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摘　 要：针对投影孪生支持向量机（ＰＴＳＶＭ）在训练阶段欠考虑样本空间局部结构和局部信息的缺陷，提出一种具有

一定局部学习能力的有监督分类方法：加权投影孪生支持向量机（ｗｅｉｇｈｔｅｄ ＰＴＳＶＭ，ＷＰＴＳＶＭ）。 相比于 ＰＴＳＶＭ，
ＷＰＴＳＶＭ 优势在于：通过构造类内近邻图为每个样本获取特定的权值，并且以加权均值取代标准均值，在一定程度

上提高了算法的局部学习能力；选取异类样本集中少量边界点构造优化问题的约束条件，很大程度上降低了二次规

划求解的时间复杂度；继承了 ＰＴＳＶＭ 的优点，可以看成 ＰＴＳＶＭ 的推广算法。 理论分析及其在人造数据集和真实数

据集上的测试结果表明该方法具有上述优势。
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　 　 在分类问题中，经典支持向量机（ＳＶＭ）依据间 隔最大化准则生成分类决策面，存在训练时间复杂

度偏高和欠考虑样本分布情况的缺陷［１⁃２］。 近年

来，作为经典 ＳＶＭ 的改进方法，非平行超平面分类

器（ ｎｏｎｐａｒｅｌｌｅｌ ｈｙｐｅｒｐｌａｎｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ，ＮＨＣｓ） ［３］ 已经

成为模式识别领域新的研究热点之一。 孪生支持向



量机 （ ｔｗｉｎ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ， ＴＷＳＶＭ） ［４］ 是

ＮＨＣｓ 方法中主要代表性算法之一，其主要思想源

于泛化特征值中心支持向量机（ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｅｉｇｅｎｖａｌ⁃
ｕｅ ｐｒｏｘｉｍａｌ ＳＶＭ，ＧＥＰＳＶＭ） ［５］。 ＴＷＳＶＭ 将 ＧＥＰＳ⁃
ＶＭ 中两个优化子问题转换成两个形如 ＳＶＭ 的小

规模二次规划问题，从而使其训练时间复杂度缩减

为经典 ＳＶＭ 的 １ ／ ４。 除了训练速度上的优势，ＴＷＳ⁃
ＶＭ 还继承了 ＧＥＰＳＶＭ 能够在线性模式很好地处理

异或（ＸＯＲ）样本分类问题的优势。 然而，当两类样

本具有不同散度分布时， ＴＷＳＶＭ 的泛化性能欠

佳［６］。 文献［７］提出一种新的非平行超平面分类

器：投影孪生支持向量机 （ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｔｗｉｎ ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ， ＰＴＳＶＭ）。 与 ＴＷＳＶＭ 不同的是，
ＰＴＳＶＭ 优化目的是为每类样本寻找最佳投影轴，而
且通过递归迭代算法，ＰＴＳＶＭ 能够生成多个正交投

影轴。 实验结果表明，ＰＴＳＶＭ 对复杂的 ＸＯＲ 问题

具有更好的分类能力。 为解决非线性分类问题。 文

献［８］进一步提出 ＰＴＳＶＭ 的非线性方法。
然而分析发现，ＰＴＳＶＭ 在训练过程中仅仅考虑

样本空间的全局结构和全局信息，忽视了样本空间

的局部结构和局部信息。 许多研究结果表明同类数

据集中大部分样本在局部上是关联的（即数据集中

存在潜藏的局部几何结构），而这种内在的局部信

息对数据分类又是至关重要的［９］。 这种潜在的局

部信息可以通过数据集中样本间的 ｋ 近邻关系进行

挖掘［９⁃１１］。
基于上述分析，本文基于 ＰＴＳＶＭ 提出一种新

的具有一定局部学习能力的非平行超平面分类器算

法：加权投影孪生支持向量机 （ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ＰＴＳＶＭ，
ＷＰＴＳＶＭ）。 相比于 ＰＴＳＶＭ，ＷＰＴＳＶＭ 优势体现在

以下 ４ 个方面：１）通过构造类内近邻图为每个样本

获取特定的权值，并且以加权均值取代标准均值，在
一定程度上提高了算法的局部学习能力；２）选取异

类样本集中少量边界点构造优化问题的约束条件，
很大程度上降低了二次规划求解的时间复杂度；
３）ＷＰＴＳＶＭ继承了 ＰＴＳＶＭ 的优点，可以看成 ＰＴＳ⁃
ＶＭ 的推广算法。 ４）ＷＰＴＳＶＭ 具有更好分类性能。

１　 投影孪生支持向量机（ＰＴＳＶＭ）
假定两类学习样本集分别表示为实数矩阵

Ａ∈Ｒｍ１×ｎ和 Ｂ∈Ｒｍ２×ｎ。 ｎ 为样本维度，ｍ１ 和 ｍ２ 分别

为第 １ 类（＋１ 类）和第 ２ 类（－１ 类）样本数目，并且

令 ｍ＝ｍ１＋ｍ２。 ＰＴＳＶＭ 算法的优化目标可以看作是

在实数空间中寻找两个最佳投影轴为 ｗ１ 和 ｗ２ 的

决策超平面：
ｘＴｗ１ ＋ ｂ１ ＝ ０，ｘＴｗ２ ＋ ｂ２ ＝ ０． （１）

　 　 需要注意的是，这里的偏置 ｂ１ ＝ － ｅＴ
１Ａｗ１ ／ ｍ１，

ｂ２ ＝－ｅＴ
２Ｂｗ２ ／ ｍ２，ｅ１ 和 ｅ２ 是两个实体为 １ 的列向量，

Ａ＝ ［ｘ（１）
１ ｘ（１）

２ … ｘ（１）
ｍ１

］Ｔ， ｘＢｘ ＝ ［ｘ（２）
１ ｘ（２）

２ …，ｘ（２）
ｍ２

］Ｔ， ｘ（ｉ）
ｊ

表示第 ｉ 类的第 ｊ 个样本。
第 １ 类超平面的优化准则 ＰＴＳＶＭ⁃１：

ｍｉｎ １
２ ∑

ｍ１

ｉ ＝ １
ｗＴ

１ｘ（１）
ｉ － ｗＴ

１
１
ｍ１
∑
ｍ１

ｊ ＝ １
ｘ（１）
ｊ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

＋ Ｃ１∑
ｍ２

ｌ ＝ １
ξｌ

ｓ．ｔ．　 － ｗＴ
１ｘ（２）

ｌ － ｗＴ
１

１
ｍ１

）∑
ｍ１

ｊ ＝ １
ｘ（１）
ｌ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ ξｌ ≥１，ξｌ ≥０，

（２）
式中 Ｃ１ 是惩罚参数，xｌ为损失变量。

显然，ＰＴＳＶＭ 在优化目标函数中考虑的训练样

本集内在的散度 ∑
ｍ１

ｉ ＝ １
ｗＴ

１ｘ（１）
ｉ － ｗＴ

１
１
ｍ１
∑
ｍ１

ｊ ＝ １
ｘ（１）
ｊ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

，体

现的是样本集内在的全局分布。 故该方法忽视了潜

藏在训练样本集内部的局部几何结构。

２　 加权投影孪生支持向量机（ＷＰＴＳＶＭ）
２．１　 算法构造

为刻画同类样本集内在的紧凑型和异类样本集

间的分散性，依据图论［１０，１２］ 为每类决策面构建类内

近邻图 Ｇｓ和类间近邻图 Ｇｄ。
定义 １　 给定第 ｃ 类中的任意两个样本 ｘ（ｃ）

ｉ 和

ｘ（ｃ）
ｊ ， （ｃ＝ １，２；ｉ，ｊ ＝ １，２， …，ｍｃ）， 则类内近邻图 Ｇｓ

的相似矩阵 Ｗｓ Ｗｓ
ｉｊ( ) ｍ１×ｍ１

可定义为

Ｗｓ
ｉｊ ＝

ｅｘｐ（ － ‖ｘ（ｃ）
ｉ － ｘ（ｃ）

ｊ ‖２ ／ ｔ），ｘ（ｃ）
ｊ ∈ Ｎｅ（ｘ（ｃ）

ｉ ） 或 ｘ（ｃ）
ｉ ∈ Ｎｅ（ｘ（ｃ）

ｊ ），

０，　 　 其他{ （３）

式中：ｔ 为热核参数，Ｎｅ（ｘ）表示 ｘ 的 ｋ 近邻样本集。
定义 ２［１２］ 　 考虑第 ｃ 类样本 ｘ（ｃ）

ｉ ，给定相反类

中任意样本 ｘ（ｃ）
ｌ （ ｌ＝ １， ２， …，ｍｃ），则类间近邻图 Ｇｄ

的相似矩阵 Ｗｄ Ｗｄ
ｉｌ( ) ｍ１×ｍ２

可定义为

Ｗｄ
ｉｌ ＝

１，　 　 ｘ（ｃ）
ｌ ｉｓ ｋ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ ｏｆ ｘ（ｃ）

ｉ

０，　 　 其他{
（４）

　 　 依据定义 ２，第 ｃ 类中每一个样本定义权重：
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ｆ（ｃ）ｌ ＝
１，　 　 ∃ｉ，Ｗｄ

ｉｌ ≠ ０
０，　 　 其他{ （５）

显然，权重 ｆ（ｃ）ｌ ＝ １ 样本是第 ｃ 类样本集的边界样本。
定义 ３　 ＷＰＴＳＶＭ 算法中，第 １ 类训练样本集

相应决策超平面的优化准则 ＷＰＴＳＶＭ⁃１：

ｍｉｎ １
２∑

ｍ１

ｉ ＝ １
ρ（１）
ｉ ｗＴ

１ｘ（１）
ｉ － ｗＴ

１∑
ｍ１

ｊ ＝ １
λ（１）

ｊ ｘ（１）
ｊ( )

２ ＋ Ｃ１∑
ｍ２

ｌ ＝ １
ξｌ

ｓ．ｔ． － ｆ（２）ｌ ｗＴ
１ｘ（２）

ｌ － ｗＴ
１∑

ｍ１

ｊ ＝ １
λ（１）

ｊ ｘ（１）
ｊ( ) ＋ ξｌ ≥ ｆ（２）ｌ ，ξｌ ≥０

（６）
　 　 第 ２ 类超平面优化准则 ＷＰＴＳＶＭ⁃２：

ｍｉｎ １
２∑

ｍ２

ｌ ＝ １
ρ（２）
ｌ ｗＴ

２ｘ（２）
ｌ － ｗＴ

２∑
ｍ２

ｊ ＝ １
λ（２）

ｊ ｘ（２）
ｊ( )

２ ＋ Ｃ２∑
ｍ１

ｉ ＝ １
ηｉ，

ｓ．ｔ．ｆ（１）ｉ ｗＴ
２ｘ（１）

ｉ － ｗＴ
２∑

ｍ２

ｊ ＝ １
λ（２）

ｊ ｘ（２）
ｊ( ) ＋ ηｉ ≥ ｆ（１）ｉ ，ηｉ ≥０

（７）
式中： Ｃ１ 和 Ｃ２ 是惩罚参数，ξ ｌ 和 η ｉ 为损失变量，

ρ （ｃ）
ｉ ＝∑

ｍｃ

ｊ ＝ １
Ｗｓ

ｉｊ，λ （ｃ）
ｊ ＝ ρ （ｃ）

ｊ ／∑
ｍｃ

ｉ ＝ １
ρ （ｃ）
ｉ ，ｃ ＝ １，２。

式（６）中，ρ（１）
ｉ 代表样本 ｘ（１）

ｉ 的权重，ρ（１）
ｉ 值越

大，表示 ｘ（１）
ｉ 越重要，对保持样本空间局部信息的

贡献程度越大；∑
ｍ１

ｊ ＝ １
λ （１）

ｊ ｘ（１）
ｊ 为第 １ 类样本空间的加

权均值，比起式（２）中的标准均值更能体现样本空

间的局部结构［１３］；约束条件表明 ＷＰＴＳＶＭ⁃１ 仅仅

考虑第 ２ 类样本中 ｆ（２）ｌ ＝ １ 的边界样本。 显然，式
（６）优化目标是为第 １ 类样本寻找最佳投影轴

ｘｗｘ１，使得权重较大的样本投影后尽可能聚集在加

权均值中心附近，而第 ２ 类中 ｆ（１）ｌ ＝ １ 的边界样本离

中心尽可能远。 式（７）有类似的几何解释式。 式

（６）矩阵形式为

ｍｉｎ １
２

Ａｗ１ － ｅ１ｅＴ
１Ｅ（１）Ａｗ１( ) Ｔ

Ｄ（１） Ａｗ１ － ｅ１ｅＴ
１Ｅ（１）Ａｗ１( ) ＋ Ｃ１ｅＴ２ ξ

ｓ．ｔ． － Ｆ（２） Ｂｗ１ － ｅ２ｅＴ
１Ｅ（１）Ａｗ１( ) ＋ ξ ≥Ｆ（２）ｅ２，ξ ≥０

（８）
式中：ξ２ ＝ （ ξ１，…，ξｍ２

） Ｔ，Ｄ（１） ＝ ｄｉａｇ（ ρ（１）
１ ，…，ρ（１）

ｍ１
），

Ｅ（１）＝ ｄｉａｇ（λ（１）
１ ，…，λ（１）

ｍ１
），Ｆ（２）＝ ｄｉａｇ（ ｆ（２）１ ，…，ｆ（２）ｍ２

）。
类似于传统 ＳＶＭ 求解方法，通过引入拉格朗日

函数生成式（８）的对偶问题

ｍｉｎ １
２
αＴ Ｆ（２） Ｂ － ｅ２ｅＴ

１Ｅ（１）Ａ( )( ) ×

Ａ － ｅ１ｅＴ
１Ｅ（１）Ａ( ) ＴＤ（１） Ａ － ｅ１ｅＴ

１Ｅ（１）Ａ( )( ) －１

Ｆ（２） Ｂ － ｅ２ｅＴ
１Ｅ（１）Ａ( )( ) Ｔα － ｅＴ

２α
ｓ．ｔ．　 ０ ≤ α≤ Ｃ１ｅ２ （９）

式中 α＝［α１，α２，…，αｍ２
］ Ｔ。

由此对偶问题的求解可得原问题式（６）中投影

轴 ｗ１。 类似的方法，可求原问题式 （ ７） 中投影

轴 ｗ２。
对于未知样本 ｘ，ＷＰＴＳＶＭ 的决策函数为

ｌａｂｅｌ（ｘ） ＝ ａｒｇｍｉｎ
ｃ ＝ １，２

｛ｄｃ｝ ＝
ｄ１⇒ｘ ∈ 第 １ 类

ｄ２⇒ｘ ∈ 第 ２ 类{
（１０）

式中：ｄｃ ＝ ｗＴ
ｃ ｘ－ｗＴ

ｃ∑
ｍｃ

ｊ＝１
λ（ｃ）

ｊ ｘ（ｃ）
ｊ ， · 表示绝对值。

２．２　 算法分析

这里以 ＷＰＴＳＶＭ 的第 １ 类样本优化问题

ＷＰＴＳＶＭ⁃１ 为例进行算法分析，第 ２ 类样本优化问

题 ＷＰＴＳＶＭ⁃２ 有类似的算法分析。
考虑 对 偶 形 式 式 （ ９ ）， 假 设 实 对 称 矩 阵

Ａ － ｅ１ｅＴ
１Ｅ（１）Ａ( ) ＴＤ（１） Ａ － ｅ１ｅＴ

１Ｅ（１）Ａ( )( ) 可逆（若
不可逆，可采用类似文献 ［３］ 方法引入正则化项

Ｉ（ε＞０），ε 尽可能的小）。 式 （ １４ ） 中的核函数

Ｋ（·）只有保证 Ｍｅｒｃｅｒ 核时，才能保证其是二次凸

规划，所求的解才为全局最优解。 为验证这一问题，
给出如下定理。

定理 １　 式（９）为凸二次规划。
证明　 式（９）核矩阵：

Ｋ
～
＝ ［ ｋ

～

ｉｊ ＝ Ｆ（２） Ｂ － ｅ２ｅＴ
１Ｅ（１）Ａ( )( )·

Ａ － ｅ１ｅＴ
１Ｅ（１）Ａ( ) ＴＤ（１） Ａ － ｅ１ｅＴ

１Ｅ（１）Ａ( )( ) －１·
Ｆ（２） Ｂ － ｅ２ｅＴ

１Ｅ（１）Ａ( )( ) Ｔ

是实对称矩阵。 下面证明矩阵 Ｋ
～
是半正定的。 设

任意 ｘ ∈ Ｒｍ２，则有 ｘＴＫ
～
ｘ ＝ （ ｘＴ（Ｆ（２） （Ｂ－ｅ２ｅＴ

１ Ｅ（１）

Ａ））（（Ａ－ｅ１ｅＴ
１ Ｅ（１）Ａ） ＴＤ（１）（Ａ－ｅ１ｅＴ

１ Ｅ（１）Ａ）） －１ ／ ２） ２≥

０，因此 Ｋ
～

半正定且为 Ｍｅｒｃｅｒ 核函数。 根据文献

［１４］中引理 ２ 可知，式（９）为凸二次规划。 证毕。
定理 ２　 假定 α 是对偶问题式（９）的解，则 ｗ１

是原优化问题式（６）的全局最优解。
证明　 由定理 １ 的证明可得，式（９）为凸二次

规划问题，又依据文献［１４］中引理 ３ 的满足条件可

知，该二次规划的解为全局最优解。 证毕。
２．３　 算法比较

２．３．１　 泛化性能

定理 ３　 ＰＴＳＶＭ 是 ＷＰＴＳＶＭ 的特例。
证明　 考虑 ＷＰＴＳＶＭ 的第 １ 类样本的优化准

则（７）。 令 Ｄ（１） ＝ Ｉ∈Ｒｍ１×ｍ１，Ｆ（２） ＝ Ｉ∈Ｒｍ２×ｍ２，则式

（７）转化为 ＰＴＳＶＭ 的第 １ 类样本的优化准则（２）。
对于 ＷＰＴＳＶＭ 的第 ２ 类样本的优化准则（８）有类似

的特性。 因此， ＰＴＳＶＭ 是 ＷＰＴＳＶＭ 的 特 例， 而
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ＷＰＴＳＶＭ 是 ＰＴＳＶＭ 的推广算法。 证毕。
定理 ３ 说明了本文提出的 ＷＰＴＳＶＭ 算法继承

了 ＰＴＳＶＭ 的优点。 进一步比较式（７）和（２）可知，
ＰＴＳＶＭ 仅仅考虑类内样本的全局信息，而 ＷＰＴＳＶＭ
用加权均值代替 ＰＴＳＶＭ 中标准均值，可以在一定

程度上提高算法的局部学习能力，因为基于近邻图

的加权均值比起标准均值更能体现样本空间的局部

结构［１３］。 除此之外，ＷＰＴＳＶＭ 还在优化目标函数中

引入了样本权值，权值越大，说明该样本越重要，对
保持训练样本集潜在局部信息的贡献程度越大。 图

１ 给出了 ＷＰＴＳＶＭ 与 ＰＴＳＶＭ 在人造数据集上的分

类决策面。 不难看出，ＷＰＴＳＶＭ 的决策面能够在一

定程度上体现样本集内在局部流形结构，而 ＰＴＳＶＭ
相对较弱。

图 １　 两种算法人造数据集上的比较

Ｆｉｇ．１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｉｏｎ ｏｆ ｔｗｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｄａｔａｓｅｔ
２．３．２　 训练时间复杂度

从二次规划求解角度分析，ＰＴＳＶＭ 在训练阶段

要针对每类中全部样本进行求解，所以计算复杂度

为 ｏ（ｍ３
１＋ｍ３

２），而 ＷＰＴＳＶＭ 优化准则中约束条件指

明只对 ｆ（ｃ）ｌ ＝ １ 的样本（边界样本）进行二次规划求

解，计算复杂度为 ｏ（ｍ３
１－ＳＶ ＋ｍ３

２－ＳＶ），其中 ｍ１－ＳＶ，ｍ２－ＳＶ

分别为第 １ 类样本及第 ２ 类样本中相应边界样本点

数。 诚然，ＷＰＴＳＶＭ 在训练阶段要事先求出每个样

本的类内权重及类间权重，计算复杂度分别为 ｏ
（ｍ２

１＋ｍ２
２）和 ｏ（２ｍ１·ｍ２）。

２．３．３　 构造非线性分类算法

针对线性不可分情况，本文进一步提出基于核

空间的非线性 ＷＰＴＳＶＭ 算法———ＮＷＰＴＳＶＭ。
定义 ４　 ＮＷＰＴＳＶＭ 的第 １ 类超平面的优化准

则为

ｍｉｎ １
２

Ｋ（Ａ，ＣＴ）ｕ１ － ｅ１ｅＴ
１Ｅ（１）Ｋ（Ａ，ＣＴ）ｕ１( ) ＴＤ（１）·

Ｋ（Ａ，ＣＴ）ｕ１ － ｅ１ｅＴ
１Ｅ（１）Ｋ（Ａ，ＣＴ）ｕ１( ) ＋ Ｃ１ｅＴ

２ξ，
ｓ．ｔ． － Ｆ（２） Ｋ（Ｂ，ＣＴ）ｕ１ － ｅ２ｅＴ

１Ｅ（１）Ｋ（Ａ，ＣＴ）ｕ１( ) ＋
ξ ≥ Ｆ（２） ｅ２，ξ ≥ ０ （１１）

　 　 第 ２ 类超平面的优化准则为

ｍｉｎ １
２

Ｋ（Ｂ，ＣＴ）ｕ２ － ｅ２ｅＴ
２Ｅ（２）Ｋ（Ｂ，ＣＴ）ｕ２( ) ＴＤ（２）·

Ｋ（Ｂ，ＣＴ）ｕ２ － ｅ２ｅＴ
２Ｅ（２）Ｋ（Ｂ，ＣＴ）ｕ２( ) ＋ Ｃ２ｅＴ

１η，
ｓ．ｔ．　 Ｆ（１） Ｋ（Ａ，ＣＴ）ｕ２ － ｅ１ｅＴ

２Ｅ（２）Ｋ（Ｂ，ＣＴ）ｕ２( ) ＋
η ≥ Ｆ（１） ｅ１，η ≥ ０ （１２）

　 　 通过引入拉格朗日函数，可按照类似上述

ＷＰＴＳＶＭ 算法的推导过程分别得出式（１１）和（１２）
的对偶形式，然后通过二次规划求解可求得投影矢

量 ｕ１ 和 ｕ２。 ＮＷＰＴＳＶＭ 的决策函数为

ｌａｂｅｌ（ｘ） ＝ ａｒｇｍｉｎ
ｃ ＝ １，２

｛ｄｃ｝ ＝
ｄ１⇒ｘ ∈ 第 １ 类

ｄ２⇒ｘ ∈ 第 ２ 类{
（１３）

式中 ｄｃ ＝ Ｋ（ｘＴ，ＣＴ）ｕｉ －∑
ｍｃ

ｊ ＝ １
λ（ｃ）

ｊ Ｋ（（ｘ（ｃ）
ｊ ）Ｔ，ＣＴ）ｕｉ 。

３　 实验分析

实验选用人造数据集和真实数据集，进一步验

证本 文 ＷＰＴＳＶＭ 方 法 的 有 效 性。 实 验 环 境：
２．３ ＧＨｚ ＣＰＵ，２ ＧＢ 内存，实验软件 ＭＡＴＬＡＢ ７．１。
３．１　 复杂交叉数据集

相对于经典 ＳＶＭ，线性模式下对 ＸＯＲ 问题的

测试能力是非平行超平面分离器优势之一［３⁃５］。 因

此，本节首先验证 ＭＰＴＳＶＭ 测试交叉数据集的能

力。 图 ２ 给出一种较复杂的人造交叉数据集：Ｃｏｍｘ⁃
ｏｒ［７］。 表 １ 给出了 ＴＷＳＶＭ、ＰＴＳＶＭ 和 ＷＰＴＳＶＭ 三

种算法在该测试数据集上 １０ 折交叉验证结果。 参

数 Ｃ１与 Ｃ２ 的搜索范围为｛２ｉ ｜ ｉ ＝ －８，－６，…，＋８｝；
ＷＰＴＳＶＭ 中类内近邻参数 ｋ１ 的搜索范围为｛１，２，
…，９｝，类间近邻参数 ｋ２ ＝ ５，热核参数 ｔ 的搜索范围

为｛２ｉ ｜ ｉ＝ －１，０，…，８｝。 从表 １ 实验结果来看，ＰＴＳ⁃
ＶＭ 分类性能优于 ＴＷＳＶＭ，而本文 ＷＰＴＳＶＭ 则具

有更佳的分类性能。

图 ２　 复杂交叉数据集

Ｆｉｇ．２　 Ｃｏｍｐｘｏｒ ｄａｔａｓｅｔ
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表 １　 ３种算法在复杂交叉数据集上的分类精度（％）比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ
ｃｏｍｘｏｒ ｄａｔａｓｅｔ

Ｄａｔａｓｅｔ ＴＷＳＶＭ ＰＴＳＶＭ ＷＰＴＳＶＭ

Ｃｏｍｘｏｒ ９３．７６±６．７０ ９５．６７±４．７３ ９７．３６±２．９０

３．２　 流形数据集

数据集 ｔｗｏ⁃ｍｏｏｎｓ （如图 ３ 所示） 的结构具有

明显局部流形，所以该数据集多用于测试算法的局

部学习能力［２，１３］。 这里通过测试 ｔｗｏ⁃ｍｏｏｎｓ 数据集，
并与 ＴＷＳＶＭ 和 ＰＴＳＶＭ 方法进行比较，验证本文

ＷＰＴＳＶＭ 方法局部学习能力。

图 ３　 Ｔｗｏ⁃ｍｏｏｎｓ 数据集

Ｆｉｇ．３　 Ｔｗｏ⁃ｍｏｏｎｓ ｄａｔａｓｅｔ

实验选择正负类样本各为 ５０ 的 ｔｗｏ⁃ｍｏｏｎｓ 数

据集。 随机抽取 ４０％训练集和 ６０％测试集进行实

验，重复此过程 １０ 次并记录实验结果的平均值

（见表 ２）。 显然，ＷＰＴＳＶＭ 方法具有更好的测试效

果，这说明本文加权措施的确能够在一定程度上提

高 ＰＴＳＶＭ 算法的局部学习能力。
表 ２　 ３ 种算法在双月形数据集上的分类精度（％）比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ
ｔｗｏ⁃ｍｏｏｎｓ ｄａｔａｓｅｔ

Ｄａｔａｓｅｔ ＴＷＳＶＭ ＰＴＳＶＭ ＷＰＴＳＶＭ

ｔｗｏ⁃ｍｏｏｎｓ ７７．１７±１３．７２ ７６．３３±１２．３６ ７８．８３±８．８６

３．３　 ＵＣＩ 数据集

ＵＣＩ 数据集经常被用来验证算法的分类精

度［３⁃７，１５⁃１６］。 该数据集包含若干数据子集，涉及诸多

应用领域。
实验中选取部分数据子集，利用 １０－折交叉验

证法测试算法分类性能。 非线性算法实验中，选择

高斯核 ｅｘｐ（－‖ｘｉ－ｘ ｊ‖２ ／ σ）作为核函数，参数 σ 的

搜索范围为｛２ｉ ｜ ｉ＝ －１，０， …，７｝，其他参数搜索范围

同 ３．１ 节。 线性模式及非线性模式下实验结果如表

３ 和表 ４ 分别所示。
　 　 从训练时间上看： ＴＷＳＶＭ 与 ＰＴＳＶＭ 相

当，ＷＰＴＳＶＭ 明显比这两种算法快。 原因是 ＷＰＴＳ⁃
ＶＭ 选用少量边界样本进行二次规划求解，而其他

两种算法则选择异类中全部样本。
从分类性能上看：本文提出的 ＷＰＴＳＶＭ 算法具

有更好的分类能力，这也进一步佐证了本文提高

ＰＴＳＶＭ 算法局部学习能力的措施确实有效。

表 ３　 线性模式下 ３ 种算法的实验比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ＵＣＩ ｄａｔａｓｅｔｓ ｗｉｔｈ ｌｉｎｅａｒ ｋｅｒｎｅｌ

Ｄａｔａｓｅｔ
ＴＷＳＶＭ ＰＴＳＶＭ ＷＰＴＳＶＭ

正确率 ／ ％ 训练时间 ／ ｓ 正确率 ／ ％ 训练时间 ／ ｓ 正确率 ／ ％ 训练时间 ／ ｓ

Ｈｅｐａｔｉｔｉｓ（１５５×１９） ８４．１７±７．７９ ３．８４ ８３．６７±１０．８０ ３．４６ ８７．３３±９．１７ １．３６

Ｃｌｅｖｅ （２９６×１３） ８２．４２±４．２１ ５．４０ ８２．０８±３．３８ ５．２６ ８３．４６±３．７１ ２．５６

Ｓｏｎａｒ （２０８×６０） ６６．００±１６．８５ ３．９３ ６６．３６±１４．２７ ３．８２ ６８．０７±１３．６０ １．５８

Ｂｕｐａ＿ｌｉｖｅｒ（３４５×６） ６８．６９±３．２３ ２．４２ ６７．５９±５．３０ ２．８４ ７０．２０±６．４２ ２．１７

Ｗｄｂｃ （５６９×３０） ９６．９９±１．６３ １９．７７ ９６．９９±１．６３ １９．９５ ９７．５３±１．６５ １．１４

Ｈａｂｅｒｍａｎ （３０６×３） ７４．５０±２．１１ ４．０９ ７４．５６±７．９０ ５．７４ ７５．４４±５．０３ １．３６

Ｈｅａｒｔ （２７０×１３） ８４．０７±５．２５ ５．３０ ８４．０７±５．５１ ５．３８ ８５．１９±５．４９ ２．４０

Ｍｏｎｋｓ２ （４３２×６） ６７．１４±４．９８ ２．８４ ６７．８４±３．１５ ２．５６ ６７．１３±３．２０ ０．７８

Ｍｏｎｋｓ３ （４３２×６） ７７．４１±１１．３２ ６．０７ ８０．７４±１３．０５ ６．３２ ８１．６９±１２．８５ ３．７６

Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ（６９０×１４） ８６．２６±４．７６ １３．３７ ８６．２８±４．９１ １１．９０ ８６．８３±５．２５ ２．８１

Ｐｉｍａ＿ｉｎｄｉａ（７６８×８） ７７．１７±２．８０ ４０．９１ ７６．４１±３．５３ ４２．８１ ７６．７９±４．０５ １０．２５

Ｔｉｃ＿ｔａｃ＿ｔｏｅ（９５８×９） ６４．９３±２．３１ １８．０７ ６３．１１±５．３３ １８．２１ ７８．７２±６．１３ ６．２４
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表 ４　 非线性模式下 ３ 种算法的实验比较

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ＵＣＩ ｄａｔａｓｅｔｓ ｗｉｔｈ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｋｅｒｎｅｌ

Ｄａｔａｓｅｔ
ＴＷＳＶＭ ＰＴＳＶＭ ＷＰＴＳＶＭ

正确率 ／ ％ 训练时间 ／ ｓ 正确率 ／ ％ 训练时间 ／ ｓ 正确率 ／ ％ 训练时间 ／ ｓ

Ｓｐｅｃｔｆ （２６７×４６） ８３．４３±７．１５ １４．６３ ８２．４９±８．３６ １４．６５ ８４．０３±５．１７ １．７３

Ｃｌｅｖｅ （２９６×１３） ８５．１２±５．７７ ７．２２ ８５．９３±４．９０ ７．８２ ８５．２４±４．５６ ３．４０

Ｗｐｂｃ （１９８×３３） ７９．３６±５．５２ ４．１２ ７８．０３±６．５９ １．７２ ７９．９８±６．６２ ０．５９

Ｐ＿ｇｅｎｅ （１０６×５７） ６５．５０±１８．２３ ２．２５ ６４．１３±２１．１７ ２．２２ ６８．１３±１６．７１ １．１９

Ｓｏｎａｒ （２０８×６０） ６３．２９±１８．６５ ７．５５ ６４．５０±１３．５０ ８．６３ ６８．４３±１３．２６ ２．７８

Ｓｐｅｃｔ （２６７×２２） ８４．４２±９．０４ １１．４２ ８４．４２±７．４３ ４．０１ ８４．８０±８．２７ ５．５４

Ｍｏｎｋｓ２ （４３２×６） ６８．７７±１５．２４ ５．０２ ６８．７１±３．４３ ６．４３ ６８．９９±１１．０７ ４．５７

Ｖｅｒｔｅｂｒａｌ （３１０×６） ８５．８１±６．３２ ５．６３ ８４．５２±６．４２ ６．０２ ８６．１３±６．４６ ２．８７

Ｍｏｎｋｓ３ （４３２×６） ９８．７０±３．８９ １１．０９ ９８．５２±４．４４ ９．９７ ９９．２６±２．２２ ８．０３

Ｂｒｅａｓｔ＿ｇｙ（２７７×９） ７５．８６±５．８９ ５．２４ ７３．５７±４．１０ ４．０４ ７５．９４±６．６９ ０．８７

４　 结束语

本文基于投影孪生支持向量机（ＰＴＳＶＭ ）提出一

种新的的非平行超平面分类器方法：加权投影孪生支

持向量机（ＷＰＴＳＶＭ ）。 ＷＰＴＳＶＭ 不仅继承了 ＰＴＳ⁃
ＶＭ 方法的优点，而且在一定程度上提高了算法局部

学习能力。 除此之外，ＷＰＴＳＶＭ 通过类间近邻图选

择少量边界样本构造优化问题约束条件，相当程度上

降低了二次规划求解时间复杂度。 理论分析及实验

结果均验证了本文所提算法的有效性。 诚然，ＷＰＴＳ⁃
ＶＭ 在构造类内及类间近邻图时，需要花费额外的计

算开销，特别是在学习样本数目较大时，算法计算复

杂度会偏高，这也是今后进一步研究的目标。
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