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摘  要：支持向量机(support vector machine，SVM)通过结构风险最小化构建模型，模型简单易理解，但求解过程较复

杂；而最小二乘支持向量机(least squares support vector machine，LSSVM)求解的是一组线性方程组，其求解效率远高

于 SVM．然而，传统 LSSVM 忽略了样本点到超平面分布的影响．为了充分考虑数据的分布，本研究从 LSSVM 出发，

加入最小化距离方差与最大化距离均值正则项，构建全新的 LSSVM 模型(LSSVM_rv 和 LSSVM_rm_rv 模型)．该模

型的优势在于：依据数据的分布特征构建模型，分类效果更好；对偶问题仍是一组线性方程组，计算成本较小．大量的

数值实验进一步验证上述模型的优越性，与传统 SVM 和 LSSVM 相比，在 6 个数据集上的分类准确率均有所提高，并

且节省了大量的训练时间． 
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Least Squares Support Vector Machine Based on Optimal  

Margin Distribution 
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Abstract：Support vector machine(SVM)constructs a model by minimizing structural risk. The model is simple and easy to 

understand，but its solution process is complex. By contrast，the least squares support vector machine(LSSVM)solves a 

group of linear equations，and its efficiency is much higher than that of SVM. However，the traditional LSSVM ignores the 

influence of sample points to hyperplane distribution. In order to fully consider the distribution of data，this study starts from 

LSSVM and adds the regularization term of minimizing distance variance and maximizing distance mean to construct a new 

LSSVM model(LSSVM_rv model and LSSVM_rm_rv model). The advantage of this model is that it is built according to 

the distribution characteristics of data，and the classification effect is better. The dual problem is still a group of linear equa-

tions，but the computational cost is small. A large number of numerical experiments have further proven the superiority of the 

new model. Compared with traditional SVM and LSSVM，the classification accuracy on the six data sets has been improved

and has saved a lot of training time. 

Key words：classification；least squares support vector machine；probability distribution；generalization ability 
 

随着信息化以及人工智能的发展，许多工作被

机器所替代，计算机的能力不断提升并且可以进行繁

琐的工作，提高了工作效率，使人们的生活更加便

捷、高效．分类任务 [1]是计算机可以实现的任务之

一，利用计算机进行分类在日常生活中已经屡见不

鲜，如常见的医疗诊断[2]、垃圾邮件分类[3]、骚扰电话

识别[4]等都属于计算机分类在生活中的应用．计算机

进行分类的基本流程为：首先通过数据进行知识提

取，利用提取的知识生成分类预测模型；当有新的数

据需要分类时，利用搭建好的预测模型对数据进行分
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类和输出，从而实现数据的分类预测． 

随着人工智能的发展，大量的分类模型被提出，

基于深度学习的方法为分类工作的发展做出了巨大

的贡献，不断涌现的神经网络算法[5-8]也极大地提高

了模型的分类准确率．深度学习模型需要大量数据

进行训练才能取得较好的学习效果，但现实生活中的

数据往往不充足．基于机器学习的分类模型可以避

免使用大量的训练数据，利用小规模训练数据也可使

模型获得较好的预测精度．随着机器学习的不断发

展，基于机器学习的分类算法也在不断完善．支持向

量机(support vector machine，SVM)因其强大的分类

能力以及数据稀疏性等优点，在机器学习算法中具有

重要地位．SVM 通过寻找一个超平面进行数据划分，

其基本思想较容易理解，模型简单易懂[9]．SVM 具有

强大的泛化能力，现已成为重要的机器算法之一． 

传统的 SVM 是寻找一个超平面对样本进行分

割，其分割的原则是间隔最大化，因而可以很好地解

决线性可分问题．对于非线性可分问题，SVM 模型

可以引入核技巧，通过核映射将原始数据映射到高维

空间，从而实现数据的线性可分．传统 SVM 模型是

一个凸二次规划问题求解，求解过程复杂．为了更好

地 求 解 模 型 ，Platt
[10] 提 出 了 序 列 最 小 优 化 算 法

(sequential minimal optimization，SMO)，该算法每次

迭代只改变两个样本的拉格朗日乘子，将模型划分为

若干个小的子模型进行迭代求解，避开复杂的优化求

解过程，提升了模型的训练速率．虽然通过 SMO 算

法使 SVM 的训练速率得以提升，但是模型依旧求解

若干个子模型，因而需要一定的训练时间．坐标下降

法[11]也常用于求解 SVM 模型，通过在梯度方向的迭

代以接近模型最优值，然而训练时间仍较长，并且容

易陷入局部最小值．因此，SVM 模型的求解仍存在

一定的局限性．Suykens 等[12]提出最小二乘支持向量

机(least squares support vector machine，LSSVM)模

型，将 SVM 中的不等式约束转化为等式约束，将凸

二次规划问题求解转化为线性方程组求解，使模型求

解变得简单，大大减少了模型的训练时间，求解过程

也更容易被理解．Zhang 等[13]对 SVM 间隔最大化的

想法进行创新，认为间隔最大化思想并没有考虑到支

持向量的概率分布，所以在支持向量模型中引入了概

率分布均值和方差；加入概率分布的优化分布机为最

优间隔分布学习机(optimal margin distribution ma-

chine，ODM)，可以更好地表述数据样本的分布方向. 

最小二乘支持向量机通过求解线性方程组获得

极高的训练速率，节省了大量的训练时间．优化分布

机表征了概率分布，将间隔带边缘的数据分布考虑其

中，使模型更贴合数据的分布方向．结合两者的优

点，本研究拟在 LSSVM 中引入概率分布，旨在提高

LSSVM 模 型 的 分 类 效 果 ，并 在相同数 据集下与

SVM、LSSVM、优化分布机进行对比实验． 

1 相关理论知识 

本文的变量及描述属性见表 1．传统 SVM 是通

过寻找一个超平面进行数据划分．对于线性可分数

据，原始模型就可达到数据分类的效果；对于非线性

可分数据，在原始空间中不存在可以完全划分两类的

超平面．SVM 的一个优点是可以在模型中引入核函

数，将原始空间数据映射到高维空间，从而实现数据

的线性可分，因此 SVM 的功能足以实现大量的分类

任务． 

表 1 变量及描述 

Tab. 1 Variables and descriptions 

变量 描述 

1 2
{ , , }

n
x x x�,  数据集 

[ ]1 2
; ; ;

n
y y y= �y  类别标签， {1, 1}, 1, ,= − = �

i
y i n  

( )xϕ  核函数， ( ) ( ) ( )1 2 1 2
, ,K x x x xϕ ϕ=  

n 训练集样本数量 

i
ξ  松弛变量 

( ) ( )1
, ,ϕ ϕ= ⎡ ⎤⎣ ⎦�

n
x xX  核映射空间 

[ ]1; ;1

n

= �
�����

个

e  

全 1列向量 

( )diag y=Y  对角矩阵 

[ ]1
; ;

n
ξ ξ= �ξ

 

松弛变量列向量 

1.1 最小二乘支持向量机 

传统 SVM 解决的是一个凸二次规划问题，是一

个不等式约束问题，而将 SVM 转化为对偶问题后，

其参数的个数与训练样本的数量成正比．当训练样

本数量较大时，参数的调整工作就变得繁琐，并且与

不等式约束问题的求解相比，等式约束问题的求解会

简单许多，训练速率也会大幅提升．因此，Suykens 

等[12]提出的 LSSVM 模型将 SVM 模型中的不等式约

束变为等式约束，考虑每一个训练样本到平面间的距

离，大大提升了模型的训练速率．同时，将凸二次规

划问题求解转变为求解一组线性方程组，具体模型为 

   
2 2

, ,
1

1
min

2ξ
ξ

=

+ ∑
i

n

i

i

c

w b

w  

     ( )( )T
s.t.   1ϕ ξ+ = −

i i i
y xw b  
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     0,   1, ,
i

i nξ = �≥  (1)
 

式中：
2

w 为正则项；c 为平衡系数；b 为偏置项；
i

ξ
为松弛变量；w 为法向量，其参数个数与数据集维度

一致．该模型旨在寻找一个超平面 ( )T
0ϕ + =xw b ，使

两 类 样 本 点 尽 可 能 靠 近 对 应 的 平 行 超 平 面

( )T
1ϕ + = ±xw b ．直观理解为：寻找两个平行的超平

面，使每一类样本尽可能在对应的超平面附近，而用

于 决 策 的 超 平 面 位 于 两 个 平 行 超 平 面 的 中 间 位

置．引入拉格朗日方程，令其对各参数的偏置为 0，

可将原问题转化为求解以下线性方程组 

   

T

T

0
0

2

⎡ ⎤−
⎡ ⎤ ⎡ ⎤⎢ ⎥ =⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎢ ⎥+ ⎣ ⎦ ⎣ ⎦⎢ ⎥⎣ ⎦c

y
b

I
ey YX XY α

 (2)

 

式中： [ ]1 2
; ; ;

n
α α α= �α 为拉格朗日乘子，I 为维度为

n 的单位矩阵．通过求解上式可获得偏置项 b 以及参

数 α 的 值 ，得 到 参 数 后 即 可 根 据 决 策 函 数

( ) ( )
1

sgn ,α
=

⎛ ⎞= +⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑
n

i i i

i

f x y K x x b 判 断 新 样 本 的 类 别 ， 

其中：sgn(x)为符号函数，当 x＞0 时取 1，当 x＜0 

时取－1，x＝0 时取 0； ( ),
i

K x x 为
i
x 与 x 的核映射 

函数． 

1.2 大间隔分布学习机 

传统 SVM 与 LSSVM 都通过最大化样本距离建

立模型，而基于 SVM 的大间隔分布学习机(large 

margin distribution machine，LDM)引入了数据的距离

均值以及方差，用其值描述概率分布[14]，其中均值

(
m

γ )与方差(
v

γ )为 

   ( ) ( )TT

m

1

1 1
n

i i

i

y x
n n

γ ϕ
=

= =∑ w Xy w  

   ( )( )
T

2
T T T

v 2

1

1γ ϕ γ
=

−= − =∑
n

i i m

i

n
y x

n n

I yy
w w X X w   

      (3)
 

LDM 模型[15]为 

   
2

1 v 2 m
,

1

1
min

2ξ

λμ γ μ γ ξ
=

+ − + ∑
i

n

i

inw

w   

     ( )T
s.t. 1 ,  0,  ϕ ξ ξ− ∀

i i i i
y x i≥ ≥w  (4)

 

其中：
1 2

μ μ、 为平衡系数，需要提前设定，当其值都

为 0 时，模型类似于传统 SVM 模型；λ 为松弛变量

的平衡系数，需要提前设定．在传统 SVM 模型中引

入最大化均值以及最小化方差的概念，可将模型进一

步简化为 

   
( )T

2 1T T

2
,

1
min

2ξ

μ −
+ −

i

n

nw

I yy
w w X X w   

     ( )T T2
μ λ+
n n

Xy w e ξ  

     T
s.t. ,  0−≥ ≥YX w e ξ ξ  (5)

 

通过引入拉格朗日方程，可以得到模型的对偶问

题为 

T

T 1 T2 2
1

min
2

μ μ−⎛ ⎞ ⎛ ⎞+ + −⎜ ⎟ ⎜ ⎟
⎝ ⎠ ⎝ ⎠n n

e YX Q XY e e
α

α α α  

     s.t. 0
λ
n

≤ ≤ eα  (6)
 

其中 ( )T T 2

1
2 /μ= + −n nQ I X I yy X ． 

通过求解上述模型，获得最优参数 *α ，为 

   ( ) 1 *2
μ ν− ⎛ ⎞+ + =⎜ ⎟

⎝ ⎠
= G

n
w X I A Y e Xα  (7)

 

其 中 ( )T 2

1
2 /μ= −n nA I yy ， T

G = X X 为 核 函 数 ，

( ) ( )1 *

2
/μ−= + +G nI A Y eν α ，其模型决策函数为 

   ( ) ( )( )T
sgnf x xϕ= =w  

     ( )( )1
sgn ,ν

=∑
n

i ii
K x x  (8)

 

其中
i

ν 为ν 的第 i 个元素． 

1.3 最优间隔分布学习机 

Zhang 等 [13]对 LDM 算法进行改进，受传统

SVM 最大间隔默认为 1 的启发，在 LDM 的基础上

也将均值固定为 1，得到模型 

   ( )2 2 2

, ,
1

1
min

2ξ ε

λ ξ ε
=

+ +∑
i i

n

i i

inw

w   

     ( )T
s.t. 1ϕ ξ−

i i i
y x ≥w  

     ( )T
1 ,ϕ ε+ ∀

i i i
y x i≤w  (9)

 

此时，λ 为模型的平衡系数，由于模型中的
i

ξ 与

i
ε 中至少有一个大于等于 0，其值为样本点到间隔带

的距离，因此第 2 项相当于间隔带的概率分布方

差．SVM 中为保证间隔带具有一定的容错率，在模

型中引入松弛变量，因此 ODM 模型为距离均值也引

入松弛变量 θ，同时引入参数 µ 用于平衡两种不同偏

差，模型变为 

   
( )
2 2

2

2
, ,

1

1
min

2 1ξ ε

ξ μελ
θ=

++
−

∑
i i

n

i i

inw

w   

     ( )T
s.t. 1ϕ θ ξ− −

i i i
y x ≥w  

     ( )T
1 ,ϕ θ ε+ + ∀

i i i
y x i≤w  (10)

 

  与 LDM 类似，对原模型求拉格朗日方程，令偏

导为 0 后，得到其对偶问题为 
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( )

( )

2

T

2

1

1 2
min

2 1

2

θ
λ

θ
λμ

⎡ ⎤−
+ −⎢ ⎥

⎢ ⎥ +
⎢ ⎥−
⎢ ⎥− +
⎢ ⎥⎣ ⎦

n

n

Q I Q

Q Q I
α

α α  

     
( )
( )

T

1

1

θ
θ

⎡ − ⎤
⎢ ⎥+⎣ ⎦

e

e

α  

     s.t. 0≥α  (11)

其中 T=Q YX XY ，通过求解模型，获得最优参数 *α ，

参数 w 求解为 

   *

[ , ]= − =w XY I I Xα ν  (12)
 

其中 *

[ , ]= −Y I Iν α ，其模型决策函数为 

   ( ) ( )( )T
sgnf x xϕ= =w   

     ( )( )1
sgn ,

n

i ii
K x xν

=∑  (13)
 

上述两个模型通过变换都类似于求解以下二次

规划问题 

   ( ) T T1
min

2
= +f H q

α
α α α α  

     s.t.   0≤ ≤uα  (14)
 

其中 H 为 n 维度方阵，q 为 n 维度列向量，为求解上

述框架模型，采用坐标下降法求解模型，如算法 1 

所示． 

算法 1：ODMdcd 

1. 输入：数据集 X、标签矩阵 Y． 

2. 初始化 0=α ，计算 H 与 q． 

3. 计算 ( ) [ ] 1, ,∇ = + =⎡ ⎤⎣ ⎦ �

ii
f i n，H qα α ． 

4. 计算
( )

min max ,0 ,α α
⎛ ⎞⎛ ⎞∇⎡ ⎤⎣ ⎦⎜ ⎟⎜ ⎟= −

⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠⎝ ⎠

i

i i i

i

f
u

h

α
． 

5. 若α 不收敛，重复此步骤 3 与步骤 4． 

6. 输出α ． 

2 模型构建 

SVM 与 LSSVM 具有最大化最小边缘的想法，

而实验证明，只考虑最大间隔宽度的模型无法有效拟

合数据的分布方向，使模型无法达到更好的泛化性

能．概率分布会对模型起到关键作用，因此，本文受

ODM 模型的启发，将概率分布考虑到 LSSVM 模型

中，用训练样本到超平面距离的方差描述概率分

布．在模型中，用最小化方差考虑数据的分布方向，

模型示意图如图 1 所示．其中虚线为两类数据的基本

分布情况，hLSSVM 为传统 LSSVM 获得的超平面，hdist

为本文模型获得的超平面．通过观察可知，hdist 可以

更好表述数据的分布特征，从而进行数据划分． 

 

图 1 模型示意图 

Fig. 1 Model diagram 

本文利用概率分布的思想，将概率分布方差引入

LSSVM 模型中，利用方差影响决策面的方向，从而

改善模型获得新的 LSSVM_rv 模型，其中概率分布

的均值与方差为 

   ( ) ( )TT T

m

1

1 1γ ϕ
=

⎡ ⎤= + = +⎣ ⎦∑
n

i i

i

y x
n n n

b
w b Xy w e y   

     ( ){ }2
T

v m

1

1
=γ ϕ γ

=

⎡ ⎤= + −⎣ ⎦∑
n

i i

i

y x
n

w b  

     ( )
T

TT T T

2 2

2− − +n

n n

I yy b
w X X w e y Xy w  

     ( )
2

2
T T T 2

2

2 − +
n n

b b
e X w e y b  (15)

 

其中 b 为模型的偏置项，加入方差后的 LSSVM_rv

模型为 

   
2 2

1 2 v
, ,

1

1
min

2ξ
ξ γ

=

+ +∑
i

n

i

i

c c

w b

w   

     ( )( )T
s.t.   1ϕ ξ+ = −

i i i
y xw b   

     0,   1, ,
i

i nξ = �≥  (16)
 

其中
1 2
c c、 为该模型的平衡参数，引入上述模型的拉

格朗日方程为 

   T 2

1

1
+

2

n

i

i

L c ξ
=

= + ∑w w   

     ( )
T

TT T T

2 2 2

2
+

⎛ ⎞− −⎜ ⎟
⎝ ⎠

n

c

n n

I yy b
w X X w e y Xy w  

     ( )
2

2
T T T 2

2 2

2⎛ ⎞
− + −⎜ ⎟

⎝ ⎠
c

n n

b b
e X w e y b  

     ( ){ }T

1

1α ϕ ξ
=

⎡ ⎤+ − +⎣ ⎦∑
n

i i i i

i

y xw b  (17)
 

  将上述拉格朗日方程对 ξ α
i i

、 、 、w b 进行求导，

并令其为 0，结果如下： 
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1
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1 0ϕ ξ

α
∂
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i

L
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其中
1 2

[ ; ; ; ]
n

α α α= �α ，通过求解上式可得 

   

1
T

T

2 2
2
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⎝⎝ ⎠

n

c

n

I yy
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2

2 2 ⎞
⎟
⎠

c c

n n

b b
e yXy Xe-  

   
1

1

2
=

c

ξ α  (19)
 

将上述两个所得变量代入线性方程组，可获得新

的线性方程组 

   1 2

3 4

0⎡ ⎤ ⎡ ⎤ ⎡ ⎤
=⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥

⎣ ⎦ ⎣ ⎦⎣ ⎦

H H b

H H eα
 (20)

 

其中： T T T T2 2 2

1 2 2

2 2 2⎛ ⎞= + −⎜ ⎟
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c c c

n n n

H e yy e e ySy   
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c
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式中：
( )T T

T

1 2
2

⎛ ⎞
⎜ ⎟=
⎜ ⎟
⎝ ⎠

-

+

n

c

n

X I yy X
S X I X  

根 据 Sherman-Morrison-Woodbury
[16-17]公式 ：

( ) ( )1 1
T 1 T T

− −−+ = + +I XAX I X A X X X ，可 以 进 一 步

得 到 ： ( ) 1

G G
−= +S I A ，其 中 ( )T 2

2
2 /= −c n nA I yy ，

T
G = X X 为核函数．通过计算以上线性方程组，可以

获得最优解 *α ，利用最优解进行新样本的决策判断，

决策函数为 ( ) =f x ( )
1

sgn ,α
=

⎛ ⎞+⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑
n

i i i

i

y K x x b ． 

模型的算法求解过程见算法 2． 

算法 2：LSSVM_rv 

1. 输入：数据集 X、类别标签 y． 

2. 分别计算矩阵 H1、H2、H3、H4． 

3. 通过矩阵堆叠的方式获取 1 2

3 4

⎡ ⎤
= ⎢ ⎥
⎣ ⎦

H H
H

H H
． 

4. 创建列向量
0⎡ ⎤

= ⎢ ⎥
⎣ ⎦

q
e

． 

5. 计算 1−= ∗H qz ． 

6. 计算 [1]=b z ， [ ][2]; [3]; ; [ 1]= +� nz z zα ． 

7. 输出 b和α ． 

在上述模型的基础上，本文进一步加入了均值的

概念，形成新模型 LSSVM_rm_rv，与原模型最小化

到平行平面的距离不同的是，尽可能最大化样本点到

超平面的距离，因此重新建立模型 

   
2 2

1 2 v 3 m
, ,

1

1
min

2ξ
ξ γ γ

=

+ + −∑
i

n

i

i

c c c

w b

w   

     ( )( )T
s.t.   1ϕ ξ+ = −

i i i
y xw b  

     0,   1, ,
i

i nξ = �≥  (21)
 

其中
1 2 3
c c c、 、 为该模型的平衡参数，与上述求解过

程类似，将模型变换为对偶问题 

   1 2 5

3 4 6

⎡ ⎤ ⎡ ⎤⎡ ⎤
=⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎢ ⎥

⎣ ⎦⎣ ⎦ ⎣ ⎦

H H hb

H H hα
 (22)

 

其中 H1、H2、H3、H4 与最初模型一样，不同的是 h5、

h6 为 

   T T T T 1 13 3 2 2

5 52

2 2
,

×⎛ ⎞= − + ∈⎜ ⎟
⎝ ⎠

c c c c
Sy

n n n n
h e y e yy e h R  

   13

6 6
,

×= − ∈ n
c

n

h e YSy h R  (23)
 

  因此，新模型 LSSVM_rm_rv 的求解算法见算 

法 3． 

  算法 3：LSSVM_rm_rv 

1. 输入：数据集 X、类别标签 y． 

2. 分别计算矩阵 H1、H2、H3、H4、h5、h6． 

3. 通 过 矩 阵堆叠方 式 获 取 1 2

3 4

⎡ ⎤
= ⎢ ⎥
⎣ ⎦

H H
H

H H
、

5

6

⎡ ⎤
= ⎢ ⎥
⎣ ⎦

h
q

h
． 

4. 计算 1−= ∗H qz ． 

5. 计算 [1]=b z ， [ ][2]; [3]; ; [ 1]= +� nz z zα ． 

6. 输出 b和α ． 

通过 LSSVM_rv 与 LSSVM_rm_rv 模型的计算，

可以考虑数据样本的分布方向，获得更加合理的决策

面，并且继承 LSSVM 便于求解的优点，其训练速率

大幅提升．通过在不同数据集上的实验，在分类准确
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率以及训练时间方面进行模型对比，从而验证本文模

型的有效性． 

3 验证实验 

3.1 实验设置 

上述模型都是在二分类的基础上进行搭建，因此

本文将在以下 6 组常见的二分类 UCI 数据集上进行

实验验证．与 ODM 实验类似，在实验之前对数据集

特征进行最大最小归一化，将特征值映射到[0，1]区

间内，同时随机取样本的 80% 作为训练数据集，利用

训练数据集进行模型训练，每个模型的最优参数通过

网格搜索法进行最优超参数的选取，剩余的样本作为

测试数据集，验证训练好的模型，具体数据集信息见

表 2． 

由于上述数据集均为非线性可分数据集，为使数

据可以实现线性可分，因此在模型中引入核函数，在

实验中采用的是高斯核函数，具体形式为 

  ( ) ( ) ( )1 2 1 2
, ,x x x xϕ ϕ ϕ= =

2

1 2

2
exp

x x

σ
⎛ ⎞−
⎜ ⎟−
⎜ ⎟
⎝ ⎠

(24)

核函数确定后进行参数设置，本文模型中的 c1、c2 与

c3 参数范围为{ }10 9 9 10
2 ,2 , ,2 ,2

− −
� ，其中每个模型都引

入 了 核 函 数 ，因 此 核 参 数 σ 的 范 围 均 为 

{ }5 4 2 0 2 5
2 ,2 ,2 ,2 ,2 ,2

− − − ．通过网格搜索的方法对各个模

型进行实验，在确定了最优参数后，对上述每个数据

集进行 10 次实验，记录每次实验的准确率以及训练

时间，最后结果以“平均值±标准差”的形式呈现． 

表 2 数据集信息 

Tab. 2 Datasets information 

数据集 样本数量 维度 

Sonar 208 60 

Heart-statlog 270 13 

House-votes 435 16 

Breast 683 9 

Australian 690 15 

Diabetes 768 8 
 

3.2 实验结果 

通过上述的实验设置，经过不同的参数组训练，

实现了模型搭建，对所有模型以及数据集分别进行

10 次实验，结果见表 3． 

通过上述比较可以发现，本文提出的两个模型在

以上数据集中表现效果较好．与传统的 SVM 和

LSSVM 相比，其最优间隔分布的引入有效地提高了

数据的分类效果；与 ODM 以及 LDM 相比，也有不

错的表现．实验充分证明了基于最优间隔分布的最

小二乘支持向量机在分类预测上的优越性． 

在实验时也记录了每次运行的训练时间，结果见

表 4． 

表 3 不同模型的平均准确率结果 

Tab. 3 Average accuracy results of different models                                                         %   

数据集 SVM LSSVM LDM ODM LSSVM_rv LSSVM_rm_rv 

Sonar 85.24±5.19 89.76±3.85 86.19±3.81 86.67±4.01 89.52±3.72 90.48±3.69 

Heart-statlog 84.44±4.70 84.26±4.16 84.63±2.04 83.52±5.00 84.44±3.81 84.26±3.82 

House-votes 95.98±1.65 96.21±1.99 96.32±2.23 93.79±2.07 97.01±1.72 97.01±1.72 

Breast 94.09±1.55 96.42±1.48 94.53±2.12 96.57±1.60 96.79±1.14 97.23±1.34 

Australian 85.80±2.08 86.74±2.00 86.38±2.42 86.67±2.36 86.38±2.77 86.59±2.23 

Diabetes 77.53±2.50 77.66±2.76 76.88±2.47 74.81±2.53 77.73±2.29 77.60±2.57 

表 4 不同模型的训练时间结果 

Tab. 4 Training time results of different models                               s   

数据集 SVM LSSVM LDM ODM LSSVM_rv LSSVM_rm_rv 

Sonar 0.001 6±0.000 5 0.008 9±0.000 8 0.157 6±0.128 0 0.010 8±0.000 9 0.019 0±0.001 2 0.016 7±0.001 3

Heart-statlog 0.001 7±0.000 5 0.017 6±0.005 4 0.370 3±0.028 4 0.012 8±0.001 1 0.098 6±0.175 7 0.038 3±0.024 7

House-votes 0.001 8±0.000 6 0.024 6±0.005 2 0.558 5±0.049 0 0.815 0±0.090 2 0.055 7±0.002 6 0.056 3±0.006 8

Breast 0.003 5±0.001 0 0.130 6±0.220 3 0.959 0±0.099 3 1.546 1±0.034 3 0.108 0±0.006 4 0.111 6±0.0110 

Australian 1.932 9±0.817 5 0.074 2±0.078 1 0.696 0±0.188 4 0.154 5±0.019 8 0.102 7±0.004 7 0.114 8±0.010 0

Diabetes 0.008 3±0.001 4 0.053 5±0.006 4 1.017 4±0.070 7 0.254 6±0.031 5 0.120 3±0.008 0 0.127 5±0.012 9

 

通过对训练时间的比较可以发现，在 Sonar 和

Heart-statlog 数据集上，ODM 的训练时间较少，这是

因为 ODM 与 LDM 的运算速率与样本量有关，而这

两个数据集的样本量较小，导致在此数据集上训练较

快；而对比其他数据集，本文两个模型的训练速率均

优于 ODM 与 LDM，这是因为与 LDM 以及 ODM 相

比，本文模型用 LSSVM 代替 SVM，使模型求解变为

求解一组线性方程组，因此模型的训练速率大幅提
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高；对比 SVM 以及 LSSVM，由于 SVM 采用的是

Python 中的模块进行训练，因此训练速率较快，而

LSSVM 本身就具有快速求解的优点，本模型的线性

方程组相较于 LSSVM 而言比较复杂，因此在训练时

间上也有较多的消耗． 

以上实验结果证明：本文模型将最优间隔分布与

最小二乘支持向量机结合，在准确率方面，比传统

SVM 以及 LSSVM 有所提升；在训练时间方面，用

LSSVM 代替 LDM 和 ODM 中的支持向量机模型，

使训练速率得到大幅提升． 

4 结 语 

结合 LSSVM 易于求解的特点以及概率分布的

优点，本文模型在 LSSVM 模型中引入最小化方差的

概念，后续也引入了最大化均值的概念加以改进，形

成了基于最优间隔分布的最小二乘支持向量机模型，

使 LSSVM 模型分类更加合理，分类准确率也得到提

升．通过引入对偶问题，将原模型变换为求解一组线

性方程组，使模型的训练速率与基于 SVM 的 ODM

相比得到大幅提升，并且也可以达到相同的分类效

果．在不同数据集上进行实验，也进一步验证了上述

观点，准确率得到提升；训练速率方面，与 ODM 相

比，也获得大幅提升，有效节省了大量的时间成本，

使其在实际工作中可以更加高效快速． 
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