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Abstract In real project。the useful signal usually shows as low-frequency signal，but noise(outlier)shows as high- 

frequency signa1．W avlet transform can maps 1-D signa l into a 2-D time-scale plane，and the localization of signal is de- 

scribed in different scales．SO it iS suit to detect instantaneous strange embedded in normal signa1．The notion of TS 

(~o)outlier and CL(6)outlier．a kind of wavlet transform-based outlet mining approach are introduced．Experiments re- 

suhs show its efficiency and effectiveness． 
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1 引言 

例外常常是指数据集中远远偏离其它对象的那些小比例 

对象 ，在大多数研究中作为噪声被遗弃。但是在一些应用中。 

例外的检测能为我们提供 比较重要的信息，使我们发现一些 

真实而又出乎预料 的知识 。具有很高 的实用价值 。如文E1]挖 

掘了时序数据 中的例外 ，从而在存储容量相同的情况下 ，可以 

获得对原始序列更精确的表示。 

目前例外挖掘方法可以广义地分为3类[ ：基于分布的 

方法、基于深度的方法及基于距离的方法 ．基于深度的方法避 

免了基于分布的方法中的分布适应性问题 。扩展了例外挖掘 

的应用 ，但 已有的基于深度的方法只有在数据维数 k≤2时， 

效果才被人们接受 。基于距离的方法不受数据维数的限制 。超 

越了数据空间，它仅仅依赖于米制距离函数的距离值计算。 

在实际工程中．有用信号通常表现为低频信号或是一些 

比较平稳的信号。而噪声(例外)则通常表现为高频信号．文 

[43将数据集中每个元组看成是 n维特征空间(由元组的n个 

属性构成)中的一个点，将所有元组的集合看成是一个 n维信 

号 。因此用信号处理的方法来处理数据。受其启发 。本文用小 

波变换来挖掘例外 ．小波变换是一种信号的时间一尺度分析方 

法 ，具有多分辨率分析的特点，而且在时频两域都具有表征信 

号局部特征的能力：在低频部分具有较高 的频率分辨率和较 

低 的时间分辨率。在高频部分具有较高的时间分辨率和较低 

的频率分辨率 ，被誉为分析信号的显微镜 。很适合于探测正常 

信号中央带的瞬态反常现象。并且小波变换具有快速、高效的 

特点 ，因此用小波变换来挖掘例外是比较有效的。 

2 小波变换的多分辨率分析[5 ] 

、-、 

设 一̂(hj}∈ (R)，--M~k≤M 满足下述条件 ：(1)25h 
● 

-、 1 1  

(2k)一厶 h(2k+1)一2-i；(2)对所有的 ，≠0。 h(k)h(k+ 
● ■ 

2／)=0；(3)存在 q>O，厶 Î(五)怯 I <o。。则有 g一(gh}， 一 
● 

(一1)Jh(一五+1)。其中 h，g称为长度为 R一2M 的镜像滤波 

器 。和 h，g相联系 ，有尺度函数 和小波 函数 。它们具有以 

下性质 ： 

) 一 ^(五) 
X--=2T 23 2x--k)， 0)一1 (1) ) (̂五) )，氟0)一1 (1) 

1 -、 

g,Cx)一2i厶 g(五) 2x--k) (2) 

由 伸缩和平移形成 ~jjCx)。 ，五∈Z构成一个 (R)(户≥1) 

的规范正交基 。相应于镜像滤波器 h。g，定义算子 H，G为 ： 

Hf(i)一∑hCk一2i)f(k)。Gf(i)一∑g(五．2i)f(k)(3) 

由此得到它们的对偶算子 H。，G’为 

H 。，(五)一 厶 h(k--2i)f(i)。 

G。，(五)= 厶 g(k一2i)f(i) (4) 

上述算子具 有 以下性质 ：(1)H‘H+G‘G— ；(2)HG’一 

GH。一0；(3) —日。 0G。 。 

以上即为小波分析的分解与重构公式。原信号经 H 作用 

得到平滑版本(Averages)，经 G作用得到细节版本(Details)。 

重复上述过程 。对其平滑版本再进行小波变换 。得到它的更平 

滑版本和一系列细节版本 。即 

一 0 23(H。) G。lt0(H‘) lt。 (5) 

小波分解如图1所示。其中，回，图表示信号与滤波器的 
卷积；l+2l表示偶抽样。 

f 

D 

A 

图1 小波分解示意图 

J 

由(5)式可得，一 +∑ (6) 
iw 1 

上式表明，任何函数 fE LP(R)都可以根据分辨率为2 时 

f的低频部分 Aj(平滑版本)和分辨率为2叫以下的 f的高频部 

分 n，i—I。2。⋯ ，j(细节版本 )完全重构 。 

小波变换具有能量守恒的性质 ，它不仅是全局能量守恒 

-)基金项目：云南省自然科学基金资助项目(1999F0015M)．周爵华 讲师。主要研究领域为模式识别和图像处理．王■ 捌教授 。主要研究 

领域为数据库与面向对象技术． 
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的．如果考虑所 有伸缩小波构成的空间支持 ，则小波变换也是 

局部能量守恒 的。总能量可被分解为不同尺度 j的能量。小波 

变换允许局部重构，即可以只重构信号的一部分或仅对给定 

的尺度范围来重构信号，反映其对该范围的局部贡献。 

5 时序数据的例外挖掘 

时序中的例外一般是指那些与邻近点相 比，其幅度变化 

较大．而持续时间较短的点 ，将它们从序 列中移走后 ．序列变 

得很平滑．可以获得较简洁的表示。这些例外不一定是序列中 

的极值点。其变化和持续时间是针对某一时段而言。具有局部 

性。利用小波变换的空间局部化性质 。可 以有效挖掘时序数据 

中的例外． 

由于例外表现为高频信号 ，用小波变换对信号进 行分解 

后，关于例外的信 息应包含在一系列细节版本中。当然，对于 

时序信号 ．除了例外点而外 。其余数据点的值也不完全相同． 

这些值是上 下波动的 。只是相对于例外点而 言。这些波动较 

小。在小波分解过程中。这些波动随着分解层次的加深也被分 

解到细节版本中。但由于例外点的模值大于波动点的模值 。例 

外点 的能量是高频能量的主成分 ，故可 以使用闲值将例外与 

波动区分开 。 

定义1(时序例外 TS(w)) 设时间序列为 X=xzxz⋯xw， 

用小波变换对 X进行分解 ，分辨率为2-'时 x的低频部分记 

为 Al，z 以下的高频部分记为 Di—d。 d ”d-N，i一1，⋯ ，j。所 

有高 频部分 的和 D一 厶 Di—d d=---d．v。给定阚值 t．，(例外数 

据在高频信号中的能量 比)。根据 d。的绝对值大小将 d。d：⋯dw 
 ̂

．、 1  

降幂排列成 Id I≥ Id I≥⋯≥ I I．若 厶 I I ／厶 I I > 

．则 th= Id I。如果 Id；I≥th，则序列 X中的点 x 就称为序列 

X的一个时序例外 TS )。 

挖掘 TS(w)例外的算法 FindTS如下 ： 

输入 ：时间序列 X，目值 “， 
输出：时序 X中的 TS(m)例外 
1对时问序列 X进行尺度为 j的小波分解 ； 

三  
2计算各尺度高频信号之和 D一23 = d2⋯ Ⅳ； 

3计算区分倒外与波动的两值 th 
根据 di的绝对值大小将 dldz⋯dn降幂排列成 Jd J≥ Jd J≥⋯≥ 
J J。 

● 

∑I I z 
若与L一 > 则 th—J J 

∑J J z 
j_ l 

4区分倒外与波动 
如果 J di J≥th．则报道点 Xi是一个例外． 

语句1的时 间复 杂度 为 O(1N)一O(N)，l是一个 小的常 

数 ，表示小波变换中所使用的滤波器的长度 ，N是时间序列长 

度 ；语句2．4的时 间复杂度为 O(N)；算法的花费主要在语句3 

的排序上 ．其时 间复 杂度为 O(NlogzN)．故整个算法 的时 间 

复杂度为 O(Nlog2N)。 

文[1]对时序例外的挖掘是在限定存储容量 B的条件下 

进行的。若将一组点从序列中移走后 ，能使序列的直方图表示 

误差减到最小．则被移走的这组点称为序列的最优例外集 ，为 

便于描述 ．我们将其称为 XBD例外集 。为了找到最优例外集 ． 

文[1]使用了一种动态程序算法，避免了点与点的庞大组合。 

该算法时间复杂度为O(N (B--k)k )，k是例外点数目。实际 

上，只有将序列中变化幅度较大的点移走 ，才有可能使序列的 

直方 图表示误差减小 ．本文挖掘的 TS(∞)例外正好是原序列 
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中变化幅度较大的点 ，由所有 TS(w)例外构成的集合是 XBD 

例外集的超集。因此 XBD例外集的挖掘可在 TS(w)例外集的 

基础上进行 ：从序列中移走点时只移走 TS(w)例外集中的点。 

由于 TS(w)例外集中点的数 目远远小于序列长度 N．因此只 

移走 TS(w)例外集中的点可避免对许多非例外点的检测 ．从 

而大大降低算法的时间复杂度 。例如文口]中的序列 x一(38． 

53．33。390．210。371，46，72，174。47。373，21。30．107，46)。在 

限定 B一4的条件下 。XBD例外集 只包含373一个点。用本文 

算法 FindTS在 x上挖 掘到 的 TS(∞)例 外集 为 (390．371。 

373)，在 TS(w)例外集上只需进行7次移动即可找到 XBD例 

外集 。 

4 多维数据的例外挖掘 

对于多维数据的例外 ．不能简单地使 用小波分解的高频 

部分进行挖掘 ，因为此时的高频部分除了包含例外信息．还包 

含边缘信息，若直接用高频信号来挖掘例外 ，则边缘也被当作 

例外 。文[7]将例外的挖掘问题看成是一种特殊的两类别(例 

外类和非例外类)的聚类问题 ．由此本文提 出了基于聚类的例 

外 CL(艿)。 ． 

定义2(基于聚类的例外 CL(艿)) 设数据集 一{f1， 。 
⋯

。 }， 称为 T的第 i个元组 ，将 T中的元组聚类成若干聚 

类族 C一{c ，cz，⋯ ．f，}．属于聚类族 的元组数 目称为该聚 

类族的族码 lf-I。给定闲值 艿，若聚类族 fI的族码 lf-I<艿。1≤ 

≤r，则该聚类族称为 T的一个例外集 。属于该聚类族的所有 

元组称为 T的聚类例外 CL(8)。 

由定义可知，要想挖掘到正确而稳定的 CL(6)例外 ，则必 

须要求聚类结果正确 、稳定 ，因此要求所使用的聚类算法具 

有 ：能识别任意形状的聚类族 ；去噪声能力强；对数据的输入 

顺序不敏感等优 良性质。文[4]提出了一种新的聚类算法—— 

基于小波变换的波聚类算法，该算法满足上述要求。算法的主 

要思想为 ：一个具有 n个属性的元组．它的 n个属性值构成一 

个 n维的特征矢量 ，该矢量可看成是 n维特征空 间中的一个 

点 ．数据集中所有元组的集合构成一个 n维信号．信号的高频 

成分对应于元组急剧变化的区域 ．即聚类族的边界 ；具有较大 

模值的低频成分对应于元组集中分布的区域 ，即聚类族 。因此 

用小波变换将信号变换到频域后，通过寻找平滑版本的密集 

区域来标识聚类。在波聚类算法中采用了格的技术 ：将 n维特 

征空间的每一维 i(1≤i≤n)分成 m个 间隔 ．整个特征空间共 

有 K—m“个格。根据各元组的属性值大小 ，将各元组分配到 

相应的格中 ，小波变换针对格进行 。数据输入后 ，处理时间仅 

是 K的函数 ．独立于元组数 N．由于 N》K．所以波聚类算法 

对元组数较多 ，而维数 、间隔数较少的数据库效率特别高。波 

聚类算法除具有上述所有优良特性外．还具有多解特性。本文 

用波聚类算法对数据集聚类 ．用波聚类的结果挖掘例外 。由于 

要计算各聚类族的族 码，因此需要将波聚类 算法的第6步(给 

各元组分配类别标识)修改为： 

6．1 V“∈C．I“I=0，／／各聚类族族码初始化 
6．2 V f ～

． ：一1， =1，2，⋯ ，Ⅳ，／／将所有元组类别标识初始化为 

例外 
6．3 V fl∈C，V ，V“∈ ， ．= ．J cl J=JCi J+1／／给各元组类别 

标识赋值并计算各聚类族的族码 

挖掘 cL【8)例外的算法 FindCL如下 ： 

输入 ：多维数据对象的特征矢量。阅值 艿 
输出：CL(8)例外 
1 wavecluster()；／／调用波聚类算法标识聚类元组，同时计算各聚类 

族的族码 
2fori= 1 tON 
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if(( 一 1 or l,i “but l“l≤ 1) 

then报道元组 ^是一个例外． 

由于波聚类算法具有很强的去噪声能力，能识别任意形 

状 的聚类族 ．因此数据集中的小比例元组要 么被当成 噪声去 

掉 ，其标识 厶．的初 值不会 被改变(Z～=一1)；要么其所属聚类 

族 C 的族码 IC I小于 阚值 。而大 比例元组所属聚类族的族 

码 大于阚值 。由于波聚类算法 的时间复杂度为 0(N)，遍历 

数据库的次数为1次(读入元组并将其分配到相应格)．因此整 

个算法的时间复杂度 为 O(N)．遍历数据库 的次数 为1次 。文 

[2]中挖 掘 DB(P．D)例 外 的 NL算法 的时 间复 杂度 为 0 

(kN。)(k是特征维数 )．遍历数据库的次数≥n一2(n—F2oo／ 

B7．B是缓冲区的百分 比)；CS算法的时间复杂度与 N成线 

性关系 ．遍历数据库 的次数最 多为3次 。由此可见 ，本文算法 

FindCL优于 NL算法及 CS算法 。 

5 实验 

图2是对一 个实际 时间序列应用算法 FindTS的实验结 

果 ，图中的时间序列 X为一股票的 日成交量 。实验中采用了 

双正交样条小波滤波器 ．例外数据在高频信号中的能量 比m 

一80％。结果表 明，原序列 X中的局部偏离被准确定位。又 由 

于算法 只需进行一次小波分解就可将所 有 TS(m)例外同时 

挖掘出来 ，故算法具有高效、正确的特点。 

随着分解层数的加深 ，低频部分的频率分辨率增大 ，使得 

高频部分 中的能量加大 ．可 以根据需要在不同的分解层上挖 

掘例 外(图2给 出了在尺度3和尺度5上挖掘到的例外)，因此算 

法具有多解的特性。 

用双正交样条小波滤波器对 x进行五层分解 

吕 

石 

一  

女 

。  

．  

一  

0 100 200 300 

图2 用小波变换对时序进行分解的结果及挖掘到的例外 

为便于可视化，图3利用算法 FindCL对2维 图像进行例 

外挖掘 ，图像上的每一个像素对应于波聚类算法中的一个格 。 

图中显示了波聚类的结果及 算法 FindCL挖掘到的例外。结 

果表明．波聚类算法具有很好 的聚类结果，基于波聚类算法挖 

掘到的例外与原图中的例外非常吻合。 

原图像 聚类结果 

糍 童 嚣耋= _■H● ． 皇! 帮 ： 暑= _．●◆ 
‘ ● ● ■  

例外 

图3 波聚类的结果及基于波聚类挖掘到的例外 

结束语 例外挖掘是一项重要的、有意义的工作 。本文提 

出了 TS(m)例外和 CL(艿)例外的概念 ，并用小波变换的多分 

辨率分析性质对它们进行挖掘 。实验表明．无论对时序数据还 

是高维数据 ．基于小波变换的例外挖掘方 法都具有较高 的效 

率和较好 的结果 。 

例外数据的挖掘包括例外数据 的发现 以及例外数据的分 

析[81．本文仅仅 完成了例外数据的发现 ．因此下一步的主要工 

作是进行例外数据的分析 。 
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通过 自适应搜索 自动确定聚类个数 ，而不再是直接考察统计 

- 、 -、 

误差 ， d(X ．Q，)从而可以实现对数据 的智能分类 。 
， f- 1 

2)数据对象的处理过程在时间上无先后顺序之分 ．这一 

特性使得算法在处理分布式数据时效率很高 。 

3)算法 实现简单 ．时 间复杂度为 o(n。)．使之能有效地完 

成大规模数据的聚类分析工作 。 

CLEC方法的提 出为从其它角度重新审视传统 的聚类分 

析方法提供了新的思路。 
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