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摘 要：针对空间数据集的特性，提出一种基于空间局部偏离因子(SLDF)的离群点检测算法。利用 SLDF度量空间点对象的离群程度，计
算空间数据集中点对象的 SLDF值并对其进行排序，将取值较大的前M个点对象作为空间离群点。实验结果表明，该算法能较好地检测空
间局部离群点，其有效性与准确性均优于 SLZ算法，适用于高维大数据集的空间离群点检测。
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【Abstract】According to the characteristics of spatial data sets, this paper proposes an outlier detection algorithm based on the Space Local
Deviation Factor(SLDF). The algorithm uses SLDF to measure the deviate degree of space points object. It calculates all the points’ SLDF, sorts by
their values, and uses the top M as the space outlier. Experimental result shows that the algorithm can well detect space outlier and be more
applicable to the high dimensional and large data sets, its validity and accuracy of the algorithm are superior to that of SLZ algorithm.
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1 概述
离群点检测是数据挖掘中的重要研究领域之一，常用于

异常检测、商业欺诈行为监测、网络入侵检查等方面。离群
点检测在国外得到十分广泛的研究与应用，并引起越来越多
学者与专家的重视。文献[1]给出离群点的定义：离群点的表
现与其他点不同，它可能是由另外一种完全不同的机制产生
的。目前，离群点的挖掘算法主要有以下 4类：基于分布的，
基于距离 [2]的，基于密度[3]的和基于深度的算法，每种算法
都给出了对离群点的定义。早期离群点检测算法一方面是针
对全部数据集的，检查出的离群点是全局离群点；另一方面
由于对各项参数的设置比较敏感，经常会出现漏检与误检的
情况，因此检测的有效性与精度都不高。

本文主要是对空间离群点挖掘算法进行研究，对空间离
群点的度量方式进行进一步改进。针对空间数据集的特性，
本文充分考虑空间点对象的属性权重(属性权重可以事先由
专家给定，也可以通过其他方式计算得到，关于如何得到属
性权重值并不是本文研究的重点)，以点对象非空间属性带权
距离作为空间点对象距离，给出一种新的空间离群点度量标
准：空间局部偏离因子(Space Local Deviation Factor, SLDF)，
从而更好地解决空间离群点的挖掘问题。

2 基于空间局部偏离因子的离群点检测算法
2.1 相关概念与定义

定义 1(属性权向量 ) 数据集 1 2{ , , , }nX X X X L ，其中，

1, 2,( , )i i i idX x x x L 为第 i个数据对象；属性集 1 2{ , , , }dA A A A L ；

权向量 1 2, , , )d   L( ；Ai对应的权值为 i ，
1

1
d

i
i



 。

定义 2(空间邻居) 对象 O的空间邻居[4]是指对象 O在指
定条件 C下，存在空间邻接关系 σc的对象。

定义 3(空间 k距离邻域) 空间对象 O的空间 k距离邻域
是指与对象 O 的带权距离小于 k 的所有空间邻居集合，即

, ( , ) { ( , , } }o O N k o dist p o w k  
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，其中，k 表示给定对象 o
的距离。

定义4(空间对象距离) 设 ,i j kX X X w ， 是第 k维的权值，

0 1w≤
≤
，对象 Xi和 Xj之间的距离定义为：
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 。需要指出的是，这里对象距离并非对象间

的空间距离(空间距离表示方式有欧式距离、曼哈顿距离等多
种表示方法)，而是对象间基于 d 维非空间属性的加权距离。

定义 5(对象 p 的空间局部偏离率) 设对象 p 的空间 k 距
离邻域为 distance ( )kN p ，简记为 ( )KN p ，| distance ( )kN p |表示邻域
的基，即邻域内所有邻居的个数；对象到其邻域内所有邻居

的平均值记为  ，即： ( )
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定义对象 p的空间局部偏离率为：
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其中，分子是空间对象 p 与其邻域内邻居距离的偏差；分母
是对象 p的空间 k距离邻域邻居的总数。

对象 p 的空间局部偏离率反映了 p 的空间 k 距离邻域内
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数据集对对象 p 的影响。如果 SLDR ( )
k

S p 的值很小，说明对象

p 的周围的对象分布比较均匀，则对象 p 成为离群点的可能
性较小。如果 SLDR ( )

k
S p 的值很大，说明对象 p 的周围的对象

分布比较稀疏，则对象 p成为离群点的概率较大。
定义 6(对象 p 的空间局部偏离影响率) 给定对象 p 的空

间 k 距离邻域为 distance ( )kN p 、对象 p 的空间局部偏离率

SLDR ( )
k

S p ，定义对象 p的空间局部偏离影响率为：
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其中，分子是对象 p的空间 k距离邻域邻居集中对象的 SLDR
之和。对象 p 的空间局部偏离影响率反映了 p 的空间 k 距离
邻域内数据集对对象 p的偏离影响程度

定义 7(对象 p 的空间局部偏离因子) 给定对象 p 的空间
局部偏离率 SLDR ( )

k
S p 、p 的空间局部偏离影响率 SLDIR ( )

k
S p ，

定义 p的空间局部偏离因子为：
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对象 p的空间局部偏离因子反映了 p的空间 k距离邻域
内邻居对象的分布情况。如果 SLDF 值比较大，说明对象 p
的周围空间是一个稀疏的区域，该对象很可能成为一个离群
点；如果 SLDF 值比较小，说明该对象周围空间是一个稠密
区域，它不可能成为一个离群点。

定义 8(空间离群点) 给定数据集 1 2{ , , , }nX X X X L ，其

中， 1 2( , , , )i i i idX x x x L 表示第 i个数据对象，d表示维数。若
挖掘 m个离群点，分别计算每个对象的 SLDF 值，并按其大
小排序，则 SLDF 值最大的前 m个对象即为空间离群点[5]。
2.2 本文算法实现步骤与描述

本文算法具体步骤如下：
输入 数据集 1 2{ , , , }nX X X X L ，记 ( ) ( )i iS X F X、 分别

表示其空间属性与非空间属性。D 维非空间属性 ( )iF X 表示

为 1 2( ), ( ), , ( )i i idf x f x f xL（ ；属性集 1 2{ , , , }dA A A A L ；权向量

1 2, , , )d   L( ；Ai对应的权值为 i ，
1

1
d

i
i



 ，正整数 k

为空间距离邻域参数值，m为预期挖掘空间离群点个数。
输出 空间离群点集

(1)归一化每个对象的非空间属性值；
For each object xi in DataSet (X) Do  //对数据集中每个对象

//进行归一化处理
For each dimenion j in AttibuteSet (A) Do

Calculate f(xij) //其中，f(xij)=(f(xij)－min(f(xij)))/(max(f(xij))－
//min(f(xij)))

(2)根据非空间属性值与权向量，计算数据集中任意 2 个对象之
间的空间对象距离；

For each object xi in DataSet (X) Do
  For each object xj in DataSet (X) Do
     For each wk in w Do

Calculate dist(xi, xj, w) by definition 4  //其中，dist(xi, xj, w)为
//对象 Xi与 Xj的空间对象距离(即非空间属性带权距离)

(3)根据给定参数 k，从数据集中随机选取一个对象作为起始点，
依次计算每个对象的空间邻域；

While(dist(xi, xj, w)≤k)
Add xj to N(k, xi) //其中，N(k, xi)为对象 Xi空间 k 距离邻居

//集合
(4)依次计算数据集中每个给定对象的空间局部偏离率；
For each object xi in DataSet (X) Do

    Calculate each object x i SLDR value by definition 5
(5)通过剪枝过程(剪掉空间局部偏离率为零的对象)，得到离群

点的候选集；
If(SLDR!=0)

Add object xi to CandinateOutlierSet
 Else  Delete object x i in DataSet(X)
(6)依次计算候选集中每个给定对象的空间局部偏影响率；
    For each object xi in CandinateOutlierSet Do
    Calculate each object x i SLDIR value by definition 6
(7)依次计算候选集中每个给定对象的空间局部偏离因子；
    For each object xi in CandinateOutlierSet Do
    Calculate each object p SLDF value by definition 7
(8)按 SLDF 值大小对其进行降序排列；

Sort all object order by SLDF value
(9)根据给定参数 m，取前 m个对象作为结果进行输出。

Output the top_m_object which have higher SLDF value;
2.3 算法时间复杂度分析

本文算法执行所需时间由以下 6个步骤构成：
步骤 1 归一化空间点集的非空间属性值，时间复杂度为

O(d×n)。
步骤 2 求数据集任意 2点间的空间对象距离，其时间复

杂度为 O(d×n×n)。
步骤 3 计算空间点对象 k距离邻域，时间复杂度为 O(n)。
步骤 4 根据候选离群点集计算点对象的 SLDF 值，时间

复杂度为 O(k×r)。
步骤 5 排序，时间复杂度为 O(m×r)。
其中，m 为前 m 个离群点的个数；k 为输入参数值；r

为候选离群点集规模；d为属性集维数；n为数据集点对象的
个数(即数据集的基(|X|))。

3 实验结果与分析
实验计算机硬件运行环境：CPU为 Intel P4 1.52 GHz，

内存为 256 MB，外存 40 GB；软件运行环境：操作系统为
Windows XP，算法在 Matlab7.1下实现。
3.1 数据描述

为验证本文算法的有效性与准确性，本实验所用仿真数
据集为二维空间数据集。为了便于图形显示与实验结果观察，
模拟数据集利用程序在长为 10 cm、宽为 8 cm的二维空间中
产生 5 000个数据点(数据记录号从 1~5 000)及 100个随机分
布于整个区域的离群点(数据记录号从 1~100)。本实验空间邻
居数 k设置为 60，挖掘的离群点数 m设置为 40。
3.2 实验分析

本实验主要利用本文算法与 SLZ 算法[6]进行比较。本文
算法检测出的离群点示意图如图 1 所示，SLZ 算法检测出的
离群点示意图如图 2 所示。实验结果表明，SLZ 算法能识别
的离群点，本文算法基本都能识别。从图 1 可以看出，本文
算法能够识别出的离群点更多，原因在于 SLZ 算法是基于全
局离群点的识别，而本文算法能更有效地发现空间局部离群
点。以点对象空间局部偏离因子进行离群程度的度量很好地
体现了局部性，从而具有更高的检测精度。

图 1 SLZ算法检查出的离群点结果
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图 2 SLDF算法检查出的离群点结果比较

本文算法与 SLZ算法检测的前 6个离群点对比情况见表 1。
为进一步测试本文算法的有效性，在上述实验样本数据集的基
础上，将数据集依次扩充到 6 000个、8 000个、10 000个记录，
离群点个数(100个)与其他参数保持不变。分别用 2种算法对
其进行检测，其检测所需时间与检测出离群点情况如表 2
所示。

表 1  2种算法检测出的前 6个离群点对比情况
本文算法 SLZ 算法

顺序
记录号 SLDF 值 记录号 SLZ 值

1 45 9.893 67 32.042

2 78 6.792 56 29.359

3 67 5.017 93 16.783

4 32 3.169 69 14.594

5 14 1.082 38 11.643

6 93 0.534 16 8.772

表 2  2种算法的检测性能比较
算法 数据集大小 /个 执行时间 /s 漏检数 误检数

6 000 23 12 15

8 000 38 9 12本文算法

10 000 49 4 7

6 000 28 21 23

8 000 55 14 17SLZ 算法

10 000 63 10 11

实验结果表明，在相同数据集下，本文算法检测效率与
准确性更高，并且更适用于大数据集的空间离群点检测。

4 结束语
本文提出一种基于空间局部偏离因子的离群点检测算

法。针对空间数据集的特殊性，该算法不仅考虑了空间点对
象的属性权重，还提出一种新的空间离群点度量方式，用数
据点的空间局部偏离因子作为度量空间点对象的离群程度。
在二维仿真数据集上进行实验，并与文献[6]的 SLZ 算法进行
比较。理论分析与实验结果表明，本文算法能够更好地检测
出空间局部离群点，其检测的有效性与准确性均优于本文算
法，并且更适用于高维大数据集上的空间离群点检测。今后
工作是将本文算法运用于真实数据集的空间离群点检测。
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可以看到，对于固定模型参数的方法，随着时间的增加，

模型精度逐渐恶化。而采用动态更新模型系数的方法，模型
的精度逐渐提高，最终稳定在-42 dB 左右。这说明功放的特
性在较长的时间尺度上缓慢的波动和变化，而要获得好的
DPD性能，需要能够动态实时地提取模型参数，以适应功放
的缓变特性。

与动态模型相比较，传统的 LSM 算法计算所得的模型
NMSE 为-43.1 dB，较动态模型好大约 1 dB。前文中的各个
模型的功率谱密度图也给出类似的结论，这是由于传统 LSM
算法通常选用的数据点要比动态算法的数据窗口更长，因此
更不容易收到各种噪声和测量误差的影响，但这是以牺牲计
算时间和效率为前提所获得的。实际上，可以看到这 2 种模
型的差别很小，在绝大多数应用场景中完全可以忽略，而采
用动态模型大幅度提高系统的效率和实时性。

6 结束语
本文介绍的动态模型能够更准确地描述宽带功率放大器

的特性，并且能够快速收敛到较高的模型精度，满足宽带

DPD 研究的要求，可以用于实时性要求较高的 DPD 应用场
景，同时也为进一步展开宽带 DPD技术的研究提供参考。
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