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基于密度法的双隶属度模糊支持向量机 

李 雷，周蒙蒙，鲁延玲 

(南京邮电大学 理学院，江苏 南京 210003) 

摘 要：针对现实环境中样本集越来越大，并且往往含有大量噪声和野值，导致传统模糊支持向量机的训练时间和分类识 

别率降低的阃题，提出基于密度法的双隶属度模糊支持向量机，即靠近类中心的样本点隶属度由其到类中心的距离确定， 

远离类中心的样本点隶属度由其邻域内同类异类样本点数量的比例确定。从理论和实证两个方面分析文中方法与以往 

基于密度的模糊支持向量机(DFSVM)相比，该方法不但降低了算法的复杂度，并且提高了支持向量机的分类精度。 
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Fuzzy Support Vector Machine Based on Density with Dual M embership 

LI Lei，ZHOU Meng—meng，LU Yan—ling 

(School of Sciencm，N蚰jing University of Posts and Telecommunications，Nanjing 210003，China) 

Abstract：In this paper，an improved fuzzy n~elllbership function determination is pmp。sed to train the fuzzy support vector machine 

(FSVM)for cl&~sification which the sample set in reality environment is increasing，and it often contains a lot of noise and outliers．In the 

improved algorithm，the sample po ints have tile different types of n-,etnberships in different regions．That is．the membership of the s&rn． 

pie point ne&r by the cla centers is detemfined by the distance between the point and its class center．and the membership of the sample 

po int far away the class centers is determined by the proportion ber~veen the number of its congeneric points and the number of its hetero． 

geneous points in ils neighborh．'xxt． Fhe dual membership is introduced to reduce the algorithm complexity and shorten its training time 

compared with fuzzy suppo rt vector machine based on dermity．at the same time the algorithm  well improves the SVM ’S accuracy rate． 
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0 引 言 

支持向量机(Support Vector Machine，SVM) J基 

于统计学理论的 VC维(Vapmk Chervonenks dimen— 

sion)理论和结构风险最小化原理(Structural Risk Mini— 

mization)，很大程度上克服了传统机器学习中的非线 

性、维数灾难及局部极小等问题。目前，在处理小样本 

问题时，SVM 的泛化能力最好，它能较好地解决小样 

本、非线性、高维数和局部极小点等实际存在的问题 ； 

又因为它采用了核函数思想，把非线性空间的问题转 

换到线性空间，这样就大大降低了算法的复杂度。由 

于SVM 出色的学习性能，该技术已成为学术研究的 

热点，并在许多领域中得到了应用[0 J。但是，目前 
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SVM 还存在很多的局限性。比如，如何将解决海量数 

据的分类问题 ，如何克服对孤立点和噪音数据的敏感 

问题[ 。 

为了解决支持向量机在实际应用中遇到的问题， 

引入了模糊支持向量机(FSVM)l_8]。在模糊支持向量 

机中，隶属度函数的设计是整个算法的关键 ，这要求隶 

属度函数必须能够客观、准确地反映系统样本点的不 

确定性；具有良好的去噪声和去野值能力；同时为了提 

高计算机的运行效率，必须严格控制算法的隶属度函 

数的复杂度。在文献[9]中提出了基于类中心的隶属 

度设计思想，各样本点的隶属度根据其到类中心的距 

离确定，但其中类半径的确定对野值和噪声非常敏感。 

文献[10]提出了基于密度法的隶属度设计思想，各样 

本点的隶属度由其邻域内同类异类样本点的比例确 

定，但这种方法也有其缺陷。首先，在类中心区域，样 

本点的隶属度全部接近于 1，不能准确地反映不同样 

本点对支持向量机的不同影响；另外，每个样本点都要 

在其邻域内寻找同类异类样本点，算法复杂度大高，计 

算机运行时间明显增加。 
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在文中提出了一种新的模糊隶属度的确定方法， 

即靠近类中心的样本点隶属度由其到类中心的距离确 

定，远离类中心的样本点隶属度由其邻域内同类异类 

样本点的比例确定；同时为了降低噪声和野值对类半 

径的影响，对类半径的确定做了改进。实验表明，基于 

密度法的双隶属度模糊支持向量机较其它算法提高了 

分类识别率，降低了计算机运行时间。 

1 模糊支持向量机(FSVM) 

在传统的 SVM理论中，训练过程对于那些远离 

它们所属类的训练点是十分敏感的，但在 SVM的训 

练过程中，所有的训练点都被平等对待。这样就导致 

了 SVlVl对某些特殊情形的点过分敏感 ，这种情形即 

是所谓的过学习现象。在很多实际应用问题中，不同 

训练点对分类结果的影响是不同的。一般来说，训练 

集中存在某些点对分类结果的影响很大，同时也存在 

一 些点对分类结果的影响很小，甚至是微不足道 的。 

因此，在处理分类问题时，必须将那些重要的点正确 

分类 ，并且可以忽略那些微不足道的点。 

模糊支持向量机的核心思想是引入模糊隶属度， 

根据不同输入样本对分类的贡献不同，赋以相应的隶 

属度，这样可减小野值和噪声的影响，提高SVM的分 

类性能。在此思想下 ，训练点不再严格属于两类中的 

某一类。而有可能存在下列情况，某一个训练样本 

80％的可能属于某一类 ，20％的可能不属于这一类。 

另外一个样本也可能 70％的属于某一类 ，30％的可能 

不属于这一类。也就是 ，对于每个样本点 z ，存在一 

个与之对应的模糊成员函数 ，0< ≤ 1，把 称为 

隶属度函数。 

给定训练样本集 丁={ l，j，1， 1}，{z2，j，2， 2}， 

⋯

，{X，， ， ，}，其中 X ∈RN为样本特征，Y ∈ {～1， 

1}为类标识， ∈(0，1]表示z 属于Yi的程度，称之为 

样本点 {Xl，Yt， ，}的隶属度，i=1，2，⋯，，，从而利用 

模糊支持向量机求解最有超平面的优化问题为： 

rain—了1 l_cU 0 +c∑ ￡ ‘ 
- i= j 

S．t 

f Y ·((叫· (z ))+b)一1+毛≥0 
。 、  i=1，2，⋯， 【￡≥0 ’’ 

引入Lagrange乘子： 

L( ，b，￡)= 1 ll II +c E tzi~i一∑a [Yi· 
i： 1 =1 

三  

( · ( )+￡，)一1+ ]一 毫 
i= I 

根据 KKT条件有 ： 

： 叫 一 壹 ：0 ——— _  叫一刍 Lz ， u 

： 一 壹 ：0Db ～ “ 一 

： 一 ： 0 — —  一 一 u 

由此求解问题变为下面的一个二次优化问题 ： 

m ax∑a 一告∑∑a ( ) 
S．t． 

f0≤ a ≤ C 

弋壹 ：0 2，⋯” 
其中，C>0为惩罚参数，表示对错分样本惩罚的程 

度；／2 为样本点的模糊隶属度，￡≥ 0为松弛变量， 

K(x ， )= (z )· ( )为满足 Mecer核定理的核 

函数。 

这样得到其对应的最优分类面的决策函数为： 

厂(z)=sign[∑a ( ，Xi)+6] 

2 模糊隶属度函数算法 

给定训练样本集 T= {zl， 1， 1}，{z2， 2， 2}， 

⋯

，{ ， ， ，}，式中各符号如前节所述。 

2．1 定 义 

样本点之间的距离 ： 

D(z ，xj)= 【I Lz — l】 

样本点的同类点密度、异类点密度分别为： 

l0 (z ，尺)=I{ }D(x2，,Zi)≤ R， =yi}{ 

P一( ，R)=I{ I D(xj，~Zi)≤ R，Yj≠ Y }l 

式中 }E f表示集合 E的势，即集合 E中元素的个数， 

R为可调节的样本点邻域半径。 

设正负类样本点的类中心分别为：0 ，0一。定义 

类中心为： 

∑ ∑ 
0一={} 0一=鼍 

￡ f 

式中 Z 、z一分别为正负样本点的个数。 

调节 o 、0一的邻域半径 ，使得 

ID(0 )：1{弓 l D(xj，0 )≤ R ， 1}1 a％l 

lD(0一)=I{ l D(xj，0一)≤ R一， =一1}I=n％ 一 

0< a< 100，为可调参数。 

得到正负类样本的类半径分别为 R 、R一。这样， 

由正(负)类中心和正(负)类半径组成的超球只覆盖 

了 口％ 的正(负)类样本点，大大降低了噪声和野值对 

正(负)类半径的影响，如图 1所示。 
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类样奉点 

图 1 类半径的确定 

2．2 隶属度函数的确定 

根据到其类中心的距离把样本点分为两类。两类 

样本点采用两种不同的隶属度设计方法。 

2．2．1 靠近类中心的样本点的隶属度 

靠近类中心的样本点是指符合下式的点： 

D(z ，0 )≤ ，Y =+1 
or 

D( ，0一)≤ 厶R一，Yi=一1 

0< b≤ 1为可调节参数。 

隶属度函数为： 

cD(,37 一0 ) 

R 

1 

cD( 一0一) 

尺一 

Y =+1 

Y =一1 

C>0为可调节参数。 

2．2．2 远离类中心的样本点的隶属度 

远离类中心的样本点是指符合下式的点： 

D( ，0 )>bR ，yi=+1 
or 

D( ，0一)> bR一，Yi=一1 

隶属度函数为： 

却 ( ，R) 
P 

』D ( ，R)+10一( ，R) 

0< d≤ 1，R >0为可调节参数。 

这样该算法既准确地反映了不同样本点对支持向 

量的影响，又降低了算法的复杂度。 

3 数值实验及结论 

实验用三组数据均从 UCI数据库下载，其中每组 

实验用训练样本 1000个 ，测试样本 1800个；编程语言 

采用 MATLAB；实现硬件环境为 TK一53，1．73G×2 

CPU，1G内存。所使用的距离定义均为欧氏距离；核 

函数采用径向基函数；文中算法所涉及到的各参数根 

据经验及反复实验多次修正，最后选用较优结果，且三 

组实验所用的参数值也不相同。文中算法与普通支持 

向量机、文献[10]算法的实验结果如表 1所示。 

从表 1可以看出，文中所提出的基于密度法的双 

重隶属度模糊支持 向量机 (DDFSVM)较 D 、 和 

FSVM的分类精度有了提高，同时较 DFSVM 的运行 

时间大大降低。实验表明文中算法较其它算法减少了 

噪声对分类的影响，同时也降低了算法复杂度，缩短了 

运行时间，提高了模糊支持向量机的使用范围。 

表 1 三种算法分别对三种数据的实验结果对比 

svM DR洲 DDs1，M 

墼堡釜 坌耋堕堡垄，行堕 坌 堕堡壅塑堕 坌耋堡堡垩堑堕 
Australian 72 56％ 0 42s 79 78％ 7 35s 92 42％ 1．64s 

Diabetics 69 03％ 1 15s 80 34％ 9．0l S 93．48％ 3 63s 

f rnxqn 7O n7 1 4q R 72‘ ¨ 4’ q6 20‘ 3 9l 

4 结束语 

提出了基于密度法的双隶属度模糊支持向量机， 

实验结果表明，文中提出的算法较其它支持向量机算 

法明显提高了分类性能。怎样确定区分靠近类中心的 

点与远离类中心的点，即如何选取较优的参数b；以及 

如何界定样本集中的噪声野值，即如何选取较优的参 

数 a都是作者未来的研究方向。 
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