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摘　要　孪生支持向量机(TwinSupportVectorMachine,TWSVM)是在支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)

的基础上发展而来的一种新的机器学习方法.作为一种二分类的分类器,其基本思想为寻找两个超平面,使得每一个

分类面靠近本类样本点而远离另一类样本点.作为一种新兴的机器学习方法,孪生支持向量机自提出以来便引起了

国内外学者的广泛关注,已经成为机器学习领域的研究热点.对孪生支持向量机的最新研究进展进行综述,首先介绍

了孪生支持向量机的基本概念与基本模型;然后对近几年来新型的孪生支持向量机模型与研究进展进行了总结,并对

其代表算法进行了优缺点分析和实验比较;最后对将来的研究工作进行了展望.
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Abstract　Twinsupportvectormachine(TWSVM)isausefulextensionofthetraditionalsupportvectormachine
(SVM)．Forthebinaryclassificationproblem,thebasicideaofTWSVMistoseektwononparallelhyperplanessuch

thateachhyperplaneisclosertooneandisatleastonedistancefromtheother．AsanemergingmachinelearningmeＧ

thod,TWSVMhasattractedtheattentionofscholarsandbecomeahotspotinmachinelearnig．Thispaperreviewedthe

developmentofTWSVM．Atfirst,thispaperanalyzedthebasicconceptofthetwinsupportvectormachine,summarized

themodelsandresearchprocessofnovelalgorithmsofTWSVMinthelastseveralyears．Then,itanalyzedtheadvantaＧ

gesanddisadvantagesofthemandperformedexperimentsonthem．Atlast,itprospectedtheresearchworkofTWSVM．

Keywords　Supportvectormachine,Twinsupportvectormachine,Optimization,LeastsquarestwinsupportvectormaＧ
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１　引言

支持向量机[１]是一种基于统计学习理论和最优化理论的

机器学习方法[２],由 Vapnik等最先提出.SVM 在解决小样

本、非线性及高维模式识别问题时表现出了许多特有的优势.

它的学习策略是使分离超平面的几何间隔最大化,实际上就

是求解一个凸二次规划问题(QuadraticProgrammingProbＧ
lem,QPP).通过引入核函数,可以将非线性分类问题转化成

某个高维空间中的线性分类问题.通过在高维空间中学习线

性支持向量机,在一定程度上克服了“维数灾难”[３]的问题.

支持向量机被提出后,其因优越的性能而受到广泛的关

注.Mangasarian等提出一种用于求解两个非平行平面的二

次规划问题的基于广泛特征值的近似支持向量机(GeneＧ
ralizedEigenvalueProximalSupportVectorMachine,GEPSＧ
VM)[４],其具有计算速度快、推广能力强的特点,并被广泛用

于研究领域中.

受此启 发,Jayadeva等 提 出 了 孪 生 支 持 向 量 机 (Twin
SupportVectorMachines,TWSVM)[５].TWSVM 的目的是

为每一类样本构造一个超平面,使得每个超平面离本类的样

本点尽可能近而离另一类的样本点尽可能远.TWSVM 与

经典的支持向量机在形式上相类似,但它把一个大的分类问

题转换成求解两个小规模的分类问题使得每个二次规划问题

的约束条件数目变为原来的 １/２,从而使训练时间缩减到

SVM 的１/４[６].该算法提高了 SVM 的计算性能和泛化能



力,迅速成为机器学习领域的研究热点,并被广泛应用于数据

挖掘中.

目前,TWSVM 的研究已经取得了比较丰富的成果.但

是,针对 TWSVM 的相关综述性研究不多,已有的综述性工

作没有给出全面的总结和分析,并且时间久远.Tomar等[７]

针对２００７－２０１４年的研究内容进行综述,但是缺乏时效性,

未能包含最近的研究内容(如结合群智能算法的 TWSVM
等).Tian等[８]对理论方法进行综述,但是因为类别过多,缺

乏完整的体系,并且未对各种改进算法进行对比.对 TWSＧ

VM 综述性研究增加最新的内容并赋予其新的活力,是研究

者的使命,也是本文研究的主要内容.文中包含 TWSVM 的

最新研究进展与工作,并对孪生支持向量机的改进算法进行

分类,对各个典型算法进行比较,以期为后续 TWSVM 的研

究工作给予支持.

本文第２节介绍孪生支持向量机的基本概念;第３节对

孪生支持向量机的优化算法进行剖析;第４节选择几种有代

表性的算法进行对比实验;最后对孪生支持向量机的不足之

处进行分析,并对其研究进行展望.

２　TWSVM 的基本理论

本节介绍 TWSVM 的数学模型.给定的特征空间Rn 中

有m 个训练数据样本,其中每个样本有n个属性,训练数据

集可以分为两类,分别叫做正类和负类.其中,正类有m１ 个

样本,负类有m２ 个样本,分别用矩阵A(m１×n)和矩阵B(m２×

n)来表示.

２．１　线性孪生支持向量机

如图１所示,利用线性孪生支持向量机构造两个二次规

划问题.

图１　线性孪生支持向量机的示例

Fig．１　SampleoflinearTWSVM

TWSVM 的目标就是求解以下两个非平行的超平面:

f１(x):wT
１x＋b１＝０,f２(x):wT

２x＋b２＝０ (１)

线性 TWSVM 的原始问题可以通过求解以下一对二次

规划问题来得到:

(TWSVM１)　 min
w１,b１,ξ

１
２‖Aw１＋e１b１‖２＋c１eT

２ξ

s．t．－(Bw１＋e２b１)＋ξ≥e２,ξ≥０
(２)

(TWSVM２)　 min
w２,b２,η

１
２‖Bw２＋e２b２‖２＋c２eT

１η

s．t．(Aw２＋e１b２)＋η≥e１,η≥０
(３)

其中,c１,c２＞０是两个惩罚参数,e１ 和e２ 是合适维度的单位

列向量,ξ和η是松弛向量.

分别为式(２)、式(３)构建拉格朗日函数,以 TWSVM１为

例,引入拉格朗日因子α≥０,β≥０,定义拉格朗日函数为:

L(w１,b１,ξ,α,β)＝１
２‖Aw１＋e１b１‖２＋c１eT

２ξ＋

αT((Bw１＋e２b１)－ξ＋e２)－βTξ (４)

利用 KKT条件得到原始最优化问题的解,继而求得分

离超平面.同理可以求得 TWSVM２.由此,每一类都对应一

个超平面,而样本点x所在的类则由式(５)来决定:

Classi＝min|xTwi＋bi| (５)

其中,|􀅰|是点x到超平面fi(x):wT
ix＋bi＝０的垂直距离,

其中i＝＋１,－１.

２．２　非线性孪生支持向量机

在非线性的情况下,也可以使用孪生支持向量机对数据

进行分类.通过引入核函数,可以把数据样本从低维空间映

射到高维的特征空间.式(６)和式(７)给出了非线性孪生支持

向量机的原始问题.

(TWSVM１)　 min
w１,b１,ξ

１
２‖K(A,CT)w１＋e１b１‖２＋c１eT

２ξ

s．t．－(K(B,CT)w１＋e２b１)＋ξ≥e２,ξ≥０ (６)

(TWSVM２)　 min
w２,b２,η

１
２‖K(B,CT)w２＋e２b２‖２＋c２eT

１η

s．t．(K(A,CT)w２＋e１b２)＋η≥e１,η≥０ (７)

其中,C＝[AB]T,核函数被表示为 K.由此,输入空间的非

线性问题通过核函数转化成了高维空间的线性问题.两个超

平面表示为:

f１(x):K(xT,CT)w１＋b１＝０ (８)

f２(x):K(xT,CT)w２＋b２＝０ (９)

以 TWSVM１为例,式(６)对应的拉格朗日函数为:

L(w１,b１,ξ,α,β)＝１
２‖K(A,CT)w１＋e１b１‖２＋c１eT

２ξ＋

αT((K(B,CT)w１＋e２b１)－ξ＋e２)－

βTξ (１０)

用与线性孪生支持向量机相同的计算策略可以求解非线

性孪生支持向量机的分离超平面,其分类决策函数为:

Classi＝min|K(xT,CT)wi＋bi| (１１)

其中,i＝＋１,－１.

３　TWSVM 的研究进展

TWSVM 把原始数据划分为两个较小的数据集进行训

练,相比于传统的支持向量机,具有训练速度快、分类能力强

等优点.为进一步提高其性能,学者们在经典 TWSVM 的基

础上提出了许多优化算法.

３．１　最小二乘法孪生支持向量机

２００９年,Kumar等 提 出 了 最 小 二 乘 孪 生 支 持 向 量 机

(LeastSquaresTwinSupportVectorMachine,LSTSVM)[９].

最小二乘 孪 生 支 持 向 量 机 把 近 似 支 持 向 量 机 (Proximal

SVM,PSVM)[１０]的理念引入到孪生支持向量机的原始问题

上,只需要求解两个线性等式即可得到结果,而不用求解两个

带约束的二次规划问题,因此提高了求解速度.对于非线性

分类情况,LSTSVM 充分利用核函数,把原始空间的非线性

问题转化为高维空间的线性问题.相比于原始 TWSVM,

LSTSVM 有着更快的训练速度;相比于 PSVM,LSTSVM 不

０３ 计 算 机 科 学 　２０１８年



需要外部优化,并且具有更好的泛化性能.

LSTSVM 的基本数学模型为:在给定的特征空间中有m
个训练数据样本,其中每个样本有n个属性,训练数据集可以

分为两类,分别叫做正类和负类.其中,正类有 m１ 个样本,

负类有m２ 个样本,分别用矩阵A(m１×n)和矩阵B(m２×n)

来表示.

LSTSVM 的原始问题为:

(LSTSVM１)　 min
w１,b１,ξ

１
２‖Aw１＋e１b１‖２＋c１

２ξTξ

s．t．－(Bw１＋e２b１)＋ξ＝e２

(１２)

(LSTSVM２)　 min
w２,b２,η

１
２‖Bw２＋e２b２‖２＋c２

２ηTη

s．t．(Aw２＋e１b２)＋η＝e１

(１３)

其中,c１,c２＞０是两个惩罚参数,e１ 和e２ 是合适维度的单位

列向量,ξ和η是松弛向量.

其分类决策函数为:

Classi＝min|xTwi＋bi| (１４)

其中,i＝＋１,－１.

针对原始 LSTSVM,许多专家学者提出了不同的改进方

法.为了解决固定的惩罚量对于不同的数据不具有适应性的

问题,Zhang等于２０１４年提出了具有自适应范数的稀疏最小

二乘孪生支持向量机(lpnorm LeastSquareTwinSupport

VectorMachine,lpLSTSVM)[１１].该算法用lpＧ范数表示一

个自适应的学习过程,其中p(０＜p＜１)被视为一个可以调节

的参数,可以被数据自动进行选择.通过调整参数 p,lpＧ

LSTSVM 不仅可以选择相对应的特征,而且可以提高分类

精度.

为了解决LSTSVM 中只满足经验风险最小化以及矩阵

在公式中经常是半正定的问题,Mohammad等提出了一种鲁

棒的基于能量模型的孪生支持向量机(RobustEnergyＧbased

LeastSquaresTwinSupportVectorMachine,RELSＧTSVM)

算法[１２].RELSＧTSVM 利用能量模型来解决样本数据不平

衡的问题,并利用正定矩阵最大化分类间隔,克服了异常值和

噪声的影响.

Xu等把数据的先验结构信息应用到 LSTSVM 中,构造

了结构最小二乘支持向量机(StructuralLeastSquareTwin

SupportVectorMachine,SＧLSTSVM).由于模型中包含了

数据分布的信息,SＧLSTSVM 有着很好的泛化性能,并具有

LSTSVM 的时间消耗短的优势[１３].

３．２　加权孪生支持向量机

为了缓解 TWSVM 不能利用同一类中任意两个数据点

之间的相似信息的问题,Ye等提出了基于局部信息的加权孪

生支持向量机[１４](WeightedTwinSupportVectorMachines

withLocalInformation,WLTSVM).WLTSVM 受谱图思想

的启发,为每个超平面建造两个谱图.一个是获取类内信息

的近邻图Gs,另一个是获取类间信息的近邻图Gd.对于正类

的超平面来说,Gs 的权值矩阵可以表达为:

Ws,ij＝

１, ifxiiskＧnearestneighborsofxj

orxjiskＧnearestneighborsofxi

０, otherwise
{ (１５)

其中,xi 和xj 为给定的任意２个样本,正类内任意样本xi 在

类内近邻图生成的权重为di＝∑
m１

j＝１
Ws,ij.显然,di 反映了样本

xi 属于第１类样本的程度,即di 值越大,xi 越属于此类.

类间信息的Gd 的权值矩阵可以表达为:

Wd,il＝
１, ifxliskＧnearestneighborsofxi

０, otherwise{ (１６)

其中,xl 为任意负类样本,xi 为任意正类样本.为负类中的

每一个样本定义权重:

fl＝
１, ∃i,Wd,il≠０

０, otherwise{ (１７)

由此发现,负类中fl＝１的样本是离正类样本比较近的

边界点.

WLTSVM 正类的超平面优化函数为:

(WLTSVM１)　min１
２∑

m１

i＝１
di(wT

１x１
i＋b１)２＋c１∑

m２

l＝１
ξl

s．t．－fl(wT
１x２

l＋b１)＋ξl≥fl,ξl≥０
(１８)

其中,di 是依据类内近邻图生成的第i个样本的权重,c１＞０
是惩罚参数,e１ 和ξ是松弛向量.

其分类决策函数为:

Classi＝min|xTwi＋bi| (１９)

其中,i＝＋１,－１.

２０１５年,RezvaniＧKhorashadizadeh等提出了加权结构化

孪生支持向量机(WeightedStructuralTwinSupportVector
Machine,WSＧTWSVM)[１５].该算法使用结构化信息的加权

总和来充分获得类的分布信息,从而降低数据结构中噪声的

影响.为了提高分类器的计算效率,并将分类器引入到多分

类中,Yi等提出了基于 K近邻的加权多分类孪生支持向量机

(KＧnearnestNeighborＧbasedWeightedMultiＧclassTwinSupＧ

portVectorMachine,KWMTWSVM)[１６],把权值矩阵 W 引

入目标函数中来探索类内局部信息.同时,引入两个权值向

量到约束条件中来寻求类间信息,并利用此信息去除冗余.

３．３　投影孪生支持向量机

２０１１年,Chen等提出了投影孪生支持向量机(Projection
TwinSupportVectorMachine,PTSVM)[１７],其思想是寻找两

个投影方向,其中每一个类对应一个投影方向,通过这种方

式,使得一个类的投影样本与另一个类的投影样本在各自的

子空间中能够很好地分离.同时,为了进一步提高性能,该算

法应用递归的方式为每一类产生多个投影轴,并且通过主成

分分析将原空间的数据转到低维空间中,克服了奇异性的问

题.PTSVM 超平面的优化函数为:

(PTSVM１)　min
w１,ξ

１
２∑

m１

i＝１
(wT

１xi＋wT
１

１
m１

∑
m１

p＝１
xp)２＋c１∑

m２

j＝１
ξj

s．t．wT
１xj－wT

１
１
m１

∑
m１

p＝１
xp＋ξj≥１,ξj≥０ (２０)

(PTSVM２)　min
w１,ξ

１
２∑

m２

j＝１
(wT

２xj＋wT
２

１
m２

∑
m２

q＝１
xq)２＋c２∑

m１

i＝１
ξi

s．t．wT
２xi－wT

２
１
m１

∑
m２

q＝１
xq＋ξi≥１,ξi≥０ (２１)
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其中,c１,c２＞０是两个惩罚参数,ξj 和ξi 是非负松弛变量.

通过对偶方法可以求解投影方向 w１,w２,其分类决策函

数为:

Classi＝min|wT
ix＋wT

i
１
mi

∑
mi

k＝１
xk| (２２)

其中,i＝＋１,－１.

２０１２年,Shao等在原始PTSVM 的基础上通过把正则化

参数加入到PTSVM,并利用逐次超松弛技术求解优化问题,

用遗传算法进行参数选择,提出了结合正则化项的投影孪生

支持向量机(ProjectionTwinSupportVectorMachinewith

RegularizationTerm,RPTSVM)[１８],该算法避免了奇异性的

问题,提高了泛化性能.２０１４年,Ding等将递归方法用于

LSPTSVM,运用非线性核提出了用于求解非线性问题的递

归最小二乘法投影孪生支持向量机(RecursiveLeastSquares

ProjectionTwinSupportVectorMachinesforNonlinearClasＧ

sification,NLSPTSVM)[１９].为 了 提 升 TWSVM 的 泛 化 性

能,解决 TWSVM 在建立目标函数时忽略类别之间差异的问

题,Xie等[２０]于２０１７年提出了一种新型的投影孪生支持向量

机(ImprovedProjectionTwinSVM,IPTSVM).IPTSVM 通

过求解一个单独的二次规划问题来得到投影方向,并用递归

算法为每个类寻找多个投影方向;同时,采用有效的裁剪对偶

坐标下降模型解决了对偶问题.Yan等把投影孪生支持向量

机应用于特征选择方法中,提出了基于投影孪生支持向量机

的特征选择方法(FeatureSelectionBasedonProjectionTwin

SupportVectorMachine,FPTSVM)[２１].Gu等[２２]用L１范数

来修正损失函数,并把正则化项加入投影孪生支持向量机中,

从而提高算法的鲁棒性.

３．４　多分类孪生支持向量机

最初,人们利用 TWSVM 来解决两类分类问题.后来,

它被有效地推广到多分类问题中.对于多分类问题,“一对

多”(OneＧVersusＧAll,OVA)孪生支持向量机是最早把二分类

孪生支持向量机应用于多分类的方法,该方法为每个类构造

一个超平面,每个超平面都对应一个二次规划问题[２３].对于

每一个二次规划问题,该方法把其中一类当成正类而把剩下

的类当作负类来进行求解,但容易导致数据的不平衡问题.

针对这个问题,Tomar等[２４]通过在损失函数中采用适当的权

重设置,提 出 了 加 权 多 分 类 最 小 二 乘 孪 生 支 持 向 量 机[２５]

(Weighted MultiＧclassLeastSquaresTwinSupportVector

Machine,WMLSTSVM).此算法在样本数据少的类别中添

加较大的权值,而在样本数据多的类别中赋予较小的权值,这

在一定程度上减少了类与类之间数据不平衡造成的性能损

失.同时,Chen等把多乘支持向量机和最小二乘孪生支持向

量机相结合,提出了多生最小二乘孪生支持向量机(Multiple

BirthLeastSquaresSupportVectorMachine,MBLSSVM).

Khemchandani等[２６]结合拉普拉斯孪生支持向量机和决策树

孪生支持向量机,提出了基于树结构的多分类拉普拉斯孪生

支持向量机,从而获取了用于半监督多分类的分类器,并把此

方法用 于 文 本 图 像 检 索 中.“一 对 一”(OneＧVersusＧOne,

OVO)策略分类方法最早是由 Knerr为实现多分类SVM 而

提出的.该算法是在任意两类样本间构建一个二分类的孪生

支持向量机子分类器,因此每个子分类器只需要用到训练样

本中的两类数据,训练样本相对平衡,所需的训练时间更少.

随后,Tomar等使用等式约束来代替不等式约束,提出了“一

对一”多分类 最 小 二 乘 孪 生 支 持 向 量 机 (OneVersusOne

MultiClassLeastSquaresTwinSupportVector Machine,

OVO MLSTSVM).为了进一步提高训练速度,Ding等[２７]受

粒度计算的启发,将数据分为多个粒子,并建立起一套混合粒

度的子分类器,提出了基于信息粒的加权线性损失多生支持

向量机(WeightedLinearlossMultiplebirthSupportVector

Machinebasedoninformationgranulation,WLMSVM).Gu
等提出的 DAGTWSVM[２８]把图论中的有向无环图的思想融

入到多分类TWSVM 中,与OVOTWSVM 相比,其分类所需

要调用的子分类器的个数明显减少,从而提高了分类的速度.

然而,DAGTWSVM 存在“误差累积”的现象,即如果有一处

结点发生误判,此错误就会从上向下传递并放大.针对这一

缺点,Chen等[２９]提出了一种类内类间平均距离度量和非重

复序列数重排的方法———最优有向无环图孪生支持向量机

(OptimalDirected Acyclic Graph Multiclass TwinSupport

VectorMachine,ODAGTWSVM),以减少 DAG结构引起的

累积误差.Zhang等[３０]将马氏距离测度作为类的可分性准

则来构造最优 DAG 结构,并用一种改进的蛙跳模型选择算

法进行参数选择,提出了基于优化有向无环图和蛙跳算法的

多分类最小二乘马氏距离孪生支持向量机(multiＧclassLSTＧ

MSVMbasedonoptimalDirectedAcyclicGraphandshuffled

frogleapingalgorithm,DAGＧLSTMSVM).为了解决 OVO

TWSVM 中当前样本不属于分类器对应的两个分类样本中

的任意一类而造成分类器无意义的情况,Xu等[３１]利用“一对

一对多余”的思想,即将样本分为正类、负类和既不属于正类

又不属于负类的其余类,提出了一种新型的多分类孪生支持

向量回归机(TwinKSVC).

３．５　基于智能算法的孪生支持向量机

TWSVM 虽然分类高效,但需要进行参数调整,而调整

参数到最佳值这一过程非常困难.智能优化算法一般是解决

最优化问题,近几年受到许多专家学者的关注,并被广泛用于

寻找最优解、调节参数的问题中[３２].２０１６年,Javad等把模拟

退火算法应用到LSTSVM,提出了模拟退火最小二乘孪生支

持向量机(SimulatedAnnealingLeastSquaresTwinSupport

VectorMachine,SAＧLSTSVM)[３３].２０１６年,Ding等提出了

基于果蝇优化算法的孪生支持向量机(TwinSupportVector

MachinesbasedonFruitflyOptimization Algorithm,FOAＧ

TWSVM)[３４].Zhang等针对多分类算法中没有考虑样本隐

含的统计信息的问题,提出了基于马氏距离的孪生多分类算

法[３５],使得算法的泛化能力得到提升.

２０１７年,Ding等提出了基于萤火虫群优化算法的小波孪

生支持向量机(WaveletTwinSupportVectorMachinebased

on Glowworm Swarm Optimization,GSOＧWTWSVM)[３６].

GSOＧWTWSVM 在训练过程之前自动确定参数,不仅使人们

摆脱了设置参数的麻烦,而且还能够保证算法的性能.

２３ 计 算 机 科 学 　２０１８年



３．６　其他孪生支持向量机的改进算法

２０１５年,Xie等[３７]把多视图学习引入 TWSVM 中,提出

了多视图孪生支持向量机(MultiＧviewTwinSupportVector

Machines,MvTSVM).MvTSVM 通过从多个不同的特征集

合中学习,利用不同的视图来提高泛化性能.实验结果表明,

在真实数据集上,MvTSVM 的性能优于单一视图的 TWSＧ

VM 的性能.

２０１６年,Chen等[３８]把 TWSVM 应用于多标记学习中,

提出了 多 标 记 孪 生 支 持 向 量 机 (MultiＧLabelTwinSpport

VectorMachine,MLTSVM).MLTSVM 通过构造多个非平

行超平面来获取嵌入在数据中的信息,从而有力地促进了

TWSVM 在多标记分类中的应用.此外,为了加快训练过

程,MLTSVM 使用一个高效的逐次超松弛(SOR)算法来解

决在求解过程中涉及的二次规划问题.Chen等[３９]通过修改

TWSVM 的公式,把非平行超平面公式改为 wT
１x＋b１ ＝１,

wT
２x＋b２＝－１,并通过最小化目标函数‖Aw１＋e１b１－e１‖２

２

和‖Bw２＋e２b２－e２‖２
２ 来使两个超平面尽可能地远.其通过

引入正则化项来克服过拟合和奇异性的问题,并利用SOR技

术来加快训练过程.

２０１７年,学者们进一步提出了许多改进算法[４０Ｇ５１].Xu
等[５２]为进一步提高 TWSVM 的性能,提出了基于 Pinball损

失函数的孪生支持向量机(TWSVM withthePinballloss,

PinＧTWSVM).相比于 Hinge损失函数,Pinball损失函数通

过对正确分类的数据添加一个很小的惩罚项来降低对噪声的

敏感性,从而提高了算法的稳定性.Cao等[５３]通过重采样技

术,采用过采样和下采样来平衡训练数据,从而使得TWSVM
能够处理不平衡数据的分类问题.Wang等[５４]提出了改进的

粗糙间隔的v边界孪生支持向量机(Improvedroughmargin

basedvＧTwinBoundedSupportVector Machine,IroughvＧ

TBSVM).IroughvＧTBSVM 可以根据样本所处的不同位

置,分别给予不同的惩罚项,并通过引入正则化项来实现结构

风险最小化,避免了矩阵的求逆运算,从而降低了计算复杂

度,节省了运行时间.

４　多种TWSVM 的比较与分析

本节对几种典型的 TWSVM 改进算法的优势与不足进

行分析,并针对不同改进算法进行实验比较.

４．１　算法优缺点的分析

１)http://archive．ics．uci．edu/ml/

　　(１)原始 TWSVM 的优缺点分析

原始的 TWSVM 通过把一个大的二次规划问题转化为

两个小规模的二次规划问题来进行求解,相较于传统SVM,

极大地提高了训练速度.它具有实现简单、便于理解的优点.

但是,算法的运行效率和精确度仍有待进一步提高.

(２)LSTSVM 的优缺点分析

LSTSVM 通过修改 TWSVM 中的约束条件,把不等式

的约束条件转化成等式约束条件,极大地加快了求解速度.

但是,在存在噪声,尤其是噪声存在于边界区域的情况下,分

类的准确度会受到影响.

(３)WLTSVM 的优缺点分析

WLSTVM 运用类内及类间近邻图的方法和类内样本之

间的信息与类间样本的信息获取样本的权重,从而可以获取

样本的局部几何结构,一定程度上提高了准确率.在对本类

样本点对应的超平面进行优化时,约束条件只与离本类样本

比较近的另一类边界点有关,即只用一小部分的另一类样本

点进行约束,因此能够降低二次规划求解时的复杂度.但是,

此种方式也有不利之处,如果存在噪声在边界点的情况,这些

噪声就会影响计算的准确度,使得鲁棒性变低.

(４)PTSVM 的优缺点分析

PTSVM 根据选出的最佳投影轴进行投影,并且在优化

目标函数中考虑样本集的类内散度与样本的全局信息.但

是,考虑到样本多并且在训练之前需要计算矩阵的逆矩阵,当

矩阵规模增大时,计算量会增加,并且有时会出现奇异矩阵

的情况,此时往往会利用近似矩阵代替,从而导致解变得

不稳定.

４．２　实验验证

本节选取各类孪生支持向量机中具有代表性的算法进行

比较实验,并选用 UCI机器学习数据库中几个常用的数据

集１)来测试这些改进算法.为了保证实验的可靠性,本文选

用十字交叉验证法,将数据随机分为１０份,每次选取一份当

作测试数据,其他９份当作训练数据.每个数据集都要进行

１０次训练和测试.实验基于 Matlab进行实现和运行,硬件

配置为２GB内存,COREi３处理器和２．２GHz主频.表１给

出了实验数据的详细信息.表２比较了不同 TWSVM 改进

算法的分类正确率.表３比较了不同 TWSVM 训练所需的

时间.其中,ACC表示对应算法的平均分类准确率,TWSVM
为传统的孪生支持向量机,LSTVM 为最小二乘孪生支持向

量机,WLTSVM 为加权损失孪生支持向量机,PTSVM 为投

影孪生支持向量机.

表１　数据集的详细信息

Table１　DetaileddescriptionofUCIdatasets

数据集 样本个数 样本维数

Australia ６９０ １４
Sonar ２０８ ６０

PimaＧIndian ７６８ ８
Ionosphere ３５１ ３４
BUPALiver ３４５ ７

WPBC １９８ ３４
Hepatitis １５５ １９
HeartＧc ３０３ １３

表２　不同 TWSVM 改进算法的分类正确率比较

Table２　AccuracycomparisonofdifferentTWSVMs

数据集
ACC/％

TWSVM LSTSVM WLTSVM PTSVM
Australian ８７．６０ ８６．８１ ８７．６３ ８７．７１

Sonar ７８．１５ ７７．１２ ８０．０９ ７９．０３
PimaＧIndian ７７．６０ ７６．２３ ７７．２８ ７６．９２
BUPALiver ６９．１５ ６８．６９ ６７．９１ ６８．２５

WPBC ８３．３９ ８０．４６ ７９．１３ ８０．１３
Hepatitis ８０．５９ ７８．５６ ８１．６８ ７９．２０
HeartＧc ８３．４６ ８４．１１ ８４．８２ ８３．８７
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表３　不同 TWSVM 改进算法的训练时间比较

Table３　TrainingtimeofdifferentTWSVMs

数据集
Time/s

TWSVM LSTSVM WLTSVM PTSVM
Australian ０．７８２ ０．００７ ０．０２１ １．１１９

Sonar ０．０７５ ０．００１ ０．００５ ０．３１７
PimaＧIndian ０．３８２ ０．００４ ０．００９ ０．６６６
BUPALiver ０．０７７ ０．００３ ０．００９ ０．１６０

WPBC ０．０７４ ０．００５ ０．０１３ ０．１２６
Hepatitis ０．０９７ ０．００６ ０．０１１ ０．１４６
HeartＧc ０．０９５ ０．００３ ０．００７ ０．１４２

实验结果表明,采用 Hinge损失函数的 TWSVM 具有分

类准确率高、泛化性能好的优点,但在训练过程中是通过求解

两个二次规划问题实现的,效率并不高.在训练速度上进行

了改进的算法在整体上优于传统的 TWSVM.其中,LSTSＧ

VM 的训练速度最快,这是因为LSTSVM 的解是通过求解线

性方程组求得的;WLTSVM 运用类内类间近邻图的方法,能

够考虑样本间的局部几何信息,其分类精确度整体优于传统

的TWSVM,但训练速度不如LSTSVM;PTSVM 对于相对复

杂的异或(XOR)问题具有更好的分类能力,但所需的训练时

间较长.

结束语　本文针对孪支持向量机进行全面的剖析,对近

几年来孪生支持向量机的研究进展进行了介绍和总结.孪生

支持向量机相较于传统的支持向量机有着更快的计算速度.

最小二乘孪生支持向量机将两个凸二次规划问题变为求解两

个线性等式的问题,提高了算法的运行效率,并增加了算法的

泛化性能.近年来,人们针对参数选择、结构风险最小化和多

分类的情况提出了许多优化算法,但是其在现实中的应用仍

然比较有限,将孪生向量机改进并应用到现实中仍需要广大

学者的共同努力.孪生支持向量机仍需要在以下方面进行

改进:

(１)TWSVM 在计算效率和鲁棒性上很难达到平衡,如

LSTSVM 计算速度快,但是对噪声比较敏感,从而导致准确

率受到影响.这就启发我们根据实际情况选择模型.而怎样

消除噪声、减少噪声的影响,也需要人们进一步的研究.

(２)在算法使用上,也可以探讨更好的方法,可以通过修

改损失函数使得算法具有更好的性能.

(３)孪生向量机在小数据集中表现出色,但在大数据集中

的应用仍然面临许多挑战.

(４)孪生向量机虽然已被广泛运用于多分类问题中,但仍

存在着精度不足的缺点,多分类孪生向量机还有待完善和

改进.

(５)支持向量机在人脸识别、指纹识别、自然语言处理中

有着广泛的应用,已经日趋成熟.然而孪生支持向量机的应

用却很少,把孪生支持向量机推广到实际应用中,使之具有更

大的使用价值,需要广大学者的共同努力.
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