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基于自适应谱聚类的海量数据离群点挖掘方法
李  婷 1  刘  凯 1

LI Ting  LIU Kai    

 摘　要               为降低海量数据离群点检测的误判概率，文章提出基于自适应谱聚类的海量数据离群点挖掘方法研究。

先对海量数据进行降维，利用滑动窗口和最小二乘法得到数据集的映射投影，得到数据集的特征向量。

然后通过谱聚类算法对序列离群点数据特征进行聚类，并通过 K 最近邻法得到数据特征矩阵。最后计

算海量数据的离群因子，并与阈值比较，完成海量数据离群点挖掘。实验结果表明，所设计方法能有效

检测出海量数据中的离群点，应用效果较好。   
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0  引言

在海量数据集中存在特征和行为异常的离群点，离群点

的存在使数据集信息发生变化 [1]。传统的聚类算法在处理数

据时，往往难以有效识别出离群点，但数据点蕴含着重要信

息。因此，对海量数据的离群点挖掘已经成为研究的热门。

近年来众多学者开展研究，如朱华等人 [2] 利用 CART 决

策树和类间中心距离分裂准则，结合空间局部偏离因子，能

准确地检测出数据离群点。该方法未对高维数据进行预处理，

且对不平衡数据的处理能力较差，当数据分布不均匀时容易

出现离群点的误判的现象，应用效果不佳。再如周燕等人 [3]

通过 Spark-MML 聚类算法和兴趣度约束与支持度自适应策

略，该方法提高了异常数据挖掘的准确率，但其过于依赖数

据的关联规则，且未对数据维度进行处理，且数据冗余度较

高，离群点挖掘效果不佳。张忠平等人 [4] 通过快速密度峰值

聚类离群因子和 KD-Tree 索引数据结构，自动选取聚类中心，

提高了算法效率。该算法同样未对数据维度进行处理，且其

受到数据分布和密度峰值影响，若数据密度分布不均，可能

导致正常数据被误判为离群点。在该背景下，本文提出基于

自适应谱聚类的海量数据离群点挖掘方法。

1  海量数据离群点挖掘设计

1.1  海量数据降维处理

海量数据的高维性会增加数据离群点挖掘的复杂度 [5-6]。

因此，本文先对海量数据进行降维处理。为准确量化海量数

据的不确定性，本次引入信息熵作为度量标准，信息熵表达

式为：

                                        （1）

式中：S(x) 表示数据信息熵；P(x) 表示概率函数。

信息熵能表示海量数据中各个变量具有不确定性，且这

种不确定性会随着信息熵数值的变化而变化 [7]。接下来，计

算海量数据的信息熵增量，表达式为：

                             （2）

式中：Δ(x) 表示信息熵增量；A 表示数据子集；Ck 表示分割

后的数据；D0 表示海量数据集合。

信息熵增量值反映海量数据属性间的不确定性变化，利

用信息熵增量能量化数据属性权重，实现数据降维。由此，

得到新的数据集 DΔ(x)。

1.2  数据特征向量提取

完成数据降维可以降低数据的复杂度，同时保留数据中

的关键信息和结构特征，使后续的数据处理和分析工作更加

高效且准确。通过滑动窗口，将降维后的数据沿窗口单位滑

动，获得不等长序列二者之间的子序列。计算子序列在对应

窗口内的滑动相似度为：

                                               （3）

式中：λ表示数据序列之间的滑动相似度；Z 表示获取的子序

列窗口；L 表示数据序列与滑动序列之间的距离；Lmax 表示

最大距离。基于获取的相似度，利用最小二乘法提取数据离

群点的特征。

设海量数据集 DΔ(x) 中存在 m 对数据样本，数据集的映

射投影公式为：

a A
b B

λ χ
λ τ

=
 =

                                                                  （4）

式中：a 与 b 分别表示数据集在低维空间中的分布。

根据式（4）计算结果，构建海量数据集的最大化函数

准则，旨在通过最大化不确定数据集的某种度量，优化数据
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的特征表示，具体用公式表示为：

                                           （5）

式中： 表示海量数据集准则；Fa,b 表示协方差矩阵；

T 表示函数系数。

根据该准则制定数据正交约束条件，同时引入拉格朗日

乘子，将海量数据的特征提取问题转化为方程，具体公式为：

                                                        （6）

式中： 与 分别表示转化后数据特征方程。

综上，通过对该方程的求解，得到数据集的特征向量。

1.3  基于自适应谱对构建数据特征矩阵

提取数据集的特征向量是数据集中每个样本或数据点的

关键属性表示，能够概括和反映数据的本质特征。接下来，

基于自适应谱对构建数据特征矩阵，以整合数据集的特征向

量到一个矩阵中，便于后续的离群点检测 [8-9]。本次将海量数

据集中的每个数据视为图像中的顶点，并根据 1.2 得到的特

征向量建立海量数据之间的关系矩阵。通过自适应谱聚类对

聚类序列离群点数据特征进行聚类，具体公式为：

                                                      （7）

式中：bm 表示 m 个聚类离群点的聚类结果 [10]。

根据聚类结果设置聚类参数，从而得到数据的大小聚类

边界，用公式表示为：

                                                       （8）

式中：β表示聚类系数。

选取一组数据组成数据集，并对剩余数据进行聚类，计算

任意类到数据点的平均距离，以评估聚类效果，其表达式为：

                                               （9）

式中： 表示数据点平均距离；n 表示数据总数；bz 表

示剩余数据数量。

选取欧氏距离最大的点作为新的聚类中心，并将剩余的

数据点分配到这个新的聚类集合中。接着，选择当前集合中

欧氏距离计算值最大的样本点作为新的中心，不断循环这一

过程，直到不再产生新的聚类中心。最后，计算所有数据的

相似性距离矩阵，并将其作为谱聚类的输入相似性矩阵，具

体表示为：

                             （10）

式中：
R

R 表示相似性矩阵。

通过 K 最近邻法遍历所有的数据点，并选择每个数据最

近的 k 各点作为近邻。构建邻接矩阵 δ，进而构建出度矩阵，

用公式表示为：

                                         （11）

式中：E
E

表示度矩阵；e1 表示邻接矩阵的每行和。

最后，计算邻接矩阵与度矩阵之间的差值得到拉普拉斯

矩阵，对拉普拉斯矩阵进行标准化处理，求解拉普拉斯矩阵

的前 k 个最大特征值及其对应的特征向量，并将其组合成一

个新的矩阵，进行标准化处理，从而得到一个特征矩阵，其

可表示为：

                                     （12）

1.4  海量数据离群点挖掘

数据特征矩阵作为数据的高维表示，汇总了数据集中每

个样本的关键特征信息。本次以此为基础，开展海量数据离

群点挖掘检测。离群点作为数据集中与整体特征显著偏离的

个体，其偏离程度可以通过离群因子来量化衡量，离群因子

的计算公式为：

                                                         （13）

式中：Ui 表示数据向量方差。

为有效识别离群点，根据数据的平均距离设定一个阈值，

阈值的计算公式为：

                                      （14）

式中：Ni 与 Nj 分别表示聚类的第 i 与第 j 个类。

将离群因子与式（14）计算得到的阈值 Ui 进行比较，若

离群因子超过该阈值，那么该数据点就被认定为离群点。

2  实验

2.1 实验环境

为验证所提方法性能，设置实验。由于数据规模较大，

因此实验采用英特尔 ® 酷睿 ™i5-4460 处理器，并配备了

6 MB 的 L3 高速缓存，用于提高数据访问速度。此外，实验

设置了一个主节点，内存容量为 8.00 GB。
本次实验选用 4 个不同的数据集，数据集的具体设置如

表 1 所示。

表 1  数据集

数据集编号 数据量 /bit 维度 离群点占比 /%

数据集 1 152 487 150 19

数据集 2 239 617 230 30

数据集 3 112 500 120 20

数据集 4 205 981 200 23
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4 个数据集中的数据分布均为不平衡数据。其中，数据

集 1 的离群点挖掘范围为 x 轴 1~3，y 轴 3~6，数据集 2 的

挖掘范围为 x 轴 4~6，y 轴 5~6，数据集 3 的挖掘范围为 x 轴

4~6，y 轴 3~4，数据集 4 的挖掘范围为 x 轴 1~6，y 轴 1~2。

在测试程序导入 4 个数据集，每个数据集的离群点挖

掘周期设置为 5，挖掘时间控制在 0.1~0.2 s，信噪比的范围

设置为 0~15 dB，采样频率设置为 13 kHz，数据集的带宽为

800 Hz。在此基础上结合谱聚类算法，针对当前海量数据离

群点的挖掘需求设置挖掘测试指标以及相对应的初始参数和

实际设置参数，具体如表 2 所示。

表 2  挖掘测试指标及参数

指标 初始参数 实际参数

异常熵 0.41 0.37

挖掘差值 2.0 1.09

挖掘特征值 15.98 16.17

基函数 +11.25 +13.25

根据表 2 设置海量数据集离群点挖掘测试指标及参数，

调整数据挖掘的处理环境。为验证所设计方法的有效性，对

自适应谱聚类的准确性进行测试，聚类准确性公式为：

                                         （15）

式中：A 表示聚类准确率；δ表示判别公式；zi 表示数据真实

标签；bi 表示聚类算法得到的数据标签；M 表示数据点整体

数量。

为验证所设计方法在海量数据聚类方面的有效性，在不

同聚类数量下进行实验，计算这些不同条件下的聚类准确率，

得到结果如表 3 所示。

表 3  聚类数量与准确率的关系

聚类数量 聚类准确率 /%

5 000 93.17

10 000 93.28

15 000 94.56

20 000 97.99

根据表 3 可知，本文方法对数据进行聚类，准确率均高

于 92%，表明所设计方法可通过不同聚类数量对数据进行自

适应调整。当聚类数量为 20 000 时，海量数据的聚类准确率

最高，为 98.13%。因此，实验将聚类的参数设置为 20 000。

2.2  海量数据挖掘结果

为验证本文方法对海量数据离群点的挖掘有效性，将挖

掘前后的数据分布情况进行对比分析，结果如图 1 所示。图

1 中，实心圆圈表示海量数据，空心圆圈表示数据离群点。

分析图 1 可知，所提方法应用前，数据呈无规则分布，并无

显著特点，而应用所提方法挖掘后的数据被分为不同的簇，

且数据离群点可被直接识别。由此验证了所设计的数据挖掘

方法能够将数据聚类为不同的簇，实现了数据离群点的挖掘。
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图 1  挖掘前后对比情况

2.3  海量数据挖掘性能对比

使用另外 3 种算法与所提方法一同进行离群点挖掘，得

到结果如图 2 所示。

离
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图 2  数据挖掘对比结果

根据图 2 可以看出，除了本文所设计的基于自适应谱聚

类算法，另外 3 种算法的离群点占比结果与表 1 所示数据集

中完全不一致，基于 CART 决策树的最大检测误差为 2%，

基于改进关联聚类的最大检测误差为 2.4%，基于快速密度峰

值聚类的最大检测误差为 3%。由此证明，所提方法离群点

检测效果更优。为进一步验证所设计的离群点挖掘算法的性

能，将所设计的方法与另外 3 种方法进行对比，得到的挖掘

效果如图 3 所示。
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图 3  挖掘效果

根据图 3 可以看出，本文所设计的离群点挖掘方法，四

个数据集在 x 轴与 y 轴上的分布与预先设定的范围一致，而

对比的 3 种方法挖掘效果均与设定不一致，各数据集之间存

在混淆。由此可表明，本文算法的挖掘结果能够满足预期要

求，达到了理想挖掘状态，应用效果更优。

( 下转第 179 页）
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分析，并在此基础上成功获取了包含多种类型信息的电力多

元数据集。随后，为了实现对这些数据中潜在异常值的准确

检测与分析，引入了模糊 C 均值（FCM）聚类算法。在仿真

实验部分，本研究将所提出的检测方法与现有的几种传统异

常检测技术进行了对比分析。实验结果表明，本文所设计的

方法不仅能够全面地检测出电力数据中的异常值，而且在检

测的准确性方面也表现出了显著的优势。此外，该方法在处

理大规模数据集时，也展现出了较高的检测效率。

展望未来，本研究计划继续深入探索电力数据的内在特

性以及电网的动态行为规律。通过进一步的研究，期望能够

对现有的异常检测方法进行改进和优化，从而提升其泛化能

力和实用性。最终，希望本研究的成果能够为我国智能电网

的建设和发展提供有力的技术支持，为智能电网的稳定运行

和高效管理贡献更多的力量。
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3 结语

为了提升海量数据处理与分析的效率与准确性，本文

开展基于自适应谱聚类的海量数据离群点挖掘方法研究，其

通过引入信息熵有效减少了海量数据冗余和相关性带来的干

扰。利用谱聚类算法提高了海量数据聚类的准确性。实验选

用了 4 个不同的数据集，通过对比离群点挖掘前后的数据分

布情况，验证了所设计的数据挖掘方法对数据离群点的挖掘

能力。实验结果表明，所设计算法应用后，其检测的离群点

占比结果与真实情况完全一致，能够满足预期要求，达到理

想的挖掘状态，应用效果较好。
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