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　　摘　要：　为解决传统一类支持向量机对噪声数据敏感和不适用于大规模分类等问题，提出了用于大规模噪声环
境的基于简约凸壳的一类模糊支持向量机（ＯＣＦＳＶＭＲＣＨ）．ＯＣＦＳＶＭＲＣＨ根据简约凸壳的定义在核空间得到代表
正常类数据几何特征的样本，然后基于改进的模糊支持向量域描述算法，使得正常类数据包含在最小超球内，异常数

据与超球间隔最大化．ＯＣＦＳＶＭＲＣＨ剔除正常类数据轮廓边缘处的噪声，同时对数据内部的噪声不敏感．实验结果
表明了所提算法在性能和训练时间上取得了良好的效果．
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１　引言
　　仅使用一类数据建立分类模型的过程称为一类分
类，如网络入侵识别、机器故障检测等．一类分类问题也
称为异常检测问题，因为往往正常类数据容易大量获

得，异常数据的获取费时费力．如在机器故障检测中，大
多数的数据是在正常工作的条件下获得的，异常工作

条件下才能得到的故障数据不多见，且获得故障数据

需付出昂贵的代价．因此，绝大部分的一类分类算法只

关注正常类数据，建立的分类器仅对正常类数据进行

描述，那些偏离正常数据的样本判定为异常数据．支持
向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）因其泛化性能强
在一类分类算法中受到了广泛关注［１］．根据分类面的
构建结构，一类ＳＶＭ分为两种：第１种是在核空间建立
一个超平面，将正常类和异常数据分隔开，如 Ｏｎｅｃｌａｓｓ
ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ（ＯＣＳＶＭ）［２］等；第２种是在核空
间建立一个封闭紧凑的超球体，使正常类数据尽可能

多或全部包括在超球体内部，异常数据没有或尽可能
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少地包括在超球体内部，如支持向量域描述（Ｓｕｐｐｏｒｔ
ＶｅｃｔｏｒＤａｔａＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ，ＳＶＤＤ）［３］等．

随着“大数据”时代的到来，商业经济、工业控制等

领域越来越多需要基于数据和分析做出决策，传统的

一类ＳＶＭ因时间复杂度为 Ｏ（Ｎ３）（Ｎ为训练样本数）
不适合大规模数据的分类．为了解决这个难题，ＳＶＭ常
采用的策略有：（１）使用逼近方法降低二次规划问题的
运算量，代表算法有Ｎｙｓｔｒｍ算法［４］，贪婪逼近［５］和 Ｓｅ
ｑｕｅｎｔｉａｌＭｉｎｉｍａｌＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ（ＳＭＯ）算法［６］等；（２）通过
制定筛选策略减少 ＳＶＭ的训练数据，代表算法有基于
最小包含球的样本筛选［７］，凸壳顶点在线分类法（Ｃｏｎ
ｖｅｘＨｕｌｌＶｅｒｔｉｃｅｓＳｅｌｅｃｔｉｏｎｆｏｒＯｎｌｉｎｅＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＣＨ
ＶＳ）［８］和凸壳向量机（ＣｏｎｖｅｘＨｕｌｌＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＣＨ
ＶＭ）［９］．对于给定集合 Ｘ，凸壳是包含 Ｘ中所有样本的
最小凸集，而 ＳＶＭ的分类面与样本分布的几何特性有
关，且支持向量大多集中在样本的外部轮廓区域．因此，
基于凸壳的 ＳＶＭ能取得了较好的分类性能［９，１０］．由于
采集数据环境和手段的不确定性和多样性，现实世界

的数据普遍含有噪声，而凸壳的计算受噪声的影响很

大．此外，现有的基于凸壳的ＳＶＭ算法大多研究的是二
元分类问题，不能直接应用于一类分类问题．

为解决上述问题，本文提出了一种适用于大规模

噪声环境的基于简约凸壳的一类模糊支持向量机

（ＯｎｅｃｌａｓｓＦｕｚｚｙＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｂａｓｅｄｏｎＲｅ
ｄｕｃｅｄＣｏｎｖｅｘＨｕｌｌ，ＯＣＦＳＶＭＲＣＨ）．ＯＣＦＳＶＭＲＣＨ的
基本步骤是：首先，使用 ＢＦＰＲＴ算法［１１］将正常类数据

划分若干个样本子集．其次，在每个子集中，剔除分布在
核空间数据边缘处的噪声样本，得到能表示正常类数

据核空间分布的简约凸壳．然后，在模糊支持向量域描
述（ＦｕｚｚｙＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＤａｔａＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ，ＦＳＶＤＤ）［１２］算
法上加入极少量的异常样本信息，实现正常数据与异

常数据之间的间隔最大化．本文的贡献有：（１）从大规
模数据处理能力来看，ＯＣＦＳＶＭＲＣＨ采用简约凸壳作
为正常类数据的训练样本，有效减少了算法训练时间，

实现了快速分类的需要；（２）从抗躁能力来看，ＯＣＦＳ
ＶＭＲＣＨ使用核空间简约凸壳剔除数据边缘处的噪声
样本，同时还继承了模糊支持向量机对噪声数据不敏

感的优势；（３）从分类精度来看，ＯＣＦＳＶＭＲＣＨ得到的
简约凸壳能够代表正常类数据的分布特征，并将极少

量的异常样本加入到一类分类模型中，实验结果验证

了其有效性．

２　相关知识

２．１　模糊支持向量域描述
为了克服噪声对分类面的影响，模糊一类支持向

量机赋予每个样本合适的模糊隶属度，来权衡每个样

本对于分类模型的重要性．对噪声赋予较小的模糊隶
属度可以削弱噪声对分类模型的作用．模糊支持向量
域描述ＦＳＶＤＤ［１２］旨在寻找一个能够包含所有训练样本
的体积最小化的超球体，将正常样本和异常样本分离

开，超球内样本为正常样本，超球外样本为异常样本．假
设经模糊化的训练样本集合为Ｘ＝｛（ｘ１，μ１），（ｘ２，μ２），
…，（ｘＮ，μＮ）｝，其中μｉ（０≤μｉ≤１）为样本ｘｉ的模糊隶属
度．引入非线性映射将Ｘ投影到核空间，ＦＳＶＤＤ的优
化问题可以表示为：

　　ｍｉｎ
Ｒ，ｃ，ξ
Ｒ２＋Ｃ∑

Ｎ

ｉ＝１
μｉξｉ，

ｓ．ｔ．　 （ｘｉ）－ｃ
２≤Ｒ２＋ξｉ，

　　ξｉ０，ｉ＝１，２，…，Ｎ

（１）

其中，Ｒ和ｃ分别是超球的半径和球心，Ｃ是惩罚
因子，ξｉ是松弛变量，样本的惩罚系数为 μｉξｉ．式（１）的
求解可转化为一个对偶问题，得出 Ｒ和 ｃ的最优解后，
如果测试样本ｘ满足式（２），则被判定为异常数据：

（ｘ）－ｃ２＞Ｒ２ （２）
ＦＳＶＤＤ的时间复杂度为 Ｏ（Ｎ３），显然它不适用于大规
模噪声数据的分类问题．
２．２　简约凸壳

凸壳能刻画数据样本的全局分布．数据集Ｘ＝｛ｘ１，
ｘ２，…，ｘＮ｝的凸壳

［９，１０］定义为：

ＣＨ（Ｘ） {＝ ∑
Ｎ

ｉ＝１
λｉｘｉ｜ｘｉ∈Ｘ，∑

Ｎ

ｉ＝１
λｉ＝１，λｉ }０

（３）
但凸壳对噪声非常敏感，如果样本集的边界周围存在噪

声，凸壳不能准确表示样本集的几何特征．为此，Ｔｈｅｏｄｏ
ｒｉｄｉｓ等［１３］引入简约因子γ提出了简约凸壳ＲＣＨ（Ｘ，γ）：

ＲＣＨ（Ｘ，γ） {＝ ∑
Ｎ

ｉ＝１
λｉｘｉ｜ｘｉ∈Ｘ，∑

Ｎ

ｉ＝１
λｉ＝１，０≤λｉ≤ }γ

（４）
其中，０＜γ≤１．图１显示了简约凸壳的示意图，γ

的值分别是γ＝１，γ＝０８５和 γ＝０７５．由式（４）和图１
看出，ＲＣＨ（Ｘ，γ）ＣＨ（Ｘ），当γ＝１时，ＲＣＨ（Ｘ，γ）＝ＣＨ
（Ｘ）．

３　基于简约凸壳一类模糊支持向量机（ＯＣ
ＦＳＶＭＲＣＨ）

　　噪声数据绝大多数都分布在数据集的边界处［１４］，

为了避免噪声数据对计算凸壳的干扰，本文使用简约

凸壳计算噪声环境下的凸壳．ＯＣＦＳＶＭＲＣＨ将正常类
样本划分多个子集，分别在每个子集中计算简约凸壳．
另外，ＯＣＦＳＶＭＲＣＨ基于ＦＳＶＤＤ算法加入了极少量的
异常样本信息，实现正常数据与异常数据之间的间隔

最大化．整个算法分为３个阶段：

９０７１
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第１阶段，划分样本子集．ＯＣＦＳＶＭＲＣＨ按照数据
的相似度将正常类数据的训练集分成多个子集，然后分

别在每个子集中计算简约凸壳．划分样本子集常使用聚
类法和快速排序法．聚类法能够根据数据点间的相似性
对数据进行有效分组，但聚类法的时间复杂度较高，以层

次聚类 Ａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅ［１５］和 Ｄｉｖｉｓｉｖｅ［１６］为例，两者在核空
间中的时间复杂度分别是Ｏ（Ｎ２ｌｏｇ（Ｎ））和Ｏ（２Ｎ），显然
不适用于大规模数据的场景．本文使用ＢＦＰＲＴ算法划分
样本子集，单次执行的时间复杂度是Ｏ（Ｎ）．

假设待划分的每个子集约含 Ｐ个样本，首先随机
选择一个样本作为首元素，计算每个样本ｘｉ与首元素
在核空间中的欧氏距离 ｄｉ，然后根据 ｄｉ的值搜索样本
ｘｋ，将正常类训练集 Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ｝分成大致等分
的两个子集Ｘ１和Ｘ２，其中Ｘ１＝｛ｘｉ：ｄｉ＜ｄｋ，ｘｉ∈Ｘ｝和Ｘ２
＝｛ｘｉ：ｄｉｄｋ，ｘｉ∈Ｘ｝．重复执行这一步骤，直至得到
ｃｅｉｌ（Ｎ／Ｐ）（ｃｅｉｌ（）表示向上取整）近似等分组．

第２阶段，计算简约凸壳．首先，ＯＣＦＳＶＭＲＣＨ使
用式（１）在每个正常类样本分组中分别计算核空间内
的最小超球体．依据样本到球心的核空间欧式距离降
序排列样本子集内所有样本，选取前２０％比例的样本，
记为外壳区域 珟Ｘ．然后，将半径为 ｄ处的样本设为集
Ｚ，并根据式（４）依次判断降序排列的每个样本ｘｉ（ｘｉ
∈珟ＸａｎｄｘｉＺ

）是否是简约凸壳点：

　　ｍｉｎ
μ
（ｘｉ）－∑

｜Ｚ｜

ｔ＝１
μｉ，ｔ（ｘｔ）

２
，

ｓ．ｔ．　（ｘｔ）∈Ｚ，０≤μｉ，ｔ≤γ，∑
｜Ｚ｜

ｔ＝１
μｉ，ｔ＝１

（５）

对式（５）进行整理，舍去常数项，可得如下矩阵形式：
　　ｍｉｎ

μ
２（ｘｉ）

ＴＺμ＋μＴＺＴＺμ，

ｓ．ｔ．　∑
｜Ｚ｜

ｔ＝１
μｉ，ｔ＝１，０≤μｉ，ｔ≤γ

（６）

对式（６）求解得到 μ的最优解．如果 （ｘｉ）－∑
｜Ｚ｜

ｔ＝１
μｉ，ｔ

（ｘｔ）
２

＞ε，则ｘｉ在核空间不能用简约凸壳线性表示，

（ｘｉ）是简约凸壳向量，把ｘｉ加入到Ｚ
中；反之，（ｘｉ）

不是简约凸壳向量．
步骤３，构建分类面．根据文献［１７］，虽然异常数据

的数量有限不足以构成一类，但如果能利用这些异常数

据，可以有效提高一类分类模型的性能和泛化能力．本文
在ＦＳＶＤＤ算法的基础上加入极少量的异常样本，在核空
间建立一个封闭紧凑的超球体，使得正常类数据包含在

最小超球内，同时异常数据与超球间隔最大化．
假设原始数据集由Ｎ个正常数据和 ｍ个极少量的

异常样本构成，其中ｍＮ．经过前２个阶段的运行后，
正常类数据上得到 Ｎ１个简约凸壳向量．改进的 ＦＳＶＤＤ
可描述为

　　　ｍｉｎ
Ｒ，ρ２，ξ
Ｒ２－νρ２＋ １ｖ１Ｎ１∑

Ｎ１

ｉ＝１
μｉξｉ＋

１
ｖ２ｍ∑

Ｎ１＋ｍ

ｊ＝Ｎ１＋１
μｊξｊ，

ｓ．ｔ．　 （ｘｉ）－ｃ
２≤Ｒ２＋ξｉ，ξｉ０，ｉ＝１，２，…，Ｎ１

　　　 （ｘｊ）－ｃ
２Ｒ２＋ρ２－ξｊ，ξｊ０，

　　　ｊ＝Ｎ１＋１，Ｎ１＋２，…，Ｎ１＋ｍ （７）
其中，ｘｉ（ｉ＝１，２，…，Ｎ１）是正常数据，ｘｊ（ｊ＝Ｎ１＋１，

Ｎ１＋２，…，Ｎ１＋ｍ）是异常数据．ρ
２０是两数据之间的

间隔，ｖ，ｖ１和ｖ２均是正常数．使用拉格朗日函数可得改
进的ＦＳＶＤＤ的最优化问题：

ｍｉｎ
α
∑
Ｎ１

ｉ＝１
∑
Ｎ１

ｊ＝１
αｉαｊＫ（ｘｉ，ｘｊ）＋∑

Ｎ１＋ｍ

ｉ＝Ｎ１＋１
∑
Ｎ１＋ｍ

ｊ＝Ｎ１＋１
αｉαｊＫ（ｘｉ，ｘｊ）

－∑
Ｎ１

ｉ＝１
∑
Ｎ１＋ｍ

ｊ＝Ｎ１＋１
αｉαｊＫ（ｘｉ，ｘｊ）－∑

Ｎ１＋ｍ

ｉ＝Ｎ１＋１
∑
Ｎ１

ｊ＝１
αｉαｊＫ（ｘｉ，ｘｊ）

－∑
Ｎ１

ｉ＝１
αｉＫ（ｘｉ，ｘｉ）＋∑

Ｎ１＋ｍ

ｊ＝Ｎ１＋１
αｊＫ（ｘｊ，ｘｊ），

ｓ．ｔ．　０≤αｉ≤
μｉ
ｖ１Ｎ１
，ｉ＝１，…，Ｎ１，

　　０≤αｊ≤
μｊ
ｖ２ｍ
，ｊ＝Ｎ１＋１，…，Ｎ１＋ｍ，

∑
Ｎ１

ｉ＝１
αｉ＝ｖ＋１，

∑
Ｎ１＋ｍ

ｊ＝Ｎ１＋１
αｊ＝ｖ （８）

其中，α是拉格朗日因子．拉格朗日因子大于０的
训练样本为支持向量，考虑式（８）中的两个支持向量集
合ＳＶ１和ＳＶ２：

ＳＶ１＝ ｘｉ｜０＜αｉ≤
μｉ
ｖ１Ｎ１
，１≤ｉ≤Ｎ{ }１ （９）

ＳＶ２＝ ｘｊ｜０＜αｊ≤
μｊ
ｖ２ｍ
，Ｎ１＋１≤ｊ≤Ｎ１＋{ }ｍ （１０）

将式（８）的第１个约束条件变成松弛变量等于０的等
式，可得超球半径Ｒ：

Ｒ＝ １
Ｎ∑ｘｉ∈ＳＶ１ （ｘｉ）－ｃ槡

２ （１１）
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同理，将式（８）的第２个约束条件变成松弛变量等于０
的等式，可得超球的间隔和球心：

ρ２＝１ｍ∑ｘｉ∈ＳＶ２ （ｘｉ）－ｃ
２－Ｒ２ （１２）

ｃ＝∑
Ｎ１

ｉ＝１
αｉ（ｘｉ）－∑

Ｎ１＋ｍ

ｊ＝Ｎ１＋１
αｊ（ｘｊ） （１３）

最终，改进的ＦＳＶＤＤ的决策函数是：
ｆ（ｘ）＝ｓｉｇｎ（Ｒ２－ （ｘ）－ｃ２） （１４）

４　讨论

４．１　模糊隶属度的选择
模糊隶属度函数的设计是模糊支持向量机（Ｆｕｚｚｙ

ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＦＳＶＭ）的关键技术．目前构造模
糊隶属度函数的方法很多，大部分的研究是基于样本

到类中心的距离度量隶属度．本文使用较常用的线性
模糊隶属度函数［１８］和指数模糊隶属度函数［１８］，分别如

式（１５）和式（１６）所示．极少数的异常数据的模糊隶属
度函数设置为１．

μｉ＝
１－

（ｘｉ）－（珔ｘ）
ｍａｘ
ｊ
（（ｘｊ）－（珔ｘ））＋δ

，ｘｉ，ｘｊ∈正常数据

１， ｘｉ∈
{

异常数据

（１５）

μｉ＝
２

１＋ｅｘｐ（λ（ｘｉ）－（珔ｘ））
， ｘｉ∈正常数据

１， ｘｉ∈
{

异常数据

（１６）
其中，珔ｘ是正常数据的平均值．

４．２　时间复杂度分析
ＯＣＦＳＶＭＲＣＨ算法由３个阶段构成，时间复杂度

也由３部分组成．第１阶段使用 ＢＦＰＲＴ算法将正常类
样本划分 ｃｅｉｌ（Ｎ／Ｐ）个子集，时间复杂度为 Ｏ（Ｐ×ｃｅｉｌ
（Ｎ／Ｐ）），其中 Ｐ是每个划分子集包含的样本数．第２
阶段的计算量主要在式（６），本文采用 ＳＭＯ算法求解，

时间复杂度为 (Ｏ （Ｎ／Ｐ）∑
Ｎ／Ｐ

ｉ＝１
Ａ２ )ｉ ，其中 Ａｉ为第 ｉ个正

常数据子集的简约凸壳容量．第３阶段是使用式（８）进
行分类模型的训练，其时间复杂度 Ｏ（Ｎ２１）．将这３个阶
段的时间相加，ＯＣＦＳＶＭＲＣＨ的时间复杂度为 Ｏ（Ｐ×

ｃｅｉｌ（Ｎ／Ｐ）＋∑
Ｎ／Ｐ

ｉ＝１
（Ｎ／Ｐ）Ａ２ｉ＋Ｎ

２
１），其值远小于 ＦＳＶＤＤ

高达Ｏ（Ｎ３）的时间复杂度．
４．３　理论性质

根据ＳＶＭ的间隔误差界理论，松弛变量 ξ＞０的训
练样本称为间隔误差，改进的ＦＳＶＤＤ有如下定理：
　　引理１［２］　ＳＶＭ构建一个的分类超平面满足 ＶＣ
维上界ＶＣ≤ {ｍｉｎ ｛「Ｄ２／Δ２?， }ｄ ＋１，其中 Ｄ是涵盖全

部样本的最小超球的直径，Δ是两类间的最大间隔，ｄ
是样本的维数．
　　定理 １　改进的 ＦＳＶＤＤ的 ＶＣ维满足：ＶＣ≤
{

ｍｉｎ
「Ｄ２／（ρ＋Ｒ）２?， }ｄ ＋１．
　　定理２　设 ｍ＋和 ｓ＋分别是正常类数据的间隔误
差数和支持向量数，ｍ－和 ｓ－分别是异常数据的间隔
误差数和支持向量数，改进的 ＦＳＶＤＤ的参数间存在
关系：

μ＋ｍｍ
＋≤（ｖ＋１）ｖ１Ｎ１≤μ

＋
ｓｓ

＋ （１７）

μ－ｍｍ
－≤ｖｖ２ｍ≤μ

－
ｓｓ

－ （１８）

其中，μ＋ｍ和μ
－
ｍ分别是正常类和异常数据间隔误差样本

的平均模糊隶属度，μ＋ｓ和μ
－
ｓ分别是正常类和异常数据

支持向量的平均模糊隶属度．

　　证明　由式（８）得到∑
Ｎ１

ｉ＝１
αｉ＝ｖ＋１．当ξｉ＞０时αｉ＝

０，可得αｉ＝
μｉ
ｖ１Ｎ１
对所有正间隔误差成立，则：

μ＋ｍｍ
＋

ｖ１Ｎ１
≤∑

Ｎ１

ｉ＝１
αｉ＝ｖ＋１ （１９）

另外，由式（８）的第一个约束项可得正常类数据支持向

量对αｉ至多贡献
μｉ
ｖ１Ｎ１
，所以：

∑
Ｎ１

ｉ＝１
αｉ≤
μ＋ｓｓ

＋

ｖ１Ｎ１
（２０）

综合式（１９）、（２０）可得证式（１７），同理可得证式（１８）．

５　实验结果与分析

５．１　实验设置
实验的内容为：（１）分组参数Ｐ和简约参数 γ的选

择；（２）与 ＦＳＶＤＤ，ＦＯＳＶＭ［１９］和 ＦＤＳＶＭＦＣ［１３］进行性
能和训练时间的比较．实验中ＯＣＦＳＶＭＲＣＨｌｉｎ表示ＯＣ
ＦＳＶＭＲＣＨ使用线性模糊隶属度函数，ＯＣＦＳＶＭ
ＲＣＨｅｘｐ表示ＯＣＦＳＶＭＲＣＨ使用指数模糊隶属度函数．
为了说明简约凸壳对算法性能的影响，将实验中所提

算法的第２阶段根据定义１计算每个分组的简约凸壳，
其它阶段不变，该方法命名为ＣＨＦＳＶＭ．

实验通过８个真实大规模数据集［２０］（基本信息见

表 １）来验证和比较 ＯＣＦＳＶＭＲＣＨｌｉｎ和 ＯＣＦＳＶＭ
ＲＣＨｅｘｐ的性能．数据集分别随机选取９０％正类样本和
部分负类样本，使得产生的数据集中９８％的训练样本
属于正常类，２％的训练样本属于异常数据．实验中设
计了两种不同的加噪模式：（１）参照文献［２１］的噪声
模式１，数据集的边界和内部各添加数量是正常类样
本５％的额外的噪声向量，噪声向量带有均值为０且
方差为样本特征值的５％的高斯白噪声，其中数据的
边界根据 ＳＶＤＤ算法获得；（２）参照文献［２２］的噪声
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模式２，随机选择２０％的样本加入均值为０的高斯白
噪声，方差为样本特征值的１５％．噪声模式 ２的强度
大于噪声模式 １；噪声模式 １的噪声数大于噪声模
式２．

参数 设 置 如 下：ＯＣＦＳＶＭＲＣＨｌｉｎ和 ＯＣＦＳＶＭ
ＲＣＨｅｘｐ中Ｐ和γ的取值范围分别为｛２×１０

３，４×１０３，６×
１０３｝和｛０８５，０９，０９５｝，ε＝１０－３，ｖ的取值范围为｛１，１０，
…，８０｝，ｖ１和ｖ２的取值范围均为｛０００１，００１｝．所有分类
模型都使用高斯核，核参取值范围为｛２－４，２－３，…，２２｝，
ＳＶＭ分类器中的正则化参数取值为｛１０－３，１０－２，…，
１０３｝，线性模糊隶属度函数参数δ＝０００１和指数模糊隶
属度函数参数取值为λ＝｛０２，０４，０６，０８，１｝．参数采
取１０重交叉验证法．实验采用Ｇｍｅａｎ作为分类效果的
评价准则．实验环境为 ２５３ＧＨｚｑｕａｄｃｏｒｅＣＰＵ，８ＧＢ
ＲＡＭ，Ｗｉｎｄｏｗｓ７系统，所有算法均在 Ｍａｔｌａｂ２０１６ｂ下
执行．

表１　数据集的基本信息

数据集 特征数 样本数

Ｓｅｉｚｕｒｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ（ＤＥＴ） ３ １００００

Ｆｏｒｅｓｔｃｏｖｅｒｔｙｐｅ（ＦＯＲ） ５３ ２００００

Ｋｄｄ９９（ＫＤＤ） ４１ ３１００００

Ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ（ＬＯＣ） ７ １６４８６０

ＭｏｏｒｅＷＷＷ（ＭＯＯ） ２４ ２４５０００

Ｐｏｒｋｅｒ（ＰＯＲ） １０ １０８１０

ｎｃＲＮＡ（ＲＮＡ） ８ ４８６２０１

Ｓｅｉｓｍｉｃ（ＳＥＩ） ６０ １８６８６

５．２　算法参数选择
根据文献［２３］分析，正则化参数和高斯核参数适

合在一定的范围内采用交叉验证法得到，因此本小节

对分组参数 Ｐ和简约参数 γ进行分析．实验给出了选
取不同的Ｐ和γ时各数据集简约凸壳的规模和运行时
间，噪声模式１和噪声模式２情况下的实验结果如表２
所示．从表２的结果可以看出：

（１）噪声模式１额外添加新的噪声向量，噪声模式
２在原始数据上添加噪声，且两种模式的噪声数和噪声
强度均不同．由表中数据可知，两种噪声模式取得了接
近的简约凸壳的规模．这一结果可以理解为相比噪声
模式，简约凸壳的规模与参数 Ｐ和 γ更密切相关．这是
因为数据集的简约凸壳总规模为各分组简约凸壳数之

和，当Ｐ值较大时，分组数就少，简约凸壳的规模也小．
当γ较大时，简约凸壳覆盖的区域较大，简约凸壳的规
模自然就大．

（２）尽管两种噪声模式构造方法不同，但两种噪声
模式取得了接近的运行时间．计算简约凸壳的时间随
着Ｐ值的增加而增加．因为Ｐ值较大时，每个分组中的
样本数较多，每个分组计算简约凸壳的运行时间就较

多，全部数据集上计算简约凸壳的运行时间也较多．同
时，计算简约凸壳的时间随着 γ值的增加而增加．因为
γ值较大时，计算简约凸壳的样本数相对较多，而 γ值
较少时，计算简约凸壳的样本数相对较少．

（３）为了平衡简约凸壳规模和运行时间，后续的实
验中 Ｐ值固定为４×１０３．另外，从表中数据可以看出，
简约参数 γ的值在取值范围｛０８５，０９，０９５｝里变化
时，算法的运行时间是相当的．同时考虑γ和噪声强度、
简约凸壳规模和运行时间之间的关系，后续的实验中

噪声模式１的γ值固定为０９５，噪声模式２的γ值固定
为０９．

　表２　不同参数Ｐ和Ｖ对应的第１－２阶段的运行时间（单位：ｓ）和简约凸壳容量（括号内表示）

数据集：ＤＥＴ 噪声模式１ 噪声模式２

Ｐ
γ ０．８５ ０．９０ ０．９５ ０．８５ ０．９０ ０．９５

２×１０３ ０．６８（１４５） ０．７０（１４８） ０．７２（１５５） ０．７３（１４４） ０．７７（１５２） ０．８０（１６０）
４×１０３ ０．７１（１４２） ０．７７（１４６） ０．７８（１５１） ０．７６（１４１） ０．８０（１５０） ０．８５（１６３）
６×１０３ ０．７５（１４０） ０．８５（１４４） ０．８２（１５０） ０．８０（１３８） ０．９０（１４８） ０．９０（１５５）

数据集：ＦＯＲ 噪声模式１ 噪声模式２

Ｐ
γ ０．８５ ０．９０ ０．９５ ０．８５ ０．９０ ０．９５

２×１０３ ３．３６（２７６８） ３．４０（２８５０） ３．４６（２９８０） ３．３９（２８４６） ３．４３（２８７５） ３．４６（２９０８）
４×１０３ ３．５８（２４７６） ３．６０（２５２５） ３．６４（２５８８） ３．５３（２６７５） ３．５８（２７６５） ３．６０（２８１０）
６×１０３ ３．７６（２１３７） ３．８０（２１６８） ３．８６（２２９７） ３．７０（２５５７） ３．７４（２２５４） ３．８２（２２８９）

数据集：ＫＤＤ 噪声模式１ 噪声模式２

Ｐ
γ ０．８５ ０．９０ ０．９５ ０．８５ ０．９０ ０．９５

２×１０３ １３９．６１（６００１） １４８．３３（６０４５） １５９．４６（６１００） １３８．４５（６０７８） １４６．６７（６１００） １５０．９９（６１８７）
４×１０３ １６８．２０（５８３２） １８５．４３（５９２８） １９７．４７（５９７７） １６２．３６（５８１３） １７８．４９（５９０３） １９４．１３（５９３２）
６×１０３ １８４．６３（５５７５） ２０３．６８（５６１８） ２０９．９０（５７０３） １８０．５３（５６４１） ２１０．５０（５６２２） ２１８．４３（５９００）
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　续表

数据集：ＬＯＣ 噪声模式１ 噪声模式２

Ｐ
γ ０．８５ ０．９０ ０．９５ ０．８５ ０．９０ ０．９５

２×１０３ １５．１４（３１６７） １５．１９（３２２８） １５．２６（３４０１） １５．０６（３１７２） １５．１８（３２５６） １５．２３（３３７５）
４×１０３ １５．７０（３１０５） １５．８９（３２１１） １５．９７（３２６９） １５．８０（３１３４） １６．００（３２１１） １５．８５（３３０４）
６×１０３ １６．８８（３０１３） １７．００（３１３３） １７．２８（３１７８） １６．６７（３０７５） １６．７９（３１０４） １７．２１（３１９８）

数据集：ＭＯＯ 噪声模式１ 噪声模式２

Ｐ
γ ０．８５ ０．９０ ０．９５ ０．８５ ０．９０ ０．９５

２×１０３ １７６．３６（１２２３５） １７７．０１（１２３８３） １７８．００（１２４０２） １７８．０４（１２２７８） １７９．９７（１２３５１） １７９．９９（１２４３８）
４×１０３ １７８．４１（１１５６４） １７８．７６（１１８４３） １７８．９９（１１９０７） １７８．７９（１１６９８） １８０．３１（１１８５４） １８２．６５（１１８９６）
６×１０３ １８０．９１（１１０６９） １８３．４５（１１０００） １８７．０３（１１０００） １７９．８２（１１１０３） １８４．７６（１１００７） １８９．２３（１１０００）

数据集：ＰＯＲ 噪声模式１ 噪声模式２

Ｐ
γ ０．８５ ０．９０ ０．９５ ０．８５ ０．９０ ０．９５

２×１０３ ０．８４（２４５） ０．８７（２５６） ０．９０（２６０） ０．８０（２４４） ０．８３（２５７） ０．８６（２６８）
４×１０３ １．００（２２７） １．１２（２４９） １．１７（２５６） ０．９６（２３６） １．０７（２４２） １．０８（２４９）
６×１０３ １．１６（２２３） １．１９（２３０） １．２６（２４８） １．０４（２１９） １．０８（２３７） １．１６（２４４）

数据集：ＲＮＡ 噪声模式１ 噪声模式２

Ｐ
γ ０．８５ ０．９０ ０．９５ ０．８５ ０．９０ ０．９５

２×１０３ １３９．５５（３０２４） １４２．２６（３１４９） １４６．６７（３２１２） １３７．５６（３０２８） １３８．９６（３１２３） １４１．４５（３２０５）
４×１０３ １４３．６５（２８７８） １５０．９２（２９００） １５２．５０（３０４４） １４１．３８（２９５４） １４８．５６（２９６４） １６４．３４（３０２１）
６×１０３ １４５．２９（２８０９） １５２．６４（２８６６） １５６．５８（２９０６） １５４．３７（２８０２） １５８．５９（２８７７） １６５．７０（２８９９）

数据集：ＳＥＩ 噪声模式１ 噪声模式２

Ｐ
γ ０．８５ ０．９０ ０．９５ ０．８５ ０．９０ ０．９５

２×１０３ １．２５（３５６） １．３０（３７８） １．３５（３８８） １．３１（３７１） １．３３（３９０） １．３８（４００）
４×１０３ １．５０（３３２） １．５４（３５６） １．５９（３６８） １．４８（３４７） １．６２（３５８） １．６６（３８２）
６×１０３ １．８０（３１５） １．８９（３２０） ２．００（３２７） １．７０（３１２） １．７６（３２０） １．８９（３２８）

５．３　对比实验
本小节进行了 ＯＣＦＳＶＭＲＣＨｌｉｎ、ＯＣＦＳＶＭＲＣＨｅｘｐ

与ＦＳＶＤＤ，ＦＯＳＶＭ，ＦＤＳＶＭＦＣ和 ＣＨＦＳＶＭ的性能比
较，实验首先对比了算法在噪声模式 １情况下的 Ｇ
ｍｅａｎ值和各算法的训练时间，实验结果分别图２和表３
所示．

从图２实验结果可以看出，ＯＣＦＳＶＭＲＣＨｌｉｎ和 ＯＣ
ＦＳＶＭＲＣＨｅｘｐ在８个大规模噪声数据集上取得了令人
满意的Ｇｍｅａｎ结果．ＯＣＦＳＶＭＲＣＨｌｉｎ在 ＳＥＩ数据集上
最优，ＯＣＦＳＶＭＲＣＨｅｘｐ在其它７个数据集上取得了最

佳值．这是因为指数模糊隶属度可以通过 λ参数调节
每个样本的模糊隶属度来权衡对分类模型的贡献．
ＦＯＳＶＭ是快速一类ＳＶＭ分类算法，没有处理噪声数据
的能力，分类效果相对较差．ＦＳＶＤＤ，ＦＤＳＶＭＦＣ和
ＣＨＦＳＶＭ均属于模糊ＳＶＭ，使用模糊隶属度赋予样本
不同的权重，能削弱了噪声样本对分类器的作用．但这
３个算法的Ｇｍｅａｎ结果均低于ＯＣＦＳＶＭＲＣＨｌｉｎ和ＯＣ
ＦＳＶＭＲＣＨｅｘｐ．这是因为：（１）简约凸壳能够表现噪声环
境下数据在核空间的分布；（２）使用简约凸壳作为训练
样本对分类器的精度有提升的作用．噪声按几何分布
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可分成２种：①分布在样本的边缘；②分布在样本的内
部区域．ＯＣＦＳＶＭＲＣＨｌｉｎ和 ＯＣＦＳＶＭＲＣＨｅｘｐ算法通过
简约凸壳剔除样本边缘的噪声数据，同时继承了 ＦＳＶＭ
的优势，能够对噪声赋予较小的模糊隶属度而削弱其

分类作用；（３）ＯＣＦＳＶＭＲＣＨｌｉｎ和 ＯＣＦＳＶＭＲＣＨｅｘｐ算
法改进ＦＳＶＤＤ模型，将正常数据的简约凸壳和极少量
的异常样本共同参与到模糊超球分类模型的构建中，

实现正常数据与异常数据之间的间隔最大化．因此，
ＯＣＦＳＶＭＲＣＨｌｉｎ和ＯＣＦＳＶＭＲＣＨｅｘｐ算法比４种对比算
法的分类精度高．

从表 ３实验结果可以看出，ＯＣＦＳＶＭＲＣＨｌｉｎ和
ＯＣＦＳＶＭＲＣＨｅｘｐ的训练时间明显优于其它算法．因
为 ＯＣＦＳＶＭＲＣＨｌｉｎ和 ＯＣＦＳＶＭＲＣＨｅｘｐ算法仅模糊
隶属度函数不同，因此两者训练时间相近．ＦＳＶＤＤ
算法在所有数据集上的训练时间均最长，而 ＦＯＳＶＭ
在大规模一类分类问题中也不具有优势．ＣＨＦＳＶＭ
算法的第１阶段和第 ３阶段与本文所提算法相同，

因此这两个算法的训练时间是相似的．ＦＤＳＶＭＦＣ
使用聚类加采样的方法对正常类数据的训练集进行

筛选，最终训练分类器的数据小于原始数据的规模．
因此 ＣＨＦＳＶＭ、ＦＤＳＶＭＦＣ、ＯＣＦＳＶＭＲＣＨｌｉｎ和 ＯＣ
ＦＳＶＭＲＣＨｅｘｐ均能运用于大规模噪声环境的一类数
据分类问题．

其次，实验首先对比了各算法在噪声模式 ２情
况下的 Ｇｍｅａｎ值和训练时间，实验结果分别图 ３和
表 ４所示．噪声模式２的强度大于噪声模式 １，但从
图３实验结果可以看出，随着噪声强度的提高，ＯＣ
ＦＳＶＭＲＣＨｌｉｎ和ＯＣＦＳＶＭＲＣＨｅｘｐ的Ｇｍｅａｎ值下降得
最少，ＯＣＦＳＶＭＲＣＨｅｘｐ的 Ｇｍｅａｎ值略高于 ＯＣＦＳ
ＶＭＲＣＨｌｉｎ．ＦＯＳＶＭ的 Ｇｍｅａｎ值下降得最多，因为
ＦＯＳＶＭ对噪声很敏感，特别是数据边界点处的噪声
对分类模型的影响较大．ＦＳＶＤＤ、ＦＤＳＶＭＦＣ和 ＣＨ
ＦＳＶＭ通过模糊隶属度赋予样本不同的权重，对噪
声样本较为不敏感．

表３　各算法在噪声模式１情况下的训练时间和标准差的比较（单位：ｓ）

ＦＳＶＤＤ ＦＤＳＶＭＦＣ ＦＯＳＶＭ ＣＨＦＳＶＭ ＯＣＦＳＶＭＲＣＨｌｉｎ ＯＣＦＳＶＭＲＣＨｅｘｐ

ＤＥＴ １２．８０±０．１９ ２．２７±０．１６ １．９６±０．０５ １．０８±０．０５ １．０４±０．０３ １．０５±０．０２

ＦＯＲ ５０．１５±０．６４ １８．３６±０．１７ １０．５２±０．０７ ６．６４±０．０７ ５．７２±０．０５ ５．７５±０．０４

ＫＤＤ ２０７８．３６±２．３６ ２７６．３２±１．９７ ２９４．１７±１．１３ ２３６．５４±０．７０ ２３２．１７±０．８０ ２２９．３２±０．７２

ＬＯＣ １００７．２７±５．６９ １１８．３０±１．３５ ８９．０５±０．６７ ２０．３２±０．４９ ２０．３２±０．４７ ２０．３９±０．７８

ＭＯＯ １２７０．３４±４．４５ ５４０．１５±２．０９ ５７０．７１±２．１１ ２５４．５４±１．８９ ２３８．２５±１．３８ ２３６．７２±１．３７

ＰＯＲ ３６．９７±０．４３ ２．６７±０．０８ ３．５４±０．０６ ２．１４±０．０８ １．８９±０．０５ １．９３±０．０６

ＲＮＡ ２００８．１８±５．４４ ２１０．５８±２．０５ ２８８．０９±１．１６ ２０４．１１±０．６９ １９２．３５±０．４６ １９４．１８±０．４９

ＳＥＩ ２７．７１±０．３９ ９．６９±０．０９ ８．５９±０．０９ ２．２２±０．０７ ２．０２±０．０６ ２．０４±０．０５

　　表４实验结果显示各分类算法的训练时间与表３
的结果相似，说明不同噪声模式下算法的训练时间是

接近的，也就是说噪声强度的变化与训练时间关联不

大．６个比较算法中 ＯＣＦＳＶＭＲＣＨｌｉｎ和 ＯＣＦＳＶＭ
ＲＣＨｅｘｐ的训练时间接近，都较另 ４种对比算法少．ＦＳ
ＶＤＤ因为时间复杂度高训练时间最长．
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表４　各算法在噪声模式２情况下的训练时间和标准差的比较（单位：ｓ）

ＦＳＶＤＤ ＦＤＳＶＭＦＣ ＦＯＳＶＭ ＣＨＦＳＶＭ ＯＣＦＳＶＭＲＣＨｌｉｎ ＯＣＦＳＶＭＲＣＨｅｘｐ

ＤＥＴ １３．２８±０．２２ ２．３２±０．１５ １．８５±０．０６ １．０９±０．０４ １．０５±０．０４ １．０７±０．０５

ＦＯＲ ５２．３４±０．３０ １８．４６±０．２７ １０．９０±０．０７ ５．９０±０．０８ ５．８１±０．０７ ５．８０±０．０８

ＫＤＤ １９５０．７９±２．４５ ２７９．６２±１．６０ ２８５．４１±１．４８ ２４５．２４±０．２５ ２３２．２５±０．５４ ２３３．０１±０．２４

ＬＯＣ １０１８．６５±４．６７ １１７．９８±１．５１ ８７．０１±０．６６ ２０．３９±０．５３ ２０．７１±０．４８ ２０．６８±０．４９

ＭＯＯ １２５９．２９±４．５１ ５４６．４６±２．４５ ５５０．２３±２．３７ ２４５．７１±１．６９ ２４０．２２±１．３７ ２３９．１２±１．３２

ＰＯＲ ３８．２５±０．７６ ３．０１±０．１７ ３．６４±０．０７ １．７４±０．０５ １．８２±０．０４ １．８０±０．０３

ＲＮＡ ２０７７．４９±６．０４ ２０４．２８±０．８０ ３０３．１１±１．４０ ２０６．２７±０．７５ １９８．９９±０．７２ ２０１．４３±０．７０

ＳＥＩ ２８．８９±０．５１ ９．９１±０．０８ ８．２８±０．０７ ２．３２±０．０９ ２．１０±０．０８ ２．１１±０．０７

６　总结
　　本文提出了适用于大规模噪声环境的基于简约凸
壳的一类模糊支持向量机 ＯＣＦＳＶＭＲＣＨ．算法分为３
个阶段：核空间内数据分组，基于简约凸壳的样本选择

和改进ＦＳＶＤＤ的训练．简约凸壳能够准确地表示数据
在噪声环境下的几何分布，且能有效减少训练样本数

提高算法的时间效率．但是，本研究现阶段只能处理大
规模静态数据的单分类问题，还不能应用到云计算等

新技术场景下的动态数据．如何处理大规模面向动态
的带噪声的流数据是本研究下一阶段的研究重点．另
外，对于模糊隶属度的选择没有深入探讨，如何根据算

法使用的实际场景选择合适的模糊隶属度也是值得研

究的课题．
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