
2016 年 第 25 卷 第 4 期                       http://www.c-s-a.org.cn                      计 算 机 系 统 应 用 

 Software Technique·Algorithm 软件技术·算法 215

基于网格概率的离群点检测算法① 
彭艳兵 1, 冯利容 1,2 
1(烽火通信科技股份有限公司 IAO, 南京 210019) 
2(武汉邮电科学研究院 电信系, 武汉 430074) 

摘 要: 随着移动网络、智能终端的迅猛发展, 基于位置的服务 LBS(Location-based Service)越来越热门, 因此基

站位置信息的正确与否成为关注的重点. 针对基站地理位置存在部分错误这一现象, 提出了基于网格概率的离

群点检测算法来核查错误的基站. 首先, 根据基站分布的规则将数据空间分成若干网格单元; 其次, 根据用户轨

迹签到信息关联出其在动态时间范围内经过的基站序列, 将基站序列映射到网格中, 计算出临近网格单元集合; 

最后, 根据基站分布特点对网格单元内目标基站的临近基站求隶属概率, 筛选出离群点, 即错误的基站. 实验表

明, 该算法的时间复杂度低且核实准确率较高.  
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Abstract: With the rapid development of the mobile networks and intelligent terminals, location-based service has 

become more and more hotter on the internet, therefore the correction of the base stations’ position becomes a critical 

factor. For the wrong base stations are uncertain, it proposes a new detecting algorithm based on the probability of the 

near grids, which is used to verify the wrong base stations. Firstly, it divides the data space into some grids. Secondly, 

combining with the users’ attendance location information, it gets the track of the base stations in a short dynamic time 

and maps them to the corresponding grids. Finally, referring to the position characteristics of the base stations, it could 

give the membership probabilistic and filter the outliers, that are the wrong base stations. The results show that the 

algorithm has low complexity and high accuracy of detecting the wrong ones. 
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近些年, 随着定位技术的日趋成熟以及定位设备

的大量普及, 面向不同的应用领域的移动终端产生了

大量的轨迹数据. 这些数据里面蕴藏着非常丰富的知

识信息, 它能准确地反映人们的移动规律, 能生动地

体现交通情况, 能正确地揭示道路结构[1]. 目前, 与之

相关的数据挖掘的研究备受关注, 其中一项比较有现

实意义的研究就是通过移动轨迹数据来检测核实错误

的定位设备(本文指的是基站).  

  在移动通信发展的前几年, 各大运营商对于基站 
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的建设没有统一的规划, 导致许多基站的维护变得非

常困难. 目前随着网络时代的飞速发展, 移动通信进

入了高速发展的通信时代. 因此, 移动基站坐标的正

确对于网络发展来说, 显得越来越重要. 但是, 由于

存在基站信息的变更、人工录入失误等因素, 导致基

站的坐标数据可能存在 3%左右的错误, 同时运营商

每年更新的基站信息不会实时同步到位置信息服务商. 

所以高效地检测出错误的基站是非常有必要的. 由于

错误基站的数量不会很多, 可以将其看做异常点、离 
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群点, 这种研究非常适用于离群点检测这一应用场景.  

  为了有效的检测出离群点, 很多研究人员已经开

发了大量的离群点检测算法, 包括基于统计的离群点

检测算法、基于距离的离群点检测算法、基于密度的

离群点检测算法和基于深度的离群点检测算法等, 其

中基于距离的离群点检测算法包含并且扩展了基于统

计的思想, 需要首先确定参数, 然后将非数值型属性

转换成数值型数据, 计算对象之间的欧式距离, 最终

确定离群点. 这算法比较容易理解, 而且具有比较直

观的意义, 故在实际场景中的应用很多[2]. Knorr[3,4]等

人最先提出了基于距离的离群点的概念. Ramasmawy

对基于距离的离群点的定义做了改进, 通过对与对象

距离最近的第 K 个对象之间的距离排序, 将数据集中

距离排在前面的 m 个对象标记为离群点[5]. FAngiulli

等提出离群点是数据集中与其 K 个最近邻居的平均距

离最大的前 m 个对象[6], 主要通过比较对象与 K 个最

近邻居的平均距离来检测离群点. 这些算法将需要 N2

次的数据对象之间的距离计算, 当 N 很大时就不适用

了. 因此, 本文在基于距离的思想上, 提出基于网格

概率的离群点检测算法, 直接通过数据点处于邻近网

格的概率来确定离群点, 避免了计算 N2次的数据对象

之间的距离, 然后结合实际基站位置的空间位置关系, 

给出一种高效识别错误基站的方法.  

 

1 基本理论知识 
1.1 网格划分和数据映射 

  把地球看成一个平面图, 选择一个中心点, 中心

点选择“赤道与本初子午线交叉点”, 然后以这个中心

点同时向上下左右按步长 0.01 度进行扩展, 每扩展一

次可以得到一个长和宽都为 0.01 度的正方形, 此正方

形则为一个栅格. 通过此算法划分出的每个栅格的地

理面积约为 1.24 平方公里左右(地球两极点除外)[7,8].  

  按照上述划分方式, 对本文实验数据空间进行划

分. 任意给定一地理区域, 将其表示成二维空间 M, 

按照经纬度方向分别划分为 a、b 等份, a>0 ,b>0 且划

分的单位网格经纬度均为 0.01 度, 这样区域被划分为

a*b 个网格单元,  

M={G1,1, G1,2, G1,n, G2,1 …,Ga,b},a>1 

  按照这种方式划分之后, 每个网格都有自己唯一

的编号标识. 各个维度划分的网格数可以按式(1)、(2)

计算且向上取整:  

      
max min

0.01

a a
a

                
(1) 

 max min

0.01

b b
b

    
                (2) 

其中, maxa  , mina  , maxb  , minb  为每个维度的最值, 

读取数据后, 可形成如图 1 所示的网格.  

 
图 1 网格单元示意图 

 

  网格划分和数据映射的算法如下:  

输入: 所有基站点坐标(数据集 D)、边长 r 

输出: 数据点映射到网格坐标的数据集 

Begin 

 DataScan(D, r)   //数据读取, 网格划分 

 for  D 中的每个对象 p(a,b) 

 amax=Math.max(a) 

 amin=Math.max(a) 

bmax=Math.max(b) 

bmin=Math.max(b) 

 end for 

row=(int)(( amax -amin)/r) +1 //网格行号      

colum=(int)(( bmax -bmin)/r) +1//网格列号 

DataGrid(D, r)  //数据对象映射到网格单

元 

for  D 中的每个对象 p(a,b) 

r=(int)(( a -amin)/r) +1   //计算 P 的行号    

c=(int)(( b -bmin)/r) +1   //计算 P 的列号 

add  p(a,b) to G(r,c) 

end for 

end 

1.2 隶属概率 

每个网格单元包含有两层邻居, 第一层为紧邻数

据点 O(a,b), 所在网格单元的周围的外部网格单元, 

第二层为紧邻第一层邻居周围的外部网格单元. 将这
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两层邻居称为 O(a,b)所在单元网格的邻近网格单元.  

对于数据点O(a,b), 假设O∈Gi,j, 则O(a,b)所在单

元网格单元的邻近网格单元集为 

        , , ,{ | }0 2, 0, 0x yG G x i n y j n n x y      

数据集中 S一个对象O(a,b)为DB(P,N)-Outlier, 如

果它满足以下性质: 数据集 S中至少 q*100%的对象处

于临近单元网格集 G 之外 . 这里隶属概率为

p=1-q*100%. 换 句 话 说 , 如 果 存 在 少 于 n 

(n=N*p*100%,N 为数据集的总数)个邻居数据点位于

G 集合以内, 则 O(a,b)是关于隶属概率为 p 的 DB(P,N)

离群点.  

隶属概率公式为: p=n/N (其中 n 为处于的邻近网

格单元集合 G 内的数据点个数, N 为数据空间中数据

点的总个数. ) 

1.3 基站空间位置关系 

  参考文献[9]提出的结论可知, 无论城市区域还是

乡村区域, 所有基站的位置分布并不是相互独立的, 

城市内的基站分布表现了比较强烈的聚类特点. 而本

文主要对密集城区的基站进行分析, 核查离群点基站. 

显而易见, 密集城市中的基站与它近邻的基站之间的

距离应该处于大致均匀的分布中, 而且不会相差很远.  

  考虑到用户通过蜂窝网进行 LBS 服务时, 需要与

用户所处地理位置的基站进行交互, 日志信息中保留

了基站的编号信息、上下线的用户经纬度信息、交互

的时间信息等. 虽然基站的地理位置获取困难, 但是

用户的签到信息获取相对容易. 对于基站密度比较密

集的城区, 由于基站的覆盖范围较小, 用户的签到信

息过于密集、越区切换较频繁, 可以利用用户一段时

间的签到轨迹信息关联出一个基站 ID 网格序列(即临

近基站), 然后根据这些临近基站的位置特点来核实目

标基站的位置.  

1.4 用户签到信息  

如图 2 所示, 从海量日志文件中提取关键的特征

信息来表示用户签到轨迹 Tr[10]. Tr 是具有时间戳的空

间位置序列数据 , Tr=(<A1,Lat1,Lat1,T1,BSID1>,..,<Ai, 

Lati,Ti,BSIDi>,…,<An,latn,Lgtn,Tn,BSIDn>) 1 i n＃ , 其

中 Ai表示用户的手机账号信息, <Lati,Lgti>表示空间地

理位置信息, Ti 为对应位置<Lati,Lgti>的时间戳信息, 

BSIDi 为 Ai 在 Ti 时刻所处的基站覆盖范围内对应的基

站 ID.  

 
图 2 海量日志提取的特征信息网格单元 

 

1.5 基站的网格序列 

每个基站 ID 也有唯一的地理位置<Lati,Lgti>. 通

过用户的签到轨迹信息可以关联出该轨迹中基站所在

的网格序列 GridIDs, GridIDs 是一个无序的网格集合. 

GridIDs 满足以下性质:  

(1) Ai在时间范围 t 内所处的地理位置<Lati,Lgti>

对应的基站 ID 所映射的网格.  

(2) 在 t/2 时刻及很小的邻域范围内, Ai(1≦i≦n)

经过了相同的基站, 该基站即为目标基站, 而根据时

间 t 关联出的其他基站均为临近基站.  

(3) GridIDs 中的元素均为临近基站所在的网格单

元, 包括目标基站所在的单元网格.  

如图 3 所示, 虚线表示用户 A的签到轨迹信息, 

实线表示用户轨迹对应的基站序列信息, 目标基站位

于 2,2G 中, 2,2G 的 1,1 2,3 1,3 2,2   ,{ },GridIDs G G G G ， , 实

际情况中经过目标基站的用户可能不止用户 A, 应该

把所有符合情况的临近基站补充完整, 并且将这些临

近基站所属网格也全部添加到 GridIDs 集合中.  

 
图 3 用户签到轨迹对应的基站的网格转换图示 

 

2 基于网格概率的离群点识别 
2.1 算法描述 

首先按照数据集 D(所有的基站)的维度将数据空

间划分为多个相邻的网格单元, 遍历数据集将其映射

到所属的网格单元中, 从而将无序的数据集合转换成

一种有序的数据结构. 然后根据海量日志文件中的用

户轨迹信息关联出空间数据点之间的联系, 即目标基
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站点和临近基站点的关系, 进而转换为基站所在网格

之间的关系. 根据隶属概率的概念, 判断该目标基站

是否为离群点基站.  

算法流程如图 4 所示.  

 
图 4 算法流程图 

 

2.2 算法说明 

 (1) 将待核实的所有基站最初标记为 unvisited, 

在遍历数据集中的基站点时, 将其依次打标为 BSGoal, 

通过参照临近基站位置计算出隶属概率之后将目标基

站标记为 visited. 算法结束的条件为所有待核实的基

站标号均为 visited.  

 (2) 算法在每次确定目标基站之后, 必须根据时

间戳计算出该目标基站的临近基站, 即重新确定临近

网格集合的范围, 这是由用户的签到轨迹信息决定的.  

 

3 实验与性能分析 
3.1 实验数据源 

  实验数据采用两个数据集, 做对比分析的原始测

试基站数据来自采集到的国内某收费网站, 数据量为

7334825; 用户轨迹数据为某 LBSN 网站华中某省

2015 年 2 月 5 日到 2015 年 2 月 11 共 7 天的签到数据, 

数据总量为 128163870. 本文只对用户的群体特征进

行分析, 不对用户的敏感信息进行挖掘, 对基站信息

只用于核实正误, 不用于其他不安全的行为.  

  实验开始前对两个数据集进行预处理[11], 如针对

基站编码不符合编码规范中国移动的基站不以

“46000”开头, 经纬度倒置, 经纬度明显错误, 用户位

置信息重复等问题进行过滤. 经过预处理之后的基站

基础表中的数据为7152425条, 用户数据为128152794 

条, 明显减少了数据的运算量.  

3.2 基站离群点检测 

  根据网格划分的规则, 每个基站都会被映射到唯

一的一个网格单元中, 基于网格概率算法的网格划分

可以复用网格, 为了设置算法中的参数, 即隶属概率

p, 对每个网格的基站数量做统计分析, 抽样华中某省

的原始测量基站总数为 611440, 其对应的地理位置划

分网格为 54607, 平均每个网格中有11.2个基站. 图 5 

为网格中所含基站的统计情况 

 
  图 5 网格包含基站个数的百分比示意图 

   

  由于不同样本的基站分布情况不同, 故隶属概率

取值也会有所不同 . 在前面先抽取的样本中 , 有

85.73%的网格中所含的基站在 10个以下, 结合网格的

面积约为 1.21 平方公里, 显而易见, 基站与基站之间

的距离不会很远, 这里分别取 p=60%, p=70%, p=80%, 

p=90%对样本数据进行离群点检测, 抽样样本总数据

量为 611440. 检测结果如表 1 所示.  

表 1  基于网格概率的离群点检测测试结果 
隶属概率 p(%) 离群点数据量 离群点检测率(%) 

60 11617 1.9 

70 14674 2.4 

80 20116 3.29 

90 20422 3.34 

  从表 1 可以明显的观察到, 隶属概率的值越小, 满

足离群条件的离群点数量越少. 由于隶属概率与临近基

站点(上文提到)的数量成正比, 隶属概率越大, 说明满足
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离群点的条件的精度要求高, 导致离群点数越多, 但是

结果不准确. 所以必须选择一个适中的隶属概率, 结合

表中的结果可知, 隶属概率选择 p=80%比较适合.  

3.3 实验结果验证 

  采用可视化工具 Tableau 来验证上面离群点检测结

果. Tableau[12]是一款强大的可视化工具, 它能够创建与

共享数据可视化内容, 快速处理数据, 并且能够对多种

数据源提供接口, 图标展示美观, 是一种将数据运算与

美观的图标相结合的工具 , 应用非常广泛 . 利用

Tableau 进行地理数据可视化时, 只需要导入经纬度数

据信息后, 选择对应的数据列标注为地理角色, 然后选

择地图图层信息, 就可以将输入坐标信息准确展现. 但

是当数据集过大时, 视觉上是看不出具体的离群点的

位置, 故本文的实验是在找出部分离群点之后, 对比分

析这些离群点在样本中所标识的位置与 Tableau 上所映

射的位置是否在同一块区域, 比如一个省, 或者一个市. 

很容易观察出离群点是否跨市或者跨省.  

  下面将实验检测出的离群点情况分别映射到某省

的地图上(实验数据来自网络获取的基站信息). 如图 6, 

图 7, 图 8, 图 9 所示, 分别对应在不同隶属概率取值

的情况下, 离群点在 Tableau 上的映射情况.  

 
图 6 隶书概率 p 取 60%  

   

图 7 隶书概率 p 取 70% 

 
图 8 隶书概率 p 取 80% 

   
图 9 隶书概率 p 取 90% 

   

  图中蓝色的点表示基站所取的正确省份, 比较密

集, 相对而言, 红色的点表示偏离该省的基站数, 可

以明显的观察到错误基站的数量. 将图 6、图 7, 图 8, 

图9中的离群点占比以曲线的形式直观展现如下图10. 

   
图 10 隶属概率与离群点数量 

   

3.4 实验结论 

    通过多次实验论证, 实验结果表明基于网格的离

群点检测算法的准确度比较高, 而且实验结论建议隶

属概率取值 80%, 但是由于不同地区的基站部署情况

不一致, 导致检测结果会有少许偏差.  

3.5 实验应用场景 

  对中国 34 各省级自治区按 20%抽样, 考虑到数据

库的样本数量, 选取华东六省一市共 7 个电信基站样
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本集作离群点检测分析, 隶属概率按照 80%来计算, 

结果如表 2.  

表 2  多地区的离群点检测实验结果 
样本 样本数据总量 离群点数据量 离群点检测率(%) 

样本 1 41348 1240 3.0 

样本 2 20399 530 2.6 

样本 3 5970 191 3.2 

样本 4 13560 420 3.1 

样本 5 18950 814 4.3 

样本 6 2900 110 3.8 

样本 7 611440 20137 3.29 

   从表 2 可以明显观察到, 各个样本检测出的离群

点均在 3%左右. 对于全国百万数的基站而言, 能检测

出 3%的错误基站也是非常有价值的, 可以减少人工

成本.  

    

4 总结 
  本文为了找出错误基站的位置信息, 提出了一种

新的离群点检测方式, 通过划分网格和计算隶属概率

的方法判定离群点, 并且通过取各个地区的基站的做

了实验, 得出了比较好的结果. 可以将此方法应用到

实际的找出错误基站的实践中, 很大程度上减少人力

劳动.   

  如果需要得到更精确的结果, 可以综合考虑繁华

度和单位网格内的基站数量, 可以得到更好的精度, 

同时可以将其扩展出错误基站经纬度数据的自动发现, 

这方面的工作留作下一步研究的思路供研究者参考.  
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