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摘 要 粗糙集理论是处理不确定性和不完备信息的重要方法之一。通过将粗糙集理论引入到 one_class支持向量 

机，提出了一种新颖的粗糙 on class支持向量机。通过定义上近似超平面和下近似超平面，使得训练样本能根据在 

粗糙间隔中的位置，自适应地对决策超平面产生影响。并且，outlier样本由于距离上近似超平面较近并产生较小的间 

隔误差，不会导致决策超平面对它们产生明显的过拟合。实验结果表明，粗糙 one-class支持向量机的泛化性能优异， 

识别率和误识率均优于传统的one-class支持向量机。 

关键词 粗糙集，0ne．class，支持向量机 

中图法分类号 TP391．4 文献标识码 A 

Rougll Set-based()lle-class S叩 In Vector Machine 

WANG Lei ' YANG Yi—fan ZH0U Qi—hai 

(sch0ol of Ec0nomics Inforrnati0n Engineering，S0uthwestem University 0f Finance& Economics，Chengdu 610074，China) 

(Research Center of china Payment System，S0uthwestem University of Finance& E∞n0mics，Chengdu 610074，China) 

AbstI1lct The r0ugh set theory is an imp0rtant mathematicaltool to deal with uncertainty and incompleteness．This pa— 

per proposed a noVe1 rough one—class support vect0r machine by intr0ducing rough n1argin into one—class support vect0r 

machin已W ith the definitions of upper appro妇Im tion and lower approximation hyperplanes，the influences of training 

samples on tk dec ion h)rpe plane are dete肌ined adaptively by theIr p0sit n within the rou曲 Hlargi 藿ore0ver，o t— 

lier Samples are pr0ne to produce smal1 margin ermrs since they lie close to the upper appro虹mat n hyperplane，so出at 

the overfitting pr0blem of decision hyperplane caJ1 be avoided．ExperiHlentalresults on UCI datasets show the superior 

generalizati0n perf0m1ance 0f mugh 0n class supp0rt vector machine． 

K_eywOrds I ugh set，0ne—class，Supp0rt vect0r machine 

在故障诊断、人脸识别 、网络异常检测和文本分类等应用 

领域，常常遇到如下的 one-c1ass问题：容易获取大量的 目标 

类模式(或正常数据)，但获取少量的非 目标模式(或异常数 

据)非常困难或代价很高；分类的任务是寻找一个最优决策函 

数以便描述 目标类模式所属的区域并能够将目标类与所有非 

目标类分割开[1|2]。 

支持向量机(support vect0r machine，s、 )是基 于结构 

风险最小化原则的机器学习方法，具有收敛到全局最优 、维数 

不敏感、泛化能力强的优点[ 。sch6lk0pf等人将 SvIⅥ推广 

到 one-class问题，巧妙地构造最优决策超平面将 目标类样本 

和坐标原点分割开_4]。此外，文献[5，6]提出了类似思想，构 

造非线性映射空间中的超球体来覆盖目标类样本。 

然而如文献[7]所指出，S、，M和 one-class SVM采用的 

Hinge损失函数使得它们容易对 outlier产生过拟合现象；文 

献[5]进一步指出，当 SVM 的模型参数选择不适当的时候 ， 

这种现象更加明显。文献[7，8]分别通过为训练样本设置非 

线性自适应罚损失和模糊隶属度来抑制 SVM 的过拟合问 

题，但针对 one—class支持向量机过拟合问题的研究却很少出 

现 。 

本文将粗糙集理论引入到 0ne-class支持向量机，提出了 
一 种新颖的粗糙 one_class支持向量机，它能够有效抑制由于 

outlier引起的过拟合问题，并取得优异的泛化性能。 

1 one_class支持向量机 

Sch6lk0pf等人提出的 one_class支持向量机的核心思想 

是：利用非线性映射 在映射特征空间中寻找一个决策超平 

面，尽可能地将 目标类样本和坐标原点分开，其中，z个 目标 

类训练样本为S一{l Iz ∈ ， 一1，2，⋯，z}。这等价于求 

解如下的二次规划问题 ： 

ll II + 善8一P (】) 

s． ．(cJ· ( f)≥p一8，8≥O， 一1，2，⋯ ，Z 

其中，参数 ∈(O，1)不仅控制原点到超平面的最大问隔，也 

与训练样本中的outlier比率相关。p／}l }l为超平面距离坐 

标原点的距离，也即分类间隔。通过引入 Lagrange乘子 

可以推导出规划(1)的对偶问题为： 
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n专 互，叩 ( 刁) (2) 口 f，J l 厶， 
s．￡．0≤m≤1 ￡， 一 1， ， 一 1，2，⋯ ，z 

其中，忌( ， )一 (五)· (习)为满足 Mercer条件的核函 

数。显然，对偶问题(2)也是典型二次规划，求解出最优 La— 

grange乘子 口 后，on class支持向量机的决策函数为： 

，(工)一sgn(∑n 走(丑， )一p) (3) 

其中， <l／ 对应的训练样本称为“边界支持向量”， — 

1／ 对应的样本称为“非边界支持向量”，剩余的样本是非支 

持向量机。 

从图 1(a)可以看出，如果训练样本中存在少量outlier，它 

们由于拥有较大的间隔误差 8／ll II而成为非边界支持向 

量。根据文献[5]的分析，决策超平面将向0utlier样本靠近， 

从而产生过拟合现象并偏离最优位置。此时，位于超平面上 

的样本的性质具有不确定性，可能属于边界支持向量、非支持 

向量和 outlier的任何一种。 
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下近戗超平面 

图 l one_class支持向量机和粗糙 0ne—class支持向量机的决策超 

平面(均采用 RBF核函数) 

2 粗糙 0ne_class支持向量机 

2．1 粗糙集简介 

粗糙集理论是新近出现的一种刻画不确定性和不完整性 

信息的数学工具 。 

令 U一{z ， z，⋯，z }表示任意非空的有限集合，即论 

域 ；A为非空的有限属性集合。则任意属性子集 B A确定 

论域 U上的一个等价关系 jND(B)： 

JND(B)一{( ，而)∈L，×U『V口∈B，n(五)一口( )}(4) 

其中，口( )是样本 五 的属性n的值。 

显然，若(五，乃)∈JND(B)，则五 和z，在属性子集B下 

相互不可分辨。因此，等价关系 IND(B)将论域 U分割成了 

若干等价类，记为U／fND(B)，其中包含样本 的等价类记 

为 ] ( 

为了描述样本分类的不确定性，粗糙集理论采用了集合 

的上近似集和下近似集的概念，对于任意集合X U，它们分 

别定义为： 

B(X)一U{ ∈【，／JND(B)l 三X} (5) 

B一(X)一U{ ∈【，／，ND(B)J nX≠D) (6) 

如图 2所示，上近似集和下近似集将论域 U分割成 3个 

区域：正域 PGls(X)，负域 NEG(X)和边界域 BND(X)。 

于是，对于集合 x如果存在B
一 (x)≠B一(x)，则称它是 

一 个粗糙集，并且满足 BND(X)≠ 。 

口 +■ +●  

∞ ： _  
口∞ ： _ +I  

fPOs∞ ： _ 
{NE ∞ ： 口 
IBND∞ ( 取=I=)： l 

图 2 粗糙集 的不意图 

2．2 粗糙 蚰e-da 支持向量机 

借用粗糙集的概念，定义决策超平面的上近似超平面 H 

( ， )和下近似超平面 H( ，ID；f)，并将坐标原点与它们之间 

的距离定义为粗糙间隔，如图 1(b)所示。显然 ，位于下近似 

超平面之内的样本明确地属于目标类，位于上下近似超平面 

之间的样本可能是 outlier，也可能属于目标类，而位于上近似 

超平面之外的样本确定地视为 outlier样本。 

为了寻找最大的粗糙间隔，求解如下的二次规划： 

， 专lI 1l。一 一 + 砉8+ 壹8 
5．￡．∞· (z )≥ 一毫一8 (7) 

0≤8≤ 一 ， ≥0 

≥0， ≥O 

其中，参数 >1。显然，式(7)是 one_class支持向量机原始优 

化问题的扩展，称为“粗糙 one-class支持向量机”。 

引入 I，agrange乘子 m≥O，犀≥0，A ≥0，孕≥O， 1≥O和 

2≥O，构造如下的 Lagrange函数。 

L一专I1 lj 一 一 + 喜8+啬誊e 一∑ ： [cc，· 
(五)一 +e+8 ]一∑ 1A￡+∑ ：1 (毒一 + )一 

∑ ：1孕 ， 一 1lDf一 (8) 

根据约束规划问题的 KKT条件嘲，得到： 

一  一 ∑ ：1∞j6(五)一0 (9) 

嚣一 部 (10) 

警一 (11) 
一一1+∑ ：1啦一∑ ：1 一 1一o (12) 

u』 

一一1+∑ ：l 一 2一o (13) 
“ 

啦[ · (五)一 +8+8 ]=o，层&：0，孕 一0 (14) 

(e— +lDlI)一O， 1 一0， 2 一0 (15) 

将式(9)至式(13)代人 Lagrange函数 L，经过整理得到 

mi 
．

a∞ 是( ) 
⋯  ～  

(16) 

s．￡o≤ ≤ ，∑ ；l啦≥2 

当对偶规划的最优解a 求出后，可以根据 KKT互补条 

件(14)和(15)对训练样本 五 相对于粗糙间隔的位置进行分 

析： 

(a)a 一O，五位于 H(∞，Pf)之内，满足ccJ· (z。)> ； 

(b)O<a <1／ ，五位于H( ， )上，满足叫·j5(五)一 

，称为“下近似界支持向量”； 

(c) 一1／ ，五位于 H((c’，p)和 H( ， )之间，满足∞· 

(五)一 一毒，称为“粗糙间隔支持向量”； 
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(d)1／ <口 < ，五 位于 H( ， )之上，满足 ∞· 

( )一 ，称为“上近似界支持向量”； 

(e)口 一 ，五 位于 H(cc，，lDl‘)之外，满足 cc，· (z )一 
一 专 ，它们是“非边界支持向量”，一般与 outlier相关。 

此外，假设样本 弓 位于下近似超平面上，也即 O<a < 

1／ ，则由式(14)可以立 即得到 · (z )一 一O。因此， 

可以由下式求得 ： 
f 

一 。声( )一备口 是(五，习) (17) 
考虑到下近似超平面内的样本属于非支持向量，并确切 

地属于目标类。因此，将粗糙 one-class的决策函数定义为： 

．
厂(z)一sgn(∑n 惫(z，， )一p2) (18) 

显然，决策超平面完全 由 和p2决定 ，根据式(9)和式 

(17)，它们又完全由最优 LagraI1ge乘子 a 决定。依据前文 

的分析，训练样本按照它们在粗糙间隔中的相对位置获得了 

不同的a 值(可以分成 5种情况)，从而 自适应地对决策超平 

面产生了影响，并共同决定了它在特征空间中的位置。 

此外，从图 1(b)可以看出，训练样本中的 outlier产生的 

间隔误差为 8 ／Il ll且距离上近似超平面较近(取值较小)， 

不会对决策超平面(即下近似超平面)产生显著影响。因此， 

粗糙 one-class支持向量机能够有效避免训练样本过拟合现 

象的产生，后续的实验结果也说明了这一点。 

3 实验与分析 

为了检验本文提出的粗糙 one-class支持向量机(以下简 

称为 ROSVM)在处理分类问题时的泛化性能，在 UCI数据库 

的 PeI1-based Handwritten Digits(PHD)数据集 上进行了 

数值实验。基本情况如表 1所列，实验共包含 1O类数据样 

本 ，其中每个样本由 16个特征描述。 

表 1 PHD数据集的构成 

类别 

! ! ! ! ! ! 
训练集 78O 779 78O 719 78O 72O 720 778 719 7l9 

测试集 363 364 364 336 364 335 336 364 336 336 

实验过程中，针对每一类样本都采用 I svM 训练一个 

one—dass分类器，从而将该类样本与剩余所有类样本分割开。 

并且为了模拟outlier样本的影响，针对每一个训练集，都按s％ 

的概率从剩余 9个类的训练集 中随机抽取样本作为 outl 

添加到该训练集。所有的 0ne-class分类器，均由全部测试样 

本进行验证，并统计它们的识别率 PR和误识率FR。 

此外，所有的分类器均采用 砌 核函数。R0svM 的参 

数 和 ，以及核参数 均采用 5一f0ld交叉验证的方法在单独 

的验证数据集上进行选取。表 2给出了I sVM以及传统的 

one-class支持向量机 (0 )在 PHD数据集上 的主要实 

验结果(参数经选取为 口一O．2， 一1．25和 一lO)。 

实验结果表明，当训练集不包含 out1ier样本 时，粗糙 

one-class支持向量机和传统的 OCSVM在所有情况下的性能 

均相差不多。但是，当按照 s—O．5 的概率向训练集中添加 

outlier样本(实际添加 33～34个)，则 0CsVM 训练产生的分 

类器的识别率 PR明显降低(平均降低 6．37 )，而误识率明 

显增加 (平均增加 8．19 )；相 比较而言，提出的粗糙 one_ 

class支持向量机的识别率和误识率都没有显著变化，仅仅是 

分别下降和增加了 1．62 和o．76 。这种现象表明 0Cs- 

VM 对于0utlier样本产生 了明显 的过拟合 问题 ，使得训练 

的决策超平面显著偏离最优，而本文提出的粗糙 one-class 

支持向量机方法采用粗糙 间隔限制了 ounier对决策超平 

面的过拟合 ，因而能够获得更优 的识别率 和更 低的误识 

率 。 

表 2 R0SⅥ订和 0CsⅥvI在 PHD数据集上的测试结果(×1OO ) 

当进一步增加训练集中 outlier样本的比率时(s一2．0 ， 

或者添加134～136个)，0CsVM的性能下降更为明显，在第 

5类样本上的识别率仅为 8O．60 ，而误识率高达27．76 。相 

反，粗糙one-class支持向量机的性能并没有迅速下降，体现 

了对 outlier较强的不敏感性。 

因此，实验结果验证了本文提出的粗糙 one-c1ass支持向 

量机是一种非常有效的求解单类问题的方法，能够获得优异 

的泛化性能。特别是在训练集中存在 outlier样本的情况下 ， 

取得的识别率和误识率均显著优于传统的0 ⅣM方法。 

结束语 one_class支持向量机对训练样本 中的 out1ier 

比较敏感，容易产生过拟合问题。本文结合粗糙集理论和 

one—cIass支持向量机方法，挺出一种新颖的粗糙on}class支 
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持向量机，它采用由上、下近似超平面定义的粗糙间隔代替原 

有的间隔，从而抑制由于outlier引起的决策超平面过拟合的 

问题。理论分析和实验结果充分说明了新方法的优异泛化性 

能。 
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表 1 训练输出 

同时利用有限元软件 ANSYS产生 90o组样本，并分为 

训练样本、测试样本和验证样本。其神经网络结构和本文的 

结构一致，通过计算得到均方误差，如表 2中列出的 ANSYS。 

表2 本文与文献[2]方法比较 

从本文与文献[2]比较结果来看，本文的算法优化得到的 

齿轮箱体积比原方案(文献[2])结构减轻了29．41 ，取得了 

比较好的优化效果。同时与文献[3]计算结果相当接近，证明 

神经网络具有较高的精度，均方误差比文献[2]提高了 

O．1983 ，比ANSYs提高了O．2688 ，整个优化过程产生样 

本需要约 2．5h，训练神经网络约 35min，最终粒子群优化不到 

5nlin，整个过程只需要近15Omin(计算机性能lntel P4，cPu： 

2．66GHz，内存：1G)。虽然计算时间稍长，但获得了较好的 

优化结果。此外，在优化过程中，基本不需要人为干涉，对使 

用人员的建模水平要求不高，优化结果客观可信，且处理较复 

杂的优化问题不会需要更长的时间。 

结束语 本文基于对粒子群算法和神经网络各 自特性的 

研究，提出了一种新的优化算法。它不依赖具体结构形状，仅 

需要一定的样本就可以自适应地进行优化问题的处理，具有 

广泛的适用性。采用自适应 T-S模糊模型与 PS0相结合的 

算法来优化BP神经网络结构，既使得现有的BP算法优势得 

到进一步发挥，又使得神经网络的结构能适合具体的工程研 

究对象，提高了算法的普适性。扩展模糊模型的Ps0神经网 

络算法在对齿轮箱这种形状不规则的问题应用中显示出良好 

的效果，较之传统优化方法具有更好的智能性。对于复杂工 

程结构优化问题，由于高度的非线性、多变量和多约束，往往 

存在优化过程建模困难、计算量大、迭代缓慢等问题，本文所 

提出的方法对有效解决此类复杂工程优化问题提供了新途 

径。 
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