1 列出了所有类样
本数量及 3 种方法对应各类的实验结果．
从表 1 看出，基于 SVM和决策树的多分类方法

较普通的 SVM多分类方法，分类精度有很大程度的
提高;基于哈夫曼树的 SVM决策树多分类方法较普
通的 SVM多分类方法和基于偏态树的 SVM 决策树
多分类方法，能得到更高的分类精度．每类对应的分
类准确率如图 9 所示，更加形象地验证了这一点．

表 1 样本数量及测试结果
Tab． 1 Number of samples and test results

类别
样本数 /条 测试集正确分类样本数 /条

训练集 测试集 方法 1 方法 2 方法 3

类 1 764 255 235 237 242

类 2 425 142 119 129 133

类 3 741 247 213 227 244

类 4 566 189 158 172 184

类 5 674 224 188 213 201

类 6 382 127 99 106 112

类 7 513 172 137 151 161

类 8 644 215 182 198 194

类 9 779 260 220 241 245

类 10 732 244 223 235 233

总和 6 218 2 075 1 774 1 909 1 949

图 9 3 种多分类方法分类准确率
Fig． 9 Accuracy of three multi-class classification methods

表 2 列出了 3 种多分类方法的实验结果对比，
包括总的分类精度、训练时间及测试时间．从表 2 中
可以看出，普通的 SVM 多分类方法的训练时间、分
类测试时间远多于基于支持向量机和决策树多分类

方法，而且在分类精度上也逊色很多．另外，基于 SVM
及正态决策树(本文用到的是哈夫曼树)多分类方法

和基于 SVM及偏态决策树多分类方法相比，在分类
精度上，前者较后者提升了将近 3. 5%，这说明基于正
态树结构的分类模型能有效减少分类过程中的误差

积累;在训练速度上，前者比后者慢了 8 s左右，这是
因为基于正态树的 SVM 多分类方法中，每次计算相
异度矩阵是多对多的，消耗了更多的时间．

表 2 3 种多分类方法的结果
Tab． 2 Ｒesults of three multi-class classification methods

SVM算法 分类精度 /% 训练时间 / s 测试时间 / s

普通 SVM 85． 549 276． 184 23． 121

偏态树 SVM 92． 052 37． 773 5． 839

正态树 SVM 95． 520 45． 810 5． 132
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4 结论
本文利用类间相异度为决策依据，构建了以哈

夫曼树结构为基础的 SVM决策树的多分类方法，克
服了产生局部最优解的缺点并削弱了错误累积的影

响，较普通的 SVM 多分类方法，在分类精度和分类
速度上都有很大程度上的提高．另外，基于偏态树结
构的 SVM多分类方法拥有更快的训练速度，基于哈
夫曼树的 SVM多分类方法拥有更高的分类精度．最
后将本文的方法应用于网络搜索数据上，证明了该

结论．针对不同的应用，如何选择不同的决策树型结
构构造多分类模型来平衡训练时间和分类精度之间

的关系，从而最大程度地发挥不同决策树型结构的

优点，这需要在后续的研究工作中继续探讨．
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