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摘　 要　 针对基于密度的离群点检测方法在不同分布的数据集上检测精度低的问题,提
出了一种基于期望核密度离群因子的离群点检测算法。 首先,引入 k 近邻和反向 k 近邻

扩展邻域空间(ENS)代替传统的 k 邻域范围,更加全面地考虑数据对象的邻域信息;其
次,在传统核密度估计(KDE)方法的基础上引入多元高斯函数,在扩展邻域空间内估计

数据对象的密度,同时借鉴自适应核带宽的思想,更好地适应不同数据集的数据分布;然
后,给出期望距离的概念,进一步区分局部离群点和位于低密度区域的正常点;最后,定义

了期望核密度离群因子刻画数据对象离群程度。 在人工数据集和真实数据集上对所提算

法进行实验验证,并与部分传统算法进行对比,验证了所提算法的有效性。
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　 　 离群点是指数据集中偏离大多数数据的少量数

据对象,它们与正常数据对象存在明显的差异。 离

群点检测技术致力于消除噪音和干扰或发现潜在

的、有价值的信息[1],是数据挖掘的一个重要研究

方向。 目前,离群点检测技术已经广泛应用于各大

领域中,例如网络入侵检测[2-3]、金融欺诈检测[4-5]、
工业损伤检测[6]、垃圾邮件检测[7]、医疗与公共卫

生检测[8]等领域。
目前离群点检测大致可分为基于统计的[9-10]、

基于距离的[11-12]、 基于聚类的[13-14] 和基于密度

的[15-16]方法。
基于统计的方法采用统计学中的标准分布模型

拟合数据,若某个数据点与假设的分布模型偏差较

大,则视其为离群点。 此类方法不适用于高维数据

集,并且当数据集不服从任何标准分布或无法判断

分布特征时,离群点检测效率将会大幅降低。

基于距离的方法通过计算数据对象之间的距离

远近,将距离更远的数据对象标记为离群点,避免了

数据分布假设。 然而,此类方法只考虑了全局离群

点,没有顾及到局部离群点。 对此,Ramaswamy 等

人[17]提出了一种基于距离的改进离群点检测算

法———k 近邻(k-nearest neighbors, KNN)算法。 该

算法首先对原始数据聚类,计算簇中样本点的 k 近

邻距离的上下界,排除距离过小的簇,将剩余数据点

中 k 近邻距离较大的点标记为离群点。 文献[18]
针对 KNN 算法对近邻参数 k 值敏感的问题,提出了

一种基于自然最近邻的离群点检测算法,通过在不

同数据集上自适应获取近邻参数,避免了人为设置。
基于聚类的方法将远离正常簇的离群聚类中的

数据点以及不属于任何聚类的数据点视为离群点,
此类方法通常会引入新的参数。 文献[19]提出了一

种基于累积全熵的子空间聚类离群点检测算法(sub-
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space outlier detection based on cumulative holoentro-
py, SODCH),该算法通过计算子空间的累积全熵值

选取最优聚类子空间,提高检测效率。 文献[20]提
出了一种基于聚类离群因子和相互密度的离群点检

测算法,算法根据相互邻居而非 k 邻域来计算数据

的相互密度,通过构造决策图完成聚类,进而识别出

离群点。
基于密度的方法是当下离群点检测领域的研究

热点。 传统的基于密度的方法大多将密度视作距离

的倒数,通过数据对象间的距离来计算局部密度,离
群点与位于密集区域的正常对象相比密度更低。 局

部离群因子( local outlier factor, LOF)算法[21] 通过

计算每个数据对象的局部离群因子来检测数据集中

的离群点,作为迄今为止最为经典的离群点检测算

法,仍存在精确率低、参数设置敏感等问题。 Huang
等人[22]针对 LOF 近邻参数 k 选取困难的问题,提出

了无参数的基于自然邻居的离群点检测算法———自

然离群因子(natural outlier factor,NOF)算法。 该算

法合并 k 邻域和反 k 邻域,自适应获取近邻参数 k,
通过定义离群因子 NOF 检测离群点。 Li 等人[23] 提

出了一种基于密度-距离决策图的离群点检测算法,
将传统核密度估计(kernel density estimation,KDE)
与局部可达距离相结合检测局部离群点,根据密度

提升距离的度量标准检测全局离群点,通过密度比

和密度提升距离生成决策图,同时检测出局部、全局

和聚类离群点。
通过将核密度估计应用于离群点检测算法中,

Wahid 等人[24]提出了一种基于相对核密度的离群

点检测( relative kernel-density outlier factor,KDOF)
算法。 该算法使用核密度估计计算数据对象的局部

密度,然后计算密度波动及其近邻点的密度差的平

方和,最后通过比较其密度波动与近邻点的平均密

度波动来描述数据对象的离群程度。 基于此,Wa-
hid 等人[25]又提出了一种基于自然邻居的离群点检

测(natural neighbor outlier detection, NaNOD)算法,
根据自然邻居自适应获取近邻参数 k,并采用加权

核密度估计计算数据对象的密度,采用高斯核函数

保证数据点之间的平滑度,使用自适应核带宽的思

想适应数据点之间的密度差异,进一步区分正常点

和离群点。 上述 2 种算法在很多场景下都具有良好

的性能,但存在维度灾难的问题,导致算法运行时间

过长,离群点检测效率显著下降。
本文针对基于密度的离群点检测方法在不同分

布的数据集上检测精度低的问题,提出一种基于期

望核密度离群因子的离群点检测( outlier detection
algorithm based on expected kernel density outlier fac-
tor, EKDOF)算法。 首先,算法将 k 近邻和反向 k 近

邻合并为邻域空间,充分考虑数据对象的局部信息;
其次,将核密度估计与多元高斯函数相结合估计数

据对象的局部密度,同时根据数据点的 k 邻域平均

距离自适应地选取核带宽,给出了期望距离的概念,
进一步区分局部离群点和低密度区域的正常点;最
后,利用期望距离与核密度估计的比值定义期望核

密度离群因子来刻画数据对象的离群程度。

1　 相关工作

下面简要介绍相互 k 近邻数搜索算法。 其中,
D 表示数据集, p、q、o 为数据集 D 中的数据点,dist
(p,q)表示点 p、q 之间的欧式距离,k 为正整数。
1. 1　 扩展邻域空间

定义 1 k 距离 dk(p)。dk(p) 是指在给定的 k

值下,点 p 到点 m 之间的欧氏距离。 其中,数据点

m 满足:至少存在 k 个数据点 m′ ∈ D \{m′}, 满足

d(p,m′) ≤ d(p,m)。
定义2 数据点 xi 的 k 近邻 kNN(xi)[22]。kNN(xi)

是指在数据集 D = {x1,x2,…,xn} 中,到数据点 xi

的距离不大于数据点 xi 的 k 距离的点的集合,定义

为式(1)。
kNN(xi) = {x j ∈ D | d(xi,x j) ≤ dk(xi)}

(1)
定义 3 数据点 xi 的反向近 RNN(xi) [22]。

RNN(xi) 是指在数据集 D = {x1,x2,…,xn} 中,将
数据点 xi 看作 k 最近邻居的数据点 x j 所构成的点

的集合,定义为式(2)。
RNN(xi) = {x j ∈ D | xi ∈ kNN(x j)} (2)
定义 4 扩展邻域空间( extended neighborhood

space, ENS) ENS(xi) [26]。ENS(xi) 是指数据点 xi
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的 k 近邻 kNN(xi) 和反向近邻 RNN(xi) 的并集所

组成的集合,定义为式(3)。
ENS(xi) = kNN(xi) ∪ RNN(xi) (3)

1. 2　 核密度估计

在数据分布未知的情况下,使用核密度估计可

以估计出每个数据对象本身的局部密度,更好地反

映出数据点本身与其扩展邻域空间内其他数据点之

间的密度差异。
定义 5 核密度估计(KDE) [27]。 KDE 是指通

过估计样本集中样本的概率密度函数,得出样本集

的总体分布情况,定义为式(4)。

ρ(xi) = 1
n∑

n

j = 1

1
h(x j) dK

‖xi - x j‖
h(x j)

( ) (4)

其中,n 表示数据集 D 中数据点的个数; h(x j) 表示

在数据点 x j 上的带宽,也称为平滑函数;d 表示数据

点的维度; ‖xi - x j‖ 表示数据点 xi 到数据点 x j 的

欧式距离。 K()表示核函数,具有期望值为 0、非负

性和归一性的特征,满足以下条件:

∫K(x)dx = 1 (5)

∫xK(x)dx = 0 (6)

∫x2K(x)dx > 0 (7)

在传统计算核密度的方法中,通常根据经验值

将带宽设置为固定带宽,难以体现出不同数据点之

间的局部密度差异。 局部密度因子 ( local density
factor, LDF)算法[28],提出一种自适应获取核带宽

的方法,以适应在不同数据集下数据点局部密度的

差异,定义为式(8)。
h(xi) = h·dk(xi) (8)

其中, dk(xi) 表示数据点 xi 到第 k 个近邻点的距

离,但该方法仍然需要用户事先指定 h 的取值。

2　 EKDOF 算法

2. 1　 EKDOF 算法相关定义

定义 6 自适应核带宽 h(xj)。h(xj) 是指在给

定近邻参数 k 值时,2 个数据对象的度量参数乘积

的拟合值,定义为式(9)。

h(x j) = (mi·m j)
1
2 (9)

其中, mi、m j 分别表示数据点 xi、x j 的度量参数,且
数据点 x j 在数据点 xi 的扩展邻域空间内,即 x j ∈
ENS(xi)。 自适应核带宽能够在估计密度时根据数

据对象所处区域疏密程度的不同而发生改变。
定义 7 度量参数 mi。mi 是指数据点的 k 邻域

平均距离,定义为式(10)。

mi =
∑ xl∈kNN(xi)

d(xi,xl)

| kNN(xi) | (10)

其中, kNN(xi) 表示数据点 xi 的 k 近邻点的集合,
| kNN(xi) | 表示数据点 xi 的 k 邻域范围内数据点

的个数, d(xi,xl) 表示数据点 xi 到数据点 xl 的欧式

距离。
定义 8 多元高斯函数 K()。K() 是核密度估

计的底层函数,定义为式(11)。

K(x) = 1
(2π) dexp( -

‖x‖2

2 ) (11)

其中,d 为数据对象的维度, ‖x‖ 表示向量 x 的

模。
定义 9 核密度估计 denENS(xi)。denENS(xi) 是

指在 xi 的扩展邻域空间内,结合多元高斯函数和传

统核密度估计得到的密度,定义为式(12)。

denENS(xi) = 1
| ENS(xi) | ∑ x j∈ENS(xi)

1
(2π) dh(xj) dexp -

‖xi - xj‖2

2h(xj)2( )
(12)

其中, | ENS(xi) | 表示数据点 xi 的扩展邻域空间内

数据 对 象 的 个 数。 综 合 式 ( 9 ) 和 ( 12 ), 得 到

denENS(xi) 的最终计算式定义为式(13)。

　 denENS(xi) = 1
| ENS(xi) | ∑ x j∈ENS(xi)

1
(2π) d(mimj)

d
2
exp -

‖xi - xj‖2

2h(xj)2( )

(13)
定义 10 期望 k 距离 Ek dist( expected k-dis-

tance)。 Ek dist 是指所有数据点到其各自的第 k
个近邻点的距离平均值,定义为式(14)。

Ek dist = 1
n∑

n

i = 1
d(xi,Nk-th) (14)

其中, Nk-th 表示第 k 个近邻点,xi 为数据集 D 中的
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数据点,n 表示数据集 D 中样本个数。 期望 k 距离

是数据集中的每个数据点到第 k 个近邻点的期望

值,反映了在不同 k 值下,数据点与近邻点之间的距

离偏差。
定义 11 期望 k 距离差(difference of expected

k-distance) difEk dist(xi)。difEk dist(xi) 指数据点 xi 到

第 k 近邻的距离与期望 k 距离的差,定义为式(15)。
difEk dist(xi) = d(xi,Nk-th) - Ek dist (15)

其中, d(xi,Nk-th) 表示数据点 xi 到第 k 个近邻点的

欧式距离。 可以看出,期望 k 距离差 difEk dist(xi) 的

结果可取到正值、负值或者零。 如果数据点到第 k
个近邻点的距离大于期望 k 距离,则 difEk dist(xi) 的

值为正,否则为负;如果数据点到第 k 个近邻点的距

离刚好等于期望 k 距离,则 difEk dist(xi) 的值等于 0。
期望 k 距离差的正值越大,代表数据点本身与邻居

点之间越疏远,该点越有可能是离群点;期望 k 距离

差的负值结果越小,代表数据点本身与邻居点之间

越紧密,该点越有可能是正常点。
图 1 展示了一个二维数据集部分数据点的分布

情况。 O1、O2、O3 分别表示点 p 的 3 个近邻点;实线

表示数据集中所有数据点到第 k 个近邻点的平均距

离,即期望 k 距离,分别用 E1 dist、E2 dist 和 E3
dist 表示;虚线表示数据点 p 到第 k 个近邻点的距离

与期望 k 距离的差,分别用 difE1 dist(p)、difE2 dist(p)、
difE3 dist(p) 表示。 从图 1 可以看出,数据点 p 到第 1
个近邻点 O1 的距离大于 E1 dist,因此 difE1 dist(p)
的值为正;数据点p到第2个近邻点O2 的距离小于

图 1　 k =3 时,期望 k 距离和期望 k 距离差的简单示例

E2 dist,因此 difE2 dist(p) 的值为负;数据点 p 到第

3 个近邻点 O3 的距离大于 E3 dist,因此 difE3 dist(p)
的值为正。

定义 12 期望距离(expected distance)Edist(xi)。
Edist(xi)是指在给定 k 值下,数据点 xi 的期望 k 距

离差的和,定义为式(16)。

Edist(xi) = ∑
s

k = 1
difEk dist(xi) (16)

其中,s 表示近邻参数 k 的值。 位于密集区域的正

常点与其邻域范围内的数据点之间的相互距离较

小,则期望距离的值也会较小;位于稀疏区域的离群

点与其邻域范围内的数据点之间的相互距离较大,
则期望距离的值也会较大,从而可以进一步区分离

群点和位于低密度区域的正常点。
定义 13 期望核密度离群因子 EKDOF(xi)。

EKDOF(xi) 是指数据点 xi 的期望距离与核密度估

计的比值,定义为式(17)。

EKDOF(xi) =
Edist(xi)
denENS(xi)

(17)

其中, Edist(xi) 表 示 数 据 对 象 的 期 望 距 离,
denENS(xi) 表示数据对象的核密度估计,两者的比

值表明了数据对象的离群程度。 由于离群点常常偏

离正常点,从而离群点到其第 k 个近邻点的距离总

是大于期望 k 距离 Ek dist,其期望 k 距离差

difEk dist(xi) 也会更大且总是取到正值,因此离群点

的期望距离 Edist(xi) 要远大于正常点,又由于离群

点总是位于低密度区域,其核密度 denENS(xi) 一般

较小。 因 为 期 望 距 离 Edist(xi) 更 大、 核 密 度

denENS(xi) 更小,所以离群因子 EKDOF(xi) 的值也

会更大,该点是离群点的概率也就越大。
2. 2　 EKDOF 算法思想

EKDOF 算法思想如下。 首先,扩大数据对象的

邻域范围,引入反向 k 近邻关系,将 k 近邻和反向 k
近邻合并作为数据对象的扩展邻域空间,完善了仅

考虑 k 邻域范围内数据点分布情况的不足;采用自

适应核带宽的思想计算核密度,在带宽函数中引入

一种度量参数,根据不同数据点之间度量参数的大

小来判断数据点所处区域的密集或稀疏程度。 核带

宽会随着数据点的变化而变化,而不是一个固定值。
当数据点位于密集区域时,数据点之间的 k 邻域平
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均距离小,度量参数的值变小,核带宽也就越小;当
数据点位于稀疏区域时,数据点之间的 k 邻域平均

距离大,度量参数的值变大,核带宽也就随之变大。
将高斯核函数应用到核密度估计中,在扩展的邻域

空间内计算数据点的局部密度。 由于基于密度的方

法存在低密度模式的问题,位于低密度区域内的正

常点和位于密集区域边界的局部离群点的密度大小

较为接近,仅凭密度难以区分,因此本文提出期望距

离的概念。 位于低密度区域内的数据点的期望距离

相对较小,而位于密集区域边界的局部离群点的期

望距离相对较大,可以进一步区分正常点和离群点。
本文将高斯核密度估计与期望距离相结合构造离群

因子,通过比较离群因子值的大小检测离群点。
2. 3　 EKDOF 算法描述

根据相关定义和算法思想,本节提出了基于期

望核密度离群因子的离群点检测算法 EKDOF,算法

描述如算法 1 所示。

算法 1 EKDOF 离群点检测算法

输入:数据集 D,近邻参数 k;
输出:离群点Soutlier。

EKDOF(D,k)
BEGIN
1. 　 初始化 kNN(xi) =∅、 RNN(xi) =∅、 EKDOF(xi)

=∅、Soutlier =∅;
2. 　 FOR 每个数据点 xi ∈ D:
3. 　 计算数据集中每个数据点 xi 的 k 近邻点 kNN(xi)

和反向 k 近邻点 RNN(xi);
4. 　 根据式(3)得到数据点 xi 的扩展邻域空间 ENS(xi);
5. 　 FOR 每个数据点 x j ∈ ENS(xi):
6. 　 根据式(9)、(10)计算 xi、x j 的核带宽 h(x j);

7. 　 END FOR
8. 　 根据式(13)计算 xi 的核密度估计 denENS(xi);
9. 　 根据式(14)、(15)计算 xi 的期望 k 距离差 difEk dist(xi);
10. 　 根据式(16)计算 xi 的期望距离 Edist(xi);
11. 　 根据式(17)计算 xi 的期望核密度 EKDOF(xi);

12. 　 END FOR
13. 　 根据 EKDOF(xi) 的值,对所有数据点降序排序;
14. 　 输出前 n 个数据点作为离群点集合Soutlier。

END

首先,将数据点的 k 近邻与反向 k 近邻合并形

成扩展邻域空间,在扩展的邻域空间内,通过将传统

核密度估计与多元高斯函数相结合估计每个数据点

的密度,同时引入度量参数的概念,根据数据对象的

k 邻域平均距离自适应获取数据对象之间的核带

宽;其次,根据期望 k 距离和期望 k 距离差的定义计

算每个数据对象的期望距离;最后,用数据对象的期

望距离与核密度估计的比值构造离群因子,根据离

群因子值进行降序排序,将离群因子值较大的前 n
个点输出即为离群点。

算法 1 中, EKDOF(xi) 中存放的分别是每个数

据点 xi ∈ D 的期望核密度离群因子的值,算法将

EKDOF(xi) 值较大的前 n 个点输出作为离群点,

Soutlier中存放的是算法最终检测到的所有离群点。

2. 4　 EKDOF 算法分析

2. 4. 1　 正确性分析

在 EKDOF 算法中,首先将数据对象的 k 近邻

和反向 k 近邻合并生成扩展邻域空间,充分考虑数

据点的邻域信息;将传统核密度估计与多元高斯函

数相结合估计数据对象的密度,同时引入自适应核

带宽的思想,能够在不同分布的数据集下根据数据

对象邻域范围的密集或稀疏程度自动进行调整,平

滑了正常点之间的密度差异;通过分析发现,仅凭密

度难以辨别出位于低密度区域的正常点和位于密集

簇边界区域的局部离群点,因此本算法提出期望距

离的概念,能够进一步区分正常点和局部离群点。

EKDOF 算法采用数据对象的期望距离与核密度估

计的比值构造离群因子,离群因子值越大,该点是离

群点的可能性就越大。 以上分析说明了所提出的基

于期望核密度离群因子的离群点检测算法在原理上

是正确的。
2. 4. 2　 时间复杂度分析

EKDOF 算法的时间复杂度主要分为 2 部分:

(1)在构造扩展邻域空间的过程中,需要计算每个

数据点的 k 近邻和反向 k 近邻,时间复杂度为 O(n

·logn), 其中 n 表示数据集中数据点的个数;(2)计

算数据对象的期望核密度离群因子 EKDOF(xi),

时间复杂度为 O(n)。 综合上述分析,所提算法的时

间复杂度为 O(n·logn) + O(n) 两部分之和,进而

得出 EKDOF 算法最终的时间复杂度为 O(n·logn)。
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3　 实验与分析

3. 1　 实验环境配置

表 1 给出了验证本文算法性能所采用的实验环

境,主要包括软硬件环境以及各配置所对应的参数。

表 1　 实验环境

软硬件环境 参数

CPU Intel Core i5-8300H 2. 30 GHz
内存 8. 0 GB
硬盘 1. 0 TB

操作系统 64 bit Windows 10
开发环境 Pycharm
编译环境 Python 3. 10

可视化工具 Python 3. 10

3. 2　 实验评价指标

本文采用的实验评价指标为精确率 Pr、AUC
(area under curve)值和离群点发现曲线。

精确率 Pr 是指算法实际检测到的离群点数量

与离群点总数之比,定义为式(18)。

Pr = TP
TP + FP (18)

其中,FP 表示算法把数据集中的正常点当作离群点

进行输出的数量,TP 表示算法最终检测到的真实离

群点的个数。 精确率 Pr 的取值在 0 ~ 1 之间,Pr 的
值越接近于 1,代表算法检测出的真实离群点的数

量越多,算法的性能就越好。
AUC 值是一个介于 0 和 1 之间的数,AUC 的值

越接近于 1,代表算法越接近于离群点检测的最佳

水平,能把更多的离群点排在正常点之前进行输出,
算法的性能就越好。

离群点发现曲线[29] 反映的是算法实际检测到

的离群点个数随用户查询个数的变化趋势。 离群点

发现曲线的横坐标是用户想要查询的离群点的个

数,纵坐标是算法真正检测到的离群点的个数。 离

群点发现曲线的斜率越接近于 1,代表算法越能满

足用户的查询需求,算法的性能就越好。
3. 3　 人工数据集实验与分析

　 　 本文使用图 2 所示的二维人工数据集 DS5 ~ DS8

(a) DS5 数据集分布

(b) DS6 数据集分布

(c) DS7 数据集分布

(d) DS8 数据集分布

图 2　 EKDOF 算法人工数据集的数据分布图
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进行对比实验,其中“ × ”代表离群点,其余点代表

正常点。 DS5 ~ DS8 的数据特征如表 2 所示。

表 2　 人工数据集的数据特征

数据集 样本数 离群点个数 离群点比例 / %
DS5 1 043 43 4. 1
DS6 1 641 45 2. 7
DS7 1 031 35 3. 3
DS8 1 256 43 3. 4

结合图 2 和表 2 可以看出,本算法选取的人工

数据集的数据分布复杂程度不同,既包括离群点和

正常点分布较为明显的数据集,也包括离群点交错

地分布在正常点所构成的聚类簇的周围或边界区域

的数据集。 因此,在这些数据集上进行实验可以有

效地验证 EKDOF 算法的性能,同时有助于与其他

对比算法作出区分。
表 3 和图 3 展示了在 4 个人工数据集下,EKDOF

算法和其他 4 种对比算法在精确率上的实验结果。

表 3　 不同算法在人工数据集上的精确率

数据集 INFLO NOF LOLED LDF EKDOF
DS5 0. 93 0. 69 0. 79 0. 90 0. 95
DS6 0. 75 0. 44 0. 73 0. 82 0. 88
DS7 0. 82 0. 37 0. 82 0. 82 0. 91
DS8 0. 93 0. 79 0. 86 0. 93 0. 97

图 3　 不同算法在人工数据集上的精确率对比

结合表 3 和图 3 可以看出,EKDOF 算法在人工

数据集上的精确率均为最优,且在 DS8 数据集上,
EKDOF 算法的精确率为 0. 97,在所有人工数据集

中达到了最高。 在所有数据集中 EKDOF 算法的精

确率均高于同样使用了核密度估计方法的 LOLED 算

法和 LDF 算法,特别是在 DS5 数据集上 EKDOF 算法

的精确率为 0. 95,而 LOLED 算法的精确率为 0. 79。
这是因为 EKDOF 算法同时将 k 邻域和反向 k 邻域

作为邻域空间,更加全面地考虑数据对象的局部信

息,使用期望距离能够进一步区分离群点和位于低

密度区域的正常点,因此提高了本文算法的检测精

度。 在 DS6 数据集上,每种算法的精确率均有所下

降,EKDOF 算法的精确率为 0. 88,仍高于对比算

法。 在 4 个人工数据集上,EKDOF 算法的精确率均

优于同样使用了扩展邻域空间的 INFLO 算法和 NOF
算法,特别是在 DS7 数据集上,EKDOF 算法的精确率

为 0. 91,高于 NOF 算法 0. 54。 综上所述,EKDOF 算

法在所有数据集上的精确率都是最高的,从而验证了

本文所提出的基于期望核密度离群因子的离群点算

法在精确率上的有效性。
表 4 和图 4 展示了 4 个人工数据集上,EKDOF

算法和其他 4 种对比算法在 AUC 值上的实验结果。

表 4　 不同算法在人工数据集上的 AUC 值

数据集 INFLO NOF LOLED LDF EKDOF
DS5 0. 96 0. 82 0. 82 0. 89 0. 97
DS6 0. 88 0. 75 0. 87 0. 91 0. 97
DS7 0. 98 0. 30 0. 81 0. 79 1. 00
DS8 0. 93 0. 54 0. 96 0. 90 1. 00

图 4　 不同算法在人工数据集上的 AUC 值对比

结合表 4 和图 4 可以看出,EKDOF 算法在人工

数据集上的 AUC 值均为最优,其中在 DS7 和 DS8
数据集上,其 AUC 值均达到了 1. 00。 在 DS5 和 DS6
数据集上,EKDOF 算法的 AUC 值均为 0. 97,除 NOF
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算法在 DS6 数据集上的 AUC 值为 0. 75 之外,其他

算法在这 2 个数据集上的 AUC 值均保持在 0. 80 以

上。 在 DS7 数据集上, LOLED 算法、 LDF 算法和

NOF 算法的 AUC 值均有所下降,其中 NOF 算法的

AUC 值仅为 0. 30,这是因为 DS7 数据集分布较为复

杂,通过密度难以区分出局部离群点和低密度区域

的正常点,难以检测出更多的离群点,因此造成算法

AUC 值减小。 综上,EKDOF 算法在 4 个人工数据集

上的 AUC 值都是最高的,证明本文提出的基于期望

核密度离群因子的离群点检测算法在 AUC 值上的

有效性。
图 5 展示了 4 个人工数据集上,EKDOF 算法和

4 种对比算法的离群点发现曲线的实验结果。

(a) DS5 离群点发现曲线 (b) DS6 离群点发现曲线

(c) DS7 离群点发现曲线 (d) DS8 离群点发现曲线

图 5　 不同算法在人工数据集上的离群点发现曲线对比

　 　 观察图 5(a) ~ (d)的曲线变化趋势可以看出,
当查询条件相同时,EKDOF 算法能够查询到更多的

离群点反馈给用户,表明 EKDOF 算法相比于其他

算法具有更优秀的检测能力。 NOF 算法在 DS8 数

据集上的表现和其他算法较为相似,但在 DS6 和 DS7
数据集上的检测效果与其他算法相比相差较多。 在

DS8 数据集上,EKDOF 算法的离群点发现曲线的斜

率最接近于 1,当用户的查询数量从 5 依次递增至

40 时,EKDOF 算法查询到的离群点个数与用户设

置的查询个数始终相等,说明 EKDOF 算法检测到

的前 40 个数据点都是离群点。 综上所述,EKDOF
算法的离群点发现曲线在 4 个人工数据集上的表现

都是最优的,从而验证了本文所提出的 EKDOF 算

法在离群点检测方面的良好性能。
3. 4　 真实数据集实验与分析

4 个真实数据集的数据特征如表 5 所示,它们
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均来自于 UCI 真实数据集[30]。 由表 5 可知,EKDOF
算法所选取的真实数据集的样本数量从 129 ~
1 641,数据维度从 7 ~ 17,离群点数量从 10 ~ 25,离
群点占比从 1. 2% ~ 14. 8% 。 由此可知,本算法选

取的真实数据集的数据分布较为复杂,有包含几百

个数据点的小规模数据集,也有包含上千个数据点

的大规模数据集。 因此,在这些数据集上进行实验

可以有效地对比各离群点检测算法的性能。

表 5　 真实数据集的数据特征

数据集 样本数 维度 离群点个数 离群点比例 / %
PenDigits 1 641 17 20 1. 2
Ecoli 168 7 25 14. 8
WBC 223 9 10 4. 4
wine 129 13 10 7. 7

表 6 和图 6 展示了在 4 个真实数据集下,EKD-
OF 算法和其他 4 种对比算法在精确率上的实验结

果。

表 6　 不同算法在真实数据集上的精确率

数据集 INFLO NOF LOLED LDF EKDOF
PenDigits 0. 90 0. 20 0. 25 0. 20 0. 95
Ecoli 0. 84 0. 48 0. 80 0. 76 0. 84
WBC 0. 60 0 0. 20 0. 10 0. 90
wine 0. 70 0. 10 0. 70 0. 50 0. 90

图 6　 不同算法在真实数据集上的精确率对比

结合表 6 和图 6 可以看出,除了在 Ecoli 数据集

上本文算法和 INFLO 算法的精确率相等以外,在其

他 3 个数据 EKDOF 算法的精确率都要比另外几种

算法好,特别是在 PenDigits 数据集上达到了 0. 95。

INFLO 算法在对比算法中的表现相对较好,而另外

3 种对比算法的精确率表现较差且波动幅度较大。
NOF 算法的稳定性最差,虽然在 Ecoli 数据集上有

0. 48 的检测精度,但在 WBC 数据集上根本没有检

测出离群点,而本文算法的精确率仍然可以达到

0. 90。综上所述,EKDOF 算法在每个真实数据集上

都能检测出更多的离群点且稳定性也是最好的,从
而验证了本文所提出基于期望核密度离群因子的离

群点检测算法在精确率上的有效性。
表 7 和图 7 展示了在 4 个真实数据集下,EKD-

OF 算法和其他 4 种对比算法在 AUC 值上的实验结

果。

表 7　 不同算法在真实数据集上的 AUC 值

数据集 INFLO NOF LOLED LDF EKDOF
PenDigits 1. 00 0. 60 0. 90 0. 82 1. 00
Ecoli 0. 98 0. 48 0. 91 0. 90 1. 00
WBC 0. 41 0. 00 0. 50 0. 77 1. 00
wine 0. 80 0. 66 0. 52 0. 76 0. 88

图 7　 不同算法在真实数据集上的 AUC 值对比

结合表 7 和图 7 可以看出, EKDOF 算法在每

个真实数据集上的 AUC 值都有着不错的实验结果,
在 PenDigits、Ecoli 和 WBC 这 3 个数据集上,EKDOF
算法的 AUC 值均为 1. 00,说明 EKDOF 算法能把检

测出来的所有离群点排在正常点之前进行输出。 在

PenDigits 数据集上,EKDOF 算法和 INFLO 算法的

AUC 值相同。 NOF 算法在所有真实数据集上的

AUC 值和稳定性表现仍是最差的,由于 NOF 算法在

WBC 数据集上未检测出离群点,其 AUC 值为 0. 00。
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INFLO 算法的稳定性也一般,在 WBC 数据集上的

AUC 值仅有 0. 41,但在 PenDigits 数据集上的 AUC
值能达到 1. 00。 LDF 算法在 4 个对比算法中的表

现最为平稳,其 AUC 值一直保持在 0. 75 以上。 综

合上述的分析,EKDOF 算法在每个真实数据集上的

AUC 值都是最高的,从而验证了本文所提出的基于

期望核密度离群因子的离群点检测算法在 AUC 值

上的有效性。
图 8 展示了 4 个真实数据集下,EKDOF 算法和

4 种对比算法离群点发现曲线的实验结果。

(a) PenDigits 离群点发现曲线
(b) Ecoli 离群点发现曲线

(c) WBC 离群点发现曲线 (d) wine 离群点发现曲线

图 8　 不同算法在真实数据集上的离群点发现曲线对比

　 　 观察图 8(a) ~ (d),当用户的查询数量逐渐增

加时,从各算法对应的离群点发现曲线的变化趋势

可以得出,在 WBC 数据集和 wine 数据集上,EKDOF
算法离群点发现曲线的线性上升的速度与其他算法

相比优势更加明显,突出了 EKDOF 算法在动态变

化的查询条件下更能满足用户的期望。 在 Ecoli 数
据集上,除 NOF 算法整体表现较差外,本文算法和

另外几种算法具有类似的性能,但整体上仍然优于

其余对比算法。 在 PenDigits 数据集上,本文所提出

的 EKDOF 算法和 INFLO 算法的离群点发现曲线基

本重合,但整体上本文算法离群点发现曲线的斜率

更接近于 1,最终本文算法比 INFLO 算法多检测出

1 个离群点。 LOLED 算法和 LDF 算法在 Ecoli 数据

集上的表现都较为良好,但在其他 3 个数据集上的

表现却差强人意。 综合上述的分析,EKDOF 算法的

离群点发现曲线在每个真实数据集上的表现都是最

优的,从而验证了本文所提出的基于期望核密度离

群因子的离群点检测算法具有良好的检测精度和稳

定性。
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4　 结 论

本文分析了近年来较新颖的基于密度的离群点

检测算法和相关思想,针对基于密度的方法存在的

问题进行了深入研究,提出了一种基于期望核密度

离群因子的离群点检测算法。 使用 k 近邻和反向 k
近邻扩展邻域空间代替传统的 k 邻域空间,充分考

虑数据点邻域范围内的数据分布;将传统核密度估

计的方法与多元高斯函数相结合,引入自适应核带

宽的思想,避免了人为设定核带宽,更好地适应不同

数据集的数据分布。 本文提出了期望距离,并定义

了期望核密度离群因子刻画数据对象离群程度,从
而检测出离群点。 对所提算法的正确性和复杂性进

行分析,在人工数据集和真实数据集上的实验证明,
EKDOF 算法具有良好的检测精度和稳定性,能够在

各种分布的数据集上表现出优越的性能。
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Outlier detection algorithm based on expected kernel density outlier factor

ZHANG Zhongping∗∗∗, SUN Guangxu∗, YAO Chunchen∗, LIU Shuo∗, QI Wenxu∗∗∗

(∗School of Information Science and Engineering, Yanshan University, Qinhuangdao 066004)
(∗∗Key Laboratory for Computer Virtual Technology and System Integration of Hebei Province,

Yanshan University, Qinhuangdao 066004)
(∗∗∗School of Information Systems Engineering, Information Engineering University, Zhengzhou 450001)

Abstract
For the problem that density-based outlier detection method has low detection accuracy on different distributed

data sets, an outlier detection algorithm based on expected kernel density outlier factor is proposed. Firstly, the k-
nearest neighbor and reverse k-nearest neighbor extended neighborhood space are introduced instead of the tradi-
tional k-neighborhood range, and the neighborhood information of data objects is considered more comprehensively.
Then, the multivariate Gaussian function is introduced on the basis of the traditional kernel density estimation
(KDE) method to estimate the density of data objects in the extended neighborhood space, and the idea of adaptive
kernel bandwidth is introduced to better adapt to the data distribution of different datasets. In addition, the concept
of expected distance is proposed to further distinguish between local outliers and normal points located in low-densi-
ty regions. Finally, the expected kernel density outlier factor characterizes the degree of outlier of the data object.
The proposed algorithm is experimentally verified on artificial datasets and real datasets, and compared with some
traditional algorithms to prove the effectiveness of the proposed algorithm.

Key words: data minning, outlier, kernel density estimation (KDE), expected distance, expected kernel
density outlier factor
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