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注意,MBSVM 采用的是“max”的决策方式,这与 TWSVM 是完全不同的. 

2.6.2   其他基于“多对一”策略的多分类孪生支持向量机 

MBSVM 的二次规划问题通过松弛迭代法求解,得到的解往往精度不高.Ju 等人提出的非平行超平面多分

类支持向量机(nonparallel hyperplanes support vector machine for multi class clasification,简称 NHCMC)继承了

MBSVM 的思想,即,采用“多对一”结构和“max”的决策方式[56].不同于 MBSVM,NHCMC 的模型可以通过序列

最小优化算法求解,并且不必区分线性和非线性情况,核方法可以直接应用.NHCMC 算法与 MBSVM 一样,在样

本类别多时,算法复杂度方面具有优势.值得注意的是:NHCMC的二次规划问题与 SVM的模型一样可以使用最

小序列优化算法,因此,NHCMC 训练速度快,最小序列优化算法求解的结果精度较高,从而,NHCMC 算法较

MBSVM 稳定并且往往具有更好的分类准确率.该算法的不足在于,其理论依据有待进一步充实. 

Xu 等人将孪生超球支持向量机与“多对一”多分类策略相结合,得到了孪生超球多分类支持向量机(twin 

hyper sphere support vector machine,简称 THKSVM))[57].THSKVM 在训练过程中不需要进行矩阵的求逆操作,

因此训练速度快,可以应用于大规模分类问题.此外,THKSVM 为每个类构造一个超球而不是超平面,能够更准

确地获取和利用训练数据的信息,获取更好的分类面. 

文献[58]提出了一种基于 1范数正则项的孪生支持向量机,并使用多对一策略将该算法推广至多分类.该多

分类方法通过求解线性方程组以解决分类问题,并且不需要进行大规模的矩阵求逆运算,因此训练速度快.缺点

是分类精度一般,泛化能力有待提高. 

针对 MBSVM 在处理数据存在交叉的多分类问题时效果不佳的情况,文献[59,60]在多生支持向量机中添

加一个修正项,使得生成的超平面与对应类的样本之间距离尽量大而离其他类样本尽量远的同时,每个该类样

本与超平面之间的距离都尽量相等.在对新样本进行预测阶段,不同于 MBSVM 将待分类点简单地分到离该点

最远的超平面所对应的类,该算法首先判断带分类点离各分类超平面的距离是否落入对应的一个区间内,在满

足此条件的分类超平面之间进行比较,最后确定分类结果.与MBSM相比,改进算法在处理数据存在交叉的多分

类问题时效果更佳. 

2.6.3   基于“多对一”策略的多分类孪生支持向量机的优缺点 

基于AVO的MTWSVMs每次仅选取一个类作为负类,剩下的类都当作正类来构建超平面,得到的超平面离

一个类远 ,而尽可能靠近其余类的样本 .这样做的优点是时间复杂度低 ,约为 O(m3/K2).基于 OVA 策略的

MTWSVMs 的时间复杂度为 O(m3K),因此类别数目 K 较大时,基于 AVO 方法的 MTWSVMs 在训练速度方面具

有明显优势.此外,该类方法和 OVA MTWSVMs 一样,具有思想简单、容易实现的优点. 

这类方法的缺点是分类精度不够高,其原因有两点. 

 其一是这种方法的约束条件少,因此容易陷入局部最优,应采取全局性更好的二次规划求解算法; 

 其二是被作为正类的那些类之间可能相距较远,很难使得超平面离它们同时都近. 

综上所述,基于 AVO 方法的 MTWSVMs 适合分类类别 K 较大、但精度要求不太高的应用情景. 

2.7   方法对比 

本节的前 6 个小节已经对 6 类 MTWSVMs 的原理、数学模型、研究发展作了详细介绍,也简要分析了各

类算法的优缺点.为了更加清晰地展现各类方法之间的优势和劣势,本小节对 MTWSVMs 进行更深入的对比 

分析. 

首先对比分析基于 OVO 的 MTWSVMs 和基于 OVA 的 MTWSVMs,这两种是最早被提出的 MTWSVMs.

这两种方法相比,基于 OVO 的 MTWSVMs 的优势是不会导致数据不平衡现象,分类准确率更高;而基于 OVA 的

MTWSVMs 由于每一步训练将多个类看作一个类 ,因此常伴随数据不平衡现象 .与此同时 ,基于 OVA 的

MTWSVMs 还忽略了被看作一个类的那些类别之间的差别,因此分类准确率往往不高.但是 OVA MTWSVMs

算法的思想简单明了,容易实现,因此在所要处理的问题不是非常复杂的时候,领域专家往往还是会选择应用
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OVA MTWSVMs.在训练速度上,OVO MTWSVMs 在训练集较大时训练速度要明显快于 OVA MTWSVMs.分类

问题规模小时,建议选择使用 OVA MTWSVMs. 

DAG MTWSVMs 是为了提升 OVO MTWSVMs 的决策速度而提出来的,并且解决了 OVO MTWSVMs 存

在的拒分区域问题.但在决定整个算法执行速度的训练速度上,DAG MTWSVMs 与 OVO MTWSVMs 是相同的.

此外,由于 DAG MTWSVMs 的 DAG 是一个层次结构,因此,DAG MTWSVMs 会存在累计误差,对算法性能造成

一定的影响.总体上说,DAG MTWSVMs 和 OVO MTWSVMs 不论是在算法时间复杂度上还是在分类准确率方

面都表现相当.因为 DAG MTWSVMs 的决策时间相对较短,因此,当待分类样本数量远多于训练样本时,应该选

用 DAG MTWSVMs 代替 OVO MTWSVMs. 

基于二叉树的 MTWSVMs 解决了 OVA MTWSVMs 和 OVO MTWSVMs 都存在的拒分问题.与 OVA 

MTWSVMs 相比,这类方法并非每步训练都需要使用所有训练数据,基于二叉树的 MTWSVMs 随着训练步骤的

增加和二叉树层次的增加,训练的规模不断下降,总体的训练速度快于 OVA MTWSVMs.但是基于决策二叉树

的 MTWSVMs 的实现较为复杂,因此,当所处理的问题并不复杂时,直接选用 OVA MTWSVMs 更好.与 OVO 

MTWSVMs 相比,基于二叉树的 MTWSVMs 仅需 K1 个子分类器,加之使用二叉树结构组织其子分类器,因此

整个分类器结构更加简洁、稳定.与 DAG MTWSVMs 相比,基于决策二叉树的 MTWSVMs 的累计误差现象更

加明显,因此,在构造二叉树结构的过程中要更加注重结构的优化,而 DAG MTWSVMs 的累计误差相对要少得

多.在训练数据集给定之后,DAG MTWSVMs 的层次是确定的,而基于决策二叉树的 MTWSVMs 的层数不够确

定,如果构造成偏二叉树,则会增加算法的训练时间. 

基于“一对一对余”策略的多分类孪生支持向量机的每个子分类器以{+1,0,1}的形式标注样本,这使得每

个子分类器在处理两类样本的同时识别其他类的样本,避免了 OVO 策略中对其他类样本的随机“投票”.因此,

基于“一对一对余”策略的多分类孪生支持向量机在保持了 OVO MTWSVMs 的优点的同时获得了更加优秀的

鲁棒性.但是,基于“一对一对余”策略的多分类孪生支持向量机为识别其他类的样本需要处理两类约束条件,模

型求解难度大于 OVO MTWSVMs.与基于二叉树的 MTWSVMs 相比,基于“一对一对余”策略的多分类孪生支

持向量机的优势是不存在累计误差,不需要结构优化.但是,基于“一对一对余”策略的多分类孪生支持向量机依

然存在拒分区域,而且训练速度往往比基于二叉树的 MTWSVMs 要慢. 

与 OVO MTWSVMs,DAG MTWSVMs 以及二叉树 MTWSVMs 相比,基于 AVO 的 MTWSVMs 和 OVA 

MTWSVMs 一样具有原理易懂、实现简单的优点.同时,和 OVA MTWSVMs 一样,基于 AVO 的 MTWSVMs 训

练过程中也将多类看作一类,从而出现数据不平衡问题.与 OVA MTWSVMs 相比,基于 AVO 的 MTWSVMs 模型

中约束条件更少,求解更加简单.训练速度上,基于 AVO 的 MTWSVMs 总是快于基于 OVA 的 MTWSVMs.基于

AVO 的 MTWSVMs 与基于 OVO 的 MTWSVMs 相比具有的优势是所需训练的子分类器个数少.因此,当分类问

题包含许多个类别时,基于 AVO 的 MTWSVMs 总体结构依然简单,而 OVO MTWSVMs 将会是一个包含许多子

分类器的复杂分类系统.当所需处理的问题包含的类别很大时,基于AVO的MTWSVMs的时间复杂度要低于其

他 5 类方法.因此,AVO MTWSVMs 适合包含类别多的分类问题.但是,基于 AVO 的 MTWSVMs 的分类准确率总

体上要比其他 5 类方法要差. 

3   算法实验比较 

本节对各种算法进行数值实验对比.实验选取各类多分类孪生支持向量机中具有代表性的算法进行比较.

为了保证实验的可靠性,本文均采用十交叉验证,即:将数据随机均分为 10 份,依次选取 1 份作为测试数据,其余

作为训练数据 ,对每个数据集 ,各种算法都要进行 10 次训练和测试 .运行环境为 2G 内存 ,CORE 2 处理

器,2.19GHz 主频,Windows7 操作系统.全部算法都使用 Matlab2012a 实现和运行.本文选用 UCI 机器学习数据库

中几个常用的数据集对算法进行测试,数据集的具体信息见表 1.采用 RBF 核作为核函数,因为大量研究表

明,RBF 核函数具有比其他函数更佳的性能.表中分类精度为十交叉验证所得的平均结果.参数选择都使用网格

搜索法,选取范围为6~6,步长为 0.5.训练数据在用于训练分类器前已进行归一化.表 2 和表 3 中,ACC 表示对应
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算法的平均分类准确率,STD 表示 10 次实验所得分类准确率的标准差. 

Table 1  Description of UCI data sets for test 

表 1   数据集详细信息 

编号 数据集 样本个数 样本维数 类别数

1 Wine 178 13 3 
2 Glass 214 9 6 
3 Balance 625 4 3 
4 Iris 150 4 3 
5 Vowel 528 10 11 
6 Landsat 2 000 36 6 
7 Segment 2 310 18 7 
8 Seeds 210 7 3 
9 DNA 3 186 180 3 

10 Optdigits 5 620 64 10 

Table 2  Comparison of experimental results in linear case 

表 2    线性情况下分类结果比较 

编号 数据集 
OVA TWSVM OVO TWSVM ODAG TWSVM BT TWSVM MBSVM Twin KSVC 

ACCSTD ACCSTD ACCSTD ACCSTD ACCSTD ACCSTD 
1 Wine 95.161.20 98.412.23 98.413.47 98.395.24 95.771.41 96.673.42 
2 Glass 45.914.81 49.665.87 46.297.80 46.965.36 43.566.32 45.323.46 
3 Balance 83.523.63 85.540.79 85.322.12 85.761.51 85.660.86 84.866.83 
4 Iris 88.332.32 86.321.33 87.321.65 86.373.68 88.673.26 86.764.39 
5 Vowel 82.651.63 83.642.87 80.373.53 83.663.65 84.735.67 85.832.28 
6 Landat 76.161.37 77.684.39 79.983.74 78.363.23 76.760.98 76.193.27 
7 Segment 93.251.37 94.850.87 92.350.84 90.100. 81 89.890.67 90.152.30 
8 Seeds 95.193.65 96.652.62 96.651.36 93.474.74 95.722.69 94.652.65 
9 DNA 85.823.86 86.991.66 84.182.92 83.213.28 78.262.63 80.237.28 

10 Optdigits 97.751.02 96.131.37 97.241.32 95.142.71 96.282.64 96.251.97 

Table 3  Comparison of experimental results in nonlinear case 

表 3    非线性情况下分类结果比较 

编号 数据集 
OVA TWSVM OVO TWSVM ODAG TWSVM BT TWSVM MBSVM Twin KSVC 

ACCSTD ACCSTD ACCSTD ACCSTD ACCSTD ACCSTD 
1 Wine 97.021.69 98.622.22 96.633.24 96.326.32 95.930.71 97.643.37 
2 Glass 50.915.24 50.656.32 51.297.80 52.235.36 43.336.32 52.323.46 
3 Balance 85.982.68 85.460.79 85.700.84 85.361.96 86.350.86 84.205.06 
4 Iris 96.991.15 97.322.15 97.321.70 96.871.19 97.334.23 97.632.35 
5 Vowel 86.454.78 82.642.18 82.372.75 83.893.75 84.575.69 83.681.37 
6 Landat 80.631.37 82.683.55 82.623.43 85.362.78 80.761.11 84.253.98 
7 Segment 91.513.65 93.671.41 93.541.34 94.151.61 89.682.58 91.681.65 
8 Seeds 93.191.20 95.652.53 93.133.16 89.355.98 95.177.98 90.322.66 
9 DNA 85.753.84 89.421.66 87.422.03 83.235.26 78.823.46 87.236.32 

10 Optdigits 98.151.33 97.380.80 97.271.29 96.552.61 97.421.15 95.473.94 

从表 2 可以看出: 

 线性情况下,在 UCI 数据集上,OVO TWSVM 总体分类精度是最高的,在 5 个数据集上获得了最佳结果.

此外,OVO TWSVM 仅在一个数据集 Iris 上的分类准确率是最低的.但是 OVO TWSVM 在 Vowel 和

Optdigits 这两个样本类数超过 10 的数据集上表现不佳; 

 其次,ODAG TWSVM 的表现也不错,在数据集 Landat 上的分类精度高于其他算法,在 3 个数据集上取

得了最佳分类结果,其分类结果接近 OVO TWSVM,在 Glass 和 Balance 上分类结果略好于 OVO 

TWSVM; 

 相对地,MBSVM 分类结果比较不够理想,在 3 个数据上的分类精度是所有方法中最差的; 

 BT TWSVM 与 Twin KSVC 的分类精度相当,都在一个数据集上取得了最佳结果. 

从表 3 可以看出: 

 在使用 RBF 核的情况下,在 UCI 数据集上,OVO TWSVM 总体分类精度依然是最好的,在 4 个数据集上
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获得了最佳结果,特别是在数据集 DNA 上,OVO TWSVM 的分类精度明显高于其他算法.此外,OVO 

TWSVM 在所有数据集上的分类精度都不是最低的; 

 MBSVM 相对分类结果比较差,在 4 个数据上的分类精度是所有方法中最差的,但也在一个数据上取得

了最佳精度; 

 BT TWSVM 和 Twin KSVC 都在两个数据集上取得了最佳结果,在一个数据集上取得了最差结果; 

 ODAG TWSVM 虽然在任何数据集上都没有取得最佳结果,但其分类结果都接近 OVO TWSVM,在

Glass 和 Balance 上的分类结果好于 OVO TWSVM. 

结合以上分析可得:总体而言,OVO TWSVM 和 ODAG TWSVM 分类性能是最佳的,而 MBSVM 的分类精

度有待提升. 

为了验证各种算法的复杂度,为实际应用中选择合适的多分类孪生支持向量机提供更为全面的参考,选取

Vowel和 Pendigits两个数据集作进一步的实验分析.多分类孪生支持向量机的训练时间主要与分类问题的训练

样本数和样本类别数有关,为了测试各类多分类孪生支持向量机的时间复杂度与分类问题的训练样本数的关

系,分别从 Pendigits 的各个类别中随机抽取 10%、20%、30%、40%、50%、60%、70%、80%、90%和全部样

本组成类别数相同但样本数目均匀递增的 10 个数据集.图 6 是各种算法在这 10 个数据集上的训练时间的折线

图.实验所采用的是线性核,因为线性核的计算占用时间少,可以使实验中采集到的训练时间数据更加真实地反

映各类多分类孪生支持向量机模型本身的时间复杂度.从图 6 中可以清晰地看出,随着样本数的增加,各类多分

类孪生支持向量机训练时间的变化趋势.OVA TWSVM 和 Twin KSVC 的训练时间随样本数的增加而增加的速

度最快,而 MBSVM 则最慢.结合表 2 和表 3 中分类准确率的测试结果可以看出:实际应用中,如果对分类准确率

的要求并不苛刻而训练样本数量又较大,宜采用 MBSVM.如果希望尽可能地提升分类结果,则可以选用 OVO 

TWSVM,因为 OVO TWSVM 的分类准确率总体是最高的,并且时间复杂度也不是很高. 

接着,用包含 11 个类的 Vowel 测试各种算法训练时间随样本数目增加的变化情况以分析各算法时间复杂

度随样本类别数的变化情况.取 Vowel 中的第 1 类~第 4 类作为第 1 类,第 5 类~第 8 类作为第 2 类,第 9 类~第

11 类作为第 3 类构成一个三分类数据集,取 Vowel 中的第 1 类~第 3 类作为第 1 类,第 4 类~第 6 类作为第 2 类,

第 7 类~第 9 类作为第 3 类,第 10 类~第 11 类作为第 4 类构成一个四分类数据集,按照类似做法得到五分类数

据集、六分类数据集、七分类数据集、八分类数据集、九分类数据集、十分类数据集和十一分类数据集.这样

得到的 9 个数据集包含的数据样本个数是一样的而样本类别数不同.图 7 是各种算法在这 10 个数据集上的训

练时间的折线图. 
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可以看出:当类别数为 3和 4时,6种算法的训练速度没有很大的差别.随着训练样本类别数的增加,MBSVM

的训练时间略有减少.OVA TWSVM 和 Twin KSVC 的训练时间近似于线性增长.OVO TWSVM 和 Twin KSVC

训练时间的增加也并不明显.结合表 2 和表 3 中分类准确率的测试结果可以看出:实际应用中,如果所面临的问

题包含类别数较多而分类准确率要求不是很高,则采用 MBSVM 是最为快速的.若要兼顾速度和分类结果,宜选

用OVO TWSVM、ODAG TWSVM或BT TWSVM.仅在问题规模小、包含的类别数少时,建议使用OVA TWSVM

和 Twin KSVC. 

4   总  结 

将 TWSVM 推广到多分类是 TWSVM 研究中的一个重要内容,本文对近年来 MTWSVMs 的研究进展进行

了一个总结.已有的研究主要可分为基于“一对一”策略、“一对多”策略、DAG 结构、决策二叉树结构、“一对

一对余”策略和“多对一”这 6 种策略的 MTWSVMs.各种策略有着各自的优缺点.本文以多分类 TWSVM 采取的

策略,也即组织子分类器的方式为依据,分门别类地回顾了已有的 MTWSVMs 算法,分析了各类算法的优缺点,

通过数值实验,对比了各类算法中代表性的算法.MTWSVMs 的研究虽然已经取得了不少成果,但仍然存在许多

问题需要继续完善.本文认为,还需在以下几个研究方向上加以完善和改进. 

(1) 理论研究.MTWSVMs 的研究大多数是实验驱动的,理论基础不够深厚.完善 MTWSVMs 的基础理论系

统是 MTWSVMs 发展的基石,因此特别值得关注; 

(2) 研究 MTWSVMs 的并行性.现在是大数据时代,对于比较大的数据,几乎所有 MTWSVMs 的处理效率都

明显不足.并行化是快速解决大型且复杂计算问题的重要方法.对 MTWSVMs 进行并行化,也许是未来提升

MTWSVMs 处理大数据能力和效率的发展方向.MTWSVMs 是否适合并行化计算、如何合理分割多计算过程

以便实现并行化,都是未解决的问题; 

(3) 拓宽 MTWSVMs 的应用领域.目前,MTWSVMs 的应用仍有限,大部分优秀的 MTWSVMs 算法都仍处

于理论研究阶段.为了推动多分类 TWSVMs 的进一步发展,需要领域专家结合专业知识拓宽这些算法的应用领

域.只有实际的应用价值,才能让 MTWSVMs 得到进一步的发展. 
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