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孤立点一类支持向量机算法研究 

田  江    顾  宏 
(大连理工大学电子与信息工程学院  大连  116023) 

摘  要：一类支持向量机将数据样本映射到高维空间，通过与坐标原点保持 大间隔的特征超平面检测孤立点。实

际应用中算法对坐标原点的选择依赖性较强，检测性能受数据样本的分布影响较大；将算法转化为求解二类问题在

一定程度上克服了这些不足，但其带来的数据不平衡问题受到现实中孤立点样本稀少或者不存在的影响。该文提出

了“孤立点一类支持向量机”算法，并在此基础上设计了一种无监督的孤立点检测方法。分别基于超平面距离和概

率输出大小定义两种孤立点异常程度，设定不同权值合并两种异常程度输出，将获得的可疑孤立点特征信息引入算

法；在特征空间划分距离可疑孤立点 大间隔的超平面，分析在全部样本上的预测输出大小进而交互更新两部分的

数据样本。在 UCI 数据集上进行了仿真实验，数据结果表明了该文方法能有效的提高检测率，降低误报率；同时

样本交叉更新提高了检测的稳定性。 
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Outlier One Class Support Vector Machines 

Tian Jiang    Gu Hong 
(School of Electronic and Information Engineering, Dalian University of Technology, Dalian 116023, China) 

Abstract: One-Class Support Vector Machines (OCSVMs) distinguish outliers by computing a hyper-plane in 
feature space. The choice of the origin as separation point is arbitrary, which affects the decision boundary, and the 
distribution of samples has impact on the performance. Expanding the algorithm into solving two-class 
classification problems overcomes the drawbacks to a certain degree. However, the class imbalance problem is 
serious and the labeled outliers are rare or even non-existing. In this paper, a new “Outlier OCSVM” is proposed 
and a framework is designed for unsupervised outlier detection. Respectively scored by distance from hyper-plane 
and probabilistic output value, two definitions of outlier degree are presented. After picking out some suspicious 
outliers via combining the two criterions of outlier degree, the adjusted “Outlier OCSVM” starts the training 
operations, two parts of the dataset are updated interactively through comparison of the outputs. Experiment 
results on benchmark datasets show that the method can effectively improve the detection rate and reduce false 
positive rate, easy and reliable. 
Key words: Outlier mining; OCSVMs; Cancer detection 

1  引言  

孤立点检测用于发现不具备一般数据特性的数

据样本，进而发现潜在的有用信息。孤立点的产生

可能是因为度量或系统执行错误所导致的，通常在

数据库中所占比例远低于正常数据。许多数据挖掘

算法试图使孤立点的影响 小化，或者排除它们；

但是由于一个人的噪声可能是另一个人的信号，这

可能导致重要的隐藏信息的丢失，因为孤立点本身
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可能非常重要。孤立点检测可以应用到很多领域，

如信用卡欺诈检测、安全系统、医学诊断、网络入

侵检测和信息检索等，是数据挖掘领域的一个重要

研究方向 [1 4]− 。 
支持向量机的成功促使其被应用到孤立点检测

中，其中一类支持向量机得到了研究人员的重视[5,6]。

与传统支持向量机解决二类分类问题相比，孤立点

检测本质上是一类分类问题。Scholkopf 等[7,8]提出一

类支持向量机算法，在特征空间计算与坐标原点保

持 大间隔的分类超平面，将孤立点与其他正常数

据样本区分出来。一类支持向量机的一个不足在于

其性能依赖于原点的选择[9]，另外所有的孤立点都被
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假设位于和正常样本不同的区域，或者说孤立点和

正常样本具有定性的区别。在复杂的应用问题中，

某些孤立点可能同正常样本具有相近的分布，导致

这样的孤立点无法被正确识别。文献[10]在一类支持

向量机的启发下，将一类问题转化为二类问题，实

验结果显示在特定数据集中具有更强的稳定性，在

一定程度上克服了噪声的影响；但其整体的分类性

能没有提高。此外，这些研究成果对一类支持向量

机的改进均是假定已经获得了信息足够丰富的孤立

点标签样本，能够反映出孤立点整体的分布情况，

如果条件不满足则会影响实际的检测效果。在许多

实际孤立点检测应用中，由于孤立点样本获取的成

本很高或者难度很大，研究人员只能得到很少的孤

立点样本或者只有正常数据样本；另外孤立点可能

出现在数据分布的任何区域内，而转化为二类分类

问题会带来新的数据不平衡问题。这些不利因素都

会影响到算法的检测效果，限制了算法的推广应用。 
为克服上述缺点和不足，本文在一类支持向量

机的基础上设计了一种旨在提高其泛化能力的无监

督孤立点检测方法，尝试在无监督框架下引入可疑

孤立点信息来解决问题。提出了孤立点一类支持向

量机算法，在计算过程中引入“可疑孤立点”信息，

特征空间内训练数据与可疑孤立点保持 大间隔，

从而有针对性地提高分类超平面的精确性。设计了

探测“可疑孤立点”的算法，缓解了实际中孤立点

信息匮乏的问题。提出了一种样本交叉算法以避免

正常样本被错判为孤立点，充分利用异常程度较高

的孤立点样本以提高算法的稳定性。在 UCI 数据集

上进行了实验，在相同的参数条件下与一类支持向

量机进行了比较；结果表明本文方法经过交叉更新

后检测结果逐渐达到稳定，在提高检测率的前提下

同时降低了误报率。 

2  理论基础 

支持向量机将数据样本映射到一个高维空间，

在这个空间建立 大间隔分类超平面以分离不同类

别的数据。Scholkopf[7,8]等提出了一类支持向量机算

法，通过划分超平面将正常样本与坐标原点保持

大间隔，坐标原点本质上是唯一的第二类数据样本。

算法的主要目的在于估计高维空间中大量样本出现

的区域，决策函数能够正确预测大多数样本所在的

区域。 
在孤立点检测的其他方法中，需要定义孤立点

的异常程度，并以此来进行检测。这里分析一类支

持向量机对孤立点预测输出的异常程度大小，设 f(x)
表示决策函数输出大小，做如下假设和定义： 

如果 f(x)>0，则x 是正常样本；如果 f(x)<0，
则x 为孤立点。 

定义 1  存在两个样本 x 和x' ，决策函数输出

均小于 0，即 f(x)<0 和( )x' <0 同时成立。如果|f(x)|> 
| ( )f x' |，那么说 x 较x' 的异常程度更高，或者说“可

疑”程度更高。 

3  孤立点一类支持向量机 

3.1 探测可疑孤立点 
本文提出的孤立点一类支持向量机利用到部分

孤立点信息，需要从训练样本中探测出一些可疑孤

立点，即按照定义 1 给出的可疑程度较高的样本点。

为提高系统的稳定性，选取了两种方式来刻画样本

和分类超平面的远离程度，分别是与超平面的距离

和概率决策输出的大小。在一类支持向量机的优化

过程中可以计算样本点和特征超平面的距离，使用

文献[11]的方法能够将决策输出数值转化为概率形

式。两种孤立点异常程度的计算方法均将标签型的

预测输出转化为小数形式，反应了样本属于正常点

还是孤立点的某种程度。 
基于单一的模型，通常很难判断计算获得的可

疑孤立点是否会严重依赖于某一个特定的训练模

型。为此需要选取多个不同复杂度的模型进行训练，

进而通过合并输出计算可疑孤立点。对一类支持向

量机来说，通过设定不同的折中参数 ν 可以获得具

有不同复杂度的模型。针对某一个特定样本是否属

于可疑孤立点，重点考虑两个因素：被检测到的频

率和平均可疑程度。被检测到的频率越高，这个样

本就越有可能是孤立点。同样，可疑程度越高表明

这个样本属于孤立点的可能性越高。通过设置权值

可以平衡两种因素的可疑程度，再结合检测到的频

率可以得出 可疑的孤立点，具体如算法 1。 
算法 1  探测可疑孤立点 
输入：训练样本。 
输出：可疑孤立点的中心点信息。 
步骤 1  设定折中参数，读取数据样本，设训

练样本个数为n 。 
步骤 2  设 1k = ，这里( 1 10k≤ ≤ )，表示取

10 组不同复杂度的训练模型。 
步骤 3  计算当前模型的复杂度参数为 (0.5+  

0.1 )k ν ，其取值范围为 0.5 ν ~1.5 ν。 
步骤 4  训练模型，得到对应的决策函数。 
步骤 5  分别按照超平面距离和概率输出标准

计算nν 个可疑孤立点。 
步骤 6  按照定义 1 对预测输出从大到小排

序，并且按照下式等比例设定权值： 
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1 /( )w p nν= + ，其中 1,2, ,p nν= ,是可疑孤立点

排序后的标号。 
对中间过程异常程度高的样本位置和权值大小

进行记录。 
步骤 7  1k k= + ，返回到步骤 3。 
步骤 8  合并训练模型的预测结果，对相同样

本的输出进行相加，对结果从小到大排序。 
步骤 9  输出排序后的前nν 个可疑孤立点对

应的中心点信息。 
3.2 孤立点一类支持向量机 

实际应用中孤立点样本较少或者不存在，而在

无监督检测算法中利用孤立点信息可以改善一类支

持向量机的不足，文献[12]将数据样本与部分孤立点

样本的中心点保持 大间隔，降低对原点的依赖，

但其存在的问题是需要提前获取部分已知的孤立点

信息。本文算法通过计算得到一些“可疑”程度

高的孤立点，利用这些点的信息计算一个特征点，

进而构造超平面使其他数据样本与特征点保持 大

间隔。检测原理如图 1 所示，算法在优化过程中能

引入部分异常程度较高的数据样本信息，进而调整

分类超平面，尽可能地分隔孤立点与正常点。 

 

图 1 孤立点一类支持向量机 

对于孤立点一类支持向量机，在具体计算中，

原始的优化问题如下： 
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其中 0m 为由部分异常程度较高的数据样本合成的
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引入核函数，进而将式(1)转化为对偶问题。 
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通过计算可得决策函数如下： 
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上述孤立点一类支持向量机在优化过程中引入

可疑孤立点信息，有助于提高孤立点检测的性能。

另外传统一类支持向量机优化过程中使用全部数据

样本，这样孤立点样本很可能会成为支持向量，从

而造成决策超平面向孤立点倾斜进而增大孤立点的

漏检率。新算法将可疑孤立点与正常样本分开，降

低了可疑孤立点样本在计算中被当作支持向量的可

能性，从而在整体上能够提高检测性能。 
3.3 动态交叉孤立点检测框架 

使用“孤立点一类支持向量机”设计了一种充

分利用可疑孤立点信息并根据预测输出对训练数据

样本动态更新的检测框架方法，具体流程如图 2 所

示。将数据样本分为两份，分别用“普查样本”和

“待定样本”表示；它们在检测框架方法中的作用不

同，但在选取时是没有特别要求的，均为随机选择。

在可疑孤立点的探测过程中，由于孤立点的数据样

本分布不同，会存在一定的鉴别误差，而伪孤立点

会严重影响检测性能。为了增强稳定性，这里设计

了实验数据样本交叉更新的过程，在两组数据中将

利用预测输出的异常程度 大的样本点进行交叉替

换更新，然后进入新一轮的迭代运算。具体描述如

算法 2。 
算法 2  数据交叉更新 
输入：全体数据样本。 
输出：部分样本更新后的数据集。 
步骤 1  读取数据样本，设定孤立点一类支持

向量机的参数和交叉比例。 
步骤 2  输入中心点数据样本。 
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图 2 孤立点检测框架 

步骤 3  在普查样本上用孤立点一类支持向量

机训练。 
步骤 4  分别对普查样本和待定样本进行预测，

得到输出数值。 
步骤 5  按定义 1 在两组样本上计算异常程度

高的样本点，进行交叉更新。 
步骤 6  对更新后的数据进行下一次迭代计算。 

4  实验分析 

为评估算法的有效性，在 UCI 数据集上进行了

实验。使用检测率和误报率来度量孤立点检测算法

的性能，在后面的实验分析中，用 TPR 表示检测率，

用 FPR 表示误报率。本文主要在高斯核函数下进行

了算法的仿真实验，通过选择标准 c=hd 选取了一

组参数[13]，其中 h∈{0.1,0.2,0.5,0.8,1.0}，d 是数据

维数。本文实验用到的软件基于 Libsvm 开发。 
4.1 乳癌数据集(wisconsin breast cancer dataset) 

该数据集有 666 条记录，其中良性的有 458 条

记录，恶性的有 241 条记录，由 9 个数值属性刻画。

选取 40(8%)条恶性记录和 444(92%)良性记录构造

不平衡数据集，具体执行过程中等分成普查样本和

待定样本，各为代表孤立点数据的 20 条恶性记录，

和 222 条作为正常样本的良性记录。参数设置为

0.1ν = ，按选择标准选取 5 个核函数参数。首先分

析孤立点检测算法中迭代操作对检测结果的影响，

将实验迭代运算 10 次，实验结果分别在图 3 给出。 
从图中可以看出，在不同的参数下本文方法表

现出不同的性能，在前 3 组参数下实验结果比较接

近；然而后两组参数下变化幅度较大，经过波动后

达到比较理想的效果。后两组参数下的性能波动较

大，这是因为核宽度参数影响到了分类超平面的变

化，预测出了一些伪孤立点；但是经过样本交叉更

新后的算法，能保证系统在不同参数下均达到较高

的检测性能。实际中算法在迭代过程中能够充分利

用可疑程度 高的数据样本，进一步保证了算法的

稳定性。此外，可以看出在第 5 次迭代运算后，孤

立点检测的 TPR 和 FPR 逐渐趋于平稳，检测算法

到达稳定状态，经过多次交叉后数据集中的可疑孤

立点基本确定。 
实际算法中根据前后几次检测结果的均值和方

差判断是否达到稳定，这里取到达稳定状态后的平

均检测结果与一类支持向量机算法进行比较分析，

实验结果比较如图 4 所示。实验结果表明，本文方

法在相同的参数下，孤立点检测率高于一类支持向

量机，而相应的误报率则低于一类支持向量机。在

5 组实验参数下，检测率有大幅提高，由一类支持

向量机的 64%提高到 83.5%；而平均误报率由一类

支持向量机的 4.86%减低到 2.52%。在单独的每组

参数模型下，本文算法的性能均高于一类支持向量

机，表现出算法较高的稳定性。 
4.2 淋巴系造影术数据集(lymphography dataset) 

这个数据集包含 148 条记录，每条记录包含 19
个分类属性，记录分为 4 类；类 1 和类 4 共占整个

数据集的 4.05%，可以看成孤立点样本。将数据集

中的正常样本和孤立点样本等分成 2 份，构成本实

验的数据集。参数设置为 0.05ν = ，核函数参数选

择同上个实验一致，具体检测率和误报率的比较结

果如图 5 所示，其中本文方法的检测结果取稳定后

的平均数值。 
从图 5 中可以看出，本文方法在 5 组参数实验

的结果中，在 TPR 上有 1 组与一类支持向量机保持

一致，另外 4 组实验均得到了提高；对于 FPR 本文

方法也表现出了较好的性能，有 4 组数据低于一类

支持向量机，另外 1 组数据的性能稍差。与一类支

持向量机的结果比较，本文方法的平均 TPR 从

53.3%提高到 83.3%；而与此相对应的平均 FPR 则

从 25.6%降低到 17.6%。本文方法的优势主要体现

在能够有效降低整体数据的FPR，进而提高稳定性。 

5  结论 

本文提出了孤立点一类支持向量机算法，在特

征空间有针对性地刻画与可疑孤立点保持 大间隔

的分类超平面；设计了权衡考虑分别基于超平面距

离和概率输出两种异常程度的可疑孤立点刻画标

准，并在此基础上提出了一种根据数据异常程度动

态更新数据样本的检测框架方法。在真实数据集上

的实验证明了方法的有效性，实验结果表明本文方

法具有更好的孤立点检测性能，提高了检测率，同

时降低了误报率。算法应用简单，对两组数据样本

分布没有特殊要求，均为随机选取。另外在检测中

考虑多次可疑孤立点的影响，数据集动态交叉更新

算法增强了孤立点检测的稳定性。 
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图 3 交叉更新的检测率和误报率               图 4 检测率和误报率比较                图 5 检测率和误报率比较 
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