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基于方形对称邻域的局部离群点检测方法 倡
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摘　要： 针对 ＮＤＯＤ（ｏｕｔｌｉｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ａｎｄ ｄｅｎｓｉｔｙ）算法在判断具有不同密度分布
的聚类间过渡区域对象时存在的不足，以及为了降低算法时间复杂度，提出一种基于方形对称邻域的局部离群
点检测方法。 该算法改用方形邻域，吸收基于网格的思想，通过扩张方形邻域快速排除聚类点及避免“维灾”；通
过引入记忆思想，使得邻域查询次数及范围成倍地减小；同时新定义的离群度度量方法有利于提高检测精度。
实验测试表明，该算法检测离群点的速度及精度均优于 ＮＤＯＤ等算法。
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Abstract： ＮＤＯＤ ｍａｙ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ ｗｒｏｎｇ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｗｈｅｎ ｏｂｊｅｃｔｓ ａｒｅ ｉｎ ｔｈｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｄｅｎｓｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｉｎ ｍｕｌｔｉｐｌｅ
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ｄｅｎｓｉｔｙ ｂａｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｎａｍｅｄ ＳＳＮＯＤ（ｓｑｕａｒｅ ｓｙｍｍｅｔｒｉｃ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｂａｓｅｄ ｌｏｃａｌ ｏｕｔｌｉｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）．Ｂｙ ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ
ｔｈｅ ｇｒｉｄ唱ｂａｓｅｄ ｉｄｅａ， ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｅｄ ｄａｔａｓｅｔ ｗｉｔｈ ｓｑｕａｒｅ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ａｎｄ ｅｘｐａｎｅｄ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｒａｐｉｄｌｙ， ｉｔ ｃｏｕｌｄ ｇｅｔ
ｒｉｄ ｏｆ ｎｏｎ唱ｏｕｔｌｉｅｒｓ ｑｕｉｃｋｌｙ ａｎｄ ｏｖｅｒｃｏｍｅ “ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｃｕｒｓｅ”．Ｂｙ ａｂｓｏｒｂｉｎｇ ｍｅｍｏｒｙ ｉｄｅａ， ｔｈｅ ｔｉｍｅｓ ｏｆ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｑｕｅｒｙ ａｎｄ
ｒａｎｇｅ ｗｅｒｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｄｅｃｒｅａｓｅｄ．Ｂｅｓｉｄｅｓ， ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｎｏｖｅｌ ｍｅｔｒｉｃｓ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｒｅｓｕｌｔ ｓｈｏｗｓ ＳＳＮＯＤ ｉｓ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｂｕｔ ａｌｓｏ ｍｏｒｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｔｈａｎ ＮＤＯＤ ｉｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ．
Key words： ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ； ｏｕｔｌｉｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ； ｓｑｕａｒｅ ｓｙｍｍｅｔｒｉｃ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ； ｌｏｃａｌ ｏｕｔｌｉｅｒ ｄｅｇｒｅｅ

0　引言
离群点检测是数据挖掘技术的重要研究领域之一，用于发

现数据集中与其他数据明显不一致的数据对象。 近年来，离群
点问题的研究在数据库、数据挖掘、机器学习和统计学领域受
到广泛关注，有着非常广阔的应用前景，如欺诈检测、入侵检
测、故障检测和异常自然气候的发现等［１，２］ 。

离群点检测算法大致可以分为基于分布、基于偏差、基于
聚类、基于距离和基于密度五类［３，４］ 。 其中基于密度的比较具
有代表性的算法有 ＬＯＦ［５］ 、ＤＢＳＣＡＮ［６］ 、ＮＢＣ［７］ 、利用对称关系
对离群点排序［８］ 、ＯＤＢＳＮ［９］ 、ＮＤＯＤ［１０］等。 前四种算法对数据
集中的每个对象进行邻域查询时都必须遍历一次数据集，导致
时间复杂度较高，限制其在高维海量数据集中的应用；ＯＤＢＳＮ
算法中对于离群点离群度的计算方法易导致有意义离群点的

丢失及部分离群点离群度不可度量，该缺陷在 ＮＤＯＤ 算法中
得到了良好的改进；但是对于 ＯＤＢＳＮ 算法在判断具有不同密
度分布的聚类间过渡区域对象时容易导致误判，在 ＮＤＯＤ 算
法中并没有得到有效的改进。

本文通过分析 ＮＤＯＤ算法，改进其不足，并且引入记忆思
想，成倍减少邻域查询次数及范围，从而降低算法的时间复
杂度。

1　NDOD算法存在的不足
1畅1　NDOD算法的主要思想

ＮＤＯＤ算法分两个阶段进行，包括初选和精选。 其主要思
想是：ａ）吸收基于网格算法的思想，用方形邻域分割数据空
间，然后进行方形邻域的扩张，快速排除聚类点，即建立候选异
常点集合；ｂ）对候选异常点进行邻域（圆形邻域）查询，以计算
其离群度；ｃ）离群度大于某个阈值的候选异常点为异常点。

1畅2　NDOD算法的不足
在基于邻域和密度的异常点检测算法 ＮＤＯＤ中，对象 p的

异常程度定义为：对象 p的影响空间中对象的局部密度平均值
与对象 p的局部密度的比值。 对于该算法涉及的相关概念，通
过图 １来解释说明。

１）假定有数据集 D，图 １ 中 p、q、r、m 和 n 均为 D 中的对
象，k唱邻域中 k取值为 ３，RP 表示圆 p的半径，以求对象点 p的
异常程度为例：

ａ）点 p的 k邻域。 KＫＮＢ（p） ＝｛q，m，n｝。
ｂ）点 p的反 ２次 k邻域。 若点 q 是点 p 的 k 邻域中的对

象，且点 q的 k邻域仍然包含 p，即 R２KＫＮＢ（p） ＝｛q∈KＫＮＢ（p）｜
p∈KＫＮＢ（q）｝。 图 １中 R２KＫＮＢ（p） ＝｛q｝ 。
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ｃ）影响空间。 NＮＩＳk（p） ＝KＫＮＢ（p）∪R２KＫＮＢ（p） ＝｛q，m，n，
q｝。 点 p的局部密度为

LLDk（p） ＝１
Rp

点 p的局部异常因子为

NＮＬＯＦk（ p） ＝
∑

q∈NＮＩＳk（p）
LLDk（q）
LLDk（p）

NＮＩＳk（ p）
＝
Rp
４

× ２
Rq

＋１
Rm

＋１
Rn

２）如图 ２所示，该图具有不同密度分布的两个聚类（C１ 较

密集，C２ 较为稀疏），p 为 C２ 中的对象且靠近密集聚类 C１ ，与
对象 q相比，p对象的离群程度较低。

以下利用 ＮＤＯＤ算法比较对象 p、q的离群度。 如图 ２ 所
示，若 k取值为 ３， 对象 p、q到聚类 C１ 的距离相等，故有 Rp ＝
Rq，KＫＮＢ（p） ＝｛p１ ，p２ ，p３ ｝而 KＫＮＢ（ q） ＝｛ q１ ，q２ ，q３ ｝；对于反 ２
次 k邻域，R２KＫＮＢ（p） ＝R２KＫＮＢ（q） ＝碬；p与 q的 k邻域同分
布，LLDk （ p１ ） ＝LLDk （ q１ ）， LLDk （ p２ ） ＝LLDk （ q２ ）， LLDk （ p３ ） ＝
LLDk（q３ ）；进而可以得到 NＮＬＯＦk （ p） ＝NＮＬＯＦk （ q），即对象 p 与
q的异常程度相同，与实际情况对象 p 异常程度低于对象 q
不相符。

对于图 ２所存在的异常点误判的问题，是因为对象 p处于
具有不同密度分布的聚类 C１ 与 C２ 间过渡区域且 p属于 C２ 但

是更接近 C１ ，计算异常程度时更多地考虑了 C１ 对它的影响而

未考虑 C２ 对它的影响。 该问题可以通过对反向 k邻域的重新
定义得到解决。

2　改进算法———SSNOD
以下介绍基于方形对称邻域的局部离群点检测算法 ＳＳ唱

ＮＯＤ的基本概念以及算法描述。 由于 ＳＳＮＯＤ 算法与数据集
的维数无关，适用于任意维数的数据集。 为了描述方便及易于
理解，下面以二维数据集为例进行介绍。

2畅1　基本概念
给定二维数据集 D，其大小为 n，p、q均为 D中的对象。
定义 １　方形邻域。 以 p（x０ ，y０ ）为中心、e为边长的方形

区域内的对象集合，称为点 p的方形邻域，记做 Se（p），即
Se（ p） ＝｛q（ x，y）∈D｜｜x －x０ ｜≤e／２ 且｜y －y０ ｜≤e／２｝

定义 ２　邻近方形邻域。 与方形邻域 S 有相邻点的八个
方形邻域，称为邻近方形邻域，记做 Ne（S）。

定义 ３　密集邻域及稀疏邻域。 若点 p 的方形邻域中对
象数（不含点 p）不少于 k（事先设定值），则称该方形邻域为密
集邻域，密集邻域中所有对象点为聚类点；否则，该称方形邻域
为稀疏邻域，其内所有对象点为候选离群点。

定义 ４　k距离及 k方形邻域。 以 p（x０ ，y０ ）为中心，包含
距离点 p最近的 k个对象时方形区域的边长，称为点 p的 k距
离，记做 dk（p），该邻域称为点 p的 k方形邻域，记做 Nk（p）。

定义 ５　反 k方形邻域。 设 q∈D且 p∈Nk （q），则称对象
q为 p反 k方形邻域中的对象，记做 Rk （ p），即 Rk （p） ＝｛ q∈
D｜p∈Nk（q）｝。
定义 ６　基于方形邻域的影响空间。 k方形邻域与反 k方

形邻域的并集称为基于方形邻域的影响空间，记做 ISk（p），即
ISk（p） ＝Nk（p）∪Rk（p）。
定义 ７　局部密度。 点 p的局部密度定义为点 p的 k距离

的倒数，记做 LDk（p），即

LDk（ p） ＝ １
dk（ p）

定义８　局部离群度。 点 p的局部离群度为点 p基于方形
邻域的影响空间内对象的局部密度的平均值与 p的局部密度
的比值，记做 LODk（p），即

LODk（ p） ＝
∑

q∈ISk（p）
LODk（ q） ／LODk（p）

｜ISk（p） ｜

从定义可知，若点 p 影响空间内对象局部密度平均值越
大，而 p的局部密度越小，则 LODk（p）取值将越大；若大于某个
阈值（大于 １的值），可以判定点 p为离群点。
对于 ＮＤＯＤ算法在判断具有不同密度分布的聚类间过渡

区域对象时存在的不足（如图 ２中点 p、q异常度的误判），在引
入局部离群度后得到了良好的改进。 以下通过图 ３ 中点 p、q
离群度的比较加以分析说明。

ＳＳＮＯＤ算法伪代码如下：
　　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ＳＳＮＯＤ （ Ｄ ， ｅ ， ｋ ）
　　／／粗选：建立候选离群点集及候选邻域
　　　ｗｈｉｌｅ（！ Ｄ．ｉｓＡｌｌＶｉｓｉｔｅｄ（））
　　　　ｐ ＝ｓｅｌｅｃｔＵｎｖｉｓｉｔｅｄＰｏｉｎｔ（Ｄ）；
　　　　ＳＰ ＝ｇｅｔＳｑｕａｒｅＮｅｉｇｈｂｏｒ（ｐ，ｅ）；
　　　　ＮｅｘｔＳＰ ＝ＳＰ；
　　　　ｗｈｉｌｅ（！ ＮｅｘｔＳＰ．ｉｓＡｌｌＶｉｓｉｔｅｄ（ ） ｏｒ ＮｅｘｔＳＰ．ｉｓＥｍｐｔｙ（ ） ）
　　　　　ｉｆ（ ｜ＮｅｘｔＳＰ｜＞ｋ） ｔｈｅｎ
　　　　　　ＮｅｘｔＳＰ．ｓｅｔ（ＣｌｕｓｔｅｒＬａｂｅｌ） ；
　　ｅｌｓｅ
　　　ＮｅｘｔＳＰ．ｓｅｔ（ＣａｎｄｉｄａｔｅＬａｂｅｌ）； ＣａｎｄｉｄａｔｅＯｕｔｌｉｅｒＳｅｔ．ａｄｄ（ＮｅｘｔＳＰ）；
　　／／建立候选邻域并为其内所有点创建索引标记
　　　ＣａｎｄｉｄａｔｅＮｅｉｇｈｂｏｒ．
　　　　ｓｅｔＮｅｉｇｈｂｏｒＩｎｄｅｘ（ｐ， ＮｅｘｔＳＰ ） ；
　　　ｅｎｄ ｉｆ
　　　ＮｅｘｔＳＰ ＝ ｇｅｔＮｅａｒＳｑｕａｒｅＮｅｉｇｈｂｏｒ（ ＮｅｘｔＳＰ ）；
　　　ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ
　　ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ
　　／／精选：计算候选离群点的局部离群度
　　ｆｏｒ ｅａｃｈ ｏｂｊｅｃｔ ｐ ｉｎ ＣａｎｄｉｄａｔｅＯｕｔｌｉｅｒＳｅｔ ＤＯ
　　　ｉｆ（ ｕｎｖｉｓｉｔｅｄ（ ｐ ） ） ｔｈｅｎ
　　／倡搜索邻域组成时，优先考虑具有相同索引标记的点集以减小搜
索范围倡／
　　　ＳＮ ＝ ｇｅｔＫＳＮ（ｐ）； ／／获取 ｋ方形邻域
　　　ＲＳＮ ＝ ｇｅｔＲＳＮ（ｐ）；／／获取反 ｋ方形邻域
　　ｕｎｖｉｓｉｔｅｄ（ｐ） ＝ＦＡＬＳＥ；
　　／／Ｔ为大于 １ 的阈值
　　ｉｆ（ＬＯＤ（ｐ） ＞Ｔ） ｔｈｅｎ

　　ＯｕｔｌｉｅｒＳｅｔ．ａｄｄ（ｐ）；
　　ｅｎｄ ｉｆ
　　ｅｎｄ ｉｆ
　　ｅｎｄ ｆｏｒ

类似于图 ２、３ 中 k 值仍取 ３，点 p、q 与 C１ 等距；点 p 的 k
方形邻域 Nk （p） ＝｛p１ ，p２ ，p３ ｝，点 q 的 k 方形邻域 Nk （ q） ＝
｛q１，q２，q３ ｝；对于反 k方形邻域而言，Rk（p） ＝｛r｝，Rk（q） ＝碬；
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故 ISk（p） ＝Nk（p）∪Rk（p） ＝｛p１，p２ ，p３ ，r｝，而 ISk（q） ＝Nk（q）
∪Rk（q） ＝｛q１ ，q２ ，q３ ｝；由于点 p、q 方形邻域内点的密度分布
完全相同，于是有 LDk（p１ ） ＝LDk（q１ ），LDk（p２ ） ＝LDk（q２），LDk

（p３ ） ＝LDk（q３ ）；对于点 p、q、r的局部密度而言，由于 dk（p） ＝
dk（q） ＜dk（r），于是有 LDk（p） ＝LDk（q） ＞LDk（r），因此：

LODk（p） ＝（LDk（p１ ） ＋LDk（ p２ ） ＋LDk（p３ ） ＋LDk（ r）） ／４LDk（p）
LODk（q） ＝（LDk（ q１ ） ＋LDk（q２ ） ＋LDk（ q３ ）） ／３LDk（ q）

显然有 LODk（p） ＜LODk（q），即点 p的局部离群度低于点
q，符合实际情况。

2畅2　算法介绍
基于方形对称邻域的离群点检测算法 ＳＳＮＯＤ包括粗选和

精选两个阶段，相比 ＮＤＯＤ算法，ＳＳＮＯＤ作了以下改进：
ａ）粗选和精选均在方形邻域中进行（ＮＤＯＤ算法粗选时采

用方形邻域、精选时采用圆形邻域），从而减少了邻域切换的
开销。

ｂ）粗选时，若检测到稀疏邻域，则在将其内所有点标记为
候选离群点的同时形成候选邻域。 候选邻域的概念正是引入
记忆思想的结果。 所谓记忆思想是指粗选阶段的稀疏邻域极
可能成为精选阶段的 k唱邻域，记录这些稀疏邻域将极大地减少
候选离群点离群度计算时的邻域查询范围和次数。

ｃ）引入更为合理和更具意义的反 k邻域的定义，使得离群
度计算更精确。

3　实验测试
实验平台：操作系统 Ｌｉｎｕｘ Ｓｅｒｖｅｒ、Ｉｎｔｅｌ Ｐ４ ＣＰＵ ２畅８０ ＧＨｚ、

内存 ２ ＧＢ、编程工具 ＭＡＴＬＡＢ ７畅１。
本章将从实验结果及运行效率等方面分析 ＳＳＮＯＤ算法的

优势。

3畅1　实验结果
实验在如图 ４所示的合成数据集上进行；图 ５ 为算法 ＳＳ唱

ＮＯＤ粗选阶段划分的方形邻域。

ＮＤＯＤ算法计算结果：e 的离群度低于点 f 和 g，若阈值 T
取 １畅２，则误将靠近密集聚类的稀疏聚类点 f、g判断为离群点。
ＳＳＮＯＤ算法计算结果：点 f和 g离群度低于点 e，能正确地找出
所有离群点，并不会导致误判。

3畅2　运行效率
为验证 ＳＳＮＯＤ算法的性能优势，本实验采用随机数发生

器产生服从正态分布的具有不同密度的聚类数据集，数据集大
小从 ５ ０００到 ５０ ０００不等，并随机添加 ２００个离群点，与 ＬＯＦ、
ＮＤＯＤ算法进行时间复杂度比较。 实验结果转换为图 ６ 所示
的线性图，其中算法名称中的数字表示 k的取值，百分比为数
据集大小等于 ５０ ０００时的离群点查准率。

从图６可以看出，ＳＳＮＯＤ算法的运行时间与 k的取值密切
相关，该算法的运行效率明显优于 ＬＯＦ 算法，并且也优于

ＮＤＯＤ算法；随着 k值逐渐增大，算法运行时间逐渐减少；为兼
顾离群点的查找精度，k值不能无限增大，从实验结果可知，该
数据集 e ＝３０、k＝４０时，实验效果比较理想。

4　结束语
本文通过分析 ＮＤＯＤ算法，改进其不足之处，提出基于方

形对称邻域的局部离群点检测算法。 该算法将已有经典算法
的邻域改为方形邻域，融入基于网格算法的思想，通过扩张方
形邻域快速排除聚类点及避免“维灾”；引入记忆思想及新的
离群度度量方法，成倍地减少邻域查询次数及范围。 实验结果
表明，ＳＳＮＯＤ算法无论是离群点检测精度还是检测速度均取
得了良好的效果。 今后的研究内容是：建立自适应数学模型，
能根据数据集自动确定最优的方形邻域边长 e 及参数 k；将
ＳＳＮＯＤ算法应用于如欺诈检测等实际应用领域中。
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