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边界自适应三角模糊非线性优化支持向量分类器

王 琰1a，李秀芳1b，张志旺2，周 莉1a
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摘要: 为了提高对存在噪声的大规模数据集的分类效果，本文提出了一种边界自适应三角模糊非线性优化支

持向量分类器 BAT-FNOSVC。该分类器在支持向量分类器 SVC 的基础上引入边界自适应三角模糊隶属函数

以更好地解决噪声带来的干扰问题，同时在模型中构造模糊列核矩阵及稀疏化函数，提高了算法的可解释

性。对含噪数据集的实验结果表明，与采用三角形模糊隶属函数的稀疏非线性优化分类器 TFNOSVC、SVC、
1－范数支持向量分类器 L1SVC 及最小二乘支持向量分类器 LSSVC 相比，BAT-FNOSVC 的准确率有明显提高，

说明 BAT-FNOSVC 算法对有噪声的数据集具有较好的分类效果。
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支持向量机( support vector machine，SVM) 是

一种建立在统计学习理论基础上的有监督的机器

学习方法，在一定程度上克服了维数灾难和过学

习等传统困难，近年来在农产品损失预估［1］、硬

件故障检测［2］及系统工程［3］等方面有着广泛的

应用。SVM 遵从结构风险最小化原理，通过求解

一个凸二次规划问题得到最优解，其泛化能力由

分隔间隔所决定，该分隔间隔由 L2 范数导出的距

离表示［4］。然而，随着数据的维度越来越高，标

准 SVM 由于其模型设计机制的制约，存在算法计

算复杂性高、抗噪能力较差等问题，在应用中受到

很多限制。为进一步提高 SVM 对含噪数据集的

分类准确率，2002 年 Lin 等［5］构造了模糊支持向

量机( fuzzy support vector machine，FSVM) 模型，将

模糊理论与 SVM 算法相结合，提出了利用模糊隶

属度对样本的重要性进行评价的思路。FSVM 算

法可以一定程度上减少噪声等异常点对分类的影

响，提高了 SVM 算法的分类准确率［6—7］，其重点

在于构造合适的隶属函数，将直接影响 FSVM 模

型性能的好坏。本文提出一种边界自适应三角模

糊非线性支持向量分类器( boundary adaptive tri-
angular fuzzy nonlinear optimization support vector
classifier，BAT-FNOSVC) ，该分类器给出一种边界

自适应的三角模糊隶属函数，利用该函数计算输

入样本点的模糊隶属度以去除噪声点，提高算法

的分类精度; 并且对权向量采用稀疏化函数，在分

类的同时对数据集进行特征选择，提高模型的可

解释性。
本文的结构安排如下: 第一章介绍支持向量

分类器及三角模糊隶属函数的相关理论知识，第

二章介绍边界自适应三角模糊非线性优化支持向

量分类器模型，第三章对 BAT-FNOSVC 模型进行

实验验证与结果分析，第四章给出结论。

1 相关知识

1．1 支持向量分类器

支持 向 量 分 类 器 ( support vector classifier，
SVC) 的目的是寻找具有最大间隔的分离超平面

来区分正样本和负样本。对于线性可分的情况，

在输入空间构造分离超平面进行分类; 对于近似

线性可分及非线性可分的情况，SVC 采用核函数

方法将输入空间的样本映射到高维空间，在高维

空间中构造具有最大软间隔的分离超平面以对样

本进行分类。具体来说，假设有一组训练数据 T
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= x1，y1( ) ，x2，y2( ) ，…，xn，yn( ){ } ，其中 xi ∈ X
为样本输入，yi ∈ － 1，+ 1{ } 为类标签。SVC 的

分离超平面定义为

f( x) = wΤφ x( ) + b，w∈ F，b∈ Ｒ， ( 1)

其中 w 表示各个变量的权重，b 表示偏差。
这里 φ(·) : X→ F 表示从输入空间 X 到高维

特征空间 F 的非线性映射。 为了构造这个最优

超平面，SVC 的原始优化问题表示为

min
w，b，ξ

1
2‖

w‖2 + C∑
n

i = 1
ξi

s．t．yi wΤφ xi( ) + b[ ] ≥ 1 － ξi，

ξi ≥ 0，i = 1，2，…，n ，

( 2)

其中: ξ = ξ 1，ξ 2，…，ξ n( ) Τ，ξ i 是松弛变量; C 为输

入参数，表示对错样本的惩罚常量。将模型( 2)

转化为相应的对偶问题并化简，得到如下模型:

min
α

1
2∑

n

i = 1
∑

n

j = 1
αiα j yiyjK xi，x j( ) －∑

l

i = 1
αi

s．t．∑
n

i = 1
αi yi = 0，

0≤ αi ≤ C，i = 1，2，…，n，

( 3)

其中，α i 表 示 拉 格 朗 日 乘 法 因 子，K( xi，x j ) =

φΤ xi( ) φ x j( ) 为核函数。由此，在低维空间中近

似线性可分或非线性可分的问题被转换为高维空

间中线性可分的问题，其相应的决策平面定义为

f( x) =∑
n

i = 1
yiαiK xi，x j( ) + b 。 ( 4)

1．2 基于类中心的三角形模糊隶属函数

考虑到 SVC 对数据集中的噪声和异常值非

常敏感，为解决该问题，文献［8—10］在模型中引

入适当的模糊隶属函数。模糊隶属函数的作用是

对不同的数据点赋予不同的权重，即对一些具有

代表性的点给予较高的模糊隶属函数值，而对噪

声数据、异 常 点 等 给 予 较 低 的 模 糊 隶 属 函 数

值［9］。对于正态分布的数据集来说，较为经典的

构造方法为基于样本点与其所属的类中心距离构

造模糊隶属函数［11］，包括基于类中心的均值模糊

隶属函数、基于类中心的三角模糊隶属函数、基于

类中心的梯形模糊隶属函数等。其中，相较于均

值模糊隶属函数，三角形模糊隶属函数对数据拟

合性更好，分类准确率更高; 相较于梯形模糊隶属

函数，三角模糊隶属函数的复杂度相对较低。因

此，本文在三角模糊隶属函数的基础上进行改进。

常见的三角模糊隶属函数以均值为中心，以三角

形拟合数据分布［12］，近似高斯分布，如图 1 所示。
其中: 横坐标表示输入样本点，纵坐标表示样本点

对应的模糊隶属值，红、绿、蓝 3 条曲线代表 3 种

不同的高斯分布，黑色曲线表示三角形拟合曲线。

图 1 标准三角形模糊隶属函数曲线

Fig．1 Standard triangular fuzzy membership function curves

设 xi 表示第 i 个输入点，μ 为输入点的均值，

则三角形模糊隶属函数计算公式如下:

si =
0，xi － μ ＞ mi，

1 －
xi － μ
mi

，xi － μ ＜ mi，{ ( 5)

其中 mi 为第 i 个输入点的模糊子集边界，用来确

认第 i 个输入点隶属度的必要条件，一般取 mi =
2σ，σ 表示第 i 个输入点的方差。

相对应的模糊隶属向量 s ( s∈ Ｒn ) 为

s = ( s1，s2，…，sn ) Τ。 ( 6)

2 边界自适应三角模糊非线性优化
支持向量分类器 BAT-FNOSVC

本章首先针对原有模糊隶属函数构造的不

足，提出一种边界自适应三角模糊隶属函数; 其次

将三角模糊隶属函数与列核矩阵相结合构造模糊

列核矩阵; 最后给出 BAT-FNOSVC 模型及相应

算法。

2．1 边界自适应三角模糊隶属函数

如 1．2 节所述，常用的三角形模糊隶属函数

通常是对数据点进行划分，根据隶属度的大小将

数据点划分为噪声点和有用样本点，并且一般情

况下三角模糊隶属函数将区分噪声的边界点设定

为定值 ( 一般选择在 2σ 处) ，然而实际应用中数
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据集的概率分布不一定都在均值左右两倍方差的

范围内。如图 1 中三角拟合曲线对高斯分布 2 拟

合效果较好，但对高斯分布1和高斯分布3的拟合

效果较差。由于不同的数据集有不同的概率密度

分布，因此三角形模糊隶属函数应根据不同数据

集的样本分布灵活设定其边界值。本文针对样本

特征提出边界自适应三角形模糊隶属函数。该隶

属函数根据统计学中的3σ 原则构造，对数据集的

样本特征计算模糊隶属度，在三角形边界点处引

入方差倍数 τ，使得对于不同概率分布的数据集，

三角模糊隶属函数可以选择不同的边界点，以更

好地适应数据分布，提高模型的分类准确率。边

界 自 适 应 三 角 模 糊 隶 属 函 数 的 构 造 思 路 如 下

所述。
令输入样本 xi 的第 j 个特征的特征值 xij 与特

征均值 μ j 之间的距离为 dij，即

dij = xij － μ j ，

i = 1，2，…，n，j = 1，2，…，d。 ( 7)

根据距离公式( 7) ，以均值 μ j 为中心，距其左右

3σ j 范围为界，当 dij 超出3σ j 时视为噪声点或异常

值，设其模糊隶属度为 0; 当 μ j － 3σ j ≤ dij ≤ μ j +
3σ j 时，根据分段函数计算该特征相对应的模糊

隶属度。根据上述思路，对每个输入特征 xij，其

对应边界自适应三角模糊隶属函数计算公式为

sij =
1 －

dij

τσ j + ζ
，0≤ dij ＜ τσ j，

0，其他，
{ ( 8)

其中: sij 表示输入样本 xi 的第 j 个特征的模糊隶

属度值; σ j 表示整体样本的第 j 个特征的方差; ζ
表示极小的常数，用于防止分母为 0; τ ∈［0，3］
表示方差倍数，根据不同数据集的概率分布取不

同数值。使用方差倍数可以使模糊隶属函数的分

类边界 点 灵 活 变 动，更 好 地 拟 合 数 据 样 本 的

分布。
假设输入样本 xi 的不同特征 f j( j=1，2，…，d)

之间相互独立同分布，因此对于每个输入点 xi 的

模糊隶属度 si 为

si =∏
d

j = 1
sij，i = 1，2，…，n。 ( 9)

由此得到相对应的边界自适应三角模糊隶属

向量 s( s∈ Ｒn ) 为

s =［s1，s2，…，sn］Τ。 ( 10)

2．2 模糊列核矩阵

在实际应用中，针对线性不可分或近似线性

可分问题，传统方法为: 对输入点 x 使用适当的基

本函数 φ( x) ，将样本点从原始输入空间映射到高

维空间，使数据集在新的空间中线性可分离。因

此，对于原始输入空间中的输入点 xi 和 x j，通过采

用单核函数 K xi，x j( ) = φT( xi ) φ( x j )[ ] 代替二者

的点积 φT( xi ) φ( x j ) 的方法，实现数据点的线性

可分离。然而上述单核函数的引入，一定程度上

削弱了 SVC 模型的可解释性和稀疏性［13］。为了

克服上述弊端，Nazarpour 等［14］提出了通过组合

具有不同特征或变量的多个核函数进行多核学习

的方法。基于此，本文考虑对不同特征核及相应

核权重组合线性函数，提出模糊列核矩阵，其构造

过程如下。
给定 具 有 模 糊 隶 属 度 s 的 数 据 集 Τ' =

x1，y1，s1( ) ，x2，y2，s2( ) ，… ，xn，yn，sn( ){ } ，每个

输入点 xi ∈ Ｒn 属于两个类 yi ∈ － 1，+ 1{ } ( i =
1，2，…，n) 。对于线性可分的情况，输入点 xi 的

第 j 个特征可表示为

f j = x1j，x2j，…，xnj[ ] Τ，j = 1，2，…，d， ( 11)

其中 d 为特征维数，n 为样本数量。
由 2．1 节边界自适应三角模糊隶属函数可

知，模糊列核矩阵中的特征核权重为 s，定义第 j
个特征的模糊列核向量

珟U j 珟U j ∈ Ｒn，j = 1，2，…，d( )

为第 j 个特征的线性核 f j fΤj 与其对应的特征核权

重 s 的乘积，即
珟Uj = ( fj fΤj ) s = x1j，…，xnj( ) Τ x1j，…，xnj( )[ ] s =

x1j x1j … x1j xnj
  

xnjx1j … xnjxnj











s1

sn











=

∑
n

l = 1
sl xlj x1j，…，∑

n

l = 1
sl xlj xnj[ ] Τ

，j = 1，2，…，d。 ( 12)

对于非线性可分的情况，输入点 xi 的第 j 个

特征可定义为

f j = φ( x1j ) ，φ( x2j ) ，…，φ( xnj )[ ] Τ，

j = 1，2，…，d。 ( 13)

通过使用核函数 K( x，y) = φ x( ) Τφ y( )[ ] 代

替原 始 输 入 空 间 中 输 入 点 x 和 y 的 点 积 φ
( x) Τφ( y) ，则与第 j 个特征相对应的模糊列核向

量珟U j 珟U j ∈ Ｒn，j = 1，2，…，d( ) 可描述为
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珟U j = ( f j fΤj ) s =

φ( x1j ) ，…，φ( xnj )[ ] Τ φ( x1j ) ，…，φ( xnj )[ ]{ } s =
K( x1j，x1j ) … K( x1j，xnj )

  
K( xnj，x1j ) … K( xnj，xnj )











s1

sn











=

∑
n

l = 1
slK( xlj，x1j ) ，…，∑

n

l = 1
slK( xlj，xnj )[ ] Τ

j = 1，2，…，d， ( 14)

因此，对应上述两种情况的模糊列核矩阵
珟V( 珟V∈ Ｒn×d ) 为

珟V =［珟U1，珟U2，…，珟Ud］。 ( 15)

通过模糊列核矩阵，模型可以根据不同特征

的核权重来获得每个特征对分类的贡献或重要

性，对实际应用的分类结果给出合理的解释。此

外，还可以对数据集进行特征选择或降维，以提高

模型的分类效率。
常用的核函数包括线性核函数、ＲBF 核函数

及多项式核函数［15］，本文采用 ＲBF 核函数。对

于任何两个输入点 xi和 yi( i = 1，2，…，n) ，第 j 个

特征的 ＲBF 核定义为

K( xij，yij )=exp －
( xij －yij )

2

2σ2[ ] ( σ ＞ 0) 。( 16)

2．3 边界自适应三角模糊非线性优化支持向量

分类器

SVC 的泛化能力是由分隔间隔所决定的，该

分隔间隔由 L2 范数导出的距离表示［4］。L2 范数

正则化虽然可以解决过拟合问题，但默认样本的

所有特征的权重为 1，无法进行特征选择; 同时 L2
范数正则化倾向于使用所有的特征，即每个特征

的权重基本不会为 0，因此模型的稀疏性较差。
Tibshirani 等［16—17］提出最小绝对收缩和选择算子

( least absolute shrinkage and selection operator，LAS-
SO) 思想，即 L1 范数正则化，可以将不显著的变量

系数压缩至 0，即将不重要的特征的权重压缩为 0，

实现特征选择的目的。受 LASSO 思想的启发，本

文采用权向量 w( w∈ Ｒd ) 的稀疏函数‖w‖1( 称

为 L1 范数正则化) ，同时为了进一步加大模型的

“惩罚”力度，增强模型的约简能力，本文对误差向

量 ξ 进行 L2 范数正则化，由此得到新的分类模型

min
w，b，ξ

F‖w‖1 +∑
n

i = 1
ξ2i

s．t． yi［wΤφ( xi ) + b］+ ξi ≥ 1，

i = 1，2，…，n 。 ( 17)

由 1．1 节 SVC 模型的描述，模型( 2) 中的映

射函数 φ(·) 可以选择合适的核函数，将样本从

原始输入空间映射到高维空间。因此，在模型

( 17) 中，将权向量 w( w∈ Ｒd ) 与 2．2 节构造的模

糊列核矩阵珟V 相结合，得到新模型

min
w，b，ξ

F‖w‖1 +∑
n

i = 1
ξ2i

s．t．yi( 珟Viw + b) ≥ 1 － ξi，
i = 1，2，…，n ， ( 18)

其中珟Vi = ∑
n

l = 1
slK( xl1，xi1 ) ，…，∑

n

l = 1
slK( xld，xid )[ ] ，

珟Vi 是 2．2 节定义的矩阵珟V 中的第 i 行; F 为稀疏因

子，用于平衡惩罚函数与损失函数。通过模糊列

核矩阵，可以提高模型的特征选择能力。
由于模型( 18) 中的目标函数包含绝对值，即

‖w‖1 =∑
d

j = 1
wj ，为计算方便，对模型( 18) 引入

新的向量 t( t∈ Ｒd ) ，令 wj ≤ tj( j = 1，2，…，d) ，

得到 BAT-FNOSVC 模型

min
w，b，ξ，t

F∑
d

j = 1
tj +∑

n

i = 1
ξ2i

s．t．yi( 珟Viw + b) ≥ 1 － ξi，
－ tj ≤ wj ≤ tj，tj ≥ 0，

i = 1，2，…，n，j = 1，2，…，d 。 ( 19)

因此，对于来自独立测试集的新输入点 x，其

类标签 y 由决策函数计算得到。决策函数定义为

f( x) = sign( 珟Vxw + b) ， ( 20)

其中对应输入点的珟Vx 由公式( 15) 计算。

3 系统工程数据集实验

本章使用 BAT-FNOSVC 模型和其他分类器

对系统工程领域的实际数据集进行分类实验，并

对实验结果进行对比分析。

3．1 数据集

本文选 用 来 自 UCI 平 台 的 5 个 实 际 数 据

集［18］。每个数据集都包括若干个条件属性和 1
个用于区分样本的类属性。其中，类属性中的+1
表示正类，记为正实例; 而－1 表示负类，记为负实

例。表 1 展示了不同数据集的信息，包括数据集

名称、正负实例数量、样本总数和特征数。
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表 1 数据集基本信息

Tab．1 Basic information of datasets

数据集名称 正实例数量 负实例数量 样本总数 特征数

Ionosphere 225 126 351 34
Waveform 1692 1653 3345 40
MasterA 35 52 87 36
Sonar 97 111 208 60

Sensorless 5319 5319 10 638 49

3．2 实验设计及评估指标

本文所有的实验都是在 MATLAB 2014 平台

上进行，处理器为 Intel ( Ｒ) Core ( TM) i5 － 4590
CPU @ 3．30 GHz，运行内存为 8. 00 GB。选用引

入三角模糊隶属函数的非线性优化支持向量分类

器 ( triangular fuzzy nonlinear optimization support
vector classifier，TFNOSVC) 、SVC、1－范数支持向

量 分 类 器 ( 1 － norm support vector classifier，
L1SVC) 及 最 小 二 乘 支 持 向 量 分 类 器 ( least
squares support vector classifier，LSSVC) 作为 BAT-
FNOSVC 的对比模型。对于训练集均采用分层的

5 折交叉验证方法，通过网格搜索方法从预先定

义的参数集合中选择分类器模型的最佳参数。对

于 TFNOSVC 及 BAT-FNOSVC，定义权向量 w 的

惩罚因 子 为 F，F 的 取 值 范 围 为 { 0. 01，0. 02，

0. 05，0. 1，0. 2，0. 25，0. 5，1，2} ; 令实验中使用的

ＲBF 核 的 带 宽 为 σ，σ 的 取 值 范 围 为 { 0. 01，

0. 02，0. 05，0. 062 5，0. 1，0. 2，0. 25，0. 5，1}。
本文在实验中使用 5 种精度指标来评估上述

分类器的分类性能，包括: 总体准确率、第一类准

确率、第二类准确率、F－measure 及约简率，这些

性能分别定义为:

1) 总体准确率( total accuracy，记为 TA)

TA = TP + TN
TP + FN + FP + TN

; ( 21)

2) 第一类准确率( type I accuracy，表示对正

实例的识别准确率，记为 T1A)

T1A = TP
TP + FN

; ( 22)

3) 第二类准确率( type II accuracy，表示对负

实例的识别准确率，记为 T2A)

T2A = TN
FP + TN

; ( 23)

4) F－measure( 召回率和精确率的混合度量，

记为 F1 )

F1 = 2TP
2TP + FN + FP

; ( 24)

5) 约简率( reduction rate，表示衡量模型特征

选择的能力，记为 Ｒr )

Ｒr =
Xo － Xr

Xo

× 100%; ( 25)

其中: TP 表示被正确识别的正例的数量，TN 表示

被正确识别的负例的数量，FN 表示正例被错误识

别为负例的数量，FP 表示负例被错误识别为正例

的数量，Xo 表示原始特征集，Xr 表示被约简的特

征组成的集合。F1 是召回率和精确率调和以后的

平均度量指标，这是一个考虑敏感度和准确度影响

的评价标准; 约简率代表模型去除冗余特征的能

力，约简率越高，模型去除冗余特征的能力越好。

3．3 模型分类性能的比较分析

本文将 BAT-FNOSVC 模型和其他分类器分

别在 5 个实际应用的数据集进行实验，所得实验

结果如图 2～5 所示。

图 2 不同分类器在 5 个数据集上的总体准确率比较

Fig．2 The total accuracy comparison of different classifiers on 5 datasets
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图 3 不同分类器在 5 个数据集上的第一类准确率比较

Fig．3 The type I accuracy comparison of different classifiers on 5 datasets

图 4 不同分类器在 5 个数据集上的第二类准确率比较

Fig．4 The type II accuracy comparison of different classifiers on 5 datasets

图 5 不同分类器在 5 个数据集上的 F－measure 比较

Fig．5 The F－measure comparison of different classifiers on 5 datasets

从图 2～5 中可以看出，在 5 个实际数据集的

实验结果中，本文提出的 BAT-FNOSVC 的分类性

能明显优于其他 4 种模型。其中，在图 2 的总体

准确率中，BAT-FNOSVC 算法分类的总体准确率

在 98%以上，较 TFNOSVC 提高了 0. 12%，较 SVC
提高了 2. 5%，较 LSSVC 提高了 4. 1%，较 L1SVC
提高了 2. 7%; 尤其在 Waveform 数据集中，BAT-
FNOSVC 准确率几乎达到 100%，表明边界自适应
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三角模糊隶属函数确实能够更好地适应数据的分

布，进一步去除噪声等干扰，提高模型的分类准确

率。在图 3 的第一类准确率和图 4 的第二类准确

率中，BAT-FNOSVC 能达到 88%以上，尤其在数

据 集 Ionosphere 中 能 达 到 100%，相 较 于

TFNOSVC 的准确率有明显提高，说明采用边界自

适应三角模糊隶属函数的 BAT-FNOSVC 对不同

数据集的正例及负例的识别准确率表现均良好，

而其他 4 种分类器表现相对较差。图 5 的 F －
measure 也表明了 BAT-FNOSVC 对数据集的综合

处理能力较强，在实际数据集上有较好的分类

效果。

3．4 特征选择与重要性分析

本文提出的 BAT-FNOSVC 模型在 5 个实际

数据集实现了特征选择，结果见表 2。

表 2 BAT-FNOSVC 模型在 5 个数据集上的特征选择结果

Tab．2 Feature selection results of BAT-FNOSVC model on 5 datasets

数据集 原始特征数 所选特征数 约简率 /% 重要的特征( 权重)

Ionosphere 34 2 94．12 F16 ( －0．100) ; F1( －0．050)

Waveform 40 3 92．50 F9( 0．004) ; F23( －0．003) ; F17( 0．003)

MasterA 36 2 94．44 F1 ( －0．250) ; F3 ( 0．250) ;

Sonar 60 5 91．67 F3( 0．050) ; F4( 0．050) ; F6( －0．050) ; F11( 0．050) ; F12( 0．050)

Sensorless 49 3 93．88 F22 ( －0．010) ; F24 ( －0．010) ; F25 ( －0．010)

表 2 展示了 BAT-FNOSVC 模型在 5 个实际

数据集上的特征选择及重要性分析的结果。如表

2 所示，采用边界自适应三角模糊隶属函数及多

核学习的 BAT-FNOSVC 模型对数据集的约简率

总体在 90%以上，在数据集 MasterA 甚至达到 94．
44%，说明 BAT-FNOSVC 模型可以从每个数据集

中识别并提取出较少的重要特征，同时自动去除

其他不重要或不相关的特征，表明 BAT-FNOSVC
模型具有良好的特征约简能力。此外，经过 5 折

交叉验证后，BAT-FNOSVC 模型可以从最佳分类

结果中选择最优特征并给出特征的重要性程度，

如表 2 的第 5 列所示，权重越大表明该特征对分

类的重要性程度越高( 正数表示正相关，负数表

示负相关) 。对于实际应用中的每个数据集，可

以根据特征的重要性对分类值进行原因分析，从

而得到可追溯和可解释的结果。

4 结论

本文提出了一种边界值适应三角模糊非线性

优化支持向量分类器 BAT-FNOSVC，不仅扩展了

SVC 的功能，提高了对含噪数据集进行分类的整

体性能，还增强了模型分类的可解释性。BAT-
FNOSVC 模型的特点是对输入点计算边界自适应

三角模糊隶属函数，根据不同数据集的概率分布

灵活设置分界点，以更好地适应数据集的变化，去

除噪声和异常值; 同时，将边界自适应三角模糊隶

属函数结合多核学习，构造模糊列核矩阵，对实际

应用中的分类问题给出合理的解释，提高分类效

率。其次，通过采用权向量 w 的 L1 范数正则化

得到各个特征对分类的贡献或重要性，使模型更

稀疏，提高了模型的可解释性; 再次，该模型采用

误差向量 ξ 的 L2 范数正则化，加大惩罚项，使得

模型的去冗余效果更好。最后，在 5 个实际数据

集对 BAT-FNOSVC 模型进行了实验，实验结果和

对比 分 析 表 明，BAT-FNOSVC 模 型 在 TFNOSVC
模型的基础上进一步提高了分类精度，对数据集

的适用性更广泛，具有较好的应用前景。
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Boundary Adaptive Triangular Fuzzy Nonlinear Optimization
Support Vector Classifier
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( 1．a．School of Information and Electrical Engineering; b．Division of Science and Technology，Ludong University，Yantai 264039，China;

2．College Information Engineering，Nanjing University of Finance ＆ Economics，Nanjing 210023，China)

Abstract: In order to improve the classification effect of large-scale noisy datasets，a boundary adaptive triangu-
lar fuzzy nonlinear optimization support vector classifier BAT-FNOSVC was proposed．Based on the support vec-
tor classifier SVC，the boundary adaptive triangular fuzzy membership function was introduced to better solve
the interference problem caused by noise，and at the same time a fuzzy column kernel matrix and a sparse func-
tion were constructed in the model，which improves the interpretability of the algorithm． The experimental
results on noisy data sets show that the accuracy of BAT-FNOSVC is significantly improved compared with tri-
angular fuzzy nonlinear optimization support vector classifier TFNOSVC，SVC，1－norm support vector classifier
L1SVC and least squares support vector classifier LSSVC，indicating that the BAT-FNOSVC has the better clas-
sification effect on noisy datasets．
Keywords: fuzzy set; feature selection; kernel method; non-linear programming support vector classifier
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