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软间隔模糊粗糙支持向量机 

鲁淑霞 忽丽莎 王熙照 

(河北大学数学与计算机学院 保定 071002) 

摘 要 分析 了硬 间隔模糊粗糙 支持向量机 (FRSVMs)的优点与不足。FRSVMs通过修改硬 间隔支持向量机 

(SVMs)的约束条件提 高了泛化能力；FRSVMs虽然将训练样例的条件属性与决策属性之间的不一致性考虑在 内，但 

是在寻找最优超平面时仍然要求将训练集完全正确地分开，因此对噪音具有敏感性。针对 FRSVMs的这个缺点，提 

出了软 间隔模糊粗糙 支持 向量机 (C-FRSVMs)。它使 用 高斯核 函数作 为模糊相 似 关 系，将 数据 集 中样 例的 条件属性 

与决策标签之间的不一致程度考虑在 内；在训练寻找最优超平面的过程中允许存在错分点，并对原始最优化问题中训 

练样例的错分程度进行惩罚；既考虑 了间隔最大，又考虑了训练误差最小，从而降低 了对噪音的敏感性。实验表明：针 

对一些数据集，无论其是否存在异常点，C-FRSVMs在测试精度上都可以同时优 于硬间隔 SVMs、软间隔支持向量机 

( SVMs)和 FRSVMs，从而进一步提高了FRSVMs的泛化能力。 
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Abstract This paper analyzed the advantages and disadvantages of fI】zzy rough set based support vector machines 

(FRSVMs)．FRSVM s are generated by modifying constraints of hard margin support vector machines(SVMs)to get 

better generalization ability．Although having considered inconsistency between conditional attributes and decision at— 

tributes of training samples in datasets，FRSVMs construct the optimal hyperplane which must classify all the training 

samples correctly．So FRSVM s are sensitive tO noises．Fuzzy rough set based soft margin support vector machines(C- 

FRSVM s)were proposed in this paper to overcome this shortcomings．C FRSVMs use Gaussian kernel function as their 

fuzzv similarity relation，consider inconsistency between conditional attributes and decision labels of the samples in data— 

sets，allow training samples to be misclassified during constructing the optimal hyperplane in the training process，punish 

the misclassification degrees of training samples in their original optimization problems．G FRSVM s construct the opti— 

real hyperplane by considering both maximal margin and minimal misclassification errors．So C-FRSVMs are less sensi— 

tive to noises than FRSVMs．Experimental results show that the proposed approach can obtain higher test accuracy 

compared with hard margin SVM s，soft margin support vector machines(C-SVMs)and FRSVMs．So ，C FRSVMs can 

get better generalization ability compared with FRSVM s． 

Keywords Support vector machines，Rough set，Fuzzy rough set，Fuzzy membership，FRSVMs 

1 引言 

SVMs主要用于解决分类问题。经典的 SVMs在处理分 

类问题时，通过寻找条件属性与决策类标之间的关系生成决 

策函数，利用生成的决策函数预测新的测试样例。支持向量 

机作为一种在有限样本的情况下具有 良好的学习性能和泛化 

性能的机器学习方法 ，已被成功地应用于人脸识别、数字水 

印、流量监测等领域_l ]。然而 SVMs没有考虑条件属性与 

决策类标之间的不一致性问题。粗糙集 (RS)中明确地定义 

了一致性的概念，用依赖函数衡量条件属性与决策属性之间 

的一致程度，是一种处理模糊和不确定性知识的数学工具l3]。 

目前已有大量的学者提出 SVMs与 RS之间存在许多联系， 

并提出了许多将 SVMs与 RS相结合的模型。FSVM【1 使用 

每个训练样例隶属于该样例的类标所在集合的隶属度对 C- 

SVMs原始问题 目标函数中该样例的错分程度进行惩罚，重 

新规划了 C-SVM；RMSVMc 将 u—SVM 原始问题中间隔的 

定义粗糙化 ，对粗糙间隔中不同位置的训练样例对应的错分 

程度分配了不同的惩罚，重新规划了 u—SVM；FRSVMs_6 为 
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每+~JII练样例分配一个隶属度，在硬间隔SVMs的约束条件 

中通过每个样例的隶属度适 当地放松约束条件，重新规划了 

硬间隔 SVMs。本文是对 FRSVMs进行改进 ，通 过放松 

FRSVMs的约束条件，在训练时允许出现错分点，从而降低 

了对噪音的敏感性。实验部分验证 了 ~FRSVMs的有效 

性 。 

2 基础知识 

2．1 支持向量机 

给定一个包含 个训练样例的训练集 T一{(z ， )，⋯， 

(xe， ))E(X×y) ，其 中 五EX—R 表示训练样例；Y E 

y一{1，一1}，且 一1，⋯， 。如果训练集 T线性不可分，通过 

核映射 将训练点映射到高维 Hibert空问H，使得训练集在 

高维空间 H中线性可分。在高维空间中通过最大间隔的原 

则寻找最优超平面 ·45(x)+6—0，使训练点完全正确地分 

开，这就是硬间隔 SVMs；如果允许训练集 丁在高维空间 H 

中是近似线性可分的，即允许有错分点，则通过综合考虑间隔 

最大化和错分程度最小化这两个原则寻找最优超平面 ∞· 

( )+6—0，使训练集大体上能够正确地分开，这就是 

SVMsc 。 

2．2 粗糙集和模糊粗糙集 

给定系统(u，AUD)，其中：u一{z 一， }表示样例集 

合；A中的属性称为条件属性；D中的属性称为决策属性。在 

U~U上定义不可区分关系IND(A)，IND(A)也是一个等价 

关系，设 X U，定义 X的下近~3Ax和上近似AX。位于 X 

的下近t~3Ax 中的元素肯定属于 X；位于 X的上近似Ax 中 

的元素可能属于也可能不属于X。(AX， X)就定义为 X的 

粗糙集。定义 A的D正域： 

P0sA(D)一Ux∈wDAX 

利用正域 PGlSA(D)定义依赖函数 ZA(D)，该函数用于测 

量条件属性 A 与决策属性 D之间的一致度：如果 ŷ(D)一 

1，系统被称为是一致的；否则被称为是不一致的。YA(D)越 

大，一致性越强。保持 y不变的A 的最小子集称为A 的约 

简 。 

在模糊粗糙集中，论域中两个样例之间的相似程度用模 

糊 ，f_相似关系描述。其中，T是一个三角模。令 F(U)是 U 

上的模糊幂集，则 VXEF(【，)，定义 X关于模糊 J『一相似关 

系 R的上近似 X和下近f以RX，X的上近似RX和下近f以R 

x都是模糊集。模糊集合 x 的模糊粗糙集定义为 (RX， 

RX)L 。 

2．3 模糊粗糙支持向量机 

设条件属性集合 A一{a 一，。 )，决策属性集合 D一{1， 
一 1}。对 VtEDt，n 表示类标是 t的训练点组成 的集合。 

FRSVMs使用高斯核： 

KG(xi，而)=exp(一 l】 一西 l} ／2 ) 

作为模糊 了 一相似关系R ，即： 

磁 ( ，乃)一exp(一 {l z 一而 ll ／2~) 

关于R＆的下近似和上近似分别为R D 和R＆D 。且： 

怒 D (z)一inLeuvr (冠 (-z，“)，D (“)) 

RSD￡( )一sup ∈L，丁 (R ( ，“)，Df(“)) 

当 钲 时，可以求得RSD (-z)一0；当zE D，时，s=Ra 
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D ( )表示 属于集合D 的隶属度。因此，FRSVMs的原始 

最优化问题为( ： 

minr(w)一÷∞ ，s．t．Y ( ·中( )+6)≥ ， 一1，⋯， 

(1) 

3 软间隔模糊粗糙支持 向量机 

FRSVMsE 考虑了条件属性与决策类标之间的一致性问 

题，是对硬间隔 SVMs的改进，通过放松约束条件，使求出的 

最优超平面的间隔变大了，提高了泛化能力。然而 FRSVMs 

在训练时要求所有的训练样例完全正确划分，因此对于线性 

不可分的训练集则通过使用高斯核映射将训练集映射到高维 

Hibert空间 H使其线性可分。如果是由于噪声等因素引起 

的训练集不可分，则通过 FRSVMs求出的超平面将有可能不 

是最优的，因此 FRSVMs对噪音具有敏感性。为了克服以上 

缺陷，类似 C-SVMs的构造方式，构造出C-FRSVMs。 

设训练集为 T，引进从输入空问 到一个高维 Hibert 

空问 H的变换 ： 

45：XC R”— X(二H 

z 卜_ 45(x) 

~FRSVMs的原始最优化问题为： 

minr(oD一—l_ll {l。+c∑8， 

S．t．Y (∞·45(x )十6)≥s 一8， 

8≥0； 一1，⋯ ，g (2) 

式中，S 表示32" 属于正类( 一1)集合或负类( —一1)集合 

的隶属度。根据文献E6]，隶属度为： 

S 一R邑D (_z )一 inf,／1-(R (_z ，“)) 
uq：Dt 

设问题(2)的最优解为 ，b 。其相应的对偶问题为： 

n吉蓦壹yiyjaiajKc(xi，xj)Y K(xi xj)一蓦 a ， n专善蚤 c，一善 ， 
s．￡．∑∞Y 一0， 

O≤∞≤C；i 

式中，Ko表示高斯核。 

⋯

， )，则： 

l，⋯ ，g (3) 

设对偶问题(3)的最优解为 a 一(a ， 

Ⅲ 一∑Y a (-z ) 
I— l 

， 

b 一 一 a KG(xi，乃 )，0< < c 

决策函数为：_厂(-z)一sgn( ·西(Iz)+6 )。 

4 实验结果 

实验数据采用 UCI[ ]数据库 中的 New
—

Thyroid，W ine， 

Parkinsons，Iris，Ionosphere，Tae和 Sonar七个数据集。因考 

虑的是两类的分类问题，故对于多类的数据集 New_Thyroid， 

Wine，Iris和 Tae，通过合并类别的方式将它们转换成两类的 

数据集 ，即对于 New_Thyroid和 Wine两个数据集中的三类 

数据，均把第一类作为正类，第二类和第三类合并作为负类； 

对于 Iris中的三类数据，把第一类和第三类合并作为正类，第 

二类作为负类；对于Tae中的三类数据 ，把第一类和第二类合 

并作为正类，第三类作为负类。数据集的详细信息如表 1所 

列 。 



表 l 数据集信息 

整个实验是在个人计算机 (配置：英特尔酷睿 i3 370m， 

2．40MHZ，320一GB硬盘 ，2GB内存)上使用 MATI』AB SVM 

KM工具箱实现的。其中，硬间隔 SVMs，&SVMs，FRSVMs 

和 ~FRSVMs这 4种分类器在训练时均使用高斯核。对于 

每个数据集 ，从 1～1o这 10个整数中找出使硬问隔SVMs的 

测试精度最高的高斯核参数 ，将它作为 4种分类器关于该 

数据集进行分类时的核参数；惩罚参数 C取固定值 100。 

除了考虑这 4种分类器在上述 7个数据集上的分类预测 

情况外，还考虑了当上述数据集包含异常点时，这 4种分类器 

对含有异常点的数据集进行分类预测的情况。含有异常点的 

数据集按照以下两种方式构造： 

①从数据集中随机选取一些样例，改变这些样例的类标 

再放 回数据集 中； 

②所有的训练集进行一次硬间隔 SVMs训练，得到一个 

最优超平面。从数据集中选取一些位丁超平面附近且被正确 

分类的样例，改变这些样例的类标再放回数据集中。 

使用这 4种分类器分别对不含有异常、含有 1O ，2O ， 

30 的① 类异 常点 和含 有 1O ，2O ，3O 的②类 异常 点 的 

数据集进行分类预测，实验过程采用 1O次交叉验证。将获得 

的训练精度值 、测试精度值和测试精度的方差值进行了比较， 

这里的训练精度值和测试精度值均是 1O次交叉验证结果的 

平均值。实验结果如表 2 表 8所列。 

表 2 4种分类器在 New_ Thyroid数据集上的分类预测结果( 一2) 



表 6 4种分类器在 Ionosphere数据集上的分类预测结果( 一1) 

根据表 2，表 4，表 6，表 7中的测试精度值的比较可以看 

出：随着异常点个数的增加，上述 4个分类器的测试精度均逐 

渐降低。C-FRSVMs关于这 4个数据集基本上都达到了最 

高的测试精度。 

根据表 3，表 5，表 8中的测试精度值的比较可以看出，随 

着①类异常点个数的增加，上述 4个分类器的测试精度均逐 

渐降低；但随着②类异常点个数的增加，上述 4个分类器的测 

试精度均出现上升的趋势 。导致后一种情况出现的原因可能 

是此时的第②类异常点都位于超平面附近，是那些容易被分 

错的样例。原来的数据集由于异常点的加入而变得更容易被 

分开，使错分点变少了。C-FRSVMs在包含两类异常点的数 

据集上大都可以获得最高的测试精度；当 Sonar数据集中分 

别包含 2O 的①类异常点和 3O 的②类异常点时，C-SVMs 

也可以获得最高的测试精度；当 Sonar数据集中包含 2O 的 

②类异常点时，C-SVMs达到了最高的测试精度，C-FRSVMs 

的测试精度略低于C-SVMs。 ． 

下面分析 4种分类器在 7个数据集上获得的不同测试精 

度的差异情况。通过比较 1O次交叉验证在各个数据集上测 

试精度的方差值可以看出：C FRSVMs关于这 7个数据集基 

本上都可以获得最小的方差。特别地 ，当 Sonar数据集中分 

别包含 20 的①类异常点、30 的②类异常点和 20 的②类 

异常点时，尽管 C-SVMs的测试精度略高于 C-FRSVMs，但 

它关于测试精度的方差却低于 C-FRSVMs，这意味着 C-FRS— 

VMs的测试结果比C-SVMs的结果更稳定。 

结束语 本文基于 FRSVMs的不足提出了@FRSVMs。 

FRSVMs在寻找最优超平面时要求训练样例必须被完全正 

确地分开，因此对噪音具有敏感性。C-FRSVMs通过软化对 

间隔的要求放松约束条件，在{)I}练的过程中允许有错分点。 
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因此，C-FRSVMs对最优超平面选取的过程减少了对数据集 

中噪音的敏感性。实验结果表明，与硬间隔 SVMs、C-SVMs、 

FRSVMs相比，C-FRSVMs一般能获得更好的测试精度 ，具 

有更好的预测能力。 
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