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摘 要:针对现有基于超平面的单类分类器未同时考虑目标数据全局与局部信息的不足，通过在单类支持向量

机 One-Class SVM (OCSVM) 算法中加人类内散度以反应目标数据的全局信息，提出了结构化单类支持向量机

Stru嘈~U削l

在结构这类先验信息提供了统一框架。为进一步提高运算效率，在 SOCSVM 二次规划求解基础上，通过最小化

目标数据均值到超平面的函数距离，提出了线性规划算法，同时也避免了 SOCSVM 必须以原点作为负类代表的

不足。人工和真实数据集上的实验结果验证了嵌入目标数据结构信息的 SOCSVM 及其线性规划算法的有效性。
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A坠stract: In order to distinguish the target class from outliers accurately , One-Class Classifier (OCC) 

should take Ínto account the prior knowledge of the target class. However , One-Class SVM (OCSVM) , 

the state-oιthe-mt OCC , neglects the data's distr也ution information while finding the optimal hyper­

plane. Structured OCSVM (SOCSVM) , the novel proposed OCC , alleviates this problem by embedding 

the within-class scattered matl'ix of the target data into OCSVM. As a result , SOCSVM not only over­

comes the above disadvantage of the OCSVM , but also provides a unified framework for the present SVM 

algorithms how to consider intrinsic structure of the data. Moreover , to improve the efficiency of SOCS­

VM , linear programming algorithm called SlpOCSVM is proposed to instead of the quadratic programming 

solving for SOCSVM. Through minimizing the functional distance of the data's mean to the hyperplane , 

the optimal hyperplane is attracted automatically to the place of the minimum positive half space without 

bOlTowing the origin as a representative of the outlier anymore . The experiment results on toy problem 

and real data sets demonstr旧e the advantage of SOCSVM and its linear programming algorithm. 
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单类问题[IJ 是指训练样本中只有一类目标数

据，其他非目标数据因为采集代价过高(如故障

诊断，不可能为了获取大量的非目标数据而人为破

坏机器)或数据类型过多而使现有数据元代表性

(如人脸检测，任何非人脸都可作为非目标数据) , 

不得不放弃获取，造成样本缺失。其中 9 目标数据

又称为正常类，而非目标数据亦称为异常类或负

类。针对单类问题所设计的单类分类器?不同于两

类或多类分类器，主要用于描述数据而非判别数

据，故也称为数据描述。由于单类分类器常被用于

识别正常类或拒绝异常类，因而可用于异常检测，

网络入侵检测，文本分类或图像抽取等。

单类分类器由于没有负类数据，因此尽可能挖

掘目标数据的先验信息变得尤为重要。然而现有的

单类分类器，尤其是基于边界的方法[2叶'大都是

从经典的两类分类器发展而来的，而两类分类器主

要关心的是数据间的可分性而非描述数据，因此相

应的单类算法性能未必最优。从两类支持向量机

v-SVM 发展而来的单类支持向量机 One-Class SVM 

(OCSVM) [3J 便属于此种情形?作为基于边界方法

的典型单类分类器?它通过最大化原点和目标数据

之间的最小欧式距离来寻找最优超平面。然而由

所采用的欧氏度量并未考虑目标数据的结构分布这

类全局信息，因而很可能把正常数据所在的区域给

拒绝掉 9 导致所获得的超平面很可能是次优解[4 J 。

同样采用超平面作为目标数据描述边界的单类

最小化最大概率机 One町Class MPM ( [5J , 

亦是从两类最小化最大概率机[6J 发展而来的单类

分类器。它虽然利用了目标数据均值和协方差这类

样本分布信息?然而由于它必须保证满足上述分布

的数据在最坏分布情形下的数据描述 9 因而忽略了

现有数据自身各样本点的局部信息，导致数据描述

边界过松而包含了许多空白区域?因而很可能把异

常数据包含进来?实验效果并不理想[町'且因求
解过程无法采用对偶理论而丧失了解的稀疏性[7J 。

上述分析可进一步通过图 10CSVM 和 OCMPM

所寻找的超平面示意图来说明?简化起见，因中各

超平面均相互平行，且为硬间隔情形?即全体目标

数据均落在正半空间， SV (0) 表示支持向量。从

图中可见?目标数据( )呈椭球分布罗由于仅

有有限样本，且抽样的不均匀性?当前的目标数据

元法保证覆盖数据分布所在的全部空间。这就;意味

着 9 对于未见的测试样本 (0) ，按照数据分布趋

势?有可能落在阁中(虚线)与超椭球所包围

的空间中，这里 HI 是 OCSVM 所寻找的超平面。

显然 9 由于 OCSVM 未考虑数据的分布趋势，超平

面可能将目标数据所在的部分区域拒绝掉，导

致落在该区域的目标类被错判为异常类而使 False

N egative (FN) 错误率增大。而对于 OCMPM ，由

于它所寻找的超平面 H2 (点划线)必须保证满足
当前均值和方差的最坏数据分布情形，因而忽略了

现有各目标数据点的当前位置而使数据描述区域过

松。因此，易使落入超平面 H2 和椭球间的异常数
据被错判为正常类而导致 False Positive (FP) 错误

率增大。而更合理的位置，如图中超平面 H3 所

示，既包含了。CSVM 所遗漏的目标数据可能出现

的数据区域，也拒绝了 OCMPM 所包含的异常数据

可能出现的空白区域，为此 9 必须考虑目标数据的

结构分布等先验信息。
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图 l 输入空间中 OCSVM/OCMPM 的

最优超平面及更合理的超平面示意图

Fig.] The optimal hyperplane of OCSVM , 

OCMPM and a more reasonable hyperplane in input space 

受上述分析的启发?为了得到类似于超平面

的单类分类器?要求算法既要如 OCSVM 那样考

虑各数据点的局部信息?同时也应该如 OCMPM 算

法那样考虑目标数据的全局分布 9 为此，本文提出

了全局与局部化学习兼备的单类分类器，称为结构

化单类支持向量机 Stmctured OCSVM (SOCSVM) 0 

SOCSVM 通过在 OCSVM 框架中嵌入目标数据的类

内散度矩阵 9 旨在将数据分布先验信息加入到目标

函数当中，以克服 OCSVM 未考虑全局信息的不

足。事实上，现有众多的 SVM 分类和回归算法中

同样存在此不足 因此上述思想可作为一个通用框

架?为各类 SVM 算法嵌入先验信息提供了一个新
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的解决方案，且求解过程仍保持二次p_m戈Ij (Quad- 其中 ， V ε(0 ，1 J 是所谓的百分比估计?和支持向

ratic Programmi吨: QP) 不变。 量的数目有密切联系，即 v 是边界支持向量的上

界，是全部支持向量的下界，称为 v 属性[3 J 。

引人向量 α= [αi f··dnfj=[I J·· ,1)T? 

式的对偶形式以矩阵表示为:

ml叽naα = J卡αTYXh = ÷卡护α旷I

S川. t. Kι: = XTX αot.T l = 1.0 :s; α :s; II 
vn 

图 2 OCSVM 取高斯核时找到的最优超平面 H

Fig. 2 The optimal hyperplane of OCSVM with the RBF kernel 

为进一步提高 SOCSVM 算法的求解速度，受

OCSVM 线性规划算法 lpOCSVM 的启发[8]? 通过最

小化目标数据与超平面之间的平均函数距离?提出

了结构化线性规划单类支持向最机，取

代求解的同时，也避免了 SOCSVM 必须采用原

点作为负类样本代表的不足。显然?这里的函数距

离?由于引入了数据结构信息，已不再是
VM 所采用欧式度量[8J 。

本文后续内容是按如下顺序展开的，第二部分

在简述 OCSVM 基础上详细阐述了 SOCSVM 算法，

包括其输入空间和特征空间的刻画形式;第二部分

则描述了 SlpOCSVM 的线性形式和核化算法，并丑

比较了 QP 和 LP 算法的时间复杂度;第四部分以

人工和真实数据集上的实验结果来验证算法的推广

性能，结论部分对全文进行总结。

1 嵌入结构信息的单类支持向量机

1. 1 单类支持向量机 OCSVM

为沿用 SVM 间隔的思想， OCSVM 巧妙了利用

了原点作为异常类的代表以便设计出间隔。通过最

大化原点和目标数据之间的最小欧氏距离一且一来
11ω11 

寻找最优超平面 ωT必 ; -p =0 ， 其中 ω 是超平面的法

向量 ， p 是超平面截距?引为目标数据集 X = lx 1 , 

兀2 ,… ,x l1 f (n 为样本个数)中位于超平面上的样本

点?称之为支持向量[9J 。为使算法具有一定的

棒性，引人松弛因子 1;= [I;I ,"',I;JT , EI 标函数
如下:

mln叫 P 斗wh-p 个 1 1;; 
..0 vn = 

S. t. ωTZi 二三 p - 1;;, I; i 二三 O , i-l ,"', n 

、
、B
，
，
/

-aE 
，
，
，
『
飞
、
、

(2) 

这是一个 QP 问题，可采用相应的软件包或者

序列最小优化算法[3 J 来优化。在式 (2) 中通过引

人核函数，可得到 OCSVM 算法在高维特征空间的

核化形式。常用的核函数是高斯核:
K( 兀x ，y) = e …什寸11 忽俨川叫…寸吁y川F

事实上?这也是 OCSVM 算法之所以能采用原

点作为负类代表的原因。尽管在线性空间中，将原

点假设为负类未必可行，因为我们无法保证目标数

据与原点之间一定可分。然而对于高斯核，由于目

标数据在该核的作用下均被映射到一个圆JL'在原点

的单位超球上(町，叫) = 1 )，且各数据点问因

为坏 ， y) > 。而一定位于同一象限内 9 因此原点

与目标数据一定可分?尽量远离原点也就意味着优

化目标数据所在的正半主间。如图 2 所示即 2 维空

间中目标数据在高斯核作用下所生成的部分单位超

球以及 OCSVM 算法通过最小化问隔一旦一所寻找
11ω11 

到的最优超平面

对于测试样本 z ， 判别函数如下:

f(z) = sgn[α-pJ = [1 目标类 (4) 
l- 1 异常类

1. 2 结构化单类支持向量机 Structured OCSVM 

1.2. 1 线性形式 从 OCSVM 的描述形式可知其

在寻找超平面时仅关注原点和最近数据点的可分性

而并忽略了超平面内部的数据分布罗也就是说

OCSVM 仅考虑目标数据和原点之间的类问局部信

息而忽略了目标数据内部分布的全局信息。受线性

判别分析 LDA 类间尽量分开且类内尽量紧凑思想

的启发HO]' 拟在现有 OCSVM 算法基础上通过嵌入

表示类内散度的正则化项 ω 以弥补全局信息的

不足 9 并称之为结构化单类支持向量机 (σStru

d OCS飞VM凡: SOCSVM)λ? 这里，为全{体本目标数据的

协方差矩阵O 目标函数形式如下:

1 Tλ 
ntUJ ， p771Uωγ2 一 p 士 I;i

(5) 

S. t. 旷叫二三 ρ I;i' 1;; 二::: 0 , i 1 ，'''，几
其中 λ 是正则化因子?用于平衡数据的结构信息
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和局部信息，且 λ 二三 0。若 λ=0 时1 全局信息消 λ λ T f 一 ~XH(I + ~HXIXH) …lHXT (9) 
失， SOCSVM 退化为 OCSVM 算法。 n n 

相应对偶形式: 带入式 (6) 且引人核技巧 K= 可得:

ml 寸OlTXT (υf 十 d朋叩)γ尸…斗l

S川. t. α= 1 , 0 ::::;α::::; _l_1 
vn 

(6) 

从式 (6) 可看出， SOCSVM 具有如下优点:

( 1 )数据描述能力更强:和 OCSVM 的对偶形

式 (2) 比较不难看出，上式 (6) 寻找超平面的

对偶空间已不再是样本内积 XTX 作用的数据输入

原空间，而是 XT (1 + λ -IX 所在的输出空间，相

对于原输入空间， SOCSVM 相当于把样本数据通过

(1 十 λ2;)…T 映射到该空间中以寻找最优超平面。若

将该超平面映射回输入空间?显然是非线性的，因

而较之 OCSVM 具有更强的数据描述能力。

(2) 可 QP 求解:尽管考虑了数据分布，目标

函数仍属 QP 问题，可直接采用 QP 软件包或单类

序列最小优化算法来优化。且该二次规划问题可进

一步简化为 LP 问题?具体参见论文第二部分。

(3) 具有稀疏解:由于保留了 SVM 的框架?

因此根据解 α 的数值 9 仍具有支持向量与非支持

向量与之对应?即对于大量的落在超平面内部正半

间的点， α=0，为非支持向量;而对于少量落

在超平面及其负半空间的点 ?α萨。?为支持向黑 9

而正是其中 0<α<lE 的非边界支持向量构建出
vn 

相应的超平面。

对于待测样本 z ， 可通过如下判别函数决定是

否属于异常类:

f(z) 二 sg叫 αTXT (1 + λ 一 IZ - pJ 二c 目标类 (7) 
- 1 异常类

1. 2. 2 核化形式 简单起见，仍旧采用线性空间

中的目标函数 (5) 及其相应对偶形式 (6) 来推

导其核化形式，显然?问题的关键是将对偶表达式

中 (1 十 λ立)… l 采用内积形式来表达 7 由于协方差

可表示为:

-inly1 二 1 (8) 
n n 

式中 ， H = (1 - _l_l1 T ) 。借助百Toodbury 公式 [IIJ
n 

(A + … 1 = A … l … A (1 + CA )一 lCA- 1

以及 HH=H 和 H= 的属性，可得:

(1 + λ … i 二 f 十主( ( )二

ml寸Jα
λ 

s. t. K: 二 (K … _!!:_KH( 1 + _!!:_HKH) -1 HK) ( 10) 
n n 

α= 1 , 0 ::::;α::::; _l_1 
vn 

与 OCSVM 的对偶形式 (2) 相比，会发现 t

式的核矩阵主是在原来核矩阵 K 的基础上加入了
和数据分布相关的项，或者说，正是通过调整核矩

阵使之能更为准确的反应数据的分布趋势，从而使

寻找到的数据边界能更准确的覆盖到目标数据所在

的区域。事实上，对于形如式 (10 )中的核矩阵

亦可通过核学习来获得， Tsa吨等即通过学习协方

差矩阵的不确定性来得到更优的核[4J 。

式 (10) 仍属 QP 问题，求解过程同

k可导，可进一步通过明Toodbury 公式简化得:

minutαl( 十主的 -1α
n 

s. ι = ， 0α4 
、
、B
F
/

11 
唱
E
E
A

/
'
，
‘
、
、vn 

为得到核空间的判别函数.，可将式 (9) 带入

到线性空间的判别函数式 (7) 得:

叫 (αT( K 寸四(寸 -IH ) f p] 

(12) 

这里 K =XZ 表示训练样本集 X 和测试样本集

= 1 ZI ,Z2' … 'Zm f 的核矩阵o p 表示超平面的

偏移向量 ， F( 和 Sgn( )分别表示式 (7) 中

f(z) 和 sgn( )的对应向量?即= [f(ZI) ' 

f(Z2) ，"圃 ，j(Zm) ] T , Sgn = [sgn(zl)' sgn( 句 )γ ，

sgn(zrn)]T9 各f(z) 的判别原则同式 (7) 。

2 从二次规划到线性规划

通过对 SOCSVM 的判别函数式 (7) 分析不难

发现?若将作为训练样本的目标数据集 X 带入其

中，显然均应落入正半空间。换言之?若将此作为

目标函数?通过最小化目标数据集与超平面之间的

函数距离完全可以寻找到最优超平面，而全体目标

数据均需落在正半空间中也就成为约束之一。上述

做法所带来的直接好处是将 SOCSVM 的求解进

一步简化为 LP 优化，称之为结构化线性规划单类
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支持向量机 SlpOCSVM。事实上?上述思想最早出

现于 Campbell 等提出的 lpOCSVM 当中 [8] ，显

然，该算法如同 OCSVM 一样 因未考虑数据的全

局信息而导致数据分布非球形分布时性能受到影

响。因此， SlpOCSVM 不仅是 SOCSVM 的 LP 优化

算法，同时也可看作在 lpOCSVM 中嵌入了全局结

构信息。另外，由于不再采用间隔， SlpOCSVM 在

提高速度的同时也避免了 SOCSVM 必须借助原

点作为负类代表来刻画算法的不足。

2. 1 SlpOCSVM 及其核化形式

在保证目标数据均落在正半空间的前提下，

SlpOCSVM 通过最小化全体目标数据在分类器作用

下的平均输出结果，从而使最优超平面自动靠近样

本数据。为避免噪声以及异常点的影响，亦引人软

间隔 9 目标函数如下:

min W( α ，p) = 

~ [ (山T (1 十届)让)T 一 p+ 士g]\
(13) 

S. t. α= 1 α 二三。

(α(1 + λ … T 二三 p … g, g 二三 。

从上式可见，作为 SOCSVM 算法的

加快速算法?是在对偶形式基础上简化出来的四

方法。与式 (6) 相比?所增加的约束即用于保证

目标样本集均落在正半空间?向量ρ 和 5 的意义同

前?而 (α，别是相应的优化目标。对于式 (13)

的优化，可通过 LP 软件包或其它优化方法如内点

法来实现。

对于 SlpOCSVM 的核化?仍集中在 (1 十、叭 -1

的内积表达上?将其展开式 (9) 结果代人式，可

得 SlpOCSVM 的核化形式:

minW(α ， p) = 

~ [ (矿 (K寸KH( 1 斗 n …IHK))T … p 十 ;5!TI

S. t. α飞 = 1 , α 二三 0 ，
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K可逆，可得到如下简化形式:

minal ( o?( 斗，主的…1)T-y卡 15|TI
L 飞飞 n / I V J 

S. t. = 1 , α 二三 0 , (15) 

(叫斗士H) 斗 f 注 p … g ， g 注。

对于测试样本?输入空间和高维特征空间的判

别函数分别对应于式 (7) 和式 (12) 。

2.2 与 SOCSVM 计算复杂性比较

考虑到 SOCSVM 及其 LP 算法均有求逆运算且

该结果可事先计算并存储?在此并不计入复杂度计

算当中，因此两算法计算复杂度的比较，事实上就

退化为 QP 和 LP 优化方法的比较。由于 LP 算法在

采用形如单纯形法或内点法时，计算复杂度可渐进

达到 o( n) [1幻，而通常认为 QP 的复杂性为

。(n3 ) ， 显然，采用线性规划的 IpOCSVM 算法在

计算复杂性上要大大优于 QP 算法。

3 实验

3. 1 正则化因子 λ 的影晌

S (lp) OCSVM 所引用的参数 λ ，主要用于折

中局部化和全局化信息。为观察该参数对算法的影

响，图 3 比较了 SOCSVM 算法对于香蕉型数据在

不同 λ 值作用下所寻找的目标数据描述边界。其

中， λ=0 即为 OCSVM 的情形?图中以实线表示。

而 λ= 100 , 1 000 , 10 000 所寻找的数据边界则依

次以点线?点划线和虚线表示。算法所采用的核函

数是式 (3) 所示的高斯核(下同) ，从上到下三

行分别表示核带宽为 σ 工 β。/2 ， β0 ， 2卢。的情形?

β。为目标数据各样本点间的平均距离。左右两列

分别表示硬间隔以及软间隔 v =0 , 0.1 的情形。目标

数据 50 个?以点@表示 9 支持向量以小空心圈。

刀亏。

图 3 中 σ 和 y 所组合出的六种情形?从上向下

?随着核带宽参数 σ 的增大，分界面越来越光

滑?所包围的目标数据域也越来越大。虽然因此可

避免过拟合?但同时也意味着可能把更多的异常数

据包含进数据域中。尤其是对于 λ=0 时‘的 OCS­

VM，受核带宽的影响更大。从图中可见，在 σ=

β。/2 时 OCSVM 的数据域描述边界基本能反应香蕉

数据分布，到 σ=泪。时该数据域几乎成为一超球?

显然欠拟合。而对于 λ 手吗情形下的 SOCSVM ，随

着 λ 增大?更多的数据结构信息反应在描述边界

上?因而能更为准确的描述数据分布。尤其是在矿

工 2卢。的情形?在 OCSVM 已几乎失效的情况下?

SOCSVM 仍能依靠 λ 参数的调整来得到较为准确的

数据区域。由此可进一步看出，由于 λ 参数的引

人， SOCSVM 对核带宽的选取不像 OCSVM 算法那

样敏感?或者说， SOCSVM 的核带宽参数空间更宽

泛。且在当前香蕉型数据分布时，核带宽取较大数

值时‘ 9 正则化因子 λ 也往往要取较大的数值?以

便通过加入更多的全局信息来补偿因为大的核带宽

所导致的欠拟合数据描述。
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关于 v 属性的影响，比较左右两列可看出，

OCSVM 随着软间隔数值的增加，因为欧式距离的

各向同性，在各个方向都一致的向数据密集区域收

缩，因而对于数据分布方向有可能导致正常数据被

拒绝而成为异常类。而对于 SOCSVM 算法?由于

加入的协方差矩阵恰恰反应了数据分布的方向?因

此?对于数据分布的方向，软间隔算法并没有因为

允许目标数据落在外部而有明显的收缩，相反，对

于数据分布的正交方向，却远比硬间隔时要紧凑的

多。

10 λ=0 10 

5 5 

。 。

回5 -5 

国 10 国 10

-5 。 5 -5 。 5 

10 10 

5 5 

。 。

国5 -5 

-10 -10 

回5 。 5 国5 。 5 

回 5

-10 A
υ
 

'··2 

国8 回6 国4 -2 0 2 4 6 8 -8 -6 阳4ω2 0 2 4 6 8 

图 3 SOCSVM 对于香蕉型数据在高斯核作用下不同 λ 值数据描述边界

从上到下 σ=β。/2 ，品，泪。从左到右 v=O ， 0. ,1 (圈中刻度表示当前数据的相对位置)

Fig. 3 Data description fo1' SOCSVM with different λusing RBF kernel 

from top to bottom σ:卢。/2 ， β0' 2ßo from left to right v = 0 , O. 1 
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3.2 

为进一步验证算法的性能?拟在真实数据集上

进行实验，由于鲜有标准的单类数据集 9 目前通用

的做法大都是采用标准的两类或多类数据集并且转

化为单类数据集来进行算法测试的 [4 -5J 。本文亦采

用了 7 个 UCI 机器学习两类数据集。对于每个数据

集?考虑到实际应用场景中往往目标数据数量较

大，因此采用数目较多的一类作为目标类，另一类

作为异常类。按照通常的做法，随机选择 80% 的

目标数据作为训练样本，剩余 20% 的目标数据和

异常类分别作为正类和负类的测试数据。

试验中采用以错误率为中心的指标?即目标类

错分为异常类 FN 和异常类错分为目标类 FP 以及

两者的平衡错误 Balance L088 (BL )来评价 ， BL= 

( FP+FN ) [叫
2 。其中，表 1 比较了加入结构信息的

SOCSVM 算法与 OCSVM 及 OCMPM 的结果，而表2

则比较了两线性算法 (S) lpOCSVM 的性能。实验

中仍采用了式 (3) 所示的高斯核，核带宽 σ 和参

数 λ 均通过网格式搜索得到。区别起见，各表中

分别以黑斜体表示各指标中的最优值，若有次优

值，则以黑体表示。

表 1 OCSVM/OCMPM/SOCSVM 二算法的 FP/ FN /BL 值
Table 1 FP/FN/BL results on UCI benchmark data sets with OCSVM , OCMPM and SOCSVM 

OCSVM OCMPM SOCSVM 
Data Sets 

FP/ FN /BL FP/ FN /BL FP/ FN /BL 

Biomed O. 141 8/0. 152 0/0. 146 9 0.211 9/0.088 0/0. 150 0 。 .131 3/0.1120/0.121 7 

Breast cancer 0.022 8/0.0604/0.041 6 0.062 2/0.031 9/0.047 1 。. 027 4/0. 047 30. 037 3 

Heart 。 4/0.278 1/0.410 3 0.769 l!O.153 1/0.461 1 。.5165/0.253 1/0.3848 

ImpOlt 。 .177 /0. 335 3/0.2564 0.233 8/0.2294/0.231 。 .181 7/0.2294/0.2056 

Ionosphere 。 .031 7/0. 155 6/0.093 7 0.118 3/0.068 9/0.093 。 .032 5/0. 6/0.0740 

Sonar 。 .116 5/0. 659 1/0.387 8 0.6567/0.1000/0.3784 。 1/0. 9/0.338 0 

。. 461 2/0. 1/0. 290 0.473 2/0.0064/0.294 1 。 .3798/0.159 6/0.269 7 

分析表 1 ，可看出:

( 1 )比较二算法的 FN 值，可看出 OCMPM 的

值最低， SOCSVM 次之?而 OCSVM 值最高。充分

说明考虑数据结构信息，可预测出数据的分布趋

势，因而避免目标数据落在边界外部， OCSVM 因

为忽略了此信息，导致 FN 错误率偏高。

(2) 比较三算法的 FP 值，可看出 OCSVM 和

SOCSVM 的值相当，而 OCMPM 则表现出较大的误

这充分说明，如 OCMPM 那样仅考虑数据的全

局分布而忽略各样本点的信息?使之不得不保证数

据在最坏情形下的数据分布 9 因而导致数据描述区

域过松而可能包含更多的异常数据?使 FP 值偏

大。另外， OCSVM 及 SOCSVM 相当的 FP 值有力

的说明了采用 OCSVM 框架的合理性?使 SOCSVM

在考虑数据分布趋势的同时?仍能够保留紧凑的数

据描述边界?因而并未降低对异常类的识别。

(3 )按照 BL 的结果， SOCSVM , OCSVM 和

OCMPM 依次递增 9 显然与上述分析结果吻合。该

结果进一步说明 9 在单类分类器设计中?充分考虑

数据结构分布信息?可以有效的提高分类器性能。

上述结论，也可进一步通过表 2 两线性算法的

比较得出一致性的结果?即考虑数据结构信忠在真

实数据集上一致优于占优。

表 2 ( S) lpOCSVM 两算法的 FP/ FN /BL 

Table 2 FP /FN/BL results on UCI benchmark 

data sets with (S) lpOCSVM 

lpOCSVM IpSOCSVM 
Data Sets 

FP/ FN /BL FP/ FN /BL 

Biomed 0.288 1 /0.1240/0.2060 0.1403/0.1240/0.1321 

Breast cancer 0.0344/0.090 1/0.0623 0.0257/0.1055/0.0656 

Heart 0.4856/0 .4063/0.4459 0.595/0.2000/0.3975 

Import 0.1282/0.376 5/0.252 3 0.2141/0.2294/0.221 7 

Ionosphere 0.0246/0.2289/0.1267 0.0349/0.1067/0.0708 

Sonar' 0.0299/0.5545/0.292 2 0.0959/0.4545/0.2752 

0.4475/0.1425/0.2950 0.3923/0.1404/0.266 

4 论

本文提出的结构化单类支持向量机 SOCSVM ，

通过在现有 OCSVM 基础上加入目标数据的协方差

矩阵以反应数据的结构分布信息?不仅克服了原算

法嵌入先验信息的不足?同时‘也为诸多的 SVM 算

法提供了统一框架。为进一步提高运算效率?在二
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次规划求解 SOCSVM 的基础上?提出了线性规划

算法 SlpOCSV晖，从而克服了 SOCSVM 必须借助原

点来刻画模型的不足。人工和真实数据集上的实验

结果验证了 S (lp) OCSVM 的有效性。
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