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基于区间数单簇聚类一单分类器的异常检测 
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摘 要 异常检测是系统运行维护的重要工作。在系统运行过程中可获得大量正常的运行数据，但异常数据的获取 

成本较高，因此可引入单分类器的思想来处理异常检测问题。测量不确定性、环境噪声、存储设备等导致监测数据可 

能存在不确定性。利用区间数描述不确定的监测数据，提 出区间数样本的核可能性 1一均值单簇聚类一单分类器异常检 

测算法。分别考虑聚类中心位于输入空间与特征空间两种情况，并考虑区间数样本具有的区间宽度不均衡性，提 出区 

间细分检测策略。结合人工数据集与 UCI数据集给出的算例验证 了所提算法的有效性，其与现有 SVM—OCC相比具 

有 更高性能 。 
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Abstract Anomaly detection is crucial in system maintenance．During operating process，normal operation data is easy 

to obtain，while anoma1 data usually take high cost to obtain．Therefore，one classifier could be utilized to solve the,9．I1一 

maly detection problem．Due to measurement uncertain，environment noise and storage problem etc．，uncertainness 

could be a characteristic of the montoring data．This paper utilized interval number to describe the uncertainess in the 

monitoring data．and raised an anomaly detection algorithm based on kernelized possibilistic 1一means clustering and 1一 

classifier for interval samples．The clustering center was considered both in the input space and the feature space．The 

interval width of the samples could be unbalanced，therefore，an interval splitting stragy was also proposed．Finally，il— 

lustrative numberic examples were given in utilizing artificial dataset and UCI machine learning repository．The effec— 

tiveness of the proposed algorithm is verified，and improvement is made by comparing with the existing SVM-OCC algo— 

rithms． 

Keywords Interval samples，One cluster，One classifier，Interval splitting，Anomaly detection 

1 引言 

在实际系统中容易通过监测手段获得大量正常运行的数 

据样本 ，但获取异常样本的成本一般较高 ，难以获取大量有效 

的样本用于分类学习。单分类器是异常检测的重要工具，可 

通过正常样本的学习建立正常数据描述域，以此为基础检测 

并分类异常数据样本。监测数据中可能存在不确定性，来源 

于测量不确定性、背景噪声等，同时还可能由于存储设备的原 

因造成缺失。区间数Ell_是描述数据不确定性的有效工具，既 

可包含真值，又能有效描述测量值的不准确性。本文考虑区 

间数样本及其不均衡性，提 出一种基于区间数的核可能性 C 

均值单簇聚类一单分类器的异常检测算法。 

聚类是将有限未标记类别的样本按照某种准则聚集为若 

干类簇。模糊 C均值(Fuzzy C-Means，FCM)聚类算法是最 

经典的基于目标函数的模糊聚类算法，可能性 C均值(Possi— 

bilistic c_Means，PCM)聚类算法放宽 FCM 中隶属度之和为 

1的约束条件，使隶属度更加准确地描述样本对类的隶属程 

度，提高了对噪声的鲁棒性。当聚类数为 1时，PCM 具有全 

局最优性[2]。核化聚类算法旨在处理复杂数据形状的样本聚 

类问题，将样本非线性映射到高维空间以增加线性可分性 ，同 

时利用核技巧处理高维空间的内积运算。目前针对区间数样 

本的核聚类问题的研究较少。任世锦等_3]研究了基于遗传算 
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法优化的多项式核化的区间数 FCM 聚类算法，指出区间数 

空间中的核 函数选择的条件与困难 ；Pimentel等_4J研究了 

Gauss核化的区间数 FCM 聚类算法 ，并进一步比较了聚类中 

心位于输入空间与输出空间时算法的性能[5]。 

基于单簇聚类的异常检测实质上是构建正常样本描述的 

单分类器(One-Class Classifier，OCC)，属于半监督学习。通 

过单簇聚类处理 ，可获取样本对单簇的隶属程度输出；通过设 

置异常决策阈值，构成正常样本描述分界超平面。根据统计 

学习理论结构风险最小化的思想l6]，在训练中设置松弛变量， 

这样尽管可能会产生部分训练误差 ，但可获得更好的泛化能 

力。据此设置决策阈值的容忍度 ，即样本检测的拒绝比，以期 

获得更好的异常检测性能。 

SVM_()CC是目前解决单分类问题的典型方法，最早由 

Tax与DuinE 于 1999年提出，基本思想是寻找包含训练集的 

最小超球 ，属于非监督学习。Schoelkopf等[{j 提出构造具有 

最大间隔的超平 面，以分割 目标集 与测试集。Campbell与 

BennettE 提出了 C BSVM-OCC模型，其对偶形式可归结为 

线性规划问题，故 C-BSVM-OCC模型可通过简单 的对偶形 

式处理原本复杂的单分类问题。Utkin与 ChekhE 提出了一 

种利用 Triangular核近似 Gauss核的改进 C-BSVM-OCC，并 

将其用于区间数样本的异常检测(ie为 Int—C-B)，将极小化分 

类风险转化为约束风险上下界的 minmax问题。尽管该改进 

模型能取得较高的检测率，但算法复杂且 Triangular核适用 

性有限。 

本文结合核技巧，提出聚类中心位于输入空间与特征空 

间的两种区间数可能性 1一均值单簇聚类算法(IkP1M 系列算 

法)；提出结合隶属度判断的异常检测方法(IkP1M一0CC)，并 

考虑训练集与测试集样本的区间不均衡 ，提出两种检测策略， 

同时利用基于 GridSearch的 K一折交叉验证选择算法参数。 

以人_[香蕉数据集、区间化的 UCI真实数据集为算例，验证 

了IkP1M一( C的有效性；同时结合算例 ，说明了IkP1M一()CC 

与典型的 SVM-()CC算法相比适用性更佳 ，且具有一定 的检 

测性能优势。 

2 理论基础 

本节给出区间数样本的定义及其相异度衡量，回顾可能 

性 C均值(PCM)聚类算法，为全文奠定理论基础。 

2．1 区间数样本及其相异度 

1962年 Moorel】 首次完整阐述了区间分析理论 ，给出了 

区间数及其运算的基本概念。本文利用区间数表示具有不确 

定性的监测数据，并基于这些区间数构建区间数样本空间。 

定义 1(区间数) 设R为实数集，a，aER，＆≤ ，记 

Ⅱ日 一Ea， ] (1) 

称ⅡdⅡ为(实)区间数，a，a分别为区间数EaⅡ的下限和上 限。 

若口一n，则Ⅱn口退化为一个精确的实数。记一维区间数空间为 

Ⅱ ，一维实区间数可用实数轴上的区间段表示。 

设待分 析样 本 为 区间 数样 本 空 间 XR 中的 样 本集 

{ ，⋯，Ⅱ D)，每个样本向量含 P个区间特征 ，即： 

Ⅱ． 一(Ⅱ． 1口，⋯，Ⅱ． )；Ⅱ．“， 一E．2kJ，,一Tkj] 

J一1，⋯ ，声；是一1，⋯ ， 

设 Ⅱ置 ，Ⅱ 口 Ⅱ ， Xi 一 (Ⅱ l ，⋯ ，Ⅱ．z’ 口)，Ⅱ 一 

(Ⅱ． l卫，⋯，E,Z'j户 )，匝 。D一[二! ，了 ]，mf 一( +． ’ )／2， 

。 一(Yl。m,；el。)／2，l=i，Ji0=1，⋯ ，P。 

定义 2 Ex 口，Ⅱ薯 的 Hausdorff距离 定义为： 

dHu一 

、／墨[( 。一 )。+(ri。一r7 )。+2 Jmi 一m， I l／'i。一0 门 

(2) 

容易证 明， 满足对称性、非负性、白反性及三角不等 

式等 4个条件，且计算结果为确定数即退化的区间数。本文 

采用区间数样本的 Hausdorff距离衡量相异度。Gauss核诱 

导的区间数样本 Xi ，Ⅱ 口的 Hausdorff距离为 ： 

一  2—2K (Ⅱ蕾口，Ⅱ 目； ) (3) 

其中，K ( 嚣口，Ⅱ而 ； )=exp(一兹／2 )为区间数空间巾的 

Gauss核。 

2．2 PCM 聚类算法 

Krishnapuram等[1 。。 于 1993年首次提出 PCM 聚类算 

法，放宽了FCM算法中隶属度之和为 l的约束条件，同时为 

了避免产生隶属度均为 0的平凡解 ，在 目标函数中添加了正 

则项 蚤 (1一“ ) ，其中惩罚因子r／i>o。PCM算法等价 
为如下二次规划问题： 

min．， (U，{ } )一∑ ∑ (xk， )+ 

∑77 ∑(1一“ ) 
(4) 

S．t．O≤“ ≤1，O≤∑“*≤ ； 
女-二 l 

一 1，⋯ ，C；是一 l，⋯ ， 

聚类中心、隶属度分别按照式(5)、式(6)更新： 

∑ 
一

I 皂三 『一一  (5) 

∑ 翟 
Ⅲ-l 

1 

一再 

Krishnapuram指出 PCM算法与 FCM 算法具有本质的 

不同：FCM算法是基于划分的聚类算法 ；而 PCM算法因为放 

宽了隶属度约束，样本可自发地被吸引至所属聚簇 ， 此属于 

基于模式搜索的聚类算法。但 PCM 算法仍有明显的缺陷， 

根据式(6)，隶属度更新与类间距离无关，实际迭代过程极易 

陷入局部极值。 

考虑 c一1的单簇聚类，形成的 P1M 算法则不存在上述 

问题 ，又因其对噪声鲁棒，所以适用于离群点检测。陈斌⋯ 

证明了 PIM算法可保证 目标函数对隶属度及聚类中心 Hes— 

sian矩阵的正定性，即P1M算法可获得全局最优解。 

3 区间数样本的核可能性 1一均值单簇聚类算法 

本节将 PIM 算法核化并推广至区问数域 ，提出区间数样 

本的核可能性 1一均值单簇聚类算法 (Kernelized Possibilistic 

1-Means Clustering Algorithm for Interval Samples，IkP1M )。 

分别考虑聚类中心在输入空间与特征空间两种情况，结合算 

法 目标函数的两种形式 ，给出具有 4种形式的 IkP1M 系列算 
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法，并分析算法的复杂度与关键参数的影响。 

3．1 IkP1M 系列算法的理论推导 

核化聚类算法是处理非超球复杂形状数据样本的途径之 

一

。 本节讨论区间数样本核可能性 C均值单簇聚类。考虑 

聚类中心在输入空间与特征空间两种情况，结合算法 目标函 

数的两种表达形式 ，本节提出含有 4种形式的 IkPIM 系列算 

法 。 

设区间数非线性映射 (·)将 上的区间数样本集映射 

到高维区间数特征空间 。(g> )上。利用核技巧 K( 蜘， 

tq)一(ep(Ⅱ D)， (Ⅱx )>可处理非线性 映射的内积，无需 

(·)的具 体 形 式。考 虑 聚类 中心 位 于 输 入 空 间 (In— 

putSpace)与特征空间(FeatureSpace)两种情况，构成 IkP1M— 

IS与 IkPIM-FS算法。 

设输人空间中的聚类中心为： 

Iv ； 口一( ，⋯，Ⅱ )； 口一Ⅱ ， ]； 

J一1，⋯，P 

设特征空间中的聚类中心为： 

Iv (== ；Ⅱ．1， 一(Ⅱ 口，⋯，Ⅱ 17)；Ⅱ 一[ ， ]； 

一 1，⋯ ，q 

设第 k个样本对聚类中心的隶属度为 ，H一(uk) 。 

3．1．1 第一种目标函数形式 

由PCM算法的目标函数进行类比，构成第一种形式的 

目标函数(相应的算法记作 IkP1M-*S，*一I，F)： 

min J S1(H，Iv )一∑ m +77∑(1一 ) 
一  

。 

= (7) 

S．t．O≤uk≤1；k=1，⋯ ， 

其中，m∈(1，+oo)为模糊平滑因子，'7为惩罚因子， 。 为核 

化相异度。 

令a， ／au=O，可得隶属度更新公式： 

1 
一  

1+ ( ／竹)磊气 (8) 

令aJ ／affd 一O，IkP1M-IS 算法的聚类中心的更新公 

式为： 

∑n K(Ⅱ 口
，Ⅱ'，， )Ⅱ坼口 

Ⅱ 一生L
n

— — — — — — — — — 一  

∑ (Ⅱ款 ，Iv' ) 

(9) 

其中， (Ⅱ鲰 ，Ⅱ 口)根据所选择的核函数决定。选择 Gauss 

核，则有 ： 

R(Ezk ，Ⅱ 17)=K(Ⅱ趣Ⅱ，Ⅱ 口) 

：expE一 ] (10) 

输入空间的相异度 一 l} (Ⅱ溉Ⅱ)一 (Ev' )ll 可展 

开并进行核代入，得到： 

。女一K(Ⅱ款 Ⅱ， 溉口)+K(Ⅱl，f口， )一2K(Ⅱ溉口， ) 

(11) 

Gauss核化的相异度 ‰ 为： 

d 一2—2K (Ⅱ‰口，Ⅱ ) 

一 2—2exp[．- ] (12) 厶 一 

令a．，Fs ／aⅡ =0，得 IkP1M-FS 算法的聚类中心的计 

算公式为： 

∑ (Ⅱ溉 ) 
Ⅱ D一 L 一  

∑ 
一 1 

(13) 

由于式(13)中含有 中(1l款 l1)，无法显式得到Ⅱv D。将 

特征空间的相异度 — ll (Ⅱ款 )-Ev 口ll 代入式(13)， 

得 ： 

2∑ K(Ⅱ 口， 甄口) 
一K(Ⅱ甄 ，Ⅱ致 )～ 丑——_=———一 + 

∑ 
r一 1 

∑ ∑uTuTK(Ⅱ ，Ⅱ五D) 
r二 —— ————一  (14) 

(∑ ) 
r— l 

Gauss核化的相异度 d 为 ： 

2，耋 eXp[～ ]． 
一1一 — — — — 一 + 

∑ 

∑ ∑ “ exp[ 
1 — 1 

兰』! 墨 ] 
2 J 

(∑ ) 

将式(15)中的隶属度归一化，令 U一 一 ／∑“ ，则 

‰ 一1—2 n--expE一 3+u 

(15) 

五一( ，⋯， )T G一{ p[一旦兰 旦 ]} (16) 

其中，G为 Gram矩阵。 

惩罚因子77用于调节正则项的影响程度，文献[-12]给出 

了一种估计方法： 

∑ 啦 

77一y I_一  (17) 。 
∑ 
l 

其中，y为惩罚因子系数，一般设置为 1。与PCM算法相同， 

IkP1M-*S算法根据初始化设定的参数估计惩罚因子 77，在 

主循环中是否更新77则需考查是否造成目标函数值不稳定。 

由于初始化方式的不同将影响惩罚因子的取值，因此在第一 

次迭代更新聚类中心和隶属度后，重新代人式(17)可获得更 

准确的惩罚因子 77，随后进行的第二次循环可获取更准确的 

隶属度向量。离群点检测需确定隶属度阈值作为异常标志， 

对于系统早期微弱故障征兆的处理，有必要第二次重估惩罚 

因子77并重新迭代获取更精确的隶属度向量。通过大量实验 

发现，第二次迭代更新仅需几步即可完成，对算法运行效率的 

影响很／J、。 

3．1．2 第二种 目标 函数 形式 

模糊加权指数m控制样本隶属度的差异性，其取值与优 

化一直是基于划分的聚类算法的难点，目前也 尚未形成理论 

指导。对于单簇聚类算法，尽管 的影响小于聚类数c>l的 

情况，但将其进行简化仍是有意义的。Krishnapuram和 Kel— 

ler[” 提出了修改 目标函数中的正则项，可简化设置模糊加权 

指数 一1。 

受此启发，形成第二种形式区间数核可能性 c均值单簇 

聚类算法(后续简记作 IkP1M一*S2，*一I，F)，目标函数为： 

rain J S2(1l，Ⅱ 口)一∑ 啦+77∑( In Uk一 ) 
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S．t．0≤ ≤1；走一1，⋯ ，” (18) 

聚类中心与惩罚 因子 的更新公式均不改变 ，仅需简化 

m一 1。 

隶属度更新公式为： 

一exp(一 啦／V) (19) 

3．2 IkP|M 系列算法的统一步骤 

设定初始化参数后，IkPIM 系列算法首先根据式(17)估 

计惩罚因子 77，然后第一次循环迭代更新聚类中心、隶属度 ； 

待隶属度稳定后，重新估计惩罚因子并再次循环迭代更新聚 

类中心和隶属度 ；在隶属度稳定后，输出优化的聚类中心及隶 

属度向量。下面给H{IkPIM系列算法的统一步骤。 

(1)初始化：设置模糊加权指数 m(IkPIM-*S2算法 中 

一 1)、最大迭代次数 Maxlter、惩罚控制常数 y，迭代终止精 

度 ￡；随机初始化聚类中心Ⅱv 、隶属度向量 H；根据式(17)初 

始化惩罚因子 刁；设置循环标志 t=O； 

(2)循环 l： 

while(t< Maxher) 

更新隶属度； 

更新聚类中心(IkPIM-IS算法)； 

更新惩罚因子 n； 

if ll u(t)一u(t一1)『<￡循环终止，转至(3)； 

else t=t+1： 

(3)根据式(17)初始化惩罚因子 77；设置循环标志 t=0； 

(4)循环 2： 

while(t< MaxIter) 

更新隶属度； 

更新聚类中心(IkPIM—IS算法)； 

更新惩罚因子 n； 

if II u(t)一u(t一1)ll<￡循环终止，转至(5)； 

else t=t+ 1： 

(5)算法结束 ，输出隶属度向量 U及惩罚因子 仉 

标准 PCM算法属于期望最大化(Expectation Maximiza— 

tion，BM)算法，通过更新公式的交替迭代可稳定地收敛。 

IkP1M 系列算法的 目标函数基于标准 PCM 算法改进所得， 

因此 IkPCM 系列算法是收敛的。 

3．3 IkP1M 系列算法的复杂度分析 

IkP1M—IS与 IkP1M—FS算法在形式上的差异仅在于相 

异度。IkP1M_Is算法的相异度 是一种核诱导的输入空 

间中样本 与聚类中心的相异度 ；IkP1M—FS算 法的相异 度 

是特征空间中样本 的象与 聚类 中心的相异度。 与 

d 均可根据核技巧展开， 是样本 款口与聚类中心Ev 口在 

特征空间中象的相异度； 则因聚类中心Ⅱ 无法显式表 

达 ，利用了所有样本的加权核描述。由于两类算法考虑不同 

空间的聚类中心，这从本质上决定了考虑高维特征空间中的 

聚类中心的 IkP1M_FS算法的 VC维比考虑输入空间中的聚 

类中心的 IkP1M IS算法的 VC维大，即 IkP1M—Fs算法本质 

上比 IkP1M-IS算法学习复杂数据形状样本的能力强。 

IkP1M_IS算法的时间复杂度为 O(np)，IkPIM-FS算法 

的时间复杂度为 O(n。户)，其中 ”为样本数 目，P为样本维度。 

据此，在样本数 目与特征维度较大时，IkP1 M_FS算法的运行 

效率远低于 IkPIM-IS算法。IkPIM-FS算法需存储核 Gram 

矩阵，因此在样本数 目与特征维度较大时，其空间复杂度也远 

高于 IkPIM-IS算法的空间复杂度。 

模糊加权指数 m的设置是 IkPIM- Sl与 IkP1M- 算 

法的区别所在。IkP1M- S2修改正则项，将模糊加权指数简 

化设置为 m一1，隶属度更新公式变为指数函数形式 ，对较大 

的 啦隶属度衰减更快 ，因此相 比 IkP1M-*S ，IkP1M- s2 

减少了需要优化的参数数目，可降低优化算法的复杂度。 

3．4 II‘P1M 系列算法的关键参数分析 

这里采用区间数向量 Hausdorff距离作为区间数样本的 

相异性度量，利用 Gauss核 函数构成核化算法。核宽度 、 

IkPIM- S 算法中的模糊加权指数 、区间半径 r、惩罚因子 

系数 y是影响相异度 与 d 取值乃至单簇聚类 IkPIM 

系列算法的参数。对于单簇聚类，模糊加权指数 控制了隶 

属度的差异显著性。文献[12—13]指出PCM聚类算法族适合 

的取值为 一1．5，本节亦取此值。惩罚因子系数 )，决定了 

IkPlM算法 目标 函数中正则项 的影响程度 ，本节按照文献 

[12]取 )，一l。核宽度 关系到特征非线性 映射的复杂程度， 

直接影响了算法的 VC维 ，其取值直接关系到聚类算法的性 

能，是最重要的超参数。这里以 IkP1M-FS算法为例，分析核 

宽度 对算法学习能力的影响。 

基于人工香蕉区间数样本集给出算例。人_丁香蕉数据集 

是典型的非超球状数据，较广泛地应用于分类性能检测。首 

先利用 Prtootboxl嘲生成 500个样本点的香蕉形数据簇；然后 

以人lT香蕉数据集样本为中心，随机生成 区间半径 rE[0．1， 

0．es]的二维区间数样本。固定区间半径加权因子 一1，惩 

罚因子系数 y一1，IkP1 M_FS 算法 中的模糊加权指数 一 

1．5。由于区间半径的差异，即使区间中点位置一致，相异度不 

同也会造成隶属度不同，因此通常的隶属度等高线图示不适 

用于描述区间数样本聚类隶属度的分布情况。这里将算法输 

出的隶属度排序，生成线性 256级灰阶映像，隶属度由4,~11大 

对应由深到浅(灰度 0至 255)，再 由浅到深 (灰度值 255至 

O)。灰度图能直观地反映出区间数样本隶属度由小至大的变 

化情况，且能突出隶属度的极值 ，即识别区域的边缘及 中心。 

图 l为 一0．14，1，3这 3种情况下对人T香蕉区间数样本集 

聚类的结果。由于对于不 同的核宽度 ，聚类算法输出的隶 

属度范围有所差异 ，因此图中的灰度仅反映单幅图中样本隶 

属度的相对关系，而不同图中灰度的样本隶属度没有必然的 

关联。1kP1 M_FS 算法与 IkP1M—Fs2算法聚类输出的隶属 

度范围具有差异性，但对核宽度 变化的敏感程度基本一致。 

经过 IkP1 M1FS算法聚类，人工香蕉区间数据集的隶属 

度呈现由边缘向中心增大的变化趋势 。从图 1中可以看到， 

随着核宽度 的增大，相同灰度表示的数据边缘变得光滑 ，即 

核宽度 调节了核化相异度分辨率 ：当 较小时，核化相异度 

分辨率较高，因此边缘较为粗糙 ，相同隶属度构成的描述域边 

界较为紧致；而当 增大时，核化相异度分辨率下降，因此边 

缘变得平滑，相 同隶属度构成的描述域边界开始向外扩张。 

根据统计学习理论中 VC维的概念，核宽度 较小时，核函数 

的复杂度较高，易造成过拟合；核宽度 增大时，核函数的复 

杂度下降，易造成欠学习。由图 1所示结果可见， 一1是 3种 

核宽度中较为合适的取值 ，而 一0．14时已有过拟合现象， 
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一3时佯本的边缘欠学 。 

kl 1M Fsl算法(o-0．I 4) (1 )lkl 1M FSe锋法( 一0．1 1) 

)Ikl 1M Fs】算法(o- 1) (d)lkl’1M FS2算法( 一l 

)IkI 1M t：SI算法(口一、{) (nlkl lM I s 算法(d一3) 

1 人 r香蕉 问数据集的 lkl 1M FS算法聚类结果 

4 异常检测算法 

本节提⋯綦丁【 问数核单簇聚类的单分类器(()no L、lass 

(、lassifier based on IkPlM。IkPlM一(X'C)异常俭测方法。JH 

单分类器处理二 分类问题，两类 类标分 别为正常 与离群。 

lkI 1M( C异常检测属丁典型的半 骨学习，即给定一组已 

知类怀、未知分布规律的训练集： 

了 一{(Ⅱ l1．v，) ：Ⅱ 一 0 ， 

Lv一 {Lv ． 

其中．Ⅱ B为区『Hj数样本．．vf为对应类标(H标类为 1，异常类 

为 ())．通过学习狭得类标分布的规律 ，’：4 Ⅱ一 ．从而判断未知 

类标测试集： ，一{(Ⅱ ， ) 的类标 ．． 一1．⋯，， 。 

本 首先给 J IkI 1M一(K7C7的实现方法．然后考虑泛 

化能力与经验风险的平衡．并详细讨沦了 常检洲阎值与判 

别 数的 设定 。 

4．1 lkPlM-OCC的实现 

Ikl，1M一()(、(、的思想足利用 IkP1M单簇聚类构建日标类 

描述域，然后设置决策阈值．据此判断测试点的类标。通过设 

置训练集样本与聚类r [J、的相异度阈值，可构建一个闭合ll 

常样本描述域，根据杆j 度可判断检测点是 异常。IkI 1M 

系列算法输f“的隶属度向造给f I，样小埘聚簇的隶属程度． 

榆测点也可通过聚类算法最终的输H{参数结合 lkI 1M 系列 

算法【f1ff,J]t算公式估 汁隶属度。 此 【1『设 隶属度闽值 

作为异常检测的界限．这与相异度的阈值存本质上是等价的。 

通过 IkPlM 簇聚类．获得区间数样本训练集 7 ⋯ 对门 

标类的隶属度分布规律： 

U一{(1_ ， ．“．) ! 

其中Ⅲ 为 问数样本Ⅱ 口埘 H标类的隶属度。 

聚类算法训练结束后，可jfj训练输f}J的参数值汁箅测试 

集样本 l从属丁H怀类的隶属度 ／,／(4X D)。没定 一 类隶 

属度阀值 与判别函数 J．判断未知类标测试集的类标。 

4．2 异常检测策略 

为了保证分类的泛化能力及圳练 差(经验风险)的平衡 

榨制，类比丁存 SVM 中引入松弛变 ，此处引入正常样本拒 

绝比U来测节隶腻度阈值 。没训练样本数 H为 将圳练 

样本输l叶I隶属度向艟“叶1的元素由小列大排序得到珥．然 选 

取II,(，砌+1)作为隶幅度阈值 仪 训练样本数 日 ” 够夫 

时，经验Jxl险最小化(即 u一0)才呵保证良好的学)J效果；、 

样本数 日 ?较小时。拒绝比u减小，虽能保证X,~iJIl练样本的经 

验风险下降．仉可能带来泛化能 力的下降；拒绝 比u增火，泛 

化能力上升． 埘训练样本的经验JxLD却上升。 此需选择 

合适的拒绝比u．以保证分类的经验风险与泛化能力的平衡。 

策略 1 确定隶属度闽值 后．根据测试集样小4x n从 

属于 目标类的隶属度 “((ix 口)’j 的 系，直接判断测试集 

样本的类标。划圳 数为： 

一  一 、 
f 0， “( )≮￡ j5 口∈S ．，， ／ 、 

。。 。。 一 【1． z (Ex 口) z Ⅱ l∈S 

其中．S ．， 为i卜常样本空间。 

策略 2 考虑洲试集与训练集样本属性区问半径的小平 

衡。没测试集样 4 口中符属件 问、 径为 ， ．⋯ ，训练 

样本各属性的 、 径均值为 r_．⋯ 根据 ， ．⋯ 亏 

r】．⋯． 之Ihj的关系。分别划分相应 性区间数．H『J将测试集 

样本Ⅱ 。 0分为 小的 间数样本。根据子样本与训练集的 

隶属关系，削断测试集样本 口的类标。测试集样本 口 J 

个属性划分数为： 

— r r】 ／，， ] (21) 

其中．r·]表爪向 L 取整。根据式(21)．测试集样本被划分为 

l 是 个子样本。 

计算子佯 从属于日标类的隶属度，当且仪当 。 以 l： 

的子样本的隶属度大于隶属度阀值 1L _I时，洲试集样本n 类 

为目标类 此．策略 2的类标判刖闲数为： 

， 南 < 
O·5 Ⅱ圳  m 

(22) 

·， 备． ／e di ≥ 
0．5==>[ ]∈S 

其中 l l』』丧 划分位置为(止 一．女，，)的子样本。 

策略 1 A接利J玎测试集样小’f‘掉 j目标类的隶属度，榆 

测效率较高。策略 2考虑 测试集样本与训练样本属 ⋯x：问 

宽度的关系， ；JJ!lJ 集样_小属性 问宽度过大时．通过细分测 

试集样本术 衡训练样本与测试集佯小的 确定程度 过 

式(21)的划分．y-佯本的各属性 径为圳练集属性I X=问 

半径均值的0． ～1倍．可进一少确定测试集佯本 的 船I 

域 
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5 异常检测算法的参数选择 

Gauss核宽度 决定了聚类算法的性能，拒绝 比u可保证 

异常检测中泛化能力与经验风险的平衡 ，是基于 Gauss核的 

半监督区间数核可能性单簇聚类异常检测方法的关键参数。 

文献[14]指出，单簇聚类中模糊加权因子 的取值仅影响了 

训练样本隶属度变化范围的显著性 ，对算法性能没有实质影 

响 ；又因 IkP1M_*S2算法的 目标 函数已将模糊加权 因子 m 

取为 1，因此不再考虑模糊加权因子的寻优。利用基于 Grid 

Search的 K_折交叉验证(K-fold Cross Validation)选择参数、 

核宽度 与拒绝 比u。 

基于 Grid Search的 K_折交叉验证参数优化方法的主要 

思想是：首先将训练样本集随机等分为 K个不相交的子集， 

以 K一1个子集作为训练集，余下的 1个子集作为测试集；然 

后以1个子集为测试集 ，其余 K一1个子集作为训练集 ，重复 

执行 K次网格遍历寻优，保存每次训练的最优参数值；最后 

综合 K次 寻优结 果，得到全 局最 优参数值。由于 IkP1M- 

OCC算法仅有两个寻优参数，且能根据先验知识压缩参数寻 

优区域，因此基于 Grid Search的 K一折交叉验证亦能获得令 

人满意的效率。对于实时性要求较高的情况 ，可采用启发式 

算法，以提高寻优效率。 

F-measure是统计分类中一种常用 的性能指标，以加权 

调和的形式综合了准确率 (Precision)和召回率(Recal1)。其 

计算公式为 ： 

一  

r- a I r 

(23) 

其中，CI'为常数，P为准确率，尺为召回率。取a一1，构成 F1一 

measure指标。这里选取 F】一nleas~e指标作为检测性能的评价 

指标。F1一Hl朗sure∈F0，13，越接近1说明检测的性能越好。 

设训练样本集共有 N，个样本，则每一个子集含 N ／K个 

样本，每次聚类与异常检测得到的分类结果与实际类标的数 

目即混淆矩阵(Confusion matrix)如表 1所列。 

表 1 聚类与异常检测的输出结果 

判断结果 

正常 异常 

宴际 正常 TP TN 

～ 异常 FP FN 

根据表 1及有关定义可知，目标类判断的准确率、召[0I 

率、F】一measure指标分别为： 

R 一 

F1 2 R 2丁尸 

P +R 2丁P+了、N+FP 

I司理 ，异常类判断 的准 确翠 、召 回翠 、F1一measure指标 分 

别为： 

p 一  

l。 TN+FN 

忌 一 ) 

一  星 一 
P +R。 丁N+FP+2FN 

根据设定的拒绝比 U，在一次聚类与异常检测中，目标类 

与异常类的实际数 目分别为： 

N =[(1--v)一(1一u)／K]N， ， 

N。=[u+(1一u)／K]N 

检测结果的 F1-measure为： 

F1一—N
—

nF l
—
n

-

__

}-N ~
一

Fla (27) 

N +N ⋯ 

参数选择算法的流程为 ： 

(1)初始化。将训练样本集 T随机等分为 K个子集 ，⋯， 

；设置核宽度 与拒绝比u的约束域；设置 IkPIM 聚类算 

法相关参数的初值。 

(2)参数寻优。依次选取 ，⋯，7_k为测试集、其余子集 

为训练集进行参数寻优： 

1)参数约束域的优化。随着核宽度 d的增大，聚类算法 

的学习能力单调下降。据此，结合训练结果，缩减核宽度的寻 

优区域。 

2)设置参数约束域的网格密度，遍历执行 IkP1M-OCC 

算法，保存每次训练参数值与对应的F 一measure。 

3)输出当前训练集与测试集对应 Ft—measure最大的核 

宽度 与拒绝比u。 

(3)输出。计算全局核宽度 与拒绝 比u。设当 ，rI，⋯， 

丁K为测试集时，输出的参数值分别为[ ，u ]，⋯，[ ，UK]， 

则全局核宽度 d与拒绝比U为 ： 

∑ ∑ 
一 ，二 ；u= l- (28) 一 一 ， 

(4)~Jll练结束。 

6 算例 

本节给出 IkP1M一(_)CC的算例分析，以考查 IkP1M-OCC 

对人工香蕉样本集与小规模 UCI真实数据集的检测能力 ；比 

较两种异常检测策略，并分析 IkP1M-()C=C与典型 SVM-()(：C 

进行异常检测的性能。 

6．1 人工数据集试验 

本节利用人工香蕉区间数样本集来考查与比较采用不同 

IkPIM算法 OCC的检测能力。首先利用 Prtoolbox生成两簇 

香蕉数据集，每类含 500个样本，分布在实数域 (一12×8)× 

(一12×8)中；以人工香蕉数据集样本为中心，随机生成区间 

半径 ，．∈[O．1，0．253的二维区间数样本。分别设定两簇样本 

的类标为正常与离群。 

为了比较 IkP1M-()CC的检测能力，统一设置拒绝 比 为 

0。由于两簇区间数样本集的区间宽度按照同一规则设定，因 

此可直接按照策略 1执行检测。设 置惩罚因子 系数 )，一 1， 

IkPIM-*S 算法的模糊加权指数 一1．5。根据正常样本隶 

属度范围设置隶属度阈值 ‰。IkP1M—Fs算法的核宽度 由 

5折交叉验证训练 目标类样本直接得到；由于 IkPIM-IS算法 

对香蕉样本集的聚类能力有限，直接以 F 一measure指标的交 

叉验证训练易导致过学习，即所有样本隶属度基本接近，为了 

防止 IkP1M-IS算法的过学习，限制 了过小的核宽度 d取值 。 

IkPIM算法中两种目标函数形式的聚类效果基本一致 ，因此 

IkPIM-IS1与 IkP1M-IS2算法、IkP1 M_FS1与 IkP1M—F 算 
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法iJ rl练得到的核宽度取值一致。 

图 2所示为 IkPlM一( C进行一次试验的检测结果。按 

3．4节所述 ．灰度映像表示正常样本的聚类结果．拒绝的离群 

样本fH灰度为 0的×表示．检测正确的样本用灰度为 76的× 

表示 。 

a)lkPlM 1SI算法 (b)IkPlM ISe算法 

‘)Ikl 】M f 算法 “{)IkI 】M F 算法 

圈 2 IkP1M (X、(、的聚类与离群点柃测结果 

图2所示的聚类结果验证 r lkP1M—FS算法对复杂非球 

状数据集的聚类效果优于 IkPl M_1S算法：图 2(a)、图 2(b)中 

聚类中心周围的晴色样本呈同形．样本边界描述效果不佳 ；冈 

2(c)、罔 2(d)中暗色样本较好地描述_r人T香蕉 问数样本 

集的边缘。lkP1M ( (、的 5O次试验检测的均值结果 如表 2 

所列。由于聚类 【fl O仞始化的随机性．1kP1M—I ( L、枪测 

性能 不稳定 ．最差 的榆测 正确率 低于 8O ；而 IkP1M Fs 

()【、【’检测性能稳定．离群检测率基本保持在 99 以 I=．。在 

(}ore i5 6200U、8( B的H‘箅机 ．基1二Matlat)20】51)平 实 

现的两种彤式的 IkPlM FS聚类平均耗时均为 】80s．多 r实 

现 IkI’1M IS算法的 ITs左右。实际应川中佯小集的彤状具 

有不确定性． 于 Gauss卡发IkI 1M FS算法具彳丁更强的复杂 

数据形状样本处理能力，冈此 管牺牲 了算法性能，但 (；atlsS 

核 lkP1M—FS算法比 Gauss恢 IkI 1M 1s算法更适JH．H保证 

了 ( 【、枪测性能的稳定。 

表2 lkl 1M ( L’rt 埭类 j离群点检测试验结果 

聚冀葬法 栈宽度 舱 正确幸 Fj n1(astlrt 运行叫 

6．2 区间化的 UC!真实数据集试验 

本 考套 IkPlM ()CC埘I 问化的 UCI真 数据集 。 

的检测能力 参照文献[1()]的思路 ．将真实数据集样小作为 

区问数中心．然后分圳考查已Ⅻ类中各维(特iIj )的怀准 s一 

( 一 )。设 区间扩腱I 予 llX"。据此扩展原始数据集， 

第 (j．==I，⋯， )维属性的最大f×：I’白J半径为 ·IIX、。 

本 采H{4个小规模 UL、I数据集即 ~ccdS．Iris．(；lass～ 

Identification以及 Ionosphere进 行 试验。Seeds，Iris，(；lass～ 

Identification数据集包含多个类别，这里采H{one—against resl 

策略．取⋯类 为H标类，余下为肄常类 m 丁需 要比较 采 

用不同单簇聚类算法 ()CC、的检测效果 ，因此 埘每一组数 

据集中的Ⅻ一 目标 类统一设置 1种 簇聚类 算法 的拒绝 

比。聚类算法的核宽度南 5折 交叉验证得到。各数击}{集 

的区间扩 展因子 lIX7与 IkP1M一()【、(、异常俭洲算法的参数 

如表 3所列。 

表3 lkPlM (K、【、对区问化 L】【、l数据集的离群险测试验结果 

bldgwin f 

bldgwin一13 

VI．·h win～r 

containers．~ablcwarc．headlamps 

n． 

在 (、()r i5 62OOU、8GB的 Madab 20ljb平白上．对各类 

中的每种算法均进行 jO次试验。由于所有类生成 问数 

的规则一致 。因此采川 检测策 略 1。试 验检测均值如表 4 

所列 ．其巾分别记录 r异常类检测 的 F 一measure值 F-“、伞 

局 F。measure值 F 以及运行检测算法的典型时问．最优试 

验结果加粗际注。 

由表 4町知．一般地 ．IkP1M I ()C(、比 IkP1M—F ( C 

检测效率更高．但在的小规模低维特征数据集上的优势不明 

。 IkP1M FS算法在运行中首先需运算与存储 (；ram矩阵． 

其效率和复杂度与样本数日和特征维度 接相关．凶此样 

规模增大 、特征维度升高均会使 IkP1M—FS算法的效率下降。 

在试验中。IkP1M—FS算法的迭代次数远 比 IkI 1M IS算法的 

少．且聚类结果不受聚类r}一心随机}JJ始化的影响。 

Seeds数据集包 含 3类发种数据 (Canadian．Kanm．Ro～ 

sa)．每类含 7()个样本．样本特征维度为 7。试验lt1分圳随机 

取每类中的 个样本为H标集．其余 10个佯本 卜j剩余两类 

作为异常类。南记录的异常类 F 与全局 F，如．1kt 1M—FS一 

( 、【、比 IkP1M l ( L、的愉洲性能更优 rh于数据集 (、a 

nadian类与Kama类、Rosa类的分离度较好．1h Kam；l类、Ro一 

类的分离度较差．因此将 Kama类、Rosa类作为F1标集时． 

伞局 F 下降较为明 

Iris数据集包 3类苟尾化(Setosa．Versicolour卡l】Vir— 

ginica)化瓣 与化萼的测髓数据．每类 5(1个样本．佯水特 

维度为 4。试验中分别随机选取每类中的 l()个样本为H标 
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集， 余 10个样本 剩余两类作为异常类。Selosa类数据 

Vcrsicolour和 Virgirlica类数据完全分离，在以 Setosa类数据 

为H标集时．Ikt 1M一1 ( (、 管在检测效率上低于 Ikl 1M— 

F ()( 、 但取得 I，更高的异常类 F 与全局 F 。 r Versi— 

colour和 Virginica类数据分离性较差． 此 Ikt 1M—F (K、(、 

的检测性能皿件。 

(；lasshtentification数据集包含 6类玻璃测 试数据．共训 

21 t个样本．弹小特fiE维度为 9。Vehicle—windows—non—flat— 

processed．tat)leware，headlamps类作 为目标类时，训练集远 

小于测试集，属于媳型的样本不均衡 单分类问题。IkI lM 

F ()CC存处理此类样水 均衡 题时 比 lkPlM I ()(’(’的 

性能稳定。 

Ionosphere数据集是荚Iq GooseBay的雷达系统的电离 

层测量数据，共it-351个样本，样本特征维度为 34．已南样本 

数据确定了正常(225个)t．j异常(126个)的类标。由于样本 

特征维度较高．IkI 1M—F ( C的俭测效率明显低于 IkPlM 

IS-( C。但 同标类与肄常类分圳作为训练集时均能荻得稳定 

的检测效果 。 

表 l I蔓问化 UC、I数据集的 IkPlM()CC离群检测试验结粜 

IOI／()pilO1·( g{O0(1 200 1 51 0．911() 1)．9190 0 9323 0．9575 0．8205 0 8205 0．781)9 0．8360 29．1 31．5 50．5 5o．3 

I】{L( i11 24O 0．8223 0．7_j79 0．9605 0．9628 n．6211 0．5鲫 4 0 7358 0．7408 9．48 5．40 28．1 28．2 

综合各数据集的试验结果．可得如下绡沦： 

(1) 小 规模数据集试验叶I．IkP1M 1 ( 、(、Lj IkI lM 

F ( 、【、的效牢杆j蓐不大，且存数据形状 复杂的情况下．它 

仃】均能取僻较好的检测效果； 

(2) 样本 均衡、形状复杂、分离度较差的数据集试验 

f_I．1kl 1M F ()L、(、的检测效果优于 IkPlM IS一()(、(、。 

试验IIl为r横向比较采用 4种 lkP1M一()【、L、进仃俭洲的 

效果．规定 (X、(、的拒绝比相同，交叉验证参数选择的结果导 

致 常类愉洲准确 (Precision)较高，但 同标类检测准确丰 

F降 ．进 导致令局 F measure值下降。实际麻川c11，针埘 

具体州题训练核宽度与拒绝比，可史好地平衡准确率 j 7{川 

率(Recal1)。 

6．3 两种检测策略的比较 

小节比较第 l 提 的两种检测策略 策略 l利川测试 

佯小的隶属度 “接判断类标，策略 2则考虑 J’测试样本 圳 

练样本的I蔓问半径不平衡。检测策略 2比较测试样 圳练 

样本各属性的IX：问T-径．并将测试样本划分为子样本。本节 

晕新，1 成人 1 香蕉 问数样本集与 Iris区间样本集作为 

例．比较两种愉洲策略的检测结果 TP．TN．FP，FN以及异常 

类愉测的 F1 nleastire值 F1 和全局 FI measure值 Fl。本 

还埘策略 2的榆测结果进行了可视化，以直观地反映策略 2 

的检测结果。 

6．3．1 人工香蕉 区间数样本 集 

这Fit{]~*Rl Jfj 6．1节中的两簇香蕉数据集，以原始数据集 

样本为中心．一簇随机生成区间半径 r∈[o．1．0．25]的：二维 

卜(问数样本作为R标类 ，另一簇作为异常类测试 ，其Ix_I'／~1半径 

r∈E0．25，0． 4]。考虑到 lkl 1M一1S--(X：C性能问题，这 仅测 

试 IkP1M F ()(、(、的检测性能。 

图 3(a)、冈 3(I )分圳为 IkI 1M—FS1()(、(、与 IkP1M FS：一 

( C采用检测策略 2得刮的聚类 检测结果。 

(h)Ikl 1M rF (x、(’算法 

图 3 人 【 香蕉区间数样夺策 lkt lM—FS一( (、离群检测试验结果 

冈 3中，川灰度为 76的 ·标记判断类标 为异常类的测试 
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于样本，』H灰度为0的 ·标记判断类标为目标类的测试子样 

小．目标类川灰度反映隶属度梯度。 

表 5比较 两种策略下 lkt’1M—F~(XTC的 50次检测结 

果的均值，性能较优的结果加粗标注。 

表5 人 r香熊【 问数样本集 IkPlM—FS一()cc离群检测试验结果 

由图 3与表 5 n『知，两种检测策略都获得了稳定的检测 

结 。策略 l中误判的样本在策略 2中一半子集的类标为目 

标类．未达到 j() 的阈值，故被判断为异常类。策略 2将每 
- N试样本细分．I1f扶得测试样本内部子集的类标，在测试样 

本 有较大不确定性时有助于获取测试集类标的真实边界． 

容易获得更优的检测效果。 

6．3．2 Iris区问数样本 集 

本节比较两种检测 策略对 Iris 问数样本集的检测性 

能．生成I 问数样本的规则与 6．2节一致 ，设置区间扩展因子 

IIX、一0．5。南于 Iris数据集含有 4个属性(sepal wkhh，sepal 

length．petal length．petal width)，为 _r将 Iris数据集可视化， 

分圳将 4个属性两两组合．构成 6个二维样本罔。 

冈4(a)、冈(b)分别给f1{了原始 Iris数据集 与生成的 Iris 

数样本集的分布情况。 
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图 4中 Setosa类的灰度值为 83，Versicolour类的灰度值 

为 109．Virginica类的灰度值为 168。由 4(a)可A观看}IJ， 

~tosa类与 Versicolour类、Virginica类各属性均是分离的， 

而 Versicolour类、Virginica类各属 I~t-．f19分离度较差。}{1罔 1 

(b)町知．当 ID(、 0．5时．区间化的 Setosa类、Versicolour类 

及 Virginica类在 1维空间中仍基本保持了上述关系。 
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本节随机选择 Versicolour类中 4O个区间数样本为目标 

类，其余样本与 Setosa类、Virginica类 的所有样本构成测试 

集，以考查采用 4种 IkP1M-OCC及两种检测策略的检测效 

果。图 5(a)、图 5(b)分别为采用策略 2时 IkP1M-IS 一OCC与 

IkP1M-I~一OCC的聚类与检测结果，图 5(c)、图 5(d)分别为 

采用策略 2时 IkP1M-FS1一OCC与 IkPIM-FSe—OCC的聚类与 

检测结果。用灰度为 76的 ·标记实际类标为异常类 、判断类 

标为异常类(False Negtive，FN)的测试子样本，用灰度为 0的 

· 标记实际类标为异常类、判断类标为 目标类 (False Posi— 

tive，FP)的测试子样本；用灰度为 76的。标记实际类标为 目 

标类、判断类标为目标类(Ture Positive，TP)的测试子样本 ， 

用灰度为 0的。标记实际类标为目标类、判断类标为异常类 

(Ture Negtive，TN)的测试子样本；目标类用灰度反映隶属度 

梯度。为了比较 4种算法的检测性能，统一设置拒绝比为 0； 

聚类算法的核宽度由5折交叉验证获得。 

表 6列出了 IkP1M一0CC的参数及 50次检测结果的均 

值，性能较优的结果加粗标注。 

表 6 Iris区间数样本集(JDC一 0．5)IkP1M-OCC离群检测试验结果 

根据图 5与表 6可知 ，对于 Iris区间数样本集，IkPIM- 

FS1～OCC的总体检测性能较好，可较好地均衡准确率与召回 

率。IkP1M-IS 一OCC在两种 检测 策略下 均获得 对异 常类 

100 的检测率 ，但对 目标类的检测率只有 2O 。IkPIM-I 一 

OCC，IkP1M-FSl一()CC，IkP1 F 一OCC在两种检测 策略下 

均取得了良好、稳定的检测效果 ，但对异常类的检测率均下降 

了 1 ：漏判样本中超过 50 的细分子样本 的隶属度大于隶 

属度阈值。这说明 5O 的固定阈值的设置还可进一步优化。 

由图 4、图 5与表 6可知，尽管 Versicolour类与 Virginica 

类在数据结构上分离度较差，但 4种核化的聚类算法均能获 

得稳定 的目标数据描述，其中 IkP1M—I 一OCC，IkP1 M_FS 

OCC，IkP1M-FS2一OCC在两种检测策略下均可较好地平衡准 

确率与召回率。 

6．4 与典型区间数样本 SVM-OCC算法的性能比较 

下面比较标准 C_B，Int-C-B以及 4种 IkP1M C对区 

间化的GlassIdentification数据集、Seeds数据集的异常检测 

性能。为了方便 比较算法性能，区间化 UcI真实数据集的方 

法与文献[1O]中的一致。数据集的区间扩展系数 ILK"的取 

值见表 3。在 GlassIdent讯catiOn区间样本集 中，将前两类作 

为目标类 ，余下 4类作为异常类 ；在 Seeds区间数样本集中， 

将 Kama类 、Rosa类 作为 目标类，Canadian类作 为异 常类 。 

表 7列出了标准 C-B，Int—C-B，4种 IkP1M一( C的核参数 KC 

(Int-C-B为Triangular核参数 y，IkPlM一( C为 Gauss核宽度 

d)及 50次重复试验检测准确率(ACC)均值 ，每一数据集的最 

高准确率加粗标注。 

表 7 C-B，Int C-B，IkP1M-()CC离群检测试验结果 

由表 7可知，在检测 的区间数样本具有相对较大的不确 

定性时，分别采用策略 1与策略 2，IkP1 M_()CC均取得 了远 

高于标准 C-B的准确率。对于 Glass Identification区间数样 

本集 ，Int C-B的准确率在两种策略下均略高于 4种 IkP1M_ 

OCC；对于 Seeds区间数样本集，IkP1M—F ()CC在两种策略 

下的准确率最高。当拒绝 比u增大时，Int C-B算法中计算极 

值点 (1)，⋯，Ⅱ(T)的复杂度上升 ，但极值点 d(1)，⋯，a(丁)的 

数 目与样本属性数 目无关 ，故处理高维样本的效率较高。为 

了将分类模型归结为一系列线性规划问题，在 Int C-B中利用 

Trian—gular核线性近似 Gauss核，该近似具有一定的限制。 

IkP1M_()CC的缺陷是算法复杂度与空间复杂度随着样本属 

性维数的升高而上升，尤其是 IkP1M—F ()CC，其复杂度对样 

本属性维数的升高更加敏感 。但 IkP1M_oCC比 IntC-B具有 

更紧凑、更清晰的数学描述，且不存在替换线性化近似核的局 

限性 ，适用范围更广。 

结束语 针对在实际系统中异常数据难以大量获取的问 

题 ，本文将基于单簇聚类一单分类器的思想用于异常检测。考 

虑监测数据的不确定性 ，提出了区间数样本 的核可能性 l均 

值单簇聚类算法，采用 Gauss核化的 Hausdorff区间数样本 

距离，结合两种目标函数形式，建立了在输入空间与特征空间 

中的两类单簇聚类算法。引入拒绝比来平衡泛化误差与经验 

风险，构造了具有松弛边界的单分类器。针对区间数样本的 

属性区间半径的不确定性 ，讨论了两种检测策略。最后利用 

人工数据集、区间化的 UCI真实数据集验证了所提 IkP1M- 

OCC的有效性 ，与典型 SVM一( C性能相 比，IkP1M一( C具 

有一定的优越性。 

区间数具有良好的运算性质 ，能有效地描述数据的不确 

定性。如何针对具体问题，从区间数样本的不确定性中寻找 

确定性的规律以及收缩表示不确定性的区间宽度是值得进一 

步研究的问题。复杂系统运行中可能产生高维特征数据 ，本 

文所提的 IkP1M-OCC暂未考虑区间数样本具有高维特征的 

(下转第 205页) 
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问题。引入处理大数据的思想 (如 Map Reduce算法等)来 

处理高维特征，是处理具有高维特征区间数样本的有效途径 

之一 。 
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