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摘　要　由于数据在不同视图之间的分布比较复杂,传统的单视图离群点检测方法不再适用于多视图离群点的检测,使得多视

图离群点检测成为一个颇具挑战性的研究课题.多视图离群点可分为３种类型:属性离群点、类离群点和类Ｇ属性离群点.现

有方法采用跨视图成对约束来学习新的特征表示,并根据这些特征来定义离群点评分度量.这些方法没有充分利用视图间的

交互信息,并且在面对３个或更多视图时会导致计算的复杂度更高.为此,文中考虑将多视图数据重塑成张量集形式,定义高

阶多视图离群点,并且证明现有的三类多视图离群点都满足高阶多视图离群点的定义,从而提出一种新的多视图离群点检测算

法———高阶多视图离群点检测算法(HighＧOrderMultiＧViewOutlierDetection,HOMVOD).该算法首先将多视图数据重塑成

张量集形式,然后学习其低秩表示,最后设计张量表示下的离群值函数来实现检测.在 UCI数据集上的实验表明,HOMVOD
算法在检测多视图离群点方面优于现有方法.
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Abstract　Duetothecomplexdistributionofdatabetweendifferentviews,thetraditionalsingleＧviewoutlierdetectionmethodis
nolongerapplicabletothedetectionofmultiＧviewoutliers,makingmultiＧviewoutlierdetectionachallengingresearchtopic．
MultiＧviewoutlierscanbedividedintothreetypes:attributeoutliers,classoutliers,andclassＧattributeoutliers．Existingmethods
usepairwiseconstraintsacrossviewstolearnnewfeaturerepresentationsanddefineoutlierscoringmetricsbasedonthesefeaＧ
tures,whichdonottakefulladvantageoftheinteractiveinformationbetweenviewsandresultsinhighercomputationalcomplexiＧ
tywhenfacingthreeormoreviews．Therefore,thispaperconsiderstoreshapemultiＧviewdataintotensorsetform,defineshighＧ
ordermultiＧviewoutliers,andprovesthatalloftheexistingthreetypesofmultiＧviewoutliersmeetthedefinitionofhighＧorder
multiＧviewoutliers,soastoproposeanewmultiＧviewoutliersdetectionalgorithmcalledhighＧordermultiＧviewoutliersdetection
algorithm (HOMVOD)．Specifically,thealgorithmfirstlyreshapesmultiＧviewdataintotensorsetform,thenlearnsitslowＧrank
representation,andfinallydesignsoutlierfunctionundertensorrepresentationtorealizedetection．ExperimentsonUCIdatasets
showthatthismethodissuperiortoexistingmethodsindetectingmultiＧviewoutliers．
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１　引言

离群点检测,也被称为异常检测,是一种用于识别数据集

中异常样本的数据分析技术,现已被广泛应用于诸多领域,如
入侵和欺诈检测[１Ｇ３]、网络垃圾邮件检测[４].近年来,研究者

提出了大量离群点检测方法,如基于分布的方法[５]、基于距离

的方法[６Ｇ８]、基于密度的方法[９Ｇ１０]和基于聚类的方法[１１Ｇ１２].然

而,这些离群点检测算法都是针对单视图数据设计的,对于多

视图离群点检测场景并不适用.
在现实中,许多数据都来自不同的域或不同的特征提取

器,相应的每组特征可被视为一个特定视图,由此形成了多视

图数据.近年来,越来越多的研究开始关注此类数据[１３Ｇ１６].
由于特征提取常受到噪声的干扰,使得多视图数据中易出现

异常点,进而影响后续任务.因此,研究者开始关注如何从多

视图数据中检测出离群点.
最初,多视图离群点检测主要关注的是在每个视图中均

表现出异常行为的离群点.这种离群点被定义为属性离群

点.然而,属性离群点其实可从单个视图中检测获得,并不需

要额外学习多视图的互补信息.之后,有研究提出横向离群

点的概念,使得多视图离群点检测开始关注这类跨视图(即横



向)特征(如聚类关系)不一致的离群点[１７].此后,大多数多

视图离群点检测方法转向关注横向离群点(类离群点)或属性

离群点[１８Ｇ２０].最近,研究者又发现了类Ｇ属性离群点问题[２１].
如图１所示,黑色三角形表示属性离群点,它是在每个视图中

都表现出异常行为的样本;黑色圆圈表示类离群点,对应于横

向离群点,它在每个单独的视图中表现正常,但在不同视图中

则显示出不一致的特征或行为(如聚类关系);第三类离群点

是类Ｇ属性离群点,用黑色方块表示,它在某些视图中表现为

属性离群点,在其他视图中表现为类离群点.

图１　３种离群值的描述

Fig．１　Illustrationofthreetypesofoutliers

然而,现有方法都是基于多视图一致性原则,约束视图公

共表示或者聚类结果完全一致,通过捕获视图的不一致来检

测离群点,并没有充分利用多视图的交互信息.此外,现有方

法大多采用视图间成对的方式来识别离群点,从而在面对３
个或多个视图时不可避免地会导致较高的复杂度.张量积为

张量理论提供了一个优雅的代数结构.这种结构使张量在表

示多视图数据时能够充分捕获数据的不同视图副本的关系,
同时也能避免视图间的成对比较.因此,文中将多视图数据

重塑为张量,提出基于张量表示的多视图离群点检测算法

HOMVOD.该算法首先将多视图数据重塑成张量集形式,
然后学习其低秩表示,最后设计张量表示下的离群值函数来

实现检测.据我们所知,这是基于张量表示的多视图离群点

检测算法的首次尝试.本文的主要贡献如下:１)证明了多视

图数据的张量表示对多视图离群点检测场景的适用性;２)提
出了一种基于低秩表示学习的高阶多视图离群点检测算法;

３)UCI数据集上的实验结果验证了本文算法的优越性.

２　相关工作

本节简要回顾了相关的研究工作,主要包括多视图离群

点检测和基于张量表示的多视图学习.

２．１　多视图离群点检测

传统的异常点检测方法侧重于在单视图数据集中检测偏

离大多 数 样 本 的 异 常 样 本[１Ｇ１２].随 着 多 视 图 学 习 的 发

展[１３Ｇ１６],多视图离群点检测越来越受到重视.最初,多视图离

群点检测主要关注的是属性离群点.在提出类离群点(横向

离群点)概念之后,许多研究者开始关注类离群点.横向异常

检测(HorizontalAnomalyDetection,HOAD)算法是首个尝

试检测跨视图特征不一致的离群点的方法[１７].它构造了一

个多视图的集成相似矩阵,并通过谱聚类算法学习实例在不

同视图的表示来检测离群点.基于亲和传播聚类的多视图异

常检测[１８](anomalydetectionviaAffinityPropagation,AP)是
关注横向离群点的另一种经典算法.该方法在不同视图中执

行亲和传播聚类,并从聚类结果中派生出实例的亲和度向量,
最后通过比较不同视图的亲和度向量来检测异常.然而,这

两种算法都只能检测横向离群点.为了同时检测属性离群点

和类离群点,一些研究通过在低秩子空间学习方法[１９]和在kＧ
means聚类方法[２０]中使用l２,１范数来约束误差矩阵,从而可

同时检测属性离群点和类离群点.但是,这些方法都需要使

用类标签信息,这使得它们不适用于缺少类标签信息的情形.
此外,前述所有方法都必须以视图间成对比较的方式来识别

离群值,当面对３个或更多的视图时,会导致计算的复杂度更

高.为了解决成对比较的问题,有学者提出另一种基于低秩

子空间学习的方法[２１].该方法提出第三类离群点,并通过分

离视图公共表示和视图特定表示来克服成对比较的限制.但

是,现有方法都是基于多视图一致性原则,约束视图公共表示

或者聚类结果完全一致,通过捕获视图的不一致来检测离群

点,并没有充分利用多视图的交互信息.

２．２　基于张量表示的多视图学习

假设每个视图都对应一个张量模式,那么多视图数据可

以自然地重塑成张量集的形式,相比于传统的表示形式,这样

更有利于充分捕获多视图的潜在交互作用[２２].近年来,开展

了大量采用张量表示进行多视图学习的研究工作.多视图数

据的张量典型相关分析[２２]将多视图数据表示为张量,并定义

了多视图协方差张量,以此将典型相关分析扩展到多视图场

景,从而避免了视图间的两两比较.考虑到传统的多视图特

征选择方法没有充分利用视图间的内在相关性,有学者提出

一种基于张量的多视图特征选择对偶方法[２３].也有学者将

多视图数据的张量表示形式用于多视图聚类任务,提出一种

基于多视图数据张量表示的多视图聚类框架[２４].以往的研

究表明,多视图张量表示在聚类、相关分析等方面都表现出良

好的效果,说明它满足多视图的一致性准则.然而,多视图张

量表示是否适用于多视图离群点检测场景,至今尚未有相关

的研究.

３　多视图张量表示

本节将分析和证明多视图数据的张量表示形式在多视图

离群点检测场景中的适用性.
用D＝{X１,X２,􀆺,XM}表示 M 个视图数据的集合,其中

Xv∈Rdv×N表示第v个视图中的N 个样本,样本维度为dv.
定义１(多视图张量)　对于每个实例i,可以构造一个多

视图高阶张量 Ti,即 Ti＝x１
i􀳱x２

i􀳱􀆺􀳱xv
i􀳱􀆺􀳱xM

i ,其中xv
i ∈

Rdv×１表示第v个视图的第i个样本,􀳱表示张量积.
下面将解释并证明多视图张量表示满足多视图的一致性

准则.
定理１(一致性)　假设多视图数据集 D 满足多视图一

致性,考虑两个实例i和j,如果在任何第v个视图上都满足

‖xv
i－xv

j‖２
F≤σ(σ→０),那 么 它 们 的 多 视 图 张 量 将 满 足

‖Ti－Tj‖２
F≤σ(σ→０).

证明:假设在第v个视图中,数据可以由同一簇中的数据

表示,那么可以得到‖xv
i－xv

j‖２
F＝‖Xvzv

i－Xvzv
j‖２

F≤σ(σ→
０,i≠j).由此可以定义zv

i≈zv
j＝zv.考虑到视图一致性,可

以假 设 zv ＝z∗ (v＝１,２,３,􀆺,M),得 到 Ti ≈Tj ＝

􀳱M
v＝１(Xvz∗ ),‖Ti－Tj‖２

F≤σ(σ→０)得证.
在证明多视图张量表示的一致性之后,给出高阶多视图

离群点的定义,并就此类离群值是否适用于多视图离群点检

测进行讨论.
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定义２(高阶多视图离群点)　高阶多视图离群值是指在

多视图张量集中远离任何其他正常样本的数据点.
定理２　如果一个实例属于多视图离群点(属性离群点、

类离群点和类Ｇ属性离群点),那么它的多视图张量一定是高

阶多视图离群点.
证明:
(１)假设实例i是正常的,实例j是属性离群点,那么在

每个视图上都可以得到:

‖xv
i－xv

j‖２
F ＝‖Xv(zv

i－zv
j)‖２

F

＝‖Xv(zi－zv
j)‖２

F＞σ(σ→０,i≠j)
定义zv

j＝zi＋εv
j(εv

j≫０),有:

Ti＝(􀳱M
v＝１Xv)zi

Tj ＝(􀳱M
v＝１Xv(zi＋εv

j))

＝(􀳱M
v＝１Xv)zi＋􀆺＋(􀳱M

v＝１Xv)εv
j

由此可得,‖Ti－Tj‖２
F＞σ(σ→０),那么实例j的多视图

张量是高阶多视图离群点.
(２)假设实例i是正常的,实例k是类属性离群点,那么

我们假设实例k只在第m 个视图中表现为离群点,在其他视

图中则表现正常:

‖xm
i －xm

k ‖２
F＝‖Xm(zm

i －zm
k )‖２

F＞σ(σ→０)

‖xv
i－xv

k‖２
F≤σ(σ→０;v≠m,v＝１,２,３,􀆺,M)

根据定义１,我们有Ti＝(􀳱M
v＝１Xv)zi.

定义zm
k ＝zi＋εm

k (εm
k ≫０),可得:

Tk ＝􀳱M
v＝１,v≠m(Xvzv

k)􀳱(Xmzm
k )

＝􀳱M
v＝１,v≠m(Xvzi)􀳱(Xm(zi＋εm

k ))

＝(􀳱M
v＝１Xv)zi＋(􀳱M

v＝１,v≠mXv)zi􀳱(Xmεm
k )

因此,‖Ti－Tk‖２
F＞σ(σ→０),实例k的多视图张量是高

阶多视图离群点.
(３)假设实例i和j是正常的(在所有视图中i和j属于

不同聚类),实例k属于类离群点,那么我们假设实例k只在

第m 个视图中与j同簇,在其他视图中与i同簇,则有:

‖xv
i－xv

j‖２
F ＝‖Xv(zv

i－zv
j)‖２

F＞σ(σ→０;i≠j)

⇒zv
i＝zi≠zv

j＝zj

‖xv
i－xv

k‖２
F＝‖Xv(zi－zv

k)‖２
F＜σ(σ→０)⇒zv

k＝zi

‖xm
j －xm

k ‖２
F ＝‖Xm(zj－zm

k )‖２
F

＜σ(σ→０;v≠m)⇒zm
k ＝zj

由于zi≠zj,我们定义zj＝zi＋εk(εk≫０),有:

Ti＝(􀳱M
v＝１Xv)zi,Tj＝(􀳱M

v＝１Xv)zj

可得:

Tk ＝(􀳱M
v＝１Xv)zi＋(􀳱M

v＝１,v≠mXv)zi􀳱(Xmεk)

⇒‖Ti－Tk‖２
F＞σ(σ→０)

Tk ＝(􀳱M
v＝１Xv)zj－(􀳱M

v＝１,v≠mXv)zj􀳱(Xmεk)

⇒‖Tj－Tk‖２
F＞σ(σ→０)

由此可得实例k的多视图张量是高阶多视图离群点.
由以上分析可知,所有类型的多视图离群点(属性离群

点、类离群点和类Ｇ属性离群点)都满足高阶多视图离群点的

定义,因此多视图离群点检测可转化为高阶多视图离群点检

测,故基于聚类的传统单视图离群点检测框架也适用于多视

图离群点检测.

４　高阶多视图离群点检测

本节将描述 HOMVOD.本文的目标是通过检测高阶多

视图离群点来解决多视图离群点的检测问题.HOMVOD算

法包含３个步骤,分别是多视图张量构造、低秩表示学习和离

群值的计算.

４．１　多视图张量构造

用D＝{X１,X２,􀆺,XM }表示 M 个视图数据的集合,其
中Xv∈Rdv×N 表示第v 个视图中的N 个样本,特征维度为

dv.按照上一节构造多视图张量的方式,可以得到:

Xi＝x１
i􀳱x２

i􀳱􀆺􀳱xv
i􀳱􀆺􀳱xM

i ∈Rd１×d２×􀆺×dM (１)
由此可以把 N 个实例的多视图数据集构造成一个多视

图张量集I＝{Xi}N
i＝１,Xi 表示第i个实例的多视图张量.

４．２　低秩表示学习

首先,把每个张量 X 展开成向量的形式t∈Rd１d２􀆺dM ×１,
则多视 图 张 量 集I 就 转 化 成 矩 阵T＝ [t１ t２ 􀆺 tN ]∈
Rd１×d２×􀆺×dM ×N.

４．２．１　建模

数据通常位于底层的低维子空间中,而不是均匀分布在

整个空间中[２５].因此,这些数据点可以用一个低维子空间来

表示,具体可表示为:

T＝TZ＋E (２)
其中,Z＝[z１ z２ 􀆺 zN]∈RN×N 为子空间表示矩阵;每个

zi∈RN×１都是向量的子空间表示;E∈Rd１×d２×􀆺×dM ×N 是误差

矩阵.
假设每个视图中属于同一簇的实例的多视图张量的向量

形式在同一簇中,那么同一簇中的向量形式可以从同一子空

间中得到,则Z应为一个低秩的系数矩阵.因此可以通过求

解以下问题来学习多视图数据的压缩系数表示:

min
Z,E

‖Z‖∗ ＋α‖E‖２,１

s．tT＝TZ＋E
(３)

其中,‖􀅰‖∗ 表示迹范数,‖􀅰‖２,１代表l２,１范数.

４．２．２　优化

为了求解式(３),首先应将其转化为如下等价问题:

min
Z,E,J

‖J‖∗ ＋α‖E‖２,１＋tr[YT
１(T－TZ－E)]

s．t．T＝TZ＋E,Z＝J
(４)

式(４)可以通过求解以下增广拉格朗日乘子(Augmented
LagrangeMultiplier,ALM)问题来解决:

min
Z,E,J

‖J‖∗＋α‖E‖２,１＋tr[YT
１(T－TZ－E)]＋

tr[YT
２(Z－J)]＋μ(‖T－TZ－E‖２

F＋‖Z－J‖２
F)/２

(５)
其中,Y１和Y２ 是拉格朗日乘子,μ＞０是惩罚参数.

式(５)中的变量可以用非精确 ALM 算法求解[２６],分步

优化过程如下:
更新J:通过只保留与J相关的项,得到:

J＝argmin‖J‖∗/μ＋‖J－(Z＋Y２/μ)‖２
F/２ (６)

利用奇异值阈值(SingularValueThresholding,SVT)算
法[２７]可以得到该问题的最优解.

更新Z:通过只保留与Z相关的项,得到:

Z＝argmintr[YT
１(T－TZ－E)]＋tr[YT

２(Z－J)]＋

μ(‖T－TZ－E‖２
F＋‖Z－J‖２

F)/２ (７)
令式(７)关于Z的导数为０,则有:

Z＝(I＋TTT)－１(TTT－TTE＋J＋(TTY１－Y２)/μ) (８)
更新E:通过只保留与E相关的项,得到:
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E＝argminα‖E‖２,１/μ＋‖E－(T－TZ＋Y１/μ)‖２
F/２
(９)

已有研究对式(９)的求解进行了探讨[２８].具体来说,令

Ω＝T－TZ＋Y１/μ,解E∗ 的形式如下:

E∗ (:,i)＝

(‖Ω(:,i)‖－α)Ω(:,i)/‖Ω(:,i)‖,

ifα＜‖Ω(:,i)‖
０, otherwise

{ (１０)

更新拉格朗日乘子:

Y１＝Y１＋μ(T－TZ－E) (１１)

Y２＝Y２＋μ(Z－J) (１２)
算法１中列出了完整的优化过程.

算法１　用不精确 ALM 解决问题(５)
输入:数据矩阵T,参数α
输出:Z,E
１．初始化:Z＝J＝０,E＝０,Y１＝０,Y２＝０,μ＝１０－６,μmax＝１０１０,ρ＝

１．１,ε＝１０－８

２．whilenotcoveragedo
　２．１．固定其他变量,按式(６)更新J
　２．２．固定其他变量,按式(８)更新Z
　２．３．固定其他变量,按式(１０)更新E
　２．４．固定其他变量,按式(１１)和式(１２)更新拉格朗日乘子

　２．５．按μ＝min(ρμ,μmax)更新μ
　２．６．检查收敛条件‖T－TZ－E‖¥＜ε和‖Z－J‖¥＜ε
　　Endwhile

４．２．３　复杂度分析

本节研究算法１的时间复杂性,其最耗时的部分有J的

低秩优化和求解Z 的过程中的矩阵乘法以及矩阵求逆.具

体来说,J∈Rn×n的低秩优化耗时 O(n３).当n非常大时,J
的优化相当耗时.幸运的是,根据相关研究[２９],J的SVD可

以加速到 O(rn２),其中r是J 的秩.求解Z涉及的矩阵乘法

和矩阵求逆均耗时 O(n３).因此,算法１的时间复杂度为

O(n３).降低算法复杂性将是后续工作.

４．３　离群值计算

由定理２可知,如果一个实例是一个多视图离群点,那么

它的多视图张量一定是高阶多视图离群点,它的向量形式对

其他正常实例的向量形式的表示贡献较小.基于优化得到的

解Z和E,设计如下准则度量样本离群值:

o(i)＝－‖Z(:,i)‖２
F＋β‖E(:,i)‖２

F (１３)
其中,o(i)表示第i个实例的离群值,β＞０是权衡参数.

从数据表示的角度看,实例主要由来自同一簇的实例表

示,这也适用于多视图张量之间的表示.例如,如果实例i是

一个正常实例,则系数Z(:,i)的平方误差会很大,而误差向

量E(:,i)会很小,使得离群值也很小.反之,如果实例i是一

个异常实例,则离群值会比较大.在计算出实例的离群值得

分后,若得分o(i)大于阈值,则将实例i标记为离群点.
算法２给出了 HOMVOD 算法的流程.

算法２　HOMVOD
输入:多视图数据集 D,阈值γ
输出:二元离群标签向量L
１．归一化每个xv

i,xv
i＝xv

i/‖xv
i‖

２．构造多视图张量集I,并将它展开成T
３．用算法１解决问题(５),得到Z,E
４．用式(１３)为每个实例计算离群值

５．生成二元离群标签向量L．

L(i)＝１, ifo(i)＞γ
L(i)＝０, otherwise{

５　实验

５．１　数据集和预处理

实验选用５个 UCI常用数据集zoo,wine,wdbc,iris和

letter,其信息如表１所列.它们都是没有离群值的多类数据

集.需要特别指出的是,letter数据集中包含２６个字母的

２００００个样本,每个字母包含７００~９００个样本.为节省评估

时间,根据相关研究工作的策略[１９],为每个字母随机选择３０
个样本,生成７８０个样本子集用于实验.

表１　５个 UCI数据集的统计信息

Table１　Statisticsof５UCIdatasets

zoo wine wdbc iris letter
instance １０１ １７８ ５６９ １５０ ２００００
feature １６ １２ ３０ ４ １６
class ７ ３ ２ ３ ２６

按照相关研究工作的方法[１９Ｇ２１],在一定比例下生成含有

３类离群点的多视图数据.首先将每个样本的特征分解成V
个特征子集,每个子集对应一个视图.例如,为了生成两个视

图数据,可以切割D 维样本,将前 D/２ 个维度的特征作为

第一个视图,其他维度作为第二个视图.接下来生成离群点.
对于属性离群点,随机选择样本,并用随机值替换所有视图中

的原 始 特 征.对 于 类 离 群 点,随 机 抽 取 样 本 对,使 其 在

V/２ 视图中交换特征向量,而其他视图保持不变.对于类Ｇ
属性离群点,随机选择样本对,使其在 V/２ 视图中交换特

征向量,在其他视图中用随机值替换原始特征值.

５．２　基准方法

将 HOMVOD 算法与４种经典的多视图离群点检测方

法进行比较,具体为:１)HOAD[１７];２)AP[１８];３)离群点检测的

多 视 图 低 秩 分 析 (MultiＧView LowＧRank Analysis,MLＧ
RA)[１９];４)用于多视图离群点检测的潜在鉴别子空间表示

(LatentDiscriminantSubspaceRepresentations,LDSR)[２１].
我们做了一些调整,以便这些算法能够在选择的数据集上运

行.首先,AP和 MLRA 算法均受到成对检测方式的限制,
没有明确的方法能够将它们扩展到３个或更多视图.因此,
我们在每对视图中计算它们的离群值,然后取平均值作为最

终的结果.对于 HOAD和 AP,使用欧氏距离作为相似性度

量,并报告它们的性能.

５．３　评估设置

为了减少数据生成所产生的偏差对实验的影响,对５ 个

UCI数据集分别生成２０个离群点数据集.对于每个数据集,
每种方法都在生成的２０个离群点数据集上进行评估,并报告

评估结果的平均值和标准差.
根据 文 献 [１７],我 们 采 用 受 试 者 工 作 特 征 (Receiver

CharacteristicOperator,ROC)曲线下的面积(AreaUnderthe
Curve,AUC)作为评价指标,它代表了真阳性率(TruePosiＧ
tiveRate,TPR)和假阳性率(FalsePositiveRate,FPR)之间的

权衡.ROC曲线的FPR和 TPR定义如下:

FPR ＝FP/(FP＋TN)

TPR＝ TP/(TP＋FN)
(１４)

其中,FP,TN,FN,TP 分别代表假阳性、真阴性、假阴性和

真阳性.
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５．４　对比实验结果

表２是在５个数据集上得到的 AUC 值(平均值±标准

差),每种类型的离群点比率均为５％,最优结果用粗体显示,

次优结果用下划线表示.两视图案例和三视图案例分别为原

始数据特征的两划分和三划分.三视图数据的 AP和 MLRA
的AUC值是通过对所有三对视图的AUC 值取平均而得到的.

表２　两视图案例和三视图案例在 UCI数据集上的AUC 值(均值±标准差)

Table２　AUCvalues(mean±standarddeviation)onUCIdatasetsoftwoviewsandthreeviews

zoo
v＝２ v＝３

wine
v＝２ v＝３

wdbc
v＝２ v＝３

iris
v＝２ v＝３

letter
v＝２ v＝３

HOAD ０．５５±０．０６ ０．５４±０．０６ ０．６８±０．０５ ０．５０±０．０６ ０．７３±０．０８ ０．５１±０．０２ ０．７２±０．０５ ０．４７±０．０５ ０．５８±０．０３ ０．５１±０．０３
AP ０．５２±０．０７ ０．４４±０．０４ ０．８０±０．０４ ０．８１±０．０２ ０．９７±０．０１ ０．９２±０．０１ ０．９０±０．０５ ０．６７±０．０４ ０．６７±０．０３ ０．６９±０．０２

MLRA ０．６３±０．０９ ０．５８±０．０６ ０．６８±０．０６ ０．５６±０．０６ ０．６０±０．０３ ０．５１±０．０２ ０．６０±０．０９ ０．５４±０．０８ ０．５２±０．０２ ０．５４±０．０２
LDSR ０．９０±０．０３ ０．８６±０．０４ ０．８８±０．０４ ０．８７±０．０３ ０．９３±０．０２ ０．９４±０．０２ ０．７９±０．０６ ０．７４±０．０６ ０．８５±０．０２ ０．８２±０．０１

HOMVOD ０．８９±０．０３ ０．９０±０．０４ ０．８７±０．０３ ０．９０±０．０３ ０．９８±０．０１ ０．９７±０．０２ ０．８７±０．０５ ０．７６±０．０５ ０．８３±０．０２ ０．８４±０．０２

　　从表２可以看出,HOMVOD算法在大多数数据集上的

性能优于其他算法.虽然该方法在某些数据集上表现出次优

的性能,但仍然非常接近最优结果,而且 HOMVOD 算法在

三视图情况下一直保持最优的性能.这是由于大多数对比算

法都是采用成对学习策略,使得在３个或更多视图的情况下

无法充分学习多视图的交互信息.

比较两视图和三视图情况下的AUC值可以看出,大多数

方法的性能都有所下降.原因如下:１)在三视图情况下,每个

视图的特征维数小于在两视图情况下的特征维数,导致数据

聚类结构模糊,离群值结果较差;２)三视图中异常特征与总体

特征之比低于两视图.

５．５　分析实验

５．５．１　参数分析

HOMVOD算法有α和β两个参数,其中α用于平衡目标

函数,β用于离群分数的加权.

首先,固定β＝１,评估α的影响.图２(a)显示了α取值为

{０．０５,０．１,０．２,０．３,０．４,０．５,􀆺,１．０}时本文方法在５个数

据集上得到的AUC值.当α∈[０．３,０．５]时,HOMVOD在大

多数数据集上保持了最优的性能.因此,我们将α＝０．４设置

为默认值.

(a)不同α取值时本文方法在５个数据集上的ACU 值

(b)不同β取值时本文方法在５个数据集上的ACU 值

图２　参数分析实验的结果

Fig．２　Resultsofparametricanalysisexperiment

接下来进一步评估固定α＝０．４后β的变化对性能的影

响.图２(b)给出了β取值为{０．１,０．２,０．３,０．４,０．５,􀆺,１}时
本文方法在５个数据集上得到的AUC值.可以看出,随着β
的增大,HOMVOD在所有数据集上的AUC 值逐渐提升,最
后保持在较高值.因此,我们选择β＝１作为默认值.

５．５．２　收敛性分析

本 文 的 计 算 模 型 在 每 次 迭 代 中 的 相 对 误 差 表 示 为

‖T－TZ－E‖F/‖T‖F.图３给出了zoo数据集上模型相

对误差随着迭代次数的变化.可以看出,相对误差先快速减

小,然后保持稳定.这表明本文模型具有良好的收敛性.

图３　HOMVOD的收敛曲线

Fig．３　ConvergencecurveofHOMVOD

结束语　为了避免成对学习策略导致的信息丢失和较高

的复杂度,充分利用视图间的交互作用,本文提出一种多视图

离群点检测算法 HOMVOD.通过将多视图数据重塑成张量

集的形式,学习张量集的低秩表示,并设计张量表示下的离群

值函数来实现离群点检测.此外,我们对多视图数据的张量

表示方式进行了分析,并且定义了高阶多视图离群点,同时证

明了传统的３种多视图离群点都满足该类离群点的定义,从
而可把多视图离群点检测转化为高阶多视图离群点检测,使
得传统的单视图离群点检测框架也适用于多视图离群点检

测.最后,通过在 UCI数据集上进行实验验证了所提算法的

有效性.
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