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摘   要：一类分类是一种将目标类样本和其他所有的非目标类样本区分开的分类方法。传统的一类分类方法针对

所有训练样本建立一个分类器，忽视了数据的内在结构，在样本分布复杂时，其分类性能会严重下降。为了提升

复杂分布情况下的分类性能，该文提出一种集成式Beta过程最大间隔一类方法。该方法利用Dirichlet过程混合模

型(DPM)对训练样本聚类，同时在每一个聚类学习一个Beta过程最大间隔一类分类器。通过多个分类器的集成，

可以构造出一个描述能力更强的分类器，提升复杂分布下的分类效果。DPM聚类模型和Beta过程最大间隔一类

分类器在同一个贝叶斯框架下联合优化，保证了每一个聚类样本的可分性。此外，在Beta过程最大间隔一类分类

器中，加入了服从Beta过程先验分布的特征选择因子，从而可以降低特征冗余度以及提升分类效果。基于仿真数

据、公共数据集和实测SAR图像数据的实验结果证明了所提方法的有效性。
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An Ensembling One-class Classification Method Based on
Beta Process Max-margin One-class Classifier
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Abstract: In the problem of one-class classification, One-Class Classifier (OCC) tries to identify samples of a

specific class, called the target class, among samples of all other classes. Traditional one-class classification

methods design a classifier using all training samples and ignore the underlying structure of the data, thus their

classification performance will be seriously degraded when dealing with complex distributed data. To overcome

this problem, an ensembling one-class classification method based on Beta process max-margin one-class

classifier is proposed in this paper. In the method, the input data is partitioned into several clusters with the

Dirichlet Process Mixture (DPM), and a Beta Process Max-Margin One-Class Classifier (BPMMOCC) is

learned in each cluster. With the ensemble of some simple classifiers, the complex nonlinear classification can be

implemented to enhance the classification performance. Specifically, the DPM and BPMMOCC are jointly

learned in a unified Bayesian frame to guarantee the separability in each cluster. Moreover, in BPMMOCC, a

feature selection factor, which obeys the prior distribution of Beta process, is added to reduce feature

redundancy and improve classification results. Experimental results based on synthetic data, benchmark

datasets and Synthetic Aperture Radar (SAR) real data demonstrate the effectiveness of the proposed method.
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1    引言

一类分类是一种将感兴趣的目标类样本和其他

所有不感兴趣的非目标样本区分开的分类方法[1]。

和传统两类分类需要完备的两类训练样本不同，一

类分类器在训练时只需要目标类样本，因此可以

解决在类样本数据不均衡或某一类样本缺失时，两

类分类器无法训练的问题。近年来，一类分类器广

泛用于各种任务中，如数据异常检测[2]、机场异物

检测 [ 3 ]、网络流量异常检测  [ 4 ]、异常行为检

测[5]、虚拟网络切片异常检测[6]以及高光谱图像异

常检测[7]等。
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K

一般来说，目前常见的一类分类方法可以划分

为5类 [8]：(1)基于概率的方法；(2)基于距离的方

法；(3)基于重构的方法；(4)基于域的方法；(5)基

于信息论的方法。基于概率的方法假设目标类样本

服从某一种概率分布，并利用训练样本估计目标类

样本的概率密度函数。当测试样本的概率密度函数

值大于某一阈值时，就认为该测试样本是目标类样

本。常见的概率密度函数有高斯分布、混合高斯分

布和学生氏分布等。基于距离的方法一般通过定义

一个距离度量函数来衡量两个样本之间的相似度，

当测试样本和训练样本集的最小距离度量小于某个

阈值时，认为该测试样本是目标类样本。均值聚类[9]

( -means clustering)就是一种典型的基于距离的

一类分类方法。基于重构的方法首先利用训练样本

学习一个目标类样本的表示模型，然后将样本在该

表示模型下的重构误差作为判断准则，即重构误差

小于某一阈值时，样本属于目标类。自编码(Auto-

Encoder, AE)模型[9]就是一种常用的基于重构的一

类分类方法。基于域的方法通过训练目标样本学习

了目标类样本的分布边界，即目标类样本的分布范

围，当测试样本位于该范围之内时，该样本为目标

类，反之则为非目标类。一类支持向量机[10](One-

Class Support Vector Machine ,  OCSVM)

和一类支持向量数据描述[11](One-Class Support

Vector Data Description, OC-SVDD)就是两种经

典的基于域的一类分类方法。基于信息论的方法通

过定义一个信息量，如熵、相对熵，来度量两个样

本之间的相似度，且信息量越大，两个样本之间的

相似度越小。当测试样本与训练目标样本集的最大

信息量小于某个阈值时，该样本是目标类样本。

虽然上述的一类分类方法在很多应用中都取得

了不错的效果，但是这些方法针对整个训练样本集

仅仅建立了一个分类器，在样本分布复杂时，例如

样本分布为多模分布，这些分类器的分类性能会不

同程度地下降。为了提升复杂分布下的分类性能，

本文提出了一种基于Beta过程最大间隔一类分类器

的集成式一类分类方法。该方法利用Dirichlet过程

混合模型(Dirichlet Process Mixture, DPM)对训练

样本聚类，并在每个聚类学习一个Beta过程最大间

隔一类分类器。通过多个分类器的集成，可以构造

一个描述能力更强的分类器，从而提升复杂分布下

的一类分类性能。DPM聚类模型和分类模型在同

一个贝叶斯框架下联合优化，保证了每一个聚类的

可分性。此外，在Beta过程最大间隔一类分类器

中，加入了服从Beta过程先验分布的特征选择因

子，从而可以选择可分性最好的特征，降低特征冗

余度以及提升鉴别效果。仿真数据、公共数据集和

实测SAR图像数据的实验结果证明：相比于其他相

关的一类分类器，所提方法具有更好的分类效果。 

2    集成式Beta过程最大间隔一类分类器
 

2.1  Dirichlet过程(DP)和DPM模型

G

G

DP是在文献[12]中于1973年提出的一种用于非

参数贝叶斯模型的随机过程。若 服从DP，那么

可以表示成

G ∼ DP (G0, α) (1)

G0 α其中， 是基分布， 是聚集参数。然而采用DP
聚类时，只能将具有相同特征值的样本聚为一类，

这样的聚类方式不合理。因此，文献[13]提出了DPM
模型。式(2)是DPM的截断stick-breaking表示方

式，其定义为

vc ∼ Beta (vc; 1, α) , {Θc}Cc=1 ∼ G0

πc(v) = vc

c−1∏
j=1

(1− vj), zi ∼ Multi(zi;π)

xi|zi, {Θc}Cc=1 ∼ F (xi;Θzi), i = 1, 2, ···, N


(2)

Beta (vc; 1, α) vc α

Θc G0

zi xi Multi(zi;π)

zi π F (xi;Θzi)

zi xi Θzi F C

其中， 表示 是服从参数为1和 的

Beta分布的随机变量， 是服从基分布 的随机

变量， 是样本 的聚类指示因子， 表

示 是服从参数为 的多项式分布， 表示

第 个聚类样本 服从参数为 的 分布， 表示

最大的聚类个数。 

2.2  Beta过程最大间隔一类分类器

OCSVM作为一种基于域的一类分类方法，寻

找的是这样一个分类超平面来确定目标类样本的边

界：(1)所有的训练样本都位于超平面的上方；(2)同
时原点到超平面的距离最大。原点到超平面的最大

距离称为“最大间隔”，因此OCSVM也称为最大

间隔一类分类器。OCSVM的优化问题如式(3)

min
w,ξi,ρ

1

2
∥w∥2 + 1

ηN

∑
i

ξi − ρ

s.t.
(
wTϕ(xi)

)
≥ ρ− ξi,ξi ≥ 0, ∀i

 (3)

w ρ ξi

N η ϕ (·)
κ (xi,xj) = ⟨ϕ (xi) , ϕ (xj)⟩ =

exp
(
−∥xi − xj∥22/2σ

2
)

其中， 是超平面的斜率， 为超平面的截距，

为松弛变量， 为训练样本数， 为超参数，

为高斯核变换，且

。

f(x) = wTϕ (x)− ρ = 0 f̂(x) = wT

ϕ (x)− 1 = 0 f(x)

f̂(x)

f̂(x)

f(x)

超 平 面 和

唯一的区别就是超平面 可以经过

原点，而 不行。但是在OCSVM分类器中，学

习的超平面是不能经过原点的，因此可以用 来

代替 从而减少需要学习的参数。因此优化问题

式(3)可以转为优化问题式(4)
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min
w,ξi

1

2
∥w∥2 + 1

ηN

∑
i

ξi − 1

s.t.
(
wTϕ (xi)

)
≥ 1− ξi, ξi ≥ 0,∀i

 (4)

进一步，优化问题式(4)可以改写成无约束条

件的形式

min
w

d (w) =
1

2
∥w∥2 + 2l

∑
i

max
(
1−wTϕ (xi) , 0

)
(5)

l = 1/ηN其中， 。

λ wopt

根据文献[14]的思想，采用数据增强技术[15]引

入隐变量 ，那么最优参数 可表示为

wopt =

∫ ∫
p(w, λ|ϕ (x))dλdw (6)

p (w, λ|ϕ (x)) ∝ p (ϕ (x) , λ|w) p (w) ∝
∏
i

exp{
−
(
l−lwTϕ (xi)+λi

)2
/2λi

}
/
√
2πλi×exp

(
−wTw/2

)其中，

。

wopt

ϕ (xi)

式(6)的积分可以采用马尔可夫链蒙特卡罗

(Markov Chain Monte Carlo, MCMC)算法结合吉

布斯采样[16]，就可以得到最优的参数 。然而，

在式(6)中，高斯核变换 没有显式的表达，导

致参数无法求解。为了解决这个问题，本文提出了

一种新的特征变换方式：

ϕ (xi) = x̃i = [κ (xi,x1) , κ (xi,x2) , ···, κ (xi,xN )]
(7)

xi xj κ (xi,xj)

κ (xi,xj)

γ = {γ1, γ2, ···, γN} γi ∼ bern (πi) πi ∼
Beta (a0, b0) bern Beta

γ = {γ1, γ2, ···, γN}

从高斯核函数的表达式可以看出，如果两个样

本 和 相近，那么 的值会接近1，反之

会趋近于0。然而，从式(7)可以看出，如

果训练样本数量较大，那么变换后样本特征维度会

很高。为了降低变换后特征的冗余度以及选择最具

可分性的特征，本文加入了一个二值特征选择因子

变量 ，其中 ,  

。 - 分层先验是Beta过程的一

种有限近似，因此二值特征选择因子变量的先验分

布可以近似认为服从Beta过程先验。根据稀疏先验

思想，特征选择因子变量 中的大

部分元素会为0，从而可以降低特征变换后的特征

冗余度。另外，特征选择因子变量和一类分类器的

参数联合优化，可以保证选出最具可分性的特征。

因此，最终的Beta过程最大间隔一类分类器模型为

w∼N (w; 0, I) , γi ∼ bern (πi) , πi ∼ Beta (a0, b0) ,

x̃i, λi|w, γ ∝ 1√
2πλi

exp

{
−
(
l − lwT (γ ⊙ x̃i) + λi

)2
2λi

}
(8)

 

2.3  集成式Beta过程最大间隔一类分类器

集成式Beta过程最大间隔一类分类器是DPM

F (xi;Θc) =

N (xi;uc,Σc) G0

{uc,Σc} ∼ NW (uc,Σc;

u0,Σ0, β0, γ0)

模型和Beta过程最大间隔一类分类器的结合。在集

成式Beta过程最大间隔一类分类器中，训练样本首

先通过DPM模型聚类，然后在每个聚类学习一个

Beta过程最大间隔一类分类器。在DPM模型中，

假设每个聚类的数据服从高斯分布

，根据共轭先验的思想，基分布 为

Norm-Wishart(NW)分布

。因此集成的Beta过程最大间隔一类

分类器的模型可以表示为

vc ∼ Beta (vc; 1, α) , {uc,Σc}Cc=1

∼ NW (uc,Σc;u0,Σ0, β0, γ0)

πc(v) = vc

c−1∏
j=1

(1− vj), zi ∼ Multi(zi;π)

xi|zi, {uc,Σc}Cc=1 ∼ N(xi;uzi ,Σzi)


(9)

{wc}Cc=1 ∼ N (wc; 0, I) , γk ∼ bern (πk) ,

πk ∼ Beta (a0, b0)

x̃i, λi|zi, {wc}Cc=1 ,

γ ∝ 1√
2πλi

exp

{
−
(
l − lwzi

T (γ ⊙ x̃i) + λi

)2
2λi

}


(10)

其中，式(9)是DPM聚类模型，式(10)是Beta过程

最大间隔一类分类器模型。图1给出了集成的Beta
过程最大间隔一类分类器的图模型，其中红色虚线

框表示聚类模型，蓝色虚线框表示贝叶斯最大间隔

一类分类器模型。从图1可以看出，聚类模型和分

类模型通过聚类标号联系在一起，从而实现联合优

化。图2给出了集成式Beta过程最大间隔一类分类

器流程图。

根据式(9)和式(10)，可以得到全数据的伪后验

分布形式为

 

 
图 1 集成式Beta过程最大间隔一类分类器的概率图模型
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p
(
{wc}Cc=1 , {uc,Σc}Cc=1 , γ, π,v,λ, z|x, x̃

)
∝ p

(
{wc}Cc=1 , {uc,Σc}Cc=1 , γ, π,v,λ, z,x, x̃

)
= p

(
x| {uc,Σc}Cc=1 , z

) C∏
c=1

p (uc,Σc|u0,Σ0, β0, γ0)

· p (z|v) p (v|α0)

C∏
c=1

p (x̃,λ|wc, γ) p (wc)

· p (γ|π) p (π) (11)

根据式(11)，可以得到各个参数的条件后验分

布，然后利用MCMC算法结合吉布斯采样，就可

以得到最终的模型参数。 

2.4  测试过程

x∗

t vt {ut
c,Σ

t
c}Cc=1

z∗t x∗

t

wt
z∗
t

γt y∗

对于一个测试样本 ，其标签获取的方式如下：

首先根据第 次采样收集到的参数 , ，

计算样本的聚类标号 ；然后对样本 特征变换，

得到变换后的测试样本；最后根据第 次采样收集

到的参数 和 ，计算最终的类别标签

z∗t ∼ Multi
(
T ∗
1,t, T

∗
2,t, ···, T

∗
C,t

)
T ∗
c,t = p (z∗t= c|−) ∝ πt

c (vt) ·N
(
x∗;ut

c,Σ
t
c

)
x̃∗ = [κ (x∗,x1) , κ (x

∗,x2) , ···, κ (x∗,xN )]

y∗ = sign

 1

T − Tburn−in

T∑
t=Tburn−in+1

·
(
< wt

z∗
t
,
(
γt ⊙ x̃∗

t

)
> −1

)



(12)

wt
z∗
t

t z∗t其中， 表示第 次采样收集到的第 个聚类中分

类器的斜率。至此，本文从理论上对整个集成的

Beta过程最大间隔一类分类器的模型建立、模型求

解进行了推导，实际应用时，整个分类框架可以总

结为训练和测试两个过程，框架如图2所示。训练

过程，先对训练样本进行特征提取，再用吉布斯采

样MCMC算法对模型参数进行估计；测试过程，

先对测试样本进行特征提取，然后对测试样本的聚

类标号进行多次采样，对于每一次采样，确定测试

样本所属聚类后，根据该聚类的一类分类器进行分

类，最后给出的是多次判决的综合结果。 

3    实验结果

T = 6000 Tburn−in = 3000

Tspace = 10

C = 10

{uc,Σc}Cc=1 ∼ NW (uc,Σc;u0,Σ0, β0, γ0)

NW (uc,Σc;ux,Σx, 1, d) ux Σx

d

α = 0.5

本节分别在公共数据集和实测SAR图像数据上

验证所提方法的有效性。在实验中，吉布斯采样的

参数设置为： , ，采样间隔

，因此能收集到300组采样数据。DPM
聚类中的最大聚类个数 ，Norm-Wishart分
布的超参数

设置为 ，其中 和 为训

练样本的均值向量和协方差矩阵， 为训练样本的

原始维度；DPM聚类中Beta分布的超参数设为

。 

3.1  仿真toy-data数据集

为了更好地可视化聚类以及分类界面，本文从

混合高斯分布中采样了一些2维训练样本。训练

样本的分布如图3所示。图4给出了基于DMP模型

的聚类结果以及每个聚类的鉴别边界，图中黑色的

实线表示每个聚类的鉴别边界。从图4可以看出训

练样本自动聚成了6类，这说明DPM模型确实可以

自动确定聚类个数且很好地将服从相同分布的样本

聚为一类。另外，从6个黑色实线圈可以看出，每

个聚类学到的鉴别边界完整地包裹了这个聚类的目

标样本。因此，提出模型可以很好地区分属于每个

聚类的目标样本和非目标样本，证明了该方法的有

效性。 

3.2  公共数据集

本节实验采用的数据集为从UCI Machine
Learning Repository中获取的Benchmark 数据

 

 
图 2 集成式Beta过程最大间隔一类分类器流程图
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集，该数据集包含了多种不同特征维数、不同规模

的数据。实验所用数据集如表1所示。

K K

实验采用了9种现存的对比方法：主成分分析

(PCA)[17]， 均值聚类( -means)[9]，线性SVDD
(L-SVDD)[11]，高斯核形式的一类SVM(KOCSVM)[10]，

最小生成树(MST)[18]，自组织映射(SOM)[19]，自编

码网络(AE)[9]，MPM [20]和LPDD[21]。另外为了分

析提出方法中特征选择因子的影响，我们去掉提出

方法中的特征选择因子变量，并将去掉特征选择因

子变量后的方法命名为集成式最大间隔一类分类

器，简称En-MMOCC。通过比较En-MMOCC和

提出方法，来分析特征选择对实验结果的影响。

本文采用3个指标来描述分类器的性能：鉴别

准确率，F1分数和AUC值。通过对训练数据和测

试数据进行20次数据划分，然后给出20次随机试验

的平均结果。不同方法在5组公共数据集上的实验

结果如表2—表5所示。从表2—表5可以看出：在相

同特征下，本文提出的分类器在4个数据集上都获

得了最高的准确率，F1分数和AUC值，证明所提

分类器确实能提高目标鉴别的效果。另外，本文方

表 1  实验所用公共数据集介绍

数据集 类别数 目标类别 特征维度 训练样本数 测试目标样本数 测试非目标样本数

Australia 2 1 14 215 92 92

Landsat 6 4, 5, 6 36 500 418 1082

Waveform 3 1, 2 21 331 1652 1696

Pageblocks 5 1 10 2456 2457 560

表 2  不同方法在Waveform数据集上的3个指标平均值(%)

指标 L-SVDD KOCSVM K-means PCA MST SOM AE MPM LPDD En-MMOCC 本文方法

准确率 57.05 64.14 66.94 55.26 61.19 67.74 58.00 72.44 74.25 75.92 77.22

F1分数 67.12 59.94 71.92 66.18 70.70 68.30 56.40 65.66 71.02 74.12 75.11

AUC 71.19 69.63 76.71 59.50 73.57 73.83 61.26 83.98 82.01 83.67 85.00

表 3  不同方法在Landsat数据集上的3个指标平均值 (%)

指标 L-SVDD KOCSVM K-means PCA MST SOM AE MPM LPDD En-MMOCC 本文方法

准确率 79.72 85.98 82.40 71.28 73.26 80.06 86.01 85.04 86.92 88.06 90.30

F1分数 71.25 73.25 73.76 63.27 65.86 70.29 71.84 69.95 74.54 77.87 81.79

AUC 91.54 90.88 92.72 80.11 87.25 87.76 92.35 89.96 91.69 92.21 94.18

表 4  不同方法在Australia数据集上的3个指标平均值 (%)

指标 L-SVDD KOCSVM K-means PCA MST SOM AE MPM LPDD En-MMOCC 本文方法

准确率 55.41 70.76 69.29 66.06 56.41 61.14 78.61 81.90 67.99 81.41 82.21

F1分数 66.67 67.44 74.69 72.13 67.99 67.33 77.65 75.18 67.54 80.36 81.71

AUC 74.42 73.84 82.53 78.32 66.23 67.84 83.14 80.73 71.73 82.57 84.16

 

 
图 3 训练样本2维分布图

 

 
图 4 聚类结果和每个聚类鉴别界面可视图
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K

法可以看作基于聚类的一类分类方法和基于域的一

类分类方法的结合，相比于基于聚类的一类分类方

法 -means以及基于域的一类分类方法KOCSVM，

本文方法的分类性能要远远好于上述两种方法，也

说明了这种结合可以很好地提升一类分类性能。最

后，从表2—表5可以明显看出，En-MMOCC的3个
分类指标要明显低于本文方法，特别是在训练样本

数较多的数据集上，说明了特征选择因子在提出方

法中的重要性。 

3.3  实测SAR图像数据

在本节用实测SAR图像数据来验证所提方法的

有效性。实测SAR图像来自Sandia MiniSAR数据

集。该数据集包含9幅SAR图像。通过CFAR技

术，在9幅SAR图像中一共获得了248个目标切片以

及98个杂波切片。图5给出了部分目标切片和杂波

切片的示意图，其中第1行是目标切片，第2行是杂

波切片。在248个目标切片中，随机选取150个目标

切片作为训练样本集，剩下的98个目标切片和98个
杂波切片构造测试样本集。

和3.2节一样，随机进行20次实验，然后计算

20次实验平均的鉴别准确率、F1分数和AUC值，

实验结果如表6所示。本文方法的鉴别准确率相比

于对比方法的最高值大约有2%的提升，F1分数和

AUC值也是最好的，说明相比于对比方法，本文

方法不仅有好的鉴别性能，同时也具有较强的泛化

能力。另外，和UCI数据集上的实验类似，本文方

法的3个指标值也要高于En-MMOCC，证明了特征

选择因子在提出方法中的重要性。 

3.4  模型超参数分析

Tburn−in Tnum

Tspace

Tburn−in

Tburn−in

(1) 吉布斯采样中的超参数：吉布斯采样的超

参数设置是为了保证算法收敛，为了验证本文方法

中算法的收敛性，以Australia数据集为例，在图6
中分别给出了分类正确率随超参数 , 和

的变化曲线图。从图6(a)可以看出，在burn-
in阶段的迭代次数 >2000后，训练样本的分

类正确率已经稳定，基本不再变化，说明模型参数

已经稳定。因此，在实验中将超参数 设置

为3000就能保证在所有数据集上吉布斯采样算法均

已收敛。从图6(b)可以看出，在collection阶段，当

表 5  不同方法在Pageblocks数据集上的3个指标平均值 (%)

指标 L-SVDD KOCSVM K-means PCA MST SOM AE MPM LPDD En-MMOCC 本文方法

准确率 89.63 90.69 90.06 89.23 90.19 89.79 90.06 87.74 90.09 91.05 92.21

F1分数 93.36 93.91 93.73 93.17 93.95 93.50 93.67 94.17 93.72 94.15 95.22

AUC 95.69 95.99 95.73 94.68 90.02 95.84 95.69 96.00 95.22 94.99 96.03

表 6  不同方法在实测SAR数据集上的3个指标平均值 (%)

指标 L-SVDD KOCSVM K-means PCA MST SOM AE MPM LPDD En-MMOCC 本文方法

准确率 82.14 84.72 84.82 73.83 84.13 80.23 83.42 84.67 83.24 85.77 86.12

F1分数 85.05 87.86 86.97 79.11 87.05 82.31 85.98 86.85 85.11 88.00 88.52

AUC 87.30 88.18 88.46 77.99 89.08 89.05 87.65 89.08 88.36 88.35 89.59

 

 
图 5 CFAR之后的一些目标和杂波切片示例

 

 
Tburn−in Tnum Tspace图 6 Australia数据集上分类正确率随超参数 , 和 的变化曲线图
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Tnum

Tnum

Tnum

Tspace

Tspace

Tspace

采样次数 >250后，测试分类正确率收敛到一

个稳定的值，基本不再变化，说明模型参数已经稳

定。因此，当超参数 >250时，算法已经收

敛，在实验中将超参数 设置为300。从图6(c)可
以看出，随着采样间隔 的变化，测试分类正确

率基本不变。因此，超参数 对实验结果基本没

有影响。采样间隔 的作用是消除collection阶
段相邻两次采样值之间的相关性，一般设置为一个

大于1的常数即可。

NW (uc,

Σc;u0,Σ0, β0, γ0) NW (uc,Σc;ux,Σx, 1, d)

ux Σx

d

α [0, 1]

α

α = 0.5

α

α

C

(2) DPM聚类模型的超参数：根据文献[22]的
理论指导，Normal-Wishart分布的超参数

设置为 是

最合适的，其中 和 为训练样本的均值向量和

协方差矩阵， 为训练样本的原始维度。因此，该

分布的超参数也是随数据集变化的。对于Beta分布

中的超参数 ，取值范围为 。由于缺乏关于该

参数的先验信息，因此根据相关经验，本文将 的

取值设置为其对应的中间值，即 。文献[23]
的研究表明，在分层贝叶斯模型中，一些超参数的

取值对最终的实验结果影响很小。为了验证该理

论，本文以Australia数据集数据集为例，在图7给
出了不同 取值下的测试分类正确率变化曲线。可

以看出，超参数 的取值对实验结果基本没有影

响，从而验证了文献[23]中理论的正确性。一般来

说，DPM中的最大聚类个数 可以设置为大于数据

C

实际聚类个数的任意值。不同的数据集的实际聚类

个数是不同的，因此对于不同数据，可以根据经验

设置不同的最大聚类个数 。

πk

πk ∼ Beta (a0, b0) a0 b0 a0

b0 γ

a0

b0 γ

a0 b0

a0 b0

a0 b0

a0 b0

(3)Beta过程最大间隔一类分类器的超参数：

在该部分，需要设置的超参数是变量 的先验分布

中的 和 。理论表明： 的值越

小， 的值越大，对应的特征选择因子变量 中0的
个数越多，因此选择的特征越少；反之， 的值越

大， 的值越小，对应的特征选择因子变量 中1的
个数越多，即选择的特征越多。若选择的特征太稀

疏，会去掉一些可分性强的特征，降低分类性能；

若保留的特征太多，会造成特征冗余，导致“维度

灾难”。因此，我们需要设置合适的 和 值，既

能保留可分性的特征，又能去除冗余的特征。为了

分析超参数 和 对实验结果的影响，本文以Aus-
tralia数据集为例，在图8分别给出了 和 不同取

值下测试分类正确率的曲线图。从图8可以看出，

当 和 过小或者过大时，都会造成识别率的下降。

在实验中，通过交叉验证来确定这两个模型超参数。 

3.5  时间复杂度分析

本节从训练和测试两个方面比较不同一类分类

方法所需的计算时间。以Australia数据集和Land-
sat数据集为例，表7给出了不同一类分类方法在这

两个数据集上所需的计算时间。整体来说，相比于

Australia数据集，Landsat数据集训练样本数更

多，样本维度也更高，因此，所有一类分类器在

Landsat数据集上的计算时间要大于在Australia数
据集上的。在训练阶段，L-SVDD, KOCSVM, PCA,
K-means, MST, MPM和LPDD的计算时间要小于

AE, SOM和本文方法。换句话说，本文方法的计

算复杂度和AE以及SOM在同一数量级上。在测试

阶段，本文方法和AE的计算复杂度也要大于其他

对比方法。由于本文使用的是吉布斯采样来估计后

验分布的参数，因此，本文方法的计算负担要大于

一些对比方法，这是本文方法的一个不足之处。 

 

 
α图 7 不同 取值下的测试分类正确率变化曲线

 

 
a0 b0图 8 不同和 和 取值下，本文方法在Australia数据集的测试分类正确率曲线
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4    结束语

为了提升复杂分布下的一类分类性能，本文提

出了一种集成的Beta过程最大间隔一类分类器。所

提方法通过DPM模型对训练样本聚类，同时在每

个聚类学习一个Beta过程最大间隔一类分类器。通

过多个分类器的集成，可以构造出一个描述能力更

强的强分类器，从而提升复杂分布下的一类分类性

能。DPM模型和Beta过程最大间隔一类分类器在

同一个贝叶斯框架下联合优化，保证每一个聚类的

可分性。在一类分类器中，加入了1个服从Beta过
程先验分布的特征选择因子，选择出最具有可分性

的特征，降低特征冗余度以及提升鉴别效果。仿真

数据、公共数据集和实测雷达数据的实验结果表明

了本文方法的有效性。
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