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改進支援向量資料描述中特徵分類準確度之研究 

 

 

摘要 

 
多數的樣本識別研究多著重於分類與推

論領域，但是事實上資料描述分類的重要性並

不亞於前述兩項工作。資料描述的本質不在於

如何有效分割重疊或混雜在一起的資料，而是

如何明確地判斷出哪些資料是屬於同一個群

體(Group)或類別(Class)，也就是資料描述或識

別 的 意 義 在 於 離 群 值 (Outlier) 或 邊 界 值

(Boundary)的判別，離群值或邊界值愈少愈明

確，有助提升影像判讀的準確度。支持向量資

料描述(Support Vector Data Description, SVDD)

脫胎於支援向量機(Support Vector Machine , 

SVM)，能提供有效之資料描述識別結果。但

是常囿於樣本資料有限，影響識別結果之準確

度。本研究提出利用極值區間法 (Max-min 

range method)作為人工離群值取樣之計算基

礎，產生圍繞於目標資料集(Target set)的離群

樣本，並利用 N 摺M 次交叉驗證( N -fold M  

times cross validation)方法，我們可以得到懲罰

因子參數C 與間距寬度參數 s 的最佳( C , s )

組合結果。最後，我們以 UCI 標準測試資料庫

對本研究所提出之極值區間法進行測試，以驗

證其有效性。 

關鍵詞：支持向量資料描述、交叉驗證方法、

極值區間法、特徵分類 

 

Abstract 
 

Most pattern recognition tasks deal with 

classification and regression problems. But 

the data domain description problem is as 

important as them. In domain description, the 

task is not to part with overlapped or mixed 

objects, but to judge them into the same 

group or class. It means if we can find the 

boundary around the target data closely, we 

can get better accuracy of image judgment. 

Support Vector Data Description (SVDD) is 

inspired by the Support Vector Machine 

(SVM), and can provide an effect accuracy 

of data domain description. But the accuracy 

is blundered by the amount of samples. In 

this research, we utilize max-min range 

method to generate outlier objects around the 

target data artificially. By N -fold M  times 

cross validation method, we can get the best 

(C , s ) combination. At last, we use the UCI 

Machine Learning Dataset Repository to 

validate the effect of two methods. 

Keywords: Support Vector Data Description 

(SVDD), cross validation method, max-min 

range method, feature classification 

 

1. 前言 
 

多數的樣本識別研究大多著重於分類與推

論領域，而事實上資料描述分類的重要性不亞

於前述兩項工作。資料描述的本質不在於如何

有效分割重疊或混雜在一起的資料，而是如何

明確地判斷出哪些資料是屬於同一個群體

(Group)或類別(Class)。從某個角度來說，資料

描述或識別的意義在於離群值(Outlier)或邊界

值(Boundary)的判別，離群值或邊界值愈少或

愈明確，意味著對於影像的判讀能更加準確。

Moya、Koch 與 Hostetler 於 1993 年提出的以目

標類別密度量測為核心的單類別分類法

(One-Class Classification)[6]，或是 Vapnik 於

1998 年所提出的資料支援向量分類法[17]，都

是近年來逐漸被學者重要及使用的重要影像

特徵分類技術之一。 

支持向量資料描述 (Support Vector Data 

Discription, SVDD)[8][9][10]脫胎於支援向量

機(Support Vector Machine , SVM)，有別於

SVM 尋找一超平面(Hyperplane)來分隔兩個類

別資料，SVDD 則是試圖找出一個超球體

(Hypersphere)使能儘量包圍住所有或最多的欲

訓練樣本資料，當然也有許多降低其分類錯誤

率的研究[1][2][6][7]。SVDD 方法已廣泛應用

於許多實際領域，如影像特徵分類、機械故障
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檢測、語音識別等，均有顯著的實用成效。在

本研究中，我們利用兩摺式交叉驗證法

(Two-Fold Cross Validation Method)來描述與分

析影像資料，此方法主要是利用單類別分類的

特性，將影像資料分成目標類別（目標類別）

與離群類別（離群類別），利用類別資料集隨

機平分後，再利用公式判斷與計算錯誤率，詳

細的內容將於第二小節及第三小節中敘述。第

四小節則針對實驗的數據結果進行分析探

討，最後並提出一簡單的結論。 

 

2. 方法簡介 
 

2.1 SVDD 

 

SVDD 方法是從支持向量機方法得到啟發

的，其目的是去找尋能夠涵蓋所有的訓練資料

且擁有最小體積(或是最小半徑)的最佳超球體

(Optimize Sphere Hypersphere, OSH)，環繞著資

料集合的球狀決策邊界(Decision boundary)是

由可描述超球體邊界的支持向量集合所建

構。而且可將原資料轉換至新的特徵空間而不

需要太多經過額外的計算，經由轉換過的資

料，SVDD 可以得到更合適、精確的資料描述。 

當一個包含個資料的資料集合(目標類別

資料集合)  N......i,xi 1 需要被描述，我們

試著去找到能包含所有(或是多數)資料且擁有

最小體積的超球體，但是，如果要包含少數較

偏離的訓練資料，此一超球體將會變大且不能

將資料表示的很精準，為了求出適當的精準結

果，我們允許一些較偏離的資料在這個超球體

之外，於是引入彈性變數(slack variables) i 。 

 
 

ix
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R 
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圖 1 SVDD 示意圖 

 

為了描述一個中心為 a，半徑為 R 的超球

體，我們試著最小化半徑： 
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其中 C 是資料的錯誤權重值(會影響超球

體的體積或是目標類別被捨棄的個數)。而最小

化(1)式的限制條件為(2)式： 
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此時導入 Lagrangian 可寫成： 
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其中，Lagrangian 乘子 0 i
， 0 i

。將

(3)式對變數做偏微分並令其值等於零： 
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於是，原問題的對偶問題可轉變成求取最

大化問題： 
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限制條件為： 

1
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, Ci 0  N..,.........i 1   (6) 

此時可以發現，超球體的中心 a 是資料點

的線性組合，而擁有非零的值的資料點為支

持向量，半徑 R 由符合 C0 的資料點求

得。對於目標類別的訓練資料而言，當 0 i

時，資料點落在超球體邊界之內，判定接受；

當 Ci 0 時，資料點落在超球體邊界上，判

定接受； Ci  時，資料點落於超球體邊界之

外，為不被接受的資料點，稱做被捨棄的目標

類別資料(Target rejected data)。 

決定一個新的測試資料 Z 是否在超球體

中，是去計算它與超球體中心 a 的距離，當它

與 a 的 距 離 小 於 超 球 體 半 徑 R ， 即
2R)az()az( T  ，則接受。由支持向量表

示時為(7)式： 
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當原資料在輸入空間的分佈不為球狀時

(即使一些離群值已經忽略)，我們無法由此方

法找到適合且嚴謹的資料描述，於是引入核心

函數(Kernel Function)K，兩資料向量的內積

)xx( ji  可以被 )xx(K ji  ，則 Lagrangian 變成

(8)式： 
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限制條件為(9)式： 
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於是，一個新的測試資料可以被接受的情

況如(10)式所示： 
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不同的核心函數 K 會在原輸入空間得到不

同的描述邊界，所以問題在於找到最適合的核

心函數。 

 

2.2 SVDD 之參數分析 

 

SVDD 是一種判斷邊界的方法，因為在目

標資料周圍可以找出一條封閉的邊界，相較於

SVDD，SVM 則沒有邊界限制，取而代之的是

以找出最大間距的超平面方式加以切割。根據

[7]的證明，不論是 SVM 或是 SVDD，其訓練

方法與訓練成果均與參數有關。因此在本小節

將探討兩個參數，一個跟核心函數有關的參

數，稱之為間距寬度參數 S 。另一個則是與單

類別學習有關的參數，懲罰因子參數C 。 

從前面可以知道，SVDD 的做法是將原始

資料利用核心函數映射一個高維特徵空間。此

核心函數由一線性學習機 (Linear Learning 

Machine)產生，藉以將資料轉換到特徵空間中

並使得這些資料得以被分類。通常一個核心函

數包含一個內積的運算，例如： 

))()((),(,, zxzxKXzx    

其中 即為 X 映射到特徵空間F 的映射。常見

的 SVDD 核心函數有：線性函數、多項式函

數、高斯函數等，其中高斯函數： 

syxeyxk
2||||),(   

為最常用的核心函數，本研究亦採用高斯函數

進行處理與計算。 

在 SVDD 中，間距寬度參數 S 的大小影響

著支援向量的個數。當 S 值變大時，則所產生

的超球體體積會愈大，此時支援向量的個數就

會減少。而 SVDD 的目的當然是希望降低超球

體的體積，然而當 S 值減小時，則所產生的超

球體體積會愈小，但相對會需要大量運算時間

（如圖 2 的(b)、(c)）。因此如何在效果與運算

效率上取得平衡，將由間距寬度參數 S 決定。 

另外一個重要的參數稱為懲罰因子參數

C ，它可以視為是測試資料是否被拒絕的門

檻。當C 值愈小時，表示更多的資料會被判定

位於超球體之外，也就是此時被拒絕的比率會

增加，這個參數影響了容忍區域的大小，若要

降低被拒絕資料的比率，相對的C 值就必須愈

大（如圖 2 的(a)、(b)）。因此最理想的狀況就

是以最小的容忍區域去包含最多的訓練資

料。當然這個問題如同 S 值一樣，C 值的選擇

受到效果與運算效率兩個因素的限制。 

 

   
(a) C=0.3, s=3 (b) C=0.2, s=3 (c) C=0.2, s=5 

圖 2 不同的C 與 S 值對容許範圍程度的影響 
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2.3 交叉驗證法 

 

在單一類別之問題中，可供訓練的樣本資

料是有限的，然而當樣本資料的數量較少時，

將會導致訓練績效之正確性降低。為使資料得

到較佳之正確性，目前常用的方式之ㄧ就是交

叉驗證法。交叉驗證法之基本概念乃將樣本資

料正確之部分視為接受培訓的訓練集，而其餘

剩下之部分則視為測試績效的測試集。之後將

訓練集與測試集組之資料互換，並將兩者的結

果予以平均，如此將可使原先訓練集與測試集

間取樣不均衡之影響程度降低，使運算後之結

果接近更加真實性。依據前面內容所述，我們

可以知道在單類別分類方法中，懲罰因子參數

C 與間距寬度參數 S 兩個參數為影響分類結

果的重要因素，因此如何從已知的目標資料中

找出最佳的(C , s )參數組合，將決定分類結果

的精確程度。一般常見的交叉驗證法有兩類： 

1. 保 留 式 交 叉 驗 證 (Holdout cross 

validation)：保留式交叉驗證是最簡單

的交叉驗證方法。原始的資料集被隨機

劃分成兩個獨立的集合，也就是所謂的

訓練集與測試集。只使用訓練集的資料

來產生模型，接著對測試集預測輸出

值，再利用原本已知的答案來評估正確

性，如圖 3 所示。這個方法的優點是提

供模型實地應用的表現成效，然而資料

的分割方法可能會影響到評估的結

果，如果將訓練集與測試集資料重新劃

分，評估效能有可能會大不相同。一般

來說，作為測試的資料量不會超過原始

樣本的三分之一。 

2. k 摺交叉驗證(k-fold cross validation)：

由於使用保持交叉驗證方法建立模型

時只用了一部份的初始資料，因此評估

的結果較為保守，k 摺交叉檢定可以用

來改進保持交叉驗證。將樣本資料分為

k 個子集，然後重複 k 次保持交叉驗

證，在每一次進行中，選 k 個子集的其

中一個作為測試集，其餘的 )1( k 個子

集作為訓練集，取 k 次結果的平均作為

整體評估。這個方法的優點是比較不會

受到資料分割方式的影響，每一筆資料

都當了一次的測試資料以及 )1( k 次

的訓練資料，當 k 值越大則結果變異度

越小。而這個方法的缺點就是演算法必

須重複執行 k 次，也就得花上 k 倍的計

算量。此外這個方法還有一個變形：隨

機將資料分為訓練與測試資料 k 次，這

個方法的優點是使用者可以自由的將

訓練集大小與測試次數分開來考慮。 

 

 

Sample Data 

Training Set 

Testing Set 

Derive Classifier Estimate Accuracy 

 

圖 3 保留式交叉驗證流程 

 

3. 研究方法 
 

3.1 產生人造離群值資料 

 

單類別分類法的優點在於不需要大量的原

始資料進行模型訓練，然而在訓練過程中，較

多的測試資料卻反而能提高模型訓練的成

效，使訓練出來的模型具有較高的分類準確

率。為了彌補原始資料的不足造成訓練結果錯

誤率偏高的問題，本研究提出利用內插法方

式，從已知測試資料中的離群資料，衍生創造

出若干個離群資料，藉以增加測試資料的數

量，同時不影響原有的(C , s )最佳參數組合結

果。 

由圖 2 的例子中可以知道，若能得到足夠

數量的離群值資料圍繞在目標資料集外圍，便

能求得更為精確的邊界值。為了達到這個目

的，則必須透過人工產生的方式增加離群值資

料的數量。一般而言單類別分類的優點及在於

僅需要較少的資料即可進行分類，但在另外一

方面意味著必須透過其他方式增加測試資料

的數量，以提高訓練結果的準確率。在本研究

提出極值區間法(Max-min range method)用以

產生能圍繞目標資料集的人工離群值資料。假
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設已知的資料集包含 M ( 1M ) 個資料

}...1,{ Mixi  ，每個資料均包含 N ( 1N )個

屬性值 }...1,{ Niai  。此時可以將每個資料看

成是位於 N 維特徵空間中的向量。而極值區間

法的主要精神，就是在每一維度中找出適當的

值，使其剛好落於目標資料集的外圍，藉以找

出包圍於目標資料集的人工離群值的「向量

值」。假設要產生 j 個人工離群值，則產生的步

驟如下： 

1. 隨機選取已知樣本尚未選取過的任意兩個

維度（分別稱為
xa 和

ya ， )( yx  ），分別

將所有樣本中這兩個維度的值進行升冪排

序的程序。此時，
xa 和

ya 分別表示如下： 

 

},...,,{)(
21 Mxxxxx VVVVDima   (13) 

 

},...,,{)(
21 Myyyyy VVVVDima    (14) 

 

2. 從
xa 和

ya 分別找出其最大值與最小值： 

Max

xa 、 Min

xa 、 Max

ya 、 Min

ya 。 

3. 從已知樣本資料中隨機選取出一個，接著

從
xa 維度中隨機選取 Max

xa 或者 Min

xa ，然後

將剛才隨機選取出的樣本資料的同一維度

的數值置換成 Max

xa 或者 Min

xa ，其他維度的

數值則保持不變。同理，從
ya 維度中隨機

選取 Max

ya 或者 Min

ya ，然後將剛才樣本資料

的同一維度的數值置換成 Max

ya 或者 Min

ya ，

其他維度的數值亦保持不變。 

4. 將上述的結果儲存起來，並且視為一個

新的離群值資料。 

5. 重複步驟 1 到步驟 4 的程序 j 次，則可

得到要產生的 j 個人工離群值值資料。 

 

3.2 N 摺M 次交叉驗證 

 

利用均值變異數法以原始資料中的資料為

基礎，產生新的人工離群值資料之後，藉由增

加訓練次數來提高模型的分類準確能力。其演

算法如下： 

1. 將原始資料分成目標資料與離群資料。 

2. 隨機將目標資料等分成 N 等分。 

3. 以極值區間法產生人工離群值（產生方

法如前一小節所述），並將其納入測試

資料中。 

4. 將目標資料的其中一等分加入測試資

料集合中，以剩餘的 )1( N 等分的目

標資料做為訓練資料，利用 SVDD 方

法計算出錯誤率，錯誤率計算公式為： 

%100





TNFNFPTP

FNFP
ER  

其中： 

TP：被判斷正確的訓練資料個數。 

FP ：被判斷錯誤的測試資料個數。 

FN ：被判斷錯誤的訓練資料個數。 

TN ：被判斷正確的測試資料個數。 

5. 將 N 個錯誤率值加總平均，得出 N 摺

平均錯誤率 aveageE 。 

6. 重覆步驟 2 到步驟 5 的過程M 次，並

將所得之 M 個平均錯誤率 aveageE 加總

平均，得出總體平均錯誤率 totalE 。 

7. 以網格(Grid)方式調整( C , s )參數組合

重覆步驟 6 的過程，比較後可找出最小

總體平均錯誤率 )( totalEMin ，藉此可得

出原始資料之最佳( C , s )參數組合結

果。 

 

4. 實驗結果與分析 

 
為測試極值區間法的效果，本研究使用

UCI 機器學習實驗室所提供之標準資料集[5]

中的 Iris、Wine、Balance-scale 三個資料集做

為測試對象。事實上，一般進行相關研究之測

試，大多採用 UCI 機器學習實驗室之標準資料

集，藉以比較準確率及效果。三個資料集基本

資料如表 1 所示： 

 

表 1 測試資料集 

資料集名稱 類別數 資料數 特徵數 

Iris 3 150 4 

Wine 3 178 13 

Balance-scale 3 625 4 

 

經過 N 摺M 次交叉驗證法結合內插法進

行分類訓練，所得到的(C , s )最佳參數組合及

最低錯誤率結果如表 2 所示： 
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表 2 測試結果 

資料集 原始離群值個數 
新增的人工離群值個數 

產生 50 個 產生 100 個 產生 200 個 

Iris     
類別 1(50) (0.6, 4.2)2.62% (0.6, 5.1)1.74% (0.6, 4)1.23% (0.6, 3.9)0.77% 
類別 2(50) (0.57, 2.7)8.17% (0.55, 2.9)4.78% (0.56, 2.6)3.43% (0.6, 3)2.18% 
類別 3(50) (0.38, 3)8.32% (0.39, 2.8)4.8% (0.36, 2.7)3.46% (0.37, 2.9)2.26% 

Wine     
類別 1 (59) (0.1, 9.2)32.82% (0.1, 9.4)21.54% (0.1, 9.2)15.45% (0.1, 9.4)10.1% 
類別 2 (71) (0.1, 10)39.23% (0.1, 10)25.12% (0.1, 9.9)18.47% (0.1, 10)12.07% 
類別 3 (48) (0.1, 1)26.97% (0.1, 1)17.27% (0.1, 1)12.7% (0.1, 1)8.3% 

Balance-scale     
類別 1 (288) (0.1, 2)17.81% (0.1, 2)12.79% (0.1, 2)10.92% (0.1, 2)9.26% 
類別 2 (049) (0.1, 1)7.84% (0.1, 1)6.76% (0.1, 1)5.8% (0.1, 1)4.78% 
類別 3 (288) (0.1, 2)17.94% (0.1, 2)12.91% (0.1, 2)10.86% (0.1, 2)9.11% 

 

如同前面內容所描述，當其中一種類別被

當成是目標類別時，其他的類別則都被視為是

離群類別（非目標類別）。在本研究中，我們

採用 2 摺 10 次的交叉驗證方法來求取(C , s )

的最佳組合值。至於產生人工離群值的方法則

是採用前一小節所描述的極值區間法。至於要

產生多少人工離群值，則可視需要自行決定。 

在表 2 中，左邊的數字組合表示所得到的

最佳( C , s )組合值，而右邊的數字則是代表所

獲得的最小錯誤率。舉例來說，在 Iris 資料集

中，若以類別 1 當成目標類別，類別 2 與類別

3 當成離群類別，則利用經過 2 摺 10 次的交叉

驗證之後，可以得到(0.6, 4.2)為最佳組合值，

此時的最小錯誤率則為 2.62%。 

從 Iris 資料集來觀察，當人工離群資料增

加 50、100、200 個之後，可以看出所計算出

的( C , s )組合約在(0.6, 4)附近，而最小錯誤率

則隨著人工離群資料數量的增加而降低，可見

所產生的人工離群資料密集圍繞在目標資料

集，確實使訓練出來的模型的錯誤率有降低的

趨勢。再從 Wine 資料集與 Balance-scale 資料

集來看，不論是哪一個類別當成目標類別，在

利用極值區間法產生人工離群資料之後，其錯

誤率亦均有降低趨勢。由此可見利用極值區間

法所產生確實沒有在超空間中發散，而是有效

圍繞在超球體的外圍附近。表 2 中錯誤率與人

工離群值增加個數的關係如圖 3 所示。所有曲

線均呈現下降趨勢。 

 

 

Iris:      
Wine:      

Balance-scale:      
  

Class 1:  
Class 2:  
Class 3:  

新增的人工離群值個數 

錯
誤

率
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% 

15 

10 

25 

30 

20 

35 
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40 

圖 3 錯誤率與人工離群值個數 

 

另外值得我們注意的是，當測試資料與訓

練資料之分布有重疊現象時（如 Iris 資料庫中

類別 2 與類別 3），所得之最低錯誤率相較有偏

高狀況，這是因為重疊區域的資料原本就有不

易分類的難度，但是加入本研究所提出之方法

產生之人工離群值進行訓練後，透過增加測試

資料的方式加強模型的訓練次數，確實達到降

低錯誤率的目的。 

就理論上而言，持續增加離群資料的資料

數量應可使錯誤率持續降低，但人工離群值之

產生除了可能落於目標資料集之外，亦有可能

落於目標資料集之內，這將造成錯誤率之增

加，故人工離群值之產生個數不會因其數量持

續增加而使錯誤率無限降低，而是趨近一極限

值（不為零）。 
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5. 結論與未來研究方向 

 
單類別分類法的優點就是可利用較少的

已知樣本來進行訓練模型推估，這個特性對於

一般較難取得實際資料的情況來說，確實佔有

優勢。然而從另外一方面來說，這也造成訓練

模型推估時資料不足的困擾，使得錯誤率無法

有效降低。SVDD 脫胎於 SVM 方法，利用超

球體的觀念取代超平面區隔，具有較少樣本資

料需求的優點。在本研究中，我們透過增加人

工離群值資料並且讓它們環繞在目標資料集

外圍的方式，一方面讓合理的樣本資料增加，

同時又讓這些資料環繞在目標資料集外圍，以

便進行訓練模型推估時讓推導結果更加緊密

地趨近目標資料集。利用 UCI 機器學習資料庫

中標準資料集做為測試對象，可以驗證此方式

確實能降低分類判斷時的錯誤率。 

未來主要研究方向將是持續尋找可降低

錯誤率之方法或模型，諸如：基因演算法或類

神經網路的應用或結合都是可能引入的發展

方向。 
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