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摘 要: 为了提高孪生支持向量机的泛化能力,提出一种新的孪生大间隔分布机算法,以增加间隔分布对于训练模

型的影响.理论研究表明,间隔分布对于模型的泛化性能有着非常重要的影响.该算法在标准孪生支持向量机优化目

标函数上增加了间隔分布的影响,间隔分布通过一阶和二阶数据统计特征来体现. 在标准数据集上的实验结果表明,

所提出的算法比 SVM、TWSVM、TBSVM算法的分类精确度更高.
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Abstract: In order to improve the generalization ability of the twin support vector machine(TWSVM), a novel twin large

margin distribution machine(TLDM) which increases the impact of the margin distribution on the training model is proposed.

Theoretical studies show that margin distribution has important influence on the generalization performance of the model.

The proposed approach based on the standard twin support vector machine adds the affection of margin distribution to the

optimization objective function. The margin distribution is characterized by first order and second order statistics. The

experimental results based on benchmark data sets show that the proposed approach has better classification accuracy than

other three algorithms including SVM, TWSVM and TBSVM.
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0 引引引 言言言

支持向量机 (SVM)[1]由Vapnik等在 1995年提

出, 已经成为最受欢迎的机器学习算法之一, 并被

广泛应用在分类和回归领域.支持向量机算法基于结

构风险最小化原则和VC维理论[2-3],是拥有很好泛化

能力的机器学习算法. SVM通过最大化两个分类之

间的最小间隔来获取分类超平面. SVM的算法复杂

度为𝑂(𝑙3), 𝑙是训练样本总数. SVM的优点总结如下:

1) SVM基于结构风险最小化理论, 拥有很好的泛化

能力; 2) SVM求解的是凸二次优化问题,能够获得全

局最优解. 通过引入核函数, SVM能够有效地解决非

线性分类问题.

Jayadeva提出了孪生支持向量机 (TWSVM)[5],

其灵感来自于广义特征值近似支持向量机

(GEPSVM)[4]. 相比于 SVM求解一个二次规划问题,

TWSVM求解两个规模较小的二次规划问题来获得

两个非平行的超平面. TSVM的模型学习速度相比

于标准SVM约提高了 4倍. 通过在标准数据集上的

实验结果表明[5],相比于标准 SVM和GEPSVM算法,

TWSVM在性能上有很好的提升. Shao提出了限定双

子支持向量机 (TBSVM)[6],是对标准TWSVM进行了

扩展,将目标函数正则化, 从经验风险最小化到结构

风险最小化, 实验表明该算法较TWSVM有更高的

分类精度. 近几年, 对于TWSVM还有很多不同的扩

展研究[6-8], 但这些算法都没有考虑到间隔分布对于

TWSVM训练模型的影响. Gao等[9]证明了边缘分布

对于算法的泛化性能有着非常重要影响,且间隔分布

通过其一阶和二阶统计属性来描述.本文中, 间隔分

布采用间隔均值和间隔方差来表现.

本文提出一种孪生大间隔分布机算法 (TLDM),
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该算法通过优化间隔分布来获得具有更强泛化能力

的模型.所提出的TLDM算法在TWSVM目标函数的

基础上增加了间隔分布对训练模型的影响,通过同时

最大化间隔均值以及最小化间隔方差来获得新的优

化目标. 选取了 7个UCI数据集进行了实验, 分析表

明, TLDM算法相比于 SVM、TWSVM和TBSVM,在

分类准确度上有很大程度的提高,验证了本文所提出

算法的有效性.

1 孪孪孪生生生支支支持持持向向向量量量机机机

对于分类问题,假设数据集𝑇 为

𝑇 = {(𝑥1, 𝑦1), (𝑥2, 𝑦2), ⋅ ⋅ ⋅ , (𝑥𝑙, 𝑦𝑙)} ∈ (𝑅𝑛 × 𝑌 )𝑙.

其中: 𝑥𝑖 ∈ 𝑅𝑛, 𝑦𝑖 ∈ {−1,+1}, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙, 𝑙是
数据集的大小, 𝑛是输入空间的维度. 对于数据集𝑇 ,

𝑙1是 𝑦𝑖 = +1的总个数, 𝑙2是 𝑦𝑖 = −1的总个数, 𝑙1 +

𝑙2 = 𝑙. 𝐴 ∈ 𝑅𝑙1×𝑛表示所有 𝑦𝑖 = +1的数据点组成的

矩阵, 𝐵 ∈ 𝑅𝑙2×𝑛表示所有 𝑦𝑖 = −1的数据点组成的

矩阵. 矩阵𝐴和𝐵的每一行代表一个数据点. 矩阵𝑋

∈ 𝑅𝑙×𝑛表示数据集𝑇 .

孪生支持向量机的目标是通过学习获得如下两

个非平行的超平面:

𝑓1(𝑥) = 𝑤T
1 𝑥+ 𝑏1 = 0,

𝑓2(𝑥) = 𝑤T
2 𝑥+ 𝑏2 = 0.

其中: 𝑤1, 𝑤2 ∈ 𝑅𝑛, 𝑏1, 𝑏2 ∈ 𝑅.

孪生支持向量机求解如下两个二次规划问题:

min
𝑤1,𝑏1,𝜉

1

2
(𝐴𝑤1 + 𝑏1)

T(𝐴𝑤1 + 𝑏1) + 𝑐1𝑒
T
2 𝜉,

s.t.− (𝐵𝑤1 + 𝑒2𝑏1) + 𝜉 ⩾ 𝑒2, 𝜉 ⩾ 0; (1)

min
𝑤2,𝑏2,𝜂

1

2
(𝐵𝑤2 + 𝑏2)

T(𝐵𝑤2 + 𝑏2) + 𝑐2𝑒
T
1 𝜂,

s.t. 𝐴𝑤2 + 𝑒1𝑏2 + 𝜂 ⩾ 𝑒1, 𝜂 ⩾ 0. (2)

引入拉格朗日乘子,将问题 (1)和 (2)转化为如下

对偶问题:

max
𝛼

𝑒T2 𝛼− 1

2
𝛼T𝐺(𝐻T𝐻)−1𝐺T𝛼,

s.t. 0 ⩽ 𝛼 ⩽ 𝑐1; (3)

max
𝛾

𝑒T1 𝛾 − 1

2
𝛾T𝐻(𝐺T𝐺)−1𝐻T𝛾,

s.t. 0 ⩽ 𝛾 ⩽ 𝑐2. (4)

其中: 𝐺 = [𝐵 𝑒2], 𝐻 = [𝐴 𝑒1]. 为了避免奇异矩阵,

将上述问题 (1)和 (2)中的 (𝐻T𝐻)−1和 (𝐺T𝐺)−1替

换为 (𝐻T𝐻+𝜀)−1和 (𝐺T𝐺+𝜀)−1.这里,取 𝜀 = 10−6.

通过Karush-Kuhn-Tucker (KKT)条件, 可以得到

下面两个等式:

𝑣1 = −(𝐻T𝐻 + 𝜀𝐼)−1𝐺T𝛼,

𝑣2 = (𝐺T𝐺+ 𝜀𝐼)−1𝐻T𝛾.

其中: 𝑣1 = [𝑤1 𝑏1], 𝑣2 = [𝑤2 𝑏2]. 通过求解问题 (1)

和 (2)获得𝛼和 𝛾, 能够得到预测模型. 对于新输入𝑥

∈ 𝑅𝑛, 通过 𝑖 = arg min
𝑘=1,2

∣𝑤T
𝑘 𝑥+ 𝑏𝑘∣
∣𝑤𝑘∣ 来判断属于哪一

类.

引入核函数𝐾, 可以将TWSVM扩展到解决非

线性分类问题.两个超平面变为如下的形式:

𝑓1(𝑥) = 𝑤T
1 𝐾(𝑥T, 𝑋T) + 𝑏1 = 0,

𝑓2(𝑥) = 𝑤T
2 𝐾(𝑥T, 𝑋T) + 𝑏2 = 0.

对于非线性分类问题, TWSVM解决如下两个二

次规划问题:

min
𝑤1,𝑏1,𝜉

1

2
(𝐾(𝐴,𝑋T)𝑤1 + 𝑏1)

T(𝐾(𝐴,𝑋T)𝑤1+

𝑏1) + 𝑐1𝑒
T
2 𝜉,

s.t. − (𝐾(𝐵,𝑋T)𝑤1 + 𝑒2𝑏1) + 𝜉 ⩾ 𝑒2, 𝜉 ⩾ 0; (5)

min
𝑤2,𝑏2,𝜂

1

2
(𝐾(𝐵,𝑋T)𝑤2 + 𝑏2)

T(𝐾(𝐵,𝑋T)𝑤2+

𝑏2) + 𝑐2𝑒
T
1 𝜂,

s.t. 𝐾(𝐴,𝑋T)𝑤2 + 𝑒1𝑏2 + 𝜂 ⩾ 𝑒1, 𝜂 ⩾ 0. (6)

同样,可以得到二次规划问题 (5)和 (6)的对偶表

示

max
𝛼

𝑒T2 𝛼− 1

2
𝛼T𝐺(𝐻T𝐻)−1𝐺T𝛼,

s.t. 0 ⩽ 𝛼 ⩽ 𝑐1; (7)

max
𝛾

𝑒T1 𝛾 − 1

2
𝛾T𝐻(𝐺T𝐺)−1𝐻T𝛾,

s.t. 0 ⩽ 𝛾 ⩽ 𝑐2. (8)

其中: 𝐺 = [𝐾(𝐵,𝑋T) 𝑒2], 𝐻 = [𝐾(𝐴,𝑋T) 𝑒1], 𝐾为

高斯核函数.

通过求解问题 (7)和 (8), 可得到 𝑣1和 𝑣2.这样,

对于新输入的𝑥 ∈ 𝑅𝑛,可通过

𝑖 = arg min
𝑘=1,2

∣𝑤T
𝑘 𝐾(𝑥T, 𝑋T) + 𝑏𝑘∣√
𝑤T

𝑘 𝐾(𝑋,𝑋T)𝑤𝑘

来判断属于哪一类.

2 一一一种种种新新新的的的孪孪孪生生生大大大间间间隔隔隔分分分布布布机机机算算算法法法

下面提出一种孪生大间隔分布机算法 (TLDM),

该算法增加了间隔分布对于训练模型的影响.理论研

究表明[9],间隔分布对于模型的影响通过一阶和二阶

统计特性来表现. 本文中,采用了间隔均值和间隔方

差来代表这两个统计特性.

通过文献 [3], 每个训练数据 (𝑥𝑖, 𝑦𝑖)所对应的几

何间隔为𝜇𝑖 = 𝑦𝑖(𝑤
T𝑥𝑖 + 𝑏). 可以计算间隔均值和间

隔方差. 𝑌 为 𝑙 × 1的列矩阵,表示样本输出值组成的

矩阵; 𝑒为所有元素为 1的 𝑙 × 1列矩阵.

考虑 𝑓1以及 𝑣1 = [𝑤1 𝑏1]情况下,可以获得如下

的间隔均值 𝜇̄1和间隔方差 𝜇̂1:
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𝜇̄1 =
1

𝑙
𝑌 T(𝑋𝑤1 + 𝑏1𝑒),

𝜇̂1 =
1

𝑙2
[𝑙(𝑋𝑤1 + 𝑏1𝑒)

T(𝑋𝑤1 + 𝑏1𝑒)−

(𝑋𝑤1 + 𝑏1𝑒)
T𝑌 𝑌 T(𝑋𝑤1 + 𝑏1𝑒)].

同样, 对于 𝑓2以及 𝑣2 = [𝑤2 𝑏2], 可以计算获得

间隔均值 𝜇̄2和间隔方差 𝜇̂2为

𝜇̄2 =
1

𝑙
𝑌 T(𝑋𝑤2 + 𝑏2𝑒),

𝜇̂2 =
1

𝑙2
[𝑙(𝑋𝑤2 + 𝑏2𝑒)

T(𝑋𝑤2 + 𝑏2𝑒)−

(𝑋𝑤2 + 𝑏2𝑒)
T𝑌 𝑌 T(𝑋𝑤2 + 𝑏2𝑒)].

受最近理论研究的启发, TLDM算法可在两个

优化问题目标函数上同时最小化间隔方差和最大化

间隔均值. 结合TWSVM优化目标, 扩展问题 (1)和

(2)为如下二次规划问题:

min
𝑤1,𝑏1,𝜉

𝜆1

2
𝜇̂1 − 𝜆2𝜇̄1 + 𝑐1𝑒

T
2 𝜉+

1

2
(𝐴𝑤1 + 𝑏1)

T(𝐴𝑤1 + 𝑏1),

s.t. − (𝐵𝑤1 + 𝑒2𝑏1) + 𝜉 ⩾ 𝑒2, 𝜉 ⩾ 0; (9)

min
𝑤2,𝑏2,𝜂

𝜆3

2
𝜇̂2 − 𝜆4𝜇̄2 + 𝑐2𝑒

T
1 𝜂+

1

2
(𝐵𝑤2 + 𝑏2)

T(𝐵𝑤2 + 𝑏2),

s.t. 𝐴𝑤2 + 𝑒1𝑏2 + 𝜂 ⩾ 𝑒1, 𝜂 ⩾ 0. (10)

引入拉格朗日乘子, 获得问题 (9)和 (10)的对偶

表示

max
𝛼

(𝑒T2 −𝑄T𝑃−1𝐺T)𝛼− 1

2
𝛼T𝐺𝑃−1𝐺T𝛼,

s.t. 0 ⩽ 𝛼 ⩽ 𝑐1; (11)

max
𝛾

(𝑒T1 −𝑄T𝑆−1𝐻T)𝛾 − 1

2
𝛾T𝐻𝑆−1𝐻T𝛾,

s.t. 0 ⩽ 𝛾 ⩽ 𝑐2. (12)

其中

𝑀 = [𝑋 𝑒], 𝐷 = 𝑀T(𝑙 − 𝑌 𝑌 T),

𝑄 =
𝜆2

𝑙
𝑀T𝑌, 𝑃 =

𝜆1

𝑙2
𝐷𝑀 +𝐻T𝐻,

𝑆 =
𝜆1

𝑙2
𝐷𝑀 +𝐺T𝐺.

这里,设定𝜆1 = 𝜆3, 𝜆2 = 𝜆4.

通过求解问题 (11)和 (12)可以得到𝛼和 𝛾,则

𝑣1 = 𝑃−1(𝑄−𝐺T𝛼),

𝑣2 = 𝑆−1(𝑄−𝐻T𝛾).

将TLDM扩展到解决非线性分类问题, 引入核

函数𝐾,获得如下需要求解的二次规划问题:

min
𝑤1,𝑏1,𝜉

𝜆1

2
𝜇̂1 − 𝜆2𝜇̄1 + 𝑐1𝑒

T
2 𝜉+

1

2
(𝐾(𝐴,𝑋T)𝑤1 + 𝑏1)

T(𝐾(𝐴,𝑋T)𝑤1 + 𝑏1),

s.t. − (𝐾(𝐵,𝑋T)𝑤1 + 𝑒2𝑏1) + 𝜉 ⩾ 𝑒2, 𝜉 ⩾ 0; (13)

min
𝑤2,𝑏2,𝜂

𝜆3

2
𝜇̂2 − 𝜆4𝜇̄2 + 𝑐2𝑒

T
1 𝜂+

1

2
(𝐾(𝐵,𝑋T)𝑤2 + 𝑏2)

T(𝐾(𝐵,𝑋T)𝑤2 + 𝑏2),

s.t. 𝐾(𝐴,𝑋T)𝑤2 + 𝑒1𝑏2 + 𝜂 ⩾ 𝑒1, 𝜂 ⩾ 0. (14)

同样,可以获得二次规划问题 (13)和 (14)的对偶问题

max
𝛼

(𝑒T2 −𝑄T𝑃−1𝐺T)𝛼− 1

2
𝛼T𝐺𝑃−1𝐺T𝛼,

s.t. 0 ⩽ 𝛼 ⩽ 𝑐1; (15)

max
𝛾

(𝑒T1 −𝑄T𝑆−1𝐻T)𝛾 − 1

2
𝛾T𝐻𝑆−1𝐻T𝛾,

s.t. 0 ⩽ 𝛾 ⩽ 𝑐2. (16)

其中: 𝐺 = [𝐾(𝐵,𝑋T) 𝑒2], 𝐻 = [𝐾(𝐴,𝑋T) 𝑒1], 𝐾是

高斯核函数.

通过求解问题 (15)和 (16),可以得到
𝑣1 = [𝑤1 𝑏1], 𝑣2 = [𝑤2 𝑏2].

对于新输入𝑥 ∈ 𝑅𝑛,可通过

𝑖 = arg min
𝑘=1,2

∣𝑤T
𝑘 𝐾(𝑥T, 𝑋T) + 𝑏𝑘∣√
𝑤T

𝑘 𝐾(𝑋,𝑋T)𝑤𝑘

来判断属于哪一类.

3 实实实验验验分分分析析析

为了验证本文所提出的TLDM算法的有效性,

在 7个UCI数据集上与 SVM、TWSVM和TBSVM算

法进行实验比较. 表 1给出了 7个UCI数据集的属性

介绍.
表 1 数据集属性

数据集名称 数据量 特征维度

Australian 690 14

CMC 1 473 9

Pima-Indian 768 8

Sonar 208 60

Heart-Statlog 270 14

Votes 435 16

BUPA liver 345 6

所有的算法都在Matlab R2012b上实现, SVM在

LibSVM工具箱[10]上实现. 采用逐次超松弛技术对

TWSVM、TBSVM和TLDM算法中的QPP问题进行

求解. 通过分析可以获得, SVM的算法复杂度为

𝑂(𝑚3), TSVM、TBSVM和TLDM的算法复杂度为

𝑂(𝑚3/4), 𝑚为训练集样本总数, 这里假设正负类

的训练样本数相同.

为了评估比较 4个算法的性能,本文采用如下的

Accuracy计算公式进行评价:
Accuracy = (TP + TN)/(TP + FP + TN+ FN).

其中: TP为正类预测预测为正类数; TN为负类预测

预测为负类数; FP为负类预测预测为正类数; FN为

负类预测预测为负类数. Accuracy通过 10次实验计

算平均值获得.
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本文采用 5折交叉验证算法进行参数的选择.文

中采用高斯核函数𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = exp(−𝑞∥𝑥𝑖 − 𝑥𝑗∥2),
𝑞从 {2𝑖∣𝑖 = −8,−7, ⋅ ⋅ ⋅ , 8}中选取. 设定 𝑐1 = 𝑐2, 𝑐3 =

𝑐4, 𝜆1 = 𝜆3, 𝜆2 = 𝜆4. 对于TLDM算法,参数𝜆1和𝜆2

从 {2𝑖∣𝑖 = −8,−7, ⋅ ⋅ ⋅ , 8}中选取. 对于TWSVM、

TBSVM和TLDM算法,参数 𝑐1、𝑐2、𝑐3 和 𝑐4从 {2𝑖∣𝑖 =
−8,−7, ⋅ ⋅ ⋅ , 8}中选取. 对于 SVM算法, 参数𝐶从

{2𝑖∣𝑖 = −8,−7, ⋅ ⋅ ⋅ , 8}中选取. 表 2给出了 4个算法

的性能比较.

表 2 算法性能比较 (Accuracy) %

数据集名称 SVM TWSVM TBSVM TLDM

Australian 88.62 86.13 87.20 88.92

CMC 66.98 68.10 73.12 73.80

Pima-Indian 78.32 76.68 77.10 78.24

Sonar 80.10 77.02 79.11 78.33

Heart-Statlog 83.22 84.90 85.04 85.68

Votes 95.75 95.85 96.33 97.02

BUPA liver 68.12 66.68 70.20 70.98

表 2的实验结果表明, 在除了 Sonar外的 6个

UCI标准数据集上,本文所提出的TLDM算法相比于

SVM、TWSVM以及TBSVM算法有更好的性能.

TLDM在 4个算法中有最高的Accuracy.实验结果表

明,间隔分布通过间隔均值和间隔方差对孪生支持向

量机算法有着相当重要的影响.综上所述, 本文所提

出的TLDM算法表现出了更好的泛化性,验证了该算

法的有效性.

4 结结结 论论论

本文提出了一种新的孪生大间隔分布机算法

(TLDM),该算法增加了间隔分布对于训练模型的影

响.最近的理论研究表明, 间隔分布对于模型的泛化

性能有着非常重要的影响. 间隔分布通过间隔均值

和间隔方差两个数据特性来体现. TLDM算法在标准

TWSVM算法优化目标函数的基础上同时最大化间

隔均值并最小化间隔方差. 此外,该算法采用了连续

超松弛算法进行了优化问题的求解, 从一定程度上

提高了训练的速度. 选取了 7个UCI数据集, 将本文

提出的算法与 SVM、TWSVM和TBSVM算法进行实

验. 实验结果表明,本文提出的TLDM算法具有更好

的泛化性能.
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