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[摘要 ] � 以统计学习理论为背景,以核方法为基础的两类典型单类分类算法:单类支持向量机 ( OCSVM )和支持向量数据域

描述 ( SVDD) ,均以降低 VC维为目标,其中前者通过寻找一个远离原点的超平面,使目标数据所在的正半空间尽量最小;而后

者通过寻找一个包含大部分目标数据的最小超球,实现体积最小化.围绕上述两算法,已有大量改进形式出现. 本文以此为主

线,分别从模型构建、模型改进和数据预处理的角度,进行了回顾和阐述,并对各算法的特点给出了相应的总结.
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Abstrac t: As state-o-f the- art algorithm s based on kerne lm ethod, one-c lass SVM ( OCSVM ) and SupportV ectorData De-

scription ( SVDD) roo t into the sound theo re tica l basis o f statistical learning theory. In orde r to decrease the VC d im en-

s ion for prom oting the genera lization ab ility, OCSVM tr ies to find a hyperp lanew ith the furthest d istance to the or ig in for

m inim izing the pos itive ha lf space lived bym ost o f the target da ta; W h ile SVDD tries to find them inim a l vo lume hyper-

sphere enc losing m ost o f the g iven sam ples. Focus ing on the two a lgo rithm s, som e variants or im proved versions are pro-

posed to avo id som e disadvantages o f the abovem ode ls. In th is paper, w e rev iew m ost o f these var iants and g ive a de-

ta iled re lation among the discussed a lgo rithm s to the or ig ina lmode ls.
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� �核方法 [ 1, 2]
是近年来发展形成的一种新的机器学习方法,其实质是通过核诱导的隐映射将低维输入

空间的非线性问题变换至高维甚至无穷维特征空间中的 (近似 )线性问题来解决.由于采用了对偶形式而

使数据能以内积形式刻画,因而可通过核代入最终在特征空间中获得对原非线性问题的解决,既避免了维

数灾难,又能获得优越的性能. 核方法已广泛应用于监督学习如支持向量分类与回归
[ 3, 4]
、核判别分析

[ 5]

和无监督学习如核主成分分析 ( KPCA )
[ 6]
中. 本文所论的是核方法在无监督学习中的另一重要应用, 即异

常检测,或称为单类问题上的应用.

单类问题,是指训练样本中只有一类目标数据 (也称为正常数据 ). 其它非目标数据 (也称为异常数据

或负类样本 )由于缺失的原因不同而归为两类:一类如故障诊断
[ 7]
、医疗诊断

[ 8]
、网络入侵检测

[ 9 ]
等, 这类

问题的异常数据因为鲜有发生或获取的代价过高而造成样本缺失甚至根本没有,如故障诊断,不可能为了

获取与正常类相当的异常数据而人为地破坏机器; 另一类如目标识别中的人脸检测
[ 10]
、图像检索

[ 11]
、文

本检测
[ 12]
等, 这类问题的异常数据虽然容易获得,但因为类型过多导致根本无法穷尽所有的异常数据而

使现有负类样本不具代表性,如人脸检测,任何非人脸都可作为非目标数据.更多的单类应用,可参考文献

[ 13] .

针对单类问题,单类分类器的设计分训练 (学习 )和测试两个阶段. 训练阶段仅用提供的目标数据来

得到分类器;测试阶段为比较各单类算法的性能,一般情况下会提供负类样本.由此可见, 单类分类器与两

�1�

第 8卷第 4期

2008年 12月
� 南京师范大学学报 (工程技术版 )

JOURNAL OF NAN JING NORMAL UN IVERS ITY ( ENG INEERING AND TECHNOLOGY EDIT ION )
�

Vo.l 8 No. 4

Dec, 2008



类分类器最大的不同,就是训练过程没有负类样本,所以说单类分类器的主要目的是对目标数据高密度区

的估计,主要用于描述数据而不是像两类那样判别数据
[ 14 ]

.因此不难理解,单类分类器的主要任务是识别

正常类和拒绝异常类
[ 15]

,有时也称为数据描述
[ 16]
或异常检测

[ 10]
.

1�基于核的单类分类器模型

在统计学习理论中, 小的 VC维意味着分类器好的推广能力,而 VC维 h � � w� 2
r
2
+ 1

[ 17]
取决于两个

因素, 其一是分类超平面的法向量 w, 由于其长度 � w � 与间隔间成反比, 最大化间隔就意味着最小化

� w� , 从而减小 VC维.其二,降低 VC维的另一个途径也可以减小 r,这里的 r就是包含样本数据的最小超

球.基于上述原理,自然出现了如下两类单类分类器模型,简洁起见,这里直接描述其核形式.

1�1� 单类支持向量机 (OCSVM )

Sch�lkopf等提出的 One-C lass SVM (OCSVM )
[ 18]

,便

是最大化间隔的单类学习算法. 它巧妙地利用了原点

作为负类的代表, 通过最大化原点和目标数据间的最

小欧氏距离
�

� w�
来寻找最优超平面 w

T
x - �= 0, 其

中 w是超平面的法向量, �是超平面截距, 使超平面尽

量远离原点,从而最小化大部分目标数据所在的正半

空间. 图 1所示的是采用高斯核的 OCSVM在 2维空间

中所找到的最优超平面.

具体而言, 给定数据集 X = { xi | x i � R
d
}
n

i= 1,为使

算法具有一定的鲁棒性引入松弛因子 � = [ �1, � ,

�n ]
T
, OCSVM目标函数如下:

m inw, �, �
1
2
w

T
w - �+ 1

�n�
n

i= 1

�i,

s. .t w
T
� (x i ) � �- �i, �i � 0, i = 1, � , n.

( 1)

式中, �� [ 0, 1)是所谓的百分比估计,和支持向量个数密切联系,即 �是边界支持向量的上界,是全部支

持向量个数的下界,称为 �属性
[ 19 ]

.

引入向量 � = [ �1, � , �n ]
T
,式 ( 1)的对偶形式表示为:

m in�
1

2 �
n

i= 1
�
n

j= 1
�i�jK ( xi, xj ),

s. .t �
n

i= 1
�i = 1, �i � 0, i = 1, � , n;

( 2)

这是一个二次规划问题,可采用经典的二次规划软件包或者序列最小优化算法
[ 20]
来优化.

通过上述过程可见,由于 OC SVM套用了两类 �- SVM
[ 19]
框架,从而保留了支持向量机解的全局最优

和稀疏性.

1�2� 支持向量数据域描述 (SVDD )

如图 2所示, 支持向量数据域描述 ( Support

V ector Data Descript ion, SVDD )
[ 21, 22]

通过寻找一

个包含正常数据的最小超球来降低 VC维以提高

分类器性能.给定数据集, 通过一个非线性映射将

数据映射到一个高维甚至无穷维的特征空间中,

核空间中软间隔的 SVDD目标函数如下:
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� �
m in r

2
+ C�

n

i= 1
�i,

s. .t | | �( xi ) - a | |
2 � r

2
+ �i, �i � 0, � i = 1, � , n.

( 3)

式中, a表示超球中心, C是正则化因子.

对偶形式表示为:

m ax
� �

n

i= 1
�iK ( xi, xi ) - �

n

i= 1
�
n

j= 1
�i�jK ( xi, xj ),

s. .t �
n

i= 1
�i = 1, �i � 0, i = 1, � , n;

( 4)

通过二次规划求得所有样本对应的 �i,则球心可以由非零 �i的对应样本稀疏表示, 而半径可由任意

一个支持向量到球心的距离获得.

需要说明,尽管 OC SVM和 SVDD所采用的模型不同, 但两者在高斯核下等价, 具体内容参见 [ 16, 18] .

2�改进或变异算法

图 3所示为本节阐述的全部改进算法.

2�1�基于超平面模型
2�1�1�针对原点的改进

� � OCSVM采用原点作负类,事实上已隐含假设了负类的位置
[ 23]

, 这在一定程度上影响了算法的合理

性,于是出现了相应的改进算法.

( 1)假定有部分负类信息.假定有部分负类数据 (简称为 NOCSVM算法 ), 尽管不具有代表性甚至仅

仅是人工生成的数据,但相对于仅考虑目标数据,充分利用这些信息仍能一定程度上提高单类分类器的性

能,因此这里不再直接以原点作为负类
[ 23]

,而是用现有负类数据的中点取代原点.之所以采用负类中点而

不像两类 SVM那样单独考虑负类的每一个样本, 是因为这里的负类信息并不具有代表性, 然而它的中点

毕竟能够提供一部分信息来辅助寻找超平面, 引入核技巧后, 输入空间中的负类中点映射到高维空间中,

并不仅仅只是某个固定的点的映射, 相反却具有了现有全部负类数据的信息,因此对界定目标数据边界提

供了有效的帮助.

( 2)线性规划算法.受 NOCSVM算法尽量远离负类数据中点的启发, 由 Cam pbe ll等提出的线性规划

算法 LPSD
[ 24]
不再强制地将目标数据之外的任何一点作为参照来设计算法, 而是将目标数据的输出均值

作为参照,在保证大部分目标数据均落入正半空间的前提下, 通过减小全部样本数据输出结果的均值,从

而使分类超平面自动靠近样本数据. 该算法不仅显式地克服了以原点为参照的不足, 在计算速度上, 也因

为线性规划而具有优势.为了更好地覆盖目标数据所在的高密度区,可通过嵌入局部密度来更为准确地反
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映数据的分布,具体可参照文 [ 25] .

2�1�2�针对间隔距离度量的改进
OCSVM所采用的欧氏度量并未考虑数据的结构分布, 导致目标数据所在的正半空间未必能准确地覆

盖高密度区而很可能是次优解
[ 26 ]

,于是出现了相应的改进算法:

( 1)单类最小最大概率机 ( SCM PM ).由 Lanckriet等提出的单类最小最大概率机 ( S ing le C lass M in im ax

ProbabilityM achine, SCM PM )
[ 27]
采用了概率约束来寻找一个尽量远离原点的超平面.根据 Chebychev不等

式,可将目标数据的马氏距离与落入负半空间的概率密度上界建立联系,因此可通过最大化原点和超平面

之间的马氏距离
�

w
T
�w
来优化目标数据所在的正半空间, 并保证数据分布在最坏情形下仍至少有指定

百分比的目标数据落入超平面内部. 给定该百分比,对于任意数据分布, 只要知道其相应均值和方差, SC-

M PM即能寻找到相应的超平面而无需知道全部样本的数值,这一思想可用于隐私保护任务.

受 SCM PM启发, Tang等用马氏距离取代了 OCSVM中欧氏距离设计了 MOCSVM,并将其引入到核学

习中
[ 28]

.

2�1�3�针对超平面的改进

与 OCSVM采用一个超平面来区分目标数据和异常数据不同,为描述物体的表面形状, Slab SVM
[ 29]
引

入两个超平面,称之为厚板,来约束目标数据所在区域, 这里的目标数据是对相应物体表面的测定.当厚板

宽度为无穷时, Slab SVM退化为 OCSVM算法.

Tao等
[ 30]
将 Slab SVM进一步引申,将两个超平面之间的条带区域作为目标数据所在空间,并按照两

类支持向量机的设计思想,从统计学理论出发定义了单类问题的损失函数、推广误差以及间隔,使单类分

类器如同 SVM一样具有了完备的统计学习理论体系, 并且提出了相应的单类算法 S lab OCC.

2�2�基于超球
与 OCSVM围绕原点、间隔以及超平面个数等多方面改进不同, 超球的改进模型非常单一, 即用超椭

球取代超球.因为椭球模型考虑了数据在各方向的分布情形, 相对于超球模型能更为紧凑地描述数据分

布,这里所列出的改进算法,仅是椭球数目的不同.

2�2�1�优化单个椭球
对于给定的一组目标数据,最小包围椭球体积不会大于相应的最小包围超球体积.根据椭球体积计算

公式, 最小体积覆盖椭球 (M inim um Vo lum e Covering E llipso id, MVCE )
[ 31]
通过优化椭球体积来寻找最小超

椭球以包围目标数据,其目标函数由两部分组成,其一是相当于 SVDD中对应超球半径的椭球半径, 另一

部分则是影响椭球体积的协方差矩阵行列式. 需要指出,这里并没有如通常那样采用优化方法来求解对偶

表达式,而是通过迭代来寻优, 终止条件是根据马氏距离等于特征空间维数来达到最优.

上述过程借助核 PCA可得到 KMVCE, 对于任意数据即圆心在任意点,可通过中心化推广到输入空间

和高维特征空间
[ 31]

.

核化后的高维空间若样本数小于维数,上述 KMVCE算法会导致椭球收缩到很小以致任何目标数据

都会落在椭球外部.针对此不足, RMVCE算法
[ 32]
通过在对偶目标函数中加入正则化项 rI, 来保证椭球在

任何方向上的直径至少为 r, 并通过 PAC-bayes方法
[ 33]
分析了算法在高维空间的推广误差上界,克服了

Randerm acher复杂性仅能分析线性形式的不足
[ 2]

.

另外,需要指出, 采用类似目标函数的还有最小体积包围椭球算法 MVEE
[ 15]

,不同处是后者将目标数

据包围在一个单位椭球中, 与 MVCE相比无需优化椭球半径, 随之而来的是对偶形式的变化. 而最大的不

同,是两者的优化方式. MVEE仍沿用了优化对偶目标函数的方法,且因为没有推广到高维特征空间, 导致

算法的应用受到限制.

2�2�2�优化多个椭球
若目标数据呈多簇分布,上述所优化的单个超 (椭 )球不仅包围了目标数据, 也包围了簇间的无关空

白区域,而导致欠拟合.虽然这在一定程度上可以通过调整核参数,如减小高斯核带宽来改善,但因模型本

身的不足,并不能从根本上解决这一问题.为此, W ang等
[ 34]
提出了结构化单类分类器 ( sTructure One-C lass

C lassifica tion, TOCC ) . TOCC通过寻找若干个最小超椭球来包围各簇目标数据, 实验结果验证了其推广性
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能较单个超 (椭 )球方法有显著提高. 若数据呈单簇分布, TOCC即退化为马氏椭球学习机 MELM
[ 35 ]

.与

MVCE同时优化椭球半径和协方差矩阵不同, TOCC仅优化椭球半径, 从该意义上来看, TOCC更接近于

SVDD的目标函数.

2�3�数据预处理
上述算法是直接针对模型进行改进. 由于算法的数据依赖性, 因此改善数据分布也是提高单类分类器

算法性能的又一途径.考虑到高斯核 OCSVM和 SVDD的等价性,故下面仅以 SVDD展开讨论.

2�3�1�核白化目标数据
用最小超球来包围目标数据仅适合于数据呈各向同性的情形,对于非球形分布数据, SVDD会因为包

含过多的空白区域而不够紧凑.为此,可采用单椭球来改进. 另外, 也可通过改变数据在核空间的分布来解

决.为使数据分布在一个超球内,首先可通过 KPCA寻找到核空间的各主分量, 而后将数据投影到该主分

量上得到在新的坐标系下以原点为圆心的单位超球中,上述过程称为白化. 经白化处理后的数据, 可采用

SVDD算法来寻找最小超球,所得到的边界更为紧凑
[ 36]

.

仔细分析上述过程可发现, 数据白化 + SVDD相当于在原空间中寻找最小椭球,只是前者分为两个阶

段.如此做的最大好处是白化后的数据可采用任何单类分类器来处理.

2�3�2� KPCA单类分类器

白化处理作为数据预处理方式需要尽量保持全部目标数据的信息,然而若目标数据分布于子空间中

时,上述白化会因为有相当一部分特征值为零或接近于零而带来计算量的增加, 显然也会影响到后续分类

器的效果.为此, 可直接采用 KPCA作为单类分类器, 通过计算高维空间的重建误差并使之最小, 实现分类

和异常检测
[ 37]

.

3�结语

OCSVM和 SVDD是两类以核方法为基础的单类分类器,两者同属于统计学习理论应用范畴. 以 VC

维降低为目标,前者通过寻找一个远离原点的超平面, 使目标数据所在的正半空间最小, 而后者通过寻找

一个包含大部分目标数据的最小超球,实现体积最小化.两者在取高斯核时等价.两算法坚实的理论背景

和符合直觉的算法解释使之随后出现了大量的变异算法.本文即以此为主线,分别从模型改进和数据预处

理的角度,较为全面地回顾了相应的改进算法.其中模型改进部分包括超平面模型各元素 (原点、间隔和

平面数量 )的改进以及超球模型的各类椭球改进算法. 数据处理部分, 主要采用核主成分分析来实现数据

的白化预处理或通过改变数据在空间的分布直接实现异常检测.

[参考文献 ] ( References)

[ 1] Sch� lkop f B, Smo laA. Learn ingW ith Kerne ls[M ] . C amb ridge, M A: M IT P ress, 2002.

[ 2] Shaw e-Tay lo r J, Cr istian in iN. K ernelM ethods for Pattern Ana ly sis[M ]. Cambr idge: Cambr idgeUn iversity Press, 2004.

[ 3] Vapn ik V. Sta tistica l Lea rning Theo ry[ M ]. New York: Add ison-W iley, 1998.

[ 4] Cr istian ini N, T ay lor J S. An Introduction to Support Vecto rM achines and O ther Kerne-l based Learn ing M ethods[ M ]. C am-

br idge: Cambr idge Un iversity P ress, 2000.

[ 5] M ika S, R�tsch G, W eston J, et a.l F isher d iscr im inant ana lysis w ith kerne ls[ C ] / / Neura lNetw orks fo r Signa lP rocessing IX.

P iscataw ay, N J: IEEE, 1999.

[ 6] Sch� lkopf B, Sm olaA J, M� llerK R. Nonlinear com ponen t analysis as a kerne l e ig envalue problem [ J]. N eural Com puta tion,

1998( 10): 1 299-1 319.

[ 7] Sch� lkop f B, W illiam son R C, Sm o la A J. Support vectorm e thod for novelty detection[ C] / / Advances in N eural Inform ation

P rocess ing System s. Cambr idge: M IT P ress, 2000.

[ 8] Ta rassenko L, H ay ton P, BradyM. Nove lty de tection for the identification o f masses in m amm ogram s[ C] / / P roc 4th Int IEE

Con fA rtif Neura lNe tw. Cam bridge: Ox ford University P ress, 1995.

[ 9] La zarev icA, Erto z L, Kum arV, e t a.l A comparative study o f anom aly detection schem es in ne tw ork intrusion detection[ C ] / /

SDM 2003. San F rancisco: S IAM, 2003.

[ 10] Roth V. Outlier detection w ith one-c lass kerne l fisher discr im inants[ C ] / / Advances in Neura l Inform ation P rocess ing Sys-

tem s. Cam bridge: M IT P ress, 2005.

�5�

冯爱民,等: 基于核的单类分类器研究



[ 11] Chen Y, Zhou X, H uang T. One- class SVM fo r learn ing in image re trieval[ J]. Im age P rocessing, 2001( 1): 34-37.

[ 12] M anev itz L, Youse fM. One- class SVM s for docum ent c lassification[ J] . Journa l of M ach ine Learn ing Research, 2001( 2):

139-154.

[ 13] M arkou M, S ingh S. Nove lty detection: a rev iew-part 1: statistica l approaches[ J] . S ignal P rocessing, 2003, 83( 12): 2

481-2 497.

[ 14] M oyaM, Koch M, H ostetler L. One-c lass class ifier netwo rks fo r ta rget recogn ition app lications[ C] / /P roceed ingsW orld Con-

gress on Neura lNe tw orks. Portland, OR: Internationa lNeural Netwo rk Soc ie ty, 1993: 797-801.

[ 15] Juszczak P. Learn ing to recogn ise: a study on one-c lass c lassiifcation and active learn ing [ D ]. De lft: De lft University o f

Techno logy, 2006.

[ 16] Tax D. One-c lass classification: concept- lea rning in the absence o f counter- examp les[ D ]. De lft: DelftUn iversity of Techno-l

ogy, 2001.

[ 17] Vapnik V N. The Nature o f Statistica lLearn ing Theory[M ] . New Yo rk: Spr inger-Ve rlag, 1995.

[ 18] Sch� lkopf B, P la tt J C, Shaw e-Taylor J. Estim ating the suppo rt of a h igh-d im ensiona l d istribution[ J]. Neura l Compu tation,

2001, 13( 7): 1 443-1 471.

[ 19] Sch� lkopf B, Sm ola A J, W illiam son R C, et a .l New support vecto r algor ithm s[ J] . Neural Com putation, 2000, 12 ( 5):

1 207-1 245.

[ 20] P latt J. F ast tra in ing of suppo rt vector m ach ines using sequentia lm in im al optim ization[ C ] / / Advances in K ernel M ethods-

Suppo rtV ector Learn ing. Cambr idge: M IT P ress, 1999.

[ 21] Tax D, Duin R P. Suppo rt vector doma in descr iption[ J]. Pa ttern Recognition Letters, 1999, 20( 11-13): 191-1 199.

[ 22] Tax D, Duin R P. Suppo rt vector da ta desc ription[ J]. M ach ine Learn ing, 2004, 54( 1) : 45-66.

[ 23] Scho lkopf B, P latt J, Sm o laA. Ke rnelm ethod fo r pe rcentile feature extraction, M SR- TR - 2000- 22[ R ]. M icrosoft T ech-

n ical Report, 2000.

[ 24] Campbe ll C, Bennett K P. A linea r programm ing approach to nove lty detection[ C ] / / Advances in N eural Info rm ation P ro-

cessing Sy stem s. Cam bridge: M IT P ress, 2001.

[ 25] 冯爱民, 陈斌. 基于局部密度的单类分类器 LP改进算法 [ J]. 南京航空航天大学学报 , 2006, 38( 6) : 727-731.

Feng A im in, Chen B in. Im prov ing LP a lgo rithm s o f one-class class ifier based on the loca l density fac to r[ J] . Journa l o fNan-

jing University of Aeronautics and Astronautics, 2006, 38( 6): 727-731. ( in Chinese)

[ 26] A lbertoM, JM. One-c lass support vector m ach ines and density estim ation: the prec ise re lation[ C ] / / P rog ress in Pattern

Recogn ition, LNCS. Ber lin: Springer, 2004.

[ 27] Lanckriet G R G, Ghaou iL E, Bhattacharyya C, et a.l A robustm in im ax approach to classification[ J]. Journa l ofM achine

Learn ing Research, 2002( 3) : 555-582.

[ 28] T sang IW, Jam es T K, L i S. Learn ing the kerne l in M aha lanob is one- class support vectorm ach ines[ C] / / P ro ceedings o f the

In ternational Joint Conference on Neura l Netwo rks. Canada: Vancouver, 2006.

[ 29] Sch� lkop B. K ernel me thods for imp lic it surface m ode ling[ C ] / / Advances in Neural Inform ation P rocess ing System s. Van-

couver, British Co lum bia, Canada: N IPS, 2004.

[ 30] Tao Q, W u G W, W ang J. A new m ax im um m arg in a lgor ithm fo r one-c lass problem s and its boosting imp lementation [ J].

P attern Recognition, 2005, 38( 77) : 1 071-1 077.

[ 31] DoliaA, H arris C, Shaw e-Tay lor J K, e t a .l Ke rnel ellipso ida l trimm ing [ J]. Com putationa l Statistics and Data Ana lys is,

2007, 52( 1): 309-324.

[ 32] DoliaA N, B ie T D, H arris C J, et a.l The m in imum vo lum e cove ring e llipso id estim ation in kerne-l defined feature spaces

[ C ] / / P roc of the 17th European Conference onM achine Learning. Ber lin: Springer-Verlag, 2006.

[ 33] Langford J, Shaw e-Tay lor J. PAC Bayes and m arg ins[ C ] / / Advances in Neural Inform ation Processing System s. Vancouver

and W h istler, B ritish Co lumb ia: M IT P ress, 2003.

[ 34] W ang D, Yeung D S, T sang E C C. Structured one-c lass c lassifica tion[ J] . IEEE Trans on System s, M an, and Cybernetics-

Part B: Cybernetics, 2006, 36( 6): 1 283-1 294.

[ 35] W e iX K, H uangG B, L iY H. M ahalanobis e llipso idal learn ingm ach ine for one c lass classification[ C] / / P ro ceedings o f the

6 th Internationa l Con ference on M ach ine Learn ing and Cyberne tics. H ong Kong: IEEE Press, 2007.

[ 36] Tax D, Juszczak P. Kerne lwh itening fo r one-c lass c lassifica tion[ J] . Internationa l Journa l of Pa ttern Recognition and A rtif-i

c ia l Inte lligence, 2003, 17( 3) : 333-347.

[ 37] H o ffm ann H. Kerne l PCA for nove lty detection[ J]. Pa ttern Recognition, 2007, 40: 863-874.

[责任编辑:严海琳 ]

�6�

南京师范大学学报 (工程技术版 ) � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � 第 8卷第 4期 ( 2008年 )


