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摘　要: AIS 数据是指通过 AIS 系统获取的船舶运动轨迹信息, 对其进行挖掘可以获得船舶的运动模式、航行路

线、停靠地点等信息. 但其在采集过程中产生的离群点会对聚类等任务造成负面影响, 因此对 AIS 数据挖掘之前

需要进行离群点检测. 然而, 当 AIS轨迹数据中存在大量离群点时, 会导致大多数离群点检测算法的准确率显著下

降. 为了解决这个问题, 本文提出了一种基于中心移动的轨迹离群点检测算法 (center shift outlier detection, CSOD).
通过迫使数据点向其 K 近邻集合的中心移动, 使每个数据点更加接近典型数据, 从而有效地消除了离群点对聚类

的影响. 为了验证本文算法的有效性, 使用浙江海域 AIS渔船轨迹数据集, 将本文提出的 CSOD算法与一些经典的

离群点检测算法进行了对比实验. 实验结果表明, CSOD算法整体上性能更加优越.
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Abstract: AIS data refers to the vessel’s motion trajectory information obtained through the AIS system. Mining AIS data

can provide insights into the vessel’s motion patterns, navigation routes, docking locations, etc. However, outliers

generated during the AIS data collection can have a negative effect on clustering and other tasks. Therefore, outlier

detection on AIS data before mining is necessary. However, when there are a large number of outliers in AIS trajectory

data, a significant decrease occurs in the accuracy of most outlier detection algorithms. To address this issue, this study

proposes a trajectory outlier detection based on center shift (CSOD). The CSOD algorithm encourages data points to

move towards the center of their K-nearest neighbor (KNN) set, making each data point closer to typical data and

effectively eliminating the influence of outliers on clustering. To validate the effectiveness of the proposed algorithm, the

study conducts comparative experiments between the CSOD algorithm and several classical outlier detection algorithms

using the AIS fishing vessel trajectory dataset in the Zhejiang sea area. The experimental results demonstrate that the

CSOD algorithm outperforms the other algorithms in terms of overall performance.
Key words: AIS data; outlier detection; clustering; K-nearest neighbor (KNN); outlier score

在数据挖掘过程中, 通常会存在一些偏离正常数

据的对象, 这些对象被称为离群点. 根据偏离程度, 可

将其分为强离群点和弱离群点. 强离群点[1]通常被视为

异常点, 但不一定是错误的数据, 它们往往包含重要信
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息. 通过分析强离群点可以实现欺诈行为检测[2]、异常

设备检测[3]以及网络安全检测[4]. 弱离群点[1]则被认为

是噪声点, 噪声点会导致模型准确性降低、泛化能力

不足等问题, 进而对数据分析的结果产生负面影响. 因
此, 离群点的检测和处理是非常重要的.

离群点检测在机器学习和数据挖掘中具有广泛的

应用, 它可以帮助发现异常行为、提高数据质量. 通常,
离群点检测根据参考集的大小可以分为全局离群点检

测和局部离群点检测. 参考集是用来建模和计算离群

点得分的一组基准样本集合. 在全局离群点检测方法

中, 参考集通常包含数据集中的所有对象, 因此可以全

面地考虑整个数据集的特征和分布. 全局离群点检测

方法主要指基于统计模型[5]的方法. 而在局部离群点检

测方法中, 参考集则是某个数据点邻近区域内的对象.
局部离群点检测方法包括基于密度的方法[6]、基于距

离的方法[7]以及基于聚类的方法[8].
在众多离群点检测方法中, 基于聚类的方法因其

较高的可扩展性和适用性而被广泛应用. 基于聚类的

方法可以将数据点划分为相似的簇, 但对于离群点来

说, 它们与其他数据点的差异较大, 往往无法被归类到

任何一个簇中, 而是被单独作为一组. 在聚类任务中,
如果存在大量的离群点, 将会导致聚类效果显著下降,
从而影响后续的数据挖掘工作. 因此, 离群点的检测和

剔除可以被视为聚类任务的预处理步骤. 然而, 将剔除

离群点作为聚类分析的前提与使用聚类方法进行离群

点检测的初衷背道而驰. 如何在不影响聚类任务和离

群点检测效果的情况下正确处理离群点, 仍然是当前

亟待解决的问题. 除此之外, 包括基于聚类方法在内的

大多数传统离群点检测方法, 在选择阈值参数或确定

离群点数量方面需要手动操作. 而这些参数需要根据

先验知识或领域经验进行选择, 随意选择很容易导致

结果不准确或不一致. 因此, 实现自动化选择阈值或确

定离群点数量能够提高离群点检测的准确性和可靠性,
对于离群点检测具有重要意义.

针对上述问题, 本文提出了一种基于中心移动的

轨迹离群点检测算法. 关键思想是使数据点向其 K 近

邻 (K-nearest neighbor, KNN)集合的中心移动, 促使每

个数据点靠近更密集的区域. 这意味着每个数据点会

更接近典型的数据点, 从而有效地抵消离群点对聚类

的影响. 此外, 该方法计算所有数据点的异常值分数,
并将异常值分数的标准差作为全局阈值, 用于判定数

据点是否为离群点, 从而避免了手动选择阈值参数. 本
文算法在实现离群点检测的同时, 还可以完成对数据

的聚类工作, 并进一步应用于后续的热点挖掘工作.
本文的主要贡献有以下 3点.
(1) 提出了一种基于中心移动的轨迹离群点检测

算法, 将每个数据点移动到其 KNN集合 Ni 的中心, 从
而使其更加接近典型数据点, 以此来抵消离群点对聚

类的影响.
(2) 与传统离群点检测算法不同, 本文算法不需要

手动选择阈值参数或确定离群点数量, 而是将所有数

据点异常值分数的标准差作为全局阈值, 用于离群点

的判定.
(3) 不同于传统离群点检测算法的验证数据集, 本

文采用渔船 AIS 轨迹数据集对所提算法进行验证. 相
对于其他数据集, 轨迹数据集的离群点检测具有数据

存在时序性、数据分布不均、数据维度高等难点. 尽
管如此, 本文算法相较于其他算法的 F1-score 仍能平

均提高 0.18, 离群点检测时间也能平均减少 5.3 s.
本文第 1节介绍对轨迹数据进行异常检测的不同

方法及各自研究现状. 第 2 节给出本文算法涉及的相

关概念. 第 3节详细介绍本文算法的流程. 第 4节实验

与结果分析. 第 5节是结论与展望.

 1   研究现状

轨迹数据挖掘的目标是从大量移动对象中提取共

同的特征, 为了实现这一目标, 需要对轨迹数据进行离

群值的检测和处理. 由于轨迹数据具有时序性和连续

性等特点, 使得单个真实轨迹数据点的分析价值有限,
这就导致了轨迹数据集中的离群点多为弱离群点, 即
噪声数据. 在不同的研究领域中, 噪声数据所代表的含

义和性质都有所不同. Zhu等人[9]认为轨迹领域中的噪

声数据是指在某些相似性度量方面与大多数轨迹点存

在显著差异的轨迹点. 由于轨迹数据的采集设备通常

存在测量误差、信号干扰等问题, 导致噪声数据在实

际应用中是难以避免的. 因此, 在对轨迹数据进行挖掘

之前必须进行去噪处理, 避免噪声数据引起的偏差对

后续数据分析产生负面影响.
由于轨迹数据具有数据量大、数据稀疏以及数据

更新频率快等特点, 使得噪声数据的检测仍存在挑战

性[10,11]. 现有的噪声数据检测方法主要分为 3 类: 基于

历史轨迹数据的噪声检测、基于网格化的噪声检测、基
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于距离的噪声检测. Li 等人[12]提出了一种基于历史轨

迹相似性的度量方式, 称为时序噪声值检测框架 (TOD).
该框架利用数据集的时序信息来检测噪声值. 它通过

比较每个路段与其他路段在相同时间步长内的运动轨

迹, 计算它们之间的相似性值, 并将历史相似性值记录

在每个路段的时间邻域向量中. 当某个路段的相似性

值与之前的历史值发生急剧变化时, 该路段被认为是

噪声值. Chawla 等人[13]将道路交通建模为一个基于时

间依赖流的网络, 将城市划分为以主要道路为界的区

域, 并通过识别各链路与历史流量配置文件的偏差来

检测异常链路. Pang等人[14]对 iForest算法与懒惰学习

方法进行创新, 提出了一种异常检测方法. 该方法将每

个轨迹划分到随机选定的不同单元格中, 并提出假设:
异常轨迹所涵盖的单元格数量应小于正常轨迹所涵盖

的单元格数量, 从而实现异常数据的检测. Chen等人[15]

提出了一种实时的异常轨迹检测方法 iBOAT. 在该方

法中, 使用固定窗口的方式来代替网格进行数据处理,
并通过计算阈值大小来检测异常轨迹. Knorr 等人[16]

以数据的速度和方向为切入点, 提出了一种基于距离

的异常值检测方法. 计算轨迹对象之间的平均加权距

离并作为判定指标, 来判断该轨迹是否异常. Lei等人[17]

提出了一种基于聚类距离度量的轨迹异常检测方法,
用来检测 AIS轨迹数据中的距离异常、航向异常和速

度异常.
尽管以上方法在轨迹数据的噪声检测方面取得了

一定效果, 但仍存在局限性. 在基于历史轨迹数据的噪

声检测中, 由于轨迹数据在采集过程中可能存在定位

误差、数据缺失等问题, 因此很难获取完全准确的历

史轨迹, 这就导致了噪声数据的检测结果通常不够准

确. 在基于网格化的噪声检测中, 需要手动设置一些参

数, 如网格的划分单位、窗口的大小等. 因此, 噪声数

据的检测结果与参数之间具有较强的关联性, 很容易

受到参数的影响. 而基于距离的噪声检测方法对于噪

声和异常值非常敏感, 即使是微小的距离变化, 都可能

对检测结果产生较大的影响.

 2   相关概念

致力于抵消离群点对轨迹数据聚类的影响, 本文

提出了一种基于中心移动的轨迹离群点检测算法. 该
算法以最近邻思想和距离判定为基础, 以轨迹数据的

特征空间为输入. 涉及的相关概念如下.

x1, · · · , xn) y1, · · · ,yn)

(1) 最近邻: 是一种基于距离度量的概念, 通过计

算数据点之间的距离来确定它们之间的相似性或接近

程度. 常见的最近邻算法是 KNN算法[18]. KNN算法的

思想: 在数据集特征空间中, 计算某个数据点与数据集

中所有数据点之间的距离, 选取距离最近的 k 个数据

点作为其最近邻, 并根据最近邻的类别或属性值进行

分类. 由于欧氏距离计算方法简单直观, 因此被视为一

种常用的距离度量方法 .  当特征空间的数据样本为

N 维时, 数据点 x ( 与数据点 y ( 的欧

氏距离公式为:

d (x,y) =

√√ n∑
i=1

(xi− yi)2 (1)

(2) 距离判定: 是一种用来确定数据点是否为离群

点的方法, 该方法基于设定的距离阈值来确定离群点.
如果一个数据点与其他数据点之间的距离超过了阈值,
就被认为是离群点.

T = (p1, p2, · · · , pi, · · · , pn) , 0 ⩽ i ⩽ n

pi = (loni, lati, ti, fi) loni lati ti
fi ti

(3) 特征空间: 是指由多个特征组成的空间, 每个

特征在空间中对应一个维度. 本文中的轨迹点特征空

间可以表示为 , 其中

轨迹点 ,  和 分别表示 时刻轨

迹点所在位置的经纬度,  表示 时刻轨迹点的运动特

征, 如速度、角度、加速度等.

 3   本文算法

本节讨论了基于中心移动的轨迹离群点检测算法

CSOD 的具体流程, 主要分为 3 个部分: 确定 KNN 集

合、确定 KNN集合的中心点以及判别离群点. 算法流

程如图 1所示.
 3.1   基于特征距离确定 KNN 集合

p j lon j, lat j pk lonk, latk

计算轨迹特征空间中不同数据点之间的距离, 为
每个数据点找到 k 个最近邻居点. 由于轨迹数据包含

经纬度特征, 因此使用欧氏距离公式计算球体表面上

的轨迹距离的方法不再适用, 通常使用半正矢公式[19]

来进行距离计算. 因此, 本文采用半正矢距离公式来计

算两个轨迹点之间的地理位置距离. 当两个轨迹点的

经纬度坐标为 ( ) 和 ( ) 时, 地理位

置距离计算公式表示为:

d1(p j, pk)

= 2r · arcsin
(√

sin2A+ cos
(
lat j
)
· cos(latk) · sin2B

)
(2)

2023 年 第 32 卷 第 12 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 191



(
lat j− latk

)
/2

(
lon j− lonk

)
/2 d1(p j, pk)

p j pk

p j pk

f j = ( f j1, f j2, · · · , f jn) fk = ( fk1, fk2, · · · , fkn)

其中, A= , B= ,  表

示轨迹点 、 之间的地理位置特征距离, r 表示地球

半径. 除经纬度特征外, 轨迹数据中通常还存在速度、

角度等运动特征, 我们使用欧氏距离公式计算两个轨

迹点之间的运动特征距离. 当两个轨迹点 和 的运

动特征分别为 和

时, 运动特征距离计算公式表示为:

d2(p j, pk) =

√√ n∑
i=1

(
f ji− fki

)2
(3)

d2
(
p j, pk

)
p j pk其中,  表示轨迹点 、 之间的运动特征距

离. 基于上述计算出的地理位置特征距离和运动特征

距离, 可以得到两个轨迹点之间的特征距离. 特征距离

计算公式表示为:

dist(p j, pk) = d1(p j, pk)+d2(p j, pk) (4)

dist
(
p j, pk

)
p j pk

pi

Ni ∈ T, 0≪ i≪ n

其中,  表示轨迹点 、 之间的特征距离.

基于此, 我们可以计算出特征空间中不同数据点之间

的距离, 并为每个数据点找到 KNN 集合. 轨迹点 对

应的 KNN集合为 .
 
 

经纬度坐标 运动特征

地理位置特征距离 运动特征距离

特征距离

稀疏度得分

边缘度得分

集合中心点

异常值得分

判别离群点

确定 KNN 集合

确定 KNN 

 
图 1    算法流程图

 

 3.2   基于边缘度得分确定 KNN 集合 Ni 的中心

Ni

为了消除离群点造成的负面影响, 我们让每个数

据点向其 KNN 集合 的中心移动, 促使数据点向更

密集的区域聚集, 从而使每个数据点都更加接近典型

数据点. 移动过程如图 2 所示. 我们通过计算数据点

的稀疏度得分和边缘度得分来确定每个 KNN集合的

中心点.
  

原始数据点

中心数据点

 
图 2    轨迹点移动示意图

 

pi Ni

pi

pi

Ni = {p1, p2, · · · , pk} , pi < Ni

首先根据特征距离公式计算每个数据点的稀疏度

得分: 将数据点 到其 KNN集合 中所有数据点的特

征距离之和作为 的稀疏度得分, 进而得到所有数据

点的稀疏度得分. 数据点的稀疏度得分越高, 意味着该

数据点的近邻区域越稀疏. 假设数据点 的 KNN集合

, 则稀疏度计算公式表示为:

spari =

k∑
j=1

dist
(
pi, p j

)
, p j ∈ Ni (5)

spari pi

Ni

Ni

其中,  表示数据点 的稀疏度得分. 然后在已知数

据点稀疏度得分的情况下, 计算集合 内每个数据点

与其他数据点的稀疏度乘积之和, 并将结果作为该数

据点在集合 内的边缘度得分. 边缘度计算公式表示为:

margm =

k∑
n=1,n,m

sparm · sparn (6)

margm pm

Ni

Ni

其中,  表示数据点 的边缘度得分. 边缘度得分

越低, 表明数据点越靠近集合 的中心区域. 因此, 我
们选取边缘度得分最低的数据点作为该 KNN 集合

的中心点.
 3.3   基于异常值得分判定离群点

Ni

pi

Ni

pi

确定 KNN集合 的中心后, 计算每个数据点的异

常值得分并判定离群点. 首先将数据点 移动到 KNN
集合 中心点位置, 然后计算两者的边缘度得分之差,
该差值被定义为数据点 的异常值得分. 异常值得分

计算公式表示为:

scorei = margi−marg (7)

scorei pi其中,  表示数据点 的异常值得分, marg 表示集
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Ni合 中心点的边缘度得分. 该过程迭代 3次后, 对数据

点的异常值得分进行统计, 并将全部数据点异常值得

分的标准差作为阈值, 超过阈值的数据点即为离群点.
离群点判定示意图如图 3所示.
  

离群点
正常点
阈值

 
图 3    离群点判定示意图

 

基于以上描述, 本文设计的离群点检测算法流程

如算法 1所示.

算法 1. CSOD算法

T=(p1,p2,··· ,pi,··· ,pn), 0⩽i⩽n输入: 训练数据集 .
输出: 离群点集合.

pi

pi

1) 根据半正矢公式和欧氏距离公式分别计算数据点 与其他数据点

之间的地理位置特征距离和运动特征距离, 并将二者之和作为数据

点 的特征距离;
pi

pi

2) 对步骤 1)中得到的数据点 的所有特征距离排序, 选择距离最近

的 k 个数据点作为 的 KNN集合;
pi

pi

3) 计算数据点 到 KNN 集合中所有数据点的特征距离之和, 并将

其作为数据点 的稀疏度得分;
4) 计算 KNN 集合中每个数据点的边缘度得分, 将边缘度得分最小

的点记作 KNN集合的中心点;
pi5) 将数据点 移动到 KNN 集合的中心点位置, 将二者边缘度得分

之差记为异常值得分;
6)迭代移动过程 3次, 得到不同的簇和簇中心;
7) 选择全体数据点异常值得分的标准差作为阈值, 超过阈值的点记

作离群点并纳入到离群点集合.

上述算法使用全局阈值参数来标准化离群点检测.
与其他方法不同的是, 该方法不需要先验知识来设定

噪声量, 从而使得该方法易于理解和实现. 我们将异常

值得分超过阈值的点定义为离群点, 并进行剔除, 以便

在后续的数据挖掘工作中继续使用该数据集. 此外, 聚
类后的数据可以用来显示数据密集区域, 并结合网格

区域等技术来挖掘轨迹数据的热点信息.

 4   实验分析

 4.1   实验数据

本文实验中使用的轨迹数据来自浙江省海洋与渔

业局, 该数据为东经 [118°, 128°], 北纬 [26°, 36°]海域

2015年 4月 (10 000数据量)、2015年 5月 (5 000数据

量)、2016 年 4 月 (5 000 数据量) 的渔船轨迹数据. 由
于 AIS轨迹数据的采集容易受到设备故障、天气、海

浪等因素的影响 ,  会导致采集到的定位数据出现缺

失、漂移. 因此使用该数据之前需要进行预处理, 包括

剔除缺失数据、保留有效字段等步骤. 具体的数据格

式如表 1所示.
 
 

表 1    渔船 AIS 数据格式表
 

字段名称 字段类型 数据样例 字段描述

渔船ID INT 259560 船舶ID, 唯一性

时间戳 INT 1 454 710 544 unix时间戳, 单位为s
纬度 INT 18 945 334 单位为1/600 000°
经度 INT 73 824 632 单位为1/600 000°
角度 INT 2 580 单位为0.1°, 默认正北方向为0
速度 INT 30 速度, 单位为0.1节

 

图 4 以热力图的方式展示了 2015 年 4 月轨迹数

据的分布情况, 可以直观地看到不同区域的轨迹点密

集程度.
 
 

 
图 4    渔船轨迹数据热力图

  [
Xmean− range,Xmean+ range

]
Xmean

此外, 在原数据集的

维度内增加了随机噪声点. 其中,  为所有数据点

的平均值, range 为所有数据点到平均值的最大绝对距

离, 噪声量为原数据集大小的 8%.
 4.2   评估指标

现有的离群点检测研究所采用的评估标准通常为

二分类任务中的常用评价指标, 即精确率 (Precision)
和召回率 (Recall). 精确率是指被算法标记为离群点的

数据点中, 有多少是真正的离群点. 召回率是指在所有

真正的离群点中, 有多少被算法正确地标记为离群点.
渔船 AIS 时空轨迹数据的分布具有随机性, 不同的分

布情况会影响精确率和召回率的表现. 如果数据集中

离群点的数量较多, 精确率可能会下降, 召回率可能会
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提高; 相反, 如果离群点数量较少, 精确率可能会提高,
召回率可能会下降. 因此, 为了避免这种影响, 我们采

用 F1-score 作为实验评价指标. F1-score 是基于精确

率 (Precision)与召回率 (Recall)的调和平均数, 综合考

虑了精确率和召回率两方面的因素, 对两者进行了调

和, 从而能够保证离群点检测结果的准确性和完整性.
计算公式表示为:

F1-score =
2 ·Precision ·Recall
Precision+Recall

(8)

Precision =
T P

T P+FP
(9)

Recall =
T P

T P+FN
(10)

其中, TP (true positive) 表示被正确标记为离群点的数

量, 即真正的离群点数量; 而 FP (false positive) 则表示

被错误标记为离群点的正常点数量, 即误判为离群点

的数量. 为了更好地评估本文算法性能, 除了将 F1-score
作为评价指标外, 我们还将离群点检测时间作为该实

验的一个重要评价指标, 并与近年来的其他 4 种异常

检测算法进行了对比实验.
 4.3   实验结果与分析

首先 ,  本文使用上述提到的 AIS 轨迹数据集对

CSOD 算法的聚类效果进行了验证, 实验效果如图 5
所示. 其中, 图 5(a) 表示原始轨迹数据的分布, 图 5(b)
表示经过 CSOD算法聚类后的轨迹数据分布. 从图 5(a)、
(b)的对比可以看到, 原始轨迹数据点经过 CSOD算法

聚类后形成了不同的簇, 并剔除了分布在边缘的轨迹

离群点.
为了评估 CSOD 算法的性能表现, 我们在数据集

上运行了其他 4 种不同离群点检测算法, 分别是 MO-
GAAL[20]、NC[21]、iForest[22]、QUE[23], 并对它们的 F1-
score 进行了分析. 5 种离群点检测算法的 F1-score 结

果如表 2所示.
通过表 2 中 5 种算法的 F1-score 可以看出, 本文

CSOD算法的 F1-score 指标在不同数据集上的表现均

优于其他算法. 比如, 2015.04数据集中, 相较于表现最

好的 QUE算法高出 0.06; 2015.05数据集中, 相较于表

现最好的 iForest算法高出 0.07; 2016.04数据集中, 相
较于表现最好的 iForest 算法高出 0.06. 这表明 CSOD
算法能够更有效地消除离群点造成的负面影响, 并且

能够更准确地识别数据集中的轨迹离群点.
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图 5    轨迹数据分布示意图
 
 

表 2    不同算法的最佳 F1-score (k 在 2–27 之间)
 

算法 2 015.04数据集 2 015.05数据集 2 016.04数据集

MO-GAAL 0.69 0.53 0.57
NC 0.73 0.75 0.74

iForest 0.89 0.89 0.90
QUE 0.91 0.88 0.87
CSOD 0.97 0.96 0.96

 

另外, 比较了 5 种离群点检测算法在处理不同规

模数据集时的时间消耗, 单位为 s. 我们选择了 2015年

4 月 (10 000 数据量) 与 2015 年 5 月 (5 000 数据量) 的

AIS渔船轨迹数据进行实验. 具体运行时间如表 3所示.

通过表 3 可以看出, CSOD 算法在不同规模数据

集上的时间消耗均优于其他算法. 比如, 在 10 000数据

量的 2015.04数据集中, 相较于耗时最短的 NC算法减

少了 4.8 s; 而在 5 000 数据量的 2015.05 数据集中, 相

较于耗时最短的 NC 算法减少了 3.1 s. 这表明 CSOD

算法具有更为精简的算法结构 ,  能够更高效地处理

数据.
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 4.4   实验验证

[
Xmean− range,Xmean+ range

]为了进一步验证本文算法的性能, 我们在 2015年
4 月数据集的 维度内分别

增加了规模大小为原数据集 18%、28%、38%的随机

噪声量, 并在这些数据集上运行了 5 种离群点检测算

法, 以获得离群点检测效果. 5 种离群点检测算法在不

同噪声量的数据集上的 F1-score 对比结果如图 6所示.
通过图 6 的对比可以看出, 随着数据集中噪声量

的增加, 5 种离群点检测算法的 F1-score 在逐渐降低.

然而, 在噪声量相同的情况下, CSOD算法性能明显优

于其他 4 种算法, 进而证明了本文算法具有更强的鲁

棒性.
 
 

表 3    离群点检测时间 (k=10) (s)
 

算法 2 015.04数据集 2 015.05数据集

MO-GAAL 8.3 6.2
NC 6.5 4.3

iForest 9.0 6.7
QUE 7.2 5.8
CSOD 1.7 1.2
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图 6    不同噪声量情况下的算法 F1-score 对比

 

 5   结论与展望

本文提出了一种基于中心移动的轨迹离群点检测

算法. 通过计算特征距离来确定每个数据点的 KNN集

合, 然后根据稀疏度计算边缘度得分来确定近邻集合

的中心, 最后基于异常值得分的标准差来判定离群点.
我们在浙江海域 AIS 数据集上对该算法进行了评估,
并与 4 种经典的离群点检测算法进行了对比实验, 实
验使用 F1-score 和算法运行时间作为评估标准. 结果

表明, 本文算法的离群点检测效果明显优于其他算法,
并且在噪声量较高的数据集上也能表现出良好的性能.
未来, 本文算法可以在聚类基础上开展热点挖掘等工

作, 以进一步提升算法的应用价值.
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