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基于相对距离的反 ｋ近邻树离群点检测
杨晓玲１，２，冯　山１，袁　钟２

（１四川师范大学数学科学学院，四川成都６１００６６；２西南交通大学信息科学与技术学院，四川成都６１１７５６）

　　摘　要：　针对分布复杂且离群类型多样的数据集进行离群检测困难的问题，提出基于相对距离的反ｋ近邻树离
群检测方法ＲＫＮＭＯＤ（ＲｅｖｅｒｓｅｄＫＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ）．首先，将经典欧氏距离、对象局部密度和对象邻域结合，定义
了对象的相对距离，能同时有效检出全局和局部离群点．其次，以最小生成树结构为基础，采取最大边切割法以快速分
割离群点和离群簇．最后，人工合成数据集和ＵＣＩ数据集试验均表明，新算法的检测准确率更高，为分布异常且离群类
型多样的数据集的离群检测提供了一条有效的新途径．
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１　引言
　　离群点检测在欺诈行为、医疗卫生、公共安全及入
侵监测等领域具有十分重要的作用［１，２］．随着数据采集
的硬件技术和数据组织的软件技术不断发展，从事机

器学习和数据挖掘等领域研究的学者们分别从不同角

度对离群点检测问题进行了研究．例如，围绕距离和密
度离群点检测，文献［３］对相关的离群点检测方法进行
了综述．针对无监督离群点检测，文献［４］用１９种算法
同时对不同应用领域的１０个数据集进行了全面的检测

评估，发现基于距离的离群检测效果更好，且稳定．从计
算机科学角度，文献［５］将不同离群检测法进行了联系
以讨论离群点检测问题．在分类上，根据数据集与被考
察对象的主体差异性，可分为全局离群和局部离群两

类．根据离群对象规模，可分为单点和多点离群（簇）．
按照离群点检测思想，经典离群检测主要分为基于统

计［６，７］、基于邻近性［８～１２］和基于聚类［１３］等方法．
统计离群检测一般分为两步：（１）假设数据集服从

某一分布；（２）根据分布假设，将不遵守分布模型的对
象判为离群对象．例如，Ｙａｍａｎｉｓｈｉ等人［１４］利用有参高
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斯混合模型，将对象和模型的相异程度值作为对象的

离群分数，分数大于指定阈值时被视为离群点．针对高
维数据集，文献［７］提出了快速 ＨＢＯＳ（Ｈｉｓｔｏｇｒａｍｂａｓｅｄ
ＯｕｔｌｉｅｒＳｃｏｒｅ）算法，对数据特征相互独立的数据集检测
效果较好．一般来讲，统计检测适于高维数据集，但要对
数据集的分布规律进行估计．由于绝大多数数据集的
分布并不能事先知道，也难以用单一分布特征刻画，分

布假设条件往往不易满足，故统计检测法存在明显

局限．
实际上，许多经典聚类算法可直接或稍加修改后

用于离群检测，也可通过引入某种特殊机制减少离群

点对聚类结果的不良影响．比如，文献［１５］提出了一种
基于马氏距离的聚类离群点检测方法用于入侵检测领

域．一般来讲，聚类有效性高度依赖于所用聚类方
法［１］，对不规则分布数据集，其检测效果往往不佳，使

得聚类离群检测不一定最优．对大型数据集，聚类的时
空开销往往很大．

基于邻近性的离群点检测包括距离和密度两种检

测模式．无论哪种模式，用户都要指定对象的合理邻域
阈值，并对对象集中各对象考察其合理邻域中的其他

对象．如果对象集中大多数对象远离某个对象，该对象
就被视为对象集中的一个离群点．

距离离群检测最早由Ｋｎｏｒｒ等人［１６］提出．为克服距
离离群程度信息的不足，Ｒａｍａｓｗａｍｙ等人［１７］提出了基

于ｋ近邻的离群度量方法，但它并不包含对象的所有 ｋ
个最近邻的全部信息，不能很好地反映对象邻域的紧

密或稀疏情况．为了更好地反映邻域内的对象分布情
况，提高计算精度，文献［１８］用 ｋ近邻对象的平均距离
作为离群分数，但它对每个对象都计算离群分数，时空

开销较大．为此，文献［１９］基于抽样来考查被测对象与
其近邻的关系，并计算其离群分数．另外，对ｋ近邻算法
参数 ｋ，其选择会影响算法性能和结果．文献［２０］提出
了不需设置参数ｋ的自然最近邻概念，其节点邻居由算
法自适应计算形成．

密度离群检测一般通过局部离群因子 ＬＯＦ（Ｌｏｃａｌ
ＯｕｔｌｉｅｒＦａｃｔｏｒ）度量数据点的离群程度［２１］，ＬＯＦ值越大，
对象离群的可能性越大．对局部离群检测，文献［２２，
２３］对ＬＯＦ又做了一些改进．对分布异常数据集，文献
［２４］提出了基于反向 ｋ近邻的局部离群度度量方法，
它不仅考虑了数据点的ｋ邻域关系，还考虑了数据点的
反向ｋ邻域，以避免复杂数据分布下的 ＬＯＦ算法误判．
文献［２５］研究了距离法用于高维数据集的离群点检
测，指出了反ｋ近邻中的对象对离群点检测的有用性．
文献［４］指出，相比聚类离群检测，基于近邻性的离群
检测性能较好．在基于邻近性的离群点检测算法中，
ＫＮＮ（ＫＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ）算法［８］效果较好，对涉及局部

离群点的检测，ＬＯＦ算法［２１］效果较好．为此，选择 ＫＮＮ
和ＬＯＦ与本文的ＲＫＮＭＯＤ进行比较．

实际上，对分布复杂且离群类型多样的数据集，单

一检测法往往是有局限的．新方法既要能克服现有检
测方法缺陷，又要能保留其优势．近年来，人们已经开始
进行方法融合的检测研究．比如，融合密度和聚类方法
的优势，文献［２６，２７］提出了基于 ｋ近邻树的离群点检
测．融合距离和聚类的优势，文献［１２］提出了一种新的
检测方法．目前，以方法融合思想研究离群点检测的文
献不多，但生活中有大量这样的数据集离群检测需要

用到融合思想展开研究．例如，在电子欺诈中，存在相似
性很高的对象、相似性不高但明显偏离其余对象的对

象以及分布异常的对象等情形．最小生成树法［２７］能够

适应数据集多样分布和可变密度的有效检测，但它没

有用到数据集的分布特征，对数据集分布异常的检测

效果较差．数据集分布异常时，用反 ｋ近邻密度影响因
子法［２４］也难以检出整体离群簇．

为此，本文提出了融合经典距离、局部密度和邻域

关系的相对距离度量，它既适于距离法擅长的全局离

群检测，也适于密度法擅长的局部离群检测．新方法首
先要构建一棵基于相对距离度量的最小生成树，然后

对其进行子树切割分析，以进行离群检测．显然，最小生
成树子树切割同时包含了离群点和离群簇检测．相比
文［２７］算法，新算法能更有效地检测分布异常数据集
中的离群点和离群簇．

２　基本概念
　　定义１（离群点）　设Ｕ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝为论域，各

对象由 ｍ个属性描述，ｆ是对象离群度量函数，Ｕ中全
体对象的离群映射结果为Ｙ，Ｕ中大多数对象的离群映
射结果为Ｙ１．那么，则集合Ｏ＝｛ｘ∈Ｕ｜ｆ（ｘ）∈Ｙ－Ｙ１｝中
对象为离群点．

定义２［１２］（最小生成树）　对无向连通网络 Ｇ＝

（Ｖ，Ｅ）（｜Ｖ｜＝ｎ）及其生成树Ｇ′ｉ＝（Ｖ
′
ｉ，Ｅ

′
ｉ），如果∑

ｎ－１

ｊ＝１
ｅ′ｊ｜

ｅ′ｊ∈Ｅ
′
ｉ最小，称 Ｇ′ｉ为 Ｇ的最小生成树或 ＭＳＴ，记

为ＴＧｍｉｎ．
定义３［２４］（对象的 ｋ近邻）　对非空有限对象集 Ｕ

＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，ｘ∈Ｕ，Ｕ中与 ｘ最靠近的 ｋ个对象
的集合（ｘ除外）称为Ｕ中对象ｘ的ｋ近邻或ｋ邻域，记
为ＫＮＮｋ（ｘ）．

定义４［２４］（对象的反ｋ近邻）　对非空有限对象集
Ｕ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，ｋ∈Ｎ

＋，ｋ近邻包含对象ｘ的对象集
合称为ｘ的反ｋ近邻，记为ＲＮＮｋ（ｘ），即：

ＲＮＮｋ（ｘ）＝｛ｙ∈Ｕ｜ｙ≠ｘ，ｘ∈ＫＮＮｋ（ｙ）｝

８３９
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３　基于反ｋ近邻树的离群点检测

　　结合经典欧氏距离和密度的ｋ近邻度量［２７］用对象

及其最相似的ｋ个对象间的近邻关系进行离群检测，忽
略了反ｋ近邻中对象间的相似性或近邻关系，导致在处
理分布异常数据集时检测效果不好．实际上，以欧氏距
离和反ｋ近邻为基础，并融合对象密度信息，也能反映
数据对象间的距离关系．为此，基于融合思想，一种新的
相对距离度量也可以适用于分布异常的数据集离群

检测．
３１　相对距离度量的构建

ＫＮＮｋ（ｘ）是Ｕ中与ｘ最相似对象的集合，ｘ的邻域
信息与ＫＮＮｋ（ｘ）密切相关．若ｙ∈ＫＮＮｋ（ｘ），也可认为ｙ
与ｘ相似．易知，ｘ的反 ｋ近邻也隐含了 ｘ的邻域信息．
融合了对象相似性和反向相似性的 ＲＮＮｋ（ｘ）∪
ＫＮＮｋ（ｘ）可以更全面地反映ｘ的邻域信息，获得更多与
ｘ相似相关的对象信息．若ＩＳｋ（ｘ）表示ｘ的ＫＮＮｋ（ｘ）与
ＲＮＮｋ（ｘ）的并，有：ＩＳｋ（ｘ）＝ＫＮＮｋ（ｘ）∪ＲＮＮｋ（ｘ）．

定义５（对象的ｋ近邻密度）　对Ｕ中对象ｘ和整型常
量ｋ，假设ＫＮＮｋ（ｘ）中离ｘ最远的对象与ｘ的距离为ｋｄｉｓｔ
（ｘ），对象ｘ的ｋ近邻密度可定义为：ｄｋ（ｘ）＝１／ｋｄｉｓｔ（ｘ）．

用ｋｄｉｓｔ（ｘ）度量 ｘ的邻域分布密度时，如果 ｘ离群，
ｋｄｉｓｔ（ｘ）一般较大，ｄｋ（ｘ）较小．因ＫＮＮｋ（ｘ）中对象与ｘ相
似，ＫＮＮｋ（ｘ）中对象的离群性与 ｘ的相似的可能性大．
ｙ∈Ｕ，ｙ≠ｘ，ｙ∈ＲＮＮｋ（ｘ），ｘ离群时 ｙ离群的可能性

大．若同时用ｄｋ（ｘ）和ＩＳｋ（ｘ）的平均密度 ∑
ｙ∈ＩＳｋ（ｘ）

ｄｋ（ｘ）／｜

ＩＳｋ（ｘ）｜（即ｘ邻域平均密度）考察，可弥补简单欧氏距
离检测的不足．

定义６（对象的邻域密度影响因子）　对 Ｕ中 ｘ和

整型ｋ，ｄｋ（ｘ）是ｘ的ｋ密度，∑
ｙ∈ＩＳｋ（ｘ）

ｄｋ（ｘ）／｜ＩＳｋ（ｘ）｜是平

均密度，则ｘ的邻域密度影响因子可定义为：

ＤＯＦ（ｘ）＝ｄｋ（ｘ）／（∑
ｙ∈ＩＳｋ（ｘ）

ｄｋ（ｙ）／｜ＩＳｋ（ｘ）｜）

ＤＯＦ（ｘ）融合了 ｘ的 ｋ近邻密度及其邻域平均密
度，ｄｋ（ｘ）可反映 ｘ的 ｋ近邻对象分布疏密程度．ｘ的 ｋ
近邻密集时ｄｋ（ｘ）较大，ｘ的邻域平均密度与 ｄｋ（ｘ）较
为接近，ＤＯＦ（ｘ）接近１．ｘ显著离群时，ｘ的邻域平均密
度相比ｋ近邻密度 ｄｋ（ｘ）会增大，ＤＯＦ（ｘ）显著减小．ｘ
邻近离群数据对象时，其离群可能性较大．此时，ｘ的邻
域平均密度相比 ｋ近邻密度 ｄｋ（ｘ）可能略微减小，
ＤＯＦ（ｘ）一般略微增大．对密度分布不均匀区域，ｘ的邻
域平均密度低于ｄｋ（ｘ）时ＤＯＦ（ｘ）变高，反之变低．故随
着分布的不同，ＤＯＦ（ｘ）值可以更客观地反映对象间的
距离．可将欧氏距离与密度影响因子融合，以便更科学、
合理地度量对象间的距离．

定义７（对象的相对距离）　对论域 Ｕ，对象ｘ与对
象ｙ的相对距离可定义为：

ＲＤ（ｘ，ｙ）＝ｍａｘ（ＤＯＦ（ｘ），ＤＯＦ（ｙ））ｄ（ｘ，ｙ）
易知，ＲＤ（ｘ，ｙ）可增强密度分布不均匀时对象间的

差异性．ｘ和ｙ位置不同时，密度影响因子也不同，密度
分布的不同可在ＲＤ（ｘ，ｙ）中反映．对 ＲＤ（ｘ，ｙ）度量，选
择密度影响较大对象的密度影响因子并结合其欧氏距

离，对离群对象ｘ而言，其邻域内的对象的密度影响因
子将变大，邻域内的对象间的相对距离也会增大，它提

升了离群点邻域对象的离群可能性，符合“物以类聚”

的分类思想．
３２　基于相对距离的反ｋ近邻树离群点检测算法

结合欧氏距离与密度，以 ＫＮＮｋ（ｘ）为基础，文献
［２７］提出了最小生成树离群点检测．与 ＫＮＮｋ（ｘ）不同，
ＲＮＮｋ（ｘ）采用邻域包含 ｘ的对象相似性度量以弥补邻
域边界对象遗漏［２７］，用 ＲＮＮｋ（ｘ）为基础的相对距离度
量构造反ｋ近邻 ＭＳＴ［２８］，通过割边策略［２７］进行子树划

分以获得离群点或簇．当ＭＳＴ子树中的结点数
"

ｋ时，子
树被视为离群点（单点子树）或离群簇（多点子树）．对
ＭＳＴ检测而言，分割子树中的结点数小到规定占比即
可结束离群检测．因此，ＲＫＮＭＯＤ算法，见算法１，处理
流程如图１所示．

算法１　基于相对距离度量的反ｋ近邻树离群点检测（ＲＫＮＭＯＤ）

输入：数据集Ｕ，｜Ｕ｜＝ｎ，近邻对象数阈值ｋ和离群点数阈值ν％
输出：离群点集合ＯＳｋ
（１）对Ｕ进行规范化处理，ＯＳｋ＝φ
（２）ｆｏｒｉ＝１ｔｏｎ
　　　　计算ＫＮＮｋ（ｘｉ）
　　　　计算ｘｉ到ＫＮＮｋ（ｘｉ）中其他数据对象ｘｊ的距离ｄ（ｘｉ，ｘｊ）
　　　　计算ＲＮＮｋ（ｘｉ）
　　　　计算ＩＳｋ（ｘｉ）
　　　　计算ＤＯＦ（ｘｉ）
　　ｅｎｄｆｏｒ
（３）ｆｏｒｉ＝１ｔｏｎ
　　　ｆｏｒｊ＝１ｔｏｎ
　　　　计算ＲＤ（ｘｉ，ｘｊ）
　　　ｅｎｄｆｏｒ
　　ｅｎｄｆｏｒ
（４）根据ＲＤ矩阵构建最小生成树．
（５）ｗｈｉｌｅ｜ＯＳｋ｜＞ν％
　　　切割森林中最大边ｌｍａｘ，形成子树Ｔ１和Ｔ２．
　　　ｉｆ｜Ｔ１｜＜ｋｔｈｅｎ
　　　　ＯＳｋ＝ＯＳｋ∪Ｔ１
　　　ｅｎｄｉｆ
　　　ｉｆ｜Ｔ２｜＜ｋｔｈｅｎ
　　　　ＯＳｋ＝ＯＳｋ∪Ｔ２
　　　ｅｎｄｉｆ
　　ｅｎｄｗｈｉｌｅ

９３９
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　　ＲＫＮＭＯＤ算法的时间复杂度取决于ｘ邻域内的对
象的相对距离计算、ＭＳＴ建立和割边法查找离群点的
过程．假设论域对象数为 ｎ，ｘ的邻域对象数为 ｋ，因邻
域内的对象间的相对距离由反ｋ邻域寻找、欧氏距离和
相对距离计算组成，其时间复杂度为 Ｏ（ｋｎ２）．用
Ｋｒｕｓｋａｌ算法邻接表进而构建 ＭＳＴ的时间复杂度为
Ｏ（ｋｎｌｏｇ（ｋｎ））．而对ｎ条边排序并以割边法检测离群
点的时间复杂度为 Ｏ（ｎｌｏｇｎ）．综上时间复杂度为
Ｏ（ｋｎ２）＋Ｏ（ｋｎｌｏｇ（ｋｎ））＋Ｏ（ｎｌｏｇｎ）．与文献［２７］方法
相比，ＲＫＮＭＯＤ连通图的边少，其实际计算距离和构建
ＭＳＴ的时间复杂度也相应降低了．
３３　算法的演算实例

例１　设Ｕ＝｛ｘ１，ｘ２，ｘ３，ｘ４，ｘ５，ｘ６｝，对象属性结构Ａ
＝｛ａ，ｂ，ｃ｝（表１），其三维分布如图２所示．离群检测结
束阈值１０％．ＲＫＮＭＯＤ的演算过程如下：

表１　论域Ｕ

Ｕ ａ ｂ ｃ

ｘ１ Ｉ ４ ０７

ｘ２ ＩＩ ７ ０４

ｘ３ Ｉ １ ０６

ｘ４ ＩＩ ２ ０３

ｘ５ ＩＩ ８ ０５

ｘ６ ＩＩＩ １０ ０８

　　假设采用最小最大规范化，ｋ＝３，Ｕ的ｋ近邻、反ｋ
近邻及ＩＳｋ的演算结果如表２所示．论域Ｕ的相对距离
如表３所示．Ｕ的反ｋ近邻ＭＳＴ结构如图３所示．

对图３，按最大边切割后的结果如图４所示．其中
ｘ６是离群点．因检出离群点占比１６７％已超过占比阈
值１０％，离群判定算法停止．

表２　Ｕ的ｋ近邻、反ｋ近邻和并集ＩＳｋ

Ｕ ＫＮＮｋ ＲＮＮｋ ＩＳｋ

ｘ１ ｛ｘ３，ｘ５，ｘ２｝ ｛ｘ３，ｘ５，ｘ６｝ ｛ｘ３，ｘ５，ｘ２，ｘ６｝

ｘ２ ｛ｘ５，ｘ４，ｘ１｝ ｛ｘ１，ｘ３，ｘ４，ｘ６，ｘ５｝｛ｘ１，ｘ３，ｘ４，ｘ５，ｘ６｝

ｘ３ ｛ｘ１，ｘ４，ｘ２｝ ｛ｘ１，ｘ４｝ ｛ｘ１，ｘ２，ｘ４｝

ｘ４ ｛ｘ２，ｘ５，ｘ３｝ ｛ｘ２，ｘ５，ｘ３｝ ｛ｘ３，ｘ５，ｘ２｝

ｘ５ ｛ｘ２，ｘ４，ｘ１｝ ｛ｘ２，ｘ４，ｘ１，ｘ６｝ ｛ｘ１，ｘ２，ｘ４，ｘ６｝

ｘ６ ｛ｘ１，ｘ２，ｘ５｝ φ ｛ｘ１，ｘ５，ｘ２｝

表３　Ｕ中数据对象的相对距离

Ｕ ｘ１ ｘ２ ｘ３ ｘ４ ｘ５ ｘ６

ｘ１ ０ ２５１６ ０３１３ ０ ０９６９ ０９８１

ｘ２ ２５１６ ０ ２６２８ １２２５ ０４７５ ２７４５

ｘ３ ０３１３ ２６２８ ０ ０８９８ ０ ０

ｘ４ ０ １２２５ ０８９８ ０ ０６４７ ０

ｘ５ ０９６９ ０４７５ ０ ０６４７ ０ ０９８８

ｘ６ ０９８１ ２７４５ ０ ０ ０９８８ ０

０４９
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４　实验结果和分析
　　为了验证 ＲＫＮＭＯＤ的检测精度，本节实验用
ＬＯＦ［２１］、ＫＮＮ［８］、ＩＮＦＬＯ（ＩｎＦＬｕｅｎｃｅｄＯｕｔｌｉｅｒｎｅｓｓ）［２４］和
ＫＮＭＯＤ（ＯｕｔｌｉｅｒＤｅｔｅｃｔｉｏｎＢａｓｅｄｏｎＫｎｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ
ｈｏｏｄＭＳＴ）［２７］与ＲＫＮＭＯＤ进行比对．其中，ＫＮＮ在基于
邻近性的离群点检测中效果较好，ＬＯＦ对涉及局部离
群点的检测效果较好，ＩＮＦＬＯ对分布异常的数据集进
行检测的效果较好，ＫＮＭＯＤ适于密度分布不同且离群
类型多样的数据集．为验证 ＲＫＮＭＯＤ算法的适用性和
有效性，实验中分别采用人工合成和 ＵＣＩ数据集进行
验证．以检出离群点数与真实离群点数的占比评价，占
比越高，精度越好．以 Ｏｍ／ｍ表示，ｍ是检测出离群点
数，Ｏｍ是真实离群点数．

实验硬件环境是 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５－３３３７ＣＰＵ
＠ １８０ＧＨｚ、４００ＧＢ内存；软件环境是Ｗｉｎｄｏｗｓ７操作
系统，ＭＡＴＬＡＢＲ２０１６ｂ编程语言．
４１　人工数据集实验分析

为了验证 ＲＫＮＭＯＤ算法能够对分布形状多样和
分布异常的数据集进行有效离群检测．本文首先构造
了三个人工数据集进行实验．

（１）Ｄａｔａ１数据集
Ｄａｔａ１有４７４个对象，其二维平面分布如图５所示．

Ｄａｔａ１中有６个点离群点、一个正态分布数据对象簇和
两个均匀分布数据对象簇．实际上，能检出的离群簇的
大小与ｋ相关，它影响离群簇检测结果的有效性．观察
图５易知，两个均匀分布簇各有９个对象，要完全检出
其离群点和离群簇，要取ｋ＝１０．如果只检测离群单点，
可取ｋ＝６．因此，对整个数据集的离群检测可分别取 ｋ
＝６和 ｋ＝１０构建 Ｄａｔａ１的相对距离 ＭＳＴ（图 ６和图
７）．对图６和图７依次分别进行３次最大边切割后的森
林结构分别如图８和图９所示．

可见，基于相对距离的反ｋ近邻树离群检测可同时
检测出离群点和离群簇．对 Ｄａｔａ１，ｋ＝６可有效检测出

所有６个离群点．ｋ＝１０时能检测出所有６个离群点和
两个小均匀分布离群簇，表明 ＲＫＮＭＯＤ适应能力很
强．经过对５种算法的反复对比实验，取各算法准确率
最高的优选参数进行检测，对比结果如表４所示．

表４　对Ｄａｔａ１的离群检测准确率结果对比表

ＬＯＦ ＫＮＮ ＩＮＦＬＯ ＫＮＭＯＤ ＲＫＮＭＯＤ

２４／２４
６／１８

２４／２４
６／２３

２４／２５
６／１９

２４／２４
６／６

２４／２４
６／６

　　表４第１行是检出６个离群点和２个均匀分布簇
的准确率，第２行是只检出６个离群点的准确率．可见，

１４９
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只检测出６个离群点时，ＬＯＦ、ＫＮＮ和 ＩＮＦＬＯ的准确率
较ＲＫＮＭＯＤ和 ＫＮＭＯＤ要低得多．同时检出６个离群
点和２个均匀分布簇时，ＲＫＮＭＯＤ不仅保持了最好的
准确率，还能检测出ＫＮＭＯＤ算法所擅长的离群点和离
群簇．

（２）Ｄａｔａ２数据集
为了检验全局和局部离群检测效果，Ｄａｔａ２由 ７８

个对象构成（图１０）．其中，对象１、２、３、４、５和６最有可
能离群，１、３和５可能是全局离群，２和４可能是局部离
群．数据集中另有４个不同密度的数据对象簇．此时，
在全局和局部离群检测以试验结果最优参数ｋ＝３来构
建ＭＳＴ（图１１）并进行６次切割后，整个森林结构如图
１２所示．

可见，ＲＫＮＭＯＤ算法在Ｄａｔａ２中能直接检出６个离
群点，对既有全局离群又有局部离群的数据集能够进

行有效离群检测．各对比算法的反复实验检测的最优
结果对比如表５所示．

表５　各对比算法离群检测准确率对比表

ＬＯＦ ＫＮＮ ＩＮＦＬＯ ＫＮＭＯＤ ＲＫＮＭＯＤ

－－－ ６／２２ ６／７ ６／６ ６／６

　　由表５可知，ＫＮＮ和 ＬＯＦ的检测没有 ＩＮＦＬＯ、ＫＮ

ＭＯＤ和ＲＫＮＭＯＤ高效．对Ｄａｔａ２，后三个算法都检测出
了全部６个离群点．可见 ＲＫＮＭＯＤ算法能同时检测出
局部和全局离群点，且效果较好．

（３）Ｄａｔａ３数据集
为了对分布异常数据集进行离群检测验证，Ｄａｔａ３

给出了４５个数据对象（图１３），其中，对象１和２与均
匀密集簇Ｃ１距离相同，对象２在Ｃ１附近的另一均匀稀
疏簇Ｃ２中．从相对距离变化幅度看，相比２，１的离群度

２４９
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应更大［１３］．对３和４，它们与 Ｃ２的距离较远，相对于１
和２，其离群程度应更大．因此，４个对象最可能的离群
大小关系应该是：４→３→１→２［１３］，即ｆ（４）＞ｆ（３）＞ｆ（１）
＞ｆ（２）．

对Ｄａｔａ３，以试验结果最优参数 ｋ＝４构建 ＭＳＴ（图
１４），ＲＫＮＭＯＤ的离群检测结果如图１５所示．可见，在
稀疏簇周围，点的离群度大于稀疏簇和密集簇，它符合

人们的直觉认知．多次试验结果表明，ｋ＝４时，Ｄａｔａ３的
对象邻域内数据对象间存在较强的特征相似性．５是离

群点３和４的近邻，其离群性会受到３和４影响，离群
性应大于对象６．Ｄａｔａ３的实验结果对比如表６所示．

表６　Ｄａｔａ３中数据对象的离群度大小检测结果对比

ＬＯＦ ＫＮＮ ＩＮＦＬＯ ＫＮＭＯＤ ＲＫＮＭＯＤ

４＞３＞２＞１ ４＞３＞１＞２ １＞４＞２＞３ １＞２＞３＝４ ３＝４＞１＞２

　　表６是各对比算法检测结果中 ４个对象的离群
度大小关系．易知，ＫＮＮ和 ＲＫＮＭＯＤ的检测结果更符
合直觉认知，而 ＬＯＦ、ＩＮＦＬＯ和 ＫＮＭＯＤ的检测存在不
符合直觉认知的误判．可见，由于 ＲＫＮＭＯＤ结合了 ｋ
近邻和反 ｋ近邻信息建立相对距离度量，它既有 ＫＮＮ
所具有的优势，又能增加离群点邻域内对象的离群

程度．
４２　ＵＣＩ数据集实验分析

为进一步验证算法的有效性，我们以 ＵＣＩ数据
库［２９］中的 Ｗｉｎｅ、ＷｉｓｃｏｎｓｉｎＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ（ＷＢＣ）、Ｌｙｍ
ｐｈｏｇｒａｐｈｙ（Ｌｙｍ）和 Ｉｒｉｓ等数据集进行进一步的实验比
对．实验中，对各数据集作了如下处理：

（１）如文献［２７］一样，对Ｗｉｎｅ和 Ｉｒｉｓ数据集，只从
其某个簇中随机选若干对象构成离群簇，并与数据集

中其他对象一起构成新的实验数据集．相对于其他簇，
所选离群数据对象可以被认为是该数据集中由不同机

制所产生的离群簇．
（２）对ＷＢＣ数据集，为了构成不平衡分布数据集，

可仿照文献［３０］中做法，从ＷＢＣ中移去一些属于“ｍａ
ｌｉｇｎａｎｔ”类的数据对象．最终，ＷＢＣ中包括了 ４８３个对
象，其中３９个属于“ｍａｌｉｇｎａｎｔ”类，４４４个属于“ｂｅｎｉｇｎ”
类．假定少数类“ｍａｌｉｇｎａｎｔ”看作稀有类．４个数据集的
基本特征信息如表７所示．

表７　所选ＵＣＩ实验数据集的基本特征信息

　　　特征
数据集　　　

对象个数 属性个数 离群点数

Ｌｙｍ
Ｗｉｎｅ
ＷＢＣ
Ｉｒｉｓ

１４８
１３４
４８３
１１５

１８
１３
９
４

６
１５
３９
１５

　　假定要检出给定数据集所有离群点．参数ｋ取值过
大时，对象邻域内会出现误判信息，取值过小时，又可

能使对象的邻域信息获取不足．故一般来讲，ｋ从２到
数据对象数的一半中选取，并在所选 ＵＣＩ数据集中计
算对应的准确率（图１６）．

由图１６可知，ｋ值小于５０的范围内各算法的离群
检测准确率达到最高．文献［７］的研究表明，ＫＮＮ的 ｋ
值范围为［１０，５０］．因此，本文实验中，ＲＫＮＭＯＤ和
ＫＮＮ的ｋ均从１０～５０中取值，其他对比算法从１到对
象个数范围内取值，在此基础上，从实验结果中选择最
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佳结果及其ｋ值进行展示．多次反复实验的各算法最优
效果检测参数如表８所示，其对应的离群检测准确率
结果对比如表９所示．

表８　各对比算法的实验参数ｋ的取值信息

　　　算法
数据集　　　

ＬＯＦ ＫＮＮ ＩＮＦＬＯ ＫＮＭＯＤ ＲＫＮＭＯＤ

Ｌｙｍ
Ｗｉｎｅ
ＷＢＣ
Ｉｒｉｓ

２０
８０
２６３
１００

１５
３０
１５
３０

１９
８０
４１０
４５

１４０
５
１５０
５０

１５
１９
４１
４０

表９　各算法的检测准确率结果对比

　　　算法
数据集　　　

ＬＯＦ ＫＮＮ ＩＮＦＬＯ ＫＮＭＯＤ ＲＫＮＭＯＤ

Ｌｙｍ
Ｗｉｎｅ
ＷＢＣ
Ｉｒｉｓ

０７５
０１９
０６６
１

０５５
０８３
０７２
１

０６７
０７１
０６３
０８８

０４
０８３
０５５
１

１
０８８
０７４
１

　　因Ｉｒｉｓ的稀疏离群簇离其他对象距离较远，各算法
检测效果均不错．因Ｌｙｍ是全局离群，适于局部离群点
（簇）检测的 ＫＮＭＯＤ的检测效果并不理想．由于 Ｗｉｎｅ
的簇内数据对象高度相似，只关注局部统计量的 ＬＯＦ
和ＩＮＦＬＯ的检测准确率低．综上，相对于各对比算法，
融合反ｋ近邻信息的相对距离算法ＲＫＮＭＯＤ显著提高
了离群点邻域内对象的离群性，能同时兼顾局部离群、

全局离群和离群簇等多种类型的离群检测以及分布复

杂的数据集的离群检测．

５　结论
　　结合经典距离、对象局部密度、对象邻域关系，提
出了一类新的相对距离度量，结合 ＭＳＴ分割法进行离
群点和离群簇检测．理论分析和对比实验结果表明，新
方法适应能力强，对分布形状多样和密度分布异常的

数据集，其检测更有效．
下一步的工作可从以下方面展开：（１）ｋ值的自适

应提取与优化；（２）新度量如何应用在高维数据集；
（３）如何提升算法的时间效率．
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