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Abstract: Outliers are objects that do not comply with the general behavior of the data. The method of partition 
divides data space into a set of non-overlapping rectangular cells by partitioning every dimension into equal length. 
Statistical information of cells is used to find knowledge in datasets. There exists very large data skew in real-life 
datasets, so partition will produce many empty cells, which affects the efficiency of the algorithms. An efficient 
index structure called CD-Tree (cell dimension tree) is designed for indexing cells. Moreover, to guide partition and 
to optimize the structure of CD-Tree, the concept of SOD (skew of data) is proposed to measure the degree of data 
skew. Finally, the CD-Tree-based algorithm is designed for outlier detection based on CD-Tree and SOD. The 
experimental results show that the efficiency of CD-Tree-based algorithm and the maximum number of dimensions 
processed increase obviously comparing with the Cell-based algorithm on real-life datasets. 
Key words: data mining; outlier detection; partition; CD-tree (cell dimension tree); cell-based algorithm 

摘  要: 孤立点是不具备数据一般特性的数据对象.划分的方法是通过将数据集中的数据点分布的空间划分
为不相交的超矩形单元集合,匹配数据对象到单元中,然后通过各个单元的统计信息来发现孤立点.由于大多真
实数据集具有较大偏斜,因此划分后会产生影响算法性能的大量空单元.由此,提出了一种新的索引结构——
CD-Tree(cell dimension tree),用于索引非空单元.为了优化 CD-Tree 结构和指导对数据的划分,提出了基于划分
的数据偏斜度(skew of data,简称 SOD)概念.基于 CD-Tree 与 SOD,设计了新的孤立点检测算法.实验结果表明,
该算法与基于单元的算法相比,在效率及有效处理的维数方面均有显著提高. 
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孤立点检测是数据挖掘领域一个重要的研究方向,用于发现不具备数据一般特性的数据对象.孤立点检测
可以应用到许多领域,如网络入侵检测、电信和信用卡欺骗、气象预报、客户分类等.孤立点检测方法主要有
基于距离的方法[1−3]、基于密度的方法[4]、基于偏离的方法[5]等.其中 Konrr与 Ng[2,3]提出了一种基于距离的孤

立点定义,设计了基于单元的孤立点检测算法(cell simplified,简称 CS).该算法将数据空间的每个维进行等间隔
划分,生成不交叠的超矩形单元并匹配数据点到相应单元中,借助于单元结构的性质去发现孤立点.该算法的时
间复杂度为 O(mtkkk/2+kN),其中 k为数据维数,N为数据点数,m是划分后生成的单元总数,t是一个常数.CS算法
在低维情况下较为有效,但它存在以下不足: 
首先,基于单元的算法对空间划分时,生成的单元数与维数呈指数增长.例如,对于一个 5 维的数据集,将每

维划分为 100个间隔段,则生成的单元数将为 1005,大量的单元数极大地降低了算法的效率.实际上,划分后会生
成较多无数据点落入的空单元.如果算法只存储非空单元,则单元间的位置关系将被破坏,使基于单元的算法需
要执行的近邻查询,每次都要遍历一次所有的单元,算法的效率难以保证.为了实现近邻查询,本文试图采用传
统的多维索引结构(如 R*-tree[6],SR-tree[7],X-tree[8]等)来存储非空单元.但是,基于单元的算法所执行的近邻查询
与传统的近邻查询不同,其查询范围为一个超立方体的区域,而不是传统索引结构上可查询的球形区域.因此,
传统的多维索引结构难以实现超立方体区域的近邻查询.所以,本文设计了一种新的索引结构——CD-Tree(cell 
dimension tree),只存储了非空单元,同时保持单元间的邻居关系,使近邻查询易于实现. 
另外,基于单元的算法并未给出如何确定划分粒度的方法.如果采用粗粒度划分,不能体现出算法的优势;

如果采用细粒度划分,生成的单元数较多,使得算法的性能下降.为了确定算法允许的最细划分粒度,本文提出
了基于划分的数据偏斜度(skew of data,简称 SOD)概念,讨论了数据偏斜度与数据划分的关系,并且利用数据偏
斜度来指导划分.另外,数据偏斜度可用于优化 CD-Tree结构,提高算法的效率. 
基于上述结构和概念,提出了基于 CD-Tree 的孤立点检测算法,该算法利用 CD-Tree 结构,只保存非空的单

元.与基于单元算法使用的单元数 m相比,基于 CD-Tree的算法需要处理的单元数大为减少.在时间复杂度方面,
基于 CD-Tree 的孤立点检测算法的时间复杂度为 O((1−SOD)mtkkk/2+kN),而基于单元的算法的复杂度为
O(mtkkk/2+kN).在空间与时间代价方面,基于 CD-Tree 的算法均优于基于单元的算法,尤其在维度的适应性方面
有较大提高.同时,SOD 可用于优化和调整划分的粒度,提高了算法的效率.实验表明,基于 CD-Tree 的算法与基
于单元的算法相比,在效率及有效处理的维数方面均有显著提高. 

1   CD-Tree 

假设 A={A1,A2,...,Ak}是有界、全部有序域的集合,S=A1×A2×…×Ak是一个 k维数值空间,其中 A1,A2,…,Ak表

示 S 的 k 个维或 k 个属性域.X={x1,x2,...,xN}表示 S 上的 N 个点的集合,其中,xi=〈xi1,xi2,…,xik〉表示一个数据点,xij

为数据点 xi的第 j维的值. 
定义 1(数据集 X 的划分 P). 将数据集 X 所分布空间的每个维划分为相等的间隔段,生成不相交超矩形单

元的集合 P,它覆盖整个数据集 X所分布的空间.每个单元 C的空间位置表示为{c1,c2,…,ck},其中 ci= [ 对应

于第 i 个维的一个右开的间隔段,一个单元也可以表示为(cNO

), ii hl

1,cNO2,…,cNOk),其中 cNOi是区间[li,hi)对应的间
隔序号,间隔号从 1到间隔段总数,称 P为数据集 X的一个划分. 
由定义 1可知,单元的总数 m=m1×m2×…×mk,其中 mi为第 i维的间隔段数量. 

1.1   CD-Tree的结构 

数据集 X划分后生成了单元的集合,只把非空单元存入 CD-Tree中.CD-Tree的定义如下. 
定义 2(CD-Tree). 数据集 X在划分 P下生成的 CD-Tree结构如下: 
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1. 它有一个根结点,共有 k+1层,其中 k是数据集的维数. 
2. 数据集的一维对应于 CD-Tree的一层,第 k+1层对应所有非空的单元. 
3. 除了第 k+1层,第 i层(非叶结点层)中的结点包含形如(cNO,pointer)的内部结点,其中 cNO是一个关键字,
也是一个单元在第 i维上的间隔号;Pointer 是一个指针,在第 k层,它指向一个叶结点.在其他层的内部结
点中,它指向下一层结点,该结点包含与本单元对应下一维的所有相异非空单元的序号. 

4. 从根结点到叶结点的一条路径对应一个单元. 
图 1(a)是一个划分下的单元结构,共有两维,每维等分成 6 个间隔段,编号为 1~6.黑色的单元表示非空的单

元.例如 Cell(2,3)表示两维的编号分别为 2 和 3 的单元.图 1(b)表示了与这个单元结构相对应的 CD-Tree 结构.
这个 CD-Tree 共有 3 层,前两层分别对应数据的两个维 Y 和 Z,最后一层为叶结点层,对应所有单元.第 1 维有 6
个间隔段,但只有 2,3,5和 6包含数据对象,这样,根结点有 4个内部结点.根结点的第 1个内部结点 2指向的第 2
层结点有两个间隔号 2 和 3,说明在第 2 维上与第 1 维的间隔号 2 相对应有两个单元非空,分别是(2,2)和(2,3).
从根结点到叶结点的一条路径为一个单元.在叶结点上要存储这个单元上的一些信息,如落入该单元的数据点
数等.CD-Tree 的构建过程是,计算数据对象落入单元的坐标值,然后在相应的层次的结点中,以关键字按升序插
入结点. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) Structure of a cell 
(a) 一个单元的结构 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(b) A CD-Tree 
(b) 一棵 CD-Tree 
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Fig.1  An example of a CD-Tree 
图 1  一棵 CD-Tree的实例 

1.2   CD-Tree上的近邻查询 

Dimension Z 基于单元的孤立点检测算法使用了一种近邻的

结构检测孤立点.其定义如下: 
Cell C 

定义 3(单元 C 的 R-近邻). 在空间划分的结构
中,单元 C的 R-近邻是指以 C为中心,以 R为厚度的
超立方体区域内所包含的所有单元的集合.其中,R
是一个自然数,表示近邻的厚度. 
如图 2 所示为一个空间划分后的单元结构.单

元 C(黑色)的 1-近邻是指其外层 1 倍单元厚度范围
内包含的所有单元,在图中用灰色表示,共 8 个;2-近
邻是指 2 倍单元厚度范围所包含的所有单元,共 24
个单元.CD-Tree上的近邻查询是指在 CD-Tree上获
得 R-近邻的查询.对于二维数据集,CD-Tree 上的近
邻查询的范围为一个正方形的区域;大于三维的数
据集近邻查询的范围是一个超立方体结构.基于 CD-Tree的近邻查询算法见算法 1. 

Dimension Y 
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1

1   2   3   4    5   6   7 

1-Neighbors of the cell C 2-Neighbors of the cell C 

Fig.2  R- Neighbors search 
图 2  R-近邻查询 

算法 1. RangeQuery(Current,CellCoo,Radius,Level,Result). 
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输入:CD-Tree,单元的坐标为 CellCoo,查询厚度为 Radius,CD-Tree的当前层为 Level. 
输出:Result  //查询结果. 
1. Size=当前结点的内部关键字的个数; 

DimCoo=CellCoo.CurrentDimensionKey; //取单元的当前维坐标值 
2. if (DimCoo+Radius+1>Size) then  

BeginPosition=Size−1; 
3. else 

BeginPosition=DimCoo+Radius; //否则定位于 DimCoo+Radius 
4. for (int i=BeginPosition; i>−1; i−−) //从后向前搜索 

a.  if (DimCoo−Radius>当前关键字的值) then goto 5; 
b.  else 
    if ((DimCoo+Radius)<当前关键字的值) then goto 4; 
c.  if (Level≠Dim+1) then //如果存在下一层,则向下递归 

RangeQuery(Current.NextNode,CellCoo,Radius,Level+1,Result); 
d.  else 

Result.Add(Current, i); 
5. return; 

2   数据偏斜度(SOD) 

由于划分后非空单元数量与数据偏斜程度有关,本文试图找到一种度量来估计划分后的非空单元数,进而
指导划分.传统的衡量数据偏斜的度量,如方差,不能用
来估计非空单元数.在图 3(a)中,方差小的数据集划分
后生成的非空单元数较少;在图 3(b)中,方差大的数据
集划分后生成的非空单元数也较少;在图 3(c)中,方差
大小介于前两者之间的数据集,划分后生成的非空单
元数最多.这是因为划分后生成的非空单元所占的比
例表示数据填充数据空间的程度,而方差衡量的是数
据与其均值相对应的偏斜程度,与划分无关.本节介绍

一种新的衡量数据偏斜程度的度量,用于衡量数据空间划分后无数据点落入的空单元所占比例,进而指导对数
据的划分及优化 CD-Tree结构. 

  

  (c) (b)   (a)

Fig.3  SOD in different partitions 
图 3  不同划分下的偏斜度 

定义 4(数据集 X在划分 P下的偏斜度 SOD(X,P)). 数据集 X在划分 P下的偏斜度 SOD(X,P)定义为 









−∑

=

m

i
ip

N 12
1 µ . 

其中,N 为数据点数,pi 为第 i 个单元的数据点数,m 为单元个数,µ=N/m 是分布在单元格中的平均数据点数. 
SOD(X,P)表示空间被数据填满的程度,有如下性质: 
性质 1. 偏斜度 SOD(X,P)∈[0,1]表示数据集 X在 P划分下的偏斜程度.当 SOD(X,P)=0时,无偏斜;SOD(X,P)

越接近于 1,其偏斜程度越大. 

定理 1. 一个数据集 X 在 P 划分下的偏斜度等于 ( 









−∑

=

v

j
jp

N 1

1 µ) ,其中 pj为数据点数大于平均数据点数µ 

的单元的数据点数(证明略). 
定理 1 说明,当计算偏斜度时,不必访问所有单元,只需访问数据点数大于平均点数µ的单元,这样简化了偏

斜度的计算. 
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定义 5(子划分(sub-partition)). 给定数据集 X 的两个划分 P1和 P2,如果∀C1∈R1,∃C2∈P2,使得 C1⊂C2,即对

于 C1所有维上的间隔段[l1i,h1i],在 C2中均存在间隔段[l2j,h2j]满足[l1i,h1i]⊂[l2j,h2j],则称 P1为 P2的子划分,表示为
P1⊂P2. 
定理 2. 给定数据集 X的两个划分 P1和 P2,如果 P1⊂P2,则 SOD(X,P1)≥SOD(X,P2)(证明略). 
由定理 2可知,划分的粒度越细,偏斜度越大.这样,可以通过计算粗粒度划分下的偏斜度来估计细粒度划分

下的偏斜度:首先,计算相对粗粒度下的偏斜度(因为粗粒度易于划分);然后通过粗粒度与细粒度下偏斜度之间
的关系来选择一个合适粒度的划分.假设 P1和 P2是对数据集 X 的两个划分,且 P1⊂P2,令 n1,n2分别为 P1和 P2

下的非空单元数 .因为偏斜度近似等于空单元的比例 ,则有 n1≈(1−SOD(X,P1))×m1,n2≈(1−SOD(X,P2))×m2.其
中,m1,m2分别为 P1和 P2划分下的单元总数.根据定理 2,SOD(X,P1)≥SOD(X,P2),则 n1≤(1−SOD(X,P2))×m1,即 n1

的上限为(1−SOD(X,P2))×m1.这样就得到了细粒度下生成单元数的上限,根据现有数据集的大小、内存的使用情
况来选择一个合理的划分. 
定理 3. 给定数据集 X及其一个划分 P,当 m≥N时,SOD(X,P)等于划分 P 下空单元数占单元总数的比例.其

中,N为数据对象个数,m为单元总数. 

证明:由定义 4, 



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


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i
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1),( µ ,设 v 为选择度大于平均选择度µ的单元数,s 为选择度小于µ 

且大于 0的单元数,q为划分后空单元所占总单元数的比例.那么, 
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由定理 1可知,SOD(X,P)= ( 




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


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.因此, 

SOD−q= ( 









−∑

=

s

j
jp

N 1

1 µ ) , 如果 m≥N,则µ≤1. 

由于选择度为大于等于 1或等于 0的值,则 s=0,即 SOD−q=0. □ 
由定理 3 可知,利用偏斜度估计的空单元数与实际空单元数的误差为 m(SOD−q).当 m≥N 时,m(SOD−q)=0,

误差为 0. 

3   基于 CD-Tree的孤立点检测算法 

当划分的粒度变细或维数增高时,基于单元的算法效率显著下降,甚至无法工作.另外,基于单元的算法对
划分的粒度粗细程度没有明确的指导,不便于使用.基于 CD-Tree 的孤立点检测算法的基本思想与基于单元的
算法相同(见算法 2),其总体步骤如下: 

1. 通过预计算数据集在粗粒度划分下的偏斜度及维偏斜度,估计合理划分(步骤 1),具体方法见第 2节. 
2. 动态生成有点的单元、匹配单元及其中的数据对象到 CD-Tree中(步骤 2). 
3. 在 CD-Tree上通过近邻查询及相关性质来检测孤立点(步骤 3、步骤 4). 
步骤 3计算每个单元中的数据点数,如果单元中的点数大于M,则将该单元标记为 red,并将其第 1层邻居的

所有单元标记为 pink,表示这两类单元中的点均不是孤立点,在下一步的考察中不予考虑.步骤 4(a)统计 white单 
元 Cw与其第 1 层邻居中的数据点数 ,如果 Count 大于 M,也将该单元标记为 pink(步骤 4(b)),下一步的

考察中也不予考虑.当 不大于 M 时,进一步计算 与 C
2cCount

2c

Count
2cCount

2c w第 2 层邻居之和 (步骤 4(c)).如果

小于 M,说明这个单元中所有的点均为孤立点(步骤 4(c)(1)).对于不满足以上条件的单元,需要将该单元 
3cCount

3cCount

中的对象与其第 2层邻居中的所有对象逐一进行比较(步骤 4(c)(2)). 
算法 2. FindOutsCDTree. 
输入:数据集 X,M. 
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输出:孤立点集. 
1.  预计算数据集的偏斜度,估计 d,选择 CD-Tree维次序. 
2.  调用 CreateCDTree(),匹配数据对象到 CD-Tree中. 
3.  for 对每个单元 Cq 

a.  if Countq>M then 标记 Cq为 red; 
b.  RangeQuery(Root,Cq,1,1, );  //查询 C

1LResult q的 1-邻居,即 Cq的第 1层邻居 

c.  if Cr∈ 已标记为 red then 标记 C
1LResult r为 pink 

4.  for 每个非空的 white单元 Cw 
a.  Count =Count

2c c+∑∈ )(1 CwLi icount ∑∈ )(1 CwLi icount  

b.  if >M then 标记 C
2cCount w为 pink 

c.  else = +  
3cCount

2cCount ∑∈ )(2 wCLi icount

1.  if <=M then 输出 C
3cCount w中的所有对象为孤立点 

2.  else for每个 white单元 Cm 

i.  RangeQuery(Root,Cm,2 k ,1, );  //查询 C
2LResult m的2 k -邻居 

ii.  RangeQuery(Root,Cm,1,1, );  
1LResult

iii.  Cell = −   //计算 C
2L 2LResult

1LResult m第 2层邻居 

iv.  for 每个 Cn∈  
2LCell

1.  for Cm中每个数据对象 Q 
a.  CountQ= ; 

2wCount

b.  for Cn中每个数据对象 Q′ 
1.  if dist(Q,Q′)<=d then CountP=CountP+1; 

i. if CountQ>M then 标记 Q为 red; goto 4(c)(2)(iv)(1). 
5.  输出所有 white单元中的点作为孤立点. 
从空间代价方面考察,基于 CD-Tree 的孤立点检测算法利用 CD-Tree 存储非空的单元.如果基于单元的算

法划分生成的单元数为 m,则保存到 CD-Tree 上的单元数为(1−SOD)×m,其中 SOD 为数据集在一个划分下的偏
斜度 .又因为大多数真实数据集中的偏斜度较大 (实验部分对真实数据集的偏斜度进行了计算 ) ,所以
(1−SOD)×m<<m.从时间复杂度方面考察,步骤 1、步骤 2的时间代价为 O(N)及 O(n),其中 n为非空单元数;步骤 

3 的时间代价为 O(N/M);步骤 4 的代价是 O(n(22 k +1)k)=O(nckkk/2).那么,算法总代价为 O(nckkk/2+kN)= 
O((1−SOD)mckkk/2+kN),而基于单元的算法的复杂度为O(mckkk/2+kN)[1].由于真实的数据集中数据偏斜的存在,导
致(1−SOD)×m<<m. 
通过以上分析,基于 CD-Tree 的算法优于基于单元的算法,尤其在适应的维数方面有较大提高.另外,Knorr

与 Ng 设计了基于磁盘的算法,主要是解决数据量大时内存不足的问题.本文也设计了基于 CD-Tree 的磁盘算
法,在数据量较大情况下同样有效,而在维数上有也所提高,详见第 4节. 

4   实验分析 

在这一节中 ,我们测试所提出算法的有效性及性能 .实验的运行环境是 :操作系统为 Windows 2000 
Server,512MB主存,CPU 2.5GHz.一种数据集为文献[1]使用的 NHL数据集,该数据集是美国曲棍球联合会的数
据集,记录所有曲棍球运动员的信息,如运动员的个人资料、每一场比赛的得分情况等;另一种为图像傅立叶系
数数据集,该数据集广泛用于多维索引(如 X-Tree[8])的测试中.本文约定一些缩写符号表示实验中的不同算
法:CS是文献[1]中的基于单元的算法;NL(nested loop)是文献[1]中的Nested-Loop算法;CDT(cell dimension tree)
是基于 CD-Tree的算法;CS-d是文献[1]中的基于单元的磁盘算法;CDT-d是基于 CD-Tree的磁盘算法. 
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4.1   偏斜度实验分析 

本节计算了一些真实数据集(如 NHL 数据集[1]、NBA 数据集[3])的偏斜度.同时,利用图像数据集对数据集
偏斜度规律进行了实验分析.为了保证每个维赋予同样的权重,把数值型的字段采用最小-最大规范化(min-max 
normalization)方法,规范化到(0,1)之间,每个维划分为 4 份.其中 SOD,q 分别表示数据集在一个划分下的偏斜度
及空单元所占的比例.图 4 显示:当数据集大小不变、维数增加时,导致 SOD 及 q 增加.其中,维数为 3,数据集的
大小为 50 000元组.图 5显示:当维数保持不变、数据集大小增加时,导致 SOD及 q降低.其中,维数为 5,每维划
分的间隔数为 5.图 6显示:划分的粒度越细,SOD及 q的值越大,SOD与 q的差值越小.其中,元组数为 50 000,维
数为 3. 
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Fig.4  SOD and q in different
dimensions 

图 4  不同维数下的 
SOD,q值 

Fig.5  SOD and q in different
dataset size 

图 5  不同大小数据集下的 
SOD,q值 

Fig.6  SOD and q in different 
interval number 

图 6  不同划分间隔数下的 
SOD,q值 

4.2   图像数据集算法性能比较 

本文在相同的环境下实现了相关算法.如图 7 所示为内存算法在不同数据集大小下的测试结果,其中数据
维数为 3,M=(1−0.999)×N,N为数据点数.假设调整 d的值,以得出相同比例的数据作为孤立点.如对于有 100 000
个数据点的数据集,CDT的时间开销是 CS的 1/6,而 NL的时间开销比 CS的更大.对于上例中的数据集,由于偏
斜度的存在,CDT算法的单元数为 1 788,远小于 CS的 195 112.因此,CDT的性能优于 CS.图 8给出了两个算法
在维数变化情况下的执行时间(其余参数设置相同),CDT的性能优于 CS.图 9表示了基于磁盘的算法测试结果,
实验的数据集是三维数据集,数据集大小从 20万到 100万条元组,读取的页面大小为 100条元组,设置的参数相
同(M=(1−0.9999)×N=0.06),CDT-d算法的性能明显优于 CS-d算法. 
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5   结  论 

孤立点检测是数据挖掘中一个重要的研究问题.基于单元的孤立点检测算法适用于低维情况,当维数增加
以及划分粒度较细时,由于生成单元数过多,算法不能有效地工作.针对这个问题,我们设计了一种新的索引结
构 CD-Tree,只保留有数据点落入的非空单元,且该结构保持了单元间的邻居关系,使近邻查询易于执行. 
本文提出了基于划分的数据偏斜度的概念.偏斜度能够有效衡量划分下的数据偏斜程度,进而用于估计生

成的非空单元数,指导数据的划分及优化 CD-Tree结构.基于 CD-Tree的算法在空间上需要存储(1−SOD)m个单
元 ,而基于单元的算法需要存储 m 个单元 .在时间复杂度方面 ,基于 CD-Tree 的算法的复杂度为
O((1−SOD)mtkkk/2+kN),而基于单元的算法的复杂度为 O(mtkkk/2+kN),其中 t是一个常数.因此,对于偏斜度较大的
数据集,基于 CD-Tree的算法更有优势.实验表明,基于 CD-Tree的孤立点检测算法较之基于单元算法,在效率及
有效处理的维数方面均有显著提高. 
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