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摘 要: 针对模式分类问题,提出一种具有磁场效应的 𝜌-间隔核学习机 (𝜌-MKLM),旨在寻求一个具有磁场效应的

最优超平面,受其吸引,使得一类模式离该平面的距离尽可能的小,而另一类模式受其排斥,离该平面的间隔尽可能

的大,从而最大可能地实现模式分类. 通过引入一个可调节的磁场强度 𝑞,减小一类模式的数据分布,从而提升分类

性能.分别采用人工数据和实际数据进行实验,所得结果显示, 𝜌-MKLM在一类和二类模式分类上的性能均优于或等

同于相关方法.
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Abstract: A 𝜌-margin kernel learning machine(𝜌-MKLM) with magnetic field effect is proposed for pattern classification

problem in this paper. The basic idea is to find a optimal superplane with magnetic field effect such that the distance between

one class and the hyperplane is as small as possible due to the magnetic attractive effect, while at the same time the margin

between the hyperplane and the other classes is as large as possible due to magnetic repulsion, thus implementing pattern

classification as much as possible. Moreover, a magnetic field density 𝑞 is introduecd to compact the data distribution of one

class, thus improving the classification performance of 𝜌-MKLM even more. Exprimental results obtained with synthetic and

real data show that the proposed algorithms are effective and competitive to other related diagrams in such cases as two-class

and one-class pattern classification respectively.
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1 引引引 言言言

模式分类旨在通过有限的训练样本学习一个分

类器, 且该分类器对于未来数据必须具有良好的泛

化能力[1]. 目前已有多种模式分类方法, 其中, 支持

向量机 (SVM)及其相关变体是当前实现模式分类的

主流方法之一[2], 其通过最大化数据类间的分割间

隔来达到强泛化能力. 最初Vapnik等人[3]提出 SVM

主要用于模式分类 (C-SVC). C-SVC根据一个支持向

量的典型训练样本小子集来表示决策边界[4]. 后来,

Schölkopf等人[5]提出一种 SVM的扩展变体 𝑣-SVM,

通过引入一个新的参数 𝑣来控制支持向量个数的

下界和训练误差的上界, 该参数能取代 SVM中的参

数𝐶. 基于扩展 SVM的大间隔思想,利用一类支持向

量机 (OCSVM)[6]方法在高维特征空间中构建一个具

有最大间隔的超平面,用于分割正常和异常数据. 同

样,对于一类分类 (OCC)问题, Tax等人[7]提出一种支

持向量数据描述 (SVDD)的方法,以寻求一个包含所

有目标样本的最小超球体, 其核化版本等价于基于

核集理论的最小包含球 (MEB)问题[8]. Ye等人[9]综合

SVDD中的小球体和OCSVM中的大间隔思想,提出

一种用于新奇检测的小球体和大间隔方法 (SSLM),

该方法在训练样本中利用了少量异常样本信息.

虽然大间隔分类方法 (典型代表是SVM及其变

体)在实际应用中已取得了较好的效果,但这种绝对
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间隔的分类解很容易受到输入数据的仿射或伸缩等

变换的干扰[10],其原因是基于大间隔思想的分类方法

只考虑数据类间的绝对间隔而忽视了类数据的分布

性状,因此大间隔分类方法只能得到次优化性能.近

年来,许多模式分类研究都将类间间隔和类内聚类性

作为影响分类器分类性能的两个重要因素[11,1,10], 增

大类间间隔和提高类内内聚性 (或减小数据分布)能

增强分类性能.

一般来说, 在类球形数据分布 (或某个核函数映

射后呈球形数据分布)情况下,超球 SVM方法较无约

束线性 SVM具有更严格的界[1], 但是数据呈球形分

布本身是一个较为严格的约束, 大多情况下, 即使经

过某个核函数映射后, 输入数据的整体分布形态也

并非是完全球形分布, 利用一个最小包含超球很难

实现一类数据的类内内聚性的最大化. 对此, 受磁

场效应理论 (MFET)和 SSLM等思想的启发, 结合超

球SVM的类内内聚性和传统线性 SVM的大间隔思

想,本文提出一种新颖的具有磁场效应的 𝜌-间隔核学

习机 (𝜌-MKLM). 𝜌-MKLM旨在学习一个具有磁场效

应的最优超平面,使得一类 (或正类)尽可能靠近超平

面, 并使数据分布最小化; 而另一类 (或负类)距离超

平面的 𝜌-间隔则尽可能的大. 𝜌-MKLM的分割超平

面犹如一个磁场强度为 𝑞的磁场,对一类模式进行吸

引而对另一类模式进行排斥, 从而使得 𝜌-MKLM具

有较强的模式分类性能.

2 𝝆-MKLM
2.1 线线线性性性形形形式式式

对于一个包含𝑁个模式的二类分类问题, 设给

定训练集𝑇 = {(𝑥1, 𝑦1), ⋅ ⋅ ⋅ , (𝑥𝑁 , 𝑦𝑁 )}. 其中: 𝑥𝑖 ∈ 𝜒

⊂ 𝑅𝑑(1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑚1 +𝑚2 = 𝑁 )为输入数据; 𝑦𝑖 ∈ {+1,

−1}为类标签, 且当 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑚1时, 𝑦𝑖 = 1; 当𝑚1 +

1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑚1 + 𝑚2时, 𝑦𝑖 = −1. 又设其中一类 (或正

类)含有𝑚1个模式 {𝑥𝑖, 𝑦𝑖}𝑚1

𝑖=1, 另一类 (或负类)含有

𝑚2个模式 {𝑥𝑖, 𝑦𝑖}𝑚1+𝑚2

𝑖=𝑚1+1. 两类模式间的最小距离称

为 𝜌-MKLM的 𝜌-间隔,如图 1所示.
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图 1 具有磁场效应的𝝆-间隔学习机

为了正确分割该二类模式, 且保证强的泛化能

力, 𝜌-MKLM依据磁场效应原理构建一个超平面, 使

得一类紧附于该平面,而另一类则与该平面的间隔最

大化. 𝜌-MKLM优化问题可描述为

min
𝑤,𝜌,𝜉,𝑏

1

2
∣∣𝑤∣∣2 − 𝜈𝜌+

1

𝑣1𝑚1

𝑚1∑
𝑖=1

𝜉𝑖 +
1

𝑣2𝑚2

𝑁∑
𝑗=𝑚1+1

𝜉𝑗 .

(1)

s.t.

𝑤T𝑥𝑖 + 𝑏 ⩽ 𝑞 + 𝜉𝑖, 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑚1; (2)

𝑤T𝑥𝑗 + 𝑏 ⩾ 𝑞 + (2− 𝑞)𝜌− 𝜉𝑗 ,𝑚1 + 1 ⩽ 𝑗 ⩽ 𝑁 ; (3)

𝜉 ⩾ 0, 𝜌 ⩾ 0, 𝑞 > 0. (4)

其中: 𝜉 = [𝜉1, 𝜉2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜉𝑁 ] ∈ 𝑅𝑑为松弛向量; 𝑣, 𝑣1, 𝑣2
为 3个正常数; 𝑞 ∈ (0, 2)为磁场强度,是一可调参数.

根据Lagrangian定理[12], 上述 𝜌-MKLM原始问题的

Lagrangian方程为

𝐿(𝑤, 𝜌, 𝜉, 𝑏, 𝛼, 𝛽, 𝜆) =

1

2
∣∣𝑤∣∣2 − 𝑣𝜌+

1

𝑣1𝑚1

𝑚1∑
𝑖=1

𝜉𝑖+

1

𝑣2𝑚2

𝑁∑
𝑗=𝑚1+1

𝜉𝑗 +

𝑚1∑
𝑖=1

𝛼𝑖(𝑤
T𝑥𝑖 + 𝑏− 𝑞 − 𝜉𝑖)−

𝑁∑
𝑗=𝑚1+1

𝛼𝑗(𝑤
T𝑥𝑗 + 𝑏− 𝑞 − (2− 𝑞)𝜌+ 𝜉𝑗)−

𝑁∑
𝑘=1

𝛽𝑘𝜉𝑘 − 𝜆𝜌. (5)

其中: 𝛼𝑖 ⩾ 0, 𝛽𝑖 ⩾ 0, 𝜆 ⩾ 0分别为Lagrangian乘子.

在𝐿(𝑤, 𝜌, 𝜉, 𝑏, 𝛼, 𝛽, 𝜆)方程中,分别对𝑤, 𝜌, 𝜉, 𝑏等原始

变量求偏导数, 并令各偏导方程为零, 求得原始问题

的对偶形式为

min
𝛼∈𝑅𝑛

𝑁∑
𝑖=1

𝑁∑
𝑗=1

𝛼𝑖𝛼𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗𝑥𝑖𝑥𝑗 . (6)

s.t.

0 ⩽ 𝛼𝑖 ⩽
1

𝑣1𝑚1
, 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑚1; (7)

0 ⩽ 𝛼𝑗 ⩽
1

𝑣2𝑚2
, 𝑚1 + 1 ⩽ 𝑗 ⩽ 𝑁 ; (8)

𝑁∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝑦𝑖 = 0; (9)

2𝑣

2− 𝑞
⩽

𝑁∑
𝑖=1

𝛼𝑖 ⩽
1

𝑣1
+

1

𝑣2
; (10)

𝑤 = −
𝑁∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝑦𝑖𝑥𝑖. (11)

对偶式 (6)∼(11)为一个二次规划问题[12], 具有

与标准 𝑣-SVM相同的优化形式. 因此, 𝜌-MKLM能

直接利用解 𝑣-SVM的软件包来实现, 从而使得 𝜌-

MKLM算法易于实现.
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2.2 非非非线线线性性性形形形式式式

在非线性情况下, 通过一个满足Mercer条件的

核函数 (如径向基函数)对输入空间进行高维映射[13],

然后在高维空间进行模式分类. 𝜌-MKLM的核化形式

为

min
𝑤,𝜌,𝜉,𝑏

1

2
∣∣𝑤∣∣2 − 𝜈𝜌+

1

𝑣1𝑚1

𝑚1∑
𝑖=1

𝜉𝑖+

1

𝑣2𝑚2

𝑁∑
𝑗=𝑚1+1

𝜉𝑗 . (12)

s.t. 𝑤T𝜙(𝑥𝑖) + 𝑏 ⩽ 𝑞 + 𝜉𝑖, 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑚1; (13)

𝑤T𝜙(𝑥𝑗) + 𝑏 ⩾ 𝑞 + (2− 𝑞)𝜌− 𝜉𝑗 ,

𝑚1 + 1 ⩽ 𝑗 ⩽ 𝑁 ; (14)

𝜉 ⩾ 0, 𝜌 ⩾ 0, 𝑞 > 0. (15)

𝜌-MKLM核化对偶解为

min
𝛼∈𝑅𝑛

𝑁∑
𝑖=1

𝑁∑
𝑗=1

𝛼𝑖𝛼𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗). (16)

s.t. 0 ⩽ 𝛼𝑖 ⩽
1

𝑣1𝑚1
, 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑚1; (17)

0 ⩽ 𝛼𝑗 ⩽
1

𝑣2𝑚2
, 𝑚1 + 1 ⩽ 𝑗 ⩽ 𝑁 ; (18)

𝑁∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝑦𝑖 = 0; (19)

2𝑣

2− 𝑞
⩽

𝑁∑
𝑖=1

𝛼𝑖 ⩽
1

𝑣1
+

1

𝑣2
; (20)

𝑤 = −
𝑁∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝑦𝑖𝜙(𝑥𝑖). (21)

其中𝐾(𝑢, 𝑣)为某个符合Mercer条件的核函数[13].

2.3 间间间隔隔隔𝝆与与与偏偏偏置置置 𝒃的的的求求求解解解

考虑两个支持向量集合

SV1 =
{
𝑥𝑖∣0 < 𝛼𝑖 <

1

𝑚1𝑣1
, 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑚1

}
,

SV2 =
{
𝑥𝑗 ∣0 < 𝛼𝑗 <

1

𝑚2𝑣2
,𝑚1 + 1 ⩽ 𝑗 ⩽ 𝑁

}
.

根据KKT条件[12], 对于输入𝑥𝑖 ∈ SV1(1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑚1),

式 (2)变成一个所有松弛变量均为 0的等式,即

𝑤T𝜙(𝑥𝑖) + 𝑏 = 𝑞, 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑚1; (22)

同理,对于输入𝑥𝑗 ∈ SV2 (𝑚1 + 1 ⩽ 𝑗 ⩽ 𝑁 ),式 (3)也

变成一个等式,即

𝑤T𝜙(𝑥𝑗) + 𝑏 = 𝑞 + (2− 𝑞)𝜌, 𝑚1 + 1 ⩽ 𝑗 ⩽ 𝑁. (23)

设𝑛1 = ∣SV1∣, 𝑛2 = ∣SV2∣, ∣ ⋅ ∣表示集合基数. 由式 (22)

和 (23),可得

𝜌∗ =
1

2− 𝑞

[𝑀2

𝑛2
− 𝑀1

𝑛1

]
, (24)

𝑏∗ = 𝑞 − 𝑀1

𝑛1
. (25)

其中

𝑀1 =
∑

𝛼𝑖∈SV1

∑
𝑥𝑖,𝑥𝑗∈SV1

𝛼𝑖𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗),

𝑀2 =
∑

𝛼𝑗∈SV2

∑
𝑥𝑖,𝑥𝑗∈SV2

𝛼𝑗𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗).

2.4 决决决策策策函函函数数数

为了测试一个新模式𝑥 ∈ 𝑅𝑛的类别, 利用 𝜌-

MKLM判断其距磁场效应超平面的距离是否小于磁

场效应强度 𝑞,即 𝜌-MKLM的决策函数为

𝑓(𝑥) = sgn(𝑞 − ∥𝑤∗T𝜙(𝑥) + 𝑏∗∥). (26)

在求得优化的𝛼值后, 𝑤*可由式 (21)求得, 𝑏*可由式

(25)求得.

3 性性性能能能分分分析析析

线性SVM目标函数为min
1

2
∥𝑤∥2, 类间间隔为

Δ = 2/∥𝑤∥, 通过最大化类间间隔以提高分类器的

泛化能力[3]. SSLM通过目标函数min𝑅2 − 𝑣𝜌2来

同时达到一类类内内聚和类间间隔最大化, 提高

球形一类的分类能力[9]. 𝜌-MKLM通过目标函数

min
1

2
∥𝑤∥2 − 𝜈𝜌和一个可调节的磁场强度变量 𝑞来

同时实现最大化类内内聚性和类间间隔.为了说明 3

2/| |w

Y w,x b=( )+

(a)  SVM#$%&'()*

q
ρ-!"

Y w,x b=( )+

(b) LMρ-ΜΚ #$%&'()*

SSLM

q
ρ-!"

R
ρ

ρ-MKLM: Y w,x b=( )+

(  )  SSLM LM+ #,-ρ-ΜΚc

图 2 SVM, 𝝆-MKLM, SSLM三种方法的性能比较
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种方法的不同泛化性能,构造一个最小包含球 (MEB)

以包含 SVM和 𝜌-MKLM的所有训练样本; 而对于

SSLM, MEB仅包含正常样本. 图 2(a)∼图 2(c)分别显

示了这 3种情况的分类模型. 其中: “+”形数据为一类

(或正类), “−”形数据为另一类 (或负类). 图 2(a)显示,

SVM仅通过类间间隔最大化来提升分类性能;图 2(b)

中, 𝜌-MKLM通过调节磁场强度 𝑞 (即使得某一类数

据分布尽量最小)和最大化 𝜌-间隔 (即最大化类间间

隔),明显提升了分类性能;图 2(c)显示,虽然 SSLM能

实现一类 (正类)的类内内聚性, 但对于类线性分布

数据, 𝜌-MKLM提升一类 (正类)类内内聚性明显高于

SSLM,从而使得 𝜌-MKLM比SSLM具有更严格的分

类边界.

对于 𝜌-MKLM的分类性能,有如下定理:

定定定理理理 1 𝜌-MKLM能同时实现最大化类间间隔

和正负类类内内聚性.

定理 1表明, 𝜌-MKLM方法具有增强的模式分类

性能,这可由后面的实验部分得以验证.

按照文献 [9]的术语, 本文称对应于Lagrangian

乘子𝛼𝑖 > 0的训练样本𝑥𝑖(1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑁)为支持向量

(SV),对应于松弛变量 𝜉𝑗 > 0的训练样本𝑥𝑗(1 ⩽ 𝑗 ⩽
𝑁)为间隔误差 (ME).

定定定理理理 2 设𝑚+,𝑚−分别为正类和负类的间隔

误差数; s+, 𝑠−分别为正类和负类的支持向量数; 𝜌-

MKLM中参数 𝑣, 𝑣1, 𝑣2, 𝑞能同时控制支持向量的下界

和间隔误差的上界. 即存在如下关系:

𝑚+ ⩽ 𝑣𝑚1𝑣1
2− 𝑞

⩽ 𝑠+, (27)

𝑚− ⩽ 𝑣𝑚2𝑣2
2− 𝑞

⩽ 𝑠−. (28)

证证证明明明 根据KKT条件,当 𝜌 > 0时,有
𝑁∑

𝑗=𝑚1+1

𝛼𝑗 = 𝑣/(2− 𝑞);

当 𝜉𝑖 > 0时,
𝑚1∑
𝑖=1

𝛼𝑖 =
1

𝑣1𝑚1
对于所有正间隔误差成

立. 则下式成立:
𝑚1∑
𝑖=1

𝛼𝑖 = 𝑣/(2− 𝑞) ⩾ 𝑚+

𝑣1𝑚1
. (29)

由式 (7)知, 每个正支持向量对
𝑚1∑
𝑖=1

𝛼𝑖至多贡献

1/(𝑣1𝑚1),故有

𝑣/(2− 𝑞) =

𝑚1∑
𝑖=1

𝛼𝑖 ⩽
𝑠+

𝑣1𝑚1
. (30)

综合式 (29)和 (30), 可证得式 (27); 同理, 可证得式

(28). 2
定理 2对于本文方法实验参数的优化选取具有

指导意义.

4 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

通过与其他几种核学习方法进行比较来评价 𝜌-

MKLM算法的性能. 对于二类模式分类问题, 主要

比较C-SVC, 𝑣-SVC与 𝜌-MKLM算法的分类精度;对

于一类模式分类 (新奇检测)问题,重点比较OCSVM,

SSLM和 𝜌-MKLM算法的精度.

为了评价 𝜌-MKLM在二类模式分类问题中的

性能,本文采用 1个人工数据集 (香蕉数据集)和 8个

UCI实际数据集作为测试数据[9]. 正类样本对应于

UCI数据集中健康、正常或良性情况; 负类样本对应

于UCI数据集中疾病、异常或恶性情况. 另外, 为了

进一步测试 𝜌-MKLM在新奇检测问题中的性能, 实

验中还采用 2个用于机器故障检测的数据集 (Ball-

bearing, Delft-pump)和 1个心脏病数据集 (Spectf)作

为评测数据,按照文献 [9]中实验设置,对这两个数据

集分别随机抽取 70%正类样本和一小部分负类样本,

以使 95%训练样本属于正类,仅有 5%的训练样本属

于负类. 实验中所采用的数据集信息如表 1所示.

表 1 实验中所采用的数据集

Dataset #pos #neg 𝑚1 𝑚2 𝑑

Banana 51 49 51 49 2

Wine 59 119 59 119 13

iris 50 100 50 100 4

Breast 458 241 458 241 9

Hepatitis 123 32 123 32 19

Diabetes 268 500 268 500 8

Liver 200 145 200 145 6

Heart 120 150 120 150 13

Biomed 127 67 127 67 5

Ball-Bearing 913 3 237 640 40 32

Delft- Pump 376 1 124 376 100 64

Spectf 95 254 95 10 44

4.1 实实实验验验参参参数数数设设设置置置

本文仿真实验环境为Matlab2009b, 所有实验样

本首先归一化为 [−1, +1]. 实验中所有参数的协调通

过网格搜索策略来选取[13]. 实验算法均采用高斯核

函数 (RBF)

𝐾(𝑥, 𝑦) = exp
(
− 1

𝛾
∥𝑥− 𝑦∥2

)
.

其中: 𝛾值在网格{𝜎2/8, 𝜎2/4, 𝜎2/2, 𝜎2, 𝜎2*2, 𝜎2*4}中
搜索选取, 𝜎为训练样本平均范数的平方根. 对于C-

SVC,惩罚参数𝐶在 {0.01, 0.05, 0.1, 0.5, 1, 5, 10}中搜
索选取; 对于 𝑣-SVC, 参数 𝑣在 {0.01 𝑘, 0.1 𝑘}中搜索
选取, 𝑘为 1∼ 9之间的整数; 对于OCSVM, 参数 𝑣在

{0.01, 0.02, 0.04, 0.06, 0.08, 0.1, 0.2, 0.4, 0.6, 0.8, 1}中
搜索选取;对于 SSLM,参数 𝑣在 {10, 30, 50, 70, 90}中
搜索选取, 𝑣1和 𝑣2从{0.001, 0.01}中搜索选取; 对于

𝜌-MKLM,根据参数定理, 参数 𝑣在网格 {1, 5, 10, 15,
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20, 25, 30, 35, 40, 45, 50, 60, 80}中搜索选取, 𝑣1和 𝑣2

从 {0.001, 0.01, 0.1}中搜索选取.

人工生成 20个数据集进行实验, 以评价磁场强

度 𝑞对分类精度的影响.磁场强度 𝑞对分类精度影响

的分布曲线如图 3所示. 不难看出, 优化的 𝑞值分布

网格为 {0.2, 0.4, 0.6, 0.8, 1, 1.2, 1.4, 1.6, 1.8}. 一般情

况下, 当 𝑞 = 1时, 分类精度能达到次优值, 故本实

验对 𝑞值的选取策略为:首先在 𝑞 = 1的情况下进行

第 1次测试;然后在该值左右两端分别进行迭代搜寻;

直至寻到最优值.
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图 3 磁场强度𝒒对分类精度影响

4.2 实实实验验验结结结论论论

4.2.1 人人人工工工数数数据据据

首先通过一个二维香蕉型人造数据集来比较 𝜌-
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图 4 人造香蕉型数据集分类结果

MKLM方法与C-SVC及 𝑣-SVC方法的模式分类性

能.人造数据集样本数𝑁 = 100, 正类数 #pos=46,负

类数 #neg=54. C-SVC, 𝑣-SVC和 𝜌-MKLM三种分类

方法的性能分别如图 4(a)∼图 4(c)所示.

4.2.2 实实实际际际数数数据据据集集集

通过执行 5重交叉验证来搜索优化参数值, 并

采用 g-means度量来评价算法性能.所有实验独立执

行 10次,实验结果取平均值.采用几何平均度量方法

评价算法性能

𝑔 =
√
𝑎+ ⋅ 𝑎−, (31)

其中 𝑎+和 𝑎−分别为正类和负类分类精度[9]. 该方法

因同时考虑了正类与负类的分类效果而被广泛地用

于处理不平衡数据集问题.实验结果列于表 2和表 3.

表 2 二类模式分类结果 (平均结果与标准差)

Dataset C-SVC 𝑣-SVC 𝜌-MKLM (参数 𝑞值)

Wine 86.51+3.67% 88.76+5.34% 98.6+.45% (1)
iris 98.2+1.13% 98.3+0.31% 98.3+0.21% (1)

Breast 96.94+1.04% 96.5+2.12% 97.2+1.02% (1)
Hepatitis 79.48+7.13% 80.77+5.36% 88.5+3.5% (0.5)
Diabetes 65.67+2.87% 74.6+1.24% 74.6+2.61% (1)

Liver 44+14.64% 31+16.76% 71+7.18% (1.1)
Heart 85.3+1.58% 86.9+0.45% 883+5.17% (0.4)

Biomed 83.65+2.78% 82.64+4.12% 82.7+5.57% (1)

表 3 一类模式分类结果 (平均结果与标准差)

Dataset OCSVM SSLM 𝜌-MKLM (参数 𝑞值)

Ball-Bearing 82.3+5.53% 96.1+0.85% 96.3+0.56% (1.5)
Delft-Pump 85.11+13.12% 93.33+426% 95+3.61% (1)

Spectf 69.37+13.13% 72.75+4.76% 77.8+3.49% (0.6)

从表 2,表 3可以看出,较其他几种方法 (C-SVC,

𝑣-SVC, OCSVM, SSLM), 𝜌-MKLM方法无论在二类

分类还是一类分类 (ND问题)上均能取得较好的性

能. 对于二类模式分类问题, 针对某些数据集 (如

Wine, Liver和Hepatitis), 𝜌-MKLM相对于经典的C-

SVC和 𝑣-SVC具有明显的性能优势 (如表 2所示);对

于一类分类 (ND问题), 𝜌-MKLM也能取得与SSLM

方法相近的性能, 甚至在某些数据集 (如Delft-Pump,

Spectf)上的实验结果明显优于OCSVM和 SSLM方

法 (如表 3所示). 由此说明,在核诱导的高维特征空间

构建一个具有磁场效应的 𝜌间隔超平面,通过调节一

个磁场强度 𝑞, 𝜌-MKLM不但能实现二类模式的分割,

还能解决一类模式分类 (新奇检测)问题.

5 结结结 论论论

受磁场效应理论的启发, 本文提出了一种具有

磁场效应的大间隔核学习机 𝜌-MKLM, 其融合了二

类模式分类和新奇检测算法的思想, 使得其同时具

备二类模式分类和一类模式分类 (新奇检测)的优势.
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在Mercer核诱导的特征空间, 𝜌-MKLM构建一个 𝜌间

隔超平面,通过磁场效应使得一类 (正类)因吸引而靠

近超平面, 另一类则因排斥而尽量远离该超平面, 从

而实现了不同模式间的最大可能分割; 同时, 通过引

入一个可调的磁场强度 𝑞,进一步提升了 𝜌-MKLM学

习机的分类能力. 人工数据和实际数据的实验结果均

表明, 𝜌-MKLM具有比其他相关方法更明显或相近的

性能优势.
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