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摘 要： 提出了一种新的模式分类器，即广泛权重的最小二乘孪生支持向量机．该支持向量机在正、负两类样本
上广泛地增加权重，很好地抑制了交叉噪声样本对数据分类的影响．其次，根据间隔最大化原理，该支持向量机在目标
函数上增加了一个正规化项，实现结构风险最小化和避免在求解该目标函数时可能对病态矩阵求逆的处理．同时，提
出了利用一种指数函数计算训练样本的密度来获得样本权重值的算法．该算法能够有效缩减计算权重的时间，且具有
较强的鲁棒性．实验证明本文提出的广泛权重的最小二乘孪生支持向量机能够实现高精度和高效率的分类效果，而且
特别适合于含有交叉噪声样本的数据集分类．
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１ 引言

标准的支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）［１］

由Ｖａｐｎｉｋ等人提出，现已广泛应用于模式分类和回归
分析等领域［２～４］．标准的支持向量机以结构风险最小化
为准则，且遵循间隔最大化的思想，其目标是构建一个

满足要求的最优分类超平面．随着技术的发展，支持向
量机又衍生出新的算法．２００７年，Ｊａｖａｄｅｖａ等人提出了
孪生支持向量机（ＴｗｉｎＳＶＭ，ＴＳＶＭ）［５］．ＴＳＶＭ寻求两个
非平行的最优分类面，使得每一个分类面靠近一类样本

而远离其它类样本．ＴＳＶＭ适合于交叉分类面数据集的

分类，且求解两个相对更小的二次规划问题（Ｑｕａｄｒａｔｉｃ
ＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇＰｒｏｂｌｅｍ，ＱＰＰ），这使得 ＴＳＶＭ的速度明显快
于标准的支持向量机．邵元海等人在 ＴＳＶＭ的基础上提
出了孪生边界支持向量机（ＴｗｉｎＢｏｕｎｄＳＶＭ，ＴＢＳＶＭ）［６］，
它通过在目标函数上增加正规化项来实现结构风险最

小化．其他的研究学者又提出了其它改进的 ＴＳＶＭ［７～９］，
这些支持向量机在鲁棒性、有效性和泛化性等方面都有

不同程度的提高．
２００９年，Ｋｕｍａｒ和 Ｇｏｐａｌ在 ＴＳＶＭ基础上提出了最

小二 乘 孪 生 支 持 向 量 机 （ＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓＴＳＶＭ，
ＬＳＴＳＶＭ）［１０］．ＬＳＴＳＶＭ与 ＴＳＶＭ一样适合于交叉分类面

收稿日期：２０１３０２２６；修回日期：２０１３０８２１；责任编辑：赵克
基金项目：国家自然科学基金（Ｎｏ．６１０５０００６）

第５期
２０１４年５月

电 子 学 报

ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ
Ｖｏｌ．４２ Ｎｏ．５
Ｍａｙ ２０１４



数据集的分类．ＬＳＴＳＶＭ用近似支持向量机（Ｐｒｏｘｉｍａｌ
ＳＶＭ，ＰＳＶＭ）的思想来求解两个线性方程，而不是求解
ＱＰＰｓ，这使得 ＬＳＴＳＶＭ比 ＴＳＶＭ的求解速度更快．基于
ＬＳＴＳＶＭ，陈静等学者提出了加权的最小二乘孪生支持
向量机（ＷｅｉｇｈｔｅｄＬＳＴＳＶＭ，ＷＬＳＴＳＶＭ）［１１］．ＷＬＳＴＳＶＭ通
过对数据样本增加不同的权重值，来提高算法的鲁棒

性．但是，ＷＬＳＴＳＶＭ对于每一个 ＱＰＰ而言，仅对其中一
类数据样本的误差量增加了权重，这使得 ＷＬＳＴＳＶＭ对
于含有交叉噪声样本数据集的分类效果不好．而且，
ＷＬＳＴＳＶＭ的权重值是经过对样本数据集训练提取误差
信息后计算得到的，这种方法不但会消耗大量的计算

时间，而且对交叉分类面数据集不具备鲁棒性．另外，
必须指出的是，标准的支持向量机考虑了结构风险最

小化原则，而 ＷＬＳＴＳＶＭ和 ＬＳＴＳＶＭ只具备经验风险最
小化．

本文基于 ＬＳＴＳＶＭ算法提出了广泛权重的最小二
乘孪生支持向量机（ＷｉｄｅｌｙＷｅｉｇｈｔｅｄＬＳＴＳＶＭ，ＷＷＬ
ＳＴＳＶＭ）．对于每一个 ＱＰＰ而言，与 ＷＬＳＴＳＶＭ相同的是
ＷＷＬＳＴＳＶＭ在一类样本误差量上增加了权重，不同的
是在另一类样本误差量上也增加了权重．这一改变有
利于抑制交叉噪声样本对分类结果的影响．其次，利用
ＴＢＳＶＭ的思想，对 ＷＷＬＳＴＳＶＭ的目标函数增加正规化
项以实现结构风险最小化，而且所增加的正规化项可

避免在求解过程中可能对病态矩阵的求逆处理．再者，
为ＷＷＬＳＴＳＶＭ设计了一种有效的权重算法，即通过采
用一种指数函数估计训练样本的密度信息来获得相应

样本的权重．基于人工数据集的实验表明，ＷＷＬＳＴＳＶＭ
能有效地抑制交叉噪声样本对数据分类的影响，而且

其权重算法对非交叉分类面数据集和交叉分类面数据

集都具有很好的鲁棒性；基于 ＵＣＩ数据集的实验表明，
ＷＷＬＳＴＳＶＭ具有高的分类精度和计算效率．

２ 最小二乘孪生支持向量机

ＬＳＴＳＶＭ源于 ＴＳＶＭ，通过求解两个 ＱＰＰ来获得一
对非平行的分类超平面，适合交叉分类面数据集的分

类．ＬＳＴＳＶＭ又不同于 ＴＳＶＭ，ＬＳＴＳＶＭ求解的是两个线
性方程而不是求解两个 ＱＰＰ，因此其计算速度要比
ＴＳＶＭ快．下面，对非线性的 ＬＳＴＳＶＭ作一描述：

ｍｉｎ
ｕ１，γ１

１
２‖Ｋ（Ａ，Ｃ′）ｕ１＋ｅ１γ１‖

２＋
Ｃ１
２ξ

′
２ξ２

ｓ．ｔ．－（Ｋ（Ｂ，Ｃ′）ｕ１＋ｅ２γ１）＝ｅ２－ξ２

（１）

ｍｉｎ
ｕ２，γ２

１
２‖Ｋ（Ｂ，Ｃ′）ｕ２＋ｅ２γ２‖

２＋
Ｃ２
２ξ

′
１ξ１

ｓ．ｔ．（Ｋ（Ａ，Ｃ′）ｕ２＋ｅ１γ２）＝ｅ１－ξ１

（２）

其中，Ａ表示＋１类样本矩阵，Ｂ表示－１类样本矩阵，
Ｃ＝［Ａ′Ｂ′］′，‖·‖表示Ｌ２范数，Ｋ表示可选择的核函

数，ξ１和ξ２表示误差量，ｅ１和 ｅ２表示全１向量，Ｃ１和
Ｃ２为惩罚因子．
根据式（１）和式（２），两个非平行的分类超平面 Ｋ

（ｘ′，Ｃ′）ｕ１＋γ１＝０和 Ｋ（ｘ′，Ｃ′）ｕ２＋γ２＝０对应的解
如下：

ｕ１
γ

[ ]
１
＝－（Ｈ′Ｈ＋１Ｃ１

Ｇ′Ｇ）
－１
Ｈ′ｅ２ （３）

ｕ２
γ

[ ]
２
＝（Ｇ′Ｇ＋１Ｃ２

Ｈ′Ｈ）
－１
Ｇ′ｅ１ （４）

其中，Ｇ＝［Ｋ（Ａ，Ｃ′）ｅ１］，Ｈ＝［Ｋ（Ｂ，Ｃ′）ｅ２］．式（３）有
一逆矩阵项（Ｈ′Ｈ＋Ｇ′Ｇ／Ｃ１）－１，而 Ｈ′Ｈ＋Ｇ′Ｇ／Ｃ１可
能存在不可逆的情况．为了避免这种情况发生，一般将
逆矩阵项改为（Ｈ′Ｈ＋Ｇ′Ｇ／Ｃ１＋εＩ）－１［１０］．这里，Ｉ是单
位矩阵，ε是一个很小的正数．

对于线性的ＬＳＴＳＶＭ，其分类超平面为 ｘ′ｗ１＋γ１＝
０和 ｘ′ｗ２＋γ２＝０．它可以通过使用等式 Ｋ（ｘ′，Ｃ′）＝ｘ′
Ｃ、ｗ１＝Ｃ′ｕ１和 ｗ２＝Ｃ′ｕ２变换获得．

３ 广泛权重的最小二乘孪生支持向量机

３１ 线性ＷＷＬＳＴＳＶＭ
假设样本矩阵 Ａ∈Ｒｍ１×ｄ，Ｂ∈Ｒｍ２×ｄ．其中，Ａ＝

［Ａ１Ａ２… Ａｍ１］′，Ｂ＝［Ｂ１Ｂ２… Ｂｍ２］′，Ａｉ∈Ｒ
ｄ×１表示＋１

类的数据样本，Ｂｔ∈Ｒｄ×１表示 －１类的数据样本，样本
的总数为 ｍ＝ｍ１＋ｍ２．则线性的 ＷＷＬＳＴＳＶＭ二次规划
问题可表示如下：

ｍｉｎ
ｗ１，ｂ１

Ｃ３
２（‖ｗ１‖

２＋ｂ１２）＋
１
２∑

ｍ１

ｉ＝１
ｖ１ｉξ

２
１ｉ＋
Ｃ１
２∑

ｍ２

ｔ＝１
ｖ２ｔξ

２
２ｔ

ｓ．ｔ．Ａ′ｉｗ１＋ｂ１＝ξ１ｉ，ｉ＝１，２，…，ｍ１
Ｂ′ｔｗ１＋ｂ１＋１＝ξ２ｔ，ｔ＝１，２，…，ｍ２ （５）

ｍｉｎ
ｗ２，ｂ２

Ｃ４
２（‖ｗ２‖

２＋ｂ２２）＋
Ｃ２
２∑

ｍ１

ｉ＝１
ｖ１ｉη

２
１ｉ＋
１
２∑

ｍ２

ｔ＝１
ｖ２ｔη

２
２ｔ

ｓ．ｔ．Ｂ′ｔｗ２＋ｂ２＝η２ｔ，ｔ＝１，２，…，ｍ２
－（Ａ′ｉｗ２＋ｂ２）＋１＝η１ｉ，ｉ＝１，２，…，ｍ１ （６）

其中，Ｃ１、Ｃ２、Ｃ３、Ｃ４为惩罚因子，ｖ１ｉ和ｖ２ｔ为权重参数．
显然，式（５）有一个额外的正规化项 Ｃ３（‖ｗ１‖２＋

ｂ１２）／２．由式（５）可以看出，要实现其结构风险最小化的
方法是使两个支持超平面 ｘ′ｗ１＋ｂ１＝０和 ｘ′ｗ１＋ｂ１＝
－１的间隔最大化［６］．间隔最大化等价于正规化项 Ｃ３
（‖ｗ１‖２＋ｂ１２）／２最小化．同时，式（５）分别给误差量

ξ１ｉ和ξ２ｔ增加了权重ｖ１ｉ和ｖ２ｔ，且 ｖ１ｉ０、ｖ２ｔ０．与 ＷＬ
ＳＴＳＶＭ相比，ＷＷＬＳＴＳＶＭ给正负两类所有数据样本的
误差量增加了权重，这种广泛实施权重的方法可以有

效地去除噪声样本特别是交叉噪声样本对数据分类的

影响．这一点将在后面的实验章节进行验证．式（５）中
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的惩罚因子 Ｃ１、Ｃ３可以实现最小化误差量ξ１ｉ、最小化
误差量ξ２ｔ和最大化间隔三者之间的平衡．

首先，将式（５）的等式约束条件代入目标函数，可
得到：

ｍｉｎ
ｗ１，ｂ１

Ｃ３
２（‖ｗ１‖

２＋ｂ１２）＋
１
２∑

ｍ１

ｉ＝１
ｖ１ｉ（Ａ′ｉｗ１＋ｂ１）２

＋
Ｃ１
２∑

ｍ２

ｔ＝１
ｖ２ｔ（Ｂ′ｔｗ１＋ｂ１＋１）２ （７）

其次，将式（７）对于变量 ｗ１和 ｂ１偏导值设为０，可
得到：

Ｃ３ｗ１＋∑
ｍ１

ｉ＝１
ｖ１ｉＡｉ（Ａ′ｉｗ１＋ｂ１）

＋Ｃ１∑
ｍ２

ｔ＝１
ｖ２ｔＢｔ（Ｂ′ｔｗ１＋ｂ１＋１）＝０

（８）

Ｃ３ｂ１＋∑
ｍ１

ｉ＝１
ｖ１ｉ（Ａ′ｉｗ１＋ｂ１）

＋Ｃ１∑
ｍ２

ｔ＝１
ｖ２ｔ（Ｂ′ｔｗ１＋ｂ１＋１）＝０

（９）

然后，将式（８）和（９）合并为矩阵形式：

Ｃ３Ｉ
ｗ１
ｂ[ ]
１
＋
Ａ′ｖ１Ａ Ａ′ｖ１ｅ１
ｅ′１ｖ１Ａ ｅ′１ｖ１ｅ

[ ]
１

ｗ１
ｂ[ ]
１

＋Ｃ１
Ｂ′ｖ２Ｂ Ｂ′ｖ２ｅ２
ｅ′２ｖ２Ｂ ｅ′２ｖ２ｅ

[ ]
２

ｗ１
ｂ[ ]
１
＝－Ｃ１

Ｂ′ｖ２ｅ２
ｅ′２ｖ２ｅ

[ ]
２
（１０）

最后，定义两个矩阵 Ｅ和 Ｆ，并求解 ｗ１和 ｂ１如
下：

Ｅ＝［ｐ１Ａ ｐ１ｅ１］，Ｆ＝［ｐ２Ｂ ｐ２ｅ２］ （１１）

Ｃ３Ｉ
ｗ１
ｂ[ ]
１
＋Ｃ１

（ｐ２Ｂ）′
（ｐ２ｅ２）

[ ]′ ｐ２Ａ ｐ２ｅ[ ]２
ｗ１
ｂ[ ]
１

＋
（ｐ１Ａ）′
（ｐ１ｅ１）

[ ]′ ｐ１Ａ ｐ１ｅ[ ]１
ｗ１
ｂ[ ]
１
＝－Ｃ１

Ｂ′ｖ２ｅ２
ｅ′２ｖ２ｅ

[ ]
２
（１２）

ｗ１
ｂ[ ]
１
＝－（１Ｃ１

Ｅ′Ｅ＋Ｆ′Ｆ＋
Ｃ３
Ｃ１
Ｉ）
－１

Ｆ′ｐ２ｅ２ （１３）

上述公式中，ｅ１∈Ｒｍ１×１和 ｅ２∈Ｒｍ２×１是全１向量，Ｉ
是（ｄ＋１）×（ｄ＋１）维单位矩阵，ｖ１∈Ｒｍ１×ｍ１和 ｖ２∈
Ｒｍ２×ｍ２是分别以（ｖ１）ｉｉ和（ｖ２）ｔｔ为对角元素的对角矩阵，

ｖ１＝ｐ′１ｐ１，ｖ２＝ｐ′２ｐ２，ｐ１和 ｐ２是对角阵．可以看出，式
（１３）增加了一项 Ｃ３Ｉ／Ｃ１．该项可以在不人为增加εＩ项
的情况下，有效的避免对病态矩阵的求逆处理．

同理，可求得式（６）的解：
ｗ２
ｂ[ ]
２
＝（Ｅ′Ｅ＋１Ｃ２

Ｆ′Ｆ＋
Ｃ４
Ｃ２
Ｉ）
－１

Ｅ′ｐ１ｅ１ （１４）

最终，式（１３）和（１４）确定了两个最优的非平行分类
超平面：

ｘ′ｗ１＋ｂ１＝０， ｘ′ｗ２＋ｂ２＝０ （１５）
一个新的未标签数据样本 ｘ∈Ｒｄ属于＋１类还是

－１类，取决于样本 ｘ距离哪一个分类超平面的垂直距
离更近．其公式如（１６）所示．其中，· 表示求绝对值．

ｘ∈
＋１类，

｜ｘ′ｗ１＋ｂ１｜
‖ｗ１‖

＜
｜ｘ′ｗ２＋ｂ２｜
‖ｗ２‖

－１类，
｜ｘ′ｗ１＋ｂ１｜
‖ｗ１‖

＞
｜ｘ′ｗ２＋ｂ２｜
‖ｗ２

{
‖

（１６）

３２ 非线性ＷＷＬＳＴＳＶＭ
同样的，可将非线性 ＬＳＴＳＶＭ扩展为非线性 ＷＷＬ

ＳＴＳＶＭ．非线性 ＷＷＬＳＴＳＶＭ构造的两个非平行分类超
平面可表示为：

Ｋ（ｘ′，Ｃ′）ｕ１＋γ１＝０，Ｋ（ｘ′，Ｃ′）ｕ２＋γ２＝０（１７）
其中，Ｃ＝［Ａ′ Ｂ′］′，Ｋ为可选择的核函数．非线性
ＷＷＬＳＴＳＶＭ二次规划问题构造为：

ｍｉｎ
ｕ１，γ１

Ｃ３
２（‖ｕ１‖

２＋γ１２）＋
１
２∑

ｍ１

ｉ＝１
ｖ１ｉξ

２
１ｉ＋
Ｃ１
２∑

ｍ２

ｔ＝１
ｖ２ｔξ

２
２ｔ

ｓ．ｔ．Ｋ（Ａ′ｉ，Ｃ′）ｕ１＋γ１＝ξ１ｉ，ｉ＝１，２，…，ｍ１
Ｋ（Ｂ′ｔ，Ｃ′）ｕ１＋γ１＋１＝ξ２ｔ，ｔ＝１，２，…，ｍ２ （１８）

ｍｉｎ
ｕ２，γ２

Ｃ４
２（‖ｕ２‖

２＋γ２２）＋
Ｃ２
２∑

ｍ１

ｉ＝１
ｖ１ｉη

２
１ｉ＋
１
２∑

ｍ２

ｔ＝１
ｖ２ｔη

２
２ｔ

ｓ．ｔ．Ｋ（Ｂ′ｔ，Ｃ′）ｕ２＋γ２＝η２ｔ，ｔ＝１，２，…，ｍ２
－（Ｋ（Ａ′ｉ，Ｃ′）ｕ２＋γ２）＋１＝η１ｉ，ｉ＝１，２，…，ｍ１

（１９）
经过一系列的推导，式（１８）和（１９）的解如下：
ｕ１
γ

[ ]
１
＝－（１Ｃ１

Ｇ′Ｇ＋Ｈ′Ｈ＋
Ｃ３
Ｃ１
Ｉ）
－１

Ｈ′ｐ２ｅ２ （２０）

ｕ２
γ

[ ]
２
＝（Ｇ′Ｇ＋１Ｃ２

Ｈ′Ｈ＋
Ｃ４
Ｃ２
Ｉ）
－１

Ｇ′ｐ１ｅ１ （２１）

其中：

Ｇ＝［ｐ１Ｋ（Ａ，Ｃ′）ｐ１ｅ１］

Ｈ＝［ｐ２Ｋ（Ｂ，Ｃ′）ｐ２ｅ２］ （２２）
一个新的未标签数据样本 ｘ∈Ｒｄ属于＋１类还是

－１类，取决于样本 ｘ距离哪一个分类超平面的距离更
近，其公式如下：

ｘ∈
＋１类，

｜Ｋ（ｘ′，Ｃ′）ｕ１＋γ１｜
‖ｕ１‖

＜
｜Ｋ（ｘ′，Ｃ′）ｕ２＋γ２｜

‖ｕ２‖

－１类，
｜Ｋ（ｘ′，Ｃ′）ｕ１＋γ１｜

‖ｕ１‖
＞
｜Ｋ（ｘ′，Ｃ′）ｕ２＋γ２｜

‖ｕ２
{

‖
（２３）

４ ＷＷＬＳＴＳＶＭ算法

４１ 权重算法

在ＷＷＬＳＴＳＶＭ公式中，参数 ｖ１和 ｖ２决定了分类
的可靠性和准确性．最优的权重值可以有效地去除噪
声样本特别是交叉噪声样本对数据分类的影响．ＷＬ
ＳＴＳＶＭ提出了一种根据误差信息计算权重的算
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法［１１，１２］，但是它耗时长，而且对交叉分类面的数据集而

言鲁棒性不够好．为了解决这些问题，本文提出了一种
新的权重算法，它对训练样本的密度进行估计，并将此

估计信息作为样本的权重．
核密度估计（ＫｅｒｎｅｌＤｅｎｓｉｔｙＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ＫＤＥ）是从统

计学领域发展而来．样本的ＫＤＥ信息能够反映其在数据
集中的重要性［８］，即样本的密度越大，该样本在数据集

中越重要．对于样本 ｘ而言，它的密度估计值可以通过
计算样本 ｘ与其邻域样本的相似性而得到．样本 ｘ的密
度值越大，则样本 ｘ与它的邻域样本就越相似．一般，可
以使用高斯核函数来计算两个数据样本之间的距离来

估计它们的相似性．文献［１３］提到的一种指数函数也可
以用于计算两个样本之间的距离，其表达式如下：

μ（ｘｉ）＝（ｅｘｐ（ｄｐ（ｘｉ，ｘｊ）λ））
－１／β （２４）

其中，参数λ为正的常数，参数β为距离阈值．ｄｐ（ｘｉ，
ｘｊ）是样本 ｘｉ和ｘｊ间的闵科夫斯基（Ｍｉｎｋｏｗｓｋｉ）距离．该
指数函数可以很好的估计样本间的相似性［１３，１４］．在文
献［１４］中，该指数函数被很好的应用于计算两个像素点
之间的相似性，且 ｄｐ（ｘｉ，ｘｊ）被定义为欧氏距离，λ被设
为１，β被定义为一个可调参数．

本文利用式（２４）来估计样本的密度，并认为样本的
密度越大，则样本在数据集的权重越大．假设训练样本
矩阵 Ａ＝［Ａ１ Ａ２ … Ａｍ１］′，Ωｉ是以Ａｉ为中心、ｒ为
半径的邻域．根据式（２４），可以计算数据样本 Ａｉ在邻域

Ωｉ的密度，并将此密度值作为样本 Ａｉ的权重值，其公
式如下：

ｖ１ｉ＝∑
Ａｊ∈Ωｉ

（ｅｘｐ（‖Ａｊ－Ａｉ‖））－１／ｒ，ｉ＝１，２，…，ｍ１

（２５）
其中，‖·‖代表 Ｌ２范数（欧式距离），λ和β分别定义
为１和 ｒ．数据样本 Ａｉ的密度与邻域Ωｉ内的所有样本
都相关．邻域Ωｉ内的样本Ａｊ与中心样本Ａｉ越近，则样
本 Ａｊ对中心样本Ａｉ的密度贡献就越大．显然，样本 Ａｉ
的密度值最小为１．同时，半径 ｒ会影响样本的密度．半
径 ｒ越小，每一个数据样本就越独立，相反，数据样本
的密度值差异就越小．因此，半径 ｒ应根据实际问题来
决定，一般可从某个区间搜索最优的 ｒ值．

同样，对训练样本矩阵 Ｂ＝［Ｂ１ Ｂ２ … Ｂｍ２］′，
定义Ωｔ是以Ｂｔ为中心、ｒ为半径的邻域．数据样本 Ｂｔ
的权重值计算如下：

ｖ２ｔ＝∑
Ｂｊ∈Ωｔ

（１＋ｅｘｐ（‖Ｂｊ－Ｂｔ‖））－１／ｒ，ｔ＝１，２，…，ｍ２

（２６）
４２ 线性和非线性ＷＷＬＳＴＳＶＭ算法

根据本文第三节的内容，可将线性分类器 ＷＷＬ

ＳＴＳＶＭ的算法归纳为：
第一步：选择合适的参数 ｒ、Ｃ１、Ｃ２、Ｃ３和 Ｃ４．
第二步：用式（２５）和（２６）计算权重参数 ｖ１ｉ和ｖ２ｔ．
第三步：计算 ｐ１和 ｐ２，并由式（１１）定义 Ｅ和Ｆ．
第四步：利用式（１３）和（１４）计算并确定两个非平行

的分类超平面．
第五步：根据式（１６）对新的未标签数据样本 ｘ∈Ｒｄ

进行分类．
类似的，非线性分类器 ＷＷＬＳＴＳＶＭ的算法可归纳

为：

第一步：选择合适的参数 ｒ、Ｃ１、Ｃ２、Ｃ３、Ｃ４以及核
函数 Ｋ．

第二步：用式（２５）和（２６）计算权重参数 ｖ１ｉ和ｖ２ｔ．
第三步：计算 ｐ１和 ｐ２，并由式（２２）定义 Ｇ和Ｈ．
第四步：利用式（２０）和（２１）计算并确定两个非平行

的分类超平面．
第五步：根据式（２３）对新的未标签数据样本 ｘ∈Ｒｄ

进行分类．

５ 实验及分析

为了验证 ＷＷＬＳＴＳＶＭ的性能，本文既在二维的人
工数据集上进行了算法抑制交叉噪声样本干扰的对比

实验，又在ＵＣＩ标准数据集上进行了算法精度与效率
的测试实验．

首先，本文针对含有交叉噪声样本的数据集进行

分类实验，以此来验证算法抑制交叉噪声样本的有效

性．假设有两个被交叉噪声样本污染的二维数据集，一
个是非交叉分类面数据集，一个是交叉分类面数据集．
分别用 ＬＳＴＳＶＭ、ＷＬＳＴＳＶＭ、文献［１１］提出的权重算法的
ＷＷＬＳＴＳＶＭ（ＷＷＬＳＴＳＶＭ１）以及本文提出的新权重算
法的ＷＷＬＳＴＳＶＭ进行分类实验，且实验的参数｛Ｃｉ｜ｉ＝
１，２，３，４｝和 ｒ均做了优化选择．其实验结果如图１和图
２所示．从图１不难看出，ＬＳＴＳＶＭ受交叉噪声样本的影
响很大．对于 ＷＬＳＴＳＶＭ，一类分类面的效果较好，而另
一类的分类面发生了偏移，这是因为 ＷＬＳＴＳＶＭ只给一
类样本增加了权重，没有考虑另一类样本的权重．对于
ＷＷＬＳＴＳＶＭ１和 ＷＷＬＳＴＳＶＭ，它们都具有很好的分类
效果，这是因为它们对所有噪声样本的误差量赋予了

小的权重值，而对所有的非噪声样本赋予了大的权重

值．从图２可以看出，ＬＳＴＳＶＭ和 ＷＬＳＴＳＶＭ分类器在交
叉分类面数据集上受交叉噪声样本的影响很大．ＷＷＬ
ＳＴＳＶＭ１在交叉分类面数据集上的分类结果也不理想，
这是因为文献［１１］提出的权重算法对交叉分类面数据
集缺乏鲁棒性．本文提出的新权重算法的 ＷＷＬＳＴＳＶＭ
分类效果则较为理想．
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其次，为了验证ＷＷＬＳＴＳＶＭ的分类性能，本文从标
准ＵＣＩ机器学习库中选取了８个数据集，并分别对线性
和非线性两种类型的 ＷＷＬＳＴＳＶＭ、ＷＷＬＳＴＳＶＭ１、ＷＬ
ＳＴＳＶＭ、ＬＳＴＳＶＭ、ＰＳＶＭ、ＴＳＶＭ进行分类精度与计算效率
的测试实验．在实验的过程中，所有数据集的数据样本
被归一化到［０，１］区间，并将数据集９０％的数据样本划

分为训练集，１０％的数据样本划分为测试集．非线性情
况均采用高斯核函数，核参数从［２－８，２４］区间选取．参
数｛Ｃｉ｜ｉ＝１，２，３，４｝在区间［２－２０，２４］中选取，参数 ｒ在
区间［０．１，０．４］中选取．所有参数的选取方法均采用十
字交叉验证法［５，１０］．最终所有分类器的分类测试结果如
表１和表２所示．

表１ 线性分类器的分类精度与计算时间结果

ＵＣＩ数据集
ＷＷＬＳＴＳＶＭ ＷＷＬＳＴＳＶＭ１ ＷＬＳＴＳＶＭ ＬＳＴＳＶＭ ＰＳＶＭ ＴＳＶＭ

精度（％） 时间（ｓ） 精度（％） 时间（ｓ） 精度（％） 时间（ｓ） 精度（％） 时间（ｓ） 精度（％） 时间（ｓ） 精度（％） 时间（ｓ）
Ｈｅａｒｔｓｔａｔｌｏｇ ８９．３５ ６．４８ｅ－４ ８８．３７ ８．０２ｅ－４ ８８．３３ ６．８３ｅ－４ ８７．２９ ４．４８ｅ－４ ８７．２９ ４．４６ｅ－４ ８７．６６ ０．４５２３
Ｂｕｐａｌｉｖｅｒ ７１．２９ ６．５３ｅ－４ ７０．８５ ８．１６ｅ－４ ７０．５４ ６．９９ｅ－４ ７０．３６ ４．５２ｅ－４ ７０．１５ ４．５１ｅ－４ ７０．５０ ０．８４１１
Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ８９．６８ ０．００１６ ８７．５８ ０．００２４ ８７．５０ ０．００１９ ８４．３８ ０．００１０ ８４．０５ ０．０００９ ８３．２３ ０．９６９０
Ｖｏｔｅｓ ９４．３７ ０．００２０ ９３．２６ ０．００３０ ９３．８６ ０．００２４ ９３．４５ ０．００１４ ９３．２５ ０．００１２ ９４．０６ １．８５１０
Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ ８７．９１ ０．００２６ ８７．１２ ０．００３９ ８６．３６ ０．００３１ ８６．３６ ０．００１８ ８５．７８ ０．００１５ ８６．０９ ６．９０７５
ＰｉｍａＩｎｄｉａｎ ７８．７２ ０．００３９ ７７．２９ ０．００５６ ７７．２９ ０．００４５ ７５．９４ ０．００２９ ７４．０４ ０．００２４ ７４．９７ ７．２８１６
Ｇｅｒｍａｎ ７６．４３ ０．００８４ ７６．０７ ０．０１０５ ７６．１３ ０．００９３ ７６．０７ ０．００５６ ７５．７６ ０．００４８ ７４．５２ ８．２８１５
ＣＭＣ ７２．８４ ０．０１７９ ７０．６４ ０．０２４１ ６９．３６ ０．０１９８ ６８．８４ ０．０１２８ ６８．９８ ０．０１１６ ６８．８４ ８．６８６０

表２ 非线性分类器的分类精度与计算时间结果

ＵＣＩ数据集
ＷＷＬＳＴＳＶＭ ＷＷＬＳＴＳＶＭ１ ＷＬＳＴＳＶＭ ＬＳＴＳＶＭ ＰＳＶＭ ＴＳＶＭ

精度（％） 时间（ｓ） 精度（％） 时间（ｓ） 精度（％） 时间（ｓ） 精度（％） 时间（ｓ） 精度（％） 时间（ｓ） 精度（％） 时间（ｓ）
Ｈｅａｒｔｓｔａｔｌｏｇ ８９．６５ ０．０２５６ ８８．９８ ０．０４２６ ８８．７５ ０．０３６４ ８７．９２ ０．０２４６ ７５．７４ ０．０２３９ ８７．１８ １．１３０１
Ｂｕｐａｌｉｖｅｒ ７６．２１ ０．０４３８ ７５．０８ ０．０７１８ ７４．９１ ０．０６７８ ７３．３９ ０．０４２９ ７３．３９ ０．０４０５ ７４．８４ ２．７００５
Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ９３．７５ ０．０６３６ ９２．８５ ０．０９８６ ９２．０５ ０．０８３８ ９０．０６ ０．０５３８ ８９．１７ ０．０５０２ ９０．０６ ５．５７６２
Ｖｏｔｅｓ ９４．７５ ０．１２２７ ９３．５６ ０．１９６５ ９３．７５ ０．１６２５ ９３．５０ ０．１１２８ ９２．５０ ０．０９８８ ９２．５０ ７．５４０６
Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ ８４．６４ ０．２２９７ ８２．７４ ０．４２９７ ８２．６３ ０．３４４５ ８１．８０ ０．２１２１ ７８．５５ ０．１９１８ ８０．１５ ３３．４３２
ＰｉｍａＩｎｄｉａｎ ８０．６５ ０．２９６５ ７９．８５ ０．５１０５ ７９．３７ ０．４２７３ ７６．４２ ０．２７８６ ７７．８０ ０．２４３５ ７６．３３ ４１．９２３
Ｇｅｒｍａｎ ７７．４７ ０．６１０８ ７７．０４ ０．９５５８ ７６．３７ ０．８２５８ ７５．７１ ０．５７２２ ７５．１２ ０．５２６２ ７４．５６ ４６．０３６
ＣＭＣ ７５．３６ １．５５０６ ７４．８６ ２．３２０６ ７４．４２ ２．０１３４ ７４．４２ １．５００９ ７３．９１ １．４３２６ ７３．９５ ５８．３６８

从表１和表２不难看出，本文提出的线性和非线性
ＷＷＬＳＴＳＶＭ的分类精度要好于 ＷＷＬＳＴＳＶＭ１、ＷＬ
ＳＴＳＶＭ、ＬＳＴＳＶＭ、ＰＳＶＭ、ＴＳＶＭ．以表 ２中的 Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ数

据集为例，ＷＷＬＳＴＳＶＭ的分类精度是９３７５％，而 ＷＷＬ
ＳＴＳＶＭ１、ＷＬＳＴＳＶＭ、ＬＳＴＳＶＭ、ＰＳＶＭ、ＴＳＶＭ的分类精度
分别是９２８５％、９２０５％、９００６％、８９１７％、９００６％．这

２００１ 电 子 学 报 ２０１４年



表明本文提出的分类器 ＷＷＬＳＴＳＶＭ提高了分类精度．
从表１和表２中也可以看出各个分类器计算耗费的时
间．由于本文提出的新权重算法降低了时间计算的复
杂度，所以 ＷＷＬＳＴＳＶＭ计算耗费的时间明显少于
ＷＷＬＳＴＳＶＭ１和 ＷＬＳＴＳＶＭ．同时，ＴＳＶＭ比 ＷＷＬＳＴＳＶＭ
耗费的计算时间要长的多，这是因为 ＴＳＶＭ需要求解两
个具有不等式约束的 ＱＰＰ，而 ＷＷＬＳＴＳＶＭ求解的是两
个线性方程．但是，ＷＷＬＳＴＳＶＭ比 ＬＳＴＳＶＭ和 ＰＳＶＭ两
个分类器耗费的计算时间要长一些，这是因为 ＷＷＬ
ＳＴＳＶＭ花费了时间计算样本的权重来提高分类精度．

６ 结论

本文在ＬＳＴＳＶＭ基础上提出了广泛权重的最小二
乘孪生支持向量机（ＷＷＬＳＴＳＶＭ）．ＷＷＬＳＴＳＶＭ通过给
所有的数据样本赋予权重值来抑制交叉噪声样本对分

类结果的影响．同时，根据间隔最大化思想在目标函数
上增加了正规化项，既实现了结构风险最小化，又避免

了在求解过程中可能对病态矩阵求逆的处理．此外，本
文还提出了一种新的权重算法，它使用一种指数函数

计算训练样本的密度值，并将此密度作为样本的权重

值．最终，在二维人工数据集上的实验表明，ＷＷＬＳＴＳＶＭ
可以有效地去除交叉噪声样本对分类结果的影响，并

且对交叉分类面数据集具备好的鲁棒性．在 ＵＣＩ数据
集上的实验表明，ＷＷＬＳＴＳＶＭ算法具有较高的分类精
度和计算效率．下一步的研究，可考虑将 ＷＷＬＳＴＳＶＭ扩
展到多类别分类中．
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