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基于模拟退火的 SVDD特征提取和参数选择 
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摘 要 支持向量数据描述(Support Vector Data Description，SVDD)被认为是用于异常检测的典型方法。众所周 

之，参数的设置和特征的品质是影响SVDD性能的两个关键点。将 SVDD的特征提取和参数选择问题结合在一起， 

提出了一种基于模拟退火的SVDD特征提取和参数选择方法(SA-SVDD)。在模拟退火的过程中，自动选择最优核参 

数、折衷参数以及抽取特征的维数。在UCI基准数据集上的实验结果表明，与传统的参数选择方法相比，SA-SVDD 

取得 了更优 的性 能。 
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Feature Extraction and Parameter Selection of SVDD Using Simulated Annealing Approach 
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Abstract Support vector data description(SVDD)is considered as a classical method for novelty detection．As is well 

known，the parameter setting and the quality of features are tWO key points to affect the performance of SVDD．Combi— 

ning feature extraction and parameter selection of SVDD，this paper proposed a simulated annealing approach for feature 

extraction and parameter selection of SVDD(SA SVDD)．During the procedure of simulated annealing，the optimal ker— 

nel parameter，trade-off parameters，and number of extracted features are automatically selected．Experimental results on 

the UCI benchmark data sets demonstrate that SA—SVDD has better performance than the traditiona1 parameter selec— 

tion methods． 
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1 引言 

异常检测是一类特殊的分类问题，在训练过程中只有正 

常数据参与训练，它通过捕获正常数据的特征来检测新的数 

据是否是异常点。异常检测 已经成为模式识别、机器学习等 

领域的研究热点，在故障诊断 1̈]、图像分割l̈]、网络入侵检 

测[3 等方面有着广泛的应用。迄今为止，出现了许多异常检 

测方法[ ]，大致可以将它们分为 3类，即基于统计的方法(主 

要包括基于近邻的方法、参数方法、非参数方法和半参数方 

法)、基于神经网络的方法(包括基于有监督学习的神经网络 

方法和基于无监督学习的神经网络方法)、基于机器学习的方 

法(如决策树)。 

近年来又出现了一些新的异常检测方法，如一类支持向 

量机(One-class Support Vector Machine，OCSVM)l8]、核主成 

分分析(Kernel Principal Component Analysis，KPCA)[9]、单 

类极 小极大概 率机 (Single-class Minimax Probability Ma— 

chine)F ]。OCSVM是一种广为流行的单类分类器，它通过 

寻找最优超平面，将正常数据和原点以最大间隔进行划分。 

然而，OCSVM仅使用正常数据进行训练，在很多情况下，异 

常数据确实存在，然而异常数据往往又很少，不足以构建一个 

两类分类器。为了解决这个问题，Gori等人提出了自相关神 

经网络(Auto-associative Neural Network) 。Tax和 Duin 

提出了支持向量数据描述(Support Vector Data Description， 

sⅥ)I)) ]。SVDD试图寻找一个最小包围球，使其包含尽可 

能多的正常数据和尽可能少的异常数据，它在模式识别领域 

得到了广泛的应用，但是 SVDD的参数(包括核参数 7、正类 

折衷参数 C1、负类折衷参数 C2)直接影响 SVDD的性能 ，这 

些参数的选择仍是一个未解的难题。在构建 SVDD时，一般 

采用格搜索对上述参数加以选择。格搜索方法首先设定参数 

范围，然后把它分成若干区间，一个区间一个区间地逐次测试 

以寻找最优参数。格搜索方法存在以下缺陷：如何划分区间 

仍没有统一的标准，时间复杂度非常高，容易陷入局部最优 

等。 

此外，一般的数据集中会经常存在冗余特征。这些冗余 

特征不仅浪费大量的学习时间和空间，而且还会降低 SVDD 

的性能。传统的格搜索方法仅被用于参数选择，却不能同时 
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消除冗余特征。最近，支持向量机(SVM)的参数选择和特征 

选择方 法有 了新 的进展。一 些智能优 化方法，如模 拟退 

火l_1 、遗传算法_1 、粒子群算法_1 被用于 SVM 的参数及特 

征选择，取得了很好的结果。文献E132中提出的基于模拟退 

火的 SVM 参数及特征选择(SA-SVM)能 自动地选取最优参 

数和特征子集。 

受到 SA-SVM 的启发，本文提出了一种基于模拟退火的 

SVDD参数选择和特征提取方法(SA SVDD)。SA—SVDD主 

要有两方面的工作。一方面，在模拟退火的过程中，最优核参 

数 、正类折衷参数 C1、负类折衷参数 可自动获得。另一 

方面，为了消除数据中的冗余特征，使用主成分分析(PcA)特 

征提取方法进行降维，此处，抽取特征的数目也被自动选择。 

与相关方法对比，所提 SA-SVDD有如下优点： 

· 不易陷入局部最优：它不需要将参数空间划分成若干 

小区间，也不必一个格一个格跳跃式地搜索，因此，与格搜索 

相比，SA-SVDD有范围更大的取值空间且不易陷入局部最 

优 ； 

· 有效剔除冗余特征：在完成参数选择的同时，它能自动 

选择抽取特征的维数并完成特征提取，而在以往的方法中，模 

拟退火往往仅被用于参数选择，因此不能在完成参数选择的 

同时剔除冗余特征。 

· 性能良好：它的时间消耗比格搜索低，却有更高的分类 

准确率。 

本文第 2节简要地回顾了传统的SVDI)方法；第 3节简 

单描述了模拟退火算法；第 4节详细阐述了所提 SA-SVDD 

方法 ；第 5节通过实验验证了所提方法在 UCI标准数据集上 

能够取得优于其相关方法的性能；最后给出了概括性总结。 

2 SVDD 

SVDD是由Tax和Duin提出的一种常用的单类分类方 

法 ]。给定数据集 x一{丑，Xz，⋯，z }，其中正常数据 T一 

{ l，z2，⋯， )，异常数据 0一{：cp+1，z 2，⋯，Xn}，SVDD试 

图寻找一个包含所有正类数据的最小包围球，球的中心设为 

n，半径为 尺。为了得到紧致的边界，球半径应尽 可能的小。 

另外，在一定程度上允许某些数据落于球外，故引入松弛变量 

8、 。SVDD的原问题如下： 
0 

min R。+C1∑8+ ∑ 8 
R， ， ， 一 1 十 

S．t．1l 一n JI。≤R +毫 

8≥0， 一1，2，⋯ ，P (1) 

I}．72z一口 >jR 一6 

8≥O，l=p+1，P+2，⋯ ， 

式中，Cl是正类折衷参数， 是负类折衷参数，即模型复杂 

性与准确性之间的折衷。为了求解优化问题(1)，需要使用拉 

格朗 日乘子法 ，即构造如下的拉格朗日函数 ： 
0 0 

L(R，n，8，8， ，础， ， )一R +C1∑e+ ∑ 岛一∑ 
2一 z= 十 l t一 1 

0 

一 ∑ ＆一∑∞[R。+毒一(五-a) ( 一口)]一 
z—P十 l 一1 

∑ Oll[R +8一(Xl-a) ( 一n)] (2) 

从而，可得原问题(1)的对偶问题如下： 
0 ，￡ 0 0 

rnax∑a k(xl，五)一 E 啦k( ， )一∑ ∑啦a k(嚣，z ) 

+2∑ ∑ 口 k(五， ) ∑ ∑ mk( ， ) 
i一1 Z—声+1 2一 +1 一p十1 

n 

S．t．∑a 一 ∑ 0／l一1 (3) 
i一1 l— + l 

0≤∞≤C1， 一1，2，⋯，P 

O≤础≤ C2，l=p+1，P+2，⋯，1"1 

式中，k(x ， )是核函数，本文采用径向基函数，即k(五，z ) 

：exp(一7ll五一 l J )。 

对于测试样本 ，如果有 

0 

Ij z一口I1 一是(z，z)一2∑∞k( ，五)+2∑ 础k( ， )+ 
2— 1 Z一 十 1 

∑ ∑ a 忌( ，z )≤R (4) 
m — l s一 1 

则 为正常数据，否则， 为异常数据。 

从以上的理论推导可知，SVDD的性能主要由参数 7、C1 

及 C2决定。同时，如果数据中存在冗余特征，也会对 SVDD 

的性能造成影响。为了提高 SVDD的性能，需要提出同时进 

行参数选择和特征提取或特征选择的方法。 

3 模拟退火算法 

本节将对模拟退火算法进行简单的介绍。模拟退火算法 

(SA)是由Metropolis等人提出的一种常用 的启发式随机搜 

索算法，它从解空间中的某个随机初始点开始，然后在初始点 

周围产生一个随机扰动来生成新解，若新解朝着更优的方向 

移动，就接收该解，否则以一定概率接受它。换言之，模拟退 

火算法不仅接收较优的解，在一定情况下还接收一些较差的 

解，这有助于模拟退火算法避免陷入局部最优，而收敛到全局 

最优。 

文献[13]对Romeiin等人提出的“Hide-and-Seek”模拟退 

火方法进行了详细的介绍，本文所提方法采用 了“Hide-and- 

Seek”模拟退火方法。图 1描述了“Hide-and-Seek”模拟退火 

算法的主要过程。 

随机选择初始解和初始温度，计算初始解下 
的目标函数值 

l产生新解，计算新解下的目标函数值卜_ 

审 { 
设置新解为当前解卜_ 垂至是最 至!= 

—’ 一  I 

是 
● 

降温 

上 
— 一： I《 、  

[ 垂 T 

图l “Hide-and-Seek”模拟退火的过程 

它与传统的模拟退火主要有两点区别。第一，新解的产 

生方法。传统的模拟退火方法是在初始解的近邻空间产生新 

解，而“Hide-and-Seek”模拟退火方法产生的新解在所有可行 

解空间中，所以“Hide-and-Seek”模拟退火方法更合理，省去 

了不必要的迭代步骤；第二，传统的模拟退火方法需要等退火 

周期循环结束时才进行退火，而“Hide-and-Seek”模拟退火方 

法只要找到一个使目标函数更优的解，就立即退火。 
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4 SA-SVDD 

本节将对基于模拟退火的 SVDD特征提取和参数选择 

方法进行详细的描述。为了消除冗余特征，在参数选择过程 

中同时使用了PCA特征提取方法。SA-SVDD需要将参数选 

择和特征提取结合起来统一处理。因此，在模拟退火的过程 

中需要同时确定4个参数，即核参数)，、折衷参数C1和cz，以 

及抽取特征的维数 d。图2给出了解的表示形式。在没有特 

征提取的情况下，仅需确定前 3个参数。 

图 2 解的表不形式 

SA SVDD的构造过程可以概括为以下 4步。 

(1)数据尺度变换 

文献[13]指出，数据尺度变换可以克服不同特征取值范 

围差异较大的缺陷。本文亦采用文献[13]中数据尺度变换的 

方法来将数据的特征取值范围变换到区间[一1，+1]上，即采 

用如下的变换公式 ： 

(—max{ 1 )* ” ＼ l̂ 一，2，⋯}一min{
．  

l —l，2，⋯}／“ 

2— 1 (5) 

式中，̂ 是第 i个样本的第 个特征，而 是 变换后的特 

征值 。 

(2)设定退火参数 

在模拟退火过程中，主要涉及4个参数，分别是初始温度 

rfc、冷却速度、最大迭代次数 Itr、可行解空间。初始温度应选 

取得足够高，以防止模拟退火算法陷入局部最优的陷阱中；冷 

却速度是指温度下降的速率，在理论中模拟退火算法只有在 

对数函数 ink速率下降时才收敛到全局最优。但在实际中其 

下降速率太慢，很难满足需要 ，于是出现了许多近似方法，本 

算法中“Hide-and-Seek”模拟退火方法采用的就是其中一种， 

可行解空间就是所求解所在的范围。 

(3)产生初始解与新解 

在可行解空间中，初始解的设定采用的是随机选择 的方 

法，然后为初始解增加较小的随机增量，来产生一个新的可行 

解。 

(4)目标函数的设定 

将 SVDD的验证准确率作为 目标函数，此处 ，采用几何 

平均数(g-means)E ]来计算验证准确率，其表达形式如下： 

gm一 a *an (6) 

式中，n户和n 分别表示正常数据和异常数据的验证准确率。 

在计算目标函数时，在训练集上采用了 5折交叉验证，并将 5 

次的平均验证准确率作为目标函数值。 

在算法 1中，对计算目标函数的过程做了总结。 

SA-SVDD不断地进行“产生新解一计算目标函数差一判 

断是否接受新解-+接受或舍弃新解”的过程，AE表示新解的 

目标函数值与当前解的目标函数值之间的差值，如果 △E≥O， 

新解就会被接受，否则就产生一个随机数)，∈[0，1]；若 <y' 

新解亦会被接受。若新解的目标函数值大于当前最优解的目 

标函数值，即将新解作为最优解，立刻降温。算法 2展示了 
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SA SVDD的构造过程。 

算法 1 SA-SVDD的目标函数值计算 

输入：训练集 x一{X】，x2，⋯，Xk}和一个解 S =Jr ，c1，c2，d 

输出：S 一[r ，C ，C，，d ]的目标函数 

第 1步 在交义验证的每一轮中，将训练集 X划分成训练部分 Tr和 

验证部分Va。 

第 

第 

第 

第 

步 使用 PCA，将 Tr中的数据降到d 维。 

步 使用参数 r ，c1，c2来训练SVCD。 

步 在验证集 Va上使用 PcA降维，降维后的维数为 d 。 

步 在Va上计算验证准确率，然后回到第 1步，开始下一轮的交 

叉验证，直到 5次都执行完，转向第 6步。 

第 6步 以第 5步中的平均验证准确率作为目标函数值。 

算法 2 基于模拟退火的 SVDD特征提取和参数选择 

输入：训练集 X一{x1，x2，⋯，Xk}和可行解空间，最大迭代次数 Itr 

输出：最优参数So 一[r ，c ，c ，d ] 

第 1步 设置一个随机可行解 S0一[r，c ，c ，d1]和一个初始温度T— 

T0， m—So，令 denom=1．o／(o．9 2) 1．0，chi2=自由度 

为 4的X 分布 0．99分位数，t—l 

第 2步 在可行空间中，对初始解 S0产生一个随机扰动，生成新解 

。 

第 3步 根据算法 1分别计算初始解和新解的目标函数值 f(S0)和 f 

( ) 

第 4步 判断新解是否被接受 

△E—f(S )一f(So)； 

if(AE ≥0) 

acprate= 1； 

else 

acprate= e△E ： 

end 

生成(O，1)之间的随机数 ￡； 

if(acprate~E) 

So—Sne ； 

end 

第 5步 判断当前解是不是最优解 ，若是最优解，立即退火。 

if(f(SOpt)≤f(So)) 

{ 

fx2 f(So。t)，fxl=f(S0)，ftmp=(fxl--fx2)／denom； 

T=2*(ftmp fx1)／chi2，SOp1一So； 

j 

end 

t— t+ 1： 

第 6步 如果 t~Itr，退回第 2步；否则，退出。 

5 实验结果 

为了评价所提 SA-SVDD的分类性能，本节将它 与基于 

模拟退火的参数选择方法(未经特征提取)、格搜索方法进行 

r对比。在实验比较中，使用 了 6个 UCI数据标准数据集 ， 

即 Iris、Breast cancer(Wisconsin)、Biomed、Automobile、Sonar 

和Wine。需要指出的是，有些数据集的类别个数多于两类。 

为r使上述数据集适用于异常检测，将相应的数据集人为地 

分为两类。具体操作如下：对于Iris数据集，将类别为Iris—se— 

tosa的数据作为正类数据，而类别为 Iris—versicolor的样本用 

作异常数据。对于Breast cancer数据集，将属于malignant的 



数据作为正类数据，其余数据作为异常数据。Automobile 

中，将第一个特征值小于等于0的数据用作正类数据，其余的 

数据作为异常数据。Sonar中，将属于mines的数据用作异 

常。Wine中，类别标签为 1的样本是正类数据，其余的数据 

用作异常数据。 

此外，随机选择 7o 的正类数据和小部分的异常数据来 

构建训练集口 。在本文的训练集中，91％的训练数据是正常 

数据 ，而只有 9 0A的训练数据是异常数据。为了保证在 SVDD 

训练过程有异常数据参与训练，训练集中必须保证至少有 5 

个异常样本。实验数据总结在表 1中。对于每个数据集 ，# 

pos表示整个数据集中正类数据的个数，#neg是整个数据集 

中异常数据的个数。训练集中正常数据个数用 ml表示，m2 

则是训练集中异常数据的个数。 

表 l 实验数据 

在实验中，将初始温度设定为 107，最大迭代次数设为 

300。解空间的范围为y—Eo．001，32]，C1一[O．01，500]， 

一 [O．O1，500]， 一[1， ]，nfea是数据维数。3种方法在 

所有的数据集上均重复 5次，并使用 5次的平均测试准确率 

来衡量它们最终的分类效果 。实验结果如表 2所列。 

表 2 3种方法测试准确率的比较 

注：表中数据全部是 5次结果的平均值±标准差的形式，故 SA 

SVDD抽取特征的个数出现了小数。 

从表2的结果可以发现，本文所提SA-SVDD在所有数 

据集上的分类性能均优于未进行特征提取的模拟退火方法以 

及格搜索方法。具体而言： 

(1)在所有数据集上，带特征提取的 SA—SVDD都比格搜 

索要好。SA-SVDD不仅平均测试准确率高，而且只使用了较 

少的特征。 

(2)SA-SVDD比基于模拟退火的 SVDD(未经特征提取) 

性能要好，这表明在参数选择过程中同时进行特征提取的必 

要性。此外，SA-SVDD不仅得到丫最好的平均测试准确率， 

而且也达到了最高测试准确率，如表3所列。 

表 3 3种方法的最高测试准确率 

结束语 本文中提出了基于模拟退火的 SVDD特征提 

取和参数选择方法(sA_sⅥ)D)。所提方法结合了参数选择 

和特征提取的优点。该文的贡献主要有两方面：第一，SA_ 

SVDD为SVDD提供了一种自动的参数选择方法，它比传统 

的格搜索效率更高。第二，在模拟退火的过程中，同时加人特 

征提取方法，可以有效地剔除数据集中的冗余特征。据此，与 

基于模拟退火参数选择的SVDD(未经特征提取)方法相比， 

SA-SVDD能够在减少计算消耗的同时提高分类性能。实验 

结果验证了所提方法的有效性。 
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