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一 种基于自然最近邻的离群检测算法 

朱庆生 唐 汇 冯 骥 

(重庆大学计算机学院软件理论与技术重庆市重点实验室 重庆 400044) 

摘 要 任何涉及 k近邻求解问题的算法被应用于处理不同特征的数据集时，参数 k值的选择都会明显影响算法的 

性能和结果。因而，如何选择 k近邻算法中敏感参数 k值一直是一个研究难点。提出了一种新的近邻关系一 一自然 

最近邻，它不需要设置参数k，每个节点的邻居是由算法自适应计算而形成的。针对离群点检测的特殊性，通过确定 

自然最近邻居搜索算法的终止条件，提出一种基于自然最近邻的新的离群检测算法ODb3N。实验表明，该算法不仅 

避免了k近邻中参数的选择问题，而且能够更有效地发现离群簇。 
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Abstract When the k-nearest neighbor method is used，it is difficult to choose an appropriate parameter k of the algo— 

rithm which affects obviously its efficiency and performance．Natural nearest neighbor proposed by US is a novel concept 

on nearest neighbor，in which each point’s neighbors are form ed by an adaptive algorithm without parameter k．In this 

paper．we proposed an outlier detection algorithm based on natural nearest neighbor(ODb3N)by means of modifying it- 

eration stop condition．The experiments show that our method not only has the advantage of non-parameter，but also has 

the ability tO discover both the outlier and the cluster of outliers． 
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1 引言 

离群数据挖掘通常是根据适当的评价标准找出数据集中 

与其他大部分数据不一样的数据点。而这些数据所包含的信 

息对于识别系统中的异常行为非常有用，这种异常的数据点 

被称为离群点。离群点的检测是数据挖掘中一个非常重要的 

领域 ，已经被广泛应用如网络入侵检测、移动通讯欺诈行为分 

析、新的疾病症状发现、天气预测等领域_1]。 

在离群检测研究方面，人们提出了很多算法。由于基于 

距离的算法无法识别数据集中的局部离群点，Breunig提出一 

种基于密度的LOF算法_2]，它把每个点的密度和它Mints邻 

域的平均密度比值作为该点的局部离群因子，离群因子的值 

越大则离群程度越高。Hautamaki提出的ODIN算法_3 首先 

建立数据集的KNN图，然后通过计算每个点的人度数检测 

离群点。AngiulliE们提出一种适用于定性属性的离群属性子 

空间获取的算法，该算法能发现、解释在整个原始数据集上离 

群的数据对象。多数聚类的实现都设定了数据空间上的一种 

度量或相似性结构，聚类算法的性能依赖于如何选择一种恰 

当的度量Ⅲ5j。 

在利用 kNN解决实际问题的研究方面，也有很多研究成 

果嘲。哈工大Yong Xu等提出一种有效构造K近邻分类器 

的粗糙方法_7]；国防科大符永铨等提出分布式 KNN搜索方 

法为网络服务器目标节点发现忌个邻居以组织多级环_8 。然 

而，任何涉及k近邻的算法，参数 k值的选择都会明显影响算 

法产生的实际性能和检测结果。即使是采用同一个算法，由 

于被处理的数据集特征不同，k值选择也没有可借鉴性，通常 

k值的选择都是依靠用户经验和大量实验来决定。我们提出 

自然最近邻的概念可以回避参数选择困难的问题。基于自然 

邻的基本思想并结合离群数据的特征，本文进一步讨论了自 

然邻搜索算法的终止条件，提出一种无参数的基于自然最近 

邻的离群检测算法。 

2 自然最近邻 

自然最近邻是我们提出的一种可以自适应形成的新的邻 

居关系，其每一个数据节点的自然邻居的个数是由算法自适 

应计算产生的，根据自然规律，分布稠密的点拥有较多的自然 

邻居，而分布稀疏的点拥有较少的自然邻居。 

假设数据集D一{x1， ，⋯， }，任意点ViED。 

定义 1(最近邻居) NNr( )为点i的r最近邻居，其中r 

的值为算法自动产生的，满足INNr( )l—r。 
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定义2(逆邻居) RN l̂( )表示点 i的逆最近邻居： 

RNN ( )：{ ∈Dli∈NN，( )， ≠ } 

定义3(自然最近邻) NNN(i)表示点 i的自然最近邻： 

NNN(i)一{ ∈Dl ∈NNr( )， ERNN~( )) 

由以上定义可以知，自然最近邻是一种对称的邻居关系， 

其中参数r的值只是在 自然邻居搜索算法中的一个中间变 

量。我们最初给出的自然最近邻搜索算法的描述是以所有点 

至少出现在其它点的最近邻域 1次为终止条件，如果这样计 

算，当存在一个远离数据集的离群点时，其算法搜索次数会极 

大增长，最坏情况是遍历搜索每个点的N一1个邻居时才会 

结束。 

针对离群检测应用研究的实际需要，本文分析并确定 自 

然最近邻居搜索算法的终止条件，当发现数据集中孤立点(即 

没有反向邻居的点)的个数不再变化时算法结束。实验证明， 

该算法可以形成一种非常接近于样本真实分布的邻域关系， 

并且同时具备了聚类能力，每个点和它的自然邻居属于同一 

个类别，不同类别的点之间不存在自然邻居关系，连接每个点 

的自然最近邻居，可以形成数据集上的自然最近邻域图，每个 

连通分支对应着一种聚类。 

自然最近邻搜索算法的过程是从 惫一1开始，依次选择每 

个数据点的前 k最近邻居，然后记录每个数据点在其它点的 

k最近邻居中出现的次数，令 是一忌+1，重复上一步直到数据 

集中未出现在其它点的邻域中的点的个数不再减少时结束， 

这样就能通过算法自适应形成每个点的最近邻居。自然最近 

邻搜索算法的具体过程如算法 1所描述。 

算法 1 自然最近邻搜索算法 

输入：数据集 X 

输出：集合 NNN为集合 x中每个点的自然最近邻域 

／*isStable(nb)表示判断数组 nh中 0的个数是否稳定，如 0的个数 

与上一步骤相比没有变化则返回 true，否则返回值为 false。get— 

NNr(i，r)函数为获取点 i的第 r个邻居。 

算法描述： 

1．r一 1，flag=0； 

2．Vi∈X，nb(i) 0，NN (i)一O 

RNN (i)一O，NNN(i)一O 

3．While(flag=：O) 

4．If isStable(nb)Then flag=i 

5．Elsefor Vi∈X 

6．nnr(i)=getNN (i，r) 

7．nb(nnr(i))一nb(nnr(i))+1 

8．NN (i)一NN (i)Unnr(i) 

9．RNN (nnr(i))一RNN (nnr(i))Ui 

1O．Endfor 

11．r— r+ l 

l2．Endif 

13．End while 

14．For ViEX 

15．NNN(i)=NN (i)nRNN (i) 

16．Endfor 

对于图1中的数据集，首先寻找每个点的第 1个最近邻， 

如图1(a)所示，箭头指向该点的第 1个最近邻居点，记录下 

每个点出现在其它点的邻域中的次数。经过统计可知此时有 

3个点没有出现在其它点的邻域中，这 3个点应于有向 

图1(a)中的3个人度为0的点；继续寻找每个点的第 2最近 

邻 ，从图 1(b)中可以明显看出，人度为 0的点还剩 1个 ；继续 

寻找每个点的第 3最近邻居 ，如图 1(c)所示，统计得到仍然 

还有1个人度为0的点，由于此时人度为0的点的个数与上 

一 步骤相等，满足了算法的终止条件，因此认为整个邻域保持 

稳定，算法结束。到此，自适应形成的r值为3，对应的3最近 

邻域如图 1(c)所示。其中互为近邻关系的点则为对方的自 

然最近邻居，对应图中具有双向连接的点则互为对方的自然 

最近邻居。连接每个点的自然最近邻居形成的自然最近邻域 

图如图 1(d)所示。 

图 1 自然最近邻居的形成过程 

通过观察图1(d)可以发现，自然最近邻域图拥有良好的 

聚类能力，属于同一类的任意两点之间是连通的，不同类别的 

点之间是没有边相连的，因此每一个连通分支对应着一种聚 

类，孤立点则对应为数据集中的离群点。 

3 基于自然最近邻的离群检测算法 

多数现有算法都针对于离群点的检测，当数据集中存在 

离群簇时，这些算法的效果会受到很大影响。为了检测出离 

群簇 ，借鉴大小聚类和离群因子的概念。每个点的离群因子 

是由它与最近的大聚类的距离和它所在聚类的数据个数决定 

的。 

假设数据集 D一{X ，X2，⋯， }，任意点 VP∈D，设 

NNN(p)为点P的自然最近邻居，令数据集D每一条记录作 

为图G的顶点，连接每个点与它的自然最近邻居，如此形成 

的图G则为数据集D对应的自然最近邻域图。 

定义4(聚类) 集合 c一{C1，C2，C3，⋯， }，其中C ， 

C2， ，⋯， 分别为图G的每个连通分支中的顶点集，C U 

c2 U C3 U⋯U —D，G n =0。由于每个连通分支对应 

数据集中一个聚类，因此集合 C就是数据集对应的聚类结 

果。 

定义5(大聚类) LC={G l ≤6}，sc={G I >6}，LC 

表示数据集中的大聚类，SC表示数据集中的小聚类，b为LC 

和SC的边界。对集合 C进行排序得到lC l≥l C2 I≥⋯≥ 

l I，且边界参数 b满足： 

(f f+f f+⋯+I f)≥fDf* (1) 

lr．1 

≥J9 (2) 
IⅥ 十 l I 

考虑离群数据在整个数据集中的比率通常占到 2O 左 

右， 的值设置为8o ，式(1)的意义表示在有序的集合 c中， 

前6个聚类的数据总和大于整个数据集的8O 。式(2)表示 

第b个聚类数据总数大于第6+1个聚类的p倍，一般p值设 

置为 2。同时满足以上公式的b的最小值则为大小聚类的边 

界值，有序集合C前b个聚类为大聚类，剩下的则为小聚类。 

定义6(离群因子) 对于数据集中任意一点 ，NL0F 

(夕)为点 P的离群因子，其中distance(p，G)表示点 P到聚类 

G 中心的距离。 
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f] *mln(distance(p，G))， ∈ ， I l I 

NL0F一 C ∈SC，G ∈LC (3) 

I *dis姗 ，G)，pEG，C~ELC 、l I 
式(3)表示每个点的离群因子是由该点所在聚类的总数 

和它与最近的大聚类的距离决定的，当存在 2个边界比较模 

糊的聚类无法被算法区分的时候，同样也可以通过每个点与 

聚类中心的距离来识别离群点。算法 2描述了具体的步骤。 

算法 2 基于自然最近邻的离群检测算法 ODb3N 

输入：数据集X 

输出：top-n离群点 

算法步骤： 

Step 1 使用改进后的自然最近邻居算法得到每个点对应的自然最 

近邻域 

Step 2 连接每个点与它的自然最近邻域，构造出数据集 x对应的自 

然最近邻域图G。 

Step 3 采用广度优先遍历图 G得到 k个连通分量，根据每个分量所 

包含顶点个数由大到小排序 c一{C1，Cz，C3，⋯，ck)。 

Step 4 根据大小聚类定义把集合C分为大聚类集合 LC={G l b) 

和小聚类集合 SC={G Jj>b)两部分。 

Step 5 根据离群因子的定义计算每个点的离群因子 NLOF。 

Step 6 按降序排列 NLOF，输出前 n个离群点。 

4 实验与分析 

为了验证算法的有效性，我们基于Matlab进行了仿真实 

验，实验数据分别采用人工合成数据和真实数据集，并将其检 

测效果与传统的kNN算法和L0F算法进行对比。由于LI)F 

算法的检测结果依赖于设置合适参数 MinPts，考虑 kNN算 

法依赖于参数 k的设置，不同的参数值会产生不同的结果，我 

们选取了经过多次实验得出的最好结果。 

图2(a)为人工合成的同时包含了离群点和离群簇的2 

维数据集，图2(b)、图2(c)、图 2(d)分别为 L()F算法、kNN 

算法和本文()Db3N算法在人工数据集上对应的检测结果。 

在实验中，本文算法ODb3N能够准确地识别数据集中的离 

群点以及离群簇；LOF算法无法正确识别离群簇；kNN算法 

结果最差，不仅无法识别离群簇，而且对于不同密度分布的点 

也无法识别。 

(a)实验数据集 (b)I OF检测结果 

(c)kNN检测结果 (d)ODB3N检测结果 

图 2 人工数据集实验结果对比 
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为测试算法在真实数据集上的准确度，我们选取 UCI标 

准数据集中Iris Plants数据和 Breast-cancer-Wisconsin数据 

作为实验数据集。为评估算法结果，在输出top-n个离群点 

时，把其中正确的离群点数与数据集中总的离群点数量比值 

作为当前的离群点检测率。 

Iris Plants数据由 4个属性组成 ，包含 了3个分类即 Se— 

tosa，Versicolour，Virginica，共 150条数据，每一类平均占数 

据集的3O 左右。我们的实验把 Setosa类中的数据减少至 

1O条作为离群点。图3(a)为该数据集上的检测结果，横坐标 

表示输出的前 n个离群点，纵坐标表示输出的正确的离群点 

占数据集中离群点总数的百分比。从图中可以看出，在输出 

离群度最大的前11个点时，本文算法刚好检测出全部的正确 

离群点，L0F算法在输出前 15个点的时候才能识别完全部 

的离群点，而kNN算法最多只能检测出6O 的准确离群点。 

Breast-cancer-Wisconsin数据由 1O个属性组成，包含了 

699条诊断记录，分为 Benign和Malignant 2个类别，实验中 

我们把其中Ma lignant类数据减少至 39条作为离群数据。 

通过实验得到本文算法在输出55个离群点时达到最高的检 

测率为97 ，L0F算法检测率为 15％，kNN算法检测率为 

71 。从图3(b)中可以看出LOF算法效果明显要低于其它 

算法，由于实验中的离群点都是属于同Ma lignant类别的，具 

有簇的特征，而LOF算法检测的是局部离群点，因此在检测 

离群簇时效果会急剧降低。 

(a)数据集 Iris Plant (b)数据集 Breast-eaneer-Wiseonsin 

图 3 真实数据集实验结果对比 

实验对比发现：ODb3N算法在包含了离群簇的人工数据 

集和真实数据集上的检测准确度是最高的，同时 kNN和 

LOF算法检测结果是在设置不同参数经过多次实验后取得 

的，而ODb3N算法却无需参数。从上述结论可以得出本文 

算法是明显优于其它算法的。 

结束语 本文引入自然最近邻的思想，提出一种基于自 

然最近邻的离群检测算法，成功避免了传统k近邻算法中的 

参数选择问题。仿真实验结果证明：在包含离群簇的数据集 

中，本文算法与传统的kNN、LOF算法比较，也明显具有更好 

的效果和性能。 
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式中，S为一次查询中检索到的相关图像的数目，“为一次检 

索过程中检索到的不相关的图像数目。图3为平均查准率直 

方图，从图中可以看到本文所提出的方法较文献[4，5]中的方 

法有更好的检索效果。另一种衡量查询结果的方法是查准 

率一查全率曲线。查全率的定义为： 

cⅡzz一— (13) 
s十  

为图像库中和检索图像相关但未被检索到的图像数 

目。查准率和查全率这两个指标越高，说明检索性能越好，但 

从这两个指标的定义可以看出，它们之间相互矛盾：查准率越 

高则查全率越低，查全率越高则查准率越低。在相同查全率 

条件下，查准率越高性能越好。图 4显示了所有查询图像平 

均查准率和平均查全率绘制的曲线，从图中的曲线可以看出， 

本文的算法比其他两种方法效果要好一些。 
l 
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图3 平均查准率对比 

图 4 平均查准率～查全率曲线 

结束语 针对基于内容的图像检索方法中提取出来的特 

征向量不稳定以及对局部噪声敏感的问题，本文提出一种用 

稀疏低秩描述图像集特征的图像检索方法。对图像集进行检 

索时，首先提取图像的颜色、纹理、形状特征，然后通过稀疏低 

秩描述的方法获得稳定特征，在此图像集描述的基础上进行 

图像检索。实验表明本文方法具有较好的检索性能，可将原 

来不稳定的特征转换为稳定的特征，并且在保持了全局子空 

间最小结构的同时，降低了局部噪声对于检索结果的影响。 
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