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孤立点检测算法及其在数据流挖掘中的可用性 ) 

孙 云 李舟军 陈火旺 

(国防科技大学计算机学院 长沙410073) (北京航空航天大学计算机学院 北京100083) 

摘 要 孤立点(也称为噪声、异常点等)是那些不符合数据一般模型的数据，它们与数据集的其他部分不同或不一 

致。检测孤立点的主要目的是为了从数据集中找出那些不正常的观察结果。随着现实世界和工程实践中不断产生大 

量的数据流，在数据流上有效检测孤立点越来越引起国内外研究者的广泛关注。在 系统地分析 了目前国内外孤立点 

检测相关文献的基础上，本文对孤立点检测算法进行 了较为全面的阐述，并就这些算法是否可以用于数据流上孤立点 

检测进行 了深入探讨和研究，同时指出了这些算法存在的主要问题以及未来的研究方向。 
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A Itl t An outlier(also referred to as noise，novelty，anomaly，deviation，exception)iS one that appears to deviate 

ma rkedly from other members of the dataset in which it occurs．The purpose of outlier detection iS to find the anoma— 

lOUS observation from dat
~

asets．With more and more massive data streams were generated in reabworld application，the 

problem of efficlent ouflier detection in data streams has received considerable attention in research of information sci— 

ence．In this p per，we summarized the literature of outlier detection，dissertated the algorithms of outlier detection 

comprehensivel~ and discussed if these algorithms could be applied to outlier d~ection of data streams．Finally，we 

presented the limitafi~ Of these algorithm and their future research topics． 
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1 引言 

在统计学和数据库理论中对孤立点的研究由来已久。近 

年来，随着数据挖掘技术的飞速发展，孤立点检测又成为数据 

挖掘技术中一个重要的组成部分。虽然孤立点不符合数据的 
一 般规律，与数据的其他部分不一致，是数据集中远远偏离其 

他对象的那些小比例对象，但在一些应用中，对孤立点的检测 

却能为我们提供重要的信息。John在文[I7]中说明了这样 
一 个事实：孤立点可能是一个令人惊奇的数据 的真实写照。 

也就是说，一个数据点除了确实属于类 A外，也可能属于类 

B，而这种真实性对一个观察者来说可能会有意想不到的收 

获。Aggarwal和Yu[6]还注意到，孤立点可能的确是某个聚 

类集合的“噪声”，但也有可能是这些聚类集合以外的非噪声 

的数据点。这些孤立点与其他正常点的行为有着明显的不 

同。本文以Hawkins~如]给出的定义为标准考虑孤立点，并不 

分别考虑有双重身份的点，或区别于噪声的孤立点。 

及时准确地发现孤立点有着广泛的应用前景。在那些对 

安全性有相当高要求的系统环境中，孤立点检测是一项重要 

任务。孤立点在这些环境中暗示不正常状况的出现，这种不 

正常往往预示着环境或性能的重大退化或危险的出现。如飞 

机性能统计数据中的一个孤立点，可能表示飞机发动机的一 

个设计缺陷；地理图像上的一个孤立点可能标志着一个危险 

对象(如一颗地雷)；另外，系统中的一个孤立点还可能是对某 

个恶意入侵的精确定位。因此，迅速准确地检测孤立点是非 

常必要的。孤立点检测可以是某工厂通过对其产品的细节特 

征进行连续监测，并将得到的实时数据与产品的正常或异常 

数据进行比较，发现生产线中存在的缺陷的过程f孤立点检测 

也可以是通过对信用卡或移动电话使用方式的监视，来发现 

使用模式的突然变化的过程，这种变化往往暗示着盗用信用 

卡或盗用通话时间的欺诈行为。除了上述用途之外，孤立点 

检测还可以用于各种审批处理，如在处理贷款申请或社会保 

险支付时，孤立点检测可用于监视基金申请人的行为，确保资 

金支付不会被骗。股票或商品的投资者也可以通过孤立点检 

测的方式来监视个体配额或市场变化，以便发现新的买或卖 

的投资方向。一个新闻投递系统可以通过检测新闻事件情节 

的改变来确信新闻提供者身份的正确性_3 。 

孤立点产生的原因是多方面的，概括起来，大致可以归为 

两类：第一，由错误产生的孤立点，如测量仪器的缺陷造成的 

度量错误、网络黑客的入侵和机器故障的出现可造成系统的 

行为异常。第二，由数据变异产生的孤立点，这是数据分布真 

实性的反映。从数据库的一致性和完整性的角度来看任何方 

面的问题都是必须考虑的。 

2 基本概念 

2．1 孤立点 

可以用于孤立点检测的技术非常多，但当前许多已经用 

*)本文工作受到国家自然科学基金项目(60573057，60473057，90604007)的资助。孙 云 博士研究生，研究方向为数据挖掘技术；李舟军 博士， 

教授，博士生导师，研究方向为进程代数据理论、数据挖掘技术、安全协议形式化验证；陈火旺 院士，主要研究方向为软件理论与软件工程。 
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于检测孤立点的技术，除了其定义的形式与命名方式不同之 

外，其基本的思想却都是一致的。另外，对 于什么是 “孤立 

点”，虽然目前已有许多不同形式的定义，但至今还没有一个 

能被人们普遍接受的统一方式。迄今为止，最具有代表性的 

是 Hawkins给出的一个比较直观的定义 ：孤立点的表现是如 

此与众不同，不禁让人怀疑它们是 由另外一种完全不同的机 

制所产生的一 ]。如图 1_3 中标记为 V，w，X，y，Z的五个点 

相对于正常数据点有明显的不一致。类似这样的点就是孤立 

点。 

O 1 2 3 4 5 

图 1 带有孤立点的数据分布图 

除 Hawkins给出的定义外，许多研究者根据特定的研究 

背景，给出了孤立点的不同的定义l_1 “ 。 。尽管它们不 

尽相同，但都反映了孤立点的特点：孤立点看起来令人惊奇； 

孤立点是一个相对定义，如果初始分布模型的假设不同，会产 

生不同的结论；孤立点有较强的主观性，几乎所有研究者在进 

行孤立点检测研究时都定义特有的检测背景。 

所谓孤立点检测，就是从大量数据中提取隐含在其中的、 

人们事先不知道的但又是潜在有用的信息和知识的过程_2 。 

孤立点检测可以形式化地描述为： 

定义1 叼 给定一个有 个数据点或对象的集合及预期 

的孤立点数目忌，发现与剩余的数据相比是显著异常的、孤立 

的或不一致的前 忌个对象的过程。因此 ，孤立点检测实际上 

可以被看作两个子问题： 

(1)在给定的数据集合中定义什么样的数据是不一致 

的； 

(2)找到一个有效的方法来检测这样的不一致数据。 

2．2 数据流 

数据流模型是伴随大规模数据集应用而产生的，例如，用 

户点击、电话记录、大的网页集合、多媒体数据、财务往来、观 

测的科学数据等，这些数据基本上都是通过数据流来建模的。 

还有某些数据集，例如路由器数据包统计、气象数据、传感器 

网络数据等，这些都是时变数据，不适合在磁盘上进行处理， 

必须在其生成时就进行处理，也适合于通过数据流进行处理。 

为了处理这些情况，人们开始了对数据流的研究。 

定义2l3副 设A一(A1，A2，⋯，A )为属性集合，相应的忌 

维数据空间 S一(A ×A2×⋯×A )，数据流(Data Stream)可 

以看成一个 忌元关系R一{rf lrf∈S，￡一1，2，⋯}，其中元组 

(￡=1，2，⋯)连续到达，￡是数据 的时间戳。 

数据流一般具有以下特性_3 ： 

(1)数据实时到达； 

(2)数据到达次序独立，不受应用系统所控制； 

(3)数据规模宏大且不能预知其最大值； 

(4)数据一经处理，除非特意保存 ，否则不能被再次取出 

处理，或者再次提取数据代价昂贵。 

数据流的这些特征，使其成为近几年数据挖掘技术的研 

究热点之一。当然，作为数据挖掘重要组成部分的孤立点检 

测在数据流挖掘中同样是必不可少的。 

3 面向数据流分析孤立点检测算法 

现有的孤立点检测方法绝大多数都是针对静态数据集给 

出的，真正的数据流上检测孤立点的方法非常少。造成这一 

现象不是偶然，这是由于数据流的特征对数据流挖掘提出了 

相当强的限制：(1)必须对每个数据快速处理以适用数据流的 

流速，(2)在流速限制下，只能通过有限的存储空间来对数据 

进行处理，(3)挖掘算法必须能够适应流的变化趋势，(4)某些 

时候，挖掘必须能够(几乎)实时支持决策系统 ，这是因为大量 

源于监测系统的软件要求能够提供实时报警、运算和管理。 

本文从静态数据集上的孤立点检测算法人手，通过对比 

数据流的特征，分析这些算法在数据流上进行孤立点检测的 

可用性。根据对孤立点的不同定义 ，现有的孤立点检测方法 

大致可以分为 6种类型：基于统计的方法 、基于深度的方 

法 、基于距离的方法Ⅲ] ]、基于聚类 的方法l3]、基于密度 

的方法[27,34 和基于关联的方法[ 。 

3．1 基于统计的算法 

基于统计模型的方法是最早应用于孤立点检测的方法。 

人们在使用各种早期的统计方法进行孤立点检测之前，常常 

要事先假设给定的数据集合服从某种确定的分布或概率模 

型l_2“ -_(如正态分布、泊松分布等)，并通过一致性检验 

将偏离这些模型的对象看作是孤立点_3 。一致性检验要求 

已知数据集的模型(如假设的数据分布)、分布参数(如均值、 

方差或协方差)以及预期的孤立点数目。在早期的这类方法 

中，公认的最健壮、最高效的孤立点检测工具是 Hampel iden— 

tifier[21,23]
。 

为了摆脱需要预知分布模型的限制，研究人员从均匀样 

本的数据之间存在 自相关性人手，针对 自相关性来研究孤立 

点检测技术 ，并 取得 了 可喜 的成 果。1982年，Martin和 

Thomson；。 通过对基于参数估计的自回归(AR)模型 Kal— 

man filter[9]进行改进，给出了一种不需要事先假设数据分布 

模型的数据清理工具 MT filter-cleaner。该工具首先利用从 

现在开始到过去的某段时间内已有的数据，进行回归分析并 

确定其模型参数，然后利用该模型对下一个数据点进行检测， 

判断是否为孤立点。 

2004年，Liu Hancong等人1] 对 MT filter-cleaner的健 

壮性进行 了进一步的加强，给出了一种改进的 MT filter- 

cleaner。这个改进的 MT filter-cleaner算法不仅不需要准确 

的模型知识，而且能很好地用于时间序列数据流上，捕捉在线 

数据的动态信息，并以此建模。该算法很好地降低了噪声对 

估计模型的影响，使得模型的健壮性得到进一步提高，能够很 

好地适应时间序列数据流并准确地捕捉流上的孤立点。 

虽然该算法在不事先假设分布模型的统计方法研究方面 

取得了可喜的成果，但这些都只是集中在对均匀的单维数据 

(如时间序列)的研究之上。而事实上，绝大多数的数据集都 

是高维的或不均匀的。对于这些情况，在没有事先假设的情 

况下 ，想要找出准确的处理模型并准确地检测孤立点 ，是一件 

非常困难的事。 

由于数据流对算法的速度要求非常严格，为了避免参数 
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估计带来的时间复杂性，1999年，JagadislJ 等人通过对直方 

图进行动态重组 ，给出了一种无参数、应用于时间序列的孤立 

点检测新方法。该方法在保持直方图中 bucket的数量 b与 

孤立点数量 k之和不变(有限存储)的条件下 ，利用统计量(方 

差)进行动态规划，在 bucket数量与孤立点数量之间找到一 

个最好的折中，从而得到全局“最优”的孤立点。也就是说 ，当 

从初始的6+k个bucket中选出k个孤立点单独存储，并将原 

来的bueket重新组合成b个 bucket后，使得新得到的所有 

bucket方差之和取得最小值。该算法在检测时间序列孤立点 

方面非常有效 ，但却不能应用于大规模的数据流。 

Muthukrishnan等人[2 8l对 Jagadis的算法进行了研究 ，发 

现该算法找到的并不是最优孤立点，而且由它所产生的孤立 

点的数量非常庞大，且只能用于时间序列数据流。针对这些 

问题，Muthukrishnan等对文L193中的算法进行了修改，给出 

了第一个能够找到最优孤立点的算法，且证明了这些孤立点 

的最优性。同时，他们还给出了第一个能够用于大规模数据 

流(包括单维和多维)的近似系数为 1+e的孤立点检测近似 

算法，也证明了算法的近似最优性(其中的e是用户根据自己 

的不同需要而设置的最大容忍程度)。该算法使用 0(( 。／￡) 

log ) 的空间来存储数据流的一个概要数据结构(每个bucket 

的位置、其中所有数据之和、平方和，k个升序排列的最大值， 

k个降序排列的最小值)，使用0(( ／￡)log )时间来处理每 
一 项，当用户提出查询请求时，算法可以在0(( ／￡)log )时 

间内输出孤立点。 

虽然利用直方图进行孤立点检测十分有效，但它们检测 

到的孤立点都是全局孤立点。而在数据流上，由于数据随时 

问的变化而产生概念漂移现象，使得全局孤立点对实际应用 

的价值并不大。因此，如何使直方图这种有效的孤立点检测 

方法能够检测局部孤立点，并能适应概念漂移的影响，以提高 

其应用价值，是一个值得深入探讨和研究的重要课题。 

3．2 基于距离的算法 

．  为了解决基于统计的方法必须假设数据集符合特定分布 

模型的局限性 ，Knorr和 Ng口 “]提出了一种只依赖于数据 

之间距离的孤立点定义：在数据库 丁中，若有超过 P％的对象 

与某对象0的距离大于D，则称该对象0为一个基于距离的 

孤立点。这个定义可形式化地表示如下： 

定义3[I2] 如果f{(]lf ((]l，0)≥D}／frf≥P ，则称对 

象0是一个孤立点，记为DB(p，D)一Outlier。其中l rf表示 

数据库 T中对象的数量， ((]l，0)表示对象(]l与对象0之间 

的距离。 

根据上述定义 ，主要有三种基于距离的孤立点检测算 

法[12]：复杂度为 O(d+N)的 celFbased算法复杂度为 O(k* 

)的 Nested-Loop(NL)算法和复杂度为 0( *N2)的 in— 

dex-based算法。 

Ramaswarny等人[2 使用七一最近邻的孤立点定义对基于 

距离的算法进行了进一步的扩展，并将 top-k数据对象作为 

孤立点进行输出。他们还提供了一种 partition-based算法， 

该算法使用一个聚类方法来划分数据库，然后分别在每一个 

划分中检测孤立点，此算法可以给出每个点的孤立度，但是这 

依赖于算法中的聚类过程，因此该算法的效率受到了影响。 

Tao Yufeic。 ]给出了一种新的基于距离的孤立点检测方法，该 

方法能够以最小的Vo消耗代价，找出满足三角不等式的任 

何度量空间下大型数据集中的所有孤立点，而且最多只需扫 

描两次数据库，但它不能对找到的孤立点给出这个孤立点近 
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似的偏离程度。 

然而，对每个数据对象来说，所有的这些基于距离的算法 

都需要搜索整个数据集来确定它的邻域，因此需要一遍以上 

的数据集扫描次数 ，不能适应数据流的单遍扫描要求。同时， 

这些算法找到的只是全局孤立点 ，且只能发现球形区域的孤 

立点，不适用于数据分布形状不均匀的数据集。由于这些 自 

身的原因，这类算法虽然在静态数据集上非常有效，但它们并 

不适用于数据流。因此就笔者所能了解的知识范围，还没有 

发现基于距离的数据流孤立点检测算法。 

3．3 基于密度的算法 

为了弥补基于距离方法的不足，Breuning等人受基于密 

度聚类思想的启发，于 2000年提出了一种基于局部密度的检 

测孤立点新方法[3 。在该方法中，对于每个数据对象，只以 

其周围小范围内的数据对象作为参考，来计算它的局部孤立 

点因子 LOF(Local Outlier Factor)。通过该对象周围区域的 

局部密度，与它邻居的局部密度之比来确定该对象的 LOF， 

LOF的值越大说明该对象越可能是孤立点。这一方法的提 

出打破了孤立点二值(是或否)定义的传统，开创了研究局部 

孤立点的先河。 

Papadimitriou等[2 ]通过对文E35]中算法的研究，发现在 

使用LOF进行孤立点检测时，对标志着局部范围的MinPts 

值存在选择上的困难。为了克服这一缺陷，他们定义了一个 

新的评价 孤立 点偏 离程 度 的标准——多 粒度 偏差 因子 

MDEF(Mult Granularity Deviation Factor)： 

MDEF ( ，r，口)一1一 
‘ LP，口，r， 

其中n(p，ar)表示对象P的otr邻域内的邻居数量，n(p，a，r) 

表示对象P的r邻域内所有邻居的otr邻域内邻居的平均数 

量，a是为了能检测到图 2左边所示的局部孤立点而加入的 

粒度因素。根据这个定义作者给出了一个准确检测孤立点的 

算法 LOCI(LOcal Correlation Integra1)，同时给出了一个近似 

算法aLOCI，以牺牲适当精度为代价，大大提高了算法速度。 

LOCI算法使用派生自数据本身的统计值，解决了LOF算法 

中对 MinPts的选择难题。 

图 2 左边是 a一1的情况，右边是 a<1的情况 

虽然这些算法都有相当高的精确度，但其时间复杂度却 

接近O(n。)，不适合直接用于数据流。通过综合它们源自密 

度聚类的方法特征，很多研究者将聚类思想与孤立点检测巧 

妙地结合在一起，在数据流上通过类似聚类的方式，快速过滤 

掉稠密区域的数据(这样做的理由是基于局部密度的孤立点 

定义只需考虑其某个邻域范围内的数据，而不用对整个数据 

集中的数据进行考察；而且数据具有天生的聚类性)，在稀疏 

区域找出可能成为孤立点的候选集合，然后利用聚类特有的 

统计信息对孤立点的偏离程度进行估计，以便用户进行查询。 

如文g73和L333，就是分别在静态数据库和数据流上利用网格 

聚类的思想 ，通过对网格的划分有效地过滤处于稠密区域的 

大量数据主体，只对稀疏区域的数据采用近似方法计算出它 
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们的偏离程度，这样既大大减少了算法所需考察数据的规模， 

又有效地捕捉到了数据流上的概念漂移。可以肯定地说 ，这 

种方法对维度较低的数据流模型非常有效，但对高维数据与 

聚类一样存在指数爆炸的存储问题。文[36]中，首先对数据 

流上的微聚类按照其密度进行排序 ，然后利用给定的阈值将 

序列末尾的几个稀疏微聚类作为孤立点候选集，并估计出候 

选集中数据的偏离程度。文E163的主要目的在于进化数据流 

上的聚类挖掘，它对噪声的处理只是找到并清除，而并没有给 

出孤立度，但该文对噪声的查找方式对于数据流上的孤立点 

检测来说也是值得一提的。 

3．4 基于关联的算法 

前面叙述的各种各样的孤立点检测算法都只能适用于连 

续属性数据集 ，而不适用于离散属性数据集，这是因为很难对 

离散属性数据进行求和、求距离等数字运算。 

2004年，He Zengyou[耵 等人提出了一种通过发现频繁 

项集来检测孤立点的新方法。其思想非常简单：由关联规则 

算法发现的频繁模式反映了数据集中的“普遍模式”，这也就 

使人们相信，不包含频繁模式或只包含极少频繁模式的数据 

其实就是孤立点。也就是说，频繁模式不会包含在作为孤立 

点的数据中。He定义了一种利用频繁模式度量孤立点偏差 

程度的频繁模式孤立点因子 FPOF(Frequent Pattern Outlier 

Factor)： 

FPOF( 、一 P !! ! 
⋯ ⋯  I FPS(D，mimisupport)I 

其中 t表示数据集 D 中的一个对象 (事务)，FPS(D，mim— 

isupport)表示 D中满足最小支持度的频繁模式集，并通过对 

频繁项集的挖掘和比较给出了检测孤立点的新算法 FindF— 

POF，该算适用于离散属性数据集。 

但当前真正有实用价值的数据集大多具有混合属性，因 

此只能对单一属性数据集进行检测的算法显然无法满足这一 

现状。于是 Amol Ghoting等人[1。 ]为检测这类数据集中的 

孤立点提供了第一个检测算法 LOADED，该算法分为两部 

分，第一部分是对整个数据集的离散属性在给定最小支持度 

的条件下进行频繁模式的挖掘；第二部分是将每个对象 P中 

的所有可能模式分别与前面中得到的频繁模式集合 D进行 

比较 ，如果项 dc_P且d硭D，则为对象 P打一个分值 1／IdI； 

如果dED，则考虑对象 P的连续属性之问的关联程度 V(P) 
一 ∑ ∑ v(P ，)，其中v(P )表示对象 P的第i个连续属性与 

第 个连续属性值之问的关联系数是否偏离了这两个属性之 

问的平均关联系数，如果是则将其值设为 1，如果不是其值为 

0，这样在 V(P)的值超过某个容忍阈值 时，就为对象 P打 
一 个分值 1／IdI，对 P中所有可能模式得到的分值的累加就 

是该对象可能成为孤立点的分值。同时，文[22]中还通过每 

隔一段时问就将保存在 Hash表中的频繁模式的频率降低一 

定数量的时问偏斜方式 ，将算法应用于数据流模型。但该算 

法存在两个明显的缺陷：第一，当离散属性的数量较小(例如 

是 1)时，算法的准确度明显降低；第二，因为频繁模式的挖掘 

是非常耗时的工作，频繁模式的保存又需要消耗大量的存储 

空问，因此，该算法很难适应快速的数据流。 

3．5 其它算法 

除了我们上面提到的孤立点检测算法之外，还有许多其 

它的检测算法。如文E15]给出了一种新的孤立点定义和检测 

方法，该方法使用Pawlak的粗糙集理论，首先通过对使用任 

意数据集x使用一个等价关系族R一{n，rz，⋯， }，来定义 

X的一个内边界(inner boundary)族 B一{Bl，B 一，B }，然 

后使用这个内边界族定义了x的异常集合e，e∈X且 enB 

≠ ， 可以是 n B 的子集，也可以不是，并将所有这类集 

合中没有冗余对象的集合作为极小异常集(Minimal Excep— 

tional Set)厂；然后将包含对象 ∈X的B 的个数作为．72的边 

界度Degree B(z)，并用边界度定义了对象的异常度 ED— 

Object(x)一Degree_B(x)／m和集合的异常度 ED—Set(Y)一 

∑yEYED Object(y)／I y I；最后通过这两个定义对极小异常 

集中的对象进行计算，当结果大于某个给定的阈值时说明对 

象是一个孤立点，否则不是。当然也可以计算整个极小异常 

集的孤立程度。 

该文只是从理论的角度提出了使用粗糙集定义孤立点和 

孤立点检测方法，还未对其进行过充分的实验检验，也没有给 

出其算法复杂性的分析结果。但由于粗糙集理论本身处理模 

糊、不精确或不完全信息的能力，因此为其将来应用于数据流 

提供了良好的理论基础，在实际应用时需要充分考虑最小异 

常集合的概念漂移问题。笔者相信，该方向具有良好的研究 

价值。但还是由于粗糙集理论本身的限制，该算法仅能适用 

于离散属性数据集，对于连续属性数据集需要进行离散化处 

理 。 

结束语 对孤立点检测的研究经过近一个世纪的起伏，随 

着现代数据挖掘技术的崛起，以及其自身应用价值的显露，又 
一 次迎来了它的新生命热点，即在数据流模型上检测孤立点。 

本文在系统地分析和研究了目前国内外孤立点检测相关文献 

的基础上，对孤立点检测算法进行了较为全面的阐述，并从数 

据流自身特征对数据流上挖掘技术的要求出发，就这些算法是 

否可以用于数据流上孤立点检测进行了深入探讨和研究。 

我们下一步的工作就可以针时已有算法相对数据流存在 

的弊端进行改造，给出真正适用 j：数据流的快速孤立点检测 

算法。 

当然，孤立点检测除了数据流这一发展方向外 ，根据数据 

库发展现状和实际应用的需要，还有以下几个研究热点 ：(1) 

检测高维空问数据集中的孤立点；(2)开发非参数的孤立点检 

测算法；(3)检测混合类型属性数据集 中的孤立点；(4)检测 

Web数据的孤立点。 
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et=∑ ll 一P ll。+( --k，)(Ta)。 (19) 

通过退火温度的控制可使 e 以较快速度收敛。初始阈 

值 dr可选择为点集中点之间最小距离 ，丁为 1O～2O之间，退 

火速率为 0．8～O．95之间。 

4)比较分析 

实验统计结果表明，本文算法与基于 GA的算法的抗仿 

射形变能力不相上下，但抗噪性能和抗出格点性能则更胜一 

筹。真实图像实验也能说明，本文算法更具实用性。就时间 

复杂度来说 ，基于 GA的算法每一次迭代复杂度为 O(mn)× 

N，其中N为遗传种群的规模，取值为 1oo～1000。本文算法 

每次迭代复杂度至多为 O(mn)，因而从复杂度上小于基于 

GA的算法。此外，基于 GA的算法需要较多的迭代步数(60 
~ 100)才能达到收敛，本文算法只需较少的迭代(5~20)则完 

全收敛。 

结论 本文提出一种新的基于仿射参数估计的迭代点匹 

配算法 ，很好地解决了由仿射带来的非刚性形变点集匹配问 

题。该算法把点匹配基本问题转化为函数优化问题，通过对 

点集间变换关系和匹配关系的反复估计迭代得到问题的最优 

解。文中给出了在匹配未知和已知两种情况下的仿射参数估 

计方法。在点集间匹配关系未知情况下，我们通过构造虚拟 

点对估计仿射参数，该方法简单有效，为算法提供了良好的初 

值。在匹配关系已知时，利用最小方差法进行参数估计，它确 

保了算法的收敛性。利用改进的最近点原则求解点集的匹配 

关系，减小了算法匹配误差，加快了收敛速度 。文章还对虚拟 

点对初值估计方法和阈值 dr的选取问题进行了讨论，并给出 

了改进办法。通过实验 ，并与基于 GA的匹配方法进行比较， 

说明算法具有较强的鲁棒性和实用性。 
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