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紧密类超带模糊支持向量机 
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摘 要 提出一种紧密类超带模糊支持向量机(Affinity Class—Hyperparallel Fuzzy Support Vector Machine，ACHFS— 

VM)，其以获得较好的抗噪性和泛化能力。该方法在摒弃样本集球形分布假设的同时，纳入对样本紧密度的考量，用 

类内超平面取代类中心，通过二次规划的方法在特征空间中寻找最小类超带，以其带宽表征样本紧密度，构造S型隶 

属度函数。基于ucI数据集的仿真结果表明该方法较同类算法具有更好的抗噪和分类性能。 
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Abstract An Affinity Class-Hyperparallel Fuzzy Support Vector Machine was proposed to get better classification re— 

sult．This method not only takes the advantage of the affinity，but also abandons the estimation that the samples obey 

spherical—shape distribution．Instead of the cluster center，a hyperplane within the class is used to find a hyperparallel 

with the minimum distance while containing the maximum samples by the way of quadratic programming．The member— 

ship is achieved through a new S-function based on the distance of the hyperparallel which reflects the affinity of the 

samples．The simulation on UCI shows that the ACHFSVM is more robust and has better classification accuracy． 
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1 引言 

支持向量机 (Support Vector Ma chine，SVM)l_1]是 Vap- 

nik于2O世纪 9O年代在统计学习理论基础上提出的一种机 

器学习方法，它较好地解决了小样本、高维非线性数据的优化 

问题，最小化结构风险的引入提高了模型的泛化能力。在标 

准 SVM中，所有训练样本对分类面的贡献相同，若训练样本 

中含有噪声或野值，分类面的选取将偏离最优解。针对上述 

情况，文献[2]提出模糊支持向量机(Fuzzy Support Vector 

Machine，FsVM)，其在构造 目标函数时，利用惩罚系数 区分 

样本的不同贡献，通过对噪声或野值样本赋予较小的权值来 

减小影响，得到了较好的分类结果。 

隶属度函数的设计是 FSVM 的关键。近年来随着对 FS— 

VM研究的深入，提出了许多新的隶属度设计方法。文献[3] 

针对非球形分布样本集，提出一种基于样本到类内超平面距 

离的隶属度设计方法，从而降低了隶属度对样本集几何形状 

的依赖，提高了FSVM的泛化能力；文献E43在样本到类中心 

距离的基础上，考虑了类内样本间的紧密度，改善了FsVM 

的抗造性和分类能力；文献[5]用 K近邻法对样本间关系进 

行考量，提出了一种新的基于紧密度的 FSVM，从而简化了隶 

属度计算，提高了算法效率。上述隶属度设计方法不同程度 

地改善了FSVM性能，但如何客观准确地反映样本集实际情 

况，进一步提高分类效果，仍是难点问题。本文提出了一种紧 

密类超带模糊支持向量机，兼顾样本集分布和紧密度等方面 

设计出了更为合理的隶属度函数，并在 UCI数据集上验证了 

该方法的有效性 。 

2 紧密类超带隶属度函数设计 

2．1 基本设计思想 

确定 SVM最优分类面的支持向量位于类边缘，野值或 

噪声常常也位于类边缘，如果无法将有效样本与野值或噪声 

进行正确的区分，则求出的分类面不是真正的最优分类面。 

FSVM 通过隶属度函数给出合理的惩罚系数，对样本在分类 

面选取中的贡献加以区分。传统方法以样本到类中心的距离 

来度量其贡献大小，Zadehc。]定义的s型函数将其表述为样本 

与类中心距离的一种非线性关系。文献r4]基于紧密度对 

FSVM展开研究 ，以特征空间中包含样本的最小超球半径度 

量样本紧密度，并结合样本到类中心距离设计隶属度函数。 

由图1可知，点a，b，C到分类面距离相等，故其对分类面 

的确定贡献相同，实际隶属度应满足： = —S，而文献[4] 

的隶属度设计隐含了样本球形分布假设，当样本实际分布非 

球形时，会得出与实际偏差较大的隶属度值： >s6>S。 
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图 1 基于球形分布假设的隶属度示意 

针对上述不足，本文以类内超平面取代类中心，以最小类 

超带带宽表征紧密度，设计了一种新的隶属度函数，从而在加 

入紧密度的同时，减小了其对样本几何分布的依赖。该方法 

的核心思想是：在特征空间中寻找一条包围样本集的最小类 

超带，当样本集中不存在噪声或野值样本时，则寻找一个能够 

包围所有样本的最小类超带(类超带带宽最小)；当样本集中 

含有噪声或野值样本时，可以允许一小部分样本位于带外，寻 

找一个能够包围尽可能多样本的最小类超带，如图 2所示。 

图 2 最小类超带示意 

2．2 最小类超带确定 

最优分类面存在于两类样本之间，故以最优分类面的法 

向量为类超带的法向量能客观反映样本对分类面的贡献特 

征。在最优分类面未知的情况下 ，可以以两类样本几何中心 

连线来近似该法向量，进而寻找最小类超带。如图 2所示，以 

正、负类样本均值点表征样本集的几何中心n+，a一，则法向 

量 一口十一n一。 

以正类为例，设ao在类内超平面上，其到类超带两边界 

的距离相等，则类内超平面可表示为： 

( —n0)一O (1) 

任意样本点到超平面距离为： 

(2) 

由于噪声和野值的存在，引入松弛变量 8≥0( =1，2， 
⋯

，z)，从而允许一部分样本位于类超带外侧，则最小类超带 

的求解即为如下最优化问题： 

min D2+C∑8 

S．t． ≤D2+8 (3) 

8≥O 

式中，D为包围样本集的最小类超带带宽的一半，惩罚因子C 

用以调整类超带宽度与允许带外存在样本的数量。C越大， 

惩罚越大，允许的带外样本就越少。为求式(3)，定义 La— 

grange函数： 

L(D，n。，8， ， —D。+ 8一置啦(D +8一 )一蚤届 
(4) 

式中，啦≥0，届≥O均为 Lagrange系数。 

由Karush-Kuhn-Tucker定理可得： 

∑m一1 (5) 

ao一∑∞zf (6) 
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C一啦一岛一0 (7) 

对式(4)进行展开合并得： 

L(D，口。，8，a， 一／92(1一蚤∞)+蚤8(c--Oti-- )+ 

∑ d (8) 

将式(5)、式(7)带入式(8)化简整理 ： 

L( 0'6， 一 l d
i z一 ( )。 l—l t—l 、 l Ü ， 

一 ∑啦(xl，五)--2ao∑a Xf+口5∑∞ (9) 

另对式(6)做如下变换： 

a0∑a 一∑ f (10) 

将式(1O)带入式(9)，得二次规划问题： 

max∑ ( ，五)一 ∑O~iOt，( f，x／) 

s—t 一1 (11) 

0≤饿≤c， 一1，⋯，Z 

由式(11)可求出样本所对应的 Lagrange系数 ∞( 一1， 

2，⋯，z)，另由式(6)可知，最小类超带中心为所有样本的线性 

组合。当m>0时，对应的样本称为类边界样本；当幽一c时， 

对应的样本位于带外，视为野值或噪声；当O<a <C时，对应 

的样本位于类超带边界内侧附近，可用来确定类超带。因此， 

以O<a <C对应的样本与类内超平面之间的距离均值来确 

定最小类超带的带宽： 

D—E( ) (12) 

式中，丑 为 O<鳓<C对应的所有类边界样本。 

当样本非线性可分时，引入映射 ( )将原始空间样本映 

射到特征空间，则利用核技巧将原始空间中的最小类超带寻 

优式(11)表述为： 

max a K(xi，Xf)一 
．

口 iK(五，刁) 
l= j l，J= l 

S．t．∑m一1 (13) 

O≤饿≤C， 一1，⋯，l 

特征空间中两类样本的中心转化为：n+一 蚤 (五)和 

n一 亡善 (五)，其中z+，l-分别为正负样本的数量；最小类 
超带带宽表述形式不变，如式(12)所示，则特征空间中对其求 

解如下： 

({5(丑)一口。)一( 誊 (乃)一 盖 (乃))丁．( (五)一 
f上 

∑ 西( )) 

1 ‘+ 1 + ‘+ 

一

寿善 (刁)‘ (五)一 置 (习)‘蚤 

( )一 重，I(乃)·{5(丑)+ 董 
(习)· ( ) 

一 毒墨K c ·五 一 蓦1至 K c · +』 1 +J= =1 
刁 一 盖K c刁·五 + 善l互l+ K 
( · ) 



1I II一 ：[( {5(五)圭蚤l (∞))rr·( 

( 一 量如 ]吉 
1 ‘+ 1 ‘+ 1 ‘+ 1 ‘一 

一

[寿善 (置)‘寺善 ( )一寿蚤 (五)’ 善 

(乃)一亡善 (∞)’寿善 ( )+亡蚤声(z )’ 1‘一 1‘+ 1‘一 

D _E( ) 

古善l ( )]{ 
1 ‘+ ‘+ 9 ‘+ ‘一 

一

[ 善善K( xi)一 E EK(xl‘xj) 

+士莹重 ·圳专 
则特征空间中最小类超带带宽为： 

一 Ef l!lj8—1鬲 —l+—l+—— —l——亓垒l_l+ 1 一E l 厂 —————— — -—————丁了二_亡——一 l u 
【 √ 蚤吾K(五。xs)一斑 善善K(蕊‘∞)+壹善善K(五‘xj) J 

I 1一 ，a 

s⋯ 一J
．

5 0 (d／--c)
。

z

( ．， ≤ 
c--a) l 27 ’ ⋯  

式中， 一 lJ二 
，为任意样本点到类内超平面的 

属度值。观察图 3中隶属度曲线 S(di)，易知其较好地反映 

了上述分析，有效区分了类超带边界附近的正常样本和野值 

(或噪声)。 

3 紧密类超带模糊支持向量机 

依据上文设计的隶属度函数构造紧密类超带模糊支持向 

量机。设原始训练样本集为 T一{(xi，yi)l( ，Y )∈R × 

{土1)， 一1，⋯，z}，特征空间映射为 (z)，由式(15)得第 i个 

样本的模糊隶属度 S (O<Si≤1，i一1，2，⋯，z)，则样本集变 

为 一{( (x1)，Yl，S1)，( ( 2)，y2，S2)，⋯，( (x1)，yt， 

St)}，ACHFSVM 表述为： 
1 f 

min 1 lI II +c∑S￡ 
l I 

s．t．Yi · (麓)+6]≥1—8 (17) 

8≥O， 一1，2，⋯，Z 

式中，CSl表示对训练样本错分程度的惩罚，使分类间隔与错 

分率之间达到一种平衡。 

根据 Karush-Kuhn-Tucker定理租拉格 朗 日乘数法，式 

(17)的对偶问题为 ： 
l 1 f 

maxQ(口)一蚤∞一专蚤墨a fy~K(x ，x1) 
⋯  ‘一  — J 

Z 

S．t．∑aly —O (18) 
l掌 1 

O≤ ≤SiC， 一1，2，⋯，Z 

式中，K(xi，x1)一 (五)·{5(刁)为核函数。 

可见，ACHFs、 与 C-SVM 的区别仅在于对样本 Sl的 

赋值不同，当对于任意样本满足 sl一1时，ACHFSVM便转 

化为 C-SⅧ 。在 C-SVM 中参数 C是一个 自定义的惩罚因 

子，它控制对错分样本惩罚的程度，寻求样本错分率与模型泛 

化性的平衡。C越大 ，对错分样本的惩罚程度越大，得到分类 

面的间隔越小，模型泛化性越差；反之，会使分类面间隔变大， 

错分率提高 ，分类结果较差。显然，C-SVM 对所有样本的错 

分均以C进行惩罚，缺少灵活性。由式 (17)可知，ACHFS— 

VM对错分样本的惩罚为 CS ，因此对于噪声点可通过减小 

其s 值来达到降低错分惩罚的目的，减小其对目标函数的贡 

献，对非噪声点，则赋予较大 Si，从而克服了C-SVM错分惩 

罚灵活性不够的缺点，实现了错分惩罚的自适应，得到了更好 

的分类结果。 

当啦>O时，相应的样本．Ti为支持向量。若0≤ ≤SiC， 

支持向量Xi位于分类面附近；若 啦一SiC，支持向量Xi为错 

误分类样本。若噪声点位于分类面附近，C．SvI 则要寻找对 
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噪声点也能尽量正确分类的最优分类面；而 ACHFSVM则通 

过给噪声点赋予较小的S ，使得∞一S C，以错分噪声点为代 

价 ，寻找最优分类面。噪声点在分类面确定时参考价值不高， 

过分重视对它的分类正确率会影响模型的泛化性，因此，通过 

对噪声的模糊处理，ACHFSVM能得到更具泛化性的分类模 

型。 

4 仿真实验分析 

4．1 Abalone数值实验 

选取 UCIE ]数据库中abalone 9类(abalone-9)和 1o类 

(abalone-10)样本的第 3维和第 6维数据组成二维实验数据 

集 ，将实验数据集分为两组：训练数据集和测试数据集，如表 

1所列。 ． 

表 1 实验数据集结构 

＼＼  数据类 ab l。n 9／个 b l。ne_l0／个 
数握塞 

实验数据集 240 260 

训练数据集 100(含 1O个噪声点) 100 

测试数据集 140 160 

以该实验数据集为对象，比较 C-SVM，HFSVM[3]，AFS— 

VM[ ]和 ACHFSVM 的抗噪性和分类性能。 

如图 4所示，1O个 abalone-9噪声点处在类边缘且靠近 

abalone-10样本，图 4(a)中噪声点分布于 C-SVM 分类面周 

围，而其它3个图分类面较图4(a)向左偏移至噪声区域边缘 

附近。由于C-SVM未对噪声进行处理，且噪声点靠近abalo— 

ne-lO样本，对其错分将产生较大代价 C毫，从而使目标函数 
1 f 

÷ Il∞ll +c∑￡寻优时，倾向于使错分代价最小；其它3种 
l。二 l 

方法利用隶属度 S对噪声点和正常点加以区分，较小的 S能 
1 

降低对噪声的错分代价Cs8，从而使目标函数÷ 【l叫If + 
厶 

Z 

C∑S 寻优时，实现最大化最小间隔和最小化错分代价的平 

衡。分析可知：隶属度函数通过影响错分代价来干预分类面 

的选取。 

1 4 -1 2 -1 _0 8 41 6 4 -0 2 

X 

【棚ACHFSVM 

图 4 训练数据集实验结果 

图4(b)，(c)和(d)的分类面依次向左偏移，说明噪声对 

目标函数的贡献越来越小，因此其倾向于寻找能对正常样本 

正确分类的最优分类面。图中虚线分别为各自隶属度函数的 

示意，在 H ⅣM 中，1O个噪声点均被赋予较大的5j_，且与正 

常点区分不明显；AFsVM基于类中心的隶属度设计只对分 

布于超球边缘附近的噪声点赋予较小的Sl，仍无法有效区分 
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超球内的噪声 ；在 ACHFSVM 中，噪声点远离类超带，S型隶 

属度函数对噪声点赋予极小 的 S ，有效识别了噪声点。可 

见 ，紧密类超带隶属度函数噪声识别能力最强，故 ACHFS— 

VM 目标函数受噪声影响最小。 

对未知数据的正确预测来体现分类模型泛化性，以图 4 

所得的 4个分类模型对测试数据进行实验，结果如图 5所示。 

由图 5可知，ACHFSVM 得到了最佳的分类结果。因为在模 

型训练过程中，ACHFSVM 的隶属度函数对噪声进行了有效 

识别 ，目标函数以保证对正常样本的分类正确率为 目标来寻 

优分类面，所以得到了泛化性较好的分类模型。可见，紧密类 

超带隶属度函数有效地提高了 ACHFSVM分类模型泛化性。 

- 1 4-1 2 —1 —0 8-06．04_o2 

X 

(a)c VM 

- ’4-1 2 -1 -08·06-04．02 
X 

(b】HFSVM 

一 1 4-1 2 -1 -0 8—06-0 4 2 ·1 4-1 2 -1 -0 8-06-04-0 2 

X X 

【c)AFSVM (d)ACHFSVM 

图 5 测试数据集实验结果 

4．2 UCI数据集实验仿真 

在 UCI机器学习数据库中选择 4个数据集：glass，mush— 

room，splice，german，其结构特征如表 2所列。 

表 2 UCI数据集结构特征 

为了验证 ACHFSVM对含噪声数据的适应性，分别在每 

个数据集中加入一定比例的噪声，使每个纯净的UCI数据集 

派生出5个噪声数据集(噪声比例以 5 递增)。实验中核函 

数取径向基核，并使用十折交叉法确定参数，实验结果如图6 

所示。 

0 5 1O 15 

噪声比例，％ 
(C)Splice 

图6 正确率对比图 
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表 2 不同比特率下压缩算法重建性能 

0．1 bpppb 0．25bpppb 0．5bpppb lbpppb 1．5bpppb 

结束语 实验表明，本文提出的结合自适应波段分组与 

码率预分配的高光谱图像压缩算法依据高光谱图像谱问相关 

性的不同，利用吸引力传播聚类算法进行自适应波段分组，继 

而对不同分组内的高光谱图像采用分段预测算法去除谱问冗 

余，同时根据预测残差信息量的大小对空间压缩算法进行 自 

适应码率分配。在可接受的计算复杂度下，算法保证了高光 

谱图像的重建质量。在不同比特率下的测试结果表明其压缩 

质量优于对比算法，具有一定的应用前景。 
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由图6可知，各正确率曲线的最高点都在0处，最低点都 

在 25处，且曲线随噪声比例的增加呈递降趋势。噪声是上述 

现象的主要原因，当噪声 比例为 O％时，所有样本均正常，有 

足够的点供 SVM训练从而得到正确的分类面；当噪声比例 

逐渐增加时，正常样本减少，样本能提供的正确分类信息减 

少，而干扰信息随噪声比例的增加而增多，从而使分类效果逐 

渐下降，故正确率曲线都在 25 处得到最低值。由此可知， 

噪声的存在将导致SVM分类效果下降。 

观察图 6发现，从 C-SVM，HFSVM，AFSVM 到ACHF- 

SVM曲线的降速逐渐变缓，且 ACHFSVM 的曲线高于其它 

3条。由于 C-SVM未对噪声点进行处理 ，其训练不仅受到正 

常样本减少的影响，而且无法排除噪声点的干扰信息，故其受 

噪声影响最大，曲线下降速度最快 ；其它 3条曲线的结果主要 

受各自隶属度函数设计好坏的影响，ACHFSVM 的隶属度函 

数准确反应了样本的不确定性，从而有效地排除了噪声点的 

干扰，提高了分类效果，故曲线降速最缓。可见，紧密类超带 

隶属度函数能有效减弱噪声对分类效果的影响。 

C-sVM 

图 7 柱状分析图 

下面对正确率曲线进行进一步量化分析，分别计算各曲 
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线的最高点均值(0处均值)、最低点均值(25处均值)和下降 

幅度(最高点均值与最低点均值之差)，并绘制柱状分析图，如 

图 7所示 。 

易知，ACHFSVM 的分类正确率在 O％和 25％处的均值 

都是最高的，而正确率下降幅度最小。可见，紧密类超带隶属 

度函数不仅给噪声点赋予较小的 S ，还给正常点赋予了较大 

的 S，加大了正常样本和噪声的相对区分度，使 ACHFSVM 

得到了较好的分类效果。 

结束语 针对传统隶属度函数设计中存在的问题，本文 

提出了一种紧密类超带模糊支持向量机，其在特征空间中引 

入最小类超带描述样本集的紧密度信息，并在其带宽的基础 

上构造 S型隶属度函数 ，减小了函数对样本几何分布的依赖， 

有效提高了正常样本和噪声的相对 区分度。基于 UCI数据 

的仿真表明，该方法明显改善了 FSVM 的抗噪性和泛化性。 
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