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利用证据理论的多分类支持向量数据描述算法

张世醒,韩德强,范晓婧

(西安交通大学电信学部,710049,西安)

摘要:针对原始多分类支持向量数据描述(SVDD)算法及其拓展算法忽略超球体之间的差异,且

未能充分利用超球体的输出信息等问题,提出一种利用证据理论的多分类支持向量数据描述(证据

SVDD多分类)算法。首先,为每一类样本训练一个超球体,并计算每个超球体的正确率与紧密程

度;接着使用上一步得到的正确率与紧密程度计算每个超球体的可靠程度;然后,根据超球体的输

出信息与可靠程度计算样本的信度函数,信度函数的生成方式采用三焦元法和基于评价矩阵的方

法;最后,根据Dempster组合规则融合上一步得到的信度函数,使用Pignistic法将融合后的信度

函数转换为概率做出最终的判决。在两个人工数据集和多个UCI数据集上进行实验,结果表明,
证据SVDD多分类算法相较传统算法可以获得更好的分类性能;在多个数据集上的仿真结果表

明,证据SVDD多分类算法比传统的SVDD多分类算法有3%的精度提升。
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Multi-ClassSupportVectorDataDescriptionBasedonEvidenceTheory
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Abstract:Originalmulti-classsupportvectordatadescription(SVDD)algorithmanditsexten-
sionalgorithmignorethedifferencesamonghyperspheresandfailtomakefulluseoftheoutput
informationofhyperspheres.Toaddresstheseproblems,amulti-classsupportvectordatade-
scriptionalgorithmbasedonevidencetheory(evidentialmulti-classSVDDalgorithm)ispro-
posed.Firstly,ahypersphereistrainedforeachclassofsamples,andtheaccuracyandcloseness
ofeachhyperspherearecalculated.Secondly,theaccuracyandclosenessobtainedintheprevious
stepareusedtocalculatethereliabilityofhypersphere.Afterthat,theoutputinformationand
reliabilityofhypersphereareusedtocalculatethebelieffunctionsofsamples,whicharegenera-
tedbytwomethods:thetriplefocalelementmethodandthemethodbasedonpayoffmatrix.In
theend,Dempstercombinationruleisusedtofusethebelieffunctions,andPignisticmethodis
usedtoconvertthefusedbelieffunctionsintoprobabilityforfinaldecision.Extensiveexperimen-
talresultsontwoartificialdatasetsandmultipleUCIdatasetsshowthattheevidentialmulti-class
SVDDalgorithmachievesbetterclassificationperformancethanthetraditionalalgorithm.Simu-
lationresultsonmultipledatasetsshowthattheevidentialmulti-classSVDDalgorithmhasa3%
improvementinaccuracycomparedwiththetraditionalmulti-classSVDDalgorithm.
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  支持向量数据描述(supportvectordatade-
scription,SVDD)是一种著名的单分类算法,该算法

运算复杂度低,训练对样本数量要求不高。近年来

SVDD算法已经广泛应用于异常检测[1]、故障诊

断[2]和图像分类[3]等领域。经典SVDD算法适用

于单分类和二分类问题,实际应用场景中的模式分

类问题,除二分类之外,更多的是多分类问题。
近年来,学者们针对多分类SVDD算法进行了

研究[4-8]。原始多分类SVDD算法(O-SVDD)在训

练阶段分别为每类样本训练一个超球体;在测试阶

段,比较待测样本到每个超球体球心的距离实现分

类。杨晨等[9]除考虑样本到每个超球体球心的距

离,还额外考虑了每类样本的占比。Azami等[10]将

每类样本的占比作为先验,实现了多分类SVDD算

法的概率输出。Mu等[11]将SVDD算法的输出作

为新特征,使用线性判别分析及近邻准则实现了多

分类。对于每类样本,林雄等[12]训练了不止一个超

球体,期望对每类样本进行更精准的描述。蔡金燕

等[13]使用待测样本的K近邻辅助多分类SVDD算

法进行判决。Hao等[14]通过改进后的相对距离定

义样本对每个超球体的隶属程度,进而实现多分类。
虽然上述方法对O-SVDD算法进行了改进,但

是都以同等的信任对待每个超球体,并没有考虑这

些超球体的输出信息是否可靠,这将导致算法容易

受可靠程度较低的超球体的影响;上述方法均只计

算样本对每个超球体的隶属程度,丢弃了大量的不

确定信息。
为了对样本进行更精确的描述,并减少超球体

可靠程度较低的不利影响,应该保留样本的不确定

信息并对超球体的输出信息进行修正。在证据框架

下,可以通过对混合类赋值保留样本的不确定信息,
对全集赋值来减少不可靠超球体的不利影响。证据

理论[15-17]已广泛应用于模式分类[18-20]、聚类[21-23]和

回归[24]等问题。本文提出基于证据理论的多分类

SVDD算法:首先在证据框架下对样本进行建模来

保留样本的不确定信息,并使用超球体的正确率与

紧密程度对其可靠程度进行表征;然后使用超球体

的可靠程度修正其输出信息并生成证据;最后使用

组合规则融合多条证据做出判决。

1 SVDD算法简介

1.1 单分类SVDD算法

受支持向量机的启发,Tax等[25]第一次提出

SVDD算法,该算法通过寻找一个能够紧密包裹正

样本的超球体来实现正负样本的分类。支持向量数

据描述示意图如图1所示,图中红色曲线代表训练得

到的超球体,其中x1、x2 分别表示样本的第一维特

征、第二维特征。待测样本落在曲线(曲面)内部,则
判定为正样本;否则,判定为负样本。该曲线(曲面)
仅由支持向量决定,故称其为支持向量数据描述。

图1 支持向量数据描述示意图

Fig.1theschematicofSVDD

SVDD算法的数学表述如下:假设正样本为

x∈Rn×d,其中n为样本数,d为样本的特征维度。
先通过非线性变换φ(x)=z将样本从原始空间映

射到核空间,然后在核空间构造一个体积最小的

超球体包裹正样本。SVDD算法可表示为以下优

化问题

min
a,R,ξi

R2+C∑
n

i=1
ξi

s.t.‖φ(xi)-a‖2 ≤R2+ξi,ξi≥0,

∀i=1,2,…n (1)
式中:R 为超球体的半径;a为超球体的球心;ξi 为

松弛因子;C为平衡超球体体积和样本误差的惩罚

因子。通过拉格朗日乘子法,式(1)可转换为以下对

偶问题
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min
αi
∑
n

i=1
∑
n

j=1
αiαjK(xi,xj)-∑

n

i=1
αiK(xi,xi)

s.t.0≤αi≤C,∑
n

i=1
αi =1 (2)

式中:αi 为样本xi 对应的拉格朗日系数;0<αi<C,
对应的样本被称为支持向量;K(xi,xj)为核函数。
常见的核函数包括高斯核、线性核和指数核等,
SVDD算法常选用高斯核作为核函数

K(xi,xj)=exp(-
‖xi-xj‖2

2σ2
) (3)

对偶问题是一个标准的二次规划问题。解出所有的

αi 后,可得超球体的球心、半径

a=∑
n

i=1
αiφ(xi) (4)

R= K(xv,xv)-2∑
n

i=1
αiK(xv,xi)+

∑
n

i=1
∑
n

j=1
αiαjK(xi,xj) 1

/2
(5)

式中xv 为支持向量。待测样本xtest距超球体球心

的距离可表示为

d= K(xtest,xtest)-2∑
n

i=1
αiK(xtest,xi)+

∑
n

i=1
∑
n

j=1
αiαjK(xi,xj) 1

/2
(6)

若d≤R,表示待测样本属于正样本,反之表示待测

样本属于负样本。αi 越大,最终的模型受样本xi 的

影响越大。加权SVDD算法就是通过改变优化变

量的上界来体现样本的重要性,即0≤αi≤Ci。
能够获得负样本时,在经典SVDD算法的优化

问题上增加负样本限制,可以获得更好的分类边界。
Tax等[25]利用负样本限制提出了带有负样本的

SVDD算法(N-SVDD),该算法构造了一个紧密包

裹正样本的超球体,使正样本尽可能落在超球体内

部,同时需要使负样本尽可能落在超球体之外。N-
SVDD算法的损失函数为

    argmin{
a,R,ξi,ξj

R2+C1∑
i
ξi+C2∑

j
ξj}

s.t.‖xi-a‖ ≤R2+ξi,ξi≥0,∀i=1,2,…,n+

‖xj-a‖ ≥R2+ξj,ξj≥0,∀j=1,2,…n-

(7)
式中:n+表示正类样本个数;n-表示负类样本个数。
式(7)的对偶形式为

argmax
α

{∑
n++n-

i=1
αiyik(xi,xi)-∑

n++n-

i,j=1
αiαjyiyjk(xi,xj)}

  s.t.   ∑
n++n-

i=1
αiyi =1

     0≤αi≤C1,∀i,yi =1
    0≤αj≤C2,∀j,yj =-1 (8)

1.2 多分类SVDD算法

近年来,很多学者针对多分类SVDD算法进行

了研究,常用的多分类SVDD算法如下。
(1)原始多分类SVDD算法 (O-SVDD)[12]。在

训练阶段,为每类样本训练一个超球体;在测试阶

段,分析待测样本落入各超球体的情况实现分类。
该算法根据样本到每个超球体球心的相对距离进行

判决,其判决函数为

f(x)=argmin
i

di(x)/ri (9)

式中:di(x)= ‖φ(x)-ai‖2为核空间内样本x
到第i类超球体球心的距离;ri 为第i个超球体的

半径。
(2)Yang-SVDD算法[9]。除考虑待测样本到

每个超球体球心的相对距离之外,额外考虑每类样

本的个数,其判决函数为

f(x)=argmax
i

nirh
i/di (10)

式中:h为可调参数;ni 为第i类训练样本的个数。

Yang-SVDD算法使用每类样本的数目对相对距离

进行加权。该方法在平衡数据集上表现与O-SVDD
非常类似;当h=1时,该算法将退化为O-SVDD。

(3)概率SVDD算法(P-SVDD)[10]。该方法首

先使用sigmoid函数将O-SVDD算法的输出转换为

类条件密度,即

P(x|wi)= a
1+exp(bdi/ri+c)

(11)

式中a、b、c为需要估计的参数。然后计算样本的先

验概率,通常假设先验概率相等或者等于ni/n,其
中ni 为第i类样本的个数,n为样本总数,最后通过

贝叶斯判决做出最终判决。
上述方法均以同等的信任对待每个超球体,未

判断每个超球体的输出信息是否可靠,并且样本的

不确定信息未被充分利用。

1.3 O-SVDD算法及其拓展算法存在的缺陷

对于分布不均的两类样本,第一类样本分布较

为分散,第二类样本分布较为紧密,可靠程度不同的

两类超球体如图2所示。分别使用两类样本训练超

球体,得到第一类超球体(蓝色曲线)和第二类超球

体(红色曲线)。由图2可以看出:第一类超球体包

裹了大量的第二类样本,所以其正确率明显低于第

二类超球体,并且第二类超球体相较第一类超球体

能更紧密的包裹其对应类别样本;SVDD算法的训

练目标是训练一个能够紧密包裹目标样本的超球
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体,并使非目标样本尽可能落在该超球体之外。第

二类超球体的可靠程度明显高于第一类超球体。

图2 可靠程度不同的两类超球体

Fig.2Twohypersphereswithdifferentreliability

O-SVDD算法及其拓展算法均以同等的信任

对待每个超球体,主要根据样本到每个超球体球心

的距离对样本进行分类,即使某些超球体的可靠程

度很低。为了缓解上述问题,可以使用超球体的可

靠程度对其输出信息进行修正。另外,O-SVDD算

法及其拓展算法只计算待测样本属于每个超球体的

隶属度,未充分利用样本的不确定信息。针对上述

问题,本文利用证据理论,通过引入混合类与全集来

分别表示样本的不确定信息以及每个超球体的可靠

程度。基于证据的方法在一定程度上可以抑制图2
中出现的问题。

2 基于证据的多分类SVDD算法

2.1 证据理论简介

信度函数理论也叫Dempster-Shafer证据理论

(DST)。证据理论的辨识框架为Θ = {θ1,θ2,…,

θq},2Θ 表示辨识框架的幂集。若m:2Θ →[0,1]满足

m(ϕ)=0

∑
A⊆Θ

m(A)=1 (12)

则称m 是辨识框架下的基本信度分配(BBA)。
辨识框架Θ 上某个命题 A 的信任函数记为

Bel(A)。Bel(A)表示对命题A信任程度的下限,定义为

Bel(A)=∑
B⊆A

m(B),∀A⊆Θ (13)

  辨识框架Θ 上某个命题 A 的似真函数记为

Pl(A)。Pl(A)表示对命题A信任程度的上限,定义为

Pl(A)= ∑
B∩A≠ϕ

m(B),∀A⊆Θ (14)

  当得到多条证据时,可以使用组合规则对多条

证据进行组合。Dempster组合规则是一种常用的

组合规则,其计算过程为

(m1 􀱇m2)(B)=
0,B=ϕ
1

1-Z∑A∩C=B
m1(A)m2(C),B≠ϕ (15)

式中Z= ∑
B∩C=ϕ

m1(B)m2(C)表示两个证据之间的

冲突。获得融合后的证据,往往需要将其转换为概

率做出最终决策。Pignistic概率转换是一种常用的

转换方法,即

BetP(θj)=∑
B⊆Θ

θj∩B
B

m(B)
1-m(ϕ)

(16)

该方法将混合焦元的信度平均分配到该混合焦元的

各个元素中。
根据证据理论的基本概念,样本属于全集的信

度一定程度上可以反映一条证据的不确定程度,也
可以反映一条证据的可靠程度。可以先使用每个超

球体的可靠程度对其输出信息打折扣,然后将其赋

给全集来体生成证据。

2.2 超球体的可靠程度

O-SVDD算法以同等的信任对待每个超球体,
然而每类样本稀疏程度不同,并且每类超球体的分

类正确率也不同,但此做法有一定的缺陷。SVDD
算法的目标是训练一个能够紧密包裹目标样本的超

球体,所以一个可靠的超球体应该兼顾正确率与紧

密度。本小节以第i个超球体为例来说明超球体可

靠程度的计算过程。
第i个超球体的分类正确率为

ri
acc=n'i+(􀭵ni-􀭵n'i)

n
(17)

式中:n为样本总数;ni 为第i类样本数;n'i为落入第

i类超球体中第i类样本数(简称为分类正确的第i
类样本);􀭵ni=n-ni 为不属于第i类的样本数目;􀭵n'i
为落入第i类超球体中非第i类样本的数目;􀭵ni-􀭵n'i为
落在第i类超球体之外的非第i类样本数目。

使用内聚度来定义第i个超球体的紧密程度

li =1- ∑
x∈Ci

‖x-oi‖<ri

1
n'i

K(x,oi) (18)

式中 ∑
x∈Ci

‖x-oi‖<ri

1
n'i

K(x,oi)表示第i类样本到第i类
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超球体球心的平均距离。紧密程度不同的两类超球

体如图3所示,对于第一类超球体,式(18)中求和部

分表示分类正确的第一类样本(除箭头所指外,所有

其他的红色五角星)到红色超球体球心距离的平均

值,该值越小,表示超球体越紧密。由图3可以看

出,红色超球体相较于蓝色超球体更加紧密,这与式

(18)得到的结果相一致。

图3 紧密程度不同的两类超球体

Fig.3Twohypersphereswithdifferentcompactness

当紧密程度与正确率的量纲相差较大时,为了

统一二者的量纲,可以使用归一化的紧密程度

l'i= li

lmax
(19)

式中lmax为紧密程度最大的超球体所对应值。
综上可得超球体可靠程度的计算式

γi =ri
accl'i (20)

2.3 基于证据的多分类SVDD算法

使用证据理论的关键在于信度分配,证据生成

没有固定的方法,需要结合具体应用。以多分类

SVDD算法为例,每个超球体有2个输出,即样本属

于该超球体的隶属度和样本不属于该超球体的隶属

度。以上输出正好可以对映证据中样本属于某类的

信度和属于混合类的信度。当超球体的可靠程度较

低时,其输出信息应该被高度怀疑,此时无法根据其

输出信息做出决策,应该将大部分信度赋给全集表

示样本归属无法判断。
基于以上思路生成证据,本文使用两类方法进

行信度分配,并根据两类信度分配方法分别提出三

焦元证据SVDD 算法和基于证据多属性决策的

SVDD算法。

2.3.1 三焦元证据SVDD算法

三焦元证据SVDD算法(TriE-SVDD)根据每个

超球体的可靠程度对其输出信息打折扣,然后生成证

据。对于第i个超球体,将其不可靠程度分配给全

集,然后计算待测样本属于第i类的信度m(θi),剩余

信度为待测样本不属于第i类的信度,即

mxi
(θj)=γjsij

mxi
(􀭰θj)=γj(1-sij

mxi
(Θ)=1-γj

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 ) (21)

sij = 1
1+ea(dij-rj)+b

(22)

式中:sij为超球体j 对于样本i的评价;dij为样本i
到第j 个超球体球心的距离;rj 为第j 个超球体的

半径。

对于q分类问题,可以产生q组证据。通过式

(15)融合q组证据,得到融合后的证据,再将融合后

的证据转换为概率做出最终的判决。

2.3.2 基于证据多属性决策的SVDD算法

基于证据多属性决策的SVDD算法将每个超

球体的输出修正后作为一种决策,通过多个超球体

的决策获得对应样本的评价矩阵,然后根据评价矩

阵得到证据。依据不同超球体A={svdd1,svdd2,
…,svddJ}对不同候选集θ={θ1,θ2,…,θq}做出评

价,可构成评价矩阵V,评价矩阵V 中的元素vji表

示第j个超球体对待测样本属于类别i的评价,具
体计算式为

V =

v11 … v1i … v1q
︙ ︙ ︙
vj1 … vji … vjq

︙ ︙ ︙
vJ1 … vJi … vJq

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(23)

vjj =γjsij

vji = (1-vjj)
ri/di

∑
l,l≠j

rl/dl

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(24)

得到评价矩阵后,可以通过谨慎加权平均证据推

理[26](COWA-ER)、模 糊 谨 慎 加 权 证 据 推 理[27]

(FCOWA-ER)两种方法得到信度函数并做出判决。

COWA-ER综合最悲观和最乐观两种态度,选
出矩阵V 中每一列的最大值与最小值,得到矩阵

E=
min(v·1) … min(v·i) … min(v·q)

max(v·1) … max(v·i) … max(v·q)
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁

(25)

  然后,用E的每一个值除以矩阵中的最大值进

行归一化,得到矩阵

EN =
a1 … ai … aq

b1 … bi … bq

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 (26)

式中:ai 为样本属于θi 的置信函数,即Bel(θi)=ai;
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bi 为样本属于θi 的似真函数,即Pl(θi)=bi。可以

通过以下方式得到证据函数,即

m(θi)=ai

m(􀭰θi)=1-bi

m(θi∪􀭰θi)=m(Θ)=bi-ai

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (27)

  对于一个q分类问题,将产生q条证据。通过

Dempster组合规则融合q条证据函数mj(j=1,2,
…,q),即

mCOWA-ER =m1 􀱇m2 􀱇 … 􀱇mq (28)
这样可以得到融合后的证据,再将其转化为概率,即
可得到最终判决。

使用COWA-ER算法可知,计算量会随着样本

类别数剧增。FCOWA-ER算法针对上述问题进行

改进,与COWA-ER算法相同,FCOWA-ER算法也

是基于E矩阵生成证据函数,但是它以E 的每一行

作为样本的一个模糊隶属度函数,然后使用α-cut
法将其转换为 mass函数。假设辨识框架为Θ=
{θ1,θ2,…,θq},模糊隶属度函数为μ(θi)(i=1,2,…,

q),使用模糊隶属度函数生成一个升序α-cut(0<α1
<α2<…<αM≤1),则有

m(Bj)=
αj-αj-1

αM

Bj = {Ai∈Θ|μ(Ai)≥αi}

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (29)

式中:αi(i=1,2,…,M)为模糊隶属度序列;Bj(j=
1,2,…,M)为焦元。

根据EN 的第一行可以生成悲观态度下的mass
函数mpess(·);第二行可以生成乐观态度下的函数

mopti(·);最后对两条证据进行融合得到融合后的

mass,即

mFCOWA-ER =mopti􀱇mpess (30)

  COWA-ER、FCOWA-ER算法根据评价矩阵生

成证据,在实际使用过程中,两者的精度相差不大,
然而COWA-ER算法的计算量随着类别数的增加

而增加。所以,在类别数较少时,使用COWA-ER、

FCOWA-ER算法均可,当类别数较多时,建议使用

FCOWA-ER算法。

3 基于证据理论的多分类SVDD算例

取Iris数据集中的一个第二类样本为待测样本

来说明证据SVDD算法的计算过程。先计算待测

样本到三类超球体的距离,并使用式(22)将其转换

为概率;然后计算3个超球体的正确率以及紧密程

度。计算结果如表1所示。

表1 超球体的输出信息及其可靠程度

Table1Theoutputandreliabilityofeachhypersphere

超球体 隶属度 正确率 紧密程度 可靠程度

svdd1 0.32 1.00 0.81 0.81
svdd2 0.88 0.95 0.84 0.80
svdd3 0.63 0.94 0.82 0.77

(1)三焦元证据SVDD算法。使用式(21)生成

证据

m1(θ1)=0.26,m1(􀭰θ1)=0.55,m1(Θ)=0.19
m2(θ2)=0.70,m2(􀭰θ2)=0.10,m2(Θ)=0.20
m3(θ3)=0.49,m3(􀭰θ3)=0.28,m3(Θ)=0.23
  接着,使用Demspter组合规则融合m1、m2、m3

得到融合后的证据函数

mf(θ1)=0.09,mf(􀭰θ2)=0.58,mf(θ1,2)=0.02
mf(θ3)=0.24,mf(θ1,3)=0.00,mf(θ2,3)=0.05

mf(Θ)=0.02
  最后,使用Pignistic公式将融合后的证据转换

为概率做出判决

BetP(θ1)=0.11,BetP(θ2)=0.62,
BetP(θ3)=0.27

  (2)基于证据多属性决策的SVDD算法。先根

据表1中信息,计算评价矩阵

V =
0.26 0.44 0.30
0.10 0.70 0.20
0.13 0.36 0.49

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

  然后,根据评价矩阵V,分别使用COWA-ER
算法和FCOWA-ER算法进行决策融合。

(3)COWA-ER算法。先根据评价矩阵以悲观和

乐观两种方式得到有序加权平均评价向量并构成矩阵

E=
Vmin

Vmax

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 =

0.10 0.36 0.20
0.26 0.70 0.49
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁

通过使用E中的最大值对矩阵E 归一化得到

EN =
0.14 0.51 0.29
0.37 1.00 0.70
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁

然后,依据EN 生成证据函数

m1(θ1)=0.14,m1(􀭰θ1)=0.63,m1(Θ)=0.23
m2(θ2)=0.51,m2(􀭰θ2)=0.00,m2(Θ)=0.49
m3(θ3)=0.29,m3(􀭰θ3)=0.30,m3(Θ)=0.41

接着,使用Demspter组合规则融合m1、m2、m3 得到

融合后的证据函数

mf(θ1)=0.06,mf(θ2)=0.52,mf(θ1,2)=0.04
mf(θ3)=0.15,mf(θ1,3)=0.00,
mf(θ2,3)=0.16,mf(Θ)=0.06

最后,使用Pignistic公式将其转换为概率做出判决
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BetP(θ1)=0.11,BetP(θ2)=0.64,

BetP(θ3)=0.25
  (4)FCOWA-ER算法。基于评价矩阵V 分别

以悲观和乐观方式得到有序加权向量Vmin、Vmax

Vmin = [0.28 1.00 0.56]

Vmax = [0.37 1.00 0.70]
然后,使用α-cut生成证据函数

mpess(θ2)=0.44,mpess(θ2 ∪θ3)=0.28,
mpess(Θ)=0.28

mopti(θ2)=0.30,mopti(θ2 ∪θ3)=0.33,
mpess(Θ)=0.37

接着,使用Demspter组合规则融合mpess、mopti得到

融合后的证据函数

mf(θ2)=0.61,mf(θ2,3)=0.29,mf(Θ)=0.10
最后,使用Pignistic公式将其转换为概率做出判决

BetP(θ1)=0.03,BetP(θ2)=0.79,
BetP(θ3)=0.18

4 基于证据的SVDD算法实验分析

4.1 数据集分割

为了验证本文所提方法的有效性,在人工数据

集和多个公共数据集上进行实验。对比算法包括

O-SVDD、Yang-SVDD、P-SVDD算法。额外对比算

法包括逻辑回归(LG)、朴素贝叶斯(NB)。对于每

个数据集,每次使用60%作为训练数据集,20%作

为测试数据集,20%作为验证数据集;共进行10次

实验,取平均结果。
4.2 人工数据集上的结果

使用两个人工数据集验证所提算法的有效性。
Toy1为稀疏程度不同的两类人工数据,每类样本有

两个维度,每类包含100个样本。第一类样本是圆

心为(0,0)、半径为1的圆所包含的样本;第二类样

本是圆心为(-1,0)、半径为0.3的圆所包含的样

本。样本通过以下公式生成

xk
1 =rkcos(θ)+ak

xk
2 =rksin(θ) (31)

式中:r1 =1,r2 =0.3;a1 =0,a2 =1;θ为[0,2π]
中的任意取值。生成的样本如图4所示,图中蓝色

方块代表第一类样本,红色叉号代表第二类样本。
分别画出每个超球体的分类边界,蓝色曲线表示第

一类超球体的边界,红色曲线表示第二类超球体的

边界;重叠区域第二类样本比第一类样本多,svdd2
的精度明显高于svdd1。svdd1表示使用第一类样

本作为正样本,第二类样本作为负样本得到的超球

体;svdd2反之。并且边界2相对边界1更紧密。

O-SVDD算法及其拓展算法以同等的信任对待两

个超球体的输出信息并不全然合理。

图4 人工数据集1
Fig.4Toy1dataset

由图4可以看出:由于两类样本的稀疏程度不

同,重叠区域的样本更多属于第二类;该区域的样本

属于第二类的概率更大。然而传统方法将重叠区域

靠右侧的区域判决为第一类,导致分类错误。使用

基于证据的方法进行判断,由于红色超球体的可靠

程度较高,将会修正原始分类界面使其偏右,这样部

分原本被分错的样本会被分对,所以基于证据的方

法在一定程度上可以抑制因未考虑超球体之间的差

异使部分重叠区域样本被误分的问题。各算法在

Toy1上的分类正确率如表2所示,可知,基于证据

的方法能够有效提升原有多分类SVDD算法的正

确率,并且精度高于朴素贝叶斯、逻辑回归。
表2 各算法在Toy1上的分类正确率

Table2TheaccuracyofeachalgorithmonToy1

算法 分类正确率/%

O-SVDD 94.00±0.71

Yang-SVDD 94.80±0.45

P-SVDD 94.00±0.71

TriE-SVDD 97.67±1.32

C-SVDD 97.32±1.57

F-SVDD 96.88±1.30

NB 60.70±1.48

LG 86.15±1.93

Toy2是沿着两个坐标轴分布的十字数据集,共
两类,每类包含100个样本。第一类样本围绕x轴

分布,第一维的变化范围为[-1,1],第二维的变化

范围为[-0.5,0.5];第二类样本围绕y轴分布,第
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一维的变化范围为[-0.1,0.1],第二维的变化范

围为[-1,1]。生成的样本如图5所示,图中蓝色方

块代表第一类样本,红色叉号代表第二类样本。表

3为各算法的平均正确率,可知在Toy2数据集上,
基于证据的方法相较传统方法具有优势。

图5 人工数据集2
Fig.5Toy2dataset

表3 各算法在Toy2数据集上的分类正确率

Table3TheaccuracyofeachalgorithmonToy2

算法 正确率/%
O-SVDD 86.88±1.14
Yang-SVDD 88.43±1.80
P-SVDD 86.56±1.49
TriE-SVDD 93.88±0.96
C-SVDD 94.32±0.94
F-SVDD 95.00±1.79
NB 90.10±2.42
LG 91.30±1.74

4.3 UCI数据集上的结果

在公共数据集上验证所提出算法的有效性。数据

集和实验结果如表4、表5所示,最好的结果已用黑体

进行标注。由表5可以看出,基于证据的SVDD优于

传统算法,在Seed、HR、Vehicle、Sonar等4个数据集

上,基于证据的方法相较传统方法有较大的提升。
表4 数据集信息

Table4Informationofthedatasets

数据集 类别数 属性数

Iris 3 4
Wine 3 13
Seeds 3 7

Hayes-Roth(HR) 3 4
Vehicle 4 18
Heart 2 13
Liver 2 6
Sonar 2 60

这是因为:基于证据的方法通过引入全集,使可

靠程度较低的超球体有较小的权重,从而降低该超

球体对输出的不利影响;基于证据的方法保留了更

多的不确定信息,融合多组证据进行判决相较于传

统方法不容易引起误判。在其余数据集上基于证据

的方 法 略 有 提 升。在 多 数 情 况 下,基 于 证 据 的

SVDD算法能取得较好的效果,TriE-SVDD算法,

C-SVDD算法和F-SVDD算法差异不是很大,三者

的平均正确率集中在83%;传统SVDD方法的平均

正确率为81%。与经典多分类算法进行比较。基

于证据的多分类SVDD算法精度高于逻辑回归和

朴素贝叶斯。基于证据的SVDD算法保留了待测

样本的不确定信息,并且较为充分地利用了每个超

球体的输出信息。所以在上述公共数据集上相较于

传统方法分类性能得到了提升。

表5 各算法在UCI上的分类正确率

Table5TheaccuracyofeachalgorithmonUCI

数据集
分类正确率/%

O-SVDD Yang-SVDD P-SVDD CSVDD F-SVDD TriE-SVDD NB LG

Iris 95.20±1.1295.47±1.4195.53±1.9396.33±1.7196.13±1.1796.66±1.3395.87±1.4496.24±1.31
Wine 94.41±4.5494.86±5.3194.24±3.2295.55±3.9996.23±3.6795.66±3.6194.59±2.2694.23±2.56
Seeds 92.33±2.8892.43±1.5492.95±2.0294.12±4.9594.87±1.8094.00±2.9790.00±2.8891.71±2.52
HR 71.85±4.5372.00±3.2872.86±2.7573.85±3.0774.23±3.9474.62±3.6867.54±4.2565.08±3.08
Vehicle 68.18±2.2569.01±3.2669.01±3.2672.43±1.7571.94±1.9571.64±1.9464.31±3.2669.01±1.69
Heart 81.11±2.3081.43±3.2180.96±4.3183.15±2.7183.33±2.6584.44±3.6383.70±1.8482.10±1.44
Liver 64.03±1.9264.21±3.4164.52±4.3268.51±1.8567.79±2.0967.73±1.8060.79±2.6262.53±1.59
Sonar 78.54±3.4779.95±3.9078.63±4.2082.36±3.5482.00±4.1282.55±3.3968.93±3.6875.73±3.73
平均值 80.70 81.17 81.09 83.16 83.19 83.16 78.22 79.58
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5 结 论

本文提出基于证据理论的多分类SVDD算法。
在证据框架下,使用超球体的可靠程度作为折扣因

子,使用两种方法生成证据。相较于传统方法,基于

证据的方法不仅计算样本属于每个超球体的隶属

度,还额外考虑样本不属于每个超球体的隶属度以

及样本属于全集的隶属度,基于证据的方法更加细

致地利用了SVDD的输出信息,所以在大多数情况

下,本文方法优于传统方法;并且本文方法输出结果

为概率,可以方便很多后续处理。本文使用两类证据

生成方法生成证据,并将其应用于SVDD多分类算

法,但证据的生成方法并不唯一。
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