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Ｌ１ 范数最大间隔分类器设计
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[摘要] 　 以 Ｌ１范数为例ꎬ设计了一个 Ｌ１范数的大间隔分类器 Ｌ１ＭＭＣ(Ｌ１￣ｎｏｒｍ Ｍａｘｉｍｕｍ Ｍａｒｇｉｎ Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ)ꎬ主
要特点如下:(１)间隔由 Ｌ１范数的点到平面距离解析表示ꎻ(２)该分类器与 ＳＶＭ 一样ꎬ通过最大化 Ｌ１ 间隔ꎬ达
到同时最小化经验风险和结构风险的目的ꎻ(３)只需要通过线性规划进行求解ꎬ避免了 ＳＶＭ 的二次规划问题ꎻ
(４)分类精度达到甚至超过 ＳＶＭ. 最后ꎬ在人工数据和国际标准 ＵＣＩ数据集上ꎬ验证了该方法的有效性.
[关键词] 　 Ｌ１范数ꎬ支持向量机ꎬ间隔ꎬ线性规划
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在机器学习和模式识别领域中ꎬ模式之间的相似性常采用距离来度量. 距离度量[１] 是一项基础性工

作ꎬ对模型设计及其几何解释均是至关重要的. 如 ＳＶＭ[２]ꎬ其泛化能力是由间隔决定的ꎬ该间隔是由 Ｌ２ 范

数的距离解析表示ꎬ几何上可解释为两类样本最大程度上分离ꎬ同时ꎬ在模型约束条件中通过不等式控制

经验误差ꎬ故 ＳＶＭ模型兼顾了经验误差和泛化能力ꎬ加之几何意义明确并且求解方便ꎬ诞生了很多优秀的

学习算法ꎬ如最小二乘支持向量机 ( ＬＳＳＶＭ:Ｌｅａｓｔ Ｓｑｕａｒｅ ＳＶＭ) [３]、近似支持向量机 ( ＰＳＶＭ:Ｐｒｏｘｉｍａｌ
ＳＶＭ) [４]、广义特征值最接近支持向量机(ＧＥＰＳＶＭ:ＰＳＶＭ ｖｉａ Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅ) [５] 等. 然而ꎬ随着大

数据时代的来临ꎬＬ２范数支持向量机由于其模型设计机制的制约ꎬ在应用中受到很多局限[６－８] .
近年ꎬ在大数据[９]背景下ꎬ海量数据中隐藏着多种有价值信息ꎬ而在处理信息时ꎬ人们面临着存储和

计算两大问题. 稀疏学习[１０]无疑是解决此类问题的有效方法之一. 稀疏学习模型常采用 Ｌ１ 范数[１１－１２]进

行设计ꎬ导出的虽然是凸优化问题ꎬ甚至是严格凸ꎬ理论上存在最优解ꎬ但由于 Ｌ１范数的不可导性ꎬ目前只

能采用迭代方式求解. 许多基于 Ｌ１ 范数的学习算法被提出[１３]ꎬ如 Ｚｈｕ[１４]等提出了 Ｌ１ 范数支持向量机ꎬ
采用 Ｌ１范数的正则化项替代 ＳＶＭ的间隔ꎬ使得学习结果满足稀疏化ꎬ有利于提取特征. Ｗａｎｇ[１５] 等提出

了用 Ｌ１范数作为损失函数的支持向量机ꎬ在理论上使得求解速度和稀疏性得到了保证. Ｋｕｊａｌａ[１６]等研究

了一种基于 Ｌ１范数的支持向量机ꎬ可显著减少 Ｌ１范数最小化问题中的求解迭代次数ꎬ使得算法更加高效
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稳定. 然而ꎬ由于缺少 Ｌ１范数下点到平面距离的解析表达式ꎬ上述的 Ｌ１ 范数的 ＳＶＭ 在设计模型时ꎬ要么

仍采用了 Ｌ２ 范数间隔ꎬ要么直接牺牲间隔思想ꎬ故不能称为真正意义上的 Ｌ１ 范数学习机. ２０１７ 年ꎬ
杨[１７－１８]等给出了 Ｌ１范数下点到平面距离及其投影的解析表达式. 在此基础上ꎬ本文提出了一种真正意义

上的 Ｌ１范数最大间隔分类器 Ｌ１ＭＭＣꎬ与 ＳＶＭ相比ꎬ该方法不仅几何意义明确ꎬ还具有如下特点:(１)间隔

由 Ｌ１范数的点到平面距离解析表示ꎻ(２)该分类器与 ＳＶＭ一样ꎬ通过最大化 Ｌ１ 间隔ꎬ达到兼顾最小化经

验风险的目的ꎻ(３)Ｌ１ＭＭＣ只需要通过线性规划进行求解ꎬ避免了 ＳＶＭ的二次规划问题ꎻ(４)分类精度达

到甚至超过 ＳＶＭ.
本文内容安排如下:第 １节是相关工作简介. 第 ２节中ꎬ详述本文提出的 Ｌ１ 范数最大间隔分类器ꎬ从

模型设计、求解方法、几何解释等方面展开. 在第 ３ 节ꎬ给出了验证分类器正确性的可视化例子以及对比

实验. 第 ４节总结全文.

１　 相关工作

１.１　 支持向量机

基于小样本理论和结构化风险最小原理基础ꎬＶａｐｎｉｋ 等人提出的著名的机器学习方法:ＳＶＭꎬ其根据

有限样本信息来寻找模型的复杂性和学习能力之间的最佳策略ꎬ以此获得较高的推广性能. 二分类学习

的目标是:基于训练集在样本空间中寻找一个分类超平面ꎬ将不同类别的样本尽可能分开. 设给定的样本

集:{(ｘｉꎬｙｉ)}ꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎꎬｘｉ∈Ｒｄꎬｙｉ∈{±１}在样本空间中ꎬ记分类超平面为:
ｗＴｘ＋ｂ＝ ０ꎬ

式中ꎬｗ(∈Ｒｄ)为法向量ꎬｂ 为阈值. 在 Ｌ２ 范数的欧氏距离度量下ꎬ根据点到平面距离公式ꎬ易知 ＳＶＭ 的

两个支撑超平面 ( ｓｕｐｐｏｒｔｉｎｇ ｐｌａｎｅｓ) 间的距离 (即间隔) 为 ２ /‖ｗ‖２ . 由 ＰＡＣ ( Ｐｒｏｂａｂｌｙ Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ
Ｃｏｒｒｅｃｔ)理论知ꎬＳＶＭ的最小错分上界可通过间隔来度量ꎬ即通过最大化间隔达到提升推广能力的目

的. 结合经验风险最小化原理ꎬＳＶＭ的优化目标如下:

ｍｉｎ
ｗꎬｂꎬδ ｉ

‖ｗ‖２

２
＋ Ｃ∑

ｎ

ｉ ＝ １
δ ｉ

ｓ.ｔ. ｙｉ(ｗＴｘｉ ＋ ｂ) ≥ １ － δ ｉꎬ
δ ｉ ≥ ０ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎꎬ

(１)

式中ꎬＣ是平衡参数ꎬ用来调整模型在经验风险和泛化能力之间的折衷ꎬδｉ 为松驰变量. 该问题可通过二次

规划(ＱＰ:ｑｕａｄｒａｔｉｃ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ)求解.
１.２　 Ｌ１￣ｎｏｒｍ 支持向量机

Ｚｈｕ等为追求解的稀疏性ꎬ采用 Ｌ１范数正则化项取代了(１)中的间隔项ꎬ并称之为 Ｌ１ 范数支持向量

机(Ｌ１ＳＶＭ:Ｌ１ ｎｏｒｍ ＳＶＭ)ꎬ并理论上证明了 Ｌ１ＳＶＭ的时间复杂度为 Ｏ(ｎｑ∗ｍｉｎ(ｎꎬｑ))ꎬｎ 为训练样本个

数ꎬｑ为解的非 ０元素个数. 极端情况ꎬ当解只保留一个非 ０分量ꎬ复杂度可退化为 Ｏ(ｎ) . 同时在实验上也

验证了该方法具有一定抗噪声能力ꎬ在基因数据集上与 ＳＶＭ具有相当的分类能力. 其优化目标可由下式

表达:

ｍｉｎ
ｗꎬｂꎬδ ｉ
∑
ｎ

ｉ ＝ １
δ ｉ ＋ λ‖ｗ‖１

ｓ.ｔ. ｙｉ(ｗＴｘｉ ＋ ｂ) ≥ １ － δ ｉꎬ
δ ｉ ≥ ０ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ.

(２)

Ｌ１ＳＶＭ上述优缺点通过对比模型(１)和(２)易知ꎬ此处不再细述.

２　 Ｌ１ 范数最大间隔分类器

如前所述ꎬＬ１ＳＶＭ采用 Ｌ１正则化项代替了间隔项ꎬ以达到稀疏解的目的. 本节拟采用 Ｌ１范数来度量

间隔ꎬ设计真正意义上的 Ｌ１范数 ＳＶＭ. 下文先从 Ｌ１范数的点到平面距离出发ꎬ导出基于 Ｌ１ 范数的最大

间隔分类器 Ｌ１ＭＭＣꎬ再考虑问题求解.
—０６—
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２.１　 模型设计

据文献[１７]ꎬ点 ｖ 到超平面 ｇ(ｘ)＝ ｗＴｘ＋ｂ＝ ０的 Ｌ１距离存在解析表示ꎬ为方便阅读ꎬ本文以引理 １ 描

述如下:
引理 １　 空间 Ｒｄ 中任一点 ｖ到给定超平面 ｇ(ｘ)＝ ｗＴｘ＋ｂ＝ ０的 Ｌ１距离ꎬ可解析表示为

ｓ＝ ｜ｗ
Ｔｖ＋ｂ ｜

‖ｗ‖∞
ꎬ (３)

式中ꎬ‖ｗ‖∞表示向量 ｗ 的无穷范数ꎬ定义为‖ｗ‖∞ ＝ ｍａｘ１≤ｉ≤ｄ
｜ｗ ｉ ｜ .

证明参见文献[１７] .
借鉴 ＳＶＭ的间隔的思想ꎬ两个支撑超平面间的距离(间隔)ꎬ可由落在支撑平面上的两类支持向量联

合导出ꎬ以定理 １描述之.

定理 １　 Ｌ１范数的间隔为 ｒ＝ ２
‖ｗ‖∞

.

证明　 为方便描述ꎬ记 ｗＴｘ＋ｂ＝ ０为分类面ꎬ其两个支撑平面为 ｗＴｘ＋ｂ ＝ ±１. 设 ｖ１、ｖ２ 分别是位于不同

支撑平面上的两个支持向量ꎬ满足 ｗＴｖ１＋ｂ＝ １ꎬｗＴｖ２＋ｂ＝ －１ꎬ由引理 １得 ｒ＝ １
‖ｗ‖∞

＋ １
‖ｗ‖∞

＝ ２
‖ｗ‖∞

.

按 ＳＶＭ设计思想ꎬ同样通过引入松驰变量ꎬ设计软间隔的 Ｌ１ＭＭＣꎬ优化目标如下:

ｍｉｎ
(ｗꎬｂ)

‖ｗ‖∞

２
＋ Ｃ∑

ｎ

ｉ ＝ １
δ ｉ

ｓ.ｔ. ｙｉ(ｗＴｘｉ ＋ ｂ) ≥ １ － δ ｉꎬ
δ ｉ ≥ ０ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎꎬ

(４)

式中ꎬｗ 和 ｂ为分类超平面的法向量和阈值ꎬｙｉ 为类别标记ꎬｘｉ 为训练样本ꎬＣ 为平衡因子ꎬ控制模型在经

验风险和泛化能力之间折衷. δｉ 为松弛变量. 该模型与 ＳＶＭ的设计思想完全一致ꎬ即:在最大化 Ｌ１间隔的

同时亦最小化经验风险.
２.２　 问题求解

形如(４)的模型ꎬ可转化为线性规划问题求解ꎬ以定理 ２描述之.
定理 ２　 模型(４)等价于如下线性规划问题:

ｍｉｎ
η

ｆＴη

ｓ.ｔ. Ａη≤ｈꎬ
(５)

式中ꎬｆ＝[１　 ０１×ｄ 　 Ｃｅ１×ｎ 　 ０] Ｔꎬｈ ＝ [－ｅ１×ｎ 　 ０１×ｄ 　 ０１×ｄ 　 ０１×ｎ] Ｔꎬ０ｍ×ｎ是 ｍ×ｎ 阶的零矩阵ꎬｅｍ×ｎ为元素全为 １
的 ｍ×ｎ阶矩阵ꎬＤ＝ｄｉａｇ(ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙｎ)ꎬ

Ａ＝

－０ｎ×１ －ＤＸ －Ｉｎ×ｎ －Ｄｅｎ×１
－ｅｄ×１ Ｉｄ×ｄ ０ｄ×ｎ ０ｄ×１
－ｅｄ×１ －Ｉｄ×ｄ ０ｄ×ｎ ０ｄ×１
０ｎ×１ ０ｎ×ｄ －Ｉｎ×ｎ ０ｎ×１

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

.

证明　 式(４)中ꎬ可令 ｔ＝‖ｗ‖∞ ꎬ由无穷范数定义‖ｗ‖∞ ＝ｍａｘ ｗ ｉ ꎬ知－ｔ≤ｗ ｉ≤ｔ(１≤ｉ≤ｄ) .
式(４)转化为如下优化问题:

ｍｉｎ
ｔꎬｗꎬδ ｉꎬｂ

ｔ ＋ Ｃ∑
ｎ

ｉ ＝ １
δ ｉ

ｓ.ｔ. ｙｉ(ｗＴｘｉ ＋ ｂ) ≥ １ － δ ｉꎬ
ｗ ｉ － ｔ≤ ０ꎬ
－ ｗ ｉ － ｔ≤ ０ꎬ
δ ｉ ≥ ０.

(６)

记 η＝[ ｔꎬｗＴꎬδＴꎬｂ] Ｔꎬ将式(６)转化为线性规划标准模型:
—１６—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉
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ｍｉｎ[１　 ０１×ｄ 　 Ｃｅ１×ｎ 　 ０]×[ ｔꎬｗＴꎬδＴꎬｂ] Ｔ

ｓ.ｔ.

－０ｎ×１ －ＤＸ －Ｉｎ×ｎ －Ｄｅｎ×１
－ｅｄ×１ Ｉｄ×ｄ ０ｄ×ｎ ０ｄ×１
－ｅｄ×１ －Ｉｄ×ｄ ０ｄ×ｎ ０ｄ×１
０ｎ×１ ０ｎ×ｄ －Ｉｎ×ｎ ０ｎ×１

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

ｔ
ｗｄ×１
δｎ×１
ｂ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

≤

－ｅｎ×１
０ｄ×１
０ｄ×１
０ｎ×１

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

. (７)

式(７)按定理 ２约定的符号整理ꎬ可得式(５) . 其中ꎬ按 η 定义ꎬｗ＝η(２:ｄ＋１ꎬ１)ꎬｂ＝η(ｅｎｄꎬ１) .
至此ꎬ由以上分析可见ꎬ本文提出的 Ｌ１ＭＭＣ方法也可通过线性规划问题求解. 由 １.２ 节知ꎬＬ１ＳＶＭ的

时间复杂度为 Ｏ(ｎｑ∗ｍｉｎ(ｎꎬｑ)) . 而本文所提出的方法ꎬ按文献[１９]ꎬ其时间复杂度为 Ｏ(ｎ∗(ｎ＋２ｄ)(ｄ＋
１))ꎬ其中 ｎ为训练样本个数ꎬｑ为 Ｌ１ＳＶＭ解中非 ０元素个数ꎬ(ｎ＋２ｄ)(ｄ＋１)为式(５)中约束矩阵的非零

元素个数. 故时间复杂度略高于 Ｌ１ＳＶＭ.

３　 实验验证

为验证本文方法的有效性ꎬ本文选择标准 ＳＶＭ 及 Ｌ１ＳＶＭ 为比较对象. 标准 ＳＶＭ 是基于最大间隔思

想提出的ꎬ同时兼顾了经验风险最小化ꎬ其模型的设计目标实现了经验风险和结构风险的高度统一. 而
Ｌ１ＳＶＭ主要是考虑解的稀疏性ꎬ即采用 Ｌ１ 范数正则化项取代了标准 ＳＶＭ的间隔ꎬ相对于标准 ＳＶＭ 的二

次规划求解ꎬＬ１ＳＶＭ只需要求解一个线性规划问题. 本文提出的采用 Ｌ１范数度量的 Ｌ１ＭＭＣ方法ꎬ既考虑

了间隔思想ꎬ同时也兼顾了经验风险问题ꎬ且亦可通过线性规划问题求解.
实验分为两个部分:一是本文方法的两个可视化例子ꎬ二是在 ＵＣＩ数据集下验证本文方法的分类效果.

３.１　 可视化实验

为验证本文提出的 Ｌ１范数最大间隔分类器的有效性ꎬ实验分别在 Ｉｒｉｓ数据集中对线性可分和线性不

可分的两类样本进行了分类.
第一部分可视化实验在 Ｉｒｉｓ数据集中线性可分的样本上进行ꎬ选取了 １００个 ２维样本进行分类. 分类

结果如图 １所示.
图 １中ꎬ“＋”号为正类样本ꎬ“○”为负类样本. 实线为本文分类器求得的最大间隔分类面及对应的支

撑平面. 虚线为 ＳＶＭ求得的分类面及对应的支撑平面. 点线为 Ｌ１范数支持向量机求得的分类面. 由图可

见本文方法在此类线性可分数据集上可取得很好的分类效果ꎬ效果上与 Ｌ２ 范数 ＳＶＭ 相当. 同时可以看

到ꎬＬ１范数 ＳＶＭ为了使所求解满足稀疏性ꎬ所求解的其中一个分量约等于 ０ꎬ导致分类面的法向量平行于

ｘ轴ꎬ追求稀疏性而牺牲了最大间隔. 本文方法相较于 Ｌ１范数 ＳＶＭꎬ在最大间隔上具有优势.
第二部分可视化实验在 Ｉｒｉｓ 数据集中线性不可分的样本上进行ꎬ同样选取了 １００ 个 ２ 维样本进行分

类. 分类结果由图 ２所示.

图 ２　 线性不可分样本分类

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｌｉｎｅａｒｌｙ ｉｎｓｅｐａｒａｂｌｅ ｓａｍｐｌｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
图 １　 线性可分样本分类

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｌｉｎｅａｒｌｙ ｓｅｐａｒａｂｌｅ ｓａｍｐｌｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

图 ２中ꎬ“＋”号为正类样本ꎬ“○”为负类样本. 实线为本文分类器求得的最大间隔分类面及对应的支

撑平面. 虚线为 ＳＶＭ求得的分类面及对应的支撑平面. 点线为 Ｌ１范数支持向量机求得的分类面. 由图可

见本文方法在此类线性不可分数据集上同样可取得很好的分类效果.

—２６—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉
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３.２　 ＵＣＩ 数据集试验

为了检验本文分类器对真实数据集的分类能力ꎬ本组实验选取了 １０ 个 ＵＣＩ 数据集进行实验ꎬ数据集

的基本信息如表 １所示.
表 １　 ＵＣＩ数据集基本信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍａｉｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｂｏｕｔ ＵＣＩ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

数据集 维数 样本数 类别信息 数据集 维数 样本数 类别信息

ｍｏｎｋ１ ６ ４３２ ２[２１６ꎬ２１６] ｍｏｎｋ３ ６ 　 ４３２ ２[２０４ꎬ２２８]
ｍｏｎｋ２ ６ ４３２ ２[２９０ꎬ１４２] ｃｍｃ ８ １ ４７３ ２[１０９ꎬ１３６４]
ｓｏｎａｒ ６０ ２０８ ２[９７ꎬ１１１] ｇｌａｓｓ ９ ２１４ ２[５１ꎬ１６３]
Ｉｒｉｓ２３ ４ １００ ２[５０ꎬ５０] ｓｐａｍｂａｓｅ ５７ ４ ６０１ ２[２７８８ꎬ１８１３]
ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ３４ ３５１ ２[１２６ꎬ２２５] ｍｕｓｈｒｏｏｍ ２２ ８ １２４ ２[４２０８ꎬ３９１６]

　 　 在 １０个 ＵＣＩ数据集上的实验结果如表 ２所示. 从表 ２可以看到ꎬ本文提出的方法对大部分数据集的

训练精度和测试精度均有优势.
表 ２　 ＵＣＩ数据集上的实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｂｏｕｔ ＵＣＩ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

数据集 方法 训练精度 / ％ 测试精度 / ％ 训练时间 / ｓ 数据集 方法 训练精度 / ％ 测试精度 / ％ 训练时间 / ｓ

Ｌ１ＭＭＣ ６６.６７ ６６.６７ ０.０２１ ３ Ｌ１ＭＭＣ ８０.５６ ８０.５７ ０.０２２ ７
ｍｏｎｋ１ ＳＶＭ ６５.９７ ６８.８３ ０.１４７ ４ ｍｏｎｋ３ ＳＶＭ ８０.５６ ８０.５７ ０.０８２ ０

Ｌ１－ＳＶＭ ６６.６７ ６６.６７ ０.０１４ ８ Ｌ１－ＳＶＭ ８０.５６ ８０.５７ ０.０１６ ３

Ｌ１ＭＭＣ ６７.１３ ６７.１２ ０.０１２ ５ Ｌ１ＭＭＣ ９２.６０ ９２.５９ ０.０８８ ３
ｍｏｎｋ２ ＳＶＭ ６７.１３ ６７.１２ ０.０９０ ４ ｃｍｃ ＳＶＭ ９２.６０ ９２.５９ ５.９６５ ４

Ｌ１－ＳＶＭ ６７.１３ ６７.１２ ０.０１２ ６ Ｌ１－ＳＶＭ ９２.６０ ９２.５９ ０.０４５ １

Ｌ１ＭＭＣ １００.００ ９１.３３ ０.１２３ ０ Ｌ１ＭＭＣ ９５.７４ ９３.８９ ０.０１９ １
ｓｏｎａｒ ＳＶＭ ９７.７１ ８２.０７ ０.０１２ ５ ｇｌａｓｓ ＳＶＭ ９５.５３ ９３.４１ ０.０５８ ４

Ｌ１－ＳＶＭ ８２.９０ ９１.８３ ０.０５３ ９ Ｌ１－ＳＶＭ ９４.５０ ９２.９３ ０.０２５ ６

Ｌ１ＭＭＣ ９８.１１ ９６.００ ０.００７ ３ Ｌ１ＭＭＣ ９３.４２ ９２.９８ １.３０１ ０
Ｉｒｉｓ２３ ＳＶＭ ９７.４４ ９４.００ ０.０００ ８ ｓｐａｍｂａｓｅ ＳＶＭ ９９.９１ ８３.１８ ８３.２７２ ２

Ｌ１－ＳＶＭ ９６.８９ ９４.００ ０.００５ ７ Ｌ１－ＳＶＭ ９３.５１ ９３.０７ ２.７６５ ５

Ｌ１ＭＭＣ ９５.５７ ８８.８８ ０.２２５ ８ Ｌ１ＭＭＣ ０.８１５ ７ ０.８１５ ５ ０.６３１ ３
ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ＳＶＭ ９５.３８ ８９.４５ ０.５４９ ４ ｍｕｓｈｒｏｏｍ ＳＶＭ ０.８９５ １ ０.８９１ ９ ８４.０３５ ５

Ｌ１－ＳＶＭ ９３.２６ ８８.６０ ０.１６９ ６ Ｌ１－ＳＶＭ ０.８１５ ５ ０.８１５ ５ ０.４７１ ０

４　 结语

在 Ｌ１投影的解析计算方法的基础上ꎬ本文将该方法应用到实际的分类问题中ꎬ提出了一种 Ｌ１范数度

量的最大间隔分类器. 该分类器有着明确的几何意义ꎬ能够使用线性规划进行求解. 相较传统的 Ｌ２ 范数

支持向量机ꎬ当样本数据量较大时ꎬ大大缩短了求解时间. 相较此前人们提出的 Ｌ１ 范数支持向量机(使用

Ｌ１范数进行惩罚)ꎬ是真正意义上使用 Ｌ１范数进行度量的分类器.
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