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基于改进鱼群算法与张量分解的社会化标签推荐模型 
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(合肥工业大学计算机与信息学院 合肥 230009)。 

摘 要 基于大众分类法(folksonomy)的标签应用已逐渐成为一种重要 的互联网内容组织方式，但随着数据规模的 

海量增长，产生了严重的信息过载问题，而传统的基于“用户一项 目”二元关系的个性化推荐算法难以有效应对由“用 

户一项目一标签”所构成的三元关系。通过对基本人工鱼群算法进行改进 ，提出一种对标签推荐 系统初始数据集进行聚 

类分析的方法，用以降低标签推荐系统的数据分析规模 。在此基础上，综合考虑标签推荐系统中的元素权重以及反映 

用户偏好的评分信息，将元素权重和评分等级进行加权处理，以处理结果作为张量 中的元素，建立了一种新的加权张 

量模型，并利用动态增量更新的张量分解算法进行模型求解，进而完成个性化的推荐。最后在两个真实的实验数据集 

上对比分析了所提算法(FTA)与另外两个经典标签推荐算法的推荐性能，实验结果表明 盯 A算法在准确率和召回 

率上均具有较好的表现。 
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Abstract Popular classification(Folksonomy)tag application has gradually become an important way of internet con～ 

tent organization．but with the massive increase in the scale of data。the problem of information overload has been pro— 

duced．On the other hand，the traditional personalized recommendation algorithm based on the relationship between‘user- 

itern’is difficult to have effect on the three elements of the“user-item-label”．Based on the improvement of basic artifi— 

cial fish swarm algorithm，a clustering analysis method was proposed for the initial data set of the tag recommendation 

system(TRS)，which is used to reduce the scale of the data analysis of the TRS．Based on this，through comprehensive 

consideration of the label recommendation system element weights and the reflection of user preference score informa— 

tion，and by weighted processing of the element weights and grades as the elements in the tensor，a new weighted tensor 

model was established，and the model was solved by the dynamic incremental updating of the tensor decomposition algo— 

rithm，completing the personalized recommendation．Finally，on two real experimental data sets，the proposed algorithm 

(FTA)and the other two classic tag recommendation algorithms were compared and analyzed．The experimental results 

show that the FTA algorithm has better performance in the recall rate and precision rate． 

Keywords Artificial fish swarn3．algorithm ，Clustering analysis，Tensor decomposition，Tag recommendation 

1 引言 

传统的个性化推荐系统一般多是利用项 目(文档、商品、 

服务)的属性进行基于内容的推荐，或利用用户间、项 目间的 

相似性进行协同过滤推荐，其主要特征是基于用户一用户、用 

户一项 目、项 目一项 目间的二元关系，进行数据的过滤、分析与 

处理，涉及到的相关技术主要有 向量空间模型、TF／IDF、K- 

means与机器学习等l1]。随着 Web2．0的深入发展，社会化 

标签逐渐成为一种重要的互联网内容组织方式，由此产生了 

基于大众分类法(folksonomy)的标签推荐应用，并成为 了当 

前个性化推荐研究领域的热点之一。 

社会化标签推荐系统包含用户、项 目、标签 3种主要元 

素，并将传统的二元关系扩展为三元关系进行分析与建模处 

理，这为推荐系统提供了更为丰富的实用信息，但同时也出现 
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了一个新的问题，即传统的推荐算法难以直接处理这种情况 。 

为此 ，有学者提出将用户、项 目和标签三者间的关系看成一个 

三部图模型，然后在进行标签系统推荐时将其分解为 3个二 

部图模型，再结合传统的推荐算法(如协同过滤算法)进行标 

签或项目的推荐口]。廖志芳等人试图寻找一种兼顾最大程度 

保留标签系统三维关系信息与降低高维稀疏数据处理难度的 

方法，提出了一种基于三部图的三维张量分解推荐算法，并通 

过具体的应用案例对比验证了所提算法的有效性[3]。三部图 

模型的核心思想是把社会化标签系统的三维关系转化为二维 

关系来进行分析与处理，虽简化了系统的复杂度 ，但也丢失了 

标签系统中元素间潜在的间接信息。 

另外，标签数据维度的加入使得推荐系统的数据规模与 

稀疏性的问题也进一步加剧。文献[41提出将张量分解理论 

应用于标签推荐系统，并利用张量分解方法进行标签预测 ，用 

以降低数据稀疏程度。文献[5，6]则通过对标签系统元素聚 

类的方法来应对用户随意性标注所带来的数据规模与噪声的 

问题。除此之外，国内外众多学者还从关联规则挖掘、链接结 

构分析以及概率模型等角度对社会化标签系统进行了丰富且 

卓有成效的研究[7]。本文的创新主要体现在：首先利用一种 

新型的群智能算法——人工鱼群算法l_8]来对标签系统元素进 

行聚类分析，以降低社会化标签推荐模型的初始输入数据规 

模；然后利用增量式的张量分解算法进行标签推荐系统建模， 

在满足推荐性能的基础上 ，最大程度地保留标签系统中元素 

间的潜在关系。相关工作对于提升社会化标签推荐系统的推 

荐质量以及为用户提供高质量的推荐服务等都具有重要的理 

论和应用价值。 

2 基于改进人工鱼群算法的数据聚类 

2．1 人工鱼群算法及其改进 

人工鱼群算法是根据鱼群活动行为特征提出的一种随机 

自治体寻优模式，其基本思想是：在一片水域中，鱼群数目最 

多的地方一般是该水域 中营养物质最丰富的地方，依据这一 

假设来模拟鱼群的觅食、聚群、追尾等行为，从而实现全局寻 

优目标[ 。本文将对基本人工鱼群算法进行改进，用以对标 

签推荐系统的初始数据集进行聚类分析 ，降低标签推荐系统 

的数据分析规模，并将其作为下一阶段利用增量式张量分解 

算法进行个性化推荐建模的数据输入。关于人工鱼群算法的 

参数描述与几种典型行为如下(以求极大值为例)： 

(1)参数描述：设人工鱼总数为 N，人工鱼个体状态为 

x一(丑，z2，⋯， )，其中，-zf( 一1，2，⋯， )为待寻优变量，人 

工鱼在当前位置的食物浓度(即适应度 函数)为 y一，(X)(y 

为目标函数值)，人工鱼视野感知距离为 Visual， 为拥挤度 

因子，Try_number为试探次数，人工鱼个体 i和 间的距离 

为d“一l 一 ，l，移动步长为 Step，Rand()产生(O，1)间的 

随机数。 

(2)觅食行为：Prey()，设人工鱼的当前状态为 X ，当前 

的适应度为 ，在其视野感知距离内随机选择一个状态 XJ， 

若 <Yj，则向该方向前进一步，更新当前状态。反之 ，重新 

选择随机状态 X7，判定状态更新条件，若如此反复尝试 1 L 

number次后仍不满足条件，则随机移动一步，其觅食规则定 

义如式(1)所示。 

Y 一  
一  +可 I_ ·Step·Rand()， <Yj (1) 

(3)聚群行为：Swarm()，设人工鱼的当前状态为 X ，搜 

索当前邻域 内(di，<~sua1)的伙伴数 目nr以及 中心位置 

X 。若 yf／nf>3Y，则表明伙伴 中心有较多食物且不太拥 

挤 ，向伙伴的中心位置方向移动一步，移动规则如式(2)所示， 

否则执行觅食行为。 

州一 +1r龛j ’Step。Rand()，Y~／ns>ag 
(2) 

(4)追尾行为 ：Follow()，设人工鱼的当前状态为 X ，搜 

索当前邻域内(di <~sua1)的伙伴 中适应度 值最大的伙 

伴 X ，若 yJ／ > ，则表明伙伴 X啪 的当前状态具有较 

高的食物浓度且周围并不拥挤，向伙伴 X 的方向前进一 

步，移动规则如式(3)所示，否则执行觅食行为。 

一  

+可妥 ’Step‘Rand(),E／nz>aY 
(3) 

(5)行为策略与公告板 ，人工鱼会根据自身的状态和周围 

的环境进行当前最优行为策略的选择，以便到达食物浓度更 

高的位置，从而提高寻优的效率。同时算法中设置了一个公 

告板来记录最优人工鱼的状态及周围食物浓度值，用于每条 

人工鱼在行动一次后与公告板中的状态进行比较并及时更新 

相应状态。 

人工鱼群算法具有良好的跳出局部极值及实现全局 自适 

应搜索的能力，在参数优化、数据聚类、信号处理等多领域表 

现出了良好的适应性l_8]。但人工鱼群算法运行后期会存在搜 

索盲目性较大、收敛速度下降和寻优精度低的问题。为此，借 

鉴文献[9，10]提出的思想，采用自适应的感知视野和步长来 

降低算法后期的搜索盲目性及提高收敛速度，并通过行为策 

略选择和公告板来优化人工鱼的位置更新策略，具体改进方 

法如下： 

(1)对人工鱼视野与步长进行 自适应改进。人工鱼的视 

野和步长直接影响算法的搜索空间的大小与收敛速率，为此 

可以在算法运行前期选取较大的视野和步长，以增加算法的 

全局搜索能力并加快收敛速度；在算法运行后期由于比较靠 

近最优结果，可以减少其视野及步长，使其局部搜索能力得到 

加强，避免出现求解震荡，提高算法的求解精度，相应的调整 

规则如式(4)所示。 

IⅥsual一Ⅵsual×exp(一30×(寺) )+~sual l 

Step=StepX exp(--30X(卡))+Step~ (4) 1 

l —x+ ·l i- Y P 
其中，t为当前迭代次数；T为最大迭代次数； ∈[1，10]；X 

为人工鱼当前状态X 和搜索的下一状态 X 共同作用下的移 

动规则 ；为平衡算法的局部搜索和全局搜索矛盾 ，设定 Ⅵs擞z 

和 e 为 3分段函数 ，初期保持较大值，逐渐变小，最后保持 

在Visual i 和 Step 。 

(2)移动策略的改进。人工鱼的随机移动行为会造成搜 

索的不确定以及解的退化问题 ，为此可以通过公告板的引入 

在寻优过程中始终保持向较优解的方向移动，以加快算法收 

敛的速度并提高精度，防止群体中最优解的退化。同时引入 

生物竞合 机制[“]，采 用消亡算子 Fa(X E R”，r埘(x))一 

rand()*(H—L)+L，其中H、L分别为变量范围的上下界， 
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在算法运行过程中淘汰掉一些目标函数值较小的个体，将其重 

新初始化，用以保持种群的多样性 ，增强算法的全局寻优能力。 

2．2 基于改进人工鱼群算法的聚类分析 

在建立用户一项目评分矩阵以及项目一标签权重矩阵的基 

础上，将每个用户视为一条人工鱼，利用用户的 Pearson相关 

系数[ ]建立人工鱼聚类的目标函数，并通过人工鱼的 4种行 

为达到寻优 目的，完成用户的聚类分析过程。 

通过用户初始聚类并结合用户一项 目评分矩阵来确定不 

同用户簇具有的偏好项 目，并进一步可以得到项 目所对应的 

标签聚类，进而完成对社会化标签系统中元素的初始聚类分 

析，得到密集的初始分析数据集，减少数据冗余和降低数据规 

模。与传统的 K—means聚类算法受初始聚类中心以及聚类 

中心间距最小等参数影响较大相比，人工鱼群算法具有对初 

值和参数值不敏感 、算法简单易于实现和鲁棒性强的特点，具 

有较好的全局搜索性能及收敛性_8]，其算法实现的步骤如下： 

(1)数据预处理，对初始数据集进行数据清洗、数据转化 

和归一化处理，建立用户的空间向量模型，设用户集合 U一 

一(u4l，U ⋯， )，i一1，2，⋯，m}是 m个维度为 的 

用户数据集合m 为用户 i的第J个特征值，Ui表示人工鱼的 

个体状态。设置算法的基本参数，如 、了 —number、初始聚 

类数 、随机选择 忌个数值确定初始聚类中心等。 

(2)建立目标函数，设 目标函数 厂(“)为 与聚类中心 z 

(食物浓度)的距离接近程度函数，具体定义为： 

min，(“)一 善 喜(sire(1 地， ) + 19(-ul (1一 ))(5) ∈ j一 ‘ ，≈) 
其中，sim(u ， )为利用 Pearson相关系数确定的用户同所属 

聚类中心的相似度，D(“ ， )采用经典的欧氏距离定义，0为 

调节系数。 

(3)计算人工鱼的初始食物浓度，并对公告板赋初值，同时 

采用 2．1节的公告板更新策略来优化人工鱼的位置状态信息。 

(4)比较人工鱼当前食物浓度与视域范围内的最优伙伴 

所在区域的食物浓度，并按照式(4)计算 自适应的人工鱼视野 

与步长，执行觅食、聚群、追尾等行为，并与初始聚类中心状态 

进行比较，更新公告板状态或生成当前最优聚类中心。 

(5)判断是否到达最大迭代次数或满足终止条件，如符合 

则输出最优解，否则转入步骤(1)直到满足条件。 

3 张量建模与推荐算法 

3．1 张量与张量分解 

在代数几何中，常以一个定义在向量空间和对偶空间的 

笛卡尔积上的多重线性函数系数来定义张量。一般意义上， 

零阶张量是标量，向量类似一阶张量 ，矩阵类似二阶张量 ，三 

阶张量类似立方体矩阵。在标签系统推荐中，可以将用户 、项 

目、标签三元组构成一个三阶张量 ，借以描述标签推荐系统中 

的元素特征和三元关系特征。 

张量分解是把高阶张量进行降阶处理的一种手段，其目 

的是得到一个在规模上小于原张量的稠密化近似张量，并最 

大化地保留原张量的信息，进而提供个性化的推荐服务。常 

用的张量分解方法有 cP分解与 Tucker分解_1 。CP分解是 

把张量分解 为有限个秩一张量 ，是传统矩阵分解的推广； 

Tucker分解是把张量近似于一个核张量 G与因子矩阵的 

mode-n乘积，对于一个 由用户、项 目和标签构成的三阶张量 

y∈R 的Tucker分解模型，其形式化定义如下： 

·  】7O · 

y≈y—G×lU×2V×3W 

P o R (6) 

ri) 一吾善 叫 g 
其中，GER Q 是核心张量，U∈ ，VERQ× ，W ERR×K 

 ̂

是 3个维度上的特征矩阵，张量y的秩为(P，Q，R)，× 为 
 ̂

mode-i张!R-矩阵乘法， 为张量y的第 (i，J，志)个 元素， 

Tucker分解的原理如图 1所示 ，更详细的张量分解算法步骤 

可以参见文献[13]，在此不再赘述。 

图1 Tucker分解原理 

3．2 一种动态增量更新的张量分解方法 

Tucker分解模型在标签推荐系统中的应用体现出了良 

好的推荐性能，但对于目前大多数的网络应用系统，新用户和 

新项 目的不断加入使得以传统张量分解算法为基础的推荐系 

统需要重新对张量进行反复求解运算，极大地增加了计算资 

源的消耗。为解决这个问题，可以采用一种动态增量更新的 

张量分解方法l1 ，在原始张量分解的基础上结合新增加的用 

户、项目构成新的张量，分部进行张量分解运算 ，并对原始张 

量分解结果进行动态更新，以降低算法的复杂度，提升算法的 

适应性。具体思路为：设当前张量为 y，新增张量为 y，，则 

Y 一(y+ y，)，对于老用户可以使用原来的分解结果进行推 

荐，对于新用户只需在原有模型基础上更新张量分解模型部 

分参数，获取 y，的预测值，进而完成推荐过程，而不需要对整 

个张量y 进行重复分解计算。具体求解过程如下：设现有 

数据为 Xd (X ，X2，⋯，Xub)，新用户数据为 (XN⋯ ， 

x~ +，，⋯，XNk+，)，W 从 N ×尺变成(M +￡)×R，z为新增用 

户数，将w分解为w一(w ，w一)，其中Wae保持不变，此 

时只需求解 一 即可，相应的目标函数为：Min J— l{ 一 

G×1U×z ×sw— ll，保持(G，U， )不变， 一的最优解为： 

( ～) A(A‘rA) ，结 合上式 可得 的最优解 ，即 
l R 

一 ∑ ∑UG ( )。 
= l r一 1 

3．3 张量建模与推荐算法 

在社会化标签推荐算法中，依据“用户一项 目一标签”三元 

关系建立张量模型进而进行张量分解寻优，其中张量的表示 

和建模方法主要有“o／1”和“+／一”正反例两种表示形式_l5]， 

这种做法虽然易于理解和处理 ，但忽视了标签系统中元素的 

重要性。为此基于“用户一项 目一标签”的三元组关系，提出综 

合考虑标签推荐系统中的元素权重以及反映用户偏好的评分 

信息，将元素权重和评分属性进行加权处理后作为张量中的 

元素以建立一种新的加权张量模型，并利用 3．2节中提出的 

基于增量更新的张量分解算法进行模型求解，进而完成个性 

化的推荐采用第 2节所提出的基于改进鱼群算法的数据聚类 

方法来完成数据预处理。 

以为用户进行标签推荐为例，对于一个给定的用户(i)、 

项 目( )、标签(志)三元组关系，抽取出其标签的属性，采用欧 

氏距离的方法定义其与对应项 目的标签聚类中心的距离为 D 

(tk，t )，将 WOk一1／D( ，tc)定义为三元组中标签的权重值， 

口  
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同时定义 R 为用户i对项 目J的评分(O～5)，则得到一个三 

元组(用户一项 目一标签)的权值 w洳一 * 然后利用三 

元组权值 作为张量元素建立张量模型，并采用 3．2节提 

出的增量更新的张量分解算法进行模型求解，最后依据权值 

的大小为某一用户在项 目上产生最优 TOP_N的标签推荐列 

表集，在用户推荐和项目推荐应用中亦可以采用类似的方法。 

4 实验设计与结果分析 

本节选取两种不同的测试数据集作为实验分析样本，对 

比分析本文所提算法(FrA)、经典标签推荐算法(F01kRank) 

和张量分解算法(Tensor)等在推荐性能上的表现，推荐质量 

评价指标采用常用的准确率和召回率，用以验证所提算法的 

有效性。 

4．1 测试数据集选取 

实验数据源主要下载自国外公开的用于测试推荐算法性 

能的真实数据集，包括 MovieLens( movielens．org)和 

Last．frn(www．1ast．fm)，具体的样本规模及特征如表 1所列。 

表 1 实验样本集 

! 壁 
2804 569 

3183 405 

MovieLens 

Last．frn 

4．2 算法评价指标 

准确率一召回率(Precision-Recal1)：准确率反映系统推荐 

的标签集中用户实际上偏好的标签数所占的比例，召回率描 

述有多少比例的用户偏好标签包含在最终的推荐列表中。本 

文对其进行了一些调整，具体定义如下：假设P(“)为待预测 

的测试用户的偏好标签，T(M)为系统为用户提供的 TOP-N 

推荐列表 ，R(“)为系统交互中用户 的实际偏好 的标签，则 

Precis on= ，Rec 一 。 

4．3 实验结果与分析 

考虑到性能比对的一致性，选取 TOP-N一[6，7，8，9， 

10]，分别对上述的 5种情形进行 1O次重复实验 ，然后对其最 

优值进行平均化处理后作为最终的评估结果进行统计，目的 

是尽量降低数据分布与参数调整对算法性能的影响，实验结 

果如图 2和图 3所示。 

图 2 MovieLens数据集上不同算法的对比 

图3 Last．fm数据集上不同算法的对比 

实验结果表明，本文提出的FTA算法对两种不同的数据 

集均表现出了较好的适应性 ，推荐质量也好于其它两种经典 

的算法。另外，从实验结果的对比可以看出：1)随着 TOP-N 

的增大，Precision和 Recall呈现出矛盾的关系，即 N较小时， 

预测结果的 Precision较大，但 Recall则较低；而随着 N的增 

大，预测结果的 Precision开始降低，但 Recall更高，这主要是 

由评价指标 Precision-Recall的性质所决定的，但具体到每种 

不同的算法，其在Precision-Recall指标上均呈现出各异的结 

果，因此 Precision-Recall仍不失为一种衡量算法推荐质量的 

评价标准。2)传统的 Tensor算法作为一种经典的张量分解 

算法，在一般情况下能够表现出良好的性能，但在处理具有较 

大稀疏性的数据集时往往不能很好地控制其复杂度，但推荐 

质量仍优于 FolkRank算法。3)FTA算法通过对初始数据集 

进行预处理可以有效地降低数据分析的规模，同时采用增量 

更新的张量分解策略一方面可以缩短算法的处理时间，另一 

方面也能够较好地保留三元元组的隐含关系特征，在推荐质 

量上相对于其它两种算法表现更好。 

结束语 社会化标签系统的广泛应用为用户提供了一个 

更为广阔的信息分享和开放平台，同时也带来了信息过载的 

难题。传统的推荐系统多是基于用户一用户、用户一项目、项 目一 

项 目间的二元关系来为用户提供个性化的推荐服务 ，但难以 

有效应对社会化标签系统中的用户一项 目一标签的三元关系的 

处理。本文通过引入一种改进的人工鱼群算法并结合张量建 

模的手段建立了一种新型的社会化标签推荐模型，首先通过 

人工鱼群算法对标签系统中的元素进行聚类分析，可以有效 

降低社会化标签推荐模型的初始输入数据规模；然后利用一 

种增量式的张量分解算法进行标签推荐系统建模，在满足推 

荐性能的基础上 ，最大程度地保留标签系统中元素间的潜在 

关系；最后在两个真实的实验数据集上对比分析了本文所提 

算法与另外两种经典标签推荐算法的推荐性能，实验结果表 

明本文所提算法在准确率和召回率上均具有较好的表现。但 

在研究过程中也存在一些问题，如可以再进一步地降低算法 

的复杂度，在算法评价方面还需要尝试新颖性、多样性等一些 

其它的评估指标，这些问题将是下一步研究的方向。 
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使训练样本在高维特征空间中与原点的间隔尽可能大，同时 

使 目标样本在上近似超平面尽可能紧密，充分利用训练样本 

的类内结构增强分类性能。 

在实验中发现，不同 目标 函数的形式以及参数 ，P， ，口 

的取值对算法性能有较大影响。因此，如何设计合理的目标 

函数和选取算法中的参数将是未来的研究重点。 

参 考 文 献 

[1] Tax D M J，Duin R P W．Support Vector Data Description[J]． 

Machine Learning，2004，54(1)：45—66 

[2] Campbell C，Bennett P．A Linear Programming Approach to 

Novelty Detection r M]．Advances in Neural Information Pro— 

cessing Systems．Cambridge：MIT Press，2001 

[3] Sch01kopf B，Platt J C，Shawe-Taylor J，et a1．Estimating the 

support of a high-dimensional distribution[J]．Neural Computa— 

tion，2001，13(7)：1443—1471 

[4] Lin C F，Wang S D．Fuzzy Support Vector Machine[J]．IEEE 

Transactions on Neura1 Networks，2002，13(2)：464—471 

[5] Xu Yi—tian，Liu Chun-mei．A rough margin-based one class sup— 

port vector machine[J]．Neural Comput＆ Applic，2013(22)： 

1077—1084 

[6] Bishop C M．Pattern Recognition and Machine Learning[M]． 

Cambridge：Springer，2007：291—320 

[7] Jun G，Chung F，Wang S．Matrix pattern based minimum within- 

class scatter support vector machines[J]．Applied Soft Compu— 

ting，2011，11(8)：5602—5610 

[8] Zhang J，Wang K，Zhu W，et a1．Least Squares Fuzzy One-class 

Support Vector Machine for Imbalanced Data[J]．International 

Journa1 of Signal Processing。Image Processing and Pattern Re- 

·  172 · 

cognition，2015，8(8)：299—308 

[9] Jeong Y S，Kang I H，Jeong M K，et a1．A New Feature Selection 

Method for One-Class Classification Problems[J]．IEEE Tran 

sactions on Systems，M an，and Cybemetics--part c：Applications 

and Reviews，2012，42(6)：1500—1509 

[10]Zhu W，Zhong P．A new one-class SVM based on hidden infor一 

． marion[J]．Knowledg Based Systems，2014，60(2)：35—43 

[11]Asharaf S，Shevade S K，Narasimha murty M Rough support 

vector clustering[J]．Pattern Recognition，2005，38(10)：1779— 

1783 

[12]Xiao Y，Wang H，Xu W．Parameter Selection of Gaussian Kernel 

for One-Class SVMEJ]．IEEE transactions on cybernetics，2015， 

45(5)：927—939 

[133 An W，Liang M．Fuzzy support vector machine based on within- 

class scatter for classification problems with outliers or noises 

[J]．Neurocomputing，2013，110(6)：101—110 

[14]Wang L，Jia H D，Li J．Training Robust Support Vector Machine 

with Smooth Ramp Loss in the Primal[J]．Neurocomputing， 

2008，71：3020—3025 

[15]Junejo I N，Bhutta A A，Foroosh H．Single-class SVM for dy— 

namic scene modeling[J]．SIViP，2013，7(1)：45—52 

[16]Mygdalis V，Iosifidis A，Tefas A，et a1．Exploiting subclass infor— 

mation in one-class support vector machine for video summariza— 

tion[C]{}2015 IEEE International Conference on Acoustics， 

Speech and Signal Processing(ICASSP)．IEEE，2015：2259—2263 

[17]Wang Lei，Yang Yi—fan，Zhou Qi—ha1．Rough Set based One-class 

Support Vector Machine[J]．Computer Science，2009，36(9)： 

242—245(in Chinese) 

王磊，杨一帆，周启海．粗糙 one-class支持向量机口]．计算机科 

学，2009，36(9)：242—245 

[18]http：／／archive．ics．uci．edu／ml／datasets．html 


