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基于概念格的天体光谱离群数据识别方法

张继福 1 蒋义勇 1 胡立华 1 蔡江辉 1 张素兰 1

摘 要 在宇宙中, 寻求特殊的、未知的天体是人类探索宇宙奥妙所追求的目标之一, 天体光谱离群数据识别方法是实现该

目标的有效手段之一. 将概念格中每个概念节点内涵描述为天体光谱数据特征子空间, 提出了一种天体光谱离群数据识别方

法. 首先将概念节点的内涵缩减看作天体光谱特征子空间, 并依据稀疏度系数阈值确定稀疏子空间; 其次对于稀疏子空间, 依

据稠密度系数判定祖先概念节点内涵是否为稠密子空间, 进而判断出概念节点外延中包含的数据对象是否为天体光谱离群

数据; 最后以离散化天体光谱数据作为形式背景, 实验验证了利用该方法识别出的天体光谱离群数据是准确的、完备的和有

效的.
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A Concept Lattice Based Recognition Method of Celestial Spectra Outliers

ZHANG Ji-Fu1 JIANG Yi-Yong1 HU Li-Hua1 CAI Jiang-Hui1 ZHANG Su-Lan1

Abstract It is one of the main goals in mankind′s universe exploration to find unknown and particular celestial bodies.

Outliers recognition is an effective way of finding the spectrum data of unknown and particular celestial bodies in mass

celestial body spectrum data. A recognition method of celestial spectra outliers based on concept lattice is proposed by

regarding the intension of the concept lattice nodes as characteristic subspace of the celestial spectra. First, the intension

reduction of the concept lattice nodes is regarded as the characteristic subspace of celestial spectra, and the sparsity

subspace is defined according to the sparsity coefficient threshold. Second, whether the intension of the ancestor nodes

for sparsity subspaces is a dense subspace, is decided by the dense coefficient threshold, and accordingly the extent of the

node is defined as the celestial spectra outliers if the subspaces are dense. Finally, the experiment results validate the

method by taking the celestial spectra as the formal context.

Key words Celestial spectra, concept lattice, outliers, dense coefficient, sparsity subspace

我国正在建造的大天区面积多目标光纤光谱望

远镜 (LAMOST), 是目前世界上光谱获取率最高的
望远镜. LAMOST 具有高效率大规模测量天体光
谱的能力, 可提供的研究课题将遍及银河系、星系、
星系团、活动星系核, 直到宇宙大尺度结构等[1]. 预
计从 2007 年下半年起, 每个观测夜晚将收集 2 到
4 万条光谱的数据, LAMOST 所观测到的光谱数
据容量将达到 4TB. 如此庞大的数据, 利用传统人
工分析数据的方式将无法满足实际需求, 因此急需
一种可通过计算机处理的数据分析技术来解决这一

问题.
目前, 天体光谱数据分析与处理主要集中于光

谱的分类和识别问题, 天文学界研究较多的是恒星
光谱的分类识别, 具有代表性的是 Autoclass, 它
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是基于贝叶斯统计的一种分类方法, 其独特的分
类结果发现了一些以前未注意的光谱类型和谱线;
Gulati 等首先采用两层 BP 神经网络方法, 用于恒
星光谱次型的分类; Jones 等采用多个 BP 网络平均
进行恒星光谱次型的分类识别; 薛剑桥等采用自适
应神经网络 SOFM 进行了恒星光谱的分类识别; 邱
波等采用基于粗糙集的自动提取分类规则的方法进

行了恒星光谱的分类识别; 覃冬梅等提出了基于主
分量分析法的二维恒星特征空间的快速光谱识别方

法; 张继福等研究开发了一种天体光谱离群数据挖
掘系统; 刘中田等提出了基于小波特征的M 型星自
动识别方法[1−4]. 由于天文界对宇宙的认识还比较
有限, LAMOST 巡天计划的一个重要任务是要发现
一些新的、特殊类型的天体, 因此如何从海量天体光
谱数据中发现未知的、特殊的天体是值得研究和探

索的新领域.
离群数据 (Outliers) 是明显偏离其他数据、不

满足数据的一般模式或行为, 是与存在的其他数据
不一致的数据[5]. 离群数据通常来源于测量错误、计
算机录入错误以及人为错误等, 一般情况下需要对
这些数据进行修改或删除, 否则, 可能影响数据分析
结果; 但是另一方面, 它也可能就是数据真实性质的
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反映, 可能比一般数据所包含的信息更有价值, 这部
分数据应予以保留. 离群数据的发现, 往往可以使
人们发现一些真实的, 但又出乎意料的知识, 在实
际生活中有广泛的应用, 例如信用卡欺诈、网络入
侵检测、市场营销、医药研究等[6]. 目前离群数据
识别方法主要分为: 距离的方法、统计的方法、局部
密度的方法和基于偏离模型的方法[5, 7−9] 等. 大多
数的方法是利用全局的观点看待离群数据, 很难发
现低维子空间中的偏移数据, 而且很难应用于高维
数据. 文献 [10] 提出了一种基于子空间的高维离群
数据识别算法, 该算法采用遗传算法搜索离群数据,
提高了识别离群数据的效率, 而且结果具有可解释
性. 但该算法存在以下不足: 1) 仅利用稀疏度系数
在子空间中考察数据的行为, 无法避免由于正常数
据的稀疏导致在子空间中也是稀疏的不足, 因此识
别结果不是很准确; 2) 不能确保发现稀疏度系数最
小的子空间, 进而发现的离群数据不够准确, 文献
[10] 中的实验也验证了这一点; 3) 不能确保发现所
有满足条件的离群数据, 识别结果的完备性得不到
保证.

LAMOST 巡天计划的一个重要任务就是利用
所观测到的海量天体光谱数据发现一些未知的、特

殊类型的天体. 研究发现天体光谱数据具有如下特
点: 1) 高度非线性、高维、海量等. 经去噪、归一化、
标准化等预处理后的每一条光谱数据, 所表现出来
的特征信息, 仅由一些波长处的流量值来体现, 再通
过离散化处理后, 海量天体光谱数据呈现出了高度
的稀疏性, 适合于概念格的构造; 2) 一些局部波长
或特征线, 即特征子空间, 出现了流量值的偏离, 识
别具有局部流量值偏离的光谱数据, 也就可能会识
别出一些未知的、特殊类型的天体. 本文利用概念格
内涵作为天体光谱数据特征子空间的描述工具, 提
出了一种天体光谱离群数据识别方法, 主要步骤为:
1) 天体光谱数据经去噪、归一化、标准化等预处理
后, 通过离散化, 形成天体光谱数据的形式背景, 并
构造概念格; 2) 将概念节点的内涵缩减看作天体光
谱特征的子空间, 并依据稀疏度系数阈值确定稀疏
子空间; 3) 对于稀疏子空间, 依据稠密度系数判定
其祖先概念节点内涵是否为稠密子空间, 进而判断
出概念节点外延中包含的数据对象是否为天体光谱

离群数据.

1 基本概念

1.1 稀疏度系数与稀疏子空间

为了度量子空间内数据的偏移程度, 假设一个
D 维数据集中有 N 条记录, 每维均离散化为 θ 个

区间, 且各记录间是相互独立的. 从中取出 K 个

属性构造一个 K 维立方体, 则这 N 条记录以概率

(1/θ)k , 按柏努利概率随机分布在立方体中, 每个区
域内包含的平均记录数为它的数学期望N × (1/θ)k.
文献 [10] 定义了如下稀疏度系数, 度量子空间内数
据的偏移程度.
定义 1. 稀疏度系数 S(D) 的表达式定义为

S(D) =
n(D)−N × fk

√
N × fk(1− fk)

其中, n(D) 是包含在 D 中的对象数, f = 1/θ. 对
于离群数据, 它所在子空间内包含的记录数远低于
平均值, 因此稀疏度系数 S(D) 小于 0.
定义 2. 对于一个任意的数据集, 其属性集为

M , 对象集为 G, 设 D1 是由属性集 P1(P1 ⊆ M)
构成的 |P1| 维的任意子空间, 其包含的对象集为
O(O ⊆ G), 若不存在由属性集 P2(P2 ⊂ P1) 构成的
子空间 D2, 且 D2 中包含相同的对象集 O, 则称 D1

为约简子空间, P1 称为约简属性集.
定义 3. 对于一个任意的数据集, 其属性集为

M , 对象集为 G, TS 为用户设定的稀疏度阈值, 设
D 是由约简属性集 P (P ⊆ M) 构成的 |P | 维任意
约简子空间, 若 D 的稀疏度系数 S(D) ≤ TS, 则称
D 为稀疏子空间.

对于一个任意的数据集, 其属性集为 M , 对
象集为 G, TS 为用户设定的稀疏度阈值, 对于
一个任意 K 维稀疏子空间 D 及包含在 D 中的

对象数 n(D), 由 n(D) ≥ 0, 有 (n(D) − |G| ×
fk)/

√
|G| × fk(1− fk) ≤ TS =⇒ 0 < K ≤

logθ(|G|/TS2 + 1). 上式表明对于任意稀疏子空
间, 它的维数均不大于 logθ(|G|/TS2 + 1).

1.2 概念格及其构造

概念格, 也称为 Galois 格, 又称为形式概念分
析, 由Wille 于 1982 年首先提出[11], 它提供了一种
支持数据分析的有效工具. 概念格的每个节点是一
个形式概念, 由两部分组成: 外延, 即概念所覆盖的
实例; 内涵, 即概念的描述, 该概念覆盖实例的共同
特征. 另外, 概念格通过 Hasse 图生动和简洁地体
现了这些概念之间的泛化和特化关系. 由于概念格
具有知识表示的完备性、直观性和简洁性等特点, 被
认为是数据分析和知识提取的一种有效工具.
定义 4. 一个形式背景 K = (G,M, I) 包含了

两个集合G 和M , 一个二元关系 I ⊆ G×M . G 中

的元素被称为对象, M 中的元素被称为属性. 如果
g ∈ G 和 m ∈ M 在关系 I 中, 写作 “(g, m) ∈ I”,
或 “gIm”, 读作 “对象 g 有属性m”.
定义 5. 形式概念 J 是满足如下两个条件的一

个序偶 (A,B), 其中 A ⊆ G, B ⊆ M , A 称为形式
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概念 J 的外延 (Extent), B 称为形式概念 J 的内涵

(Intent).
1) A = B′ = {a ∈ G|∀b ∈ B, aIb};
2) B = A′ = {b ∈ M |∀a ∈ A, aIb}.
定义 6. 设 K = (G,M, I) 为任意形式背

景, 其中所有形式概念之间的偏序关系表示为
(A1, B1) ≤ (A2, B2) ⇔ A1 ⊆ A2 ⇔ B2 ⊆ B1, 由形
式背景 K 中的所有概念及概念之间的偏序关系构

成了一个完全格, 称为概念格 < L(G,M, I),≤ >.
定义 7. 设 K = (G,M, I) 为任意形式背

景, 设 h1 = (A1, B1) 和 h2 = (A2, B2) 是概念格
< L(G,M, I),≤ > 的任意两个结点, h1 ≤ h2. 如果
不存在结点 h3 = (A3, B3), 有 h1 ≤ h3 ≤ h2 成立,
则称 h1 是 h2 的直接例化, h1 是 h2 的子节点, 也可
以称为 h1 是 h2 的子概念, 记为 h1 = child (h2); 称
h2 是 h1 的父节点, 也可以称 h2 是 h1 的父概念, 记
为 h2 = father (h1); 如果存在结点 h3 = (A3, B3),
使得 h1 ≤ h3 ≤ h2 成立, 则称 h2 是 h1 的祖先节点

或祖先概念.
目前, 概念格构造算法主要分为两种: 渐进式算

法和批处理算法[12−14]. 批处理算法的基本思想是先
生成所有概念, 然后根据它们之间的泛化— 例化关

系, 生成边, 从而形成概念格. 渐进式构造算法的基
本思想是先初始化为空概念, 然后根据当前要插入
对象的属性与概念格节点的内涵交集的不同, 而采
取不同的操作, 逐渐形成概念格. 许多实验表明, 渐
进式构造算法是比较有前途的一种算法, Godin 算
法[13] 是一种典型的渐进式构造算法.

2 天体光谱数据与形式背景

天体光谱是天体电磁辐射按照波长的有序排列,
蕴含着天体的重要物理信息, 例如: 天体的化学成
份、天体的表面温度、直径、质量、光度以及天体的

视向运动和自转. 天文学家和天体物理学家通过分
析天体光谱的信息, 不仅可以研究宇宙中物质的分
布特征, 还可以研究天体的形成和随时间的演化等
重大科学问题. 因而天体光谱数据的处理、识别和分
析在天文学, 尤其是天体物理研究中具有重要的意
义. 图 1 是一条 Seyfert 2 光谱数据图[15](红移为 0),
5 000 波长处是 Hβ 特征线, 6 500 波长处是 Hα 特

征线.
光谱数据是一系列连续的数据, 它在每一个波

长处对应着不同的流量, 描述了光谱波的特征, 但
这种连续光谱波不能很好地适应光谱数据识别的要

求, 需要进行离散化处理. 在流量离散化处理中, 不
仅要描述天体光谱波长处的流量强度和峰宽, 同时
还应描述波的形状, 即: 吸收线还是发射线, 故对
于光谱不仅需考虑波长处的强度和峰宽两个因素,

而且还需要考虑波的形状. 可以利用三个特征变量
I、J、W 来描述光谱在某一波长处的特征, I 表示

光谱的流量强度, J 表示光谱的峰宽, W 表示光谱

波的形状. 从而将天体光谱数据中各个波长处的数
据, 转变为以特征变量 I、J 和W 表示的特征数据.
如果某一条光谱图中包含着 n 个波长, Ai 表示光

谱中提取的第 i 个波长的离散值, 那么 Ai 可表示为

Ai = {Ii, Ji,Wi}, 其中, i = 1, 2, 3, · · · , n. 根据天
文学专家的建议, 可将波峰的强度可分为四种情况:
强、一般、弱、无; 将峰的宽度分为两种情况: 窄、
宽. 在离散化的过程中, 用一维的数据来取代三维
特征向量, 即将峰的强度和宽度两两组合, 分别为强
窄、强宽、一般窄、一般宽、弱窄、弱宽、无, 共七种
情况, 然后再考虑波的形状, 可分为十三种情况, 即
可用十三种离散值, 描述光谱数据各波长处的流量
值、峰宽和形状, 离散值及其含义如表 1 所示.

图 1 Seyfert2 光谱数据

Fig. 1 Seyfert2 spectrum data

表 1 光谱数据离散化

Table 1 Discreteness of celestial spectra

离散化值 强度 宽度 类型

1 弱 窄 吸收线

2 弱 窄 发射线

3 一般 窄 发射线

4 强 窄 发射线

5 弱 宽 吸收线

6 弱 宽 发射线

7 一般 宽 发射线

8 强 宽 发射线

9 一般 窄 吸收线

A 一般 宽 吸收线

B 强 窄 吸收线

C 强 宽 吸收线

0 无 无 无
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光谱数据按照上述方法离散化后, 形成了天体
光谱数据的形式背景, 从而可构造天体光谱数据的
概念格.

3 基于概念格的离群数据识别方法

稀疏度系数反映了子空间中包含的数据对象个

数远小于期望值, 但数据对象个数远小于期望值, 可
能是数据在更低维子空间上的过度稀疏造成的, 因
此仅用稀疏度系数并不能正确反映稀疏子空间上的

数据偏离程度. 可见利用 S(D) 来判断稀疏子空间
的方法, 不能保证结果的准确性. 例如: 在恒星光谱
数据中, 如果仅加入一条河外体光谱数据, 那么在包
含河外体光谱数据的任何特征子空间中, 由于河外
体光谱数据条数远小于给定期望值, 则该特征子空
间一定是稀疏的. 但实际上, 包含河外体光谱数据的
任何特征子空间, 并不一定是恒星光谱数据的局部
偏离子空间. 因此仅利用稀疏度系数, 来度量稀疏子
空间中包含的离群数据, 是不准确的. 本文通过引入
稠密度系数, 进一步度量稀疏子空间中是否包含了
离群数据.
定义 8. 对于一个任意的数据集, 其属性集

为 M , 对象集为 G, 每维均离散化为 θ 个区间,
DENSE 为用户设置的稠密度系数, 任意由约简
属性集 P (P ⊆ M) 构成的约简子空间 D, 且其包含
的对象集为 A(A ⊆ G), 若 |A| ≥ DENSE × |G| ×
(1/θ)|D|, 则称 D 为稠密子空间.
定义 9. 对于一个任意的数据集, 其属性集为

M , 对象集为 G, 任意由约简属性集 P (P ⊆ M) 构
成的稀疏子空间 D, 且其包含的对象集为 A(A ⊆
G), 若 ∀ 由约简属性集 P1(P1 ⊂ P ) 构成的约简子
空间D1 均为稠密子空间, 则称D 为离群子空间, A

中的数据对象为离群数据.
定义 10. 设 K = (G,M, I) 为任意形式背景,

∀h = (A,B) ∈ L(G,M, I), 如果属性集合 B1 满足

下述两个条件, 则 B1 被称为 h 的一个内涵缩减.
1) B′

1 = B′ = A;
2) ∀B2 ⊂ B1 ⇒ B′

2 ⊃ B′
1 = A

文献 [16] 已给出了概念格的内涵缩减算法.
定义 11. 设 K = (G,M, I) 为任意形式背

景, ∀h = (A,B) ∈ L(G,M, I), h 的内涵缩减集

为 RED = {Bi|Bi 为 h 的内涵缩减 }, 若存在
Bi ∈ RED, 满足由属性集 Bi 构成的子空间 S 为

稀疏子空间, 则称 h 为稀疏概念; 若任意由约简属性
集 P (P ⊂ Bi) 构成的约简子空间 S1 为稠密子空间,
则称稀疏概念 h 为离群概念, A 中包含的数据对象

为离群数据.
定理 1. 对于一个任意的数据集, 其属性集为

M , 对象集为 G, K = (G,M, I) 为其对应的形式

背景, 任意由约简属性集 P (P ⊆ M) 构成的约简子
空间 D, 及包含在 D 中的对象集 O (即 O = P ′),
则 ∃h = (A,B) ∈ L(G,M, I), 及 h 的内涵缩减集

RED = {Bi|Bi 为 h的内涵缩减},使得P ∈ RED,
O = A 成立.

证明. 根据文献 [11], 由 (P ′, P ′′) 满足概念格的
完备性⇒ (P ′, P ′′) ∈ L(G,M, I). 根据定义 2 和定
义 10, 由约简属性集 P (P ⊆ M) 构成的约简子空间
D ⇒ ¬∃P2(P2 ⊂ P ) 使得 P ′

2 = O ⇒ P ∈ RED,
而 P ′ = O, 即 ∃h = (A,B) ∈ L(G,M, I)(A = P ′,
B = P ′′) 使得 P ∈ RED, O = A 成立. ¤
定理 2. 对于一个任意的数据集, 其属性集为

M , 对象集为 G, K = L(G,M, I) 为其对应的形
式背景, 任意由约简属性集 P (P ⊆ M) 构成的离
群子空间 D, 及其包含的离群数据集 O(O ⊆ G),
则在概念格 L(G,M, I) 中, 必存在一个离群概
念 h = (A,B) ∈ L(G,M, I), 及 h 的内涵缩

减集 RED = {Bi|Bi 为 h 的内涵缩减 }, 使得
P ∈ RED, A = O 成立.
证明. 根据定理 1, 必 ∃h = (O, P ′′) ∈

L(G,M, I), 且 h 的内涵缩减集 RED, P ∈ RED.
由O中的数据对象为离群数据,根据定义 9得出,任
意由约简属性集 P1(P1 ⊂ P ) 构成约简子空间 D1,
均为稠密子空间. 根据定义 11, 则 h 为离群概念. ¤
定理 3. 设 K = L(G,M, I) 为任意形式背

景, ∀h = (A,B) ∈ L(G,M, I), P 为 h 的一个

内涵缩减, 则任意约简属性集 P1(P1 ⊂ P ), 必
∃h1 = (A1, B1) ∈ L(G,M, I), 使得 P1 为 h1 的

一个内涵缩减, 且 B1 ⊂ B.
证明. 根据定理 1, 必 ∃h1 = (P ′

1, P
′′
1 ) ∈

L(G,M, I), 且 P1 为 h1 的一个内涵缩减. 由

P1 ⊂ P , 根据文献 [11] ⇒ P ′
1 ⊇ P ′. 由 P 是 h

的内涵缩减, 根据定义 9 ⇒ P ′
1 ⊃ P ′ ⇒ P ′′

1 ⊂ P ′′.
根据文献 [11], 有 P ′′

1 = B1, P ′′ = B, 故 B1 ⊂ B.¤
定理 4. 设 K = L(G,M, I) 为任意形式背景,

∀h = (A,B) ∈ L(G,M, I), 若 P1 为 h 的一个内涵

缩减, 且若由 P1 构成的子空间 D1 为稀疏子空间,
则当稠密度系数DENSE = 0 时, A 中包含的数据

对象是离群数据.
证明. 任意由约简属性集 P2(P2 ⊂ P1) 构成的

约简子空间 D2, 且其包含的对象集为 A2(A2 ⊆ G),
根据定义 8, 由 DENSE × |G| × (1/Φ)|D2| = 0 ⇒
|A2| ≥ DENSE × |G| × (1/Φ)|D2| ⇒ D2 为稠密子

空间, 由 P 构成的子空间D1 为稀疏子空间, 根据定
义 11, 则 h 为离群概念, A 中包含的数据对象是离

群数据. ¤
定理 2 说明了利用概念格作为离群数据挖掘的

工具, 可以挖掘出所有的离群数据, 体现了概念格表
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示知识的完备性. 定理 3 说明了可以通过搜索概念
节点的祖先概念节点内涵缩减集的方法, 找出所有
的由该概念节点内涵缩减的真子集构成的约简子空

间. 定理 4 说明了当DENSE 数值设置为 0 时, 仅
仅利用稀疏度系数 S(D) 判定子空间中的数据对象
是否是离群数据.

4 基于概念格的天体光谱离群数据识别算法

综上所述, 可给出如下天体光谱数据形式背景
构造算法 SFCA、天体光谱数据概念格构造算法
SCLA 和基于概念格的天体光谱离群数据识别算法
CLBD.
算法 1. 天体光谱数据形式背景构造算法 SFCA

输入: 天体光谱数据 D, 离散化参数, 波长 A

输出: 形式背景 SF-Context

1 SF-Context = Φ;

2 For i = 1 to |D|, do

3 顺序选取 D 中的一条光谱数据 t;

4 For j = 1 to |A|, do

5 提取光谱 t 在波长 Aj 处的特征变量值 {Ij , Jj , Wj};
6 Aj = {Ij , Jj , Wj} 转换为第 j 个波长处的离散化值;

7 End for

8 SF-Context = SF-Context {a1, a2, · · · , a|A|};
9 End for

10 End.

算法 2. 天体光谱数据概念格构造算法 SCLA

输入: 形式背景 SF-Context

输出: 天体光谱数据概念格 SCL

1 SCL = Φ;

2 For i = 1 to SF-Context, do

3 顺序选取 SF-Context 中的一条数据记录 t;

4 SCL = LSCCL (SCL, t); /* LSCCL 是文献 [14] 给出的一种概

念格渐进式构造实现算法 */

5 End for

6 End.

算法 3. 天体光谱离群数据识别算法 CLBD

输入: 天体光谱数据概念格 SCL, 稀疏度系数阈值 TS, 稠密度系数

DENSE

输出: 天体光谱离群数据 Outlier

1 Outlier = Φ;

2 Sort (CL); /* 对概念格各结点按照内涵中属性个数从小到大排序

*/

3 k = blogφ(|G|/TS2 + 1)c; /* 能查看的最大维数 */

4 N = |G| × fk + TSk + TS ×√|G| × fk(1− fk); /* 需要查看

概念的最大外延数 */

5 For each concept C = (A, B) in CL and |B| ≥ K and |A| ≤ N

Do

6 If C = (A, B) is not NC /* 概念标记为 NC 表示其某个祖先概

念为离群概念 */

7 According to [16], compute intent reduction set Red of C;

/* 根据文献 [16]，计算 C 的减内涵缩减集 RED */

8 For each R in Red Do /* 计算各个内涵缩减属性数为K 的属

性集的稀疏度系数 */

9 If |R| = K

10 Compute S(R); /* 计算由 R 构成的子空间的稀疏度系数

*/

11 If S(R) ≤ TS

12 If all the grandfather of C meets the condition that if

exist a intent reduction is subset of R and the subspace com-

posed of the intent reduction is dense subspace /* 在祖先概念中

搜索为其真子集内涵缩减, 并进行是否为稠密子空间的判断 */

13 Mark the concept as outlier concept; /* 标记为离群概

念 */

14 Outlier = Outlier
⋃

extent of C;

15 Mark every child of C as NC; /* 将离群概念 C 的全部

孩子结点，标记为 NC*/

16 Break;

/* 不需要对其他内涵缩减进行计算了 */

17 End if

18 End if

19 End if

20 End for

21 Else

22 Mark every child of C as NC;

23 End if

24 End for

25 End.

在 CLBD 算法中, 第 7 行是计算内涵缩减, 由
于不需要考察属性数大于 K 的内涵缩减, 所以计算
过程中删去这些内涵缩减. 对每个外延小于 N , 内
涵数等于 K 的概念节点, 根据文献 [16] 计算内涵
缩减的过程, 需要找出所有与每个父概念内涵的交
集不为空的约简属性集, 而最坏的情况下一个概念
存在 |C| − 3 个父概念 (|C| 为概念格中的概念数),
θ ×Cpk/2q

m 个属性数不大于K 的内涵缩减 (m 为属
性数, θ 为离散化的区间数), 故这一过程的时间复
杂度为 O(θ × Cpk/2q

m × |C|). 在判断是否是离群概
念的过程中 (8∼ 22 行), 对稀疏概念中每个内涵数
为K 的内涵缩减, 从每个祖先概念的内涵缩减集中,
搜索出其所有的真子集, 并根据定义 11, 判定是否
为离群概念, 而最坏的情况下一个概念存在 |C| − 3
个祖先概念, θ × Cpk/2q

m 个内涵缩减, 故这一过程的
时间复杂度为 O(θ2× (Cpk/2q

m )2× |C|), 所以算法总
的时间复杂度为 O(θ2 × (Cpk/2q

m )2 × |C|2).
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表 2 天体光谱离群数据

Table 2 Celestial spectra outliers

光谱数据 Fit 文件名 离群数据 离群特征子空间

spSpec-53172-1399-210 3692 OI-2 = 8, NII-1 = 8, NII-2 = 8, CaII-2 = 2

spSpec-52641-1184-076 2807 OI-2 = 8, NII-1 = 8, H\d\ga = 8, SII-2 = 6

spSpec-52378-0795-245 1665 OI-2 = 8, NII-1 = 8, NII-2 = 8, CaII-3 = 2

spSpec-53415-1957-073 4962 OI-2 = 8, NII-1 = 8, H\d\ga = 8, SII-3 = 6

spSpec-53533-1709-576 4669 OI-3 = 8, H\d\ga = 8, LI = 4, SII-3 = 2

spSpec-52814-1354-371 3511 OI-3 = 8, NII-1 = 8, NII-2 = 8, CaII-2 = 4

spSpec-52636-0967-557 2374 NII-1 = 8, H\d\ga = 8, CaII-3 = 2, CaII-2 = 4

spSpec-53474-2017-508 5191 OI-2 = 8, NII-1 = 8, H\d\ga = 8, CaII-2 = 9

5 实验结果分析

在 Pentium IV 3.0G CPU, 512 M 内存, Win-
dows XP 操作系统, DBMS 为 Oracle 9i, 采用 Vi-
sual C++ 6.0, 设计与实现了基于概念格的天体光
谱数据离群挖掘原型系统. 采用国家天文台提供的
5 412 条高红移类星体光谱数据, 并选取刻画和描述
天体光谱数据的 44 根特征线作为属性, 经数据预处
理和离散化后, 形成系统的形式背景.
由天体光谱数据形式背景构造算法 SFCA, 对

高红移类星体光谱数据特征线离散化. 参照表 1,
离散化参数设置为: 1) 流量高度, 大于 1.5 为强,
1∼ 1.5 为一般, 0.5∼ 1 为弱, 小于 0.5 为无; 2) 宽
度大于 10 为宽峰, 5∼ 10 为窄峰, 小于 5 为无. 由
天体光谱数据概念格构造算法 SCLA, 构造出高红
移类星体光谱数据概念格. 由天体光谱离群数据识
别算法 CLBD, 从高红移类星体光谱数据概念格中,
识别出了如表 2 所示的 8 条离群数据, 其中, 稀疏度
系数阈值 TS = 1.4, 稠密度系数 DENSE = 0.8.
在表 2 中, 第一条离群数据表示, 由特征线及其

离散值 OI-2 = 8 (即: 该条光谱的第二条 OI 特征
线, 其离散值为 8)、NII-1 = 8、NII-2 = 8、CaII-
2 = 2 构成的 4 维子空间中, 编号为 3692 的光谱
数据 (光谱数据的 fit 文件名为 spSec-53172-1399-
210.fit) 存在局部偏移, 且在该 4 维子空间中, 仅包
含有 1 条光谱数据. 稀疏度系数 S(D) = 1.4 时,
由特征线 OI-2 = 8、NII-1 = 8、NII-2 = 8、CaII-
2 = 2, 构成的任意 3 维子空间中, 通过 SQL 语句查
询, 包含的光谱数据均多于 25 条, 即: 稠密度系数
DENSE = 0.8 时, 3 维子空间都是稠密子空间. 经
天文学家认证, 该系统所识别出的 8 条光谱数据, 在
所描述的特征子空间中, 光谱的发射线确实存在明

显的局部偏移, 从而验证利用本文所提出的天体光
谱离群数据识别方法, 识别局部偏离的天体光谱离
群数据是可行的、有价值的.

6 结论

利用概念格作为一种特征子空间的描述工具,
提出了一种天体光谱离群数据识别方法, 是一种识
别未知、特殊天体光谱数据的有效新方法. 通过引
入稠密度概念, 提高了低维子空间离群数据识别的
准确性, 保证了离群数据识别的完备性. 由于稀疏度
系数仅能度量有限维上的偏移数据, 因此下一步的
研究工作是寻找一种更有效的稀疏子空间度量系数,
从而可以有效地发现在任意维上的天体光谱离群数

据.
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