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高维空间多分辨率最小生成树模型的自适应一类分类算法

胡正平 1 冯 凯 1

摘 要 基于最小生成树数据描述 (Minimum spanning tree class descriptor, MSTCD) 法覆盖半径固定不变, 难以形成局部

结构紧致性描述. 本文将多尺度分析思想和最小生成树 (Minimum spanning tree, MST) 结构相结合, 提出最小生成树的自适

应多分辨率覆盖模型. 该模型利用样本流形的自身结构特点实现对数据的多分辨分析, 任意位置的分辨率由对应的 “点” 结构

和 “边” 结构共同决定, 整体覆盖模型拥有多个覆盖半径, 数据当前位置不同、分辨率不同, 实现在多分辨尺度下对数据流形的

自适应紧致覆盖. 实验结果表明该方法具有一定的合理性.
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An Adaptive One-class Classification Algorithm Based on Multi-resolution

Minimum Spanning Tree Model in High-dimensional Space

HU Zheng-Ping1 FENG Kai1

Abstract The coverage radii in the algorithm of MSTCD (Minimum spanning tree class descriptor) are generally fixed

without diversification, which makes it difficult to construct a close coverage for the local structure. This article combines

multi-resolution thought and minimum spanning tree (MST) covering model, and proposes an adaptive multi-resolution

covering model based MST in high-dimensional space. In this algorithm, multi-resolution of data is determined by the

distributed feature of data manifold itself. The resolution of any location is depended on the structure of sample point

and edge. The proposed novel algorithm permits that the whole covering model could have different coverage radii or

resolutions and the resolution has relationship with location. Experiments show that the algorithm is reasonable.
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模式识别分类算法往往需要多类训练样本来训

练出多类分类器. 然而, 有些实际生产应用问题如基
于计算机的遥感事物检测[1]、疾病图像识别[2]、生物

身份特征检验[3] 等却有较为特殊的分类识别要求:
仅识别出定义的目标类样本即可, 其他非目标类样
本一律可做拒绝识别处理, 这就是可拒绝一类分类
问题[4]. 而且在某些实践中, 获取合理的非目标类样
本往往比较困难. 一方面, 非目标类样本搜集困难.
有些情况下样本数据是随机出现的, 具有一定程度
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的偶然性, 而且这样的样本可信度很小. 另一方面,
产生非目标类样本本身就很困难. 有些领域如军事
应用产生非目标类样本的代价高昂, 仅产生目标类
样本就要花费大量的人力物力. 因此仅依靠目标类
样本设计可拒绝一类分类器有重要意义.
针对可拒绝一类分类问题, 国内外学者已经开

展了许多有价值的研究工作. 重要进展主要有三方
面: 基于样本概率密度估计的研究、基于数据聚类的
研究和基于样本边界覆盖的研究. 基于样本概率密
度估计的方法如高斯混合模型 (Gaussian mixture
model)[5] 和 Parzen 窗函数法[6]. 核心是先估计出
目标类样本的概率密度函数, 然后再依据该函数和
相应的密度阈值来进行判决. 这种方法的性能严重
依赖于先验知识估计的合理性和真实性, 而且需要
大量的样本数据作为实验基础以获得非常准确的概

率密度函数, 这在实际中有时并不满足, 因此其仅在
理论上可以获得良好效果. 基于数据聚类的方法核
心是以聚类代替分类. 先对目标类样本做聚类处理,
得到相应的聚类中心和阈值半径然后进行判决. 代
表方法有 K-means 和 1-nn 等. 该方法对实验参数
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极其敏感, 聚类中心和半径的合理选择及自适应性
改进目前仍是个难题. 不过其模型复杂度较低, 操
作简单, 具有较好的推广能力. 基于样本边界覆盖
的方法核心是要先找到包含所有目标类样本的流行

体的边界, 只要在边界内的样本就可以认为是目标
类. 主要方法有一类支持向量机 (One-class support
vector machines, OCSVM)[7−9]、支持向量域数据描

述 (Support vector data description, SVDD)[10−12]

等.
各方法的区别在于所创建的流行边界不同.

OCSVM 是在原点和目标类样本之间找到一个超

平面, 对于测试样本与目标类样本同侧的就识别, 异
侧的就拒绝. 该方法可以看成是支持向量机 (Sup-
port vector machine, SVM)[13] 的一个变种, 只是
将原点看成异类而已. 同样模型训练的复杂度较高,
且不适合大量样本的情况. SVDD 是找到一个包含
目标类样本的最小体积的超球, 以待测样本所处超
球的内外侧位置作为判决依据. 该方法同样需要像
SVM 一样的优化训练, 复杂度较高, 不过对数据的
分布描述较 OCSVM 更加合理. 缺点是如果数据分
布不均匀, 覆盖模型会存在冗余区域, 不能产生紧
致的覆盖. 对于高维空间少量样本情况, 问题更加严
重, 并由此造成很高的误判率. 以上方法均是以规则
几何模型对样本数据进行的覆盖估计, 对于具有复
杂几何分布的数据集, 估计的覆盖模型难以符合数
据的先验分布规律, 较难对数据进行紧致性覆盖, 分
类器的性能将急剧下降.

针对呈复杂几何分布的数据样本集, 一些研究
者提出基于最小生成树数据描述 (Minimum span-
ning tree class descriptor, MSTCD)[14] 的分类算
法. 该方法以数据的最小生成树 (Minimum span-
ning tree, MST)[14] 作为样本流形的拟合估计主体,
更适合数据无规则分布的一般情况, 在实际应用中
效果更好. 但是 MSTCD 算法对 MST 全树使用了
相同的补充覆盖描述 (覆盖半径), 在目标样本数据
密集区和稀疏区采用同样的分辨精度, 这种忽略数
据本征流形结构、无差别的做法虽然操作简单, 但
容易形成误识. 因此, 基于 MSTCD 的自适应覆盖
思想, 自适应模型覆盖方法[15] 在一定程度上实现了

模型的局部区分性分析. 但其分辨能力只能做到 “树
枝”级别,仅对样本点的空间位置分布做到多分辨率
分析, 没有精细尺度的 “点” 分析. 本文提出的基于
高维空间最小生成树自适应覆盖模型的多分辨率可

拒绝一类分类算法, 在MSTCD 模型基础上引入了
多分辨率的思想, 在数据流形的不同区域使用不同
的分辨率 (覆盖范围), 根据流形结构的分布特点对
数据进行有差别的分辨分析. 数据密集区覆盖范围
较大, 数据稀疏区覆盖范围较小, 减少覆盖模型的冗
余区域, 以使估计的覆盖模型与数据的真实流形分

布结构更加贴合.

1 MSTCD覆盖模型简述

针对一类可拒绝分类问题, 受到仿生模式识
别[16] 思想的启发, 研究同类 (目标类) 样本的关系
是根本出发点. 目前学界普遍认为同类样本的流形
分布具有连续性的特点: 同类样本分布在同一个光
滑的流形上而不存在孤立的样本点, 且越是相似的
样本, 分布位置越接近 (连续性的接近). 给定一个有
n 个目标类样本的训练集 X = {xxxi ∈ R}n

i=1, 当目
标类中任意两个样本点 {xxxi,xxxj} ∈ X 在本征流形上

接近到一定程度后, 用一条直线将二者相连, 可以认
为该直线上的点及其适度邻域内的点都属于目标类.
本文称该直线上的点为虚拟目标类样本点. 当然, 也
可以用曲线来连接 xxxi 和 xxxj, 但是基于最近距离原
则, 直线连接的可信度更高. 同理, 直线越短可信度
越高.
推而广之, 用目标训练集中最短的 n− 1 个线性

连接 (直线段) 的组合来构成对整体数据实际模型的
连续性拟合估计, 进而把它看成数据本征流形的简
化描述模型. 这些线性连接就是MSTCD 覆盖模型
的骨干.
对任意线段 {xxxi,xxxj} 上的虚拟目标类样本点

xxxλ:

xxxλ = xxxi + λij(xxxj − xxxi) = (1− λij)xxxi + λijxxxj (1)

其中, 0 ≤ λij ≤ 1. 寻找最短的 n − 1 个线性连
接的工作可采用图论中的寻找最小生成树算法来完

成. 首先, 构造目标训练集 X 上的全连接无向图

G = {V, E}, V 是图的顶点集, E 是图的边集, 即X

中任意两点连线的集合. 以 xxxi 和 xxxj 为端点的边记

为 eij, 每条边设定欧氏测度权值 wij = ‖ xxxj − xxxi ‖,
然后, 寻找图 G 的最小生成树MST: 所有的顶点连
接、没有环路, 并且总的权重最小的子图. 这样就找
到了目标训练集 X 的基本骨干覆盖模型. 最后, 需
要找到上述MST 模型的补充覆盖区域, 即所有样本
点 (包括虚拟样本点) 的适当邻域组成的区域, 只要
在补充覆盖范围内的数据点可做目标类处理. 这里
任意邻域看成以对应样本点为球心的超球, 超球半
径亦即MST 的覆盖半径设为阈值 θ.
任意测试点 xxx 在 eij 上的投影点为

xxxp = xxxi +
(xxxj − xxxi)T(xxx− xxxi)(xxxj − xxxi)

‖ xxxj − xxxi ‖2 =

xxxi + λij(xxxj − xxxi) (2)

当 xxxp 在边 eij 上时, 即 0 ≤ λij ≤ 1 时, xxx 到边

eij 的最小距离为

d(xxx|eij) =‖ xxx− xxxp ‖ (3)
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当 xxxp 不在边 eij 上时, 即 λij < 0 或 λij > 1
时, 最小距离为

d(xxx|eij) = min{‖ xxx− xxxi ‖, ‖ xxx− xxxj ‖} (4)

确定了测试点 xxx 到所有边的最小距离后, 定义
xxx 到目标类 X 的MST 最小距离:

dMST(xxx|X) = min d(xxx|eij) (5)

根据上文 θ 的定义,当 dMST(xxx|X) ≤ θ 时, xxx被

判为目标类, 否则判为非目标类. 这就是 MSTCD
的识别判决基本原理.
下面以一组分布呈 Banana 形状的数据为例说

明 MSTCD 流形结构. 图 1 (a)显示原始数据点分
布情况. 对这样无规则分布的数据来说, 采用规则几
何形状的模型 (如 SVDD) 或粗略的边界划分模式
(如 OCSVM) 描述, 得到的拟合模型必然会存在大
量的冗余区域. 图 1 (b) 显示对应生成的MST 基本
模型. 这种树模型对一般流形结构拟合很有效. 图
1 (c) 显示完整的MST 覆盖模型.
以上的MSTCD 能够较为真实地拟合一般数据

的内在流形结构, 无论其分布是否均匀, 外观是否
规则, 都可以对数据形成较好的紧致估计覆盖, 这是
MSTCD 独具的优点. 然而, MSTCD 在各流形区
域中都采用相同的覆盖半径, 在数据的密集区域与
稀疏区域并没有区别对待. 应用固定的分辨率 (覆盖
半径) 描述可信度不同的区域必然导致误识和覆盖
冗余. MSTCD 能够精确地描绘出任意数据流形的
自适应结构特点, 但是固定的分辨半径使覆盖模型
变得粗糙化、模糊化, MSTCD 自身的优点并没有
充分表现出来.

(a) 原始数据

(a) Original data

(b) MST 基本模型

(b) MST basic model

(c) MSTCD 完整覆盖模型

(c) Full coverage model of MSTCD

图 1 MSTCD 覆盖模型示意图

Fig. 1 MSTCD coverage model diagram

2 自适应多分辨率MSTCD覆盖模型

针对上文提到的MSTCD 覆盖模型的不足, 本
文将多分辨率[15] 的思想引入MSTCD 覆盖模型中,
采用自适应变化的覆盖分辨率区别对待数据流形结

构中不同数据密度区域. 在数据分布密集区令覆盖
半径变大、分析尺度变粗; 在数据分布稀疏区令覆盖
半径变小、分析尺度变细. 针对生成的MST 覆盖模
型, 既考虑全局分布: 较长边的覆盖半径普遍小于较
短边的覆盖半径, 即长边的分辨率小于短边的分辨
率; 又考虑局部分布: 同一条边上的不同样本点的分
辨率也不同, 其覆盖半径与样本点的自身位置处点
分布密度成正比例. 在全树范围内采用不同的分辨
率, 对任意样本点同时考虑其所在边的长度比例因
素和该点周围样本点的分布密度因素, 综合权衡后
得到与其局部结构相适应的分辨半径. 这样, 覆盖模
型中每个点都有自适应的独立的覆盖半径, 整体的
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分辨能力就变得精细化、多样化.
具体而言, MST 中任意点 xxxi 的覆盖半径 (分辨

率) 定义为

R(xxxi) = r0(λe × e density(xxxi) +

λn × n density(xxxi)) (6)

式中, r0 表示基准半径. 一般情况下和MSTCD 覆
盖模型选择的半径相同: 将产生的 MST 的各个边
长按长度排序, 去掉前 10% 的最长边并把剩下的
最长边的长度设定为 r0. 另外, 式中 λe 和 λn 为

人工调节参数. 随样本集的不同分布特点而变化.
二者调节的是参数 e density(xxxi) 和 n density(xxxi)
发挥影响力的大小. 根据经验, 一般情况下要求
0 ≤ λe + λn ≤ 3. 参数 e density(xxxi) 反映的
是 xxxi 所在边的长度比例因素. 该值仅与边长有
关, 且 0 < e density(xxxi) ≤ 1. 参数 n density(xxxi)
反映的是 xxxi 周围样本点的分布密度关系. 同理,
0 < e density(xxxi) ≤ 1. 自适应多分辨率 MSTCD
覆盖模型的具体结构如图 2 所示.

图 2 自适应多分辨率MSTCD 覆盖模型结构

Fig. 2 Structure of adaptive multi-resolution MSTCD

coverage model

2.1 数据样本点密度参数计算

MST 某一点 xxxi 处的样本点密度 n density(xxxi)
与 xxxi 的近邻样本点的分布紧密状况有密切的关系,
如果 xxxi 与近邻点的距离较小, 当然获得点密度就较
大. 依据这个思想, 可以先自适应地选择出近邻点,
然后, 根据近邻距离算出所需参数 n density(xxxi).
这里采用一种自适应的近邻选择方法: 对任意

点 xxxi, 先计算它到所有其余 n − 1 个点的距离之和
total(xxxi), 然后求出 total(xxxi) 的平均数 (平均距离),
与 xxxi 的距离小于等于平均数的点就认为是近邻. 近
邻是个相对的、局部性的概念. 平均距离反映的是
仅与点 xxxi 有关的全部距离参量的总趋势, 能够体现
出相对性的含义. 另外, 这里把平均距离作为默认的
局部范围阈值, 每个点的平均距离不同, 默认的局部
范围也就不同, 这是符合数据分布规律的. 而且平均
距离的计算不会引入人为因素, 完全自适应决定. 常
用的 k 近邻图虽然能反映相对性 (比较对象确实是
仅与点 xxxi 有关的全部距离参量), 但把各点的局部
性却按统一标准来处理 (每个点的近邻都是 k 个).
由此看来, 这种方法较好.

找到近邻后算出近邻距离之和 d neighbor(xxxi).
对所有点完成近邻操作后, 会得到集合 total =
{total(xxxi)|i = 1, · · · , n}, 找到其中最大的两个数
记为: total max1 和 total max2. 则 n density(xxxi)
计算公式如下:

n density(xxxi) =

exp
( −d neighbor(xxxi)

total max1 + total max2− total(xxxi)

)

(7)

该式的意义在于当近邻距离 d neighbor(xxxi) 越
小, 且总距离 total(xxxi) 越小时, 点 xxxi 的点密度

n density(xxxi) 越大. 对于虚拟目标类样本点 xxxλ, 其
点密度虽不能直接计算. 但由式 (1) 可知, 对每一个
xxxλ, 仅存在唯一的 λij 与之对应, 且所在线段的两端
点 xxxi 和 xxxj 的点密度可求. 则对虚拟样本点 xxxλ 的点

密度定义为

n density(xxxλ) = (1− λij)× n density(xxxi)+

λij × n density(xxxj) (8)

这样, MST 上的任意点 xxxi 都存在一一对应的

点密度 n density(xxxi), 每个点拥有独立自适应的覆
盖半径 (分辨率), 全树就拥有多差别化的多分辨率
分析能力.

2.2 MST边长比例参数计算

当然, 仅根据样本点的分布密度来构造多分辨
率覆盖半径是不全面的, 对于MST 各边长的比例关
系也要考虑在内. 短边的可信度较高, 分辨率要高一
些, 长边的可信度较低, 分辨率要低一些. 判断边长
长短与否要根据 MST 的自身结构特点来自适应决
定.

对于MST 中所有的边, 按照边的长度进行升序
排列. 去掉前 10% 的最长边, 对剩下的所有边取均
值记为 e mean. 本文把 e mean 作为判断标准, 长
度小于 e mean 的做短边处理, 长度大于 e mean 的
做长边处理. 令 xxxi 为 MST 上的任意一点, 所在边
的长度记为 e length(xxxi). 若 e length(xxxi) 是短边,
那么该点所在边长度比例参数 e length(xxxi) = 1, 若
e length(xxxi) 是长边, 那么该点所在边长度比例参数
记为

e density(xxxi) =

exp
(

e mean− e length(xxxi)
e length(xxxi)

)
(9)

式 (9) 的意义在于当 e length(xxxi) 大于 e mean
时, 超出的程度越少, 所获得的 e density(xxxi) 越大,
所得分辨率 (覆盖半径) 越大.
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2.3 计算各样本点的分辨率 (覆盖半径)

经过上述两个步骤, 必要的参数已经获得. 利
用式 (6) 可以得到多分辨率覆盖半径 R(xxxi), 并且
可以看出 R(xxxi) 随点 xxxi 位置不同而变化, 充分体
现了多分辨率分析的思想. 随着点 xxxi 对MST 的遍
历, 使原来的MST 模型实现动态覆盖效果: 在数据
密集区覆盖范围大, 在数据稀疏区覆盖范围小. 参
数 λe 和 λn 的作用在于调节参数 n density(xxxi) 和
e density(xxxi) 的比重大小. 不同的数据集有自己的
结构特点, 所以在具体测试应用中 λe 和 λn 也不可

能相同. 依据经验来说, 二者尽量不要相等, 且不要
出现负数, 精确到小数点后第三位时会有较高精度.
在全树范围内, 测试点 xxx 必然存在一个到MST

的最小距离投影点 xxxp, 结合式 (1) 的表述形式, 当
0 < λij < 1 时, 最小距离投影点 xxxp 就是前文的虚

拟样本点 xxxλ. 此时的分辨率半径为

R(xxxp) = R(xxxλ) = r0(λe × e density(xxxλ)+

λn × n density(xxxλ)) (10)

测试点 xxx 到MST 的最小距离为

dMST(xxx|X) = ‖ xxx− xxxp ‖ = ‖ xxx− xxxλ ‖ (11)

当 λij ≤ 0 时, 最小距离投影点 xxxp 就是 xxxi. 此
时的分辨率半径为

R(xxxp) = R(xxxλ) = r0(λe × e density(xxxi)+

λn × n density(xxxi)) (12)

测试点 xxx 到MST 的最小距离为

dMST(xxx|X) = ‖ xxx− xxxp ‖ = ‖ xxx− xxxi ‖ (13)

当 λij ≥ 1 时, 最小距离投影点 xxxp 就是 xxxj. 此
时的分辨率半径为

R(xxxp) = R(xxxj) = r0(λe × e density(xxxj)+

λnn density(xxxj)) (14)

测试点 xxx 到MST 的最小距离为

dMST(xxx|X) = ‖ xxx− xxxp ‖ = ‖ xxx− xxxj ‖ (15)

这样, 根据 R(xxxp) 与 dMST(xxx|X) 的大小即可判
断识别.

3 实验仿真

为验证本文思路的正确性, 进行了三组实验, 实
验采用的样本数据分别来源于UCI数据库、MNIST
手写体数字库、MIT-CBCL 人脸识别数据库. 采用
的对比实验为经典的 SVDD 方法, 采用高斯核函数,
核宽度为 5, 错误容忍率为 0.1; 经典的MSTCD 方

法, 其中覆盖半径与本文的基准半径 r0 取法相同,
皆是去掉前 10% 的最长边后剩下的最长边的长度;
自适应模型覆盖方法.
实验结果的评价指标为目标类正确识别率和目

标类正确拒识率. 目标类正确识别率表示测试样本
中目标类正确识别数与测试样本中目标类识别数的

商. 目标类正确拒识率表示测试样本中非目标类正
确识别数与测试样本中非目标类识别数的商. 以上
两个指标互相影响、牵制, 不可能存在单纯地提高一
个目标函数而不影响另一指标大小的方法. 本文的
实验结果为均衡考虑二者后的结果, 实际上存在单
一目标函数的较好结果, 但另一结果的表现会下降.

3.1 UCI数据库

该组实验的参考数据集为UCI数据库的 Iris数
据集、LandSat 数据集和 Letter 数据集. 每个数据
集随机进行 20 次试验, 取平均值作为最终实验结
果. 对 Iris 数据集, 样本维数为 4, 训练集: 1、2 类为
目标类, 每类随机提取 30 个样本; 测试集: 3 类为非
目标类, 提取 50 个样本并加入剩余目标类样本. 对
Letter 数据集, 样本维数为 16, 训练集: A、B 类为
目标类, 每类随机提取 200 个样本; 测试集: C 类为
非目标类, 提取 400 个样本并加入剩余目标类 600
个样本. 对 LandSat 数据集, 样本维数为 36, 训练
集: 1、3 类为目标类, 每类随机提取 200 个样本; 测
试集: 2、4、5 类为非目标类, 提取 672 个样本并加
入剩余目标类 858 个样本. 实验情况如表 1 所示.

根据结果可以看出, 在数据维数较低情况下, 本
文方法效果十分明显. 随着训练样本数的增加, 正识
率和拒识率相应提高, 而随着数据维数的增加, 正识
率和拒识率相应减小. 另一方面, 针对表中个别数据
指标, 本文方法并不是最优, 这与数据自身的潜在流
形分布特点有关. 综合两项指标可见本文的多分辨
率做法是比较合理的.

3.2 MNIST手写体数字识别实验

MNIST 手写体数字数据库是由 0 ∼ 9 共 10 类
数字的手写体样本组成的, 本身已经分为训练集和
测试集两部分. 每一个样本分辨率归一化为 28 像素
× 28 像素. 实验选择不同的数字组合来验证本文方
法的有效性: 第 1 组 5、6 为目标类, 9 为非目标类;
第 2 组 0、9 为目标类, 6 为非目标类; 第 3 组 1、2
为目标类, 4、7 为非目标类. 每个目标类训练集随
机抽取 500 个样本, 测试集每类样本 200 个. 实验情
况如表 2 所示.

MST 模型对数据主体流形拟合得较好, 在此基
础上, 引入的多分辨率方法在细节上形成了符合数
据分布规律的较好覆盖. 相对于同类的自适应覆盖
模型法, 可以做到单一评价指标提高, 二者在总体性



774 自 动 化 学 报 38卷

能上几乎相当, 这与所使用的数据集的流行分布有
密切关系, 相对而言, MNIST 手写体数字数据库的
数据分布较为均匀规范, 所选数据分布密度没有明
显变化, 因此本文方法的优越性并未完全显现.

3.3 MIT-CBCL人脸识别实验

实验数据取自 MIT-CBCL 人脸识别数据库中
的 Training-synthetic 子库. 该库数据是标准人
脸的 3D 模型合成的灰度图像, 包含 10 个人, 每
个人有 324 幅图像, 像素的分辨率为 200 像素 ×
200 像素. 每幅图像记录了一个人的姿态和光照
的不同角度变化数据. 本次实验以姿态为标准把
数据分为训练集 {0◦,−8◦,−16◦,−24◦} 和测试集
{−4◦,−12◦,−20◦,−28◦}. 每个子集有 144 幅人脸,
在训练集合中随机选取 5 个人的图像做目标类训练
样本, 而所有测试集的样本均作测试使用, 实验结果
如表 3 所示.

MST 模型适合对人脸模型拟合, 而且使用分辨
率不断调整策略对于分类性能影响较为深刻. 本文
方法可以使正识率和拒识率同时得以提高, 一方面
说明将多分辨率思想贯彻得越深, 实验效果越好, 另
一方面说明人脸数据分布是疏密有间的, 本文数据

描述方法是符合人脸数据分布规律的.

4 结论

在MSTCD 算法的基础之上, 本文提出自适应
多分辨率MST 覆盖一类分类算法. 以MST 为基本
覆盖模型, 把MST 各边上的点看作新增的虚拟样本
点, 利用现有数据分布流行结构实现对测试样本的
多分辨分析, 即在数据分布密集区使用较细尺度描
述数据, 在数据分布稀疏区使用较粗尺度描述数据.
对任一样本点来说, 其所在流形区域的数据描述分
辨率既与周围实际样本点的分布疏密情况有关, 又
与其所在边长的比例长度因素 (虚拟样本点分布疏
密情况) 有关. 不同的样本区域有不同的描述尺度,
各样本点 (包括虚拟样本点) 处的分辨率相互独立,
因此形成多尺度、多精度的数据描述形式. 原始算
法中, 不同流形区域会使用相同的数据分辨尺度, 而
且这种尺度固定不变, 不能反映数据本身的流形结
构. 本文提出的数据描述模型改善了原始算法粗糙
固定的数据分辨率, 形成灵活精确的多重数据分辨
率, 并可以很好地体现数据样本自身的流形结构特
点和规律, 这种数据描述模型减少了原始算法中冗
余的覆盖区域, 一定程度上提高了拒识率.

表 1 UCI 数据库实验结果

Table 1 Experimental results of UCI database

实验方法 Irish (正识率 : 拒识率) (%) Letter (正识率 : 拒识率) (%) Landsat (正识率 : 拒识率) (%)

SVDD 90.00 : 78.00 82.00 : 72.50 70.63 : 77.68

MSTCD 92.50 : 80.00 98.83 : 97.25 81.24 : 87.94

自适应覆盖模型法 92.50 : 82.00 98.17 : 99.25 85.08 : 89.43

本文方法 94.06 : 85.38 98.31 : 97.47 85.26 : 90.89

表 2 MNIST 数据库实验结果

Table 2 Experimental results of MNIST database

实验方法 第 1 组 (正识率 : 拒识率) (%) 第 2 组 (正识率 : 拒识率) (%) 第 3 组 (正识率 : 拒识率) (%)

SVDD 75.75 : 81.50 92.50 : 95.00 68.50 : 92.25

MSTCD 82.25 : 83.50 94.50 : 95.50 81.50 : 91.25

自适应覆盖模型法 82.00 : 84.00 96.50 : 96.00 83.25 : 92.00

本文方法 83.35 : 84.59 96.69 : 95.85 83.43 : 91.15

表 3 MIT-CBCL 数据库实验结果

Table 3 Experimental results of MIT-CBCL database

实验指标 SVDD (%) MSTCD (%) 自适应覆盖模型法 (%) 本文方法 (%)

正识率 91.11 92.78 92.64 94.08

拒识率 96.11 97.22 97.78 98.72
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本文算法忠实体现并遵循数据自身流形结构的

分布规律, 其性能严重依赖于现有数据样本点的分
布流形状况. 这样, 训练样本的合理选取变得至关重
要. 如果所选训练样本能较好地拟合出数据本征流
形结构, 效果会较好, 相反效果就会变差. 如果在样
本数据中混入噪声数据, 算法性能在一定程度上会
有所下降. 在以后的工作中希望可以更好地解决对
样本数据选取不敏感的算法, 加强数据描述模型的
鲁棒性, 并且能够抵御一定程度的噪声干扰.
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