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基于多种支撑点的度量空间离群检测算法
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摘　要　大数据的价值实现，归根到底还是依赖于数据挖掘技术．而在很多领域中，海量数据的非常规模式往往更

具分析价值．离群检测，也叫异常检测，是用于挖掘海量数据中非常规模式的一项关键技术，广泛应用于网络入侵

检测、公共卫生、医疗监控等领域．基于索引的离群检测算法通常具有较高的检测速度，然而现有的大多数基于索

引的检测算法并非完全基于距离，导致通用性降低．较高的抽象能力使得度量空间具有比多维空间更广泛的适用

范围，在其基础上设计的算法具有更高的通用性．而最新的度量空间基于索引的离群检测算法ｉＯＲＣＡ算法通过随

机选取支撑点，基于数据到单支撑点的距离建立索引，并应用终止规则（Ｓｔｏｐｐｉｎｇｒｕｌｅ）以期提前结束离群检测并得

到正确的结果，多数情况下该机制起到加快检测速度的重要作用．然而ｉＯＲＣＡ算法未提供支撑点选取算法导致检

测结果不稳定，且未能充分利用距离三角不等性减少距离计算次数．针对这些问题，文中指出基于距离的离群点定

义应结合使用完全基于距离的离群检测算法，以确保算法的通用性，由此提出了度量空间离群检测的概念．在此基

础上明确了支撑点选取的两大目标，即边缘支撑点和密集支撑点，并提出基于多种支撑点的度量空间离群检测算

法ＶＰＯＤ．考虑到两个支撑点选取目标难以同时达到，ＶＰＯＤ算法分别予以选取，在近似的密集区域选取支撑点，

即密集支撑点，对应使用终止规则，然后用ＦＦＴ（ＦａｒｔｈｅｓｔＦｉｒｓｔＴｒａｖｅｒｓａｌ）算法另选取若干支撑点，即边缘支撑点，

与数据集计算距离而形成支撑点空间，利用距离三角不等性，使距离计算次数显著减少，从而提高检测速度．实验

表明该算法能在可接受的时间范围内建立索引，并能高效检测离群点，加速比达２．０５，最高达３．５４，距离计算次数

平均减少５１．１４％，最高达８９．４６％，同时保持对多种常见的基于距离的离群点定义的兼容．
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ｄｉｓｔａｎｃｅｔｒｉａｎｇｌｅｉｎｅｑｕａｌｉｔｙ，ｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｔｉｍｅｓｃａｎｂｅｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｒｅｄｕｃｅｄ，ｗｉｔｈｔｈｅ

ｒｅｓｕｌｔｏｆｈｉｇｈｅｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓｐｅｅｄ．ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔＶＰＯＤｃａｎｂｕｉｌｄｔｈｅｍｅｔｒｉｃｓｐａｃｅ

ｉｎｄｅｘｉｎａｃｃｅｐｔａｂｌｅｔｉｍｅ，ａｎｄａｃｈｉｅｖｅｓａ２．０５ｓｐｅｅｄｕｐｏｖｅｒｉＯＲＣＡｏｎａｖｅｒａｇｅ，ａｎｄｉｎｃｅｒｔａｉｎ

ｃａｓｅｓ，ｕｐｔｏ３．５４．Ｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｔｉｍｅｓａｒｅｒｅｄｕｃｅｄｂｙ５１．１４％ｏｎａｖｅｒａｇｅ，ａｎｄｕｐｔｏ

８９．４６％．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ＶＰＯＤｈａｓｎｏｔｌｏｓｔｔｈｅｃｏｍｐａｔｉｂｉｌｉｔｙｔｏｔｈｅｓｅｖｅｒａｌｍｏｓｔｐｏｐｕｌａｒｄｉｓｔａｎｃｅ

ｂａｓｅｄｏｕｔｌｉｅｒｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｏｕｔｌｉｅｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；ｍｅｔｒｉｃｓｐａｃｅ；ｉｎｄｅｘ；ｐｉｖｏｔｓｅｌｅｃｔｉｏｎ；ｔｒｉａｎｇｌｅｉｎｅｑｕａｌｉｔｙ

１　引　言

“数据丰富，但信息贫乏（ＤａｔａＲｉｃｈ＆Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

Ｐｏｏｒ）”，体量日益膨胀的大数据尤甚．人类的各种社

会活动和各类设备采集、产生的海量数据，其中有用

的信息可能微乎其微．这些数据若未能得到及时处

理，更会逐步累积而占用大量的存储设备，久而久之

成为“食之无肉，弃之可惜”的鸡肋．数据挖掘技术的

出现，使这一问题迎刃而解．中国科学院院士梅宏教

授指出，真正的大数据应用应该体现在数据挖掘的

深度．聚类、分类、关联分析等技术使人们得以获取

隐含在海量数据背后的常规模式．然而，“一个人的

噪声可能是另一个人的信号”［１］，海量数据中的非常

规模式，有时往往具有更为惊人的价值．

离群检测，就是用于从海量数据中发现非常规

模式的数据挖掘技术．学术界影响最为深远的定义

源自 Ｈａｗｋｉｎｓ，“离群点是数据集中与众不同的点，

其表现与其它点如此不同，以至于使人怀疑这些并

非随机的偏差，而是由另外一种完全不同的机制所

产生的”［２］．换言之，离群点就是海量数据中极少数

与主流数据显著不同的数据．在很多领域中，这些
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“极少数”数据往往比主流数据更具分析价值．目前，

离群检测已被广泛应用于网络入侵检测［３４］、公共卫

生［５］、医疗监控［６］等诸多领域中．

一般而言，离群检测算法可以分为五类———

基于统计的离群检测算法、基于距离的离群检测算

法、基于密度的离群检测算法、基于深度的离群检测

算法及基于偏离的离群检测算法［７］．如图１，完全基

于距离的离群检测算法具有良好的通用性，结合使

用基于距离的离群点定义，可称为度量空间离群检

测，在应对大数据多样性挑战方面具有独特的优势．

图１　度量空间离群检测

所谓度量空间，也即距离空间．设犛是有限非

空的数据集合，犱犻狊狋是定义在犛上的距离函数，且具

有如下３个性质：

（１）正定性．对于任意狓，狔∈犛，犱犻狊狋（狓，狔）０，

并且犱犻狊狋（狓，狔）＝０狓＝狔．

（２）对称性．对于任意狓，狔∈犛，犱犻狊狋（狓，狔）＝

犱犻狊狋（狔，狓）．

（３）三角不等性．对于任意狓，狔，狕∈犛，犱犻狊狋（狓，

狔）＋犱犻狊狋（狔，狕）犱犻狊狋（狓，狕）．

那么度量空间可以定义为一个二元组（犛，犱犻狊狋）．

由此可知，度量空间对数据类型的要求非常低，

只要在数据集上能定义出符合正定性、对称性、三角

不等性的距离函数，即可成为度量空间．较低的要

求，使度量空间成为一种覆盖范围非常广泛的数

据类型抽象．很多难以抽象至多维空间的数据类

型，只要定义出相应的距离函数，即可很好地抽象

至度量空间．例如，多维空间和欧几里德距离就构成

了一个度量空间．多维数据空间可以看作是一个具

有坐标信息的特殊的度量空间，它们之间的区别如

表１所示．

表１　多维数据空间与度量空间的主要区别

空间类型 坐标信息 所用距离 维度概念 适用范围

多维空间 有 Ｌ族距离等 有 较小

度量空间 无
只需满足距离的

三个特性
无 非常广泛

下面以图像、文本和蛋白质为例说明度量空间

与多维数据空间的不同之处．

（１）图像．将每张图片用结构向量（３维）、纹理

向量（１５维）和颜色向量（４８维）３个特征向量表示．

对于距离函数，可以先用欧几里德距离分别求两张

图片结构向量、纹理向量之间的距离，再用曼哈顿距

离求颜色向量间的距离．最后将这３个距离取平均

值即可得两张图片之间的最终距离．可以证明，该距

离函数满足度量空间距离三特性［８］，因而构成了一

个度量空间．

（２）文本．距离函数常用编辑距离
［９］，即由一个

字符串转成另一个字符串所需的最少编辑操作次

数．而编辑操作可以是把一个字符替换成另一个字

符，插入一个字符，删除一个字符等３种操作．显然，

编辑距离可用来衡量两个字符串的相似度，其值

越小，就表示相似度越大．进而，将插入和删除的

代价设为１，替换的代价设为２，由此得到的距离

函数满足度量空间距离三特性，故而构成一个度量

空间．长度分别为犻、犼的字符串犪、犫的编辑距离表

达式如下：

犾犲狏（犪，犫）（犻，犼）＝

ｍａｘ（犻，犼）， 若ｍｉｎ（犻，犼）＝０

ｍｉｎ

犾犲狏犪，犫（犻－１，犼）＋１

犾犲狏犪，犫（犻，犼－１）＋１

犾犲狏犪，犫（犻－１，犼－１）＋１（犪犻≠犫犼

烅

烄

烆 ）

，烅

烄

烆

否则

（１）

（３）蛋白质序列．距离函数常用比对（ａｌｉｇｎｍｅｎｔ）

距离［１０１１］．比对距离相当于在编辑距离的基础上加

上权重，形成权重矩阵．与文本数据一样，蛋白质序

列难以映射到多维数据空间，但其比对距离满足度

量空间距离三特性［１１］，从而可抽象至度量空间．

上述３种数据类型都难以抽象到多维数据空

间．而度量空间极低的要求，使得大多数数据类型都

可定义出相应的距离函数，从而符合度量空间的定

义．退一步来说，即使对于无法直接抽象至度量空间

的数据类型，也有相应的一些解决方案．一是使用一

些数学方法将非度量距离函数转换为度量距离函

数．二是使用距离函数仅满足半度量、伪度量等部分

度量性质的通用方法．三是设法从距离函数推导出

一些有用结论，再应用于设计通用方法．

基于度量空间的算法只须用户根据数据类型提

供满足度量空间距离三特性的距离函数，并且数据

类型的表达以及相应的距离函数具体实现都独立于

度量空间算法，故同一度量空间算法可以应用于不
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同的数据类型，因而具备了更广泛的适用范围．例如

度量空间索引算法，或本文提出的度量空间离群检

测算法等，既可应用于各类多维数据，也可直接应用

于包括上述图像、文本和蛋白质序列等在内的复杂

数据类型，且算法本身无须修改．

相对于度量空间来说，多维空间未能对数据类

型实现很好的抽象，据此设计的相关算法，需要使用

距离以外的信息（维度信息），而对于其它难以抽象

至多维空间的数据类型则不兼容．例如面向多维空

间研发的离群检测算法，只能用于检测多维数据集

的离群点，不能直接用于处理诸如上述图像、文本或

蛋白质序列等其它复杂数据类型．

目前，度量空间因其在抽象数据类型上的巨大

优势，已被重点应用于对数据类型较为敏感的数据

管理分析领域，其中度量空间索引技术已较为成熟．

为应对被检测的数据类型多样性的挑战，本文提出

度量空间离群检测的概念．实际上，已有的部分离群

检测算法符合或在一定程度上符合度量空间离群检

测的定义．其中，基于索引的检测算法在速度方面具

有很大的优势．然而现有的基于索引的检测算法部

分应用了度量空间（距离）之外的信息，或者在只用

距离信息的情况下，却未提供支撑点选取算法，未能

更好地应用距离三角不等性等，使其检测速度未能

进一步提升．

针对这些问题，本文将探讨基于多种支撑点的

离群检测算法，同时应用多种支撑点选取算法，进一

步拓展距离三角不等性的应用范围，提高检测速度．

本文的主要贡献总结如下：

（１）指出基于距离的离群点定义应结合使用完

全基于距离的离群检测算法，以确保算法通用性，据

此提出度量空间离群检测的概念．

（２）提出支撑点选取的两个目标，分别是密集

区域、边缘区域．

（３）指出两个支撑点选取目标难以兼顾，应区

别对待，针对其选取目标，使用不同算法选取两类支

撑点．

（４）对不同类别的支撑点结合使用不同的剪枝

规则，提高剪枝效率，据此提出基于多种支撑点的度

量空间离群检测算法．

本文第２节将简述基于索引的度量空间离群检

测及支撑点选取相关知识；第３节分析支撑点选取

目标、范围以及给出支撑点选取算法和相应的剪枝

规则；第４节介绍基于多种支撑点选取的离群检测

算法；第５节给出实验结果，并加以分析；最后第６

节对本文工作进行总结，并指出下一步研究方向．

２　相关工作

本节首先阐述基于索引的离群检测算法常用的

离群点定义，然后介绍基于索引的离群检测算法，最

后对度量空间常用的支撑点选取方法进行简要介绍

并作分析．

基于索引的度量空间离群检测应用的离群点定

义，即基于距离的离群点定义，主要有３种：ＤＢ（狆，犱）

离群点［１２１３］、犽距离离群点
［１４］以及犽最近邻距离和

离群点［１５］．以下简单介绍这３种离群点定义，且为

简便起见，不区分“点”与“对象”的叫法．

ＤＢ（狆，犱）离群点，就是这样的点，在数据集犜

中，至少有比例为狆的点与其距离大于犱 的对象．

此外有另一个定义与之等价，即与其距离小于或等

于犚的点数量不超过犽个的点，就是离群点，可称

犽犚 离群点．显然，按照该定义，一个点非此即彼，不

是正常点，就是离群点，而不可能介于二者之间．

犽距离离群点，即将数据集中每个对象的第犽

最近邻的距离值作为离群度，依离群度排序得到最

大的狀个对象，就是ＴＯＰ狀离群点．

犽最近邻和离群点，就是将数据集中每个对象

的犽最近邻的距离值之和作为离群度，依离群度排

序得到最大的狀个对象，就是ＴＯＰ狀离群点．与之

等价的另一定义是犽最近邻平均距离离群点，以犽

最近邻的平均距离为离群度，排序得到 ＴＯＰ狀离

群点．

显然，与犽犚 离群点不同的是，犽距离离群点与

犽最近邻和离群点都有离群度的概念，可以排序，也

就有了“谁更离群，谁更正常”的意义．

基于索引的离群检测算法可追溯至１９９８年，

Ｋｎｏｒｒ等人首先提出基于距离的离群点定义
［１２］，随

后总结提出了３类基于距离的检测算法———基于索

引的算法（Ｉｎｄｅｘｂａｓｅｄ）、嵌套循环算法（Ｎｅｓｔｅｄ

ｌｏｏｐ）和基于单元的算法（Ｃｅｌｌｂａｓｅｄ）
［１３］．

值得一提的是，Ｋｎｏｒｒ等人并未提出基于索引

的具体检测算法，认为利用多维索引结构，例如 Ｒ

树［１６］、ＫＤ树
［１７］和Ｘ树

［１８］等索引算法的变种，能有

效检测基于距离的离群点．由于使用了多维索引结

构，这些基于索引的离群检测算法应用范围也就局

限于多维数据．此外，Ｋｎｏｒｒ等人认为数据集的索引
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结构已经提前建立，因此可直接应用基于这些索引

的检测算法．在不考虑索引结构建立的计算复杂度

前提下，基于索引的算法具有较高效率和良好的扩

展性．

约翰霍普金斯大学（ＴｈｅＪｏｈｎｓＨｏｐｋｉｎｓＵｎｉｖｅｒ

ｓｉｔｙ）的Ｃｈａｕｄｈａｒ等人为了加快大规模数据集的离

群检测速度，提出了基于ＫＤ树索引的离群点检测

算法［１９］．考虑到构建 ＫＤ树索引的开销，算法具有

犗（狀犽）的时间复杂度（其中狀为数据集规模，犽为数

据对象维数）．然而，该算法虽然具有较低的时间复

杂度，但在构建及应用ＫＤ树索引使用了度量空间

以外的信息（维度信息），同样仅适用于多维数据集，

通用性较低．

此后，北达科他州立大学（ＮｏｒｔｈＤａｋｏｔａＳｔａｔｅ

Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ）的Ｒｅｎ等人基于Ｐ树索引对数据集进

行本地裁剪，然后在剩下的子集中进行离群检测，提

出一种垂直的基于Ｐ树索引的离群点检测算法
［２０］．

然而，与基于ＫＤ树的算法一样，基于Ｐ树的算法用

到了维度信息，并不是完全基于距离的离群检测算

法，没有度量空间离群检测在通用性方面的优势．

Ｗａｎｇ等人和Ｐｉｌｌｕｔｌａ等人分别就不同的离群

点定义，提出了基于局部敏感哈希（ＬＳＨ）的离群检

测算法［２１２２］．他们利用ＬＳＨ 技术的特点———在对

相似点在哈希之后，仍能在一定程度上相似，并具有

一定的概率保证．正因如此，与本文所提精确检测算

法不同的是，这些算法实际上只是近似检测算法．

王习特等人针对分布式环境下的离群检测问

题，设计了一种基于空间的数据划分算法，平衡节点

工作负载，并在每个计算节点本地使用Ｒ树索引进

行批量过滤，快速获得离群点候选集，最后通过节点

间通信计算得到最终结果［２３］．Ｒ树索引在该算法中

起到非常重要的加速作用，但只适用于多维空间，对

于度量空间，由于没有维度概念，只有距离信息，无

法使用该算法．

Ｂａｙ等人于２００３年提出的 ＯＲＣＡ算法
［２４］（因

其实现程序ｏｒｃａ得名），分块检测数据集，并应用简

单的剪枝规则———一旦计算得对象的当前离群度低

于ＴＯＰ狀离群点阈值，则该对象不再可能成为离群

点（因为随着犽最近邻搜索的进行，离群度只会不变

或者变小，而不可能增大），获得近似线性的检测速

度，成为离群检测领域的ｓｔａｔｅｏｆａｒｔ算法．在此基

础上，Ｂｈａｄｕｒｉ于２０１１年提出了ｉＯＲＣＡ（ｉｎｄｅｘｉｎｇ

ＯＲＣＡ）算法
［２５］，在数据集中随机选取支撑点，然

后计算所有对象与支撑点的距离并按降序排序而

建立索引，在检测离群点时，按与被检对象在索引中

的距离从近到远的顺序“螺旋式”搜索犽最近邻，并

应用终止规则提前结束检测过程且获得正确的结

果．ｉＯＲＣＡ算法具有索引时间开销小，检测效率高

的优点，成为基于支撑点索引技术的度量空间离群

检测算法的典范，是与本文所提算法最接近且最新

的算法．

在度量空间支撑点选取方面，面向度量空间索

引的支撑点选取算法研究已经比较成熟．目前较为

常用的算法有ＦＦＴ算法
［２６］、ＨＦ算法

［２７］、基于划分

边界邻域分析的方法［２８］等．这些算法非常适用于度

量空间索引，但对于离群检测来说，因这些算法仅在

边缘等区域选取支撑点，所以并不完全满足离群检

测的支撑点选取目标．

而针对离群检测的支撑点选取算法目前刚刚起

步．本领域代表性算法ｉＯＲＣＡ根据离群点数量在

数据集中比例较低的特点，随机选取支撑点，因而

具有较大的概率选取到数量比例较高的正常点作为

支撑点．但如果不幸选取到离群点作为支撑点，其算

法性能将急剧下降，起不到算法所期望的“尽量先检

测离群点，以尽快提高离群点阈值”的作用．此外，

ｉＯＲＣＡ算法的随机选取方法是针对单支撑点设计

的，尽管它可直接扩展到多支撑点，但性能同样存在

着较大的不确定性．

３　支撑点选取算法

本节先介绍算法所用的相异支撑点选取算法，

再讲述使用这些支撑点建立索引的过程，以及与此

对应的剪枝规则．

３１　支撑点选取算法

本节首先分析支撑点选取的目标和范围，再阐

述两类（相异）支撑点选取算法，最后分析密集支撑

点选取算法采用的数据集划分方法．

３．１．１　离群检测的支撑点选取目标

包括离群检测在内的很多数据挖掘算法高度依

赖搜索过程，而索引对加快搜索速度来说具有重要

意义．对于度量空间离群检测来说，支撑点的选取对

于索引的构建和离群检测本身都尤为重要．良好的

支撑点有利于区分数据集中的对象，减少支撑点空

间新坐标重叠现象，也能更好地应用距离三角不等

性排除非离群点．现分析支撑点选取的目标．
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（１）边缘支撑点

如图２所示单位正方形区域内均匀分布的二维

数据集，含１０００个点．显然，如图３（ａ）以（１／３，１／３）

与（２／３，２／３）为支撑点，即支撑点选取于该区域内

部，将导致很多点映射至支撑点空间的新坐标重叠，

而选取于边缘位置则能在一定程度上避免这个问

题．但即使在边缘区域，不同的选取位置，结果也不

尽相同．如图３（ｂ）与图３（ｃ），分别选取该正方形区

域的相邻的两个顶点（０，０）与（０，１）和相对的两个顶

点（０，０）与（１，１）作为支撑点，把数据集的每个对象

按照其到两个支撑点的距离映射到支撑点空间，其

中狓坐标是数据到第一个支撑点的欧几里德距离，

狔坐标是数据到第二个支撑点的欧几里德距离．从

图３（ｃ）中可以看出，选取相对顶点作为支撑点的时

候，仍然出现较多的新坐标重叠，导致数据投影后分

布范围较小，而且稀疏不一．如图３（ｂ），选取相邻的

顶点作为支撑点的时候，数据投影后分布范围较广，

且比较均匀，因此更容易区分，有望获得较好的搜索

性能．由此可知支撑点选取于某些边缘位置有利于

区分数据，即支撑点选取目标之一为“边缘支撑点”．

图２　某二维均匀分布数据集

图３　使用不同支撑点映射得到的支撑点空间

（２）密集支撑点

对于离群检测来说，支撑点既要能把数据区分

开来，又要能在检测过程中，尽量排除非离群点，以

进一步节省检测时间，甚至可提前结束离群检测过

程而获得正确结果．

离群检测的过程中，随着离群度阈值犮不断增

大，支撑点周围将会有越来越多的对象不必检测而

可直接作为非离群点排除，这就要求支撑点要选取

在密集区域．如图４所示，位于密集区域的支撑点在

离群检测过程中，能排除的非离群点较多，图５所示

的支撑点则位于相对稀疏区域，其所能排除的非离

群点很少，从而不适合作为支撑点．

综上所述可知，应用于离群检测的支撑点选取

的两个目标是边缘支撑点和密集支撑点．然而，这两

个目标实际上难以同时达到，因为边缘支撑点往往

处于稀疏区域，而密集支撑点往往处于内部区域．
图４　支撑点选取于密集区域

４４８２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１７年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



图５　支撑点选取于稀疏区域

３．１．２　支撑点选取的范围

支撑点选取目标对选取结果非常重要．一般来

说，如果支撑点选取目标正确，那么在全局数据集选

取的效果将优于在其子集上的选取结果，至少不比

子集选取结果差，因为全局数据集包含子集．但在数

据集规模较大的情况下，基于全局数据集选取支撑

点时间开销过大．更为严重的是，如果数据集无法一

次性调入内存，其还将引起较多的ＩＯ开销．

离群检测的支撑点选取目标和离群点数量较少

的特点决定了其比度量空间索引更适合在数据集子

集（以下简称子集）上选取支撑点．由３．１．１节可知，

选取目标之一是选取密集区域的对象，避免选取离

群点作为支撑点．而按照 Ｈａｗｋｉｎｓ的离群点定义可

知，离群点在数据集中仅占一小部分，假设离群点占

比为１％．那么子集的离群点分布情况大致可分为

如下３种：

（１）子集的离群点比例偏少，甚至完全没有离

群点，显然这种情况对支撑点选取非常有利．以下简

称情况（１）．

（２）在数据集均匀分布的情况下，子集的离群

点比例同样大约占１％，这种情况相当于在全局数

据集上均匀抽样，显然不影响支撑点选取操作．而且

结果将近似于在全局数据集上的选取．以下简称

情况（２）．

（３）极端情况下，数据集中的离群点都位于该

子集中，那么只要子集规模大于１％一定比例即可．

也就是说，一般离群点在空间分布上较为分散，彼此

距离较远，因而只要在这些离群点的基础上再加上

一定比例的正常点，再选取密集区域的对象作为支

撑点，即可避免选取到离群点作为支撑点．以下简称

情况（３）．

对于上述３种情况来说，情况（１）、（２）显然很容

易选取支撑点，情况（３）只要让子集规模大于离群点

规模一定比例即可．值得庆幸的是，情况（１）、（２）非

常常见，而情况（３）作为极端情况比较少见．因此，基

于子集选取支撑点显然能够满足目标一（边缘支撑

点）的．而对于目标二（密集支撑点），同样由于情况

（１）、（２）较为常见而基本上能够满足．

３．１．３　相异支撑点选取算法

由３．１．１节的分析可知，支持点选取的两个目

标难以同时满足，因此更好的办法是分别选取．所谓

相异支撑点选取算法，就是使用不同算法选取多种

支撑点，依据离群检测不同阶段的不同需求分别予

以应用，以克服同一种支撑点无法兼顾所有需求的

缺点．具体而言，就是在密集区域选取支撑点，配合

使用终止规则，以提前结束离群检测过程；在边缘区

域选取支撑点，用于构建支撑点空间，在检测过程中

通过比较支撑点空间距离而减少距离计算次数．考

虑到精确选取密集支撑点的时间开销较大，本文实

际上对于两个支撑点的选取算法分别是近似的密集

支撑点选取算法、边缘支撑点选取算法．

众所周知，度量空间离群检测与度量空间相似

性搜索一样，都可以通过选取支撑点，建立索引，从

而加快检测／搜索速度．然而，针对相似性搜索建

立的索引，通常是多次、重复使用，以搜索不同的对

象，因而值得花费较多时间选取支撑点及建立索

引［２９３０］；而离群检测则不然，其建立的索引往往只

使用一次或少量几次，因而索引建立开销不能太大．

而精确确定密集区域的时间开销非常大，甚至可能

超过离群检测本身．因此，本文提出近似的密集支撑

点选取算法，以期可接受的时间开销之内确定密集

支撑点．

图６　近似的密集支撑点选取算法

如图６所示，近似的密集支撑点选取算法首先

随机选取基准点，然后计算用于选取支撑点的数据

集所有对象与基准点的距离，并按距离排序．此时数

据集相当于被降到一维，再进行等量划分（例如划分

为１０段），近似认为距离增量最小的分段为最密集
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区域，取其中点作为支撑点．

ＦＦＴ（ＦａｒｔｈｅｓｔＦｉｒｓｔＴｒａｖｅｒｓａｌ）算法
［２６］为经典

的支撑点选取算法，其核心思想是让支撑点之间的

距离尽可能远，从而使数据映射到支撑点空间之后

的各个坐标尽可能不同，以充分利用多个支撑点的

优势．

图７为ＦＦＴ算法流程．ＦＦＴ首先从数据集中

随机选取一个对象作为支撑点，并将其加入支撑点

集犘，然后计算数据集中除支撑点外所有对象狓到

犘 的距离，

犱犻狊狋（狓，犘）＝ｍｉｎ｛犱｜犱＝犱犻狊狋（狓，狆犻），狆犻∈犘｝（２）

取该距离值最大的对象作为下一个支撑点．依此类

推，直到选取足够数量的支撑点．

ｐｉｃｋａｎｙ狕∈犛ａｎｄｓｅｔ犘＝｛狕｝

ｗｈｉｌｅ｜犘｜＜犽：

　　狕＝ａｒｇｍａｘ
狓∈犛

ρ（狓，犘）

　　犘＝犘∪｛狕｝

图７　ＦＦＴ算法

然而，细看ＦＦＴ算法可发现，其选取的第一个

支撑点为随机选取所得，性能存在着较大的不确定

性．因此本文实际采用的支撑点为ＦＦＴ算法选取结

果去掉首个支撑点余下的其它支撑点．

３．１．４　等距划分ＶＳ等量划分

在将数据集降至一维之后，先分段，再取最密集

段的中点为支撑点．至于如何分段，是一个值得探讨

的问题．常见的方法有等距划分与等量划分．下面分

析这两个划分方法．

图８　正态分布数据集等距划分示例

图８展示的是等距划分．它先在数据集中选定

基准点，然后计算基准点到与其距离最远对象，按相

同的距离增量划分．假设最远距离为犱犳，拟划分为狀

段，那么可分别在与基准点距离为犱犳／狀，２犱犳／狀，…，

（狀－１）犱犳／狀等处划分，从而将数据集划分为相对于

基准点距离增量相等但每段包含的对象数量不一定

相等的狀段．其确定密集区域的方法是，先统计各段

所含对象数量，再对此数量进行排序，数量大者为支

撑点选取所需的密集区域．

如图９所示，等量划分先从数据集选取基准点，

然后自基准点开始，按相等的对象数量增量进行划

分．假设数据集规模为犖，拟划分为狀段，那么可自

基准点开始，逐渐增加距离，在对象数量为 犖／狀，

２犖／狀，…，（狀－１）犖／狀等处划分，从而将数据集划分

为对象数量相等但距离增量不一定相等的狀段．在

确定密集区域时，可先统计每段的距离增量，再按此

增量大小排序，取增量小者作为密集区域．

图９　正态分布数据集等量划分示例

显然，通过等距划分和等量划分都可以得到相

对密集的区域．但实际上，这两种划分方法的细节情

况大不相同．等距划分更能直观形象地反映数据空

间分布情况，但在数据集稀疏与密集区域过渡处，有

可能造成密集与稀疏数据被划分到同一段（以下简

称“疏密同段”）．而等量划分则能在很大程度上规避

这一问题，因为等量划分时，密集区域往往就足够形

成单独一段，甚至多段了．然而，这也造成了等量划

分的一大缺陷———密集区域被连续划分为多段，但

实际上很可能在空间距离上非常邻近，不利于支撑

点选取．

现进一步考虑等距划分和等量划分对在单一密

集划分区域选取支撑点的影响．通常可以选取中点作

为支撑点，具体包括距离上的中位点（以下简称距离

中点）和对象数量上的中位点（以下简称数量中点）：

（１）对于等距划分，若按距离中点选取，若存在

上述疏密同段的情况时，由于一般来说密集区域范

围较小，稀疏区域范围较大，距离中点很可能属于稀

疏区域，从而造成支撑点选取效果不理想的情况．然
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而，如果按数量中点选取，即使出现疏密同段，由于

密集区域的对象数量往往占较大比例，而稀疏区域

占比很小，数量中点几乎就只会在密集区域被选取

了．对于疏密同段的一种极端情况———划分区域数

据呈现“密疏密”分布，且两个密集区域对象数量

几乎相等时，数量中点可能就处于稀疏区域了．但这

种划分区域在上述第一步按数量排序获取密集区域

时，很难被选中．综合可知，等距划分宜用数量中点

选取方法．

（２）对于等量划分，由于基本上不存在疏密同

段情形，对于候选区域，就更不至于疏密同段了．因

此，等量划分无论按距离中点还是数量中点选取支

撑点，都会在候选区域的密集处选取得到．

最后从支撑点选取数量分析．当只选取一个支

撑点时，“等距划分＋数量中点”、“等量划分＋距离

中点或数量中点”都能选取到较为理想的支撑点（符

合密集支撑点选取目标）．然而在选取第二个或以后

的支撑点时，情况就不一样了．对于等距划分，因其

相对来说能较好地反映数据集的空间分布情况，想

选取与第一个支撑点距离较远的对象，甚至边缘对

象，或者在靠近边缘较为密集的区域选取，都很容易

实现．而对于等量划分方法来说，如前所述，可能会

导致单个密集区域被划分到连续多个片段，进而使

选取出的多个支撑点相距较近，不利于使用三角不

等性排除非离群点．

综上所述可知，当只需选取一个支撑点时，“等距

划分＋数量中点”与“等量划分＋距离中点／数量中

点”的选取方案都可行；但当所需支撑点数量在２个

或２个以上时，应优先考虑“等距划分＋数量中点”的

选取方案．

３２　索引的建立

索引的建立过程如图１０所示．与相异支撑点选

取算法对应的是，支撑点也分成两部分———密集支

撑点和边缘支撑点．数据集的所有对象与密集支撑

点计算距离之后，按距离值降序排序，得到一维索

引．而数据集边缘支撑点计算距离之后，将这些距离

值作为坐标，从而形成支撑点空间．显然，支撑点空

间的维数等于边缘支撑点数量．

图１０　索引建立过程

３３　剪枝规则

本节使用基于距离三角不等性的两个定理作为

剪枝规则，减少距离计算次数．给定犇 为数据集，犮

为离群度阈值，犘＝｛狆１，狆２犻｝为支撑点集（犻＝０，１，

２，…），其中狆１为密集支撑点，狆２犻为边缘支撑点，狓

为离群检测算法拟检测的任意对象，犱犻狊狋（）为距离

函数，狀狀犽（狆，犇）表示对象狆在数据集犇 中的第犽

最近邻．

定理１（剪枝规则１）．　终止规则．

如果

犱犻狊狋（狓，狆１）＋犱犻狊狋（狆１，狀狀犽（狆１，犇））＜犮 （３）

那么离群检测过程可以终止并得到正确的结果．

定理２（剪枝规则２）．　排除非犽最近邻的对象．

如果

｜犱犻狊狋（狓狋，狆犻）－犱犻狊狋（狓犼，狆犻）｜ ＞犱犻狊狋（狓狋，狀狀犽（狓狋，犇））
（４）

那么狓犼不可能为狓狋的犽最近邻．

上述定理１与由密集支撑点建立的索引配套使

用，如果所用支撑点选取于高度密集区域，那么式中

犱犻狊狋（狆１，狀狀犽（狆１，犇））将趋近于０，此时将近似地有

犱犻狊狋（狓，狆１）＜犮 （５）

换言之，在距离密集支撑点犮范围内的对象几

乎都可以作为非离群点排除，而不需要检测．由此可

见密集支撑点的重要性．

而定理２与由边缘支撑点建立的支撑点空间结

合使用．实际上，定理１和定理２都并不适用于对方

的用途．由密集支撑点建立的索引，能尽快使定理１

的式子成立，从而提前终止离群检测过程．而边缘支

撑点往往处于稀疏区域，不利于定理１式子的成立．

对于定理２来说，使用边缘支撑点建立支撑点空间

的效果较好．

４　基于多种支撑点的度量空间离群检

测算法及分析

本节先阐述基于多种支撑点的度量空间离群检

测算法，然后对算法复杂度进行分析，并对密集支撑

点能够排除的不包含离群点的数据块数量进行详细

讨论．

４１　基于多种支撑点的度量空间离群检测算法

算法１描述了ＶＰＯＤ算法的具体过程．算法在

初始化离群度阈值、ＴＯＰ狀离群点犇狀狅狌狋犾犻犲狉和数

据块犅（第１行）之后，调用近似的密集支撑点选取

算法和ＦＦＴ算法，分别从子集选取密集支撑点和边
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缘支撑点，其中狆２为ＦＦＴ算法去掉第一个支撑点

的选取结果（第２～３行）．随后依据密集支撑点建立

索引，并通过边缘支撑点映射到支撑点空间（第４

行）．如同ｉＯＲＣＡ算法，按照从远到近的顺序逐数

据块检测离群点（第５行）．

算法１．　ＶａｒｉｏｕｓＰｉｖｏｔｓｂａｓｅｄＯｕｔｌｉｅｒＤｅｔｅｃｔｉｏｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ（ＶＰＯＤ算法）．

输入：犽，狀，狆犻狏狅狋犖狌犿，犇

输出：犇狀狅狌狋犾犻犲狉

１．犮←０；犇狀狅狌狋犾犻犲狉←；犅←；

２．狆１←犱犲狀狊犻狋狔犘犻狏狅狋犛犲犾犲犮狋犻狅狀（ｓｕｂｓｅｔｏｆ犇）；

３．狆２←犉犉犜犘犻狏狅狋犛犲犾犲犮狋犻狅狀（ｓｕｂｓｅｔｏｆ犇，狆犻狏狅狋犖狌犿）；

４．犔←ｂｕｉｌｄＩｎｄｅｘ（犇，狆１，狆２）；

５．ＷＨＩＬＥ犅←犵犲狋狀犲狓狋犫犾狅犮犽（犔（犇））｛

６．　ＩＦ（Ｒｕｌｅ１ｈｏｌｄｓｆｏｒ犅（０））ＴＨＥＮｂｒｅａｋ；

７．　ＥＬＳＥ｛

８．狊狋犪狉狋犐犇←ｍｅｄｉａｎｏｆ犅；

９．狅狉犱犲狉←ｓｐｉｒａｌＯｒｄｅｒ（犔．犻犱，狊狋犪狉狋犐犇）；

１０．　　ＦＯＲｅａｃｈ犱ｉｎ犇 ｗｉｔｈｏｒｄｅｒ｛

１１．　　　ＦＯＲｅａｃｈ犫ｉｎ犅｛

１２．　　　ＩＦ（Ｒｕｌｅ２ｄｏｅｓｎ’ｔｈｏｌｄｆｏｒ犱ａｎｄ犫）｛

１３．　　犱犻狊←犱犻狊狋（犫，犱）；ｕｐｄａｔｅ犫．犖犖

１４．　　ＩＦ狑犽（犫，犇）＜犮ｒｅｍｏｖｅ犫ｆｒｏｍ犅；｝｝｝

１５．　　ＦＯＲｅａｃｈ犫ｉｎ犅｛

１６．　　　犇狀狅狌狋犾犻犲狉←ＴＯＰ（犅∪犇狀狅狌狋犾犻犲狉，狀）

１７．　　　犮←狑犽（犇狀，犽，犇）　　／／ｕｐｄａｔｅ犮；｝｝｝

１８．ｒｅｔｕｒｎ犇狀狅狌狋犾犻犲狉；

在检测过程中，首先判断每个数据块第一个对

象是否使终止规则成立，若成立，则终止整个离群检

测过程，输出ＴＯＰ狀离群点检测结果（第６行）．若

不成立，则从索引序列上该数据块的中点对象开始，

按照螺旋顺序搜索该数据块所有对象的犽最近邻

（第８～９行）．在搜索犽最近邻时，先计算剪枝规则

二是否成立，若成立，则该对象不可能成为被检对象

的犽最近邻，不需要计算其真实距离（第１２～１３

行）．实时计算被检对象的当前离群度，如果小于离

群度阈值犮，则直接从数据块移除（第１４行）．每检

测完一个数据块，更新ＴＯＰ狀离群点和离群度阈值

（第１６～１７行）．当所有数据块都检测完或者终止规

则成立时，结束检测过程，输出ＴＯＰ狀离群点．

４２　算法分析

相对于ｉＯＲＣＡ算法来说，ＶＰＯＤ算法增加了

两类支撑点的选取过程，该过程较ｉＯＲＣＡ算法的

随机选取耗时略多，但相对于整个离群检测过程来

说，这个时间开销是忽略不计的．在时间复杂度方

面，ＶＰＯＤ算法采用了相异支撑点选取算法，包括

两种支撑点的选取———密集支撑点与边缘支撑点．

密集支撑点在选取时需要与数据集（子集）所有对象

计算距离，时间复杂度为犗（犖），然后按距离值排序，

时间复杂度为犗（犖ｌｏｇ犖）．边缘支撑点采用ＦＦＴ算

法选取，视所选支撑点的数量，进行若干次时间复杂

度为时间复杂度为犗（犖）的距离计算操作，并且计

算距离的同时，仅需保留最大距离的对象作为支撑

点，而不需要进行排序．此外，由于支撑点一般仅需

从数据集子集选取，通常在一个数据块选取即可，节

省了选取时间．

建立索引时，ＶＰＯＤ算法也较ｉＯＲＣＡ算法多

了映射数据集至支撑点空间的过程，多出的距离计

算次数为狆犻狏狅狋犖狌犿×｜犇｜，与整个离群检测过程比

起来，同样忽略不计．

在离群检测过程中，ＶＰＯＤ算法较ｉＯＲＣＡ增

加了剪枝规则二，大幅减少距离计算次数，使算法运

行时间明显缩短，甚至不到ｉＯＲＣＡ算法所用时间

的一半．检测过程中，假设犖犅为数据块数量，在最

坏情况下，所有犖犅个数据块都需要被检测，且每个

数据块在被检测时都需要调取犖犅个数据块来搜索

犽最近邻，总共需要调取数据块的次数为犗（犖
２

犅
）．

然而由于 ＶＰＯＤ算法常常触发终止规则而提前结

束检测，实际需要检测的数据块远低于犖犅．以下分

析ＶＰＯＤ算法实际需要调取的数据块数量．

为简化分析，我们假设给定数据集，大小为狊，

服从二维正态分布

犳（狓，狔）＝
１

２π
ｅ
－
狓
２
＋狔
２

２ （６）

同时，近似认为密集支撑点选取算法在一个大

小为狋的数据块选取到的支撑点是该数据块最密集

的对象狆犫．为便于分析，此处引入位置序号及相对

位置的概念．

定义１．　位置序号．

位置序号（ＬｏｃａｔｉｏｎＯｒｄｅｒ），标记为犔狅，就是对

象在数据集中按密集程序排序的序号．

定义２．　相对位置

相对位置（ＲｅｌａｔｉｖｅＬｏｃａｔｉｏｎ），标记为犔狉，就是

位置序号与数据集大小之比，即

犔狉＝
犔狅
狊

（７）

显然，数据集最密集对象狆狑（即二维正态分布

的中心位置）的位置序号为犔狅＝０，相对位置犔狉＝

０，而最稀疏处的对象位置序号为犔狅＝狊，相对位置

犔狉＝１．
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现求狆犫的相对位置期望值，即随机抽取的狋个

对象（一个数据块大小）之中，最小相对位置的期望

值犈（犔狅）．

设狆犫的相对位置为狓狋，那么该数据块其余狋－１

个对象的相对位置范围为狓狋～１，故这样的抽取概

率犘狋（狓狋）为

犘狋（狓狋）≈
（１－狓狋）

狋－１

∫
１

０

（１－狓狋）
狋－１ｄ狓狋

，狋１ （８）

将狓狋的值从０～１的范围内积分，可得其期望

值犈（狓狋）为

犈（狓狋）＝∫
１

０
犘狋（狓狋）狓狋ｄ狓　　　　　

＝∫
１

０

（１－狓狋）
狋－１

∫
１

０

（１－狓狋）
狋－１
ｄ狓狋

狓狋ｄ狓狋

＝∫
１

０

狓狋（１－狓狋）
狋－１

∫
１

０

（１－狓狋）
狋－１
ｄ狓狋

ｄ狓狋 （９）

注意到犘狋（狓狋）的分母为常数，可先提出积分之

外，故上式可化简为

犈（狓狋）＝
∫

１

０
狓狋（１－狓狋）

狋－１ｄ狓狋

∫
１

０

（１－狓狋）
狋－１ｄ狓狋

（１０）

式（１０）的分子和分母都是犅函数，即

分子为：犅（２，狋）＝∫
１

０
狓狋（１－狓狋）

狋－１ｄ狓狋；

分母为：犅（１，狋）＝∫
１

０
狓
０

狋
（１－狓狋）

狋－１ｄ狓狋．

而Γ函数对于正整数犻，有

Γ（犻）＝（犻－１）！

由犅函数与Γ函数的关系，有

犅（犻，犼）＝
Γ（犻）Γ（犼）

Γ（犻＋犼）
．

结合上式，有

犅（犻，犼）＝
（犻－１）！（犼－１）！

（犻＋犼－１）！
．

综上，可得

犈（狓狋）＝
犅（２，狋）

犅（１，狋）
＝

（２－１）！（狋－１）！

（２＋狋－１）！

（１－１）！（狋－１）！

（１＋狋－１）！

＝
１

狋＋１
（１１）

也就是说，在大小为狋的数据块里选取到最密

集对象狆犫时，其相对位置期望值为

犈（狓狋）＝
１

狋＋１
（１２）

位置序号为

犔狅＝犔狉×狊＝犈（狓狋）狊＝
狊
狋＋１

（１３）

由于数据块规模一般都较大，例如常用狋＝

１０００，因此无论从相对位置还是位置序号来看，狆犫都

已非常接近数据集最密集对象狆狑．

考虑到二维正态分布的特点，单纯从相对位置

或者位置序号来判断狆犫与狆狑的距离尚不够准确．现

推导狆犫与狆狑的距离．设该距离值为犣，问题转化成

求犣的分布函数，且有

犣２＝犡２＋犢２，犣０，

犉犣（狕）＝犘｛犡
２＋犢２

＜狕
２｝＝

狓
２
＋狔
２
＜狕
２

１

２π
ｅ
－
狓
２
＋狔
２

２ ｄ狓ｄ狔

＝
１

２π∫
２π

０

ｄθ∫
狕

０
ｅ
－
狉
２

２狉ｄ狉＝１－ｅ
－
狕
２

２ （１４）

令犈（狓狋）＝犉犣（狕），即有

１

狋＋１
＝１－ｅ

－
狕
２

２ （１５）

由式（１５）可解得

狕＝ －２ｌｎ
狋
狋槡 ＋１

（１６）

从式（１６）可看出，当狋的值较大时，狆犫与狆狑的

距离是很小的正数，例如当狋＝１０００时，狕的值仅为

０．０２９．

鉴于狆犫与狆狑的距离非常小，相对于离群度阈值

犮来说可以忽略不计．为便于分析，此处进一步假设

密集支撑点选取算法选取到的支撑点就是整个数据

集最密集的支撑点，即狆犫＝狆狑，并设算法需要检测

的数据块数量占数据集比例为狇，那么算法不需检

测的数据块比例为１－狇，根据剪枝规则一对高度密

集支撑点的分析结果，可令犉犣（狕）＝１－狇，得

１－ｅ
－
狕
２

２ ＝１－狇 （１７）

解之，得

狇＝ｅ
－
狕
２

２ （１８）

举例说，当狕＝１时，狇≈０．６０７；而当狕＝２时，狇

仅０．３７，即只需要检测３７％的数据块．算法实际应

用时，数据集不一定符合正态分布，也不一定是二维

的，因此实际需要检测的数据块比例各不相同，而算

法的运行时间也深受该比例影响，本文第５节将讲

述实验结果．

５　实验结果及分析

本节首先介绍实验所用数据集，然后实验平台

和设置方法，最后给出实验结果及详细分析．
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５１　实验数据集

本文实验一共使用４个真实数据集，全部来源

于ＵＣＩＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｏｓｉｔｏｒｙ①，具体如下：

ＫＤＤＣｕｐ１９９９数据集：最初来源于美国国防部

高级规划署（ＤＡＲＰＡ），后经哥伦比亚大学的Ｓｔｏｌｆｏ

教授等处理而成．本文采用其１０％版本的ＴＣＰ数据

集，包含１９００６５个数据，每个数据包括４２个属性．

Ｓｈｕｔｔｌｅ数据集：来源于美国国家航空航天局

（ＮＡＳＡ）的航天飞机数据．该数据集包含５８０００个

数据，每个数据包括９个属性．

ＭｏｌｅｃｕｌａｒＢｉｏｌｏｇｙ数据集：为ＤＮＡ数据集，来

源于Ｇｅｎｂａｎｋ６４．１，包含３１９０个数据，每个数据包

括６０个属性．需要注意的是，该数据集不适合欧

氏距离或海明距离，而是采用蛋白质的比对距离

（Ａｌｉｇｎｍｅｎｔ）．

ＬａｎｄｓａｔＳａｔｅｌｌｉｔｅ数据集：即陆地卫星数据集，最

初来源于美国航空航天局的遥感数据，包含６４３５个

数据，每个数据包括３６个属性．

５２　实验平台及设置

实验环境为ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ７２６００ＣＰＵ＠３．４０ＧＨｚ

及８ＧＢ内存的 Ｗｉｎｄｏｗｓ７ＳＰ１操作系统，实验程

序使用ＶｉｓｕａｌＳｔｕｄｉｏ２０１２开发，并以Ｒｅｌｅａｓｅ模式

编译．

除非特别说明，为便于与对比算法ｉＯＲＣＡ比较，

本文实验设置参数与其一致，即最近邻数量犽＝５，

拟检测离群点数量狀＝３０，数据块大小犿＝１０００．值

得一提的是，由于ＶＰＯＤ算法使用与ｉＯＲＣＡ所用

的离群点定义保持一致，离群点检测结果也与其保

持一致，因此本文未进行准确率方面的实验．

实验对各个数据集都作为归一化处理（ｍｉｎ

ｍａｘ标准化方法），将数据映射至０～１区间，并采用

以下距离函数：

犱犻狊狋（狓犻，狓犼）＝ ∑
犱

犽＝１

δ（狓犻犽，狓犼犽槡
） （１９）

其中，

δ（狓犻犽，狓犼犽）＝
（狓犻犽－狓犼犽）

２， 对于连续属性

狓犻犽－狓犼犽？０：１，
烅
烄

烆 对于离散属性
．

显然，在只有连续属性时，式（１９）实际上相当于

欧几里德距离，而在只有离散属性时，该函数相当

于海明距离．值得注意的是，只要数据集带有符合

度量空间距离三特性（对称性、正定性和三角不等

性）的距离函数，就可以使用本文离群点定义和算

法处理．

５３　实验结果及分析

为减少实验误差，本文各个实验均运行１０次并

取平均值作为最终结果．对于ＶＰＯＤ需要取某一数

据块来选取支撑点的情况，则分别在前１０个数据块

选取．值得注意的是，ＭｏｌｅｃｕｌａｒＢｉｏｌｏｇｙ数据集与

ＬａｎｄｓａｔＳａｔｅｌｌｉｔｅ数据集数据块数量小于１０个，则

按实际数据块数量选取，再取平均值．

实验首先测试了 ＶＰＯＤ算法与各个对比算法

的运行时间随数据集规模变化情况，为便于对比分

析，ｉＯＲＣＡ与ＶＰＯＤ建立索引所需时间也置于图

中，尽管其数值很小难以看出．

如图１１所示，ＶＰＯＤ算法在４个数据集上的运

行时间基本上都明显低于对比算法ｉＯＲＣＡ 和

ＯＲＣＡ．并且其建立索引的时间开销相对于整个离

群检测过程来说，可以忽略不计．

从图１１（ａ）ＫＤＤＣｕｐ１９９９数据集上的实验结

果可以看出，使用了索引的ｉＯＲＣＡ和 ＶＰＯＤ算法

运行速度都大幅领先于ＯＲＣＡ算法，并且ＶＰＯＤ算

法更胜一筹．而从图１１（ｂ）可以看出，在数据集规模

较小时，ＶＰＯＤ算法并不占优势，这是因为Ｓｈｕｔｔｌｅ

数据集本身并不完全符合 Ｈａｗｋｉｎｓ的离群点定义．

而且在其规模增大之后，使用索引的 ＶＰＯＤ 和

ｉＯＲＣＡ算法运行时间反而减少，从而领先于未使用

索引的ＯＲＣＡ算法，这是由于Ｓｈｕｔｔｌｅ数据集在规

模增大之后，其分布呈现不均匀，更能使索引发挥加

速作用．图１１（ｃ）所示 ＭｏｌｅｃｕｌａｒＢｉｏｌｏｇｙ数据集上，

ＶＰＯＤ算法仅略优于对比算法ｉＯＲＣＡ，以及小幅优

于ＯＲＣＡ算法，原因在于该数据集分布较均匀，并

没明显的离群点，未能发挥本文两类支撑点的剪枝

作用．图１１（ｄ）所示Ｌａｎｄｓａｔ数据集上，ｉＯＲＣＡ算法

的终止规则并未明显减少对数据块的检测，导致其

运行时间甚至高于ＯＲＣＡ算法．而即使在这样的情

况下，ＶＰＯＤ算法依然取得高于 ＯＲＣＡ 的运行速

度，这充分体现了算法所用相异支撑点选取算法的

优越性能．

值得注意的是，在Ｓｈｕｔｔｌｅ数据集上索引发挥

作用时，得益于相异支撑点选取算法及相应的剪

枝规则，ＶＰＯＤ算法运行速度大幅领先于ｉＯＲＣＡ

算法．而在 ＫＤＤＣｕｐ１９９９和 Ｌａｎｄｓａｔ数据集上，

ＶＰＯＤ算法也有不同程度的领先优势．

鉴于ｉＯＲＣＡ和ＶＰＯＤ算法建立索引的时间在

图１１中呈现紧贴犡轴的现象，为了进一步了解其具
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图１１　算法在４个数据集上的运行时间

体情况，表２和表３列举了这两个算法在ＫＤＤＣｕｐ

１９９９数据集建立索引具体耗时及占整个离群检测

所需时间比例．

表２　犻犗犚犆犃与犞犘犗犇在犓犇犇犆狌狆１９９９数据集

建立索引时间开销

数据集

大小
ｉＯＲＣＡ索引

耗时／ｍｓ
占比／％

ＶＰＯＤ索引

耗时／ｍｓ
占比／％

２００００ ３．２ ０．０９ ２３．４ １．５８

４００００ １４．０ ０．２０ ４０．７ １．１８

６００００ ２１．５ ０．０４ ６２．４ ０．１５

８００００ ２６．５ ０．０４ ６６．９ ０．１２

１０００００ ２９．８ ０．０４ ９３．７ ０．０７

表３　犻犗犚犆犃与犞犘犗犇在犛犺狌狋狋犾犲数据集建立索引时间开销

数据集

大小
ｉＯＲＣＡ索引

耗时／ｍｓ
占比／％

ＶＰＯＤ索引

耗时／ｍｓ
占比／％

１００００ ３．１ ０．１３ ７．７ ０．５７

２００００ ４．８ ０．０８ １０．８ ０．３５

３００００ ７．８ ０．１０ １３．９ ０．３７

４００００ １１．１ ０．１９ １７．１ ０．９０

５００００ １４．１ ０．２４ ２１．９ ０．９３

从表２和表３可以看出，无论ｉＯＲＣＡ还是ＶＰＯＤ

算法，其建立索引所需时间都是非常少的．ＶＰＯＤ

算法在建立索引时需要较多时间用于选取支撑点及

建立支撑点空间，故耗时较多，但相对于整体的时间

开销来说，仍然忽略不计．而这小比例的耗时，换来

了整体检测时间的大幅减少．

ＶＰＯＤ算法在运行时间上的优势，归根到底是

距离计算次数的减少．图１２为３个算法分别在４个

数据集上的距离计算次数情况．可以看出，在距离计

算次数上，ＶＰＯＤ算法显示出比运行时间更大的优

势．这充分说明了相异支撑点选取算法对于减少距

离计算次数有着明显作用，而距离计算在搜索领域

（包括搜索离群点）通常被认为会带来较为昂贵的

时间开销，尤其是对于维度较高的情况．而对于维

数较低的数据集，ＶＰＯＤ算法的优势相对较小，例

如Ｓｈｕｔｔｌｅ数据集仅９维，尽管距离次数获得大幅减

少，但其在运行时间上的优势并不明显，甚至在数据

集规模较小时未能领先ＯＲＣＡ算法．

为了研究最近邻数量犽对ＶＰＯＤ算法的影响，实

验测试了其运行时间随犽变化的情况．鉴于Ｌａｎｄｓａｔ

数据集规模较小，本实验仅使用ＫＤＤＣｕｐ１９９９及

Ｓｈｕｔｔｌｅ两个数据集．从图１３可以看出，得益于相异

支撑点选取算法所选得的支撑点较强的剪枝能力，

在犽值增大的情况下，算法运行时间增幅并不明显，

甚至某些时候还有可能减少，例如Ｓｈｕｔｔｌｅ数据集．

该数据集在犽自１０增大到４０的过程中，其离群度

阈值反而更能使ＶＰＯＤ算法起到剪枝的作用，从而

减少距离计算次数，加快检测速度．

实验最后测试了 ＶＰＯＤ算法运行时间随边缘

支撑点个数变化的情况（数据集规模同上）．从图１４

１５８２１２期 许红龙等：基于多种支撑点的度量空间离群检测算法
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图１２　算法在４个数据集上的距离计算次数

图１３　ＶＰＯＤ算法在两个数据集上的运行时间随犽变化情况

图１４　ＶＰＯＤ算法在两个数据集上的运行时间随边缘支撑点个数变化情况

可以看出，当边缘支撑点个数为０，即不使用边缘支

撑点，不将数据集映射至支撑点空间的情况下，算法

运行时间明显高于边缘支撑点数量不为０的情况．

而当边缘支撑点数量增至１、２或３时，运行时间即

已减少至较为理想的状态，继续增大后运行时间的

改善情况并不明显，反而会增加选取支撑点及建立
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索引的时间开销．因此可以认为边缘支撑点个数设

置为２左右即可获得较好的效果，没必要一味增加

其数量．

对于拟检测离群点数量狀来说，当其增大时，将

导致离群度阈值增长速度变慢，但这个影响对于文

中３个算法是同样存在的，ＶＰＯＤ算法仍将占优势．

而对于数据块大小犿 来说，当其增大时，将使得单

次更新离群度阈值幅度变大，但更新次数减少，尤其

是检测第一个数据块时，由于离群度阈值的初始值

为０，无法使用离群度阈值来排除非离群点．因此，

过大的犿值将导致这个阶段时间开销较大．

６　结束语

本文针对ｉＯＲＣＡ算法仅提供随机支撑点选取

不同算法导致其离群检测结果不稳定的论述，且未

充分利用距离三角不等性减少距离计算次数的问

题，提出了基于相异支撑点选取的离群检测算法

ＶＰＯＤ．该算法采用两种不同的支撑点选取算法，分

别选取密集支撑点和边缘支撑点，然后建立索引及

支撑点空间，在离群检测过程中充分使用剪枝规则，

减少距离计算次数．实验结果表明，ＶＰＯＤ算法较

已有的ｉＯＲＣＡ及ＯＲＣＡ算法在检测速度方面有了

明显的提升，平均加速比达２．０５．

下一步，我们将对支撑点选取算法进行优化，继

续探索距离三角不等性在减少距离计算次数方面的

作用，以期进一步提高检测速度．此外，我们对基于

支撑点技术的度量空间并行离群检测也非常感兴

趣，将基于集群架构开展研究工作．
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