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基手距离的样本选择方法及其在实时野点检测中的应用  ̈
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The M ethod of Sample Selection Based On Distance and its Application in Outlier Detection 
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Abstract The paper introduces the approach of outlier detection based on kerne1．and points out the approach is hard 

tO be realized with the increase of sample number．In order tO reduce the size of optimization，the sample selection 

method based on distance is proposed．Through selecting samples，the computation workload and the demand of EMS 

memory can be decreased greatly．In the end，the real—time demand can be met． 
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野点(outlier)是显然严重偏离了样本集合中其它观测值 

的数据点[】】。以往关于野点的研究，主要是将其作为噪声处 

理，如主成分分析、投影寻踪等 。并 由此提出各种所谓“稳健” 

的处理方法，用于克服野点的干扰，甚至将野点数据从数据集 

中剔除． 

然而，正如 Knorr等 人指 出[幻：“One person S noise is 

another person S signal”。同一个数据点，对不同的应用对象 

和应用 目的可能产生截然不同的作用。的确 ，在一些应用领域 

中，如数据库中的知识发现、机械设备运行状态监测等 ，野点 

能提供 比正常数据点更多、更重要的信息。是发现新知识、确 

定新状态的有力手段。 
一 种常用的野点检测方法是计算包括全部(或几乎全部) 

正常数据点的最小区域的边界 ，边界以外的数据点则视为野 

点。从这一点考虑，野 点检测实际上与正常域(正常数据点范 

围，其中的样本在本文中称为正类样本)的确定属于同一个问 

题 。 

在本文中，作者主要从核方法的角度出发 ，探讨构造正类 

样本边界的途径。 

1 核方法下基于边界的野点检测 

从模式识别的角度考虑 ，野点检测实际上可视为一类特 

殊分类问题【3]。对于一般的分类问题。考虑的是如何将各种类 

别有效地分开 ，而在野点检测中，分类的目标是如何准确地描 

述一类对象(姑且称之为正类)，在此之外大范围的其它对象 

(称之为负类)则被视为野点 。因此 ，野点检测有时又被称为一 

类分类问题【．】。 

基于边界的野点检测方法本质上是寻找包含全体正类样 

本的最小球体 ，球体外即为野点区域。对于样本集 

日={ I。 2，⋯ ， } (1) 

其中本样本都为正类。设将样本集中全体样本完全包围的最 

小球体的半径为 尺．球心为 a，则满足优化方程 

rain L(尺)一R0 

s．t．R。一( ，--a)4x，--a)r≥0 

由式(2)和式(3)可定义如下的Lagrange函数 
Ⅳ 

1  

L(R。n。̂)=尺。一厶 q{R。一(xi—n)( --a) } 

式中 啦≥0为 Lagrange系数。将式(4／对 尺和 a求偏微分．并 

令它们等于0，得 
Ⅳ  

厶 嘶=1 (5) 
●I 1 

Ⅳ 

口 ： ∑嘶嚣 (6) 
l- l 

将式(51和式(6)代入式(4／。稍作变换 ，即有优化方程 
N N N 

max L一∑ (嚣．嚣)一∑∑嘶 ( ． ) (7) 
lI l I— l J- l 

Ⅳ 

．t．厶 q=1 ai≥0 (8) 

实际上 ，根据 KT条件 ，A中大部分元素为0，只有一小部 

分 q>0，与这些 q对应的样本点决定了边界的构成，这些数 

据称为支持对象(support objects)。 

已知 A。由式(6)即可求 出球心 a。任选一支持对象由式 

(91可求出尺 

R。一 (z，--a)(xi--a) 一0 

对于待定状态数据 z，令 

(9) 

，( )一 ( 一口)( 一口) 一( · )一2乙 ( · 。)+ 

∑∑ ( ) 4101 

则依据下式可判断 z是否为野点 

f厂(。 尺：。不为野点 (11) l，(
z)> 。 z ．Vl--玎m'~ 1,--R 

设 秘 为任一支持对象，d(x。y)用于描述向量 与向量 y 

之间的距离。进一步考虑到∑∑m (嚣． )一潮 ．及d 

(xs，口) max d(xi，4) =1，2。⋯。Ⅳ，则我们还可以用另外一 

种方法来判断样本数据是否为野点。令 

(z) g(z)一 (z·z)_ -~
。．1 

ai(z'xi) 

43) 则野点的判别方式为 

f g(z)~g(Xs) z不为野点 

l g(z)>g(xs) z为野点 
(4) 或 
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=  凳 点 (14 
显然采用 g(z)=gCxs)确定边界 。简化了计算，因为它只 

需要比较 g(z)与 g(xs)的相对大小，而不要求绝对值 ，省去了 

计算 尺和 a的过程。此外表达式(13)和式(14)本身所具有的 

含义也更明确了。 

考虑图1所示正类点分布，所求得的边界列于图1 Ca)中。 

图中用小圆圈圈起的点为支持对象 。从图中看出。由于采用球 

形边界。形状单一 ，且边界区域显得过大，不够紧密。所形成的 

区域容易进入野点区域。 

图(a)常规方法 图(b)核方法 

图1 正常域边界的形成方法 

为此，在式(7)中引入核函数( ·．)，)一K( ，．)，)，则在属性 

空间中的优化方程为 
N N 24 

max L：∑aIK(蜀，蜀)一∑∑q K(霸， ) (15) 
i-- 1 i-- 1 ，- 1 

约束条件不变。式(10)和式(1z)变为 

： 

／ ，， ＼  
， ， 、 

＼ ⋯ ‘， 

c 
l 
!．

． 
⋯  

‘ ÷ ．．．． ／ 
＼ 一  —  —
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J 

厂(z)一 (z，z)一2K ∑qK(z埔)+∑∑aiaiKCxi。xj) 厂( )一 ( ， )一 厶q ( ，霸)+厶厶 ， 
I_ l I_ 1 J_ l 

(16) 
Ⅳ  

量( )一 K( ， )一Z qK( 。嚣) (17) 

特别地，选择高斯径向基核函数 

K(x， )=exp(-- 一 ／0％ (18) 

可事先给出 。由式 (18)有 K(x。 )一1，式(15)～式(17)转 

换为 

max L一1一∑ ∑q口，K(霸。 ) (19) 
i-- 1 J-- 1 

N N 

厂(z)一卜z∑qK(z。xA+∑ ∑aiajKCxi， ，) (z0) 厂(z)一卜Z厶q (z。 +厶 厶 ， ) (Z0) 
t_ 1 I_ 1 I-- 1 

N 

量(z)一一 厶 aiK(z。蔚) (21) 

仍用图1 Ca)中数据，现采用核方法求其正常域范围。由图 

1(b)可看出。通过选择合适的参数。采用核方法后求出的正类 

区域可以非常紧致。基本上没有剩余空间，因而具有更为优秀 

的野点识别能力。 

此外 ，在一定范围内，采用核方法确定正常域边界还能排 

除干扰样本的影响。如图z所示为在图1已有数据点的基础上。 

增加噪声数据点 (z，z)。图Ca)为常规方法 。由于干扰点的存 

在，正类区域急剧增大；图(b)所示采用核方法，与图1(b)比较 

仅在干扰点处增加了一个很小的区域 ，从而较易通过其它手 

段将这一孤立区域排除。 

： 
— — ～ - —— 一 ～ — — 一 一 —— 一  

： 

一 一 -  一 + — —  一 一  一 一 —  

⋯ ～  

l ! 
_ 

i 

Ca)常规方法 (b)核方法 

图z 干扰信号作用下对边界影响的比较 

与支持 向量机类似．为了实现错误划分和区域范围之间 

的折中，可在优化过程中引入松弛变量，此时样本集满足 ] 
N  

rain L(尺)一R +C厶 ￡ (22) 
I_ l 

t．(嚣--a) (Xi-a)≤R0+￡ 

￡≥0 一1，2，⋯。Ⅳ 

此时的优化方程为 
H H N 

max L一∑嘶( 霸)一∑ ∑ 口，( ，) (z3) 
i--1 i--1 i-- 1 

N  

-、 

． t．0≤q≤C 25啦一1 ． 

核方法下的优化方程为 
N N N 

max L：∑嘶 (五．五)一∑∑嘶 ( ， ，) (z4) 
i--1 -_ 1 i--1 

约束条件不变。 

与式(7)比较，仅是约束条件有了变化。以后的表达式(不 

论是否引入了核变换)都与前面相同。 

·16O· 

2 基于距离的样本选择方法及其在实时野点检测 

中的应用 

在一些野点检测过程中。样本点是随着时间逐渐增加的． 

如机械设备运行状态监测 。如果每增加一个正类样本，就采用 

式(15)或式(z4)进行一次优化 ，进而由式(16)或式(17)确定 

边界区域。这显然是不现实的，也是不可能的．因为随着机械 

设备运行时间的推移，正类样本数目不断增加，优化过程所需 

的时间和存储空间不断增加，最终必然导致优化过程不可能 

进行。因此有必要对样本进行筛选。 

从前面的讨论看出，在由非线性函数 形成的核空间 H 

下的正常域范围是在特征空间中建立一个以 
N  
-、 

6一圣Ca)一圣(厶 嘶 ) (25) 
I- l 

为球心，以 

R—II圣(鄹})一 Ca)0 (26) 

为半径的超球形区域。鄹 为一支持对象． 
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d)堆p像裘数的台井 

b)SOM粜l聚类 

图3 实例的运行过程 e) 十颜色豹合并 

(上接 第161页) 

从对应的图中可以看出，进行样本选择与不进行样本选 

择所获得的边界区域基本上没有差异，然而进行样本选择却 

大大减少了计算时间。以300个样本和作者所用的计算机为 

例 ，以最后一步作为比较 ，即从第300个样本输入到该样本判 

断完毕为止，进行样本选择时所需的时间为10秒，不进行样本 

选择时所需的时间为88秒，两者之 间的比例约为1／9。更为重 

要的是 ，随着样本数 目的增加．越来越多的样本仅需要判断距 

离，而不需要进行优化计算 ，这样所需要的时间就更少了，这 
一 点从图(d)和图(f)可以清晰地看出。 

最后说明两点 ： 

(1)为了尽快形成合理的正常域边界 ，可设定一参数 Ⅳo， 

只有当 ．Ⅳ>．Ⅳo，才对样本进行选择。 

(2)式(29)中参数 G的设置，可以动态选定，即 co随着样 

本数目Ⅳ 的增加而增大 ，但要满足 Co∈(0，1)。 

、 结论 本文针对野点检测的实时性要求，提出了基于距 

离的样本点选择方法 ，大大地降低了运行时间和内存上的需 

求。为了方便描述 ，同时增强数据的可视性 ，本文的讨论针对 

二维输入进行，实际上，所得的结论在高维中同样适用． 
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