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　　摘　要：　针对支持向量数据描述（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＤａｔａＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ，ＳＶＤＤ）的训练集中同时含有正常点和离群点
的问题，为降低离群点对ＳＶＤＤ训练模型的不利影响，提出了一种基于单簇核可能性 Ｃ均值的 ＳＶＤＤ离群点检测算
法．本文算法通过单簇核聚类获得每个样本属于正常类的隶属度，将其作为每个样本属于目标类的置信度．将样本置
信度引入到ＳＶＤＤ训练模型中，减弱低置信度样本在建立决策边界中的作用．实验表明，与已有的相关方法相比，本文
方法能够显著改善ＳＶＤＤ的离群点检测效果．
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１　引言
　　离群点是指数据集中与大部分数据具有显著差异
或不一致的少数数据点［１］．离群点检测旨在挖掘数据
背后的罕见模式或有意义的知识．随着大数据时代的
到来，离群点检测备受关注．近年来，离群点检测成功应
用在军事侦察［２］、信用卡欺诈检测［３］、网络入侵检

测［４］、故障检测［５］、天气预报［６］、医学辅助诊断［７］等问

题中．

在实际应用中，往往可以获得大量的正常样本，而

离群数据难以获得和描述．在此背景下，基于单分类的
离群点检测得到了广泛应用．ＳＶＤＤ是一种经典的单分
类方法［８］．ＳＶＤＤ模型旨在高维特征空间中确定一个最
小超球，使得该超球尽可能的包络目标样本（正常点），

位于超球面外面的样本点（非目标类）为离群点［８～１０］．
其中，目标类为正常点，非目标数据为离群点．由于
ＳＶＤＤ离群点检测方法把整个数据集作为目标类进行
训练．当训练集中含有离群数据时，ＳＶＤＤ的超球面会
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将离群点包含在训练集超球内部，出现过拟合现

象［１１，１２］，进而降低离群点检测精度．
针对上述问题，目前已有改进方法主要分为：基于密

度的和基于中心点的方法．基于密度的方法利用训练集
中样本分布的密度信息来度量样本点的重要性，降低离

群点对ＳＶＤＤ训练过程的影响．Ｌｉｕ等利用核局部离群因
子方法计算每个样本属于目标类的概率［１１］．Ｌｅｅ等提出
基于密度的 ＳＶＤＤ算法 （ＤｅｎｓｉｔｙｉｎｄｕｃｅｄＳＶＤＤ，Ｄ
ＳＶＤＤ）［１３］，通过引入邻域距离和Ｐａｒｚｅｎ窗口描述每个样
本的相对密度．Ｃｈａ等提出密度加权的ＳＶＤＤ算法（Ｄｅｎ
ｓｉｔｙＷｅｉｇｈｔｅｄＳＶＤＤ，ＤＷＳＶＤＤ）［１４］，利用 ｋ近邻计算每
个样本的权值，降低分布稀疏的离群样本在模型训练中

的重要性．基于中心点的方法利用样本与中心点的距离
确定样本点的重要性．Ｌｉｕ等提出不确定数据的ＳＶＤＤ离
群点检测算法 （ＵｎｃｅｒｔａｉｎＳＶＤＤ，ＵｎＳＶＤＤ）［１５］，利用核空
间中训练集的均值作为中心点．基于密度的方法仅仅考
虑样本局部分布，当离群点形成样本少但密度高的过一

个聚簇时，基于密度的方法会错误地赋予其较高置信度．
目前基于中心点的方法在确定中心点这一关键问题时，

并没有考虑样本属于正常类的可能性，简单假设每个样

本属于正常类的可能性均为１，忽略了离群点对中心点确
定的影响．

针对模糊 Ｃ均值算法（ＦｕｚｚｙＣｍｅａｎｓ，ＦＣＭ）［１６］对
离群点敏感的问题，Ｋｒｉｓｈｎａｐｕｒａｍ等放松了 ＦＣＭ中隶
属度之和为１的约束，提出了可能性Ｃ均值算法（Ｐｏｓｓｉ
ｂｉｌｉｓｔｉｃＣｍｅａｎｓ，ＰＣＭ）［１７］．放松了隶属度之和为１的约
束，更加客观地描述样本属于聚簇的程度．文献［１８］通
过单簇 ＰＣＭ得到所有训练样本对目标类的隶属度，然
后利用设置的隶属度阈值对训练集进行单分类，取得

了较好的效果．
本文提出一种基于单簇核ＰＣＭ的ＳＶＤＤ离群点检

测算法 （ＯｎｅＣｌｕｓｔｅｒｋｅｒｎｅｌＰＣＭ ｂａｓｅｄＳＶＤＤ，ＯＣＰ
ＳＶＤＤ）．首先，基于文献［１８］多子簇单类问题的思想，
在核空间中采用单簇核ＰＣＭ聚类计算每个样本属于正
常类的隶属度，作为样本点属于目标类的置信度．然后
本文在ＳＶＤＤ训练模型中引入样本置信度，利用置信度
降低偏离于中心点的样本识别为非目标类的误差，从

而降低离群点对ＳＶＤＤ训练模型的不利影响，改善离群
点检测效果．

２　基于单簇核ＰＣＭ的ＳＶＤＤ离群点检测

２１　单簇核ＰＣＭ
若给定的数据集 Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｌ｝，其中 ｘｉ∈ＲＲ

ｎ

（１≤ｉ≤ｌ），引入核映射φ（·）的动机在于：若 Ｘ一个非
线性可分的复杂数据集，则由 Ｃｏｖｅｒ定理所知，可通过
一个非线性映射将数据映射到一个高维的特征空间

中，使非线性可分问题转化为线性可分问题．单簇核
ＰＣＭ将整个数据集看作是一个聚簇，其目标函数定
义为：

ｍｉｎＪ（Ｕ，ｖ）＝∑
ｌ

ｉ＝１
ｕｍｉ φ（ｘｉ）－ｖ

２＋η∑
ｌ

ｉ＝１
（１－ｕｉ）

ｍ

　　ｓ．ｔ．０≤ｕｉ≤１，ｉ＝１，…，ｌ
（１）

其中，Ｕ＝［ｕ１，ｕ２，…，ｕｌ］为隶属度向量，ｕｉ表示第 ｉ
（１≤ｉ≤ｌ）个样本属于正常类的隶属度；ｖ表示正常类的
聚簇中心；· 是欧几里得范数；ｍ为模糊指数，用于
调节隶属度ｕｉ的模糊度．核函数为特征空间中样本的内
积，即Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝φ（ｘｉ）·φ（ｘｊ）．参数 η为正则化因
子，计算公式如下：

η＝
∑
ｌ

ｉ＝１
ｕｍｉ φ（ｘｉ）－ｖ

２

∑
ｎ

ｉ＝１
ｕｍｉ

（２）

利用拉格朗日方法求解优化问题（１），构建拉格朗
日函数［１９］如下：

Ｌ（Ｕ，ｖ）＝∑
ｌ

ｉ＝１
ｕｍｉ φ（ｘｉ）－ｖ

２＋η∑
ｌ

ｉ＝１
（１－ｕｉ）

ｍ

求解Ｌ（Ｕ，ｖ）关于ｖ的偏导数，令其为零：
Ｌ
ｖ
＝－２∑

ｌ

ｉ＝１
ｕｍｉ（φ（ｘｉ）－ｖ）＝０

由此可知：

ｖ＝
∑
ｌ

ｉ＝１
ｕｍｉφ（ｘｉ）

∑
ｌ

ｉ＝１
ｕｍｉ

（３）

由聚簇中心 ｖ的计算公式可知，隶属度值 ｕｉ较高
的样本点将发挥较大的作用．由于离群点偏离数据集
中心，由式（３）知离群点属于正常类的可能性较低，对
于聚簇中心的确定影响较小．由此可知，基于核ＰＣＭ的
方法能够较精准地定位聚簇中心，一定程度提高样本

隶属度确定过程的精确性．
由式（３）知，核空间中样本ｘｉ与聚簇中心之间的距

离计算如下：

φ（ｘｉ）－ｖ
２ ＝ φ（ｘｉ）－

∑
ｌ

ｊ＝１
ｕｍｊφ（ｘｊ）

∑
ｌ

ｊ＝１
ｕｍ









ｊ

２

＝Ｋ（ｘｉ，ｘｉ）

－２
∑
ｌ

ｊ＝１
ｕｍｊＫ（ｘｉ，ｘｊ）

∑
ｌ

ｊ＝１
ｕｍｊ

＋
∑
ｌ

ｐ＝１
∑
ｌ

ｑ＝１
ｕｍｐｕ

ｍ
ｑＫ（ｘｐ，ｘｑ）

∑
ｌ

ｐ＝１
∑
ｌ

ｑ＝１
ｕｍｐｕ

ｍ
ｑ

（４）
求解Ｌ（Ｕ，ｖ）关于ｕｉ的偏导数，令其为零：

４１８
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Ｊ
ｕｉ
＝ｍｕｍ－１ｉ φ（ｘｉ）－ｖ

２－ηｍ（１－ｕｉ）
ｍ－１＝０

由此可知：

ｕｉ＝
１

１＋ φ（ｘｉ）－ｖ
２

( )η

１／（ｍ－１） （５）

由ｕｉ的计算公式可知，在核空间中与聚簇中心具
有较大距离的样本属于正常类的可能性较低．

综上，单簇核ＰＣＭ算法步骤描述如算法１：

算法１　单簇核ＰＣＭ算法

输入：数据集Ｘ，模糊指数ｍ，循环停止阈值ε．
输出：隶属度Ｕ．
１初始化迭代次数ｔ＝０，随机初始化隶属度Ｕ（ｔ）；
２利用公式（２）计算参数η；
３利用公式（３）计算聚簇中心ｖ（ｔ）；
４利用公式（５）计算隶属度Ｕ（ｔ）；
５如果满足条件 ｜｜Ｕ（ｔ＋１）－Ｕ（ｔ）｜｜＜ε，返回Ｕ，结束循环；否则，ｔ＝
ｔ＋１，返回步骤３

２２　基于单簇核ＰＣＭ的ＳＶＤＤ
由单簇核ＰＣＭ获得的隶属度 ｕｉ表示样本 ｘｉ属于

正常类的可能性，将其作为 ｘｉ属于目标类的置信度．
ｕｉξｉ表示不同置信度的样本分类为离群点产生的惩罚
量．正常点距离聚簇中心较近，置信度都较高，对训练模
型的影响较大．反之，离群点对训练模型贡献较小．将样
本置信度引入到ＳＶＤＤ训练模型中，则基于单簇核ＰＣＭ
的ＳＶＤＤ的目标函数如下：

ｍｉｎＲ２＋γ∑
ｌ

ｉ＝１
ｕｉξｉ，

ｓ．ｔ．φ（ｘｉ）－ｏ
２≤Ｒ２＋ξｉ，

ξｉ≥０，ｉ＝１，２，…，ｌ （６）
其中ｏ表示超球面中心，Ｒ为半径．γ＞０是惩罚系数，
用于调节超球半径和离群点数目．目标函数（６）中，置
信度ｕｉ的值越小，相应的代表惩罚量的松弛变量ξｉ发挥
的作用越低，样本 ｘｉ的重要性越小．通过最小化

∑
ｌ

ｉ＝１
ｕｉξｉ，使得最优超球面倾向于包含中心附近的正常

点区域，而排除偏离于中心的离群点区域．为了求解优
化问题（６），构建拉格朗日函数［１９］：

Ｌ（Ｒ，ｏ，ξ）＝Ｒ２＋γ∑
ｌ

ｉ＝１
ｕｉξｉ－

∑
ｌ

ｉ＝１
αｉ（Ｒ

２＋ξｉ－ φ（ｘｉ）－ｏ
２）－∑

ｌ

ｉ＝１
βｉξｉ （７）

其中，αｉ≥０和βｉ≥０（ｉ＝１，２，．．．，ｌ）为拉格朗日乘子．
各参数满足如下条件：

Ｌ
Ｒ
＝０→２Ｒ－２Ｒ∑

ｌ

ｉ＝１
αｉ＝０→∑

ｌ

ｉ＝１
αｉ＝１ （８）

Ｌ
ｏ
＝０→２ｏ－２∑

ｌ

ｉ＝１
αｉφ（ｘｉ）＝０→ｏ＝∑

ｌ

ｉ＝１
αｉφ（ｘｉ）

（９）
Ｌ
ξｉ
＝０→αｉ＋βｉ＝ｕｉγ （１０）

则优化问题（６）转化为如下对偶问题：

ｍａｘ
α
∑
ｌ

ｉ＝１
αｉＫ（ｘｉ，ｘｉ）－∑

ｌ

ｉ＝１
∑
ｌ

ｊ＝１
αｉαｊＫ（ｘｉ，ｘｊ），

ｓ．ｔ．０≤αｉ≤γｕｉ，ｉ＝１，２，…，ｌ

∑
ｌ

ｉ＝１
αｉ＝１ （１１）

通过求解线性约束二次优化问题（１１）可以获得
αｉ．仅当αｉ＞０时，样本点ｘｉ对超球面的中心产生影响，
相应的样本点ｘｉ称为支持向量．另外，ＫＫＴ理论满足：

ξｉβｉ＝０，ｉ＝１，２，…，ｌ， （１２）
（Ｒ２＋ξｉ－ φ（ｘｉ）－ｏ

２）αｉ＝０，ｉ＝１，２，…，ｌ．（１３）
如果０＜αｉ＜γｕｉ，则由式（１０）知 βｉ≠０，且由式

（１２）知 ξｉ＝０又由式（１３）知，若支持向量满足如下
条件：

Ｒ２－ φ（ｘｉ）－ｏ
２＝０，ｉ＝１，２，…，ｌ． （１４）

则其分布于超球面上．如果 ｘｋ是分布于超球面上的支
持向量，即０＜αｋ＜γｕｋ，则半径Ｒ的计算公式如下：

Ｒ２＝ φ（ｘｋ）－ｏ
２＝Ｋ（ｘｋ，ｘｋ）

－２∑
ｌ

ｉ＝１
αｉＫ（ｘｋ，ｘｉ）＋∑

ｌ

ｉ＝１
∑
ｌ

ｊ＝１
αｉαｊＫ（ｘｉ，ｘｊ） （１５）

对于给定测试样本ｘ∈ＲＲｎ，可根据如下决策函数对其进

行分类：

ｆ（ｘ）＝Ｒ２－ φ（ｘ）－ｏ２ （１６）
若ｆ（ｘ）≥０，即ｘ到超球中心的距离小于等于Ｒ，则

ｘ判定为正常点；否则，ｘ判定为离群点．
综上，基于单簇核 ＰＣＭ的 ＳＶＤＤ算法描述如算

法２．

算法２　ＯＣＰＳＶＤＤ算法

输入：样本及其置信度值（ｘｉ，ｕｉ）（１≤ｉ≤ｌ），参数γ．
输出：离群点．
训练：

１求解优化问题（１１）；
２获得每个样本的αｉ（１≤ｉ≤ｌ）值；
３通过式（１５）计算半径Ｒ；
测试：

１对于样本 ｘ，由决策函数式（１６）判断 ｘ是否为离群点，将离群点
返回．

３　实验分析
　　为验证本文方法的有效性，分别在模拟数据集和
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ＵＣＩ数据集上，将ＯＣＰＳＶＤＤ算法与经典的ＳＶＤＤ［８］、基
于中心点的ＵｎＳＶＤＤ［１５］算法、基于密度的ＤＳＶＤＤ［１３］和
ＤＷＳＶＤＤ［１４］算法进行对比分析．本文实验环境为：
ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ操作系统，Ｐｅｎｔｉｕｍ双核 ＣＰＵ，主频为
３ＧＨｚ，２ＧＢ内存，运行平台为 ＭＡＴＬＡＢＲ２００９ａ．实验中
所有算法均统一采用高斯核函数．
３１　评价方法

检测率和误警率是评价离群点检测方法性能的常

用准则［１２］．检测率定义为ＴＰＲ＝ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＮ），误警率
为ＦＰＲ＝ＦＰ／（ＴＮ＋ＦＰ），见表 １中的混淆矩阵．ＲＯＣ
（ＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ）曲线主要考察离群
点检测率和误警率之间的平衡关系，其横坐标是误警

率，纵坐标是检测率．一般地，ＡＵＣ（ＡｒｅａＵｎｄｅｒｔｈｅＲＯＣ
Ｃｕｒｖｅ）指ＲＯＣ曲线下的面积，ＡＵＣ值越大，离群点检
测的效果越佳．由于算法具有一定的随机性，本文每组
实验重复运行１０次，并将各算法ＡＵＣ值的平均统计量
用作实验对比．

表１　检测结果的混淆矩阵

检测为离群点 检测为正常点

实际为离群点 ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅ（ＴＰ） ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅ（ＦＮ）

实际为正常点 ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅ（ＦＰ） ＴｒｕｅＮｅｇａｔｉｖｅ（ＴＮ）

３２　模拟数据集实验
实验采用的模拟数据集如图１（ａ）所示．在实验中，

各算法设置的惩罚系数γ和高斯核函数带宽 σ分别见
图１（ｂ）～（ｆ）标题．此外，ＤＳＶＤＤ算法设置的权值因子
ω值，以及 ＯＣＰＳＶＤＤ算法设置的模糊因子 ｍ值，具体
见图１（ｃ）和２（ｆ）标题．图２所示为各算法计算出的模
拟数据集的样本置信度，其中１～１１５样本点为正常点，
１１６－１３６样本点为离群点，即竖直虚线左侧为正常点，
竖直虚线右侧为离群点．图１（ｂ）～（ｆ）分别是各算法在
模拟数据集上的离群点检测结果，其中“

!

”表示目标

类样本，“×”表示检测出的离群点，圆圈“○”表示支持
向量对应的样本点，虚线表示决策边界．

　　图１表明，ＯＣＰＳＶＤＤ算法边界面探测结果明显优
于其他算法．原因在于，ＳＶＤＤ算法假设每个样本点的
置信度均为１，如图２所示．离群点的存在影响边界面
的判定，图１（ｂ）中的边界面向右偏离．ＤＳＶＤＤ和 ＤＷ
ＳＶＤＤ算法均是基于密度的样本置信度计算方法，密度
较高的样本点赋予较高的置信度．模拟数据集中离群
点分布较密集，造成离群点的置信度远高于正常点，如

图２所示．因而造成 ＤＳＶＤＤ和 ＤＷＳＶＤＤ算法的超球
面严重向右偏离，如图１（ｃ）（ｄ）所示．ＵｎＳＶＤＤ算法采
用基于中心点的置信度计算方法，但由于右侧离群点

的存在，ＵｎＳＶＤＤ算法中心点偏右，从而造成边界面向
右偏离，如图１（ｅ）．本文算法采用单簇核 ＰＣＭ计算置
信度，偏离聚类中心的样本具有较小的置信度，如图２
所示，偏离聚类中心的离群点具有较低的置信度，使得

边界面能够准确地描述目标类，如图１（ｆ）．
图３为各算法在模拟数据集上的ＲＯＣ曲线及 ＡＵＣ

值，显然ＯＣＰＳＶＤＤ算法离群点检测结果的ＡＵＣ值明显
高于其他对比算法．原因在于：与其他算法相比，ＯＣＰ
ＳＶＤＤ算法能够精确地计算样本置信度，减弱离群点对训
练模型的影响，获得更准确的超球面来描述目标类数据．
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３３　真实数据集实验
实验数据来自８个 ＵＣＩ数据集，数据集的具体介

绍参见表２实验将每个数据集中样本点最多的一类

作为目标类，其余类作为非目标类．从非目标类中随机
选择少量样本点作为离群点，利用离群点检测效果评

估算法对非目标类的识别能力．
表２　真实数据集介绍

数据集简称 数据源 目标类 目标样本数 离群点数 特征数

Ｌｉｖ ＬｉｖｅｒＤｉｓｏｒｄｅｒｓ Ｃｌａｓｓ２ ２００ １０ ７
Ａｂａ Ａｂａｌｏｎｅ Ｃｌａｓｓ９ ６８９ ３０ ８
Ｉｏｎ Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ Ｃｌａｓｓ１ ２２５ ３０ ３４
Ｗｉｎ Ｗｉｎｅ Ｃｌａｓｓ２ ７２ １０ ４
Ｉｍａ（１） ＩｍａｇｅＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ Ｇｒａｓｓ ３３０ １０ １９
Ｉｍａ（２） ＩｍａｇｅＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ Ｗｉｎｄｏｗ ３３０ １０ １９
Ｂｒｅ ＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒＷｉｓｃｏｎｓｉｎ Ｂｅｎｉｇｎ ４５８ ３０ ９

ＫＤＤＣＵＰ ＫＤＤＣＵＰ１９９９ Ｎｏｒｍａｌ ５６２３７ ４１７７ ４１
Ｉｍａ（３） ＩｍａｇｅＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ Ｗｉｎｄｏｗ，Ｇｒａｓｓ，Ｓｋｙ ６９０ ２５ １９
Ｉｒｉ Ｉｒｉｓ Ｓｅｔｏｓａ，Ｖｅｒｓｉｃｏｌｏｒ １００ １０ ４

３３１　精度分析
图４为各算法在１０个ＵＣＩ数据集上离群点检测结

果的平均ＡＵＣ值．在实验中所有算法的惩罚系数 γ值
和高斯核函数带宽 σ值设置已分别标注在图４（ａ）～
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（ｊ）标题中．同时设置 ＤＳＶＤＤ算法的权值因子 ω＝
０３，设置ＯＣＰＳＶＤＤ算法的模糊因子 ｍ＝２６图４表
明，ＯＣＰＳＶＤＤ算法在１０个 ＵＣＩ数据集的离群点检测
结果的ＡＵＣ值均高于其他４种对比算法．ＡＵＣ值是一
种同时评价目标类和非目标类识别能力的指标．ＯＣＰ
ＳＶＤＤ算法在识别目标类数据和非目标类数据的能力
均高于其他算法．数据集Ｉｒｉ和Ｉｍａ（３）的目标类中含有
多个子簇，通过 ＯＣＰＳＶＤＤ算法可获得较为合理的样
本置信度，与其他４种算法相比，仍能获得较好的离群
点检测效果，说明 ＯＣＰＳＶＤＤ算法同样适用于目标类
中含有多个子簇的数据集．
３３２　参数分析

与经典的ＳＶＤＤ算法相比，ＯＣＰＳＶＤＤ算法引入了
参数ｍ．参数ｍ为单簇核ＰＣＭ算法的模糊指数，用于调
节隶属度的模糊度．不同的 ｍ值对样本置信度有一定
的影响，进而影响 ＯＣＰＳＶＤＤ算法的离群点检测结果．
图５所示为不同ｍ值下ＯＣＰＳＶＤＤ算法离群点检测结
果的平均 ＡＵＣ值，可见 ｍ取值在 ２５至 ４０时较为
适当．

３３３　运行时间分析
经典的ＳＶＤＤ算法运行时间主要消耗在训练阶段

中求解线性约束二次优化问题，其时间复杂度为 Ｏ
（ｌ３）．与ＳＶＤＤ算法相比，ＤＳＶＤＤ算法和 ＤＷＳＶＤＤ算
法需要计算每个样本的邻域，进而计算每个样本的权

重，需要多消耗时间 Ｏ（ｌ２）．ＯＣＰＳＶＤＤ算法首先需要
通过计算单簇核 ＰＣＭ算法获得样本置信度，较 ＳＶＤＤ
算法需要多消耗的时间复杂度为 Ｏ（ｌ２）．不同算法在
ＵＣＩ数据集上的运行时间分析见图６

４　结束语
　　本文提出一种基于单簇核ＰＣＭ的ＳＶＤＤ离群点检
测算法ＯＣＰＳＶＤＤ，该算法利用单簇 ＰＣＭ聚类确定训
练集的聚类中心，利用隶属度获得每个样本的置信度，

将置信度引入训练模型，减弱离群点对决策边界的不

利影响．实验结果表明，ＯＣＰＳＶＤＤ算法对目标类和非
目标类的识别能力均高于经典 ＳＶＤＤ和目前改进的
ＳＶＤＤ算法，具体包括基于中心点的 ＵｎＳＶＤＤ算法、基
于密度的 ＤＳＶＤＤ和 ＤＷＳＶＤＤ算法，说明 ＯＣＰＳＶＤＤ
能够有效提高ＳＶＤＤ的离群点检测能力．
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