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局部化的广义特征值最接近支持向量机
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摘　要　基于广义特征值的最接近支持向量机（ＰｒｏｘｉｍａｌＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｖｉａＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＥｉｇｅｎｖａｌｕｅｓ，

ＧＥＰＳＶＭ）是一种新的具有与ＳＶＭ性能相当的两分类方法，通过求解广义特征值来获得两个彼此不平行的拟合

两类样本的超平面．其决策是将测试样本归为距其最近的超平面所在的类．然而，该规则在某些情形会导致较差的

分类结果．对此，在ＧＥＰＳＶＭ基础上，通过在类拟合超平面上寻找一个包含了所有训练样本投影的局部凸区域，来

决定样本的类别．该局部方法不仅具有较ＧＥＰＳＶＭ更优的分类性能，同时还衍生出了求解超平面上凸壳的简单且

易于核化的新算法．最后在人工和ＵＣＩ数据集上获得了验证．
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１　引　言

传统的两分类方法均是根据优化准则求解最

优分类面，从而将数据空间分成两个不交的子空间

（如图１（ａ）），如线性判别分析（ＬｉｎｅａｒＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ

Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＡ）、ＳＶＭ 等．ＳＶＭ 是建立在统计学习

理论和结构风险最小原理的基础之上，根据有限样

本信息在模型的复杂性和推广能力之间寻求最佳

折衷，通过求解二次规划获得最优分类面，因此其时

间复杂度较高（犗（狀３．５）
［１］，狀是训练样本个数）．由

Ｆｕｎｇ和 Ｍａｎｇａｓａｒｉａｎ等提出的最接近支持向量

机［２３］（ＰｒｏｘｉｍａｌＳＶＭ，ＰＳＶＭ）采用等式约束替换

ＳＶＭ原问题描述中的不等式约束，使问题归结为线

性方程组的求解，其时间复杂度为犗（狀３）．实质上，

ＰＳＶＭ是用两个平行超平面来分别拟合两类样本，

同时要求这两个平面间的距离尽可能大．２００６年，

Ｍａｎｇａｓａｒｉａｎ和 Ｗｉｌｄ进一步在ＴＰＡＭＩ上发表了推

广型ＰＳＶＭ：ＧＥＰＳＶＭ
［４］．ＧＥＰＳＶＭ通过计算两个

广义特征方程（时间复杂度为犗（狀３））来求解两个无

平行约束的超平面，使得每一个超平面距离本类样

本尽可能近，而距离它类样本尽可能远，其本质是用

两个超平面来分别拟合两类样本．与传统二分类方

法不同的是，ＧＥＰＳＶＭ将数据空间分成四个不相交

的子空间，不相邻的两个空间对应同一类别（如图１

（ｂ）），如此，ＧＥＰＳＶＭ 可以更有效地解决 ＸＯＲ等

问题．文献［４］的实验说明，较之ＳＶＭ，ＧＥＰＳＶＭ

具有与ＳＶＭ相当的分类能力，同时，它的计算耗费

远小于ＳＶＭ．

!

"

#

$

%

&

'%

'$

'#

'"

'!

&(((((((((((((%(((((((((((($((((((((((((((#(((((((((((("(((((((((((((!((((((((((((()((((((((((((*((((((((((((((+(((((((((((((,(((((((((((%&

!

"

!

"

#

$

%

&

'%

'$

'#

'"

'!

&(((((((((((((%(((((((((((($((((((((((((((#(((((((((((("(((((((((((((!((((((((((((()((((((((((((*((((((((((((((+(((((((((((((,(((((((((((%&

!

"

-./(

一般的二分类方法所得决策面!它将数据空间一分为二
-0/(123456

求得的
"

个不交子空间

图１　２个不交子空间与４个不交子空间（两类样本分别用“＋”和“×”标示）

　　ＧＥＰＳＶＭ 采用的分类规则是：对任一待测样

本，它距离哪个拟合超平面最近，就将其判为哪一

类．然而，当两类超平面在训练样本所在区域出现

交叉时，即使在线性可分情形下（如图２），也会导致

较差的分类结果．以图２为例来分析 ＧＥＰＳＶＭ：

（１）ＧＥＰＳＶＭ的实质是用线性函数来拟合样本，所

以当样本呈线性或拟线性分布时ＧＥＰＳＶＭ 非常有

效，如ＸＯＲ问题；（２）在图２中，样本呈拟线性分

布，尽管两类样本不重叠（即线性可分），但两个拟合

平面是交叉的（且交叉点位于某一类样本中），如此，

造成某些样本错分（特别是在交叉附近的样本）是必

然的．此类问题同样也会出现在高斯型数据分类问

题中（如图３）．解决此类问题，最直接的想法就是寻

找两个能够包含所有训练样本的局部区域，通过计

算测试样本到这些局部区域的距离来决定其类别，

通常情况下，这种局部区域是由文献［５６］中提到的

凸壳来构造，但是，如此将面临两大难题：（１）目前

尚无有效求解高维凸壳的算法；（２）需要用二次规

划计算点到高维凸壳的距离（其复杂度相当于求解

一个支持向量机）．改进方法之一是文献［５６］中所

提出的方法，即对任一测试样本，在犆类中分别找

到它的犽个近邻，由犽近邻构造凸集（用凸线性组

合），先计算与之对应的犆类凸集（犆为类别个数），

再计算该测试样本到犆个凸集的距离实现判别．然

而，该方法虽然回避了直接求解凸壳的问题，但对每

一个测试样本，仍然需要求解一个线性方程组，而且

还必须考虑正则化因子的选择问题．既然ＧＥＰＳＶＭ

的分类问题是基于超平面的，当然更期望这些错分

问题在超平面上得以解决．同时，考虑到超平面自身

的特点，此类问题应该能够在超平面上得以解决，如

此将大大降低计算开销．

鉴于此，在ＧＥＰＳＶＭ 基础上，本文提出了局部

化的ＧＥＰＳＶＭ（ＬｏｃａｌｉｚｅｄＧＥＰＳＶＭ，ＬＧＥＰＳＶＭ），

期望能提高ＧＥＰＳＶＭ 的分类能力．ＬＧＥＰＳＶＭ 的

８２２１ 计　　算　　机　　学　　报 ２００７年



基本思想是：在超平面上寻找凸壳，根据样本到凸壳

的距离决定其分类（如图２和图３中所示的线段，其

两个凸集顶点标示为“□”）．该算法的基本步骤如

下：（１）用ＧＥＰＳＶＭ 启动ＬＧＥＰＳＶＭ，产生两个平

面；（２）在ＧＥＰＳＶＭ 所得的两个拟合超平面（图２

中所示的两条直线）上找两个凸壳（如图２中两个线

段，每个线段由投影点的凸线性组合生成，标注为

“□”为凸集顶点）；（３）分类规则：对任一个测试样

本，将其判为距离它最近的凸壳所对应的那一类．此

外，本文在求解过程中，提出了一种在超平面上易于

核化的凸壳求解方法，该方法对其它算法，诸如子类

问题，逐片线性回归等均有借鉴作用．
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图２　线性可分的拟线性分布示例
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图３　线性可分的高斯分布示例

本文第２节是 ＧＥＰＳＶＭ 的简单回顾；第３节

介绍ＬＧＥＰＳＶＭ 方法及由此发展出来的求超平面

上凸壳算法；在人工数据集和标准数据集上的实验

结果将放在第４节．

２　犌犈犘犛犞犕的简单回顾

给定两类犱维数据集｛狓
（犼）
犻 ｝，犻＝１，２，…，狀犼；犼＝

１，２，狓
（犼）
犻 ∈!

犱，样本数分别为狀１，狀２．ＧＥＰＳＶＭ
［４，７］的

目标是要在犱维空间中寻找两个超平面：

狓Ｔ狑１－狉１＝０，狓Ｔ狑２－狉２＝０ （１）

要求第一个超平面距第一类（本类）样本尽可能近，

距第二类（它类）样本尽可能远．所有公式中的Ｔ均

表示向量（矩阵）转置．

第一类超平面优化准则为

ｍｉｎ
（狑
１，狉

１）

犃狑１－犲狉１ ２＋δ
狑１

狉［ ］１
２

犅狑１－犲狉１ ２
（２）

式（２）中 · 表示犔２范数，δ是正则化因子，犃，犅是

由第一、二类样本构成的样本矩阵，即犃＝［狓
（１）
１ ，

狓
（１）
２ ，…，狓

（１）
狀
１
］Ｔ，犅＝［狓

（２）
１ ，狓

（２）
２ ，…，狓

（２）
狀
２
］Ｔ，犲是分量

全为１的列向量．式（２）中如果忽略正则项，几何意

义十分明确，即在最小化目标要求下，分子要尽可

能小，而分母要尽可能大，分子为第一类样本到第

一类超平面的距离平方和，分母为第二类样本到

第一类超平面的距离平方和；在此目标下，即要求

第一类超平面距第一类样本尽可能近，而距第二类

样本尽可能远．记犌＝［犃 －犲］Ｔ［犃 －犲］＋δ犐，

犎＝［犅 －犲］Ｔ［犅 －犲］，狕＝
狑１

狉［ ］１ ，犌，犎 均为

（犱＋１）×（犱＋１）阶对称矩阵．

式（２）很容易转化为求解下列广义特征值问题：

犌狕＝λ犎狕，狕≠０ （３）

正则化后，犌可能由半正定转变为正定，可保证式

（３）的广义特征值不会出现奇异性问题．最小特征值

对应的特征向量狕即为准则（２）的最优解，其前犱个

分量为所求的第一个超平面的狑１，第犱＋１个分量

为狉１．同理可求解第二类超平面．

３　局部化的犌犈犘犛犞犕（犔狅犮犪犾犻狕犲犱

犌犈犘犛犞犕）

从图２可直观了解到，按ＧＥＰＳＶＭ的分类规则，

很多样本将被错分，但是，如果根据ＬＧＥＰＳＶＭ，即

将测试样本归为距其最近的凸壳所在的那一类，则

所有样本均可获得正确分类．自核方法问世以来，原

空间中的线性不可分问题变得易于处理，通过非线

性隐映射，将原空间中的样本狓映射为高维特征

空间中的特征样本（狓），并用内积形式刻画问题，

如此，原空间中的线性不可分问题，将有望在特征空

间中仍能以线性方法获得求解［８１０］．

第１类的特征样本简记为φ１，φ２，…，φ狀１
，它们

在第１类拟合超平面（即投影平面）上的投影记为

φ
犘
１
，φ

犘
２
，…，φ

犘
狀
１
，记由投影生成的凸集记为犘＝｛狆｜
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狆＝∑α犻φ
犘
犻
，∑α犻＝１，α犻０，犻＝１，２，…，狀１｝．一般

情形，点φ到凸集的距离
［５６］（事实上是点到凸壳的

距离）表示为

ｍｉｎ
α

φ－∑α犻φ
犘
犻

２

ｓ．ｔ．∑α犻＝１，α犻０，犻＝１，２，…，狀１
（４）

式（４）是一个典型的二次优化问题，由此导致分类

（测试）阶段过大的计算量．文献［５６］将式（４）的约

束条件加入目标函数，将问题（４）转化为一个只需求

解线性方程组的无约束问题，即对每一个测试样本，

均需求解一个线性方程组（时间复杂度犗（狀３）），同

时还面临着正则化因子的选择问题，计算量仍较大．

３．１　最小凸壳顶点集的计算（训练阶段）

本文中，ＬＧＥＰＳＶＭ 的设计目标之一，就是希

望能够提高测试速度．而凸线性组合方法对每个测

试样本均要重新计算组合系数，显然不适合本问题．

其次，因测试点的投影到凸壳的距离可通过投影到

凸壳顶点的距离来计算，同时，凸壳的顶点集相对于

样本的投影集是稀疏的，可以有效地节省存储空间，

更为重要的是，寻找凸壳顶点的工作完全可以在训

练阶段完成．然而，常用计算凸壳顶点的算法
［１１１２］

存在如下问题：（１）局限于两维情况，无法推广到高

维；（２）算法不能核化，无法推广到更高维的特征空

间．本文提出的凸壳顶点的求解算法是直接针对超

平面而设计的．

算法思想描述如下：

（１）先计算距离最远的两点狓１和狓２（可以证明

此两点皆为凸壳顶点），任取一点为定点（不妨取狓２

为定点）．过点狓２（与下文对应，记为狏１）且以狓１－

狓２为法线方向作一超平面（可以证明除狓２外，所有

投影点均在此平面的同侧），在该平面与投影平面

（两平面垂直）的交线上任取异于狓２的一点狓０，记

狓０－狓２为定方向；

（２）计算除狓２外的所有投影点与狓２连线与定

方向的夹角，选择夹角最小者对应的投影点（可通过

内积表达），记为狏２（也是凸壳顶点）；

（３）以狏２－狏１为定方向，计算除狏１外的所有投

影点与狏１连线与定方向的夹角，选择夹角最小者对

应的投影点（可通过内积表达）为狏３（凸点）；

（４）令狏１＝狏２，狏２＝狏３，重复步（３），直到初始定

点狓２再次被选作凸壳顶点结束．

算法１．　计算超平面上凸壳顶点集（以特征样

本进行描述）．

输入：投影集 犘狊犲狋＝｛φ
犘
１
，φ

犘
２
，…，φ

犘
狀
１
｝，投影平面：

（狓）Ｔ狑１－狉
１＝０；犘狊犲狋犐狀犱犲狓＝｛１，２，…，狀１｝

输出：最小凸壳的顶点集犞狊犲狋

１．初始化，犞狊犲狋＝ ，犞狊犲狋 中元素个数 犖狌犿 ＝０；

犘狊犲狋犐狀犱犲狓＝｛１，２，…，狀１｝；

２．计算投影集中距离最远两点，记为φ
犘
犻
１
，φ

犘
犻
２
（可以证

明这两点是凸壳上的顶点）；

３．任取其中一点，不妨取φ
犘
犻
２
为定点，令犉犘＝φ

犘
犻
２
和

犉犐狀犱犲狓＝｛犻２｝，在以φ
犘
犻
１
－φ

犘
犻
２
为法方向且过定点的超平面

（可以证明所有投影均在此平面的同侧）与投影超平面的交

线上，取一异于φ
犘
犻
２
的点φ０，即φ０满足

φ
Ｔ
０狑

１
－狉

１＝０

（φ
犘
犻
１
－φ

犘
犻
２
）Ｔ（φ０－φ

犘
犻
２
）烅

烄

烆 ＝０
（５）

计算φ０－φ
犘
犻
２
的单位矢量方向：犉犇犻狉犲犮狋＝（φ０－φ

犘
犻
２
）／

φ０－φ
犘
犻
２
；

犞狊犲狋＝犞狊犲狋∪｛犉犘｝；犖犲狑犘＝φ０；

４．Ｗｈｉｌｅ犖犲狑犘犞狊犲狋

Ｉｆ犖狌犿≠０ｔｈｅｎ犞狊犲狋＝犞狊犲狋∪｛犖犲狑犘｝；ｅｎｄ

犖狌犿＝犖狌犿＋１；差集犇＝犘狊犲狋犐狀犱犲狓－犉犐狀犱犲狓；

计算［φ
犘
犇（１）－犉犘，φ

犘
犇（２）－犉犘，…，φ

犘
犇（狀
１
－１）－犉犘］并

按列归一化，记为犜；其中犇（犼）表示集合犇的第犼

个元素；记犚＝［犉犇犻狉犲犮狋，…，犉犇犻狉犲犮狋］；

／／犚是狀１列全为向量犉犇犻狉犲犮狋的矩阵；

计算犚Ｔ犜并取其对角线元素，构成列向量 犕＝

ｄｉａｇ（犚
Ｔ犜）；

［狏犪犾狌犲，犉犐狀犱犲狓］＝ｍａｘ（犕）；

／／取犕 最大值位置（亦可为最小值）；

／／犉犘＝犞狊犲狋（犖狌犿）；

犉犘＝犞狊犲狋（犖狌犿）；犖犲狑犘＝犘狊犲狋（犇犐狀犱犲狓（犉犐狀犱犲狓））；

犉犇犻狉犲犮狋＝（犖犲狑犘－犉犘）／ 犖犲狑犘－犉犘 ；

Ｅｎｄ

５．返回犞狊犲狋．

几点说明：（１）如果是两维情形，式（５）退化为

一个方程；（２）步４中犕 值实质是两个直线的夹角

余弦，值越大，对应的夹角越小；当最大值相同时，取

距定点距离最大者为犖犲狑犘；（３）所得犞狊犲狋集的顶点

要求有序（序可按顶点进入犞狊犲狋的先后次序指定，

此举仅为降低测试阶段的计算量而人为设定，详见

本文３．２．１节），可用链表实现（因凸壳是封闭的，故

可设计成循环链表）．

３．２　测试点在凸壳内外的判断准则

３．２．１　凸壳顶点不共线（平面上凸壳顶点至少有３

个）的情况

按算法１中说明（３），设超平面上的凸壳是由有

序顶点集中所有相邻两点的边连接而成．记凸壳上

的有序顶点为狏１，狏２，…，狏犾，凸壳上对应的有序线段

（简称为凸线段）记为狏１狏２，狏１狏２，…，狏犾狏１，凸壳中心

犿＝
１

犾∑
犾

犻＝１

狏犾（可证由凸壳顶点的凸线性组合所得的
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凸集与全体投影点的凸线性组合所得的凸集相等，

从而可得出该中心和全体投影所得的中心重合的结

论，限于篇幅，证明略）在各凸线段方向上的投影记

为犿１，犿２，…，犿犾，取各凸线段的法线方向犿－犿１，

犿－犿２，…，犿－犿犾并记为矩阵犘．如此构造凸线段

的法线方向优势在于：（１）所有法线方向均指向壳

内；（２）壳内的点狓到凸线段的代数距离（狓Ｔ狑１－

狉１）／狑１ 均大于零．以上均可在训练阶段完成．

记测试样本φ在投影平面上的投影为φ狆，构造

矩阵犅＝［φ狆－犿１，…，φ狆－犿犾］，令

犉犾犪犵＝ｍｉｎ（ｄｉａｇ（犘
Ｔ犅）） （６）

其中ｄｉａｇ（犃）表示由矩阵犃的对角元构成的列向

量，ｍｉｎ（狓）表示取向量狓的最小元素．以上方法用

到两个公式［１３１４］：点到超平面距离和点在超平面上

的投影公式．因凸线段的法线方向均指向凸壳内，所

以壳内的点到该凸线段的代数距离均大于０．

如此，可根据式（６）判断φ狆与凸壳的位置关系：

当犉犾犪犵＞０，壳内；犉犾犪犵＝０，壳上；犉犾犪犵＜０，壳外．

３．２．２　凸壳顶点共线（超平面上的凸壳顶点仅有两

个）的情况

３．２．１节讨论的问题，均是在凸壳顶点不共线

条件下得出的结果，下面讨论一个特例，即在投影超

平面退化为一条直线，此时，凸壳仅有两个顶点（由

算法１的第２点说明可得此结论）．在此条件下，凸

壳的中心也在该直线上，上述方法失效．在本文中，

采用如下方法进行判断：

以两个凸壳顶点狏１，狏２为端点的线段上的任

一点可表示为φ狆＝λ狏１＋（１－λ）狏２，λ∈［０，１］．平面

上任一点狔到该线段的最短距离为 ｍｉｎ犳（λ）＝

λ狏１＋（１－λ）狏２－φ狆
２，容易求得在λ＝（φ狆－狏２）

Ｔ

（狏１－狏２）／狏１－狏２
２时对应的距离为最短（易证λ是

上述问题极值点且是唯一一个极小值点）．如果λ∈

［０，１］，则狔在凸壳内；否则在壳外．

３．３　测试点到凸壳的距离计算方法

凸壳顶点共线时的距离较简单，以下仅对不共

线问题简单描述．对一未知类别的样本狓，按式（６），

判断它的投影（投影超平面由ＧＥＰＳＶＭ 求得）和超

平面上凸壳的位置关系，如果在壳内（包括在壳上），

该样本到凸壳的距离就等于它到超平面的距离；如

果在壳外，它到凸壳的距离可由以下两个距离（三者

构成直角三角形）算出：（１）该点投影到凸壳的距

离；（２）它到投影超平面的距离．比较测试点到两个

凸壳的距离后，距谁最近就将其归为那一类．

下面将通过实验，比较ＧＥＰＳＶＭ及ＬＧＥＰＳＶＭ

的分类性能．

４　实验结果

４．１　凸壳算法示例

为验证本文提出的凸壳算法的有效性，下面先

给出两个凸壳的示例，图４（ａ）是一个高斯分布的二

维数据（用“·”表示），实线段围成的一个凸多边形

即为凸壳（凸壳顶点是有序的，已在图中用数字标

注）．图４（ｂ）是一个三维样本（用“×”表示），服从高

斯分布，它们在给定平面上的投影（“·”标示）、包含

所有投影的凸壳（三维上的凸多边形）和凸壳顶点与

样本的对应关系均显示在图４中．
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图４　凸壳求解示例

　　凸壳算法有效性的进一步验证将通过分类精度

来反映．下节将测试ＬＧＥＰＳＶＭ的分类精度．

４．２　分类能力测试

数据采用人工数据集和ＵＣＩ① 标准数据集．采用

１０重（１０ｆｏｌｄ）交叉验证测试ＧＥＰＳＶＭ和ＬＧＥＰＳＶＭ

的分类性能．在每一重的训练集中随机选择１０％用

１３２１８期 杨绪兵等：局部化的广义特征值最接近支持向量机
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于参数（包括正则化因子和核参数）选择，正则化因子

δ的选择集为｛１０
犻
｜犻＝－７，…，７｝，高斯核参数的选

择集为｛１０犻｜犻＝－４，…，４｝．两种算法的分类精度均

是１０重交叉验证的平均结果．为克服随机性，本文还

对两者的分类精度进行了狋检验，显著性水平取０．０５．

４．２．１　线性核

本节中，ＧＥＰＳＶＭ 和ＬＧＥＰＳＶＭ 均采用线性

核，实验结果如表１．两种算法的分类精度与标准差

如表１所示，其中狆值表示根据现有样本计算出来

的统计量，粗体表示具有较好的分类能力，“”表示

两者的平均分类精度存在显著差异．

表１　采用线性核时，两种算法的分类性能比较

数据集大小
分类精度±标准差／％

ＧＥＰＳＶＭ ＬＧＥＰＳＶＭ 狆值

Ｓｅｐ２Ｓｐｈｅｒｅ３５０×２ ８６．３０±６．２３ １００±０．００ ０．００２

Ｃｒｏｓｓ２Ｐｌａｎｅ２００×２ ９９５０±１．１２ ９９５０±１．１２ －

Ｃｍｃ１４７３×８ ７２．６０±３．７０ ８１３７±４．３９ ０．００１

Ｍｏｎｋ２４３２×６ ６２．９７±３．０２ ７１８０±５．３４ ０．０１０

Ｍｏｎｋ３４３２×６ ８０．８６±４．８３ ８１５７±５．４６ ０．０７０

Ｌｉｖｅｒ３４５×６ ５８．２６±５．４６ ５９４２±３．９７ ０．５９６

Ｐｉｍａ７６８×８ ７５４１±４．２９ ７３．３３±３．８６ ０．０７６

表１中的数据集Ｓｅｐ２Ｓｐｈｅｒｅ由图３所示的

两类高斯分布的样本中加入１０％的噪声扩充而

来，Ｃｒｏｓｓ２Ｐｌａｎｅ是文献［４］中图１所示的两类相

互交叉样本．从表１可以得知，ＬＧＥＰＳＶＭ 弥补了

ＧＥＰＳＶＭ分类规则在线性可分时的不足（线性可分

时，Ｓｅｐ２Ｓｐｈｅｒｅ的分类精度达到了１００％）．对于

Ｃｒｏｓｓ２Ｐｌａｎｅ数据集，因为测试点的投影均在对应的

凸壳内，此时，ＧＥＰＳＶＭ 与ＬＧＥＰＳＶＭ 等价，正是

因为两个算法在该数据集上的分类精度完全一样，

无法进行狋检验．

４．２．２　高斯核

采用高斯核，两种算法的分类性能比较如表２

所示．

表２　采用高斯核时，两种算法的分类性能比较

数据集大小
分类精度±标准差／％

ＧＥＰＳＶＭ ＬＧＥＰＳＶＭ 狆值

Ｓｅｐ２Ｓｐｈｅｒｅ３５０×２ ８６．４２±５．７４ ９８００±４．４７ ０．０１４

ＷＤＢＣ５６９×３０ ７３．６６±４．３１ ７８８１±９．６０ ０．０４１

Ｐｉｍａ７６８×８ ４５．０８±４．２３ ５２９６±２．９７ ０．３４９

Ｗａｔｅｒ１１６×３８ ６８２２±８．１５ ６６．４９±１０．２０ ０．６８８

ＷＰＢＣ１９４×３２ ６４．３２±５．８３ ７４２１±３．９０ ０．０３６

ＢＵＰＡ３４５×６ ６３．４１±３．２９ ６４３９±２．１９ ０．５９４

Ｃｈｅｃｋｄａｔａ１０００×２ ５５．６１±５．３３ ５５８８±４．７６ ０．９２０

综合两表，多数情况下，ＬＧＥＰＳＶＭ 的分类精

度均高于 ＧＥＰＳＶＭ，而且在某些数据集上的表现

更为显著．对于Ｐｉｍａ数据集，在线性核时略低于

ＧＥＰＳＶＭ，但在高斯核时，ＬＧＥＰＳＶＭ 反而高于

ＧＥＰＳＶＭ，这说明：（１）分类精度与所选择的核有

关；（２）因高维数据本身的复杂性（如非线性性，包

含多个子类等问题），因 ＬＧＥＰＳＶＭ 以 ＧＥＰＳＶＭ

的拟合平面为基础，难以克服ＧＥＰＳＶＭ 算法在训

练阶段的缺陷，不可避免地会影响到凸壳的求解．

４．３　测试时间比较

在设计ＬＧＥＰＳＶＭ算法时，目标之一就是尽可

能提高分类速度．下面将以 ＵＣＩ数据集 ＭｕｓｋＣｌｅａｎ

为例，比较两者的测试时间．该两类数据集有６５９８

个样本，１６６维．选择线性核，比较两种算法的分

类时间（１０次平均）．实验环境：ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ，ＣＰＵ

是ＰｅｎｔｉｕｍＩＶ３．０ＧＨｚ，内存５１２ＭＢ，计算平台

Ｍａｔｌａｂ７．０．用 Ｍａｔｌａｂ函数ｃｐｕｔｉｍｅ记录分类时间，

单位为ｓ．结果如表３所示．

表３　两种算法在数据集 犕狌狊犽犆犾犲犪狀（６５９８×１６６）

上的平均测试时间与分类精度

算法 平均ＣＰＵ时间／ｓ 测试精度±标准差／％

ＧＥＰＳＶＭ ０３１９７ ３８．７９±１．５２

ＬＧＥＰＳＶＭ １．１６７７ ５１０９±１．２０

由表３可知，ＧＥＰＳＶＭ的分类速度优于ＬＧＥＰＳ

ＶＭ，但其中涉及到的两种因素必须考虑：（１）相对

其它工具，Ｍａｔｌａｂ的优势之一在于做矩阵运算，而

不是循环操作．本实验中，对于ＧＥＰＳＶＭ，测试集可

以按矩阵形式进行运算；而ＬＧＥＰＳＶＭ，必须先判

断每一测试样本的投影与凸壳的位置关系，然后才

能做分类，无法进行批量运算；（２）尽管如此，对如

此庞大的数据集，ＬＧＥＰＳＶＭ 的分类速度只需

１．２ｓ，在很多应用问题中影响不大，更何况它具有较

之ＧＥＰＳＶＭ更优的分类结果．

５　结束语

本文提出了一个局部化的 ＧＥＰＳＶＭ 算法，该

算法修正了 ＧＥＰＳＶＭ 的分类规则，实验证明，

ＬＧＥＰＳＶＭ具有比 ＧＥＰＳＶＭ 更优的分类性能．此

外，在求解过程中，发展出一个求解超平面上的凸壳

算法，该算法不仅求解简单，易于核化，对诸如平面

局部化、子类问题，逐片线性回归等均有借鉴作用．
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