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摘要:模糊支持向量机的核心思想是赋予样本模糊隶属度,给每个样本以不同的权重,从而

克服标准支持向量机对噪声和异常点敏感的问题.现有的模糊支持向量机算法通常以样本与

类中心距离为基础,给每个样本赋予一个固定的隶属度,没有根据样本分布对隶属度做进一

步修正.提出了一种新的动态方式赋予样本隶属度,利用萤火虫算法不断地更新样本中心的

位置和隶属度函数,同时利用粒子群算法优化模糊支持向量机参数.在 UCI数据集上的实验

结果表明,该算法可以有效减少噪声和野点对超平面的影响,分类性能要优于几类常用的模

糊支持向量机算法.
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0 引 言

支持向量机(supportvectormachine,SVM)
是一种统计学习算法,常用于处理二分类问题,其
学习策略是间隔最大化[1-3],针对小样本、高维度

和非线性等问题有着很好的分类性能和泛化能

力.但是当数据集中存在噪声和孤立点时,获得的

超平面往往不理想,影响分类效果.为了解决这一

问题,Lin等[4]首次提出了模糊支持向量机(fuzzy
supportvectormachine,FSVM),该方法通过给

每个样本赋予不同的隶属度,使每个样本点对超

平面的贡献程度不同,降低噪声和离群点的干扰,
从而获得更高的分类精度.文献[5]提出了基于不

等距超平面距离的模糊支持向量机,通过加入参

数来控制超平面与样本间的距离,改善了由于样

本分布不均和噪声导致分类精度下降的问题.文
献[6]提出了一种新的划分指数最大化聚类算法,
为FSVM获得更合理、更稳健的模糊隶属度.该
算法先使用聚类算法获得合适的数据中心,再修

改聚类的边界以获得新的隶属度,成功降低了算

法的计算复杂度.文献[7]提出了基于异类类内超

平面的模糊支持向量机,其方法是根据样本到异

类类内超平面的距离构造隶属度函数,更加重视

距离异类点较近范围的样本,降低了隶属度函数

对样 本 几 何 形 状 的 依 赖.左 喻 灏 等[8]提 出 了

Relief-F特征加权的FSVM 算法,该算法计算了

各特征权重并删除权重较小的特征后,基于加权

欧氏距离构造隶属度函数,提高了分类的效率.文
献[9]给正负样本以不同罚因子(differenterror
costs,DEC),在 算 法 层 面 减 少 不 平 衡 数 据 给

SVM算法带来的影响.文献[10]结合了文献[9]
的思想,在隶属度函数的设计上不仅考虑了样本

与其类中心的距离,还考虑了样本的紧密度.邱云

志等[11]提出了一种双重特征加权的模糊支持向

量机,通过信息增益的方式计算样本的特征权重,
再基于特征权重计算样本与类中心的欧氏距离,
构造出加权隶属度函数和核函数,有效地防止了

分类结果被弱相关的特征干扰.文献[12]根据凸

壳的定义在核空间中得到数据的几何特征,将正

常类数据包含在最小超球内,并使噪声与超球的

间隔最大化,此算法对数据内部噪声不敏感,降低

了训练时间.
现有的大部分算法都是直接赋予样本一个固

定的隶属度,没有考虑在训练后根据测试结果修



改隶属度函数并再次进行训练的动态模型以及模

糊支持向量机参数确定的问题.本文受文献[4,

13]的启发,以几何球形为基础,利用萤火虫算法

不断地更新样本中心的位置和隶属度函数,同时

利用粒子群算法优化模糊支持向量机参数,以获

得更好的分类效果.

1 模糊支持向量机简介

模糊支持向量机进行训练时,需要在原有公

式上添加每个样本的隶属度,得到一个带权重的

分类误差项.实际操作方式:对于一个训练集S=
{(xi,yi,si)}Ni=1,其中xi∈Rn 为训练样本;yi∈
{+1,-1}为训练样本的标签,+1代表正类,-1
代表负类;si∈[0,1]为模糊隶属度,是该训练样

本xi 属于类yi 的权重.FSVM模型为

min
ω,b,ξ

 12 ω 2+C∑
N

i=1
siξi

s.t.yi(ω·φ(xi)+b)≥1-ξi;i=1,2,…,N

ξi≥0;i=1,2,…,N (1)
求解此问题,构造拉格朗日函数:

L(ω,b,α,ξ,μ)=
1
2 ω 2+C∑

N

i=1
siξi+∑

N

i=1
αi[1-

ξi-yi(ω·φ(xi)+b)]-∑
N

i=1
μiξi

(2)
其中αi≥0,μi≥0为拉格朗日乘子,对ω、b、ξ的偏

导为0,有

ω-∑
N

i=1
αiyiφ(xi)=0

∑
N

i=1
αiyi=0 (3)

siC-αi-μi=0
将式(3)代入式(2),得到对偶问题:

min
α
 12∑

N

i=1
∑
N

j=1
αiαjyiyjK(xi·xj)-∑

N

i=1
αi

s.t.∑
N

i=1
αiyi=0

αi≥0;i=1,2,…,N (4)
其中K(xi·xj)=φT(xi)·φ(xj)为核函数,将数

据映射到新的空间,使其变为线性可分问题.分类

的决策函数为

f(x)=sgn(ω*·φ(x)+b*)=

sgn ∑
N

i=1
α*

iyiK(xi·xj)+b* (5)

其中sgn(·)为符号函数.
本文选用 具 有 良 好 性 能 的 径 向 基 核 函 数

K(x,z)=exp(-γ· x-z 2)进行实验.

2 隶属度设计

合适的隶属度函数能使算法有着更好的分类

性能.Lin等[4]是以类中心为基础赋予隶属度,其
方法为先找到类的几何中心x+、x-,再求出距离

类中心最远样本的距离作为半径r+=maxxi-
x+ ,r-=maxxi-x- ,以式(6)赋予隶属度,δ
为提前给出的很小的数.但此时给定的隶属度是

固定的,并未考虑在同一样本下,赋予其不同的隶

属度是否会得到更高的分类精度.

si=
1- xi-x+

r++δ
; yi=+1

1- xi-x-

r-+δ
; yi=-1

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(6)

文献[13]将经验风险作为粒子群算法的适应

度函数,并未考虑分类器的综合性能,即在得到较

高正类样本分类精度的同时,也得到较高负类样

本的分类精度.
本文以上述方法为基础,利用萤火虫算法和

粒子群算法,提出一种新的模糊支持向量机算法.
算法通过实时更改类几何中心位置和隶属度函数

中的变量R0,并同时搜索最优的参数C 和γ,来
对样本赋予隶属度,训练后得到最优超平面.算法

的流程如图1所示.

图1 算法流程图

Fig.1 Flowchartofthealgorithm

002 大 连 理 工 大 学 学 报 第63卷 



算法的详细步骤如下:
(1)确定正、负样本类中心.通过模糊C 均值

算法,获得初始的正、负类样本的类中心x+
0 、x-

0 ,

然后找到距离中心最近的点x+
1 、x+

2 、…、x+
5 和

x-
1 、x-

2 、…、x-
5 .

此步骤的思路:假定对数据集S 进行分类,
每个点xi 属于第j 个聚类中心cj 的隶属度为

μij,表达式为

J=∑
N

i=1
∑
H

j=1
μ

m
ij xi-cj

2 (7)

约束条件为∑
H

j=1
μij=1,i=1,2,…,N.其中 N、H

分别表示样本个数、聚类中心数,m 为隶属度因

子,xi-cj
2 表示xi 到中心点cj 的欧氏距离.要

求J的值越小越好,通过反复求导计算,得到μij

与cj 的迭代公式为

μij=1∑
H

k=1

(xi-cj /xi-ck )2/(m-1) (8)

cj=∑
N

i=1
μ

m
ij·xi ∑

N

i=1
μ

m
ij (9)

(2)设计模糊隶属度函数.寻找距离正、负类

中心最远的点x+
0max、x-

0max及其距离R+
max、R-

max,并
以此距离的8/10作为初始半径R0(R0=8Rmax/

10),距离大于R0 的点,将其隶属度设置为0,小
于R0 的点,以式(10)赋予隶属度.Ri 为第i个点

与其中心点的距离.

si=
1-Ri/R+

0 ; yi=+1

1-Ri/R-
0 ; yi=-1 (10)

(3)利用粒子群算法,搜索最优参数C 和γ.
给定FSVM中参数C与γ 的候选区间,随机给定

20个点,作为粒子群算法的初始点,每个点Xi 是

二维向量(Xi=(C γ)),相当于给定了20个不

同的C与γ,在此Xi 上进行迭代计算,将第(2)步
设定的隶属度si 与Xi 代入进行训练并做十折交

叉验证,找到最好Gm 下的Xi 为最佳点.
此步骤的计算使用了粒子群算法,思路为个

体在空间中搜索最优解,并与全体空间得到的结

果进行交换.初始点随机获得,迭代公式为

vi=vi+c1drand(pbest-zi)+c2drand(gbest-zi)(11)

zi=zi+vi (12)
其中vi 为个体速度,ci 为学习因子,drand为[0,1]
随机数,pbest为局部最优,gbest为全局最优.流程:

①设置初值zi、vi;②计算个体适应度函数F(i);

③将F(i)与个体极值pbest(i)比较,如果F(i)>
pbest(i),那么F(i)将pbest(i)替换;④将计算的个

体的F(i)与全局极值gbest比较,如果F(i)>gbest,
那么F(i)将gbest替换;⑤更新个体的zi、vi;⑥达

到最大迭代次数或误差小于给定精度ε,停止,获
得最好的gbest,否则回到②继续计算.

式(13)为变异项,在每轮迭代中生成一个随

机数,如果大于给定的变异系数,则进行下式计

算,目的是以一定概率跳出当前位置,防止陷入局

部极小值.
zi=(zmax-zmin)drand+zmin (13)

(4)利用萤火虫算法更新类中心.使用萤火虫

算法,将以不同的xi 为中心获得的Gm 作为吸引

度,最大Gm 下的xi 与Ri 作为最大吸引度的点.
其余点根据不同的吸引度进行移动,得到新的

x+
1new、x+

2new、…、x+
5new和x-

1new、x-
2new、…、x-

5new,R0 也

以同样的方式改变.待点更新结束后,先以第(2)
步的方法进行隶属度赋予,再代入第(3)步进行计

算.如此往复,直到运算达到次数要求.
此步骤使用了萤火虫算法,方法是亮度高的

个体会将其他亮度低于自己的个体吸引过来.个
体间的吸引度为β(r)=β0exp(-ηrij),其中η为

吸引度系数,rij为个体间距离,β0 为最大吸引度.
最优迭代公式为

li(t+1)=li(t)+β(li(t)-lj(t))+θ(drand-1/2)
(14)

其中li、lj 表示个体的位置,θ为步长因子.具体流

程:①设置初始参数;②随机设置初始点,计算个体

的最大亮度;③计算群体中个体的相对亮度和吸引

度,以亮度决定移动方向;④更新个体位置,最好

的个体随机移动;⑤更新全部个体位置后,重新计

算个体的亮度.满足最大迭代次数或精度要求后,
输出最优极值点,如未满足,则返回③继续迭代.

算法迭代结束后,以最高的Gm 对应的si、C
和γ 作为最优参数,训练得到最优的FSVM 分类

模型.

3 实验结果与分析

数值实验在2.9GHz/4.0GB的计算机上使

用 Matlab2021中的libsvm工具包实现.本文使

用UCI数据集中有关物理、生物、医学和工业生

产等类型的数据进行训练和测试.参数C 的候选

区间为[1,2000],γ的候选区间为[1×10-6,1].
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当数据集不平衡比例过大时采用文献[9]的方式,
给多数类样本以小的惩罚,给少数类样本以大的

惩罚,尽可能防止超平面向少数类偏移.算法模型

中的式(1)更新为

 min
ω,b,ξ
 12 ω 2+C+∑

p

i=1
s+iξi+C-∑

N

i=p+1
s-iξi

s.t.yi(ω·φ(xi)+b)≥1-ξi;i=1,2,…,N

ξi≥0;i=1,2,…,N (15)

其中p表示少数类样本个数,C 的设定为C+=
C-(N-p)/p,N-p则为多数类样本个数.

各个数据集的特征见表1.

表1 UCI数据集特征

Tab.1 UCIdatasetcharacteristics

数据集 特征维数 训练样本数 数据所在领域

Ionosphere 34 350 电离层

India 8 768 印第安人糖尿病

Haberman 3 306 哈伯曼癌症

Ecoli 7 336 大肠杆菌

Glass 9 213 玻璃类型

Yeast 8 1484 酵母

Abalone 7 4177 鲍鱼

选择不同的初始半径R0 时算法分类结果如

图2所示,当R0 高于7Rmax/10时有着更高的分

类精度,并且高于7Rmax/10后得到的分类结果相

差不大,低于7Rmax/10时的结果不理想.原因一

是将过多的样本无差别剔除,减少了大量样本后,
降低了数据集内含有的信息;二是初始Gm 过低

会导致萤火虫算法和粒子群算法的搜索效率降

低,较难向更高的Gm 移动,从而难以得到更高的

分类精度.故本文选取分类精度相对较高的R0=
8Rmax/10对数据集进行实验.

图2 不同R0 时得到的结果

Fig.2 ResultsobtainedatdifferentR0

将本文的结果与已有的常见算法进行对比,
使用的性能评价指标分别为敏感性Sn、特异性Sp
和几何平均值Gm,定义为

Sn=Tp/(Tp+Fn) (16)

Sp=Tn/(Tn+Fp) (17)

Gm= SnSp (18)
其中Tp、Fp、Fn、Tn 的含义如表2所示.Sn 与Sp
越高表示分类准确率越高,Gm 则用来反映分类器

的综合性能.
表2 混淆矩阵内容

Tab.2 Confusionmatrixcontents

预测值
真实值

正类 负类

正类 Tp Fp
负类 Fn Tn

从表3的结果可以看出,并非所有标准的

FSVM 分 类 效 果 都 优 于 SVM (如 数 据 集

Ionosphere、India),原因之一是隶属度函数设计

得不够好,或者是以固定的方式赋予隶属度时,并
未尝试测试对隶属度函数做进一步修正后,算法

能否得到更优的分类结果.首先,本文在数据类中

心的寻找上并未使用传统意义上求平均值的方

法,而是采用了聚类的方式,这样可以获取并使用

数据中具有较高代表性的样本,有助于在下一步

隶属度函数迭代中获得较高的初始分类精度.其
次,通过比较每次迭代得到的分类精度来更新隶

属度函数并进行训练和测试.从最终结果来看,本
文算 法 分 类 精 度 不 仅 超 过 标 准 的 FSVM 与

SVM,在一些数据集上的表现已超越现有的常用

算法,使得每个样本对最终的决策超平面有着相

对合理的影响,有效降低了噪声和异常值对最优

超平面的干扰.当数据的正、负类样本数量差距过

大时,标准的SVM与FSVM已经难以处理,其得

到的Gm 低于0.5,算法的分类效果甚至不如不需

要任何计算的随机猜测法,而且在 Abalone数据

集下少数类的分类正确率为0,已经无法达到预

期的分类目的.所以本文在大比例不平衡数据集

下运用文献[9]的结论,在算法层面进行改进,之
后再代入本文所提出的动态模型进行训练,从分

类效果可以发现其已经跳出了标准SVM 算法存

在的缺陷,并且Gm 与现有算法相比也得到了提

升.在 Glass数据集上,由于数据是绝对不平衡

的,即少数类样本数量非常少,本文并未合成新的
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     表3 本文算法与其他算法在UCI数据集下

的比较结果

Tab.3 Comparisonresultsofthisalgorithmwith

otheralgorithmsinUCIdataset

数据集名称

及其不平衡比
算法 Sn Sp Gm

Ionosphere
不平衡比

(1∶1.8)

SVM
FSVM
DEC-SVM
文献[7]算法

文献[10]算法

文献[11]算法

本文算法

0.9548
0.9063
0.9548
0.9309
0.9587
0.9495
0.9574

0.9458
0.9720
0.9493
0.9524
0.9471
0.9561
0.9747

0.9503
0.9386
0.9520
0.9416
0.9529
0.9528
0.9660

India
不平衡比

(1∶1.9)

SVM
FSVM
DEC-SVM
文献[7]算法

文献[10]算法

文献[11]算法

本文算法

0.5642
0.5601
0.7440
0.7778
0.7399
0.7746
0.7532

0.8056
0.8082
0.7286
0.7083
0.7408
0.7275
0.7525

0.6741
0.6727
0.7362
0.7422
0.7398
0.7507
0.7529

Haberman
不平衡比

(1∶2.6)

SVM
FSVM
DEC-SVM
文献[7]算法

文献[10]算法

文献[11]算法

本文算法

0.3519
0.3642
0.5222
0.6389
0.5383
0.5833
0.5556

0.7933
0.7684
0.7978
0.6618
0.7907
0.7330
0.7911

0.5280
0.5285
0.6454
0.6502
0.6523
0.6539
0.6629

Ecoli
不平衡比

(1∶3.3)

SVM
FSVM
DEC-SVM
文献[7]算法

文献[10]算法

文献[11]算法

本文算法

0.8091
0.8351
0.9675
0.9538
0.9701
0.9429
0.9592

0.9390
0.9270
0.8429
0.8380
0.8429
0.8644
0.8704

0.8716
0.8798
0.9030
0.8940
0.9042
0.9028
0.9137

Glass
不平衡比

(1∶15)

SVM
FSVM
DEC-SVM
文献[7]算法

文献[10]算法

文献[11]算法

本文算法

0.9801
0.9801
0.9711
0.9560
0.9672
0.9602
0.9750

0.8769
0.7615
0.9231
0.9231
0.9231
0.9231
0.9231

0.9265
0.8638
0.9468
0.9394
0.9449
0.9415
0.9487

Yeast
不平衡比

(1∶28)

SVM
FSVM
DEC-SVM
文献[7]算法

文献[10]算法

文献[11]算法

本文算法

0.1824
0.2353
0.8373
0.7045
0.8235
0.8511
0.8372

0.9948
0.9916
0.8609
0.9091
0.8777
0.8620
0.8887

0.4245
0.4828
0.8490
0.8003
0.8502
0.8565
0.8626

Abalone
不平衡比

(1∶41)

SVM
FSVM
DEC-SVM
文献[7]算法

文献[10]算法

文献[11]算法

本文算法

0   
0   
0.7903
0.5838
0.8029
0.8085
0.7674

1.0000
1.0000
0.7150
0.8889
0.7169
0.7100
0.7529

0   
0   
0.7516
0.7204
0.7586
0.7577
0.7601

少数类样本使其变为相对不平衡数据集,以至于

最终分类精度并未获得明显提升.当数据集更偏

向于球形分布时,本文算法会得到相对更高的分

类精度.但本文算法复杂度较高,在验证过程中耗

时较大,并且具有随机搜索算法的缺点,结果可能

会陷入局部极小值无法跳出,导致得到的参数不

是最优解,无法获得更高的分类精度,当分类精度

过低时就需要重新训练,再次大量耗时.为了解决

这一问题,在粒子群算法更新参数后进行变异操

作,即在迭代中生成一个随机数,若此数大于设定

好的变异系数,则通过式(13)计算出新的参数,以
一定概率跳出局部极小值,从而在新的区间内寻

找最优解.

4 结 语

针对现有的大部分算法都是直接赋予样本一

个固定的隶属度,并未考虑对隶属度函数做进一

步修正的问题,本文提出了通过实时更改类中心

位置和隶属度函数的方法来获得更加合适的隶属

度,并同时优化模糊支持向量机参数,有效降低了

噪声和异常点的影响,提升了分类精度.今后将尝

试在本文算法中使用改进的粒子群算法,而且在

不影响分类精度的前提下降低算法复杂度,还将

研究如何在处理不平衡数据集问题上提出新的数

据预处理方式.
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Fuzzysupportvectormachinebasedondynamicclass-centermodelselection

SONG Yiming, JU Zhe*

(CollegeofScience,ShenyangAerospaceUniversity,Shenyang110136,China)

Abstract:Thecoreideaoffuzzysupportvectormachineistogivethefuzzymembershiptothe
samplesandgivedifferentweightstoeachsample,soastoovercometheproblemsthatthestandard
supportvectormachineissensitivetonoiseandoutliers.Theexistingfuzzysupportvectormachine
algorithmsusuallyassignafixedmembershiptoeachsamplebasedonthedistancebetweenthesample
andtheclass-center,withoutfurthermodifyingthemembershipaccordingtothesampledistribution.
Anewdynamicmodeisproposedtoassignmembershiptothesample.Thefireflyalgorithmisusedto
updatethepositionandmembershipfunctionofthesamplecenterconstantly,andtheparticleswarm
optimizationalgorithm is usedto optimizethe parametersoffuzzysupportvector machine.
ExperimentalresultsonUCIdatasetshowthattheproposedalgorithmcaneffectivelyreducethe
influenceofnoiseandwildpointsonthehyperplane,andtheclassificationperformanceisbetterthan
thatofseveralcommonfuzzysupportvectormachinealgorithms.

Keywords:fuzzysupportvector machine;membershipfunction;classification;particleswarm
optimizationalgorithm;fireflyalgorithm
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