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一种基于多层次专题属性约束的
空间异常探测方法

杨学习１　石　岩１　邓　敏１　唐建波１

１　中南大学地球科学与信息物理学院地理信息系，湖南 长沙，４１００８３

摘　要：针对现有空间异常探测方法在构建空间邻近域以及准确探测各类空间异常模式方面的局限性，本文

提出了一种基于多层次专题属性约束的空间异常探测方法（ｓｐａｔｉａｌｏｕｔｌｉｅｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂｙｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌ

ｔｈｅｍａｔｉｃａｔｔｒｉｂｕｔｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ，ＭＴＡＣＳＯＤ）。首先采用层次约束Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网构建合理、稳定的空间邻近

域；进而根据空间邻接实体间的专题属性距离，针对各空间连通子图施加全局和局部约束；最后通过一个异常

模式识别指标提取各类空间异常模式。该方法不需要人为输入参数，通过模拟实验比较和实际应用验证了本

文方法的优越性和有效性。
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　　空间异常探测是空间数据挖掘的重要手段之

一，旨在从空间数据集中挖掘得到偏离整体或局

部分布模式的少部分空间实体（这些异常实体可

能隐含了地理实体和地理现象的突变过程或潜在

的发展规律［１］），并在地质灾害监测、环境保护、公

共卫生、极端气候事件探测等领域得到广泛应用。

异常的定义最初来源于 Ｈａｗｋｉｎｓ的研究工

作，即“严重偏离其他对象的观测数据，以至于令

人怀疑它是由不同机制产生的”［２］。Ｓｈｅｋｈａｒ等

人将传统异常在空间数据中进行了扩展，将空间

异常定义为“专题属性与其邻近空间实体显著不

同，而在整体数据范围内差异可能不明显的空间

实体”［３］。基于Ｓｈｅｋｈａｒ对于空间异常的定义，相

关学者发展了一系列空间异常探测方法，这些方

法可大致分为基于距离的方法［３５］、基于密度的方

法［６，７］、基于聚类的方法［８，９］和基于模型的方

法［１０，１１］。基于距离的方法采用专题属性值与空

间邻近域内实体专题属性平均值（或中值）的差值

来度量实体的异常度，进而通过统计测试的方法

识别异常实体。这类方法仅适合发现全局空间异

常，无法准确识别局部异常实体，代表性方法有文

献［３］的ＳＬＺ（ＳｈｅｋｈａｒＬｕＺｈａｎｇ）、文献［５］的空

间异常探测（ｓｐａｔｉａｌｏｕｔｌｉｅｒｍｅａｓｕｒｅ，ＳＯＭ）等。

基于密度的方法引入局部密度的概念，进而通过

不同的密度估计来度量实体的局部异常度，局部

异常度较大的空间实体被识别为异常。此类方法

严重依赖空间邻近域的选择，且邻近域内存在的

异常实体会对探测结果造成较大影响，因此缺乏

一定的准确性和稳健性［６，７］。基于聚类的方法是

把不隶属于任何簇的空间实体识别为异常，然而

聚类的主要目的在于发现空间簇，因此探测异常

的能力有限，且探测结果依赖于聚类算法的选择。

基于模型的方法利用统计模型（例如高斯随机

场）［１０］、机器学习模型（例如自组织图）［１１］等数学

工具进行空间异常探测；然而此类方法并非数据

驱动，而是需要首先满足模型的假设条件，例如假

设空间数据服从某种分布，但在实际应用中又难

以准确获得，可能导致探测结果偏离实际情况。

通过对现有方法进行分析总结可以发现，现

有空间异常探测方法主要存在两方面问题：（１）

定义空间邻近域时大多需要人为设定邻近域范围

（如犽邻域、ε邻域等），导致探测结果严重依赖于

所输入的参数；（２）无法准确、稳健、全面地识别

各类空间异常模式。如图１所示，空间异常模式
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可以分为全局异常点、全局异常区域、局部异常点

和局部异常区域，现有方法大都仅能探测全局和

局部异常点，而无法准确识别全局和局部异常区

域，并且这些空间异常模式的存在使得现有方法

出现大量误判和漏判现象。针对上述问题，本文

借助层次约束Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网构建合理、稳定的

空间邻近域，进而发展了一种基于多层次专题属

性约束的空间异常探测方法（ｓｐａｔｉａｌｏｕｔｌｉｅｒｄｅ

ｔｅｃｔｉｏｎｂｙｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌｔｈｅｍａｔｉｃａｔ

ｔｒｉｂｕｔｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ，ＭＴＡＣＳＯＤ）。

图１　空间异常分类

Ｆｉｇ．１　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＳｐａｔｉａｌＯｕｔｌｉｅｒ

１　基于多层次专题属性约束的空间

异常探测方法

　　本文空间异常探测方法主要包括三个步骤：

（１）针对原始数据建立的Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网施加层

次约束以构建合理、稳定的空间邻近域；（２）根据

空间邻接实体间的专题属性距离，针对各空间连

通子图施加全局和局部两层约束，从而获得内部

实体间空间邻近、专题属性相似的连通子图；（３）

利用一个异常识别指标进行统计判断，得到各类

空间异常模式。

１．１　空间邻近域构建

Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网是一种边相互邻接、互不重

叠的三角形集合，且满足最大最小角特性、外接圆

特性和唯一性的三角剖分。Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网能

够自然地反映空间实体间的邻近关系，是一种构

建空间邻近域的有效工具［１３，１４］，并已成功应用于

空间聚类分析［１２，１３１５］。由于空间采样数据集大都

呈不均匀的离散分布，因此建立的原始Ｄｅｌａｕｎａｙ

三角网在空洞、边界以及不同密度的过渡区域存

在明显误差，如图２（ａ）所示，实体犃与犅、犆与犇

之间的空间邻接关系是不准确的。通过分析空间

实体构成的Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网可以发现，三角网中

发生错误邻接关系区域处的边明显较长。因此，

本文借鉴文献 ［１４，１５］的研究策略，对原始

Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网施加层次约束，删除整体长边和

局部长边，从而有效地消除原始Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网

构建空间邻近域在边界处和分布不均匀处存在的

误差，从而获得合理、稳定的空间邻近域。首先给

出几个重要定义。

定义１　空间距离全局约束指标。给定空间

数据集（ｓｐａｔｉａｌｄａｔａｂａｓｅ，ＳＤＢ），建立Ｄｅｌａｕｎａｙ三

角网ＤＴ，针对Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网的所有边定义全

局约束指标，表达为：

ＧＳ＿ＣＩ（犈犻）＝ｍｅａｎ（ＤＴ）＋
ｍｅａｎ（ＤＴ）

犔（犈犻）
犇（ＤＴ）

（１）

式中，犈犻为原始Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网中的任一边；犔

（犈犻）为犈犻的边长；ｍｅａｎ（ＤＴ）为Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网

所有边的平均边长；犇（ＤＴ）为Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网

所有边的边长标准差。通过调节系数ｍｅａｎ
（ＤＴ）

犔（犈犻）

可有效删除原始Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网中的全局长边，

从而更新空间邻接关系，如图２（ｂ）所示。分析结

果可以发现，虽然全局长边所导致的全局误差已

有效消除，但在某些局部区域（如实体犘 与犙、犚

与犛 之间的邻接关系）仍存在误差，需要进一步

处理以获得更加准确的空间邻近域。

定义２　空间距离局部约束指标。基于边长

全局约束得到的空间邻接关系，针对每个空间实

体犘犻相应的局部边定义局部约束指标，表达为：

ＬＳ＿ＣＩ（犈犘犻）＝ｍｅａｎ
２（犈犘犻）＋

犽
∑
狀

犼＝１

犇（犈犘
犼
）

狀
（２）

式中，犈犘犻为实体犘犻与其邻域实体构成的局部边；

犘犼∈犌犻；犌犻为删除整体边长后得到的更新邻接关

系构成的任一子图，如图１（ｂ）中犌１和犌２；犘犼 为

子图犌犻中任一实体；ｍｅａｎ
２（犈犘犻）为实体犘犻 的２

阶邻域内所有边长的平均值；犇（犈犘
犼
）为实体犘犼

与其邻域实体构成的局部边边长标准差；犽为调

节系数，用于调节局部边长约束指标的敏感度，一

般取值１～３，默认为２
［１３］。通过此策略删除所有

长度大于局部边长约束指标的边，从而获得最终

合理、精确的空间邻接关系，如图２（ｃ）所示。

１．２　专题属性差异层次约束

地理现象通常由全局（大尺度）趋势和局部

（小尺度）随机误差两方面因素共同作用，全局趋

势首先对地理现象产生作用，其次是局部随机误

１１８
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图２　空间邻近域构建

Ｆｉｇ．２　ＣｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆＳｐａｔｉａｌＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ

差影响［１２］。空间异常为不符合普适性规律，表现

出不同特性的地理实体或现象，通常空间异常的

专题属性值呈现出明显的全局或局部差异。因

此，在获取准确、合理的空间邻域基础上，采取一

种与§１．１类似的层次约束策略继续对空间邻近

实体间的专题属性距离进行约束分析。

定义３　空间邻域。对于ＳＤＢ中任一空间

实体犘犻，通过层次约束Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网的边与

犘犻直接相连的空间实体构成犘犻的空间邻域 ＮＮ

（犘犻）。

定义４　连通子图。将ＳＤＢ中任一空间实

体犘犻与其邻域实体构成的邻接关系作为传递路

径进行递归扩展，路径上的所有实体构成一个连

通子图犛犌犻，如图２（ｃ）中犛犌１、犛犌２和犛犌３。

定义５　专题属性距离。给定ＳＤＢ中任意

两个邻近空间实体犘犻和犘犼，对应的专题属性向量

分别为 （犳（犘犻１），犳（犘犻２），…，犳（犘犻犱））、（犳（犘犼１），

犳（犘犼２），…，犳（犘犼犱）），那么犘犻和犘犼间的专题属性

距离可表达为：

ＤｉｓｔＡｔｔｒ（犘犻，犘犼）＝ ∑
犱

犽＝１

（犳（犘犻犽）－犳（犘犼犽））槡
２

（３）

其中，犳（犘犻犽）和犳（犘犼犽）分别为犘犻和犘犼的第犽维专

题属性值。

定义６　专题属性距离全局约束指标。给定

任一连通子集犛犌犽，针对犛犌犽内各实体与邻近实体

间的专题属性距离定义全局约束指标为：

ＧＡ＿ＣＩ（犈犻）＝ｍｅａｎ（犛犌犽）＋α犻犇（犛犌犽）

α犻 ＝
ｍｅａｎ（犛犌犽）

犔Ａｔｔｒ（犈犻）
（４）

其中，犈犻为犛犌犽内的任一边；犔Ａｔｔｒ（犈犻）为边犈犻对应

空间实体间的专题属性距离；ｍｅａｎ（犛犌犽）和 犇

（犛犌犽）分别为犛犌犽内所有邻接实体间专题属性距离

的平均值和标准差；α为适应系数。

连通子图犛犌犽内所有邻接实体间的专题属性

距离平均值和标准差可以很好地反映犛犌犽内的专

题属性全局差异分布，较大的专题属性距离对应

的边可能隐藏着全局空间异常实体。为了无遗漏

地识别此类不一致边，引入适应系数α，其中较大

专题属性距离对应较小α。通过这种策略可从全

局角度有效删除较大专题属性距离对应的边，如

图３（ａ）所示，然而在某些局部区域存在的较大专

题属性差异仍然蕴含着局部异常实体，如图４（ｂ）

中红色虚线框所示。为此，构造一个局部约束指

标识别此类局部不一致区域。

图３　专题属性距离层次约束

Ｆｉｇ．３　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｏｆＭｕｌｔｉｌｅｖｅｌＣｏｎｓｔｒａｉｎｔｓｏｎｔｈｅ

ＮｏｎｓｐａｔｉａｌＡｔｔｒｉｂｕｔｅＤｉｓｔａｎｃｅ

定义７　专题属性距离局部约束指标。在施

加专题属性距离全局约束后所得到的更新邻接关

系基础上，针对各子图内的空间实体连接的局部

边定义专题属性距离局部约束指标，可表达为：

ＬＡ＿ＣＩ（犈犻）＝ｍｅａｎ（犈）＋β犻
∑
狀

犼＝１

犇（犘犼）

狀
，

犘犼∈犛犌犽，β犻 ＝
ｍｅａｎ（犈）

犔Ａｔｔｒ（犈犻）
（５）

其中，犈犻 为与空间实体犘犼连接的局部边集合犈

的成员；犔Ａｔｔｒ（犈犻）为边犈犻对应的空间实体间的专

题属性距离；ｍｅａｎ（犈）为局部边的专题属性距离

平均值；犇（犘犼）为与空间实体犘犼相关的局部边的

专题属性距离的标准差；β为适应系数。

局部专题属性距离的平均值和标准差反映了

各子图内专题属性的局部差异分布，通过附加适

应系数β构成的局部约束指标可以很好地识别局

部较大专题属性距离所对应的边，如图３（ｂ）中红

色虚线所示。通过删除此类局部不一致边可以获

得实体间的最终邻接关系，即满足空间邻近、专题

属性相似，如图４（ｃ）所示，进而通过最终邻接关

系获得的连通子图可进一步统计识别各类空间异

常模式。

１．３　空间异常的自动识别

空间异常模式为严重偏离全局或局部分布的

空间孤立实体或少量空间聚集簇。以上对原始

Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网所进行的空间距离和专题属性距

离层次约束操作所获得的最终一系列连通子图，准

确地描述了空间数据集的分布情况，并将正常聚
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集模式和异常模式进行了分离。针对空间异常为

“孤立实体”或“少量空间聚集簇”这一特性，下面

构造一个异常识别指标探测各类空间异常模式。

定义８　空间异常识别指标。记连通子图

犛犌犻包含空间实体的数目为犖犻，将数目相同的子

图作为同一对象参与运算达到分类的目的，从而

构成对象数据集犖＝｛犖犻：犖犻≠犖犼，１≤犼＜犻≤

狀｝，其中狀为连通子图数目。例如对原数据集

犖′＝｛１，１，２，２，５，８，１０｝进行分类得到新数据集

犖＝｛１，２，５，８，１０｝，进而空间异常识别指标可表

达为：

ＳＯ＿Ｉ（犖犻）＝ｍｅａｎ（犖）－γ犻犇（犖）

γ犻 ＝
犖犻

ｍｅａｎ（犖）
（６）

其中，ｍｅａｎ（犖）和犇（犖）分别为集合犖 中成员数

值的平均值和标准差，描述了连通子图中实体数

目的整体分布情况；γ为适应系数，通过γ能够有

效识别容量较小的子图。犖犻越小则ＳＯ＿Ｉ越大，

反之越小，通过此策略将包含空间实体的数目小

于相应ＳＯ＿Ｉ的连通子图识别为空间异常。例如

对数据集犖，ＳＯ＿Ｉ分别设为［４．４６，３．７２，１．５１，

－０．７０，－２．１７］，则１和２识别为异常。

图４　专题属性差异层次约束

Ｆｉｇ．４　ＭｕｌｔｉｌｅｖｅｌＣｏｎｓｔｒａｉｎｔｓｏｎｔｈｅＮｏｎｓｐａｔｉａｌＡｔｔｒｉｂｕｔｅＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ

１．４　算法描述和复杂度分析

基于以上定义，ＭＴＡＣＳＯＤ算法可描述为：

输入：包含犖 个实体的空间数据集ＳＤＢ（包

含犱维专题属性）；

输出：空间异常数据集；

（１）对空间数据集ＳＤＢ构建Ｄｅｌａｕｎａｙ三角

网，获取粗糙空间邻近域；

（２）根据空间距离全局约束指标及局部约束

指标删除不一致边，获取精确的空间邻近关系以

及连通子图犛犌犽，构建空间邻域；

（３）对专题属性进行归一化处理，根据连通

子图中各实体间的空间邻近关系计算实体间的专

题属性距离；

（４）根据专题属性距离全局约束指标及局部

约束指标对各连通子图内实体间的专题属性距离

施加层次约束，从而得到实体间最终邻接关系和

连通子图；

（５）采用空间异常识别指标从各空间连通子

图中探测空间异常模式，获取空间异常数据集。

通过对ＭＴＡＣＳＯＤ算法进行分析，其复杂度

主要包括：（１）建立Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网的复杂度约

为犗（犖ｌｏｇ犖）；（２）对Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网施加空间

距离全局、局部约束，时间复杂度均与犖 呈线性

关系；（３）专题属性归一化处理时间复杂度为

犗（犱犖）；（４）对连通子图犛犌犽施加专题属性距离全

局和局部约束，时间复杂度均与犖 呈线性关系；

（５）根据空间邻域进行递归扩展的复杂度亦近似

线性。因此，当犱犖 时，本文方法总的时间复杂

度约为犗（犖ｌｏｇ犖），这种较高的效率能够有效地

适应分析大量空间数据集。

２　实验分析及应用

本文设计两组实验以验证算法的有效性和实

用性。实验一采用ＡｒｃＧＩＳ１０．０模拟生成一组空

间数据集ＳＤＢ，并对其空间分布及预设异常区域

局部放大，如图５所示。将本文算法探测结果分

别与 ＳＬＺ
［３］、ＳＬＯＭ

［６］、ＤＤＢＳＣ（ｄｕａｌｄｉｓｔａｎｃｅ

ｂａｓｅｄｓｐａｔｉａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）
［９］三种方法进行对比分

析；实验二采用我国陆地区域５２７个气象站点

１９９８年夏季（６～８月）平均降水数据进行分析。

２．１　模拟实验

模拟数据集ＳＤＢ设置了任意形状且密度不均

匀的复杂空间簇分布，每个空间实体含有一维专题

属性，并预设了位于不同空间簇中的异常点和异常

簇的复合分布情况，异常实体共２６个（异常点９

个，异常簇５个）。实验结果中所有方法所得到的

异常空间点用×表示；另外，本文方法用不同符号
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标示所探测得到的各类异常空间聚集簇模式。

图６为本文方法对模拟数据ＳＤＢ的探测结

果，图７～９分别为ＳＬＺ、ＳＬＯＭ、ＤＤＢＳＣ法探测

结果。通过分析可以得出以下结论。

（１）ＭＴＡＣＳＯＤ 算法能准确探测识别预设空

间的９个异常点和５个异常空间聚集簇模式；

（２）ＳＬＺ方法在不同参数下只探测出一个异

常簇，在参数犽＝５、θ＝１．５时准确探测出了９个

异常点，其余参数均出现漏判现象。该方法只能

探测全局异常，局部异常的探测结果不够理想，尤

其是对内部异常聚集模式；

（３）ＳＬＯＭ方法在不同参数下均可探测出预

设的９个异常点，但均存在误判现象，且没有探测

出异常簇。该方法计算局部异常度所采用的波动

参数β由对称分布状况来决定，在空间邻域较少

或波动幅度较小时难以准确表现波动情况，易出

现误判或漏判现象；

（４）ＤＤＢＳＣ方法在不同参数下均探测出了９

个异常点，但均有异常簇漏判现象，如图９中红色

虚线框标识。该方法采用全局的阈值设置策略，

难以适应专题属性差异分异特性，在探测局部异

常簇方面存在不足。

２．２　实际应用

本文采用的实际数据集来源于中国气象科学

数据共享中心气象资料室，包括１９８２～２０１１年中

国陆地区域５２７个气象站点的月平均降水数据，

气象站点的空间分布如图１０（ａ）所示。实验采用

１９９８年６～８月的降水均值数据。首先对该数据

进行趋势性分析，如图１０（ｂ）所示，其中犡轴表示

东西方向、犢 轴表示南北方向、犣轴表示降水值。

从降水趋势图可以看出从北到南有降水逐渐上升

的趋势，但在中南部地区有明显异常突变（红色虚

线框所示），这与１９９８年夏季长江中下游的极端

降水气候事件高度吻合。

利用 ＭＴＡＣＳＯＤ算法探测空间异常过程如

图１１所示，其中图１１（ａ）和图１１（ｂ）分别表示构

建空间邻近域和专题属性距离层次约束所得到的

空间连通子图，图１１（ｃ）表示空间异常探测可视

化结果。通过对结果进行分析可以发现：在１９９８

年我国夏季降水分布中探测出２０个异常单站点，

２７个异常空间小簇构成５个明显异常区域，犗１

为松花江上游的嫩江区域，犗２、犗３ 对应于长江中

下游区域，犗４ 对应于珠江下游区域，犗５ 对应于我

国西南地区（分布着众多长江上游支流）。其中，

区域犗１～犗４ 与１９９８年夏季特大洪灾事件最严

重的区域高度吻合；犗５ 区域对应我国西南地区，

该地区的降水由于受季风环流和复杂地理环境的

影响，局部差异较明显，所探测的异常降水站点位

于文献［１６］中所划分的异常区域中。另外，探测

得到的异常区域与降水空间分布图（图１０（ｃ））中

深蓝色区域相吻合。其他三种方法需要通过不断

调整参数来得到相对较佳的探测结果，如图（１２）

所示。分析发现ＳＬＺ和ＳＬＯＭ 两种方法探测出

一系列零散分布的异常站点，而对探测局部异常

区域存在明显不足；而ＤＤＢＳＣ法主要用于聚类，

探测异常能力有限，尤其是探测异常区域。这也

充分证明了本文算法在实际应用中的有效性和正

确性。另外，将探测结果与相关领域知识有效结

合，对深入研究我国降水的时空演变规律以及极

端气候事件的准确预测具有重要的参考价值。

　　　　　　
图５　模拟数据集

Ｆｉｇ．５　ＳｉｍｕｌａｔｅｄＤａｔａｓｅｔ
　　　　　　　

图６　本文方法探测结果

Ｆｉｇ．６　ＳｐａｔｉａｌＯｕｔｌｉｅｒＤｅｔｅｃｔｉｎｇＲｅｓｕｌｔｓｏｆＭＴＡＣＳＯＤ
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图７　ＳＬＺ方法异常探测结果（采用犽ＮＮ邻域）

Ｆｉｇ．７　ＳｐａｔｉａｌＯｕｔｌｉｅｒＤｅｔｅｃｔｉｎｇＲｅｓｕｌｔｓｏｆＳＬＺ

图８　ＳＬＯＭ方法异常探测结果（采用犽ＮＮ邻域）

Ｆｉｇ．８　ＳｐａｔｉａｌＯｕｔｌｉｅｒＤｅｔｅｃｔｉｎｇＲｅｓｕｌｔｓｏｆＳＬＯＭ

图９　ＤＤＢＳＣ方法异常探测结果

Ｆｉｇ．９　ＳｐａｔｉａｌＯｕｔｌｉｅｒＤｅｔｅｃｔｉｎｇＲｅｓｕｌｔｓｏｆＤＤＢＳＣ

图１０　实际数据

Ｆｉｇ．１０　ＲｅａｌＷｏｒｌｄＤａｔａ
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图１１　空间异常探测结果

Ｆｉｇ．１１　ＲｅｓｕｌｔｏｆＳｐａｔｉａｌＯｕｔｌｉｅｒＤｅｔｅｃｔｉｎｇ

图１２　其他方法的空间异常探测结果

Ｆｉｇ．１２　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆＳｐａｔｉａｌＯｕｔｌｉｅｒＤｅｔｅｃｔｉｎｇｂｙＯｔｈｅｒＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

３　结　语

针对现有空间异常探测方法多需要人为设定

空间邻近域、无法准确探测各类空间异常模式等

问题，本文提出了一种基于多层次专题属性约束

的空间异常探测方法。通过模拟实验分析和实际

应用得出：（１）层次约束Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网可自动

获取合理、稳定的空间邻近域；（２）能够准确探测

任意形状及密度不均匀复杂空间数据集中的全

局、局部异常点和异常区域；（３）不需要输入任何

参数，具有很好的自适应能力和实用性。

进一步研究工作主要集中在以下方面：对空

间异常模式的有效性进行定量评估和深入解释；

研究时空异常探测方法，并深入分析时空异常模

式在多尺度效应中的变化规律。
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