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摘 要： 以模糊支持向量机（ＦＳＶＭ）为基础，同时考虑样本在间隔中的位置对决策超平面的影响，提出了基于粗
糙间隔的模糊支持向量机（ＲＦＳＶＭ）．通过计算各个数据点的模糊隶属度，并利用最大化粗糙间隔方法，对具有隶属度
的数据进行训练以获得决策超平面．在此算法中，位于下间隔中的训练点比边界域中的训练点具有较大的惩罚值，以
便更好地减少噪声或野点对超平面的影响．利用选择的标准数据集对几种不同算法进行了实验比较，结果表明了
ＲＦＳＶＭ算法的有效性．
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１ 引言

支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）最初是由
Ｖａｐｎｉｋ［１，２］等提出的一种用于解决二分类问题的学习算
法，它在小样本数据集中显示出特有的优势，并且通过

引入核函数，将原始空间中的非线性问题转化为特征空

间的线性问题来求解．最近几年，支持向量机引起越来
越多学者和专家的关注与研究［３］．支持向量机的理论基
础是ＶＣ维和结构风险最小化原理，其目标是寻找一个
最优超平面将两类样本在最大化间隔情况下分开．

可以看到，在传统的支持向量机中，所有的数据点

对超平面的作用是相同的，而当数据点不能完全被确定

为某一类时，此时所产生的分类面往往不是最优超平

面．为此，研究人员提出了模糊支持向量机（Ｆｕｚｚｙｓｕｐ
ｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＦＳＶＭ）［４，５］，在该方法中，通过为每个

训练点赋予一个模糊隶属度，以减少噪声或野点对最优

超平面的影响．之后，Ｗａｎｇ［６］等将 ＦＳＶＭ应用到信用评
估领域，并针对信用问题提出了新的模糊支持向量机模

型．
为了解决支持向量机中的过学习问题，Ｚｈａｎｇ等［７］

将粗糙集引入到νＳＶＭ［８］中，提出了基于粗糙间隔的支
持向量机（ＲｏｕｇｈＭａｒｇｉｎｂａｓｅｄＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，
ＲＭＳＶＭ），但该方法只考虑了样本点对最优分类超平面
具有相同作用的情形．后来，许多学者不断将粗糙理论
应用于支持向量机中，以解决分类或回归问题，例如，

Ｘｕ［９］将粗糙理论应用于支持向量回归问题，提出了基
于粗糙间隔的线性νＳＶＲ；Ｈｓｉａｏ等［１０］将粗糙方法应用
于支持向量网络中，以解决函数逼近问题；Ｃｈｅｎ等［１１］提
出了基于模糊粗糙集的支持向量机．通过分析研究模糊
支持向量机与粗糙间隔支持向量机方法，本文提出了一
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种基于粗糙间隔的模糊支持向量机 ＲＦＳＶＭ（Ｒｏｕｇｈｍａｒ
ｇｉｎｂａｓｅｄＦｕｚｚｙＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ），通过引入上下间
隔且给每个样本赋予不同的模糊隶属度，以此来提高

支持向量机的泛化性能．

２ 基于粗糙间隔的模糊支持向量机

（ＲＦＳＶＭ）
在粗糙间隔的模糊支持向量机中，同时考虑了训

练样本的模糊隶属度和训练样本在粗糙间隔中的位置

对最优超平面的影响．需提及的是，在 ＲＦＳＶＭ中，使用
了两个间隔且给予不同的惩罚系数，即上间隔ρｕ和下

间隔ρｌ（ρｕ＞ρｌ），位于下间隔内的训练样本所对应的区
域对应于粗糙集中的正域，且此区域的数据为噪声或

野点；位于上间隔之外的训练点所对应的区域为负域，

此区域的数据点是被正确划分的；而位于上下间隔之

间的数据点所对应的区域是边界域，此区域的数据点

可能为噪声或野点．
假设训练集为（ｘ１，ｙ１，ｓ１），（ｘ２，ｙ２，ｓ２），…，（ｘｌ，ｙｌ，

ｓｌ），其中（ｘｉ，ｙｉ）∈ＲＮ×｛－１，＋１｝，ｉ＝１，２，…，ｌ，并且
每个样本点的模糊隶属度为 ｓｉ（０＜ ｓｉ≤１），参数ξｉ用
于度量支持向量机中的错分，而 ｓｉξｉ表示对错分加权后
的度量，δ≥１用于设定粗糙间隔，则 ＲＦＳＶＭ的原始问
题表达如下：

ｍｉｎ
ｗ，ｂ，ξ，ξ′，ρｌ，ρｕ

１
２‖ｗ‖

２－νρｌ－νρｕ＋
１
ｌ∑

ｌ

ｉ＝１
ｓｉξｉ＋

δ
ｌ∑

ｌ

ｉ＝１
ｓｉξ
′
ｉ

ｓ．ｔ． ｙｉ（〈ｗ，φ（ｘｉ）〉＋ｂ）≥ρｕ－ξｉ－ξ
′
ｉ， （１）

０≤ξｉ≤ρｕ－ρｌ，ξ
′
ｉ≥０，ρｌ≥０，

ρｕ≥０，ｉ＝１，２，…，ｌ．
其中ν∈［０，１］和δ＞１是正则化参数，ξ′ｉ和ξｉ是松弛
变量，ρｌ和ρｕ分别是构造边界域的内外墙．可以看到，
当δ＝１时，则原始优化问题等价于νＦＳＶＭ．在 ＲＦＳＶＭ
中，同时引入松弛变量ξ′ｉ和ｓｉ，并且给予其惩罚为ξｉ
的δ倍，其中ξ′ｉ＞０表示其对应的数据点在下间隔内，
即在学习最优超平面的过程中，位于下间隔中的训练

点比位于边界的训练点给予较大的惩罚．为了求解此
优化问题，构造 Ｌａｇｒａｎｇｅ函数如下：

Ｌ＝１２‖ｗ‖
２－νρｌ－νρｕ＋

１
ｌ∑

ｌ

ｉ＝１
ｓｉξｉ＋

δ
ｌ∑

ｌ

ｉ＝１
ｓｉξ
′
ｉ

－∑
ｌ

ｉ＝１
αｉ（ｙｉ（〈ｗ，φ（ｘｉ）〉＋ｂ）－ρｕ＋ξｉ＋ξ

′
ｉ）

－∑
ｌ

ｉ＝１
βｉξｉ－∑

ｌ

ｉ＝１
λｉ（ρｕ－ρｌ－ξｉ）－∑

ｌ

ｉ＝１
ηｉξ

′
ｉ

－θ１ρｌ－θ２ρｕ （２）
其中Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子满足αｉ≥０，βｉ≥０，λｉ≥０，ηｉ≥０，θ１≥
０，θ２≥０．通过计算相应的偏导数并令其为０，则有如下
的结果：

Ｌ
ｗ
＝ｗ－∑

ｌ

ｉ＝１
αｉｙｉφ（ｘｉ）＝０

Ｌ
ｂ
＝－∑

ｌ

ｉ＝１
αｉｙｉ＝０

Ｌ
ξｉ
＝
ｓｉ
ｌ－αｉ－βｉ＋λｉ＝０

Ｌ
ξ
′
ｉ
＝δ
ｓｉ
ｌ－αｉ－ηｉ＝０

Ｌ
ρｌ
＝－ν＋∑

ｌ

ｉ＝１
λｉ－θ１＝０

Ｌ
ρｕ
＝－ν＋∑

ｌ

ｉ＝１
αｉ－∑

ｌ

ｉ＝１
λｉ－θ２＝０

（３）

根据ＫＫＴ条件可得：
αｉ（ｙｉ（〈ｗ，φ（ｘｉ）〉＋ｂ）－ρｕ＋ξｉ＋ξ

′
ｉ）＝０

λｉ（ρｕ－ρｌ－ξｉ）＝０，βｉξｉ＝０

ηｉξ
′
ｉ＝０，θ１ρｌ＝０，θ２ρｕ＝０

（４）

将上述等式带入 Ｌａｇｒａｎｇｅ函数式（２），可得如下的 Ｗｏｌｆ
对偶问题：

ｍｉｎ
α

１
２∑

ｌ

ｉ＝１
∑
ｌ

ｊ＝１
αｉαｊｙｉｙｊＫ（ｘｉ，ｘｊ）

ｓ．ｔ．∑
ｌ

ｉ＝１
αｉｙｉ＝０

０≤αｉ≤
δｓｉ
ｌ

∑
ｌ

ｉ＝１
αｉ≥２ν，

（５）

在求出对偶问题的最优解αｉ后，根据αｉ的值决定训练点

在粗糙间隔中的位置．根据 ＫＫＴ条件，可以知道：当αｉ
＝０时，数据点 ｘｉ位于粗糙间隔（即上间隔）外且满足
ｙｉ（〈ｗ，φ（ｘｉ）〉＋ｂ）＞ρｕ，即数据点被正确地分类且位
于负域内；当αｉ＞０时，此时的数据点称为支持向量，且

数据点位于正域或边界域中；当０＜αｉ＜
ｓｉ
ｌ时，位于超

平面的上间隔之上的数据点满足 ｙｉ（〈ｗ，φ（ｘｉ）〉＋ｂ）

＝ρｕ；当αｉ＝
ｓｉ
ｌ时，位于粗糙间隔（上间隔之内和下间隔

之外）之间的数据点满足 ｙｉ（〈ｗ，φ（ｘｉ）〉＋ｂ）＝ρｕ－ξｉ，

其中，ξｉ＞０．当
ｓｉ
ｌ＜αｉ＜

δｓｉ
ｌ时，位于下间隔边界上的数

据点满足 ｙｉ（〈ｗ，φ（ｘｉ）〉＋ｂ）＝ρｌ；当αｉ＝
δｓｉ
ｌ时，位于下

间隔 内 的 数 据 点 是 被 错 分 的，且 满 足 ｙｉ（〈ｗ，

φ（ｘｉ）〉＋ｂ）＝ρｕ－ξ
′
ｉ，ξ

′
ｉ＞０．

通过求解 ＲＦＳＶＭ的对偶问题，可以获得最优解
α（ｉ＝１，２，…，ｌ），从而得到如下的决策函数：

ｆ（ｘ）＝ｓｇｎ（∑
ｉ∈ＲＳＶ
αｙｉＫ（ｘ，ｘｉ）＋ｂ） （６）
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其中ＲＳＶ表示α＞０时的数据索引集，而

ｂ＝－１２∑ｉ∈ＲＳＶαｉｙｉ（Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＋Ｋ（ｘｉ，ｘｋ）），

ｉ∈｛ｊ｜αｊ∈（０，
ｓｊ
ｌ），ｙｊ＝＋１｝，

ｋ∈｛ｊ｜αｊ∈（０，
ｓｊ
ｌ），ｙｊ＝－１｝

或 ｉ∈｛ｊ｜αｊ∈（
ｓｊ
ｌ，
δｓｊ
ｌ），ｙｊ＝＋１｝，

ｋ∈｛ｊ｜αｊ∈（
ｓｊ
ｌ，
δｓｊ
ｌ），ｙｊ＝－１｝．

从式（５）的限制条件０≤αｉ≤
δｓｉ
ｌ和不等式∑

ｌ

ｉ＝１
αｉ≥

２ν（ρｌ＞０）可知，如果所有的训练点位于正域内（即下间

隔线之间），则有∑
Ｅｎｕ

ｉ＝１

δｓｉ
ｌ＝２ν（Ｅｎｕ表示间隔中被错分的

训练点数），由此可得
２νｌ
δｓｍａｘ

＜Ｅｎｕ＜２νｌ
δｓｍｉｎ

，其中 ｓｍｉｎ和 ｓｍａｘ

分别表示最小模糊隶属度ｍｉｎ
ｉ∈ｓｉ
（ｓｉ）和最大模糊隶属度

ｍａｘ
ｉ∈ｓｉ
（ｓｉ）．注意到，当δ＝１时，Ｅｎｕ＜

２νｌ
ｓｍｉｎ
，即在上间隔内

被错分的数据点的个数，因而ν、δ和ｓｉ共同控制粗糙
间隔中的间隔错分数和边界宽度．通过以上的分析与
推导可知，ＲＦＳＶＭ算法的时间复杂性为 Ｏ（ｌ３）．

３ 实验结果及分析

为了表明 ＲＦＳＶＭ的有效性，选择了 ＵＣＩ［１２］，Ｓｔａｔ

ｌｏｇ［１３］和 ＴＫＨ９６ａ［１４］等 １２个两类问题的数据集，其中
ｗｉｎｅ数据集为３类问题，但在实验研究中将其视为二类
问题，即将第一与第三类视为一类，第二类视为另一

类．实验中采用随机选择方法且对每种方法都重复实
验１０次．首先随机选择数据集中７０％的样本作为训练
集，剩余的３０％作为测试集．实验中使用的参数 Ｃ分别
设定为１０和１００，ν的取值在０３－０６之间，δ的取值
在３０－１５０之间，核函数为 Ｇａｕｓｓｉａｎ核且其核参数γ
＝１，模糊隶属度的计算采用了基于样本点和其类中心
的距离方法．

表１给出了不同支持向量机算法的实验结果．可以
看到，ＲＦＳＶＭ提高了模糊支持向量机的分类性能，尤其
是在 Ｆｏｕｒｃｌａｓｓ，Ｇｅｒｍａｎ和 Ｈｅａｒｔ等数据集上的效果更加
明显．在大多数情况下，ＲＦＳＶＭ的性能优于νＳＶＭ、
ＲＭＳＶＭ和 ＳＶＭ．这充分表明，对一个给定的数据集，同
时考虑粗糙间隔和模糊隶属度，将会提高其分类性能．

其次，我们研究随机选择方法中训练数据比例的

增加对分类结果的影响．为此，分别从数据集中随机选
择８０％与９０％的数据做训练集，剩余的数据用于测试．
实验结果如图１所示，其中横坐标的数字１～７分别表
示不同的算法，即 １：ＲＦＳＶＭ，２：ＲＭＳＶＭ，３：νＳＶＭ，４：
ＦＳＶＭ１００，５：ＳＶＭ１００，６：ＦＳＶＭ１０和７：ＳＶＭ１０．可以看到，
各个算法在大部分数据集上的分类正确率随着训练数

据的增加而提高．

表１ 不同方法在数据集上的平均正确率

Ｄａｔａｓｅｔ ＦＲＭＳＶＭ ＲＭＳＶＭ νＳＶＭ ＦＳＶＭ１００ ＳＶＭ１００ ＦＳＶＭ１０ ＳＶＭ１０

Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ ８６．０６ ７６．７５ ８５．７５ ８２．８２ ８４．６６ ８５．７５ ８５．９３

Ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ ９６．０６ ９４．４６ ９６．１９ ９５．４３ ９４．９４ ９５．５９ ９６．４１

Ｂｕｐａ ７１．６８ ５９．１８ ６８．９７ ６６．９６ ７０．６３ ５５．５９ ６６．７８

Ｃａｎｃｅｒ ９６．５９ ９４．２８ ９６．２３ ９６．３６ ９６．１９ ９６．８５ ９６．８５

ＰｉｍａＤｉａｂｅｔｅｓ ７６．２３ ６７．５７ ７４．５８ ７５．２８ ７５．８４ ７６．７０ ７６．９０

Ｆｏｕｒｃｌａｓｓ ９９．１２ ９９．０２ ９４．１４ ７９．９６ ８１．２５ ７９．８９ ８０．８０

Ｇｅｒｍａｎ ７４．００ ７０．３６ ７２．９１ ６８．９４ ７０．０９ ７１．５８ ７１．２７

Ｈｅａｒｔ ８２．７２ ７７．７８ ８０．９２ ７７．８９ ７７．６７ ８０．８１ ７９．５７

Ｌｉｖｅｒｄｉｓｏｒｄｅｒｓ ７３．８６ ６１．２８ ６５．３８ ６９．７６ ７３．４３ ５６．２１ ６９．０６

Ｓｏｎａｒ ８７．７３ ８８．４６ ８８．８９ ８７．７３ ８８．４６ ８８．８９ ８８．４６

Ｓｐｌｉｃｅ ７９．４５ ７６．８８ ７６．８８ ７５．８５ ７６．８８ ７１．１５ ７６．８８

Ｗｄｂｃ ９７．９３ ９７．５６ ９５．９６ ９７．３４ ９７．０８ ９７．８８ ９７．７７

为了验证提出的方法是否优于当前的算法，我们

使用显著程度为００５的双边 ｔ检验．表 ２分别给出了
ＲＦＳＶＭ与其它算法在１２个数据集上的 ｔ检验结果，其

中Ｗｉｎ，Ｔｉｅ和 Ｌｏｓｓ分别表示 ＲＦＳＶＭ算法明显优于、打
平和劣于其它算法的数据集的个数．由表２可以看到，
在这１２个数据集中，本文提出的算法 ＲＦＳＶＭ优于其它
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几种ＳＶＭ算法．
为了表明提出的方法ＲＦＳＶＭ在处理含有噪声或野

点的数据集的优势，选择了 Ｂｕｐａ与 Ｃａｎｃｅｒ数据集进行
了研究，实验结果如图２（ａ）和（ｂ）所示．

由图３知道，ＲＦＳＶＭ在处理噪声与野点的数据集
优于其它 ＳＶＭ方法，并且随着噪声数据的增加，所有算
法的性能有所下降．

表２ 显著程度为００５时双边 ｔ检验的结果

正确率（７０％、８０％和９０％） Ｗｉｎ Ｔｉｅ Ｌｏｓｓ
ＲＦＳＶＭ ＲＭＳＶＭ １０，８，８２，４，４０，０，０
ＲＦＳＶＭ νＳＶＭ ５，５，５７，７，７０，０，０
ＲＦＳＶＭ ＦＳＶＭ１００ ８，６，６４，６，６０，０，０
ＲＦＳＶＭ ＳＶＭ１００ ５，６，６７，７，７０，０，０
ＲＦＳＶＭ ＦＳＶＭ１０ ４，５，５８，７，７０，０，０
ＲＦＳＶＭ ＳＶＭ１０ ５，３，３７，９，９０，０，０
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４ 结论

本文采用粗糙集与模糊支持向量机相结合的方

法，提出了基于粗糙间隔的模糊支持向量机，通过对训

练样本赋予不同的模糊隶属度及引入上下间隔，以此

来提高支持向量机的分类性能，更好地解决了含有噪

声或野点数据对分类的影响，这种结合使得构造的最

优决策函数更加合理；针对提出的算法在多个数据集

上的实验结果表明，ＲＦＳＶＭ的分类性能优于其它支持
向量机方法．另外，也要看到，尽管提出的 ＲＦＳＶＭ方法
的性能优于其它方法，但本文只针对二分类问题进行

了研究，在以后的工作中，需进一步研究多分类问题以

及算法中涉及的参数取值，以便更好的用于实际问题

之中．
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