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摘 要: 通过对当前有代表性的离群数据挖掘算法的分析和比较, 总结了各算法的特性及优缺点, 为使用者选

择、学习、改进算法提供了依据。此外 , 针对高维数据和空间数据中离群检测的特殊性 , 在现有算法的基础上 , 分

析了高维数据和空间数据离群检测需要注意的一些问题 , 以便于研究者提出新的有效的算法。

关键词: 数据挖掘; 离群检测; 异常; 高维离群

中图法分类号 : TP391   文献标识码 : A   文章编号 : 1001- 3695( 2006) 08- 0008- 06

Review of Outlier Detection

HUANG Hong-yu, LIN Jia-xiang, CHEN Chong-cheng, FAN Ming-hui
( Key Laboratory of Data Mining & Information Sharing of Ministry of Education, Spatial Information Research Center of Fujian, Fuzhou Univer-

sity, Fuzhou Fujian 350002, China)

Abstract: This paper compared and analyzed major outlier detection algorithms. Their features were summarized to help users
choose, study and improve algorithm for outlier detection. Attention was paid to high-dimensional data and spatial data be-
cause of their unique data structures as better and efficient algorithm is needed to deal with these types of data.
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1 引言

自从 20 世纪 90 年代中期数据挖掘引起人们的广泛兴趣

以来, 它便得到了迅猛的发展。通常, 数据挖掘被划分为四种

类型 [ 2] , 即相关依赖关系的发现、类别的判定、类别的描述、离

群或异常( Outlier) 数据挖掘。前三类是针对数据集中的大部

分数据记录均服从的数据模式, 而离群检测的目的在于找出隐

含在海量数据中相对稀疏而孤立的异常数据模式 , 这是离群检

测与关联规则等传统的面向数据主体的数据挖掘的主要区别。

早期, 对数据集进行预处理时 , 通常把离群点当作噪声, 或修正

离群点的值以减少其对正常数据的影响。尽管离群检测是为

了发现数据集中极少数的一些数据 , 然而离群数据挖掘常常比

其他类型的挖掘来得更有价值, 因为一万个正常的记录很可能

只覆盖一条规则 , 而十个离群很可能就意味着十条不同的规

则。实际生活中 , 离群检测有着很广泛的应用 , 如网络入侵检

测、信用卡恶意透支、贷款证明的审核等。

离群挖掘通常可以看作三个子问题 : ①什么样的数据是异

常, 即离群点的定义; ②有效挖掘离群的方法 ; ③离群点的意

义, 即离群挖掘结果的合理解释。到目前为止 , 离群点还没有

一个被普遍采纳的定义 , Hawkins[ 3] 对离群定义在一定意义上

揭示了离群点的本质 : “离群点与其他点如此不同, 以至于让

人怀疑它们是由另外一个不同的机制产生的。”现有的离群点

的定义大多是在 Hawkins 定义的基础上给出的一个定量化描

述。

统计学上 , 离群数据挖掘与聚类分析一定程度上是相似

的, 因为聚类的目的在于寻找性质相同或相近的记录 , 并归为

一个类 , 根据离群的意义 , 那些与所有类别性质都不一样的记

录则为离群点。因此 , 早期的离群检测多见于统计领域 , 一些

典型的具有离群检测功能的聚类算法有 CLARANS, DBSCAN,

OPTICS 等
[ 4 ～10]

。然而 , 离群检测与聚类分析有着本质的区

别, 因为聚类的目的主要在于寻找类别 , 离群点只是它们的一

个附属物 , 因此, 由聚类算法挖掘得到的离群点通常是不准确

的。

近年来 , 研究人员提出了大量的离群检测算法
[ 1, 2, 13, 19 ～22] ,

大致可以把它们归纳为以下几类 : 基于统计的方法、基于密度

的方法、基于深度的方法、基于距离的方法和基于偏离的方

法 [ 52] 。下面我们对各检测算法进行综述。

2  离群检测

2. 1 基于统计的离群检测算法

基于统计的方法 [ 11] 是出现得最早的离群点检测方法, 它

基于对小概率事件的判别来实现对数据样本异常的鉴别。其

主要思想是假定数据集服从某种分布或概率模型 , 通过不一致

检验把那些严重偏离分布曲线的记录视为离群点。这方面比

较有代表性的有 1967 年 Mikey, Dunn & Clark 提出的基于“均

数漂移”[ 38] 模型的单点诊断量 [ 39] , 1970 年 Gentleman & Wilk

提出的群组诊断量 [ 40] , 1972 年 Tietjen & Moore 提出的单样本

k个离群点的统计量 Ek
[ 41] , 1985 年 Marasinghe 提出的改进的

Ek 统计量 Fk
[ 41] , 1989 年 Rosner 提出的单样本多个离群检测

算法 ESD( Generalized Extreme Studentized Deviate) 方法
[ 42] ,
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1991 年 Paul & Fung 改进了 ESD方法参数 k选择的主观性 , 提

出了回归分析的 GESR( Generalized Extreme Studentized Deviate

Resi-dual) 方法
[ 42]

。近年来 , 多样本的离群检测方法也得到了

一定的发展 , 总的思路是先尽量得到一个不含离群点的“干净

集”[ 37] , 然后在此基础上对剩余的其他数据点进行逐步离群检

测。

基于统计的方法检测出来的离群点很可能被不同的分布

模型检测出来 , 可以说产生这些离群点的机制可能不唯一 , 解

释离群点的意义时经常发生多义性 , 这是基于统计方法的一个

缺陷; 其次 , 基于统计的方法在很大程度上依赖于待挖掘的数

据集是否满足某种概率分布模型 [ 29] , 模型的参数、离群点的数

目等对基于统计的方法都有非常重要的意义 , 而确定这些参数

通常都比较困难。为克服这一问题 , 一些人提出对数据集进行

分布拟合 , 但分布拟合存在两个问题
[ 46] : ①给出的分布可能不

适合任一标准分布 ; ②即使存在一个标准分布 , 分布拟合的过

程耗时太长。此外 , 基于统计的离群检测算法大多只适合于挖

掘单变量的数值型数据 , 目前几乎没有多元的不一致检验 , 对

于大多数的应用来说 , 例如图像和地理数据 , 数据集的维数却

可能是高维的。实际生活中, 以上缺陷都大大限制了基于统计

的方法的应用 , 使得它主要局限于科研计算 , 算法的可移植性

较差。

2. 2  基于距离的离群检测算法

基于距离的离群点最早是由 Knorr 和 Ng[ 2, 23]
提出的 , 他们

把记录看作高维空间中的点 , 离群点被定义为数据集中与大多

数点之间的距离都大于某个阈值的点 , 通常被描述为DB( pct,

dmin) , 数据集 T中一个记录 O 称为离群点 , 当且仅当数据集 T

中至少有 pct 部分的数据与 O 的距离大于 dmin。换一种角度考

虑, 记 M = N×( 1 - pct) , 离群检测即判断与点 O 距离小于 dmin

的点是否多于 M。若是 , 则 O 不是离群点, 否则 O 是离群点。

基于距离的离群点定义包含并拓展了基于统计的思想 , 即使数

据集不满足任何特定分布模型 , 它仍能有效地发现离群点 , 特

别是当空间维数比较高时 , 算法的效率比基于密度的方法要高

得多
[ 7]

。算法具体实现时, 首先给出记录间距离的度量
[ 20] , 常

用的是绝对距离( 曼哈顿距离) 、欧氏距离和马氏距离。在给

出了距离的度量并对数据进行一定的预处理以后 , 任意给定参

数 pct 和 dmin就可以根据离群的定义来检测离群。Rastogi &

Ramaswamy 在上面基于距离的离群点定义的基础上 , 提出改进

的基于距离的 k-最近邻 ( k-NN) 离群检测算法 [ 24, 30] 。用 Dk

( P) 表示点 P 的第 k个最近邻点的距离 , 首先计算出数据集 T

中所有点的 k-最近邻距离 , 然后按值大小降序排列 , 算法把排

在最前面的 n0 个点标记为 n0 个离群点。此算法的一个主要

缺陷是要计算所有点的 Dk ( P) , 每计算一个点的 Dk ( P) 就要

扫描一次数据集 , 对于大数据集 , 其 I/O 次数常常使得算法的

计算效率非常低。针对 k-最近邻算法的这个主要缺陷 , 不少人

对算法进行了不同程度的改进, 如基于索引的算法引进索引的

思想来提高算法的效率 [ 1, 47] ; 循环嵌套算法主要从减少操作的

I/O 次数方面来改善算法的效率 [ 2, 47] ; 基于单元的算法通过结

合点的局部密度的方法来提高异常检测的效率 [ 1, 48] 。

基于距离的离群检测方法中 , 算法需要事先确定参数 pct

和 dmin, 对于不同的数据集这往往是一件比较困难的事情 , 特

别是 dmin, 不同聚类密度的数据集 dmin会有很大的差异 , 而这一

般没有规律可循 , 因此 , 对于给定的不同 dmin, 异常检测结果通

常具有很大的不稳定性 [ 65] 。另一方面, 基于距离的方法理论

上能处理任意维任意类型的数据 , 当属性数据为区间标度等非

数值属性时 , 记录之间的距离不能直接确定 , 通常需要把属性

转换为数值型
[ 25, 26] , 再按定义计算记录之间的距离。当空间

的维数大于三维时 , 由于空间的稀疏性 , 距离不再具有常规意

义, 因此很难为异常给出合理的解释。针对这个问题 , 一些人

通过将高维空间映射转换到子空间的办法来解决数据稀疏的

问题 , 此方法在聚类算法中用得比较多
[ 10, 18] , Agarwal R. 等

人 [ 10] 曾试着用这种投影变换的方法来挖掘离群。总的来说 ,

基于距离的离群检测方法具有比较直观的意义 , 算法比较容易

理解 , 因此在实际中应用得比较多。

基于距离的方法与基于统计的方法相比 , 不需要用户拥有

任何领域知识 , 与序列异常相比 , 在概念上更加直观。更重要

的是 , 距离异常接近 Hawkins 的异常本质定义。然而 , 三种类

型的基于距离的离群检测算法中 , 基于索引的算法和循环———

嵌套算法需要 O( k×n2) 的时间开销, 因此在大数据集中还有

待于改进 ; 而基于单元的算法 , 虽然与 n 具有线性的时间关系 ,

但是它与 k成指数关系 , 这限制了它在高维空间中的应用 , 此

外, 基于单元的算法还需要事先确定参数 pct, dmin以及单元的

大小 , 这使得算法的可行性比较差 ; 高维空间中 , 基于索引的方

法由于需要事先建立数据集的索引 , 建立与维护索引也要花大

量的时间。因此三种方法对于高维空间中的大数据集, 算法的

效率都不高
[ 47]

。

2. 3 基于密度的离群检测算法

基于密度的离群检测算法 [ 12, 66] 一般都建立在距离的基础

上, 某种意义上可以说基于密度的方法是基于距离的方法中的

一种 , 但基于密度的异常观点比基于距离的异常观点更贴近

Hawkins 的异常定义 , 因此能够检测出基于距离的异常算法所

不能识别的一类异常数据———局部异常
[ 66]

。基于密度的方法

主要思想是将记录之间的距离和某一给定范围内记录数这两

个参数结合起来 , 从而得到“密度”的概念 , 然后根据密度判定

记录是否为离群点。

Breunig 等人提出的基于局部离群因子的异常检测算法

LOF[ 4, 13, 41] 是基于密度方法的一个典型例子。它首先产生所有

点的 MinPts-邻域及 MinPts-距离 , 并计算到其中每个点的距离 ;

对低维数据 , 利用网格进行 k-NN查询, 计算时间为 O( n) ; 对

中维或中高维数据 , 采用如 X-树等索引结构 , 使得进行 k-NN

查询的时间为 O( logn) , 整个计算时间为 O( nlogn) ; 对特高维

数据 , 索引结构不再有效 , 时间复杂度提高到 O( n2) [ 66, 67]
。然

后计算每个点的局部异常因子, 最后根据局部异常因子来挖掘

离群。LOF 算法中 , 离群点被定义为相对于全局的局部离群

点, 这与传统离群的定义不同, 离群不再是一个二值属性 ( 要

么是离群点 , 要么是正常点 ) , 它摈弃了以前所有的异常定义

中非此即彼的绝对异常观念, 更加符合现实生活中的应用。

LOF算法中充分体现了“局部”的概念 , 每个点都给出了一个

离群程度 , 离群程度最强的那几个点被标记为离群点。此外 ,

Aggarwal[ 18 ] 也提出了一个结合子空间投影变换的基于密度的

高维离群检测算法。
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2. 4  基于深度的离群检测算法

基于深度的离群点检测算法 [ 21, 22] 的主要思想是先把每个

记录标记为 k维空间里的一个点 , 然后根据深度的定义( 常用

Peeling Depth Contours[ 22] 定义) 给每个点赋予一个深度值; 再

根据深度值按层组织数据集 , 深度值较小的记录是离群点的可

能性比深度值较大的记录大得多, 因此算法只需要在深度值较

小的层上进行离群检测 , 不需要在深度值大的记录层进行离群

检测。基于深度的方法比较有代表性的有 Struyf 和 Rousseeuw

提出的 DEEPLOC[ 19] 算法。虽然 , 理论上基于深度的识别算法

可以处理高维数据 , 然而实际计算时 , k维数据的多层操作中 ,

若数据集记录数为 N, 则操作的时间复杂度为Ω( N[ k /2] ) 。因

此, 当维数 k≤3 时处理大数据集时还有可能是高效的 , 而当

k≥4 时, 算法的效率就非常低。也就是说 , 已有的基于深度的

离群点检测算法无法挖掘高维数据 , 只有当k≤3时计算效率才

是可接受的。

2. 5  基于偏移的离群检测算法

基于偏移的离群检测算法 ( Deviation-based Outlier Detec-

tion) [ 14 ～16, 28]
通过对测试数据集主要特征的检验来发现离群

点。目前 , 基于偏移的检测算法大多都停留在理论研究上 , 实

际应用比较少。以下三种是比较有代表性的 : ①Arning[ 14] 采用

了系列化技术的方法来挖掘离群, 由于算法对异常存在的假设

太过理想化 , 因此并没有得到普遍的认同 , 对于现实复杂数据 ,

其效果不太好 , 经常遗漏了不少的异常数据; ②Sarawagi[ 15]
应

用 OLAP 数据立方体引进了发现驱动的基于偏移的异常检测

算法; ③Jagadish[ 16]
给出了一个高效的挖掘时间序列中异常的

基于偏移的检测算法。虽然, 基于偏移的离群检测算法理论上

可以挖掘各种类型的数据, 但是由于要事先知道数据的主要特

征, 而现实世界中的数据集一方面由于数据量比较大 , 另一方面

由于属性比较多, 因此这方面的特征往往不容易发现 , 当确定记

录之间的相异度函数时, 如果选择不合适, 则得到的离群挖掘结

果很可能不尽人意, 所以本方法在实际问题中应用得比较少。

表 1 列出了上述各种类型的离群检测方法的一些主要特性。

总的来说 , 以上各离群检测算法 , 除基于统计的方法外 , 大

多基于数据挖掘的思想 , 它们不需要对数据集的分布特征附加

任何假设 , 而只需从数据集本身出发对数据进行检测 , 发现其

中包含的异常模式 , 这使得算法具有较大的可行性和可移植

性。然而 , 大部分检测方法多存在一个缺陷 , 即把算法重点放

在离群点的识别上 , 而常常忽略了用户最关心的离群点的现实

意义。此外 , 实际生活中的数据往往具有较大的噪声 , 异常模

式只存在于低维子空间中, 而高维空间中的异常都比较难确

定, 传统的离群检测算法在数据特性完全不同的高维数据中性

能急剧下降。例如 Knorr & Ng 等人
[ 27 ]

提出的基于距离的 Fin-

dAllOutsD; Joshi 等人 [ 35] 提出的基于机器学习方法的二阶段规

则推导算法 NP-rule; Yu 等人 [ 60] 提出的基于小波变换的 Find-

Out和 Breuning 等人
[ 13]

提出的基于密度的 LOF等没有充分考

虑离群点检测问题的特点 , 在内存有限的条件下 , 缺乏数据的

预处理 , 经常导致频繁的数据交换和难以容忍的空间复杂度 ,

且算法一般均有 O( N ×logN) 以上的时间复杂度。在处理海

量高维数据中 , 算法经常无法获得令人满意的响应速度 , 有些

算法甚至失效。

3  高维离群检测算法

到目前为止提出的大多数离群检测算法对高维数据的异

常检测效果都不是很理想。高维空间离群检测与其他数据集

的离群检测差别甚大的原因主要有两个 : ①高维空间数据的稀

疏性经常导致所有记录在传统距离的意义上都很有可能是离

群点 [ 10] , 因此 , 高维空间中很难找到一个通用的离群产生机

制; ②高维空间中的离群检测算法的计算复杂度通常都比较

高, 算法的执行效率极低 [ 44] 。高维空间中的异常检测通常采

用 Aggarwal & Yu 提出的高维数据异常检测方法
[ 45 ] , 基本思想

是把高维空间投影到子空间 , 采用演化计算来寻找最优子空

间, 降低空间的维数, 然后利用传统的检测算法来发现异常。

具体实现时 , 高维空间中异常模式的检测通常是非常困难的 ,

一个最简单的办法是考虑数据维的所有可能组合 , 对所有子空

间进行异常模式的搜索。这种方法虽然能找出全局最优的离

群点 , 然而对于具有 n 个属性的数据集 , 可能的维数组合数为

2n, 对于高维数据 , 这个数字将是一个天文数字 , 因此算法的执

行效率非常差。针对这一缺陷, 近年来 Aggarwal & Yu 运用遗

传算法 [ 43] 优化了这个问题的求解, 并取得良好效果。其他的

典型算法还有 : SLOT( Subspace Local Outlier Test) [ 13] , 它通过

对低维子空间中离散系数上下限的估计 , 预先去除大量不可能

成为异常的数据 , 从而大大提高了算法的效率。Bially[ 34, 60, 61]

提出了利用分形中的空间填充曲线 Hilbert 曲线 , 将多维空间

中的对象映射到低维子空间, 根据变换保持空间聚集特性不变

来解决挖掘高维空间中的离群点。

Aggarwal[ 18] 提出了高维空间中值得思考的几点建议 : ①处

理好高维空间中数据的稀疏问题 ; ②合理地解释离群产生的原

因; ③必须确定适当的度量 , 以解释 K 维子空间中离群的物理

意义 ; ④超高维数据离群检测算法的时空效率问题 ; ⑤当决定

某个点是否是离群点时 , 必须能为局部数据行为提供价值。因

此, 要提高高维空间中离群检测的效率 , 我们必须进一步改善

获得的投影子空间。在传统的直接映射到某个低维子空间 , 或

按属性加权平均求得一个综合倾斜度的投影之前 , 先对数据进
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表 1 各种离群检测算法比较
检测
方法 典型算法 主要优点 适合数据

集类型 主要缺陷 高维
空间

时间效率
分析

基于
统计的
方法

Ek
袁Fk 统计

量 袁ESD
算法

统计意义上的离
群袁 视严重偏离
分布模型的点为
离群点袁 对挖掘
结果的意义比较
容易解释

单变量的服
从特定概率
模型的数据
集

只适合于单变
量 离 群 的 检
测袁 需要知道
比较多的关于
数据集的先验
知识

不适合

根据数据集
的大小以及
采用的概率
分布模型而
定袁 一般超
过 O(n伊logn)

基于
深度的
方法

DEEPLOC 袁
FindOut 算
法

如仅适于处理四
维以下的数据集

数据属性适
合于分层的
低维数据集

当数据维数大
于 3 时袁 算法
的可行性非常
差

不适合

赘(N[k/2]),当属
性维数增加
时袁 算法的
效率变得很
低袁趋于 肄

Index轧based
算法, NL 算
法,Cell轧based
算法

从数据索引查询
及 I/O 操作次数
角度提高算法效
率

属性维比较
少 且 参 数
pct 和 dmin 比
较容易确定
的数值属性
数据集

数据的稀疏性
和离群意义难
以解释袁I/O 代
价通常比较高

算法的
时空效
率不高

Index轧based
和 NL 需 要(k伊N2)袁Cell轧
based 需要O(ck+n )

LOF 算法
提出离群强度的
概念袁 量化了异
常程度

数据集聚类
特性比较明
显袁 求局部
密度时的 I/
O 代价比较
低

低维空间院
O(n);中高维
空间院O (n伊
logn); 高维空
间院O (n2)

基于偏
移的方
法

知识尧 发现
驱动检测方
法

对数据集的类型
没有特殊要求

知道数据集
的一些特征 实用性不强 不适合

与数据集大
小呈线性关
系

基
于
距
离
的
方
法

一
般
距
离
方
法

基
于
密
度
的
方
法

备注院n 是数据集记录数袁k 是属性维数袁c 是依赖于单元数目的常数遥



行旋转变化 , 求出数据的一个基准生成器, 再把数据映射到一

个改进的基准坐标面上 , 按各属性加权进行离群检测 , 这样得

到的离群点通常都能比较真实地反映离群 , 也能比较好地解释

离群点的意义。然而 , 基于投影的高维空间离群检测仅能对数

值属性数据进行分析处理 , 对名称标度等非数值属性 , 如何选

择一个合适的投影子空间还有待于进一步研究。总之, 要构造

好的高维空间离群检测算法 , 我们必须充分利用高维数据自身

的特性 , 处理好数据集的主体聚类性与稀疏性之间的矛盾 , 以

提高异常检测算法的效率。

4 空间数据的离群检测

空间数据自身的独特性使得其与关系数据存在着巨大的

差别, 除了包含属性数据外 , 还包含了空间关系数据。因此 , 空

间数据集中的异常检测比关系数据中的离群异常检测来得复

杂, 因为空间对象经常受到邻近对象的影响 , 因此空间异常检

测只有充分考虑了对象的近邻点的影响才能获得有用的知

识 [ 63, 64] 。空间例外是指那些非空间属性值和邻域中其他空间

对象的非空间属性明显不同的空间对象 [ 49, 63] , 两个空间对象

的差异程度通常用相异度来衡量。由于空间数据自身的特殊

性, 空间离群点一般是局部不稳定的 , 这种局部意义上的离群

点在全局中不一定仍为离群点。空间例外挖掘是空间数据挖

掘领域的一个重要研究内容 , 例外知识的发现能为我们提供丰

富的信息 , 在地理信息系统、遥感图像数据勘测、公众安全与卫

生、交通控制、基于地理位置的服务 [ 55] 等各种领域有着广泛的

应用。

空间数据集的离群检测方法大致可以分成三类 [ 57, 63] : 基

于集合的例外、基于多维属性空间的例外和基于图的例外。基

于集合的例外是在不考虑空间关系的数据集合中 , 属性值和其

他数据对象属性值不一致的数据对象。严格上讲 , 基于多维属

性空间的例外和基于图的例外才是真正意义上的空间例外, 即

属性值和其空间邻域中的其他对象明显不同的空间对象 , 两者

的不同在于空间邻域的定义不同, 前者的空间邻域定义是基于

距离, 而后者的定义是基于图的连接性。基于多维属性空间的

例外检测算法则对空间例外与其他数据之间的区别进行检验,

代表性的算法有 Scatterplot[ 50, 52] 和 Moran Scatterplot[ 53] ; 基于图

的例外检测算法在空间数据的可视化基础上 , 将空间离群点突

出地显示出来以达到检测的效果, 典型的算法有 Variogram

Clouds 和 Pocket Plots[ 51, 54] 以及 Shekhar 等人在文献[ 56,57] 中

引进的在图形数据库中基于点与邻域点的关系的空间离群点

检测方法。与非空间数据的离群检测类似 , 这些算法有个缺

点, 即可能忽略某些空间离群点 , 同时 , 算法可能错判一些空间

离群点。针对这个缺陷 , Lu 等人在文献[ 49] 中通过多次循环

的方式对算法进行了一定的改进, 主要思想是每次循环都只识

别一个空间离群点 , 并修正离群点的值以使它不影响后续的离

群点检测。

5 结论与展望

异常检测在很多领域中有着非常重要的应用 , 不久的将来

它将在更多邻域中发挥更重要的作用。现有的大多离群检测

算法在高维空间、时间序列以及地理数据中的效率还比较低 ,

算法还或多或少地存在各种不同的缺陷 , 如何发挥数据集自身

的主体聚类性和完备性, 最大化相异数据之间的差异 , 最小化

相似数据之间的差异 , 提高算法的时空效率和可移植性是离群

检测面临的具有挑战性的工作。最新文献表明 , 地学数据的离

群检测算法、动态环境下异常的增量式挖掘算法、长时间序列

离群检测算法以及基于人工智能的离群检测算法将是未来一

段时间内离群数据挖掘领域的一个主要研究方向。
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空间决策支持系统、自然资源与环境遥感、地理信息网络共享技术、虚

拟地理环境、空间数据仓库与可视化挖掘等 ; 樊明辉 ( 1974- ) , 男 , 湖北

黄冈人 , 博士研究生 , 主要研究方向为环境与资源信息工程、空间决策

支持系统、网络地理信息系统、空间数据仓库及数据挖掘、网格计算及

应用等。

( 上接第 3 页 ) 日语、法语、荷兰语、西班牙语) , 上海交通大学的

多语言天气预报发布系统。③面向实际应用的开发 , 如国内有

北京交通大学和北京颐和园的导游系统、中国科技大学的机器

人足球现场解说系统 [ 7] 以及人机接口 [ 8] 等; 国外的有英国

inburgh大学 Michaelo’Donnell 所设计的在线文件剪接系统。

④在生成过程中对所要表达的信息进行语义和句法方面的聚

合亦是目前研究重点之一。当前语言生成的研究方向主要是

在语言表示形式、信息内容规划以及语言生成模型等
[ 9]

方面。

自然语言生成的研究将继续在诸多语言学科、计算机领域和其

他学科的通力协作下获得新的成果。

3 结束语

本文对自然语言生成的体系结构进行了介绍 , 重点对内容

规划、微观规划和表层生成三个基本模块的设计以及内部核心

功能部件进行了详细描述 , 受篇幅限制 , 不当之处请予以指正。
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