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最大化约束密度单类分类器 
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(解放军理工大学指挥自动化学院 南京 210007)。 

摘 要 针对单类分类器设计中的密度方法，采用以任务为导向的设计思想，通过人为指定核密度估计的密度函数上 

界 ，增强了边界低密度区域数据敏感性，同时也有效降低 了密度估计的计算复杂度。进一步最大化全体样本的核密度 

估计函数并采用线性规划，可快速得到相应的稀疏解，因而称之为最大化约束密度单类分类器(Maximum constrained 

density based one-class classifier，MCDOCC)。为充分利用单类数据中可能出现的极少量异常数据，进一步提出了带 

负类的最大化约束密度分类器(MCD(_)CC with negative data，NMCDOCC)，通过挖掘异常数据的先验信．g-来修正仅有 

正常类的数据描述边界，可提高分类器泛化能力。UcI数据集上的实验结果表明，MCIX)CC的泛化能力与单类支持 

向量机相当，NM x)CC较之则有所提高，从而能够更高效地估计目标类数据概率密度。 
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Abstract A novel One-Class Classifier(OCC)waS proposed wi thin the framework of probability density estimation 

called Maximum constrained density based OCC，MCDOCC By constraining the upper bound of the kernel density esti— 

mators with the introduced parameter，Ma is more sensitive in the low-density region located on boundary．allevi— 

ates the computation cost at the saIne time．Then，through maximizing the average constrained density of the target da— 

ta，M_CD0CC optimizes the object function with linear programming and the sparse solution can be reached finally．To 

further improve the generalization ability，two ways forⅣ【CD()CC with Negative data(NM|CD0CC)were developed for 

full util~ing the prior knowledge existed in outliers．Experimental results on UCI data sets show that the generalization 

ability of MCDOCC iS comparable with one-class support vector machines，but NⅣICDOCC iS better than it． 
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1 引言 

密度方法和支持域方法是单类分类器设计的两类主要方 

法 。密度模型[。 ]主要通过估计训练数据密度并设置阈值 

来判定测试数据是否属于目标类[4]。以非参数化密度估计 

Parzen窗_5 ]为例，若样本足够多，通过选取相应核函数，理 

论上可逼近任意分布，然而由于相应的密度估计需要大量训 

练样本，因此影响了其测试效率。支持域方法0CsvIⅥ[ ]及 

SvDD[ ]则以任务为导向，采用最大化间隔或最小化超球的 

设计思想，并借助对偶理论和核技巧，得到稀疏解且可应用于 

非线性问题。不足的是因优化需采用二次规划，故时间复杂 

度较高_1 。针对上述情形，本文拟将以任务为导向的思想进 

一 步引入到密度单类分类器设计中，通过限制高密度区为指 

定常数，不仅可有效提高计算效率，同时能够更为关注处于边 

界的低密度区样本点。为提高测试效率，采用了具有稀疏解 

的核密度估计模型；进一步，考虑到具体应用中少量异常样本 

的存在，设计出带负类的最大化约束密度分类器，挖掘异常数 

据的先验信息以获得更准确的密度估计。 

2 基于最大化约束密度的单类分类器 

分类器设计中应避免密度估计过程与分类任务脱离，强 

调密度估计与分类目标的整体性，使其为当前的分类任务服 
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务。基于此原则，提出了最大化约束密度单类分类器(Maxi— 

mulI1 Constrained Density One-Class Classifier：MCD C)，并 

进一步推广出含少量异常的情形(Negative Maximum Con— 

strained De nsity On e-C1ass Classifier：NMCD=)(、C)。 

2．1 最大化约束密度单类分类器 

密度估计需为分类任务服务，为使密度模型适合分类任 

务，则需类条件概率密度估计尽量可判别。对于单类问题而 

言 ，由于负类样本缺失，单类分类器仅能利用正常类样本，此 

可通过最大化全部训练样本的平均概率密度估计值优化目标 

类的条件概率密度估计。 

进一步，为提高目标类条件概率密度估计的判别性，在目 

标类数据分布的低密度区，即不易分类的区域，目标类数据的 

密度估计均值应尽量大，而对于高密度区，即比较易于分类的 

区域，可将估计值简化为一个介于0和 1间的常数，该常数须 

足够大以保证分类器具有良好的判别性能。故定义如下约束 

密度 ： 
 ̂

constrained
_ den~(z)=min{ ( )，ymx} (1) 

 ̂

式中， ( )为目标类条件概率密度估计，常数 y眦>0为约 

束密度上界。对单类问题，经验约束密度如下： 
 ̂ 1 

D一÷∑constrained_den~(五) (2) 
，f t= l 

若采用核密度估计[11,12 模型，且假设训练集由n个d维 

目标类样本组成，记为X一{x／Ixi∈Rd}7-- ，则上述目标类条 

件概率可表示为： 

Px(z)一∑akK( ，魏 ) 
= 1 

S．t．∑ 一1， ≥O 

(3) 

式中，权重因子 ak用于衡量训练样本 对密度函数的贡献， 

K为归一化核函数。 

最大化上述式(1)、式(2)所对应的经验约束密度可进一 

步描述为： 

max∑( +醯) 

S．t． 

一  一  

， 一1，2，⋯，n (4) ．L ，2一l， 。⋯。 L4 ≤
y硼 ， ≥O 

式中， 用于度量式(1)所对应的约束密度函数值constrained 

denx(x1)，同时注意到当大量样本的约束密度等于 时， 

最大化约束密度可能产生奇异解，因此增加参数 来度量密 

度估计大于上界y 的部分，以避免奇异解。将式(3)代入其 

中，可知式(4)为关于参数 的线性规划，且优化结果表明仅 

有少数 值不为 0，即具有稀疏性。 

对于未知的测试样本 ，计算其概率密度，然后根据低密 

度拒绝的策略判别其是否属于目标类，即大于指定阈值的样 

本视为目标类而被接受，而小于该阈值的样本则视为异常而 

被拒绝。测试样本 的密度函数如下： 

( )一∑ K(z，魏) (5) 

值得指出，虽然式(5)与 Parzen窗判别形式相近，但由于 

ak解的稀疏性，当训练样本数量较大时其计算时间复杂度优 

于 Parzen窗。 

2．2 带负类的最大化约束密度单类分类器(NI mOOC) 

上述最大化约束密度的单类分类器 MCD0CC仅利用了 
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正常样本，然而在包括垃圾邮件检测及医疗诊断在内的众多 

实际应用中，仍能获取到少量异常数据。若能充分挖掘其中 

所包含的先验知识，有望进一步提高分类器泛化能力_1 。然 

而，由于负类数据数量极少以致通常不足以反映其分布趋势， 

因此无法准确估计相应的概率密度函数。尽管如此，仍可以 

利用其来修正 目标类概率密度估计 ，究其原因可采用图示说 

明之。 

图1示意了仅考虑正类数据及存在少量异常数据两种情 

况下所获得的正常类概率密度估计。为方便表示，将密度估 

计简化为单峰形式，图中正类数据(‘*’)呈单簇分布，少量异 

常类数据(‘·’)均匀分布于单簇数据周围，且两类数据存在 

重叠区域。对 MC 而言，训练阶段仅有目标类样本可 

利用，然而通常由于样本数量有限或者抽样不均匀等因素，致 

使当前目标数据无法保证覆盖到目标类的真实分布空间，因 
 ̂

而致使所获得的密度估计如图中P ( )所示。考察图中某异 

常样本 ，可发现其相对该估计的概率值较大，因而易被错 
 ̂

判为目标类。若利用少量异常数据可得到图中P ( )所示的 
 ̂

密度估计，异常样本yi因对应的概率密度较之 z(z)显著降 

低而更易被正确的识别拒绝。进一步观察，可发现绝大多数 

正常类数据具有较高的估计值，且负类数据获得较小的概率 

估计，因而达到修正密度估计的目的。 

图 1 仅有目标类数据及存在少量异常数据的概率密度估计 

受上述分析的启发，为取得更合理的正常类概率密度估 

计，可充分利用有限的异常数据所提供的先验知识，从而达到 

进一步提升分类器泛化能力的目的。这里，根据异常数据的 

利用方式，提出了两种不同的方案，分别为带负类的最大约束 

密度分类器 I(NMCDOCC_I)及带负类的最大约束密度分类 

器 II(NMCDOCC_II)，并分别介绍如下。 

2．2．1 NⅣICD0CC I 

图 2 带负类的最大约束密度单类分类器 NMCDOCC_I图示 

 ̂

假设训练阶段存在少量异常样本 ∈ ，J一1⋯ ，Px 

( )为目标类条件概率密度估计，则异常样本 ∞相对目标类 
 ̂

的密度函数值可表示为P ( )，异常样本通常分布于正常类 

样本分布较稀疏的边界区域或者远离正常样本，如图2所示， 

其中‘*’代表目标类数据，而‘·’代表少量异常数据，简化起 

见，密度估计仍简化为单峰形式。为使分类器具有良好的判 



别能力，相对正常类数据而言，一个合理的概率密度估计通常 
^ 

应满足如下前提：异常样本 相对目标类概率密度估计值户 
^ 

(Yj)较小甚至趋于0。这里不妨令估计值P ( )小于一个正 

常数10，通过合理地选择该常数，使得异常数据获得较小的密 

度估计值。 

存在异常数据的约束密度定义仍如式(1)所示，NMC— 

DOCQ 工优化 目标为： 

msx∑( + ) 

 ̂

s．t．Px(x1)一 一 ≥O， ≤ ， ≥O， f 

 ̂

p i ∈ p， 

一 1，2，⋯ ，n， 一 1，2，⋯ ，m 

对比仅含正常样本的式(4)，二者的差别在于式(6)考虑 

了异常信息且设置其相对正常类的概率密度估计值上限，即 
 ̂

( )≤10，进而达到利用异常数据的先验信息的目的。 

2．2．2 NMCDOCC_ II 

由于异常样本通常分布于正常样本分布的低密度区，因 

此提高低密度区样本的判别性尤为重要。具体而言，异常样 

本通常分布于正常类样本分布较稀疏的边界区域或者远离正 

常类样本，因此一个“好”的正常类概率密度估计应该满足正 

常类数据的概率密度估计值相对较大，而异常数据相对此概 
A 

率密度估计的值 (yj)则应尽可能小，且前者大于后者。 

分别考察分布于高密度区及低密度区的正常类样本，在 

正常数据分布的低密度区，正常数据与异常数据的概率密度 
 ̂  ̂

估计值差别较小 ，即 (x1)一 (yj)较小，此类区域相对难判 

别，因而应优化正常类概率密度估计，使得上述差值尽量大； 

在正常数据分布的高密度区，正常数据与异常数据的概率密 

度估计值相差较大，在此类区域可将二者密度差简化为一个 

常数，适当选取该常数，以保证分类器具有良好的判别性能， 

如图 3所示。 

图 3 带负类的最大约束密度单类分类器 NMCDOCC_lI图示 

值得指出，此处约束密度的概念已不同于MCDOCC算 

法，这里的约束密度不再针对正常类概率密度估计而言，而是 

相对于正常数据与异常数据概率密度估计差值。具体而言， 

在存在少量异常样本的情况下约束密度重新定义如下，为区 

别于 MCI)OC~，将其记为 constrained_den． ： 
 ̂  ̂

constrained
_ den． (z，Yi)=rain{ ( )一 ( )， } 

(7) 

式中的 意义与式(1)有所不 同，y眦转化为正常数据 

与异常数据概率密度差值的上界，如图3所示。相应平均约 

束密度定义为： 
r 

D 一∑lmnstrained_den ( ， ) (x)dx (8) 

对于存在少量异常数据的单类问题，上式常通过经验约 

束密度代替，其计算式如下： 
 ̂ 1 

一 。 ∑ CO trainPd_den~ (xl， ) (9) 
』 1 — li一 1 。 

其中， 一 +m，即包括少量异常样本在内的全体训练样本 

数目。 

最大化经验约束密度，目标函数如下： 

max∑( + f) 

 ̂ ^ 

S．t．Px( )--p (M)一 一岛≥0， ≤ ，岛≥O，(10) 
一 1，2，⋯ ，n， 一 1，2，⋯ ，m 

其中，参数岛的作用同式(4)中的 ，即度量概率密度差值大 

于上界 y眦 的部分，防止奇异解 。上式同样为关于参数 嘶的 

线性规划问题，且具有稀疏解。 

相较 NMCDOCC_I而言，NMCD()CC_II更充分地利用 

了数据的先验信息，然而，由于其优化参数相对较多，因此它 

在数据量较大的情况下，时间效率不如前者。 

3 实验 

实验针对参数对算法的影响及其在UCI真实数据集上 

的泛化能力两方面展开。实验中Parzen窗及 MC【)0CC的归 

一 化核函数均采用高斯核。 

3．1 参数影响 

最大约束密度单类支持向量机有两个超参数，即核带宽 

参数及约束密度上界 y删 。现着重考察参数y删 对MCI)。CC 

的影响。 

1)Toy问题 ：实验选取香蕉型数据，其中训练集包含 100 

个目标类样本，测试集包含2O个目标类样本和100个非目标 

类样本。考察核参数 ‰ 对 MCDOCC的影响，采用网格搜索 

确定，搜索范围为2 ( 一一2，一1，0，⋯，8)，选取最优值；由 

于非归一化核函数 K(x， )值为 1，因此 ≤1，不妨令参数 ￡ 

一  ，而 y瑚 搜索范围为 0．75 ( 一1，2，⋯，9)。图4各子图 

中实曲线为不同 值的分类边界。 

- 5 —4 —3 —2 —1 0 1 2 3 

(a)靠 一O．75 

— 5 —4 —3 —2 —1 0 1 2 3 —5 4 3 —2 —1 0 1 2 3 

(b)7max=0．757 (c) mx—O．759 

图4 参数 ‰ 对 MCDOC~分类结果的影响 

观察上述实验结果，当‰ 相对较大时(见图4(a))，算法 

优化获得的非零混合因子较少(由样本点 △支撑)，数据描述 

边界比较松；随着 y肼 逐渐减小，非零混合因子数逐渐增多，数 
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据描述边界趋于精确；当 继续减小时，非零混合因子比例 

继续增大，目标类数据描述边界更为复杂，出现过拟合趋势。 

2)真实数据集：实验选取 UCI医学检验标准数据集 So- 

nar作为实验数据集，图5为采用 Fisher降维后的数据分布 

可视化图l1 。随机选择8o 的正类数据作为训练样本，剩余 

的2O 作为测试样本，MCD()( 全部异常类数据均为测试 

数据 ；对 NMCD()(=C算法而言，训练阶段仅有少量异常样本 ， 

故实验中异常类样本数量仅占全体训练样本的5 。 

厂—————— 

卜——⋯l 

图 5 Fisher降维后的Sonar数据分布可视化 

考察 Sonar数据集上参数 对 MC[)0CC、NMC~ _I 

和NMCIX)CC_II的影响，核带宽参数采用网格搜索确定，搜 

索范围为 2 ( 一一2，一1，0，⋯，8)，各 自选取最优解作为 

值，而参数 y眦的考察范围为0．75 ( 一1，2，⋯，lO)。图6显 

示了 MCI)(W~、NMCIX)CC．1和 NMCDOCC_II在 Sonar数 

据集上的实验结果，展示了参数 y瑚 对上述算法的AUC值的 

影响。 

j 

罄 = ≤ ( 7} 、、 j：= 
0．6} 弓
0．5f 

《 0,41 

02} 广= = 蕊蕊 一 Ⅲ̈ 

0．1} j—一 ：： 
’  

0． 757 ⋯ 一0
,75’s一晶 ⋯’ ；5 

图6 参数 yn 对 MCIX)CC、NMCDOCC—I及 NMCITK)CC—II的 

AUC实验结果影响 

观察上述实验结果，当参数 较大时 MCDOCC及 

NMCDOCC
_ I算法的AUC值相对较小，随着参数的逐渐减 

小，两算法的AUC值增大且最后趋于平稳。NMCDOCC_I 

受参数 的影响较突出，即在核带宽 d确定的前提下通过 
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合理地选取约束密度上界 可使 NMCDOCC—I获得较好 

的性能。相比之下，NMCIX)CC_II充分考察了少量异常样本 

的影响，因此具有较好的推广能力且表现更稳定。 

3．2 实验设置与结果 

1．实验数据集 

为验证算法的性能，在真实数据集上进行实验，实验中采 

用 8个 UCI医学检验标准数据集 ，依次为 Biomed、Import、 

Heart、Ionosphere、Sonar、Iris、Hepatitis及 Liver。对于每个 

数据集，选取正常或健康模式作为目标类(正类)，异常或病态 

模式作为异常类(负类)。 

为保证 目标类数据具有代表性，随机选择 8O 的正类数 

据作为训练样本 ，剩余的2O 的目标类数据作为正类测试数 

据，Parzen窗／OCSVM／MCDOCC选取全部异常类数据作为 

负类测试数据；对NMCD0DC算法而言，训练阶段仅有少量 

异常样本，故实验中负类样本数量仅占全体训练样本的 5 0A， 

即正常类训练样本数与异常类训练样本数之比为95：5。 

具体如表 1所列，表中从左到右各列信息依次表示实验 

数据集 (Datasets)，数据维数(D)，目标类／异常类样本总数 

(#Pos／#Neg)，针对 MCDOCC的 目标类训练样本 (#Tr 

Pos)、目标类／异常类测试样本数(#TePos／#TeNeg)，针对 

NMCDOCC算法的目标类／异常类训练样本数 (#TrPos／ 

TrNeg)以及 目标 类／异 常 类 测 试 样 本 数 (#TePos／# 

TeNeg)。 

表 1 实验中采用的数据集及其训练集／N试集数目分布 

2．对比实验及相关参数设置 

表 2 Parzen窗／(X；SVM／MCDOCC／NMCDOCX；的gmeans!var及 Sparseness( )比较 



 

一 方面，实验中分别以非参数密度估计 Parzen窗、支持 

域方法 OCSVM作为 MCDOCC的对 比算法 ，以 gmeans评价 

指标作 为衡量 标准 比较 三者 的泛 化能力，gmeans一 

了 *TNR，主要考察分类结果中正负类数据被正确识别 

的比率，因而该指标值介于O～1之间且越接近 1越好。考虑 

到 OCSVM及 MC 具有稀疏解 ，实验 中以支持向量(或 

非零权重数)占全部训练样本的比率作为稀疏性的衡量标准， 

考察二者稀疏性。另一方面，验证少量异常样本对算法的影 

响，进一步对比 MCI)oCC及带负类的最大约束密度分类器 

的推广能力 。 

表 2所列为各算法重复1o轮的grneans指标的均值及方 

差结果。试验中各对比算法均针对实验数据集的目标类训练 

数据进行样本中心化处理，且通过 5-fold交叉验证选择各参 

数值 ： 

1)高斯核带宽参数 口搜索范围取 2 ，其中tE[一2，lo]， 

搜索步长为 1。 

2)MCDOCC、NMCD0CC—I及 NMCDOCC—II选取 

一 0．75 ( 一1，2，⋯，9)，参数 s一 。 

3)NMCIX-)C 数 10和参数 y眦值存在密切联系，因 

而试验中设置 ID一 ／8。 

3．3 实验分析 

(1)比较 Parzen窗、OCSVM和MCIX)CC算法在实验数 

据集上的性能，MCIX)CC算法的gmeans指标在 Heart和Iris 

数据集上优于Parzen窗、OCSVM，而在其余 6个数据集上， 

其分类性能与 Parzen窗及 OCSVM相当。 

(2)与 (~SVM 相 似，MCIX)CC具有 稀 疏解。在 Bi— 

orned、Hepatitis数据集上 OCSVM的稀疏性占优，而在其余 

数 6个实验据集上 MCDOCC的稀疏性均优于 OCSVM，在 

Heart、Sonar、Iris上稀疏性尤为显著。 

(3)与未考虑少量异常样本的 MCIKK2C算法相比， 

NMCDOCC I、NMCD()CC_II在除 Heart数据集以外的7个 

数据集上泛化能力均优于前者。且 NM( C—II在全部实 

验数据集上具有显著的稀疏解。 

(4)在 Heart数据集上 NMCDOCC_I、NMCDOCC_II与 

MCDOCC算法推广能力相当，分析其原因可能为：一方面，异 

常数据数量极少，因而先验信息不足；另一方面，由于缺乏针 

对单类问题的专用实验数据集，试验中采用经典的两类数据 

集，在某种程度上并不适合单类问题中未知异常类样本均匀 

分布于正常类样本以外的全部空间的要求，因此可能致使用 

于训练的少量异常数据采样自身不具代表性，进而降低修正 

能力。 

结束语 在概率密度模型的框架内，坚持以任务为导向 

的分类器设计思想，提出了最大化约束密度 的单类分类器 

MCDOCC，该算法最大化经验约束密度函数，通过线性规划 

求解目标函数。实验结果表明，在 8个 UCI实验数据集上 

M( OcC与 Parzen窗及 OCSVM 推广性能相当，且具有稀 

疏解。上述算法进一步挖掘少量异常数据的先验信息，提出 

了两种存在少量异常数据的单类分类器算法，从而为异常检 

测提供了新方法。 
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