
书书书

第３０卷　第８期

２００７年８月

计　　算　　机　　学　　报

ＣＨＩＮＥＳＥＪＯＵＲＮＡＬＯＦＣＯＭＰＵＴＥＲＳ

Ｖｏｌ．３０ Ｎｏ．８

Ａｕｇ．２００７

　

收稿日期：２００７０３０５；修改稿收到日期：２００７０５２３．本课题得到国家自然科学基金（６０６０３０２９）、江苏省自然科学基金（ＢＫ２００４０５２，

ＢＫ２００７０７４）和江苏省高校自然科学基金（０６ＫＪＢ５２０１３２）资助．陈　斌，男，１９７４年生，博士研究生，讲师，研究方向为模式识别和数据分

析．Ｅｍａｉｌ：ｂ．ｃｈｅｎ＠ｎｕａａ．ｅｄｕ．ｃｎ．冯爱民，女，１９７１年生，博士研究生，讲师，研究方向为人工智能和模式识别．陈松灿，男，１９６２年生，教

授，博士生导师，研究领域为模式识别、生物信息工程、医学图像处理、神经网络．Ｅｍａｉｌ：ｓ．ｃｈｅｎ＠ｎｕａａ．ｅｄｕ．ｃｎ．李　斌，男，１９６５年生，教

授，研究领域为软件理论与工程以及软件工程中的机器学习．

基于单簇聚类的数据描述

陈　斌
１），２）

　冯爱民
１）

　陈松灿
１）

　李　斌
２），３）

１）（南京航空航天大学信息科学与技术学院　南京　２１００１６）

２）（扬州大学信息工程学院　江苏 扬州　２２５００９）

３）（南京大学计算机软件新技术国家重点实验室　南京　２１００９３）

摘　要　文中提出了一种基于单簇可能性Ｃ均值聚类（ＰｏｓｓｉｂｉｌｉｓｔｉｃＣＭｅａｎｓ，ＰＣＭ）的数据描述方法并用于单分

类．训练时，其首先进行Ｐ１Ｍ（ＰＣＭ，Ｃ值取１）聚类，得到所有训练样本对目标类的隶属度；然后设置隶属度阈值，

形成相应的数据描述进行单分类．分类时，计算新样本对目标类的隶属度，若其隶属度小于该阈值则判为异常，否

则为正常．该方法和当前流行的支持向量域数据描述方法以及Ｐａｒｚｅｎ方法窗具有类似的参数配置和相当的分类性

能，由此提供了另一种单分类学习算法．值得指出的是，尽管是ＰＣＭ的一个特例，但Ｐ１Ｍ拥有ＰＣＭ一般不具备的

全局最优特性，而该特性对解决实际问题十分重要．
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１　引　言

单分类器研究作为模式分类的一个重要分支，

广泛应用在故障分析诊断、疾病检测、入侵检测以及

身份辨识等领域［１］．和两类分类问题不同，单分类器

在训练时只有一类样本即正常类样本可资利用，而

反类（异常类）样本由于很少发生或者其获取代价过

高，因而不能获得充分采样，所以单分类器只能从已

获取的充分采样的目标类样本中进行学习并形成数

据域描述进行单分类．例如电厂的故障诊断，不能因

为要获得一个故障数据而故意破坏设备［２］，所以只

能从正常运行数据中进行学习，形成数据域描述用

于故障诊断．

单分类器的设计方法主要可分为基于密度的方

法［３］、基于支撑域的方法［２，４］以及基于聚类的方法

等［２，５］．基于密度的单分类器设计可以采用高斯模

型［６］或者混合高斯模型［６］等参数化的方法对概率密

度进行建模，也可以采用Ｐａｒｚｅｎ窗进行非参数的概

率密度建模［３，７］，然后根据经验风险设置相应的概

率密度为阈值，分类时将所有概率密度低于该阈值

的测试样本判为异常［３，７］．基于支撑域的单分类方

法［２］一般都是最小化目标数据的支撑域，得到的数

据描述往往表示为目标类的支撑域的几何形状．

其中最典型的就是单类支持向量机（ＯｎｅＣｌａｓｓ

ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＯＣＳＶＭ）
［８９］和支持向

量数据域描述（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＤａｔａＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ，

ＳＶＤＤ）
［４５］．ＯＣＳＶＭ 训练时寻找一个由支持向量

表示的超平面，并最大化超平面和原点（视为反例）

之间的间隔；ＳＶＤＤ则寻求一个包含所有正常类训

练样本的最小超球［１０，４］，这两者在一定的条件下等

价［８，１１］，但他们的求解最终都归结为二次规划问题，

计算复杂性高．基于聚类的Ｋ均值
［１２］（Ｋ值取大于１）

和Ｋ中心
［１３］（Ｋ值取大于１）单分类器开拓了单分

类器的设计思路，它们都是通过“两步走”的方法设

计单分类器．Ｋ均值单分类器首先进行 Ｋ均值聚

类，然后将所有训练样本到最近簇类中心的平均距

离作为阈值；Ｋ中心单分类器则首先进行Ｋ中心聚

类，然后选取所有训练样本到其最近簇类中心的最

大距离作为阈值．但是由于 Ｋ均值以及 Ｋ中心算

法的自身缺陷，对簇类中心的选择非常敏感，一般只

能得到局部最优解，并且其中的Ｋ值的选取还是一

个悬而未决的问题［５６］．

本文针对 Ｋ均值
［１２］和 Ｋ中心

［１３］单分类器所

存在的问题，提出了一个基于单簇聚类的数据描述

（ＯｎｅＣｌｕｓｔｅｒＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇｂａｓｅｄＤａｔａＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ，

ＯＣＣＤＤ）方法用于单分类．这种方法同样遵循了“两

步走”的方法：首先采用单簇的可能性 Ｃ均值
［１４］

（ＰｏｓｓｉｂｉｌｉｓｔｉｃＣＭｅａｎｓ，ＰＣＭ）即Ｐ１Ｍ（ＰＣＭ，Ｃ值

取１）算法进行聚类，然后设置样本相对于目标类的

隶属度阈值从而形成数据描述．易引起疑问的是当

目标类具有多个子簇时，Ｐ１Ｍ 仍可能有效地保证来

自于著名的Ｃｏｖｅｒ定理
［１５］：多模态类可以通过核化

近乎以概率１转化为单模态类．尽管采用了传统的

ＰＣＭ算法
［１４］，但值得强调的是当簇数为１时，Ｐ１Ｍ

能够获得全局最优解，而传统的ＰＣＭ（Ｃ值大于１）

一般则不能保证．因此这种方法避免了Ｋ中心和Ｋ

均值单分类器中Ｋ值的选取、初始化依赖以及局部

最优解等问题．并且从优化目标上比较，ＳＶＤＤ最小

化样本到圆心的最大距离，ＯＣＣＤＤ则最小化所有

样本到圆心的加权平均距离，因此这种方法比

ＳＶＤＤ对野值更为鲁棒．在部分 ＵＣＩＢｅｎｃｈｍａｒｋｓ

数据集①和 ＵＳＰＳ手写体数字上的实验结果表明：

ＯＣＣＤＤ具有和Ｐａｒｚｅｎ窗单分类器
［３，７］以及当前流

行的ＳＶＤＤ相当的分类性能；训练时 ＯＣＣＤＤ和

Ｐａｒｚｅｎ窗计算效率比ＳＶＤＤ高，而在测试时由于利

用了所有训练样本进行计算，ＯＣＣＤＤ和Ｐａｒｚｅｎ窗

效率均不如ＳＶＤＤ．尽管存在一定的不足，但通过充

分挖掘传统ＰＣＭ聚类算法在单分类算法设计中的

潜力，不失为是一种新的设计思路．

本文第２节简单回顾流行的单分类器ＳＶＤＤ；

第３节提出核化后的Ｐ１Ｍ 算法及其全局最优性证

明，基于Ｐ１Ｍ聚类的单分类器算法ＯＣＣＤＤ也在第

３节给出；第４节给出在ＵＣＩＢｅｎｃｈｍａｒｋｓ数据集和

ＵＳＰＳ手写体数字数据集上的实验以及相关分析；

第５节总结本文的工作并提出下一步的工作构想．

２　支持向量数据域描述（犛狌狆狆狅狉狋

犞犲犮狋狅狉犇犪狋犪犇犲狊犮狉犻狆狋犻狅狀，犛犞犇犇）

　　支持向量数据域描述
［４５］寻找一个包含所有的

正常类样本的最小超球．如给定训练数据集犇＝｛狓犻｜

狓犻∈!

犱｝狀犻＝１，通过一个非线性映射：!
犱
!犉 将数据

映射到一个高维（甚至无穷维）的特征空间犉中．为

了避免训练集中掺杂异常样本带来的危害，训练
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样本到球心的平方距离不应严格小于犚２，但应对大

于犚２的平方距离进行惩罚，因此引入松持变量ξ犻松

弛所有训练样本都应落在球内的约束而允许部分训

练样本落在球外，软间隔的ＳＶＤＤ通过优化下面的

表达式来发现包含大多数目标类训练样本的超

球［４５］（半径为犚）：

ｍｉｎ犚２＋犆∑
狀

犻＝１
ξ犻

ｓ．ｔ．‖（狓犻）－犪‖
２
犚

２
＋ξ犻，ξ犻０

（１）

这里犪表示超球的中心，犆是正则化因子．引入非负

Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子构建Ｌａｇｒａｎｇｅ函数可得

犔＝犚
２
＋犆∑

狀

犻＝１
ξ犻－∑

狀

犻＝１
μ犻ξ犻－

∑
狀

犻＝１

α犻（犚
２
＋ξ犻－‖（狓犻）－犪‖

２） （２）

令犔对犚，犪和ξ犻的偏导数分别为０，得到

犪＝∑
狀

犻＝１

α犻（狓犻），α犻 ＝犆－μ犻，∑
犻

α犻 ＝１ （３）

将对偶表示式（３）代入式（２），并将其中的内积代之

以核函数，可得如下对偶问题

ｍａｘ
α ∑

狀

犻＝１

α犻犓（狓犻，狓犻）－∑
狀

犻＝１
∑
狀

犼＝１

α犻α犼犓（狓犻，狓犼）

ｓ．ｔ．∑
狀

犻＝１

α犻 ＝１，α犻０

（４）

　　由ＫａｒｕｓｈＫｕｈｎＴｕｃｋｅｒ条件可知，对应α犻为０

的样本在超球内，对应０＜α犻＜犆的样本在超球面

上，故而称作（非边界）支持向量，其余对应α犻＝犆的

那部分样本在超球外，被称作边界支持向量．通过二

次规划求解求得所有样本对应的α犻，则球心可以由

非零α犻的对应样本稀疏表示，而半径可由任意一个

支持向量到球心的距离获得．

３　基于单簇聚类的数据描述（犗狀犲

犆犾狌狊狋犲狉犆犾狌狊狋犲狉犻狀犵犫犪狊犲犱犇犪狋犪

犇犲狊犮狉犻狆狋犻狅狀，犗犆犆犇犇）

３１　可能性１均值（犘１犕）聚类算法描述

模糊Ｃ均值（ＦｕｚｚｙＣＭｅａｎｓ，ＦＣＭ）
［１６］算法

通过放松Ｋ均值
［６］聚类算法中每个样本只能完全

属于某一类的约束，认为每个样本以某种程度模糊

隶属于一类，并且每个样本对所有类的隶属度之和

为１．当数据集中存在野值时，该约束使得ＦＣＭ 中

的隶属度无法真正代表样本隶属于某类的概率或可

能性［１４］，导致野值对各类的等隶属度，因而使ＦＣＭ

对野值不鲁棒．针对 ＦＣＭ 存在的问题，Ｋｒｉｓｈｎａ

ｐｕｒａｍ等人通过放宽 ＦＣＭ 的概率约束，提出了

ＰＣＭ 算法
［１４］，使得隶属度真正代表样本隶属于某

一类的可能性，进而提高了对噪声和野值的鲁棒性．

为鲁棒起见，本文采用单簇ＰＣＭ算法，简记为Ｐ１Ｍ

算法．尽管作为传统的ＰＣＭ算法的特例，Ｐ１Ｍ 算法

显示出与ＰＣＭ一般不具有的全局最优特性以及类

似ＳＶＤＤ性能的数据描述能力．考虑到核型Ｐ１Ｍ

算法的描述能力，本文在下面仅给出 Ｐ１Ｍ 算法

刻画．

引入核型Ｐ１Ｍ 的动机在于：若给定的数据集

犇＝｛狓犻｜狓犻∈!

犱｝狀犻＝１是一个非线性复杂问题，如多子

簇单类问题，则由Ｃｏｖｅｒ定理
［１５］所知，可通过一个

非线性映射：!
犱
!犉 将数据映射到一个高维（甚至

无穷维）的特征空间犉中可以使非线性问题更有可

能转化为易处理的简单问题．相应的核型Ｐ１Ｍ优化

目标定义为

ｍｉｎ犑（犝，犞）＝∑
狀

犼＝１

狌犿犼犱
２（（狓犼），狏）＋η∑

狀

犼＝１

（１－狌犼）
犿

ｓ．ｔ．０狌犼１，

（５）

其中η是一个正的正则化因子，狌犼是第犼个样本对

目标类的隶属度，狏是训练集中所有样本的加权平

均中心，犱（（狓犼），狏）是（狓犼）和狏之间的欧氏距离，

参数犿∈（１，＋∞）是一个模糊因子
［６］，控制在半径

为槡η的球内外样本隶属度差异的显著程度．其中式

（５）中优化目标的第二项为正则化项，其作用是避免

使所有的隶属度收敛为０而产生平凡解．比较Ｐ１Ｍ

目标函数的第一项和ＳＶＤＤ中优化目标的式（１），

ＳＶＤＤ是最小化样本到圆心的最大距离，而Ｐ１Ｍ则

最小化所有样本到圆心的加权平均距离，并且样本

权重与其到圆心的距离成反比，由此可使Ｐ１Ｍ 比

ＳＶＤＤ鲁棒．求解该问题得到

狌犼 ＝
１

１＋
犱２（（狓犼），狏）（ ）

η

１／（犿－１）
，狏＝

∑
狀

犼＝１

狌犿犼（狓犼）

∑
狀

犼＝１

狌犿犼

，

η＝
∑
狀

犼＝１

狌犿犼犱
２（（狓犼），狏）

∑
狀

犼＝１

狌犿犼

（６）

令狌′犼＝狌
犿
犼 ∑

狀

犾＝１

狌犿犾和狌＝（狌′１，狌′２，…，狌′狀）
Ｔ并以核函数
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代替内积使ｄ２（（狓犼），狏）＝犓（狓犼，狓犼）－２∑
狀

犻＝１

犓（狓犼，

狓犻）狌′犻＋狌
Ｔ犓狌，这里犓表示核Ｇｒａｍ矩阵．由于Ｇａｕｓｓｉ

ａｎ核函数犓（狓犻，狓犼）＝ｅｘｐ
－‖狓犻－狓犼‖

２

σ（ ）２
（σ表示

核带宽）诱导的距离度量是鲁棒的［１７］，故ＳＶＤＤ和

ＯＣＣＤＤ中本文均采用Ｇａｕｓｓｉａｎ核函数．此后Ｐ１Ｍ

算法就可按传统ＰＣＭ的交替优化方法进行迭代优

化，获得所有样本对目标类的隶属度和η，具体算法

参看文献［１４］．

３２　全局最优性分析

传统ＰＣＭ（Ｃ值大于１）算法由于对隶属度和簇

类中心进行交替优化，已证明其只能获得一个局部最

优解［１８］，而作为特例的Ｐ１Ｍ算法，由于簇数仅为１，

保证了优化目标对隶属度和簇类中心的 Ｈｅｓｓｉａｎ矩

阵的正定性，进而保证了优化目标问题的全局最优性．

定理１．　单簇Ｐ１Ｍ是全局最优算法．

证明．　首先计算Ｐ１Ｍ的目标函数犑（犝，犞）对

所有样本隶属度狌＝（狌１，狌２，…，狌狀）
Ｔ和簇类中心狏＝

（狏１，狏２，…，狏犱′）
Ｔ（犱′是特征空间的维数）的 Ｈｅｓｓｉａｎ

矩阵

犎犑（犝，犞）＝

　


２犑


２狌１

… 
２犑

狌１狌狀


２犑

狌１狏１
… 

２犑

狌１狏犱′

     


２犑

狌狀狌１
… 

２犑


２狌狀


２犑

狌狀狏１
… 

２犑

狌狀狏犱′


２犑

狏１狌１
… 

２犑

狏１狌狀


２犑


２狏１

… 
２犑

狏１狏犱′

     


２犑

狏犱狌１
… 

２犑

狏犱狌狀


２犑

狏犱′狏１
… 

２犑


２狏

熿

燀

燄

燅犱′

（７）

犑（犝，犞）对样本隶属度和簇类中心的二阶偏导数分

别是


２犑

狌犻狌犼
＝

犿（犿－１）狌犿－２犼 犱２（（狓犼），狏）＋η（１－狌犼）
犿［ ］－２ ，犻＝犼

０， 犻≠
烅
烄

烆 犼

（８）

２犑

狏犽狌犼
＝

２犑

狌犼狏犽
＝－２犿狌

犿－１
犼 （（狓犼）

犽
－狏

犽） （９）


２犑

狏犽狏犾
＝
２∑

狀

犼＝１

狌犿犼， 犽＝犾

０， 犽≠

烅

烄

烆 犾

（１０）

其中（狓犼）
犽表示（狓犼）的第犽维坐标．

由于犿＞１和１狌犼０，且参数η大于０，很明

显犿（犿－１）狌犿－２犼 犱２（（狓犼），狏）＋η（１－狌犼）
犿［ ］－２



０，２∑
狀

犼＝１

狌犿犼＞０，因此 Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵是对称非负定的，

当且仅当簇类中心狏等于某一个样本点狓犻在特征

空间中映射（狓犻）时，即狏＝
∑
狀

犼＝１

狌犿犼（狓犼）

∑
狀

犼＝１

狌犿犼

＝（狓犻）时

Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵的行列式的值为零，这要求除第犻个样

本隶属度为１外其他所有样本的隶属度均为零，这

种情况除了整个训练集只有单个样本之外根本不可

能存在，因此完全可以说 Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵是正定的，也

就是说Ｐ１Ｍ算法可以获得全局最优解． 证毕．

３３　基于单簇聚类的数据描述

３．３．１　数据描述的获得

ＯＣＣＤＤ首先在训练集上执行Ｐ１Ｍ 聚类，Ｐ１Ｍ

收敛后得到所有样本对目标类的隶属度，然后设置

一个隶属度的阈值θ狌．分类时，将那些隶属度低于阈

值θ狌的样本判为异常类，否则判为正常类．将那些隶

属度等于阈值的样本作为边界点，其到簇类中心的

距离作为数据描述域的半径犚

犚＝ η
１－θ狌

θ（ ）
狌

（犿－１

槡
）

（１１）

数据描述中心是所有训练样本的加权平均中心狏，

尽管其在特征空间中一般不能显式地表示，但可以

通过核代入计算获得新样本到狏的欧氏距离．进行

异常检测或者新颖性检测时，可以根据其是否落在

支撑域中按下式进行判别

犐（犱（（狓犼），狏）＞犚）＝
１， 则狓犼是离群点

０， 则狓犼
烅
烄

烆 是目标项

（１２）

其中函数犐（·）是一个指示函数，当输入为真则返

回１，否则返回０．这和根据隶属度进行判别是等价

的，所以也可以根据隶属度来进行判别，判别函数为

犐（狌（狓犼）＜θ狌）＝
１， 则狓犼是离群点

０， 则狓犼
烅
烄

烆 是目标项

（１３）

由于采用隶属度阈值直觉上更容易处理，所以下文

中都采用式（１３）进行判别．

３．３．２　隶属度阈值的设置

在ＳＶＤＤ中通过正则化参数犆＝１／（狀×犳狉犪犮犼）

来调控经验风险的大小，其中犳狉犪犮犼同时也控制着

边界支持向量个数的下界以及支持向量个数的上
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界［９］，而ＯＣＣＤＤ中同样可通过正常样本的拒绝比

犳狉犪犮犼来控制经验风险．为此 ＯＣＣＤＤ首先对所有

的样本隶属度进行排序，然后根据拒绝比选择第

（狀×犳狉犪犮犼）＋１个样本的隶属度作为阈值θ狌．

３．３．３　参数优化

由于ＯＣＣＤＤ中引入了正常样本的拒绝比以及

核函数，必然引入了相应的一些参数，选用高斯核函

数时引入了核带宽．对于Ｐ１Ｍ优化函数中的模糊因

子犿，其控制着数据描述在槡η这个半径内外样本隶

属度差异的显著性，对实际的单分类的意义不大，所

以固定为２．核带宽则控制着数据描述边界的光滑

性，带宽越大，描述边界越光滑，带宽越小边界就越

粗糙，但过粗糙会导致过拟合，而过光滑又会导致欠

拟合．由此核带宽不仅控制着推广能力的优劣，而且

也能实现对多子簇单类数据的描述．

图１展现了人工香蕉形数据集
［１１］上参数的作

用，从中可以看出σ越大数据描述边界越光滑；

犳狉犪犮犼越大，会有越多的正常样本落在数据描述边

界之外．在实际应用中对犳狉犪犮犼和核带宽σ两个参

数，采用犽重交叉验证选择参数来实现经验风险和

推广能力的折中．图１显示了核带宽对描述边界光

滑性的调节作用和对多子簇单类数据的描述能力．
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图１　香蕉型数据集上ＯＣＣＤＤ的参数犳狉犪犮犼和核带宽σ的作用

３４　和犛犞犇犇的比较与分析

下面从计算复杂性、鲁棒性以及稀疏性等方面

分析比较ＳＶＤＤ和ＯＣＣＤＤ．首先从稀疏性上比较，

ＳＶＤＤ中超球半径和中心都可以由支持向量来表

示，而支持向量一般仅是训练样本的一部分，所以

ＳＶＤＤ在分类时仅需要这些支持向量．但这种稀疏

性并不总是存在，最坏情况下每个样本都可能是支

持向量而导致过拟合．因ＯＣＣＤＤ簇类中心需要所

有样本计算加权平均中心，从而丧失了稀疏性，但直

觉上簇类中心的表示并不需要所有训练样本，因此

进一步研究簇类中心表示的稀疏性对提高ＯＣＣＤＤ

的测试效率很有意义．

其次比较两者对野值的鲁棒性，如果训练样本

中存在野值，则ＳＶＤＤ的超球中心必然向该野值倾

斜，超球半径也因此会扩大，从而导致数据描述包含

更多的异常类样本，降低其推广能力．而在ＯＣＣＤＤ

中，由于采用了可能性方法，根据隶属度的计算公

式，野值的隶属度必然很小，其对簇类中心进而对

数据 描述域半径的决定所起的作用就小．因而

ＯＣＣＤＤ比ＳＶＤＤ更为鲁棒．

最后从计算复杂性而言，ＳＶＤＤ需要求解二

次规划问题，所以其训练复杂性是犗（狀３）
［１９］；而

ＯＣＣＤＤ的训练复杂性依赖于Ｐ１Ｍ 的复杂性，Ｐ１Ｍ

算法的复杂性是犗（狀犮２犱狋）
［２０］，其中狀是样本个数，犮

是簇类个数，犱 是样本的维数，狋是迭代次数，则

Ｐ１Ｍ 的训练复杂度是犗（狀犱狋），因而训练效率比

ＳＶＤＤ高．但测试时，因ＳＶＤＤ的稀疏性，效率反而

高于ＯＣＣＤＤ．

４　实验与评估

４１　小规模数据集上的实验

首先在部分 ＵＣＩ机器学习数据库中的数据

集Ｉｒｉｓ，Ｈｅａｒｔ，Ｄｉａｂｅｔｅｓ，Ｇｌａｓｓ等以及Ｓｔａｌｏｇ上的
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Ｖｅｈｉｃｌｅ数据集（ｈｔｔｐ：／／ｉｃｔ．ｅｗｉ．ｔｕｄｅｌｆｔ．ｎｌ／ｄａｖｉｄｔ／

ｏｃｃ／ｉｎｄｅｘ．ｈｔｍｌ）上进行 ＯＣＣＤＤ 与 ＳＶＤＤ 以及

Ｐａｒｚｅｎ窗方法单分类性能的比较．选取其中一类为

目标类，剩余部分为异常类．所有实验都在同一台计

算机（Ｘｅｏｎ２．８ＧＨｚ，１ＧＢＲＡＭ）上运行．

在单分类实验中，分类的可能结果如表１所示．

表１　单分类的可能结果汇总表

真实类别 分类为正常类 分类为异常类

正常类 ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅ（ＴＰ） ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅ（ＦＮ）

异常类 ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅ（ＦＰ） ＴｒｕｅＮｅｇａｔｉｖｅ（ＴＮ）

单分类的评价指标［２１］主要包括：查准率犘狉犲犮犻

狊犻狅狀＝犜犘／（犜犘＋犉犘）；查全率犚犲犮犪犾犾＝犜犘／（犜犘＋

犉犖）；准确率犃犮犮狌狉犪犮狔＝（犜犘＋犜犖）／（犜犘＋犉犘＋

犜犖＋犉犖）；以及犉犛犮狅狉犲＝１／（α／犘狉犲犮犻狊犻狅狀＋（１－

α）／犚犲犮犪犾犾），α是平衡因子．由于数据集的不平衡，最

大化准确率将导致算法过分偏向于非目标类样本的正

确分类结果，产生过拟合．故本文采用犉犛犮狅狉犲度量并

设置α＝１／２，实现查全率和查准率之间的平衡．

表２中所有的测试结果都是通过１０重交叉验

证选择参数并使犉犛犮狅狉犲最大后的平均值．粗体字

表示性能最优．从表中可发现ＯＣＣＤＤ分类性能尽

管占优最少，但和ＳＶＤＤ以及Ｐａｒｚｅｎ窗方法的性能

互有上下，因此可以说它们分类性能相当．从计算

时间上比较，在训练样本不多的情况下ＳＶＤＤ因训

练时间比较长，而导致其耗时比Ｐａｒｚｅｎ窗方法和

ＯＣＣＤＤ高得多．

表２　犘犪狉狕犲狀窗、犛犞犇犇和犗犆犆犇犇的单分类性能比较

数据集（维） 目标类 训练集 测试集
犉犛犮狅狉犲／％

Ｐａｒｚｅｎ窗 ＳＶＤＤ ＯＣＣＤＤ

耗时／ｓ

Ｐａｒｚｅｎ窗 ＳＶＤＤ ＯＣＣＤＤ

Ｉｒｉｓ（４）

Ｓｅｔｏｓａ ４５ １０５ ９４．７ ９５．８ ９６９ ０．５６ １．５６ ０２３

Ｖｅｓｉｃｕｌａｒ ４５ １０５ ８８．０ ８９．０ ９１３ ０．５６ ０．７７ ０１７

Ｖｉｒｇｉｎｉｃａ ４５ １０５ ８５．６ ９００ ８２．６ ０．５６ ２．０５ ０１７

Ｂｒｅａｓｔ（９）
Ｍａｌｉｇｎａｎｔ ４１３ ２８９ ９５．１ ９６４ ９５．１ ２５８ ６１３．２ ４．１１

Ｂｅｎｉｇｎ ２１７ ４８２ ９３．５ ９４４ ９３．７ １．５４７ ４０．６１ １１１

Ｓｏｎａｒ（６０）
Ｍｉｎｅｓ １１０ １０８ ６４．７ ６５７ ６５．５ ０．７５ １．１７ ０４４

Ｒｏｃｋｓ ８９ １２０ ６５．５ ６５．３ ６５９ ０．７７ ０．９８ ０３６

Ｄｉａｂｅｔｅｓ（８）
Ｐｒｅｓｅｎｔ ４５０ ３１８ ７１０ ６８．７ ６７．２ ４２５ １４．８８ ４．３１

Ａｂｓｅｎｔ ２４２ ５２６ ６３．３ ６５．７ ６３．４ ２．３４ ４．２７ １７２

Ｇｌａｓｓ（９）

Ｂｕｉｌｄｉｎｇｆｌｏａｔ ６３ １５１ ７４．４ ７８１ ７４．５ ０．５８ ０．６３ ０２０

Ｂｕｉｌｄｉｎｇｎｏｎｆｌｏａｔ ６９ １４５ ６７０ ６６．３ ６３．８ ０．５８ ０．３６ ０２５

Ｖｅｈｉｃｌｅｆｌｏａｔ １６ １９８ ６８．６ ７４５ ６６．７ ０．５３ ０．２４ ０１７

Ｃｏｎｔａｉｎｅｒｓ １２ ２０２ ７５７ ５８．８ ６６．７ ０．５０ ０．２６ ０１６

Ｈｅａｄｌａｍｐｓ ２７ １８７ ８５０ ６６．６ ６７．２ ０．５８ ０．４１ ０１９

Ｖｅｈｉｃｌｅ（１８）

Ｖａｎ １８０ ６６６ ８３３ ８１．１ ７５．３ １．９５ ２０．８１ １１９

Ｓａａｂ １９６ ６４０ ６８．２ ６８３ ６６．２ ２．０３ ２．４９ １２３

Ｂｕｓ １９７ ６４９ ７３．４ ７７９ ６２．７ １．９２ ３３．９７ １４５

Ｏｐｅｌ １９１ ６５５ ６６．８ ６６．６ ６５．４ １．９２ ２．２３ １２５

４２　犝犛犘犛手写数字识别

为了进一步比较三种算法的分类性能，在著名

的美国邮政编码手写数字数据集上进行了测试．

ＵＳＰＳ手写体数字数据集（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｓ．ｔｏｒｏｎｔｏ．

ｅｄｕ／ｒｏｗｅｉｓ／ｄａｔａ．ｈｔｍｌ）包含所有 ０～９ 数字的

１６×１６的灰度图像，共计１１０００个样本，每类样本

各１１００个，每个样本表示为一个２５６维的向量

（１６×１６矩阵），每个像素的灰度值在０～２５５范围

之内，预处理时把所有的像素灰度值除以２５５以使

灰度值都落入０～１范围之中．

首先选择某类数字为目标类，其余数字为异常

类．例如对目标类“０”，三种算法均选取９０％的数字

“０”进行训练集，其余部分为测试集．为了实现在正

常命中率犜犘和伪命中率犉犘 的折中，采用１０重交

叉验证进行参数选择．

图２展示了在固定犳狉犪犮犼为０．１的前提下使用

１０重交叉验证对核带宽进行调控所得的ＳＶＤＤ、

Ｐａｒｚｅｎ窗和ＯＣＣＤＤ的平均性能ＲＯＣ曲线
［５］，其中

实线表示ＳＶＤＤ，点划线表示Ｐａｒｚｅｎ窗方法，虚线

表示ＯＣＣＤＤ．通过ＲＯＣ曲线下面积（ＡＵＣ）的简单

比较，可以发现ＳＶＤＤ的性能比 ＯＣＣＤＤ要稍好，

除在数字１上相差稍多外，其余数字上尽管有一定

的差距，但差别都较小；和Ｐａｒｚｅｎ窗单分类性能相

比，ＯＣＣＤＤ基本相当并稍稍占优．
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图２　ＵＳＰＳ手写体数据集上ＯＣＣＤＤ和ＳＶＤＤ以及Ｐａｒｚｅｎ窗方法的ＲＯＣ性能曲线比较

５　结束语

本文提出了一种基于单簇聚类的数据描述方法

应用于单分类，该方法具有和ＳＶＤＤ以及Ｐａｒｚｅｎ窗

方法相当的分类性能，但其训练效率更优．然而由于

该方法中簇类中心的非稀疏化表示降低了其测试效

率，因此进一步研究簇类中心的稀疏化表示对提高

ＯＣＣＤＤ的测试效率非常重要．值得指出的是，尽管

采用了传统的ＰＣＭ 算法，但是该方法展现了传统

ＰＣＭ一般不具有的全局最优特性．该方法通过充分

挖掘传统ＰＣＭ 算法的潜能，提供了另一种新的基

于聚类的单分类器，进而拓展了单分类算法的设计

思路供人借鉴并推广应用到其他的聚类算法中．
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［１２］ Ｊｉａｎｇ ＭＦ，ＴｓｅｎｇＳＳ，Ｓｕ ＣＭ．Ｔｗｏｐｈａｓｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

ｐｒｏｃｅｓｓｆｏｒｏｕｔｌｉｅｒｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＬｅｔｔｅｒｓ，

２００１，２２（６／７）：６９１７００

１３３１８期 陈　斌等：基于单簇聚类的数据描述



［１３］ ＨｏｃｈｂａｕｍＤ，ＳｈｍｏｙｓＤ．Ａｂｅｓｔｐｏｓｓｉｂｌｅｈｅｕｒｉｓｔｉｃｆｏｒｔｈｅ

犽ｃｅｎｔｅｒｐｒｏｂｌｅｍ．ＭａｔｈｅｍａｔｉｃｓｏｆＯｐｅｒａｔｉｏｎｓＲｅｓｅａｒｃｈ，１９８５，

１０（２）：１８０１８４

［１４］ ＫｒｉｓｈｎａｐｕｒａｍＲ，ＫｅｌｌｅｒＪ．Ａｐｏｓｓｉｂｉｌｉｓｔｉｃａｐｐｒｏａｃｈｔｏｃｌｕｓｔｅ

ｒｉｎｇ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＦｕｚｚｙＳｙｓｔｅｍｓ，１９９３，１（２）：９８

１１０

［１５］ ＣｏｖｅｒＴ．Ｇｅｏｍｅｔｒｉｃａｌａｎｄｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｏｆｓｙｓｔｅｍｓｏｆ

ｌｉｎｅａｒｉｎｅｑｕａｌｉｔｉｅｓｗｉｔｈａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｔｏｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＣｏｍｐｕｔｅｒ，１９６５，１４（３）：

３２６３３４

［１６］ ＢｅｚｄｅｋＪ．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｗｉｔｈＦｕｚｚｙＯｂｊｅｃｔｉｖｅＦｕｎｃｔｉｏｎ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ｎｏｒｗｅｌｌ，ＭＡ，ＵＳＡ：ＫｌｕｗｅｒＡｃａｄｅｍｉｃＰｕｂ

ｌｉｓｈｅｒｓ，１９８１

［１７］ ＣｈｅｎＳＣ，ＺｈａｎｇＤ Ｑ．Ｒｏｂｕｓｔｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｕｓｉｎｇ

ＦＣＭ ｗｉｔｈｓｐａｔｉａｌｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓｂａｓｅｄｏｎｎｅｗｋｅｒｎｅｌｉｎｄｕｃｅｄ

ｄｉｓｔａｎｃｅｍｅａｓｕｒｅ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，Ｍａｎａｎｄ

ＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓＰａｒｔＢ，２００４，３４（４）：１９０７１９１６

［１８］ ＰａｌＮ，ＰａｌＫ，ＫｅｌｌｅｒＪ，ＢｅｚｄｅｋＪ．Ａ ｐｏｓｓｉｂｉｌｉｓｔｉｃｆｕｚｚｙ

ｃｍｅａｎｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＦｕｚｚｙ

Ｓｙｓｔｅｍｓ，２００５，１３（４）：５１７５３０

［１９］ ＣｈｉｎＫＫ．Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓａｐｐｌｉｅｄｔｏｓｐｅｅｃｈｐａｔｔｅｒｎ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｍ．Ｓ．ｄｉｓｓｅｒｔａｔｉｏｎ］．ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＣａｍｂｒｉｄｇｅ，

Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ，ＵＫ，１９９８

［２０］ ＫｏｌｅｎＪ，ＨｕｔｃｈｅｓｏｎＴ．Ｒｅｄｕｃｉｎｇｔｈｅｔｉｍｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆｔｈｅ

ｆｕｚｚｙｃｍｅａｎｓａｌｇｏｒｉｔｈｍ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＦｕｚｚｙＳｙｓ

ｔｅｍｓ，２００２，１０（２）：２６３２６７

［２１］ ＨａｎｄＤ，ＭａｎｎｉｌａＨ，ＳｍｙｔｈＰ．ＰｒｉｎｃｉｐｌｅｏｆＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．

Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ，ＭＡ，ＵＳＡ：ＭＩＴＰｒｅｓｓ，２００１

犆犎犈犖犅犻狀，ｂｏｒｎｉｎ１９７４，Ｐｈ．Ｄ．

ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ

ｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｄａｔａｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ．

犉犈犖犌犃犻犕犻狀，ｂｏｒｎｉｎ１９７１，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒｒｅ

ｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄｐａｔｔｅｒｎｒｅｃ

ｏｇｎｉｔｉｏｎ．

犆犎犈犖犛狅狀犵犆犪狀，ｂｏｒｎｉｎ１９６２，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕ

ｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇ

ｎｉｔｉｏｎ，ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓ

ｉｎｇ，ａｎｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．

犔犐犅犻狀，ｂｏｒｎｉｎ１９６５，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎ

ｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｓｏｆｔｗａｒｅｔｈｅｏｒｙ，ｓｏｆｔｗａｒｅｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄ

ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｉｎｓｏｆｔｗａｒｅｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

　　ＴｈｅｐｒｏｊｅｃｔｉｓｐａｒｔｉａｌｌｙｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＳｃｉ

ｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｓｏｆＣｈｉｎａ（ｇｒａｎｔＮｏ．６０６０３０２９），ｔｈｅＳｃｉｅｎｃｅ

ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｓｏｆＪｉａｎｇｓｕＰｒｏｖｉｎｃｅ （ｇｒａｎｔＮｏｓ．ＢＫ２００４０５２，

ＢＫ２００７０７４）ａｎｄＨｉｇｈＳｃｈｏｏｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｓｏｆＪｉａｎｇｓｕ

Ｐｒｏｖｉｎｃｅ（ｇｒａｎｔＮｏ．０６ＫＪＢ５２０１３２）．Ｔｈｅｐｒｏｊｅｃｔｉｓｔｏｄｅｓｉｇｎ

ａｎｏｖｅｌｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｆｏｒＯｎｅＣｌａｓｓＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄａｐｐｌｙｉｔｔｏ

ｍａｎｙｆｉｅｌｄｓ，ｔｈａｔｉｓ，ｈａｎｄｗｒｉｔｔｅｎｄｉｇｉｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｉｎｔｒｕｓｉｏｎ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｆａｕｌｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ｅｔｃ．Ｔｏｍｅｅｔｓｕｃｈｄｅｍａｎｄ，

ｔｈｉｓｐａｐｅｒｅｍｐｌｏｙｓｔｈｅＯｎｅＣｌｕｓｔｅｒＰｏｓｓｉｂｉｌｉｓｔｉｃＣＭｅａｎｓａｌ

ｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｎｄｆｏｒｍｕｌａｔｅｓａｄａｔａｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｆｏｒ

ＯｎｅＣｌａｓｓＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ｔｈｕｓｐｒｏｐｏｓｅｓａｎｅｗ ＯｎｅＣｌａｓｓ

Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｂａｓｅｄｏｎｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ．Ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｈａｓｓｉｍ

ｉｌａｒｐａｒａｍｅｔｅｒｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｔｏＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＤａｔａＤｅｓｃｒｉｐ

ｔｉｏｎａｎｄＰａｒｚｅｎｗｉｎｄｏｗｓｍｅｔｈｏｄ，ａｎｄｈａｓｃｏｍｐａｒａｂｌｅｐｅｒ

ｆｏｒｍａｎｃｅｉｎｓｏｍｅＵＣＩＢｅｎｃｈｍａｒｋｓｄａｔａｓｅｔｓａｎｄＵＳＰＳｈａｎｄ

ｗｒｉｔｔｅｎｄｉｇｉｔｓ，ｂｕｔｉｔｉｓｖｅｒｙｅｆｆｉｃｉｅｎｔｉｎｔｒａｉｎｉｎｇ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，

ｉｔｐｒｏｖｉｄｅｓａｎｅｗ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙｏｆｔａｉｌｏｒｉｎｇｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｎｅｗＯｎｅＣｌａｓｓｐｒｏｂｌｅｍｓ，ｔｈｕｓｗｉｄ

ｅｎｓｔｈｅｒａｎｇｅｆｏｒｄｅｓｉｇｎｉｎｇＯｎｅＣｌａｓｓＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ．Ｔｈｅｐｒｏｊｅｃｔ

ｉｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｐｒｅｖｉｏｕｓｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｉｎｔｒｕｓｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈ

ＳｅｌｆＯｒｇａｎｉｚｉｎｇ Ｍａｐ，ａｎｄＧｒｅｙｔｈｅｏｒｙ．Ｎｏｗａｐｒｏｔｏｔｙｐｅ

ｓｙｓｔｅｍｆｏｒｉｎｔｒｕｓｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎｈａｓｂｅｅｎｄｅｖｅｌｏｐｅｄｂｙｔｈｅｉｒ

ｇｒａｄｕａｔｅｄｍｅｍｂｅｒｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍ

ａｎｃｅｏｆｔｈｅｉｎｔｒｕｓｉｏｎｄｅｔｅｃｔｏｒｉｓｓｔｉｌｌｗｅａｋ，ａｎｄｔｈｅｒｏｂｕｓｔ

ｎｅｓｓｉｓｓｔｉｌｌｎｏｔｓｔｒｏｎｇｅｎｏｕｇｈ．Ａｎｏｔｈｅｒｏｂｊｅｃｔｏｆｔｈｉｓｐｒｏｊｅｃｔ

ｉｓｔｏｄｅｓｉｇｎａｏｎｅｃｌａｓｓｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｗｉｔｈｇｏｏｄｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｎｄｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓｔｏｏｕｔｌｉｅｒｓ．Ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈ

ｏｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｓａｇｏｏｄｔｒｉａｌｔｏｒｅａｌｉｚｅｔｈｅｓｅｇｏａｌｓ．Ｉｔｈａｓ

ｓｈｏｗｎｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｔｏＳＶＤＤａｎｄＰａｒｚｅｎｗｉｎ

ｄｏｗｓｍｅｔｈｏｄｓ，ａｎｄｒｅｌａｔｉｖｅｌｙｓｔｒｏｎｇｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓｔｏｏｕｔｌｉｅｒｓ

ｄｕｅｔｏｔｈｅｉｎｔｒｉｎｓｉｃｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓｏｆＰｏｓｓｉｂｉｌｉｓｔｉｃ１Ｍｅａｎｓａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍ．
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