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一 种新的模糊多球分类算法及其集成方法  ̈

顾 磊 吴慧中 肖 亮 

(南京理工大学计算机科学与技术学院 南京210094) 

摘 要 本文提出了一种新的模糊多球分类算法。该算法在训练阶段为每一个模式类构造多个球，覆盖其所有的训 
练样本，并且在识别阶段利用一个模糊隶属函数来归类测试样本。此外，在提 出的分类算法的基础上，还给出了它的 
集成方法。最后，我们采用了四个真实数据集进行实验 ，实验结果表明本文提 出的算法具有较好的分类性能，是一种 
行之有效的分类算法。 ’ 
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1 引言 

模式分类是一种模式识别技术，它主要是根据决策理论 

来建立各模式类别间的决策边界。整个模式分类算法一般分 

为两个阶段，ep~ll练阶段和识别阶段，也称为学习阶段与测试 

阶段。训练阶段的主要任务是使用分类器划分训练样本的特 

征空间；而识别阶段的任务则是根据决策规则及相似性的度 

量指定测试样本所属的类别[x,23。不同的模式分类算法其理 

论基础与设计思想是不同的。例如：K近邻(K-Nearest 

Neighbor，KNN)[3]技术力图在训练样本集中找到测试样本 

的K个近邻，并指定测试样本属于 K近邻内出现频率最高的 

模式类；多层感知器(Multi-Layer Perceptrons，MLP)L4 算法 

使用梯度下降法来最小化网络实际输出与期望输出间的差 

异；支持向量机(Suppo~Vector Machines，SVM)L5 分类算 

法的设计中则引入了“核技巧盼[ ]的思想。“核技巧”可以利用 
一 个非线性的核函数来代替欧式点积，使得原本分界模糊的 

两类样本在高维特征空间中变得清晰可分。 

尽管 KNN，MLP，SVM算法可以获得较好的分类效果， 

但是在实际应用 中它们对训练样本 的识别往往无法令人满 

意。因此，本文提出了一种新的模糊多球分类算法，从四个真 

实数据集上进行的实验可以看出，提出的新分类算法不仅可 

以识别所有的训练样本，而且对整个数据集中样本的识别也 

明显优于 KNN，MLP和 SVM。此外 ，对于新算法我们还给 

出了一个有效的集成方法。 

2 新的模糊多球分类算法 

2．1 算法的训练阶段 

我们给出新算法在训练阶段的实现步骤 ： 

Stepl 令 C=1，K=1且 N为模式类别总数； 

Step2 令P一个集合，集合中元素为模式类 C中所有 

训练样本点； 

Step3 选择操作，即从集合P中选择一个元素zc作为 

球S ( 为超球，本文中简称超球为球)的球心； 

Step4 发现一个离 XC最近的异类样本点 Y ，这里样本 

点 Y 属于模式类 T且C≠T。令 d 为点 ．T-．c和点 T间的欧 

式距离； 

Step5 从集合P中寻找一个属于模式类C且距离zc 

最远的样本点，且同时此点还需满足其到 XC的欧式距离 dz 

必须小于 d ，若找到了这样一个最远点，则令球 的半径 

R 为d2，否则令 的半径R 为 d ／2； 

Step6 得到一个球心为 、半径为 RK且属于模式类 C 

的球R ，再从集合 P中去除球sx中覆盖的所有训练样本 

点； 

Step7 如果 P非空，则令 K=K+1，再转至 Step3，否则 

转至 Step8； 

Step8 如果 C≤N，则令 K=K+t且 C=C+1，再转至 

Step2； 

Step9 扩球操作，即对每一个球根据其密度扩大球的半 

径； 

Stepl0 结束训练。 

新算法在训练阶段构造多个球来覆盖训练样本点。尽管 

同一个模式类的训练样本点可以被几个球所覆盖，但是一个 

球仅仅覆盖一个模式类的样本点。因此本文提出的算法很容 

易实现对训练样本点的全部识别。 

新算法训练阶段的第 Step3步为选择操作，选择操作的 

目的是选择一个样本点作为球 SK的球心。这里我们利用公 

式(1)的山峰函数[ ，选取具有最大峰值的样本点作为球心： 

M(xc)一∑e一 xC一 (1) 

其中z ∈P，“为集合P中元素的总数，fI XC—Xi ff为点 XC 

与z 间的欧式距离。 
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(b)大幅度地扩大球 

图 1 扩球操作 

新算法训练阶段的第 Step9步为扩球操作，扩球操作即 

对每个球，根据球的密度扩大球的半径，其目的是在两个属于 

不同模式类的球之间构造较好的分界面。我们给出如下公式 

来估计球 的密度： 

g( )一 
yK 

(2) 

其中Bx为球Sx中覆盖的样本点的总数， 为球Sx的体 

积。密度越小的球，其球内样本点分布得越离散；密度越大的 

球，样本点分布得越聚集。本文为了简化计算 ，直接利用 g 

(SK)=BK／ 来计算球的密度，其中RK为球SK的半径。 

此外，球的扩大并不是无限制的，这里我们利用球本身的密度 

以及在构造球时第 Step4步中找到的那个异类样本点所在球 

的密度来制约球的扩大。假定在构造球 Sc时，在第 Ste p4找 
一 个异类的样本点 且 被球S 所覆盖，如图 1(a)所示， 

若 S丁密度较小，则 Sc的扩大幅度应较小；否则如图 1(b)所 

示，若 S丁密度较大，则 Sc可得到较大幅度的扩大。下面给 

出一个扩大球的公式： 

R 一 1·— + ·— (3) 
gC T gT gC T gT 

公式(3)中要扩大的球 Sc其密度为gc，在构造 Sc时找到一 

个异类点，其所在球的密度为g ，而d 和d 则可在Step4和 

Step5中求得。 

2．2 算法的识别阶段 

在识别阶段，我们定义了一个模糊隶属函数来判断测试 

样本对每个球的隶属度。令球 Sc的半径为R ，Lc为球S 

中所有样本点到球Sc球心的平均距离，球 Sc中的所有样本 

点属于模式类 C，即 属于模式类 C，则模糊隶属函数球 Uc 

( )为： 

( ) 

吉×(再 丽 ) 
if d(x，Sc)≥Rc 

吉+吉×(讦 丽 )(4) 
if Lc≤ ( ，Sc)<R。 

了2十了1×
＼1+
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其中 ， O， 为一个测试样本点，d(x，Sc)为 到球 Sc球 

心的欧式距离。公式(4)中隶属度值不仅与测试样本点到球 

心的距离有关，而且与球的半径以及球中所有点到球心的平 
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均距离有关。当测试样本点落在球外时，隶属度值 Uc的值域 

为(O，1／3]；当测试样本点落在平均距离与球边缘之间的区域 

时，隶属度值UC的值域为(1／3，2／3]；当测试样本点落人平均 

距离以内的区域时，、隶属度值 的值域为 (2／3，+。。)。此 

外，公式(4)中本文取a一 1，且若Lc—O，则令k=Rc／2。 

3 新算法的集成方法 

假定第 1次执行上一节中介绍的新算法可以得到一个集 

合A 一{S S z，⋯，S 。)，其中A 的每个元素表示一个新 

算法构造的球，q为A 中元素总数。由于新算法第 Step3步 

利用山峰函数来选择球心，则第1次，第2次，⋯，甚至第 次 

执行新算法，所得到的集合 A ，Az，⋯，A 都是相同的，即A 
一 Az，⋯，一A 。而若我们在第 Step3步随机选择一个训练 

样本点作为球心，则每次执行新算法得到的集合 A ( 一1，2， 

⋯， )互不相等，即每次执行新算法得到的球，异构性大，利于 

集成。我们给出新算法的集成方法如下： 

① 令 一1，0为新算法执行的总次数，再令 Trn与Tst 

分别为训练样本集和测试样本集 ； 

② 用新算法来训练集 Trn中的样本，其中新算法第 

Step3步采用随机选择样本点作为球心的策略； 

③ 对 Tst集中的样本进行测试，得到结果 El，； 

④ 令 一 +1；如果 4 0，则转至②，否则转至⑤； 

⑤对 "／'st集中的每个测试样本，根据新算法0次执行的 

结果 E ( 一1，2，⋯，0)进行投票，从而产生最终的结果。 

4 实验 

4．1 实验数据 

我们首先从 UCI数据库[8]中选择一个数据集，即Bal— 

ance数据集。Balance数据集由 625样本组成，同样也来 自三 

个不同的类；其次我们从 Statlog数据库[9]选取一个数据集， 

即 Australian数据集。Australian中有 690个样本，且数据集 

中的样本被分为两个不同的类别；最后我们从 LibSVM数据 

库_10]中选取两个数据集，即 Diabetes和 SVMguide2数据集， 

Diabetes中有 768个分别来 自于两个不同类别的样本，而 

SVMguide2则由 391个样本组成，这些样本被分为三个不同 

的类别。 

实验前，除了已被标准化的Diabetes和Svmguide2数据 

集之外，其它的如Balance和Australian数据集中每个数据的 

每个属性值都标准化到[一1，1]的范围内，这里我们采用最 

大一最小标准化方法。 

4．2 实验结果 

首先我们将提出的用山峰函数来选择球心的模糊多球分 

类 算 法 (Fuzzy Multiple Spheres Classification Algorithm 

based the Mountain Function，FMSCA
— MF)同 l(_NN，MLP 

和SVM算法在四个真实数据集(Balance，Australian，Diabe— 

tes和SVMguide2)上进行 比较。在每个数据集上，随机抽取 

6O 的样本作为训练样本，整个数据集的样本作为测试样本， 

这样的随机抽取进行 1O次，将 1O次的识别结果进行平均，作 

为每个算法最终的识别结果。此外在每个数据集上，SVM 采 

用高斯函数且为 SVM选择合适的核参数，K—NN从 K一5， 

1O，15中选择较好的K，MLP由输入层 、输出层和具有 1O个 

结点的隐藏层组成。表 1中给出了四种算法对训练样本识别 

的结果，表 2给出了四种算法对整个真实数据集的样本识别 

的结果，其中较高的分类正确率已用粗体表示出来。从表 1 

可以看出本文提出的 FMSCA_MF算法对训练样本可以做到 

100 的识别，而这是另外三种算法无法实现的。此外，从表 

2可以看出 FMSCA．_MF在整个数据集上较 K—NN，MLP和 

SVM有更好的识别效果。 
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表 1 对训练样本进行识别时四种算法获得的正确率的比较 

表 2 对整个数据集中样本进行识别时四种算法获得的正确率的比较 

表 3 三种方法分类正确率的比较 

其次，在每个真实数据集上，我们抽取 60 的样本作为 

训练样本，余下的40 作为测试样本。在每个真实数据集上 

我们利用随机选择球心的方法来执行新的模糊多球分类算法 

(Fuzzy Multi-spheres Classification Algorithm based the Ran— 

dora Selection，即FMSCA—RS)，总共执行 10次。我们将 10 

执行后集成的投票结果、FMScA,_RS10次执行的平均结果以 

及在同样的数据集上使用 FMSc MF算法的结果在表 3中 

进行了比较，其中较高的分类正确率已用粗体表示出来。从 

表3可以看出本文提出的集成方法其分类性能好于FMSCA 

— MF和 FMSCA~．RS的平均表现。 

结束语 本文提出了一种新的模糊多球分类算法，该算 

法在训练阶段为每一个模式类构造多个球覆盖其所有的训练 

样本，并且在识别阶段利用一个模糊隶属函数来归类测试样 

本。此外，在提出的分类算法的基础上，还给出了它的集成方 

法。最后，在四个真实数据集上进行实验，实验的结果表明本 

文提出的算法及其集成方法不仅可以识别全部训练样本，而 

且具有较好的分类性能。 
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结束语 神经网络本身所具有并行特征，硬件易实现性 

等，SOFMF算法很好地克服了许多聚类算法存在的问题，在 

时间复杂度上具有良好的性能。针对不 同的用户，可以得到 

不同层次的聚类结果，以便详细地进行分析。 

图5 针对不同的步长，训练网络，相应的权值分布图 
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