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基于类内散度的粗糙 one—class支持向量机 

张 彬 朱嘉钢 

(江南大学物联网工程学院 无锡 214122) 

摘 要 粗糙 one-class支持向量机(ROC-SVM)在粗糙集理论基础上通过构建粗糙上超平面和下超平面来处理过拟 

合问题，但是在寻找最优分类超平面的过程中，忽略了训练样本类内结构这一非常重要的先验知识。因此，提出了一 

种基于类内散度的粗糙 one-class支持向量机(WSROC-SVM)，该方法通过最小化训练样本类内散度来优化训练样本 

类内结构 ，一方面使训练样本在高维特征空间中与坐标原点的间隔尽可能大，另一方面使得训练样本在粗糙上超平面 

尽可能紧密。在合成数据集和UCI数据集上的实验结果表明，较原始算法，该方法有着更高的识别率和更好的泛化 

性能，在解决实际分类问题上更具优越性。 
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Rough Set One-class Support Vector M achine Based on W ithin-class Scatter 

ZHANG Bin ZHU Jia-gang 

(School of loT Engineering，Jiangnan University，Wuxi 214122，China) 

Abstract Classical rough one-class support vector machine(ROC-SVM )constructs rough upper margin and rough lo- 

wet margin to deal with the over-fitting problem on rough set theor~ However，in the process of searching for the opti— 

mal classification hyper-plane，ROC-SVM ignores the inner-class structure of the training data which is a very important 

prior knowledge．Thus，a rough set one-class support vector machine based on within-class scatter(WSROC-SVM)was 

proposed．This algorithm optimizes the inner-class structure of the training data by minimizing the within-class scatter 

of the training data．It not only precipitates margin between the origin and the training data in a higher dimensional 

space as large as possible，but also makes the training data close around the rough upper margin as tight as possible．Ex- 

perimental results carried out on one synthetic dataset and the UCI dataset indicate that the proposed method improves 

the accuracy as well as the generalization of the result．And it is more advantageous in solving practical classification 

problems． 
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1 引言 

one-class支 持 向量机 (one-class Support Vector Ma— 

chine，OC-SVM)[33是由 Sch61kopf等人提出的一种新型的机 

器学习方法，主要用于处理一类问题或者聚类问题。首先它 

根据对应的核函数把 目标样本点映射到高维特征空间，然后 

寻求一个超平面将 目标样本点和原点之间以最大间隔分开， 

最终回归到一个决策函数来判断样本的类别。除此之外，根 

据文献[1，2]，one-class支持向量机还有一种形式是构造非线 

性映射空间中的超球体来覆盖 目标样本点，称为支持向量数 

据描述(Support Vector Data Description)。one-class支持向 

量机已经被应用在故障诊断、图像分割、异常检测和图片检索 

等应用领域，它主要是对目标的训练样本进行描述 ，然后根据 

训练样本的相似性来判断是否属于所描述的目标样本。 

one-class支持向量机的分类超平面仅由一小部分训练样 

本点所决定，即由支持向量决定。因此它对于噪声点和异常 

点很敏感，影响了算法性能，甚至会导致过拟合。为了避免 

one-class支持向量机过拟合的问题，文献[5]将粗糙集理论引 

入到 one-class支持向量机中，提出了新的one-class支持向量 

机，即粗糙 one-class支 持 向量 机 (Rough One-class SVM， 

ROC-SVM)，它可以有效地消除冗余信息，避免噪声点的干 

扰 ，并且在一定程度上能够避免过拟合问题。然而，粗糙 one- 

class支持向量机在寻找最优分类的粗糙空间过程中，并未重 

视训练样本类内结构这一非常重要的先验知识。 

本文将最小化类内散度与粗糙 one-class支持向量机模 

型相融合 ，提出了基于最小类内散度的粗糙 one-class支持向 

量机(WSROC-SVM)。该方法不仅能使训练样本在高维特征 

空间中与原点的间隔尽量大，而且还能使 目标样本点的边界 

尽可能紧密。在 UCI数据库 的 6个标准数据集上的实验结 

果表明，相比 ROC-SVM 和 O12-SVM，本文提出的算法取得 
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了显著的分类效果，并且没有增大计算复杂度。 

2 相关工作 

2．1 粗糙 one-class支持向量机 

粗糙集 one-class支持向量机l5 构建 了粗糙上超平 面 

H( ， )和粗糙下超平面 H( ， )，并将它们与原点之间的 

距离定义为粗糙间隔。位于粗糙上超平面之内的样本属于正 

常点，位于粗糙上下超平面之间的样本属于待判定点，而位于 

粗糙下超平面之外的样本视为异常点样本。这样在寻找最优 

超平面的过程中更合理地考量了样本的差异性，将置信信息 

引入了模型。 

为了寻找最大粗糙间隔，求解如下二次规划问题 ： 

_n专 + 1善l(毫+ )--(fDf+ ) 
S．t．(∞· (五))≥ --$一 

O≤8≤ 一 (1) 

，lDf≥O 

≥O，i一1，2，⋯ ，Z 

其中，8和 是松弛变量， 表示一个权衡变量，参数 3>O 

表示加重了对下边界样本点的惩罚，使得这些点对下近似超 

平面的影响比其它处的样本点更大。为了解决这个二次规划 

问题，引入以下拉格朗日函数 ： 

L一专 叫+ 蚤(e+ )一(pt+ )一 (( ’ 

(z))一 +8+ )一善 ( 一 一8)一善 e 一 

111pl--l~zp=～ ￡ (2) 

其中， ≥O，h ≥O， ≥O，咕≥O，／zl≥O，／zz≥0为拉格朗日乘 

子 

通过求解各参数 的偏导 并使其 等 于 0，司 

次规戈4的对偶问题如下： 

min专 口 k(西，码) 
f— l ，一 l 

s．t．毒a ≥2，o≤ ≤ ， 1，2，⋯，z 

这个二 

(3) 

当对偶问题的最优解 a一( ， ”，础)T求 出后，训练样 

本点的位置可以被∞的值决定，并且可以得到如下结论。 

(1)如果 一0，那么 位于粗糙上超平面 H((￡I， )之 

内，且满足 · ( )> ，则它是对应的目标类点，即正常点。 

(2)如果 O<ai< ，那么 ．Ti位于粗糙上超平面 H( ， ) 

上，且满足09· (五)一 ，则它是对应上边界上的点，即上近 

似界支持向量。 

(3)如果 Gi— 1，那么五 位于粗糙上超平面 H( ， )和 

粗糙下超平面 H( ，l0；f)之间，即在粗糙间隔上 ，且满足 < 

09· (∞)< ，则它对应一个粗糙间隔支持向量。 

(4)如果 <d <号，那么 位于粗糙下超平面H( ， z 一 一’ 

l。；f)上，且满足 09· ( )=Pl，则它是对应下边界上的点，即下 

近似界支持向量。 

(5)如果啦一 0，那么 32i位于粗糙下超平面 H(∞，p1)之 
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外，且满足(E，· (五)< ，则它一般对应一个异常点。 

因而，可以利用任意满足 O<m< 来得到P”，此时对应 

的 Iz，满足： 

一  · ( )一圣∞K(x ，xj) (4) 

为了增强算法的鲁棒性以及 自适应控制性能，按式(5)计 

算 的值： 

1 
lI f 

一 ‘{5(而) 去蚤 ∞K(x ，西) (5) 
其中，2 表示落在粗糙上超平面上点的数量，即对应于 O< 

< 的点。 

同理，可以得到： 
1 ， 

一 ‘≠( )一玄善善azK(x ，乃) (6) 

其中，zz表示落在粗糙下超平面上点的数量，即对应于 < 

a <号的点。 
通过上面的分析，把粗糙 one-class SVM 的决策函数定 

义为： 

厂(z)=sgn(∑讲K(x ， )一 ) (7) 

厂( )=sgn( ∞K(x ， )一 ) (8) 

根据上述分析，训练样本按照它们在粗糙间隔中的相对 

位置获得不同的 ∞值，从而自适应地对决策超平面产生了影 

响，并共同决定了它在高维空间中的位置。 

对于一个给定的测试样本点 Xt，可以通过以上两个决策 

函数得到f(x )和／( )的值，然后按照如下结论来判别样 

本点的类别： 

(1)如果 _厂(西)>O，那么测试样本点 五 属于正样本 ，即 

目标样本点； 

(2)如果厂( )<o，那么测试样本点五属于负样本，即 

异常点； 

(3)如果f(x )<o且厂(五)>o，那么测试样本点西可 

能属于负样本，但因为缺少信息，所以它的类别待定。 

2．2 类内散度 

类内散度E 是用来衡量各类样本的分布情况 ，所以可以 

用来表示样本的类内部结构，通常利用类内散度矩阵来表示。 

已知样本集 X一{ ，zz，⋯， }，五∈尺D，它们分别属于 

两个不同的类，样本子集 表示第 k类 ，给定分类决策平面 

的法向量 叫，则类内散度表示为 S ，S一∑ ∑ ( 一 ) 
1 r∈ ’ 

(z—I1) 称为类内散度矩阵， 一 (惫=1，2)称为样本 

均值。 

3 基于最小类内散度粗糙 one-class支持向量机 

3．1 WSROC-SVM算法 

对一个分类器来说 ，数据结构信息是一个重要的先验知 

识。然而，粗糙集 one-class支持向量机忽略TiJ Jl练样本内部 

的结构信息 ，如果让训练样本的类内散度最小化，那么训练样 

本的区域会变得紧密 ，从而使得样本更容易分离出原点。因 



此 ，提出了一个基于最小类内散度的粗糙集 one-class支持向 

量机(WSROC-SVM)，在一个高维空间中，通过最小化类内散 

度，使得训练样本和原点之间的距离变得更大。为此，需要求 

解如下的二次规划问题： 

专 ∞+丢 s【。+ 鲁(8+ )一p一 
S．t．( · ( ))≥ -5一 ， 

O≤8≤ — (9) 

，pl≥0 

≥O， 一1，2，⋯，Z 

其中，8和 是松弛变量， 表示一个权衡变量，参数 8>1，表 

示加强位于粗糙下超平 面样本 的惩罚因子，S=∑( (五)一 

)( ( )一 ) 表示类内散度， —T1善≠( )表示训练样本 

的平均值，Z>Jo是一个权衡粗糙边缘和训练样本类内结构的 

参数。 

根据表示理论 ，式(9)的解能够表示成 一 啦 ( )， 

换而言之，任何解都可以在高维空间中被训练样本线性表示。 

第一项÷ ∞可以被改写成： 

专 一专喜善l ，k(xl,xj1 T xj)=专口T (10) 一专善善a㈣ 专口T (10) 
其中，H是核函数 k(Iz ，吗)组成的 lX Z的格拉姆矩阵。 

第二项专 ＆u可以被改成： 

专时 S(I) 
l 

一 号 ( (_z )--m)(≯( )--m) 

= 詈嘻ogT~(X1)~(Xi)TOA--／0)TmmToo] 
一 号{壹[毫 qpk 备。是 ]一÷喜 喜 j砉 壹 } 
= 等(a H if__THLH'ra) 

= 皂 H(J—L) d (11) 

其中， 一( ，a ，⋯，a ) ，I是一个￡阶的单位矩阵，L是一个 

所有元素都等于÷的矩阵。 

因此 ，根据式(10)和式(11)，可以把式(9)改写成 ： 

÷ + 毒(8+ )一(10f+ ) 
s．t． 忌(为 ， )≥ 一8一 

O≤ e≤ --pz 

， ≥O 

≥O， 一1，2，⋯ ，Z 

其中，G：H+ (1--L)I-P。同样 ，为了解决这个二次规划 

问题 ，首先引入以下拉格朗日函数。 

L一 1 
aT +85")--( + )一善l昏(善l 志 

(而，Jgi)一 +{_．+ )一善 ( 一 一￡)一善 } 一 

1 Pf一 一 孕 (13 

其中， ≥0， ≥0， ≥O，孕≥O， l≥O， ≥0为拉格朗 日乘 

子。根据 KKT条件，参数满足以下条件： 

一  一 Hg=0 (14) 

aL
—  
1
一目+ 一 一0 (15) 

一

号一盛+孕一0 (16) 
aL

一 1+壹 一 1—0 (17) 
“ = 1 

一一1+蚤l gf一蚤l 一 z—o (18) 

gi(E ask(x5，．27 )一 +8+ )一O (19) 

hi( 一 一8)：O (2O) 

f—O， 1 一0,pzp~一O， 一O (21) 

可以得到这个二次规划问题的对偶问题如下： 

min÷ ((H+ (卜一L) ) ) Hg 
。  

(22) 

s·t． 
lgl=2，o≤g≤号，i一1，2，⋯，z 

通过 以上推 导过程 发 现，最 终 的优 化式 可 以用 QP 

(Quadratic Programming)优 化来解决 ，如 同粗 糙 one-class 

SVM的最终式一样，求得 g后 ，再通过式(23)得到 a： 

a=(H+ (卜一L)Hr) Hg (23) 

在模型中引入类内散度，实现了对类内结构的考量 ，同时 

没有增加计算复杂度。进一步推导可以发现，当口一0时，本 

文算法就退化为粗糙 one-class支持 向量机，因此，本文算法 

在加强类间鉴别信息处理能力的同时充分考虑了类内样本的 

分布情况，在解决分类问题时更具有一般性。 

3．2 WSROC-SVM 算法描述 

根据以上目标函数的详细推导，可以得到 WSROC-SVM 

算法流程，如表 1所列。 

表 1 WSROC-SVM 算法流程 

算法：WSROC-SVM算法 

输入：输入训练样本X和测试样本 Y 

步骤 1 初始化各个参数； 

步骤 2 输入训练样本，通过高斯核函数映射得到核矩阵 H； 

步骤 3 计算HT(H+8H(1一L)HT)一1)T)H； 

步骤4 使用二次规划方法求解对偶问题式(22)； 

步骤5 由步骤4得到式(22)的解 g，以计算优化式(9)的解 一(H+BH 
(I～L)HT)一lHg； 

步骤6 根据判断gi的值，分别用所对应的Qi根据式(5)和式(6)计算pu 

和 pl ； 

步骤7 输入测试样本，计算式(7)和式(8)； 

步骤8 根据所求式(7)和式(8)的值来判定测试样本所属类别。 

输出：识别率 

4 实验与分析 

为了验证本文提出的 WSROC-SVM算法在处理分类问 

题时的性能，在合成数据和 UCI数据库的 6个基准数据集上 

进行了实验。实验程序采用 PC机上的Matlab2013a实现，机 

器配置如下 ：Intel(R)Core(TM)i5—4590 CPU@3．30GHz， 

8GB内存，Windows7(64位)操作系统。 

4．1 仿真数据实验 

首先，随机生成一个二维的合成数据集来验证所提算法， 

第一类由 X1～N(3．5，1)正态分布随机生成 100个点，第二 
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类由X2～N(1，1)正态分布随机生成 2O个点，它们的分布如 

图 1所示。在训练学习过程中，把第一类看成正常点，即正样 

本，把第二类看成异常点，即负样本。将正样本的 80％作为 

训练样本，将剩余的正样本和所有的负样本作为测试样本，整 

个过程循环 5次。 

图1 合成数据分布图 

WSROC-SVM的测试样本平均识别率与参数口的关系 

如图 2所示。在图 2中，横轴表示参数 的值 ，纵轴表示所有 

测试样本的平均识别率，从中可以看出，当确定其它参数值 

时，参数 口值的选择对识别结果的影响较大，因而对于最小类 

内散度的粗糙 one-class支持 向量机 ，选择合适的参数很重 

要 。 

—_ ：0毒： 。 
、  

∞ ∞ 1 5 

beta

10 50 l00 500 

图2 参数 |9对合成数据实验结果的影响 

4．2 UCI数据集实验 

为了进一步验证本文提出的 WSR0C_S、刁vI算法在处理 

分类问题时有着良好的性能，在 UCI数据库『1 ]的6个标准数 

据集中进行了实验。数据集基本信息如表 2所列，数据集包 

括 Surcical，Wine，Heart，Breast Cancer，Ionosphere和 Sonar。 

表 2 UCI数据集基本信息 

为了比较各算法之间的性能，对每一个样本数据集分别 

用 one-class支持向量机(OC-SVM)，粗糙集 one-class支持向 

量机(ROC-SVM)和基于最小类内散度的粗糙 one-class支持 

向量机(WSROC-SVM)进行比较 ，采用 5-fold交叉验证的方 

法，将正样本随机分成 5组子集，选取其中 4组正样本作为训 

练样本，剩余的1组正样本和所有的负样本作为测试样本，整 

个过程循环 5次，然后取平均识别率。 

在所有数据集实验中，选用高斯核是(∞，xj)一唧 (一ll 一 

／p )作为核函数，然后通过网格搜索法来寻找出各个算 

法的最优参数，高斯核参数 从集合{2 l 一一4，一3，⋯，10} 

中选取，参数 从集合{0．1，0．2，⋯，0．9)中选取，参数 口从集 

合{2 I 一1，2，⋯，7}中选取，此外 ，引入的新参数 口用来控制 

样本边界和类 内结构的权衡，从集合{0．1，0．5，1，5，10，50， 

· 】38 · 

100，500}中选取。表 3给出了 OC-SVM，ROC-SVM 和 WS— 

R0c-svM在 UCI数据集上的实验结果，分别统计每个数据 

集识别过程中的所有样本的识别率(AR)以及训练和识别耗 

时(Time)，实验中各个算法使用 5-fold交叉验证设置的参数 

如表 4所列。 

表 3 UCI数据集识别率( )和算法耗时(s)对比 

表 4 算法参数设置 

通过比较表 3中的所有样本的识别率(AR)可以发现， 

WSROC-SVM 在 Surcical，Wine，Heart，Breast Cancer和 So— 

nar数据集上 的 AR 结果优于 OC-SVM 和 ROC-SVM，而 

ROC-SVM仅在 Ionosphere数据集上 的 AR结果最优 ，但是 

WSROC-SVM 的 AR结果与最优结果差距不大。说明 WS— 

ROC-SVM 具有较强的鲁棒性。 

通过比较表 3中的算法耗时(Time)可以发现，各算法训 

练和识别耗时基本差不多，尽管 wSROc_SⅥvI引入了一个新 

参数 ，但是并没有增加CPU计算的时间，即新增加的参数 

并没有增大 WSROC-SVM 的时间复杂度。 

结束语 本文根据训练样本类内结构这样一个非常重要 

的先验知识，在粗糙 one-class支持向量机的基础上构造了一 

种基于类内散度的粗糙 one-class支持向量机，通过使训练样 

本的类内散度最小化的方式来优化训练样本类内结构 ，从而 
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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。 
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