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摘 要： 全球精神疾病患者数量庞大，精神健康问题已成为全球性的公共卫生挑战，及时发现并提前干预治疗对患

者恢复心理健康具有重要现实意义。沙盘游戏是一种常用的心理问题识别和治疗工具，仅仅通过心理专家对反映不

健康心理的异常沙盘进行检测，费时费力，且效率低下，利用数据挖掘技术自动识别异常心理沙盘迫在眉睫。提出融

合基于密度的孤立点分析算法以检测异常心理沙盘，对沙盘数据进行预处理，提取区分正常沙盘和异常沙盘的特征，

将 DBSCAN算法进行改进并与 LOF算法进行融合以提高异常心理沙盘检测性能。在“聆心云数字化心理健康服务平

台”提供的数据集上的实验表明，融合基于密度的孤立点分析算法能够识别出更多反映不健康心理的异常沙盘。
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Abstract： The number of people suffering from mental illness all over the world is huge，mental health problems have become a global public 
health challenge，timely detection and early intervention treatment is of great practical importance for patients to restore their mental health.
Sandplay is a commonly used tool for identifying and treating psychological problems.It is time-consuming and inefficient to detect abnormal 
sand tables reflecting unhealthy psychology only by psychologists.It is imminent to automatically identify abnormal psychological sand tables 
using data mining techniques.Fusing density based outlier analysis algorithms is proposed to detect abnormal psychological sand tables. The 
sand tables data is preprocessed. The features that distinguish normal sand tables from abnormal ones are extracted.The fused algorithm im⁃
proves the DBSCAN algorithm and integrates it with the LOF algorithm to improve the performance of detecting abnormal psychological sand ta⁃
bles.Experiments were conducted on the dataset provided by the "LingXinYun Digital Mental Health Service Platform".Experimental results 
show that the fusing density based outlier analysis algorithm identifies more abnormal sand tables reflecting unhealthy psychology.
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0 引言

根据世界卫生组织的调查数据，全球约有十亿人正受

到精神疾病的困扰。《2023年度中国精神心理健康》蓝皮书

显示，我国成年抑郁风险检出率达 10.6%，且学生群体心理

健康问题愈发凸显，其中高中生抑郁检出率超过 40%，初

中生抑郁检出率超过 30%，小学生抑郁检出率也超过了

10%［1］。这些数据表明，抑郁症发病群体呈现年轻化趋

势，社会需要更加关注青少年心理健康问题。

目前，在我国社会及学校领域，筛查心理不健康人员

所采用的主要方法是借助心理测评量表，如心理健康量表

SCL-90、抑郁自评量表 SDS等。这类量表是为了评定个体

在感觉、情绪、人际关系、饮食睡眠等方面的心理健康症状

而设计，包含若干问题，如感到胸闷、不能控制地大发脾

气、难以入睡、轻生等，测评者针对每个问题从没有、很轻、

中等、偏重、严重 5 个选项中选 1 个。这种方法简单方便，

但缺点是有些测评者为了掩盖自己不健康的心理状态，不

如实回答问题，导致无法被筛选出。

沙盘游戏是一种常用的心理问题识别和治疗工具，在

心理健康教育方面有重要作用［2-5］。它能够帮助沙游者表

达内心世界、探索情感和解决问题。图 1为两个沙游者所

做的沙盘，反映了他们不同的心理状态。心理专家可以从

沙游者使用的沙具、建造沙盘具体过程、沙具与沙具之间

的距离摆位等多个角度进行全面分析，更好地理解沙游者

的内心状况，从而有效地识别心理不健康的沙游者。

通过心理专家对心理沙盘进行识别，虽然能够较为准

确地检测出反映不健康心理的沙盘，但是费时费力，且效

率低下。数据挖掘技术中的孤立点分析或异常检测算法

可以从大量复杂的数据集中检测出与正常数据行为或特

征属性差别较大的异常数据模式［6］。通过孤立点分析或

异常检测算法自动检测心理沙盘可以极大减少检测时间

和人力成本。

常见的异常检测算法有：基于距离的异常检测算法、

基于聚类的异常检测算法、基于密度的异常检测算法

等［7］。基于距离的异常检测算法主要依赖于计算数据点

之间的距离以识别异常点，其优点在于不需要假设数据的

分布状态，简单易懂，适用于多种数据类型，但其在处理高

维海量数据时效率较低。基于聚类的异常检测算法通过

将数据集划分为多个簇以识别异常点，其优势在于无需标

签和先验知识，便能够有效处理不同类型的数据，但聚类

算法的效果受特定聚类方法的影响较大，对超参数的选择

也较为敏感。基于密度的异常检测算法认为正常样本的

邻域密度与其周围样本的邻域密度相似，而异常点的邻域

密度明显低于周围样本。该类算法能够有效检测局部异

常点，并量化数据点的异常程度，但该类算法在不同数据

分布情况下的适用性会受到限制。

DBSCAN（Density-Based Spatial Clustering of Applica⁃
tions with Noise）是一种基于密度的聚类算法，广泛用于异

常检测［8］。DBSCAN 算法不需要预先指定簇的数量，在处

理数据结构时非常灵活，且能够识别任意形状的簇，适用

于复杂的数据分布，且DBSCAN算法对噪声和异常值具有

鲁棒性。LOF（Local Outlier Factor）算法专注于识别局部异

常，在处理数据密度不均匀的场景中表现出色，且 LOF 为

每个数据点分配一个异常因子，提供了异常程度的量化指

标［9］。此外，LOF 算法不需要对数据进行假设或预处理，

能够处理高维数据，且适应性强，适合于复杂的实际应用

场景。

本文研究将孤立点定义为能反映不健康心理的沙盘，

即异常心理沙盘，提出融合基于密度的孤立点分析算法检

测异常心理沙盘，通过对 DBSCAN 算法进行改进，并与

LOF算法结合，改进了异常检测算法的局部异常检测能力

和全局密度识别能力。实验结果表明，融合算法可以更有

效地检测出异常心理沙盘。

1 相关工作

在基于距离的异常检测算法方面，Ying等［10］提出了一

种基于改进的 K-Nearest Neighbor（KNN）算法和自动标记

样本集的高效日志异常检测方法，使用平均加权技术对

KNN 算法进行了改进，实现了在不平衡样本上的异常检

测；Shuai 等［11］提出了一种局部密度 KNN 算法，减少了特

征空间中的局部密度偏差，提高了异常检测效果。

在基于聚类的异常检测算法方面，Zhang 等［12］提出了

一种基于快速密度峰值聚类异常因子的异常检测算法，采

用密度和距离乘积的方法自动选择聚类中心进行异常检

测，提高了异常检测算法的有效性和时间效率。Chen
等［13］提出了一种大规模数据聚类算法，提高了计算的效

率，为在大规模数据集上聚类进行异常检测提供了前提。

在基于密度的异常检测算法方面，Li等［14］提出了一种

基于密度距离决策图的局部和聚类异常值检测，将密度比

和密度提升距离相结合，绘制密度距离决策图，并计算两

个指标的乘积作为最终异常值得分，有效提高了异常检测

效果。Hu等［15］提出了一种基于局部核密度估计和上下文

回归的异常检测算法，设计了一种局部核回归估计器和一

（a）　Sandplay 1
（a）　沙盘1

（b）　Sandplay 2
（b）　沙盘2

Fig. 1　Example of sandplay
图1　沙盘游戏示例

·· 128



第 10 期 王泽贤，牛小飞，蒋志方，等：基于密度的孤立点分析算法融合下的异常心理沙盘检测

种分层策略，提高了异常检测算法的有效性。Qian等［16］提
出了一种基于相对密度的多密度DBSCAN算法，通过相对

密度提取数据集中的低密度数据点，然后在已识别的低密

度数据点中找到自然集群，最后通过使用DBSCAN对剩余

数据点进行聚类，有效提高了聚类效果。Wei等［17］提出了

基于相对密度的密度峰值聚类算法，结果表明算法在簇间

密度相差较大的数据集上能够准确识别聚类中心和分配

剩余样本点。Jin等［18］提出了一种基于 DBSCAN的变尺度

超立方体加速密度空间聚类的带噪应用异常检测方法，设

计了超立方体分割的遍历搜索策略，实现了多维工业数据

的异常检测。Zhang 等［19］描述了 LOF 算法在异常检测中

的应用研究，结果显示算法根据节点参数较准确地检测出

异常节点，从而避免了用户对异常节点的访问。Prabhakar
等［20］提出了基于 LOF 算法的 EEG 坏通道检测方法，使用

LOF 算法能够适应任何类型的 EEG，通过实验得出，使用

LOF算法能够获得性能好的指标。Yu等［21］基于 LOF算法

设计了一种用于数据挖掘中异常检测的流式算法，有效克

服了流数据异常检测中经常存在的伪装问题，提高了异常

检测效果。

2 基于密度的心理沙盘检测算法

2.1　沙盘数据及特征提取

电子沙盘原始数据记录了沙盘创作者在构建沙盘作

品的过程中所涉及的操作行为，主要包括沙子操作、所用

沙具及对沙具的操作等。系统中可供使用的操作包括挖

沙子、堆沙子、平整地形等 10种无需具体沙具的操作和创

建沙具、移动沙具、缩放沙具等 12 种需要具体沙具的操

作。系统中可供使用的沙具有警察、士兵、城堡等 549 个

沙具。因为沙子和沙具操作次数可以一定程度地反映沙

游者的心理状态，所以本文将沙具操作和具体沙具进行结

合，统计出沙子或沙具的不同操作次数并将其作为特征，

共得到 6 598个操作次数相关特征。

沙具是沙盘游戏的重要工具，不同类型的沙具具有不

同的特征和象征意义，能够帮助心理咨询师更好地了解沙

盘创造者的内心世界和精神情感［22］。比如，象征着“欢乐、

勇气、好运、桃李芬芳”的桃树和象征着“爱国情怀，戎装理

想”的士兵这种沙具常被用来代表开心、积极等正面情感

和体验；象征着“愤怒心理、负罪感”的阎罗王和象征着“阴

影，创伤经历”的恶魔常被用来代表恐惧、痛苦等负面情感

和体验。本文将象征负面情感和体验的沙具称之为“负面

情感沙具”，简称为“负面沙具”。一个沙盘中负面沙具的

使用频次也一定程度地反映了沙盘创作者的心理状态。

因此，本文也将负面沙具的使用频次作为一个特征。

综上所述，本文共提取出 6 599个特征，其中某些特征

列全部为 0，被认为是无用的特征列，将这些特征列全部删

除以初步降维，得到 1 593维特征，降低了约 75%。为了便

于实现聚类结果可视化，本文使用 TSNE 降维方法将维度

降到二维。

数据集中不同特征值的取值范围不同对最终结果影

响较大，本文对所有数据进行规范化处理，又因为负面沙

具的使用次数对该沙盘是否为异常沙盘的影响较大，且样

本中负面沙具使用频次 99.8% 位于 20 次以下，故利用式

（1）将所有数据规范化到［0，20］区间。

Xnorm =  ( )X -  Xmin *20
Xmax -  Xmin

（1）
其中，X 代表原始数据，Xmin 代表原始数据中的最小

值，Xmax 代表原始数据中的最大值，Xnorm 代表规范化后的

数据。

2.2　DBSCAN算法

DBSCAN 是一种典型的基于密度的空间聚类算法。

该算法通过对数据点在空间上的密度进行分析，将具有足

够密度的区域划分为簇，将数据点分为核心点、边界点和

噪声点从而实现聚类。其中，核心点为满足参数（ε，
MinPts）要求的数据，ε 为半径，MinPts 为一个核心点的 ε-
邻域包含点的最小个数；边界点不是核心点，但落在某个

核心点的邻域内；噪声点是那些既不是边界点也不是核心

点的数据。该算法利用密度相连点的最大集合来定义簇，

从而避免了对簇的个数和形状的预设。

DBSCAN 算法聚类过程如下：首先，根据给定参数（ε，
MinPts）从给定数据集中找出所有核心对象；其次，以任一

核心对象为出发点，找出其密度可达的样本生成聚类簇；

再次，算法会选择下一个未被访问的核心对象，并以它为

起点重复上述过程，直到所有核心对象均被搜索完成为

止；最后，DBSCAN 算法将生成一组聚类簇，每个簇包含核

心对象及密度可达的样本点。同时，算法还可以将未被访

问的样本点，即不属于任何聚类簇的样本点标记为噪声

点，这些点既不是核心对象，也不在核心对象的邻域内。

2.3　LOF算法

LOF 算法是一种基于密度的离群点检测方法。该算

法评估数据点的异常程度，通过比较该点邻域密度与周围

数据点邻域密度的比值以确定簇中的离群点。为实现检

测，LOF 算法利用基于密度的聚类的概念，在聚类空间中

给每个数据点分配一个依赖于邻域密度的离群因子，对于

每个数据点而言，可以通过其离群因子大小判断数据点是

否为离群点。

LOF算法实现过程如下：首先，计算每个点 p的 k-近邻

距离 k-distance（p），即数据点 p到第 k个最近邻的距离，确

定其 k-近邻集合 Nk（p）；其次，利用式（2）计算每个点的可

达距离，其中 q∈Nk（p），d ( p，q ) 为数据点 p 与 q 之间的直接

距离；再次，计算局部可达密度，如式（3）所示；最后，利用

式（4）计算每个点的局部离群因子，将其作为每个数据点

的异常分数。

reachdistk( p，q) = max {k - distance (q)，d ( p，q)} （2）
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lrdk( p) = 1∑q ∈ Nk( )p
reachdiskk( )p，q

|| Nk( )p

（3）

OFk( p) =
∑o ∈ Nk( )p

 lrd ( )o
lrd ( )p

|| Nk( )p
（4）

2.4　融合算法

本文使用集成学习的方法，将 DBSCAN算法进行改进

并与 LOF 算法进行结合，以提高异常心理沙盘的检测

性能。

对于 DBSCAN 算法的改进，先使用 DBSCAN 算法进行

聚类得到异常簇和单独噪声点，再使用欧氏距离计算出异

常簇中的点和噪声点与主体簇中心的距离，将该距离作为

该点的异常分数。

融合算法具体步骤如下：①使用 DBSCAN算法进行聚

类并且求出异常点和异常点分数；②使用 LOF算法求出离

群点和局部离群因子，将局部离群因子作为异常点分数；

③使用最小—最大规范化对 DBSCAN 算法的异常点分数

进行处理，将其范围规范在 LOF 算法的异常点分数范围

内；④将DBSCAN算法和 LOF算法分别得到的异常点取交

集，按照DBSCAN算法规范化后的异常点分数和 LOF算法

得到的异常点分数由大到小排序。重复点取异常分数排

名靠前的点，得到最终异常点及异常分数。

算法伪代码如下：

3 实验与结果分析

3.1　数据集

本文实验数据来源于“聆心云数字化心理健康服务平

台”的 5 697 条电子心理沙盘数据。由于操作数较少的沙

盘数据难以提供足够的信息以进行准确的异常检测，本文

将沙盘数据操作数少于 10 个的数据样本进行剔除，最终

保留了 4 800个有效心理沙盘数据。

3.2　参数设置

3.2.1　改进的DBSCAN算法半径ε设置

在 DBSCAN算法中，半径控制着一个核心点的邻域大

小。如果两个点之间的距离≤ ε，则这两个点被认为在同

一簇中。若邻域值过小，则大多数点将被标记为噪声点，

会导致聚类粒度过细，从而出现很多小簇。如果邻域值过

大，则所有点可能被视为同一簇中的点，这会导致聚类粒

度过粗，噪声点过少。

k-近邻算法是一种基于实例分类的机器学习经典算

法，k-近邻算法用于显示每个点与其第 k个最近邻点之间

的距离，其中 k值是事先选择的参数。图 2为 k值与半径 ε
值的对应图，其中横轴代表 k值，纵轴代表半径 ε值。

本文采用 k = [1，100 ]以计算 DBSCAN 算法的半径 ε
值，使用网格搜索法以调整合适的半径 ε 值，并且选择准

算法：异常沙盘检测算法
输入：样本集合D= ｛x1，x2，x3，…，xn｝，改进的DBSCAN算法参数

（ε， MinPts），LOF算法参数邻域 k。
输出：异常点集合C
1   FOR EACH p ∈ D DO
2 确定 p的 k近邻Nk（p）；
3     计算 p的可达距离 reachdist ( p，q )，q∈Nk（p）；
4 计算 p的局部可达密度 lrd ( p)；
5 END
6 FOR EACH p ∈ D DO
7 计算 p的局部离群因子 LOF ( p )，将其作为每个数据点的异常分

数；

8 END
9   初始化核心对象集合：O ⇐ ∅；
10  FOR j =  1，2，…，n DO
11 确定样本 xj的邻域ε；
12    IF  |Nε（xi）| ≥ MinPts THEN
13    将样本 xj加入核心对象集合：O ⇐ O∪｛xj｝；
14 END
15 END
16  初始化聚类簇数：m = 0；
17  初始化未访问样本集合：Γ = D；
18  WHINE F ≠ ∅ DO
19    记录当前未访问样本集合：Γold ⇐ F；
20    随机选取一个核心对象 o∈O，初始化队列Q = ｛o｝；
21    Γ ⇐ Γ \ ｛o｝；
22    WHILE Q ≠ ∅ DO
23      取出队列Q的首个样本 q；
24      IF |Nε（xi）| ≥ MinPts THEN
25        令 Δ = Nε（q） ∩ Γ
26        将 Δ 中的样本加入队列Q；
27        Γ ⇐ Γ \ Δ
28      END
29    END
30  m ⇐ m + 1，生成聚类簇Cm = Γold \ Γ，最大的簇命名为C0
31 O ⇐ O \ Cm

32 FOR j =  1，2，…，m DO
33 取出Cj中的每一个数据点，计算其与最大簇的欧氏距离，作为

异常点分数。

34 END
35 将改进的DBSCAN算法的异常点分数规范化到LOF算法的异

常点分数范围。

36 将两个算法得到的异常点取交集，并且将分数规范化后重新

排序，得到最后的异常点及异常分。
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Fig. 2　K-Nearest algorithm
图2　k-近邻算法
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确率最高的半径 ε值作为实验所用的半径 ε值。如图 3所

示，当 k=5时，所得算法效果最好，此时 ε = 5.036。

3.2.2　改进的DBSCAN算法MinPts设置

在使用 DBSCAN 算法时，MinPts 的值需要根据 k 值确

定，通常使用 MinPts 的取值为上述 k 值加 1。由于以上步

骤已确定最优邻域值 ε，可在 ε固定的情况下，选择不同的

MinPts 值：MinPts ∈ [ 2，101]。由实验可得 k=5，故 MinPts =
6。
3.2.3　LOF算法n_neighbors设置

参数 n_neighbors对 LOF算法结果有很大影响，同样使

用网格搜索方式以调整 LOF 算法的参数 n_neighbors。将

n_neighbors 值从 2-100 进行遍历，并在每个 n_neighbors 值

下计算模型的平均异常得分，如图 4所示。选取得分最高

的 n_neighbors 值 作 为 最 优 参 数 值 ，根 据 结 果 ，确 定

n_neighbors取值为 11。

3.3　实验结果与分析

根据心理专家提供的部分沙具象征意义信息，筛选出

包含负面情感的沙具，并计算沙具的情感得分。大于零的

值表示正面情感、零表示中性情感、小于零的值表示负面

情感，沙盘中负面沙具操作数与其情感值的乘积作为沙盘

的负面情感得分，负面情感分值越高说明越异常。本文所

提算法会对所识别出的异常沙盘计算异常分数，并依此进

行排序，然后根据排名前 100 和排名后 100 的沙盘中负面

沙具操作数比例和负面情感值比例对算法结果进行评估。

此外，本文与改进的 DBSCAN 算法、LOF算法、孤立森林算

法［23］和 LSCP算法［24］进行了对比实验，以验证本文算法的

有效性。

3.3.1　改进的DBSCAN算法性能分析

改进的DBSCAN算法将沙盘聚成 31簇，聚类效果如图

5所示。

对图 5 进行分析可得，标签为-1 的为最大一簇，得到

的沙盘为正常沙盘；在最大一簇周围的簇以及孤立点与最

大簇的距离由沙盘的异常程度决定，距离最大簇最远的孤

立点与最大簇的距离为 3.58，沙盘中含有负面沙具操作数

145个，沙盘负面情感得分为-116.29，此孤立点沙盘如图 1
（右）所示；与最大簇距离最远的一个簇中共有 104 个沙

盘，沙盘中含有负面沙具操作数和负面情感得分所占比例

如图 6 所示，其中有 25% 的沙盘负面沙具操作数超过 40，
超过 17.3% 的沙盘负面情感值低于-40。距离最大簇最近

的孤立点与最大簇的距离为 1.09，沙盘中负面情感得分为

0，沙盘中含有负面沙具操作数 0 个，此孤立点沙盘如图 7
所示；与最大簇距离最近的 11 个簇中共有 138 个沙盘，沙

盘中含有负面沙具操作数和负面情感得分所占比例如图 6
所示，这些沙盘负面沙具操作数都低于 10，并且超过 90%
的沙盘负面情感值高于-20。综上所述，使用改进的 DB⁃
SCAN 算法对沙盘进行聚类，异常得分高的沙盘存在的负

面沙具较多，沙盘的负面情感值也较高。因此，通过对比

可以初步得出，使用改进的DBSCAN算法对心理沙盘进行

聚类能够筛查出明显存在心理健康问题的沙盘。

3.3.2　不同算法检测异常心理沙盘性能比较

表 1给出了改进的DBSCAN算法、LOF算法、孤立森林

算法、LSCP算法和融合算法排名前 100沙盘中负面沙具操

作数比例，LOF算法都低于 20；孤立森林算法大多低于 30，
有 20% 的高于 40；LSCP 算法集中于（20，40）之间，有 30%
的高于 40；融合算法有 89%的数大于 20，有 11%的在（10，
20）之间。对比发现，负面沙具操作次数大于 40 的比例

中，融合算法比改进的 DBSCAN算法高出 6%、比 LOF算法

高出 31%，比孤立森林算法高出 11%、比 LSCP 算法高出

1%。这说明融合后的算法可以检测出更多使用负面沙具

操作数超过 40的异常程度更大的心理沙盘。

表 2 给出了改进的 DBSCAN 算法、LOF 算法、孤立森

林算法、LSCP 算法和融合算法排名前 100 沙盘中负面情

感得分值比例，LOF 算法 96%、孤立森林算法 86%、LSCP
算法 90% 高于-40；融合算法有 22% 的低于-40，有 78% 的

Fig. 5　DBSCAN algorithm clustering effect
图5　DBSCAN算法聚类效果
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在（0，-40）之间。对比发现，负面情感得分值低于-80 的

比例中，融合算法比改进的 DBSCAN 算法高出 3.04%、比

LOF 算法高出 4%、比孤立森林算法高出 2%、比 LSCP 算法

高出 4%，这说明融合后的算法可以检测出更多负面情感

得分值低于-80的异常程度更大的心理沙盘。此外，如图

8 所示，融合算法排名后 100 的异常沙盘中有 97% 的负面

情感得分值在（0，-20）之间。

综上所述，本文融合算法能够筛选出更多异常程度较

大的心理沙盘。

4 结语

本文对沙盘数据进行预处理、提取特征，并融合基于

密度的异常检测算法 DBSCAN 和 LOF 算法对心理沙盘进

行分析，求得心理沙盘的异常分数，找出异常心理沙盘，有

效地识别出心理不健康的沙游者，为心理专家的诊断提供

有效的参考价值。实验结果表明，融合后的算法可以检测

出更多使用负面沙具操作数超过 40、负面情感得分低于

-80的异常程度更大的心理沙盘。

未来工作包括如下：提取沙具操作时间、相对位置等

特征；利用基于距离、概率统计或深度学习等其他类型的

孤立点分析算法对心理沙盘进行分析，进一步提升异常沙

盘检测效果。
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图6　DBSCAN算法负面沙具操作数比例和负面情感得分值沙盘比例

Fig. 7　Sand table of isolated points closest to the largest cluster
图7　距离最大簇最近的孤立点沙盘
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Table 2　The proportion of negative sentiment score values in the top 
100 sand tables ranked by different algorithms
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