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超球体单类支持向量机的SMO训练算法 

徐 图 罗 瑜 何大可 

(西南交通大学信息科学与技术学院 成都 610031) 

摘 要 由于 One-class支持向量机能用于无监督学习，被广泛用于信息安全、图像识别等领域 中。而超球体 One- 

class支持向量机能生成一个合适的球体，将训练样本包含其中，故更适合于呈球形分布的样本学习。但由于超球体 

One-class支持向量机没有一种快速训练算法，使其在应用中受到限制。SMO算法成功地训练了标准SVM，其训练思 

想也可用于超球体One-class支持向量机的训练。本文提出了超球体One-class支持向量机的SMo朝I练算法，并对其 

空间和时间复杂度进行了分析。实验表明，这种算法能迅速、有效地训练超球体On e-class支持向量机。 
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SMO Training Algorithm for Hyper--sphere One-class SVM  
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Abstract One-Class SVM，as an unsupervised learning algorithm，is used widely in the areas of information security 

and image recognition etc．Moreover，Hyper~Sphere On e-Class SVM can product a right sphere including the training 

examples，SO it is fit tO 1earn the examples with sphere-shaped distribution．However，Hyper-Sphere On e-Class SVM 

is limited in real applications because it lacks a fast training algorithm．Training standard SVM successfully。the idea of 

SMO algorithm can be used to train Hyper-Sphere On e-Class SVM tOO．The SMO algorithm for Hyper-Sphere One- 

Class SVM is proposed，the space and time complexity degrees are also analyzed in this paper．As shown in our numer— 

ic experiments，the new algorithm can train Hyper-Sphere On e-Class SVM precisely and efficiently． 

Keywords Unsupervised learning，Hyper-sphere one-class SVM ，SMO algorithm  

1 引言 

用一个半径尽可能小的超球体将训练样本包含其中的思 

想最早见于文献[1]，SehNkopf等人将其用于VC维的估计。 

1999年，Tax等人将这种思想用于数据域描述(Support、，ec— 

tor Data Description，SVDD)：引，也就是通常说的单类分类。 

单类分类就是根据训练样本建立“自我”区域。对于一个测试 

数据，如果在“自我”区域内，则认为是“内点”，否则是“野点”。 

这类学 习机，称为单类支持向量机(On e-Class SVM，0(2- 

SVM)。1999年末 ，Scholkopf在前人工作 的基础上，提出 2 

种 OC-SVM算法[33，分别是基于超平面和基于超球体的 OC- 

SVIVl，并提出了基于超平面OC-SVIVl的sM0训练算法。此 

后，基于超平面的 OC-SVM 被大量地运用于信息安全、图像 

处理、模式识别等领域。而基于超球体的 0(2-SVM，由于缺 

乏相应的训练算法，其应用受到了限制。 

序贯最优算法(SMO)是 Platt于 1999年提出的用于标 

准SVM训练的快速优化算法[43。本文根据 SMO算法的思 

想，提出了超球体OC-SVM的SMO快速训练算法，并分析了 

该算法的空间和时间复杂度。 

2 超球体 One-class SVM 算法 

根据文献[2]，超球体OC-SVM算法的思想为寻找一个 

超球体，使其半径尽可能小的同时，包含的训练样本数尽可能 

多。其目标函数为 
f 

minR +C∑ (1) 

S．t．1l (五)一口ll ≤R + (2) 

§≥O (3) 

其中R为球体半径，。为球心， 为松弛变量，z为训练样本的 

个数。C为正则化参数，控制对错分样本的惩罚程度，实现对 

球的大小和所包含的样本数之间的折衷。同SVM类似，当 

样本点非线性可分时，使用非线性映射西(五)，将样本点映射 

到高维特征空间，在那里样本 是线性可分的，并选择满足 

Mercer条件的核函数 K(x， )=( ( )， ( )>，其中( ( )， 

( )>表示 西( )与 ( )的内积。 

(1)一(3)式的 Lagrange函数为 
f 

L(R，口， ，m，届)一R +c善§一点珊(R +§一 
f 

ll (五)一口ll )一 (4) 

(1)一(3)式的对偶问题为 
￡ 

w(口)一min∑∑a 口J五(五，∞)一乏aj(五，xj) (5) 
J 

f 

其中m满足∑口 一1 (6) 

式(5)为二次规划(Quadratic Programming，QP)问题。 

求解上述 QP问题，可得 Lagrange乘子 m，即可确定球心和 

半径。球面上的点对球体的确定起关键作用，称其为支持向 
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量(SVs)。 

3 超球体 OC-SVM 的 SMO训练算法 

根据最优化原理，当所有的 ∞满足 目标函数 的 Kams~ 

Kuhn-Tueker(KKT)条件，则可认为是原方程的一个解。因 

此，首先给出判别a。是否违反 KKT条件的方法。 

定理 1 对 Va ，若满足问题(1)一(3)的 KKT条件，等价 

于满足下列条件 ： 

(1)当口 —O时， ≤ ；当O<口i<C时， ----R ；当口 — 

C时， ≤R ； 

(2)∑口 一1 

其中a 为Lagrange乘子， 为样本点z 到球心a的距离的 

平方，R 为球体半径的平方。 

证明：由(4)式可得 QP问题(1)一(3)式的 KKT条件为 

(a) 一 。_l； 

(b)a L—o 
口 一 壹口f； 

(c) 一 c 一辟 oI 

(d)12i(R +§一 )一O； 

(e)由(2)，R + 一 ≥O； 

(f)辟 一O； 

(g)由(3)， ≥O； 

(h)口。≥ O，屉≥O 

当a ----0时，由(c)知 一C，由(f)得 =O，由(e)有 

≤Rz； 

当O≤m<C时，由(c)得 辟>O，再由(f)知 一O，由(d)得 

=R ； 

当12i----C时，由(d)有 R +§一 一O，则由(g)得 ≥ 

R 。 

由此可知条件(1)成立。 

条件(2)可由式(6)获得。 口 

在实际应用中，并不要求上述条件完全满足，而是在一 

定精度e下满足即可。 

SMO算法的思想是对违反 KKT条件的Lagrange乘子 

两两地进行优化，直到所有的Lagrange乘子均满足 KKT条 

件为止。 

设 al和az是不满足 KTT条件的两个乘子，对它们进行 

优化时，将其他乘子暂视为常数，并记 6tl，az经优化后的值为 

l ， 2 。 

为保证 ， z在可行区域内，现讨论 l， z的取值范围。 

定理2 l， z的可行区域为O≤ l≤C，L≤ z≤H，其中 

L=max(0，口l，+口2--C)，H—min(al+口2，C) 

证明：设 =̂∑a ，由(6)式得 

口】+口2一 + 2=1一  ̂

于是 

2一口l+口2一 l (7) 

由于O≤ 1， 2≤C，当 l=0时，由(7)式知 2取得最大 

值，故 H=min(al+口2，C)；当 =C时， 2取得最小值，故 L 

=max(0，6fl+口2-C)。 口 

定理 3 口l，口2经优化后得的值为 l=口l+口2一 2， 2一 

L~-- J 一  K X 一2K ．{ 2， 2<H，其中_2一口2+ ， ： (z ，1)一 
【L， 2≤L 

(zl，X2)+K(z2，X2)， 一 lI (五) 

口
2 

此处 ，Kd是K(五，xi)的简写。 

证明：将式(5)改写为关于 ， z的目标函数： 

W(Al， 2)一 Kll+2 l 2Kl2+A2,K22+23,l∑ajKl，+23,2 

∑ K2，一 lKll— 2K22+Ql—Q (8) 

其中，Q1一∑∑aiaiK洳，Q=∑aiK ，而Q1，Q 均不依赖于 

l， z，故可视为常数。 

令 口l+口2一 l+ 2一A (9) 

则有 =A--~,z，并记qi一五qK ，将其代入(8)式，得 

WOa)一(A一 ) ／(1l+2(A一 ) K 2+旭K +2( 一 

2 + 2口2)一(A— 2)Kn— 2K22+Ql—Q 

：2(~z--A)Kll+2(A— 2)Kl2—2 2Kl2 
2 

+2AzKzz+2(qz一 )+Kn—K22 (1O) 

计算萋 ：Kll一2Kl +K = ，当 l≠ 时， o，W(a2)
OA 2 ’ ’ 

有唯一极小值，令 一0，则由(1o)式得 

KI -- 2 K 邕K ) 2( 1 l2+22) 
由 一lJ (嚣)一口lJ =K 一2∑口，K +口 

J： 1 

一 K 一2alK1 --2a2Kzi一2ql+口 (12) 

则 2qi—K 一2a Kli一2a2K2 一 +口 ， =1，2。且 A一口l+ 

口2 ，
代入(11)式得 2一口2+—a~ --一ai，又由(9)式得 l一口l+ 

厶 

az— z，根据定理 2有 L≤ z≤H，可知定理成立。 口 

为将训练集分为不同子集，称满足 a =0或a =C的点 

为边界上的点；称满足 O<a <C的点为界内的点，并按照定 

理 1判断某点是否违反KKT条件。 

综上所述，超球体One-class s、 vI的训练过程如下： 

step 1 对于1个训练样本，初始化口 一1／I，a=0，R一0， 

并根据(12)式计算 ； 

step 2 搜索所有界内的点 ，寻找第 1个违反 KKT条件 

的点 Xl，若找到，转 step 4； 

step 3 搜索所有边界上的点，寻找第 1个违反 KKT条 

件的点 Xl，若没找到，转 step 7； 

step 4 为使目标函数最大限度的下降，选择使l 一 l 

取最大值的点为 X2，按定理 3优化 al和az； 

step 5 根据优化后的值 l， z更新 a ，其中a 一∑∑ 

a K，，，然后更新 ， ，并计算R 一( +d；)／2； 

step 6 返回 step 2； 

step 7 算法收敛，训练结束。 

4 SMo算法的空间和时间复杂度分析 

4．1 空间复杂度 

SMO算法是无需存储核矩阵的[ ，但为了加快训练过 

程，从式(12)可以看出，存储 K 能减少重复计算。这样， 
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SMO算法的空间复杂度为0(z)，z为样本个数。 

4．2 时间复杂度 

在搜索第一个乘子时，要分别搜索边界上和界内的点，设 

在某次搜索时有 nB个边界点， 加个界内点，计算一次 需 

要计算 z次核函数。又72 + 加一z，设样本的维数为 ，于是 
1 

搜索第1个乘子的时间复杂度为 厂1—0(去l2 )。搜索第2 
厶 

个乘子需要遍 历所有 的样本，故其 时间复杂度为 ^ 一O 

(z )，，l+，2是进行一对乘子优化时的时间复杂度。若优 

化过程共进行了t次迭代，算法收敛，则总的时间复杂度为， 

：t·(厂1+厂2)一0(昔 ·￡)。 

5 数值实验 

为了检验本文提出的 SMO算法对超球体 One-Class 

s、 vI进行训练的效果，进行了数值实验。实验数据分别采用 

UCI数据库中的 Pen-based Handwritten Digits数据集和 Op— 

tical Recognition of Handwritten Digits数据集Is]。两数据集 

均包含 1O类数据，第 1个数据集中共包括7494个训练数据 

和 3498个测试数据，每个数据为 16维向量；第 2个数据集中 

共包括 3823个训练数据和 1797个测试数据，每个数据为 64 

维向量。分别为每类数据建立一个超球体 One-Class SVM 

进行训练，并用相应的测试数据进行检验。实验环境为 Inter 

Xeon 3G，1G RAM，WindOWS Server 2003，编译环境为 C++ 

Builder 6．0。 

实验中使用高斯核函数为 

K(z， )：exp(一 ll z—Y ll ／2 ) 

训练精度取 e=0．1，C=0．8。取不同的核参数 ，记录最 

好的结果。设总检测率为各类被正确分类样本之和占总样本 

数的百分率。表 3示出了在第 1个数据集上取 =5O的检测 

结果，其总检测率为 93．39 。表 4示出了在第 2个数据集 

上取 =15的检测结果，其总检测率为95．26 。时间单位为 

秒 。 

表 1 Pen-based Handwritten Digits数据集的构成 

表3在两个数据集上的训练结果 训练算法，使其在应用中受到限制。本文根据标准SVM的 

SMO训练算法思想，推导出了超球体 One-Class SVM 的 

SM0训练算法 ，并分析这种算法的空间和时间复杂度，最后 

用实验证明了这种算法的有效性。 
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