
　　收稿日期：２０１２０７２３；修回日期：２０１２０９０６　　基金项目：国家自然科学基金资助项目（６１０７３０５８）
　　作者简介：陈涛（１９８８），男，湖南耒阳人，硕士研究生，主要研究方向为数据挖掘 （ｐｅｒｆｅ＿ｃｔ＠１６３．ｃｏｍ）；万家强（１９８２），男，重庆人，博士研究
生，主要研究方向为数据挖掘；朱庆生（１９５６），男，安徽当涂人，教授，博导，博士，主要研究方向为数据挖掘、图像处理、数字农业．

基于裁边策略的空间离群区域检测算法

陈　涛，万家强，朱庆生
（重庆大学 计算机学院，重庆 ４０００４４）

摘　要：为了检测空间数据集中存在的离群区域，提出一种基于裁边策略的空间离群区域检测算法。首先利用
Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网格确定空间邻接关系，根据非空间属性描述邻接节点间的差异性；然后反复裁去最大权边，且并
发地检测离群区域，直到发现足够多离群点。实验结果表明，该算法能有效检测离群区域，并且准确给出局部离

群性，克服了普通算法中易受坏邻居干扰和区域缺乏原子性的局限。

关键词：空间离群点；区域检测；Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网；裁边
中图分类号：ＴＰ３１１．１３；ＴＰ３９１　　　文献标志码：Ａ　　　文章编号：１００１３６９５（２０１３）０３０７８３０４
ｄｏｉ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１３６９５．２０１３．０３．０３６

Ｓｐａｔｉａｌｏｕｔｌｉｅｒｒｅｇｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｃｕｔｔｉｎｇｅｄｇｅｓｔｒａｔｅｇｙ
ＣＨＥＮＴａｏ，ＷＡＮＪｉａｑｉａｎｇ，ＺＨＵＱｉｎｇｓｈｅｎｇ

（ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，ＣｈｏｎｇｑｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ４０００４４，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｄｅｔｅｃｔｔｈｅｅｘｉｓｔｅｄｏｕｔｌｉｅｒｒｅｇｉｏｎｓｉｎｓｐａｔｉａｌｄａｔａｓｅｔｓ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｄａｃｕｔｔｉｎｇｌｏｎｇｅｄｇｅｓｂａｓｅｄａｐ
ｐｒｏａｃｈ．ＩｔｕｓｅｄＤｅｌａｕｎａｙｔｒｉａｎｇｌｅｍｅｓｈｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔａｄｊａｃｅｎｃｙｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ．Ｔｈｅｎｉｔａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｎｏｎｓｐａｔｉａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｓａｄ
ｄｒｅｓｓｅｄｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｎｏｄｅｓ．Ｆｉｎａｌｙｉｔｉｔｅｒａｔｉｖｅｌｙｃｕｔｌｏｎｇｅｄｇｅｓ，ａｎｄｃｏｎｃｕｒｒｅｎｔｌｙｄｅｔｅｃｔｅｄａｎｏｍａｌｏｕｓｒｅｇｉｏｎｓ，ａｎｄｉｔ
ｆｏｕｎｄｔｉｌｌｅｎｏｕｇｈｏｕｔｌｉｅｒ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈａｔｏｕｔａｐｐｒｏａｃｈｃａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｄｉｓｃｏｖｅｒａｎｏｍａｌｏｕｓｒｅｇｉｏｎｓａｎｄｔｈｅａｂｎｏｒ
ｍａｌｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｃａｎｒｅｆｌｅｃｔｒｅａｌｌｏｃａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ．Ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ，ｔｈｅａｐｐｒｏａｃｈｏｖｅｒｃｏｍｅｓｔｈｅｇｅｎｅｒａｌｄｒａｗｂａｃｋｓｓｕｃｈａｓｔｈｅｄｉｓ
ｔｕｒｂａｎｃｅｏｆｂａｄｎｅｉｇｈｂｏｒｓａｎｄｔｈｅｌａｃｋｏｆａｔｏｍｉｃｉｔｙｏｆｒｅｇｉｏｎｓ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｓｐａｔｉａｌｏｕｔｌｉｅｒｓ；ｒｅｇｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；Ｄｅｌａｕｎａｙｔｒｉａｎｇｌｅ；ｃｕｔｔｉｎｇｅｄｇｅｓ

　　空间离群区域检测，即利用空间信息确定节点拓扑结构，
并在此拓扑结构中发现异常区域。空间离群区域检测在空间

数据库中有着重要的应用，主要包括气候分析、环境科学以及

地球科学等领域［１］。对于传统的离群检测算法，如 ＣＯＦ［２］、
ＬＯＦ［３］等，主要是寻找远离主体的离群点。这些算法不关心数
据分布的拓扑结构，因此不适合用于空间离群检测。空间离群

检测采用二分算法的思想，典型的有 ＳＬＺ［４］、ＳＬＯＭ［５］、ＳＬ
ＯＦ［６］。这些算法将空间数据的属性划分为空间属性与非空间
属性。空间属性用来确定对象的邻接关系；非空间属性则用来

度量对象的相似性或差异性，从而计算出每个空间对象的离群

得分。这些算法主要针对空间离群点检测。但是，当空间离群

点相互靠近而形成离群区域时，以上算法却性能低下。由于这

些算法采用局部偏差的统计量来度量每个点的离群程度，容易

受到离群区域中各个对象相互包庇的影响，因此区域中的离群

点极可能被误判为正常数据。而在许多实际应用中，空间离群

常常以区域的形式出现［７］。因此，空间离群检测除了要检测

单点，更多地需要用于发现成片的离群区域。

离群区域是指与外部邻居的差异较大而内部对象较为相

似的小的成片的空间对象集合。目前，对区域进行离群检测的

研究较少。文献［８］提出一种静态扫描的算法，然而它并不能
发现任意形状的离群区域。文献［９］提出一种异常窗口（区
域）检测算法———ＦＳ３。该算法利用随机走（ｒａｎｄｏｍｗａｌｋｓ）的
思想来发现区域。它将窗口容量小于指定阈值的区域标记为

离群区域。ＦＳ３算法能够识别不规则形状的离群区域，但无法
检测离群单点。文献［１０］提出一种基于 ＫＮＮ图的空间离群

区域检测算法ＲＯＤ，该算法通过删去图中所有权重小于阈值
ＴＥＤＧＥ的边来寻找离群区域。ＲＯＤ能够同时检测单点与区域，
但由于算法要求的参数较多，特别是最少邻居数 ｋ和阈值
ＴＥＤＧＥ的选择比较困难，为了获得满意结果，ＲＯＤ需要反复调整
参数，而每次对参数的调整都会导致 ＫＮＮ图的重建。因此，
ＲＯＤ算法的参数依赖性高，检测结果也不稳定。区域检测的
一个难点是区域范围的确定。离群区域检测必须确保所发现

异常区域的原子性，即每个异常区域应该恰好覆盖一个成片的

离群区域。当前的方法在这方面仍然存在很多不足。
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　相关定义

定义１　空间近邻。给定空间数据集 Ｘ，图 Ｇ＝〈Ｖ，Ｅ〉为
生成相应的Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网格，其中 Ｖ为顶点集，Ｅ为边集。
若空间对象ｘ，ｙ∈Ｖ，边ｅ∈Ｅ，使得ｘ与ｙ间通过边ｅ直接相连，
则称ｘ与ｙ互为空间近邻，记为 ＳＮ（ｘ，ｅ，ｙ）＝ｔｒｕｅ。需要指出
的是，此处的近邻是指两个对象存在一条边连通，即存在邻接

关系，而非单纯距离上的靠近。

定义２　异质性边权。给定空间数据集 Ｘ，空间对象 ｘ∈
Ｘ，ｙ∈Ｘ，若ＳＮ（ｘ，ｅ，ｙ）＝ｔｒｕｅ，则将ｘ与ｙ之间的异质性边权记
为Ｗｅ。

Ｗｅ＝
‖ｘ－ｙ‖

（‖ｘ‖＋‖ｙ‖）／２

其中：‖·‖为欧几里德范式。Ｗｅ的大小反映了ｅ＝ｘｙ所关联
的近邻对象ｘ与ｙ之间非空属性的差异程度，Ｗｅ越大，说明近
邻对象之间的差异越显著，表现出的空间异质性也越强。
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定义３　ＷＤＮＮ图。图Ｇ＝〈Ｖ，Ｅ〉为给定空间数据集Ｘ所
生成的Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网格，若任意ｅ∈Ｅ被添加上异质性边权
Ｗｅ，则称图Ｇ为ＷＤＮＮ图。

定义４　区域。给定一个连通图———ＷＤＮＮ图Ｇ，ＳＧ为图
Ｇ通过裁边策略得到的子图集合，对于任意连通子图或单点Ｒ
ＳＧ，称Ｒ为区域。

定义５　离群区域。给定区域Ｒ与区域阈值ＴＲ，｜Ｒ｜表示
区域Ｒ的势，即该区域包含样本数量，若｜Ｒ｜＜ＴＲ，称Ｒ为离群
区域，记做ｏｕｔｌｉｅｒ（Ｒ）＝ｔｒｕｅ。

特别地，当ＴＲ＝１时，表示该区域只是一个离群单点。
定义６　邻接区域。给定 ＷＤＮＮ图 Ｇ＝〈Ｖ，Ｅ〉，区域 Ｒ１，

Ｒ２Ｇ，若存在对象ｘ∈Ｒ１，对象ｙ∈Ｒ２与边ｅ∈Ｅ满足ＳＮ（ｘ，ｅ，
ｙ）＝ｔｒｕｅ，则称 Ｒ１与 Ｒ２互为邻接区域，记做 Ｎｂｒ（Ｒ１，Ｒ２）＝
ｔｒｕｅ。

定义７　邻接偏差系数。给定 ＷＤＮＮ图 Ｇ和区域阈值
ＴＲ，经过一定裁剪后得到Ｇ

′＝〈Ｖ，Ｅ〉，一个连通子图ＲＧ′，且
｜Ｒ｜＜ＴＲ，Ｒ的邻接区域集为 ＳＲ＝｛Ｒ

′｜Ｒ′Ｇ′，Ｎｂｒ（Ｒ，Ｒ′）＝
ｔｒｕｅ，｜Ｒ′｜＝１｝，Ｒ与 ＳＲ构成二部图，其边集为 Ｅ

′＝｛ｅ｜ｅ∈Ｅ，
ＳＮ（ｘ，ｅ，ｙ）＝ｔｒｕｅ，ｘ∈Ｒ，ｙ∈ＳＲ｝，则定义Ｒ的邻接偏差系数为

ＫＳＯＦ（Ｒ）＝ｍｉｎ（Ｅ′）

检测区域与其邻接区域之间构建一个二部图（此二部图

的边权由ＷＤＮＮ图给出），二部图的最短边即为邻接偏差系数
ＫＳＯＦ（Ｒ）。ＫＳＯＦ（Ｒ）的值越大，说明 Ｒ与周围正常区域之间的
偏差越大，Ｒ所表现出的离群程度也就越高。
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　基于裁边策略的空间离群检测算法
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　算法主要思想及步骤

本文采用最大边优先截断的裁边策略，能够尽快分离具有

最大差异的空间近邻对象，而将相对稳定的区域保留下来，算

法的任务就是在这些稳定的区域中找出感兴趣的离群区域。

其思想为：反复裁去当前ＷＤＮＮ图中的最大边，且每次裁边均
需检查是否产生小的子图，即离群区域；再将小的子图与其邻

接区域构成二部图，此二部图的最短边恰好描述出该子图的异

质性；接着移除小子图，进行下一次裁边，直到检测到的小子图

总量包含１０％的样本为止（笔者认为离群点属于少数，其总量
一般少于１０％）。具体步骤如下：

输入：样本空间属性集Ｓ＝｛ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ｝；非空间属性集Ｘ＝｛ｘ１，
ｘ２，…，ｘｎ｝；区域阈值ＴＲ。

输出：离群区域集Ｏ。
ａ）构建ＷＤＮＮ图。利用空间数据集Ｓ建立Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网格，即

建立邻接图；再用非空间属性集Ｘ为邻接图赋上边权。
ｂ）排序ＷＤＮＮ图边。将ＷＤＮＮ图的边集队列Ｅ按边的权重大小

进行降序排序。

ｃ）裁边并寻找离群区域。在ＷＤＮＮ图中迭代地裁去边集队列中权
重最大的边，且每次裁边均检索出对象数目小于ＴＲ的区域，将其标记为
离群区域，并归入Ｏ集；同时需要为找到的小区域打分，即计算其在当前
图中的邻接偏差系数ＫＳＯＦ（Ｒ）；接着从当前图中移除找到的小区域，并
进入下一次迭代裁边，直到找到的离群集合Ｏ包含１０％的样本。

ｄ）输出离群区域。将Ｏ中离群区域Ｒ按ＫＳＯＦ（Ｒ）降序排列，并输
出结果。
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图的构建

ＷＤＮＮ图是一个无向加权连通图，用于确定各个对象节
点的关系。ＷＮＤＤ图的构建包括两个步骤：

ａ）确定邻接关系。空间对象（节点）的邻接情况是空间离
群检测的一个关键环节。通常可以采用ＫＮＮ查询的方式来确
定邻接点，即直接将空间属性最相似的 ｋ个邻居当做邻接对
象。然而现实应用中，空间属性最相似的点不一定就是邻接

点，例如网络布局、全国的省区分布等，这些节点的邻接关系并

不以空间距离为准，而是以区域划分或者现实需要为准。

Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网格恰好能描述这种划分布局下的邻接关系。
Ｖｏｒｏｎｏｉ图［１０］是一种区域划分图，它能将２维平面的各个节点
用凸多边形划分成不同的区域。而 Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网格是
Ｖｏｒｏｎｏｉ图的对偶图，即是 Ｖｏｒｏｎｏｉ图划分下的邻接图。由于
Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网格能很好地描述现实中的邻接关系，所以文中
采用Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网格来建立邻接图。关于 Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网
格的构建，通常需要一个小角度来约束三角网格的形成，以建

立更加合理的邻接关系［１２］。

ｂ）确定邻接点间差异性，即给出邻接节点间的偏差度量。
对于邻接的一对节点，其差异性由定义２给出。这里的差异性
采用比值而不是绝对值。通常情况下，绝对差值被用做偏差度

量。然而绝对差值对于差异性描述缺乏可比性，如５和１０的
差异性明显强于１００和 １０６，其绝对差值却会给出相反的结
论。所以，本文设计了定义２中的异质性度量来表示邻接边
权，且令不邻接边权为无穷大（ｉｎｆ），从而得到带权 Ｄｅｌａｕｎａｙ
图———ＷＤＮＮ图。
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　裁边及区域检测

裁边过程是一个迭代的过程。本文算法每次只裁掉当前

图中最长的边，并检查是否有离群区域，然后移除离群区域，接

着进入下一次迭代裁边。每次迭代包括三个环节：

ａ）裁边，即反复裁掉当前图的最大边。在这个过程中，需
要一边裁边一边检测离群区域，即每裁一边均需检测剩下的图

中是否存在离群区域。ＲＯＤ也是基于裁边的检测方法。其做
法是直接裁掉足够多的长边，然后检测离群区域。其缺陷是裁

边的终止条件难以确定。因此，ＲＯＤ会因不同的终止条件得
出不同的检测结果，从而导致 ＲＯＤ算法性能不稳定。笔者认
为离群的区域总是由于大边的逐渐裁剪而逐渐被分离出来。

所以本文采用的裁边策略是每次只裁去最大边并同时作一次

离群区域检查，接着移除离群区域后进入下次裁边。

ｂ）检测离群区域，其过程即为每次裁边后寻找小的连通
子图。笔者认为子图Ｒ的势小于阈值ＴＲ即为离群区域（定义
５）。这个环节就是根据裁边后的连通情况寻找小区域。一般
情况下可以采用聚类的方法找出小区域。然而聚类的时间复

杂度一般较高，多为 Ｏ（Ｎ２）。所以，将连通图存入邻接表中，
只需要一次遍历即可找到小于阈值 ＴＲ的区域，即每次裁边后
的离群查找时间复杂度为Ｏ（Ｎ）。

ｃ）度量，即给离群区域打分。本文使用二部图短边度量
区域离群性，考察离群区域与其他离群区域的连通情况。每次

裁边最多产生两个小于阈值ＴＲ的子图。如果某一次裁边只产
生一个离群区域 Ｒ，那么根据定义 ７求解出邻接偏差系数
ＫＳＯＦ（Ｒ），并作为离群分值ＤＯ（Ｒ）。如果某一次裁边产生两个
离群区域Ｒ１和Ｒ２，则ＤＯ（Ｒ１）＝ＤＯ（Ｒ２）＝ＫＳＯＦ（Ｒ１＋Ｒ２）。第
二种情况是一种临界状态，属于特殊情况。由于某条长边的裁

剪，恰好某个大于阈值ＴＲ的子图被划分为两个离群区域Ｒ１和
Ｒ２，那么说明Ｒ１和Ｒ２是连通的，且当前切割的长边即为当前
两个离群区域的最短边。然而这条短边的权重无法反映出真

实离群程度。所以，本文采用 ＫＳＯＦ（Ｒ１＋Ｒ２）表示 Ｒ１和 Ｒ２在
当前图中的离群程度。

#
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　算法描述

本文算法的伪代码描述如下：

输入：样本空间属性集Ｓ＝｛ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ｝；非空间属性集Ｘ＝｛ｘ１，
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ｘ２，…，ｘｎ｝；区域阈值ＴＲ。
输出：离群区域集Ｏ；离群分值ＤＯ。
计算Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网格：
　ＴＲＩｎ×３＝ＤｅｌａｕｎａｙＴｒｉ（Ｓ）；
　／ＴＲＩ的每一行代表一个三角形，所有三角形的边最终形成一个

连通图Ｇ＝〈Ｖ，Ｅ〉。
计算ＷＤＮＮ＝［ｗｒ（ｘｉ，ｘｊ）］ｎ×ｎ；
　／其中ＳＮ（ｘｉ，ｅ，ｘｊ）＝ｔｒｕｅ，则 ｗｒ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｗｅ；否则 ｗｒ（ｘｉ，ｘｊ）＝

ｉｎｆ
降序排列ＷＤＮＮ的边集为ＱＵＥ；
ｃｏｕｎｔ＝０；设置两个当前图ＣＧ＝Ｇ和Ｇ′＝Ｇ；
ｗｈｉｌｅ（ｃｏｕｎｔ＜ｎ０．１）
｛

　ＱＵＥ出栈当前最长边ｐｑ；
　修改当前图ＣＧ，使得ＳＮ（ｐ，ｅ，ｑ）＝ｆａｌｓｅ；

遍历ＣＧ得到所有连通子图，得到如下：
　Ｇ′＝｛ｇ１，ｇ２，…，ｇｌ｝，｜ｇ１｜＜＝｜ｇ２｜…｜ｇｌ｜；
　ｉｆ｜ｇ１｜＜＝ＴＲ＆＆｜ｇ２｜＞ＴＲ
　｛ｃｏｕｎｔ＝ｃｏｕｎｔ＋｜ｇ１｜；
　　将ｇ１保存到Ｏ中；
　　ＤＯ（ｇ１）＝ＫＳＯＦ（ｇ１）；
　　／ＫＳＯＦ（ｇ１）为Ｇ′中偏差值
　　从ＣＧ和Ｇ′中均移除ｇ１；
｝ｅｌｓｅ
｛ｉｆ｜ｇ１｜＜＝ＴＲ＆＆｜ｇ２｜＜＝ＴＲ
　　｛将ｇ１、ｇ２保存到Ｏ中；
　　ｉｆＫＳＯＦ（ｇ１＋ｇ２）＝＝ｉｎｆ
　　　｛ＤＯ（ｇ１）＝ＤＯ（ｇ２）＝ＫＳＯＦ（ｇ１＋ｇ２）；｝
　　／ＫＳＯＦ（ｇ１＋ｇ２）为Ｇ中偏差系数
　　ｅｌｓｅ
　　　｛ＤＯ（ｇ１）＝ＤＯ（ｇ２）＝ＫＳＯＦ（ｇ１＋ｇ２）；｝
　　／ＫＳＯＦ（ｇ１＋ｇ２）为Ｇ′中偏差系数
　　从ＣＧ和Ｇ′中均移除ｇ１、ｇ２；
｝｝

　　／裁剪后的ＣＧ和Ｇ′进入下次裁边
｝／ｅｎｄｗｈｉｌｅ
［ＤＯ，ｔｉｄｘ］＝ｓｏｒｔ（ＤＯ，２，’ｄｅｓｃｅｎｄ’）；
／对离群区域按分值降序排列
Ｏ＝Ｏ（ｔｉｄｘ）；

#
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　时间复杂度分析

设数据集规模为Ｎ，本文算法时间复杂度如下：
步骤ａ）中，采用分治算法生成Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网的最坏时间复

杂度为Ｏ（ＮｌｏｇＮ），构造边权的时间复杂度为Ｏ（｜Ｅ｜）。由于
ＷＤＮＮ图的边集最大数量为３｜Ｖ｜－６，Ｏ（｜Ｅ｜）＝Ｏ（３Ｎ－６），该项
总的时间复杂度为Ｏ（ＮｌｏｇＮ＋３Ｎ－６）≈Ｏ（ＮｌｏｇＮ）。

步骤ｂ）中，采用堆排序的时间复杂度可以达到 Ｏ（｜Ｅ｜ｌｏｇ
｜Ｅ｜）＝Ｏ（（３Ｎ－６）ｌｏｇ（３Ｎ－６））≈Ｏ（ＮｌｏｇＮ）。
步骤ｃ）中，为寻找离群区域，遍历裁剪后的 ＷＤＮＮ图，其

时间复杂度为 Ｏ（Ｎ）；另外 Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网格中｜Ｅ｜×０．１＜
Ｎ，可认为其迭代裁边时间复杂度近似为 Ｎ，则步骤 ｃ）时间复
杂度为Ｏ（Ｎ２）。

步骤ｄ）中，排序的时间复杂度为Ｏ（（０．１×Ｎ）ｌｏｇ（０．１×
Ｎ））。

根据上述分析，整个算法时间复杂度为Ｏ（Ｎ２）。

$

　实验及分析

关于离群区域检测，本文的主要工作是区域划分和离群度

量。通过与ＦＳ３［９］、ＲＯＤ［１０］的对比实验，将对比分析本文算法
在离群区域划分和离群度量的性能。相关实验数据包括一组

人工数据集和三组真实数据集。图１给出了人工数据集；而真
实数据集１、２、３分别来自国内外国家统计局。数据集１来自
美国统计局，是关于美国各个州性别比例的数据，包括５１个样
本；数据集２是关于中国大中城市房价走势的数据，包括７０个
样本，来自中国统计局数据发布网站；数据集３为中国统计局
发布的人口统计数据，包括全国所有区县的人口统计信息。实

验中，各地区的经纬度作为空间属性；其他信息分别源自以上

数据集，且作为非空间属性。另外，由于个别区域地理位置远

离主体，不便于图示，所以在实验中被移除。其中，数据集１中
的Ａｌａｓｋａ和Ｈａｗａｉｉ被移除，数据集２中的乌鲁木齐被移除。
$
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　人工数据集实验
为了检验本文提出算法的可行性，将首先进行人工数据集

实验，然后在３．２节中利用真实数据集验证文中算法的优越
性。图１所示的人工数据集中，各个数值即非空间属性，其坐
标即空间分布信息。本文算法结果为：Ｒ１＝［ａ（１，５），ａ（１，
４），ａ（１，３），ａ（２，３），ａ（２，４），ａ（２，５）］，通过观察可知该区
域是一个离群区域；Ｒ２＝［ａ（６，１）］为离群单点。ＦＳ３算法能
够容易地找到Ｒ１。然而由于ＦＳ３不擅长寻找离群单点，它将ａ
（６，１）融合到正常区域，从而丢失了离群区域 Ｒ２。关于 ＲＯＤ
算法，其检测思想主要是寻找小的连通子图，因此它能顺利找

到Ｒ２。然而ＲＯＤ的裁边阈值难以确定，根据不同的阈值可能
得出不同的离群区域，即Ｒ１可能被分解，从而破坏了离群区域
的原子性。加上 ＲＯＤ的离群度量是基于统计的偏差，因此
ＲＯＤ很容易因为错误度量丢失一些离群区域。例如 ａ（１，５）
和ａ（１，４）与其他邻居离群点差异较小，即 Ｒ３＝［ａ（１，５），ａ
（１，４）］相对于邻居点ａ（１，３），ａ（２，３），ａ（２，４），ａ（２，５）的差
异性较低。当ＲＯＤ阈值过小时（为了检测出 ａ（６，１），必须选
择小阈值），Ｒ３由于低离群性而被丢失。

从人工数据集实验可以看出，ＦＳ３不善于单点检测；ＲＯＤ
容易破坏区域的原子性，导致不稳定的检测结果。

$
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　真实数据集实验

针对三组真实数据集，本文算法以及 ＦＳ３、ＲＯＤ的实验结
果如表１～３所示，其中各区域均按离群分值降序排列，［］表
示一个连通成片的区域。

　　表１　本文算法检测结果

数据集 离群区域

１ ｛ＤＣ，［ＣＯ，ＩＤ，ＭＴ，ＵＴ］｝

２ ｛温州，［兰州，西宁］，南

充，泉州｝

３

｛西沙群岛，孟连傣族拉祜

族佤族自治县，石龙区，北

站区，泸水县，［肃北蒙古

族自治县，阿克塞哈萨克族

自治县］｝

　　　表２　ＦＳ３检测结果

数据集 离群区域

１ ｛［ＩＤ，ＭＴ，ＮＤ，ＷＹ］，
［ＭＮ，ＷＩ］｝

２ ———

３

｛［孟连傣族拉祜族佤族

自治县，镇康县，耿马傣

族佤族自治县，沧源佤

族自治县］｝

表３　ＲＯＤ检测结果

数据集 离群区域

１ ｛ＤＣ，｝

２ ｛温州，［赣州，岳阳］，［长沙，常德］｝

３ ｛西沙群岛，孟连傣族拉祜族佤族自治县，石龙区，北站区，泸水

县，［肃北蒙古族自治县，阿克塞哈萨克族自治县］｝

　　图２和３分别描述了本文算法检测出数据集１、２的相应
离群区域。另外，由于数据集３样本过大，无法图示，因此略去
其图示检测结果。

在数据集１中，ＤＣ地区的男女比例是０．８９５，明显低于周
边地区（平均比率为０．９７），因此该区域为一个明显的单点离
群区域。然而ＦＳ３将［ＤＣ，ＤＥ，ＭＤ］当做一个区域，并且划分
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为正常区域，通过观察可发现，ＤＣ（０．８９５）和 ＤＥ（０．９３９）、
ＭＤ（０．９３６）的相似程度并不高，因此这个区域划分并不合理。
另外，ＦＳ３也未能发现［ＣＯ，ＩＤ，ＭＴ，ＵＴ］，而是给出最离群区域
［ＩＤ，ＭＴ，ＮＤ，ＷＹ］。经过查看各个地区男女比例，发现 ＩＤ
（１．００４）、ＭＴ（１．００８）、ＮＤ（１．０２１）、ＷＹ（１．０４１）并不完全相
似，特别是［ＮＤ，ＷＹ］与［ＩＤ，ＭＴ］相差较大，由此可见ＦＳ３的区
域划分缺乏合理性。而 ＲＯＤ除了成功发现离群区域 ＤＣ外，
要确定其他离群区域较为困难。由于涉及参数过多（４个），并
且轻微的参数变化导致不同的检验结果，特别是未能给出一个

较好的终止条件，最终导致 ＲＯＤ算法结论的不确定性。从实
际检测结果可知，本文算法所检测出的离群区域［ＣＯ（１．００５），
ＩＤ（１．００４），ＭＴ（１．００８），ＵＴ（１．００９）］中各个州的性别比例高
度相似，更符合区域划分原则。

　　数据集２中，由于 ＦＳ３并不适用于高维数据，因此不予考
虑。ＲＯＤ的检测结果是｛温州，［赣州，岳阳］，［长沙，常德］｝。
根据离群区域内各个子区域应高度相似的原则，可知长沙应与

常德相似而与赣州相异。实际上，长沙与常德的非空间属性差

值（欧式距离）为３．５５，而与赣州的非空间属性差值为１．２８，显
然ＲＯＤ的区域划分不合理。

数据集３中，西沙群岛的性别比率为３．７，孟连傣族拉祜
族佤族自治县是为１．６９。由于 ＦＳ３并不擅长单点检测，因此
它无法检测西沙群岛。ＦＳ３能检测到一个最离群区域为［孟连
傣族拉祜族佤族自治县（１．６９），镇康县（１．２１），耿马傣族佤族
自治县（１．２５），沧源佤族自治县（１．３０）］。但孟连傣族拉祜族
佤族自治县是一个明显的单独离群区域，其与其他几个县存在

明显的差异，然而ＦＳ３将该区域融合到其他几个县，造成区域
冗余，从而导致错误的区域检测。由于数据集３为大数据集，
且单个离群点较多，所以 ＲＯＤ算法与本文算法所检测到的前
几个离群区域相同。
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　算法及实验分析

目前，空间离群检测的研究主要集中点检测方面，而关于

离群区域检测的研究较少。ＦＳ３和ＲＯＤ算法为目前的区域检
测算法。前者不适合单点检测，而后者容易破坏区域的原子

性。ＦＳ３采用随机走策略融合区域，单个离群点很容易被融合
到非离群区域从而造成单点丢失；且随机走策略并不是最相似

邻居融合的策略。因此，ＦＳ３区域划分并不准确，会造成区域
冗余或错分的现象。而 ＲＯＤ算法采用 ＫＮＮ（ｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈ
ｂｏｒｓ）图表示邻接关系，并采用一次性裁边的方式得到离群区
域。由于ＫＮＮ图表示近邻关系而非邻接关系，所以很可能造
成错误区域划分。此外，ＲＯＤ过渡依赖裁边阈值，不同的阈值
往往得到不同的检测结果，从而导致检测结果的不稳定，也就

无法确保离群区域的原子性。ＫＮＮ图能反映物理空间近邻关
系，而不是邻接关系，一般使用者通常把近邻关系等价为邻接

关系，从而导致错误的区域划分。现实中往往存在邻接但并不

近邻的情况（如主干网络的拓扑结构），则导致 ＲＯＤ无法正确
划分区域。再者ＲＯＤ算法的离群度量采用基于局部偏差的统
计量，离群小区域很可能相互包庇，从而导致离群区域的丢失。

根据实验可知，本文提出的空间离群区域检测算法在区域

划分方面更为准确。该方法包含聚类的思想，能确保划分出的

区域是内部高度相似的。为了描述邻接关系，该方法采用了

Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网格。Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网格作为 Ｖｏｒｏｎｏｉ图的对偶
图，是较为理想的邻接关系图。Ｖｏｒｏｎｏｉ图是一种用于划分区
域的方法，而Ｄｅｌａｕｎａｙ图正是描述其区域划分情况下的邻接
图。现实中的离群区域划分主要考虑邻接关系，而 Ｄｅｌａｕｎａｙ
图正好切合此区域划分的要素。算法中的裁边策略是每裁一

条长边均需检查是否有离群区域出现，而不是裁掉足够多的边

以后再检查离群区域。由于离群区域总是随着大边的逐步裁

剪依次出现，且算法不依赖裁边阈值，因此检测结果会相对稳

定。即使参数的轻微变化，检验结果也不会发生巨大变化。另

外，关于离群区域的度量，常规方法多采用统计量，因此无法避

免坏邻居的错误投票，比如离群点相互为参考评价对象，则会

相互包庇或者恶意投票。而本文方法采用二部图短边来度量

区域离群性，其本质是考虑了连通性———离群区域与主体部分

连通性差则表明为离群区域，反之为正常区域。综上几个特

点，本文方法在区域划分和离群度量方面均有明显改进，且算

法参数较少，实现简单，实用性强。

%

　结束语

针对空间离群区域挖掘，本文提出一种新颖的空间离群检

测算法。实验结果表明，该算法能有效地识别离群单点和离群

区域；与ＦＳ３、ＲＯＤ算法相比，算法在区域划分和离群度量方面
均具有明显的优势。虽然本文算法与ＲＯＤ算法同属于裁边策
略，但文中的方法不依赖裁边阈值。文中提出的区域划分策略

按照聚类的思想，将相似的离群点连通并移出，从而找到正确的

离群区域。另外，本文采用二部图短边来度量区域的离群性，短

边恰好表示了数据连通性，它有效地避免了离群点相互包庇的

情况，使得离群度量更真实地反映出离群区域的偏离情况。
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