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基于最大相关熵的KPCA异常检测方法

李其烨 邢红杰
河北大学数学与信息科学学院河北省机器学习与计算智能重点实验室　河北 保定０７１００２
　(１３７１７０６５１＠qq．com)

　
摘　要　异常检测是机器学习中一个重要的研究内容,目前已存在大量的异常检测方法.作为一种常用的核方法,核主成分分

析(KernelPrincipalComponentAnalysis,KPCA)已被成功地用于解决异常检测问题.然而,传统的 KPCA 异常检测方法对噪

声非常敏感,若训练样本中存在噪声,则会降低 KPCA异常检测方法的检测性能.为了提高 KPCA 异常检测方法的抗噪声能

力,提出了一种基于最大相关熵(MaximumCorrentropyCriterion,MCC)的 KPCA异常检测方法.利用信息理论学习中的相关

熵代替 KPCA异常检测方法中基于ℓ２ 范数的度量,通过调节相关熵函数中的宽度参数,可以有效抑制噪声带来的不利影响;利

用半二次优化技术对所提方法的优化问题进行求解,仅需较少的迭代次数即可取得局部最优解.此外,给出了所提方法的算法

描述,并分析了算法的计算复杂度.在１６个 UCI基准数据集上的实验结果表明,与其他４种相关方法相比,所提方法取得了

更优的抗噪声能力和泛化性能.

关键词:核主成分分析;相关熵;半二次优化;异常检测;信息理论学习
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KPCABasedNoveltyDetectionMethodUsingMaximumCorrentropyCriterion
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HebeiKeyLaboratoryofMachineLearningandComputationalIntelligence,CollegeofMathematicsandInformationScience,HebeiUniversity,

Baoding,Hebei０７１００２,China

　

Abstract　Noveltydetectionisanimportantresearchissueinthefieldofmachinelearning．Tillnow,thereexistlotsofnovelty
detectionapproaches．Asacommonlyusedkernelmethod,kernelprincipalcomponentanalysis(KPCA)hasbeensuccessfullyapＧ

pliedtodealwiththeproblemofnoveltydetection．However,thetraditionalKPCAbasednoveltydetectionmethodisverysensiＧ

tivetonoise．Ifthereexistnoiseinthegiventrainingsamples,thedetectionperformanceofKPCAbasednoveltydetectionmethod

maybedecreased．ToenhancetheantiＧnoiseabilityofKPCAbasednoveltydetectionmethod,amaximumcorrentropycriterion
(MCC)basednoveltydetectionmethodisproposed．Correntropyininformationtheoreticlearningisutilizedtosubstitutetheℓ２Ｇ

normbasedmeasureinKPCAbasednoveltydetectionmethod．Byadjustingthewidthparameterofthecorrentropyfunction,the

adverseeffectofnoisecanbealleviated．ThehalfＧquadraticoptimizationtechniqueisusedtosolvetheoptimizationproblemofthe

proposedmethod．Thelocaloptimalsolutioncanthusbeobtainedafterafewiterations．Moreover,thealgorithmicdescriptionof

theproposedmethodisprovided,andthecomputationalcomplexityofthecorrespondingalgorithmisanalyzed．ExperimentalreＧ

sultsonthe１６UCIbenchmarkdatasetsdemonstratethattheproposedmethodobtainsbetterantiＧnoiseandgeneralizationperＧ

formanceincomparisonwiththeotherfourrelatedapproaches．

Keywords　Kernelprincipalcomponentanalysis,Correntropy,HalfＧquadraticoptimization,Noveltydetection,InformationtheoＧ

reticlearning
　

１　引言

异常检测(NoveltyDetection)是机器学习领域的常见任

务,其实际应用价值在于当异常情况发生时,该异常能够被及

时发现并解决,以减小损失.异常检测常常被看作机器学习

中的单类分类问题[１],而单类分类器能够有效地处理类别极

端不平衡问题.异常检测模型在训练阶段仅由正常数据构成

训练集,在测试阶段待测样本则被分类为正常数据或异常数

据.在实际应用中,用于解决异常检测问题的正常样本采样

充分,而异常样本采样困难,如临床诊断[２]、桥面诊断[３]等.



迄今为止,存在大量用于解决异常检测问题的单类分类

方法,其中最常用的两种方法是单类支持向量机(OneＧclass

SupportVectorMachine,OCSVM)[４]和支持向量数据描述

(SupportVectorDataDescription,SVDD)[５].在 一 定 条 件

下,可以证明 OCSVM 等价于SVDD[４,５].此外,核主成分分

析[６]也是一种常用的核方法,它将核计巧应用于主成分分析

(PrincipalComponentAnalysis,PCA)[７],首先将样本映射到

高维的特征空间,然后在特征空间中使用 PCA 求取投影向

量.因为具有更强的特征信息保留能力,KPCA 已被广泛地

应用于去噪[８]、数据分析和压缩[９]、图像分析[１０]等.

虽然 KPCA具有获取非线性数据特征的能力,但若训练

样本中存在噪声,则其性能会受到严重影响.为了提高 KPＧ

CA的抗噪声能力,相关学者提出了以下４种解决方案:使用

更为鲁棒的估计器计算 Gram 矩阵[１１],利用更为鲁棒的损失

代替目标函数中基于ℓ２ 范数的损失[１２],剔除训练样本中的

噪声[１３],将鲁棒PCA用于 KPCA[１４].

为了使 KPCA 能 够 用 于 解 决 异 常 检 测 问 题,HoffＧ

mann[１５]首次在高维特征空间中计算基于重构误差的异常度

量,从而提出了一种基于 KPCA 的异常检测方法,实验结果

表明它能够取得优于 OCSVM 和 Parzen窗密度估计器[１６]的

检测性能,此外,该方法所构造的决策边界更为紧致,因此具

有更强的泛化性能.如前文所述,由于 KPCA 的目标函数采

用了基于ℓ２ 范数的度量,若训练样本中存在噪声,则 KPCA
取得的结果将会较差.为了提高基于 KPCA 的异常检测方

法的抗噪声能力,Xiao等[１７]利用ℓ１ 范数代替传统 KPCA 中

的ℓ２ 范数,提出了基于ℓ１ＧKPCA 的异常检测方法.为了求

取正交载荷向量(LoadingVector),他们提出了包含顶层算法

和底层算法的贪婪算法.实验结果表明,ℓ１ＧKPCA 比传统

KPCA具有更为鲁棒的抗噪声能力.Alzate等[１８]利用 EpsiＧ

lon非灵敏损失函数代替 KPCA 中基于ℓ２ 范数的损失函数,

提出了两种不同的算法,第一种算法以 KPCA 为出发点,对

非线性方程组进行求解;第二种算法利用迭代加权过程求解

了一系列广义特征值问题.然而,上述两个求解过程均非常

复杂,而且每次仅能取得一个主成分.受鲁棒 PCA 的启发,

Wang等[１９]对 KPCA的目标函数进行了改进,并在目标函数

中增加了基于ℓ２,１范数的正则化项,与相关方法相比,所提方

法具有更优的检测性能.

近 年 来,基 于 信 息 理 论 学 习 (Information Theoretic

Learning,ITL)的机器学习方法逐渐引起广泛关注[２０].在

ITL中,相关熵(Correntropy)是一种局部相似性度量[２１],当

两个样本之间的距离较近时,它被看作是基于ℓ２ 范数的度

量,当两个样本之间的距离较远时,它被看作是基于ℓ１ 范数

的度量,当两个样本之间的距离非常远时,它被认为是基于ℓ０

范数的度量.因为它对非高斯噪声尤为鲁棒,所以 He等[２２]

提出了基于最大相关熵的主成分分析,并利用半二次优化技

术[２３]对相应的优化问题进行求解.实验结果表明,所提方法

具有比PCAＧℓ１
[２４]更优的抗噪声能力.

受基于 MCC的 PCA 方法的启发,为了提高基于 KPCA
异常检测方法的鲁棒性,本文提出了基于 MCC的 KPCA 异

常检测方法.本文的贡献包括:

(１)利用相关熵代替 KPCA目标函数中基于ℓ２ 范数的度

量,使得所提异常检测方法具有更为鲁棒的抗噪声能力;
(２)利用半二次优化技术对所提异常检测方法的优化问

题进行迭代求解,使得在较少的迭代次数下即可求得局部最

优解;
(３)描述了所提方法的算法实现,给出了整个算法的计算

复杂度,并分析了算法的收敛性.

本文第２节简要回顾了相关熵、KPCA 及其在异常检测

上的应用;第３节从数学模型和算法描述两方面详细阐述了

所提的基于 MCC的 KPCA 异常检测方法;第４节给出了所

提方法与其相关方法在基准数据集上的对比实验结果,验证

了所提方法的有效性;最后总结全文并展望未来.

２　相关知识

２．１　最大相关熵准则

在信息理论学习[２０]中,相关熵被看作是一种广义相关函

数[２１],它能够有效处理非高斯噪声.此外,相关熵通常被用

作局部相似性度量.对于两个随机变量A 和B,它们之间的

相关熵定义为:

Vσ(A,B)＝E[kσ(A－B)] (１)
其中,E[􀅰]表示数学期望,kσ(􀅰)是满足 Mercer定理的核函

数[２５],且σ为核函数的宽度参数.式(１)中的相关熵可以通

过有限个样本{ai,bi}N
i＝１估计得到,即:

V
∧

σ(A,B)＝１
N ∑

N

i＝１
kσ(ai－bi) (２)

通常情况下,核函数kσ(􀅰)取为高斯核函数,则式(２)可
以表示为:

V
∧

σ(A,B)＝１
N ∑

N

i＝１
G(ai－bi)＝１

N ∑
N

i＝１
exp －

(ai－bi)２

２σ２( )
(３)

式(１)的最大化被称为最大相关熵准则[２２].与全局相似

性度量准则(如均方误差)不同,MCC关注的是局部相似性.

由于相关熵对噪声和野点不敏感,当训练样本中存在脉冲噪

声时,MCC的性能会优于 MSE[２０].

２．２　KPCA

KPCA[６]首先通过非线性映射ϕ:Rd→F 将输入空间中

的样本集X＝[x１,x２,􀆺,xn]∈Rd×n映射到高维特征空间F
中,样本 集 在 特 征 空 间 中 的 像 为 Φ＝ [ϕ(x１),ϕ(x２),􀆺,

ϕ(xn)].然后,对样本集的像去中心化.

ϕ
~(xi)＝ϕ(xi)－μ＝ϕ(xi)－１

n ∑
n

j＝１
ϕ(xj) (４)

在特 征 空 间 中 对 去 中 心 化 后 的 像 集 Φ
~

＝ [ϕ
~ (x１),

ϕ
~(x２),􀆺,ϕ

~(xn)]进行主成分分析,求得特征空间中的投影矩

阵V,即求解式(５)所示的优化问题:

min∑
n

i＝１
‖ϕ(xi)－(μ＋VVTϕ

~(xi))‖２

s．t．VTV＝I
(５)

其中,I为单位矩阵.由文献[２６]中的数学推导可知,上述优

化问题等同于:

min
V

－Tr(VTΦ
~
Φ
~TV)

s．t．VTV＝I
(６)
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考虑到Φ
~
Φ
~T 是协方差矩阵,为解决上述优化问题,对

式(６)使用拉格朗日乘子法可得:

Φ
~
Φ
~Tv＝λv (７)

可以看出,只需对协方差矩阵Φ
~
Φ
~T 进行特征值求解,得

到的特征向量所构成的投影矩阵即为 KPCA 的解.然而,

式(７)中的v不能直接求得,原因是映射函数ϕ的表达形式往

往是未知的,故无法得到协方差矩阵 Φ
~
Φ
~T 的具体值.根据

文献[１５],协方差矩阵 Φ
~
Φ
~T 的特征向量v可以表示为样本

点的像{ϕ(xj)}nj＝１的线性组合,即:

v＝Φ
~
α (８)

其中,α＝(α１,α２,􀆺,αn)T 为线性系数向量,可以由核矩阵

K
~
＝Φ

~TΦ
~

的特征值分解求得,K
~

中的元素 k
~

ij ＝k
~ (xi,xj)＝

ϕ
~

(xi)Tϕ
~(xj)由式(９)求得.

k
~
ij＝kij－１

n ∑
n

r＝１
kir－１

n ∑
n

r＝１
krj＋１

n２ ∑
n

r,s＝１
krs (９)

假设求得前q个特征值对应的特征向量为v１,v２,􀆺,vq,

则由q个特征向量所组成的 投 影 矩 阵 可 表 示 为V＝ [v１,

v２,􀆺,vq].

将 KPCA用作异常检测模型时,需要计算原数据点与投

影后重构的数据点之间的重构误差,将其作为异常度量来进

行异常检测.令fl(z)表示数据z在第l 个投影向量上的

投影.

fl(z)＝(ϕ
~(z)􀅰vl)

＝{[ϕ(z)－１
n ∑

n

r＝１
ϕ(xr)]􀅰[∑

n

j＝１
αl

jϕ(xj)－

１
n ∑

n

j＝１
　∑

n

r＝１
αl

jϕ(xr)]}

＝∑
n

j＝１
αl

j[k(z,xj)－１
n ∑

n

r＝１
k(xj,xr)－１

n ∑
n

r＝１
k(z,xr)＋

１
n２ ∑

n

r,s＝１
k(xr,xs)] (１０)

由文献[１５]可知(VTϕ
~(z)􀅰VTϕ

~(z))＝∑
q

l＝１
f２

l(z),数据点z

的重构误差值可表示为:

RE(z)＝(ϕ
~(z)􀅰φ

~(z))－(VTϕ
~(z)􀅰VTϕ

~(z))

＝k
~(z,z)－∑

q

l＝１
f２

l(z) (１１)

３　基于最大相关熵的KPCA异常检测方法

本节将引入基于最大相关熵的 KPCA 异常检测方法,首
先介绍其数学模型和相应的求解方法,然后描述其算法的实

现过程.

３．１　数学模型

利用相关熵替换式(５)中基于ℓ２ 范数的度量‖􀅰‖２,可

得如下的优化问题:

maxJ(μ,V)＝∑
n

i＝１
g(ϕ(xi)－μ－VVTϕ

~(xi))

＝∑
n

i＝１
exp －‖ϕ(xi)－μ－VVTϕ

~(xi)‖２

２σ２( )
(１２)

由VTV＝I,可得:

‖ϕ(xi)－μ－VVTϕ
~(xi)‖

　＝‖ϕ
~(xi)－VVTϕ

~(xi)‖

＝ k
~(xi,xi)－ϕ

~ (xi)TVVTϕ
~(xi) (１３)

则优化问题(１２)可以改写为:

maxJ(μ,V)＝∑
n

i＝１
exp －k

~(xi,xi)－ϕ
~ (xi)TVVTϕ

~(xi)
２σ２( )

(１４)

可以利用半二次优化技术[２３]对优化问题(１４)进行求解.

根据凸共轭函数理论[２７],可知下述定理成立.

命题１　对于g(x)＝exp －‖x‖２

２σ２( ) ,存在凸共轭函数

φ,使得:

g(x)＝ max
p′∈R－

p′‖x‖２

２σ２ －φ(p′)( ) (１５)

对于固定的x,当p′＝－g(x)时,式(１５)取得最大值.

根据命题１,式(１４)可改写为:

maxJ(μ,V,p)＝

　∑
n

i＝１
(pi

k
~(xi,xi)－ϕ

~ (xi)TVVTϕ
~(xi)

２σ２( ) －φ(pi)) (１６)

其中,向量p＝(p１,p２,􀆺,pn)T 用于存储辅助变量.根据命

题１,优化问题(１６)的最优解可以迭代求取,则有:

pt＋１
i ＝－exp －k

~(xi,xi)－ϕ
~ (xi)TVt (Vt)Tϕ

~(xi)
２σ２( ) (１７)

μt＋１＝ １
(∑

n

i＝１
pt＋１

i )
∑
n

i＝１
pt＋１

i ϕ(xi) (１８)

和

Vt＋１＝argmax
V

　Tr(VTΦ
~t＋１Pt＋１(Φ

~t＋１)TV)

s．t．VTV＝I
(１９)

然而,式(１８)中映射函数ϕ(􀅰)的表达形式未知,因此对

中心向量μ的更新可以转化为对核矩阵K
~

的更新,即:

k
~t＋１
rs ＝(ϕ(xr)－μt＋１)􀅰(ϕ(xs)－μt＋１)

＝krs－
∑
n

i＝１
pt＋１

i kri

∑
n

i＝１
pt＋１

i

－
∑
n

i＝１
pt＋１

i kis

∑
n

i＝１
pt＋１

i

＋
∑
n

i,j＝１
pt＋１

i pt＋１
j kij

∑
n

i＝１
pt＋１

i pt＋１
j

(２０)

将式(８)代入式(１９),可得:

At＋１＝argmax
A

Tr(AT(Φ
~t＋１)TΦ

~t＋１Pt＋１(Φ
~t＋１)TΦ

~t＋１A)

＝argmax
A

Tr(ATK
~t＋１Pt＋１K

~t＋１A) (２１)

其中,A＝[α１,α２,􀆺,αq],Pt＋１矩阵为对角矩阵,其主对

角线上的元素为Pt＋１(i,i)＝－pt＋１
i .优化问题(２１)的最优解

A∗ 通过求解下面的特征值分解问题求得.

Pt＋１K
~t＋１A＝ΛA (２２)

其中,Λ是对角矩阵,它的主对角线上的元素为Pt＋１K
~t＋１的前

q个最大特征值,这些特征值对应的特征向量组成最优解

A∗ .

３．２　学习算法

基于最大相关熵的 KPCA 异常检测方法的训练过程如

９６２李其烨,等:基于最大相关熵的 KPCA异常检测方法



算法１所示.需要指出,算法１第２步中的E 表示最大相关

熵的值,即:

E＝∑
n

i＝１
exp －k

~(xi,xi)－ϕ
~ (xi)TVVTϕ

~(xi)
２σ２( )

＝∑
n

i＝１
exp －

k
~(xi,xi)－∑

q

l＝１
f２

l(xi)

２σ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ (２３)

算法１中第３步更新辅助向量p的计算代价为 O(n),其

中n为数据集中的样本个数;第４步更新核矩阵K
~

的计算复

杂度为 O(n２＋２n);第５步更新特征矩阵A 的计算复杂度为

O(n３).因此,整个算法过程的计算复杂度为 O(m(n３＋n２＋

３n)),其中m 表示迭代次数.

算法１　基于最大相关熵的 KPCA异常检测

输入:数据集X＝[x１,x２,􀆺,xn]∈Rd×n,特征向量个数q,停止阈值ε

输出:投影矩阵A∗ ＝[α∗
１ ,α∗

２ ,􀆺,α∗
q ]

初始化:使用传统的 KPCA求取q个特征向量,组成正交矩阵A
过程:

１．t＝０;

２．whileE＜εdo

３．　利用式(１７)更新辅助向量pt＋１＝(pt＋１
１ ,pt＋１

２ ,􀆺,pt＋１
n )T;

４．　利用式(２０)更新核矩阵K
~t＋１;

５．　利用式(２１)更新特征矩阵At＋１;

６．　t＝t＋１;

７．endwhile

８．A∗ ＝At．

算法１的收敛性如命题２所述.

命题２　算法１产生的序列J(μt,Vt,pt)(t＝１,２,􀆺)收敛.

证明:由命题１和式(１９)可知J(μt,Vt,pt)≤J(μt,Vt,

pt＋１)≤J(μt＋１,Vt＋１,pt＋１).因此J(μt,Vt,pt)为非递减函

数.此外,由最大相关熵的有界性[２８]可知J(μ,V)有界,而

maxJ(μ,V)＝maxJ(μ,V,p),则J(μ,V,p)亦有界.因此,

J(μt,Vt,pt)(t＝１,２,􀆺)收敛.

最后,对于待测样本z,相应的判别式为:

ps(z)＝－(k
~(z,z)－∑

n

j＝１
k
~(z,xj)αjαT

jk
~(xj,z)) (２４)

设判别阈值为ξ,如果ps(z)＜ξ,则将z判定为异常数据,

否则将z判定为正常数据.

４　实验结果

为了验证所提出的基于最大相关熵的 KPCA 异常检测

方法(简写为 KPCAＧMCC)的有效性,将它与单类支持向量机

(OCSVM)[４]、基于 KPCA的异常检测方法(KPCA)[１５]、基于

局部多核学习的异常检测方法(KAＧMKOCSVM)[２９]和基于

L１ＧKPCA的异常检测方法(KPCAＧL１)[１７]进行了比较.５种

方法中的核函数均选用高斯核函数,即:

K(x,y)＝exp －‖x－y‖２

２σ２( ) (２５)

所选用的１６个基准数据集均取自 UCI机器学习数据

库[３０].由于所选取的数据集均被用于两类分类,为了使它们

适用于单类分类,在每个数据集中,将某一类样本用作正常数

据,将另一类样本用作异常数据.从正常数据中随机选取

７０％作为训练集,并从异常数据中随机选取５％作为噪声加

入到训练集中,将剩余的所有正常数据和异常数据作为测试

集.此外,将几何均值(gＧmean)[３１]用作性能度量,其表达式

如下:

g＝ a＋ ×a－ (２６)

其中,a＋ 表示正常数据判别为正常的比例,a－ 表示异常数据

判别为异常的比例.

为了使 KPCAＧMCC取得较好的分类性能,其核函数宽

度参数σ１ 和相关熵的宽度参数σ２ 的最优取值是利用网格搜

索策略分别在范围{０．０１,０．０５,０．１,０．１５,􀆺,８}和{２－４,

２－３,􀆺,１,２,３,４}内穷举选取的,特征向量个数q在范围{２,

３,􀆺,２２}内穷举选取,其他方法的最优参数也采用相同的方

法进行选取.

为了减小训练集随机选取对实验结果的影响,将上述实

验在每个数据集上分别重复２０次,将平均gＧmean值作为最

终的结果.训练和测试结果以及２０次实验结果的标准差分

别如表１和表２所列.

表１　５种不同方法在 UCI基准数据集上的训练结果

Table１　TrainingresultsoffivedifferentmethodsonUCIbenchmarkdatasets

Datasets OCSVM KPCA KPCAＧL１ KAＧMKOCSVM KPCAＧMCC

Breastcancer ０．７１９８±０．０２８９ ０．７２７３±０．０１１６ ０．７８２５±０．０２７５ ０．５２５０±０．００６２ ０．８５６７±０．０５７５

Cancer ０．７９１５±０．０３９８ ０．７１２０±０．０８６３ ０．７５６８±０．０１６８ ０．５７６７±０．００４６ ０．８１７０±０．０５４４

Cleverlandheart ０．７２８０±０．０３７５ ０．８０１１±０．０３８８ ０．８２９８±０．０６７３ ０．６６８９±０．００７５ ０．８７４１±０．０３２９

Diabetis ０．７３２５±０．０７６２ ０．７８７５±０．０７０７ ０．７８２６±０．０１８８ ０．６７６６±０．００６８ ０．７２５８±０．０５４１

German ０．７４５４±０．０８２８ ０．７６３９±０．０７６６ ０．７５９１±０．０６９５ ０．５１２５±０．００７６ ０．７１２５±０．０５８１

Glass ０．８３４７±０．０５３６ ０．８８５３±０．０４８７ ０．８７２７±０．０５３１ ０．５７８５±０．０１５４ ０．８９７４±０．０７２５

Heart ０．７９４６±０．０６０５ ０．８３６０±０．０６５８ ０．８４９０±０．０３４９ ０．７５７９±０．００９５ ０．８８６５±０．０６９４

Hepatitis ０．７１７２±０．０４５４ ０．７３１４±０．０６２１ ０．７４９２±０．０５２４ ０．７２０７±０．００７６ ０．７８５９±０．０２１５

Housing ０．８５６９±０．０４５３ ０．８３０７±０．０５９７ ０．８５４４±０．０９０７ ０．８５７９±０．０２１７ ０．８９２５±０．０５３３

Liver ０．７４５３±０．０６５２ ０．７５３１±０．０３４７ ０．８１６６±０．０８１１ ０．７８５５±０．０４３５ ０．８１９７±０．０８９４

Parkinsons ０．８２６５±０．０８７３ ０．８１３６±０．０２６１ ０．８６５５±０．０８１８ ０．８２９９±０．０１０２ ０．９１６９±０．０２６８

Pima ０．７４８５±０．０２１９ ０．７５４２±０．０７４５ ０．８１２７±０．０５０２ ０．７５０９±０．００７２ ０．８３９７±０．０６６９
Sonar ０．８０６９±０．０３５２ ０．８４３０±０．０３１６ ０．８２１８±０．０２１９ ０．７６８５±０．０２９９ ０．８６５２±０．０７１４
Thyroid ０．８３１８±０．０７０８ ０．８４６３±０．０８２２ ０．８５９０±０．０５９１ ０．８１３８±０．０１６６ ０．８９６５±０．０３４３
Wdbc ０．８２１８±０．０５３６ ０．８２５２±０．０７２６ ０．８３２４±０．０４１３ ０．６８８６±０．０３９８ ０．８７１２±０．０３５９

Wholesalecustomers ０．８５５９±０．０６４５ ０．８２１９±０．０５７４ ０．８７９３±０．０４１３ ０．７３３３±０．０１９２ ０．８９４１±０．０２８９

　　　　　　注:平均gＧmean±标准差

０７２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．８,Aug．２０２２



表２　５种不同方法在 UCI基准数据集上的测试结果

Table２　TestingresultsoffivedifferentmethodsonUCIbenchmarkdatasets

Datasets OCSVM KPCA KPCAＧL１ KAＧMKOCSVM KPCAＧMCC
Breastcancer ０．６５０１±０．０６７５ ０．６２６３±０．０３２６ ０．７０９１±０．０１６８ ０．５０３４±０．００６６ ０．７７３１±０．０５５７

Cancer ０．７２２６±０．０５７１ ０．６１４０±０．０２９６ ０．６８０９±０．０２１８ ０．５３４２±０．００１９ ０．７９３５±０．０６８１
Cleverlandheart ０．６２９２±０．０２８５ ０．７０２２±０．０１８３ ０．７１５８±０．０１７０ ０．６１９２±０．００８５ ０．７６５３±０．０１８６

Diabetis ０．５４１９±０．０３８６ ０．６７７３±０．０４０１ ０．６９１４±０．０５２２ ０．５８１１±０．０１２５ ０．６８３４±０．０１６７
German ０．５７４８±０．０１２５ ０．６４４５±０．０４３７ ０．６０５１±０．０１７７ ０．４６４４±０．００９３ ０．６１６９±０．０３３５
Glass ０．７３９７±０．０５４５ ０．８８０３±０．０１０９ ０．８５６０±０．０１１５ ０．５１１８±０．００７８ ０．８８６７±０．０２２５
Heart ０．６８３３±０．０７８６ ０．７１２６±０．０４２８ ０．７２９５±０．０５８６ ０．７０４３±０．０１３５ ０．７５１６±０．０５２３

Hepatitis ０．５２９８±０．０２１７ ０．５８２５±０．０１５３ ０．５９３６±０．０４２８ ０．５８２１±０．０２１７ ０．６０５１±０．０７８２
Housing ０．６４９３±０．０４６１ ０．５４１６±０．０２５５ ０．６５２９±０．０１１２ ０．６５２６±０．０１３７ ０．６５９３±０．０５５７
Liver ０．５７９６±０．０１７５ ０．６４４１±０．０３２８ ０．７０３４±０．０３３９ ０．８４２６±０．０２６２ ０．７５９９±０．０９０５

Parkinsons ０．７７１９±０．０７７２ ０．８０７２±０．０５９８ ０．８２２５±０．０４０７ ０．８１０２±０．０３０９ ０．８９１８±０．０５１２
Pima ０．６６８２±０．０３５３ ０．６８５０±０．０２６８ ０．７６９６±０．０３２７ ０．６９８０±０．００６９ ０．７８４５±０．０２５８
Sonar ０．６６３９±０．０４１０ ０．７０１２±０．０４４２ ０．７２１８±０．０５２４ ０．５０３３±０．００５６ ０．７３７０±０．０４７６
Thyroid ０．７２６７±０．０３３６ ０．７１６７±０．０１４２ ０．７５７６±０．０３０５ ０．７３０９±０．０２８２ ０．７６５１±０．０４９４
Wdbc ０．７６０２±０．０４１３ ０．７９１１±０．０９８７ ０．８１３９±０．０７８１ ０．５４２１±０．００９９ ０．８２５５±０．０３０９

Wholesalecustomers ０．７４５２±０．０５９１ ０．７９２６±０．０５３７ ０．８１８５±０．０１５６ ０．７１０２±０．０１３８ ０．８３０９±０．０７５８
　　　　　注:平均gＧmean±标准差

　　由表１中的训练结果可以看出,除了 Diabetis和 GerＧ
man,所提方法在其余１４个数据集上都取得了较高的平均gＧ
mean值,这表明与其他４种方法相比,所提方法在这些数据

集上得到了更为充分的训练.由表２中的结果可以看出,除
了 Diabtis,German和Liver,所提方法在其余１３个数据集上

均取得了比其他４种方法更高的平均gＧmean值,即所提 KPＧ
CAＧMCC具有优于其他４种相关方法的泛化性能.因此,利
用最大相关熵代替基于ℓ２ 范数的度量,可以有效提高 KPCA
异常检测方法的抗噪声能力.

此外,为了观察核函数宽度参数σ１ 和相关熵宽度参数σ２

的不同取值对 KPCAＧMCC 性能的影响,在 BreastcanＧcer,

Cleverlandheart,Glass和 Wdbc这４个基准数据集上对 KPＧ
CAＧMCC在不同参数设置下的平均gＧmean值进行了探讨.
图１(a)给出了当σ２＝２时,KPCAＧMCC的性能随σ１ 在范围

{０．０１,０．１,０．２,１,１．２,􀆺,４}内不同取值下的变化情况;
图１(b)给出了当σ１＝０．２时,KPCAＧMCC的性能随σ２ 在范

围{２－４,２－３,􀆺,１,２,３,４}内不同取值下的变化情况.

(a)随宽度参数σ１ 的不同取值得到的不同分类性能

(b)随宽度参数σ２ 的不同取值得到的不同分类性能

图１　KPCAＧMCC在４个基准数据集上随宽度参数的不同取

值得到的分类性能

Fig．１　ClassificationperformancesofKPCAＧMCCwithdifferent

valuesofwidthparametersonfourbenchmarkdatasets

由图１(a)可以发现,在数据集 Breastcancer,Cleverland

heart,Glass和 Wdbc上,KPCAＧMCC的平均gＧmean值在σ１

分别取１．２,０．２,４和０．５时达到最大,在最大值附近 KPCAＧ
MCC的性能下降很快.此外,从４条曲线的形状来看,平均

gＧmean值的波动都较大,由图 １(b)也可以观察到类似的

结果.

因此,所提 KPCAＧMCC的分类性能取决于参数的设置,

若参数设置得当,则 KPCAＧMCC能够取得较高的分类性能;

若设置不当,则 KPCAＧMCC的分类性能会变差.

结束语　将传统的 KPCA用于异常检测时,若训练样本

中存在噪声,则 KPCA的性能将会受到较为严重的影响.为

了提高 KPCA的抗噪声能力,利用相关熵代替其目标函数中

基于ℓ２ 范数的度量.此外,利用半二次优化技术对所提方法

的优化问题进行迭代求解.通过与相关方法在 UCI基准数

据集上进行比较,验证了所提方法的抗噪声能力和泛化性能.

如实验结果所示,所提方法的分类性能严重依赖于核函

数宽度参数和相关熵宽度参数的设置.为了使所提方法取得

较优的性能,采用了穷举法对它们的参数值进行选取,因此非

常耗时.迄今为止,针对基于高斯核函数的单类分类器,存在

一些核函数宽度参数的选取方法[３２Ｇ３４],这些方法都需要预先

定义一个宽度参数候选集,并为候选集中的每一个宽度参数

计算相应的目标函数值,最终基于最大(或最小)目标函数值,

确定最优的宽度参数.尽管这些方法解决了高斯核函数的宽

度参数选取的部分问题,但是仍存在不足,如宽度参数候选集

难以确定、计算复杂度非常大等.针对相关熵的宽度参数选

取,存在一些启发式方法,如Silverman规则[３５]、K 近邻法[３６]

等.然而,当训练集中存在噪声时,这些启发式方法往往不能

取得较优的效果.因此,在未来的工作中,针对核函数宽度参

数和相关熵宽度参数的选取,将会尝试使用其他的参数选取

方法,如智能优化算法.
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