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0　引言

支持向量机 （ＳＶＭ）是一种建立在统计学习理论基础之上
的机器学习方法�其最大的特点是根据 Ｖａｐｎｉｋ［1］结构风险最
小化原则�尽量提高学习机的泛化能力�即由有限的训练集样
本得到小的误差仍然能够保证对独立的测试集保持小的误差。
另外�由于支持向量算法是一个凸优化问题�所以局部最优解
一定是全局最优解�这是其他学习算法所不及的 ［2］。ＳＶＭ已
被广泛应用于模式匹配、分类、聚类、回归估计等领域�但它仍
存在一些缺点。经典的 ＳＶＭ算法建立在二次规划基础之上�
它无法区分训练集样本属性的重要性；同时�对于大数据量的
模式分类和时间序列预测等问题�如何提高它的数据处理的实
时性、缩短训练样本的时间、减少大训练样本集所占用的空间
等方面仍是亟待解决的问题。目前已有几种技术用来降低
ＳＶＭ的复杂度 ［3］�主要是通过最小化核展开式来表示 ＳＶＭ的
解�因为在执行这种预处理技术之前要先计算ＳＶＭ的解�这些
方法对降低训练阶段的复杂度并不合适。由波兰科学家 Ｐａｗ-
ｌａｋ于1982年提出的粗糙集理论 （ｒｏｕｇｈｓｅｔｓｔｈｅｏｒｙ） ［4］�在知识
约简、消除冗余信息、处理不确定和不完整知识等方面具有巨
大的优势：ａ）粗糙集仅利用数据本身提供的信息�不需要任何
先验知识；ｂ）粗糙集能够表达和处理不完备信息�能在保留关
键信息的前提下对数据进行约简并求得知识的最小表达；ｃ）
能够识别和评估数据之间的依赖关系�揭示出概念简单的模

式�同时能从经验数据中获取易于证实的规则知识。
本文将粗糙集理论和支持向量机相结合�提出了 ＩＳＶＭ算

法。利用粗糙集理论处理大数据量、消除冗余信息等方面的优
势�减少ＳＶＭ的训练数据�不但提高了 ＳＶＭ的分类能力�而且
增强了 ＳＶＭ的分辨率。最后在乳腺 Ｘ光图像标准数据集
ＭＩＡＳ［5］上做实验�与单独使用 ＳＶＭ方法相比较�比 ＳＶＭ的分
类精确度92∙94％高3∙42％�同时分辨率也平均接近100％�这
更加有利于医学诊断。
1　SVM 的基本原理

ＳＶＭ方法是在统计学习理论之上的一种机器学习方法�
它建立在ＶＣ理论和结构风险最小化原理基础上�根据有限样
本信息在模型的复杂性和学习能力之间寻求最佳折中�以期获
得更好的泛化能力。用 ＳＶＭ算法来估计回归函数时�其基本
思想就是通过一个非线性映射φ�把输入空间的数据 ｘ映射到
一个高维特征空间中�然后在这一高维空间中作线性回归 ［2］。

给定数据点集 Ｇ＝｛（ｘｉ�ｙｉ）｝ｎｉ＝1。其中�ｘ∈Ｒｎ是输入向
量；ｙ是期望值�对二类问题�ｙ∈｛－1�1｝；ｎ是数据点的总数。
ＳＶＭ采用式 （1）来估计函数：

ｙ＝ｆ（ｘ）＝ｗφ（ｘ）＋ｂ （1）
其中：φ（ｘ）是从输入空间到高维特征空间的非线性映射；系数
ｗ和ｂ由最小化式 （2）来估计：

ＲＳＶＭ （ｃ）＝（ｃ／ｎ）∑
ｎ

ｉ＝1Ｌε ［ｙｉ�ｗφ（ｘｉ）＋ｂ］＋‖ｗ‖2／2 （2）
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为了寻找系数ｗ和ｂ�就需要引入松弛变量ξｉ和 ξ∗ｉ�使式
（3）最小化：

ＲＳＶＭ （ｗ�ξ∗ ）＝‖ｗ‖2／2＋ｃ∑
ｎ

ｉ＝1（ξｉ＋ξ∗ｉ ） （3）
ｗφ（ｘｉ）＋ｂｉ－ｙｉ≤ε＋ξ∗ｉ

ｙｉ－ｗφ（ｘｉ）－ｂｉ≤ε＋ξｉ�ξ∗ｉ≥0�ξｉ≥0 （4）
其中式 （4）是约束条件。最后引入拉格朗日因子 αｉ和 α∗ｉ�由
式 （1）给出的决策函数就变成下面的精确形式：ｆ（ｘ�αｉ�α∗ｉ ）＝
∑ｎ
ｉ＝1（αｉ－α∗ｉ ）Ｋ（ｘ�ｘｉ）＋ｂ。对任何 ｉ＝1�…�ｎ都有等式 αｉ×
α∗ｉ ＝0�αｉ≥0�α∗ｉ≥0成立。要在条件 （4）下最小化式 （3）�在
引入拉格朗日因子后�就可以把一凸优化问题简化为对一个二
次优化问题寻找向量 ｗ的问题。在这种情况下�要找到所求

的向量ｗ＝∑ｎ
ｉ＝1（α

∗
ｉ －αｉ）ｘｉ�必须找到最大化二次型�如式 （5）

所示：

Ｒ（αｉ�α∗ｉ ）＝－ε∑
ｎ

ｉ＝1（αｉ＋α∗ｉ ）＋∑
ｎ

ｉ＝1ｙｉ（αｉ－α∗ｉ ）－
∑ｎ
ｉ�ｊ＝1（α

∗
ｉ －αｉ）（α∗ｊ －αｊ）Ｋ（ｘｉ�ｘｊ）／2 （5）

参数αｉ和 α∗ｉ （ｉ＝1�…�ｎ）的约束条件是：∑ｎ
ｉ＝1α

∗
ｉ ＝∑ｎ

ｉ＝1αｉ�

0≤αｉ≤ｃ�0≤α∗ｉ≤ｃ（ｉ＝1�…�ｎ）。通过在二次优化方法中控
制ｃ和ε两个参数就可以控制 （即使在高维空间中 ）ＳＶＭ的泛
化能力。根据二次规划中的库恩 －塔克条件�在式 （5）中系数
（αｉ－α∗ｉ ）只有一部分数目是非零值�它们所对应的数据点就
是支持向量。这些数据点位于决策函数的ε边界上或边界外。
在式 （5）中由于其他数据点的系数 （αｉ－α∗ｉ ）都等于零�从而证
实了在所有的数据点中只有支持向量能够决定决策函数。一
般来说�ε值越大�支持向量数目就越少�因而解的表达就越稀
疏。然而大的ε值也能降低数据点的逼近精度�从该意义上
讲�ε也是解的表达稀疏程度与数据点的密度之间的平衡因
子。式 （5）中Ｋ（ｘｉ�ｘｊ）称为核函数�核函数的值等于两个向量
ｘｉ和ｘｊ在其特征空间φ（ｘｉ）和 φ（ｘｊ）中的内积�即 Ｋ（ｘｉ�ｘｊ）＝
φ（ｘｉ）×φ（ｘｊ）。任何函数只要满足 Ｍｅｒｃｅｒ条件都可用做核函
数�采用不同的函数作为核函数�可以构造实现输入空间中不
同类型的非线性决策面的学习机器。
2　改进的 SVM 分类算法 ISVM

2∙1　粗糙集理论[6]

决策系统Ｓ＝（Ｕ�Ａ�Ｖ�ｆ）。其中：Ｕ是全域�是一个非空有
限集；Ａ＝Ｃ∪Ｄ�Ｃ和 Ｄ分别为条件和决策属性集；Ｖ是属性的
值域集�Ｖ＝∪

ａ∈ＡＶａ�Ｖａ是属性 ａ的值域；ｆ是信息函数ｆ：Ｕ×Ａ→
Ｖ�对∀ｘ∈Ｕ�ａ∈Ａ�存在 ｆ（ｘ�ａ）∈Ｖａ。∀Ｂ⊆Ａ是条件属性集
合的一个子集�称二元关系 Ｉｎｄ（Ｂ）为 Ｓ的不可区分关系：
Ｉｎｄ（Ｂ）＝｛（ｘ�ｙ）∈Ｕ×Ｕ｜∀ａ∈Ｂ�ｆ（ｘ�ａ）＝ｆ（ｙ�ａ）｝�它表示
对象ｘ和ｙ关于属性集 Ａ的子集 Ｂ是不可区分的。给定 Ｘ⊆
Ｕ�Ｂ（ｘｉ）是按等价关系Ｉｎｄ（Ｂ）得到的包含ｘｉ的等价类。子集
Ｘ的下近似集Ｂ（Ｘ）和上近似集Ｂ（Ｘ）分别定义如下：

Ｂ（Ｘ）＝｛ｘｉ∈Ｕ｜Ｂ（ｘｉ）⊆Ｘ｝
Ｂ（Ｘ）＝｛ｘｉ∈Ｕ｜Ｂ（ｘｉ）∩Ｘ≠●｝

如果Ｂ（Ｘ）－Ｂ（Ｘ）＝●�则集合 Ｘ为 Ｂ上的可定义集合；
否则称Ｘ为Ｂ上的粗糙集。Ｘ的Ｂ正域是所有根据知识 Ｂ能
确定地划入集合Ｘ的 Ｕ中对象的集合�即 ＰＯＳＢ （Ｘ）＝Ｂ（Ｘ）。

根据正域的概念�决策属性Ｄ和条件属性 Ｃ的依赖度定义为：
γ（Ｃ�Ｄ）＝ｃａｒｄ（ＰＯＳｃ（Ｄ））／ｃａｒｄ（Ｕ）。其中�ｃａｒｄ（Ｘ）表示集合
Ｘ的基数；γ（Ｃ�Ｄ）∈ ［0�1］。

粗糙集属性约简是在不损失信息的前提下删除冗余的属

性�属性约简集的集合Ｒ可以表示为Ｒ＝｛Ｒ∶Ｒ⊆Ｃ�γ（Ｒ�Ｄ）＝
γ（Ｃ�Ｄ）｝�因此属性依赖度相等可以作为迭代运算的终止条
件。
2∙2　属性约简算法

设有一决策信息表 Ｓ′＝〈Ｕ�Ｃ∪Ｄ�Ｖ�ｆ〉�集合 Ｃ′⊆Ｃ是 Ｃ
的一个最小约简�如果 Ｃ′满足如下条件：ＰＯＳＣ （γ）＝ＰＯＳＣ′
（γ）；不存在Ｃ″⊂Ｃ′�使得ＰＯＳＣ″（γ）＝ＰＯＳＣ′（γ）。根据属性依
赖度的定义�任意属性ａ∈Ｃ－Ｒ的重要度可以定义为：θ（ａ�Ｒ�
Ｄ）＝γ（Ｒ∪｛ａ｝�Ｄ）－γ（Ｒ�Ｄ）。当 Ｒ＝●时�θ（ａ�Ｄ）＝γ
（｛ａ｝�Ｄ）。根据以上定义�设计以下属性约简算法。
算法1　属性约简ｒｅｄｕｃｅ（Ｓ′�Ｒ）
输入：决策信息表Ｓ′＝〈Ｕ�Ｃ∪Ｄ�Ｖ�ｆ〉
输出：决策表Ｓ′的一个属性约简集Ｒ
ａ）Ｒ＝●；
ｂ）对每个属性ａｉ∈Ｃ－Ｒ�计算其属性重要度θ（ａｉ�Ｒ�Ｄ）；
ｃ）选择使θ（ａｉ�Ｒ�Ｄ）最大的属性ａｉ�Ｒ⇐Ｒ∪｛ａｉ｝；
ｄ）ｉｆγ（Ｒ�Ｄ）＝γ（Ｃ�Ｄ）ｔｈｅｎ转ｅ）�ｅｌｓｅ转ｂ）；
ｅ）ｒｅｔｕｒｎ（Ｒ）；／／返回约简后的属性集Ｒ
显然�此算法的计算复杂度为 Ｏ（ｍ2）。其中 ｍ为决策表

Ｓ′中条件属性的个数。
2∙3　ISVM 算法

ＩＳＶＭ算法主要由两部分组成。首先用2∙2节中提出的约
简算法对数据集进行约简；然后再将约简后的数据集作为输
入�用ＳＶＭ方法作分类。

算法2　ＩＳＶＭ算法
输入：决策信息表Ｓ＝〈Ｕ�Ｃ∪Ｄ�Ｖ�ｆ〉
输出：分类结果Ｙ
ａ）ｄｉｓｃｒｅｔｅ（Ｓ）；／／离散化决策信息表Ｓ
ｂ）ｒｅｄｕｃｅ（Ｓ�Ｒ）；
／∗调用约简算法�得到约简后的条件属性集Ｒ∗／
ｃ）Ｓ＝Ｒ∪Ｄ；／／约简条件属性后的新的决策信息表Ｓ
ｄ）ＳＶＭ（Ｓ�Ｙ）；／∗调用ＳＶＭ分类器�新表Ｓ作为它的输入�Ｙ是分

类结果∗／
ｅ）ｒｅｔｕｒｎ（Ｙ）；／／返回分类结果

3　实验

3∙1　数据集说明
本文用于实验的数据集来自于 ＭＩＡＳ［5］�它是研究乳腺 Ｘ

光图像的标准数据集。在 ＭＩＡＳ数据集中包含322幅乳腺 Ｘ
光图像�所有图像都是乳腺侧面图�它们分属于三类：正常、良
性和恶性�后两类又统称为非正常。其中�属正常的图像 208
幅�非正常114幅 （良性63幅�恶性51幅 ）。所有非正常的图
像都包含出现异常的位置等信息�如肿瘤的圆区域、它的半径、
乳房位置 （左、右 ）、乳房组织的类型 （密度、多脂的、多脂含腺
的 ）以及是否存在肿瘤等。
3∙2　数据集的预处理和特征提取

ＭＩＡＳ数据集中图像的典型尺寸是1024×1024�由于这些
图像是在不同外部条件下获取的�一些图像的亮度很高而另一
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些图像却太暗�其中50％的图像在背景中含有大量噪声。
去除噪声首先是用剪切操作来修剪图像；然后是图像增

强。本文去除了几乎所有的背景信息和大多数噪声。图1（ａ）
是ＭＩＡＳ中的一幅原图；（ｂ）是经过剪切和去除噪声以及背景
信息后的图像。由于图像的大小不同�在做剪切操作时横纵坐
标的ｘ和ｙ的取值范围规定为 （0�255）。本文用垂直剪切的方
法去除了多余的部分；然后用直方图均衡法增强图像避免图像
过亮或过暗影响分类的效果�图1（ｃ）就是经过增强后的图像
效果。

预处理之后�将提取的特征数据放入数据库中�并加入一
些ＭＩＡＳ数据集中已经存在的有关图像的信息�构成用于作数
据分类的特征库。本文提取的特征是四个统计参数：均值
（ｍｅａｎ）、方差 （ｖａｒｉａｎｃｅ）、偏斜度 （ｓｋｅｗｎｅｓｓ）和峰度 （ｋｕｒｔｏｓｉｓ）。
这四个参数的计算公式分别如下 ［7］：

ｍｅａｎ：μ＝∑Ｎ
ｋ＝1ｆｋｐｆ（ｆｋ） （6）

ｖａｒｉａｎｃｅ：σ2＝∑Ｎ
ｋ＝1（ｆｋ－μ）2ｐｆ（ｆｋ） （7）

ｓｋｅｗｎｅｓｓ：μ3＝∑
Ｎ

ｋ＝1［ （ｆｋ－μ）3ｐｆ（ｆｋ） ］／σ3 （8）
ｋｕｒｔｏｓｉｓ：μ4＝∑

Ｎ

ｋ＝1［ （ｆｋ－μ）4ｐｆ（ｆｋ） ］／σ4 （9）
首先将图1（ｃ）中的图像均分成4块�再将其中的每一块

均分成4块�最终将该图像均分成16块�在每一块中分别提取
4个统计参数�一共获得了64个统计特征。
3∙3　实验结果及分析

本文用10层交叉的方法在特征库上作分类测试�将特征
库随机分成10份�选择其中90％作训练�其余10％作测试�分
别记录 ＳＶＭ和 ＩＳＶＭ的分类精确度。特征库是由从 ＭＩＡＳ的
每幅图中抽取的64个统计参数和已存在的一些数据组成�共
69个属性�所有连续值属性都用算法 ＤＢＣＨｉ2［8］进行了离散化
处理�其中�ＳＶＭ算法程序来自ＬＩＢＳＶＭ［9］。表1是实验结果。

表1　ＩＳＶＭ与ＳＶＭ算法在数据集ＭＩＡＳ上的实验结果比较
10次划分 ＳＶＭ

分类精确度／％
ＩＳＶＭ

所选属性数量 分类精确度／％
1 93．56 21 96．42
2 90．21 16 97．12
3 92．19 18 97．56
4 93．88 15 96．87
5 93．47 23 96．06
6 94．66 20 96．44
7 92．25 13 95．15
8 90．83 26 94．96
9 93．64 19 97．34
10 94．75 15 97．69
平均值 92．94 18．6 96．56

其中：第一列是对数据集的10次随机划分；第二列是 ＳＶＭ的
10次分类精确度；第三、四列分别给出了 ＩＳＶＭ经约简后的条
件属性数量以及10次分类精确度。表1的最后一行是相应列
的平均值。从表1中可以看出�虽然 ＳＶＭ的平均分类精确度
也达到了92∙94％�但仍比ＩＳＶＭ的平均分类精确度96∙56％低
3∙42％。同时由于先使用粗糙集原理对原数据集进行了约简�

最终输入ＳＶＭ作分类的数据集的平均条件属性数量只有18∙6
个�远远小于提取的69个特征属性�从而简化了后继 ＳＶＭ的
处理过程。

笔者还通过实验对两种算法在 ＭＩＡＳ数据集上的小样本

的错误分辨率以及训练所需时间作了比较。图2是训练样本
数从20到100个的错误分辨率比较�图3是训练样本数从10
到50个的训练所需时间的比较。从图 2可以看到�在 ＭＩＡＳ
数据集上�ＩＳＶＭ的错误分辨率明显高于 ＳＶＭ�平均都接近
100％；而ＳＶＭ的错误分辨率变化比较大�尤其是在小样本阶
段�样本数小于50时错误分辨率达不到90％。实验结果说明
使用ＩＳＶＭ分类器将非正常乳腺 Ｘ光图像错误分类的可能性

很小�这正是医学专家所期望的。从图3可以看到�ＳＶＭ和ＩＳ-
ＶＭ训练所需时间很接近�ＩＳＶＭ花费的时间要比 ＳＶＭ略多一
些�主要原因是ＩＳＶＭ算法首先要对数据集作约简。因为时间
是以秒计�实际应用中时间的差别非常小。

4　结束语

本文将粗糙集属性约简原理与 ＳＶＭ相结合�构造了改进
的ＳＶＭ分类器ＩＳＶＭ。首先用粗糙集的属性约简原理将数据
集中不确定的、冗余的信息去除掉�然后将数据集中确定的部
分交给ＳＶＭ作分类�从而增强了 ＳＶＭ的分类能力。本文将
ＩＳＶＭ应用于乳腺Ｘ光图像标准数据集ＭＩＡＳ的分类。实验结
果表明�ＩＳＶＭ在 ＭＩＡＳ数据集上的分类效果优于 ＳＶＭ。这种
分类方法还可以应用于其他领域。
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