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基于方形邻域的离群点查找新方法
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摘　要: 提出一种基于密度的快速查找离群点的算法——基于方形邻域的离群点查找算法 (ODBSN ) , 该算法把

DBSCAN 算法的邻域改造成方形邻域,并吸收基于网格算法的思想,用密集的方形邻域快速排除非离群点; 用邻域

扩张的思想代替网格划分克服了基于网格算法中“维灾”缺点; 同时用局部偏离指数指示离群点的偏离程度,又具有

识别精度高和偏离程度可度量的优点. 理论分析表明该算法性能优于著名的基于密度的算法,实验表明, ODBSN 算

法能在各种形状分布与各种密度的数据中有效地查找离群点, 速度明显优于LO F 与DBSCAN 算法.
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Abstract: A new quick density2based app roach to detect ou tliers, called ou tlier detecting based on square

neighbo rhood (ODBSN ) , is p resen ted. T h is algo rithm changes the Ε2neighbo rhood in DBSCAN to a square

neighbo rhood and judges if the neighbo rs in the dense square neighbo rhood are no t ou tlier. T he algo rithm part it ions

ob jects w ith square neighbo rhood, no t w ith spatia l grids, and thus does no t cause“dim ension curse”. T he algo rithm

can indicate the degree of ou tlier w ith the local deviate facto r, so the ou tlier can be iden tified exactly and the

p recision is m easurab le. T heo retical comparison show s that th is m ethod is mo re efficien t than the w ell2know n

algo rithm based on density, DBSCAN and LO F. Experim ental resu lts mo re efficien t that the p ropo sed app roach can

effectively iden tify ou tliers in databases w ith in clusters that have differen t shape and varied density, and it is several

t im es faster than the o riginal DBSCAN and LO F algo rithm.
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1　引　　言
　　离群点查找是数据挖掘的一项重要技术,其目

标是发现数据集中少量异常的数据对象,在金融欺

诈识别、数据清洗、股票分析、恶劣天气预报等许多

领域都得到广泛应用. 常见的查找离群点的数据挖

掘方法有:基于分布的、深度的、聚类的、距离的和密

度的方法.

最著名和实用的方法是基于密度的方法, 如

LO F [1 ]与DBSCAN [2 ] (也是基于聚类的方法)等. 基

于密度的方法都必须计算每一点的邻域,但查询某

一点的邻域就要扫描整个数据库,故查找速度不理

想. 在聚类算法中基于网格的聚类方法是最快的算

法之一,该算法采用一个多分辨率的网格数据结构,

将空间划分为有限个数目的网格,所有的聚类在网



格上进行. 这种方法的主要优点是处理速度快,但也

有处理精度不高和“维灾”的缺点.

本文提出了一种新的算法,该算法吸收了两者

的优点,排除聚类点后发现离群点,并借鉴LO F [1 ]方

法用一个局部离群因子来指示对象偏离度的思想,

采用了一个更为简单易行的局部偏离指数来对候选

离群点进一步求精,使本算法既处理速度快,又有很

高的精确度.

2　相关研究
　　已有的离群点查找方法可分为以下几类:

1) 基于分布的方法在统计领域较为常见. 人们

用各种统计模型来测试,将偏离这些模型的对象作

为离群点[3～ 5 ]. 但是,大多数分布模型只能直接应用

于单变量特征空间,难以应用于多维空间. 而且,这

种模型要求预先知道数据的分布,但往往难以获得,

需要进行耗时的测试来决定.

2) 基于深度的方法[6 ]是一种基于计算几何的

方法,这种方法通过计算不同层面的 k 2凸面来查找
离群点,凸面的外层认为是离群点. 但该算法有个明

显的缺点,即维数的灾难.

3) Kno rr 等[7, 8 ]提出了一个基于距离的离群点

概念. 在数据库中,若 p ◊ 的对象与某对象的距离超

过 d ,则这个对象为离群点. 之后, 有人提出 K 2最
邻近邻域的方法, Top 2k 离群点等类似的概念[9 ].

4) 在查找的过程中,除了聚类剩下的就是离群

点. 聚 类 的 方 法 可 以 用 来 查 找 离 群 点, 如

DBSCAN [2 ] , ROCK [10 ] , C2P [11 ]等算法都可以用来查

找离群点.

　　5) B reun ig 等[1 ]提出了局部离群因子的概念

LO F,这是一种基于密度的方法. 通过数据空间的所

有维度来计算对象的距离,进而计算对象的可达密

度,最后通过局部的偏离度来判断离群点.

　　6) 有人提出了基于偏离的技术来查找离群点,

这种方法检查对象的特征,将偏离这些特征的对象

作为离群点[12 ]. A ggarw al 等[13 ]用投影的方法来

发现聚类, 将高维空间数据投影到低维空间, 局部

区域中极低密度的点为离群点. H u 等[14 ]提出了基

于模式的方法,认为离群点有两种模式:偏离簇的稀

疏点和偏离常规的密集点. H e等[15, 16 ]提出了一种基

于聚类的局部离群点因子来发现聚类,还提出了分

类离群点的概念,他们认为离群点应该考虑分类标

记.

3　基于方形邻域的离群点查找算法
　　点表示一个对象,故在下文中,点与对象的概念

是等同的. 为了描述简化、易于理解,下文以二维空

间为例,这些概念与算法容易推广到高维空间.

3. 1　与算法有关的定义

给定一个空间数据库DB , 实数参数 Ε(方形邻

域的边长) ,正整数参数M inP (邻域中邻居个数的阈

值).

定义 1　以对象 p (x , y ) 为中心, Ε为边长的方
形区域内的对象集, 即{q (u , v ) ∈D B ûûx - uû ≤
Εö2, ûy - v û ≤ Εö2} 称为点 p 的方形邻域,表示为

SN Ε(p ).

定义 2　与一个方形邻域有相邻点的 8个方形

邻域,称为邻近方形邻域,如图 1所示.

图 1　邻近方形邻域示意图

定义 3　点 p 的方形邻域中除自己以外的点称

为点 p 的邻居. ûSN Ε(p ) û 表示方形邻域的基, 即方

形邻域内邻居数.

定义 4　如果一个点 p 的方形邻域内有至少

M inP个点,则称方形邻域是密集的,点 p 为核心点.

定义 5　如果点的方形邻域包含少于M inP 个

点,则称这个方形邻域是稀疏的. 如果一个点的方形

邻域是稀疏的,但这个点是核心点的邻居,则称这个

点为边缘点.

定义 6　对象 p 的局部密度如下:

L D (p ) = ûN (p ) ûö∑
o∈N (p )

D ist (p , o).

其中: D ist (p , o) 是点p 与o的n维的欧氏空间距离,

ûN (P ) û 是点 p 的方形邻域中邻居的数目. 显然,对

象 p 的局部密度是对象 p 所有邻居到 p 的平均距离

的倒数.

定义 7　 如果对象 p 的邻域不是密集的, 即

ûN (p ) û < M inP,则 p 的局部偏离指数定义为

L D I (p ) =
∑

o∈N (p )

(L D (o) öL D (p ) )

ûN (p ) û .

　　对象p 的局部偏离指数表示对象p 偏离邻居的

程度, 它是 p 的所有邻居的局部密度的平均值与 p

的局部密度的比值. 显然, p 的局部密度越小, p 的邻

居的局部密度越大,则局部偏离指数越大.

这个偏离指数看起来与LO F [1 ] 的偏离指数类

似,但它们是不同的. 首先它不是针对所有的点, 只

是对稀疏邻域的对象有意义. 故比LO F 针对所有的

点 (包括聚类点) 计算偏离指数更能体现“偏离”的
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意义,更合理. 其次, 这个局部偏离指数不需要计算

LO F 中的可达距离等,比LO F 偏离指数简单,又有

表达对象偏离程度的能力.

定义 8　稀疏领域中偏离指数LD I大于某个阈

值的对象称为离群点.

3. 2　基于方形邻域查找的离群点算法

本文将基于密度和基于网格两种方法的优点融

合在一起,产生一个较好的算法—— 基于方形邻域

的离群点查找算法 (ODBSN ) ,这个算法包含两个阶

段:粗选与精选. 主要思想如下:

1) 方形邻域粗选: 算法首先任选一个开始点,

并计算它的方形邻域. 若方形邻域为密集的,则此方

形邻域内所有的点 (包括这点本身与它的所有邻居)

为聚类点;否则方形邻域内所有的点为候选离群点.

然后在这个方形邻域外任选一个邻近的方形邻域,

这个方形邻域的中心点不一定存在, 如果不存在则

为虚拟点,继续计算,直到方形邻域内没有点或所有

的点都已访问. 接着再次任意选择一个未访问的开

始点, 这样一直到把所有的点划分为聚类点与初选

点两类为止 (分别作不同类别的标记,把它们看作不

同的集合).

在上述划分中有可能把一些在聚类簇边缘的点

也误划入到初选集中,故算法要进一步将其排除.

2) 偏离指数精选: 算法计算初选集中所有的对

象的偏离指数LD I,LD I大于某个阈值 f (通常与

LO F 算法取值类似) 的对象为离群点.

A lgo rithm ODBSN (DB , Ε, M inP)

1. W h ile (!DB. V isited ( ) )

2. {p = SelectU nV isitedPo in t (DB ) ;

3. PNB = DB. SquareN eighbo rs (p , Ε)

4. N ex tP = PNB

5. W h ile! ( (N ex tP. isa llvisited)

　　　　　o r (N ex tP = Em p ty) )

6. 　　　{if (ûN ex tPû > M inP)

7. 　　　　DBNB [N ex tP ] = C lu sterL abel;

8. 　　　else

9. 　　　if (! IsEdge (N ex tP) )

　　　　　DBNB [N ex tP ] = CandidateL abel;

10. 　　　end if;

11. 　　　N ex tP =

N ex tSqu reN eighbo rhood (N ex tP)

12. 　　　};

13. 　　 };

14. Fo r every Candida teL abeled po in t

15. 　　　{q = SelectO nePo in t () ;

16. 　　　 If (LD I(q) > f )

17. 　　　　　O u tlierSet =

　　　　　　　　O u tlierSet ∪ q;

18. 　　　};

　　第 1～ 13行是算法的粗选阶段,用于把对象划

分成两个集合. 第 1行是一个循环,当所有的点划分

结束时循环结束. 算法在第 2 行中选择一个未访问

的点 p. 第 3行函数DB. SquareN eighbo rs () 计算 p

的邻域,如果正好遇到在方形邻域边上的点,处理如

下:如果本方形邻域内的邻居少于阈值,则此点归入

本方形邻域; 否则, 将它归入邻近方形邻域. 第 4 行

把邻居集合赋值给N ex tP,以便进入第 5～ 13行的

循环. 第 5～ 13 行的循环是一个邻域扩张的过程,

第 6～ 10行的程序把邻居分成两类,聚类点或候选

离群点. 第 8行的函数 IsEdge () 判断对象是否为边

缘点,第 11行函数N ex tSqu reN eighbo rhood () 选择

下一个方形邻域: 这个函数随机选择一个邻近方形

邻域 (见定义 2) , 当这个邻近方形邻域没有点或所

有的邻居都已访问, 则选择下一个, 一直到第 8 个

(由定义可知邻近方形邻域最多 8个). 第 14～ 18行

为算法的精选阶段. 第 14行为 Fo r循环选择每一个

初选点 (候选的离群点) ,第 16行计算这些点的偏离

指数并进行判断,第 17行把偏离指数大于阈值 f 的

点加入离群点集合.

在已有的基于密度的离群点查找方法 (如LO F

与DBSCAN ) 中, 算法为了查找离群点必须计算每

个点的邻域,这些邻域与本文的方形邻域类似. 邻域

查找是较费时的操作,应尽量避免这种操作. 由网格

算法得到启示,当一个点的方形邻域是密集的,这个

点和它所有的邻居不可能是离群点, 所以当计算一

个方形邻域后,发现它是密集的,则不必对其邻居进

行方形邻域计算, 这样提高了效率. 同时, 本文利用

局部偏离指数来选择离群点, 使算法又具有很好的

精度.

为了便于理解算法, 图 2给出一个具有 2个聚

类和 4个离群点的示例. 聚类为簇A 与簇B ,点 a, b,

c, d 为离群点. 假设图中的方形是算法选择的方形

邻域,图中有实线方形表示此方形邻域是密集的,没

有离群点;虚线方形表示此方形邻域是稀疏的,其中

图 2　OD BSN算法解析示意图
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的点将被标为初选点. 算法的偏离指数精选阶段将

计算这些点的偏离指数,超过阈值的点为离群点.

4　算法的时间复杂性评估与理论比较
　　算法最复杂的操作是方形邻域查询操作,邻域

查询操作的复杂性为O (n) , 若使用空间索引, 如

R 3 2t rees,则复杂性为O ( logn). 本算法用方形领域

对空间进行分割, 对于密集的方形邻域内的邻居不

计算它们的邻域. 设密集的方形邻域有 k 个,初选点

为 c个 (c ν n) ,则计算的邻域为 (k + c) 个,复杂性

为 (k + c)O ( logn) , (k + c) 的大小与方形邻域的边

长和数据的密集度有关. 在一定的范围内, Ε越大,

算法查询的邻域越少;数据越密集,算法查询的邻域

越少. 通常,ODBSN 算法查询的邻域数只有其他基

于密度算法的几分之一, 故算法ODBSN 比其他算

法快几倍.

本文算法用方形领域对空间进行分割, 但这种

分割与基于网格的方法有重要的区别: 基于网格的

方法要求对所有的空间进行分割, 无论是否存在数

据对象,都需要过多的空间网格,因此造成维数的灾

难;而本文方法利用方形邻域对空间进行扩张,而不

是对所有的空间进行分割,所以不会有维灾的问题.

同时, 基于网格的算法不能对对象的偏离程度进行

度量,而ODBSN 算法具有这个性能.

基于密度的离群点挖掘算法, 如 LO F [1 ] 与

DBSCAN [2 ] ,都需要对每个点进行非常耗时的操作,

即邻域查找操作. LO F 算法通过计算每一点离群因

子来识别离群点, 故必须进行所有点的邻域查询.

DBSCAN 通过计算 Ε2邻域来计算可达距离,以查找

聚类点与离群点,故DBSCAN 算法必须计算数据库

中每一点的Ε2邻域. ODB SN算法并不需要计算每

个点的邻域,因为当一个点的邻域是密集的,它的所

有邻居将不要再计算邻域, 所以本文算法大大地提

高了计算的效率.

5　实验评价
　　所有的实验在CPU 为 Pen t ium 4 2. 2G,内存为

256 M B , 系统为W indow s XP p rofessional的个人

电脑上进行.

5. 1　影响效率的因素评价

方形邻域的边长越大, 一次领域扩张所处理的

对象越多, 显然, 邻域查询的操作越少, 但这个规律

不一定总成立. 本文用含有各种密度的 8 000 个点

的人工数据库来分析其的性能, 图 3 表明了算法

O DB SN , DB SCAN和LO F在该数据库中进行邻域

图 3　Ε- 的取值与需要查找邻域数量的关系

图 4　算法查找的方形邻域数与所含离群点百分比的关系

图 5　3个不同形状与密度的合成数据

图 6　算法OD BSN查找到的离群点示意图
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查询的次数与 Ε取值的关系. 因为算法DBSCAN 与

LO F 要查询所有点的 8 000个邻域, 故邻域查询次

数成一直线. Ε在 30到 200的范围中,随着 Ε值的增
加,邻域查找次数减少;但当Ε大于120时,邻域查找

的次数开始增加. 从图中可以看出,算法ODBSN 查

询的邻域明显少于其他两个算法.

另一个主要的影响因素数据的密度, 在这里粗

略地用离群点所占的比例来表示. 图 4 表明对包含

2 000, 4 000, 8 000, 10 000个对象的数据库进行离

群点查找时算法需要查询邻域的次数. 显然,邻域查

询次数随离群点所占的比例增加而增加, 随数据库

的增大而增大.

5. 2　算法的有效性与效率评价

为了说明本算法的有效性, 用文献 [ 2 ] 中用到

的 3个合成数据库, 再适当增加一定数量的离群点

来验证算法的有效性. 如图 5所示,在第 1个数据库

中有 4个不同半径的球形与一些离群点; 第 2 个数

据库中有 4个非凸形聚类与一些离群点; 第 3 个数

据库包含 4个不同形状的聚类与一些离群点.

离群点查找结果如图 6所示, 带框的点为离群

点. 这里方形邻域的边长设为 3. 0,密集邻域的最少

邻居个数为5,偏离指数取1. 2. 算法ODBSN 能够正

确识别全部的离群点, 在第 3 个数据库中分别发现

全部的 19, 23, 26个离群点.

　　用含有5 000 , 8 000 , 10 000 , 20 000 , 50 000 ,

80 000, 100 000 个点的模拟数据进行实验. 算法

ODBSN 方形邻域查询参数为: Ε= 20,M inP = 10,

LD I = 1. 2; 算法DBSCAN 邻域查询的参数分别设

为: Ε= 6,M inP = 10;算法LO F的参数M inP = 10,

LO F > 1. 2. 图 7 表明数据库规模与计算时间的关

系,可以看出算法ODBSN 的计算时间随数据的量

接近线性地增加, 计算时间明显少于 LO F 与

DBSCAN.

图 7　算法OD BSN与算法LOF,D BSCAN的时间效率比较

6　结　　论
　　已有的基于密度的离群点查找方法都需要进行

邻域查找的操作,这种操作较为耗时,是算法效率高

低的决定性部分. 本文吸收了网格算法、DBSCAN

算法与LO F 算法的优点,提出了一个新的基于密度

的算法,成倍地减少了邻域查询的次数,使离群点查

找的速度比已有的基于密度的离群点查找算法提高

数倍. 本算法用邻域扩张的思想代替网格划分可以

处理高维数据,用局部离群指数来克服网格算法精

度低的缺点,使它具有较多优良的性能. 理论分析与

实验验证了算法的可行性与效率.
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图 3　残差评价信号

情况进行了 Sim u link 仿真. 图 1给出了故障为脉冲

信号时的残差信号;图 2为故障是正弦信号的情况.

假设J (r) = ∫
t

0
rT (Σ) r (Σ) dΣ作为残差评价函数,图

3 给出了残差评价函数的变化曲线. 当阈值选取为

J th = sup
f = 0

J (r)≈ 13时,仿真结果表明,本文给出的

脉冲、正弦故障分别在发生 1. 7 s和 3. 7 s后可检测

到.

5　结　　语
　　在系统观测性矩阵满足一定的秩的条件下,可

以通过广义坐标变换,将线性时滞系统转换为无状

态时滞的表达形式. 根据新得到的系统模型,选用基

于观测器的故障检测滤波器作为残差产生器,将时

滞系统的故障检测转换为仅包含未知输入时滞、故

障时滞的线性时不变形式,从而可应用针对L T I系

统的研究成果设计时滞系统故障检测滤波器. 本文

将L T I系统故障检测滤波H ∞最优化方法应用于具

有状态和输入时滞的情况, 得到了线性时滞系统

FD F 设计的一种新方法. 算例进一步验证了所提出

方法的有效性.
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