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摘　要　　数据集中离群点占比很小，但大多现有的方法在检测期间需要对所有数据都进行离群度计算。针对
此问题提出一种基于互近邻聚类的正常数据去除算法（ＥＭＮＣ），通过数据预处理最大程度消除正常点。只考虑ｋ
最近邻不适用分布异常的离群点，充分利用对象与其邻居的分布，同时考虑ｋ最近邻、反近邻和共享近邻来进行
密度估计。最后重新定义基于局部相对密度的离群度（ＲＯＦ）对剩余可疑点进行离群判断。该算法在减少离群度
计算量的同时提升了检测效率，在合成与真实数据集上和其他方法的对比实验结果表明了算法的有效性。

关键词　　离群点检测　局部相对密度　互近邻聚类　共享近邻

中图分类号　ＴＰ３９１　　　　文献标志码　Ａ　　　　ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００３８６ｘ．２０２４．１２．０４２

ＡＬＯＣＡＬＲＥＬＡＴＩＶＥＤＥＮＳＩＴＹＢＡＳＥＤＡＰＰＲＯＡＣＨＦＯＲＯＵＴＬＩＥＲＤＥＴＥＣＴＩＯＮ

ＨｅＸｕ　ＤｅｎｇＡｎｓｈｅｎｇ　ＧｅＸｉａｏｌｏｎｇ
（ＤａｌｉａｎＭａｒｉｔｉｍｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｄａｌｉａｎ１１６０２６，Ｌｉａｏｎｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ　　Ｔｈｅｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｏｆｏｕｔｌｉｅｒｓｉｎｔｈｅｄａｔａｓｅｔｉｓｖｅｒｙｓｍａｌｌ，ｂｕｔｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｈａｖｅｔｏｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅ
ｏｕｔｌｉｅｒｓｏｆａｌｌｔｈｅｄａｔａｄｕｒｉｎｇｔｈｅｏｕｔｌｉｅｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．Ｔｏｓｏｌｖｅｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍ，ａｎｏｒｍａｌｄａｔａｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎ
ＭＮＮｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ（ＥＭＮＣ）ｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ，ｗｈｉｃｈｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｓｔｈｅｄａｔａｔｏｅｌｉｍｉｎａｔｅｎｏｒｍａｌｐｏｉｎｔｓｔｏｔｈｅｇｒｅａｔｅｓｔｅｘｔｅｎｔ．Ｔｈｅ
ｄｅｎｓｉｔｙｏｕｔｌｉｅｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｈａｔｏｎｌｙｃｏｎｓｉｄｅｒｓｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓｃａｎｎｏｔｗｅｌｌａｄａｐｔｔｏｏｕｔｌｉｅｒｓｗｉｔｈａｂｎｏｒｍａｌｄａｔａ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ．Ｔｈｉｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｍａｄｅｆｕｌｌｕｓｅｏｆｔｈｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｏｂｊｅｃｔｓａｎｄｔｈｅｉｒｎｅｉｇｈｂｏｒｓ，ａｎｄｍｅａｎｗｈｉｌｅｃｏｎｓｉｄｅｒｓｋ
ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓ，ｉｎｖｅｒｓｅｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓａｎｄｓｈａｒｅｄｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓｔｏｅｓｔｉｍａｔｅｔｈｅｄｅｎｓｉｔｙ．Ａｌｏｃａｌｒｅｌａｔｉｖｅ
ｄｅｎｓｉｔｙｂａｓｅｄｏｕｔｌｉｅｒｆａｃｔｏｒ（ＲＯＦ）ｗａｓｒｅｄｅｆｉｎｅｄｔｏｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｒｅｓｔｏｕｔｌｉｅｒｏｆｄｏｕｂｔｆｕｌｐｏｉｎｔｓ．ＴｈｅＲＯＦａｌｇｏｒｉｔｈｍｎｏｔ
ｏｎｌｙｒｅｄｕｃｅｄｔｈｅａｍｏｕｎｔｏｆｄａｔａｎｅｅｄｅｄｔｏｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｌｏｃａｌｏｕｔｌｉｅｒ，ｂｕｔａｌｓｏｉｍｐｒｏｖｅｄｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ．
ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｎｓｙｎｔｈｅｔｉｃａｎｄｒｅａｌｄａｔａｓｅｔｓｓｈｏｗｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｔｈｅＲＯＦａｌｇｏｒｉｔｈｍｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｏｔｈｅｒ
ｍｅｔｈｏｄｓ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ　　Ｏｕｔｌｉｅｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　Ｌｏｃａｌｒｅｌａｔｉｖｅｄｅｎｓｉｔｙ　ＭＮＮｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　Ｓｈａｒｅｄｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓ

０　引　言

近年以来，离群点检测也称为异常检测，作为数据

挖掘技术的热点赢得了越来越多人的关注。Ｈａｗｋｉｎｓ
曾给出过离群点的定义：在给定的数据集中，若某个数

据对象大幅度偏离整体趋势，使人不得不怀疑这个对

象与其他大多数数据对象的产生机制不同，则它是一

个离群点［１］。因为一些更重要的信息可能包含在一些

偏离其他数据分布的离群数据点中，所以离群点检测

在识别出数据集中的异常数据的同时也是为了探索出

数据集中的潜在信息。如今随着离群点检测技术的日

渐成熟，离群点检测在许多应用领域拥有了十分广泛

的应用前景，比如欺诈检测、视频监控、网络性能和药

物研究等。离群点检测在未来的发展中将会应用在更

多的行业中，并且可以更好地为人类的决策提供指导

作用。现有的离群点检测研究方向可分为以下四类：

基于统计［２－３］、基于距离［４－６］、基于聚类［７－１０］和基于密

度［１１－１８］的离群点检测算法。

基于统计的离群点检测算法使用参数法或非参数



　
第１２期　　　 何旭，等：基于局部相对密度的离群点检测算法 ２９７　　

法获得数据集的生成模型，然后使用这个模型偏移标

准分布的数据对象被判定为离群数据［２－３］。但是，这

种方法的局限是不适用于多维数据集或者分布未知的

数据集。基于距离的离群点检测算法［４－６］有效解决了

多维数据集的离群点检测问题，但这些方法都是从全

局的角度出发，因此如果离群点位于稠密簇或者稀疏

簇时可能会出现漏检的情况。基于聚类的离群点检测

算法通常把聚类结果的簇当作正常数据，主要通过数

据对象与簇之间的关系来检测离群点［７－１０］。

基于密度的离群点检测算法弥补了基于距离检

测方法的不足，适用于密度分布不均匀的数据集。

Ｂｒｅｕｉｎｇ等［１１］最早提出局部离群点是指那些与其邻域

分布不一致或者偏离它们的点，ＬＯＦ算法通过数据的
局部可达密度计算局部离群因子（ＬＯＦ），ＬＯＦ值越大，
数据就有越大的可能是离群点。在 ＬＯＦ算法的基础
上，Ｊｉｎ等［１２］提出同时考虑 ｋ近邻和反近邻对数据影
响的ＩＮＦＬＯ算法，ＩＮＦＬＯ和ＬＯＦ相比包含了更多的邻
域信息。为了简化对离群因子ＬＯＦ的计算，Ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ
ＬＯＦ［１４］算法提出利用 ｋ距离来代替可达距离，但这种
简化算法的准确性也受到了限制。Ｇｕａｎ等［１３］提出了

基于局部密度的相对离群因子很好地解决了在低密度

数据集里离群点密度与其邻居密度相似不好判断的问

题。Ｄｕ等［１５］提出了ＮＳＤ算法，利用截取距离有效地
解决了高维数据检测精度低以及参数敏感的缺陷。

Ｔｕ等［１６］使用方形邻域，并使用裁剪系数计算可达距

离和局部可达密度，降低查询频率的同时减少了时间

消耗。

事实上，在真实数据集中离群点往往只占很小的

比例。而现有大多密度检测算法都需要计算所有数据

点的局部离群因子来进行离群判断，导致了大量的时

间消耗。针对这一问题本文提出了一个数据预处理步

骤，利用基于互近邻的聚类方法来消除大部分正常数

据算法ＥＭＮＣ（ＮｏｒｍａｌＤａｔａＥｌｉｍｉｎａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍＢａｓｅｄ
ｏｎＭＮＮＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）。根据离群簇和单一离群点的规
模大小通常要比正常簇小得多，按顺序去除一定比例

大的正常簇后留下来的只有小比例的正常点加上离群

点，这大大减少了离群度的计算量。对于剩余的可疑

数据充分利用它与其邻域的分布关系，使用ｋ近邻、反
近邻和共享近邻作为邻域空间去除一定比例的极大极

小距离后进行密度估计。本文定义了一个基于局部相

对密度的离群度 ＲＯＦ（ＬｏｃａｌＲｅｌａｔｉｖｅＤｅｎｓｉｔｙｂａｓｅｄ
Ｆａｃｔｏｒ）来对剩余的可疑点进行离群判断。最后输出
ＲＯＦ值最大的前 ｎ个数据点。ＲＯＦ算法融合了基于
密度和基于聚类离群点检测方法的优势，与 ＬＯＦ、ＩＮ
ＦＬＯ、ＳｉｍｐｌｉｆｉｅｄＬＯＦ、ＫＮＮ和 ＲＬＤＯＦ五种方法在合成

数据集和真实数据集上的对比实验结果验证了 ＲＯＦ
算法的有效性。

１　相关工作

ＬＯＦ（ＬｏｃａｌＯｕｔｌｉｅｒＦａｃｔｏｒ）算法是一种经典的基于
密度的局部离群点检测方法。对于一个给定的数据

集，正常数据点通常位于数据分布密集的区域，而相

反，离群点则位于距离正常数据偏远分布稀疏的区域。

ＬＯＦ算法对离群点的判断不是通过全局计算，而是基
于该点的第 ｋ邻域局部计算。ＬＯＦ算法可以有效地
处理一些因为数据点密度分散程度的不同将正常数

据点误判为离群点的情况，ＬＯＦ算法的一些主要定义
如下：

定义１　第ｋ距离（Ｋｄｉｓｔａｎｃｅ）和 ｋ距离邻域（Ｋ
ｄｉｓｔａｎｃｅｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ）：规定ａ是数据集Ｄ中的点，ｄ（ａ，
ｂ）表示ａ和ｂ之间的欧氏距离，ｋ为常数，数据点 ａ的
第ｋ距离ｄｋ（ａ）定义为点ａ与距离它第 ｋ近的点的距
离。点ａ的ｋ距离邻域Ｎｋ（ａ）定义为ａ的第ｋ距离内
所有的数据点。即：

Ｎｋ（ａ）＝｛ｂ∈Ｄ ｄ（ａ，ｂ）≤ｄｋ（ａ）｝ （１）
定义２　可达距离（Ｒｅａｃｈｄｉｓｔａｎｃｅ）：点 ａ到点 ｂ

的可达距离ｄｋ（ａ，ｂ）定义为点ａ的第 ｋ距离和点 ａ到
点ｂ的欧氏距离中的最大值，即：

ｄｋ（ａ，ｂ）＝ｍａｘ｛ｄｋ（ａ），ｄ（ａ，ｂ）｝ （２）
定义３　局部可达密度（ＬｏｃａｌＲｅａｃｈａｂｉｌｉｔｙＤｅｎｓｉｔｙ）：

点ａ的局部可达密度ρｋ（ａ）可以表示为点 ａ到它第 ｋ
邻域内点的平均可达距离的倒数，即：

ρｋ（ａ）＝１／
∑
ｂ∈Ｎｋ（ａ）

ｄｋ（ａ，ｂ）

Ｎｋ（ａ）
（３）

定义４　ＬＯＦ：点ａ的局部离群因子 ＬＯＦ（ａ）定义
为点ａ的邻域点Ｎｋ（ａ）的局部可达密度与点ａ的局部
可达密度之比的平均值，即：

ＬＯＦ（ａ）＝ ∑
ｂ∈Ｎｋ（ａ）

ρｋ（ｂ）
ρｋ（ａ）

／Ｎｋ（ａ） （４）

可以发现ＬＯＦ值越接近１，说明点 ａ与其邻域点
的密度越相似，那么ａ就越不可能是离群点；如果这个
比值越小于１，则说明ａ的密度高于其邻域点的密度，
ａ为密集点；如果这个比值越大于１，则说明 ａ的密度
低于其邻域点的密度，ａ就有极大的可能是离群点。
在求出每个数据点的局部离群因子之后会对这些值进

行从大到小的排序，最终输出值较大的前 ｎ个数据对
象，将它们作为此数据集的离群点集合。
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２　算法设计

２．１　算法思想
现有的基于密度的离群点检测算法如ＬＯＦ和ＩＮＦＬＯ

等大多都需要寻找所有点的邻居来计算离群因子，然

而离群点只占整个数据集很小的比例，所以这种做法

的效率是很低的。本文通过一个预处理步骤去掉大部

分正常数据，对于剩下的可疑点再根据它们的邻域空

间（ｋ近邻、反近邻和共享近邻）进行密度估计，最终根
据这些可疑点的密度与其邻域空间密度平均值的比例

筛选出最终的离群点。基于局部相对密度的离群点检

测算法ＲＯＦ可以在减少时间消耗的同时提升离群点
检测效率。

２．２　基于互近邻聚类的正常数据去除算法
定义５　反近邻（ＲｅｖｅｒｓｅＮｅｉｇｈｂｏｒｓ）：一组对象 ｂ

把ａ作为ｋ近邻之一，ａ的反近邻定义为：
ＲＮＮｋ（ａ）＝｛ｂ∈Ｄ ａ∈Ｎｋ（ｂ）｝ （５）

定义６　互近邻（ＭｕｔｕａｌＮｅｉｇｈｂｏｒｓ）：若ｂ是ａ的ｋ
近邻，ａ也是ｂ的ｋ近邻，则规定ａ是ｂ的互近邻，同时
ｂ也是ａ的互近邻。对象ａ的互近邻定义为：

ＭＮｋ（ａ）＝｛ｂｂ∈Ｎｋ（ａ）∧ａ∈Ｎｋ（ｂ）｝ （６）
本文提出了一种新的基于互近邻的聚类来消除大

部分正常数据的算法（ＥＭＮＣ）。在寻找 ｋ近邻时 ｋ值
的确定采用文献［２０］中提到的方法，首先规定 ｋ的初
始值是１，每一次加１，停止条件是每个对象都被视为
邻居或者不被视为邻居的对象数量不再更改，这时得

到的ｋ值就是算法需要的最优ｋ值。通过这种 ｋ值的
确定方法代替了手动调节参数提升了算法效率。

在数据集中随机选取一个点ｘ，利用最优ｋ值找到
它的互近邻以及它互近邻的互近邻，这些点构成第一

个簇。然后再找一个点重复此步骤找第二个簇，直到

所有的点都能属于某一个簇时停止。然后按照簇中数

据的个数把所有簇从大到小排序，得到聚类集合 Ｃ＝
｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｎ｝满足以下约束条件：

Ｃ１ ≥ Ｃ２ ≥…≥ Ｃｎ （７）
Ｃ１ ＋ Ｃ２ ＋…＋ Ｃｉ≥ｔ× Ｄ （８）
Ｃ１ ＋ Ｃ２ ＋…＋ Ｃｉ－１ ≤ｔ× Ｄ （９）

则将Ｃｎｏｒｍａｌ＝｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｉ－１｝称为正常数据的集
合，然后将Ｃｎｏｒｍａｌ去掉不参与后面的离群判断。Ｃ集合
中去掉Ｃｎｏｒｍａｌ后剩余点的集合称为可疑点集合 Ｃｄｏｕｂｔ＝
｛Ｃｉ，Ｃｉ＋１，…，Ｃｎ｝。其中，ｔ是一个参数值（０＜ｔ＜１），
不同数据集中可以设置不同的ｔ值。例如 ｔ＝０．８５，就
说明打算将包含８５％数据点的簇视为正常簇去掉，而

其他簇所包含的就是可疑点。ＥＭＮＣ详细执行流程如
算法１所示。

算法１　基于互近邻聚类的正常数据消除（ＥＭＮＣ）
输入：数据集Ｄ，ｔ。
输出：可疑点集合Ｃｄｏｕｂｔ。
１．初始化Ｃｎ，ｎ＝１
２．确定最优ｋ值
３．在Ｄ中随机选取一个对象ａ，ｌａｂｅｌ（ａ）＝１
４．Ｃｎ＝Ｃｎ∪ ＭＮＳ（ａ）
５．ｗｈｉｌｅｅｘｉｓｔｂ∈Ｃｎａｎｄｌａｂｅｌ（ｂ）≠１｛
６．　ｌａｂｅｌ（ｂ）＝１
７．　Ｃｎ＝Ｃｎ∪ ＭＮＳ（ｂ）
８．｝
９．ｉｆｅｘｉｓｔｍ∈Ｄａｎｄｌａｂｅｌ（ｍ）≠１｛
１０． ｎ＝ｎ＋１
１１． ｇｏｔｏｌｉｎｅ２
１２．｝
１３． 式（７）、式（８）和式（９）的约束下得到 Ｃｎｏｒｍａｌ＝｛Ｃ１，Ｃ２，…，
Ｃｉ－１｝
１４． 输出Ｃｄｏｕｂｔ＝｛Ｃｉ，Ｃｉ＋１，…，Ｃｎ｝

ＥＭＮＣ是一个简单的聚类算法，聚类结果不一定
完全准确，不能仅通过 ＥＭＮＣ算法就把所有正常数据
去除。所以依然需要下文的离群度的判断来找到所有

离群点。根据离群簇和单一离群点的规模大小通常要

比正常簇小得多，在按顺序去除一定比例大的正常簇

后留下来的只是小比例的正常点加上离群点，这大大

减少了离群度的计算量。

２．３　基于局部密度的相对离群度
为了更好地估计对象在邻域内的密度分布，对它

邻域的选择不仅考虑 ｋ近邻和反近邻，同时也考虑了
共享近邻［１７］。

定义７　共享近邻（ｓｈａｒｅｄｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓ）：若对
象ｂ与对象ａ共享一个或多个最近邻，则对象 ａ的共
享近邻定义为：

　ＳＮＮｋ（ａ）＝｛ｂ∈Ｄ Ｎｒ（ａ）＝Ｎｓ（ｂ），ｒ，ｓ≤ｋ｝（１０）
如图１所示，当ｋ＝３时，点ａ和点ｂ都把点ｃ当作

它们的邻居之一，这时就说 ａ和 ｂ共享一个近邻 ｃ，ｂ
是ａ的共享近邻，同理ａ也是ｂ的共享近邻。

图１　共享近邻示意图

定义８　邻域空间（ＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄＳｐａｃｅ）：对象 ａ
的邻域空间定义为ａ的 ｋ近邻，反近邻和共享近邻的
并集，即：
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　ＮＳ（ａ）＝Ｎｋ（ａ）∪ＲＮＮｋ（ａ）∪ＳＮＮｋ（ａ） （１１）
对于某些对象分布异常的情况，邻域空间如果只

考虑ｋ近邻区域可能会存在离群点误判的情况。有时
候反近邻和共享近邻也包含判断离群点的重要信息，

所以加入反近邻和共享近邻可以更好地表示对象所在

区域的密度分布特性。为了进一步提升离群点检测的

准确性，本文采用剔除平均算法［２１］来消除对象受它邻

域空间距离的极大值和极小值的影响。

定义９　对象 ａ的平均距离ｄｋ（ａ）等于 ａ到它邻
域空间ＮＳ（ａ）内所有点距离（剔除后）的平均值，即：

ｄｋ（ａ）＝
∑
ｍ－ｒ

ｉ＝ｒ＋１，ａｉ∈ＮＳ（ａ）
ｄ（ａ，ａｉ）

ｍ－２ｒ （１２）

式中：ｍ＝ ＮＳ（ａ），即ｍ表示ａ的邻域空间中近邻的
个数。规定ｒ＝ρ× ＮＳ（ａ），通常ρ∈［０．０５，０．２］，即
在计算点ａ在邻域空间的平均距离时先消除ρ比例的
极大极小距离。通常正常点和离群点之间的距离较

大，去除一定比例的极大距离可以避免离群点对正常

点离群判断的影响。同时也会存在这样的离群点它距

离正常数据的边缘较近，这个极小距离会影响对离群

点的判断，所以也要去除一定比例的极小距离。

定义１０　对象ａ的局部密度 ｄｅｎ（ａ）定义为平均
距离的倒数，即：

ｄｅｎ（ａ）＝１／ｄｋ（ａ） （１３）

定义１１　对象 ａ的相对平均距离ｒｄｋ（ａ）定义为
ＮＳ（ａ）内所有点的平均距离的均值，即：

ｒｄｋ（ａ）＝
∑
ｍ－ｒ

ｉ＝ｒ＋１，ａｉ∈ＮＳ（ａ）
ｄｋ（ａｉ）

ｍ－２ｒ （１４）

定义１２　对象ａ的相对平均密度 ｒｄｅｎ（ａ）定义为
相对平均距离的倒数，即：

ｒｄｅｎ（ａ）＝１／ｒｄｋ（ａ） （１５）
定义１３　对象ａ的相对离群度 ＲＯＦ定义为相对

平均密度和局部密度的比值：

ＲＯＦ＝ｒｄｅｎ（ａ）ｄｅｎ（ａ） （１６）

分析式（１６）可知 ＲＯＦ值反映的是某数据点的局
部密度与其邻域空间的局部密度平均值的比值。ＲＯＦ
值越接近１，说明该数据点与其邻域点分布越相似，这
个数据点就越不可能是离群点。ＲＯＦ值越小于１，说
明该数据点的密度高于其邻域点的密度，则该点为分

布密集的点。如果ＲＯＦ值越大于１，则说明该数据点
的密度低于其邻域点密度，该点就有很大可能是离

群点。本文采用离群点检测常用的 ｔｏｐｎ思想，即输
出前ｎ个最大的 ＲＯＦ值。算法２总结了本文算法的

详细流程。

算法２　基于局部相对密度的离群度（ＲＯＦ）
输入：数据集Ｄ，ｔ，ρ，ｒ。
输出：离群点集合Ｃｏｕｔｌｉｅｒ。
１．初始化Ｃｄｏｕｂｔ，Ｃｏｕｔｌｉｅｒ
２．按算法１得到可疑点集合Ｃｄｏｕｂｔ
３．ｆｏｒｅａｃｈａ∈Ｃｄｏｕｂｔｄｏ｛

４．　获取ａ的ｋ近邻Ｎｋ（ａ）

５．　获取ａ的反近邻ＲＮＮｋ（ａ）

６．　获取ａ的共享近邻ＳＮＮｋ（ａ）

７．　计算ａ的邻域空间ＮＳ（ａ）＝Ｎｋ（ａ）∪ＲＮＮｋ（ａ）∪ＳＮＮｋ（ａ）

８．｝

９．ｆｏｒｅａｃｈａ∈Ｃｄｏｕｂｔｄｏ｛

１０．　按式（１２）计算ａ的平均距离ｄｋ（ａ）

１１．　按式（１３）计算ａ的局部密度ｄｅｎ（ａ）

１２．　按式（１４）计算ａ的相对平均距离ｒｄｋ（ａ）

１３．　按式（１５）计算ａ的相对平均密度ｒｄｅｎ（ａ）

１４．　按式（１６）计算ａ的相对离群度ＲＯＦ（ａ）

１５．｝

１６．对所有对象的ＲＯＦ值降序排序

１７．输出ＲＯＦ最大的前 ｎ个点的编号及其 ＲＯＦ值，Ｃｏｕｔｌｉｅｒ＝

｛ａ１，ａ２，…，ａｎ｝

３　实验与结果分析

３．１　合成数据集
为了验证ＲＯＦ算法在分布不同的数据集上离群

点检测普遍适用的有效性，本文选取三个不规则的合

成数据集来进行对比实验，这三个合成数据集的说明

如表１所示。

表１　合成数据集

数据集 样本总数 离群点个数 正常点个数

Ｄ１ ７２２ ２１ ７０１

Ｄ２ ３２３ １１ ３１２

Ｄ３ ８７０ １７ ８５３

三个合成数据集的正常点和离群点分布初始图如

图２所示，离群点是在每个数据集范围内随机生成的。
其中圆形点表示正常点，三角形点表示离群点。实验

参数的设置：近邻个数ｋ是由算法自动得到的，不需要
手动调节，三个数据集分别取 ｋ＝７、ｋ＝３和 ｋ＝５。正
常数据去除比例 ｔ和极大极小距离去除个数ｒ选取了
不同参数设置下２０次实验的最优值。五种对比算法
ＬＯＦ、ＳｉｍｐｌｉｆｉｅｄＬＯＦ、ＩＮＦＬＯ、ＫＮＮ、ＲＬＤＯＦ以及本文算
法ＲＯＦ的离群点检测结果分别如图３－图８所示。
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图２　合成数据集

图３　ＬＯＦ检测结果

图４　ＳｉｍｐｌｉｆｉｅｄＬＯＦ检测结果

图５　ＩＮＦＬＯ检测结果

图６　ＫＮＮ检测结果

图７　ＲＬＤＯＦ检测结果

图８　ＲＯＦ检测结果

　　合成数据集Ｄ１一共有２１个离群点，本文的算法
ＲＯＦ最高检测到了２０个正确的离群点，其他五种算法
ＬＯＦ、ＳｉｍｐｌｉｆｉｅｄＬＯＦ、ＩＮＦＬＯ、ＫＮＮ和 ＲＬＤＯＦ最高检测
到的正确离群点数量分别为 ２０、１６、２１、１８和 １８个。
合成数据集Ｄ２一共有１１个离群点，本文的算法 ＲＯＦ
最高检测到全部正确的离群点 １１个，其他五种算法
ＬＯＦ、ＳｉｍｐｌｉｆｉｅｄＬＯＦ、ＩＮＦＬＯ、ＫＮＮ和 ＲＬＤＯＦ最高检测
到的正确离群点数量分别为９、６、９、５和１０个。合成
数据集Ｄ３一共有１７个离群点，本文的算法ＲＯＦ最高

检测到全部正确的离群点１７个，其他五种算法 ＬＯＦ、
ＳｉｍｐｌｉｆｉｅｄＬＯＦ、ＩＮＦＬＯ、ＫＮＮ和 ＲＬＤＯＦ最高检测到的
正确离群点数量分别为１４、１４、１５、１３和１５个。通过
对三种合成数据集检测结果分析，不难发现ＲＯＦ算法
准确率高的原因在于检测出了一些距离正常簇很近的

离群点，而这些点也正是其他对比算法检测效率低的

原因。所以ＲＯＦ算法的好处不仅仅在于减少了离群
判断的计算量，而且在预处理阶段通过聚类把正常数

据聚在一起，然后把规模较大的大部分正常簇去除，有

效避免了后续这些正常簇对位于正常簇边缘的离群点

判断的影响。

使用准确率ｐ对本文提出的算法和五种对比算法
进行评价：

ｐ＝
ｎ１
ｎ （１７）

式中：ｎ１表示算法检测出的离群点数目，ｎ表示检测出
的正确离群点的数目。本文使用了ｔｏｐｎ思想（ｎ表示
数据集中真正离群点的个数），即每种算法都输出离

群度值最大的ｎ个点。所以ｐ不仅反映了输出结果中
离群点检测的准确率，同时也反映了检测出的正确离

群点数目占真正离群点数目的比例。

为了更加直观地分析图３－图８的实验结果，对
六种不同算法在三个合成数据集的离群点检测准确率

绘制了一个柱形图，如图９所示。可以看出，对于合成
数据集Ｄ２和Ｄ３，本文提出的算法ＲＯＦ检测准确率最
高都达到了１００％。对于合成数据集Ｄ１，虽然ＲＯＦ算
法准确率（９５．２４％）略低于 ＩＮＦＬＯ算法（１００％），但
ＲＯＦ依然检测出了大部分离群点，准确率高于其他四
种算法。对三个合成数据集综合来看，ＲＯＦ的效果是
最好的。

图９　准确率变化趋势柱状图

３．２　真实数据集
ＵＣＩ数据库是一个常见的测试数据集，通常使用

它来验证算法的正确性。在ＵＣＩ数据库中由于预先知
道所有数据的类别，参照文献［１９］数据的处理方法，
删除数目少的那个类别的大部分数据，只保留小部分

的数据，保留下来的这部分数据距离其他类别的数据

距离较远，可以将它们视为离群点。４个真实数据集
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的特征以及处理后的结果如表２所示。表２的第四列
显示了每个数据集的处理过程删除了哪个类，第五列

“［］”里面表示的是离群点的下标集合，“／”后面表示
的是离群点的个数。

表２　ＵＣＩ数据集

名称 属性 样本数 删除类 离群点

Ｉｒｉｓ１ ３ １５０ Ｉｒｉｓ０ ［０，１，２，３，４，５，６，７，８，９］／１０

Ｉｒｉｓ２ ３ １５０ Ｉｒｉｓ０ ［０，１，２，３，４，５，６，７，８，９，
１０，１１，１２］／１３

Ｇｌａｓｓ ８ ２１４ Ｇｌａｓｓ５，６，７ ［１６３，１６４，１６５，１６６，１６７，
１６８］／６

Ｗｉｎｅ １３ １７８ Ｗｉｎｅ１ ［０，１，２，３，４，５，６，７，８，９］／１０

为了降低人为设置参数的实验误差，经过了大量

的实验，四种ＵＣＩ数据集的检测结果如表３－表６所
示。表３－表６列举了不同算法输出的离群度最大的前
ｎ个点的下标，检测正确的离群点下标使用粗体表示。

表３　Ｉｒｉｓ１检测结果

算法 检测结果 比例 ｐ／％

ＬＯＦ ［６，８，４，０，９，３，７，２，５，１］ １０∶１０ １００

ＳｉｍｐｌｉｆｉｅｄＬＯＦ ［４，１，６，８，５，９１，７７，３，０，５８］ ７∶１０ ７０

ＩＮＦＬＯ ［６，８，４，０，２，９，７，５，１，３］ １０∶１０ １００

ＫＮＮ ［６，８，４，３，０，１，９，９１，７７，７８］ ７∶１０ ７０

ＲＬＤＯＦ ［５，９１，９，４，０，７，８，２，１，６］ ９∶１０ ９０

ＲＯＦ ［８，６，４，５，２，１，０，９，７，３］ １０∶１０ １００

表４　Ｉｒｉｓ２检测结果

算法 检测结果 比例 ｐ／％

ＬＯＦ ［９，８，２，１２，１，７，３，０，４，１１，１０，９４，５］ １２∶１３９２．３１

ＳｉｍｐｌｉｆｉｅｄＬＯＦ ［８，９，１，７，６，０，５，４，１０，３，１１，１２，２］ １３∶１３ １００

ＩＮＦＬＯ ［９，８，２，９４，１，１２，３，８０，４，１１，５，１０，０］ １１∶１３８４．６２

ＫＮＮ ［６，９，１０，５，１１，８，９４，８０，８１，２，８５，２３，７］８∶１３ ６１．５４

ＲＬＤＯＦ ［４，５，３，１０，１１，１２，１，２３，８０，９４，２，８，９］１０∶１３７６．９２

ＲＯＦ ［１１，８，９，７，０，２，５，３，４，１２，１，６，１０］ １３∶１３ １００

表５　Ｇｌａｓｓ检测结果

算法 检测结果 比例 ｐ／％

ＬＯＦ ［１６３，１６８，１２５，１６５，１０４，１６６］ ４∶６ ６６．６７

ＳｉｍｐｌｉｆｉｅｄＬＯＦ ［１６８，１６３，１１５，１６５，１６７，６１］ ４∶６ ６６．６７

ＩＮＦＬＯ ［１６３，１６８，１６５，１１３，１２６，１６７］ ４∶６ ６６．６７

ＫＮＮ ［１２６，１６３，１６８，１１３，７９，１６６］ ３∶６ ５０

ＲＬＤＯＦ ［１６７，１２６，１６５，１１３，１６８，１６３］ ４∶６ ６６．６７

ＲＯＦ ［１２６，１６８，１６３，１６５，１６７，１６６］ ５∶６ ８３．３３

表６　Ｗｉｎｅ检测结果

算法 检测结果 比例 ｐ／％

ＬＯＦ ［０，９，８，６，４，７，２２，４３，２，１］ ８∶１０ ８０

ＳｉｍｐｌｉｆｉｅｄＬＯＦ ［７，４，６，８，９，０，２０，３，９８，２３］ ７∶１０ ７０

ＩＮＦＬＯ ［０，９，８，６，２９，５，４１，２２，８７，４］ ６∶１０ ６０

ＫＮＮ ［０，９，８，６，７，４，２２，４３，２，２９］ ７∶１０ ７０

ＲＬＤＯＦ ［２，４３，４１，７，２９，４，６，８，９，０］ ７∶１０ ７０

ＲＯＦ ［０，９，８，６，４，７，４３，５，２，１１３］ ８∶１０ ８０

　　通过对上述表格分析，可以发现六种不同的算法
在不同数据集上的检测准确率是不一样的。本文的方

法ＲＯＦ在四个 ＵＣＩ数据集上都具有较好的效果。对
于Ｉｒｉｓ１数据集，ＲＯＦ、ＬＯＦ和ＩＮＦＬＯ检测结果最好都是
１００％的准确率。对于 Ｉｒｉｓ２数据集，ＲＯＦ和 Ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ
ＬＯＦ检测结果最好都是１００％的准确率。对于Ｇｌａｓｓ数
据集，ＲＯＦ准确率为８３．３３％高于其他所有数据集。对
于Ｗｉｎｅ数据集，ＲＯＦ和ＬＯＦ准确率一样高都是８０％。
对ＵＣＩ数据库的四个数据集综合来看，实验结果检测
准确率排序为 ＲＯＦ＞ＬＯＦ＞ＩＮＦＬＯ＞ＳｉｍｐｌｉｆｉｅｄＬＯＦ＞
ＲＬＤＯＦ＞ＫＮＮ。

４　结　语

针对数据集中不需要对所有数据都进行离群判断

的问题，提出了一个对数据集预处理的步骤，即使用基

于互近邻的聚类算法（ＥＭＮＣ）先去除一定比例的正常
数据。对于剩余的可疑数据利用其 ｋ近邻、反近邻和
共享近邻来对其进行密度估计。最后提出一种简单有

效的局部相对密度离群度（ＲＯＦ）来进行离群点的判
断。在合成数据集和真实数据集的实验结果也证明了

ＲＯＦ算法在离群点检测准确率上优于其他对比算法。
在未来的研究中，希望能优化参数选择方法，并使用一

种新的距离度量来代替本文使用的欧氏距离。
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［１２］ＨｕＪ，ＳｈｅｎＬ，ＳｕｎＧ．Ｓｑｕｅｅｚｅａｎｄｅｘｃｉｔａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ

［Ｃ］／／２０１８ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ

ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１８．

［１３］孙世华．基于相对熵和ＥＳＤ检测的视频关键帧抽取算法
［Ｄ］．天津：天津大学，２０１７．

［１４］宋勇强．ＶＣ６中利用多线程处理多视频［Ｊ］．山西电子技
术，２０１９（６）：６４－６６．

［１５］ＤｏｌｌａｒＰ，ＷｏｊｅｋＣ，ＳｃｈｉｅｌｅＢ，ｅｔａｌ．Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎ：
Ａｂｅｎｃｈｍａｒｋ［Ｃ］／／２００９ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉ
ｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），２００９：３０４－３１１．

［１６］耿梦雅．基于视频的复杂场景火灾检测技术研究［Ｄ］．武
汉：华中师范大学，２０１９．

［１７］袁梅．基于视频图像序列的火灾烟雾检测方法研究［Ｄ］．
重庆：重庆邮电大学，２０１９．
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