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摘　要: 随着大数据和人工智能时代的到来, 支持向量机已在许多方面成功应用, 并成为解决分类问题的常用方法

之一. 但现实中的许多数据都是不平衡的, 令其分类性能大幅降低. 本文提出了用不等距超平面距离改进原始的标

准模糊支持向量机, 向模型中加入参数 λ 控制分类面与样本之间的距离, 并通过计算样本距离得到模糊隶属度函

数, 可以改善样本分布不均和噪声数据令分类准确度下降问题. 利用实验验证本文算法的有效性, 结果说明本文提

出的算法能够有效提高不平衡数据的分类效果.
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Abstract: In the age of the big data and artificial intelligence, Support Vector Machine (SVM) has been successfully
applied in many aspects and becomes one of the common methods to solve classification problems. But the real world
data is usually imbalanced, making its performance of classification significantly decreased. This study proposes to
improve original standard Fuzzy Support Vector Machine (FSVM) by using inequality hyper-plane distance. The
algorithm introduces parameter λ to controls the distance between hyper-plane and categories, and constructs fuzzy
membership function by calculating sample mutually center distance, which can improve the falling precision of
classification caused by imbalanced distribution of sample and noise data. The effectiveness of the proposed algorithm is
verified by experiments, and the result shows that the proposed algorithm has a better effect of imbalanced data.
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支持向量机是常见的一种基于统计学习理论的分

类算法, 核心是结构风险最小化和 VC 维理论. 其主旨

是在高维空间中寻找一个最优分类面, 将样本正确分

类且保证分类间隔最大化[1]. 随着人工智能时代的到

来, 支持向量机成功应用至许多方面, 尤其是在分类问

题的解决上已经成为了主流方法, 如网页分类[2], 手写

识别[3] 等.

但在实际生活及现实应用中, 许多常见的数据往

往具有极大的不平衡性, 如缺陷数据[4], 文本数据[5]、

疾病数据[6] 等. 当利用支持向量机处理不平衡数据时,
往往会出现分类结果具有一定倾向性的现象, 即分类

器对多数类的分类准确度较高, 而对少数类的分类准

确度较低. 另外超平面的位置对支持向量机的性能有

很大的影响, 并且超平面的确定极易受样本中噪点的
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影响[7]. 所以为了解决上述问题, 提高支持向量机的分

类性能成为众多学者亟待解决的问题[8].

λ

在支持向量机的决策过程中, 决策面位置的选取

取决于样本空间的分布. 由于不平衡数据集的类不平

衡性较大, 许多样本点对决策面的确定贡献度不大, 容
易识别为噪声并对分类器的性能造成影响. 模糊向量

机可以改善噪声数据造成的分类精度下降现象, 通过

为样本点赋予不同的隶属度来确定样本点的性质. 但
传统的模糊支持向量机在确定样本隶属度时, 仅考虑

了类内距离, 应用于不平衡数据集分类时容易出现较

大误差[9]. 故本文提出一种应用不等距超平面距离的改

进模糊支持向量机. 文中将样本数量多的类规定为正

类, 将样本数量少的类规定为负类. 通过向标准模糊支

持向量机中引入参数 , 以控制超平面与样本之间的距

离. 在构造隶属度函数时, 不仅取决于样本之间的距离,
还考虑了样本之间的互距离, 更精准的表示样本分布,
以减小不平衡的样本分布给分类准确度带来的影响.

1   相关工作

在不平衡样本集上进行训练时, 相关的修改算法

主要在两个方面上进行相关的改进, 样本数据上和训

练算法上[10]. 在训练样本数据上进行的改进, 主要有两

种方法, 分别是增加负类样本数量和减少正类样本数

量, 如欠采样和过采样. 但采样方法容易造成分类模型

在训练和测试过程中具有较大的误差, 无法获得较准

确的分类结果. 文献 [11,12]中解释了减少正类样本数

量虽然可以改善数据的不平衡性, 但会使样本所含信

息丢使, 分类效果降低; 文献 [13]证明了增加负样本也

会出现过拟合现象, 令噪声数据对模型分类准确度的

影响更显著.
在用于不平衡数据分类的支持向量机训练算法中,

不断有学者提出改进的算法. 在文献 [14]中, 算法引用

补偿因子以修正超平面的偏移量, 利用支持向量的决

策值估计补偿因子的数值, 文献中所做的实验表明引

用的补偿因子, 训练样本离超平面的间隔可以在一定

程度上得到正确的修正. 但是, 当不平衡样本集中正负

类的训练样本有很大的交叉区域和有噪音数据时, 算
法的分类性能有很大的下降. 在文献 [15]中, 算法在支

持向量机训练过程中的为正负类样本分别设置了各自

的惩罚因子, 并将约束条件中加入新的参数控制分类

间隔. 将改进的近似支持向量机应用到不平衡样本的

分类, 减小样本数量对分类面的影响, 提高了算法精度.
但这种方法的改善效果受到 KKT 条件的限制, KKT
条件将惩罚参数作为其上限条件, 而不是下限条件, 同
时寻找合适的惩罚参数是比较困难的. 在文献 [16], 算
法对相关的核函数进行修改并将其应用于不平衡样本

集中, 在黎曼几何结构上对核函数优化, 提高了不平衡

数据的分类准确率. 在文献 [17–20] 中, 介绍了 SVM
相关的改进算法, 将其应用于不平衡样本, 从各种方面

使得负类样本的分类结果得到优化.
在文献 [21]中, 介绍了模糊支持向量机, 它在处理

分类和预测等现实问题时表现出了十分出色的性能,
相较支持向量机而言, 它可以减轻噪声数据对分类器

性能的影响. 隶属度函数的确定影响着模糊支持向量

机分类性能, 已有许多算法应用于解决隶属度函数的

选择问题, 如聚类算法[22,23]、启发式算法[24] 等, 但至今

为止, 模糊隶属度函数的确立尚无系统的理论规定和准则.
通过计算类内距离确定样本隶属度, 是构造隶属

度函数的经典方法. 计算样本到其类中心点的距离, 若
距离小则判定该样本点属于该类的可能性较大, 为该

其赋予一个较大的隶属度值; 若距离过大则判定该样

本点为噪声数据, 并赋予该点一个较小的隶属度值. 以
此作为样本贡献度的衡量指标, 可能会令分类器对噪

声的辨识度降低[25], 使分类器训练时误差较大, 降低分

类器的分类精度和泛化性能.

2   不等距超平面距离改进的模糊支持向量

机 (IFD-FSVM)
{(xi,yi,ui)|i =

1,2, · · · , l} xi yi xi yi ∈ {+1, −1}
ui

εi C

模糊支持向量机模型为 :  训练集为

,  为样本集,  为样本 的标签且 ,
为模糊隶属度, 反映了不同的类对分类面形成的贡献

度, 参数 为松弛变量, 参数 为惩罚参数. 通常将类到

超平面之间的分类间隔成为超平面距离, 利用支持向

量机求解分类问题的本质就是使超平面距离最大化.
其数学模型用公式表示为:

min
1
2
||ω||2+C

l∑
i=1

uiεi (1)

不等式约束条件为: yi(ωTxi+b) ≥ 1−εi
εi ≥ 0, i = 1, · · · , l

(2)

ω b式中,  为决定超平面方向的法向量,  表示该决策
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面到坐标轴原点的距离.
模糊支持向量机的决策函数为:

f (x) = sign

 m∑
i=1

α∗i yiK (x, xi)+b∗
 (3)

0 ≤ ai ≤ µiC i = 1, · · · , l (4)

K (x, xi)为核函数, 常见的核函数有线性核函数、

多项式核函数、高斯核函数等, 在求解过程中核函数

的选择要视数据集性质而定.

λ

利用不等距超平面距离改进后的模糊支持向量机.
当 0< <1, 超平面距离正类样本较近; 反之则超平面距

离负类样本较近. 改进后的模糊支持向量机最优决策

面即为下列公式的最优解:

min
1

1+λ
||ω||2+C

l∑
i=1

uiεi (5)

不等式约束条件变为:
yi[(ωTxi)+b]−λ+εi ≥ 0 yi = 1
yi[(ωTxi)+b]+1+εi ≤ 0 yi = −1
εi ≥ 0 i = 1, · · · , l

(6)

通过引入拉格朗日乘子求解上述不等式约束的凸

优化问题:

L(ω,b, ε,a,β) =
1

1+λ
||ω||2+C

l∑
i=1

uiεi

−

∑yi=1

aiyi[(ωTxi+b)−λ+εi]

+
∑

yi=−1

aiyi[(ωTxi+b)−1+εi]

−
l∑

i=1

βiεi

(7)

ai其中,  为拉格朗日因子

ω,b, ε

求解的关键变为得到 (7) 的最小值, 故对 (7) 式中

的 分别求偏导得到:

∂L(ω,b, ε,a,β)
∂ω

=
1

2(1+λ)
ω−

l∑
i=1

aixiyi = 0

∂L(ω,b, ε,a,β)
∂b

=

l∑
i=1

aiyi = 0

∂L(ω,b, ε,a,β)
∂εi

= uiC−ai−β = 0

(8)

将式 (8) 中得到的结果代入到式 (7), 利用拉格朗

日对偶性可以将求解原问题满足约束条件的极小值转化为:

max
∑
yi=1

λai+
∑

yi=−1

ai−
1+λ

4

l∑
i=1

l∑
j=1

yiy jaia j(xi, x j) (9)

l∑
i=1

yiai = 0
∑
j=1

ai =
∑
j=−1

ai由 得到于 , 化简式 (9)得到:

∑
yi=1

λai+
∑

yi=−1

ai−
1+λ

4

l∑
i=1

l∑
j=1

yiy jaia j(xi ∗ x j) =

1+λ
2


l∑

i=1

ai−
1
2

l∑
i=1

l∑
j=1

yiy jaia j(xi ∗ x j)

 (10)

将上面列出的凸优化问题求解完毕, 得到改进的

模糊支持向量机的决策函数:

f (x) = sign

1+λ
2

[
∑

xi∈S V

aiyiK(xi, x)+b∗]

 (11)

0 ≤ ai ≤ uiC i = 1, · · · , l (12)

λ

λ λ

λ

的值影响超平面与类之间的空间距离 ,  若 0<
<1, 则超平面与正类间的空间距离较小; 若 >1, 则超

平面与负类之间的空间距离较小; 若 =1 该算法等同

于标准的模糊支持向量机.
从式 (11)、式 (12)可以得到改进后的模糊支持向

量机和标准的模糊支持向量机的基本原理相同的结论,
可以将标准模糊支持向量机的训练方法应用于改进的

模糊支持向量机上.

3   确定隶属度函数

在超平面的确定过程中, 并不是所有的样本点都

能起到决定性作用的, 样本贡献度就是度量求解超平

面所需的样本点的性质. 图 1 展示了样本空间的分布

状态, 其中深色区域中的样本贡献度较大, 区域外的样

本贡献度法较小, 在求解过程中更有被识别为噪声数

据的可能性, 影响超平面位置的选取. 另外, 大部分的

支持向量样本位于阴影部分. 本文提出一种确定隶属

度函数的方法, 既考虑到了样本内的距离关系, 又考虑

到了样本之间的相互关系.
 

正类

负类

 
图 1    样本的空间分布
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通常定义隶属度函数如下:

{x1, x2, · · · , xn}

m =
1
n

n∑
i=1

xi m+

m−

定义 1. 类中心: 一类样本的平均样本特征定义为

该类的中心. 如训练样本标记为:  , 类中心

记为 , 正类样本的类中心记为 , 负类样本

的类中心记为 .

d d =

|m+−m−|

定义 2. 两类样本之间的距离: 两类样本的类中

心之间的距离为两类样本之间的距离 ,  记为 ,  
.

定义 3. 两类样本之间的互距离: 规定所有正类

d+ip = |xi−m+|
d−ip = |xi−m−|

d−in = |xi−m−| d+in =

|xi−m+|

样本到正类中心的距离 , 到负类中心的

距离 . 同样地, 规定所有负类样本到负类

中心的距离 ,  到正类中心的距离

.
由于支持向量机是通过将样本映射到高维空间寻

找最优决策面, 依据上文给出的定义, 各类的样本距离

和样本互距离在高维空间中求解过程为:

m =
1
n

n∑
i=1

φ(xi) (13)

d = |m+−m−| =
(∣∣∣∣∑x+∈X+

φ(x+)/n+−
∑

x−∈X−
φ(x−)/n−

∣∣∣∣2
2

)1
2

=


∑

x+i ∈ X+
x+ j ∈ X+

K(x+i, x+ j)/n2
++

∑
x−p ∈ X−
x−q ∈ X−

K(x−p, x−q)/n2
−−2

∑
x+m ∈ X+
x−n ∈ X−

K(x+m, x−n)/n+n−



1
2 (14)

d+ip = |φ(x+)−m+| =


∣∣∣∣∣∣∣∣φ(x+)−

∑
x+∈X+

φ(x+)/n+

∣∣∣∣∣∣∣∣
2

2


1
2
=


K(x+, x+)+

∑
x+p ∈ X+
x+q ∈ X+

K(x+p, x+q)/n2
+−2

∑
x+m∈X+

K(x+, x+m)/n+



1
2

(15)

d−ip = |φ(x+)−m−| =


∣∣∣∣∣∣∣∣φ(x+)−

∑
x+∈X−

φ(x−)/n−

∣∣∣∣∣∣∣∣
2

2


1
2
=


K(x+, x+)+

∑
x−p ∈ X−
x−q ∈ X−

K(x−p, x−q)/n2
−−2

∑
x−m∈X−

K(x+, x−m)/n−



1
2

(16)

d−in = |φ(x−)−m−| =


∣∣∣∣∣∣∣∣φ(x−)−

∑
x−∈X−

φ(x−)/n−

∣∣∣∣∣∣∣∣
2

2


1
2
=


K(x−, x−)+

∑
x−p ∈ X−
x−q ∈ X−

K(x−p, x−q)/n2
−−2

∑
x−m∈X−

K(x−, x−m)/n−



1
2

(17)

d+in = |φ(x−)−m+| =


∣∣∣∣∣∣∣∣φ(x−)−

∑
x+∈X+

φ(x+)/n+

∣∣∣∣∣∣∣∣
2

2


1
2
=


K(x−, x−)+

∑
x+p ∈ X+
x+q ∈ X+

K(x+p, x+q)/n2
+−2

∑
x+m∈X+

K(x−, x+m)/n+



1
2

(18)
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为此提出了隶属度函数的设计算法如算法 1.

算法 1. 利用样本距离确定隶属度函数算法

d d−ip1) 计算样本中心点之间的距离 ,计算正类样本的互距离 ;
d−ip>d

d−ip≤d

2) 比较样本距离与样本互距离的大小:若 , 样本大都位于图 1深
色区域外部分,若 , 样本大都位于图 1深色区域内部分;

d−ip≤d d+ip R+3) 取 的样本点计算其 , 将其中的最大值记为 .
R−4) 同理得到负类样本的 .

最终得到两类样本的隶属度函数:{
sip = d+ip/R+,d

−
ip ≤ d

sip = δ,d−ip > d yi = 1 (19){
sin = d−in/R−,d

+
in ≤ d

sin = δ,d+in > d yi = −1 (20)

4   实验结果与分析

当分类问题应用到现实生活中时, 往往对负类的

分类结果有更高的要求. 本文应用两种评价准则来验

证改进算法的分类效果, 即准确率和召回率. 其中准确

率描述的是分类结果, 表示负类分类结果中实际负类

样本的比例. 召回率描述的是原有样本的分类覆盖率,
表示的是原有样本中的负类被正确分类的比例. 其表

达式分别为:
T N/T N +FN准确率 Precision = 

T N/T N +FP召回率 Recall = 
TN 代表实为负类且分类结果为负类的样本, FN

代表实为负类但分类结果为正类的样本, FP 代表实为

正类但分类结果为负类的样本.
实验基于 UCI 数据集, 并选出 4 种不平衡率不同

的训练样本集, 样本不平衡率如表 1所示.
 

表 1     样本训练集
 

数据集 正类样本 负类样本 样本总数 不平衡比

Irist 2000 400 2400 5:1
Balance Scale 620 98 718 6.3:1

Yeast 13 100 1000 14 100 13.1:1
Abalone 6000 200 6200 30:1

 
 

实验将 IFD-FSVM 算法应用于 UCI 数据集验证

算法性能, 并将实验结果与 SVM、FSVM 在相同场景

下的分类结果进行比较.
SVM 算法: 等距超平面且没有将隶属度函数应用

于支持向量机.
FSVM 算法: 等距超平面线性隶属度函数的模糊

支持向量机.

IFD-FSVM 算法: 应用不等距超平面距离的改进

模糊支持向量机.
λIrist

λBalance λYeast λAbalone δ

首先, 将 4 种样本集的参数分别设置为 =0.8,
=0.7,  =0.63,  =0.37,  =0.2时, 各样本

集的负类分类结果如表 2所示.
 

表 2     各数据集在 3种算法下的分类准确率与回归率 (%)
 

数据集
SVM算法 FSVM算法 IFD-FSVM算法

准确率 回归率 准确率 回归率 准确率 回归率

Irist 74.34 90.01 82.73 89.95 90.02 93.89
Balance Scale 74.27 82.66 78.64 83.86 89.10 90.03

Yeast 62.75 84.37 75.05 89.92 82.06 95.16
Abalone 51.98 84.49 62.97 90.04 78.90 95.28

由表 2可以看出, 相比其他算法, IFD-FSVM算法

明显提高了分类准确率与回归率. 在 Irist 数据集上应

用 IFD-FSVM 算法进行分类, 准确率分别比应用标准

SVM 和 FSVM 提高了 15.68% 和 7.29%. 在 Balance
Scale数据集上应用本文算法进行分类, 准确率分别比

应用标准 SVM和 FSVM提高了 14.83%和 10.46%. 而
在 Yeast数据集上, IFD-FSVM算法的分类准确率比其

他两种算法分别提高了 19.31% 和 7.01%, 在 Abalone
数据集上则具有较大的准确度改善, 较其他两种算法

分别提高了 26.92%和 15.93%.
各样本集的负类分类效果如图 2、图 3所示.
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图 2    负类样本分类准确率对比
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图 3    负类样本回归率对比

 

图 2和图 3分别展示了 3种算法在 4种样本集上

负类的分类的准确率和召回率. 可以看出, IFD-FSVM
算法的分类效果明显优于另外两个标准算法. 且样本
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数据不平衡比例越高, 分类效果的改善越明显, 在Abalone
数据集上的负样本分类准确率和召回率都有较大幅度

提升.
λ

λ

λ λ

λIrist

λBalance λYeast λAbalone

虽然参数 对分类器性能有着至关重要的影响, 当
参数 < 1时, 负类的分类效果有明显改善, 但并不是参

数 的设置越小越好. 当参数 过小时, 正类的分类效果

受到影响. 如将 4 种样本集的参数分别设置为 =
0.21,  =0.19,  =0.12,  =0.08时, 各样本

集的正类分类准确率如图 4所示.
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图 4    正类样本分类准确率对比

 

λ

λ

从图 4 中可以看出, 若将参数 的值设置为如上,
相较于标准的模糊支持向量机, IFD-FSVM 算法对正

类分类效果明显下降. 由于参数 过小, 超平面与正类

样本距离过小, 负类样本被识别为噪声的概率增加, 导
致正类分类准确率受到影响.

5   结论与展望

λ λ

通过对不平衡支持向量机的研究, 本文提出了应

用不等距超平面距离改进的模糊支持向量机 IFD-
FSVM. 算法通过改进原有的模糊支持向量机, 引入参

数 以调节超平面到正类的距离, 实验时规定 < 1, 令
超平面接近正类样本. 利用样本之间的互距离确定模

糊隶属度函数, 有利于确定贡献度大的样本数据, 更好

的反映了训练样本对超平面形成的贡献作用, 降低了

噪声数据给分类器性能带来的影响. 最后利用 UCI 数
据集来验证 IFD-FSVM 算法的有效性, 实验结果说明

IFD-FSVM算法能够有效提高不平衡样本的分类准确率.
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