
离群点检测是数据管理领域的热点问题之一[1]，
广泛应用于工业损毁、金融诈骗和环境监测等应用

场景中，离群点被认为是数据集合中显著区分于其

他数据点的数据对象[2].目前，因为基于距离的离群
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不确定数据流上的离群点检测处理
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（大连海事大学 信息科学技术学院，辽宁 大连 116026）

摘 要：提出了一种快速不确定数据流上的离群点检测算法.采用分层次划分思想给出了
适用于流式数据的索引构建方法，并为索引结构中的叶子结点增加了部分存储信息，使得在数

据更新时新流入的数据点可以利用中间结果信息直接完成批量过滤，降低计算成本.通过分析
离群概率值求解的递推规律，给出了一种全新的离群概率值求解方案，该方案可以最大可能地

避免全近邻集合的迭代计算，减少了大量的非离群点计算代价，从而加快处理速度.实验结果
表明，快速不确定数据流上的离群点检测算法能够有效地提高检测效率.
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Outlier Detection on Uncertain Data Streams
ZHU Bin覮，ZHONG Yuling，WANG Xite，BAI Mei

（College of Information Science and Technology，Dalian Maritime University，Dalian 116026，China）

Abstract：This paper proposed a Fast Outlier Detection algorithm Over Uncertain Data Streams (FOD_OUDS).
Firstly，an index inspired by hierarchical ideas was designed to manage uncertain data stream，and some storage in原
formation was added for the leaf nodes in the index structure，so that the newly inflowed data points can directly per原
form batch filtering by using the intermediate result information when the data is updated，thereby achieving the pur原
pose of reducing the calculation cost. Secondly，by analyzing the recursive rules of outlier probability values in calcu原
lation，a novel outlier probability value solution scheme was presented，which can avoid as much as possible the cal原
culating cost of nearest neighbor set，reduce the processing cost of a large number of inliers，thus speeding up pro原
cessing. At last，a large amount of experiments show that the FOD_OUDS algorithm can effectively improve the detec原
tion efficiency.

Key words：outliers；probabilistic data stream；sliding window；filtering strategy；hierarchical division
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点定义[3]能够直观反映离群点本质而得到广泛的应
用，其具体描述为：对于数据集合中任意数据点 p，若
p 在半径 r范围内的邻居个数少于 k 个，那么 p 被认
为是离群点.
近年来，数据以高速度高容量的流式形式应用

于工业生产、社会生活中，在这规模庞大、速度极快

的流式数据里面，不确定性数据广泛存在于其中[4].
数据的不确定性主要分为属性级不确定与存在级不

确定，本文主要关注存在级不确定数据[5].目前，传统
的离群点检测算法尚无法满足诸多现实需求，以气

象监测系统为例，传感器不间断地采集局部气温、气

压和紫外线指数等环境信息并以流的形式传输到数

据库中，实时识别出离群点（异常气象信息），可以有

效地防范自然灾害.但是，受到传感器精度及周围环
境等因素影响，产生的数据流具有流速较快、规模较

大及不确定性等数据特点，使得传统解决方案无法

直接应用到上述问题中[5].因此，设计出一种高效的
不确定数据流上的离群点检测算法成为本文的主要

研究目标.
文献[6]首次给出了存在级不确定数据中的离群

点定义，并提出了 DPA算法用以解决集中式环境中
的离群点检测问题.随后，文献[7]在文献[6]的基础上
将研究内容扩展至不确定数据流环境中，利用网格

索引结构管理不确定数据，并采用动态规划思想来

求解离群概率值用以避免可能世界的空间膨胀.但
因该算法在批量过滤时不可避免地需要近邻空间的

查询，这就使得在处理多维数据时具有一定的局限

性，另外，由于其忽略了离群概率值求解的递推规

律，使其在概率值求解中也无法避免冗余计算.文献
[8]也关注于该研究问题并提出了 PCUOD算法，该算
法通过估算数据点的离群概率范围进行概率剪枝，

从而减少了必要的计算成本.但是，由于 PCUOD算
法中的界限估算方法在近邻数目急剧增加时会产生

失效的情况，从而也造成了一定的局限性.总之，目
前相关解决方案中仍存在诸多不足，无法高效地满

足现实应用的需求.
本文主要研究快速不确定数据流上的离群点检

测算法（Fast Outlier Detection algorithm Over Uncer原
tain Data Streams，FOD_OUDS），旨在提高算法的执
行效率.主要贡献包括以下几个部分：

1）采用分层次划分思想给出了不确定数据流环
境中索引的构建方法，利用这种索引结构可以克服

传统索引对多维数据管理的局限性.与此同时，本文
通过对索引结构中的叶子子块增加部分存储信息，

可以快速地完成新到达数据点的批量过滤，极大地

减少了数据更新过程中的计算代价.
2）通过深入分析离群概率值求解的递推规律

后，提出了一种新的离群概率值求解方法.该方法尽
最大可能地避免了全近邻集合的迭代计算，从而极

大地减少了冗余计算.
3）利用大量的对比实验，验证本文所提出的

FOD_OUDS算法的有效性.

1 不确定数据流离群点检测算法

1.1 问题描述
本文主要研究不确定数据流环境中基于距离的

离群点检测问题.首先，给出不确定数据流中基于距
离的离群点定义；然后，简要描述在基于计数的滑动

窗口上的处理流程.表 1列出了本文使用的符号及
其含义.

表 1 符号列表
Tab.1 List of symbols

符号 含义 符号 含义

r 查询半径 P（） 存在概率

k 查询邻居个数 POutlier（） 离群概率

Threshold 查询阈值 N（） 近邻集合

p 不确定数据点 NewN（） 后近邻集合

p.label p的时间戳 SubN（） 近邻子集合

P 不确定数据集 Outlier（） 离群点集合

DS 不确定数据流 Inlier（） 安全点集合

DSS 滑动窗口中的数据集 Candidate（） 候选点集合

DS表示具有 d维属性的不确定数据流，在 DS
中任意数据点 p 都有一个存在概率 P（p）（0< P（p）<
1），其中，p [i]（1臆i臆d）是点 p 在第 i个维度上的可
度量值.那么，点 p1、p2之间的距离表示为：

dist（p1，p2）=
i沂[1，d]
移（p1[i] - p2[i]）2姨 （1）

定义 1 （r-近邻）给定数据集 P和查询半径 r，
点 p 在 P内的近邻集合是 p 在 r范围内包含的所有
点的集合，即 N（P，p）= {p忆| p忆沂P，dist（p，p忆）约 r}.
定义 2 （（r，k）-离群点）给定数据集 P和查询

邻居个数 k，若点 p 是 P内的（r，k）-离群点，则 p 在
半径 r范围内的邻居个数小于 k，即 N（P，p）约 k.

在数据集 P中每个可能世界 W 都是 P的子集.
W 的存在概率为：
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P（W）=
p沂W
仪P（p）伊

p埸W
仪（1 - P（p））

若 赘是所有 W 的集合，则有
W沂赘
移P（W）= 1.那

么，点 p 在 P中离群的概率表示为：

POutlier（p）= 移
W沂赘，p沂Outlier（W）

P（W） （2）
定义 3 （Threshold-离群点）给定查询阈值

Threshold，若点 p 的离群概率 POutlier（p）跃 Threshold，
那么 p 是 Threshold-离群点.

可知，所有满足定义 3的点组成了数据集 P中
的离群集合 Outlier（P）= { p | p沂P，POutlier（p）跃Thresh原
old}.
在不确定数据流 DS上，采用基于计数的滑动窗

口模型管理数据，严格按照数据点 p 到达窗口的先
后次序标记 p 的时间戳 p.label.当窗口大小是 S时，
窗口内的数据集记作 DSS，窗口内的点的生存周期是
[p.label，p.label+S].同时，窗口中保存且仅保存最近
到达的 S个数据点，因此每当窗口中扩充一个新的
点 pnew时将对应一个旧的点 pold消失.

具体描述为，滑动窗口中的不确定离群点查询

就是返回当前窗口中所有离群概率大于阈值的数据

点的集合，就是 Outlier（DSS）= { p | p沂DSS，POutlier（p）跃
Threshold}.
例 1 图 1（a）（b）分别给出了当前时刻与下一时

刻滑动窗口内的数据点集，图 1（c）给出了每个点的
存在概率.假设窗口大小 S=5，查询半径 r=3，查询邻
居个数 k=3和查询阈值 Threshold=0.6，数据点按照
p1 ~ p6的次序到达.以点 p2为例，根据上述定义，当
前时刻 p2的离群概率 POutlier（p2）抑0.63，可知 p2是离
群点.下一时刻，随着窗口的滑动点 p6到达而点 p1
消失，p2的离群概率变为 POutlier（p2）抑0.42，可知，随着
窗口的滑动，下一时刻 p2将变为非离群点.
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图 1 处理流程示例
Fig.1 The example of process flow

1.2 不确定数据流上的离群点检测处理
首先，采用分层次划分索引结构管理不确定流

数据；然后，提出了全新的过滤方法；最后，给出了离

群点查询动态维护的更新方法.
1.2.1 索引模型

采用分层次划分索引结构管理不确定流数据.
这种索引结构：一方面，可以克服传统索引对多维数

据管理的局限性；另一方面，能够避免过多空白子块

的产生，减少了存储空间的浪费.同时，利用划分子
块内不确定数据点的特性，可以快速批量过滤数据

点，从而加速最终结果的查询.
在文献[9]工作的基础上，采用相同的划分策略

构建索引结构.为便于后续批量过滤，将每个划分子
块 b 内的数据点按照存在概率由大到小的顺序排
序，并记录块内数据点个数 b.num和块内空间最大
距离 b.dis.
1.2.2 过滤方法
首先，给出了空间数据点的批量过滤方法，利用

这种方法可以在遍历划分子块的过程中，通过快速

估算出子块内数据点整体的离群概率上界限值来完

成批量过滤操作；然后，提出了一种新的离群概率值

计算方法用以减少离群概率值的计算代价，该方法

尽最大可能地避免了全近邻集合的迭代运算，从而

减少了大量的运算成本，提高了算法的运算效率.
批量过滤方法具体的理论依据由引理 1给出.
引理 1[9] 给定查询半径 r.在 b.dis < r的划分子

块 b 中，若点 p1的存在概率小于点 p2的存在概率，
那么在 b 中 p1的离群概率一定小于 p2的离群概率.
批量过滤时，利用引理 1，按照存在概率值由大

到小的顺序计算出数据点在划分子块 b 内的离群概
率，若某一数据点的离群概率小于 Threshold，那么在
子块 b 中存在概率不大于该点的点均为非离群点，
由此可以完成划分子块 b中数据点的批量过滤操作.
离群概率值计算方法通过深入分析离群概率值

求解的递推规律后给出了一种新的解决方案，该方

案可以最大可能地避免全近邻集合的迭代计算从

而减少运算成本的消耗. 具体的理论依据由定理 1
给出.

定理 1 给定不确定数据点 p 和点 p 的近邻集
合 N（p），如果 n_MaxSubN（p）是近邻集合 N（p）中存
在概率最大的 n个近邻点组成的子集合，那么在所
有由 N（p）中 n个近邻点组成的子集合里，点 p 在子
集合 n_MaxSubN（p）中成为离群点的概率值最小.
证明：给出查询邻居个数 k，不确定数据点 p 和
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点 p 的近邻集合 N（p）.其中，n_SubN（p）是由近邻集
合 N（p）中 n个点组成的近邻子集合.

当 n<k 时，点 p 在近邻子集合 n_SubN（p）中成
为离群点的概率值等于点 p 自身的存在概率值，即
POutlier（p，n_SubN（p））= P（p）.

当 n=k 时，点 p 在近邻子集合 n_SubN（p）中成

为离群点的概率值就等于 P（p）伊 1- 仪
p忆沂n_SubN（p）

P（p忆）嗓 瑟 .
易知，当 n=k 时，若 n_SubN（p）是由 N（p）中存

在概率最大的 k 个点组成的子集合，则点 p 在子集
合 n_SubN（p）中成为离群点的概率值最小.

当 n > k 时，假设点 p 在由 N（p）中存在概率最
大的 n个点组成的子集合 n_MaxSubN（p）中成为离
群点的概率值最小.那么当 n_MaxSubN（p）中扩充一
个数据点 p忆（p忆沂N（p）夷p忆埸n_MaxSubN（p））时，点
p 在新的近邻子集合中成为离群点的概率值为：

P（p）伊 k-1

a = 0
移P（a-n_MaxSubN（p））-P（p忆）伊P（（k-1）-n_MaxSubN（p））嗓 瑟

其中：P（a-n_MaxSubN（p））是子集合 n_MaxSubN（p）
中 a个数据点发生的概率.由此可见，不确定数据点
p忆的存在概率越大，点 p 在新扩充的子集合中成为
离群点的概率值越小.综上，可证明结论成立.
证毕.

由定理 1可知，在求解数据点 p 的离群概率值
时，按照近邻集合中近邻点存在概率值由大到小顺

序来计算，可以保证每一次的计算中点 p 在当前近
邻集合中成为离群点的概率值都是最小的.那么，为
了快速判定点 p是否为非离群点，进一步给出引理 2.
引理 2[9] 给定数据点 p 和 p 的近邻集合 N（p），

p 的离群概率随着 N（p）中点的个数的增加而减少.
由引理 2可知，若数据点 p 在其近邻子集合中

成为离群点的概率值小于查询阈值，那么点 p 将是
一个非离群点.也由此可知，根据定理 1按照近邻集
合中近邻点存在概率值由大到小的顺序来求解点 p
的离群概率值，若点 p 是非离群点则可以在最少的
迭代计算中判定出来.具体示例由例 2所示.
例 2 图 2展示了 b1.dis < r的划分子块 b1 内的

数据点集.假设 r=3，k=3和 Threshold=0.6，按照存在
概率由大到小的顺序计算数据点在 b1 中的离群概
率. 首先，根据定理 1 可以求得 p4 在近邻子集合
SubN（p4）={p5，p6，p2}中是非离群点. 否则，按照传统
方法，最坏情况需要计算所有的近邻点才可求得结

果.然后，根据引理 1可判定 b1中的点均为非离群

点.由此，减少了大量的必要计算代价，并快速完成
了批量过滤.
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图 2 批量过滤示例
Fig.2 The example of batch filtering

1.2.3 更新方法
为节省窗口滑动时数据更新所带来的计算成

本，本小节中首先分析了不确定数据流中离群点的

性质，并将滑动窗口内的数据进行归类，用以避免对

部分数据点的重复计算.然后，对当前窗口中的叶子
划分子块增加了部分存储信息，使得新到达窗口中

的数据点可以利用存储信息直接完成批量过滤，从

而达到减少计算成本的目的.
首先，给出定理 2用以确定窗口中不可能成为

离群点的数据点，以此避免重复计算.
定理 2 给定不确定数据点 p，若点 p 在后近邻

集合 NewN（p）中的离群概率值小于查询阈值，那么
点 p不可能成为离群点.
证明 根据引理 2可知，若点 p 在近邻子集合中

的离群概率值小于查询阈值，那么点 p 的离群概率
值一定小于查询阈值.又因为 NewN（p）中的近邻点
到达窗口都比点 p 晚，所以若点 p 在后近邻集合
NewN（p）中的离群概率值小于查询阈值，则点 p 将
不可能成为离群点.
证毕.
由此更新维护时，对于满足定理 2的点将永远

不可能成为离群点，也就不需要被更新计算.
具体地，可将当前窗口内的数据 DSS分为以下 3

类集合：1）当前窗口内的离群点的集合 Outlier（DSS）.
2）当前窗口内是非离群点但随着窗口滑动可能成为
离群点的候选集合 Candidate（DSS）. 3）所有满足定
理 2的安全点的集合 Inlier（DSS）.

然后，对当前窗口中的叶子子块增加部分存储

信息并利用这些存储信息来直接完成新到达数据点

的批量过滤.与此同时，给出了划分子块中批量过滤
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的动态维护过程.
对于叶子划分子块将增加部分存储信息，包括 3

个部分：1）记录 b 内是非离群点且存在概率最大的
点 p 的存在概率 b.temp；2）记录包括点 p 和点 p 按
照定理 1满足它在 b 中的近邻子集合中是非离群点
的近邻子集合的集合 b.SubN；3）b.SubN中最早消失
的数据点的时间戳 b.label.
下面，主要介绍批量过滤的动态维护，包括处理

失效数据点 pold和处理新插入数据点 pnew.
1）失效数据点 pold的处理.对于 pold映射到的划

分子块 b，若 pold属于 b.SubN，则需要更新 b 的记录
信息并更新 b 中的批量过滤 . 若 pold 不属于
b.SubN，则直接删除 pold.

2）新插入数据点 pnew的处理.检测 pnew映射到的
划分子块 b，如果 P（pnew）约b.temp那么 pnew是非离群
点并加入到候选集；如果 b.temp约P（pnew），那么需要
更新 b 的记录信息并更新 b 中的批量过滤，用以过
滤更多数据点.
例 3展示了利用划分子块的存储信息完成新到

达数据点的批量过滤并给出了动态维护的过程.
例 3 图 2（a）（b）分别展示了当前时刻与下一时

刻划分子块 b1 内的数据点集 . 假设 r =3，k =3 和
Threshold=0.6.当前时刻 b1 的记录信息 b.label = 2、
b.temp=0.8 和 b.SubN ={p4，p5，p6，p2}. 根据引理 1，b1
内的点均为非离群点，其中，p1是安全点，其他点是
候选点.下一时刻，b1中点 p6和 p7到达而点 p1 和 p2
消失.首先处理消失点：当 p1消失时，不会影响 b1中
的过滤；当 p2消失时将重新计算 b1中的记录信息，
有 b.label=3、b.temp=0.8 和 b.SubN={p4，p5，p6，p3}，此
时 b1中各点均为候选点.然后处理新插入点：当插入
p7时，因 P（p7）约b.temp可直接判定 p7是候选点；当插
入 p8时，因 b.temp约P（p8）需要更新 b1的记录信息，经
计算 b.label=6、b.temp=0.9 和 b.SubN={p8，p7，p6}. 此
时，b1中各点均是非离群点，其中 p8、p7和 p6是候选
点而其他点是安全点.
1.3 算法描述

FOD_OUDS算法描述：
输入：滑动窗口数据集 DNS，查询阈值 Threshold，查询邻居个数 k，

查询半径 r，待删除点 pold，待插入点 pnew；
输出：离群集合 Outlier（DNS）
1. WHILE pnew插入到当前窗口中 DO
2. IF滑动窗口已满 DO //处理失效点 pold
3. 删除待消失数据点 pold；
4. IF pold在 b 记录的集合 b.SubN中 THEN

5. 更新 b 的记录信息，并更新 b中的批量过滤；
6. ENDIF
7. 集合 D饮近邻集合 N（p old）中未被处理更新的点；
8. FOR遍历集合 D中的数据点 p DO
9. 计算属于候选集中的点 p 的离群概率，如果 p的离群概率
大于阈值，那么将 p 移入到离群集中.

10. ENDFOR
11. ENDIF

//处理插入点 pnew
12. 根据 P（pnew）将其插入到所映射的划分子块 b 中；
13. IF P（pnew）大于 b 的 b.temp THEN
14. 更新 b 的记录信息，并更新 b 中的批量过滤；
15. ENDIF
16. 集合 D饮近邻集合 N（pnew）中未被处理更新的点；
17. FOR遍历集合 D中的数据点 p DO
18. 计算属于候选集或离群集中的点 p 的离群概率，若 p 的离群
概率小于阈值，根据定理 2，将其加入到候选集或安全集中；

19. ENDFOR
20. IF pnew未被 b中过滤 THEN
21. 计算 pnew的离群概率，若 pnew的离群概率小于阈值，则将 pnew
加入到候选集，否则加入到离群集；

22. ENDIF
23. ENDWHILE

在检测过程中，首先，判断当前滑动窗口内数据

是否已满，若是，则每当有新的点 pnew到达窗口时都
将对应一个旧的点 pold失效（算法中行 2），并考虑删
除 pold后对它近邻点和对它映射到划分子块的批量过
滤的影响，其近邻集合中的某个原来属于候选集的

点，有可能变为离群点（算法中行 3~行 11）.然后，对
于新插入的点 pnew，一方面需要考虑 pnew的到达对它近
邻点和它映射到划分子块的批量过滤的影响，并做

出相应的调整.另一方面，检测 pnew是否能被批量过
滤，若不能则计算它的最终结果（算法中行 12~22）.

2 实验分析

实验采用 C++编程语言实现不确定数据流上的
离群点检测算法.环境配置为 Inter Core i5 3230 2.6
GHz CPU，6 GB内存，Winsows10操作系统.

在对比实验中，对本文提出的 FOD_OUDS算法
与 WDPA（Dynamic Programming Algorithm for Win原
dow）算法 [7]和 PCUOD（Probability Pruning for Contin原
uous Uncertain Outlier Detection）算法[8]分别在真实数
据集和人工模拟数据集中进行性能对比.其中，真实
数据集采用的是森林环境监测数据，共包含 120 000
个数据点和 4个属性维度，其中，每一个属性值均被
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映射在0~100范围内.由于真实数据并非是概率数
据，所以对每一个数据点随机生成一个存在概率值

来增加概率属性.实验中主要对比的是查询时间，表
2展示了对比实验的实验结果.

表 2 实验结果
Tab.2 Experimental result

参数
查询时间/s

 FOD_OUDS  PCUOD  WDPA
k=20，r=4 589 781 881
k=20，r=6 435 579 711
k=20，r=8 233 312 655
k=30，r=8 319 401 506

表 2 展示了真实数据集中 3 种算法的性能对
比，其中，由于WDPA算法采用网格索引结构管理不
确定数据并在批量过滤时不可避免地需要近邻空间

查询，因而在 4维数据中的检测代价相对较高.而对
于 PCUOD算法，由于其在近邻数目较多时过滤性能
将会减弱，因而过滤性能相对较低，从而导致需要精

确计算的数据点增多使得查询较为缓慢.相比之下，
由于 FOD_OUDS算法采用分层次划分索引，因而能
够较好地管理多维数据，并且在过滤方法中避免了

近邻空间的查询，也最大可能地避免了全近邻集合

迭代计算，因而拥有较好的处理性能.
在人工模拟数据集的对比实验中，默认的测试

数据具有 5个维度属性，每个维度属性值被映射到
0~1 000内，并对每个数据点随机生成一个存在概率
值.实验中主要考察查询邻居个数 k、查询半径 r、数
据维度以及窗口大小 S变化对查询时间和过滤数量
的影响.其中，固定设置查询阈值为 0.6，具体参数如
表 3所示.

表 3 参数设置
Tab.3 Parameter setting

参数 默认值 变化范围

k 20 20~100
r 60 20~100

Window Size 8 伊 104 4 伊 104 ~ 12 伊 104

数据维度 5 4 ~ 8

图 3为查询邻居个数 k 对算法性能的影响.随
着 k 值的增大，3种算法都需要消耗更多的查询时间
并且过滤数量都相应减少.主要是因为 k 值的增大
导致离群点数目增多，使得算法的计算成本相对增

加.通过对比发现，FOD_OUDS算法的查询时间明显
低于另外 2种算法，这主要是因为 FOD_OUDS算法
的离群概率值计算可以尽最大可能地避免全近邻集

合的迭代计算，从而有利于非离群点的高效过滤使

得整体查询时间较短.
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（a）k 与查询时间 （b）k 与过滤数量
图 3 参数 k 对算法的影响

Fig.3 The effect of k for the algorithm

图 4为查询半径 r对算法性能的影响.随着 r值
的增大，几种算法都需要消耗更多的查询时间.在过
滤数量上，随着 r值增大，PCUOD算法的过滤数量逐
渐减少，FOD_OUDS算法和 WDPA算法的过滤数量
逐渐增多.对于 PCUOD算法，由于其过滤性能的减
弱将直接导致其计算成本增大；对于 WDPA算法，由
于在批量过滤时不可避免地需要近邻空间查询，所

以利用网格索引结构维护多维数据会产生非常高昂

的空间查询代价.相对来说，FOD_OUDS算法利用分
层次划分索引在空间查询代价相对较低且批量过

滤时并不需要近邻空间查询，所以性能相对较好.
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Fig.4 The effect of r for the algorithm

图 5为数据维度变化对算法性能的影响.随着
维度的增大，算法的查询时间都明显增大，过滤性能

也都减弱.主要是因为随着维度的增大，空间搜索和
索引更新都将更加耗时，但是 FOD_OUDS算法的处
理性能相对较优，主要是因为 FOD_OUDS算法所采
用的索引在多维数据中的搜索能力和更新性能相对

较好，并且通过增加索引结构中的部分存储信息，在

一次索引映射中就可以直接完成数据点的批量过
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滤，也使得其查询时间大幅减少.
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图 5 维度对算法的影响

Fig.5 The effect of dimensionality for the algorithm

图 6为窗口大小变化对算法性能的影响.随着
窗口增大，算法的查询时间都明显增多，这是因数据

量的增多增加了计算成本.同时，过滤数量也明显增
多，主要是因为随着数据量的增大导致非离群点数

目逐渐增多，使得几种算法均容易满足过滤条件.但
是，整体性能上 FOD_OUDS算法较优.
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Fig.6 The effect of window size for the algorithm

综上所述，FOD_OUDS算法在针对不确定数据
流环境中的离群点检测问题上的检测时间更短并且

过滤性能更优，从而验证了本文提出的 FOD_OUDS
算法的有效性与高效性.

3 结 论

本文针对不确定数据流环境中的离群点查询问

题，提出了 FOD_OUDS算法.首先，采用分层次划分
思想给出了索引构建策略，使其具备良好的过滤性

能.然后，在分析了不确定数据点的离群概率值求解
的递推规律后，提出了优先过滤非离群点的概率值

求解方法，从而加快了过滤速度.其次，给出了动态
维护的更新方法，以减少更新过程中的必要计算代

价，从而提高了算法的运算效率.最后，通过实验验
证了 FOD_OUDS算法具有较高的查询效率与较好
的过滤性能.
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