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动态 SVDD算法及其应用 

彭敏晶 肖健华 

(五邑大学系统科学与技术研究所 江门529020) (华南理工大学工商管理学院 广州510641) 

摘 要 针对当前 SVDD算法由于过大的优化规模导致检测计算时间过长的问题 ，提 出了动态SVDD算法。通过分 

析在进行检测工作时新加入检测对象对正域边界的影响，提 出：采用核方法形成的边界可近似替代折线所形成的边 

界。这样 ，加入新检测对象后，新的边界就只与新的样本点和之前的边界有关，从而可以大大减小优化规模，提高检测 

的效率。 
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Dynamic SVDD Algorithm and its Application 
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(Systems Science and Technology Institute，Wuyi University，Jiangmen 529020，China) 
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Abstract In order to solve the problem of long computation time in detecting caused by over-large optimization scale in 

SVDD，a dynamic support vector data description was proposed．After analyzing a new object’S influence on positive 

border，it WflS suggested that the boundary formed by kernel methods could be approximately replaced by boundary 

form ed by polygonal lines．Thus，after adding new objects，the corresponding new boundary was only related with new 

objects and previous boundary，which means the optimization scale was largely decreased and the efficiency of detecting 

was promoted． 
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Tax等人提出的支持向量数据描述算法(Support Vector 

Data Description，SVDD)l1]，已广泛应用于机械故障检测【2]、 

预警 、入侵检测 和人脸识别 中。然而，当数据量大时， 

对每个新加入的检测对象都要把之前的对象和新的对象作为 

计算数据集，重新进行二次优化计算，优化规模过大，导致实 

时的故障检测 、预警和入侵检测工作无法真正展开。为了解 

决这个问题，本研究根据支持向量数据描述中核方法的特性， 

结合新增对象对正域边界影响的近似估计，提出动态 SVDD 

算法。最后，本文将动态 SVDD算法应用于智能家居系统的 

实时人脸识别来证明其有效性。 

1 SVDD 

1．1 基于边界的野点检测方法 

基于边界的野点检测方法的目标是寻找包含全体正类样 

本(Positive Samples)的最小球体，球体外即为野点区域。对 

于正类样本集 ： 

O一{z1， 2，⋯， N} (1) 

其中，z ∈Re， =1，2，⋯，N，R 表示d维实数空问。设完全 

包围@中的全体样本的最小球体半径为R，球心为a，则满足 

优化方程： 

min L(R)一R (2) 

S．t．R。一(矗--a)(丑--a) ≥O (3) 

由式(2)和式(3)可定义如下的 Lagrange函数： 

L(R，a，A)一R 一∑a {R。一(z --a)(z --a) } (4) 

式中，A一 )，口 为 Lagrange系数，ai≥O( ：1，⋯，N)。将 

式(4)对半径 R和球心a求偏微分，并令它们等于0，可得 
N  

∑d，=1 (5) 
，= 1 

N 

n一∑∞56 (6) 

将式(5)和式(6)代人式(4)，稍做变换，即有优化方程 

max L一∑∞(薯 ·-17 )～∑∑a (矗 ·x／) (7) 
I= l l= lJ； l 

t．∑啦一1 啦≥O (8) 

实际上，根据KT(Kuhn-Tucker)条件，A中大部分元素 

为0，只有一小部分∞>0，而与这些 ∞对应的样本点就决定 

了边界的构成，这些数据称为支持向量。 

若已知A，则由式(6)即可求出球心a。而任选一支持向 

量 五，则由式(9)即可求出R： 

R 一(Xs--a)(1z --a) =0 (9) 

对于待检测对象对应的指标数据 z，令 
N 

f(z)一( ～口)( 一Ⅱ) 一( · )一2∑翻(2·z )+ 
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∑ ∑a d，(五 · ，) (10) 

则依据下式可判断 z是否为非正类数据： 

cz，一{ ： 据 c 
1．2 SVDD 

考虑图 1所示正类样本点分布，利用基于边界的野点检 

测方法所求得的边界列于图 1(a)中，图中用小圆圈圈起的点 

为支持向量。从图 1(a)中可见，由于采用球形，边界形状单 
一

，且边界区域显得过大，不够紧密，因此所形成的区域容易 

。 ＼  

f+ ： l J 
0 。 ． ：／ ’· ++／ 

～ ：—／ 

图 1 正常对象区域边界形成方法 

为此，若在式(7)中引入核变换(z· )一K(z， )，则在属 

性空间中的优化方程为 
N N  N 

max L一∑O／iK(五 ·X )一∑ ∑O~iOt，K(五 · f) (12) 
i一 1 i= = 1 

且约束条件不变。通过对上式的求解即可获得 (i一1，2， 

⋯

，N)以及相应的支持向量 。 

进一步，设 C为折中系数，根据 KT条件，对应于 0<a < 

C的样本必然满足 

N 

R ～(K(z · ，)一2∑ajK(xj·五)+(口·口))一0 (13) 
，= 1 

N 

其中，a一∑ (丑)。此时作为判别函数式的式(1O)化为 
!一 1 

N N N 

，(z)一( · )一2∑mK( ·z )+∑∑~iCljK(z ·z ) 
l= 1 l一 ¨ 一 】 

(14) 

其非正常点判别方法同式(11)。上述过程即为 SVDD方法。 

仍用图 1(a)中数据 ，采用核方法求其正类区域范围。由 

图 1(b)可看出，先通过选择适当的核函数及相应的参数，然 

后采用核方法求出的正类区域非常紧致。由此可见，核方法 

具有更为优秀的非正类对象识别能力。 

2 动态SVDD算法 

在确定正类区域范围时，最理想的情况是希望增加一个 

样本后的正类区域仅与该样本和前一次的支持向量有关。即 

对式(1)中的样本集 @，设其在某种核函数的作用下，求得的 

支持向量集用 U表示 ，则形成的边界为 。若将新的正类样 

本 +。加入到样本集 @中，则形成新的正类样本集 @： 

O：{-z1，-z2，⋯ ， N，zN+1} (15) 

在同样的核函数作用下，设求得 的支持向量集用 (，表 

示，则形成的新边界为拿。理想情况下可表示为 

D UU{zN+1) (16) 

此时，边界 拿有两种可能：①完全包含边界 ；或②与边界 

完全一致。本文称这种情况为理想边界。 

实际上，这种理想情况在大多数情况下是不成立的。如 

图 2(a)所示 ，加入正类样本 z 十 前后 的两个边界 ，显然不存 

在包含或相同关系，同时存在数据样本由非支持向量转为支 

持向量的情况，如图中带圆圈的实心点所示。 

图 2(b)为采用折线按一定方式形成边界的情况。图中， 

细折线和粗折线分别表示加入正类样本 z + 前后的两个边 

界。从图中不难看出，不论是边界的包含关系还是支持 向量 

的组成情况，都符合理想情况的要求。考虑到 目前虽还没有 

有效的优化算法来形成由折线构成的封闭区域 ，但可以使用 

其他函数来逼近，使得支持向量之间近似以折线方式连接。 

图2 增加一个样本对正常边界和支持向量的影响 

常用的核函数有多项式核、径向基核和多层感知器核 ，本 

文采用高斯径向基函数形式： 

K(z ，z，)一exp(一(z 一z ) ／ (17) 

重新使用图 1所示的数据，通过调整高斯径向基核函数参 

数 值的大小来比较所取得的效果，如图 3所示。图 3(a)一 

(d)表明，随着参数 的减小，正常范围不断缩小，支持向量数 

目则不断增加。考察图3(d)不难发现 ，它具有近似图 2(b)的 

性能。当然 ，参数 也不是越小越好，过小的 会造成正常区 

域分成多个互不相通的小区域。 
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图3 参数 对正常区域边界和支持向量的影响 

有了上面关于理想边界构成近似方法的讨论 ，便可得到 

动态支持 向量描述(Dynamic Support Vector Data Descrip— 

tion，DSVDD)算法。该算法对初始样本进行优化，形成初始 

支持向量集和正类区域边界，然后对测试样本依式(11)判断 

该样本是否为非正类点。若测试点为正类点，则将新增测试 

样本与当前支持向量集一起 ，形成训练样本集 ，并对训练样本 

集按式(12)进行优化 ，以获得新的支持向量集和正类区域边 

界。 

DSVDD的具体步骤为： 

(1)初始化正类区域： 
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①输入初始化样本数据集 @一{z ，zz，⋯， }； 

②采用 SVDD算法，由式(12)和式 (13)构造初始正类区 

域，并获得支持向量集 U。 

(2)输入新样本点 ，由式(14)计算 _厂(z)。 

(3)判断 厂( )≤R。是否成立： 

①如果不成立，则为非正类点，不执行步骤(4)，输入新样 

本检测； 

②如果成立，则 是正类对象数据，转到下一步。 

(4)令 L，一UU{ )，则采用 SVDD算法，由式(12)和式 

(13)来构造新的正类区域。 

从上面的讨论不难发现，DSVDD算法可以仅对较少的 

样本进行优化操作，大大减小了优化规模。这对于实时检测 

工作是非常重要的，可以大大提高系统的工作效率 ，否则实时 

检测将不可行。 

3 在人脸识别中的应用 

3．1 基于DSVDD人脸识别算法的设计 

SVDD是一种单值分类法，而一般对于识别问题往往是 

对 目标进行多类估计，即判断目标属于多类身份中的哪一类 。 

结合到实际中，目前一家的家庭成员一般也都是等于和略大 

于 3个 ，因此必须将多类问题划为多个单值分类问题。假设 

目标对应 N种可能身份，则构造 N个 SVDD单值分类器对 

应 N类目标，解 N个最优问题 ： 

maxLk： ∑口̂ K(舶 ，面 )一∑a K(如 ， ，) 
i t．1 

k一 1，⋯ ，N (18) 

约束条件为 

∑ 一1，n一∑ *zH，0≤蚴≤G 

其中 Lk，o&i，船 及C 分别为第k类目标函数、拉格朗 日乘子 、 

训练样本及惩罚因子。 

由最优问题解得 a 的最优解 a ，以及每类描述的球心 

a 和半径R 。̂ 

当测试点 到球心的距离 D满足 

Dk—K( ， )一2∑K(z，Xki)+~ iOljK( ，．X'kj)≤ 。 
l ￡'J 

(19) 

时，则判 z为第 k类身份。 

考虑到人脸图像的动态性，结合动态识别的思想，基于 

DSⅥ)D的人脸识别技术可用图 4表示。 

算法流程简述如下： 

(1)取得 N类目标样本z (忌一1，⋯，N；i一1，⋯，nk)，nk 

为第点类样本个数。初始化船，构成 ～类 SVDD描述； 

(2)设置核函数参数 以及惩罚因子c ，通过式(17)和 

式(18)得到最优解 ，以及各类描述的球心 n 和半径R ； 
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图4 基于DSVDD的人脸识别流程 

(3)计算测试点 z到各类 描述球 心的距离，若 满足式 

(19)，则判 为第 k类身份 ，否则认为非家庭成员。 

(4)如果采用式(19)将本属于第 忌个家庭成员的人脸数 

据判别为非家庭成员 ，则将此样本加入到第 k家庭成员训练 

样本中，用 DSVDD重新训练。 

3．2 实验 结果 

实验中一共选取了视频镜头拍摄的 5个人的图像，其中 

3个家庭成员、2个非家庭成员。每个人采集 250幅图像 ，共 

250*5—1250幅。剔除掉干扰很多、背景十分暗的图像 5O 

张，余下 1200张用于人脸识别。通过人脸检测与定位算 

法[6 ]，在能提取到数据的 1102幅图像中，为每位家庭成员选 

取 150幅作为训练样本、5O幅作为测试样本，非家庭成员每 

人 150幅作为测试样本。 

结束语 本文针对 SVDD方法在处理动态、实时野点检 

测问题中存在的不足，提出了动态 SVDD算法。这种算法可 

大大降低检测过程中对运行时间和内存的需求 。在人脸识别 

中的成功应用表明了所提出算法的有效性 。 
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