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基于特征贡献度加权高斯核函数的粗糙 one—class支持向量机 

田浩兵 。 朱嘉钢 。 陆 晓 

(江南大学物联网工程学院 无锡 214122) (江南大学晓山股份联合实验室 无锡 214122) 

摘 要 粗糙 one-class支持向量机(ROCS"VIM)是一种一类支持向量机，它通过核函数映射 ，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。由于 ROCSVM 训练集只 

有正类样本，因此充分挖掘和利用训练样本的分类特征对于提高 ROCSVM 的分类性能有重要意义。为此，提出了一 

种基于训练样本分类特征贡献度的加权高斯核函数(X-RBF)：先对训练样本做主成分分析(PCA)得到按特征值排序 

的向量集，以此向量集构造核函数，使得特征值较大的维度在核 函数 中起较大的作用。在 UCI标准数据集和仿真数 

据上的实验结果表明：与一般 RBF的 RC)CSVM相比，基于X-RBF的 ROCSVM 有着更好的泛化性和更高的识别率。 
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Abstract Rough one-class support vector machine(ROCSVM)is a single class SVIVk It defines upper approximation 

and lower approximation hyperplanes by a kernel function mapping，which makes the training samples have an impact on 

the decision hyperplane adaptively according tO the position within the rough margin．Since the R0CSVM only has posi-_ 

tive samples，to fully exploit and use the features of the classified training samples have important significance for im— 

proving the classification perfolrrnance of ROCSVM．Thus，we presented a weighted feature-contribution-degree(WFCD) 

based Gaussian kernel(MRBF)．First，principal component analysis(PCA)is done to the training set to get vector set 

sorted by eigenvalues，and then kernel function is constructed based on the vector set，which makes a larger eigenvalue 

have better effect in the kernel function．Experimental results on UCI standard data sets and simulation data show that 

compared with the general RBF-based ROCSVM ．the X-RBF based ROCSVM has better generalization and higher re_ 

cognition rate． 

Keywords Rough set，One-class SVM ，Kernel function，PCA，Hyperplane，Over-fitting 

1 引言 

支持向量机 (Support Vector Machine，SVM)是最初 由 

Vapnik-Chervonenkis等提出的一种用于解决二分类问题 的 

学习算法，它在小样本数据集中显示出特有的优势，并且通过 

引入核函数，将原始空间中的非线性问题转化为特征空间的 

线性问题来求解 。SVM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。 

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-class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。Sch61kopf等人将 SVM 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。此外 ，文献[1，2]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。 

传统的 one-class SVM对离群点敏感。如文献E33指出， 

one_c1ass SVM采用的 Hinge损失函数使得它们容易对 out- 

her产生过拟合现象。针对 one-class支持 向量机过拟合问 

题，文献E53将粗糙集理论引入到one-class支持向量机，提出 

了粗糙集 one-class SVM，它能够有效抑制 由于 outlier引起 

的过拟合问题。 

核函数一直是支持向量机重要 的研究领域，核函数的选 

择对支持向量机的分类效果有重要的影响。由于 R0CSVM 

训练集只有正类样本，因此核函数的选择对 R0CSVM 的影 

响尤为重要。基于这个思想 ，提出了特征贡献度加权高斯核 
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函数。对于训练集 X，先对 X作 PCA分析，得到训练集的协 

方差矩阵C=PAP ，其中P是C的特征向量矩阵，A是C的 

特征值矩阵，由此得到训练集X的变换矩阵为X ：P X。在 

RBF中，核函数由X 中各维对应 的RBF的线性组合构成， 

且根据 X 每维对应的特征值的大小分配该维在核函数中的 

权重，使得特征值较大的维度在核函数中起较大的作用。在 

UCI标准数据集和仿真数据上的实验结果表明：较一般 RBF 

的 ROCSVM，基于 X-RBF的 ROCSVM有更好的泛化性和更 

高的识别率。 

2 粗糙集one-class SVM 和高斯核函数 

2．1 粗糙集 one-class SVM 

粗糙集 one-class SVM 定义决策超平面的上近似超平面 

H(co， )和下近似超平面 H(∞，lDf)，并将坐标原点与它们之 

间的距离定义为粗糙间隔。位于上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；而位于下近似超平面之外的样本 

确定地为 outlier样本。这样可以更合理地在寻找最优超平 

面的过程中对不同位置的点给予不同的惩罚。 

为了寻找最大的粗糙间隔，求解如下的二次规划 ： 

爨 专ll l1 一(pl+p．)--F~／圣(毫+ ) ' p —l 
S．t．((tJ·{＆(置))≥ 一专一 ， 

0≤8≤ --pt， (1) 

，pt≥O， 

≥O， 一1，2，⋯，Z 

其中，8和 是松弛变量 ，参数 >1，表示对于在下边界的 

点有着更大的惩罚，因为这些点对分割面的影响比其他处的 

点更大。为了解决这个二次规划问题，首先介绍以下拉格朗 

日函数： 

L— 1 ll ll 一( +10；f)+ 壹(e+ )一壹a (( · 
(∞))一 +毫+ )一 层 一 —e)一 8一 

￡一 l l= l 

／11lot--／~2p．一 孕 (2) 

其中，at>f0， ≥O， ≥O， ≥0，,ul≥O，,u2／>o为拉格朗日乘 

子。根据 KKT条件，参数满足以下条件 ： 

：∞一∑l
∞{5(五)：0 (3) 

OL
—  

1
一∞十届一 =0 (4) 

等= ～一 =o ㈣ 
一 1+ 一o (6) 

一一1+壹∞一壹犀一 d i
一 1 f= 1。 

12i(( ‘{5(矗))一 +6+ )一O 

届( 一 一8) O 

— O， 一O，ipt—O， 2 一O 

可以得到这个二次规划的对偶问题如下： 

mi ∑
．  

k(五 ，≈) 
f，，= l 

s．t．0≤∞≤ ， l ≥2 
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(7) 

(8) 

(9) 

(10) 

(11) 

求出对偶规划的最优解 a一(a ， 一删 ) 后，可以根据 

KKT互补条件式(8)一式(10)对训练样本 五 相对于粗糙间 

隔的位置进行分析。 

a．如果 一0，那 么 五 位于 H( ， )之 内，满 足 · 

(五)> ，对应 目标类点。 

b·如果 0Gm< ，那么 位于 H(co， )上，满足 ’ 

(五)一 ，对应上边界上的点，称为上近似界支持向量。 

c·如果 ∞一 ，那么 五位于 H( ， )和 H( ，p1)之间， 

满足 · (z )一 一8，称为粗糙间隔支持向量。 

d．如果 <a <等 ，那么五位于H( ， )上，满足 · 
Vt · 

声(五)一I。；f，对应下边界上的点，称为下近似界支持向量。 

e·如果∞一号，那么五位于H(叫，p1)之外，满足 ‘ 
( )=』Df一8，其为是非边界支持向量，一般与 outlier相关。 

假设样本 乃 位于上近似超平面上，即0G∞< ，则可以 

由式 (8)和式 (10)得 到 ： 

—  · 

(乃)一∑ k( xj) (12) 

为了增强算法的健壮性，按以下公式计算 的值 ： 

一cU·声(乃)一 l
l j =i i

圭
= 1

嘶忌(五 ，而 ) (13) 

其中，z 表示落在上支持边界上点的数量 ，即对应于 OGa < 

的点。 

同样，可以得到 
1 ， 

一  

(而)一去善 啦k(x ，而) (14) 

其中，zz表示落在下支持边界上点的数量，即对应于-_了i<啦< 

的点。 

基于以上分析，将粗糙 one-class SVM 的决策函数定义 

为： 

厂( )一sgn(∑∞k( ， )一 ) (15) 

(z)=sgn(∑ 是(z ， )-pt ) (16) 

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 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 。 

对于一个给定的测试点 z ，从式(15)和式(16)获得值 _厂 

(五)和厂(五)后，可以按以下定义得出样本点的类标签： 

(1)如果 f(x )>O，则样本点 明确归入正类 ，即 目标 

类。 

(2)如果厂( )G0，则样本点 明确归入负类。 

(3)如果f(x )G0且厂(五)>0，则样本点 32t可能属于 

负类 ，现有给出的信息不足以判定它的类别。 

2．2 高斯核函数(RBF) 

支持向量机主要考虑的问题是如何用 Margin来训练线 

性机，但它依赖于数据的预处理，即在更高维数的空间中来表 

达模式，并且通常比原来的特征空间的维数高很多。这也是 



现实模式分类中解决原始空间中样本线性不可分的问题而提 

出的，在支持向量机中，相似性和相似程度是用内积进行估价 

的，这些内积强烈依赖于映射的选择 ，选择不同的映射就意味 

着对相似性和相似程度的不同估价标准。所以在解决实际问 

题中，映射的选择是很重要的，支持向量机的核函数就反映了 

这种映射关系，核函数的选择直接影响到 SVM分类器性能 

的优劣，常需要根据具体的问题构造相应的核。 

在模式分类问题中，无需知道核函数的具体形式，只需知 

道样本在高维空间中存在的相似关系，即只知道样本之间的 

内积关系(核矩阵)。因此把核函数问题转化为核矩阵的问题 

来处理，这样 ，模式分类问题就变得比较直观且易于处理。 

传统的RBF核函数的表达式如下 ： 

II xi·々 

k(xi，xj)一 e一— 一  (17) 

对于给定训练样本 X={ ， =l，2，⋯，Z}，SVM 

中对应的高斯核矩阵为： 

K fm — 

愚(z1， 2) 

k(z2，z2) 

忌(1z ，Lz2) 

3 特征贡献度加权 RBF 

k( l，z ) 

k(z2，zz) 

k(-zz，-zz) 

(18) 

3．1 主成分分析 

PCA是统计分析方法中的一种重要方法 ，它利用一小部 

分主成分来解释数据协方差结构，而这些主成分是原始变量 

的线性组合。 

已知 z一 { ， z，⋯， }是 d维随机 向量，期望 P一 
1 n 

E( )，它由样本的平均值 一÷∑(∞)估计；协方差矩阵c一 
，f z= l 

1 

Coy(x)，它由样本的协方差阵 S一— ∑( -x)(五--Y) 
，』 1 i= 1 

估计。协方差矩阵可被分解成 C—PAP ，其中 P一(P ，Pz， 
⋯

， )是 C的特征向量矩阵(也称因子载荷矩阵)，A—diag 

(衲， 一， )是 C的特征值矩阵。则 32的主成分转换矩阵 

定义为z 一PT(x--p)，主成分 z 的贡献率为 ／ ， 一1， 
1 

2，⋯ ， 。 

3．2 特征贡献度加权 RBF 

支持向量机超平面的定义依赖核函数的映射 ，核函数的 

选择和变化对支持向量机分类准确率的影响很大。鉴于此， 

在传统 RBF的基础上对核 函数加 以改进 ，定义适合粗糙集 

one-class SVM 的核函数。 

随机生成两类 15维符合 高斯 分布 的数据 点集 X ～ 

N(3．5，1)和X2～N(1，1)，对其作 PCA分析，分别绘 出映射 

后的各样本点在特征贡献度最高的两个维度和特征贡献度最 

低的两个维度的分布情况，如图 1、图 2所示。 

图 1 样本点在对应特征值最高的两个维度中的分布 

图 2 样本点在对应特征值最低的两个维度中的分布 

从图 1、图 2中可 以看 出，对于贡献度较高的维度 ，两类 

样本的区分度非常高，当贡献度较低时，样本就较难区分了。 

基于这个特性 ，提出了空间特征加权 RBF。对于 PCA变换后 

的数据集 x一{z IX ER ， 一1，2，⋯，z}，A-RBF的定义为 ： 

是( ， ，)：C1 e(x 一 。+C2。c 一 ， +⋯+ c 一 

(19) 

其中， 、 表示z 、乃 的第d维 ，定义向量 为数据集 x经 

过主成分分析(PCA)后得到的特征值向量，特征值从大到小 

排列，Ci( 一1，2，⋯， )的定义如下： 

G一 (2o) 

∑ 
J— l 

根据文献[6]，核函数有如下性质： 

若 愚。，愚z，⋯， 是核函数，则 

(1)ak ， ≥O， ：1，2，⋯， 是核函数 ； 

(2)惫 +志2+⋯+愚f( 一1，2，⋯， )是核函数。 

由以上性质可知，2-RBF为有效的核函数，说明如下。显然 

k ( ， )一 一 1‘ H  。 

， 

一

弓 
(21) 

i 

kd( ， )一e一 1‘4一 ’。 

均为输入向量为一维的高斯核函数a由于一寿为常数，式 
(21)可表示为： 

k1( ， )一 C1 e(x 一 

， )=C2e‘辑  
(22) 

j 

( ， )一Cd e(4一 )。 

根据上述核函数性质式(1)，以上各式均为核函数 ，其中 

G 为可调节的参数常量；再根据上述性质式(2)，将逐式相加 

所得到的式(23)也是核函数。 

愚(五， )=C1e‘z ，一 ) +C2e( ，一弓) +⋯+ e'4·一 ) 

(23) 

核函数反映了输人数据之间的相似性，在 A-RBF的每一 

项中，对五， 的每一维单独计算相似性，并且为贡献率较大 

的维度分配较大的权重。 

4 实验与分析 

为了检验本文提出的A-RBF粗糙 one-class支持向量机 

在处理分类问题时的性能，在仿真数据和 UCI数据库的 Pen- 

based Handwritten Digits(PHD)数据集上进行了数值实验。 

4．1 仿真数据实验 

随机生成两类符合高斯分布的数据点集：X ～N(3．5，1) 
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和 X2～N(1，1)，X 中有 100个数据样本， 中有 2O个数据 

样本。在训练模型的过程中，将 X 作为 目标类即正类，将 x。 

作为负类。如图3所示， 轴表示生成样本的维度，Y轴表示 

分类的平均识别率 ，有 *的线表示使用 X-RBF后的 Rough 

one-class SVM 的识别率，有 。的线表示使用传统 RBF后 的 

one-class SVM 的识别率，两者均是在数据经过 PCA后取贡 

献率大于 9O 的维度分类，有 ·的线表示没有经过 PCA 的 

数据进行 Rough one-class SVM分类。 

图3 A-RBF ROCSVM、传统 RBF ROC~VM及无 PCA RBF 

ROCSVM识别性能的对比 

从图 3可以看出，在数据维度小于 15维时，A-RBF 

R0CSVM 相对于其他两类 SVM 的优势并不明显，而 PCA 

RBF ROCSVM和 unPCA RBF ROCSVM 的分类性能相似 ， 

并且分类性能都随着维度的增加逐渐下降；当维度超过 15维 

时，后两种分类算法迅速下降，而；t-RBF ROCSVM 的分类性 

能没有太大浮动，特别是当维度超过 20维后，从图中可以看 

到后两种的分类性能已经很低了。因此可以得知，当分类数 

据为高维度样本时，2-RBF ROCSVM对样本数据的维度有着 

很强的泛化性，2-RBF one-class SVM分类性能不随样本数据 

维度的变化而产生太大 的波动，而基于传统 RBF函数 的 

Rough one-class SVM 和 不 经 过 PCA 的 Rough one-class 

SVM识别性能在处理高维数据时分类性能较差。 

4．2 UCI标准数据实验 

为了进一步验证 A-RBF在 Rough one-class SVM 的分类 

问题中有着良好的性能，在 UCI数据库的 PHD数据集上进 

行了数值实验。数据集的基本情况如表 1所列，实验共包含 

1O类数据样本，每个样本由16个特征描述。 

表 1 PHD数据集的基本信息 

类别 

实验过程中对每一类样本分别用 RBF核函数和 A-RBF 

核函数 Rough one-class SVM 训练分类器，两者均是在数据 

经过 PCA后取贡献率大于 9O 的维度分类 ，同样还用未经 

过PCA的原始数据作分类比较；此外分类器的参数 和 以 

及核参数 均采用 5-fold交叉验证的方法选取。表 2给出了 

基于 RBF和 A-RBF以及没有经过 PCA 的 Rough one-class 

SVM在 PHD数据集上的实验结果，分别统计每类识别过程 

中的目标样本识别率(PR)、异常样本识别率(NR)以及总的 

样本的识别率(AR)。实验中每种模型使用 5-fold交叉验证 

选取的参数如表3所列。 

表 2 RBF和加权 RBF型 one-class SVM分类识别率对比( ) 

表 3 5-fold交叉验证参数选取 

观察实验结果可以发现，基于 ；t-RBF的 Rough one-class 

SVM总 的测试样 本平均识 别率 为 94．2 ，而 PCA RBF 

ROCSVM 和 unPCA RBF R0CSVM 总的平均识别率分别为 

87．34 和 88．94 。在正类样本识别方面，A-RBF Rough 

one-class SVM对于不同的测试类样本分类性能有一定的波 

动，但在整体上优于其他两类算法。在对于异常类的检测方 

面，从实验数据可以看出，；t-RBF Rough one-class SVM 有着 
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较强的稳定性，平均识别率为 95．46 ，而后两者的平均识别 

率分别为 87．67 和 88．93 ，从 UCI数据集实验可以看出， 

；t-RBF Rough one-class SVM的分类性能优于其他两种算法。 

同时，在网格搜索法参数寻优时也发现，对于每一组参数，基 

于 a-RBF的 Rough one-class SVM有着相对稳定的识别率。 

结束语 本文根据核函数特点，在粗糙集 one-class SVM 

和 RBF的基础上构造了一种特征贡献度加权高斯核函数，这 

种核函数能充分挖掘和利用训练样本的分类特征，增强分类 

性能。针对一分类问题 ，X-RBF除在 ROCSVM 上有性能的 

提高外，还可以推广到传统的 one-class SVM。如何将其推广 

到其他的核函数，将是下一步的重点研究内容。 
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BLOC-上的加速比优化较大，在处理器数 目为 16时，有 36％ 

的优化，在 ENRON上有 19 的优化。 
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图 6 KOS数据集上的加速比 

图 7 BLOG数据集上的加速比 

图 8 ENRON数据集上的加速比 

结束语 本文介绍了并行 LDA模型的一般架构 ，提出朴 

素并行 LDA算法，从计算时间和通信时间两个角度对并行 

LDA模型进行分析，给出了基于单词影响因子、阈值 ，以及增 

大通信间隔的方法来改善并行 LDA在时间上的消耗。通过 

对比实验，选择最优的阈值参数以及通信间隔参数，使得并行 

LDA的加速比显著提高 ，并在精度上得到一定保证，精度损 

失在 l 以下。 
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