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摘 要：类间间隔和类内聚类性是影响分类器分类性能的两种重要因素．基于模糊支持向量机和总间隔思想，提出 

一 种基于总间隔的模糊、卜相对间隔机(TMF-vRMM)，本方法本质上是传统相对间隔机(RMM)的扩展，但可取得 

比RMM 更好的分类性能．TMF-vRMM 通过使用差异成本和引入总间隔和模糊隶属度，同时解决了不平衡训练样 

本 问题和传统软间隔分类机 RMM 的过拟合问题，显著提升学习机的泛化能力．分别采用人造和实际数据集进行 

分类实验，结果显示 TMF-vRMM 具有优于相关方法的稳定分类性能． 
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Abstract：The between-class margin and within-class cohesion are two important factors impacting on the 

performance of classifiers．This paper presents a novel classifier called total margin based fuzzy v-relative margin 

machine(TMFwRMM)based on the idea of fuzzy support vector machine(FSVM)and total margin．Although it 

can be seen as a modified class of the classic RMM ，TMF-vRMM has better theoretical classification performance 

than RMM． The proposed method solves not only the over-fitting problem resulted from outliers with the 

approaches of fuzzification of the penalty and total margin algorithm，but also the imbalanced datasets by using 

different cost algorithm ，thus obtaining a lower generalization error bound． Experimental results obtained with 

synthetic and real datasets respectively show that the algorithm proposed in the paper is stable and superior to other 

related diagrams． 

Key words：relative margin；total margin；fuzzy；support vector；kernel method 

1 引言 

基于统计学习理论和大间隔思想的支持向量机 

(SVM)[ 及其相关变体是 目前实现模式分类的主 

流方法之一，其通过最大化类间间隔来达到强泛化 

能力．目前，SVM 在机器学习和模式识别领域得到 

了广泛而成功地应用 ．V_支持 向量分类机 (v_ 

SVM)[33是 SVM 的一个扩展变体． 

尽管 SVM 方法具有较明显优势，但也存在一 

些问题[4]．针对 SVM 易出现过拟合问题，Wang等 

人_4 提出模糊 SVM(FSVM)，其基本思想是根据样 

本在它所在类别中的相关性，给每个样本分配不同 

的隶属度值，使那些相关度较小的样本得到的惩罚 

也相应较轻．当非均衡样本集中的负样本的个数远 
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远小于正样本的个数时，SVM会发生类边界倾斜现 

象，从而使 SVM 在非均衡数据集中的应用受到了 

限制，为了自适应非均衡的训练集，引文嘲采用不同 

代价算法，从而降低了虚警率，提高了识别 的准 

确率． 

本文受文献[2，6]思想启发，提出一种新颖的总 

间隔模糊 v-$H对 间 隔机 (TMF-vRMM)，TMF- 

vRMM在传统的RMM 中融合FSVM和TM-SVM 

方法思想，通过对训练集模糊化和引入总间隔算法， 

训练样本不再采用相同的方式进行处理，而是根据 

它们相关度的不同而采用不同的处理方式，同时解 

决了 RMM 中过拟合和样本不均衡等问题．从而进 
一 步提升 RMM 的泛化性能．同时，TMF_vRMM 通 

过引入参数 ，使得 TMF-vRMM具有与 v-SVM 相 

同的特性，即参数 能控制间隔误差的上界和支持 

向量的下界． 

2 总间隔、，-RMM(TMF-vRMM)算法 

2．1 TMF_vRMM优化目标与求解 

基于FSVM方法思想，通过引入模糊隶属度概 

念，对每个训练数据赋予一个相对重要程度的隶属 

度值，指示数据点对所属类的重要度，数据点的重要 

度与隶属度值成正比． 

设训练集 S被分成两个集合：模糊正训练集 

S 和模糊负训练集 S ，分别表示如下： 
一 { ，Yl， }，i= L1，⋯，Lp 

S 一 { ，Y ， }，i： Ll，⋯，L 

∈[e，1]， _∈[e，1]表示点 ∈s 和,27 ∈ 

S 分别在正负类中的重要度．变量e是一个非常小 

的正实数．L 和L 分别是模糊正训练集和模糊负 

训练集的个数，且 L +L =N． 

对于一个包含N个模式的二类分类问题，设其 

中一类(或正常类)含有 m 个模式{z ，Y ) ，另一 

类(或异常类)含有 m 个模式{z ，Y l z--m 1~ - 其中， 

∈xCR (1≤ ≤m +m2一N)为输人数据，Y 为 

类标签，且当 1≤ ≤ 时，Y 一1；当m1+1≤ ≤m 

+m2时， l一一1．线性可分情况下，TMF—vRMM 

描述为 

minf(R，l0， ，以)一去 j I硼f J 一 + 

m 1 卅 1 

( ∑
i= 1 

一 (1一 )∑
i= 1 

z)+ 
一  

N N 

( 一(1--12) ) (1) 

S．t． 

(wx +6)≥ |0—8+ ，e≥ 0， 

≥ 0，1≤ i≤ ml (2) 

(wcj+6)≥ p一￡+ ，￡≥ 0， ≥ 0， 

m1+1≤ ≤ N (3) 

叫·z +b≤ B，1≤ i≤ N (4) 

叫 · +b≥一B，1≤ i≤ N (5) 

式中，B为一大于等于 1的实数，实数 p≥0为两类 

模式分别与超平面间的间隔距离， 一{8∈R } 

为松弛向量， ， 为二个正常数，其中，0< <1， 

( 一1，2)，这确保样本 z 的 和 至少有一个为 0， 

和 分别指正负类的模糊隶属度值．设 为样 

本平均值，对于正类的模糊隶属度值 计算公式： 

f I I z 一 I J z if ≥￡， 
一  m x f J 一 l f ， ∈s 

I 

l e， oreerwise 

(6) 

式中，ll·ll指欧式距离，下界e为一用户指定的小 

实数，所有正类数据的模糊隶属度值取值范围为[e， 

1]． 

对于负类数据的模糊隶属度值 的计算依此 

类推可得． 

根据 Lagrange定理，原始问题(1)～(5)的对偶 

形式为 

L(w，b，fD， ， ，口，叩，r， ，y，5)一 

m 1 

厂一∑a ( (wx +6)一P+8— )一 
一 1 

N 

∑ ( (mr，+6)--p~￡一 )+ 
J=m1~1 

N N 

∑7]i(7222~ +6一B)一∑ ( +6+B)～ 
i— l i一 1 

N N 

∑ 一∑ 一sp (7) 

式 中 ，a z O， u， 【J，1"i 【j，7i ()分 别 为 La— 

grange乘子．在 L(w，b，p，∈， ，a，r／,r，卢，y，s)方程中 

分别对 、b等原始变量求偏导数可得 

8L
-- W  m  

N 

+ c ～  一 。 

一 砌 一 ∑(a。 一r]i+ ) (8) 

一 一  + 

N 

12i--s~ O一 a ≥ c9 

8L
— A1 三_一口 一 一o (1o)

d 磊 1m l 
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券 z ～ 一 一0 (11) 
一 ∑ 一 + )一o (12)

i= 1

(aiy 

一 一  二 + 一 一 0 (13)
03 i 1 1 ⋯  

=== 一  二 + 一 一 0 (14) 
a ， v2m2 。 ⋯  

将式(8)～(14)代入方程 (7)中，得到 TMF- 

vRMM原始优化问题的对偶形式： 

min告∑∑(础Y 一 + )(嘶 一 ~rj)x。 一 

B(∑ +∑ ) (15) 

S．t 

二业 ≤d ≤ 
l ，1≤ ≤ 77／1 (16) 

1e l 1 

m  2 

≤ ∞ ≤ z Lm 2 ， + 1≤ ≤ N 
， ' 

(17) 

∑(aiy 一r]i+ )一0 (18) 

∑∞≥ (19) 

对于约束∑a ≥ ，事实上该约束条件可加强为 

一  

，这是因为在最优解中必有 p>0成立，若不 

然，所有的∞与b均为零，这将得到一个平凡解．从 

而，由KKT条件有 s一0，即得∑口 — 

从 TMF—vRMM 的对偶形式及其约束条件可 

看出如下两个特性： 

(1)根据式(16)和式(17)，TMF-vRMM 所有 

Lagrange乘子变量大于零，因此，TMF-vRMM 的 

所有训练样本均为支持向量．与此不同，基于软问隔 

的RMM 的优化分割超平面仅由少数几个对应于 

Lagrange乘子变量大于零的训练样本构成； 

(2)RMM 的 Lagrange乘子变量 口 满足 O≤a 

≤C，当自由变量 C一旦确定，RMM所有训练样本 

所对应的优化解的可行域便固定且相同．而根据特 

性 1)，TMF-vRMM方法的优化解的上、下界针对 

每个数据点均不同，即TMF-vRMM 的优化解的可 

行域是动态变化的，这也意味着非重要的数据点可 

具有更窄的解可行域． 

从 TMF-vRMM 的优化形式 可看 出，TMF- 

vRMM在寻求二类间总间隔最大化的同时，使得分 

别包含二类模式的平行区域尽量最小，即使得类内 

数据在分割平面权重向量 叫方向上的投影间距离 

最小，从而克服传统方法 SVMs对仿射和伸缩变换 

的敏感缺陷． 

当正负两类样本在输入空间不为线性 TMF- 

vRMM可分时，可引入非线性映射 [6]，将输入空间 

的模式样本映射到高维甚至无限维特征空间 H 中， 

实现 TMF-vRMM线性可分，在特征空间H 中两个 

向量 (．z )， ( )的内积可利用 Mercer核函数 K 

(z ， )映射来表示计算，即有 K(x ，Xj)=== ( )· 

j5( )． 

2．2 叫和b的求解 

考虑两个支持向量集合： 

SV1一 

'U1m l 
≤ ∞≤ 1m l ，1≤ ≤m } 【 J 

(2O) 

SV2一{ l " ≤∞≤ 、 0
2m 2 

2 ,uj
一

，1+m1≤J≤N} (21) 
9m 2 ， 

根据 K．K．T．条件[ ，对于输入 z ∈5 (1≤i 

≤ )式(2)在线性不可分情况下变成一个所有松 

弛变量等于0的等式，即 

yi( + )一 ．0，1≤ i≤ l (22) 

同理，对于输入 ∈S ( +1≤ ≤N)式(3) 

在线性不可分情况下也变成一个等式： 

(z~rj+6)一』D， ml+ l≤ J≤ N (23) 

设 一I S l， 。一I S l，I．1表示集合基数， 

由式(22)～(23)可得 

b 一 

(m ∑ ∑ajy ( zJ)+(m ∑ ∑ajy，是( )) 
兰 三 兰竺 

一

优 l 2 

(24) 

类问I司隔为 

lD 一 *) 

2．3 决策函数 

TMF-vRMM 的决策函数为 

厂(z)一sign(∑a Y <lz，五 

2．4 算法复杂度分析 

(25) 

按照 RMM 的算法求解方法，上述对偶问题通 

过迭代方式求解，每次迭代过程中，仅对偶变量的一 

个子集得以优化．令 q，r，S分别指在某次迭代过程 
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中，对偶变量 a，刁，r中自由(固定)变量的索引，P指 

每次优化迭代过程中所选元素的个数，即 一l q l+ 

rl+I 5 I，TMF—vRMM 在每次迭代过程中时间复 

杂度为0( 。+nlog(n)+nq)． 

2．5 参数 v属性 

本文称满足式(2O)、(21)的训练样本 ．32 (1≤ ≤ 

N)为支持向量(S ，对应于松弛变量 ￡>O的训练 

样本z，(1 ≤N)称为间隔误差(ME)．为了更好地 

选择优化的参数值，现给出如下定理： 

定理 1[5] TMF-vRMM 中参数 u具有和 v_ 

SVM 中参数 同样的性质，即能同时控制支持向量 

的下界和间隔误差的上界． 

3 实验结果 

为了验证 TMF—vRMM 的有效性，在人造数据 

和 UCI机器学习数据集上进行了一系列的仿真实 

验．分别将 TMF-vRMM 与 RMM、TAF-SVME ]和 

FSVM等方法在二元分类上进行测试比较，实验结 

果显示，所提方法在核诱导的高维特征空间，通过引 

入样本的总问隔和模糊隶属度，具有较强的模式分 

类泛化性能． 

3．1 实验参数设置 

实验中所有样本首先归一化为[一1，1]，所有参 

数的协调通过网格搜索策略来选取．实验算法均采 

用高斯核函数(RBF)： 

K(x， )一exp(一 [I z—v l I。1， 
＼ g ／ 

式中，g值在网格{ ／8， ／4，G2／2， ， *2， * 

4}中搜索选取，其中 为训练样本平均范数的平方 

根． 

TMF-vRMM方法中存在五个 自由参数( ， ， 

： ， ， 。)需要调节，实验中，令 === 。∈E0，1]．根 

据文献Es]，参数 在网格{0．01，0．1，0．5，1)中选取 

中搜索选取，参数 、 从网格 {0．001，0．01)中 

选取． 

其他实验方法的参数均采取 10重交叉验证法 

来选取．实验环境为Matlab2009B． 

3．2 人造数据实验 

本部分将通过与 RMM 方法进行比较，测试本 

文方法在 tWO—moons数据集l8]上的学习性能．two— 

moons数据集大小为 200，其 中正类 的数据数为 

101，负类数据数为 99，随机抽取训练集和测试集， 

重复 1O次，分别记录实验结果，且记录实验结果的 

平均值．二种方法的分类决策边界如图 l所示．从图 

1结果可以看出：RMM 方法的分类边界过于平滑， 

导致学习过拟合；而所提方法 TMF-vRMM 由于引 

人了模糊隶属度和控制问隔误差的参数，从而取得 

了较好的泛化性能． 

(a)RMM分类精度：97．2 

(b)TMF-vRMM分类精度：98．8 

图 1 two—moons数据集上的决策超平面比较 

3．3 UCI实际数据集实验 

为了进一步评价所提方法的分类性能，选取 8 

个 UCI实际数据集作为测试数据[5]，实验中所采用 

数据集如表 1所示，其中多类数据集分类采取一对 
一 (OAO)策略将其划分成多个二类分类问题．重点 

比较 TMF_vRMM与 RMM、TAF_SVM、FSVM等 

方法的分类性能．实验中各类数据集随机分割成训 

练集和测试集，通过 1O重交叉验证进行参数选择， 

每个数据集分别实验 1O次，取其平均值作为各 自实 

验结论．表 2中记录了4种方法各 自的分类精度．从 

表 2中数据可看出，所提方法对于所有实际数据集 
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均具有优于或可比较的模式分类性能．从而可得出 

结论：在考虑数据分布的同时，充分考虑数据的模糊 

隶属度和分类总间隔能明显提升传统支持向量学习 

机的泛化性能． 

表 1 模式分类数据集 

表 2 二元模式分类平均分类精度 

4 结束语 

基于模糊支持向量和总间隔方法思想的启发， 

提出了一种基于总间隔的模糊 v_相对间隔机 TMF- 

vRMM，其能显著增强支持向量机的模式分类泛化 

性能．人造数据和 UCI实际数据实验结果均显示 

TMF-vRMM具有相较于其他相关方法明显或相比 

较的模式分类性能优势．有待进一步研究的问题： 

TMF-vRMM模糊隶属度的测量方法对学习机的泛 

化性能影响研究． 
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