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模糊支持向量机的偏移量计算方法 
陈家德，吴小俊 

(江南大学信息工程学院，无锡 214122) 

摘  要：偏移量确定了支持向量机和模糊支持向量机(FSVM)的最优分类面位置，对分类性能具有较大影响。为提高模糊支持向量机的识
别率，基于 Fisher判别分析方法提出一种新的偏移量计算方法，将其用于 FSVM多类分类器设计。对 3种数据集的测试结果表明，使用新
偏移量的 FSVM识别率高于使用标准偏移量的 FSVM识别率。 
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Offset Calculation Method for Fuzzy Support Vector Machine 
CHEN Jia-de, WU Xiao-jun 

(School of Information Technology, Jiangnan University, Wuxi 214122) 

【Abstract】Offset determines the position of optimal separating plane of Support Vector Machine(SVM) and Fuzzy Support Vector 
Machine(FSVM) and affects the performance of classification greatly. In order to improve the recognition rate of FSVM, this paper proposes a new 
calculation approach for offset based on Fisher discriminant analysis method and uses it to design FSVM multi-classification. Test results of three 
data sets show that the recognition rate of FSVM using new offset is higher than the one using normal offset. 
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1  概述 
支持向量机(Support Vector Machine, SVM)是基于统计

学习的机器学习新方法[1]，它具有良好的数学形式、直观的
几何解释和良好的泛化能力，解决了模型选择与欠学习、过
学习问题以及非线性问题，避免局部最优解，有效克服了“维
数灾难”。由于 SVM中人为设定的参数较少，因此便于使用，
已被成功用于各种分类问题。 

SVM方法可以解决两类问题，而处理多类问题时，如果
一些输入样本不能被确切归为某一类，则普通 SVM 将无法
顺利运行。针对该问题，文献[2]提出模糊支持向量机(Fuzzy 
Support Vector Machine, FSVM)，并引入模糊隶属度函数，在
一定程度上避免了传统 SVM的局限性。SVM和 FSVM的分
类性能由求解二次规化问题得到的权重和偏移量确定，偏移
量过大或过小将直接影响最优分类面位置和分类性能。因此，
本文采用一种新的偏移量求解方法。 
2  两类支持向量机 

支持向量机训练时，多类问题被转化为 n 个两类问题进
行训练。在一个两类问题中，m(m<1)维训练集被映射到一维
特征空间 Z 中。两类的最优分类超平面基于特征空间中的二
次优化问题进行求解。 
2.1  最优超平面 

SVM由线性可分情况下的最优分类面发展而来，其基本
思想如图 1所示。在图 1中，空心点和方格点代表 2类样本；
H 为分类线，H1, H2分别为经过各个类中离分类线最近的样
本且平行于分类线的直线，它们之间的距离称为分类间隔
margin。最优分类线能将 2个类正确分开，并使分类间隔最大[3]。 

设样本集为 ( ,i ix y ), 1,2, ,i n= , dx R∈ , { 1, 1}y∈ + − ，且 

满足： 
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图 1  线性可分情况下的最优分类面 
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上的训练样本点称为支持向量。 
利用 Lagrange优化方法可以把上述最优分类面问题转化

为其对偶问题，即在约束条件
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ia 为原问题中与式(1)对应的 Lagrange乘子。上述问题是
一个不等式约束下二次函数寻优的问题，存在唯一解。容易
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证明，解中只有一部分 ia 不为零，它们对应的样本即支持向

量。求解上述问题得到最优超平面的 *w 和 *b ，此时最优分类
函数为 

* *( ) sgn{( ) }D x w x b= ⋅ − * *

1
sgn( ( ) )

n

i i i
i

a y x x b
=

= ⋅ −∑         (3) 

其中，求和部分只对支持向量进行； *b 是偏移量。 
2.2  核函数 

对于非线性问题，可以通过非线性变换将其转化为某个
高维空间中的线性问题，并在变换空间中求最优分类面。在
高维空间中只要进行内积运算，此类内积运算可以用原空间
中的函数实现[3]。根据泛函分析的相关理论，只要一种核函
数 ( , )i jx yΚ 满足Mercer条件，它就对应某一变换空间中的内积。  

可以用特征空间的 ( )xϕ 代替 x，则式(3)转化为 
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=

= ⋅∑                      (4)                  

若 ( , )x yΚ 满足 Mercer条件，则令 ( , ) ( ) ( )x y x yΚ ϕ ϕ= ⋅ ，
式(3)转化为  

*( ) sgn( ( , ) )i i iD x a y x x bΚ= −∑
支持向量

                 (5)                     

3  “一对一”多类 FSVM 
3.1  多类 SVM 

在 k 类问题中，该方法共构建 k(k-1)/2个 SVM，其中每
个 SVM分开 2个类别，分类函数如下： 

ij ij ijD w b= −x                                  (6)   

其中， ijw 为权重； ijb 为偏移量； ( ) ( )ij jiD D= −x x 。对于输入

向量 x，计算 ( ) sgn( ( ))
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将 x划入如下类别： 

1,2, ,
arg max ( )ii k

D
=

x                                 (8)                              

采用上述方法时，会出现不确定区域。 
3.2  多类 FSVM 

为了解决多类 SVM 中的不确定区域问题，文献[4-5]提
出 FSVM的多类算法，在多个类别满足式(8)而造成相同分类
结果的情况下，引入模糊隶属度函数。在“一对一”分类模
式下，假设最优决策面方程为 ( ) 0( , , 1,2, , )ijD j i i j k= ≠ =x ，

在垂直于 ( ) 0ijD =x 方向上定义如下一维隶属函数：    
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其中， , , 1,2, ,j i i j k≠ = 。利用 ( )ijm x 定义第 i类隶属函数为 
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=x x                          (10)                               

一个未知的待识样本 x隶属于以下类别： 

1,2, ,
arg max ( )ii k

m
=

x                                (11)                                     

图 2描述了“一对一”方法对不可分区域的划分结果。 
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13 ( ) 0D =x

23 ( ) 0D =x

 

图 2  “一对一”方法对不可分区域的划分结果 

4  偏移量 
模糊支持向量机的最优分类面由权重 w和偏移量 b同时

决定，权重确定其形态，偏移量确定最优分类面的位置。通
过适当改变偏移量 b，可以平滑地移动分类面而不改变其形
状，但对分类结果会产生一定影响。 

在特征空间的线性可分两类问题中，令 

1min ( , )
iz iZ w xβ =  

2max ( , )
iz iZ w xα =  

其中， 1Z 和 2Z 分别为标记“+1”和“-1”的两类；w为权重；

1 2( )ix Z Z∈ ∪ ；β α> 。此时，分类间隔转换为 : ( , ) 0iw xαπ α− =

和 : ( , ) 0iw xβπ β− = 两面之间的距离。在多类问题中，可以利

用 α 和 β 来调整偏移量大小。对多类问题中的每个类分别用
,1 2 , , kθ θ θ ( 2)k ≥ 标记。本文采用 FSVM 多类问题中的一对
一算法， k类问题分为 ( 1) / 2k k − 个两类问题。将分别标记为
{ 1, 1}+ − 的两类中的第 1类训练数据的个数记为 1N ，另一类训
练数据的个数记为 2N 。 

FSVM的标准偏移量为 

2Sb α β+
=                                   (12) 

它与上文用二次规化问题求解的偏移量 *b 一致，且与每
对两类问题中的数据个数相独立。该偏移量不一定是最佳选
择。根据 Fisher判别分析方法[2]可以得到如下偏移量： 

1 2

1 2
N

N Nb d
N N
α β+

=
+

                             (13)  

此偏移量是 α , β 以及每类 1N 和 2N 的凸组合。如果

2 1N N> ，则偏移量离数据为 2N 的一类较远，反之则离数据
为 1N 的一类较远。当 2 1N N= 时，式(13)可以简化为 

2N Sb d dbα β+
= =                            (14)  

其中， 0.5 1.5d< < ，是新偏项的参数，一般根据数据和先验
知识给定。最优分类面中不同偏移量的最优分类线见图 3。 
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图 3  最优分类面中不同偏移量的最优分类线 

图 3以 Iirs二维数据为例，其中，空心圆点代表一个类；
方框空心点代表另一个类，空心圆点类数据多于方框空心点
类数据； 1 2,H H 分别为经过各类中离分类线最近的样本且平
行与分类线的直线，线上的点为支持向量点； 3H 为标准偏移
量的分类线； 4H 为新偏移量的分类线。图 3描述了 2 1N N> 的
情形，可以看到分类线由于偏移量不同而发生的位置变化。 

由权重和偏移量构成的最优分类面函数在对测试集进行
测试前已经确定，因此，无论标准偏移量或新偏移量，在 SVM
和 FSVM中的求法相同，且参数的选取一致。 

5  实验与结果分析 
为了验证本文方法的性能，利用 PCA 方法提取 ORL 人

脸库数据与水仙花数据进行实验比较。取压缩后维数为 46×
56的每类人脸中的前 5幅作为训练集，后 5幅作为测试数据，
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并用 PCA方法提取人脸特征数据。以水仙花数据每类中的前
25个作为训练集，后 25个作为测试数据。Wine数据集的每
类数据各不相同。各种数据特征如表 1所示。 

表 1  实验数据的特征 
数据集 类别数 维数 每类数据个数 总个数 
人脸 40 10 10 400 
水仙花 3 4 50 150 
Wine 3 13 59, 71, 48 178 

用上述“一对一”多类 FSVM算法，选用多项式核函数，
惩罚因子 C＝100。实验计算机配置为奔腾双核 1.86 GHz CPU, 
1 GB RAM，仿真程序用 Matlab 7.0编写。由图 4~图 6可知，
对于人脸数据、水仙花数据和 Wine 数据，最高识别率分别
在新偏移量参数 d为 0.9, 1.1, 1.0时取得。 
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图 4  人脸数据识别率 
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图 5  水仙花数据识别率       图 6  Wine数据识别率 

由表 2 可以看出，对于人脸数据和水仙花数据，因为每
类数据都相同，即 1 2N N= ，所以新偏移量由标准偏移量通过
适当调整参数 d 得到。对于 Wine 数据，虽然其每类数据各
不同，但通过改变偏移量的求法，即使用新偏移量，其识别
率得到了一定提高。 

表 2  标准偏移量和新偏移量 
数据集 d bS/(%) bN/(%) 
人脸 0.9 94.50 95.00 
水仙花 1.1 98.67 100.00 
Wine 1.0 94.44 98.89 

在水仙花数据中虽然存在交叉点，但由于训练时选取的
每类中的前 25个数据已经包括了交叉点，即指定了其类别，
因此识别率可以达到 100%。 

由图４~图 6可以看出，不同参数求出的偏移量对识别率
有一定影响。通过参数调整，对每种数据分类时可以取得一
个峰值，其值高于采用原标准偏移量进行分类时的峰值。 

6  结束语 
本文使用一种新的偏移量计算方法，得到的偏移量对最

优分类面的位置进行了适当调整，不会影响 FSVM的学习能
力和外推能力。该方法为偏移量的获取提供了新思路，但仍
然需要人工设置参数值而没有实现自适应，有待进一步完善。 
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图 4  正常情况下的检测结果 
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图 5  故障情况下的检测结果 

7  结束语 
本文研究具有输出时延的网络控制系统，通过将传感器

采样周期等分，可将网络时延近似看成控制器端采样周期的

整数倍，从而减小时间驱动方式对时延的放大作用。考虑到
系统具有外部干扰，设计基于切换系统的鲁棒故障观测器，
将故障检测阈值的选取归结为具有线性矩阵不等式约束的最
小化问题。下一步研究方向是考虑系统同时具有输出时延和
控制时延的情况。 
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