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摘　要　最小二乘对支持向量机(LSTSVM)是一种有效的分类技术.然而,该方法需计算点到平面的平方 L２Ｇ范数

距离,从而易受野值或噪声的影响.为了缓解此问题,提出了一种有效的鲁棒 LSTSVM 方法,即基于 L１Ｇ范数距离的

LSTSVM(LSTSVML１D).该方法由于使用 L１范数作为距离度量,因此不易受到野值或噪声数据的影响.此外,设计

了一种有效的迭代算法,旨在求解目标问题,并从理论上证明了其收敛性.在人工数据集和 UCI数据集上验证了

LSTSVML１D的有效性.
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Abstract　Recently,LSTSVM,asanefficientclassificationalgorithm,wasproposed．However,thisalgorithmcomputes

squaredL２Ｇnormdistancesfromplanestopoints,suchthatitiseasilyaffectedbyoutliersornoisydata．Inorderto

avoidthisproblem,thispaperpresentedanefficientL１ＧnormdistancebasedrobustLSTSVM method,termedasLSTSＧ

VML１D．LSTSVML１DcomputesL１Ｇnormdistancesfromplanestopointsandisnotsensitivetooutliersandnoise．BeＧ

sides,thispaperdesignedanefficientiterativealgorithmtosolvetheresultedobjective,andproveditsconvergence．ExＧ

perimentsonartificialdatasetandUCIdatasetindicatetheeffectivenessoftheproposedLSTSVML１D．
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１　引言

对于分类和回归问题,支持向量机(SupportVectorMaＧ
chine,SVM)是一款公认的有效工具,其目标在于寻找一个最

优平面以最大化不同样本间的间隔.然而,传统 SVM 存在

两大问题:１)解不等式约束二次规划问题所需的高额的计算

开销;２)无法保证有效求解异或(ExclusiveOR,XOR)问题.

尽管学者们提出了很多加速SVM 学习的算法[１Ｇ４],但它们都

是单平面SVM,仍然无法保证较好地求解 XOR问题.

近年来,多平面支持向量机引起了机器学习领域学者的

广泛关注.不同于传统SVM,该类方法为每类样本寻找一个

最优拟合平面,这些平面满足离本类样本尽可能近,而离其他

类样本尽可能远的约束.此方面的工作起源于 Mangasarian
和 Wild提出的基于广义特征值的近似支持向量机(MultiＧ
surfaceSupportVector MachinesviaGeneＧralizedEigenvalＧ
ues,GEPSVM)[５].该方法因通过求解广义特征值问题获取

最优分类平面,而具较低的计算复杂度,且拥有处理 XOR问

题的优势.继 GEPSVM 之后,研究人员提出了很多多平面

支持向量机算法,这些算法的目标问题都具有与 GEPSVM
相似的特征值形式.例如,文献[６]将 GEPSVM 进行模糊

化,提 出 了 模 糊 GEPSVM(Fuzzy GEPSVM,FGEPSVM);

Guarracino提出了 ReGEC算法[７];杨绪兵等人提出了基于原

型超平面的多类最接近支持向量机(ProximalSupportVector
Machine Based on Prototypal MultiＧclassification HyperＧ

planes,MHPSVM)[８]和局部化的广义特征值最接近支持向

量机(LocalizedProximalSupportVectorMachineviaGeneＧ
ralizedEigenvalues,LGEPSVM)[９];Ye等人[１０Ｇ１１]提出了多权

向量投影支持向量机(MultiＧWeightVectorProjectionSupＧ

portVectorMachines,MVSVM).

另一方面,关于多平面支持向量机的研究是对支持向量

机.此方面的研究起源于Jayadeva等提出的对支持向量机

(TwinSupportVectorMachine,TWSVM)[１２].TWSVM 保



留了 GEPSVM 的几何解释以及求解 XOR问题的优势,但在

形式上两者却存在较大的差异.TWSVM 简单地将 GEPSＧ

VM 转换 为 相 关 支 持 向 量 机 型 问 题,但 在 性 能 上 远 好 于

GEPSVM.学者们基于 TWSVM 提出了很多有效算法来提

高 TWSVM 的 性 能,如 文 献 [１３Ｇ１９].从 计 算 角 度 而 言,

TWSVM 比传统SVM 快４倍,但在面对大规模问题时因其

仍然需要解两个带约束的凸规划问题而需要高昂的计算代

价.为了进一步缓解 TWSVM 的时间代价高的问题,Kumar
和 Gopal提出了平滑孪生支持向量机(SmoothTwinSupport

VectorMachine,STWSVM)[１８],该算法用平滑近似函数代替

目标函数的 Hingle损失函数.随后,Kumar和 Gopal又提出

了最小二乘孪生支持向量机(LeastSquaresTwinSupport
VectorMachine,LSTSVM)[２０].LSTSVM 将 TWSVM 不等

式约束转换为等式约束,该问题最终归结为求解线性方程组

问题,其与 GEPSVM 的计算代价相当.所有这些方法的一

个共同点在于应用 L２Ｇ范数平方距离度量模型中的距离,以
至于具有对野值或噪声数据的敏感性[２１].因L１Ｇ范数距离对

野值或噪声具有较好的抑制能力[２１],文献[２２]提出了鲁棒

L１ 范 数 GEPSVM(RobustL１Ｇnorm GEPSVM,L１ＧGEPSＧ

VM),该算法考虑用L１Ｇ范数距离替换 GEPSVM 中的 L２Ｇ范

数平方距离.L１ＧGEPSVM 在形式上与特征提取算法线性判

别分析LDA(LinearDiscriminantAnalysis)相同,是一个非凸

模型.为了获得解,文献[２２]采用文献[２１]的梯度上升(GraＧ

dientAscending,GA)迭代算法.GA 容易实现,但却由于引

入了非凸函数而难以保证结果的最优性[２３].

如上所述,LSTSVM 不仅继承了 GEPSVM 和 TWSVM
的性能优势,而且保证了速度优势.正因如此,近年来,该算

法得到了广泛的关注.然而,LSTSVM 仍然应用不鲁棒的

L２Ｇ范数平方度量点到平面的距离,因此对噪声或者野值具有

敏感性.为了缓解此问题,本文提出了一种基于 L１Ｇ范数距

离的鲁棒LSTSVM,称为 LSTSVML１D,其有以下４个优势:

１)LSTSVML１D通过L１范数计算点到平面的距离.为了解决

所生成的最优化问题,本文提出了一种简单而有效的迭代算

法,该算法易实现且其收敛性在理论上得到了保证.２)使用

L１范数距离使得LSTSVML１D对野值或噪声与 L２范数平方

距离相比更鲁棒,从而可以有效抑制野值或噪声的负面影响.

３)人工数据和公共数据集上的实验结果表明,与 GEPSVM,

TWSVM,LSTSVM 和 L１ＧGEPSVM 相比,LSTSVML１D在分

类准确性上更优,进一步表明 L１Ｇ范数距离促进了 LSTSＧ
VML１D的泛化能力.４)本文提出的方法易扩展到其他多平面

相关方法中,这也是我们未来要研究的工作.

２　相关工作

在n维实空间Rn 定义一个二分类问题,训练样本表示为

T＝{(x(i)
j ,yi)|i＝１,２,j＝１,２,􀆺,mi},其中x(i)

j ∈Rn,且

yj∈{－１,１},x(i)
j 表示i类中的第j个样本.假设尺寸为m１×

n的矩阵A＝[A１,A２,􀆺,Am１
]T 代 表正类的数据,尺寸为

m２×n的矩阵B＝[B１,B２,􀆺,Bm２
]T 代表负类的数据,A 和B

组合矩阵代表了所有训练数据,即m１＋m２＝m,其中m１ 代表

属于正类样本的数目,m２ 代表负类样本的数目.下面回顾两

个众所周知的多平面支持向量机算法:TWSVM 和LSTSVM.

２．１　TWSVM
TWSVM[１２]继承了 GEPSVM[５]的几何解释,即:本类平

面离本类样本尽可能近,而离其他类样本尽可能远.具体地,
其目标问题归结为如下两个凸规划问题:

min
w１,b１,q１

１
２‖Aw１＋e１b１‖２

２＋c１eT
２q１

s．t．－(Bw１＋e２b１)＋q１≥e２,q１≥０
(１)

min
w２,b２,q２

１
２‖Bw２＋e２b２‖２

２＋c２eT
１q２

s．t．(Aw２＋e１b２)＋q２≥e１,q２≥０
(２)

其中,‖􀅰‖２ 代表L２范数,q１ 和q２ 是松弛变量,c１ 和c２ 是

两个非负惩罚系数.值得注意的是,在式(１)和式(２)的目标

函数中,TWSVM 通过 L２范数度量点到平面的距离.通过

解决式(１)和式(２),可以得到如下两个平面:

wT
１x＋b１＝０,wT

２x＋b２＝０ (３)

平面wT
１x＋b１＝０到正类的距离小于其到负类的距离,同

时平面wT
２x＋b２＝０到负类的距离小于其到正类的距离.一

个新的数据点x要分类于正类还是负类,取决于它临近于两

个非平行平面中的哪一个.式(１)和式(２)的解可通过解下列

对应的 Wolfe对偶问题获取.

max
α
　eT

２α－０．５αTG(HTH)－１GTα

s．t．０≤α≤c１e２

(４)

max
β
　eT

１β－０．５βTH(GTG)－１HTβ

s．t．０≤β≤c２e１

(５)

其中,α∈Rm２ ,β∈Rm１ 是拉格朗日乘子向量,G＝[Be２],H＝
[Ae１].最后,得出:

z１＝[wT
１ b１]T＝－(HTH)－１GTα

z２＝[wT
２ b２]T＝(GTG)－１HTβ

(６)

这样,可以 获 得 式 (３)中 的 两 个 平 面.在 处 理 相 反 矩 阵

(HTH)－１和(GTG)－１时,容易遇到奇异性问题.可通过向其

引入正则项εI来缓解此问题[１２],其中ε是一个足够小的正

数.

２．２　LSTSVM
TWSVM 因仍要求解两个带约束的凸规划问题而需高

额的计算代价.于是,LSTSVM[２０]被提出以解决此问题,其
用等式约束代替 TWSVM 中的不等式约束,即:

min
w１,b１,q１

１
２‖Aw１＋e１b１‖２

２＋１
２c１‖q１‖２

２

s．t．－(Bw１＋e２b１)＋q１＝e２

(７)

min
w２

,b２,q２

１
２‖Bw２＋e２b２‖２

２＋１
２c２‖q２‖２

２

s．t．(Aw２＋e１b２)＋q２＝e１

(８)

将等式约束代入目标函数,式(７)和式(８)转换为:

min
w１,b１

１
２‖Aw１＋e１b１‖２

２＋１
２c１‖e２＋Bw１＋e２b１‖２

２ (９)

min
w２,b２

１
２‖Bw２＋e２b２‖２

２＋１
２c２‖e１－Aw２＋e１b２‖２

２ (１０)

计算式(９)关 于 (w１,b１)的 梯 度,且 设 置 其 为 ０,可 以

得到:

AT(Aw１＋e１b１)＋c１BT(Bw１＋e２b１＋e２)＝０ (１１)

eT
１(Aw１＋e１b１)＋c１eT

２(Bw１＋e２b１＋e２)＝０ (１２)
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组合式(１１)和式(１２),有:

z１＝[wT
１ b１]T＝－(GTG＋１/c１HTH)－１GTe２

通过相同的方式,可以得到:

z２＝[wT
２ b２]T＝－(HTH＋１/c２GTG)－１HTe１

从解的形式可以看出,LSTSVM 主要解两个(n＋１)×
(n＋１)维矩阵的逆.显然,在大规模(m≫n)问题中, LSTSＧ
VM 保证了计算优势.

３　基于L１范数距离的LSTSVM(LSTSVML１D)

在LSTSVM 模型中,计算点到平面的距离由 L２范数平

方度量,其强调远离于本类的样本(野值或噪声)到本类平面

距离的最小化,从而容易增加它们在模型中的影响,降低类的

准确性.为了缓解此问题,我们提出基于 L１ 范数距离的

LSTSVM,称为LSTSVML１D.L１范数距离的应用被认为是

一种减少野值影响的简单有效的方式[２１Ｇ２２].另外,LSTSＧ
VML１D继承了LSTSVM 解决 XOR问题和计算时间远远小于

TWSVM 的优点.最终,LSTSVML１D 归结为求解如下两个

问题:

min
w１,b１,q１

‖Aw１＋e１b１‖１＋０．５c１‖q１‖２
２

s．t．－(Bw１＋e２b１)＋q１＝e２

(１３)

min
w２,b２,q２

‖Bw２＋e２b２‖１＋０．５c２‖q２‖２
２

s．t．(Aw２＋e１b２)＋q２＝e１

(１４)

其中,‖􀅰‖１ 代 表 L１ 范 数.显 然,LSTSVML１D 并 未 改 变

LSTSVM 的几何解释.问题(１３)和问题(１４)可以转换为形

如 TWSVM 模型的两个带不等式约束的凸规划问题,因此这

种转换将继承 TWSVM 具高额计算代价的缺陷.为了保证

与LSTSVM 相当的计算开销,下面提出一种有效的迭代算法

对问题(１３)和问题(１４)进行求解.以求解问题(１３)为例,我
们阐述了该算法的设计思路.由于问题(１４)与问题(１３)具有

相似的形式,因此所设计的迭代算法同样可以应用于求解问

题(１４).
将式(１３)中的等式约束代入目标后,有:

min
w１,b１

‖Aw１＋e１b１‖１＋０．５c１‖(e２＋Bw１＋e２b１)‖２
２ (１５)

将式(１５)中目标函数关于w１ 和b１ 的梯度设置为０:

∑
m２

i＝１

２Ai(AT
iw１＋b１)
Di

＋c１BT(Bw１＋e２b１＋e２)＝０ (１６)

∑
m１

i＝１

２(AT
iw１＋b１)
Di

＋c１eT
２(Bw１＋e２b１＋e２)＝０ (１７)

其中,Di ＝２|AT
iw１ ＋eib１|.令 K＝diag(１/D１,１/D２,􀆺,

１/Dm１
),有:

２ATK(Aw１＋e１b１)＋c１BT(DBw１＋e２b１＋e２)＝０ (１８)

２eT
１K(Aw１＋e１b１)＋c１eT

２(Bw１＋e２b１＋e２)＝０ (１９)
组合式(１８)和式(１９),得到:

１
c１

２ATKA ２ATKe１

２eT
１KA ２m１K[ ]

w１

b１
[ ] ＋

BTB BTe２

eT
２B m２

[ ]
w１

b１
[ ] ＋

BTe２

m２
[ ] ＝０ (２０)

所以,有:

w１

b１
[ ] ＝

２/c１ATD１A＋BTB ２/c１ATD１e１＋BTe２

２/c１eT
１D１A＋eT

２B ２/c１m１D１＋m２
[ ]

－１

－BTe２

－m２
[ ] (２１)

即:

w１

b１
[ ] ＝ ２

c１

AT

eT
１

[ ]K[A e１]＋
BT

eT
２

[ ][B e２][ ]
Ｇ１ －BTe２

－m２
[ ]

(２２)

所以,可以得到w１ 和b１ 的更新的解,如式(２３)所示:

z１＝[wT
１ b１]T＝－(２

c１
HTKH＋GTG)－１GTe２ (２３)

其中,G＝[Be２]和H＝[Ae１]由式(４)定义.比较 LSTSVM
问题,即 式 (７)和 式 (８),可 以 看 到,LSTSVML１D 可 被 视 为

LSTSVM 的加权版.

算法１　求解问题(１３)的有效迭代算法

输入:X＝[x１,􀆺,xn]∈Rm×n,A＝[A１,A２,􀆺,Am１
]T∈Rm１×n和 B＝

[B１,B２,􀆺,Bm２
]T∈Rm２×n

输出:z１

初始化z１＝[wT
１ b１]T 且迭代次数p＝１.

while不收敛do

１．计算 K＝diag(１/D１,１/D２,􀆺,１/Dm１
),其中Di＝２|AT

iw１＋b１|.

２．通过解式(２３)得到解z１.

３．　设置p＝p＋１.

endwhile

显然,在 K 为 已 知 矩 阵 的 情 况 下,问 题 (１３)有 着 与

LSTSVM 相似的解,即都是线性方程.然而,K 包含了变量

(w１,b１),其可被视为目标问题(１３)的潜在变量,可以利用本

文的迭代算法替换优化策略对其进行优化.具体地,通过用

上次迭代计算的(w１,b１)计算当前的K.最后,算法１概括了

整个计算程序.从算法１中可以看到,我们的迭代算法每次

迭代更新K,以保证每次迭代求解线性方程系统.从算法１
中还可以看到,式(１３)中的目标被迭代地优化.注意,如果存

在Ai 使得AT
iw１＋b１＝０,那么算法１中步骤２的K 无法被很

好地定义.自然地,同文献[２１],解决此问题的一个简单的方

法是通过计算z１＝(z１＋Δ)/‖z１＋Δ‖２ 达到移动z１ 的目的,

其中Δ是一个小的随机向量.考虑到此方法需要尝试不固

定的 次 数,我 们 正 则 化 K 中 的 每 个 对 角 元 素 为Kii ＝１/

(AT
iw１＋b１)２＋υ,其中υ是一个小的正常数.

接下来,我们证明 LSTSVML１D目标问题的单调递减性,

首先引入定理１.

定理１　对于任意非零向量z,zp∈Rn,下面不等式成立:

‖z‖１－１
２

‖z‖２
１

‖zp‖１
≤‖zp‖１－１

２
‖zp‖２

１

‖zp‖１
(２４)

证明:由不等式(u－ up )２≥０,得到:

(u－ up )２≥０⇒u－２ uup ＋up≥０

⇒ u－ u
２ up

≤ up － up

２ up
(２５)

用‖z‖２
１和‖zp ‖２

１替换式(２５)中的u和up,得到不等

式(２４).

定理２　在每次迭代中,目标问题式(１３)具有单调递

减性.

证明:对于每次迭代,我们定义(w
－
１,b

－
１)是(w１,b１)的更

新.根据算法１中的步骤２,可以得到不等式:

１
２

(Aw
－
１＋e１b

－
１)TK(Aw

－
１＋e１b

－
１)＋１

２c１‖q
－
１‖２

２
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≤１
２

(Aw１＋e１b１)TK(Aw１＋e１b１)＋１
２c１‖q１‖２

２

＝１
２‖Aw１＋e１b１‖１＋１

２c１‖q１‖２
２ (２６)

１
２ ∑

m１

i＝１

(Aiw
－
１＋eib

－
１)２

|Aiw１＋eib１| ＋０．５c１‖q
－
１‖２

２≤

１
２ ∑

m１

i＝１

(Aiw１＋eib１)
|Aiw１＋eib１|

２

＋０．５c１‖q１‖２
２ (２７)

根据定理１,对于每个i,有:

|Aiw
－
１＋eib

－
１|－０．５

(Aiw
－
１＋eib

－
１)２

|Aiw１＋eib１|≤|Aiw１＋eib１|－

０．５
(Aiw１＋eib１)２
|Aiw１＋eib１|

(２８)

因此,

∑
m１

i＝１
(|Aiw

－
１＋eib

－
１|－０．５

(Aiw
－
１＋eib

－
１)２

|Aiw１＋eib１|
)≤

∑
m１

i＝１
(|Aiw１＋eib１|－０．５

(Aiw１＋eib１)２
|Aiw１＋eib１|

) (２９)

组合式(２７)和式(２９),得到:

∑
m１

i＝１
|Aiw

－
１＋eib

－
１|＋０．５c１‖q

－
１‖２

２≤ ∑
m１

i＝１
|Aiw１＋eib１|＋

０．５c１‖q１‖２
２ (３０)

矩阵化式(３０)得到:

‖Aw
－
１＋e１b

－
１‖１＋０．５c１‖q

－
１‖２

２≤‖Aw１＋e１b１‖１＋

０．５c１‖q１‖２
２ (３１)

定义式 (１３)的 目 标 函 数 为 J(w１,b１).显 然,根 据 式

(３１),有J(w
－
１,b

－
１)≤J(w１,b１).

用相似于算法１的迭代算法,可以求解目标问题(１４).

具体地,在每次迭代时更新解为:

z２＝[wT
２ b２]T＝(HTH＋２/c２GTSG)－１HTe１

其中,S＝diag(１/F１,１/F２,１/Fm２
),Fi＝２|BT

iw２ ＋b２|.与

LSTSVM 和 TWSVM 相同,每次迭代中的解z１ 和z２ 包含了

矩阵２/c１HTKH＋GTG 和 HTH＋２/c２GTSG 的逆计算.然

而,在某些情况下,它们可能是病态矩阵,所以可能会得到不

正确或不稳定的解.同于文献[１２]和文献[２０],我们引入正

则项εI解决此问题.实验显示,本文的迭代算法一般在５步

内收敛.因为在每次迭代中本文的模型在形式上同于LSTSＧ

VM 模型,都是求解线性方程,因此在计算效率上我们的算法

与LSTSVM 是相当的,从而保留了 LSTSVM 模型的计算优

势.同于文献[１２]和文献[２０],LSTSVML１D将被推广到非线

性情况,该项工作将在未来的研究中进行深入探讨.

４　实验结果

为了估价 LSTSVML１D的分类性能,我们将其与 GEPSＧ

VM,TWSVM,LSTSVM 和 L１ＧGEPSVM 在 UCI数据集和

人工数据上进行比较,所有数据均被归一化.L１ＧGEPSVM
和 LSTSVML１D 是两个迭代算法,自然需要设置其初始解.

L１ＧGEPSVM 和LSTSVML１D的思想来源于基于L１范数距离

的线性判别分析 LDA,因此我们依据文献[２１,２３],设置这两

种算法的初始解为其对应的 L２范数距离模型.设置最大迭

代次数为５０,且当两次迭代目标值的差小于０．００１时迭代终

止.对于 TWSVM,其凸问题由内部点方法进行求解.所有

算法中的参数在{２i|i＝－７,－６,－５,􀆺,７}范围内,通过在

训练集上执行１０折交叉验证进行选择,所记录的分类精度为

１０折测试精度的平均值.

４．１　人工数据集

本节通过一个人工数据集来说明 LSTSVML１D处理野值

的有效 性.考 虑 文 献 [１１]中 的 ２ 维 XOR 数 据 集 “CrossＧ

planes”,并在该数据集的每类样本中分别引入１个野值,如

图１(a)所示,其中两类数据分别由“○”和“□”表示.该数据

集共有２３２个样本.图１(b)和图１(c)分别给出了 LSTSVM
和LSTSVML１D的分类平面.

　　　　　　　　　　　　　　(a)数据集分布　　　　　　　　　 　(b)LSTSVM 平面　　　　　　　　　(c)LSTSVML１D平面

　　　　　　　　　　注:红色平面是类“○”样本的最优平面,蓝色的平面是类“□”样本的最优平面

图１　人工数据集

Fig．１　Artificialdataset

　　图１显示,与LSTSVM 相比,LSTSVML１D在引入野值后

得到了更好的分类平面,从而有力地解释了基于 L２范数平

方距离的分类器对野值的敏感性,而 L１范数距离能有效抑

制野值对分类的影响,从而也验证了我们的想法的可行性.

４．２　UCI数据集

为了进一步证明LSTSVML１D的有效性和实用性,我们在

１７个 UCI数 据 集 上 对 LSTSVML１D,GEPSVM,TWSVM,

LSTSVM 和L１ＧGEPSVM 进行比较.表１记录了所有算法

在原数据集上的分类结果.为了评估所有算法对野值的鲁棒

性,依据文献[２２,２４],分别向数据集中加入１０％和２０％的高

斯噪声来模仿野值,表２和表３分别记录了在这两种情况下

的分类结果.实验中,统计置信水平设置为０．０５.P 值小于

０．０５指两种算法在分类精度上存在明显的差异.在所有表

中,黑体指最好的分类精度,∗表示与 LSTSVML１D相比统计

上存在明显的差异.
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表１　GEPSVM,TWSVM,LSTSVM,L１ＧGEPSVM 和LSTSVML１D在原数据集上的分类性能

Table１　ClassificationperformanceofGEPSVM,TWSVM,LSTSVM,L１ＧGEPSVMandLSTSVML１Donoriginaldataset
(单位:％)

Dataset(m×n) GEPSVM TWSVM LSTSVM L１ＧGEPSVM LSTSVML１D

精度±标准差 精度±标准差 精度±标准差 精度±标准差 精度±标准差

Heart(２７０×１３) ８０．７４±６．１５３２ ７５．９３±３．７０３７∗ ８２．９６±３．９５４５∗ ６８．１５±７．０６６２ ８４．０７±３．４３４７
Monks２(６０１×６) ６８．７２±２．１２０８∗ ６２．７３±４．０８５５∗ ６５．２３±２．２５２５ ６８．３９±２．９２１６∗ ６６．２３±２．２８５１
Monks３(５５４×６) ８０．１４±３．７６２３∗ ８０．８６±３．０４５８∗ ８３．５７±５．１７１５ ８４．２８±５．４１８９∗ ８２．１３±２．８６４５
Cancer(６８３×９) ９５．７６±２．６６１７∗ ９２．５４±０．９５２７∗ ９６．０５±１．９８５５ ８６．２３±１０．２０１１∗ ９６．３４±１．５９３３
Ktest(１１３０×５) ４９．２９±５．４９８８∗ ５４．６０±５．７６６５ ５４．５１±５．６６２３ ５３．１９±４．３６１５∗ ５４．９６±２．７７６０∗

Pidd(７６８×８) ７３．８３±５．７４６４∗ ７５．３９±２．３０６８∗ ７７．２１±３．６５５８ ７４．８７±５．００５１∗ ７７．４７±２．７０６０∗

Clave(９６３×１９) ７３．４１±３．０７２７ ７３．５２±２．１０２４ ７４．０４±２．１５９６ ７３．３１±３．３３１１ ７３．９３±１．９５０５
Sonar(２０８×６０) ７４．１２±８．１３３０∗ ６８．７０±５．５５１９∗ ７２．０８±４．９３６２∗ ７４．１４±９．９６７７∗ ７５．０４±５．２０５３∗

Pimadata(７６８×８) ７３．８３±５．７４６４ ７４．３９±２．３０６８ ７６．５６±２．９０５２ ７３．７０±４．０１７８ ７７．３４±２．６０１２∗

Ionodat(３５１×３４) ７８．０７±５．５３３３∗ ８５．７５±５．６５９０∗ ９０．６０±１．９３０３∗ ８０．０６±６．３６３２∗ ８２．６２±８．４０７７
Clevedata(２９７×１３) ８５．８９±４．１１１９ ８３．８５±３．７０９４∗ ８１．４９±３．３２５５∗ ８４．５３±５．１７３０∗ ８５．８８±５．６５２９
Housing(５０６×１３) ７４．３１±３．９８７３∗ ７８．６６±５．４７８１∗ ８６．１８±３．３１８４ ７２．３２±５．２７９４∗ ８６．３７±３．２９４０
Germ(１０００×２４) ７０．８０±４．２６１５∗ ７５．４０±１．０１９８∗ ７６．４０±１．５６２０∗ ７０．７０±４．６０５４∗ ７２．６０±２．４７７９
Mush(８１２４×２２) ７８．０１±１０．３６１７∗ ８０．７５±０．９７１２∗ ８１．６０±０．８７５１∗ ７８．９０±９．２５５６∗ ８３．１１±１．１７０３
Spect(２６７×４４) ７８．６９±５．７４３５∗ ７９．４３±５．６０６３ ７８．６９±６．２２９９∗ ７６．４５±５．９４６２∗ ７９．４３±５．６０６３

Bright(２４６２×１４) ９５．６５±１．６７１４∗ ９８．５８±０．５７４８∗ ９８．７４±０．３５０４∗ ９５．６６±２．６２０６∗ ９９．２７±０．２７５７
Dim(４１９２×１４) ９０．８９±１．３７５６∗ ９５．１３±０．６５２１ ９４．６８±０．４６９８ ８９．７４±１．２９６３∗ ９４．３０±０．４７５２

表２　GEPSVM,TWSVM,LSTSVM,L１ＧGEPSVM 和LSTSVML１D在加入１０％高斯噪声的数据集上的分类性能

Table２　ClassificationperformanceofGEPSVM,TWSVM,LSTSVM,L１ＧGEPSVMandLSTSVMLIDondatasetwith１０％ Gaussiannoise
(单位:％)

Dataset(m×n) GEPSVM TWSVM LSTSVM L１ＧGEPSVM LSTSVML１D

精度±标准差 精度±标准差 精度±标准差 精度±标准差 精度±标准差

Heart(２７０×１３) ６８．５２±９．２５９３∗ ７０．３７±５．４９３５∗ ７４．４４±３．１８６０∗ ７０．７４±６．５１０５∗ ７６．６７±３．２２８８
Monks２(６０１×６) ６７．７３±３．９６３８ ６２．３９±３．４７８５∗ ６１．２３±２．８８３４∗ ６８．２４±６．９７５８∗ ６６．２２±２．１８３４
Monks３(５５４×６) ７７．６１±４．５６０４∗ ８０．１４±２．３２８６∗ ８０．６８±２．１８７２∗ ８４．３１±４．２１９０∗ ８２．３１±２．８７７７
Cancer(６８３×９) ９５．４６±２．９６４９∗ ９２．１０±０．６９７９∗ ９３．４２±１．６５１４∗ ８５．９４±８．８９１４∗ ９６．４９±１．７４６８
Ktest(１１３０×５) ５３．３６±３．８５８４∗ ５５．０４±５．４３０８ ５５．１３±２．６９２９ ５３．３６±４．４０７９∗ ５５．３１±２．９３５１
Pidd(７６８×８) ７４．４８±４．５２５７∗ ７３．５７±１．５９７８∗ ７５．１２±３．８７７６ ７５．３９±３．７０２０ ７５．７８±２．５２７３

Clave(９６３×１９) ７３．５１±２．９３０２ ７３．７３±１．８１２５ ７３．８３±２．１５０９ ７３．７３±２．７２８６ ７３．８３±１．７８０２
Sonar(２０８×６０) ７４．１２±７．８４９２ ６８．７５±４．８８０６∗ ７０．１３±５．７６０２∗ ７４．６４±１０．５６０９ ７４．０８±３．５７５８

Pimadata(７６８×８) ７５．１３±４．４１８４ ７４．８６±４．６４２２∗ ７４．８６±３．８４０３∗ ７５．３０±３．７０２０ ７５．３８±３．９４０５
Ionodat(３５１×３４) ７９．２１±６．３４４３∗ ８６．３２±４．１１９２∗ ８９．７４±２．４６１７∗ ８１．１７±８．２３１７∗ ９０．８８±３．４５６６
Clevedata(２９７×１３) ８５．５４±４．２１３８ ７５．７６±７．７８９９∗ ７７．４５±６．４３６７∗ ８５．５３±５．１６７４ ８５．５４±５．２３８２
Housing(５０６×１３) ７１．１６±４．９６２８∗ ７１．１５±６．２７９５∗ ８１．０３±４．３０４８∗ ７２．３２±５．２７９４∗ ８２．２１±５．２７６９
Germ(１０００×２４) ７０．００±４．９８００∗ ７０．６０±３．０２３２ ７２．９０±２．６５３３∗ ７０．６０±４．５６５１∗ ７１．１０±１．８８１５
Mush(８１２４×２２) ７５．８９±１２．０１７４∗ ７８．５２±１．３６６７∗ ８１．５２±０．９４３１∗ ７０．４７±７．６７８５∗ ８２．３７±１．５０２０
Spect(２６７×４４) ７５．６４±６．０３０９∗ ７９．０６±５．８７９８ ７９．４３±６．５１１８ ７５．７０±８．２２８７∗ ７９．７７±５．５３７０

Bright(２４６２×１４) ９７．２０±１．４６７６ ９７．０８±０．３２９９ ９６．１０±０．２３５９∗ ９５．１６±３．７０２２∗ ９７．４８±０．７１１９
Dim(４１９２×１４) ９１．８４±１．２２４４∗ ９４．２７±０．７３６４ ９２．２７±０．８５２０∗ ８９．６７±１．６５５１∗ ９３．３２±０．６７６０

表３　GEPSVM,TWSVM,LSTSVM,L１ＧGEPSVM 和LSTSVML１D在加入２０％高斯噪声的数据集上的分类性能

Table３　ClassificationperformanceofGEPSVM,TWSVM,LSTSVM,L１ＧGEPSVMandLSTSVMLIDondatasetwith２０％ Gaussiannoise
(单位:％)

Dataset(m×n) GEPSVM TWSVM LSTSVM L１ＧGEPSVM LSTSVML１D

精度±标准差 精度±标准差 精度±标准差 精度±标准差 精度±标准差

Heart(２７０×１３) ６４．８１±７．９８６６∗ ７５．９３±４．２２２９∗ ７２．５９±５．４１８１ ６８．５２±８．８０３６∗ ７２．９６±５．１８５２
Monks２(６０１×６) ６７．２３±２．７１６１ ６３．７３±２．７５５８∗ ６５．２３±２．２５２５∗ ６７．７４±６．３４５１ ６６．０６±２．４１７０
Monks３(５５４×６) ８０．８６±３．６５８３∗ ８３．７５±２．７５４９∗ ８３．３９±４．９１９５∗ ８４．２８±５．０３００∗ ８１．７７±２．８８１０
Cancer(６８３×９) ９５．６１±２．７７９２∗ ９６．１９±０．８４６０ ９６．０５±１．９８５５∗ ８６．９７±６．８３１９∗ ９６．３５±１．８４１５
Ktest(１１３０×５) ５３．６３±６．３２２３∗ ５２．５７±１．５６８１∗ ５５．２２±５．００１４ ５３．７２±４．１３２８∗ ５５．６６±１．６６５０
Pidd(７６８×８) ７３．８３±３．６６８２∗ ７６．１８±３．４３０３ ７５．９１±２．３４７１∗ ７４．７４±５．６８５２∗ ７６．４３±２．６２１５

Clave(９６３×１９) ７２．８９±３．２４４６∗ ７２．３８±２．６２５５∗ ７２．６９±２．３７７７∗ ７３．２１±３．１７００ ７３．９３±１．７３８４
Sonar(２０８×６０) ７６．０２±７．８９１０∗ ７３．０１±７．６５２７∗ ７３．５３±４．２１４８ ７４．６０±９．９１４６ ７４．０７±６．１７９９

Pimadata(７６８×８) ７４．７４±３．８１４５∗ ７５．１３±４．１２６２∗ ７５．７７±３．４１３４∗ ７４．６２±３．６４７１∗ ７６．５６±２．５６０７
Ionodat(３５１×３４) ７７．２１±６．２３０７∗ ８７．７５±４．６６６２∗ ９０．０３±１．５６５９∗ ８２．０３±７．０３４７∗ ９２．０２±３．５７３６
Clevedata(２９７×１３) ８４．８７±４．９６９８ ８４．１９±３．６９８１∗ ８１．４９±４．２３７２∗ ８５．１８±５．０２３８ ８５．２１±５．３１４６
Housing(５０６×１３) ７４．３１±４．５８０２∗ ８０．４４±３．７２７５∗ ７９．８４±４．２１３４∗ ７２．３２±５．２７９４∗ ８０．８３±４．２１４０
Germ(１０００×２４) ６９．６０±４．３８６３∗ ７３．９０±３．０２３２∗ ７４．２０±２．４２０７∗ ７０．６０±４．６７３３∗ ７１．５０±３．３３１７
Mush(８１２４×２２) ８２．０２±０．９８３２ ８０．６４±０．９１１９∗ ８１．２５±０．９８７３∗ ７３．２０±２．６４３２∗ ８２．５９±１．２０７１
Spect(２６７×４４) ７８．６９±７．５６６３∗ ７９．０１±５．５５７０ ７８．３０±５．６８２８∗ ７６．０５±９．６５１４∗ ７９．４３±５．６０６３

Bright(２４６２×１４) ９７．１６±１．２８２０∗ ９７．６８±０．２７４８∗ ９３．４６±１．２９１５∗ ９６．７９±１．７２９０∗ ９８．０９±０．６６３１
Dim(４１９２×１４) ９１．２７±０．９６３３∗ ９３．７７±０．３６５１∗ ９１．５６±１．０５５０∗ ８９．７９±１．３２９９∗ ９２．８７±０．８８６５
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　　从表中可以看到,LSTSVML１D 的分类性能优于其他算

法,特别是在引入高斯噪声后.比较表中的结果容易发现,在

引入高斯噪声后,GEPSVM,TWSVM 和 LSTSVM 在大多数

情况下的分类性能有所降低.然而,L１ＧGEPSVM 和 LSTSＧ

VML１D的分类准确性变化很小,这表明L１范数距离在镇压野

值方面较L２范数距离有更好的鲁棒性.与 L１ＧGEPSVM 相

比,LSTSVML１D在 性 能 上 更 优,这 可 能 有 以 下 两 个 原 因:

１)L１ＧGEPSVM继承了GEPSVM性能的不足;２)L１ＧGEPSVM
采用性能无法保证的 GA 迭代算法.实验结果有力地证

明了我们之前的观点,即 LSTSVML１D有 着 极 佳 的 鲁 棒 性

和抗噪能力.在引入高斯噪声的例子中,其鲁棒优势尤其

明显.

上述现象已表明了 LSTSVML１D的性能优势.正如前所

述,LSTSVML１D的另一个优势是继承了 LSTSVM 的计算优

势.表４ 列出了 Mush和 Dim 数据集上 GEPSVM,TWSＧ

VM,LSTSVM,L１ＧGEPSVM 和 LSTSVML１D的１０折平均计

算时间.LSTSVML１D具有与LSTSVM 相当的时间.

表４　所有算法的计算时间

Table４　Computingtimeofalgorithms
(单位:s)

Dataset
(m×n) GEPSVM TWSVM LSTSVM L１ＧGEPSVM LSTSVML１D

Mush
(８１２４×２２) ０．０２９４ ７８．６４ ０．０１８７ １．２５４６ ０．０９４３２

Dim
(４１９２×１４) ０．０２１３ ６９．２５ ０．０１５６ ０．９２６３ ０．０５７３２

LSTSVML１D的目标问题由一个迭代算法求解.从理论

上证明了,在每次迭代中该算法都单调减少LSTSVML１D的目

标值.图２展示了在 Dim上的收敛过程,水平轴代表迭代次

数,竖直轴代表目标值.从图２中可知,LSTSVML１D能较快

地收敛,其 也 是 LSTSVML１D 能 进 行 快 速 计 算 的 一 个 重 要

因素.

图２　LSTSVML１D的收敛性分析

Fig．２　ConvergenceanalysisofLSTSVML１D

结束语　本文提出了一种基于L１范数距离的 LSTSVM
分类算法,称为LSTSVML１D.相比于基于 L２范数平方距离

的LSTSVM,应用L１范数距离使得LSTSVML１D对于野值更

具鲁棒性,且增加了模型的灵活性.而且,还设计了一个简单

有效的迭代算法来求解所构建的最优化问题(其容易实现),

并且从理论上保证了其收敛性.实验也证实了 LSTSVML１D

的有效性.目前,LSTSVML１D被应用于求解线性分类问题.

未来的工作是将其拓展到非线性情况,并将其应用于求解更

多的实际问题.
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图８　节点密度与平均时延的关系曲线

Fig．８　Relationcurvesbetweennodedensityandaveragedelay

结束语　本文针对城市环境下的数据分组转发问题,提

出一种车载自组织网络中基于车辆密度的双簇头路由协议.

该路由协议主要考虑两个重要问题:簇的形成和簇头的选择.

簇的形成降低了对单个车辆节点的运动感知.选择的簇头作

为中继节点转发数据分组,簇头的生存期越大,则网络重新选

择中继节点的次数越少,网络越稳定.仿真结果表明,DCHＧ

PBD协议延长了簇头生存期,同时减少了数据传输的平均跳

数并降低了时延,通信性能更佳.
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