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保局性数据域描述单类分类器 

郑建炜 蒋一波 王万良 

(浙江工业大学计算机学院 杭州 310023) 

摘 要 由于缺少对数据结构信息的考虑，现有的域描述型单类分类器得到的支撑面往往是次优解。因此，以支持向 

量数据描述(SVDD)算法为基础，通过一种简易的形式引入数据亲和因子以保持样本局部特性，提 出保局性数据域描 

述分类器(LPDD)，使成簇的数据作用被强化 ，而呈零星分布的数据影响力被削弱，引导分类支撑面 自动靠近数据高 

密区而提高算法性能。此外，为适应大样本应用场合，采用序列最小优化算法进行模型参数调整。实验证明，所提算 

法无论在训练速率还是在分类性能上都优 于SVDD。 
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Abstract In a support vector data description(SVDD)，the compact description of target data was given in a hyper 

spherical model which was determined by a small portion of data called support vectors．Despite the usefulness of the 

conventional SVDD，however，it may not identify the optimal solution of target description due to neglecting the struc— 

ture of the given data．In order to mitigate this problem，a novel one-class—classifier named locality preserving data do— 

main description(LPDD)was proposed which takes the data density into account by using of affine factor．Besides，the 

sequential minimal optimization was adopted to adjust model parameters for applying in the large sample occasions．Ex— 

periments with various real data sets show promising results． 
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1 引言 

在故障诊断、入侵检测、疾病判定、身份认证等众多模式 

识别应用领域中，分类器的设计过程往往只能得到正类(目标 

类)样本，而负类(异常类)数据由于较为稀少或采样成本过 

高，不得不放弃获取 ，由此产生了所谓的单类分类器l_1]。 

典型的单类分类器可分为基于密度估计和基于支撑边界 

两种类型。其中，基于密度估计的方法，如高斯混合模型[2]， 

首先估计某类训练数据的概率密度函数，然后通过计算测试 

样本属于该类数据的概率值来进行判别。如高于设定阈值 ， 

则将其判为 目标样本，反之拒绝。它的缺点是需要大量训练 

样本，而且为了解决一个判别正负的二值问题而去计算更复 

杂的概率密度函数，得不偿失。基于支撑域边界的方法是指 

用一个最小超球或最贴近正样本的超平面将目标数据包络为 
一 个封闭的超球体或者正半空间，而负类数据尽可能远地隔 

离在区域之外，从而达到识别错误率最小的目的。这个超球 

体或超平面是由不为零的支撑量张成的，故称为支撑域。 

支撑域方法是支持向量机lL2](Support Vector Machines， 

SVM)在无监督学习领域的扩展，继承了SVM的全部优点： 

大间隔、稀疏性、核映射、全局最优，而且算法运行时实时度较 

高，适合高维、含噪、有限训练样本的应用场合。典型的支撑 

域方法中，单类支持向量机 3̈ (One-Class SVM，OCSVM)是 

超平面支撑域的代表模型，采用原点作异常点，隐含了负类数 

据的位置信息，对于有些实际数据来说并不合理；超球模型的 

典型算法——支持向量数据描述l1 (Support Vector Data De 

scription，SⅥ)D)由于对数据本身分布信息缺乏考虑，因此在 

处理各向异构的数据时，往往只能得到次优边界。 

基于已有算法的缺陷，Tsang等从单类最小最大概率 

机l4](OCMPM)思想中得到启发，用马氏距离取代 OCSVM 

中欧氏距离，设计出M( SVM，并将其引入到核学习中，获 

得了更优的支撑域_5]；Dolia等[6]以超椭球替代 SVDD中的超 

球 ，使得包络边界更加灵活，能适应更多种分布结构的数据类 

型；Tingting等l_7 为获得泛化能力更好的描述边界，在模型训 

练过程中引入负类样本，并且将算法应用到多分类场合。上 

述算法虽然致力于获取更加合理的支撑边界，却都没有考虑 

目标数据本身的分布特征，而实际上数据内部的分簇结构以 

及数据在不同区域的松散度等先验信息都能更好地指导支撑 

域的形成。KiYoung等 8̈ 先对输入样本进行K近邻分簇，再 
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据此对每个样本点引入局部密度因子并将之应用到模型构建 

中；类似地，冯爱民等l_g]也对目标数据进行分簇，并将各簇协 

方差矩阵引入最优支撑域获取中。两者都通过数据本身分布 

特点去寻找最优的包络边界，然而在寻优过程中都需要借助 

其它算法进行先验信息的获取，这增加了算法计算量。此外， 

两种算法都引入了新的经验参数，需要通过网格式搜索获取 

或者依经验指定 ，这增加了模型构建复杂度。 

SVDD的目标泛函是一个凸二次规划问题，保证了模型 

具有全局最优解，然而其常规的求解过程却需要 O(n。)的时 

间复杂度以及 O(n。)的空间复杂度。因此，Sv1]D在应用于 

大样本场合时，会遇到运算量过大和内存溢出问题。S．Cal— 

vin等[1 采用核心集的方式解决这个问题，但算法的初值选 

择过程比较复杂；陆从德等[11]引入乘性规则进行模型训练， 

虽然速度得到了大幅度提升，但结果却不再是最优解；赵英刚 

等_12 提出的约减型快速训练算法中需要用到核矩阵逆操作， 

虽然在小样本时效率极高，但随着输入数据的增多，其性能会 

急剧下降。 

本文旨在提高超球体模型的分类性能，在 SVDD算法基 

础上，将数据分布松散度以亲和因子的形式融人原算法中的 

最大间隔寻优公式，提出保局性数据域描述单类分类器(Lo— 

cality Preserving Data Domain Description，LPDD)。LPDD保 

持原算法框架不变，亲和因子的计算也无需借助其它算法。 

为适应大样本任务，把在 SVM 和 OCSVM 中得到成功应用 

的序列最小优化算法 (Sequential Minimal Optimization， 

SMO)引入LPDD的模型构建中。sM0算法初值选择简单 

合理，运算量远小于二次规划求解方法，且仍能保证全局最优 

解。 

2 支持向量数据描述 

给定目标数据集x一{-i) ，rl∈ ，其中 代表样本数 

目，P为样本维度。通过一个非线性映射 将样本映射到特 

征空间F中，即 j6： ∈Xc 一 (z )∈F。SVDD的 目标是 

在空间F中寻找一个超球体(n，R)，其中n为球体中心，R为 

球体半径。超球必须满足半径R尽可能小的同时，尽可能多 

地包含目标数据。同时为适应稀疏偏远点的部分样本，引入 

非负松弛变量 8， 一1，2，⋯， ，即目标问题规划如下： 

min(R + 墨8) 
． t．1l ～n ff。≤-R +8， 一1，⋯， (2) 

式中， ∈(O，1]是全部支撑向量的下界，用来控制超球半径与 

它所能包围的样本数目之间的折衷。 越小，允许超球外面 

存在样本的约束程度就越大。该优化问题的解可由相应拉格 

朗日泛函的鞍点给出： 

L(R，n，8，啦，ai)一R + 蚤毒一蚤m(R +丸一 

ll 一n lI )一∑丸 (3) 

式中，17／i≥O， ≥0为拉格朗日系数。求解式(3)的最小值，可 

转化为求其对偶问题的最大值： 

(a)一max{Z
一  

alk(xi，．一Ti)-- ~ aiajk(三， )} (4) 
l一 1 z= l ’= l 

s．t．∑口f=1，o≤∞≤ (5) 
一

-

1i j 硼  、 

式中，忌 ， )代表核函数，用以替代内积运算，即k(x—i， )一 

( ( )，j5( ))，本文简写为k 并且只采用高斯核，即： 

k 一exp(一jL ) (6) 

记式(4)二次规划问题的最优解为 一{ ， ，⋯， 

}，其中对应a =0的样本位于超球内部，称为内点；对应 

o<a < 的样本落在超球面上，称作支持向量或边界点；余 

下对应 一 的样本位于超球外部，称为野点或奇异点。超 

球球心n可由非零 线性组合计算出： 

a一∑ (7) 
= 1 

任选一个 ∈(0， )可求得超球半径R。一 ll 一n lI 。 

对于测试样本 ，如果其距超球球心的距离小于半径R，则接 

受该样本，否则拒绝。接受条件表达为： 

J{ ( )一口II。一忌( ， )一2∑ k( ， )+ 五 ， 

k ≤R0 (8) 

3 保局性数据域描述分类器 

虽然 SVDD的目标是为数据描述最精细的球体边界，但 

它却并没有考虑样本的分布情况，对于不呈简单团簇结构的 

数据集，往往无法找到最佳的支撑边界。事实上，如果单类分 

类器只是简单地将全部训练数据同等对待，则会导致球体为 

包括部分稀疏偏远点而包络过大，使得负类样本进入球体内 

部，影响分类器的推广性能。因此，如果通过数据分布状况引 

导支撑边界的形成，使之向高密度数据区域靠拢，必然会提升 

分类器性能。 

3．1 亲和因子 

局部特性可以通过密度因子的形式表达，先对训练样本 

进行分簇聚类，再对各簇计算相应的密度因子并作用于模型 

构建m]。实际上，数据局部分布状况的反映并不需要如此复 

杂的操作，任意两两样本之间的距离即可在一定程度上体现 

其分布结构。局部保持投影算法『】 ](Locality Preserving Pro— 

jection，LPP)即采用了这个基本思想 。LPP将样本间的亲和 

力引入最佳投影方向的搜寻中，使投影后的数据能最大程度 

地保持其原来的局部分布特性。其中，样本间的亲和力又称 

为亲和因子，一般计算方法如下： 

Al —eXp(一止  ) (9) 

式中，a>o是可调整参数，需要多次验证确定取值。为 了避 

免对 进行网格式定值搜索带来的巨大计算负担，也为了使 

元素为Ad的亲和矩阵A具有稀疏性，仅对样本中的近邻点 

指定相应的亲和因子，而非近邻点的亲和力值为零。如样本 

，先在样本空间中以欧式距离搜寻其最近邻的k个样本，记 

第k近邻距离为N ，假如另一样本 与 的距离小于～ ， 

则认为 属于 的近邻，取亲和因子如下： 

Ao=exp(一 ) (10) 

而其余 设为零。一般取k值为7能获得较优的结果[15]。 

3．2 保局性数据域描述 

得到亲和因子后，即可将之引人 SVDD的 目标泛函中， 
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起到凸显近邻样本点，抑制离群样本点的作用。式(4)调整为 应满足： 

n 1 1 

w ( )一善璐 一善 a艘 A (11) f∈[max(--0：i up~-- + w)，miI n( 一∞一，a )] t=L t_=1 1一 Utt 。l"t 
而约束条件和判决公式都保持不变。 (2O) 

分析上式可知，引入亲和因子后仅仅变换了目标泛 函表 

达式的核函数数值。再从高斯核函数表达式(6)可以看出，当 

亲和因子取式(9)时，两者形式完全一致。因此，在这种选择 

下，目标函数可直接表达为： 

W(a)一∑aik ～∑ ∑a 口，志i (12) 
i一1 i 1 J一1 

将采用式(1o)作为亲和因子的保局性数据域描述算法称 

为 LPDD1，采用式(9)则称为 LPDD2。无论采用哪种亲和因 

子的计算方法，由于目标泛函表达式基本框架保持不变，LP 

DD必定保持着 SVDD的所有优点：二次规划问题的全局最 

优性 、解的稀疏性等。从核函数矩阵的角度看，由于亲和矩阵 

A本身具有对称性，因此高斯核矩阵的对称结构依然不变，主 

对角元素仍为 1，其它矩阵元素却依数据问亲和力值进行了 

修整。也就是说，在高维特征空间中，数据描述域仍然分布在 

一 个超球体上，并且在数据局部特性的引导下构造了一个新 

核。这个新核包含了数据的先验知识，因此能够更好地帮助 

边界支撑域的形成，所以通过式(11)所得到的 是经局部结 

构信息作用后的超球体参数。在A，的作用下，训练数据中的 

各个分簇都能得到正确的对待，而零星散点则被视作野值，不 

予考虑，使得支撑域自动靠近了高密度区，更好地覆盖了正类 

数据所在的区域。对于新测样本，尽管所用的判别式和原算 

法相同，但由于支撑域变得更为精细，因此分类器的推广性能 

提高了。 

3．3 SMO训练算法 

SMO的基本流程是先对偶化原 目标函数，如式 (11)所 

示，再从条件式(5)出发确定其最优化条件，然后对违反该条 

件的拉格朗日乘子进行两两优化，直到收敛。 

既然目标函数已经对偶化，那么就可以直接搜寻其最优 

条件。先写出式(11)的拉格朗日表达式： 

L一善墨口哪A 走 一荟 ～ ∞十 l=l，=I J i=l 
将 L对 微分，得到： 

差一 A kq--1一 
设 ： 

Hi一2 嘶A k 

则式(14)可简述为 H 一 +1。定义： 

—

up=argmax／-／ ，i一 1，2，⋯ ， 

low= argminH ， 一1，2，⋯ ， 

最后可得LPDD的优化目标为： 

H p= Hi
—

lo 一 1 

实际SMO更新过程中，先搜索满足 Hf一  ≠ 1o 的 一  

和∞。。 ，并对它们进行调整。由于必须满足条件∑0：i一1，因 

此调整公式可以描述为： 

d： 一∞ 。+f，a low= low—t (19) 

a 一 ，V ≠i
—

up， —low 

又由于必须满足条件 0≤a ≤ ，因此上式调整过程中 
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为计算出t的具体取值 ，先改写式(11)为关于 t的 目标函 

数，假定 —up—l 
一

low=2，则： 

W( )一( 1+ ) +2(a1+ )(a2一t)A】2k1 2+(a2 ￡)。+2 

(口1+ ) A1jk1J+2(∞--t)~, ajA 2J走 一 (口1斗 

￡)一(a2--t)+q1--qz (21) 

式中，ql一圣董 jA~ko，qz一 这两者都不依赖于t，可 l=j =0 
z一 3 

视为常数。 

然后计算式(21)的一阶和二阶微分 ： 

2 一2t)A 12(0：2--t 菩 

∞Auk1，～2 嘶A 2 (22) 

--

4—4A k 2一 (23) 

当 。≠ 时，必定有0>0，则w(￡)存在唯一极小值。令 

OW
—o，并联合 H 的表达式，则由式(22)可得： 

￡一 —
／-／

—

2-- ／-／1 (24) 

综上所述，保局性数据域描述单类分类器的训练过程如 

下 ： 

Step 1依条件式(5)初始化a，本文选取∞一÷，并计算 

出相应的 H 值； 

Step 2 设定 numChang=0，搜索所有的边界点，如果其 

中存在不同索引对(i，i )，使得 H ≠H ，则依条件式(16)、式 

(17)选出相应的 —

up以及 
—

low； 

Step 3 依式(19)调整系数 ，其中t依式(24)计算，如果 

违反了约束式(20)，则设定 t为相应的边界值。如果调整后 

的 啦一O或者 ∞一 ，则标定相应 为非边界点； 

Step 4 更新所有的 Hf值，继续 Step 2操作，直到任意 

两个边界点满足 H 一 ； 

Step 5 依次选择各非边界点，记为； ，选择使I Hf—HJ j 

最大的点作为 ，，依式(19)调整相应系数；如果调整后 ∞∈ 

(1， )，则标定 为边界点，numChang— umChang+1； 

Step 6 回到 Step 2继续，当操作至 Step5时所有点都满 

足 Hi—H，且numChang=0，则迭代结束。 

具体实现过程中有两个注意点： 

1)条件 H 一Hi，不能严格满足，因此必须给出相对宽松 

的条件，本文以 H 一H⋯<一1e一6替代。 

2)Hl函数是迭代优化的对象，且每次 a更新过程都需 

要用到，因此必须进行及时的更新保存，并应用于下一次迭代 

操作 ，具体更新表达式为： 

Hp =H +2f一2tA ，k ， (25) 

H =H t~-2tAi'i是 ， 一2t (26) 

H —H￡ +2tA 东 一2￡An，k ， (27) 

式中， —up，i 一／_low·忌≠i， 

)  )  ；  )  ．。 " 

(  (  (  (  (  (  



3．4 计算复杂度分析 

SMO训练过程都是元素操作 ，因此无需存储核矩阵。亲 

和因子只与核元素相关，不占用额外空间量。而本文为方便 

后续计算，仍然保存包含亲和因子的核矩阵，其空问复杂度为 

O(n )。算法迭代时需要保存 H 值，其空间复杂度为 O(n)。 

因此，总体空间复杂度仍然是 O(n )。 

在时间复杂度方面，对于 LPDD1来说，初值 需要计 

算 次亲和因子和核函数。其中亲和因子需耗费复杂度为 0 

( 一 )的时间，核函数则为0( )，总计时间复杂度为 0( k 

--nk +np)。之后 SMO需要遍历所有的边界点和非边界点 

(总数为 )，用以搜索两个系数 和O／i bw并进行调整，每次 
调整都需要更新，z个H 值，因此时间复_杂度为O(

n )。由于 

本文选取 一7，若优化过程共进行1次迭代才使算法收敛，则 

总的时间复杂度为 O((7+z)n。一(49一 )n)。对于LPDD2 

来说，其算法流程与LPDD1完全一致，且亲和因子的计算完 

全融于核函数中，因此总时间复杂度为 O(n f+np)。 

4 实验分析 

为验证所提保局性数据域描述分类器在输入样本呈不同 

分布情形下的支撑域形成能力和识别性能，实验分别采用人 

造数值与公共数据集进行直观的支撑域描述显示以及不同算 

法间的识别性能对比。高斯核带宽 d经网格式搜索、5一f0ld 

交叉验证过程获取 ，目标函数中的 一0．1。所有实验结果都 

在 CPU主频为 2．6OHz、内存 4G的台式机中产生 ，软件环境 

为Windows XP操作系统，Matlab7．1编译平台并内嵌SVDD 

工具箱 DD Tools[16]。 

4．1 支撑域描述性能对比 

为了直观了解数据的空间结构对不同域描述算法性能的 

影响，本文先通过 DD_Tools构造 4组不同分布的 2维数据 

集，分别采用 SVDD及LPDD1描述它们的边界。4组数据集 

分别为：1)SimpleData：服从均值为 0、方差为 1的高斯分布； 

2)BananaData：香蕉形区域内，方差为 1的高斯分布与均匀分 

布叠加；3)LongData：均值变化、方差为 l的高斯分布并且旋 

转45。；4)LithuanianData：两瓣香肠形区域内，方差为 1的高 

斯分布与均匀分布叠加。图1为上述 4组数据点分布图以及 

相应两种算法的描述包络线。 

图 1 SVDD／LPDD数据描述边界对比显示 

图1(a)为常规团簇结构的数据，周围零星分布点数据密 

度明显偏低，因此保局性数据域描述算法(LPDD1)的包络边 

界向内收进，更能反映数据的本质结构。而支持向量数据域 

描述(SVDD)的包络相对偏大，容易将野点归人类内数据 ；图 

1(b)中SVDD为了几个散点，致使边界线在左侧过于庞大， 

而上侧真实类内数据却被划于包络之外；图 1(c)反映了 

SVDD为尽量细致地描述完整斜长形数据而导致过学习。图 

1(d)上下两部分香肠形数据中，SVDD对上部边界线描述过 

大，下部却又偏紧，中间交叉部分数据还被隔在包络之外。综 

合全图，经典支持向量域描述算法虽然能大致概括不同分布 

结构的数据，但结果往往是次优的。而保局性数据域描述算 

法在引入亲和因子后，能更好地获取不同数据的分布特征，对 

4组结构各异的数据集都给出了较支持向量数据描述算法更 

优的边界包络。 

4．2 公共数据集识别 

以上仅仅是 SⅥ)D与 LPDD在二维简单数据上的支撑 

域描述能力对比，接下来以公共数据集为对象，对两者实际识 

别能力进行比较测试。实验采用由David M J Tax整理所得 

的UCI公共数据库中的8个数据集_1 ]作为算法性能验证对 

象，各数据集都已经由David进行预处理并正确标定正负类 

样本。单类问题的识别结果有两类错误，即目标类被错分为 

异常类 FN和异常类被错分为目标类 FP，显然这两个值越小 

说明算法性能越好。这里比较了SVDD和 LPDD1以及 LP— 

DD2算法，表 1列出了以传统二次规划问题求解为训练方法 

的识别结果及训练用时(Tm：单位为秒)。表 2则是以 SMO 

算法进行训练的相应数据值，其中黑体为相同数据下3种算法 

的最佳结果。数据集括号内的Dim：Tr：TeT：1 依次表示该 

数据集的维度、训练样本、目标类和异常类测试样本。 

联合表 1和表2进行分析，可看出： 

1)在对不同数据集测试过程中，除 Breast外，其它数据 

集中由LPDD算法得到的FN／FP指标都优于 SVDD算法。 

而在Breast数据中，虽然SVDD的FP值略低于LPDD算法， 

但代价是在FN指标中SVDD远远高于 LPDD，因此仅从这 

一 项例外不能否认所提保局性数据域描述算法的高效性。在 

两种算法理论框架、训练算法都一致的情况下，仅对 LP— 

DD算法加入了对训练样本间亲和力的考虑，可见亲和因 

子确实能够反映数据分布结构 ，并提升算法支撑域描述性 

能。 

2)在训练速度方面，SMO远远快于二次规划求解算法， 

其中Diabetes数据集上，SMO在3种模型中的速度提升分别 

达 216、37和53倍有余。说明两种方法确实不在同一级别。 

引入 sM0后，LPDD能够胜任大样本应用场合。 

3)进一步对比 LPDD1和 LPDD2。在基于二次规划问 

题的求解算法中(表1)，两者识别率各有胜负，其中FN指标 

LPDD1占优，而FP指标则是 LPDD2略胜。训练速度方面， 

则是 LPDD1明显更优，其中Breast数据集中U’DD1比LP— 

DD2提升了2．76倍。究其原因，是LPDD1采用了稀疏的亲 

和矩阵，加速了后续的矩阵运算。在 SMO iJil练算法中(表 

2)，两者FP错误率基本持平，而FN指标则是LPDD2较为优 

越。并且在训练速度上LPDD2也全面快于LPDD1，其主要 

原因还是亲和矩阵的稀疏性。过多的零值影响了LPDD1的 

收敛速度，也使最优条件变得模糊。 
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综上所述，由于实际应用中输入数据内部分布结构往往 

比较复杂，引入亲和因子后的LPDD能更多地保留局部特 

性，因此识别性能也更强。在具体的A 选取上，如果是小样 

本应用情况，则采用二次规划训练法的LPDD1；一旦碰到大 

数据量场合，那么 LPDD2应该是首选策略，且训练算法必须 

采取 SMO。 

表 1 SVDD和LPDD算法在 UCI数据集上的 FN／FP(采用凸二次规划求解) 

结束语 尽可能利用先验知识，是提高分类器推广性能 

的关键所在。本文提出的保局性数据域描述单类分类器 

(LPDD)，便是在现有 SVDD框架下嵌入先验信息的单类算 

法。为了能够更有效地处理不同分布类型的数据，算法在不 

对数据进行分簇聚类的情况下，引入反映数据局部状态的亲 

和因子，将此先验信息作为类内紧性嵌入到经典的SVDD框 

架中，使得算法能够获得更具代表性的数据支撑域。并且，为 

了适合大数据量应用，本文将 SMO引入 LPDD的训练算法 

中，使模型构建速度大幅度提升，也使 LPDD在实际应用中 

更为灵活。 
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