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基于多示例学习的时序离群点检测算法研究
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摘　要：在ＦＩｎｄＣＢＬＯｆ算法的基础上，提出了一种基于多示例学习的ＦｉｎｄＣＢＬＯＦ离群点检测算法（ＭＩＬＦｉｎｄ

ＣＢＬｏｆ）用于时序离群点检测．算法首先对数据进行分段聚集，再利用多示例框架，封装每个对象，以此保留每个对

象的属性，然后采用全局策略计算对象的因子数值，最后通过计算平均因子来确定离群序列．在实际企业的实时采

集监控系统中，将 ＭＩＬＦｉｎｄＣＢＬｏｆ算法与其它经典离群点检测算法进行实验对比，结果表明本文提出的 ＭＩＬ

ＦｉｎｄＣＢＬｏｆ算法相对其它算法提高了检测的全面性和准确性．
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１　引言

随着信息数据的发展，信息量的增大和丰富，离

群点分析在数据挖掘模式中的作用也越来越引起一

些专家和学者们的关注．离群点是一些行为目标和

正常数据非常不同的对象，一些数据挖掘方法在挖

掘数据时，往往会把这些对象当作是噪声或者是异

常而舍弃掉，但在金融市场、系统监测［１］、生物学数

据、用户行为序列等研究中，这些罕见的离群点往往

又是行业人士所感兴趣的，它们的存在也暗示了正

常的环境发生了失衡．因此，离群点检测也在这些行

业中发挥着至关重要的作用．

然而在一些比较复杂的数据中，离群点往往彼

此之间有相似的特性，并且会自行聚集成一个簇，因

此，文献［２］一种ＦｉｎｄＣＢＬＯＦ算法，该算法能够通

过识别小簇或者稀疏簇来判定离群点．这样，可以识

别一些不同于正常的特殊簇集，提高检测的全面性．

但随着数据内容呈现多义且复杂，ＦｉｎｄＣＢＬＯＦ算法

在识别这些数据时，往往把数据所有的特征堆杂在

一个对象中来进行识别，这忽略了对象本身内部的

属性和对象与对象之间的关联，使得其聚类的效果

有所下降，导致了其准确率不高．
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多示例学习（ＭＩＬ）是可以对复杂的、多语义的

对象进行计算［３］，这可以对一些传统的算法进行优

化改进［４］．因为多示例学习可以充分考虑对象本身

的各个属性，在保留属性不缺失的情况下，对对象进

行学习［５］，这样对计算结果的准确率有着重要作用．

Ｊ．Ｗａｎｇ和Ｊ．Ｄ．Ｚｕｃｋｅｒ
［６］采用 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离，

扩展了ｋ邻近算法，使之能够处理多示例学习问

题；Ｇ．Ｒｕｆｆｏ
［７］扩展了决策树，构造了多示例决策

树；Ｚ．Ｈ．Ｚｈｏｕ和Ｍ．Ｌ．Ｚｈａｎｇ
［８］通过使用自定义

的误差函数反向传播神经网络，对ＢＰ神经网络算

法进行了扩展，构造了多示例学习算法ＢＰＭＩＰ．

本文提出了一种基于 ＭＩＬ（多示例学习）的

ＦｉｎｄＣＢＬＯＦ算法（ＭＩＬＦｉｎｄＣＢＬＯＦ），充分保留对

象的各个属性，独立考虑每个对象每个属性来提高

此算法的准确率．

２　ＭＩＬＦｉｎｄＣＢＬＯＦ

２．１　相关定义

定义１　 示例包：设集合犛＝ 犛｛１，犛２，犛３，…，

犛犻，…，犛 ｝狀 ，狀∈犖，狀为数据的总个数，犛犻即为一个

多示例包，犛为多示例包集合．

定义２　 示例：设集合犛犻 ＝ 犛犻｛ １，犛犻２，犛犻３，…，

犛犻犼，…，犛 ｝犻犾 ，犛犻∈犛，犾∈犖，犾为示例包中示例的总

个数，犛犻犼即为示例包中的一个示例．

定义３　 特征属性：设集合犛犻犼 ＝ 犛犻犼｛ １，犛犻犼２，

犛犻犼３，…，犛犻犼犿，…，犛 ｝犻犾犽 ，犛犻犼∈犛犻，犽∈犖，犽为特征的总

个数，犛犻犼｛ １，犛犻犼２，犛犻犼３，…，犛犻犼犿，…，犛 ｝犻犾犽
犜即为犛犻犼的特

征属性．

定义４　若犆＝犛犜，则定义犆为犛对应的示例

层集合，犅＝ 犆犻｛犼 犆犻犼∈犆犻，犆犻∈ ｝犆 ，犅为示例层的

集合，称之为示例集．

以上定义的多示例数据框架如图１所示．

图１　多示例数据框架图

定义５　相似度函数：相似度，函数采用Ｚ．Ｈｅ

等人提出的Ｓｉｍ函数，设犔为包犅中的一个示例，则

示例犔 的相似度函数定义为Ｓｉｍ犆，（ ）犔 ＝ ∑
犿

犻＝１

Ｓｕｐ犪（ ）犻

∑
犪犼∈ＶＡＬ犻

（）犆

Ｓｕｐ犪（ ）犼
，犔．犃犻＝犪犻，犆为一个已经聚类好

的簇，犿为示例犔的特征个数，Ｓｕｐ犪（ ）犻 表示在犆中

所有示例的第犻种特征值为示例犔的第犻种特征值

犪犻的个数， ∑
犪犼∈ＶＡＬ犻

（）犆

Ｓｕｐ犪（ ）犼 表示犆的示例集合中

所有示例的第犻种特征值的总个数，犔．犃犻＝犪犻表示

示例犔的第犻种特征值为犪犻．

定义６　ＬＣ和ＳＣ：ＬＣ和ＳＣ采用Ｚ．Ｈｅ等人提

出的定义，对示例通过其Ｓｑｕｅｅｚｅｒ算法聚类后，设示

例簇犆＝ 犆１，犆２，犆３，…，犆 ｝｛ 犽 ，且 犆１ ≥ 犆２ ≥

犆３ ≥… 犆犽 ，定义

犆１ ＋ 犆２ ＋ 犆３ ＋…＋ 犆犪 ≥ 犇 α

犮犪 "犮犪－１ ≥
烅
烄

烆 β
，犪 为

大簇和小簇的分割边界，α为数量级参数，β为大小

参数，则

ＬＣ＝ 犆｛犽狘犽≤ ｝犪 （１）

ＳＣ＝ 犆｛犽狘犽＞ ｝犪 （２）

定义７　ＣＢＬＯＦ（）狋 ：ＣＢＬＯＦ（）狋 采用Ｚ．Ｈｅ等

人提出的定义，对于单个示例犔，

ＣＢＬＯＦ（）犔 ＝

犆犻 ｍｉｎｄｉｓ犔，犆（ ）（ ）
犼 ，犔∈犆犻，犆犻∈ＳＣ且犆犼∈ＬＣ

犆犻 ｄｉｓ犔，犆（ ）犻 ，犔∈犆犻且犆犻∈
｛

ＬＣ

（３）

定义８　平均因子：对于示例包犛犻中的所有实

例，其平均因子Ａｖｇ犛（ ）犻 给出定义为：

Ａｖｇ犛（ ）犻 ＝ ∑
犾

犛犻犼∈犛犼
，犼＝１

狑犼ＣＢＬＯＦ犛犻（ ）犼 （４）

狑犼为犛犻犼对应的权重系数犠，犠 定义为：

犠 ＝
犆１

∑
犾

犼＝１

犆犼

， 犆２

∑
犾

犼＝１

犆犼

， 犆３

∑
犾

犼＝１

犆犼

，…， 犆犾

∑
犾

犼＝１

犆
烅
烄

烆
烍
烌

烎犼

（５）

采用权重系数可以保证在即使不同的示例中也

能获得较好的计算效果．

定义９　联合离群点：对于每一个示例包犛犻，若

其在整个示例包集中的特征明显不同于其它示例

包，则把示例包犛犻定义为一个正例，反之，为反例．

对于行业专家给定的范围，若Ａｖｇ犛（ ）犻 在此范围之

外，则示例包犛犻为一个正例，即联合离群点．

２．２　算法设计

ＭＩＬＦｉｎｄＣＢＬＯＦ算法利用了 ＭＩＬ框架，来学

７４
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习时间序列数据集．数据在 ＭＩＬ结构下封装，形成

示例和示例包．ＭＩＬ框架充分考虑每个数据的各个

属性，并无损地保留下来．ＭＩＬＣＢＬＯＦ对数据的属

性进行全局计算，聚类出示例集，各个示例包中的每

个示例分别在各个示例集中进行计算，最后确定多

示例包的正负性，来判断离群点．

为了减少数据中的噪声或者异常给数据计算

带来的误差，本文，首先把时间序列数据点的序列

分隔成一系列连续的且不重叠的子序列数据段，

分段聚集，每段子序列作为一个对象，从而把整个

复杂的数据序列转化为一个个对象．在每个对象

中的每个数据可以作为每个对象的属性．这样既

简化了数据，又保留了信息．对象代表一个时间段

的数据，转化成对象计算又可对时序数据进行时

间段的分析．

为了使ＦｉｎｄＣＢＬＯＦ算法适应复杂数据，ＭＩＬ

ＦｉｎｄＣＢＬＯＦ算法采用了退化策略，ＭＩＬ数据通过

矩阵分割和属性提取，把多示例学习的问题转化为

单实例学习的问题，然后采用基于全局的思想把所

有示例包中的所有示例代入计算．

ＭＩＬＦｉｎｄＣＢＬＯＦ算法把每一个对象数据段看

成是一个包，包内的数据点看作是多个示例，所有示

例包中的所有示例在基于全局思想下进行计算，充

分考虑了每个实例在整个示例集的影响因子，所以

在每个示例包中计算所有示例的平均比重因子来表

示示例包的影响因子，最后判断出示例包的正负性，

计算出联合离群点，来提高检测的准确率．

ＭＩＬＦｉｎｄＣＢＬＯＦ算法处理时序数据时分为５

个步骤：

第一步：预处理，进行数据采集与清洗；

第二步：切割数据段，分段聚集成对象；

第三步：初始化，根据ＭＩＬ框架，对数据进行转

化处理；

第四步：对退化后的单示例根据定义５、６、７，利

用相似函数进行聚类，计算其ＣＢＬＯＦ因子；

第五步：根据定义８，计算子序列的平均因子，

判定示例包的正负性，确定联合离群点．

２．３　算法描述

输入：

犡：数据序列

ｌｅｎ：分段数据长度

α，β：簇的数量参数和大小参数

ｍｉｎ：正常域下限；

过程：

（１）把时间序列犡＝｛狓１，狓２，狓３，…，狓犿｝（犿∈

犖））按不重叠等分划分为长度为ｌｅｎ的子序列犡１，

犡２，犡３，…，犡犵，多余长度不足ｌｅｎ的序列单独成子

序列；

（２）初始化犛结构：

ｆｏｒ（犿＝１，２，３，…，犽），依次初始化｛犛犻犼１，犛犻犼２，

犛犻犼３，…，犛犻犼犿，…，犛犻犾犽｝的值；

ｆｏｒ（犼＝１，２，３，…，犾），依次初始化｛犛犻１，犛犻２，犛犻３，

…，犛犻犼，…，犛犻犾｝的值；

ｆｏｒ（犻＝１，２，３，…，狀），依次初始化｛犛１，犛２，犛３，

…，犛犻，…，犛狀｝的值．

（３）ｆｏｒ（犻＝１，２，３，…，犿），依次用Ｓｑｕｅｅｚｅｒ
［２］

算法结合相似函数，聚类所有示例；

（４）用公式（１）和（２）计算出示例集ＬＣ和示例

集ＳＣ；

（５）ｆｏｒ（犻＝１，２，３，…，犿），用公式（３）计算出每

个示例的ＣＢＬＯＦ（）犔 ；

（６）ｆｏｒ（犆犻∈犆），用公式（４）计算每个包中的

Ａｖｇ犛（ ）犻 ，当Ａｖｇ犛（ ）犻 ＜ｍｉｎ时，则犛犻标记为联合离

群点；

输出：联合离群点集合

３　实验验证与结果分析

３．１　实验验证

本文实验数据均来自于某油储企业的现场实时

监控数据，数据通过现场储罐中传感器传送到ＯＰＣ

服务端，客户端读取采集信息，计算后存入数据库．

测试数据选用该厂２０１３年１１月１２日当天作业中

的储罐进行测试．

测试环境：处理器为Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ３－

３２２０ＣＰＵ３．３０ＧＨｚ，内存为４ＧＢ，操作系统为３２

位ｗｉｎｄｏｗｓ７，编程工具为Ｍａｔｌａｂ２０１４ａ．

本文选取当天１３个作业罐中的随机１０罐进行

测试，储罐物料和原始数据集如表１、表２所示．

表１　储罐物料表

储罐号 物料名 密度／（ｇ／ｃｍ３） 储罐号 物料名 密度／（ｇ／ｃｍ３）

犜１ 双环戊二烯 ０．９７１ 犜６ 甲醇 ０．７９１２

犜２ 甲醇 ０．７９１２ 犜７ 石脑油 ０．７０００１

犜３ 醋酸乙烯 ０．９３２３５ 犜８ 甲醇 ０．７９１２

犜４ 石脑油 ０．７０００１ 犜９ 二甲基甲酰胺 ０．９４８７

犜５ 甲醇 ０．７９１２ 犜１０ 二甲基甲酰胺 ０．９４８７

８４
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表２　原始数据集

特征项 动态实时特征

犜１０１ １６．６ ２５４．６５７

犜１０２ １９．８ ２３６５．６１

…… …… ……

…… …… ……

犜４０１ １６．７ ５２４１．１３

犜４０２ １６．８ ３１８６１．９

犜４０３ １７．１ １８２７．６１

　　离群点检测的三个重要参数分别为检测率（Ｄｉ

ａｇｎｏｓｉｓＲａｔｅ，ＤＲ）、误检率（ＦａｌｓｅＡｌａｒｍ Ｒａｔｅ，

ＦＡＲ）和漏检率（ＦａｉｌｅｄＲｅｐｏｒｔＲａｔｅ，ＦＲＲ），三者公

示如下：

ＤＲ＝
正确检测数目
所有检测数目

（６）

ＦＡＲ＝
漏检测数目

所有离群点数目
（７）

ＦＲＲ＝
正常点检测为异常点数目

正常数据数目
（８）

３．２　结果分析

本文运用 ＭｉｌＦｉｎｄＣＢＬｏｆ算法、ＦｉｎｄＣＢＬｏｆ算

法、ＬＯＦ算法和ＤＢＳＣＡＮ算法分别对１０个储罐进

行检测，检测率、误检率和漏检率结果对比分别如图

２、图３、图４所示．

图２　检测率结果对比图

由图２、图３和图４所示，ＭＩＬＦｉｎｄＣＢＬＯＦ算法

的精准性相对于其它算法都有明显的优势，检测率

高，误检率和漏检率都低．检测率都保持在８２％以上，

误检率保持在１５％以下，漏检率保持在６％以下．然

而在犜７、犜９和犜１０的检测效果上，结果偏不理想，但

在对犜２、犜３、犜４和犜５的检测效果上，有明显的优势．

ＭＩＬＦｉｎｄＣＢＬＯＦ算法因为使用了多示例的框

架，在聚类的效果上，尽可能得把对象的属性特征进

行聚类．而其它算法在学习时把属性特征都堆杂在一

图３　误检率结果对比图

图４　漏检率结果对比图

起，在聚类的时候往往会会聚类出一些多余的无用

簇，或者是计算时属性揉杂，从而使度精度和效率下

降．综合仿真的结果，本文提出的ＭＩＬＦｉｎｄＣＢＬＯＦ算

法提升了ＦｉｎｄＣＢＬＯＦ算法的精度和全面性．

４　结束语

本文提出了一种基于多示例学习的聚类离群点

检测算法（ＭＩＬＦｉｎｄＣＢＬｏｆ）运用于时序离群点检

测，对工业实时监测进行了扩充．将属性复杂的时序

数据转化示例的形式进行计算，在保留属性的同时

运用全局策略和权重分配保证了数据的完整性，降

低了ＦｉｎｄＣＢＬｏｆ算法在检测多义数据时易聚类出

无用簇的概率，提高了整体检测的准确率．今后在时

序数据的分割上开展进一步研究，如：根据数据量进

行动态的分割，以提高检测的稳定性．

参考文献：

［１］　彭勇，江常青，谢丰，等．工业控制系统信息安全研究

进展［Ｊ］．清华大学学报：自然科学版，２０１２，９７（１０）：

１３９６１４０８．
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的细节信息．

６　结束语

提出了一种基于图像纹理分解的图像放大新模

型．并对图像分解成的卡通与纹理两个部分分别采

用不同的放大模型，对卡通部分采用非凸二阶总广

义变分模型，可以有效的在图像的平坦区域抑制“阶

梯效应”．对纹理部分采用分数阶变分，结合分数阶

的特性，从而能有效的增强图像的细节信息．实验结

果表明，新的模型无论在峰值信噪比还是图像相似

度上都有明显的提高．
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