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基于核方法的一种新的模糊支持向量机 
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摘 要：由于支持向量机对样本中的噪声及孤立点非常敏感，因而在解决非线性、高维数、不确定问题时，使用模糊支持向 

量机比使用支持向量机的效果要好。在模糊支持向量机中，模糊隶属度函数的建立是关键也是难点。一般，模糊隶属度 

是在原始空间中根据样本点的相互距离及到类中心的距离创建的。考虑样本间的密切度，在特征空间中利用混合核函数 

建立一种新的模糊隶属度。通过试验比较多项式核函数、高斯径向基核函数与混合核函数，可看出新方法表现出了它的 

优越性。 
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A New Fuzzy Support Vector Machine Based on Kernel Method 
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Abstract：Support vector machine is sensitive tO the noises and outliers in the training samples．s0 fuzzy support vector machine precede 

support vector ma chine in solving the problem of rlorl—linearity、high dimension and uncertainty．The choice of fuzzy membership is the 

key and difficultyforfin~ysupport vector．Generally，thefuzzymembershipis established accordingtothe distance of between sample 

points andits clustercenter．Anev~fumymembershipfunctionisestablished，consideringthe relation an瑚 g samples usingmixed kernel 

function，basedonmixed kernelfunction．The experiments showthatfuzzy support vector rnachinewiththe newfuzzymem bershipis跚· 

periorthrough eom panng mixed kemelfunctionwithPolynomial kerne1functionandGaussianRBFkernelfunction． 
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O 引 言 

支持向量机是在统计学习理论基础上建立的一种 

新的学习机，它根据有限的样本信息，在模型的复杂性 

和学习能力之间寻求最佳折衷，以期获得比较好的泛 

化能力。 

支持向量机通过结构风险最小化原理来提高泛化 

能力，将求解最优分类面问题转化为解凸二次规划问 

题，较好地解决了小样本、非线性、高维数、局部极小点 

等实际问题。支持向量机已被广泛应用于各个领域， 

例如，文本分类、光学字符识别、人脸识别[ 、入侵检 
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在支持向量机中，样本空间中的大部分输入数据 

不能被线性分类或近似线性分类时，应该通过非线性 

映射 ，把样本空间映射到一个高维特征空间，并在特 

征空间中构造最优分类面。引入核函数代替特征空间 

中 的点积。在低维空间中不能解决的问题，通过核 

函数的转换，在高维空间中可以被解决。进而，核函数 

是支持向量机解决非线性问题的关键。对改善支持向 

量机的性能，基于现有核函数创建新的核函数是一种 

重要而且有效的方法 qJ。 

支持向量机对样本中的噪声点和孤立点是非常敏 

感的，针对这种情况， n等学者将模糊理论与支持向 

量机结合，提出了模糊支持向量机( 4)[6-9]。在 

模糊支持向量机-10J中，对每个样本赋人一个模糊隶属 

度。对于决策面的学习，不同的隶属度呈现不同的贡 

献。模糊隶属度的确定是模糊支持向量机的难点，目 

前没有确定的建立隶属度函数的方法。 
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1 模糊支持向量机 

给定模糊训练样本集 

S：{(zl，Y1，51)，( 2，Y2，S2)，⋯，(z，， ， )} 

(1) 

其中五∈尺”，为 ，2维向量，Yi∈{一1，1}为相应 

的二类划分，0≤5 ≤1为模糊隶属度。 

假设 是将原始空间映射到高维特征空间的非线 

性映射。在特征空间中利用结构风险最小化原理和分 

类间隔最大化思想，求解最优分类超平面问题可转化 

为下面的最优化问题： 

Minimize ( ， )= 1 f} lf +C∑s怎 

subject t。 [(t￡，。z )+6]≥1一￡ 
(2) 

￡≥ 0，i=1，2，⋯，Z 一 

其中 ，b分别是分类超平面的权值和偏值，￡是 

非负松弛变量，C>0是自定义的惩罚系数，保持分类 

最大间隔与分类误差之间的平衡。模糊隶属度 5 表示 

相应点z 的价值，较小的s 可以减小￡在式中的影响， 

以致将相应的z 看作不重要的样本。 

为求解上述约束最优化问题，引入Lagrange函数 

L=告Il硼lI +c∑s岛一∑ [yi(x ·叫+6) 
‘_ 】 = 】 

一 1+￡卜 ∑雕 (3) 

其中0／ ≥0，屈≥0是Lagrange系数。将L分别对 

硼、b、毫求偏微分并令其等于0，就可以把最优化问题 

(2)转化为等价的对偶规划问题 

Maximize w(a)=∑ 一百1∑∑a ( 
i； 1 =1 J=1 

) 

上  

Subiectto a i：0 

(4) 

0≤ 口 ≤ siC，i=1，2，⋯， 

其中K(x ，弓)=( (z )， ( ))是核函数，并且 

满足 Mercer定理。 

如果a >0，相应的点 是支持向量，这里有两种 

支持向量：一种满足0<口 <siC的支持向量 位于分 

类面附近，一种满足 a =s,C的支持向量z 为错误分 

类样本。 

相应的最优决策函数为 
，  

z)=Sgn(( · )+b)=se,n(∑yla ( · 

z)+b) (5) 

其中 

设 0／ 是式 (5)的最优解，W 、b 分别为相应的 

权值和偏值。 (6) 

2 核函数 

支持向量机在处理非线性分类问题时，引入核函 

数，巧妙解决了高维空间中的内积运算，避免了由非线 

性映射造成的维数问题。目前研究最多的核函数如 

下： 

多项式核函数K(x， )=[(z· )+1]。 (7) 

高斯RBF核函数K( ， )=exp{～ } 
(8) 

Sigmoid核函数 K(x， )=tanh(口(z· )+p)(9) 

其中，Sigmoid核函数在 口>0， <0时较适合做 

核函数。 

核函数是特征空间中非线性映射的点积，可以直 

接在原始空间中解决，而不必知道非线性变换 的显 

式形式。支持向量机的性能主要取决于核函数。不同 

的传统核函数在分类中有不同的优点，依据 Mercer定 

理，可以从简单的核构造更复杂的核。在这篇文章，利 

用传统核函数创建混合核函数： 

混合核函数 

K(x，z )：．=【[(z·z )+1]q+(1+ )exp{一 

』L }0< <1 (1o) 

3 基于核方法的一种新的模糊隶属度函数 

在模糊支持向量机中，选择合适的隶属度函数是 

非常重要的。在许多实际应用中，训练样本点的作用 

是不同的。因此，对不同的样本应当引入不同的隶属 

度函数。对孤立点和噪声点赋较小的隶属度，以便减 

小它们的影响。在这里，利用混合核函数创建了一种 

新的模糊隶属度函数。 

将训练样本分为两类：正类 C 和负类 C一。 

C ={曩I五 ∈S 且yi=+1} 
． 

C一={ I zf∈S 且yi=一1} 

显然 C：C +C一。设两类样本中心分别是 z 、 

z 一
，半径分别为 r+、，．一。 

( )= ∑ (曩) (12) 
“ + ∈C’ 

( 一)=÷∑ ( ) (13) 
∈ C 

其中 +，n一分别为正类C 和负类C一的样本数。 

r =max II (z )一 ( +)lI =max (14) 
-LEC 』。∈C 

r
2
_ =Hmx Il ( )一 ( ⋯)l1 2=ID_~tX ；一 (15) 

‘∈C ‘∈C 

进而得到两类中心的距离及正(负)类样本点到 

正(负)类中心的距离分别为 ； 、 ；一。 
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D= ll 9(x+)一 ( 一)II 

去 K( m)+去。 K( ) 
一  

荟+互K(Xl,Xm ， 
d += fl (Xi)一 (z+)ll = K(Xi，Xi)+ 

去 K( 一 互+K( 7) 
；一= Il ( )一 (z一)ll 2= K(x ，Xi)+ 

去 K( ，z )一云暑K( ) (·8) 
公式(16)一(18)均采用混合核函数。 

因此，模糊隶属度函数构造如下： 

I o．6*譬+0．4 以≤D．￡ 
s = { ～． (19) 【ol4 

霄 d2+>D．e 

其中e>0是半径控制因子。 

模糊隶属度的建立不仅可以根据样本到类中心的 

距离，而且可以根据样本间的密切度建立。设两个不同 

样本点的密切度为d 

do=K(xi， )=a[(xi。 )+]。+ 

(1-a)exp{一 } ， 
其中i， ∈ ，i≠j o设D =ma)【( )。 

考虑样本问的密切度创建的模糊隶属度为 ： 

：j 孝where ∈c ’ ∈c 22 弋 ， zz 
=  D wheTe‘ ∈ c一， E c 

最后，将以上两种隶属度结合建立一种新的模糊 

隶属度： 

f f =0．5*s +0．5 where z ∈C 

。 【f =0．5*s7+0．5 where z ∈C一 

(23) 

其中s ，s 在公式(19)及公式(20)中得出，， ， 

在公式(23)中得出 。 

4 实验结果 

为了测试新的模糊隶属度的效果，从机器学习库 

的UCI知识库选取的生物医学数据，为二类分划问 

题，包含72个探测点和7129个特性。在此数据库中， 

共有 1000个样本点，其中750个样本点属于正类样 

本，250个样本点属于负类样本。选择 678个样本点 

作为训练集，322个样本点作为测试集。 

利用Gauss RBF核函数训练并选择最优惩罚因子 

C。模糊隶属度 中采用混合核函数，在模糊隶属度& 

中分别采用多项式核函数、Gauss RBF核函数、混合核 

函数。表 1为采用不同隶属度函数的 FSVM 的实验 

结果。 

表 1 采用不同隶属度函数的FSVM的实验结果 

实验结果表明：混合核函数及乘积核函数的性能 

高于传统核函数。 

5 结束语 

在这篇文章中，建立的隶属度函数不仅与样本到 

类中心的距离有关，还与样本间的密切度有关，在隶属 

度函数建立过程中选择使用了混合核函数。对不同的 

样本如何选择合适的隶属度函数是及其重要的。提出 

的FSVM解决了由传统 SvM引起的不能划分的区 

域。在理论上，混合核函数的泛化能力优越于传统核 

函数。通过利用人工数据及生物医学数据进行计算机 

仿真，确实比传统核函数的效果好。 

在将来，将利用新的隶属度函数讨论多分类问题， 

选择其他核函数及隶属度函数进行比较。 
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pubic void StfingSearch(String keyword，String searchDir) 其的检索支持。 
． ． } 

Date endTime= newDate()； 

long timeOf~arch=endTime．getTime()一 beginTime． 

getTime()；} 

先给出索引的路径，然后再提供要搜索的Field和 

搜索的关键字作为参数，最后生成一个查询对象即可 

开始查询。 

通过这个实例，可以了解检索的一般流程，其它功 

能的复杂的检索只是对具体方法的细化和完善，但都 

会有上面的三个部分。 

下面对实验结果做简要说明。 

3．2 实验结果说明 

通过对两个文档的检索，来对比应用 Lucene进行 

检索和传统检索方式的效率。第一篇文档字数为50 

万左右，检索目标词汇，前者用时 120ms，后者用时 

389ms，大约是前者的三倍。当文档字数增加到2500 

万字左右时，即用第二篇测试文档进行，采用 Lueene 

的系统用时大约 300ms，而传统检索方法用时接近 

4000ms。采用 Lucene的检索明显优于字符串匹配方 

式。由此可以想象当数据量达到 TB级别时，传统检 

索方式的检索速度将是无法忍受的。 

以上的测试文档均为 txt格式，其实 Lueene并没 

有规定数据源的格式，它提供了一个通用的结构来接 

受索引的输入，因此输人的数据源可以是数据库、 

Word文档、PDF文档、HTML文档，只要能够设计相 

应的解析转换器将数据源构造成Document对象即可 

进行索引。 

该实例默认支持 txt形式文档的索引和检索。如 

因实际应用需要，还可以利用第三方工具如 P0I， 

XPDF和Jacob包对Excel，Word和PDF进行操作，只 

要将数据源构造成一个 Document对象，就可以实现对 

4 结束语 

文中讲述了全文检索技术，描述了Lucene的结构 

和特点，提出了一种解决中文全文检索的方法，可以应 

用在中小企业网站站内检索，个人用户桌面搜索引擎 

建立，特定文档检索数据库建立等方面。Lucene所独 

有的增量索引技术使其能够被大部分的项目成功应 

用，相比传统的检索方式在效率上有很大的改善，同时 

用户可以根据自己的需要构建个性化的搜索，从而摆 

脱对G~gle，baidu站内搜索的依赖。实现对目标文档 

检索和管理，降低中小网站的运营成本。个人如果有 

兴趣，还可以结合一些开源的爬虫开发自己的搜索引 

擎，这也是下一步将开展的工作。 
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