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要!针对现有入侵流量检测模型对小样本分类准确率低的问题!提出了一种基于
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#的无监督学习入侵流量分类模型$首先!通过对不平衡的数据训练集进行过采样改善数据分布!然后

对非数据部分进行独热编码处理并与数据部分整合!降低预处理复杂度!最后利用
K-S'T7:

模型进行数据

训练!并在
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%

Y:AOE:Z>$

数据集进行性能评估和算法效能对比$实验结果表明!算

法在多分类任务准确率分别达到
B><#[

%

B@<>[

%

@B<B[
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相比于经典深度学习算法!

K-S'T7:

模型的准确率更高!误报率更低!具备较高的可靠性和工程应用价值$
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入侵检测是指在计算机及数据网络正常开放

运行的同时%进行的一种安全监测和保障)

>

*

%其目

标则是针对入侵方式进行实时检测与识别'目前%

与防火墙等传统网络防御技术相比%网络入侵检测

系统!

:KIA

"能够更好地对网络异常流量进行检测

识别%从而防止网络受到可能的入侵%以确保其机



计算技术与自动化
"#"$

年
%

月

密性+完整性和可用性)

"

*

'

早期的入侵流量检测依赖于基于规则的检测

方法)

?

*

%这些方法能够实现对规则约束内的入侵流

量类型进行识别%但对于既定规则外的未知入侵流

量无法做到有效识别'同时专家知识库的建立需

要大量的先验知识和时间%在互联网信息流量巨大

的现代条件下显然无法适用'基于机器学习的入

侵检测算法能够从图像+文本等原始数据中直接进

行特征表示学习%其特征层参数通过程序从数据中

进行学习调整)

!

*

%免除了人工特征处理的步骤%在

处理大数据方面相比于浅模型具备更大优势'文

献)

$

*采用一种基于信息增益和主成分分析的数据

处理方法%使用支持向量机!

A8U

"进行入侵流量

分类%但是该方法为了使训练数据平衡%没有使用

全部数据集%而是进行抽取%在不平衡数据处理和

数据集完整性方面存在不足'文献)

%

*提出一种自

学习入侵检测系统!

A/WEKIA

"对数据集进行特征

学习和降维%提升了
A8U

对攻击的预测精度%但

是存在识别率不高+模型泛化性不强等问题'文献

)

@

*提出一种
Z7/EU&

模型%结合了双向长短时记

忆!

ZWA/U

"和注意力机制%采用卷积层对数据集

进行处理%能够自动完成网络流量层次结构的学

习'文献)

H

*针对传统入侵检测方法受限于数据集

类不平衡以及所选特征代表性不强等问题%提出一

种基于
87DE&OT7:

和特征统计重要性融合的

检测方法'

从无标签的数据中提取相应的特征信息%使得

训练数据的获取更加方便)

B

*

%主要缺陷为对相同数

据集的检测性能通常低于监督学习算法'生成式

对 抗 网 络 !

T0-0P5+,Q0 76Q0PF5P,53 :0+G'PMF

%

T7:

"是一种无监督的深度学习模型%能够从估计

的概率分布中生成与现有数据相似的新数据)

>#

*

'

在入侵检测中%可通过该特性设计数据扩充技术以

解决入侵数据集的不平衡问题#也可使用该特性实

现模型对数据特征关系的学习%以实现对入侵流量

的聚类'文献)

>>

*提出一种
7&T7:EA8U

算法%

实现了合成攻击流量数据+扩充数据集的目的%算

法对四种入侵流量数据集进行了分类测试%结果表

明使用扩充后的数据集算法在分类精确率+召回率

指标上性能均得到了提升'文献)

>"

*提出了一种

T7:Ea]

算法%使用生成对抗网络对
&K&KIA"#>@

数据集进行数据扩充%然后使用随机森林!

a]

"模

型进行入侵流量检测分类%相比单独使用
a]

模

型%性能均得到提升'文献)

>?

*使用
Z,T7:

!

Z,6,E

P01+,'-53T0-0P5+,Q076Q0PF5P,53:0+G'PMF

"实现

了对
:AWEXII

数据集的入侵检测%并与原始

T7:

的检测性能进行了对比%结果表明%使用

Z,T7:

模型的入侵流量二分类检测性能优于原始

T7:

'文献)

>!

*对
Z,T7:

的损失函数进行了改

进%算法实现了对
>#[

的
XIIEBB

入侵流量数据

集的分类识别'

以上文献分别从数据扩充和分类检测两方面

使用生成对抗网络进行了方法改进%并在入侵检测

性能上获得了提升'但尚未有方法对这两方面同

时进行
T7:

性能改善%且部分算法的检测性能还

有较大提升空间'基于此%本文提出了一种基于

OT7:E6,Q

和
K-S'T7:

!

K-S'P(5+,'-U5V,(,N,-

.

T0-0P5+,Q076Q0PF5P,53:0+F

"的无监督学习算法%

使用
OT7:E6,Q

算法对
:AWEXII

数据集训练集

进行数据扩充%解决了入侵流量占比不平衡的问

题%提升了深度学习算法对入侵流量特征的提取能

力#使 用
K-S'T7:

模 型 对
:AWEXII

+

&K&E

KIA"#>@

+

Y:AOE:Z>$

数据集分别进行入侵流量

分类性能测试%实验结果表明%多分类任务准确率

分别达到
B><#[

+

B@<>[

+

@B<B[

%二分类任务准

确率可达
B#<B[

+

B%<B[

+

H%<>[

%同时算法在精

确率+召回率等指标上误报率低%具备较强的泛化

性%有较高的工程应用价值'

=
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基于
>?8@A/'5

与
!"+(?8@

的无监督

检测模型

=B=

!

基于
>?8@A/'5

的数据扩充方法

原始
T7:

在训练中存在梯度消失+训练不稳

定及模式崩溃等问题'用于量化两个概率分布之间

的相似度的度量通常采用
XW

散度!

X*33R51ME
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.
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原始
T7:

正是使用
;A

散度来训练生成器减

小真实分布与生成分布之间的距离%将判别器最优

解代入%其目标函数可表示为式!
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式中仅前两项与生成器相关%即生成器目标函
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为了解决模式崩溃问题%采用
O5FF0E
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距离来衡量分布间的距离)
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采用梯度惩罚的方式%以在样本

的过渡区满足约束%其表达式如式!
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了
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利用判别器参数化
0

$

1

>

2

%可将最大最小问

题表示为式!

>"

"&

)

6,Q

!

(

%

&

"

#

(,-

(

(5V

&

%

$

!!

(

&

!

$

) *

"

,

*

!

%

$

!!

65+5

&

!

$

) *

"

*

/%

$

!!

3

"

!

$

&

!

$

"

"

) *-

!

!

>"

"

=BC

!
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的入侵检测方法
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通过改进输入噪声矢量以解决该

问题&将输入噪声分解为两部分%一部分为不可压

缩的噪声
4

%另一部分为潜向量
!

%用于针对数据

分布的结构化语义特征'用
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的目的在于训练网络在无监督的

条件下发现并恢复每个样本数据中的潜向量'因

此使用信息正则化方法来解决此问题%互信息熵的

计算公式如式!

>!

"&

7

!

8

#

9

"

#

:

!

8

"

*

:

!

8

;

9

"

#

!

:

!

9

"

*

:

!

9

;

8

" !

>!

"

在给定
!(

!

$

"的情况下%应当保持
!(

!

$

;

!

"

具备一个较小的熵%因此采用的目标函数如

式!

>$

"&

(,-

(

(5V

&

)

>

!

&

%

(

"

#

)

!

&

%

(

"

*#

7

!

!

#

(

!

4

%

!

""

!

>$

"

实践中%

7

!

!

#

(

!

4

%

!

""难以直接进行最大化%

因此引入辅助分布
"

!

!

;

$

"%其计算过程如

式!

>%

"&

7

!

!

#

(

!

4

%

!

""

#

:

!

!

"

*

:

!

!

;

(

!

4

%

!

""

#

!

%

$

!

(

!

4

%

!

"%

!

<

!!

!

!

;

$

"3

.!

!

!

<

;

$

"

'

:

!

!

" !

>%

"

由式!

>

"可构造
3

.!

!

!

<

;

$

"的
XW

散度%取值

恒大于等于
#

%利用
"

!

!

;

$

"将其代换为式!

>@

"&

%

$

!

(

!

4

%

!

"

2

<

!

!

!

!

;

$

"

3

.!

!

!

<

;

$

"

#

!

%

$

!

(

!

4

%

!

" &

XW

!

!

!

!

;

$

"

"

"

!

!

;

$

""

)

'

!

%

!

<

!!

!

!

;

$

"3

."

!

!

<

;

$

*

"

'

%

$

!

(

!

4

%

!

"

!

<

!

!

!

!

;

$

"

"

!

!

<

;

$

"

!

>@

"

因此可得结论如下式&

7

!

!

#

(

!

4

%

!

""

'

%

$

!

(

!

4

%

!

"

!

<

!

!

!

!

;

$

"

3

."

!

!

<

;

$

"

'

:

!

!

"

!

>H

"

由于
%

$

!

(

!

4

%

!

"

!

<

!

!

!

!

;

$

"

3

."

!

!

<

;

$

"取值与生成器和辅助

分布
"

!

!

;

$

"有关%将其简写为
+

>

!

(

%

=

"%则目标

函数转换为式!

>B

"&

?
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年
%

月

!

(,-

(

%

=

(5V

&

)

K-S'

!

&

%

(

%

=

"

#

)

!

&

%

(

"

*#

+

>

!

(

%

=

"

!

>B

"

综合以上两节%提出了一种基于
OT7:E6,Q

的数据扩充方法以解决入侵流量数据集的不平衡

问题%提升深度学习模型对少数样本特征的提取能

力#提出一种基于
K-S'T7:

的入侵流量检测模

型'将两种方法结合起来%能够得到一种入侵检测

性能良好的算法'

C

!

实验分析

C<=

!

入侵流量数据集预处理

本文选用数据集为&

:AWEXII

数据集)

$

*

+

&KE

&KIA"#>@

数据集)

?

*

+

Y:AOE:Z>$

数据集)

>H

*

'

由文献可知%

:AWEXII

数据集共包括
$

种类

型流量数据%其中一种是正常流量%标签为
:'PE

(53

%另外四种是攻击流量%标签分别为
I'A

+

\P'E

R,-

.

+

a"W

+

Y"a

'训练集和测试集都存在明显的

数据不平衡现象%数据量最少的样本仅占比

#<#![

%样本比例差距高达
>??%<$b>

%需要对数

据集进行平衡化的处理'

&K&KIA"#>@

数据集攻击

流量包含若干小类别%统一将数据按照大类别以
%

种攻击类型流量进行标识%分别是
Z'+-0+

+

ZP*+0

]'P10

+

I'A

+

K-S,3+P5+,'-

+

\'P+A15-

+

O0R 7++51M

'

该数据集中各类数据也存在明显的分布不平衡问

题%样本比例差距高达
H??!#b>

'本文设计在小

样本+数据分布不均衡的条件下进行入侵检测%需

要对数据集进行平衡化的处理'

Y:AOE:Z>$

数

据集包含
B

种入侵流量%分别是
]*NN0PF

+

7-53

4

E

F,F

+

Z51M6''PF

+

a01'--5,FF5-10

+

I'A

+

DV

)

3',+

+

T0E

-0P,1

+

A20331'60

+

O'P(F

'观察数据分布可发现%

正常流量!

:'P(53

流量"在训练集和测试集中占比

最大%

O'P(F

流量占比最小%两者样本数量比例差

异最高可达
H!#<B>b>

%这表明该数据集也存在样

本数量不平衡的问题%

7-53

4

F,F

+

Z51M6''PF

+

A2033E

1'60

+

O'P(F

等都属于小样本类别数据%需要对其

进行数据扩充%以提升对小样本类别的入侵检测性

能'另外%

Y:AOE:Z>$

预先划分的训练集和测

试集中均存在大量的重复冗余数据%在进行预处理

前需要对其进行移除'

C<C

!

实验结果

将预处理完毕的数据集划分为训练集和测试

集'其中
&K&KIA"#>@

采用
>bB

的比例划分训练

集和测试集%另外两种数据集采用公开数据集中给

出的划分方法确定训练集和测试集'其中%每种数

据集均包括原数据集和经
AUJ/D

+

7I7À :

+

OT7:E6,Q

过采样扩充的扩充数据集'采用的深

度学习模型包括
K-S'T7:

以及经典机器学习算

法和深度学习算法'图
>

表明
K-S'T7:

模型中

生成器损失函数
T

/

3'FF

+判别器损失函数
I

/

3'FF

+

分类器损失函数
^

/

3'FF

在训练集训练过程中随训

练轮数
0

)

'12

的变化情况'随着训练轮数增加%模

型的损失函数值首先逐步降低%在
0

)

'12c?#$

#

?%#

之间取值达到最小%而后随着训练轮数增长%

取值在一定区间内上下波动%最终趋于稳定%这表

明模型已经接近收敛'

图
>

!

K-S'T7:

模型损失函数曲线

"<"<>

!

多分类模型性能对比

图
"

是
K-S'T7:

模型在各数据集的不同训

练集下进行训练得到的模型多分类性能评估图'

整体上看
K-S'T7:

模型对三种数据集都能够实

现有效的多分类%分类准确率取决于数据集的数据

分布'通过
+EA:D

图可得知%

Y:AOE:Z>$

数据

集中训练集数据类间混叠较严重%会对分类准确率

造成干扰'

!
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!!

在
:AWEXII

+

&K&KIA"#>@

数据集的攻击流

量分类任务中%过采样训练集均可提升模型的分类

识别性能'在多分类性能评估中%

K-S'T7:

模型

在三种数据集上均展现出一定的分类能力'通过

对模型损失函数曲线的分析可知%随着训练轮数增

加%模型损失函数值先下降后趋于稳定%表明模型

逐渐收敛'在
:AWEXII

和
&K&KIA"#>@

数据集

的攻击流量分类任务中%过采样训练集对模型分类

识别性能有提升作用%且
OT7:E6,Q

扩充后的训

练集效果最佳'这是因为
OT7:E6,Q

生成的数据

特征与原样本更契合%类内聚集性强%能有效提升

对少数样本的分类识别率'例如%在
:AWEXII

数据集中%

OT7:E6,Q

处理后的训练集使模型准

确率+精确率+召回率和
]>

值均达到最高'而

Y:AOE:Z>$

数据集训练集数据类间混叠较严

重%对分类准确率产生一定干扰%但
OT7:E6,Q

仍

能在一定程度上改善分类效果'进一步分析数据

发现%模型在处理类间差异较大的数据时%能够更

好地学习到不同类别的特征%但对于类间混叠严重

的数据%仍面临挑战%未来可考虑结合特征工程或

改进模型结构来提高分类性能'

图
"

!

K-S'T7:

模型多分类性能评估

"<"<"

!

二分类模型性能对比

通过使用二分类的手段对流量进行划分%可以

方便快捷地筛选入侵流量并进行处理'为了检验

在二分类情况下
K-S'T7:

模型对各类型数据集

的分类性能%将多种攻击流量标签进行合并%统一

改写为0

7++51M

1类型%便得到了用于二分类检测识

别的训练集和测试集'图
?

展示的是
K-S'T7:

模型在各数据集的不同训练集下进行训练得到的

模型的二分类性能评估图'图
?

!

5

"是模型对

:AWEXII

数据集的二分类测试集评估结果%整体

上%二分类性能指标优于多分类结果%这主要得益

于二分类简化了分类任务%避免了攻击流量间相互

区分的难题'在
:AWEXII

数据集上%

OT7:E6,Q

扩充的训练集使模型准确率提升明显%相比其他过

采样算法对
K-S'T7:

模型分类效果提升最大'

在
&K&KIA"#>@

和
Y:AOE:Z>$

数 据 集 上%

AUJ/D

和
7I7À :

算法过采样的训练集导致

K-S'T7:

模型分类效果下降%而
OT7:E6,Q

扩充

的模型性能指标均有所提升%再次证明
OT7:E

6,Q

数据扩充技术的有效性和稳定性'深入对比

不同数据集的二分类结果%发现模型在不同数据分

布下的表现有所差异%对于数据分布相对简单的数

据集!如
:AWEXII

在二分类时"%模型能够更高

效地学习到区分正常与攻击流量的特征%而对于复

杂数据集!如
&K&KIA"#>@

和
Y:AOE:Z>$

"%虽然

OT7:E6,Q

有提升作用%但仍有进一步优化空间%

可能需要更多的数据增强或模型改进策略'

$
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"#"$

年
%

月

图
?

!

K-S'T7:

模型二分类性能评估

"<"<?

!

与现有算法性能对比

为验证
K-S'T7:

算法模型的实际性能和应

用价值%采用文献)

>!

*和文献)

>$

*提出的算法+经

典机器学习算法和深度学习算法与本文算法进行

性能对比%分别在多分类和二分类的情况下针对准

确率+精确率+召回率和
]>

值进行评估'表
>

中

最后四行表示使用
K-S'T7:

模型%但使用了不同

类型的训练集最终得到的结果%其余算法均使用数

据集的原训练集进行模型训练'

表
>

的数据说明%在多分类任务中%

K-S'T7:

分类模型性能显著优于其他算法%在三种数据集的

测试集分类上均达到最高准确率和最低误报率%充

分体现了算法设计的合理性和模型分类的准确性+

泛化性及可靠性'例如%在
:AWEXII

数据集上%

K-S'T7:

模型的准确率达到
B><#[

%相比其他算

法有明显提升'在二分类任务中%虽然
K-S'T7:

算法性能略低于部分有监督算法!如
a]

+

&::E

WA/U

等"%但作为无监督学习算法%其无需标注

训练数据的优势不可忽视%在实际应用中可大幅节

省数据标注时间%提高训练效率'深入分析不同算

法的性能差异%发现有监督算法在有大量标注数据

时能充分学习数据特征%但标注数据的获取往往成

本高昂'而
K-S'T7:

模型能够直接从无标签数

据中学习有效特征%在处理小样本和不平衡数据集

时表现出色%尤其在数据标注困难的场景下具有更

大的应用潜力'同时%对比使用不同训练集!原训

练集+

AUJ/D

+

7I7À :

+

OT7:E6,Q

扩充训练

集"的
K-S' T7:

模 型 结 果%进 一 步 证 实 了

OT7:E6,Q

数据扩充技术对提升模型分类性能的

重要作用'

"<"<!

!

复杂度分析

!

>

"

OT7:E6,Q

计算复杂度

生成器与判别器训练&

OT7:E6,Q

在训练过

程中需要同时训练生成器和判别器'在每一轮训

练中%生成器生成伪数据并输入判别器%判别器计

算损失函数并更新参数%然后固定判别器参数%生

成器根据判别器的反馈更新自身参数'这个过程

涉及复杂的神经网络计算%其计算复杂度较高'假

设生成器和判别器的神经网络结构分别具有
!

和

"

个参数%在训练过程中%计算生成器损失函数和

判别器损失函数的时间复杂度分别约为
>

!

!

"和

>

!

"

"'由于每一轮训练都需要多次计算损失函数

并更新参数%因此整个
OT7:E6,Q

数据扩充过程

的计算复杂度与训练轮数以及生成器和判别器的

参数数量密切相关%大致为
>

!

?

!

!

'

"

""'

样本插值与梯度惩罚!

OT7:ET\

部分"&

OT7:ET\

为了满足约束条件%采用在真伪样本

中随机插值进行惩罚的方式'这一操作涉及对样

本的额外处理%其计算复杂度与数据集中样本数量

@

以及插值计算的复杂度有关'假设插值计算的

复杂度为
>

!

/

"!

/

取决于具体的插值算法"%则这

部分操作的计算复杂度约为
>

!

@/

"'在整体

%
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OT7:E6,Q

数据扩充过程中%虽然这部分计算复

杂度相对生成器和判别器训练较低%但也不可

忽视'

表
=

!

算法性能比较

!

5

"二分类算法性能比较

二分类算法
:AWEXII &K&KIA"#>@ Y:AOE:Z>$

711 \P0 a01 ]> 711 \P0 a01 ]> 711 \P0 a01 ]>

a] #<B"B #<B!% #<B>B #<B?? #<B!# #<H!B #<B%B #<B#$ #<B#? #<BHH #<H%@ #<B"!

A8U #<H?@ #<@%B #<BB? #<H%@ #<@BB #<BB" #<?"H #<!B? #<%$? #<BBH #<!%" #<%$B

&::EWA/U #<H%@ #<HH$ #<H%@ #<H%$ #<B@@ #<B@@ #<B@@ #<B@@ #<H"% #<H@! #<H"% #<H?#

AUJ/D #<H@H #<HB# #<H@H #<H@@ #<B%@ #<B%@ #<B%@ #<B%@ #<@!> #<H!% #<@!> #<@!"

7I7À : #<HBB #<B#$ #<HBB #<HBH #<B!H #<B$> #<B!H #<B!@ #<@?$ #<H!? #<@?$ #<@?%

\P'

)

'F06 #<B#B #<B>? #<B#B #<B#B #<B%B #<B%B #<B%B #<B%B #<H%> #<H@% #<H%> #<H%!

!

R

"多分类算法性能比较

多分类算法
:AWEXII &K&KIA"#>@ Y:AOE:Z>$

711 \P0 a01 ]> 711 \P0 a01 ]> 711 \P0 a01 ]>

a] #<@$? #<H>! #<@$? #<@>$ #<B!! #<B@# #<B!! #<B$? #<@$$ #<@$$ #<%B$ #<@"!

A8U #<@#" #<%HB #<@#" #<%$% #<@BB #<@$@ #<@BB #<@"? #<@#" #<%HB #<@#" #<%$%

&::EWA/U #<H"@ #<H$# #<H?H #<H!! #<B@# #<B@# #<B@# #<B@# #<@@" #<H"% #<@BB #<H>?

AUJ/D #<H@@ #<HB! #<H@@ #<H$H #<B%? #<B%$ #<B%? #<B%? #<%?$ #<H"B #<%?$ #<%B"

7I7À : #<HH# #<HB$ #<HH# #<H%! #<B%B #<B@> #<B%B #<B%B #<%!" #<H#% #<%!" #<%B"

\P'

)

'F06 #<B># #<B"@ #<B># #<B>> #<B@> #<B@" #<B@> #<B@> #<@BB #<@@@ #<@BB #<@H#

!!

!

"

"

K-S'T7:

计算复杂度

生成器与判别器对抗训练&

K-S'T7:

模型基

于原始
T7:

的对抗训练框架%其生成器和判别器

的训练过程与
OT7:E6,Q

类似%也涉及复杂的神

经网络计算'同样假设生成器和判别器的参数数

量分别为
!

< 和
"

<

%训练轮数为
?

<

%则这部分计算复

杂度约为
>

!

?

<

!

!

<

'

"

<

""'

潜向量处理与互信息计算&

K-S'T7:

通过改

进输入噪声矢量%引入了潜向量%并在目标函数中

考虑了潜向量与生成数据之间的互信息熵'计算

互信息熵需要对数据分布进行估计和计算%这增加

了一定的计算复杂度'假设处理潜向量和计算互

信息熵的复杂度为
>

!

A

"!

A

取决于具体的计算方

法和数据分布情况"%则这部分操作在每一轮训练

中都需要执行%因此其计算复杂度约为
>

!

?

<

A

"'

在整个
K-S'T7:

模型训练过程中%这部分计算复

杂度虽然相对生成器和判别器对抗训练较低%但对

于模型整体性能和计算资源需求也有一定影响'

综合上述各部分的计算复杂度分析%基于

OT7:E6,Q

和
K-S'T7:

的无监督学习入侵流量

分类模型的总计算复杂度可以表示为
>

!

?

!

!

'

"

"

'

@/

"

'

>

!

?

<

!

!

<

'

"

<

"

'

?

<

A

"'

D

!

结
!

论

提出了一种基于
OT7:E6,Q

和
K-S'T7:

的

无监督学习入侵流量分类模型%算法通过改进输入

量为噪声和潜向量的叠加量%解决了原始
T7:

可

解释性差的问题'相比于有监督的深度学习模型%

算法直接使用无标签数据进行训练和分类%节省了

标注数据标签的工作量'通过
OT7:E6,Q

算法对

数据训练集进行特征学习%并合成少数样本数据以

实现数据扩充的目的%改善小样本在不平衡数据集

中的分布%解决了深度学习网络在不平衡数据集的

学习中易忽略小样本特征信息的问题%通过过采样

前后的对比及与
AUJ/D

+

7I7À :

过采样效果

的比较说明了
OT7:E6,Q

算法对于分类模型性能

提高的重要作用'

本文提出的算法在
:AWEXII

+

&K&KIA"#>@

+

Y:AOE:Z>$

的测试集上进行了入侵流量分类性

能的测试和算法效能对比%使用的性能指标包括准

确率+精确率+召回率+调和平均值'结果显示%算

@



计算技术与自动化
"#"$

年
%

月

法在多分类任务上性能均达到最佳%准确率分别达

到
B><#[

%

B@<>[

%

@B<B[

%同时保持较高的二分

类准确率和精确率%性能优于大部分深度学习算

法'整体来看%本文提出的算法误报率低+泛化性

好%具备较高的可靠性和工程应用价值'
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