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摘　要　当前正负类训练样本分布不均衡的问题已极大地限制了离群检测模型的性能.基于主动学习的离群点检测算法能够

通过对样本分布的主动学习,自动合成离群点以平衡训练数据分布.然而,传统的基于主动学习的检测方法缺乏对合成离群点

的质量评估和过滤筛选,导致通过主动学习过程合成的训练样本点中存在样本噪声,并降低了分类模型的性能.针对上述问

题,提出了基于反向标签传播的多生成器主动学习算法(MultiＧGeneratorActiveLearningAlgorithmBasedonReverseLabel

Propagation,MGＧRLP),其包括多个神经网络生成器和一个用于离群点边界检测的鉴别器.MGＧRLP通过多个子生成器生成

多分布特征的样本数据,以防止单生成器合成的训练样本过于聚集而导致的模式崩塌问题.同时,MGＧRLP利用反向标签传

播过程对神经网络生成的样本点进行质量评估,以筛选出可信的合成样本.筛选后的样本被保留在训练样本中用于对鉴别器

进行迭代训练,以提升对离群点的检测性能.基于５个公共数据集,对比验证了 MGＧRLP与６种典型的离群点检测算法的性

能,结果表明,MGＧRLP在 AUC和检测精度指标上分别提高了１５％和２２％,结果验证了 MGＧRLP的有效性.

关键词:离群点检测;主动学习;生成对抗网络;标签传播
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MultiＧgeneratorActiveLearningAlgorithmBasedonReverseLabelPropagationandIts
ApplicationinOutlierDetection
XINGKaiyanandCHEN Wen
SchoolofCyberScienceandEngineering,SichuanUniversity,Chengdu６１００６５,China

　

Abstract　ThecurrentproblemofunbalanceddistributionofpositiveandnegativetrainingsampleshasgreatlylimitedtheperＧ
formanceofoutlierdetectionmodels．Theoutlierdetectionalgorithmbasedonactivelearningcanautomaticallysynthesizeoutliers
tobalancethetrainingdatathroughactivelearningofsampledistribution．However,thetraditionaldetectionmethodbasedonacＧ
tivelearninglacksthequalityassessmentandfilteringofsyntheticoutliers,whichleadstothefactthatthenoiseinthesynthetic
trainingsamplesdegradestheperformanceofclassificationmodels．Aimingattheaboveproblems,amultiＧgeneratoradversarial
learningalgorithmbasedonreverselabelpropagation(MGＧRLP)isproposed,whichconsistsofmultipleneuralnetworkgeneraＧ
torsandadiscriminatorforoutlierboundarydetection．MGＧRLPusesmultiplesubＧgeneratorstogeneratesampledatawithmultiＧ
distributionfeaturestopreventthemodecollapseproblemcausedbytheexcessiveaggregationoftrainingsamplessynthesizedby
asinglegenerator．Atthesametime,theproposedmethodutilizesthereverselabelpropagationtoevaluatethequalityofthesamＧ

plepointsgeneratedtoscreenoutcrediblesyntheticsamples．ThefilteredsamplesareretainedinthetrainingsamplestoiterativeＧ
lytrainthediscriminatortoimprovethedetectionperformanceofoutliers．TheMGＧRLPiscomparedwithsixtypicaloutlierdeＧ
tectionalgorithmsonfivepublicdatasets．TheresultsshowthattheproposedalgorithmimprovesAUCanddetectionprecisionby
１５％and２２％respectively,whichverifiesitseffectiveness．
Keywords　Outlierdetection,Activelearning,Generativeadversarialnetworks,Labelpropagation

　

１　引言

离群点与大多数正常数据在分布形态上存在一定的

差异.离群点检测的目的是在隐含的数据分布中检测到存在

分布差异的样本,并从中发现潜在的异常信息.当前,离群点

检测已经被广泛应用于医疗预测[１]、异常数据检测[２]、故障



检测[３]、金融数据分析[４]、图像处理等领域[５].然而,在实际

应用中,离群点分布大多具有不均衡性,因此离群点检测模型

训练困难.检测边界往往受采集数量较多的正常样本影响而

偏向正类样本,降低了检测准确率.此外,离群点还具有偶然

性、多变性、不确定性等特点,因此离群点检测仍然面临着较

大的挑战.

根据使用的技术手段的不同,可以将离群点检测方法分

为四大类:基 于 统 计 的 检 测 算 法[６Ｇ７]、基 于 近 邻 的 检 测 算

法[８Ｇ１０]、基于聚类的检测算法[１１Ｇ１３],以及基于分类的检测算

法[１４Ｇ１９].基于统计的检测算法需要事先了解被测对象的数

据分布[６Ｇ７],而在实际情况中,数据对象的分布往往是未知的.

基于近邻的检测算法包括基于距离的检测和基于密度的检

测[８Ｇ１０],其对参数的设置较为敏感,且难以处理高维数据.基

于聚类的检测算法将数据对象划分为不同的簇,通过比较数

据对象与簇之间的关系来确定离群点,如 DBSCAN[１１],DENＧ

CLU[１２],STING[１３]等.基于聚类的检测算法易于实现,但聚

类中心数量、聚类半径等参数的选择对算法的性能影响较大.

此外聚类算法的时间复杂度较高,难以适用于样本规模较大

的应用.基于分类的检测算法通过寻找决策边界来区分正常

点与离群点.随着机器学习在各个领域的广泛应用,神经网

络[１８Ｇ１９]、向量机模型[２０]、决策树[１５]等分类模型被广泛应用于

离群点检测.然而在离群点检测的实际应用中往往面临着正

负样本分布不均衡的问题,影响了检测模型的训练效果.

近年来,有学者提出通过机器学习合成离群点来弥补离

群检测中训练样本点数量的不足,防止正负类样本不均衡造

成的模型训练偏向性问题产生.Dèsir等[１５]提出了基于随机

森林的离群点生成算法,在集成学习中使用随机化原则对特

征数量以及训练集进行子采样以生成潜在离群点.Fan等[１６]

提出在稀疏区域边缘生成更多的潜在离群点,扩大稀疏区域密

度,从而学习到稀疏区域与其他区域的划分边界.Hempstalk
等[１７]为目标数据建立参考密度,以此生成潜在异常.

受生成对抗网络(GAN)合成样本的过程启发,Dai等利

用生成器填充特征空间的低密度区域,即在特征空间中生成

与真实数据互补的分布,使鉴别器学习低密度区域的分类边

界,提高鉴别器分类精度[１８].Liu等[１９]提出了基于 GAN 的

多生成器检测模型(MOＧGAAL),将单个生成器扩展为多个

生成器,防止单个生成器陷入合成样本过度聚集导致的模式

崩塌问题.

然而,上述方法都是基于 GAN,MOＧGAAL等神经网络

生成器产生的合成训练样本,忽略了对新生成样本的质量评

估,所合成的离群点可能偏离了真实的样本分布:其中可能存

在一些噪声训练样本,进而影响了分类器训练,导致分类边界

发生错误偏向.因此,需要对合成的离群点进行评估和筛选,

以保证合成的离群点质量.

针对上述问题,本文提出了基于反向标签传播的多生成

器主动学习算法(MultiＧGeneratorActiveLearningAlgorithm

BasedonReverseLabelPropagation,MGＧRLP),并将其应用

于离群点检测,本文的主要贡献有以下两个方面:

１)提出了一种基于主动学习的离群点检测模型,利用多

个子生成器分布式地学习真实数据在不同特征空间区域的

分布,避免了单生成器合成的离群点分布过于集中而导致模

型崩塌,保证了样本分布的多样性,提高了鉴别器的分类

精度.

２)将标签传播算法与多个子生成器相结合.在主动学习

过程中,使用标签传播算法对生成的合成离群点对已知样本

点进行反向标签传播.通过标签反向传播的评估结果,筛选

出可信的合成离群点参与后续训练,减少了数据噪声,提升了

模型的检测精度.

２　相关工作

２．１　生成对抗网络

在离群点检测中,已标记的样本点对于离群点识别训练

有至关重要的作用,然而实际情况中通常面临样本不均衡,即
正常类样本多、离群点样本少的问题.因此,近年来,研究人

员将 GAN网络引入离群点检测任务中[２１Ｇ２４],利用其学习未

知数据分布,凭借其合成新的样本数据的能力,增加离群点训

练样本数量,提升模型的训练性能.

GAN通常由生成器(G)和鉴别器(D)两部分组成[２５],通

过两个神经网络相互对抗博弈进行学习.随机噪声z作为生

成器的输入,G学习真实数据的特征分布,尽可能生成与真实

样本x相似的样本G(z).鉴别器D 以真实样本x 或者生成

样本G(z)作为输入,判断输入数据是否为真实样本,给出输

入数据为真实样本的概率值D(x).训练过程中,生成器与鉴

别器在迭代对抗过程中不断优化调整模型参数,直至达到对

抗训练过程的纳什均衡[２６],即鉴别器无法判断输入数据的真

实性时,停止训练.GAN网络优化的目标函数如式(１)所示:

min
G
　max

D
　V(D,G)＝Ex~pdata(x)[logD(x)]＋

Ez~Pz(x)[log(１－D(G(z)))] (１)

其中,z为输入G 网络的噪声数据,G(z)为生成数据,D(x)为
鉴别器判断x是否为真实样本的鉴别概率,pdata(x)为真实数

据的分布,Pz(z)为噪声z的先验分布.

２．２　标签传播算法

Zhu等[２７]提出的标签传播算法(LabelPropagationAlgoＧ
rithm)是一种半监督学习方法.LPA基于样本间的距离相似

度,通过迭代的距离计算,将标签从已标记样本传播到未标记

样本.根据LPA算法,用节点代表样本,节点与节点之间按

照样本相似度进行传播,每一个节点标签都会受其相邻节点

标签的影响,相邻节点与该节点的相似度越大,对该节点的影

响权值越大,相邻节点的标签就越容易传播.每一轮传播结

束后,检查初始已标记节点的标签,保持已标记节点的标签不

变,进行下一轮传播.迭代多轮,直至标签矩阵收敛或迭代结

束,完成标签传播过程.

具体算 法 如 下:{c１,c２,􀆺,ct}为 所 有 标 签 类 别,{x１,

x２,􀆺,xl}为已标记数据,其对应的标签分别为{y１,y２,􀆺,

yl}∈{c１,c２,􀆺,ct},算法假设标签的类别数量t已知,且已标

记数据的标签包含所有标签类别.{xl＋１,xl＋２,􀆺,xl＋u}为未

标记数据,其对应标签{yl＋１,yl＋２,􀆺,yl＋u}也是未知的,X＝
{x１,x２,􀆺,xl＋u}∈RD,通常情况下l≪u.首先创建一个含有

全部节点的全连接图,任意节点i与节点j 之间的边代表权

重wij,如式(２)所示:
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节点与节点之间的欧氏距离dij越近,则权重wij 越大;σ
为权重控制参数.

通过节点之间的边将节点标签传递给其他节点,边的权

重越大,标签就越容易传播.文献[２７]定义了一个(l＋u)×
(l＋u)的概率传播矩阵T,如式(３)所示:

Tij＝P(j→i)＝ wij

∑
l＋u

k＝１
wkj

(３)

其中,Tij为节点i到节点j的传播概率.同时定义了(l＋u)×

C的标签矩阵Y,矩阵第i行代表yi结点的标签概率.

LPA算法传播的具体步骤如下:

１)标签矩阵Y 通过概率矩阵T 进行更新:Y←TY;

２)保持已标记数据的概率分布,将Y 的前l行重置为真

实标签值;

３)重复步骤１)和步骤２),直至标签矩阵收敛或迭代结束.

LPA算法可以通过少量的标记样本对未标记样本进行

预测,其不受样本分布的影响,且逻辑简单,容易实现,已经在

多媒体分析[２８]和网络社区挖掘[２９Ｇ３０]等领域得到了广泛应用.

３　MGＧRLP算法

３．１　算法介绍

为了保证离群点检测的有效性,本文在多目标对抗学习

中引入过滤机制,提出了 MGＧRLP算法.MGＧRLP算法主要

由k个生成器Sub_G＝{G１,G２,􀆺,Gk}、k个反向传播区域和

一个鉴别器D３部分组成,如图１所示.MGＧRLP算法的基

本思想是首先由k个生成器产生k 组不同的合成离群点[１９],
随后利用LPA算法对生成的每组合成离群点分别进行反向

传播,筛选各组的高质量合成离群点,并加入训练数据集.在

迭代训练过程中,鉴别器D 不断通过新扩充的训练数据集学

习正常数据与离群点的划分边界.

图１　MGＧRLP框架图

Fig．１　FrameworkofMGＧRLP

３．１．１　多生成器

在 MGＧRLP中,随机噪声z作为各个子生成器Gi的输入

从而生成合成离群点,k个子生成器生成不同的合成离群点

Gi(z(j)
i ;θg),其中z(j)

i 为均匀分布中随机采样得到的噪声变

量,θg为生成器的参数;鉴别器负责产生正类、负类的划分边

界.首先,通过鉴别器的输出,将训练数据划分为k个子集.

具体过程为,将鉴别器对真实样本的输出概率按数值大小进

行升序排列,并划分为k等份,根据已知样本点的空间取值,

选取在输出概率{０,１/k􀆺,(k－１)/k}位置附近的样本值{q１,

q２,􀆺,qk}作为子生成器的目标值,qi代表第i个子区域的子

生成器目标值.随后,子生成器通过生成与目标子集数据近

似的合成离群点,学习目标子集数据的生成机制.

在训练的初始阶段,子生成器生成的合成离群点和目标

子集数据相差较远,此时,鉴别器只能描述一个粗糙的边界来

区分正常点与生成点.迭代多轮后,子生成器逐渐学习了目

标子集数据的潜在分布,生成的合成离群点出现在目标子集

数据的周围以及子集数据的内部.此时,经过训练的鉴别器

可以描绘一个较准确的边界来区分正常点与生成点.子生成

器通过生成距离目标子集数据相近的合成离群点,帮助鉴别

器提升划分正常点与生成点的能力,实现了主动学习的过程.

通过子生成器和鉴别器网络的对抗训练,子生成器学习到了

目标子集数据的深层表示,鉴别器学习到了准确划分正常点

和离群点的边界.

子生成器的损失函数如式(４)所示:

min
θgi

　VGi ＝－１
ni

∑
ni

j＝１
[qilog(D(Gi(z(j)

i )))＋(１－qi)log(１－

D(Gi(z(j)
i )))] (４)

其中,qi为子生成器Gi的目标值,ni为子生成器Gi生成的

离群点数量.

鉴别器的损失函数如式(５)所示:

max
θd

　VD＝ １
n＋a

[∑
n

j＝１
log(D(x(j)))＋∑

r

i＝１
　∑

nt
i

j＝１
log(１－

D(Gti (z
(j)
i )))] (５)

其中,a为大于阈值组的合成离群点数量,a＝n１＋n２＋􀆺＋
nr,nti

为子生成器Gti
生成的离群点数量,n为数据集中数据点

的个数.

３．１．２　反向传播

传统的 GAN网络中并没有对G 生成的数据点进行筛

选,生成的数据点中可能存在大量的噪声样本,对鉴别器的训

练产生干扰,从而影响鉴别器正确划分边界.

因此,本文通过引入标签传播对数据点进行反向传播,以
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此评价生成数据点的质量,从而减少噪声的干扰,传播过程如

图２所示.

图２　反向标签传播

Fig．２　Backlabelpropagation

在反向标签传播中,已标记数据包含两部分数据,一部分

为生成器生成的合成离群点Gi(z(j)
i ),其均被标记为负类;另

一部分为从已知标签数据中随机选取数量占比为p 的数据

点X１,加入已标记数据集.将剩余数量占比为１－p的已标

记数据去除标签后,作为测试数据集X２,随后进行标签传播

过程,利用LPA将标签从Gi(z(j)
i )∪X１传播到X２得到预测标

签.传播完成后,计算每个子区域的标签传播准确率{a１,

a２,􀆺,ak},其中ai＝ni/mi,其中ni为第i个子区域中来自X２

的样本被正确传播的数量,mi为第i个子区域中来自X２的样

本总数.ai作为衡量合成离群点的质量的指标,用于对新标

记样本集Gi(z(j)
i )进行质量评估.对所有子生成器生成的

n组合成离群点分别进行上述反向传播过程,并记录准确率.

对k个区域的准确率进行统计,得到阈值λ,小于λ的合成离

群点组被丢弃,大于λ的r组合成离群点{Gt１
,Gt２

,􀆺,Gtr
}加

入训练数据集,参与后续的训练,其中r≤n,{Gt１
,Gt２

,􀆺,

Gtr }∈SG.

３．２　算法流程

本文提出的 MGＧRLP算法流程如算法１所示.

算法１　MGＧRLP算法

输入:训练集 X;测试集 T;子生成器个数k;最小批次b;标签传播比

例p;最大迭代次数h
输出:测试集分类结果 R

１．初始化子生成器{G１,G２,􀆺,Gk}和鉴别器 D

２．repeat

３．　 form←１tobdo

４．　　 从数据集中获取批次数据集xm

５．　　 从均匀分布中随机采样获得噪声zj

６．　　fori←１tokdo

７．　　　 Gi生成合成离群点Gi(z(j)i )

８．　　 endfor

９．　　 X１＝P∗X

１０．　　X２＝(１－P)∗X

１１．　　fori←１tokdo

１２．　　　＃反向标签传播LPA

１３．　　　lpa(Gi(z(j)i )＋X１１→X２)

１４．　　　记录准确率ai

１５．　endfor

１６．　统计{a１,a２,􀆺,ak}得到阈值λ

１７．　A＝{at１ ,at２ ,􀆺,atr}&{x∈A ∣x＞λ},{Gt１ ,Gt２ ,􀆺,Gt４ }加入

训练数据集

１８．　基于损失函数(５)对鉴别器 D进行训练

１９．　D进行预测 D(xm),得到{q１,q２,􀆺,qk}

２０．　基于损失函数(４)对子生成器Gi进行训练

２１．　endfor

２２．until达到最大迭代次数h

２３．鉴别器输出测试集 T的分类结果 R

MGＧRLP算法中首先初始化子生成器{G１,G２,􀆺,Gk}和

鉴别器D(第１行);k个子生成器生成不同的合成离群点(第

４－７行);根据３．１．２小节中提出的 LPA反向传播对每个区

域生成的合成离群点进行置信度评估,若准确率大于阈值λ,

则加入训练集(第１１－１６行);根据式(５)对鉴别器进行训练

(第１８行);根据式(４)对子生成器进行训练(第２０行);达到

迭代次数后停止训练(第２３行);输出测试集T 的分类结果

(第２４行).

４　实验

４．１　数据集与实验设置

为了验证 MGＧRLP算法的有效性,本文从 DAMI数据存

储库[３１]中选取数据集进行实验,此数据库中收集了大量常用

于离群点检测研究的相关数据集,同时为了满足离群点检测

任务的需求,数据集已被转换为适用于离群点评估的数据集,

被广泛应用于各类离群点检测模型的性能验证实验中[３２Ｇ３４].

因此,本文从中选取了在数据分布、特征维度和离群点数量占

比上均有差异的５个离群点检测数据集进行实验评估.５个

数据集的详细信息如表１所列.

表１　数据集介绍

Table１　Datasetintroduction

数据集
样本数

总量 正常点 离群点
维度

Pima ７６８ ５００ ２６８ ８
Stamps ３４０ ３０９ ３１ ９

Waveform ３４４３ ３３４３ １００ ２１
WDBC ３６７ ３５７ １０ ３０

Ionosphere ３５１ ２２５ １２６ ３２

实验在 Windows１１,Python３．７环境下进行,实验中采用

的生成器与鉴别器均采用学习能力相对较弱的三层神经网络

结构[１９],以验证基于反向标签传播对合成样本进行质量评估

对模型性能持续提升的有效性.子生成器的节点设置为l∗

l∗l,采用 ReLU激活函数,子生成器的数量设置为１０.鉴别

器采用含有一个隐藏层的神经网络结构,节点设置为l∗

n∗１,采用Sigmoid激活函数,l为维度大小,n为训练数据

量大小.训练过程中采用SGD优化算法,生成器的学习率设

置为０．０００１,鉴别器的学习率设置为０．０１.为减少训练过程

中出现过拟合现象,设置了生成器训练停止条件:当生成器损

失值的下降趋势减缓时,停止训练生成器[１９].实验中训练集

与测试集按８∶２的比例进行划分,从训练数据中随机抽取

１５％数据作为已标记样本,剩余的样本作为无标记样本,参与

反向传播过程.
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本文选取了６个具有代表性的离群点检测算法进行对

比,分别为基于距离的检测算法 KNN[３６]、基于密度的检测算

法LOF[３７]、单分类的检测算法OCＧSVM[２０]和DeepSVDD[３８]、

基于对抗网络的检测算法 MOＧGAAL[１９],以及基于图神经网

络的检 测 算 法 Lunar[３９].本 文 使 用 开 源 工 具 Pyod[４０]对

DeepSVDD和Lunar进行评估,MOＧGAAL使用其作者发布

的实验系统进行评估,其余均在离群点检测框架 ELKI下进

行评估.

４．２　实验结果分析

离群点检测通常面临着数据不平衡的问题,因此本文采

用５个常用的评价指标来对不同的检测算法进行综合评估,

分别是 AUC(ROC曲线下面积)、精确率precision、平均精度

AP(averageprecision)、召回率recall和 F１分数(F１Score).

AUC可以评估分类器对于正类和负类的分类性能,对样本数

据不平衡具有很好的鲁棒性.在离群点检测中,我们更关注

对少量离群样本的检测,而精确率指标可以通过设定分类阈

值,得到预测结果topＧn中真正为离群点的数量.在某些情

况下,我们并不知道离群点的数量,因此,本文还引入了平均

精度指标 AP来评估算法的性能.除此之外,实验过程中还

采用了召回率recall和 F１分数指标,以综合评估 MGＧRLP
模型的性能.

实验结果如表２－表６所列.

表２　AUC实验对比结果

Table２　AUCexperimentcomparisonresults

数据集 KNN LOF DeepSVDD OCＧSVM MOＧGAAL Lunar MGＧRLP
Pima ０．７２２０ ０．６６３９ ０．５２３５ ０．５３４２ ０．７５８０ ０．７１４７ ０．７７５７

Stamps ０．９０１１ ０．７４５３ ０．５９０７ ０．５８１３ ０．７３１９ ０．６５６１ ０．９６２３
Ionosphere ０．９２７３ ０．８８６６ ０．５７５２ ０．９２８９ ０．８６９７ ０．９２７２ ０．９３９５

WDBC ０．９２４９ ０．９０３９ ０．６５６０ ０．８９６０ ０．９８１７ ０．９０５９ ０．９８５９
Waveform ０．７４９５ ０．７２２４ ０．５９０８ ０．５８９４ ０．８４７４ ０．７２１４ ０．９０６２

表３　Precision实验对比结果

Table３　Precisionexperimentcomparisonresults

数据集 KNN LOF DeepSVDD OCＧSVM MOＧGAAL Lunar MGＧRLP
Pima ０．５５９７ ０．５１１２ ０．３７６９ ０．３８０８ ０．５５７６ ０．５５６０ ０．５８１８

Stamps ０．２５８１ ０．１２９０ ０．０６４５ ０．１９３５ ０．４０６２ ０．２５８１ ０．７１４２
Ionosphere ０．８４９２ ０．７５４０ ０．３３３３ ０．８５７１ ０．７７１６ ０．８５７１ ０．９２３０

WDBC ０．６０００ ０．６０００ ０．１０００ ０．４０００ ０．６３６３ ０．５０００ ０．６６６６
Waveform ０．２０００ ０．１４００ ０．０８００ ０．１０００ ０．１５８４ ０．１６００ ０．２８５７

表４　AP实验对比结果

Table４　APexperimentcomparisonresults

数据集 KNN LOF DeepSVDD OCＧSVM MOＧGAAL Lunar MGＧRLP
Pima ０．５２３５ ０．４６３７ ０．３７０６ ０．３７７９ ０．５７３１ ０．５２３７ ０．６１７９

Stamps ０．３３５５ ０．２１８７ ０．０９９７ ０．１３９１ ０．３５３１ ０．２４１４ ０．６２７３
Ionosphere ０．９２９９ ０．８２３２ ０．４３３５ ０．９２５７ ０．８３４２ ０．９２２５ ０．９８５３

WDBC ０．５９５３ ０．６４３７ ０．１１３７ ０．３７００ ０．５８８７ ０．４５３６ ０．９９９９
Waveform ０．１２５７ ０．０７８４ ０．０５２８ ０．０４７９ ０．１１１３ ０．１１７３ ０．３６３２

表５　Recall实验对比结果

Table５　Recallexperimentcomparisonresults

数据集 KNN LOF DeepSVDD OCＧSVM MOＧGAAL Lunar MGＧRLP

Pima ０．１４５５ ０．１３４３ ０．３７３１ ０．１４９２ ０．６３８０ ０．１７１６ ０．６４８１

Stamps ０．２９０３ ０．１６１２ ０．１２９０ ０．３８７０ ０．３２２５ ０．２５８０ ０．８３３３

Ionosphere ０．２７７７ ０．２６１９ ０．４３６５ ０．２７７７ ０．６９８４ ０．２７７８ ０．９２００

WDBC ０．８０００ ０．８０００ ０．１０００ ０．８０００ ０．８０００ ０．７０００ ０．５０００

Waveform ０．３６００ ０．３１００ ０．０７００ ０．１５００ ０．１４００ ０．３７００ ０．１５００

表６　F１实验对比结果

Table６　F１experimentcomparisonresults

数据集 KNN LOF DeepSVDD OCＧSVM MOＧGAAL Lunar MGＧRLP
Pima ０．２２６０ ０．２０８６ ０．３７３１ ０．２３１８ ０．６３６８ ０．２６６６ ０．６４２２

Stamps ０．２７６９ ０．１５３８ ０．１２９０ ０．３６９２ ０．３１７４ ０．２４６１ ０．７６９２
Ionosphere ０．４３４７ ０．４０９９ ０．４３６５ ０．４３４７ ０．６９５６ ０．４３４８ ０．９０１９

WDBC ０．３４０４ ０．３４０４ ０．１０００ ０．３４０４ ０．７６１９ ０．２９７９ ０．４０００

Waveform ０．１６１８ ０．１３９３ ０．０７００ ０．０６７４ ０．１３９３ ０．１６６３ ０．１４６３

　　表２－表６列出了６种典型的离群点检测算法和本文提

出的 MGＧRLP算法在不同数据集下的实验结果对比,最好的

结果用粗体标出,次好结果用下划线标出.实验结果表明,

针对５个数据集,本文算法除了在 WDBC和 Waveform 数据

集上的Recall和F１指标上有所下降外,在其余指标上均表现

最优.在 AUC指标上的对比结果中,本文提出的算法在Pima
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数据集上相比其他算法提升了１％~２５％;在Stamps数据集

上提升了６％~３８％;在Ionosphere数据集上提升了１％~
３６％;在 WDBC数据集上提升了０．４２％~３２％;在 Waveform
数据集上提升了５．８８％~３１％.结果显示在小型数据集上,

MGＧRLP算法的效果提升更明显.这是因为在反向 LPA 过

程中,小型数据集可以获得更好的评估和筛选,从而挑选出更

符合现实数据集分布的合成离群点,因此提升效果更加显著.

同时,MGＧRLP在precision和 AP上也表现得更好.由表５－
表６可以看出,在recall和 F１指标上,MGＧRLP算法对比同

类算法在 WDBC和 Waveform 数据集上性能有所下降,但在

其余３个数据集上仍是最优.这是因为其在反向 LPA 过程

中,为获取高质量合成离群点,过滤了合成离群点中的样本噪

声,但同时部分分布接近于噪声的有效样本也被过滤了,导致

模型偏向于高质量样本(典型离群点),从而出现了部分样本

分布过拟合的现象.针对该问题,可根据训练过程动态调整

反向标签传播样本的筛选阈值λ,以提高模型的泛化能力.

本文选取了不同比例(１５％,１０％,５％)的已标记样本进

行实验,并统计 AUC 结果,统计结果如图３所示.结果表

明,尽管使用不同比例的已标记数据进行反向传播,MGＧRLP
的 AUC 仍然高于其他算法.对实验结果进行分析可以发

现,相较于其他模型,由于 MGＧRLP使用多个子生成器,合成

了更多接近真实样本的离群点,且通过反向的LPA筛选过程

过滤了数据噪声,保证了样本质量,提升了模型的检测精度.

实验结果证实了 MGＧRLP对离群点检测的有效性.

图３　不同数据集下各算法性能对比

Fig．３　Performancecomparisonofeachalgorithmondifferent

datasets

结束语　本文对主流的离群点检测算法进行了总结与分

类,提出了一种基于主动学习的离群点检测模型 MGＧRLP,

该算法利用多个子生成器生成多样化的合成离群点,防止生

成器产生模式崩溃问题.同时,本文利用反向标签传播对离

群点进行评估和筛选,避免训练数据中含有噪声数据,从而提

高分类精度.在公开数据集上的多组对比实验结果表明,

MGＧRLP算法的整体表现优于同类算法,通过多子生成器分

布式产生离群点以及基于反向标签传播的样本筛选能够有效

提升离群点检测的准确性.同时,我们也注意到基于反向标

签传播的样本筛选在保证合成样本质量的同时,也可能会出

现模型对部分样本过拟合的情况.在后继的研究中,可以通

过动态调整筛选阈值、随机筛选保留等机制进一步提升模型

的学习能力.
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