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改进 DPC 聚类算法的离群点检测与解释方法

周　 玉,夏　 浩,裴泽宣
(华北水利水电大学 电气工程学院, 郑州 450045)

摘　 要: 为解决全局离群点检测方法无法对局部离群点进行检测,以及局部异常因子在面对大量局部离群点时性能下降的问

题,利用 k 近邻(KNN)和核密度估计方法(KDE)提出一种基于改进快速搜索和发现密度峰值聚类算法(KDPC)的离群点检测

与解释方法,该方法能够同时对数据点的全局和局部进行分析。 首先,利用 k 近邻和核密度估计方法计算数据点的局部密度,
代替传统 DPC 算法中根据截断距离计算的局部密度。 其次,将数据点的 k 近邻距离之和作为全局异常值,并通过 KDPC 聚类

算法计算簇密度以及数据点的局部异常值。 最后,将数据点的全局与局部异常值进行乘积作为最终异常得分,选取异常得分

最高的 Top-n 作为离群点,通过构建全局 - 局部异常值决策图对全局和局部离群点进行解释。 利用人工数据集和 UCI 数据集

进行实验并与 10 种常用离群点检测方法进行比较。 结果表明,该方法对全局和局部离群点都有着较高的检测精度和检测性

能,并且 AUC 方面受 k 值影响较小。 同时,利用该方法对 NBA 球员数据进行分析讨论,进一步证明了该方法的实用性和有效

性。
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Improved outlier detection and interpretation
method for DPC clustering algorithm

ZHOU Yu,XIA Hao,PEI Zexuan

(School of Electrical Engineering, North China University of Water Resources and Electric Power, Zhengzhou 450045, China)

Abstract: To address the limitatios of global outlier detection methods in detecting local outliers and the
performance degradation of local anomaly factors in the presence of a large number of local outliers, this paper
proposes an outlier detection and interpretation method based on an improved fast search and discovery density peak
clustering algorithm (KDPC), utilizing k-nearest neighbor (KNN) and kernel density estimation (KDE) methods.
This method enables simultaneous analysis of both global and local data points. Firstly, the local density of data
points is calculated using the k-nearest neighbor and kernel density estimation methods instead of the local density
based on the truncation distance in the traditional DPC algorithm. Secondly, the sum of the k-nearest neighbor
distances of the data points is used as the global outlier and the cluster density as well as the local outliers of the
data points are calculated by the KDPC clustering algorithm. Finally, the global and local outliers of the data points
are multiplied as the final anomaly score. The Top-n data points with the highest anomaly score is selected as the
outlier, and the global and local outliers are interpreted by constructing a global-local outlier decision diagram.
Experiments were conducted using both artificial and UCI datasets and our method was compared with 10 commonly
used outlier detection methods. The results show that our method achieves high detection accuracy and performance
for both global and local outliers. Moreover, the AUC performance is minimally affected by the k-value.
Additionally, our method is also used to analyze NBA player data, further demonstrating its practicality and
effectiveness.
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　 　 离群点被怀疑是由不同机制[1] 产生的数据点,
因不同于正常数据点而常被视作噪声点、也被认为

是具有研究价值的点。 目前离群点检测广泛应用于

欺诈检测[2 - 3]、医疗处理[4 - 5]、环境卫生[6 - 7]、图像

处理[8 - 9]、视频中异常事件检测[10 - 11] 等。 根据数据

是否被标记,离群点检测方法分为有监督方法[12]、



半监督方法[13]和无监督方法[14]。 在难以获取数据

标签的情况下,基于无监督的离群点检测成为常用

的研究方法。 无监督的离群点检测方法大致可分

为:基于距离的离群点检测方法、基于密度的离群点

检测方法和基于聚类的离群点检测方法[15 - 16]。
基于距离的方法能够快速地对离群点进行检

测。 Ramaswamy 等[17]提出 k 近邻(k-nearest neighbor,
KNN)离群点检测方法,通过计算数据点与第 k 个最

近邻居之间的距离,将距离大小作为数据点的异常

值。 对 KNN 方法的改进,Zhang 等[18]提出了一种基

于局部距离的离群点检测方法( local distance-based
outlier Factor, LDOF)。 通过计算数据点的 k 近邻距

离与 k 近邻数据点间的两两距离的比值来衡量数据

点的离群程度。 Yang 等[19] 提出均值偏移的异常值

检测方法(mean-shift outlier detector, MOD),通过计

算数据点最近邻域的平均值对数据集进行均值偏移

处理,然后计算数据点的偏移距离来确定离群程度。
上述方法对全局离群点都有着不错的检测性能,但
考虑到对局部异常值的检测效果差、难以适应不同

密度的数据以及参数 k 对检测性能的显著影响。
Xie 等[20]提出基于距离的局部引力离群点检测方法

( local-gravitation outlier detection, LGOD),通过计算

数据点的局部引力的变化率来得到数据点的异常程

度。 离群点的局部引力变化率高,而正常数据点的

局部引力变化率低。
相比基于距离的离群点检测方法,基于密度的

方法在局部异常值检测中表现良好,因为考虑邻域密

度可以更好地反映数据的分布特征。 Breuning 等[21]

提出基于密度的局部异常值的离群点检测方法

(local outlier Factor, LOF)。 通过计算数据点的局

部可达密度与其最近邻居密度的比率来计算离群因

子,数据点的离群因子越大,表示离群程度越高。 对

于 LOF 算法的改进,Tang 等[22] 提出了基于连通性

的离群因子方法 ( connectivity-based outlier Factor,
COF),将 LOF 的邻域计算方法改为增量计算,利用

链距离提高了异常值检测性能。 同样,Latecki 等[23]

提出基于 LOF 的核密度估计方法 ( local density
Factor, LDF)。 对数据点的邻域进行局部核密度估

计,然后通过计算数据点的局部密度与邻居的局部

密度的比率来确定数据点的异常值。 Tang 等[24] 通

过研究数据点的 k 最近邻、共享最近邻和反向近邻,
并结合局部核密度估计方法对离群点进行检测,可
以避免对不同密度数据的局部异常值的误判。 张忠

平等[25]提出了一种基于相对熵权密度离群因子的

离群点检测算法。 用熵权距离代替欧式距离,结合

自然邻居对数据点局部进行高斯核密度估计,最后

根据相对距离确定数据点的离群程度。 此方法能够

提高算法在低密度区域处理局部离群点的能力,但
当局部离群点数量增多形成聚类时,离群点检测性

能下降。
在基于聚类的离群点检测方法中,He 等[26] 提

出基于聚类的局部离群点检测方法( cluster-based
local outlier Factor, CBLOF)。 通过聚类方法将数据

分成若干个聚类,给出倍数 β 来判别聚类的规模大

小,将规模小的聚类视为离群类,并计算数据点的局

部离群因子。 利用聚类方法能对离群聚类进行筛

除,提高离群点的检测精度。 Al-Zoubl 等[27] 首先使

用 FCM 算法对数据集进行聚类并得到目标函数值。
接着,通过剔除数据点后目标函数值变化量来判断

数据点的离群程度。 当数据形成不同密度的聚类

时,该方法对局部离群点的检测性能变弱。 对此,周
玉等[28]首先利用 FCM 算法对数据集进行聚类。 接

着根据目标函数值剔除聚类中心附近的数据点。 最

后使用 LOF 算法计算剩余数据点的局部离群因子,
提高局部离群点的检测精度。 但上述方法受聚类算

法限制,对任意形状数据集中的离群点检测性能不

高。 为此,张忠平等[29]提出了基于快速密度峰值聚

类离群因子的离群点检测算法。 首先使用 DPC 算

法对数据集聚类,并根据数据点的 k 近邻平均距离

定义了向心相对距离。 接着,通过计算数据点的向

心相对距离与 KNN 局部密度的比率得到离群因子。
该方法通过聚类来分析每个簇的特征,根据离群因

子的大小对离群点进行检测,同时能避免不同密度

聚类对离群点检测带来的影响。
基于对全局离群点和局部离群点的考虑,本文

提出基于 k 近邻和核密度估计方法的改进 DPC 聚

类方法的离群点检测与解释方法。 首先,通过计算

数据点的 k 近邻距离,将 k 近邻距离之和作为数据

点的全局异常值,并利用核密度估计方法计算数据

点的局部密度。 其次,根据局部密度得到数据点的

相对距离,并对数据集进行聚类。 再次,利用簇密度

和局部密度的比率获取数据点的局部异常值。 最

后,将全局异常值与局部异常值相乘获取最终的异

常得分,选取异常得分高的 Top-n 数据点作为离群

点。 通过构建全局 -局部异常值决策图对离群点种

类进行解释。

1　 预备知识

1. 1　 DPC 聚类算法

快速搜索和发现密度峰值聚类算法(clustering
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by fast search and find of density peaks, DPC) 是

Rodriguez 等[30]在 2014 年提出的一种聚类算法。 构

建关于密度与距离的决策图来确定聚类中心,即聚

类中心密度最大且被密度小于它的数据点所包围,
不同聚类中心间的距离较远。 根据数据点归类于密

度大且距离最近的簇的原则进行聚类。
DPC 算法中定义的两个参数如下。
定义 1　 (局部密度):

ρi = ∑
i
χ(dij - dc) (1)

式中:当 x < 0 时, χ(x) = 1,否则 χ(x) = 0。 dij为数

据点 i 与 j 之间的欧式距离,dc 为截断距离。 dc 为

超参数,通常被定义为:dc = p% ,表示所有数据点

的平均邻居数为数据总量的 p% 。 避免数据点局

部密度出现相同的情况,采用下式高斯函数来代替

式(1),即

ρi = ∑
i≠j

e -(
dij
dc

)
2

(2)

定义 2　 (相对距离):
δi = min

j:ρj > ρi
dij (3)

计算数据点与密度大于它的最近数据点的距

离。 当数据点 i 的密度为数据集中最大时,式(3)不
成立。 此时,其相对距离为距离 i 最远点的距离,即
δi = max

j
dij 。 利用式(2)、(3)获取数据点的局部密

度和相对距离构建决策图来获取初始聚类中心。 计

算局部密度和相对距离的乘积来对聚类中心进行选

取,即
γ = ρ·δ (4)

图 1 是一组二维数据,图 1 中包含两个簇。 构

建局部密度 -相对距离决策图如图 2 所示。 局部密

度大且相对距离大的数据点分布在决策图的右上

角,这两个数据点是图 1 中两个簇中数据点分布最

密集部分,将这两个数据点作为聚类中心。

图 1　 二维数据

Fig. 1　 Two-dimensional data

图 2　 决策图

Fig. 2　 Decision graph

确定聚类中心后,根据局部密度和相对距离的

值将剩余数据点分配到密度更高且距离最近数据点

所属类中。
1. 2　 k 近邻搜索方法

k 近邻搜索方法是通过计算数据集(N)中数据

点间的欧氏距离,将距离值从小到大排列,找到数据

点的 k 个最近邻居。 计算公式如下:

dk(xi,x j) = ∑
d

m = 1
(xim - x jm) 2 (5)

式中: xi, x j ∈ N, xim 为第 i 个数据点的第 m 维,
xi≠x j,x j 为 xi 的第 k 近邻数据点,d 为维度个数。

如果两个数据点间的距离越小,那么这两个数

据点越靠近。 如果数据点的 k 近邻值很小,则该

k + 1个数据点分布集中。 为直观了解数据点的 k 近

邻值与数据点分布之间的关系,随机生成二维数据

如图 3 所示。 图 3 中 P1、P2 为其中两个数据点,计
算得到 P1与 P2的 k 近邻数据点,以 k = 5 为例。

图 3　 KNN 邻近分布示意(k =5)
　 　 　 Fig. 3　 Schematic representation of KNN neighbourhood

distribution (k = 5)
从图 3 中可知,P1周围的数据点分布相比 P2较

为分散,使得 P1 的 k 近邻数据点与 P1 间的距离较

远,即 dk = 5(P1) > dk = 5(P2) 。 通过 k 近邻距离值的

大小可以判断数据点的分布情况,也可以对数据点

的局部密度进行分析。
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2　 改进 DPC 聚类方法

当数据点形成不同密度的聚类时,根据传统

DPC 聚类算法难以确定簇密度小的聚类中心。 基

于此,利用 k 近邻和核密度估计方法计算数据点的

局部密度,使得不同密度的簇都能有稳定的聚类中心。
2. 1　 局部密度

DPC 聚类方法中截断距离 dc的计算方法是:人
为设定参数,使数据点的邻居平均数量约为数据集

中总数据量的 1% ~ 2% 。 在簇密度大小有明显差

异的数据集中,簇密度小的聚类中心很难被选取。
图 4 为数据点形成密度差异大的 3 个聚类。

使用 DPC 方法构建决策图并对图 4 的数据集

进行聚类。 为解释数据点的聚类情况,分别对含有

邻居平均数量约为数据集中总数据量的 2% 、5% 、
10% 、20% 、50% 、100% ,以及对应的 dc下的决策图,
如图 5 所示。

图 4　 二维数据

Fig. 4　 Two-dimensional data

图 5　 不同 dc下的决策图

Fig. 5　 Decision diagram for different dc values

　 　 从图 5 的结果看出,当数据点形成密度差异大

的聚类时,较小的截断距离对应的决策图,无法识别

密度小的聚类中心,进而形成错误的聚类。 若要实

现正确的聚类,需要正确选取 3 个聚类中心,即每个

数据点含有邻居平均数量约为数据集中总数据量的

50%以上。 图 6 为选取不同数量的聚类中心所对应

的聚类结果,c 为聚类中心个数。

图 6　 3 种不同的聚类结果

Fig. 6　 Three different clustering results
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2. 2　 核密度估计

为解决上述问题,计算数据点的 k 近邻距离并

对数据点的局部密度进行核密度估计,让每个数据

点都能有较为稳定的局部密度,进而能更加准确的

聚类。 利用高斯核函数对数据点的局部密度进行估

计如式(6)所示。 根据式(5)得到数据点的 k 近邻

距离,并将其带入到式(6)并取平均值,得到式(7)。

KGaussian(x) = 1
(2π) d exp( - x 2

2 ) (6)

ρ(xi) = 1
k ∑

x j∈KNN(xi)

1
(2π) d exp[ -

dk (xi,x j) 2

2 ]

(7)
式中: x 为 x 的范数,dk(xi,x j)为数据点 xi 与第 k
近邻的数据点 x j 间的距离,d 为数据维度。

从式(6)、(7)可以看出 e -x 为单调递减函数,当
数据点的 k 近邻距离越大,局部密度越小,数据点分

布越稀疏。 为分析不同 k 下的决策图,如图 7 所示。

图 7　 不同 k 下的决策图

Fig. 7　 Decision graph of different values of k

　 　 从图 7 可以看出,当 k = 5 时,可以明显识别出

3 个不同簇中心在决策图的位置。 利用 k 近邻的核

密度估计方法能更加适应不同簇密度下的聚类。

3　 基于改进 DPC 聚类算法的离群点
检测方法

　 　 首先,利用 k 近邻方法对数据点的全局进行分

析,计算数据点的全局异常值。 其次,利用高斯核函

数计算数据点的局部密度,并计算相对距离。 再次,
利用局部密度和相对距离值进行聚类,并计算聚类

之后的每个簇的平均密度以及数据点的局部异常

值。 最后,结合全局异常值和局部异常值对离群点

进行检测,并构建全局 - 局部异常值决策图对离群

点进行解释。
3. 1　 全局异常值

当数据点分布密集时,数据点间的距离小,k 近

邻的值小。 相反,当数据点分布稀疏时,k 近邻的值

大。 离群点周围的数据分布比正常数据点周围的数

据分布稀疏,使得离群点的 k 近邻数据点离群点较

远。 通过数据点的 k 近邻的值的大小能快速准确地

检测出全局离群点。 数据点的 k 近邻值的大小如

式(8)所示。

SGes(xi) = ∑
x j∈Nk(xi)

dk(xi,x j) (8)

式中: SGes(xi) 为数据点 xi的全局异常值, dk(xi,x j)
为数据点 xi的第 k 近邻距离。 SGes越大,说明数据点

间的密度越稀疏,则该数据点越有可能是离群点。
当数据点形成密度差异大的聚类时,该方法只能检

测簇密度小的周围的离群点,对整体数据集中的局

部离群点检测性能下降。 如图 8 所示,C1、C2为两个

密度相差较大的两个簇,O1、O2为两个局部离群点。
使用 KNN 方法无法对 C1 簇中的 O1 离群点进行

检测。
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图 8　 二维数据

Fig. 8　 Two-dimensional data

3. 2　 局部异常值

考虑数据的局部离群信息,进而更加准确的对

局部离群点进行检测。 通过对数据集进行聚类获取

若干个簇,计算簇的平均密度,从而计算数据点的局

部异常值。 通过聚类方法能快速获取每个数据点的

局部异常值,降低计算复杂程度。
首先,根据式(5)得到数据点的 k 近邻值,利用

式(6)、(7)得到数据点的局部密度。
其次,根据式(3)计算数据点的相对距离,使用

快速搜索和发现密度峰值方法对数据进行聚类。 根

据式(9)计算簇的平均密度。

ρ( l) = 1
k· N( l) ∑

N( l)

i = 1
∑

x j∈KNN(xi)

1
(2π) d·

exp( -
dk (xi,x j) 2

2 ) (9)

式中:N( l)为第 l 簇的数据量,xi 为属于第 l 簇的第

i 个数据点。
关于数据点 xi 的局部异常值解释:xi 所在簇的

平均密度与数据点 xi 的核密度的比值,即

SLes(xi) = ρ( l)
ρ(xi)

(10)

式中: SLes(xi) 为数据点 xi的局部异常值,ρ( l)为第

l 簇的平均密度。
3. 3　 数据点异常得分

结合数据点的全局和局部的特点,将数据点的

全局异常值与局部异常值进行相乘得到最终的异常

得分,即
SKDPC(xi) = SLes(xi)·SGes(xi) (11)

式中: SKDPC(xi) 为数据点 xi的异常得分,选取数据

点的异常得分最高的 Top-n 数据点视为离群点。
3. 4　 理论分析

本文将分别对全局异常值和局部异常值进行理

论分析,证明离群点检测方法的有效性。

3. 4. 1　 全局异常值

离群点是不同于正常特征属性的异常数据。 直

观来看,离群点远离正常数据点,数量少且分布稀

疏。 根据定义可以得到,离群点 xoutlier的第 k 近邻值

大于正常数据点 xnormal的第 k 近邻值,则 dk(xoutlier) >

dk(xnormal) 。 得到:
SGes(xoutlier)
SGes(xnormal)

> 1 。

证明　 因为

dk(xoutlier) > dk(xnormal) (12)
所以

∑
xoutlier∈KNN

dk(xoutlier) > ∑
xnormal∈KNN

dk(xnormal) (13)

即

SGes(xoutlier)
SGes(xnormal)

=
∑

xoutlier∈KNN
dk(xoutlier)

∑
xnormal∈KNN

dk(xnormal)
> 1 (14)

从 SGes的大小可以得出结论:离群点的全局异

常值大于正常数据点的全局异常值,可以通过全局

异常值的大小对离群点进行分析。
3. 4. 2　 局部异常值

考虑数据点的局部异常值,能更加精确地对离

群点进行检测。 因为 dk(xoutlier) > dk(xnormal) ,得

到:
SLes(xoutlier)
SLes(xnormal)

> 1 。

证明　 令

dk(xoutlier) = αkdk(xnormal),αk > 1 (15)
将式(15)带入式(6)可得

KGaussian (xnormal)k

KGaussian (xoutlier)k
=

1
(2π)dexp(-

dk (xnormal)2

2 )

1
(2π)dexp(-

α2
kdk (xnormal)2

2 )
=

exp(
dk (xnormal)2

2 (α2
k - 1))

(16)
因为 αk > 1,且指数函数 ex 单调递增,那么:
KGaussian (xnormal)k

KGaussian (xoutlier)k
= exp(

dk (xnormal)2

2 (α2
k - 1)) >

e0 = 1 (17)
从式(17)可知,正常数据点的第 k 近邻的核密

度估计值是大于离群点的第 k 近邻的核密度估计

值,即

ρ(xnormal)
ρ(xoutlier)

=

1
k ∑

xnormal∈KNN
KGaussian (xnormal) k

1
k ∑

xoutlier∈KNN
KGaussian (xoutlier) k

> 1

(18)
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从式(18)可以得知,正常数据点的局部密度大

于离群点的局部密度。 又因为离群点的数量远少于

正常数据点的数量。 在聚类完成后,第 l 簇的密度

近似等于正常数据点的平均密度,即

ρ(l) = 1
k· N(l) ∑

N(l)

i =1
∑

xj∈KNN(xi)

1
(2π)d

exp(-
dk (xi,xj)2

2 ) ≈

1
k· N(xnormal)

∑
N(xnormal)

i =1
∑

xj∈KNN(xi)

1
(2π)d

exp(-
dk (xi,xj)2

2 ) ≈

1
N(xnormal)

∑
N(xnormal)

i =1
ρ(xnormal) (19)

结合式(18)、(19)可得:

SLes(xnormal) =

1
N(xnormal)

∑
N(xnormal)

i = 1
ρ(xnormal)

ρ(xnormal)
(20)

SLes(xoutlier) =

1
N(xnormal)

∑
N(xnormal)

i = 1
ρ(xnormal)

ρ(xoutlier)
(21)

结合式(18)、(20)、(21)可得

SLes(xoutlier)
SLes(xnormal)

=
ρ(xnormal)
ρ(xoutlier)

> 1 (22)

根据式(22)可知,离群点的局部异常值大于正

常数据点的局部异常值。 根据局部异常值的大小可

以对局部离群点进行分析。
3. 4. 3　 异常得分

本文算法中,将全局异常值与局部异常值进行

乘积作为最终的异常得分。 方法的意义在于能够同

时考虑全局与局部信息,且比其中的任意一种单独

方法要好。
证明　 根据式(14)、(22)可得:
SKDPC(xoutlier)
SKDPC(xnormal)

=
SGes(xoutlier)·SLes(xoutlier)
SGes(xnormal)·SLes(xnormal)

>

SGes(xoutlier)
SGes(xnormal)

(23)

SKDPC(xoutlier)
SKDPC(xnormal)

=
SGes(xoutlier)·SLes(xoutlier)
SGes(xnormal)·SLes(xnormal)

>

SLes(xoutlier)
SLes(xnormal)

(24)

下面将简单地给出一个证明,直观看出本文方

法与仅考虑全局异常值方法之间的差异。
假设数据集中含有两个簇,两个簇中的数据点

分布均匀,簇 1 的数据点密度高于簇 2 的数据点密

度,即 dk(xnormal2) = βdk(xnormal1) , 其 中 xnormal1 与

xnormal2为簇 1 和簇 2 的正常数据点,且 β > 1。 现在簇

1 中有一个局部离群点,局部离群点的 k 近邻距离

是正常数据点的 k 近邻距离的 α 倍,且 α > 1,即
dk(xoutlier) = αdk(xnormal1) 。 首先计算数据点的全局

异常值:

SGes(xnormal2) = ∑
xnormal2∈KNN

dk(xnormal2) =

β ∑
xnormal1∈KNN

dk(xnormal1) =

β·SGes(xnormal1) (25)
同理:

SGes(xoutlier) = α·SGes(xnormal1) (26)
结合式(25)、(26)可得

SGes(xnormal2)
SGes(xoutlier)

= β
α (27)

结果 1　 根据式(27)可知,若要检测出数据点分

布密度更大的簇 1 中的局部离群点,则 β
α <1,得 α > β。

接着计算数据点的局部异常值,由式(22)可

知:
SLes(xoutlier)
SLes(xnormal1)

> 1 ,令 SLes(xoutlier) = λ·SLes(xnormal1)

其中 λ > 1。 又因为根据式(19)、(20)可知,在数据

点分布密度均匀的若干个簇中,正常数据点的局部

异常值近似相等,即
SLes(xoutlier) = λ·SLes(xnormal1) ≈λ·SLes(xnormal2)

(28)
结合式(27)、(28)可得

SKDPC(xnormal2)
SKDPC(xoutlier)

=
SGes(xnormal2)·SLes(xnormal2)
SGes(xoutlier)·SLes(xoutlier)

=

β
λα (29)

结果 2　 此时需要检测出数据点分布密度更大

的簇 1 中的局部离群点,则 β
λα < 1,得 α > β

λ 。

统计这两次的结果见表 1。 从表 1 中可知,α1 >
α2。 说明在没有乘以局部异常值之前,需要更大的

α 才能检测出局部离群点。 显然离群点的分布是确

定的,只有降低检测出局部离群点所需要的 α 才是

提高离群点检测精度的关键。 综上所述,KDPC 方

法能在检测全局离群点的同时,兼顾对局部离群点

的考虑。
表 1　 结果对比

Tab. 1　 Comparison of results

参数 α 全局异常值(SGes) 异常得分(SKDPC)

α 的取值范围 α1 > β α2 > β
λ

3. 5　 计算复杂度分析

KDPC 计算复杂度的分析如下:
1)使用 KD 树搜索 k 个最近邻居的时间是

O(Nlog N),其中 N 为数据集中的样本数量;
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2)计算 SGes(xi)和 SLes(xi)的复杂度是 O(N)。
综上所述,计算 KDPC 的复杂度为 O(Nlog N) +

2O(N) = O(Nlog N),和 KNN、LOF 方法拥有着相

同的计算复杂度。 但本文利用 DPC 聚类方法,可以

得到聚类后的数据点种类以及分布情况。 在能够检

测全局和局部离群点的情况下,对数据点进行分析

解释。
3. 6　 算法步骤

输入　 数据集、近邻参数 k。
输出　 数据点的异常得分。
Step1　 根据式(5)计算数据点的 k 近邻距离,

并根据式(8)得到数据点的全局异常值。
Step2　 根据式(6)、(7)对数据点进行核密度

估计,计算数据点的局部密度 ρ。
Step3　 根据式(3)计算数据点的相对距离 δ。
Step4　 依据 ρ 和 δ 选择聚类中心。
Step5 　 将剩余数据分配到密度更高且距离最

近数据点所属类中。
Step6　 根据式(9)、(10)计算每个簇的平均密

度及数据点的局部异常值。
Step7　 结合全局异常值和局部异常值,根据式

(11)得到数据点最终异常得分。
Step8　 构建全局 -局部异常值决策图,对数据

点离群程度进行解释。

4　 离群点种类的解释

本文将式(8)与式(10)得到的全局异常值与局

部异常值进行归一化,以纵坐标为全局异常值、以横

坐标为局部异常值,构建全局 -局部离群值决策图,
对在不同数量和种类下的离群点进行解释。
4. 1　 数据集中无离群点

正常数据形成的 4 个聚类如图 9(a)所示,正常

数据点的局部离群值、全局离群值大小接近,在决策

图中数据点分布均匀连续如图 9(d)所示。 可以通

过决策图中的位置了解每个簇数据点的分布情况,
例如,分布在决策图左上方的数据点有着更小的局

部离群值和更大的全局离群值,这类簇数据点分布

会更加稀疏。

图 9　 数据集中无离群点

Fig. 9　 Dataset contains no outliers

4. 2　 数据集中含少量局部离群点

在图 9(a)数据基础上增加部分局部离群点如

图 10(a)所示。 局部离群点相比正常数据点有较大

的局部异常值与全局异常值。 在图 10(d)中,离群

点会更加远离密集数据点在空间中分布稀疏。
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图 10　 数据集中含少量局部离群点

Fig. 10　 Dataset contains few local outliers

4. 3　 数据集中含少量全局离群点

增加少量全局离群点如图 11(a)所示。 全局离

群点比局部离群点更加远离正常数据。 相比局部离

群点有更大的全局异常值和局部异常值。 与正常数

据点相比有着悬殊的异常值差距,在归一化之后,正
常数据点在决策图的最左上角,全局离群点位于最

右上角如图 11(d)所示。

图 11　 数据集中含少量全局离群点

Fig. 11　 Dataset contains few global outliers
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4. 4　 数据集中同时存在局部离群点和全局离群点

图 12(a)包含全局离群点和局部离群点。 决策

图中同时含有全局离群点和局部离群点时,由于归

一化的原因局部离群点会更加靠近正常数据点,且
分布较为稀疏。 全局离群点位置不受影响,处于决

策图坐标点(1,1)附近。

图 12　 数据集中存在局部离群点和全局离群点

Fig. 12　 Local and global outliers exist in the dataset

4. 5　 数据集中局部离群点与全局离群点数量增多

在图 13(a)中,当局部离群点与全局离群点数

量增加且不存在明显界限时,决策图如图 13(d)所

示。 靠近连续数据点的松散数据点视为局部离群

点,靠近决策图坐标点(1,1)的数据点可视为全局

离群点。

图 13　 数据集中存在较多的局部离群点和全局离群点

Fig. 13　 A large number of local and global outliers exist in the dataset
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5　 实验分析

5. 1　 人工数据集

为解释本文方法的离群点检测性能,通过人工

数据集对离群点进行检测,人工数据集参数见表 2。
表 2　 人工数据集

Tab. 2　 Artificial datasets

数据名称 数据量 簇数 维度 离群点数量

Data1 700 3 2 20

Data2 320 3 2 20

Data3 650 2 2 50

Data4 316 3 2 10

Data5 5 650 4 2 150

Aggregation 803 7 2 15

　 　 首先,将数据进行[0,1]归一化处理,计算数据

点的 k 近邻距离,得到数据点的全局异常值。 其次,
利用高斯核函数对数据点的局部核密度值进行计

算,并计算数据点的高密度最小距离的值,通过决策

图确定聚类中心。 再次,利用快速搜索和发现密度

峰值聚类方法对数据集进行聚类并根据式(10)计

算数据点的局部异常值。 最后,将全局异常值与局

部异常值进行相乘获取数据点的异常得分,选取异

常值最高的 Top-n 个数据点作为离群点,数据形状

及离群点分布如图 14 所示。
利用全局异常值和局部异常值构建决策图,对

数据点的种类进行解释,如图 15 所示。 位于决策图

的左下部分密集的数据点可视为正常数据点;靠中

间部分的数据点较为分散,这些数据点可视为局部

离群点;在右上角的数据点,全局异常值与局部异常

值均为最大,该类型的数据点可视为全局离群点。

图 14　 二维人工数据集

Fig. 14　 Two-dimensional artificial datasets

　 　 关于离群点检测指标,用准确率(Precise)、召回

率( Recall )、 F1 以及 AUC 值 ( ROC 曲线下降面

积) [31 - 32]来评估该算法的离群点检测性能,即:

P =
TP

TP + FP
(30)

R =
TP

TP + FN
(31)

F1 = 2 × P × R
P + R (32)

式中:TP为算法检测到真实的离群点数量,FP为算

法把正常数据错分成离群点的数量,FN为把离群点

识别成正常数据点的数量,TN为把正常数据点识别为

正常数据点的数量。 Precise、Recall、AUC 以及 F1的取

值范围为[0,1],数值越大离群点检测性能越好。
关于阈值的选择,在人工数据集中选取最终异

常值得分最高的 Top-n 个数据点作为离群点。 检测

指标见表 3。 为了将本文算法与其他离群点检测方

法进行对比,表 4 中包括 10 种常见的离群点检测方

法。 接着,通过计算各个方法的 AUC 值来对比离群

点检测性能,见表 5。
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图 15　 决策图

Fig. 15　 Decision graph

表 3　 离群点检测的性能指标

Tab. 3　 Performance indicators of outlier detection

数据集 Top-n Precise recall F1 AUC 数据集 Top-n Precise recall F1 AUC

Data1 20 0. 900 0 0. 900 0 0. 900 0 0. 999 5 Data4 10 1. 000 0 1. 000 0 1. 000 0 1. 000 0

Data2 20 0. 900 0 0. 900 0 0. 900 0 0. 996 5 Data5 150 0. 913 3 0. 913 3 0. 913 3 0. 999 8

Data3 50 0. 960 0 0. 960 0 0. 960 0 1. 000 0 Aggregation 15 0. 933 3 0. 933 3 0. 933 3 1. 000 0

表 4　 比较方法

Tab. 4　 Comparison methods

　 方法 基本原理 出版者,出版年 　 方法 基本原理 出版者,出版年

LOF[21] 密度 ACM SIGMOD, 2000 ABOD[33] 角度 KDD, 2008

KNN[17] 距离 ACM SIGMOD, 2000 LDOF[18] 距离 AKDDM, 2009

COF[22] 密度 AKDDM, 2002 FCM[27] 聚类 WSEAS, 2010

CBLOF[26] 密度 Pattern Recognition Letters, 2003 IFOREST[34] 二叉树 TKDD,2008

LDF[23] 密度 MLDM, 2007 MOD[19] 均值漂移 Pattern Recognition, 2021

表 5　 不同离群点检测方法的 AUC 值

Tab. 5　 AUC values of different outlier detection methods

　 数据集 KDPC LOF KNN COF CBLOF LDF ABOD LDOF FCM IFOREST MOD

Data1 0. 999 5 0. 993 1 0. 999 4 0. 996 2 0. 922 5 0. 998 4 0. 984 6 0. 946 2 0. 920 5 0. 925 8 0. 998 7

Data2 0. 996 5 0. 996 0 0. 996 3 0. 993 8 0. 901 0 0. 996 8 0. 996 3 0. 990 2 0. 915 2 0. 949 5 0. 996 5

Data3 1. 000 0 0. 999 2 0. 999 9 0. 992 9 0. 679 4 0. 998 8 0. 999 9 0. 966 5 0. 703 3 0. 820 0 0. 998 1

Data4 1. 000 0 0. 905 5 0. 995 4 1. 000 0 0. 560 9 1. 000 0 1. 000 0 0. 996 4 0. 551 8 0. 610 6 0. 999 0

Data5 0. 999 8 0. 999 7 0. 999 5 0. 977 8 0. 954 9 0. 949 4 0. 946 6 0. 953 2 0. 960 2 0. 936 5 0. 999 2

Aggregation 1. 000 0 0. 999 8 1. 000 0 1. 000 0 0. 985 8 1. 000 0 1. 000 0 0. 975 3 0. 717 3 0. 957 9 1. 000 0
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　 　 通过表 5 得到的 AUC 值,得出以下结论:
1)通过 Data1 ~ Data4 可知,离群点检测方法均

不错。 但由于聚类算法对数据集形状的要求较为苛

刻,所以任意形状的数据集(Data3、Data4)会导致

CBLOF 和 FCM 的离群点检测性能下降。
2)Data5 数据集中存在明显的不平衡情况,且

存在离群聚类的情况。 在此情况下,KDPC 方法优

于其他离群点检测方法。
3)Aggregation 也存在不平衡的情况,因此 FCM

的离群点检测性能受到影响,其他离群点检测方法

都有较好的检测性能。
5. 2　 UCI 数据集

本文将用 UCI 数据集进行离群点检测方法的

对比实验,验证 KDPC 算法的性能,表 6 中含有

13 种数据集。
计算各个离群点检测方法的 AUC 值,结果见表 7。

为直观了解不同 k 下各个离群点检测性能,绘制 k =
2 ~ 100 下各个离群点检测方法的 AUC 曲线图,如
图 16 所示。 KDPC 算法在不同 k 的离群点检测性

能具有稳定性,且在较低的 k 下,就有较高的离群点

检测精度。 算法采用 MatlabR2020a 编写,实验环境

为:AMDR7 3. 2 GHz CPU, 8. 00 GB 内存,Windows11
操作系统。

表 6　 UCI 数据集

Tab. 6　 UCI datasets

数据集　 维度 类数 离群类 数据量 离群点数量

Iris 4 3 3 105 5

Wine 13 3 2 115 8

Seeds 7 3 2 148 8

WPBC 33 2 2 161 10

Ionosphere 34 2 1 351 126

WBC 9 2 2 464 20

WDBC 30 2 2 569 212

Vowel 3 6 1 809 10

Waveform 21 3 1 3 443 100

Robot navigation 24 4 4 5 148 20

Page Blocks 10 2 2 5 473 560

Annthyroid 6 2 2 7 200 534

Pen Digits 16 10 1 9 879 30

表 7　 UCI 数据集的 AUC 对比

Tab. 7　 Comparison of AUC for the UCI dataset

数据集　 KDPC LOF KNN COF CBLOF LDF ABOD LDOF FCM IFOREST MOD

Iris 1. 000 0 0. 996 0 1. 000 0 0. 990 0 1. 000 0 0. 986 0 0. 964 0 0. 992 0 1. 000 0 0. 981 0 0. 994 0

Wine 1. 000 0 0. 995 3 0. 993 0 0. 988 3 0. 982 5 1. 000 0 0. 952 1 0. 959 1 0. 974 3 0. 953 7 0. 991 8

Seeds 0. 999 1 1. 000 0 0. 999 1 0. 997 3 0. 995 5 0. 996 4 0. 990 2 0. 993 8 0. 996 0 0. 996 8 0. 999 1

WPBC 0. 691 4 0. 702 6 0. 707 3 0. 688 1 0. 541 7 0. 696 7 0. 694 0 0. 703 3 0. 561 6 0. 644 3 0. 680 1

Ionosphere 0. 935 4 0. 921 8 0. 933 1 0. 898 7 0. 750 2 0. 919 4 0. 806 9 0. 893 5 0. 541 4 0. 848 7 0. 931 3

WBC 1. 000 0 1. 000 0 1. 000 0 0. 956 2 0. 990 5 0. 729 2 0. 979 5 0. 911 8 0. 989 0 0. 997 3 0. 960 4

WDBC 0. 892 0 0. 960 3 0. 922 9 0. 553 2 0. 733 3 0. 552 3 0. 839 9 0. 556 1 0. 609 9 0. 811 5 0. 735 4

Vowel 0. 927 0 0. 942 8 0. 926 2 0. 801 9 0. 614 1 0. 859 9 0. 905 6 0. 630 8 0. 479 4 0. 767 1 0. 894 1

Waveform 0. 783 8 0. 809 3 0. 787 8 0. 754 2 0. 708 3 0. 784 5 0. 746 6 0. 725 8 0. 680 0 0. 692 7 0. 771 4

Robot navigation 0. 886 4 0. 889 8 0. 881 8 0. 780 2 0. 618 4 0. 692 4 0. 864 1 0. 684 5 0. 504 1 0. 825 8 0. 865 5

Page Blocks 0. 767 1 0. 763 0 0. 841 4 0. 784 9 0. 892 0 0. 824 6 0. 703 9 0. 830 9 0. 537 0 0. 889 8 0. 783 9

Annthyroid 0. 763 0 0. 743 9 0. 756 0 0. 733 4 0. 643 3 0. 687 4 0. 758 7 0. 757 4 0. 504 4 0. 818 6 0. 756 2

Pen Digits 0. 998 0 0. 996 2 0. 997 1 0. 976 8 0. 981 5 0. 979 5 0. 950 7 0. 798 5 0. 974 5 0. 973 9 0. 998 1

5. 3　 NBA 球员数据集

从 NBA 中国官方网站(https: / / china. nba. cn /
statistics / )获取 2021 ― 2022 年季后赛的 50 位球员

的数据,得到球员的 14 个方面的信息:场均得分、场
均篮板、场均助攻、出场时间、进攻效率、投篮命中

率、三分命中率、罚球命中率、进攻、防守、场均抢断、
场均盖帽、失误、犯规。 利用这 14 个方面信息计算

球员的全局异常值与局部异常值,并构建决策图,如
图 17 所示。

通过决策图发现,有 4 个点远离其他大多数球

员数据,对这 4 个数据点进行标号,分别是 1 号扬尼

斯·安特托昆博、3 号尼古拉·约基奇、45 号约纳斯·瓦

兰丘纳斯和37 号贾伦·杰克逊,相应的球员及数据

见表 8。 为方便对比,计算 50 个球员的平均值。
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图 16　 离群点检测方法在不同 k 下的 AUC 值

Fig. 16　 AUC values of outlier detection methods at different k values
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图 17　 NBA 球员数据决策图

Fig. 17　 NBA player data decision graph

从表 8 数据中可以分析:
1)1 号球员最为离群,可视为全局离群点。 原

因在于他的场均得分、场均篮板、防守、失误都远高于

平均值,三分命中率和罚球命中率也低于平均水平。

　 　 2)3 号球员可视为全局离群点。 他的场均得分、
场均篮板、进攻效率、防守、失误都高于平均水平。

3)45 号球员也可视为全局离群点。 他离群的

主要原因在于有远高于平均水平的场均篮板、进攻

和防守,三分命中率也远低于平均水平。
4)37 号球员可视为局部离群点,他能离群的主

要原因在于有远低于平均水平的场均助攻,但他的

场均盖帽是高于平均水平的。 从上述分析可以发

现,成为离群点的原因在于有若干方面是明显异于

平均值。 这些球员有他们的优点,也有他们的短板。
然而,NBA 球员都是篮球界的精英,从全部属性分

析球员,往往不能挖掘全部的信息。 接下来本文将

从单个属性对每个球员进行分析,找出该方面最具

突出的球员,决策图如图 18 所示。 通过对决策图的

观察,分析每个特征属性,找到对应的离群球员

见表 9。

表 8　 部分 NBA 球员数据

Tab. 8　 Selected NBA players statistics

序号
场均

得分

场均

篮板

场均

助攻

出场

时间

进攻

效率

投篮命中

率 / %
三分命中

率 / %
罚球命中

率 / %
进攻 防守

场均

抢断

场均

盖帽
失误 犯规

1 31. 7 14. 2 6. 8 37. 3 34. 3 49. 1 22. 0 67. 9 2. 2 12. 0 0. 7 1. 3 4. 5 3. 6

3 31. 0 13. 2 5. 8 34. 2 37. 8 57. 5 27. 8 84. 0 3. 4 9. 8 1. 6 1. 0 4. 8 4. 0

45 14. 5 14. 3 3. 0 29. 1 23. 8 48. 5 16. 7 76. 9 5. 5 8. 8 0. 7 0. 2 2. 0 2. 8

37 15. 4 6. 8 0. 9 27. 7 15. 8 37. 8 37. 5 75. 5 2. 2 4. 6 0. 8 2. 5 1. 4 4. 4

均值 20. 1 6. 1 4. 2 35. 7 20. 1 46. 2 34. 5 81. 6 1. 2 4. 9 1. 0 0. 6 2. 6 2. 9

　 　 从表 9 数据中可以分析:
1)场均得分。 1 号球员扬尼斯·安特托昆博和

3 号球员尼古拉·约基奇可视为全局离群点,因为

他们的场均得分分别为 31. 7 和 31. 0。
2)场均篮板。 45 号球员约纳斯·瓦兰丘纳斯

和 1 号球员扬尼斯·安特托昆博可视为全局离群

点,3 号球员尼古拉·约基奇和 23 号球员尼古拉·
武切维奇可视为局部离群点。 场均篮板分别为:
14. 3、14. 2、13. 2 和 12. 4。

3)场均助攻。 6 号球员贾·莫兰特可视为全局

离群点,28 号球员詹姆斯·哈登和 32 球员克里斯·保

罗可视为局部离群点。 场均助攻分别为:9. 8、8. 6
和 8. 3。

4)出场时间。 46 号球员博格丹·博格达诺维

奇出场时间为 26. 7,可视为局部离群点。
5)进攻效率。 3 号球员尼古拉·约基奇可视为

全局离群点,1 号球员扬尼斯·安特托昆博可视为

局部离群点,进攻效率分别为:37. 8 和 34. 3。
6)投篮命中率。 30 号球员德安德烈·艾顿可

视为全局离群点,39 号球员特雷·杨和 41 号球员

巴姆·阿德巴约可视为局部离群点,投篮命中分别

为:64. 0% 、31. 9%和 59. 4% 。

7)三分命中率。 21 号球员德马尔·德罗赞视

为全局离群点,三分命中率为 0% 。
8)罚球命中率。 在这一属性中,作为职业球员

罚球命中都很出色,没有离群的球员。
9)进攻。 45 号球员约纳斯·瓦兰丘纳斯可视

为全局离群点,3 号球员尼古拉·约基奇可视为局

部离群点,进攻分别为:5. 5 和 3. 4。
10)防守。 1 号球员扬尼斯·安特托昆博视为

全局离群点,防守值为 12. 0。
11)场均抢断。 2 号球员卢卡·东契奇、4 号球

员吉米·巴特勒和 6 号球员贾·莫兰特可视为局部

离群点。 场均抢断分别为:1. 8、2. 1 和 2. 0。
12)场均盖帽。 37 号球员贾伦·杰克逊可视为

全局离群点,17 号球员卡尔·安东尼唐斯可视为局

部离群点,场均盖帽为:2. 5 和 2. 0。
13)失误。 39 号球员特雷·杨可视为全局离群

点,8 号球员凯文·杜兰特和 44 号球员克里斯·米德

尔顿可视为局部离群点,失误分别为:6. 2、5. 3 和 5. 5。
14)犯规。 37 号球员贾伦·杰克逊可视为全局

离群点,4 号球员吉米·巴特勒和 17 号球员卡尔·
安东尼唐斯可视为局部离群点,犯规数:4. 4、1. 5
和 4. 2。

·28· 　 　 　 　 　 　 　 　 　 哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 56 卷　



图 18　 单个属性的 NBA 球员数据决策图
Fig. 18　 Decision graph of single attribute in NBA player data
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表 9　 每个属性下的离群球员

Tab. 9　 Outlier players under each attribute

离群点种类
场均

得分

场均

篮板

场均

助攻

出场

时间

进攻

效率

投篮

命中率

三分

命中率

罚球

命中率
进攻 防守

场均

抢断

场均

盖帽
失误 犯规

局部离群点 无 3、23 28、32 45 1 39、41 无 无 3 无 2、4、6 17 8、44 4、17

全局离群点 1、3 1、45 6 无 3 30 21 无 45 1 无 37 39 37

5. 4　 分析与讨论

1)由于传统 DPC 聚类算法计算局部密度时没

有考虑数据的局部结构,所以当类簇之间具有不同

的密度时,DPC 无法识别稀疏簇的聚类中心。 本文

利用 k 近邻方法和核密度估计方法计算数据点的局

部密度,用此代替传统 DPC 聚类算法中根据截断距

离计算的局部密度。 该改进方法能提高 DPC 聚类

算法在数据点有不同密度分布中的聚类效果,并提

高聚类中心选取的准确度。
2)基于 k 近邻和聚类方法得到数据点的全局和

局部异常值,并结合全局和局部异常值提高离群点

的检测精度。
3)利用全局和局部异常值构建决策图,通过决

策图观察数据点的种类,本文对全局和局部离群点

进行解释。
4)常见的离群点检测方法受 k 影响较大,本文

提出的基于改进 DPC 聚类算法的离群点检测方法

受 k 影响较小。

6　 结　 论

1)利用 k 近邻和核密度估计方法计算数据点的

局部密度,代替传统 DPC 聚类算法中根据截断距离

计算的局部密度。 该改进方法能提高 DPC 聚类算

法在数据点有不同密度分布中的聚类效果,并提高

聚类中心选取的准确度。 接着,构建局部密度 - 相

对距离决策图选取聚类中心并对数据点进行聚类。
2)通过 k 近邻方法计算数据点的全局异常值并

计算簇的平均密度与数据点局部密度的比率得到局

部异常值。 将全局与局部异常值进行乘积得到最终

的异常得分,选取异常值得分高的 Top-n 数据点作

为离群点。 通过人工数据集和 UCI 数据集实验发

现,通过结合全局和局部异常值的方法能够提高离

群点检测精度且受参数 k 影响较小。
3)本文提出一种构建全局 - 局部异常值决策

图的离群点解释方法。 通过人工数据集和 NBA 球

员数据集的实验发现,全局离群点出现在决策图的

右上方,而局部离群点稀疏分布在决策图的中间靠

上部分。 除此之外,还能观察出每个簇的正常数据

点的密度分布情况。 在面对未知数据集时,可以通

过构建决策图的方式对数据集进行分析。
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