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基于特征值分解的中心支持向量机算法 
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摘  要：针对广义特征值中心支持向量机(GEPSVM)训练和决策过程不一致问题，该文提出一类改进的基于特征

值分解的中心支持向量机，简称为 IGEPSVM。首先针对二分类问题提出了基于特征值分解的中心支持向量机，然

后基于“一类对余类”策略将其推广到多类分类问题。将 GEPSVM 求解广义特征值问题转化为求解标准特征值问

题，降低了计算复杂度。引入了一个新的参数，可以调节模型的性能，提高了 GEPSVM 的分类精度。提出了基于

IGEPSVM 的多类分类算法。实验结果表明，与 GEPSVM 算法相比较，IGEPSVM 不仅提高了分类精度，而且缩

短了训练时间。 
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Abstract: To deal with the consistency problem of training process and decision process in Generalized Eigenvalue 

Proximal Support Vector Machine (GEPSVM), an improved version of eigenvalue proximal support vector 

machine, called IGEPSVM for short is proposed. At first, IGEPSVM for binary classification problem is proposed, 

and then Multi-IGEPSVM is also presented for multi-class classification problem based on “one-versus-rest” 

strategy. The main contributions of this paper are as follows. The generalized eigenvalue decomposition problems 

are replaced by the standard eigenvalue decomposition problems, leading to simpler optimization problems. An 

extra parameter is introduced, which can adjust the performance of the model and improve the classification 

accuracy of GEPSVM. A corresponding multi-class classification algorithm is proposed, which is not studied in 

GEPSVM. Experimental results on several datasets illustrate that IGEPSVM is superior to GEPSVM in both 

classification accuracy and training speed. 

Key words: Support Vector Machine (SVM); Generalized Eigenvalue Proximal SVM (GEPSVM); Binary 

classification; Multi-class classification; Eigenvalue decoposition 

1  引言  

支持向量机(SVM)算法是经典的分类算法[1]，鉴

于其坚实的理论基础和良好的泛化性能而被广泛使

用于各个领域中[2,3]。SVM 在解决小样本、非线性和
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高维模式问题中表现出了许多特有的优势，标准的

SVM 算法问题可归结为求解一个受约束的二次规

划(QP)问题，对于小规模的 QP 问题，它表现出了

非常优秀的学习能力，但当训练集样本规模巨大时，

就会出现训练速度慢、算法复杂和效率低下等问题。

为了解决这些问题，一方面，许多学者对 SVM 求

解算法进行了广泛研究，并取得了很多优秀成果，

如 Chunking 算法[4]、分解算法[5]、SMO 算法[6]和 FD- 
SVM[7]等；另一方面，新型的 SVM 算法被大量研 
究 [8 16]− ，其中非平行平面支持向量机算法是代表性

成果之一。关于非平行平面支持向量机算法的研究
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开始于 2006 年，文献[8]提出了广义特征值中心支持

向量机算法(GEPSVM)来处理两类分类问题，考虑

了最大化类间距离和最小化类内距离，对每一类样

本训练一个分类超平面，开辟了新的决策思路。2007
年，文献[9]在 GEPSVM 算法的基础上提出了孪生

支持向量机算法(TWSVM)，与 GEPSVM 求解两个

规模较小的广义特征值问题有所不同，TWSVM 求

解两个规模较小的 QP 问题，训练速度相当于传统

SVM 的 1/4。然而，许多实际问题都可归结为多类

分类问题，传统 SVM 的多类分类算法大致分为“分

解重构法”和“整体法”两大类，代表性研究成果

有：“一类对余类”[17]、“一类对一类”[18]和 C&S 
(Crammer and Singer)方法[19]等。近年来，非平行

平面支持向量机多类分类算法也开始受到很多学者

的关注，涌现了一些优秀成果[20,21]。 
GEPSVM 算法是最早被提出的非平行平面支

持向量机算法，虽然它开辟了新的决策思路，但它

依然有一些不足之处。首先，GEPSVM 在训练过程

和决策过程中出现了不一致性，即：在训练过程中，

是通过比较每一个超平面和两类训练样本之间的距

离来寻求每一类的最优超平面的；在决策过程中，

是通过比较测试样本和两个超平面的距离来实现分

类的。因此，这一种不一致性，在一定程度上可能

会影响 GEPSVM 的性能。其次，GEPSVM 算法是

通过求解两个广义特征值问题来实现的，但求解广

义特征值问题的算法复杂度是 3( )O m ，从而可能会

影响模型的训练速度。最后，GEPSVM 算法本身是

针对两类分类问题提出的，不能直接处理多类分类

问题。针对以上问题，本文首先针对两类分类问题

提出一类改进的基于特征分解的中心支持向量机算

法 (Improved GEPSVM, IGEPSVM) ； 然 后 在

IGEPSVM 的基础上进一步研究多类分类问题，提

出多类分类 IGEPSVM 算法。与 GEPSVM 算法相

比较，IGEPSVM 有如下优点：(1)将求解广义特征

值问题转化为求解标准特征值问题，降低了算法的

复杂度；(2)引入一个新的参数，可以更好地调节模

型的性能，提高了 GEPSVM 算法的分类精度。最

后，在标准的 UCI 分类数据集上验证了本文算法的

有效性。 

2  广义特征值中心支持向量机(GEPSVM) 

对于两类分类问题，给定训练样本集： 

1 1 2 2{( , ),( , ), ,( , )} ( )mm mT y y y= ∈ ×x x x X Y   (1) 

其中 , { 1,1}n
i iR y∈ = ∈ −x X 。线性广义特征值支持

向量机算法[8]的目标是寻找两个非平行的超平面： 
T
1 1 0b⋅ + =w x 和 T

2 2 0b⋅ + =w x       (2) 

其中 ,n
i iR b R∈ ∈w ，每一个超平面使得该类的训练

样本尽可能聚集在超平面附近，同时另一类训练样

本尽可能地远离这个超平面。记 1m nR ×∈A 表示所有

正类训练样本， 2m nR ×∈B 表示所有负类训练样本，

1 2,e e 分别表示相应维数的元素全部为 1 的列向量，

1 2m m m+ = 。因此，GEPSVM 算法满足如式(3)
的优化模型： 
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记 T T
1 1 2 2[  ] [  ] , =[  ] [  ],  =δ= +G A e A e I H B e B e L  

T T T T
2 2 1 1 1 1 1[ ] [ ] , [ ] [ ], [ ] ,bδ+ = =B e B e I M A e A e u w  

T T
2 2 2[ ]b=u w ，于是，模型式(3)可以转化为 

1 2

T T
1 1 2 2
T T0 0
1 1 2 2

min ,  min
≠ ≠u u

u Gu u Lu
u Hu u Mu

        (4) 

显然，问题式(4)的目标函数是 Rayleigh 商。故，

优化问题式(4)的最优解 iu 就是广义特征值问题： 
     1 1 1 2 2 2,  λ λ= =Gu Hu Lu Mu        (5) 

的最小特征值对应的特征向量。于是，当 1 2,u u 被求

出后，对于新的测试样本 nR∈x ，它将根据式(6)
被分类到正类或负类。即 

T

1,2
Class argmin

i i

i i

b
i

=

+
∈ =

w x
x

w
      (6) 

其中，| |⋅ 代表绝对值， ⋅ 代表 2-范数。对于非线性

GEPSVM及GEPSVM的详细描述内容可参见文献

[8]。 

3  基于特征值分解的中心支持向量机
(IGEPSVM) 

仔细分析 GEPSVM 算法，我们不难发现，

GEPSVM 算法在训练过程和决策过程具有一定的

不一致性，这可能会影响 GEPSVM 算法的性能。

为此，我们提出一种改进的基于特征值分解的中心

支持向量机算法。 
3.1 两类分类 IGEPSVM 

首先考虑线性情形，对于训练样本集式(1)，我

们考察优化模型[13]： 

1 1 2 2

2 2
1 1 1 2 1 2

2 2( , ) 0,( , ) 0
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显然，直接观察式(7)是比较难以理解的。然而，

式(7)有很好的几何解释。假设 IGEPSVM 寻求的两

个非平行超平面也为式(2)，那么在( , )bw 空间中训练

样本点 T( ,1)x 到超平面 T 0b⋅ + =w x 的距离为 

( )

T

T

1
( )

,

b
d x

b

⋅ + ⋅
=
x w

w
           (8) 

这样，结合式(8)，我们分别定义正类和负类训

练样本点到正类和负类两个超平面的 4 个距离： 
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于是，优化模型式(7)转化为 

( ) ( )
1 2

2 2 2 2
PP PN NN NP

0, 0
min d d d d
≠ ≠

− ⋅ + − ⋅
u u

υ υ     (9) 

优化模型式(9)中，最小化 2 2
PP PN( )d d− ⋅υ 意味着

最小化正类训练样本点到正类超平面的距离的同时

最大化正类训练样本点到负类超平面的距离；类似

地，最小化 2 2
NN NP( )d d− ⋅υ 意味着最小化负类训练样

本点到负类超平面的距离的同时最大化负类训练样

本点到正类超平面的距离。这样寻找超平面，就可

以保证训练过程与决策过程的一致性。将 4 个距离

函数代入式(9)，并化简可得如式(10)模型： 

( ) ( )

( )
1 2

1 2

2 2 2 2
PP PN NN NP

|| || 1,|| || 1

T T
1 1 1 2 2 2

|| || 1,|| || 1

min

   min

d d d d
= =

= =

− ⋅ + − ⋅

= +

u u

u u
u Q u u Q u

υ υ

  (10) 

其中， T T
1 1 1 2 2 2[ ] [ ] [ ] [ ], = − ⋅ =Q A e A e B e B e Qυ  

T T
2 2 1 1[ ] [ ] [ ] [ ]− ⋅B e B e A e A eυ ，且 0>υ 是新引入

的参数。 
为了克服模型式(10)中 1 2,Q Q 有可能会出现奇

异的情形，进一步引入 Tikhonov 正则化参数 δ ，将

模型式(10)转化为等价的模型式(11)： 

( )
1 2

T T
1 1 1 1 2 2 2 2

|| || 1,|| || 1
min ( ) + ( + )δ δ
= =

+ ⋅ ⋅
u u

u Q I u u Q I u (11) 

其中 1 2,Q Q 均为 ( 1) ( 1)n n+ × + 阶矩阵， 1 2,I I 为相
应阶的单位矩阵。同时，注意到模型式(11)中，变
量 1 2,u u 在目标函数中是独立的，根据最优化理论，
可以将优化问题式(11)转化为优化问题式(12)： 

( )

( )
1

2

2T
1 1 1 1 1

2T
2 2 2 2 2

min ,    s.t. 1  

min ,   s.t. 1

δ

δ

⎫⎪+ ⋅ = ⎪⎪⎪⎬⎪+ ⋅ = ⎪⎪⎪⎭

u

u

u Q I u u

u Q I u u
  (12) 

通过构造 Lagrange 函数并结合 KKT 条件，求

解模型式(12)可以转化为求解标准特征值问题式

(13)： 

( ) ( )1 1 1 1 1 2 2 2 2 2,  δ λ δ λ+ ⋅ = + ⋅ =Q I u u Q I u u  (13) 

其中 1 1δ+ ⋅Q I 和 2 2δ+ ⋅Q I 均为 ( 1) ( 1)n n+ × + 阶

的矩阵。经上述分析，可得到定理 1。 
定理 1  最优化问题式 (12)的最优解 1 =u  

T T
1 1[ ]bw 和 T T

2 2 2[ ]b=u w 分别是矩阵 1 1δ+ ⋅Q I 和 2Q  

2δ+ ⋅ I 的最小特征值所对应的单位特征向量。 
证明  对于优化问题式(12)的第 1 部分，其目

标函数为： T
obj 1 1 1 1 1( ) ( )f δ= + ⋅u u Q I u 。设矩阵 1 +Q  

1δ ⋅ I 的特征值分别为 1 2 1, , , nλ λ λ + ，且 1 2λ λ≤ ≤  

1nλ +≤ ，其对应的单位正交特征向量为 1 2, , ,v v  

1n+v 。于是，优化问题式(12)的第 1 部分的任意可

行解为其特征向量的线性组合，即 
1

1
1

n

i i
i

α
+

=

= ∑u v , 1 2 1( , , , ) 0nα α α += ≥α  

因此，优化问题式(12)的第 1 部分可表示为 
1

2
obj

1
1

2

1

min ( )

s.t.     1

n

i i
i

n

i
i

f
α

α λ

α

+

=
+

=

⎫⎪⎪= ⎪⎪⎪⎪⎬⎪⎪= ⎪⎪⎪⎪⎭

∑

∑

α
         (14) 

显然， (1, 0, , 0)=α 是满足
1 2
1

1
n

ii
α

+

=
=∑ 的，故 

(1, 0, , 0)=α 是式(14)的一个可行解。下面针对式

(14)，证明对任意其它的可行解 α 有 obj( )f ≥α  

obj( )f α 。事实上，如果 1 2 1( , , , ) 0nα α α += ≥α 是可

行解，则有 
1 1

2 2
obj 1 1

1 1

1
2

obj
1

( )

        ( )

n n

i i i
i i

n

i i
i

f

f

α λ α λ λ

α λ

+ +

= =
+

=

= ≥ =

= =

∑ ∑

∑

α

α      (15) 

由 Rayleigh 定理 [ 2 2 ]可知，当且仅当 λ 是矩阵

1 1δ+ ⋅Q I 最小特征值时，优化问题式(12)的第 1 部

分的目标函数 obj 1( )f u 取得全局极小值。此时，最小 

特征值 1λ 对应的单位特征向量
1

1 11

n
i ii

α
+

=
= =∑u v v  

是优化问题式(12)的第 1 部分的最优解。同理可证，

优化问题式(12)的第 2 部分的最优解 T T
2 2 2[ ]b=u w

是矩阵 2 2δ+ ⋅Q I 的最小特征值所对应的单位特征

向量。                                   证毕 

于是，当 1 2,u u 被求出后，对于新的测试样本
nR∈x ，它将根据式(16)，被分类到正类或负类。

即 
T

1,2
Class  argmin i i

i
i b

=
∈ = +x w x      (16) 

其中， | |⋅ 代表绝对值。 
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其次考虑非线性情形，记 T T[ ]=C AB ,K 是选

择的一个适当的核函数，寻找两个非线性超曲面式

(17)： 

( ) ( )T T
1 1 2 2, 0,  , 0K b K b+ = + =x C w x C w  (17) 

类似地，我们也可以分别定义正类和负类训练样本

点到正类和负类两个非线性超曲面的 4 个距离： 

( )
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于是，建立非线性情形的优化模型为 

( ) ( )
1 2

2 2 2 2
PP PN NN NP

0, 0
min d d d d
≠ ≠

− ⋅ + − ⋅
u u

υ υ    (18) 

类似于线性情形，求解模型式(18)可以转化为求解

模型式(19)： 

( )

( )
1

2

2T
1 1 1 1 1

2T
2 2 2 2 2

min Ker + ,     s.t. 1
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u

u

u Q I u u

u Q I u u
 (19) 

其中， 0>υ 是新引入了参数， δ 为 Tikhonov 正则

化参数，且 
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υ  

通过构造 Lagrange 函数并结合 KKT 条件，求

解模型式(19)可以转化为求解标准特征值问题式

(20)： 

( )

( )
1 1 1 1 1

2 2 2 2 2

Ker

Ker

δ λ

δ λ

⎫+ ⋅ = ⎪⎪⎪⎬⎪+ ⋅ = ⎪⎪⎭

Q I u u

Q I u u
       (20) 

类似于线性情形，关于非线性模型，我们可以得定

理 2。 
定理 2  最优化问题式 (19)的最优解 1 =u  

T T
1 1[ ]bw 和 T T

2 2 2[ ]b=u w 分别是矩阵 1 1Ker δ+ ⋅Q I
和 2 2Ker δ+ ⋅Q I 的最小特征值所对应的单位特征向

量。 
定理 2 的证明过程类似于定理 1，简单起见，

此处省略。于是，当 1 2,u u 被求出后，对于新的测试

样本 nR∈x ，它将根据式(21)，被分类到正类或负

类。即： 

( )T

1,2
Class argmin , i i

i
i K b

=
∈ = +x x C w    (21) 

其中， | |⋅ 代表绝对值。 
总结上述过程，可以得到两类分类 IGEPSVM

算法如下： 
算法 1  两类分类 IGEPSVM 算法 
步骤 1  给定训练集式(1)； 
步骤 2  通过交叉验证选择合适的参数υ和 δ ； 
步骤 3  利用模型式(12)或式(19)训练，求解特

征值问题式(13)或式(20)得到最小特征值对应的单

位特征向量 1 2,u u ；  
步骤 4  利用决策函数式(16)或式(21)进行分

类。 
3.2 多类分类 IGEPSVM 

对于多类分类问题，给定训练样本集T =  

1{ , , }LA A ，其中 1, 1,2, , ;im n
i R i L m m×∈ = =A  

Lm+ + ，分别代表第 i 类训练样本集， im 为每一

类训练样本的个数，m 为所有训练样本的总数。 
为了处理多分类问题，我们将第 i 类训练样本集

im n
i R ×∈A 视为正类，其余样本放在一起视为负类，

记为 
( )

1 1 1\ { , , , , , } im m n
i i i i LT R − ×

− += = ∈B A A A A A  

这样，对于线性多类分类问题，基于线性 IGEPSVM
就可以构造L 个相互不平行的超平面： 

T 0,  1,2, ,i ib i L⋅ + = =w x        (22) 

并构造决策函数如下： 
T

1,2, ,
Class arg min i i

i L
i b

=
∈ = +x w x      (23) 

为了寻找第 i 个超平面，只需求解优化问题如式

(24)： 

( )T

2

min

s.t. 1

i
i i i i i

i

δ ⎫⎪+ ⋅ ⎪⎪⎬⎪⎪= ⎪⎭

u
u Q I u

u
         (24) 

其中 T T
1 1 2 2[ ] [ ] [ ] [ ]i i i i i i i i i i= − ⋅Q A e A e B e B eυ , iI

为相应阶的单位矩阵， 0i >υ 是引入的参数， 0iδ >
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是 Tikhonov 正则化参数。于是，优化问题式(24)
的最优解 iu 就是特征值问题： 

 ( )i i i i i iδ λ+ ⋅ =Q I u u           (25) 

的最小特征值对应的单位特征向量。 
对于非线性多类分类问题，基于非线性

IGEPSVM 可以构造L 个超曲面： 

( )T, 0,  1,2, ,i iK b i L+ = =x C w      (26) 

并构造决策函数： 

( )T

1,2, ,
Class argmin , i i

i L
i K b

=
∈ = +x x C w    (27) 

为了寻找第 i 个超曲面，只需求解优化问题： 

( )T

2

min Ker

s.t.   1

i
i i i i i

i

δ ⎫⎪+ ⋅ ⎪⎪⎬⎪⎪= ⎪⎭

u
u Q I u

u
        (28) 

其中 ( ) ( )
TT T T T

1 1Ker = ,  ,  i i i i i iK K⎡ ⎤ ⎡ ⎤ −⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦Q A C e A C e υ  

( ) ( )
TT T T T

2 2,  ,  i i i iK K⎡ ⎤ ⎡ ⎤⋅ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦B C e B C e , T T
1=[ ]LC A A , 

0i >υ 是引入的参数， 0iδ > 是 Tikhonov 正则化参

数。于是，优化问题式(28)的最优解 iu 就是特征值

问题： 
 ( )Ker i i i i i iδ λ+ ⋅ =Q I u u         (29) 

的最小特征值对应的单位特征向量。 
总结上述过程，可以得到多类分类 IGEPSVM

算法如下： 
算法 2  多类分类 IGEPSVM 算法 
步骤 1  给定训练集 1 2{ , , , }LT = A A A ； 
步骤 2  For 1i ← toL  
(1)通过交叉验证选择合适的参数 iυ 和 iδ ； 
(2)利用模型式(24)或式(28)训练，求解特征值

问题式(25)或式(29)得到最小特征值对应的单位特

征向量 iu ； 
End 
步骤 3  利用决策函数式(23)或式(27)进行分

类。 
3.3 计算复杂度分析 

综上可知，对于两类分类问题，线性 IGEPSVM
仅需要求解两个标准的特征值问题，其计算复杂度

为 2(2 )nΟ ，其中n 为训练样本点的特征维数，而线

性 GEPSVM 则需要求解两个广义特征值问题，其

计算复杂度为 3(2 )nΟ 。对于非线性情形，我们的非

线性 IGEPSVM 的计算复杂度为 2(2 )mΟ ，其中m 为

训练样本点的规模，而非线性 GEPSVM 的计算复

杂度为 3(2 )mΟ 。对于L 类多分类问题，IGEPSVM
算法无论对线性还是非线性都需要求解L 个特征值

问题，它们的计算复杂度分别为 2( )L nΟ ⋅ 和 (LΟ  
2)m⋅ 。因此，由理论分析可知，IGEPSVM 训练速

度要比 GEPSVM 快。 

4  实验结果与分析 

为了验证 IGEPSVM 算法的有效性，分别在 8
个两类分类和 6 个多类分类 UCI 数据集上[23]进行实

验，并分别与传统 SVM, GEPSVM 和 TWSVM 方

法进行对比。所有实验均以 Matlab R2013a 为实验

环境，以 Intel P4(3.40 GHz)处理器、4 GB 内存的

PC 为硬件平台。在实验过程中，使用 LIBSVM 工

具包 [24]实现传统 SVM，使用逐次超松弛技术

(SOR)[10]来求解 TWSVM 中的 QPP 问题，使用

Matlab 的“eig”函数求解 GEPSVM 和 IGEPSVM
分别对应的广义特征值问题和标准特征值问题。对

于非线性情形，选择 RBF 核
2|| ||( , ) e x yK x y μ− ⋅ −= 为核

函数，其中μ为核参数。参数选择对于各算法性能

有一定的影响，因此，对于不同的数据集，使用 10-
折交叉验证方法为算法选择最优参数，所有算法中

的参数选取范围均为{2 | 8, 7, ,7, 8}i i = − − 。 
针对两类分类问题，我们选择了 8 个 UCI 数据

集来验证本文算法的有效性，表 1 和表 2 分别给出

了 4 种算法在线性和非线性情形下的 10-折交叉验

证结果和训练时间。针对多类分类问题，我们选择

了 6 个 UCI 数据集来验证本文算法的有效性，表 3
和表 4 分别给出了 4 种算法在线性和非线性情形下

的 10-折交叉验证结果和训练时间。在表 1 至表 4
中，为了更好地体现算法的优越性，用黑体数字代

表特定数据集下获得的最高分类精度。同时，我们

在表的倒数第 2 行给出了所有算法的平均分类精度

和训练时间，并在表的最后一行用“W-T-L”(win- 
tie-loss)概括了 IGEPSVM 算法与其它算法的性能。     

对于两类分类问题，从表 1 和表 2 中可以发现，

从分类精度来说，IGEPSVM 算法比 GEPSVM 和

传统的 SVM 表现出了更好的性能，同时也获得了

与 TWSVM 算法非常类似的性能；但从训练时间上

来说，本文算法表现出了更好的优势，虽然在非线

性情形下 SVM 也有较好的结果，那可能是因为

LIBSVM 工具包实现 SVM 利用了 SMO 算法的原

因。容易看出，本文方法 IGEPSVM 在绝大多数的

数据集上训练时间相对较少，尤其与 GEPSVM 方

法相比较，训练时间明显减少，进一步验证了本文

方法是对 GEPSVM 方法的一种有效改进。 
对于多类分类问题而言，观察表 3 和表 4 不难

发现，一方面，无论在分类精度还是训练时间，本

文 IGEPSVM 算法比 GEPSVM 算法都有所提高。

另一方面，本文 IGEPSVM算法与SVM和TWSVM
相比较，从表 3 和表 4 的最后两行看出，本文方法

在分类精度上要稍微低一点，但也取得了较好的效

果；然而，本文方法在训练时间上总体上是有一定 
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表 1 线性 IGEPSVM 与几种算法在两类分类 UCI 数据集上性能比较 

IGEPSVM GEPSVM SVM TWSVM 
数据集 

精度±方差(%)时间(s) 精度±方差(%)时间(s) 精度±方差(%)时间(s) 精度±方差(%)时间(s)

Australian(690×14) 86.52±3.21, 3.8563e-04 85.80±4.67, 5.1659e-04 85.51±3.86, 0.0185 86.10±4.55, 0.0381 

House votes(435×16) 94.26±2.68, 2.6548e-04 94.03±2.88, 4.4901e-04 94.73±3.77, 0.0033 95.87±3.21, 0.0063 

Heart-c(303×14) 84.87±5.85, 2.2177e-04 84.49±7.40, 5.4313e-04 84.83±5.41, 0.0029 85.13±5.07, 0.0277 

Heart-Statlog(270×13) 84.70±4.68, 2.2044e-04 84.59±8.20, 3.5033e-04 84.44±4.88, 0.0023 84.81±4.77, 0.0333 

Monk3(432×7) 83.47±5.66, 1.3137e-04 80.76±7.00, 2.2355e-04 82.59±6.03, 0.0027 85.91±3.96, 0.0464 

Sonar(208×60) 81.98±7.96, 0.0032 79.31±5.59, 0.0052 81.69±6.88, 0.0035 81.93±7.28, 0.0371 

Spect(267×44) 80.51±5.78, 0.0016 79.46±7.54, 0.0025 80.45±7.46, 0.0030 80.24±6.21, 0.0691 

Wpbc(198×34) 80.32±2.26, 0.0010 78.18±6.88, 0.0015 80.14±6.90, 0.0022 79.89±5.23, 0.0431 

平均精度/平均时间 84.58/0.0009 83.33/0.0014 84.30/0.0048 84.99/0.0376 

W-T-L(胜-平-负)  8-0-0 7-0-1 4-0-4 

表 2 非线性 IGEPSVM 与几种算法在两类分类 UCI 数据集上性能比较 

IGEPSVM GEPSVM SVM TWSVM 
数据集 

精度±方差(%)时间(s) 精度±方差(%)时间(s) 精度±方差(%)时间(s) 精度±方差(%)时间(s)

Australian(690×14) 86.67±5.19, 0.7215 86.10±2.51, 5.2741 86.23±4.70, 0.5162 86.96±4.27, 0.7381 

House votes(435×16) 95.42±2.85, 0.1356 94.12±5.05, 0.8937 95.24±4.07, 0.1112 96.32±2.49, 0.1641 

Heart-c(303×14) 84.86±5.20, 0.0810 82.52±7.49, 0.2952 83.19±8.27, 0.0652 85.13±2.47, 0.0834 

Heart-Statlog(270×13) 84.07±4.64, 0.0165 83.33±7.25, 0.2023 83.59±7.21, 0.0140 84.81±7.08, 0.0184 

Monk3(432×7) 98.72±4.80, 0.2135 95.84±3.29, 0.8769 97.25±3.18, 0.1045 98.26±1.32, 0.2450 

Sonar(208×60) 87.24±6.33, 0.0153 86.55±8.08, 0.1533 86.10±8.51, 0.0257 89.26±7.19, 0.0289 

Spect(267×44) 82.71±8.96, 0.0675 80.48±8.09, 0.3178 82.46±8.54, 0.0549 82.07±5.91, 0.0709 

Wpbc(198×34) 82.76±6.33, 0.0353 81.26±8.24, 0.1137 82.56±5.38, 0.0534 82.74±5.23, 0.0504 

平均精度/平均时间 87.81/0.1608 86.28/1.0159 87.08/0.1181 88.19/0.1749 

W-T-L(胜-平-负)  8-0-0 8-0-0 3-0-5 

表 3 线性 IGEPSVM 与几种算法在多类分类 UCI 数据集上性能比较 

IGEPSVM GEPSVM SVM TWSVM 
数据集 

精度±方差(%)时间(s) 精度±方差(%)时间(s) 精度±方差(%)时间(s) 精度±方差(%)时间(s)

Iris(150×4×3) 96.67±5.67, 0.0012 95.33±4.66, 0.0028 95.33±4.50, 0.0034 96.53±5.84, 0.0209 

Wine(178×13×3) 96.76±5.17, 0.0017 94.71±7.92, 0.0042 97.78±3.88, 0.0028 98.33±2.68, 0.0669 

Seeds(210×7×3) 93.71±1.23, 0.0015 89.05±5.96, 0.0018 92.86±5.14, 0.0027 95.71±4.74, 0.0474 

Dermatology(358×34×6) 95.03±6.79, 0.0080 94.14±4.97, 0.0099 95.83±3.00, 0.0121 95.25±2.63, 0.2177 

Balance(625×4×3) 88.48±3.77, 0.0017 89.69±3.72, 0.0020 87.52±3.54, 0.0031 87.66±3.18, 0.2026 

Car(1278×6×4) 77.78±2.85, 0.0045 73.59±2.84, 0.0068 84.78±4.13, 0.0329 77.26±4.27, 2.1232 

平均精度/平均时间 91.41/0.0031 89.42/0.0046 92.35/0.0095 91.79/0.4465 

W-T-L(胜-平-负)  5-0-1 3-0-3 3-0-3 
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表 4 非线性 IGEPSVM 与几种算法在多类分类 UCI 数据集上性能比较 

IGEPSVM GEPSVM SVM TWSVM 
数据集 

精度±方差(%)时间(s) 精度±方差(%)时间(s) 精度±方差(%)时间(s) 精度±方差(%)时间(s)

Iris(150×4×3) 97.33±3.51, 0.0100 96.67±4.71, 0.0399 96.67±3.51, 0.0121 97.33±3.44, 0.0162 

Wine(178×13×3) 97.78±2.87, 0.0444 95.49±5.20, 0.0766 98.30±2.74, 0.0463 99.44±1.76, 0.1237 

Seeds(210×7×3) 94.33±6.02, 0.0546 92.38±7.17, 0.1377 93.86±4.63, 0.0510 96.67±3.21, 0.1508 

Dermatology(358×34×6) 96.23±4.22, 0.3165 96.39±2.64, 1.0836 96.01±5.19, 0.2205 96.65±4.11, 0.6842 

Balance(625×4×3) 94.25±2.26, 0.5918 96.65±2.74, 3.7493 93.97±4.11, 0.3067 99.20±1.13, 1.2449 

Car(1278×6×4) 96.20±1.47, 3.8730 94.04±1.07, 18.4988 98.67±1.22, 0.8437 98.44±0.67, 7.8442 

平均精度/平均时间 96.02/0.8150 95.27/3.9310 96.25/0.2467 97.96/1.6773 

W-T-L(胜-平-负)  4-0-2 4-0-2 0-1-5 

 

优势的，只有在与非线性 SVM 比较时稍微差一些，

主要原因可能是SVM采取了LIBSVM工具包和“一

类对一类”的策略实现多类分类。总而言之，本文

IGEPSVM 算法是对 GEPSVM 算法的一种改进，

无论在分类精度还是在训练时间上都取得了比

GEPSVM 较好的实验效果。 

5  结束语 

本文针对两类分类问题提出了一类改进的基于

特征值分解的中心支持向量机算法(IGEPSVM)，并
将其推广到多类分类问题。与 GEPSVM 算法相比

较，本文的主要贡献在于：首先，解决了 GEPSVM
模型训练过程和决策过程不一致的问题；其次，将

GEPSVM 求解广义特征值问题转化为求解标准的

特征值问题，降低了计算复杂度；最后，通过引入

新的参数，可以方便调节 IGEPSVM 模型的性能，

提高了分类精度。在UCI数据集上的实验结果表明，

本文算法比 GEPSVM 算法更优越，但与 SVM 或

TWSVM 算法相比较，它们各有优势。近几年来，

非平行平面支持向量机已经逐渐成为模式识别和机

器学习领域新的研究热点之一，将已有的针对两类

分类问题所提出的非平行平面支持向量机算法推广

到多类分类问题以及在不同领域的应用是今后研究

的重点。 
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