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� � 摘 � 要: � 经典的基于距离测度的SVDD( Support Vector Domain Description)方法在解决两类(多类)识别问题时具有

误判率较高、识别率低于普通二类 SVC 分类器等缺点.本文在分析其原因的基础上, 提出了一种更能反映样本与类别

本质关系的推广能力测度,并由此提出了具有多层结构的多类 SVDD模式识别方法.对实测雷达一维距离像数据的测

试表明,该方法在保留了经典 SVDD识别器算法复杂程度低、扩充性强、对训练样本数据规模上要求低等优点的同时,

有效地降低了误判率,识别率已接近甚至达到二类 SVC 的水平.
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Abstract: � Classic SVDD classifiers, which use distance measures, have lower recognition rate than normal two�class SVM

classifiers. After analyzing the causes, a new measure is proposed, which can represent the more essential relationship between sam�
ples and categories. And then, a multi�level SVDD is proposed. The experiment on real one�dimensional range profiles data show s

that, the multi�level SVDD reserves the lower complexity, higher expansibility and fewer requirements to sample size, ERs are re�
duced effectively, CR is increased even to the level of two�class SVM classifiers.
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1 � 引言

� � 1999年, David M. J. Tax在 SVM 理论[ 1]的基础上提

出了一种数据描述算法 � � � 支撑向量域描述 ( Support

Vector Domain Description, SVDD) [ 2] , 其主要思想是通过

计算包含一组数据的最小超球形边界来对该组数据进

行描述. SVDD与文[ 3]提出的高维空间复杂几何形体覆

盖神经网络一样,可以应用于模式识别领域.目前,已被

应用于人脸检测[ 4]、车牌识别[ 5]等多类识别问题之中.

相比于由二类 SVM 推广得到的多类分类器, 基于距离

测度的经典 SVDD分类器具有算法复杂性低、扩充性

强、对训练样本数据规模上要求不高等优点,但是也存

在误判率较高的缺点.鉴于此,本文提出了一种更能反

映样本与类别本质关系的推广能力测度, 并在此基础

上,提出一种具有多层结构的 SVDD模式识别方法,可

以在保留了经典 SVDD方法优点的同时,有效降低误判

率,提高识别性能.

2 � 支撑向量域描述 SVDD

2�1 � SVDD基本理论
这里采用的是 Scholkopf对 SVDD的描述[ 6 ] ,当使用

RBF核函数时,与 Tax提出的可以互相转换[ 2] .

设 x1 , x 2,  , x l 是某一集合X 中的样本点, X 是 RN

的紧子集. � : X !H 为核函数对应的映射, 将训练样本

映射到特征空间中.为了把样本点与坐标原点分开,需

解决如下二次优化问题:

min
w ∀ H , �∀ R

l
, b ∀ R

N

1
2
#w #2

+
1
vl ∃i �i- b

s. t . ( w% � ( x i ) ) &b- �i , �i&0 ( 1)

其中, w 表示分界面, b 为判决阈值, �i 为松弛变

量, v ∀ ( 0, 1)为一常数, 用来控制支撑向量在训练样本

中所占的比例, l 为样本个数.

决策函数为:

f ( x) = sgn( w%� ( x ) - b) ( 2)
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� � w和 b 为式( 1)中二次优化问题的解. 引入拉格朗

日乘子  i, !i &0,原优化问题等价于

min L( w , �, b,  , !) =
1
2
#w #2+

1
vl∃

i

�i- b

- ∃
i

 i ( ( w%x i) - b+ �i ) - ∃
i

!i�i

( 3)

分别令 w, �i , b的偏导为零,可以得到

w= ∃
i

 i� ( x i ) ( 4)

 i=
1
vl
- !i ∋

1
vl

,∃
i

 i= 1 ( 5)

将式(4)、( 5)代入式( 3) ,得到

min
1
2 ∃

i , j

 i jk( x i , x j )

s. t. 0 ∋  i ∋
1

vl
, ∃

i

 i= 1

( 6)

其中, k( x i, x j ) = � ( x i )% � ( x j ) . 解此二次优化问

题,可以得到  i .参考式( 4) , w 只与 i> 0的项有关,所

以  i> 0所对应的 x i 被称为支撑向量.其中 0<  i<
1
vl

所对应的x i 又被称为 UBSV,而  i=
1
vl
所对应的x i 被称

为 BSV,后文将详细介绍这两类支撑向量.

将式( 4)代入式(2) ,判决函数最终可写为

f ( x ) = sgn(∃
i

 ik ( x i , x )- b) ( 7)

式中, b 的值可由下式给出

b= ∃
i

 ik( x i, xj ) ( 8)

x j 为任一 UBSV.

算法最终得到一超球分界面,此分界面与式( 1)中

的参数 v 以及核函数的选择有关,下面两节将对此分

别阐述.

2�2 � 参数 v 对分界面的影响

以一组月牙形分布的二维数据为训练样本 (样本

大小为 100) ,以径向基函数 (RBF)为核函数, 固定 RBF

核的参数 ∀为常数 10,可以得到如图 1所示的 SVDD描

述.图 1中, ( ) ∗ 表示训练样本,加圈点为 BSV,实心点

为 UBSV.

� � 由式( 6) ,  i 的上限为
1
vl

, 支撑向量总数的下限为

vl ,其中, l 为样本总数,于是 v 即代表样本中支撑向量

的最小比例.事实上,当 UBSV 存在时,支撑向量的总数

总是大于 vl .

由式(1) ,
1
vl
作为松弛变量�i 的系数,控制分界面

的尺度大小.考虑两种极端情况,当 v 极小时(本例中 v

∋ 0�04 的情况) ,
1
vl
极大, 优化的结果为, �i = 0,  i,

SVDD分界面尺度最大, 所有样本点都包含在分界面之

内;当 v 接近 1 时 (本例中, v> 0�7 即可 ), 绝大部分支

撑向量为 BSV, 位于 SVDD 分界面之外,仅有不到( 1-

v) l 个非支撑向量样本在分界面之内, 分界面尺度最

小.

由上述分析可以得出, 当 v 值较小时, 所有的样本

都包含在 SVDD 分界面之内, 如果有个别远离主样本

群,则为了包含这样的样本,分界面内势必会包括大片

的空白区域,使得描述精度下降,误检率增加. v 值较大

时,大量的 BSV被排除在分界面之外,又会造成漏检率

465第 � 3� 期 朱孝开:基于推广能力测度的多类 SVDD模式识别方法



较高.为了达到较高的描述精度和较低的漏检率,值可

选范围为 0�08~ 0�1.

2�3 � 核函数参数对分界面的影响
这里选择 RBF 核函数作为研究对象. RBF 核函数

定义如下:

k( x 1, x 2) = exp -
#x 1- x 2#

2

2∀2
( 9)

RBF核可以将样本非线性映射到无限高维空间,可

以处理任意分布的样本,且仅有一个参数 ∀, 是应用最

为广泛的核函数.

同样以图 1中月牙形分布的二维数据作为样本, v

值固定为 0�1,对应不同的参数 ∀,可以得到图 2所示的

一组 SVDD描述.图 2 中,( ) ∗ 表示训练样本, 加圈点为

BSV,实心点为 UBSV.

� � 由图可以看出,参数 ∀决定了 SVDD分界面的复杂

程度, ∀减小时,支撑向量的数量增加,分界面更加贴近

训练样本,虽然提高了描述精度,但是却损失了一定的

推广能力.取极端情况,当 ∀足够小时, SVDD描述仅包

含训练样本,描述精度达到最高, 却没有任何推广能

力.

实际应用时, 较小的 ∀ ∀ ( 3, 5)可以得到较高的描

述精度和较小的误判率,而较大的 ∀ ∀ ( 5, 15)可以得到

较高的推广能力和较小的拒判率.

基于以上两节的分析,本文提出与 SVDD描述精度

相关的推广能力测度.

3 � 推广能力测度与多层 SVDD算法

3�1 � 经典 SVDD模式识别算法的缺陷

经典 SVDD模式识别算法流程如下[ 2, 5] :

(1)设共有 M 类, 对每一类样本训练出一个 SVDD

描述 w k, k= 1, 2,  , M;

(2)计算测试样本 z 与每个wi 类心的距离.此处的

距离为特征空间内的距离.

dk= k( z , z ) - 2∃
i

 ik( z , xki ) + ∃
i , j

 ki kjk(  ki ,  kj)

( 10)

( 3)找出最小的 dk ,则 z 属于第 k类.

此流程主要有两个缺陷, ( 1)没有拒判.与经典 2类

SVM 一样,任何测试样本都被识别为已知类别其中之

一,而不存在拒判.这对实际问题中不属于任何已知类

别的样本会造成误判. ( 2)该算法的实质为 RBF核函数

将训练样本由原空间映射到特征空间, 并且根据惩罚

系数 v (或 C)得到各已知类别样本的最小覆盖超球, dk

即为待测样本与第 k类超球球心的距离.但对应不同的

∀,特征空间不同,样本在各空间中的分布关系各不相

同,待测样本在各空间中到各超球球心的距离关系也

不固定.即使在同一个特征空间中,超球球心的位置还

与惩罚系数有关, d k 的大小关系会随着超球球心的位

置的变化而发生变化, dk 并不是进行样本归属判决的

稳定判据.

文[ 7]在文[2, 5]的基础上提出了归一化距离测度,

即以 gk= dk dk (其中, !d k 为第 k 类样本中各样本到超

球球心的平均距离)代替 dk 进行归属判决,解决了各类

别样本分布尺度对 dk 的影响,但两个缺陷仍没有解决.

3�2 � 基于识别器参数的推广能力测度
对于采用 RBF核的 SVDD,本文提出基于 ∀和v 的

推广能力测度g= g( ∀, v , z ) .取不同的 ∀和v 的组合,

可以得到一组包含面积逐渐增大的支撑向量描述域,
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如图 3所示.图 3( a)中,由外到内分别是对应于同一组

∀和v 的特征空间中半径由大到小的一组超球在原空

间中的投影, 其中, + 0,表示的是 UBSV 所在超球的投

影,即通常得到的 SVDD描述.图 3( b)中, 由外到内分

别是 ∀和 v 取 ( 20, 0�03)、( 10, 0�07)、( 6, 0�13)、( 3�5,
0�3)时得到的 4个 SVDD,第 2 节关于 ∀和 v 的分析指

出, ∀的减小以及v 的增大都可以使 SVDD的描述精度

提高,而且从图 3( b)中可以看出,虽然每个支撑向量描

述域的面积相差较大, 但是覆盖的样本数量却相差不

多(相比与图 3( a) ,内层球与外层球覆盖的样本数量上

相差较多) , 所不同的仅是推广能力上的差异. 内层

SVDD对应的 ∀较小v 较大,推广能力最弱,覆盖的面积

最小;外层 SVDD对应的 ∀较大而v 较小,推广能力最

强,覆盖的面积最大.

对于一未知类别的样本 z ,总存在一组 ∀和v ,其训

练得到的支撑向量描述域能刚好包含 z, 即 z 对应了一

定的推广能力 g. z 越接近内层 SVDD, g 越小, 反之, g

则越大,与经典方法中的距离测度 d 性质类似.

3�1节指出,距离测度 d 是对应一组特定 ∀和v 的

待测样本与已知类别超球球心的距离关系, d 的性能 ∀

与v 和选取的优劣有关.而本文提出的推广能力测度 g

是针对待测样本 z 寻找到最优的 ∀与v 组合, g 的大小

关系,是待测样本 z 与各已知类别样本集合的关系的

一种本质上的体现.

相比于计算简单的距离测度 d, 推广能力测度 g

的计算困难许多. 我们不可能利用二维搜索的方式确

定 ∀和v ,因为对应每一组 ∀和v ,都需要重新训练一次

SVDD,其计算量是巨大的, 鉴于此, 本文提出了一种虽

降低精度却减小搜索计算量的方法 � � � 多层 SVDD.

3�3 � 多层 SVDD

经典 SVDD模式识别算法中,起作用的不是每个 d

自身的大小,而是它们之间的关系.同理, 推广能力测

度 g 的大小虽然难于计算,但是只要能得到未知样本

属于各类别的 g 的大小关系,一样能够进行模式识别.

假设用 3 组( ∀、v )分别对两类已知样本 A 和 B 进

行训练,得到如图 4所示的关系图, z 为待测样本.为便

于说明, SVDD被简化为圆形, 而实际上当 ∀较小时,支

撑向量描述域形状通常很复杂(见图 2) . 图 4 ( a)中, z

同时被两类的 SVDD覆盖,说明 Z属于两类的推广能力

测度 gA 和gB 均小于( ∀a、v a)所对应的 ga ,无法决定 gA

与gB 的大小关系,图 4( c)中, gA 和gB 均大于( ∀c、vc )所

对应的 gc ,同样无法决定 gA 与gB 的大小关系.图 4( b)

中, z 被 B类覆盖, gB< g b, z 不被A 类覆盖, gA> gb ,所

以 gB< gA ,最终可以判决属于 B类.

根据这种使用多个 SVDD 多次对待测样本进行判

决的思想,本文提出了多层 SVDD的模式识别算法.

算法具体流程如下:

( 1)指定( ∀i、v i )作为每一层 SVDD 的参数,其中, i

= 1, 2,  , N , N 为层数, ∀1> ∀2>  > ∀N , v 1< v 2<  <
vN ;

( 2)对每一类训练样本,训练出 N 个 SVDD;

( 3)对待测样本 z , 先用第 1 层的 SVDD 进行判决.

若每一类都不包含,则拒判,结束;若只有一类包含,则

判为此类,结束;若有多类包含,令 k= 2,跳转( 4) ;

( 4)对于上一层中包含 z 的类别,用第 k 层 SVDD

进行判决. 若每一类都不包含,则说明样本 z 属于每一

类的推广能力测度 g 处于上一层与本层之间, 此时只

能用距离测度进行判决, 结束;若只有一类包含,则判

为此类,结束;若有多类包含,令 k= k+ 1,跳转( 4) ;

( 5)若直到最后一层仍有多个类别包含 z, 则使用

最后一层的 SVDD进行距离测度的判决,结束.

算法中,训练样本可以是 2 类,也可以是多类 ( >

2) .训练过程的计算量是经典算法的 N 倍(每一层都要

对各类样本进行二次规划寻优, 但是由于Hessian 矩阵

对于每一类样本是固定的,仅需求解一次, 所以实际训
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练量小于经典算法的 N 倍) ,识别过程的计算量与经典

算法相当 (考虑到多类重合的部分毕竟只是少数区

域) .

算法的重点是层数 N 和每层参数的选择.虽然 N

越大,划分的层次越细,越能准确地求解出 g 的关系,

但是计算量限制了 N 不能太大, 实际应用时选择 3~ 5

较为合适.第 1 层的参数决定了各类别的最大覆盖范

围,若要降低漏检率, ∀1应尽量大而 v 1应尽量小;第 N

层是最内层, 是所有层中对训练样本描述最精细的一

层, ∀N 要尽量小.考虑到各类的重合区域一般都在区域

的外层,所以外层的参数设置要尽量密集一些, 以提高

分辨能力.

算法中由于层次划分不够细而不能判决的地方

(见步骤 4和步骤 5)采用距离测度进行最终判决.考虑

到之前已经从大尺度上 (即 gi
i ∀ M个类别

∀ ( g k+ 1, gk
k表示第k层

)或者

g i
i ∀ M个类别

∀ ( 0, gN )限定了 g i 的范围,在这个范围之内,我

们认为距离测度 d 与推广能力测度 g 有着近似相同的

变化规律(见图 3) , 所以,可以用距离测度 d 代替推广

能力测度g 进行判决.

3�4 � 实验与分析
为验证本算法的性能,本文对 5类飞机缩比模型的

一维距离像数据进行识别. 每一类目标的样本个数为

31个,分别对应 0−~ 30−(间隔 1−)观测角下的目标的一

维距离像.特征提取的方法是对距离像提取偏度特征、

峰度特征、去尺度特征、幅度阈值特征等共 5个特征组

成特征向量.

测试算法的两类识别性能. 任取两类目标的样本

(共 62 个),用添加高斯噪声的方式扩充为 6 倍的样本

(每个样本添加 6 次噪声 ) .在这 372 个样本中,随机抽

取一半作为训练样本, 分别对经典 SVM 分类器 (使用

RBF核)与本算法提出的多层 SVDD识别器进行训练,

再对剩下的一半样本进行测试.此实验重复进行 5次,

正确识别率的均值与方差如下表所示.

表 1� 二类分类识别率均值与方差

类 2 类 3 类 4 类 5

F 1 SVM F1 SVM F1 SVM F 1 SVM

类 1
96. 9

( 1.6)

99. 8

( 0.3)

77. 5

( 3. 9)

83. 8

( 10. 5)

84. 0

(3. 9)

87. 9

( 4. 0)

64.2

( 3. 1)

74.2

( 7. 2)

类 2 - -
93. 6

( 1. 2)

99. 3

(0. 8)

93. 5

(0. 7)

90. 5

( 9. 9)

94.9

( 1. 6)

99.8

( 0. 2)

类 3 - -
94. 3

(1. 0)

97. 0

( 1. 9)

92.2

( 2. 3)

98.1

( 1. 9)

类 4 - -
93.7
( 0. 8)

98.1
( 1. 8)

* 注: F 1表示本文提出的MLSVDD算法

� � 实验表明,在大多数情况下, MLSVDD的识别率仅

略低于 SVM分类器.当两类目标相似程度比较高时,两

种方法的识别率均有所下降,且方差有所增加. SVM 分

类器的识别率方差会增加到 10 左右, 而MLSVDD 仍能

保持在 5 以内,说明MLSVDD 的稳定性优于普通二类

SVM 分类器.

MLSVDD的识别率低于普通二类 SVM分类器的一

个重要原因是MLSVDD有拒判的特性.因此, 为了排除

拒判的影响,我们仅对两种方法的误判率进行统计,结

果如下表.

表 2 � 二类分类误差及方差

类 2 类 3 类 4 类 5

F1 SVM F1 SVM F 1 SVM F 1 SVM

类 1
0. 1

(0. 2)

0. 2

(0. 3)

21. 0

( 4. 2)

16. 2

(10. 5)

14.2

( 3. 5)

12. 1

( 4.0)

33. 7

( 2.3)

25. 8

( 7. 2)

类 2 - -
2. 4

( 1. 0)

0. 7

( 0. 8)

4. 2

( 0. 9)

9.5

( 9.9)

1.5

( 0.6)

0. 2

( 0. 2)

类 3 - -
3. 4

( 1. 0)

3.0

( 1.9)

5.7

( 2.7)

1. 9

( 1. 9)

类 4 - -
3.9

( 0.9)

1. 9

( 1. 8)

* 注: F1表示本文提出的MLSVDD 算法

� � 从表 2 中可以看出,MLSVDD除了在稳定性上继续

保持优势外,误判率与普通 SVM 分类器的差距也进一

步缩小,有时甚至达到了普通 SVM 分类器的水平.

测试算法的多类识别性能.取所有类别的样本 (共

155个) ,与前一实验类似,用添加高斯噪声的方式扩充

为 6 倍的样本(每个样本添加 6次噪声 ). 在这 930 个样

本中,随机抽取一半作为训练样本,分别对经典分类器

与本算法提出的多层 SVDD识别器进行训练,再对剩下

的一半样本进行测试. 此实验重复进行 5次, 统计结果

如下表.

表 3 � 多类分类性能

总识

别率
类 1 类 2 类 3 类 4 类 5

训练时间

(秒)

测试时间

(毫秒)

F 1 67. 5 30. 1 74. 7 70. 1 71. 5 90.8 1. 95 1. 6

F 2 67. 0 32. 2 71. 3 70. 8 72. 2 88.3 1. 86 1. 6

F 3 70. 9 44. 8 79. 5 78. 6 80. 0 71.3 6. 00 3. 0

F 4 75. 3 79. 6 99. 7 77. 6 74. 7 45.1 21.31 13. 8

* 注: 表中, F 1 为经典 SVDD , 参数 ( ∀、v ) 为 ( 3, 0�1 ) , F 2 为经典

SVDD,参数为( 15, 0�1) , F3为本文提出的MLSVDD,采用 3层结构,

参数分别为 ( 3, 0�1) ( 5, 0�1) ( 15, 0�1) , F4 为二类 SVM 用一对一方

法[8]扩展成的多类分类器,每个二类 SVM的核函数为 RBF核.

� � 实验表明, 本文提出的MLSVDD 识别器识别率高

于使用距离测度的经典 SVDD识别器,虽然训练时间和

测试时间相应增加, 却仍远小于用一对一方法扩展而

成的多类分类器.且 MLSVDD识别器是其中唯一可以

进行拒判的分类器.

4 � 结束语

� � 本文提出了基于 SVDD 推广能力测度的模式识别
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方法,对5类飞机缩比模型的一维距离像数据进行了两

类分类性能测试与多类分类性能测试,并与相应的经

典方法进行比较. 实验表明, 本方法在保留了经典

SVDD算法复杂程度低、运算速度快等优点的同时,有

效的提高了识别率,并具备了拒判的功能,具有一定的

实用价值.但是,由于缺乏推广能力测度与 ∀、v 关系的

直接表达式,只能用多层结构逼近理论值,并用传统距

离测度近似估计每层之间各样本的关系. 算法中层数

以及每层参数均是针对具体应用,参考不同参数的实

际分类性能,按照大致相等的能力间隔, 在训练前人为

指定.目前,作者正在对其进行无监督参数选择研究,

并已取得一定成果,将另文发表.
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