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具有间隔分布的抗噪声非平行支持向量机

刘历铭，李 平，储茂祥，蔡宏斌
（辽宁科技大学电子与信息工程学院，辽宁鞍山 114051）

摘　要：　针对非平行支持向量机（NonParallel Support Vector Machine，NPSVM）对噪声敏感和忽略了数据分布结

构的问题，提出了一种具有间隔分布的抗噪声非平行支持向量机 （Anti-Noise NPSVM with Margin Distribution， MD-

ANPSVM） 分类模型 . 在MD-ANPSVM模型中，每个优化问题同时最小化两类样本的基于L1范数的绝对损失和改进的

铰链损失，这可以保证模型的稳定性，减小噪声和异常值的影响 . 此外，在MD-ANPSVM模型中，采用一阶和二阶统计

量来描述训练数据的间隔分布信息，并试图同时最大化间隔均值和最小化间隔方差，这进一步提高了模型的泛化性

能 . 最终，我们在不同的数据集上进行了对比实验 . 实验结果显示，MD-ANPSVM 模型具有较强的泛化能力和强鲁

棒性 .
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Abstract：　Because nonparallel support vector machine (NPSVM) is sensitive to noise and ignores the distributing 
structure of data, an anti-noise NPSVM with margin distribution (MD-ANPSVM) model is proposed. In MD-ANPSVM, 
each optimization problem simultaneously minimizes the L1-norm loss and improved hinge loss, which can ensure the sta⁃
bility of the model and reduce the adverse impact of noise and outliers. In addition, in MD-ANPSVM, the margin distribu⁃
tion described by the first- and second-order statistics is introduced. Each optimization problem simultaneously maximizes 
the margin mean and minimizes the margin variance, which results in better generalization performance. The experimental 
results on the UCI datasets and steel surface defects dataset show that MD-ANPSVM can achieve better generalization abili⁃
ty and strong robustness.
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1　引言

支持向量机（Support Vector Machine，SVM）［1，2］是
由 Vapnik及其合作伙伴提出的一种监督学习方法 . 其

基本思想是通过最大化两个平行边界超平面之间的间

隔来寻找一个最优分类超平面 . SVM 遵循结构风险最

小化原则来控制其泛化误差的上界，从而提高泛化能

力 . 因其在二分类问题上的良好性能而受到广泛关注 .
迄今为止，SVM 已被广泛应用于机器学习、统计、模式

识别等领域 . 但是，SVM的学习能力有限，且计算复杂

度高 . 为了克服上述弊端，文献［3］提出了孪生支持向
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量机（Twin Support Vector Machine，TSVM） 算法 . TSVM
求解两个较小规模的凸二次规划问题（Quadratic Pro⁃
gramming Problems，QPPs），而不是 SVM 中的一个较大

尺寸的 QPP. 这意味着 TSVM 的学习效率大约是 SVM
的四倍［4］. 然而，TSVM在准确性方面并不令人满意，仍

有一些改进的空间 .
为了改进 TSVM，Tian 等人［5］通过引入 ε-不敏感损

失函数代替TSVM中的二次损失函数，提出了一种新的

非平行超平面分类器，称为非平行支持向量机（NonPar⁃
allel SVM，NPSVM）. NPSVM 是基于非平行超平面的所

有模型中的一个有效模型，具有很多优点 . 相比于

TSVM，NPSVM在有效性和泛化性等方面都有了不同程

度的提高 .
尽管如此，仍然有两个关键问题限制了NPSVM的有

效性 . 第一个问题是，ε-不敏感损失和铰链损失容易引起

噪声敏感性和重采样不稳定性 . 在生成最优分类模型中，

损失函数起着重要作用 . 鉴于此，许多学者［6，7］开始研究

具有噪声不敏感特性的损失函数 . 第二个问题是，

NPSVM没有有效地利用先验数据分布信息，忽略了一个

好的分类器应该对数据分布的结构敏感这一事实［8］. 出于

这种考虑，模式识别中出现了挖掘数据分布信息的方法

以及将这些信息放入经典分类器的技术［9，10］.
为了克服NPSVM中的上述限制，本文提出了一种具

有间隔分布的抗噪声非平行支持向量机（Anti-Noise 
NPSVM with Margin Distribution，MD-ANPSVM）. 本文的

主要贡献总结如下：（1） 建立了MD-ANPSVM框架，在MD-

ANPSVM中，每个优化问题同时最小化两类样本的基于L1
范数的绝对损失和改进的铰链损失，从而产生不同的对偶

问题，进而降低了模型的计算复杂度；（2） 基于L1范数的

绝对损失比ε-不敏感损失更不敏感，这可以保证模型的稳

定性，减轻噪声和异常值的影响；（3） 在MD-ANPSVM模型

中，我们用一阶和二阶统计量来描述间隔分布，并试图同

时最大化间隔均值和最小化间隔方差，从而充分利用数据

分布信息，进一步提高了NPSVM的性能 .
2　基于间隔分布的抗噪声非平行支持向

量机

在本节中，提出了一种新的非平行超平面分类器，

称为 MD-ANPSVM. 首先，为了更合理地将数据分布的

结构应用到 NPSVM 中，重新定义了间隔分布，包括间

隔均值和间隔方差 . 其次，将重新定义的间隔分布嵌入

到 NPSVM 的目标函数中，建立了 MD-ANPSVM 的优化

模型 . 最后，根据对偶理论和Karush-Kuhn-Tucker（KKT）
优化理论，推导出MD-ANPSVM的最优解 .
2. 1　间隔分布

众所周知，大间隔分布机（Large margin Distribution 

Machine，LDM）［10］的分类原则是最大化间隔均值和最小

化间隔方差 . 其目的是使分类超平面介于正负类样本之

间，使分类器具有更大的间隔分布和更强的泛化能力 .
通过分析发现，最小化间隔方差包括最小化正类

样本的方差、最小化负类样本的方差和最小化正负类

样本的方差 . 对于NPSVM而言，首先，我们希望将正类

样本或负类样本尽可能地聚集在一起 . 这一点可以分

别通过最小化正类样本的方差和负类样本的方差实

现 . 其次，我们希望将负类或正类样本尽可能多地远离

相对应的超平面 . 由于支持超平面 (w+ )T x + b+ = -1 和

(w- )T x + b- = +1不必位于边界，因此可以通过优化间隔

分布来改变支持超平面的位置 .
综上所述，对于 NPSVM 中的支持超平面 (w+ )T x +

b+ = -1，间隔分布可以重新定义为

γ̄+ =
1
l ∑i = 1

l

yi f +
s (x i ) （1）

γ̂+ =
1

l2 ∑
i1 = 1

l+ ∑
i2 = 1

l+

( f +
s (x +

i1 )- f +
s (x +

i2 ))2

       +
1

l2 ∑
j1 = 1

l- ∑
j2 = 1

l-

( f +
s (x -

j1 )- f +
s (x -

j2 ))2

（2）

其 中 ，f +
s (x i )= (w+ )T x i + b+ + 1，x i ÎRd 为 任 意 样 本 ， 

yi Î{+1 -1}为样本标签，l是样本的总个数，d是输入空

间的维度 .
对于支持超平面 (w- )T x + b- = +1，间隔分布可以重

新定义为

γ̄- =
1
l ∑i = 1

l

yi f -
s (x i ) （3）

γ̂- =
1

l2 ∑
i1 = 1

l+ ∑
i2 = 1

l+

( f -
s (x +

i1 )- f -
s (x +

i2 ))2

        +
1

l2 ∑
j1 = 1

l- ∑
j2 = 1

l-

( f -
s (x -

j1 )- f -
s (x -

j2 ))2

（4）

其中，f -
s (x i )= (w- )T x i + b- - 1.

2. 2　线性情况

为了实现经验风险，MD-ANPSVM考虑了以下两个

损失函数：

Remp
1 = c1∑

i = 1

l+

|(w+ )T x +
i + b+ - 0|

+c2∑
j = 1

l-

max ( )0
(w+ )T x -

j + b+ + 1

t1

（5）

Remp
2 = c3∑

j = 1

l-

|(w- )T x -
j + b- - 0|

+c4∑
i = 1

l+

max ( )0
1 - (w- )T x +

i - b-

t2

（6）

其中，ck ≥ 0 k = 124是惩罚参数，t1  t2 > 0是可调节

参数 . 此外，为进一步实现结构风险，MD-ANPSVM 中
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引入了额外的正则化项 .
因此，对于线性情况，MD-ANPSVM 求解如下两个

凸规划问题：

min
w+b+

 
1
2

||w+||2 + c1||ξ
+||1 + c2 (e- )Tη- - v1 γ̄

+ + v2 γ̂
+

s.t.    x+w+ + e+b+ = ξ +
         x-w+ + e-b+ ≤-e- + t1η

- η- ³ 0

（7）

min
w-b-

 
1
2

||w-||2 + c3||ξ
-||1 + c4 (e+ )Tη+ - v3 γ̄

- + v4 γ̂
-

s.t.    x-w- + e-b- = ξ -
         x+w- + e+b- ≥ e+ - t2η

+ η+ ≥ 0.

（8）

其中，vk ≥ 0 k = 124 是惩罚参数，ξ ±和 η±是具有适

当维度的松弛向量，|| × ||1是L1范数，e+和 e-是具有适当

维度的全1列向量 .
首先，该分类器利用基于 L1范数的损失和改进的

铰链损失来实现 MD-ANPSVM 的经验风险最小化 . 也

就是说，在每个优化问题中，它同时考虑对应类的L1范

数的绝对损失和其他类的改进的铰链损失 . 与NPSVM
相比，MD-ANPSVM 不仅取得了较高的精度，而且对噪

声和异常值的鲁棒性也更高 . 其次，MD-ANPSVM采用

了一阶和二阶统计量来捕获数据的结构分布 . 将最大

化间隔均值和最小化间隔方差嵌入到 MD-ANPSVM 的

目标函数，这导致数据结构被充分利用，进一步提高了

模型的泛化性能 .
定理 1［11］　对于任意一个向量θ，如果令θ = θ+ - θ-，

且θ±满足θ± ≥ 0，那么min{||θ||1 }=min{θ+ - θ-}成立 .
因此，通过将 ξ +和 ξ -分别设置为 ξ + = ξ +

1 - ξ
+
2 和 ξ - =

ξ -
1 - ξ

-
2，且满足 ξ +

1 ≥ 0 ξ +
2 ≥ 0 ξ -

1 ≥ 0 和 ξ -
2 ≥ 0，则式（7）和

（8）可改写为如下优化问题：

min
w+ b+

 
1
2

||w+||2 + c1 (e+ )T (ξ +
1 + ξ

+
2 )+ c2 (e- )Tη-

         -v1 γ̄
+ + v2 γ̂

+

s.t.    x+w+ + e+b+ = ξ +
1 - ξ

+
2  ξ

+
1 ≥ 0 ξ +

2 ≥ 0
         x-w+ + e-b+ ≤-e- + t1η

- η- ³ 0

（9）

min
w- b-

 
1
2

||w-||2 + c3 (e- )T (ξ -
1 + ξ

-
2 )+ c4 (e+ )Tη+

        -v3 γ̄
- + v4 γ̂

-

s.t.    x-w- + e-b- = ξ -
1 - ξ

-
2  ξ

-
1 ≥ 0 ξ -

2 ≥ 0
         x+w- + e+b- ≥ e+ - t2η

+ η+ ≥ 0.

（10）

接下来，根据优化理论［12］，利用拉格朗日乘子法将

上述原始优化问题转化为对偶问题来求解 . 以式（9）为

例，对应的拉格朗日函数为

L =
1
2

||w+||2 + c1 (e+ )T (ξ +
1 + ξ

+
2 )+ c2 (e- )Tη-

-
v1

l
yT (Xw+ + eb+ + e)

+
2v2

l2 (l+ (x+w+ )T (x+w+ )- (x+w+ )T (x+w+ )))
+

2v2

l2
(l- (x-w+ )T (x-w+ )- (x-w+ )T (x-w+ )

-(α+ )T (x+w+ + e+b+ - ξ +
1 + ξ

+
2 )

+(β- )T (x-w+ + e-b+ + e- - t1η
- )

-(ρ+
1 )Tξ +

1 - (ρ+
2 )Tξ +

2 - (λ- )Tη-

（11）

其中，α+ β- ρ+
1  ρ

+
2和 λ-是拉格朗日乘子 .

将拉格朗日函数L与w+ b+ ξ +
1  ξ

+
2 和η-进行微分，

得到以下KKT条件：
¶L

¶w+ =w+ -
v1

l
X T y - (x+ )Tα+ + (x- )T β-

            +
4v2

l2
(l+ (x+ )T (x+w+ )- (x+ )T (x+w+ ))

            +
4v2

l2
(l- (x- )T (x-w+ )- (x- )T (x-w+ ))= 0

（12）

¶L

¶b+ = -
v1

l
eT y - (e+ )Tα+ + (e- )T β- = 0 （13）

¶L

¶ξ +
1

= c1e+ + α+ - ρ+
1 = 0 （14）

¶L

¶ξ +
2

= c1e+ - α+ - ρ+
2 = 0 （15）

¶L

¶η-
= c2e- - t1 β

- - λ- = 0 （16）
根据KKT条件，式（9）的对偶问题可以表述为

min
π+

1
2

(Θ+π+ )T ((Q+ )-1 )TΘ+π+ + ((S+ )T ((Q+ )-1 )TΘ+ - f + )π+

          s.t.   L+ ≤ π+ ≤ U +

          Ω+π+ =
v1

l
eT y

（17）
其中，

π+ =[(α+ )T  (β- )T ]T  U + =[(c1e+ )T (c2e- /t1 )T ]

L+ =[-(c1e+ )T 0-T ] Ω+ =[-(e+ )T (e- )T ]

Θ+ =[(x+ )T  -(x- )T ] S+ =
v1

l
X T y f + =[0+T  (β- )T ]

Q+ = I +
4v2

l2
(l+ - 1)(x+ )T x+ +

4v2

l2
(l- - 1)(x- )T x-.

同样地，可以得到式（10）的对偶问题为

min
π-

1
2

(Θ-π- )T ((Q- )-1 )TΘ-π-

          +((S- )T ((Q- )-1 )TΘ-π- - f - )π-

     s.t.   L- ≤ π- ≤ U -

      Ω-π- =
v3

l
eT y

（18）
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其中，

π- =[(α- )T (β+ )T ]T  U - =[(c3e- )T (c4e+ /t2 )T ]
L- =[-(c3e- )T 0+T ] Ω- =[-(e- )T  - (e+ )T ]

Θ- =[(x- )T (x+ )T ]  S- =
v3

l
X T y f - =[0-T  (β+ )T ]

Q- = I +
4v4

l2
(l+ - 1)(x+ )T x+ +

4v4

l2
(l- - 1)(x- )T x-.

对于式（17），根据KKT条件，可以得到与文献［13，
14］中类似的结论 .

定理 2 假设 π+* =[(α+* )T  (β-* )T ]T 是对偶问题

（26）的最优解 . 如果 π+* 中有一个分量的值在区间

(L+ U + )内，则可以计算原始问题（9）的解 [w+ b+ ]，其

中，

w+ = (Q+ )-1( v1

l
X T y - (x- )T β-* + (x+ )Tα+* ) （19）

b+ =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

-
1

|T̂ +|
∑
iÎ T̂ +

(w+ )T x +
i  α+i Î(-c1  c1 )

-
1

|T̂ -|
∑
jÎ T̂ -

1 + (w+ )T x -
j  β -

j Î(0c2 /t1 )
（20）

其中，T̂ + ={i| - c1 < α
+
i < c1 }，|T̂ +|是 T̂ +中的元素个数；T̂ - =

{ j|0 < β -
j < c2 /t1 }，|T̂ -|是 T̂ -中的元素个数 .

类似地，可以推导出优化问题（10）的最优解

[w- b- ]，如下：

w- = (Q- )-1( v3

l
X T y + (x+ )T β+* + (x- )Tα-* ) （21）

b- =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

-
1

|T̄ -|
∑
jÎ T̄ -

(w- )T x -
j  α-j Î(-c3  c3 )

1

|T̄ +|
∑
iÎ T̄ +

1 - (w- )T x +
i  β +

i Î(0c4 /t2 )

（22）

其中，T̄ - ={ j| - c3 < α
-
j < c3 }，|T̂ +| 是集合 T̄ - 中的元素个

数；T̄ + ={i|0 < β +
i < c4 /t2 }，|T̄ +|是集合 T̄ +中的元素个数 .

一旦得到解[w+ b+ ]和[w- b- ]，即可通过下列决策

函数对一个未知标签数据x t进行分类 .
fd (x t )= arg min

+ -
{d + d -} （23）

其中，d + = |(w+ )T x t + b+|和d - = |(w- )T x t + b-|.
2. 3　非线性情况

当样本在输入空间中呈线性不可分时，线性分

类器的性能会显著下降 . 对于这种情况，可通过引

入非线性映射函数 φ(×) 将线性不可分离样本从原始

输入空间映射到一个维数足够高的特征空间，以使

非线性分类问题转化为线性分类问题 . 在本小节

中，使用核技巧将线性 MD-ANPSVM 扩展到非线性

情况 .
具体来说，非线性MD-ANPSVM优化了以下两个优

化问题：

min
w+b+

 
1
2

||w+||2 + c1||ξ
+||1 + c2 (e- )Tη- - v1 γ̄

+ + v2 γ̂
+

s.t.    φ(x+ )w+ + e+b+ = ξ +
        φ(x- )w+ + e-b+ ≤-e- + t1η

- η- ≥ 0

（24）

min
w-b-

 
1
2

||w-||2 + c3||ξ
-||1 + c4 (e+ )Tη+ - v3 γ̄

- + v4 γ̂
-

s.t.    φ(x- )w- + e-b- = ξ -
        φ(x+ )w- + e+b- ≥ e+ - t2η

+ η+ ≥ 0.

（25）

与线性情况类似，通过引入拉格朗日函数，可以得

到式（24）和式（25）的对偶问题，如下所示：

min
π+

 
1
2

(Θφ +π+ )T ((Qφ + )-1 )TΘφ +π+

           +((Sφ + )T ((Qφ + )-1 )TΘφ + - f + )π+

           s.t.   L+ ≤ π+ ≤ U +

           Ω+π+ =
v1

l
eT y

（26）

min
π-

 
1
2

(Θφ -π- )T ((Qφ - )-1 )TΘφ -π-

           +((Sφ - )T ((Qφ - )-1 )TΘφ -π- - f - )π-

           s.t.   L- ≤ π- ≤ U -

           Ω-π- =
v3

l
eT y.

（27）

其中，

Θφ + =[φ(x+ )T  -φ(x- )T ] Sφ + =
v1

l
φ(X )T y

Qφ + = I +
4v2

l2
(l+φ(x+ )Tφ(x+ )- φ(x+ )Tφ(x+ ))

+
4v2

l2
(l-φ(x- )Tφ(x- )- φ(x- )Tφ(x- ))

Θφ - =[φ(x- )T  φ(x+ )T ] Sφ - =
v3

l
φ(X )T y

Qφ - = I +
4v4

l2
(l+φ(x+ )Tφ(x+ )- φ(x+ )Tφ(x+ ))

+
4v4

l2
(l-φ(x- )Tφ(x- )- φ(x- )Tφ(x- ))

因为特征空间的维度更高甚至无限大，所以 φ(x)

不能明确表示 . 针对该问题，可以采用内积运算来表示

所有计算 . 换句话说，核函数ψ(x i x j )= φ(x i )φ(x j )T可以

弥补φ(x)的复杂性 .
3　MD-ANPSVM算法分析

3. 1　与LDM和FSVM的关系

与 LDM 一样，MD-ANPSVM 计算所有训练样本的

间隔分布，并将间隔分布引入到 NPSVM 模型中 . LDM
和MD-NANPSVM都更关注于训练样本的间隔分布 . 不

同的是，LDM生成分类超平面wT x = 0，并使其位于正负

类样本之间 . 而 MD-ANPSVM 则是生成一对非平行的

支持超平面 (w+ )T x + b+ = -1 和 (w- )T x + b- = +1，使其可

以不必位于边界，其位置可通过优化间隔分布来改变 .
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MD-ANPSVM 和 模 糊 支 持 向 量 机（Fuzzy SVM，

FSVM）［15］都是用来处理异常值和噪声对分类结果的影

响 . FSVM 可以看作是一种特殊的代价敏感学习算法，

因为它为不同的样本分配不同的惩罚权重 . 在 FSVM
中，惩罚权重首先由模糊隶属函数计算，然后存储到模

糊向量中 . 至于本文提出的 MD-ABPSVM，主要是通过

对损失函数进行研究，通过构造新的损失函数，来建立

一个鲁棒的分类模型，使其能抑制噪声的不利影响，具

有强鲁棒性特点 .
除此之外，相比于 LDM 和 FSVM，MD-ANPSVM 具

有非平行结构，所以，它能很好地解决交叉数据集的分

类问题，具有更好的泛化性能 .
3. 2　与TSVM和NPSVM的关系

虽然MD-ANPSVM、NPSVM和TSVM都寻求两个非

平行分类面，但它们的对偶问题是不同的 . 首先，对于

非线性情况，TSVM 需要考虑核生成曲面而不是超平

面，并需要两个不同的原始问题，且没有合理的几何解

释 . 相反，本文提出的 MD-ANPSVM 和 NPSVM 在线性

和非线性情况下都具有一致性 . 也就是说，它们的对偶

问题中只出现内积，因此核函数可以像 SVM 一样直接

应用 . 此外，与 TSVM 和 NPSVM 相比，MD-ANPSVM 可

以通过优化间隔分布充分利用训练样本的结构信息，

进而实现更好的泛化性能 . 除此之外，相比于NPSVM，

MD-ANPSVM可以保证模型的稳定性，减轻噪声和异常

值的影响 . 但是，我们的MD-ANPSVM需要计算矩阵的

逆，且缺乏稀疏性，这需要进一步地改进 .
3. 3　MD-ANPSVM的计算复杂度

为了公平起见，所有算法均采用拉格朗日乘数法

来求解优化问题 . 假设训练样本总数为 l，正类样本数

量等于负类样本数量，即 l+ = l- = l/2.
对于 SVM 而言，其计算复杂度是 O(l3 ). 类似地，

FSVM 的计算复杂度大约为 O(l3 ). 对于 TSVM，它求解

两个较小规模的优化问题，因此TSVM的计算复杂度大

约是 O(2 ´(l/2)3 ). 显然，TSVM 的速度几乎是 SVM 的四

倍 . 至于NPSVM，它同样求解两个优化问题，但每个问

题的大小约为 (3l/2)，所以其时间损失大约是 O(2 ´
(3l/2)3 ). 可以看出，TSVM 比 NPSVM 快 27 倍 . 也就是

说，NPSVM 比 SVM 和 TSVM 都慢 . 至于本文提出的

MD-ANPSVM，它求解两个优化问题，每个问题的大小

约为 l，所以其计算复杂度大约是 O(2 ´ l3 ). 因此，MD-

ANPSVM 和 NPSVM 之 间 的 时 间 成 本 比 率 约 为

[O(2l3 )/O((27l3 /4]= 8/27. 换 句 话 说 ，MD-ANPSVM 比

NPSVM 快 27/8 倍 . 但是，考虑到 MD-ANPSVM 需要计

算训练样本的间隔分布信息，且需要计算矩阵逆运算，

这导致额外的时间被需要 . 因此，对于MD-ANPSVM而

言，其计算复杂度通常要高于O(2 ´ l3 ).

4　实验分析

4. 1　实验设置

为了验证MD-ANPSVM的有效性，本节研究了MD-

ANPSVM 在 UCI 数据集［16］和真实应用数据集上的性

能 . 在实验中，重点比较了MD-ANPSVM和四种最先进

的方法，包括SVM、FSVM、LDM和NPSVM . 所有实验均

在 MATLAB 2016b［17］内使用一台装有 Intel i7 处理器，

内存为 32 GB 的台式电脑上完成 . 公平起见，SVM、

FSVM、LDM、NPSVM 和 MD-ANPSVM 都使用 Matlab 中

的“quadprog”函数求解优化问题 .
在本文中，对于线性情况，所有算法均采用线性核

函数 ψ(x i x j )= x i × x j. 对于非线性情况，采用径向基核

函数 ψ(x i x j )= exp(-||x i - x j||
2 /σ 2 )，其中，σ是核半径参

数 . 为了降低非平行分类器参数设置的复杂性，本实验

令 NPSVM 和 MD-ANPSVM 中的参数 c1 = c3  c2 = c4  v1 =
v3  v2 = v4 和 t1 = t2. 在本实验中，所有算法的惩罚参数

和核半径参数 σ均从集合{2i|  i = -7 -6 . . .  +7}中选

取，NPSVM 中的调节参数 ε从集合{0 0. 1 0. 5 0. 9}中

选择 .
在训练分类器之前，事先通常不知道哪些参数是

最优的 . 因此，该实验在训练集上进行五折交叉验证和

网格搜索进行参数选择，以分类精度作为交叉验证选

参数的标准，通过参数选择后的最优参数作为模型训

练的参数 . 一旦最优参数被确定，将利用它们来训练最

终的决策函数 .
4. 2　UCI数据集

为了评估所提出的MD-ANPSVM的强泛化性能，在

本节中，从 UCI 数据库中选择了 10 个数据集进行比较

实验，在实验之前，对所有数据集进行归一化处理，使

特征在区间[0 1]内进行缩放 .
表 1 列出了每个线性分类器在上述 UCI 数据集上

获得的分类结果 . 其中，“精度”表示平均测试精度和方

差，“时间”代表平均训练时间 . 在表 1 中，最高的分类

精度用粗体表示 . 此外，在表 1的底部还列出了基于双

边 t检验的胜率/平率/负率（W/T/L）. 对于非线性情况，

可获得相似的实验结果 .
从表1可以观察到，在分类精度方面，MD-ANPSVM

在大多数数据集上都优于其他分类器 . 这是因为 MD-

ANPSVM 考虑了数据结构信息 . 此外，可以看出，与其

他四种分类器相比，MD-ANPSVM 的胜率/平率/负率往

往优于它们或者至少持平 . 至于模型的训练时间，可以

发现在这些分类器中，除了 NPSVM 分类器之外，MD-

ANPSVM是最慢的 . 事实上，这是因为MD-ANPSVM需

要解决两个与 SVM 具有相同规模的对偶问题，且需要

计算样本的间隔分布信息和矩阵逆运算，这导致其学
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习速度较慢 .

为了从统计学上来比较本章提出的 MD-ANPSVM
算法和其他四种算法所得的实验结果，本实验采用了

弗里德曼检验［18］，来验证 MD-ANPSVM 和其他分类器

在整个数据集上是否存在显著差异 . 表 1 的最后一行

列出了分类器的平均秩 .
根据五种算法的平均秩，并在所有算法都等价的

零假设下，弗里德曼统计参数计算如下：

χ 2
F =

12n
k(k + 1)

é

ë

ê
êê
ê∑

j

Rank 2
j -

k(k + 1)2

4

ù

û

ú
úú
ú （28）

其中，Rank j 表示第 j个算法的平均排名，n 是数据集个

数，k是比较算法个数 . 考虑到原始弗里德曼检验过于

保守，现在通常采用服从自由度为 (k - 1)和 (k - 1)(n - 1)

的F分布：

FF =
(n - 1)χ 2

F

n(k - 1)- χ 2
F

（29）

根据表 1 可知 k = 5 和 n = 10. 因此，对于表 1，根据

式（28）和式（29），计算可得到 χ 2
F = 26.06 和 FF = 16.82，

其中，FF 是服从自由度为 (4 36)的 F分布 . 当显著性水

平为 α = 0.05 时，F(4 36) 的临界值为 2.633. 由于 FF =

16.82比 2.633大得多 . 因此，可以得出五种算法之间存

在显著差异的结论 . 此外，从表 1 可以看出，所提出的

MD-ANPSVM 的分类精度排名第一 . 这进一步表明

MD-ANPSVM比其他四种算法更有效 .
接下来，为了验证 MD-ANPSVM 的抗噪声特性，在

上述 UCI数据集上添加了零均值和 0.05方差的高斯白

噪声，测试结果见表 2 所示 . 可以发现，在大多数数据

集上，MD-ANPSVM比其他四种分类器具有更好的鲁棒

性 . 此外，从表 2 最后一行的平均秩可以看出，MD-

ANPSVM的优势更加突出，这表明MD-ANPSVM具有更

好的噪声不敏感性 .
表1　UCI数据集上线性分类器的测试结果

数据集

australian
breast

diabetes
haberman

heart
ionosphere

iris
sonar
vote
wdbc

W/T/L
平均秩

MD-ANPSVM
精度/%
87.39±±2.28
74.39±±4.38
75.90±±2.26
73.87±1.62
82.96±±4.60
89.45±±2.97
98.67±±1.63
79.83±±3.12
95.86±±1.72
97.54±0.35

─
1.20

时间/s
0.534 6
0.072 2
0.955 8
0.105 7
0.112 5
0.322 2
0.085 9
0.065 7
0.120 1
0.700 4

NPSVM
精度/%

85.51±1.64
71.88±3.90
75.78±1.92
75.83±±2.03
82.22±5.81
88.31±2.95
98.00±2.67
78.39±2.87
94.70±1.74
97.01±1.19

9/0/1
2.40

时间/s
2.573 8
0.516 7
3.898 4
0.164 7
0.395 9
1.256 4
0.167 9
0.131 6
0.588 2
1.137 2

LDM
精度/%

85.51±1.63
72.93±4.68
65.75±1.65
73.53±0.48
81.48±3.70
81.76±1.48
66.67±0.00
75.92±4.23
94.27±2.96
93.84±3.23

10/0/0
3.70

时间/s
0.369 1
0.091 7
0.176 7
0.041 8
0.055 6
0.092 4
0.055 3
0.034 5
0.173 9
0.223 6

FSVM
精度/%

85.51±1.64
72.97±4.23
74.34±4.76
73.53±0.48
79.63±3.51
87.46±2.32
96.00±3.27
76.46±2.64
93.80±2.74
97.71±±0.70

9/0/1
3.15

时间/s
0.463 2
0.082 9
0.563 7
0.038 9
0.060 6
0.182 6
0.055 1
0.048 9
0.163 3
0.330 3

SVM
精度/%

85.51±1.64
71.88±3.90
65.23±2.78
73.53±0.48
80.37±3.81
80.33±1.96
66.67±0.00
75.41±6.94
93.34±2.63
93.31±4.30

10/0/0
4.55

时间/s
0.357 8
0.106 0
0.484 5
0.055 6
0.069 2
0.194 9
0.052 9
0.043 7
0.156 1
0.340 3

表2　五种分类器在方差为0.05的噪声数据集上的实验结果

数据集

australian
breast

diabetes
haberman

heart
ionosphere

iris
sonar
vote
wdbc

平均秩

MD-ANPSVM
精度/%
85.93±±1.77
74.74±±3.17
75.52±±1.91
73.87±±1.62
81.11±±3.59
88.60±±4.78
89.33±±2.49
77.90±±5.03
93.57±±2.74
96.48±±0.97

1.10

时间/s
1.067 1
0.071 8
2.433 7
0.156 8
0.132 6
0.295 1
0.114 7
0.086 6
0.476 2
0.633 7

NPSVM
精度/%

85.51±1.50
73.67±4.03
74.47±4.38
73.53±0.48
80.74±3.43
87.74±3.70
89.33±±2.49
77.40±7.50
93.44±2.31
95.96±1.53

2.55

时间/s
5.222 3
0.414 6
8.546 2
0.138 5
0.216 1
1.216 3
0.302 6
0.159 8
1.166 0
1.431 9

LDM
精度/%

85.36±1.63
74.04±4.63
67.19±2.02
73.86±0.90
80.37±3.43
79.76±2.37
67.33±2.49
75.01±7.66
93.11±2.59
87.17±3.67

3.50

时间/s
0.312 0
0.051 2
0.567 1
0.058 1
0.069 7
0.077 3
0.056 2
0.056 6
0.164 4
0.247 3

FSVM
精度/%

85.51±1.50
71.83±1.17
75.12±2.98
73.53±0.48
79.26±3.78
86.33±3.16
84.67±4.52
75.52±5.80
92.19±3.56
96.48±±1.85

3.25

时间/s
0.342 2
0.070 5
2.922 0
0.039 9
0.054 8
0.144 7
0.052 5
0.044 7
0.161 6
0.301 5

SVM
精度/%

85.22±1.76
73.32±3.73
67.19±1.87
73.86±0.90
78.89±3.43
79.19±2.88
66.67±0.00
74.53±8.08
82.19±1.81
86.29±3.24

4.60

时间/s
0.457 4
0.083 1
2.744 6
0.057 7
0.067 1
0.202 8
0.077 0
0.063 7
0.128 6
0.358 1
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4. 3　应用数据集

为了进一步说明MD-ANPSVM的有效性，在本小节

中，使用 MD-ANPSVM 进行了钢板表面缺陷分类应用，

并将其与SVM、LDM和NPSVM进行了比较 .
在本实验中，采用了东北大学表面缺陷数据库的

六种典型缺陷数据集［19］，包含裂纹缺陷（CZ）、夹杂缺陷

（IN）、斑块缺陷（PH）、麻点缺陷（PE）、氧化铁皮缺陷

（RD）和划痕缺陷（CZ）. 实验之前，通过采用一系列的

图像处理技术，这些缺陷图像被提取为实验所需要的

缺陷样本，共计 3 781个，其中，特征描述包括了 3个几

何特征、7 个不变矩特征、9 个灰度特征和 16 个纹理特

征 . 实验之前，将数据集随机划分为两个子集，一个用

于训练，占所有数据的 75%，另一个用于测试，占所有

数据的25%.
考虑到钢板表面缺陷属于多分类问题，本文基于

二叉树结构建立了多分类模型框架 . 图 1 记录了四个

模型在缺陷数据集中的总分类精度和总训练时间 . 从

图 1可以看出，MD-ANPSVM模型的总精度明显高于另

外 三 个 分 类 器 . 此 外 ，相 比 于 NPSVM 模 型 ，MD-

ANPSVM的运行效率更占据明显优势 .

为了直观地验证分类结果的有效性，本实验使用

混淆矩阵对测试结果进行评估，如图 2所示，其中每类

缺陷正确的分类结果在对角线上 . 通过混淆矩阵可以

看出，除了“PH”、“PE”和“CZ”缺陷数据集之外，MD-

ANPSVM 在三种缺陷上都获得了最好的分类性能 . 此

外，尽管MD-ANPSVM在其他三个数据集上的精度不是

最优的，但相差无几 . 这进一步验证了MD-ANPSVM算

法具有可行性和适用性 .

 

 

(a) SVM

(b) LDM
 

(c) NPSVM
 

(d) MD-ANPSVM
图2　四种算法的混淆矩阵

 

 

图1　缺陷数据集中四个分类器的分类性能
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5　结论

在本文，主要关注于提高 NPSVM 模型的分类精度

和抗噪声能力 . 受大间隔分布研究的启发，同时考虑损

失函数对生成最优分类模型的影响，本文提出一种新

的非平行超平面支持向量机，称为MD-NPSVM. 与LDM
一样，MD-ANPSVM在分类前通过一阶和二阶统计量来

挖掘数据的结构分布信息，然后将优化间隔分布集成

到 NPSVM 目标函数中 . 由于 NPSVM 和结构信息被有

效地结合起来，与其他算法相比，MD-ANPSVM 在泛化

性能上具有显著优势 . 此外，由于使用了基于 L1 范数

的绝对损失和改进的铰链损失，MD-ANPSVM在具有不

同方差的噪声数据集上具有较强的鲁棒性 . 实验结果

表明，MD-ANPSVM算法能够更充分地利用数据的先验

结构信息，而且具有更强的噪声不敏感性 .
在本文中，MD-ANPSVM主要用于处理中小型规模

数据的分类问题 . 这是基于 SVM类型的分类器的一个

常见问题，主要归因于求解大型凸规划问题增加了模

型的计算复杂度 . 因此，未来工作可能集中于如何更有

效地求解凸规划问题 . 此外，用于选择最优参数的网格

搜索法是耗时的 . 因此，在未来工作中，设计更有效的

参数选择方法也是一个需要解决的关键问题 .
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