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模糊最小二乘支持向量机回归研究及应用① 
孙 政, 潘 丰 
(江南大学 轻工过程先进控制教育部重点实验室, 无锡 214122) 

摘 要: 针对传统支持向量机对训练样本内的噪声和孤立点比较敏感, 导致建模精度不高的问题, 将模糊集理论

引入到最小二乘支持向量机回归中, 建立一种基于数据域描述的模糊最小二乘支持向量机回归的数学模型, 该
方法将样本映射到高维空间, 在高维空间中寻找最小包含超球, 然后根据样本到超球心的距离确定模糊隶属度

的大小, 通过仿真实验验证, 该算法提高了支持向量机回归的训练精度, 将此模型应用于谷氨酸发酵过程菌体浓

度预测, 结果表明此方法的有效性.  
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Abstract: The traditional SVM is more sensitive to the noise and isolated points in training sample, and have lower 
modeling accuracy. In this paper, fuzzy set theory is introduced to least squares support vector regression, and then to 
establish a data domain description fuzzy least squares support vector machine regression. This method will sample 
mapped into a high dimensional space, and search a minimum enclosing sphere in high dimensional space. Meanwhile, 
according to the distance from sample to the center of the sphere, the size of fuzzy membership can be determined. A 
simulation experiment is provided to demonstrate that this algorithm can improve the accuracy of support vector 
machine regression. This model is applied to predict the concentration of glutamic acid bacteria fermentation process. 
Results we obtain in simulation show the effectiveness of the proposed approach. 
Key words: least squares support vector machine regression; data domain description; glutamic acid fermentation  
 
 

支持向量机(Support Vector Machine SVM)是 20 世

纪 90 年代中期由 Vapnik 等人提出的新的基于统计学

习理论的机器学习算法[1], 它有效地解决小样本、非线

性和高维模式识别问题, 并在很大程度上克服了“维
数灾难”和“过学习”等问题, 使得它一出现就受到广泛

的关注, 并在故障诊断、图像识别、孤立点检测[2-4]等

领域得到成功的应用, 在生物发酵方面也进行了有益

的探索,  
谷氨酸发酵过程极其复杂, 反应过程中非线性、

时变性和不确定性严重, 菌体浓度、基质浓度等重要

变量难以在线测量, 这给生产带来了很大的影响, 解
决这一问题主要通过软测量建模, 近年来, Suykens 等

人提出了最小二乘支持向量机(Least Squares Support 
Vector Machine LSSVM)[5] ,极大地减少了 SVM 中求解

约束二次凸规划带来的计算复杂性, 其虽提高了更快

的训练速度, 但不能保证解是全局最优解, 而且其精

度也有所下降 , 文献 [6]提出了支持向量域描述

(Support Vector Domain Description SVDD), 主要思想

为采用将样本映射到一个高维空间, 在这个高维空间

中寻找最小包含超球, 然后根据样本到超球心的距离

确定模糊隶属度的大小, 本文将其思想引入到最小二

乘支持向量机中, 提出一种基于数据域描述的模糊最

小二乘支持向量机回归(Fuzzy Least Squares Support 
Vector Machines Regression FLSSVR).  
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1 最小二乘支持向量机回归 
  对于给定训练集 , { }( , ), 1i iT x y i l= = L Nx Ri ∈ , 

iy R∈ 在特征空间建立具有如下式的回归方程: 

   ( ) , ( )f x x bω ϕ= 〈 〉 +              (1) 

其中 ( )xϕ 为非线性映射函数, ω和b 分别为权值向

量和偏置. 采用最小二乘支持向量机进行函数估计, 
回归问题可以表示为如下约束优化问题: 
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式中, 误差变量为 ie R∈ , 惩罚系数为 C R∈ . 求解上

述优化问题, 把约束优化问题变为无约束优化问题, 
引入 Lagrange 乘子 a , 定义 Lagrange 函数形式为:  
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从由式(4)～(8)组成的方程组中消去 ie , w 后, 得到下

式:  
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求出 a , b后, 从而得到最小二乘支持向量机的回归

模型, 表达式如下:  
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2 基于支持向量机数据域的模糊隶属度 

在支持向量机数据域方法中, 对于给定输入空间

的训练集 { }1 2, , lX x x x= L , N
ix R∈ , SVDD 方法将输入

空间中的样本通过函数Φ映射到一个高维特征空间 F , 
然后在高维特征空间 F 中寻找最小包含超球, 因此可

以将此归结为一个二次规划问题:  
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其中 r为特征空间中的最小包含超球的半径, SDC 为惩

罚系数, iξ 为松弛变量, o为球心. 引入 Lagrange乘子

iβ 和 iη ,并求得其对偶方程为:  
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其中 ( , ) ( ) ( )i j i jK x x x x= Φ Φ .  
对于输入空间中的任意一点 ix , 其映射 ( )ixΦ 到

超球球心的欧式距离定义为:  
22 ( ) ( )i iD x x o= Φ −                (17) 

定义 { }1, , , ,SV l mX x x x= L L 为输入训练集的一个子

集, 其中 kx 为非边界支持向量( 0 l SDCβ< < ), 非边界支

持向量位于超球面上, 所以 ( )iR D x= , i SVx X∈ . 在求

得 R 和 o之后, 就可以得到给定输入数据集的数据域

描述, 设 

max max( ( ) )i iD D x x X= ∈             (18) 

min min( ( ) )i iD D x x X= ∈  

分别为样本到超球球心的最大距离和最小距离. 
因此, 可得模糊隶属度函数为:  
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其中 1τ < , 是一个足够小的正数, 2f ≥ . 2f = 时, 模
糊隶属度函数的示意图 1 所示.  
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图 1 支持向量机数据域描述的模糊隶属度函数 
      

3 模糊最小二乘支持向量机回归  
Lin 等学者提出了模糊支持向量机方法[7]. 引入模

糊 隶 属 度 iμ , 原 本 的 输 入 样 本 集 就 变 为

{ }( , , ), 1i i iT x y i lμ= = L , 则最小二乘支持向量回归优化问

题变为:   
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则最后得到的矩阵方程:  
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从而 ( ) 11 1
iQ H C Iμ

−− −= = Ω + . 与(9)相比, (21)引入

了模糊隶属度 iμ 函数, 因此得到模糊最小二乘支持向

量机回归(FLSSVR).  
 

4 仿真及应用 
为了说明 FLSSVR 算法的正确性和有效性, 针对

回归问题给过一个数值仿真实例和在谷氨酸发酵过程

菌体浓度预测的仿真 , 并与模糊支持向量机回归

(FSVR)算法进行比较.  
4.1 sin c 函数仿真 

在有白噪声的情况下, sin c 函数的输入 x 和输出

y 之间的关系为:  

sin xy e
x

= +                  (22) 

其中, 均值 0, 方差为 0.01, e 为高斯白噪声. 从 x的定

义区间等间距的取 180 个点, 并且取 20 个孤立的点组

成训练集. FSVR 和 FLSSVR 的参数取: 10C = , 核函

数为 RBF 函数, 30σ = , 训练结果比较如图 2 所示.  
训练误差比较如表1所示. 均方误差计算式如下:  

( ) 2

1

1 ( )
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i i
i

MSE y f x
n =
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图 2 训练结果比较 

表 1 训练均方差比较 
方法 MSE 

FSVR 1.07E-03 

FLSSVR 7.94E-04 

从表1结果可以看出,  FLSSVR相比与FSVR,降
低了孤立点和噪声的干扰, 训练误差值较小, 提高了

模型精度. 因此, FLSSVR更加适合实际过程的建模. 

4.2 谷氨酸菌体浓度预测 
4.2.1 谷氨酸菌体浓度输入变量的选择 
  通过对谷氨酸发酵工艺和机理分析[8], 菌体的生

长过程与溶氧浓度、氨水消耗量摄氧量、二氧化碳生

成量对菌体的生长及产物的产量和性质有较大的促进

和抑制作用, 从而直接影响着谷氨酸发酵过程的其他

一些参数的变化, 并影响到产物生成量的变化; 本文

以当前时刻的采样时间、溶氧浓度、谷氨酸浓度、菌

体浓度作为输入变量建模[9], 以下一时刻的谷氨酸浓

度作为模型的输出.  
4.2.2 FLSSVR 中参数的选取 
  惩罚因子、核函数及其参数和隶属度的选取在模

糊支持向量机具体使用中对分类精度有重要影响.  
  对于 FLSSVR 参数的选取, 核函数为径向基核函

数, =0.7, 其余参数值为=200, =0.001.  
  对于 FOSVR 参数的选取, 核函数为径向基核函

数, =0.7, =20, =0.001; SVDD 算法核函数选用径向基函

数, , , 经过训练后得到, , ; 模糊隶属度函数, , 因此可

得 
    根据模糊隶属度函数, 对所有的样本分配模糊隶

属度.  
4.3 实验仿真 

为了验证改进算法的性能, 选取 100 个试验样本
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数据作为训练集 , 发酵所用的 Corynebacterium 
Glutamicum S9114 种子体由江南大学教育部工业生物

技术重点实验室提供, 进行训练和测试. 根据设定的

参数, 采用FSVR和FLSSVR离线训练模型. 另外再用

10 批数据测试训练好的模型,仿真结果如图 3 所示, 底
物浓度估计结果的均方差如表 2 所示.  

表 2 FSVR 和 FLSSVR 训练均方差 

 FSVR FLSSVR 

MSE 1.521 E-03 9.754 E-04 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 3 基于 FSVR 和 FLSSVR 的谷氨酸浓度估计结果 
 

由图 3 可以看出基于 FLSSVR 的谷氨酸模型与测

试值表现出良好的拟合效果.  
  
 
 
 
 
 
 
 
 
图 4 基于 FSVR 和 FLSSVR 的谷氨酸浓度预测误差 
 

由图 4 和表 2 可以看出, 基于 FLSSVR 的谷氨酸

模型在精度上明显高于 FSVR, 这主要是因为对

FLSSVR 对原有 FSVR 算法中固定惩罚因子做出改变, 
对每个样本定义不同的模糊隶属度, 分配了不同的惩

罚因子, 从而抑制了边缘数据和噪声对算法的影响, 

使得建模精度得到提高. 

5 结论 
本文将支持向量描述的模糊隶属度概念引入

LSSVM 中, 提出了一种基于支持向量数据域描述的

模糊隶属度函数模型, 得到 FLSSVR. 首先得到训练

集中样本的数据域描述模型, 然后根据样本到超球心

的距离确定模糊隶属度的大小. 该方法减少了由于数

据样本中孤立点的存在而带来的过拟合现象, 提高了

支持向量机的抗噪声能力,将提出的方法运用于谷氨

酸发酵过程菌体浓度预测的软测量建模, 仿真结果表

明,提出的FLSSVR可有效地提高了支持向量机的预测

精度. 但本文未对最小二乘支持向量机的稀疏性问题

进行探讨, 这将是以后的工作重点, 以期能够保证最

小二乘支持向量机具有良好的鲁棒性.  
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