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两种不确定支持向量机分类性能的对比研究 
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摘 要：为了克服支持向量机方法对于噪声或孤立野值点敏感的问题，通过弓I入模糊理论与粗糙集方法，可以分另9得到两 

种不确定支持向量机模型。文中通过分析和比较模糊支持向量机和粗糙支持向量机分类模型构造方法，解释了这两种不 

确定支持向量机模型克服噪声影响的原理。同时通过一个合成数据集和一组标准数据集对这两种不确定支持向量机的 

泛化性能进行了对比验证。实验结果表明，相比传统支持向量机，两种不确定支持向量机都能不同程度地提高分类精度， 

并且模糊支持向量机算法整体表现出了更好的泛化性能。 

关键词：支持向量机；模糊理论；粗糙集 

中图分类号：TP31 文献标识码：A 文章编号：1673—629X(2011)11—0156—04 

Comparative Study on Classification Performances of Two 

Indeterminate Support Vector Machines 

LIU Cheng-zhong 

(College of Information Science&Technology。Gansu Agricultural University。Lanzhou 730070。Chinal 

Abstract：In order tO overcome the problem that support vector machine is．~msitive to the noise and isolated outlie~s，introduce fuzzy the- 

ory and rough set theory into support vector machine to get two kinds of indeterminate support vector machines． Through an alysis and 

comparison ofthe construction method offuzzy support vector machine and that of rough support vector machine。the principles ofthe 

tw oindeterminatemethods reducingthe outliers are explained．Atthe sametime．generalization performances ofthetwoindeterminate 

support vector machines are comparatively verified through a synthetic data set and a set of standard data． Experiment remits show that 

thetw oindeterminatemethod s have betterperformances of reducing outliersthan traditional support vectormachine。thatthey c锄 signifi· 

canfly improve the classification accuracy． and that fuzzy support vector machine has a better generalization performance Oh fl'c wh— 

ole． 
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O 引 言 

支持向量机(Support Vector Machine，简称 SVM) 

是一种基于统计学习理论的专门研究有限样本预测的 

机器学习方法，它是建立在结构风险最小化基础上，比 

传统的学习方法具有较好的学习性能和泛化能力 。 

但由于支持向量机中最优超平面是依靠靠近分类超平 

面的少数几个支持向量来确定，当这几个支持向量包 

含有噪声或孤立野值点时，那么依靠这几个支持向量 

所建立的超平面就不是最优超平面，常常会发生错误 

的分类结果 。 

为了克服支持向量机方法对于噪声或孤立野值点 

收稿日期：2011—03—07：修回日期：2011-06—15 

基金项目：甘肃省自然科学基金 (096RJZA004)；甘肃省教育科研基 

金(0902—04)；甘肃省科技支撑计划(1011NKCA058) 

作者简介：刘成忠(1969-)，男，甘肃天祝人，副教授，研究方向为智 

能决策支持系统。 

敏感的问题，通过引入模糊理论与粗糙集方法，可以分 

别得到两种不确定支持向量机模型：模糊支持向量机 

与粗糙支持向量机 。模糊支持向量机是根据不同 

输入样本对分类的贡献差异，赋以不同的隶属度，从而 

消弱噪声或孤立野值点对分类性能的影响。粗糙支持 

向量机是利用粗糙集思想，对传统支持向量机中的分 

类间隔进行拓展，分别定义分类间隔的上近似与下近 

似，对分布在不同区域的样本采用不同的惩罚，从而达 

到控制噪声的目的。 

文中首先比较了两种不确定支持向量机模型的构 

造方法，分析这两种不确定模型在降低噪声对分类器 

影响方面的区别与联系。其次通过实验对两种不确定 

支持向量机方法进行分类性能对比。实验结果表明相 

比传统支持向量机，两种不确定支持向量机的分类精 

度都有不同程度的提高，而模糊支持向量机整体表现 

出了更好的泛化性能。 
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1 传统支持向量机(vSVIV1) 

为了进行类别划分，对于给定的一组样本集 ， 

，， }，i=1，2，⋯，Z，这里，， =1或 一1，SVI~I依据结构风 

险最小化原则，将其学习过程转化为如下所示的优化 

问题 ： 
‘ 1 l 

rain了1 ll。一 +÷∑基 (1) 

s．t y ( · +6)≥P— i i≥0，P≥0，i=1，⋯，Z 

其中训练样本 被函数 = ( )映射到高维特 

征空间，tl7∈R 是超平面的系数向量，b E R为阈值，￡ 

为松弛变量，0≤口≤1用来控制支持向量的数目。 

采用拉格朗日乘子法把上述最优分类面问题转换 

为其对偶问题： 
1 j l 

min(a)=÷∑∑％ )， K( ， ) (2) 
一 1 l J 1 

f · l 

s．t∑ iy =0,0≤a‘≤了1，∑仅‘≥t， 

于是相应的分类决策函数为： 

)=sgn(∑ ，， ( · )+6 ) (3) 

其中 ’为对应 ≠0的向量，称为支持向量， 

m(m<Z)为支持向量的数目，b 为与 对应的阈 

值，K(x ， )= ( )· ( )为满足Mercer条件的核函 

数 。常用的三种核函数如表 1所示。 

表 1 常用核函数 

Kemel ilc~ion Expression 

Ijneslr kemd 

Polynomial kernel (1+xrx) 

RBF kernel exp(一 一 II ／ ) 

2 不确定支持向量机 

模糊理论与粗糙集方法是两种处理不确定性知识 

的有效数学工具。针对支持向量机方法对于噪声或孤 

立野值点敏感的问题，引入模糊理论与粗糙集方法，可 

以分别得到两种不确定支持向量机模型：模糊支持向 

量机与粗糙支持向量机。 

2．1 模糊支持向量机(F-vSVM) 

模糊支持向量机的主要构造思想是对分类贡献不 

同输入样本，分别赋予不同的隶属度。假设给定一组 

训练样本 {( 。，，，。，s。)，⋯，( ，Y ，s )}，其中5 ，i=1， 

⋯

，Z就是样本 i属于所在类的隶属度，则模糊支持向 

量机模型如下所示： 
1 1 j 

min寺 II 一vp+÷∑s (4) 
_ I= l 

s．t y (毫cI‘ ( f)+6)≥P— ≥0，P≥0，i= 

1，⋯ ，Z 

注意式(4)中松弛项由传统支持向量机中的单一 

松弛因子变成了带有不同权重的松弛因子，对式(4) 

构造拉格朗日函数 

(钾，6， ，p，a，卢，A)= 

寺 Il 一vp+手∑s 一∑ (，， ( +6) 

一P+ )一∑卢 基一Ap (5) 

其中a ≥0， ≥O，A≥0，i=1，⋯，Z均为拉格朗 

日乘子，由于在鞍点处的 ，b， ，p的偏导数为零，则 

OL
= 一 oily (Xi)=0 (6) 

0
_

a

L
6：一熹 =。 (7) 
OL
= 一a 一 =0 (8) 

一 A=0 (9) 

将式(6)到式(9)代入式(5)得到模糊支持向量 

机的对偶描述： 
1 l l 

min(a)=÷∑∑a y y~K(x ， ) (10) 
Z ． j 

s．t．∑oqy =0,0≤ ≤ 1 ，∑ ￡≥ ， 

最终决策函数为： 

)=sgn(∑ ’y~K(x · )+b ) 

在支持向量机训练过程中，噪声和异常样本往往 

会产生很大的拉格朗日乘子，从而主导了决策函数 】。 

而模糊支持向量机正是针对这个问题，对那些噪声或 

异常样本指定较小的隶属度，抑制噪声对分类器的影 

响，提高模型的抗干扰能力。 

2．2 粗糙支持向量机(IIS-vSVM) 

粗糙支持向量机就是利用粗糙集思想对传统支持 

向量机中的分类间隔进行拓展，分别定义分类间隔的 

上近似与下近似，对分布在不同区域的样本采用不同 

的惩罚 。拓展的分类间隔如图1所示。 

图 1 拓展的分类间隔 

与传统支持向量机求解类似，粗糙支持向量机也 
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是通过最大化分类间隔来得到最优分类面，具体模型 

如式(11)所示。 

min 1 lI II。一 一 +÷妻 +孚塞 

A > ≥0，又根据 A (p 一P 一 )=0得到p 一p = 

。 因此对应样本满足Y ( · ( )+b)：p 一 ，分布 

在下近似间隔以内，对这类样本则指定较大的惩罚。 

(̈ ) 3 实验结果与分析 
s．t．y。( ’ ( f)+b)≥P 一 — 

0≤ ≤ P 一Pf， ≥ 0，Pf≥ 0，p ≥ 0 

同理采用拉格朗日乘子法对问题(11)进行求解， 

(．)：了1 II II 
一  一  +÷窆 +孚 一 厶 ‘

=1 i=1 

∑ (y (加·z +6)-p + + )一∑ 一∑Ai(p 

一 P 一矗)一∑叼 一 。P 一 ：P (12) 

其中 ≥0， ≥0，A ≥0，叼 ≥0， l≥0， 2≥0 

OL
～ 一毫 -0 (13) 

盖一 _0 (14) 
一  一 卢 +A =0 

一  一  = 0 

(15) 

(16) 

券一 0 (17) 
一  0 (18)18 

得到粗糙支持向量机的对偶形式： 
．

1 Z 

min( )： 1∑∑ y yjK(x xj) (19) 

s．t．∑ =0,0≤ ≤孚，∑ ≥2 

相应的决策函数为： 

)=sgn(∑ YiK(x · )+b ) 

粗糙支持向量机也是采用了对分布在不同区域的 

样本给予不同的惩罚来降低噪声对最优分类面的影 

响。下面结合KKT条件，给出具体说明： 

①当0≤ <÷，对应样本满足y (W· ( )+ 

6)≥P ，这时 与 ：都为零，因此不做任何惩罚。 

②当÷≤ <孚，由孚一 {一叼 =0与 叼 = 
0，得到 0，对应样本满足 y (W· ( )+b)=P 一 

。 同时，由于0≤ ；≤P 一P ，因此P ≤y ( · ( ) 

+b)≤P ，也就是对应样本分布在上近似间隔与下近 

似间隔之间，对这类样本指定较小的惩罚。 

③当 }：孚，由÷一 一卢 +A ：0可以得到 

为了对比两种不确定支持向量机模型的分类性 

能，文中分别用一个合成数据集和一组标准数据集进 

行测试。 

3．1 合成数据集 

本部分实验是对分布在二维平面上的一组含有野 

值的样本进行分类，分别采用 vSVM、RS—vSVM和 F— 

vSVM 

图 2 不 同模 型的分类结果 

由图2(a)可以看出，在传统 v支持向量机 中，由 

于最优分类面受到野值样本的影响，使得推广能力严 

重下降。而两种不确定支持向量机(b与c)能够有效 

一 6— 

fI 『I 
略 ，略 
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区分野值样本和正常样本，区分样本进行不同惩罚的 

方法明显降低了噪声对最优分类面的影响。 

3．2 标准数据集 

本部分实验数据来自UCI机器学习数据库，数据 

集具体描述见表2。 

表 2 数据集信息 

Dataset Narae Samples Features Classes 

breast 683 9 2 

heart 296 13 2 

live 345 6 2 

整个实验过程使用三类核函数，分别为 Linear、 

Polynomial、RBF，同时为了方便比较分别给定核参数 d 

： 2和 =1，并给定 =0．1。对于模糊 v支持向量机 

中隶属度的计算采用文献[4]给出的方法，粗糙 v支 

持向量机中参数6在文献[1，5]上得到，步长设定为 

0．5。 

实验结果见表 3～表5。 

表 3 使用核函数为 Linear的结果 

Dataset vSVM RS-vSVM F-vSVM 

breast 0．9474 0．9603 0．9649 

heart 0．8108 0．8212 0．8541 

live 0．6603 0．68l1 0．6999 

表4 使用核函数为Polynomial的结果 

Dataset vSVM RS-vSVM F-vSVM 

breast 0．9474 0．9603 0．964 9 

heart 0．7432 0．7432 0．7802 

live 0．6603 0．6820 0．7011 

表 5 使用核函数为 RBF的结果 

Dataset vSVM RS-vSVM F—vSVM 

breast 0．9676 0．9691 0．9711 

heart 0．8370 0．8481 0．8427 

live 0．6686 0．6829 0．7011 

从表 3的实验结果可以看出，两种不确定支持向 

量机方法在 3个数据集上的分类性能得到了不同程度 

的提升。因此可以得 出结论，对样本采用差异化惩罚 

的学习策略，可以有效降低噪声对最优分类面的影响。 

模糊支持向量机整体表现出更好的泛化性能。 

4 结束语 

文中分析和比较了模糊支持向量机和粗糙支持向 

量机分类模型的构造方法，同时通过一个合成数据集 

和一组标准数据集对这两种不确定支持向量机的泛化 

性能进行了对比验证。实验结果表明，相比传统支持 

向量机方法，这两种不确定支持向量机方法的分类性 

能都得到了不同程度的提升，而模糊支持向量机表现 

出了更好的泛化性能。 
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