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� � 摘 � 要: � 本文构造了一种带拒识能力的双层支持向量模型分类器. 在训练学习过程中, 首先对各类样本特征空
间求取最小的包含球形边界,得到各类样本的球形支持向量域表示.这样对于输入的非目标样本即可利用各类的支持

向量域进行拒识或接受处理;然后针对接受的样本再利用基于超平面分割的 SVM 训练器进行分类判决. 无论是在第

一层求取边界的优化问题中,还是在第二层的分类超平面优化过程中,都采用相乘性更新迭代规则直接求解,优化速

度与最小二乘支持向量机( LS�SVM)相当.仿真实验表明本文提出的通过引入拒绝层和判决层的新支持向量模型策略
是合理可行的,在实际模式识别领域具有广阔的应用前景.

关键词: � 支持向量分类器; 核函数; 支持向量域描述; 拒识性能
中图分类号: � TP301� � � 文献标识码: � A � � � 文章编号: � 0372�2112 ( 2005) 07�1200�04

A Two�Layer Support Vector Classifier with Rejection Feature

HU Zheng�ping, ZHANG Ye
( Department of Inf ormation Engineering , Harbin Institute of Technology , Harbin , Heilongjiang 150001, China )

Abstract: � A two�layer support vector classifier model with rejection feature is proposed in this paper. Firstly the sphere support
vectors of each class to describe the distribution of the sample were obtained by searching all the sphere boundaries containing the

samples of each class. Then the input pattern of no�object classes could be rejected by the first support vector domain description
( SVDD) . If a pattern is accepted by the first SVDD, the second layer of support vector classifier ( SVC) with maximum margin between

two classes will be used for classification. In addition, Instead of the traditional quadratic programming, multiplicative iterative updates

rule is used to solve the optimizing problems in SVDD of the first layer and the SVC in second layer. Compared to the tradition algo�
rithm of the support vector machine, the new method improves greatly the computational speed of optimization. Experimental results

demonstrate that the method of two�Layer support vector classifier with Rejection Feature is feasible and it could be applicable in many
real pattern recognition fields.
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1 � 引言

� � 支持向量分类器( Support Vector Classifier, SVC)因为其优
越的性能成为近年研究的热点, 它在逼近与分类应用领域取

得了极大的成功. SVC 算法是 Vapnik[ 1]提出的一种有监督学

习的两类分类器,在训练时需要知道两类样本的类别. 但是经

典的SVC 分类器总是假定测试样本属于两类之一, 然而在很

多分类识别问题中,往往存在许多非目标样本, 这时需要分类

器带有拒识判决的能力.这样一方面可以加快识别的速度,另

一方面可以增加识别系统的可靠性.

David M J Tax[ 2]等针对单类数据提出了支持向量域描述

( Support Vector Domain Description, SVDD) , 主要用来进行数据

描述和剔除奇异点. SVDD的基本思想就是计算包含一组数据

的最小超球体边界来对数据的分布范围进行描述[ 3] . 该方法

给我们的启发是: 如果能够知道一部分样本的分布范围, 就可

以利用它构造带拒识能力的分类器. SVDD具有良好的数据选

择能力, 但是缺乏对比鉴别分类能力(因为它仅仅针对一类数

据本身) ;而 SVC 缺乏数据分布描述能力, 却具有最优的对比

鉴别能力. 如何同时吸取二者的优点构造一种新的具有良好

拒识能力的分类器是本文工作的出发点.

针对这个问题不少学者提出了合理有效的解决问题的思

路. 文献[ 4]提出基于( Support vector representation and discrimi�
nation machine)支持向量表示�鉴别机( SVRDM)的具有拒识能

力的分类方法, 该方法的优点是一步实现可拒识分类器, 缺点

是控制拒绝能力的门限参数选择比较复杂, 不具有自适应能

力. 文献[ 5]提出另外一种类似于本文的两步实现策略,首先
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将两类归于一大类,第一步决定是否拒绝, 第二步进行分类.

该方法缺点是第一步需要知道非目标样本并进行训练, 一方

面计算量巨大,另一方面在实际应用中往往不容易收集到全

部的非目标样本.而本文提出的方法不需要全部非目标样本,

只需要知道部分两类目标样本本身.文献[ 6]提出了基于模板

等预处理结合 SVC 的分类方法, 预处理的过程就是数据粗选

择过程,该方法对于可模板化描述的问题是合理有效的 ,缺陷

是对于不能模板化的数据无能为力,同时门限选择困难.

常规 SVM算法大都采用标准性二次优化技术解决凸二

次规划问题.它首先需要计算和存储核矩阵, 需要较大的存储

空间,多数情况下寻优算法占用了时间的主要部分. 近年来人

们针对 SVM 方法本身提出许多改进方法, 例如 SMO[ 7] ( Se�
quential Minimal Optimization)算法, 其改进的思路是采用循环

迭代: 将原来的问题分解为若干子问题,按照某种迭代策略,

反复求解子问题, 最终结果收敛到原问题的最优解. Suykens

和Vandewalb [ 8] 等提出了 LS�SVM ( Least Square Support Vector

Machine)最小二乘支持向量机, 只有等式约束而没有 C�SVM

的不等式约束,从而将二次规划问题转化为线性方程组的求

解,大大简化了计算的复杂度. 本文提出的两层分类器中采用

相乘性更新规则[ 9]求解二次优化问题. 该方法不需要仔细选

择每一步的学习步长,不需要固定工作子集, 提供了一种新的

直接优化方法.

2 � 系统框图

� � 构造的可拒识双

层支持向量模型分类

器如图 1 所示, 该系统

主要由两个部分组成:

基于 SVDD 的数据选

择器和基于最大间隔

的超平面鉴别分类器,各自的支持向量通过样本训练而得到.

3 � 带拒识能力的双层支持向量模型分类器

3�1 � 支持向量域数据选择器
SVDD[ 2]通过寻找包含一组数据的最小半径的超球体对

其进行描述,可见它可用于对一组数据的分布进行描述 .对于

奇异的数据点,它应该位于超球体的外面. 为了减少奇异点数

据的影响,引入松弛变量 �i 进行描述(即允许存在错误 ) , 求

最小超球体体积可以转化为下面的二次规划问题:

min[ R2+ C �
i

�i ] (1)

其约束条件为

( x i- a) T( xi- a)  R2+ �i (2)

其中

�i !0

上面的优化问题通过引入拉格朗日系数变为

min L = R2+ C �
i

�i- �i �
i

�i �
i

 i( R 2+ �i

- ( xi- a) T( x i- a) (3)

其中  i�i !0

求式(3)的最小值可转化为如下的对偶问题

max F= �
i

 iK ( x i, xi ) - �
i

�
j

 i jK ( x i, xj ) (4)

其中, �
i

 i= 1, 0  i  C, K (∀)为核函数. 通常情况下,即使

去除奇异点数据, 数据依然不会呈现球状分布, 这时可以通过

引入核函数将它映射到更高维空间进行讨论.

对于两类问题(也可扩展到多类问题中)的情况, 设有训

练样本 ( x i, yi ) � i = 1, 2, #, n, yi ∃ { - 1, + 1} , 分别对于

yi= 1和 y i= - 1 的样本建立超球体,通过求解式( 4)分别计算

其拉格朗日系数对应的支持向量.

如果一测试样本 z 满足如下条件之一,则这个点被接受,

进行后面的鉴别分类, 否则拒识判决.

� K ( z , z )- 2 �
i

 ( 1)
i K ( x i , z ) + �

i , j

 ( 1)
i  

( 1)
j K ( xi , xj)  R 2

1

(第一类数据选择器)

� K ( z , z )- 2 �
i

 ( 2)
i K ( x i , z ) + �

i
�

j

 ( 2)
i  

( 2)
j K ( xi , xj)  R 2

2

(第二类数据选择器)这里的核参数及其核函数类型可以不

同.

3�2� 最大间隔超平面分类鉴别器
设 x i{ i = 1, #, N } , P 维特征矢量, y i {+ 1, - 1}类标记.

如果输入数据线性可分 ,决策函数为

D ( x)= wTg( x)+ b (5)

g( x )为一非线性映射函数, 将 x( P 维 )映射到 l 维空间, w

为 l 维矢量, b为标量.

对于线性可分的数据, 决策函数满足

yi ( w
Tg ( xi )+ b ) !1� i= 1, #, N (6)

如果训练数据线性不可分, 引入松弛变量 �i (> 0) ,决策

函数变为

yi ( w
Tg( xi )+ b ) !1- �i, � i = 1, #, N

�i !0� i= 1, #, N (7)

一阶范数软间隔优化问题对应的拉格朗日函数为

max L =
1
2

%w, w&+ C �
i

�i- �
i

�i�i

- �
i

 i[ y i(%g( x i) , w&+ b) - 1+ �i ] (8)

式(8)中第一项控制分类器的复杂度 (VC 维) , 第二项控

制错误分类的经验误差, C为常数,  i�i !0.对偶表示可以通

过求对应于 w,�, b偏导, 置零并带入式(8)得到.

max L = �
i

 i-
1
2 �

i , j

y iyj i j%g ( xi ) , g( xj)& (9)

引入核函数, 上式变为

max L = �
i

 i-
1
2 �

i , j

yiyj i jK ( xi , xj) (10)

其中 �
i

 iyi= 1且 0   i  C

判决输出函数为

f ( x )= sign( �
i

yi iK ( xi , x) + b) (11)

3�3� 相乘性更新规则求解二次规划问题
上面式( 4)和式( 10)的非负二次规划优化问题可以归纳

为下面的标准形式[ 9]
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min F ( v )=
1
2

vTAv + bT v (12)

约束条件为: v i !0  i, 况且矩阵 A 为对称和半正定的.

F( v )的优化为凸二次优化. 由于非负的限制条件, 可以构造

一迭代方法求解全局最优.

在式(12)中设 A+ 和 A- 表示如下定义的非负矩阵:

A +
i, j =

Ai, j , Ai, j> 0

0, otherwise
� � A-i, j =

| Ai, j | , Ai, j < 0

0, otherwise
(13)

于是有 A= A + - A- ,根据上面定义的非负矩阵,迭代规则定

义为

v i ∋ v i
- bi+ b 2i+ 4( A+ v ) i( A

- v) i

2( A + v ) i

(14)

通过分析式( 14)右式可见整个过程不会脱离非负限制.

并且其迭代规则是收敛的,它可以单调下降到全局最小.

对于式 ( 4) 来说, 它是式 (12) 的特殊情况, 只需令 bi=

K ( xi , xi ) , Ai, j= K ( x i, xj ) ,则式(4)求解迭代更新规则为

a i ∋ a i
- K( xi , xi )+ K ( x i, x i)

2+ 4( A + a) i( A
- a) i

2( A+ a)
(15)

同样对于式( 10) 来说, 令 bi= - 1, Ai, j = y iyjK ( xi , xj ) , 则式

( 10)求解迭代更新规则为

ai ∋ ai
- 1+ 1+ 4( A + a) i( A

- a) i

2( A
+

a)
(16)

利用上面的式(15) (16)相乘性迭代更新规则求解上面的二次

优化问题, 避免了常规 SVM 求解中的矩阵运算, 优化速度得

到较大提高,算法实现简单明了.

4 � 可拒识分类器选择及其判决规则

� � 本文构造的双层可拒识支持向量分类器最终规则如下,

对于输入检测模式 x , 如果

[ 1] x ∃ {class1( class2} , 则接受该输入模式, 进入第二层鉴别

分类器.

[ 2] x ! { class1 ) class2}则拒识该输入模式.

[ 3] x ∃ { class1}或 x ∃ { class2}但 x ! { class1( class2} ,如果第二

层鉴别分类器判决结果与第一层相同,则确认, 否则拒绝该结

果.

5 � 仿真实验

� � 为了验证本文提出的算法的性能,本文进行了两组实验,

一组对随机产生的满足高斯分布的三类数据 (一类作为非目

标样本)进行实验,第二组对自然形状的三种树叶(一组代表

非目标样本)进行分类实验.

(1)高斯分布样本点分类实验

随机产生了 3 类 3 维样本的数据点, 每类样本数目 800

点, 满足多元正态分布,样本点分布参数如表 1所示.

表 1� 合成样本点参数分布

类别 均值 1 均值 2 均值 3 标准偏差

1 0�2 1�0 2�5 1

2 1�0 1�8 0�5 1

3(非目标) 0�6 1�4 1�6 1

� � 实验时, 每一类别中选择 500 点作为训练样本, 300 点作

为测试样本. 同时将本文提出的方法与 LS�SVM 算法进行对

比, 实验中采用高斯核函数( 0�5) ,错误惩罚平衡因子 C 等于

8. 对比实验结果如表 2 所示.

表 2� 对比实验结果

方法 正确分类率 正确拒识率 训练时间

LS- SVM 81�4% 无 269( s)

拒识分类器

(最小二乘训练)
80�3% 90�5% 341( s)

本文方法 80�6% 90�2% 328( s)

(2)自然形状树叶分类识别实验

实验选取三种树叶作为实验对象(见图 2) . 每类树叶 50

幅, 30 幅作为训练样本, 20 幅作为测试样本, 非目标样本 20

幅(树叶 1 为非目标样本 ) . 本文采用广义 Hough 变换抽取其

轮廓特征作为输入特征 ,实验结果如表 3 所示.

从上面的实验可以看出, 本文提出的带拒识能力分类器

无论对于合成数据还是真实数据既具有较好的拒识性能又具

有良好的分类鉴别性能 .

表 3� 树叶识别性能比较

方法 分类正确率 正确拒识率

LS- SVM 100% 无

拒识分类器

(最小二乘训练)
100% 95%

本文方法 100% 95%

6 � 结论

� � 基于 SVDD的球形支持向量具有很好的数据分布描述能

力, 能够较好的提供每一类数据分布的紧凑描述; SVM 能够以
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最大间隔提供两类数据的分类鉴别能力, 其缺点是不能提供

数据的分布范围描述.本文将二者的优点相结合提出了带拒

识能力的两层支持向量模型,并且采用相乘性更新迭代规则

直接求解第一层和第二层支持向量的解, 由于避免了大量的

矩阵运算, 算法速度与最小二乘支持向量机 ( LS�SVM)相近.

本文提出的方法对支持向量机在实际模式识别的具体应用具

有一定的指导意义.
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