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一种基于场论的空间异常探测方法
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摘　要:从空间数据场的角度,借鉴高斯势函数发展了一种新的空间异常度度量指标.进而,提出了一种基于

场论的空间异常探测方法.该方法通过空间聚类获得局部相关性较强的空间簇,并构建合理、稳定的空间邻

近域.在此基础上,采用专题属性变化梯度修复策略减弱空间邻近域中潜在异常的影响,并利用空间异常度

度量指标计算实体的异常度,从而探测空间异常.实验结果及实例证明了此方法的正确性.
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　　空间异常探测是空间数据挖掘领域一项重要

研究内容[１Ｇ３],旨在从海量空间数据中挖掘小部分

偏离普遍模式的空间实体.这些异常实体通常蕴

含着难以预知的知识,可能代表着地理现象或地

理过程的特殊发展规律.近年来,空间异常探测

受到学者们的广泛关注,并已应用于地质灾害监

测、环境监测与保护、公共卫生、遥感图像数据处

理等领域,具有重要的研究价值.
异常(亦称离群点)的定义最初来源于文献

[４]的研究工作,描述为“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”.文献[５]将传统异常在空间上进行了有效扩

展,指出空间异常是指专题属性与其空间邻近域

内其他参考实体的专题属性显著不同,而在整体

数据范围内差异可能不明显的空间实体.空间异

常通常根据空间属性(即位置)确定空间邻近关

系,进而借助专题属性确定异常程度.现有的空

间异常探测方法可分为:(１)基于统计的方法[４];
(２)基于图形的方法[６];(３)基于距离的方法[５,７Ｇ８];
(４)基 于 密 度 的 方 法[９Ｇ１１];(５)基 于 聚 类 的 方

法[１２Ｇ１３];(６)基于模型的方法[１４Ｇ１５].基于统计的

方法要求数据服从一定的分布,适用性不强.基

于图形的方法主要是采用可视化的方式(如变量

云和散点图等)来显现空间异常点,利用人眼进行

主观性的识别使这类方法已很少使用.基于距离

的方法采用专题属性值与其空间邻域的专题属性

的均值(或中值)的差值来度量实体的异常程度,
继而通过统计测试的方法识别异常,这类方法采

用全局策略,仅适合探测全局异常,不适合探测局

部异常实体.基于密度的方法采用不同的密度估

计策略度量实体的局部异常度,异常度较大的实

体识别为空间异常.这类方法依赖于空间邻近域

的选择,缺乏一定的准确性和稳定性.基于聚类

的方法旨在发现空间簇,探测空间异常的能力有

限,且探测结果依赖于聚类算法的选择.基于模

型的方法采用统计模型、机器学习模型等数学工

具进行空间异常探测.这类方法需满足模型的假

设条件,如数据分布,这在实际运用中很难准确获

得,可能使得探测结果偏离实际情况.
对现有方法进行分析归纳可以发现,当前方

法存在的主要问题是:(１)现有方法多认为所有空

间实体之间具有等同的相关性,而实际上空间实

体间具有局部的相关性,在全局更呈现异质性.
如在一个大区域内,经常出现专题属性差异较明

显的几个子区域,在探测时若不加以区分,一方面

可能导致空间邻域内实体不满足相关性假设,导
致异常度量的偏差;另一方面可能造成由于局部

出现较多异常实体,使得一些在整体上不明显而

局部差异明显的空间异常难以被发现.如图１所

示,采用一个模拟数据集来分析异常度量的差

异[９],其中Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ各自区域内的实体间具有较

强的相关性,而不同区域内实体间的相关性较弱,
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甚至是独立的.根据空间局部异常度(spatialloＧ
caloutliermeasure,SLOM)法[９]共探测出５个异

常,如图１(b)中浅绿色标识.然而,在区域Ⅱ、Ⅲ
中３个浅蓝色背景标识SLOM 值明显偏大,很可

能是空间异常.但由于Ⅰ区出现较多明显的异常

点,导致Ⅱ、Ⅲ区域内的异常被忽略.因此,需要

加以区分.(２)现有方法多采用空间属性确定空

间邻近关系、专题属性度量异常度,缺乏一种耦合

两类属性的异常度度量的指标.针对上述问题,
本文受物理学中场论思想的启发,从数据场的角

度对空间异常探测进行解释,采用似高斯势函数

度量空间异常度,发展了一种基于场论的空间异

常探测方法(fieldＧtheorybasedspatialoutlierdeＧ
tectingmethod,FTSOD).

图１　模拟空间数据集[９]

Fig．１　SimulatedSpatialDataset[９]

１　基于场论的空间异常探测方法

本文提出的空间异常探测方法主要分为４个

步骤:(１)采用空间聚类技术获取空间簇,针对各

空间簇生成Delaunay三角网,进而约束获得空间

邻近域;(２)采用专题属性变化梯度修复策略处理

空间邻域中潜在异常的影响;(３)引入空间数据场

概念,采用似高斯势函数度量空间异常度;(４)针
对各空间簇分别统计识别空间异常,并进行评价

分析.

１．１　空间邻近域构建

本文采用一种基于多约束的自适应空间聚类

方 法[１６] (adaptivespatialclusteringalgorithm
basedonDelaunaytriangulation,ASCDT)进行

空间聚类.该方法通过施加不同层次、不同类型

的约束可以适应空间数据分布不均匀、空间簇形

态各异、位置邻近等复杂情况下的聚类,且输入参

数较少,自适应能力强.通过聚类,将所有空间实

体划分为若干空间相关性较强的空间簇.针对各

空间簇,借助Delaunay三角网来构建空间邻近关

系.Delaunay三角网是一种满足最大最小角特

性、外接圆特性和唯一性的三角剖分,能自然地反

映空间实体间的邻接关系.但从图２(b)可以发

现,原始Delaunay三角网在边界和空洞处的边长

明显偏长,如实体A 与B、C 与D 空间邻近是不

合理的.文献[１７]通过实验证明,不合理的边可

通过删除超过平均边长一定倍数的边来有效移

除.本文亦采用一种稳健的平均边长来处理不合

理的边.
定义１　稳健的平均边长:给定各空间簇S,

S 中所有实体构成 Delaunay三角网的 N 条边,
构成边长集合E,E 中所有边长按升序排列,序列

中位于上四分位数和下四分位数之间所有边长的

均值称为稳健的平均边长,记为RA(E),表示为:

RA(E)＝∑Ei

n
,　Q１ ≤Ei ≤Q３ (１)

式中,Q１为上四分位数;Q３为下四分位数;n 表示

上下四分位数之间所有边的数量.
定义２　不合理的边:边长集合E 中,与稳健

平均边长相比明显偏大的边定义为不合理的边,
所有不合理的边构成不合理的边集合EI,表示

为:

EI ＝ Ei Ei ＞α×RA(E){ } ,　Ei ∈E(２)
式中,α为调节因子,用于调整不合理边的判断阈

值,其取值范围可通过启发式策略确定[１７].本文
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通过大量实验发现,α取值[２,３]时较为合适.
在空间簇 Delaunay三角网中打断不合理的

边后,可以获得每个实体的空间邻近实体.如图

２(c)所示,经打断操作后(α＝２)空洞和边界处的

不合理边被有效移除,据此建立的实体间邻近关

系更为合理、稳定.没有隶属于任何簇的实体识

别为空间位置孤立点,不参与接下来的检测.
定义３　空间邻域:对于空间簇中任一空间

实体Pi,与打断不合理的边后的 Delaunay三角

网的边直接相连的空间实体构成Pi的空间邻域

NS(Pi),如图２(c)中空间簇S１实体P 的空间邻

域为NS(P)＝{P１,P２,P３,P４,P５,P６}.

图２　 空间邻近域构建

Fig．２　ConstructionofSpatialNeighborhood

１．２　专题属性变化梯度修复

在度量空间异常度时,首先需要有效消除空

间邻近实体中异常值的影响,借鉴文献[１２]的研

究策略,本文提出了一种专题属性变化梯度修复

策略消除异常值.
定义４　专题属性变化梯度:给定空间实体

P,其空间邻域为 NS (P)＝{X１,X２  Xn},

f(Xi)表示实体Xi的专题属性值,专题属性变化

梯度定义为空间实体P 与其某一邻近域实体Xi

的专题属性差值的绝对值与二者间欧氏距离的比

值,记为G(P,Xi):

G(P,Xi)＝
f(P)－f(Xi)

D(P,Xi)
,∀Xi ∈NS(P)

(３)
式中,D(P,Xi)表示P 与Xi 的欧氏距离.

　　针对任一空间实体P 进行邻域异常值修复

的步骤为:

１)令f(P)＝０,分别计算实体P 与其空间邻

域实体Xi的专题属性变化梯度G(P,Xi),按升

序排列获取序列G(P),并计算G(P)的中位数

M(P).

２)针对任一空间邻域Xi,计算专题属性变化

梯度偏离GD (Xi)＝ G(P,Xi)－M(P),按升

序排列获取序列GD(P).

３)将邻域实体按专题属性变化梯度偏离划分

为大、中、小３个等级,处于最大等级的[(n＋１)/

３]个实体组成待修复集合R(P).进而,采用专

题属性变化梯度序列的中位数M(P)进行修复:

fR(Xi)＝M(P)×D(P,Xi),∀Xi ∈R(P)
(４)

式中,fR(Xi)表示专题属性修复值.
异常值修复策略旨在消除空间邻域内潜在异

常值对度量异常度的影响,保证空间邻域内实体

间专题属性的局部平稳性假设.且这种修复是暂

时的,仅在空间异常度量的过程中进行,并不改变

实体的固有专题属性值.

１．３　基于场论的空间异常度量

场的概念最早由英国 物 理 学 家 法 拉 第 于

１８３７年提出,用于描述物质粒子间的非接触相互

作用.随着场论思想的发展,人们将其抽象为一

个数学概念,用于描述某个物理量或数学函数在

空间内的分布规律,分为矢量场和标量场.势场

是一种重要的标量场,势函数是位置或距离的函

数,可以叠加.数据场是指数据通过辐射将其数

据能量从样本空间辐射到整个母体空间,接受数

据能量并被数据辐射所覆盖的空间[１８Ｇ１９].如图３
所示,是一个借助 Voronoi图和 Delaunay三角网

得到的空间数据场[２０].数据场已应用于数据挖

掘[２０Ｇ２２]和图像分割[２３]等领域.实验研究表明,短
程场作用更有利于揭示数据分布的凝聚特性,因
此,数据场的作用范围必须在有限范围内迅速衰

减[１８,２２].高斯函数则可以满足迅速衰减的特性,
在充分考虑空间数据自身的特点以及空间数据辐

射的特性,本文通过约束Delaunay三角网获取空

间邻域的基础上,采用似高斯势函数来定义空间

６６３
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实体的空间异常度.

图３　空间数据场示意图

Fig．３　SchematicofSpatialDataField

定义５　空间异常度:给定空间实体P,其空

间异常度MS_O(P)表达为:

MS_O(P)＝
∑

NS(P)

i＝１
DAttr(P,Xi)e－

D２
Geo(P,Xi)

２σ２

NS(P) ,

∀Xi ∈NS(P) (５)
式中,NS(P)为实体P 的空间邻域;NS(P)为

空间邻域数目;DGeo(P,Xi)表示实体P 与Xi之

间的欧氏距离;DAttr(P,Xi)表示实体P 与Xi之

间的专题属性距离,本文采用归一化的闵氏距离;

σ为辐射因子.

１．４　空间异常识别

针对空间聚类获取的若干空间相关性较强的

空间簇,采用统计判别法进行识别,分别探测异

常.
定义６　空间异常:给定一空间簇数据集S,

其空间异常集Soutlier为:
Soutlier＝ Xi MS_O(Xi)－μ ＞kσ{ } ,

∀Xi ∈S (６)
式中,μ 为异常度平均值;σ为标准差;k为调节因

子.通常k取值２或３,文献[２４]通过实验结果

表明,当k＝１．６４５时判断异常的结果较合理可

靠.因此,本文中k取值１．６４５.
所有簇的异常集Soutlier的集合构成空间数据

集的空间异常集.
空间聚类后,各空间簇异常探测的样本减少.

直接采用式(６)可能降低异常探测的稳定性.因

此,针对小样本数据(样本数小于３０)采用稳健统

计量中位数 median和中位数绝对偏差(median
absolutedeviation,MAD)[２５]替代μ 和σ.其中,

μ＝median(MS_O),σ＝DM (MS_O).
DM(MS_O)＝ median{MS_O(X１)－median(MS_O)

 MS_O(Xn)－median(MS_O)} (７)
１．５　算法描述和复杂度分析

基于以上定义,基于场论的空间异常探测算

法可描述为如下所示.
输入:包含N 个实体的空间数据集

输出:空间异常数据集

１)对空间数据集进行空间聚类,获取若干空

间相关性较强的空间簇;

２)针对各空间簇分别生成 Delaunay三角网,
采用稳健平均边长移除不合理边,获取空间邻域;

３)采用专题属性变化梯度修复策略消除空间

邻域内潜在异常值的影响;

４)采用异常度量指标计算各空间实体的空间

异常度;

５)针对各空间簇分别采用统计判别准则识别

异常,获取空间异常集.
对于包含N 个实体的空间数据库,非空间属

性维数为d,其复杂度主要包括:ASCDT聚类算

法的复杂度为 O(NlgN);构建 Delaunay三角

网、打断不合理边并获取空间邻域的复杂度约为

O(NlgN)＋O(６N)＋O(６N);专题属性归一化

的复杂 度 为O(dN),异 常 度 计 算 的 复 杂 度 为

O(NlgN)＋O(６dN),异 常 判 别 的 复 杂 度 为

O(NlgN).于是,该算法的复杂度为:O(NlgN)

＋O(NlgN)＋O(６N)＋O(６N)＋O(dN)＋O
(NlgN)＋O(６dN)＋O(NlgN).当d≪N 时,
算法复杂度近似为O(NlgN).

２　实验与分析

本文设计了两组实验来验证所提出的异常探

测算法的可行性.实验１采用模拟数据,模拟数

据是由文献[１３]中３组经典数据库的一部分组

成,进一步增加了一维专题属性,专题属性服从正

态分布,对其空间分布及部分预设异常局部放大,
如图４所示.实验２采用华南某市土壤重金属

Cr浓度监测数据,进行实际应用分析.两组实验

结果均与经典的SLOM 算法[９]进行比较,SLOM
算法需要两个输入参数,即空间邻域数目k 和空

间异常数目M.实验环境为acerAspireV５笔记

本电脑(处理器 A１０Ｇ５７５７M APU,内存４GB,系
统 Windows８．１ 中 文 版 ６４Ｇbit)和 Matlab
R２０１１b编程环境.

２．１　模拟算例分析与比较

本文采用的模拟数据集具有不同形状、不同

密度的空间簇分布,且专题属性值服从正态分布.
按照ShekharＧOutlier[５]定义在空间簇中预设了

２５个空间异常点,包含全局和局部异常点.实验

结果中空间异常点用“X”表示.针对模拟数据
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集,本文算法调节因子α取值２,辐射因子σ取值

０．０５;针对SLOM 算法,采用kＧ邻域搜索空间邻

域,其中k取值为７,空间异常数目M 取值２５,即
模拟数据预设空间异常点数目.

图６、７分别给出了本文方法和SLOM 算法

的异常度空间分布及空间异常探测结果.对比探

测结果可以发现:(１)本文提出的空间异常探测算

法顾及了实体间的局部相关性以及邻近域内空间

异常点的影响,能够更全面地发现局部的异常现

象,正确识别了预设的２５个空间异常点.(２)

SLOM 算法在度量局部异常度时不能有效消除

邻域内潜在异常的影响,使得异常度量不准确,且
从全局去识别异常,没有顾及到实体的空间分异

特性.其探测正确率为６０％,误判率为４０％,漏
检率 为 ４０％.(３)SLOM 算 法 的 复 杂 度 为

O(NklgN＋kdN)[９],而本文算法需先聚类,再约

束Delaunay三角网获取空间邻近域,进而度量空

间异常并统计识别,算法复杂度高,且执行效率低

于SLOM 算法.而SLOM 算法在确定异常数目

时需要较多先验知识,且邻域参数的选择对异常

度量影响明显,故本文算法在正确性及易用性方

面略优于SLOM 算法.

　图４　模拟数据集

　　　SDB空间分布

Fig．４　Simulated
　　　DatasetSDB

图５　模拟数据集SDB
　　　的空间邻近域

Fig．５　SpatialNeighborhood
　　　　ofSDB

图６　本文算法的异常探测结果

Fig．６　SpatialOutlierDetectionResults
ObtainedbytheProposedAlgorithm

图７　SLOM 算法异常探测结果

Fig．７　SpatialOutlierDetectionResults
ObtainedbySLOM Algorithm

２．２　实例分析与比较

采用中国华南某市环保数据中土壤重金属铬

(Cr)浓度监测数据验证本文算法的可行性.采

样点空间分布如图８(a)所示,采样点共１０３个.
首先进行空间聚类.图８(b)为 ASCDT 算法聚

类结果,所有空间实体均加入空间簇中,共获得

１１个空间簇.针对各空间簇分别生成 Delaunay
三角网并处理不合理的边,α 取值２．５,空间邻域

结果图如图８(c)所示.当空间簇个数小于或等

于６个时,簇中所有空间实体互为空间邻域.进

而,采用本文提出的基于场论的方法在各个空间

簇中探测空间异常.

　　FTSOD算法在１１个空间簇中共探测出１６
个空间异常采样点,其空间分布如图９(a)所示.

SLOM 算法空间邻域数目k 取值为５,异常数目

M 取值１６,探测结果图９(b)所示.比较分析可

以发现:(１)SLOM 算法虽能顾及局部特性,但仅

能发现整体上异常度较大的实体,对于局部异常

现象,如簇９中的８６号采样点(见表１),在整体

上异常程度不明显,但其专题属性严重偏离空间

邻域的其他实体,表现为局部异常现象;(２)FTＧ
SOD算法在异常识别时所采用的小样本识别策

略十分稳健(簇２、７中包含４个实体,簇８、９中包

含５个实体).

表１　空间簇９中实体专题属性值

Tab．１　ThematicAttributeofObjectsinCluster９

空间簇 采样点编号
土壤Cr实测值

/(mgkg－１)
８２ ２０．６３
８３ １２．０５

９ ８４ ２８．３５
８５ ２４．５８
８６ ３．９

　　通过对数据分布及来源进行分析,空间异常

产生的原因可从土地使用类型(见表２)、高程差
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异和污染源等３方面进行分析.本文把重金属污

染企业(如电镀厂)视为主要污染源,空间分布如

图９(a)三角形所示.以异常采样站点为中心,建
立半径L 为５km 的缓冲区.

综合以上信息,对采样点空间异常产生的原

因进行分析,可以发现:(１)从表２可以发现绝大

多数空间异常发生在菜地和水稻土,这可能与化

肥、农药的过度、不合理使用有密切关系;(２)从图

１０可以看出,１、２２、４０、４２、７０、７１、８６、９７、９８号采

样点与其邻近域实体间的高程差异明显,进而影

响土壤重金属含量的分布,这可能是产生空间异

常的主要因素;(３)从图１１可以发现１、３１、３５、

４２、５１、５５、７１、１０２号采样点与污染源联系比较紧

密,极有可能是受附近污染企业的影响.

图８　实际数据

Fig．８　RealＧWorldData

图９　空间异常探测结果

Fig．９　ResultsofSpatialOutlierDetection

表２　空间异常采样点土地使用类型

Tab．２　LandＧUseTypesofSpatialOutliers

土地使用

类型

采样点

编号

土地使用

类型

采样点

编号

土地使用

类型

采样点

编号

２１ ７０ １
２２ ７１ 水稻土 ３５

菜地 ３１ 菜地 ８６ ４２
４０ ９７ 香蕉地 ３７
５１ ９８,１０２ 荔枝地 ５５

３　结　语

空间异常探测对于揭示地理实体或地理现象

的潜在发展规律具有重要价值.针对现有空间异

常探测方法大多没有顾及空间实体之间的局部相

关、整体分异的特性,且缺乏一种耦合专题属性和

空间属性度量空间异常度的指标,本文首先采用

空间聚类技术获得空间相关性较强的空间簇,借
助Delaunay三角网并打断不合理的边以获取合

理、稳定的空间邻域,进而采用似高斯函数度量空

间异常度,并在每个空间簇中探测空间异常.本

文方法具有两方面的优势:(１)顾及了空间实体间

的局部相关性,能更全面地探测局部空间异常;
(２)空间异常度量指标耦合了专题属性和空间属

性,使得探测的空间异常更具有物理意义.
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图１０　空间异常采样点与高程关系图

Fig．１０　RelationshipBetweenSpatial
OutliersandElevation

图１１　异常采样站点缓冲区L＝５km
Fig．１１　BufferofSpatialOutliers
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FieldＧTheoryBasedSpatialOutlierDetectingMethod
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Abstract:Spatialoutlierdetectionisoneofthemajordataminingmethods．Detectionofoutlierswill
contributetothediscoveryofimplicitknowledge,significantchanges,surprisingpatterns,andmeanＧ
ingfulinsights．Inthefieldofgeography,aspatialoutlierisanobjectwhosenonＧspatialattributevalＧ
ueissignificantlydifferentfromthevaluesofitsspatialneighbors．MostcurrentspatialoutlierdetecＧ
tionmethodsprimarilyconsiderthatalltheobjectsforoutlierdetectionarecorrelated．Actually,spaＧ
tialcorrelationdecreaseswiththeincreaseofdistance．Atthesametime,theobjectscouldbepotenＧ
tiallywronglyidentifiedasspatialoutlierswhenthereareseveralrealoutliersintheirspatialneighＧ
borhoods．Fromtheviewpointofthespatialdatafield,asimilarGaussianpotentialfunctionisutilized
tomeasurethedegreeofspatialoutlierdegree．FurtherafieldＧtheorybasedspatialoutlierdetectingalＧ
gorithmisproposed．Firstly,thespatialclusteringisemployedtoextractthelocalautocorrelationpatＧ
terns,calledclusters．Thentheclusterswereutilizedtoconstructthereasonableandstablespatial
neighborhoodsusingtheconstraintDelaunaytriangulation．Finally,arobustspatialoutliermeasureis
proposedtodeterminespatialoutliersineachcluster．Experimentalresultsshowthattheproposed
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