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基于局部偏离因子的孤立点检测算法 
谭  庆1，张瑞玲 

(洛阳师范学院信息技术学院，洛阳 471022) 

摘  要：孤立点检测是知识发现中的一个活跃领域，如信用卡欺诈、入侵检测等。研究孤立点的异常行为能发现隐藏在数据集中更有价值
的知识。该文提出基于局部偏离因子(LDF)的孤立点检测算法，利用每个数据点的 LDF衡量该数据点的偏离程度。实验结果表明，该算法
能有效检测孤立点，其效率高于 LSC算法。 
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Outlier Detection Algorithm Based on Local Deviation Factor 
TAN Qing, ZHANG Rui-ling 
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【Abstract】Outlier detection is a hot research field in knowledge discovery in databases, such as credit card fraud, and intrusion detection, etc. 
Finding the rare abnormal behaviors or the outliers can be more interesting than finding the common patterns. This paper proposes a new outlier 
detection algorithm based on Local Deviation Factor(LDF). This algorithm counts the number of each point’s LDF to reflect its isolation degree. The 
experimental results show that this algorithm can efficiently detect outliers and has higher efficiency than outliers detection algorithm LSC. 
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1  概述 
孤立点检测又称为孤立点分析、异常检测、例外挖掘、

小事件检测、挖掘极小类、偏差检测。孤立点是数据集中与
众不同的数据，它们不符合惯常的数据模式，其产生机制与
一般数据不同。 

孤立点检测是数据挖掘的重要研究内容之一，被用于发
现数据集中比聚类小的模式，即数据集中明显不同于其他数
据的对象。孤立点检测己被应用在电信和信用卡欺骗、贷款
审批、气象预报、金融领域、网络入侵检测和客户分类等领
域。孤立点检测在国外得到广泛研究[1-3]，并被越来越多的国
内学者注意。机器学习领域的一些学者指出，异常分析将成
为一个重要的研究方向。 

Hawkins 对孤立点的本质性做如下定义：在数据集中与
众不同的数据，使人怀疑这些数据并非随机偏差，而是产生
于完全不同的机制。随后，研究者根据对异常存在的不同假
设，提出了很多孤立点检测算法，主要可分为基于统计的算
法、基于距离的算法、基于密度的算法、基于偏差的算法等。 

2  基于局部偏离因子的孤立点检测算法 
2.1  相关概念 

本文在分析基于密度的聚类算法和基于密度的孤立点算
法的基础上，提出基于局部偏离因子(Local Deviation Factor, 
LDF)的孤立点检测算法。 

定义 1(对象 p的 k距离[4]) 对于任何一个正数 k，对象 p
的 k距离，即 k-distance(p)，d(p,o)在对象 p与对象 o∈D之间
必须满足以下条件(d(p,o)是 p与 o之间的欧式距离)：至少有
k 个对象 o'∈D\{p}, d(p,o')≤d(p,o)；至多有 k-1 个对象
o'∈D\{p}, d(p,o')＜d(p,o)。 

定义 2(对象 p 的 k 距离邻居[4]) 给定一个对象 p 的 k 距
离，p 的 k 距离邻居包括所有与 p 的距离小于 k 距离的对   

象，即 
Nk-distance(p)={q∈D\{p}|d(p,q)≤k-distance(p)}        (1) 

上述对象成为对象 p的 k距离邻居，简记为 Nk(p)。 
定义 3(对象 p的局部偏离率) 给出对象 p的 k距离邻居，

以 p 为圆心，以 k 距离为半径得到一个包含所有 k 距离邻居
的圆，计算 k 距离邻居的质心 p'，可得对象 p 的局部偏离率
LDRk(p)为 

LDRk(p)=
-dis tan ce

( , ')
( )k

dist p p
N p

                         (2) 

其中，分子是对象 p 与质心 p'的欧式距离；分母是对象 p 的
k 距离邻居的总数。对象 p 的局部偏离率反映了在以 p 为圆
心、k 距离为半径的圆内对象集对对象 p 的影响。如果 LDR
的值很小，说明在对象 p 周围的数据点分布较均匀，则 p 成
为孤立点的概率很小。如果 LDR的值很大，表明在对象 p局
部范围内的数据点对于 p 的分布是不相关的，则 p 成为孤立
点的概率很大。如果 LDR值为零，说明在对象 p周围的数据
点均匀分布，则 p成为孤立点的概率很小。 

由于最终的孤立点判断度量是依靠局部偏离因子，而不
是 LDR，因此在计算对象的局部偏离因子时，可以对 LDR值
为零的对象进行剪枝，以节省算法的计算时间，但这将对精
度造成一定影响。在考虑时间效果重于精度效果的条件下，
还可以对 LDR值为零的对象的 k距离邻居进行剪枝，因为从
概率上而言，上述对象很大程度上属于聚类中的核心对象，
其 k距离邻居在很大程度上都应该是聚类中的点。 

定义 4(对象 p 的局部偏离影响率) 给定对象 p 的 k 距离
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邻居和局部偏离率，p的局部偏离影响率 LIRk(p)为 

LIRk(p)= ( )

dis tan ce
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其中，分子是对象 p的 k距离邻居集中对象的 LDR和。对象
p 的局部偏离影响率反映了 p 的 k 距离邻居集中的对象对 p
的偏离影响。 

定义 5(对象 p 的局部偏离因子) 给定对象 p 的局部偏离
率和局部偏离影响率，p的局部偏离因子 LDFk(p)为 

LDFk(p)= ( )
( )

k

k

LDR p
LIR p

                            (4) 

对象 p 的局部偏离因子反映了 p 的 k 距离邻居内邻近对
象分散程度。高 LDF值说明对象 p周围是一个稀疏的区域，
此对象很可能是一个孤立点，低 LDF值说明该对象周围是一
个密集区域，它不可能是孤立点。 
2.2  算法描述 

本算法的设计思想如下：先计算数据集中每个对象 p 与
数据集中所有其他数据之间的距离，从这些距离中选出最小
的 k 个距离，再从这 k 个最小距离中选出其中的最大者作为
对象 p 的 k 距离，得到对象 p 的 k 距离邻居。然后计算对象
p的 k距离邻居的质心 p'，求出对象 p与质心 p'的欧式距离，
根据式(2)计算对象 p的局部偏离率 LDRk(p)。通过剪枝过程，
得到孤立点的候选集。再对孤立点的候选集，根据式(3)计算
对象 p的局部偏离影响率 LIRk(p)，根据式(4)计算对象 p的局
部偏离因子 LDFk(p)。最后的关键是从数据集中选出前 n个具
有最大 LDF值的对象作为孤立点。 

对基于 LDF的孤立点检测算法描述如下： 
输入：数据集，k, n(k是对象的最近邻居数，n是前 n个

孤立点的个数)。 
输出：前 n个对象是从数据集选出的具有最大的 LDF值。 
对每个对象 p，本文算法包含如下 7 个步骤：(1)利用定

义 1计算 p的 k距离。(2)利用定义 2计算 p的 k距离邻居。
(3)根据定义 3计算 p的局部偏离率。(4)通过剪枝过程，得到
孤立点的候选集。可以根据不同需要采用 2 种剪枝技术：    
1)剪枝 LDR为零的数据对象；2)剪枝 LDR为零的数据对象及
其 k距离邻居对象。(5)对于候选集，根据定义 4计算 p的局
部偏离影响率。(6)对于候选集，根据定义 5计算 p的局部偏
离因子。(7)通过局部偏离因子，降序排列数据集，前 n个数
据对象就是需要挖掘的孤立点。 

由于孤立点个数远小于数据集规模，因此可以在步骤(7)
中，遍历孤立点的候选集数据，每次得到最大的 LDF值，然
后输出，以提高时间效率。 

3  实验与分析 
本文实验环境是 P4 2.4 GHz CPU，512 MB 内存，

Windows XP专业版操作系统。算法在 Visual C++ 6.0环境下
用 C++语言实现。 

对 本 文 算 法 和 基 于 局 部 稀 疏 系 数 (Local Sparsity 
Coefficient, LSC)的孤立点检测算法进行实验对比。Malik 
Agyemang 提出的基于 LSC 的孤立点检测算法的主要思想如
下：先对数据集中每个对象，计算离它最近 k个对象的距离，
从中选出最大的距离作为该点的 k 距离，对数据集中每个对
象计算与其距离不大于该对象 k 距离的邻近对象形成一个集
合。然后计算每个对象与其对应集合中的所有对象之间平均
距离的反比，即局部稀疏率。最后计算集合内所有对象的局

部稀疏率之和与该点的局部稀疏率比值的平均比率，即 LSC，
根据每个对象的 LSC值从大到小的顺序排列整个数据集，并
把前 n个对象作为孤立点。 
3.1  算法性能分析 

为了验证算法的正确性，本文先用文献[5]中的二维数据
进行实验。该数据集有 1 270个记录，1个大簇和一些分布不
均匀的孤立点数据。此实验最近邻居个数 k都设为 50，检测
的孤立点个数设为 50，实验部分结果如表 1所示。图 1是 LSC
算法识别的孤立点结果，图 2是本文算法识别的孤立点结果，
其中，检测出的孤立点加粗表示。由实验结果可以看出，LSC
算法能识别的孤立点，本文算法也能识别。LSC 算法在     
图 1左上角的大簇中识别了一些点作为孤立点，这是错误的。
而本文算法没有将这个大簇中的点误识为孤立点。因此，本
文算法是有效的，可以发现，随数据的 LDF值从高到低，孤
立点的分布逐渐向大簇靠拢，体现了局部概念。 

表 1  本文算法和 LSC算法检测出的孤立点比较 
本文算法 LSC 算法 排列顺序 

记录号 LDF 值 记录号 LSC 值
1 48 5.871 26 567 3.938 94 
2 50 4.639 00 890 2.363 75 
3 567 3.797 57 1 147 2.320 81 
4 56 2.549 21 1 138 2.115 71 
5 9 2.528 74 158 2.069 81 

 

         

 

 
 图 1  LSC算法识别的孤立点      图 2  本文算法识别的孤立点 

使用文献[6]一个较复杂的二维综合数据集，该数据集共
有 2 178个数据点。此实验最近邻居个数 k都设为 100，检测
的孤立点个数设为 50，实验部分结果如表 2所示。图 3是 LSC
算法识别的孤立点结果，图 4是本文算法识别的孤立点结果，
其中，检测出的孤立点加粗表示。由实验结果可以看出，LSC
算法无法发现该数据集的孤立点，本文算法在发现复杂分布
的孤立点时，比 LSC算法更有效。 

表 2  本文算法和 LSC算法检测出的孤立点比较 
本文算法 LSC 算法 排列顺序 

记录号 LDF 值 记录号 LSC 值 
1 1 787 2.265 33 1 787 3.193 02 
2 1 754 2.233 90 1 754 3.187 78 
3 1 858 2.181 55 1 858 3.124 84 
4 2 109 2.036 56 2 169 3.087 53 
5 2 061 2.023 53 735 3.003 79 

 

        

 

 
图 3  LSC算法识别的孤立点      图 4  本文算法识别的孤立点 

3.2  算法复杂度分析 
基于 LDF 的孤立点检测算法第 1 步的时间复杂度为

O(kN2)，第 2步为 O(N2)，第 3步为 O(kN)，第 4步为 O(N)，
第 5步为 O(kM)，第 6步为 O(M)，第 7步为 O(nM)，其中，
k是每个数据对象的最近邻居数；n是所求的前 n个孤立点的
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个数；N 是数据集的规模；M 是候选集的规模。完成剪枝过
程后，M 通常远小于 N，因此，本文算法总的时间复杂度为
O(kN2)。算法的时间复杂度与每个对象的最近邻居个数成线
性关系，与数据集的规模呈平方关系。LSC 算法的总的时间
复杂度也为 O(kN2)。 

使用文献[6]的二维综合数据集，进行如下 2个实验： 
(1)k 值的执行时间。使用 2 178 条记录，实验需要用户

提供 k 值和要求的前 n 个孤立点数。此实验使用了 5 个不同
的 k值，即 20, 40, 60, 80, 100。前 n个孤立点数都设定为 10，
2 个算法在不同最近邻居个数下的执行时间如图 5 所示，可
以看出，对于不同 k值，本文算法的效率都高于 LSC算法。
随着 k的增长，本文算法的执行时间增长缓慢，而 LSC算法
的执行时间增长较快。2 个算法的执行时间近似线性增长，
验证了上述关于时间复杂度的分析。 
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图 5  不同最近邻居个数情况下本文算法和 LSC算法的执行时间 

(2)不同数据规模的执行时间。此实验使用 2 178条记录
中的 2 100条。数据量大小为 300条~2 100条记录，每次递
增 300条。前 n个孤立点个数设为 10，每个对象的最近邻居
数 k 设为 30。采用剪枝方法仅剪去 LDR 为零的数据对象。
实验结果如图 6 所示，可以看出，2 个算法的执行时间近似
为抛物线，验证了上述关于 2 个算法的时间复杂度与数据规
模呈平方关系的分析。由图 6 可以看出，本文算法运行时间
低于 LSC算法的运行时间，符合上述时间复杂度分析。当在
剪枝过程中也剪去 LDR为零的数据对象的 k邻居时，运行时
间必然比 LSC算法更低。随着数据集规模的增大，在发现孤
立点的正确率和执行时间方面，本文算法比 LSC算法更高效。 
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图 6  不同数据规模情况下本文算法和 LSC算法的执行时间 

4  结束语  
本文提出基于 LDF的孤立点检测算法，此算法能很好地

检测出数据集中的孤立点。实验结果表明，它对孤立点的识
别效果优于传统 LSC算法。笔者的下一步工作是研究高维空
间中孤立点的识别方法。 
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图 2  算法随支持度变化的执行时间比较 
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图 3  算法随记录数变化的执行时间比较 

综上所述，基于两个矩阵的算法在执行效率上有独特优
势，其所需存储空间极大减少，可一次调入内存进行执行，
且具有支持并行计算的特点。 

5  结束语 
针对 Apriori算法存在的不足，本文提出基于两个矩阵优

化的关联规则挖掘算法。此算法无须重复扫描数据库，通过
存储逻辑数据节省存储空间，利用逻辑运算提高运算速度。 
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