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摘  要 

支持向量数据描述(SVDD, Support Vector Data Description)凭借其在单分类和异常检测任务执行中的

优异表现，受到了广泛关注。然而，若在建模过程中为所有松弛变量直接分配相同权重，当训练数据混

入部分异常值或标签标注错误的观测数据时，模型的学习性能便有可能出现下降。为此，本文提出一种

扩展型SVDD模型，通过混合指数损失函数对SVDD原本的优化问题进行重新构建。该损失函数能够突出

更有可能归属于目标类的样本的重要性，同时削弱更易成为异常值的样本所产生的影响，因此这一模型

也可被视作加权型SVDD。但与传统加权方式不同的是，新模型中的权重为自动计算所得，并非通过特定

方法预先计算。为有效求解所提模型的优化问题，本文采用半二次优化技术开展优化计算，进而构建出

一种动态优化算法。同时，本文还从理论角度分析了该动态优化算法的收敛性与计算复杂度。此外，本

文还展示了在合成数据集及多个公开真实数据集上取得的实验结果，以此验证该新方法相较于传统

SVDD及其他同类SVDD改进模型的性能优势。 
 
关键词 

混合指数损失，一分类，支持向量数据描述 
 

 

Robust One-Class Support Vector Machine 
under Hybrid Exponential Loss 
Tingting Ma 
School of Mathematics and Data Science, Changji University, Changji Xinjiang 
 
Received: February 16, 2026; accepted: March 9, 2026; published: March 18, 2026   

 
 

 
Abstract 
Support Vector Data Description (SVDD) has attracted extensive attention due to its excellent perfor-
mance in performing one-class classification and anomaly detection tasks. However, if the same weight 
is directly assigned to all slack variables during the modeling process, the learning performance of the 
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model may decline when the training data is contaminated with some outliers or observation data 
with mislabeled tags. For this reason, this paper proposes an extended SVDD model by reformulat-
ing the original optimization problem of SVDD with a mixed exponential loss function. This loss 
function can highlight the importance of samples that are more likely to belong to the target class 
and attenuate the effects of samples that are more prone to being outliers, so this model can also be 
regarded as a weighted SVDD. Unlike traditional weighting methods, however, the weights in the 
new model are calculated automatically and not precomputed by a specific method. To effectively 
solve the optimization problem of the proposed model, a semi-quadratic optimization technique is 
adopted for optimization calculation in this paper, thereby constructing a dynamic optimization al-
gorithm. Meanwhile, this paper analyzes the convergence and computational complexity of this dy-
namic optimization algorithm from a theoretical perspective. In addition, this paper presents the 
experimental results obtained on synthetic datasets and several public real datasets to verify the 
performance advantages of the new method compared with the traditional SVDD and other compet-
ing improved SVDD models. 
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1. 背景介绍 

支持向量数据描述(SVDD)的目的是在特征空间找到一个包含大部分训练样本的最小超球[1]，其优化

问题可以表示为： 
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其中 R 、 µ 分别为超球的半径与球心； iξ 为引入的松弛变量；C 为权衡参数。 
该模型(SVDD)表现比较优异，但若在建模过程中为所有松弛变量直接分配相同权重，当训练数据混

入部分异常值或标签标注错误的观测数据时，模型的学习性能便有可能出现下降[2]。 

2. 提出方法 

本节首先阐述所提方法的模型与优化算法，随后探讨该方法与加权支持向量数据描述方法之间的关

联。 

2.1. 建立模型 

在本文中，受支持向量数据描述[3]和不确定数据的双参数化间隔支持向量机[2]的启发。我们提出了

一个新的混合指数损失下的鲁棒一分类支持向量机模型[4]。本文提出使用混合指数损失函数来构建鲁棒

模型。相比于单一的指数损失或 Ramp 损失，混合指数损失提供了更多的自由度(通过参数 λ ， 1τ 和 2τ )来
调节损失函数的形状，理论上相较于参考文献[2]可以更好地平衡对正常样本的拟合与对异常样本的抑制。 

优化模型为 
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其中 ( ) ( ) ( )( )1 21 e 1 1 ei i
if x τ ξ τ ξλ λ− −= − + − − ， 1τ 和 2τ 是大于 0 的参数，混合参数 0 1λ≤ ≤ ，0 1υ≤ ≤ 。用于

平衡所采用的两个指数函数的作用贡献。需要说明的是，函数 ( )if ξ 可灵活扩展至包含两个以上指数函数

的一般情形；但本研究中为减少自由参数的数量，仅聚焦于两个指数函数的混合形式。 

2.2. 求解问题 

命题 1 [5]。对于函数 ( ) ( )expq x xτ= − ，有凸函数 ( ) ( ){ ( )}
0

supq x x g
υ
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<

= − ，其中 
( ) ( ) ( )ln   0g υ υ υ υ υ= − − + < 。由上述共轭函数，给出(1)式的等价优化问题。 
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2.2.1. 优化 { }= 1, , N
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固定 { }1 1, 1
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则(3)式的拉格朗日函数为 
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为便于求解，该模型的对偶问题为 
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一旦得到 , , ,wα ρ ε 可由(4) (5) (6)算出。 
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3. 数值实验 

3.1. 人工数据集 

 
Figure 1. Artificial dataset 
图 1. 人工数据集 
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在做 UCI 基准数据集实验之前，本文设计混合指数模型人工数据集，目的是为后续的模型验证、算

法测试等实验构建一套可控、可复现、贴合真实场景的基准数据。 
图 1 清晰的展示了混合指数损失下的鲁棒一分类支持向量机模型的优点，其中蓝色实线代表的是该

模型理想状态下的模型输出，其中红色散点代表的是在理论值基础上添加了高斯白噪声(噪声水平 0.02)，
模拟真实实验中受测量误差、环境干扰的实际数据。X 轴代表模型的自变量，Y 轴代表模型的因变量。 

图 1 表明无论理论值还是观测值，整体都呈现随 X 增大而衰减的趋势，且衰减速率“先快后慢”，

这正是“两个指数函数混合”的核心效果，兼顾快速衰减和慢速衰减的特征，比单一指数模型更贴近复

杂的实际衰减过程。图 1 清晰对比了“理想混合指数模型”和“带噪声的模拟实验数据”，验证了人工

数据集的生成符合预期。 

3.2. 基准数据集 

本节选用 Ionosphere 数据集对 SVDD、OC-SVM (本文)、Robust SVDD 三种方法进行比较，样本规

模 351 个样本 × 34 个数值型特征，样本量适中。 
 

 
Figure 2. Accuracy comparison of three methods on ionosphere dataset 
图 2. 三种方法在 ionosphere 数据集下准确率比较 

 
图 2 展示了三种方法在 ionosphere 数据集下准确率的比较，X 轴代表三种待对比的异常检测算法

(SVDD、OC-SVM、Robust SVDD)，Y 轴代表算法的准确率，三种算法的准确率整体处于 0.64~0.65 区

间，OC-SVM 略优但无显著优势，SVDD 与 Robust SVDD 表现完全相同。 
 

 
Figure 3. F1 score comparison of three methods on ionosphere dataset 
图 3. 三种方法在 ionosphere 数据集下 F1 分数比较 
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图 3 展示了三种方法在 ionosphere 数据集下 F1 分数比较，X 轴代表三种待对比的异常检测算法

(SVDD、OC-SVM、Robust SVDD)，Y 轴代表算法的 F1 分数，算法 OC-SVM 具备有效的异常识别能力

(F1 = 67%)，是三种算法中唯一能兼顾“精准识别异常”和“减少正常样本误判”的算法。 
 

 
Figure 4. AUC comparison of three methods on ionosphere dataset 
图 4. 三种方法在 ionosphere 数据集下 AUC 值比较 

 
图 4 展示了三种方法在 ionosphere 数据集下 AUC 值比较，X 轴代表三种待对比的异常检测算法

(SVDD、OC-SVM、Robust SVDD)，Y 轴代表算法的 AUC 值，三种算法均具备优秀的异常或正常样本区

分能力(AUC > 0.94)，其中 OC-SVM (0.978)表现最优，SVDD 与 Robust SVDD 持平。 
本节在基准数据集下对三种方法进行了比较，从准确率、F1 分数与 AUC 值方面比较后，不难发现，

本文提出的混合指数损失下的鲁棒一分类支持向量机模型具有更好的泛化性能。 

4. 结论 

本文在支持向量数据描述的基础上提出了一个新的混合指数损失下的鲁棒一分类支持向量机模型，既

保留了支持向量数据描述的优点，即建模过程考虑了样本的异常性，允许一小部分训练样本位于超球之外；

又补充了支持向量数据描述的不足，即这些异常样本在建模过程中被同等对待，没有考虑异常样本的异常

程度，从而使支持向量数据描述对异常样本比较敏感；本文有效的给出了一分类问题的鲁棒优化问题。 
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