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摘 要： 针对目前一些正确识别率高的 SVM（Support Vector Machines）分类器、超球 SVM分类器、深度学习分类

器在一些典型样本集上应用时仍然有2%左右的错误识别率和增量学习功能不强的问题，本文提出了一种具有合适拒

识机制的高正确识别率分类器设计方案和相应的增量学习算法，较好地解决了上述问题 .主要工作包括：同类特征集

合的紧密包裹集构造算法；基于同类特征集合和紧密包裹集的同类特征区域紧密包裹面的求解算法；设置所有紧密包

裹面之外的公共区域为分类器的拒识区域的方法；当增加新类别、增减训练样本时，以上算法的增量学习算法 .用 uci
数据集做对比实验表明，在拒识率小于1.3%的情况下，本文方法设计的分类器正确识别率大于99.13%.
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Abstract： At present, some SVM(Support Vector Machines) classifiers, hypersphere SVM classifier and deep learn⁃
ing classifier with high correct recognition rate still have about 2% false recognition rate and weak incremental learning
function. In this paper, a high correct recognition rate classifier designed with appropriate rejection mechanism and incre⁃
mental learning algorithm is proposed to solve the above problems. The main work include: the construction algorithm of
compact packing set of homogeneous feature set; the algorithm for solving the compact packing surface of homogeneous
feature region based on homogeneous feature set and compact packing set; the method of setting all the public areas outside
the compact packing surface as the rejection area of the classifier; when adding new categories, increasing or decreasing
training samples, the above algorithms are incremental learning algorithms. A comparison experiment with uci data sets
shows that the correct recognition rate of the classifier is greater than 99.13%, when the rejection rate is less than 1.3%.

Key words： classifier；pattern recognition；support vector machine；incremental learning；classification surface；
wrapping learning

1 引言

几十年来，分类器设计取得了很多很好的成果 . 然
而，目前一些正确识别率高的 SVM（Support Vector Ma⁃
chines）分类器、超球 SVM分类器、深度学习分类器在一

些典型样本集上应用时仍然有 2%左右的错误识别

率［1~19］. 这些分类器不能直接用于做重大疾病认证识

别、人的身份认证识别、钞票认证识别、票据认证识别、

恐怖分子认证识别等比较严肃的认证识别 . 在比较严
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肃的认证识别场合，往往需要引入合适的拒识机

制［1］，以便分类器工作时，要么拒识，要么分类正确 .
也即要求：①拒识率（在公共测试样本库中，拒识的样

本个数与测试样本库的总样本个数之比）很小；②正

确识别率（在去掉拒识的样本之后的测试样本库中，

正确分类样本个数与总样本数的比例）为 100%或接

近 100%. 若拒识率较大，分类器的实用范围和场合则

受到限制 . 正确识别率不能接近 100%，人们不敢直接

仅用该识别器去认证一些特别重要的事物或事件 . 显
然拒识率小与正确识别率高是矛盾事件，解决该矛盾

十分困难 .
要做到拒识率小、正确识别率高，实际上就是要设

计识别器，使该识别器确定的同ω类样本的特征区域

Cω（把区域内的任一点视为ω类样本点，而把区域之外

点视为别的类点或拒识点）几乎包含了ω类所有样本

点形成的实际特征区域（几乎不损失自己领域），同时

几乎不侵占别的已知类的特征区域和未知可能类的特

征区域 .
一个很好的识别系统应该有增量学习功能［2］. 增

量学习功能使识别系统在更正训练样本、增减训练样

本和增减识别类时，能继承系统已有的大部分知识，不

断优化和升级 .
SVM思想是支持向量机将所有特征向量映射到一

个很高维的空间里 . 在这个空间里建有一个最大间隔

超平面，该超平面对应的原始空间曲面就是分类决策

面 . 在分开两类特征向量（数据）的超平面的两边建有

两个互相平行的超平面 . 分隔超平面使两个平行超平

面的距离最大化 . 显然，SVM确定的同一类特征区域往

往是无界区域，而实际的同类特征区域是有界的 . SVM
确定的同一类特征区域侵占了其他类的实际特征区域

或未知类的特征区域，而且侵占较严重，有较大错分样

本的风险 . 因此 SVM不适合直接用于做重大疾病认证

识别、通过生物特征对人身份认证识别、钞票认证识

别、票据认证识别、恐怖分子认证识别等分类器设计工

作 . 又由于当增加训练样本或增加新类别时，求解 SVM
分类决策面的工作需要重新进行，因此 SVM没有增量

学习功能 . 在多分类的 SVM分类器设计中［3，4］，改变一

个训练样本或增加一个类别，相应分类器学习训练过

程需要重头开始，分类器无法继承以前训练学习的任

何结果，因此 SVM多分类器也没有增量学习功能 . 在
许多改进的 SVM方法［5~8］（考虑到有时不同类特征区域

不平衡等特性）中，也没有引入合适拒识机制：实际上

是不方便确定拒识区域；因为当前方法下，确定了拒识

区域并不一定带来正确识别率的提高 . SVM确定的同

一类特征区域可能会侵占未知类的特征区域，有把未

知类样本错判为某已知类的风险 . 一般情况下，SVM分

类器存在 2%左右的错误识别率，正确识别率不能逼近

100%：SVM确定的已知类特征区域都尽可能最大化占

据未知特征空间 . SVM分类器没有增量学习功能：当增

减类别时，学习训练工作要彻底重来 . 当增加或减少训

练样本时，学习训练工作也要彻底重来 .
超球 SVM分类算法思想［9~13］是将所有特征向量映

射到一个很高维的空间里，在这个空间里建立一个满

足某种约束的半径最小超球面，超球面包裹几乎所有

同类样本点 . 该超球面或同心超球面对应的原始空间

曲面就是分类决策面 . 第二节实验表明，超球 SVM分

类决策面包裹区域可能侵占了未知类别的特征区域，

即分类决策面没有紧密包裹同类样本实际特征区域 .
因此在超球SVM分类器中，也存在类似问题：

（1）没有引入合适拒识机制 . 因为不方便确定恰当

的拒识区域，或者勉强确定了拒识区域，但并不一定带

来正确识别率的提高 .
（2）分类决策面包裹区域可能侵占未知类的特征

区域，有把未知类错判为某已知类的风险 . 在一般情况

下，分类器还有 2%左右的错误识别率，正确识别率不

能接近100%.
（3）分类器没有增量学习功能 . 当增减类别时，学

习训练工作要彻底重来 . 当增加或减少训练样本时，学

习训练工作也基本上要彻底重来 .
在大数据时代，通过不断改进各种深度学习分类

器来提高正确识别率，有些对象正确识别率甚至达到

99%. 以前街景文字识别几乎是不可能的事情，现在街

景文字正确识别率也很高［14~20］. 很遗憾，这些分类器在

一些典型样本集上的应用仍然存在 2%左右的错误识

别率，不适合直接做重大疾病认证识别、通过生物特征

对人身份认证识别、钞票认证识别、票据认证识别、恐

怖分子认证识别等比较严肃的认证识别工作，也很难

通过引入拒识机制等方法改造它们 . 实际上，在以上深

度学习分类器中也存在问题：

（1）很难确定恰当的拒识区域 . 分类决策面很难表

达，恰当拒识区域也无法描述 .
（2）分类决策面包裹区域可能会侵占未知类的特

征区域，有把未知类错判为某已知类的风险 . 通常情况

下，分类器仍有 2%左右错误识别率，正确识别率不能

接近100%.
（3）增量学习功能有限 . 当增减类别时，学习训练

工作基本上要重来 . 当增加或减少一些训练样本时，学

习训练的很多工作也要重来 .
本文针对以上各种分类器设计中存在的难题，提

出同类特征集合的紧密包裹集构造算法；给出基于同

类特征集合、紧密包裹集的同类特征区域紧密包裹面

模型和求解算法；设置了所有紧密包裹面之外的公共
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区域为分类器的拒识区域，从而得到一种具有合适拒

识机制的高正确识别率分类器设计算法 . 该算法设计

的分类器几乎没有错误识别率，正确识别率接近

100%.
2 超球 SVM分类决策面不紧密包裹同类特

征的例子

例 1 如图 1所示，二维空间有正三角形围成的某

事物类实际特征域 . 用均匀采样方法采集样本 300个，

用高斯核函数，并用带惩罚系数C' = 0.5的超球 SVM训

练得出该事物决策面 . 该曲面近似为一个“圆”. 决策面

不紧密包裹同类特征 . 圆内是该事物的特征域，显然该

特征域侵占了实际的别的已知类或未知类特征域（即

正三角形外的部分领域），同时损失了自己应有的部分

领域（即正三角形两个角的小领域）.

3 同类特征集合的紧密包裹集的存在性

证明

设C是N维特征空间RN的一点集，ε是大于零的小

常数，r是大于 1的常数 . 若对于 C中任一两点 X，Y，总

存在 C 中不同点 X1 Xh，使距离 δ(XX1)，δ(X1 X2)，

…，δ(Xh Y )，δ(XY )都不大于 ε/ rN，则称 C 是 ε/ rN

致密连通 . 设 C
ε/ rN

是 C 加上所有 RN 中到 C 的距离不

大于 ε/ rN 的点的区域，当C
ε/ rN

是数学意义上的单连

通区域时，则称 C是 ε/ rN 致密单连通 . 形象地说，单

连通是没有“洞”的区域 . 若以 C中任意两点为端点的

连线都在C
ε/ rN

中，且这些不同连线（段）上任意两点连

线也在 C
ε/ rN

中，则称 C是 ε/ rN 致密凸集 . 这时 C中

到 C
ε/ rN

的边界的距离等于 ε/ rN 的点叫做 C 的

ε/ rN 致密边界点 . 令Cε是C加上所有RN 中到C的距

离不大于 ε的点的区域 .

定理 1（紧密包裹集存在定理） 设 C 是 N 维特

征空间 RN 的一个 ε/ rN 致密单连通有界点集，且 C

是 ε/ rN 致密凸集 . 令 C 的 ε/ 2N 致密边界点个

数为 Γ . 对于任意点 X =(x1 x2 xi xN)ÎC，定义

2N 个 点 (x1 ±εx2 xi xN)，，(x1 x2 xi-1 xi ±

εxi+1 xN)，，(x1 x2 xi xN - 1 xN ± ε). 设 ε/ rN

—ε紧密包裹集为
I(C)= (Cε -C

ε/ rN
)Ç

{(x1 x2 xi ± εxN) | (x1 x2 xi xN)ÎC}

则当 r > ( N + 2)2

N 时，I(C)至少有 Γ个点，且对应于每

一个 C 的边界点，上述 2N 个点中至少有一个点在 I(C)

中，而且 X = (x1 x2 xi xN)Î I(C) 到 C
ε/ rN

内的立

体表面距离大于 ε/ rN .
证明略 .
注：

( N + 2)2

N 是N的递减数，不大于最大值5. 8289.
4 同类特征集合的紧密包裹集构造算法

由定理1可知，本文所谓 ε/ rN——ε紧密包裹集为
I(C)= (Cε -C

ε/ rN
)Ç

{(x1 x2 xi ± εxN) | (x1 x2 xi xN)ÎC}

是关于集合 C的一个集合 . 该集合内的点被限制在一

个厚度不超过 ε - ε/ rN 的皮腔（区域）上，皮腔包裹在

集合C的外侧 .
4. 1 致密性参数的优化算法

设有从同类特征区域T ÌRN 采集的同类特征点集

合为 C，该集合是 ε/ 5.9N 致密有界 η凸集 . 不妨设 C

中的点足够多，r ³ 5.9，使C Ì T ÌCε. 因此C
ε/ rN

也称为

同类特征区域T的近似覆盖区域 . 显然C
ε/ rN

的体积与

T的体积之差小于 2N (2η+ 2ε/ rN )N - 1 (ε/ rN ). 即当 ε

充分小时，该差值也充分小 . 在包含 C 的同类特征区

域 T 固定的情况下，ε越小，C 中点越多，C 中点分布越

紧密（即从 T中采集的样本越多）. 已知 T 是凸集，给定

ε，构造满足 ε/ 5.9N 致密凸集性质的 C 并不困难 . 反
过来，已知点集 C且假定 C有 ε/ 5.9N 致密凸集性，要

求出最小的 ε十分困难 . 本文根据 RN 中不在同一超平

面上 N + 1个点决定的单纯形是一个包含这 N + 1点的

最小体积凸多面体的理论，给出一种估计 ε的算法 . 设
C 有 M 个点，用 X1 X2 XM 表示 . 估计 ε算法如下

所示 .
第 一 步 ：计 算 Xj 的 第 一 近 邻 Xj1

：j1 =

arg min
i ¹ j  Xj -Xi .

图1 超球SVM分类决策面不紧密包裹同类特征的例子
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第 二 步 ：计 算 Xj 的 第 二 近 邻 Xj2
：j2 =

arg min
i ¹ jj1

 Xj -Xi .
……

第 N + 1 步：计算 Xj 的第 N + 1 近邻 XjN + 1
：jN + 1 =

arg min
i ¹ jj1 jN

 Xj -Xi .
第 N + 2 步：计算 Xj 与近邻的最大距离：g(Xj)=

max
i = j1 jN + 1

 Xj -Xi .
第 N + 3 步 ：计 算 ε 的 次 优 估 计 ：

ε ³ 5.9N max
1£ j £M

g(Xj)= 5.9N max
1£ j £M

max
i = j1 jN + 1

 Xj -Xi .
按 照 以 上 算 法 计 算 出 来 的 ε，可 以 证 明 C 是

ε/ 5.9N 致密凸集 .
容易看到，当M有限时，以上致密性参数的优化算

法收敛，且算法复杂度为 O(M 2).
4. 2 紧密包裹集构造算法

下面构造设 ε/ 5.9N—ε紧密包裹集
I(C)= (Cε -C

ε/ 5.9N
)Ç

{(xj1 xj2 xji ± εxjN) | (xj1 xj2 xji xjN)ÎC}

第一步：构造 M 个点的 ε/ 5.9N 超球邻域判别函

数 fj (X )= ε/ 5.9N -  X - Xj 1£ j £M.

这里当 fj (X )³ 0 时，可以判断 X 在以 Xj 为中心，

ε/ 5.9N 为半径的超球邻域Π (Xj)内 .
第二步：由每一个Xj = (xj1 xj2 xji xjN)1£ j £M

派生出2N个点 (xj1 xj2 xji ± εxjN)1£ i £N.

第三步：检测所有派生点 (xj1 xj2 xji ± εxjN)，

1£ i £N，1£ j £M 是否在Π (Xj)，1£ j £M 中，把不在任何

一个超球邻域 Π (Xj)内的派生点集合起来就得到

ε/ 5.9N—ε紧密包裹集 I(C).
由定理 1可知，I(C)中点的个数不少于C的边界点

个数 . 而且当 ε很小时，C
ε/ rN

的体积与T的体积之差也

很小，小于 2N (2η+ 2ε/ rN )N - 1 (ε/ rN ). 形象地说，紧

密包裹集紧密包裹C
ε/ rN

É T ÉC周围 .
5 基于紧密包裹点集的同类特征区域紧密

包裹曲面的求解算法

作变换 ϕ：RN ®H，把特征空间映射为更高维空

间 . k：RN ´RN ®R是对应核函数 . 如图 2所示，小超球

半径为 r，同心大超球半径为 r2 + ρ2，小超球内的“*”
点是C中点变换到高维空间的对应点，大超球外的“+”
点是 I(C)中点变换到高维空间的对应点 . 我们的目标

是找到合适变换 ϕ：RN ® H 使小超球几乎包含所有

“*”点且 r 最小， r2 + ρ2 最大，即 ρ2 最大 . 这样对应

于高维空间小超球面的原始空间曲面就是 C 的紧密

包裹曲面 .

为了方便，设 C 中有 m1 个点，I(C)中有 m2 = n-m1

个点，c是高维空间的球心 . 我们建立以下优化模型，通

过求解优化解来构造同类特征区域紧密包裹曲面 .
min
rcρξ

r2 - υρ2 + 1
υ1m1
∑

i = 1

m1

ξi+ 1
υ2m2

∑
j =m1 + 1

n

ξj

s.t.  ϕ(Xi)- c
2

£ r2 + ξi  1£ i £m1

 ϕ(Xj)- c
2

³ r2 + ρ2 - ξj  m1 £ j £ n

0£ ξk  1£ k £ n

（1）

其中，ξi ξj 为松弛变量， 1
υ1m1

 1
υ2m2

为惩罚系数 . 为求

解该模型，我们引入Lagrange函数

L(rcξαβ)= r2 - ρ2 + 1
υ1m1
∑

i = 1

m1

ξi + 1
υ2m2

∑
j =m1 + 1

n

ξj

+∑
i = 1

m1

αi ( ϕ(Xi)- c
2

- r2 - ξi)

- ∑
j =m1 + 1

n

αj ( ϕ(Xi)- c
2

- r2 - ρ2 + ξj)

-∑
k = 1

n

βkξk

（2）

Lagrange函数的极值点应满足

¶L
¶r = 2r(1-∑

i = 1

m1

αi yi )= 0 （3）
¶L
¶ρ = 2ρ(-υ+ ∑

j =m1 + 1

n

αi yi )= 0 （4）
¶L
¶ξi

= 1
υ1m1

- αi - βi = 0 1£ i £m1 （5）
¶L
¶ξj

= 1
υ2m2

- αj - βj = 0 m1 + 1£ j £ n （6）
¶L
¶c = 2c∑

i = 1

m1

αi yi - 2∑
i = 1

m1

αi yiϕ(Xi )= 0 （7）
因此

图2 紧密包裹曲面示意图
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c=
∑
i = 1

n

αi yiϕ(Xi)

∑
i = 1

n

αi yi

=∑
i = 1

n

αi yiϕ(Xi ) （8）

得对偶问题模型

max
α ∑

i = 1

n

αi yiϕ(Xi )× ϕ(Xi)-∑
i = 1

n ∑
j =m1 + 1

n

αiαj yi yjϕ(Xi)× ϕ(Xj)

s.t. 0£ αi £ 1
υ1m1

 1£ i £m1

0£ αj £ 1
υ2m2

 m1 + 1£ j £ n

（9）

∑
i = 1

n

αi yi = 1 （10）

∑
i = 1

n

αi = 3υ+ 1 （11）
用K(Xi Xj)替代ϕ(Xi)× ϕ(Xj)，由核函数性质可知

max
α ∑

i = 1

n

αi yi k(Xi Xi)-∑
i = 1

n ∑
j =m1 + 1

n

αiαj yi yj k(Xi  Xj)

s.t. 0£ αi £ 1
υ1m1

 1£ i £m1

0£ αj £ 1
υ2m2

 m1 + 1£ j £ n

（12）

∑
i = 1

n

αi yi = 1 （13）

∑
i = 1

n

αi = 2υ+ 1 （14）
对偶问题是一个二次规划问题，可用二次规划问

题求解方法，如序贯最小优化（Sequential Minimal Opti⁃
mization，SMO）算法来求解 .

在求解以上问题之后，为求出 r、ρ2 和 r2 + ρ2，考虑

两集合

S1 ={xi | 0< αi < 1
υ1m1

 1£ i £m1} （15）
S2 ={xj | 0< αj < 1

υ2m2
 m1 + 1£ j £ n} （16）

令n1 = | S1 |，n2 = | S2 |. 由KKT条件知

r2 = 1
n1

P1， ρ2 = 1
n2

P2 - 1
n1

P1 （17）
其中

P1 =∑
xiÎ S1

 ϕ(Xi)- c
2

=∑
xiÎ S1

( )k(Xi Xi)- 2∑
k = 1

n

αk yk k(Xi Xk)+ < cc>
（18）

P2 =∑
xjÎ S2

 ϕ(Xi)- c
2

=∑
xjÎ S2

( )k(Xj Xj)- 2∑
k = 1

n

αk yk k(Xj Xk)+ < cc>
（19）

< cc>= ∑
i = 1

n

αi yiϕ(Xi) ∑
j =m1 + 1

n

αj yjϕ(Xj)

=∑
i = 1

n ∑
j =m1 + 1

n

αiαj yi yj k(Xi Xj)

（20）

分类决策函数为

f (x)= sgn(r2 -  ϕ(X )- c
2
)

= sgn (r2 + 2∑
k = 1

n

αk yk k(XXk)- k(XX )- < cc> ) （21）

分类决策曲面W为

r2 -  ϕ(X )- c
2

= r2 + 2∑
k = 1

n

αk yk k(XXk)- k(XX )- < cc>

= 0

（22）

根据紧密包裹集和分类决策曲面 W 的构造过程，

可得以下紧密包裹学习定理 .
定理 2（紧密包裹学习定理） 设有从同类特征区

域T ÌRN采集的同类特征点集合为C，该集合是 ε/ rN

致密有界 η凸集 . 设 δ > 0，r ³ 5.9，C Ì T ÌC
ε/ rN

ÌCε和

ε/ rN—ε紧密包裹集 I(C) 包含足够多个点 . 若 ε <
δ

2N N (η+ 1)N - 1，那么曲面 W 包裹区域体积与同类特征

区域T的体积差小于 δ.
证明略 .
例 2 图 3是例 1中正三角形围成的某事物类实际

特征域（识别对象的同类特征域）的紧密包裹点集和紧

密包裹面 . 十分明显，本文方法获得的包裹面比用超球

支持向量机（也称为支持向量域描述，SVDD）获得的包

裹面包裹正三角要紧密得多（参见例1）.

6 多类分类器的合适拒识机制设置

对于η类ω1 ω2 ωη分类问题，用上述方法找到尽

图3 特征域的紧密包裹点集和紧密包裹面
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可能小的参数ε. 用以上方法求出每类样本对应的判别函数

j f (X )=sgn( jr
2 -  ϕ(X )- jc

2

)

=sgn( jr
2 +2∑

k=1

n

jαk yk k(XXk)-k(XX )-< jc jc>)

1£ j£η

（23）

和分类决策紧密包裹曲面

jr
2 -  ϕ(X )- jc

2

= jr
2 + 2∑

k = 1

n

jαk yk k(XXk)- k(XX )- < jc jc>

= 0
1£ j £ η

（24）

当 j f (X )³ 0时，判定X是ωj类 . 为了防止同一点属

于不同类（即不同紧密包裹区域有重叠）现象出现，规

定 j f (X ) 有 优 先 级 ，标 号 小 优 先 级 高 . 当 j =

arg min
i i f (X )³ 0时，判定 X是ωj 类 .（注：当对同一点 X

存在多个 j使 j f (X )³ 0时，也可用近邻方法类分类）

设置所有紧密包裹曲面之外的公共区域为分类器

的拒识区域，即当 max
j j f (X )< 0时，分类器拒识X.

7 增量学习算法

当增加新类别时，以前的所有工作结果都可保留 .
只需要对新类别样本集求包裹点集和基于新类别样本

集和包裹集求新类别的分类决策函数和分类决策紧密

包裹曲面，同时对拒识区域做相应调整 .
当增加训练样本且原来分类器能正确分类时，分

类器不用做任何调整 . 否则仅对错分和拒识样本（可以

判断是新边界点）所对应类别集合重新求包裹点集（以

前大部分计算结果可以用上）和基于该新类别样本集

及包裹集求新类别的分类决策函数与分类决策紧密包

裹曲面，同时对拒识区域做相应调整 .
当减去错分样本时，仅对错分样本（可以判断边界

点）所对应类别集合重新求包裹点集（以前大部分计算

结果可以用上）和基于该新类别样本集和包裹集求新

类别的分类决策函数和分类决策紧密包裹曲面，同时

对拒识区域做相应调整 .
8 实验及对比分析

本文采用 uci数据集来测试评价支持向量机 SVM、

支持向量数据描述（Support Vector Data Description，
SVDD）、小 球 大 间 隔（Small Sphere Large Margin，
SSLM）、深层感知网络、本文包裹学习算法性能 . 如表

1所示，其中 pos，neg分别表示正负类样本的数量，m1、
m2表示实验随机选取的样本个数，d表示样本的特征

维度 .
实验中所有的参数通过网格搜索以及交叉验证法

获得 . 对于所有的算法均采用高斯核函数：

K(uv)= exp(- 1
δ  u- v

2
) （25）

其 中 ，高 斯 核 函 数 中 的 参 数 δ 在 网 格

{ }σ 2
0

16 
σ 2

0
8 

σ 2
0

4 
σ 2

0
2 σ 2

0 2σ
2
0 4σ

2
0 8σ

2
0 16σ 2

0
中搜索选取，σ 2

0

为样本的平均范数 .
对于 SVM模型，惩罚系数 C在网格｛0. 01，0. 05，

0. 1，0. 5，1，5，10，50，100，500｝中搜索选取 .
对 于 SVDD，C1 同 样 从｛0. 01，0. 05，0. 1，

0. 5，1，5，10，50，100，500｝中 搜 索 ，C2 从

{ }1
4 ´

m1

m2
12 ´

m1

m2
2´

m1

m2
4´

m1

m2
中搜索 .

对于 SSLM和包裹学习算法，参数 v在网格｛10，30，
50，70，90｝中搜索选取，v1，v2在集合｛0. 001，0. 01，0. 1｝
中选取，如表2所示 .

按照文献［13］设定从数据集中取一定正类样本

和负类样本，分别运行 SVM，SVDD，SSLM，深层感知

网络，以及包裹学习算法进行训练，余下的样本用于

测试 . 对于用包裹学习算法进行两分类的问题，实验

做法是：先对训练样本比较多的类别（正类）执行包

裹学习算法，并且执行包裹学习算法期间把另一类

样本加入包裹样本集进行训练；其次用初始判别函

数进行测试，优化分类判别方法 . 具体要缩放调节判

别函数中 r，或把出错样本加入训练集重新训练，使

测试结果满意为止 . 若测试结果正确识别率为 100%
或相当满意，那么不用再对另一类（负类）样本执行

包裹学习算法，当然也不设置拒识区域 . 若对测试结

果不够满意，那么对另一类（负类）样本执行包裹学

习算法 . 重复上述过程，并且设置该类（负类）判别区

域为该类包裹面包裹的区域去掉另一类（正类）判别

区域，即正类判别优先 . 或者设置该正类判别区域为

正类包裹面包裹的区域去掉另一类（负类）判别区

域，即负类判别优先 . 取正类判别优先还是负类判别

表1 实验数据集表

Dataset
Iris
Wine
Blood
Cancer

pos
50
59
570
444

neg
100
119
178
239

m1
45
53
487
398

m2
90
107
15
12

d

4
13
4
9

表2 学习算法的几个参量

Dataset
Iris
Wine
Blood
Cancer

v

10
10
50
30

v1
0. 1
0. 1
0. 1
0. 1

v2
0. 1
0. 1
0. 1
0. 01
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优先，要根据测试结果来定 . 然后设置拒识区域为正

类判别区域和负类判别区域之外的区域 . 最后计算

拒识率 . 一般拒识区域比较大，甚至很大，但拒识率

都比较小 . 是否优化致密参数，对识别结果影响不

大 . 一般来说，优化致密参数后，正确识别率会有一

点提高 . 表 3是实验结果 . 实验结果表明，包裹学习

算法有效，而且可以用来设计有合适拒识区域的高

正确识别率的分类器 .

9 结束语

论文讨论了面向重大疾病认证识别、通过生物特

征对人身份认证识别、钞票认证识别、票据认证识别等

高正确识别率分类器设计要求 . 指出了现有一些高正

确识别率 SVM分类器、超球 SVM分类器、深度学习分

类器在一些典型样本集上应用时仍然存在没有合适拒

识机制和正确识别率不能接近 100%等问题 . 举出了超

球 SVM分类决策面不紧密包裹同类特征的实例 . 证明

了同类特征集合的紧密包裹集的存在定理 . 提出了致

密性参数的优化算法、同类特征集合的紧密包裹集构

造算法、基于同类特征集合和紧密包裹集的同类特征

区域紧密包裹面的求解算法，以及紧密包裹学习定理 .
设置了较合适的多类分类器的拒识区域 . 同时给出了

当增加新类别，增减训练样本时，有关算法的增量学习

算法 . 以 uci数据库做对比实验，实验表明本文提出的

分类器设计算法是一种有效的高正确识别率分类器设

计方法 .
本文提出了带“紧密包裹集”约束超球支持向量机

方法，其中紧密包裹集是本文作者提出并算法实现的

独特概念 . 带“紧密包裹集”约束也是本文的创新点之

一 . 正因为如此，才有紧密包裹学习方法，才有比现有

一些覆盖“更紧密覆盖”，才有比现有一些分类器“更高

正确识别率”的效果 .
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