
模糊多类 SVM模型

李昆仑
1, 2,黄厚宽1,田盛丰1

(11 北京交通大学计算机与信息技术学院,北京 100044; 21 河北大学计算机学院,河北保定 071002)

  摘  要:  利用 SVM处理多类分类问题, 是当前的研究热点之一. 本文提出了一种模糊多类支持向量机模型, 即

FMSVM.该方法是在Weston 等人提出的多类 SVM模型中引入模糊成员函数,针对每个输入数据对分类结果的不同影

响,该模糊成员函数得到相应的值, 由此得到不同的惩罚值. 从而在构造分类超平面时,可以忽略那些对分类结果影响

很小的数据.理论分析与数值实验都表明 ,该算法具有良好的鲁棒性.
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Abstract:  How to process multi2class problem with SVM is one of the present research focuses. We propose a fuzzy multi2class

SVM model referred as FMSVM. It is constructed by introducing a fuzzy membership function to the penalty in the quadratic problem of

Weston and Watkins, the membership function acquire different values for each input data according to their different affects on the

classification results. Hence, we can ignore the data, which affect the classification result a little. Therefore different input points can

make different contributions to the learning of the decision surface, i. e. , the optimal separating hyper2plane. Both theoretical analysis

and digital experiment results show that the model proposed here works very well on benchmark data sets and also has the property of

robustness.
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1  引言

  支持向量机(Support vector machine, SVM)是统计机器学习

理论( Statistical learning theory, SLT)的核心内容, 它基于 VC维

理论和结构风险最小化原理[ 1, 2] . 在很大程度上克服了传统

机器学习中维数灾难、局部极小点以及过学习等难以克服的

困难.它具有良好的泛化能力, 并拥有传统的机器学习方法无

法比拟的性能.这一理论已经成功应用于数据挖掘和模式识

别,例如手写体数字的识别、物体的识别、语音识别等.

SVM的研究中有两类问题亟待解决. 其一,是如何将两类

问题的解决办法有效地推广至多类问题.目前, 已经有一些卓

有成效的方法,如 12v21、12v2r以及 DAGSVM等方法. 上述的方

法都是基于解决多个两类分类问题的.换言之 , SVM的多类分

类器一般是从二类分类出发设计的. 其二, SVM 对孤立点和

噪音数据是非常敏感的,如何克服这一困难.

与传统的多类 SVM 不同 , FMSVM 首先在 Weston 和

Watkins所提出的多类 SVM分类器直接构造方法[ 5]的惩罚项

中引入模糊成员函数.在处理训练数据时, 根据它们在训练过

程中重要程度的不同,区别对待. 也就是说, 将目标函数中的

惩罚项模糊化, 重构优化问题及其约束条件, 然后重构其 La2

grangian 公式, 使得原公式(模型)所对应的最优分类超平面的

解即为其对偶形式的解 .

2  多类 SVM分类方法简介

  下面简单介绍几种常见的多类 SVM分类算法.

211 / one2 ver sus2r est0(一对多, 12v2r )方法[ 2]

对于 k- ( k> 2)类分类问题, 构造 k 个 2类 SVM分类器,

每一类对应其中的一个 .在构造第 i 个2 类分类器时,把属于

第 i 类的样本点标记为正,不属于这一类的样本点标记为负.

也就是说, 第 i个二类 SVM分类器所构造的分类超平面 ( sep2

arating hyperplane) , 把第 i 类与其它的( i- 1)类分割开 .测试

时, 对测试样本分别计算各个 2 类分类器的决策函数值, 选择

最大的函数值所对应的类别为测试数据的类别.

212 / one2 ver sus2one0 (一对一, 12v21)方法[ 6]

对于 k2类分类问题, 任意两个不同的类构造一个 2 类

SVM分类器. 这时共需要构造 N = k( k - 1) / 2 个 2 类 SVM

收稿日期: 2003207220;修回日期: 2003209216

基金项目:国家/ 十五0重点科技攻关项目(No. 2002BA407B) ;河北省自然科学基金(No. 603137)

 
第 5期

2004年 5月
电   子   学   报

ACTA ELECTRONICA SINICA
Vol . 32  No. 5
May  2004

 



分类器.在构造第 i 类和第j 类的 2 类 SVM分类器时, 分别选

取属于第 i类和第 j 类的样本数据作为训练样本, 将属于第 i

类的样本标记为正,将属于第 j 类的样本标记为负. 测试时,

将数据对所有的 2类分类器分别进行测试, 并累计各类的得

分,选择得分最高的类为测试数据的类别.

213  构造 k2类 SVM分类器的直接方法

Weston和Watkins 提出了解决 k- 类问题的一种直接方

法[ 5] ,实际上它是标准 SVM中二次优化问题的一种自然的推广:
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由此,得到下面的 k2类 SVM分类器的决策函数:

f ( x)= arg max
k
[ ( wi#x )+ bi] , i= 1, , , k (3)

本文将对上述 SVM多类分类方法进行改进, 在惩罚项中

引入模糊成员函数.其目的在于根据每个数据点对分类结果

的不同影响 ,模糊成员函数为其赋予不同的值.因而,可以降

低噪音对分类结果的影响.

3  引入模糊成员函数的多类 SVM ) ) ) FMSVM

311  输入数据的模糊性

在传统的 SVM理论中, 训练过程对于那些远离它们所属

类的训练点是十分敏感的.如何设置惩罚项中自由参数 C的

值是非常重要的. 较大的 C 意味着为错误项指定了较大的惩

罚值, 可以减少错误分类点. 另一方面, 较小的 C 的值, 意味

着忽略了一些/ 微不足道0 的误分类点, 因而可得到较大的分

类间隔(margin) . 无论 C 的值是大还是小, 在SVM的训练过程

中这个参数的值始终是固定的. 也就是说, 在 SVM的训练过

程中, 所有的训练点都是被平等对待的. 这样就导致了 SVM

对某些特殊情形的过分敏感,例如孤立点与噪声. 这种情形即

是所谓的/ 过学习0 (overfitting)现象.

在很多实际应用问题中, 不同的训练点对分类结果的影

响是不同的.一般来说, 训练集中存在某些点对分类结果的影

响很大,同时也存在一些点对分类结果的影响很小甚至是微

不足道的.因此在处理分类问题时, 必须将那些/重要的点0正

确分类,并且可以忽略那些/ 微不足道0 的点, 比如说带有/ 噪

声0的点和距离类中心很远的孤立点.

312  引入模糊成员函数的多类 SVM分类器

假设给出了一个带有类别标号和模糊成员函数的训练集

S: ( x1, y1, s1) , , , ( x l, y l, sl ) , 每一个训练样本 xi I RN 都给出

了与其对应的类别标号y i I {1, 2, , , k}, 以及模糊成员函数

si , RF s iF 1, 其中 i= 1, , , l , R是一个充分小的正数. 令 z=

U( x)表示特征空间中的向量, 而 U 是由输入空间 RN 到特征

空间Z 的映射.

最优分类超平面可由下面二次优化问题的解给出:
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其中 C 是惩罚常数,N是松弛变量, s是所引入的模糊成

员函数. 对应的 Lagrangian 公式为:
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其中, A, B均为 Lagrange因子,它们满足下面的条件:

Ayii = 0, Byii = 0, Nyii = 2, syii = 1, i= 1, , , l

以及约束条件:

A
m
i E 0, B

m
i E 0,N

m
i E 0, RF s

m
i F 1

分别求关于 wn , bn 的偏导数,则在鞍点处应满足 :
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其中, 引入了符号 cni 和Ai, 其意义如下:
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0,  当 yi X n 时
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将上述结果代入式( 6) , 可以得到下面的:
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将其进一步化简为:
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约束条件为:
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因而, 可以得到下面的决策函数:

f ( x, A) = arg max
n
[ E

l

i= 1

( cniAi- Ani ) ( x i# x) + bn ] (14)

若给定了一个模糊训练集, 根据上述方法构造的模糊多

类 SVM,即 FMSVM仍采用分类间隔的最大化以及分类错误的

最小化,使得分类器具有较好的泛化能力 .与传统 SVM所不

同的是, 在 FMSVM中将惩罚项模糊化, 以降低不太重要的数

据对分类结果的影响.

4  数值实验
  首先在UCI机器学习数据库[ 7] 中选择了7个数据集 ,
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表 1  在第一组数据上的实验结论

Data Kernel Parm 12v2r( % ) 12v21(% ) J&C(% ) FMSVM(% )

iris Poly

4 96100 ? 0127 96129 ? 0125 96124 ? 0130 96134? 0125

5 96189 ? 0130 96194 ? 0125 96186 ? 0135 96186? 0127

6 96187 ? 0187 96189 ? 0175 96132 ? 0163 96133? 0133

RBF
011 97102 ? 0152 97102 ? 0169 97102 ? 0145 97108? 0125

1 96181 ? 1130 96189 ? 1112 96156 ? 0110 96165? 1110

wine Poly
3 97146 ? 0156 97156 ? 0145 97134 ? 0155 97178? 0150

4 97157 ? 1155 97153 ? 1140 97157 ? 1136 97165? 1136

RBF
3 97176 ? 0127 97177 ? 0127 97176 ? 0127 97168? 0138

012 97156 ? 0167 97164 ? 0165 97170 ? 0155 97168? 0152

glass Poly
3 82112 ? 1107 82125 ? 1102 81125 ? 0185 83130? 0182

5 82112 ? 0176 82145 ? 0172 82133 ? 0170 85130? 0187

RBF
013 81156 ? 0166 83135 ? 0157 82146 ? 0132 85150? 0167

1 82156 ? 0128 83175 ? 0130 82156 ? 0198 84150? 1102

soy Poly
015 96166 ? 1103 97135 ? 0192 97156 ? 0187 97100? 0156

2 97166 ? 0165 97135 ? 0152 97126 ? 0177 97150? 0166

RBF
4 95166 ? 0156 96135 ? 0166 97122 ? 0158 97150? 0151

5 95168 ? 0145 96133 ? 0153 97122 ? 0168 97140? 0185

vowel Poly
012 96166 ? 0136 97135 ? 0155 97146 ? 0162 97150? 0187

2 96166 ? 0153 97135 ? 0166 97146 ? 0137 97150? 0125

RBF
5 96165 ? 0186 97133 ? 0192 97145 ? 0176 97155? 0195

6 96165 ? 0156 97136 ? 0168 97145 ? 0146 97155? 1102

表 2  在第二组数据 blood2cell和 thyroid上的实验结果

Blood cell Poly

4 90125 ? 1105 92110 ? 1114 90135 ? 1120 91133? 1118

5 91103 ? 1134 91190 ? 1125 90120 ? 1152 92110? 1131

6 91125 ? 0198 91158 ? 1105 91124 ? 0187 92112? 1168
RBF 10 91152 ? 0164 91158 ? 0138 91124 ? 0158 92112? 0166

Thyroid Poly 4 92127 ? 2115 96156 ? 1167 96162 ? 1137 93154? 1152
RBF 10 92130 ? 1182 95175 ? 1146 95116 ? 1103 95146? 1124

FTRAIN RBF 8 75103 ? 3125 76136 ? 2187 73123 ? 3126 80125? 1157

10 76130 ? 3174 76135 ? 2167 75100 ? 3133 81102? 1123

分别是 iris, wine, glass, soy 和 vowel, 以及 Blood2cell 和

Thyroid. 为了验证 FMSVM 对噪音数据的可行性, 利用

NDC数据生成器[ 8]生成了一个数据集 FTRAIN. 其中, 含

有1000个样本点, 每个样本数据的维数为 8,样本集的

类别数为 3,该样本集服从正态分布, 在此基础上加入

了50 个噪音数据(均值为 0, 谱密度为一个正常数的白

噪声) . 在实验中,取 si= y i/ k, 其中 k 为类别数, y i 为类

别标号( y i= 1, , , k) .

为了使得实验更具有说服力,对每一个算法都选取

了不同的 C 值, 并使用了两个核函数:多项式函数 K

( x, x i) = [ ( x# xi )+ 1] d 与径向基函数K( x , y) = exp( -

R| x - y | 2 ) . 每个算法在实现过程中,核函数的参数, 比

如多项式核函数中的次数 d ,以及径向基函数中的跨度

系数 R的取值使用了几个值进行比较. 采用 10 重交叉

验证法估计分类器的正确性,表 1 和表 2 中给出了平均

正确率以及标准偏差.

对实验结果的分析可以看出, FMSVM算法在所选

定的数据集上的性能是较好的.在/ glass0 , / soy0和/ vow2

el0上的分类结果优于其他算法;但在/ iris0和/ wine0上,

分类结果比 12v21 差.在/ blood cell0上, 分类正确率高于

其它算法;但在/ thyroid0上, 分类正确率低于 12v21算法,

高于其它算法. 在表 1 和表 2 中, Data 指数据集, Kernel

指核函数, Pam指参数, J&C表示文 [ 5]中所提出的多类

SVM算法.

把所 FMSVM算法与 12v2r, 12v21 以及Weston 等人提

出多类 SVM算法进行了比较. 由实验结果可以看出,

FMSVM与其它几种分类器相比, 对由数据生成器所生

成的带有噪声的 FTRAIN 来说, 分类精度大大提高了.

由此可见该算法对处理噪音数据是非常有效的. 并且,

在对实验结论进行的统计显著性分析来看, 该算法的分类正

确率明显高于其他三种算法.

5  结论
  在本文中,提出了一种 FMSVM模型, 即模糊多类 SVM模

型.它是在Weston 等人所提出的算法的基础上, 引入一个模

糊成员函数.对每一个数据, 模糊成员函数都给出一个值以确

定该数据属于某一类的隶属度, 从而可以确定该点对分类结

果的影响程度.由此可见, 依据此模型得到的算法可以减少噪

音数据或孤立点对分类结果的影响,增强算法的鲁棒性 .理论

分析与实验结果表明,我们所提出的模型是可行的和有效的.
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