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ｓｐａｔｉａｌｌｙｒｅｆｅｒｅｎｃｅｄｏｂｊｅｃｔｗｈｏｓｅｎｏｎ-ｓｐａｔｉａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｖａｌｕｅｓ
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ａｓｐａｔｉａｌｏｕｔｌｉｅｒｉｓａｌｏｃａｌｉｎｓｔａｂｉｌｉｔｙ�ｗｈｏｓｅｎｏｎ-ｓｐａｔｉａｌ
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ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓ（Ｈｕａｎｇｅｔａｌ．�2006）．Ｔｈｅｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ
ｍｅｔｈｏｄｓｃａｎｂｅｃｌａｓｓｅｄｉｎｔｏｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅ-ｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄ�ｔｈｅ
ｄｅｎｓｉｔｙ-ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ� ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｘ-ｓｈｅｌｌ-ｄｅｐｔｈ-ｂａｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄ�ｅｔｃ（Ｓｈｅｋｈａｒｅｔａｌ．�2001）．Ｔｈｅｓｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓｏｎｌｙｆｏｃｕｓｏｎｔｈｅｌｏｃａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｆｎｏｎ-ｓｐａｔｉａｌ
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ａｔｔｒｉｂｕｔｅｖａｌｕｅｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｓｐａｔｉａｌｎｅｉｇｈｂｏｒｓ�ｗｈｉｌｅｔｈｅ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｓａｍｏｎｇｔｈｅｎｅｉｇｈｂｏｒｓｉｓｉｇｎｏｒｅｄ．
Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ�ｔｈｉｓｐａｐｅｒｗｉｌｌｐｒｏｐｏｓｅａｓｐａｔｉａｌｏｕｔｌｉｅｒｓｍｅａｓｕｒｅ
ｍｅｔｈｏｄ（ＳＯＭｆｏｒｓｈｏｒｔ）�ｗｈｉｃｈｔａｋｅｓｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｓａｍｏｎｇ
ｔｈｅｓｐａｔｉａｌｎｅｉｇｈｂｏｒｓｉｎｔｏａｃｃｏｕｎｔ．

2　ＲＥＬＡＴＥＤＷＯＲＫＡＮＤＯＵＲＳＴＲＡＴＥＧＹＩＮ
ＴＨＩＳＰＡＰＥＲ

2．1　ＲｅｌａｔｅｄＷｏｒｋ

Ｓｈｅｋｈａｒｅｔａｌ．�（2001�2003）ｅｍｐｌｏｙｔｈｅｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ
ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎｔｏｄｅｔｅｃｔｔｈｅｏｕｔｌｉｅｒｐｏｉｎｔｓｉｎｔｈｅ
ｓｐａｔｉａｌｎｅｉｇｈｂｏｒｓ�ｗｈｏｓｅｍａｉｎｉｄｅａｉｓｔｏｕｔｉｌｉｚｅｆｕｎｃｔｉｏｎ
Ｓ（Ｘ）＝ｆ（Ｘ）－ｆＮａｇｇｒ（Ｘ）ｔｏｄｅｆｉｎｅｔｈｅｓｐａｔｉａｌｏｕｔｌｉｅｒｓ�
ｗｈｅｒｅｆ（Ｘ）ｉｓｔｈｅｎｏｎ-ｓｐａｔｉａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｖａｌｕｅｏｆｔｈｅＸ�
Ｎ（Ｘ）ｉｓｔｈｅｓｐａｔｉａｌｎｅｉｇｈｂｏｒｓｏｆＸ�ｆＮａｇｇｒ （Ｘ）＝
Ｅｙ∈Ｎ（Ｘ）（ｆ（Ｙ））�ａｎｄｕｓｕａｌｌｙ�Ｅｉｓｔｈｅａｖｅｒａｇｅｆｕｎｃｔｉｏｎ．
Ｔｈａｔｉｓ�ｓｐａｔｉａｌｏｕｔｌｉｅｒｉｓａｓｐａｔｉａｌｅｎｔｉｔｙｗｈｏｓｅｎｏｎ-
ｓｐａｔｉａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｖａｌｕｅｓａｒｅｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｒｏｍｔｈｅ
ｎｏｎ-ｓｐａｔｉａｌｖａｌｕｅｓａｖｅｒａｇｅｏｆｔｈｅｓｐａｔｉａｌｎｅｉｇｈｂｏｒｓ．Ａｆｔｅｒ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇｔｈｅｎｏｎ-ｓｐａｔｉａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｖａｌｕｅｓａｖｅｒａｇｅｇ（Ｘ）
ｏｆｔｈｅｓｐａｔｉａｌｎｅｉｇｈｂｏｒｓ�ｔｈｅｆｏｒｍｕｌａｈｉ＝ｈ（Ｘｉ）＝ｆ（Ｘｉ）－ｇ（Ｘｉ）ｉｓｕｓｅｄｔｏｇｅｎｅｒａｔｅａｓｅｔ｛ｈ1�ｈ2�…�ｈｎ｝．Ｉｎｔｈｅ
ｓｅｔ｛Ｙ1�Ｙ2�…�Ｙｎ｝ｇｅｎｅｒａｔｅｄｂｙＹｉ＝｜（ｈｉ－μ）／σ｜�
ｔｈｅｔｏｐｍｅｎｔｉｔｉｅｓｆｏｒｍｔｈｅｓｐａｔｉａｌｏｕｔｌｉｅｒｓｓｅｔ（Ｌｕｅｔａｌ．�
2003）．Ａｓｐａｔｉａｌｌｏｃａｌｏｕｔｌｉｅｒｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ（ＳＬＯＭ）ｉｓ
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄｂｙＣｈａｗｌａ＆Ｓｕｎ（2006）�ｂａｓｉｎｇｏｎｔｈｅ
ｄｉｓｔａｎｃｅｓｏｆｔｈｅｓｐａｔｉａｌｅｎｔｉｔｉｅｓａｔｔｒｉｂｕｔｅｔｏｔｈｅｉｒｓｐａｔｉａｌ
ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ．ＩｎＨｕａｎｇ＆Ｑｉｎʾｓｒｅｓｅａｒｃｈ（2004）�ｔｈｅｌｏｃａｌ
ｄｅｎｓｉｔｙｉｓｃｏｍｐｕｔｅｄａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｄｉｓｔａｎｃｅｓ
ｉｎｔｈｅｓｐａｔｉａｌｎｅｉｇｈｂｏｒｓ�ａｎｄｔｈｅｒａｔｉｏｓｏｆｔｈｅｅｎｔｉｔｙʾｓ
ｌｏｃａｌｄｅｎｓｉｔｙ ｔｏ ｉｔｓｎｅａｒｎｅｉｇｈｂｏｒｓ’ ｄｅｎｓｉｔｉｅｓａｒｅ
ｃｏｍｐｕｔｅｄ�ｔｏｏ．Ｔｈｅｎ�ｔｈｅｒａｔｉｏｓʾ ａｖｅｒａｇｅｖａｌｕｅｏｆ
ｓｐａｔｉａｌｎｅｉｇｈｂｏｒｓｏｆｅａｃｈｅｎｔｉｔｙｉｓｃｏｍｐｕｔｅｄ．Ｔｈｅｓｐａｔｉａｌ
ｏｕｔｌｉｅｒｓａｒｅｄｅｔｅｃｔｅｄａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅａｖｅｒａｇｅｖａｌｕｅｓ．
Ｓｉｍｉｌａｒｌｙ�Ｍａ＆Ｈｅ（2006）�Ｚｈｏｕｅｔａｌ．�（2003）ａｎｄ
Ｈｕａｎｇｅｔａｌ．（2006）ａｌｓｏｕｔｉｌｉｚｅｔｈｅｎｏｎ-ｓｐａｔｉａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅ
ｄｉｓｔａｎｃｅｓｔｏｄｅｔｅｃｔｓｐａｔｉａｌｏｕｔｌｉｅｒｓ．Ｉｎｇｅｎｅｒａｌ�ｔｈｅ
ｅｘｉｓｔｉｎｇｓｐａｔｉａｌｏｕｔｌｉｅｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓｐｒｏｃｅｓｓｉｏｎｃａｎｂｅ
ｄｉｖｉｄｅｄｉｎｔｏ3ｓｔｅｐｓ： （1） ｔｏｅｍｐｌｏｙｔｈｅｅｎｔｉｔｉｅｓ’
ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓｔｏｄｅｆｉｎｅｔｈｅｓｐａｔｉａｌｎｅｉｇｈｂｏｒｓ� （2） ｔｏ
ｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅｎｏｎ-ｓｐａｔｉａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｄｅｖｉａｔｉｏｎｓｆａｃｔｏｒｓｏｆｔｈｅ
ｅｎｔｉｔｙｆｒｏｍｔｈｅｉｒｓｐａｔｉａｌｎｅｉｇｈｂｏｒｓａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｎｏｎ-
ｓｐａｔｉａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｄｉｓｔａｎｃｅｓ� （3） ｔｏｉｄｅｎｔｉｆｙｔｈｅｓｐａｔｉａｌ
ｏｕｔｌｉｅｒｓｄｅｐｅｎｄｉｎｇｏｎｔｈｅｎｏｎ-ｓｐａｔｉａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｄｅｖｉａｔｉｏｎ
ｆａｃｔｏｒｓ． Ｓｐａｔｉａｌｎｅｉｇｈｂｏｒｓ ａｒｅ ｕｓｕａｌｌｙ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ
ｄｅｐｅｎｄｉｎｇｏｎｔｈｅｓｐａｔｉａｌｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ（ｓｕｃｈａｓｄｉｓｔａｎｃｅ
ａｎｄｊｏｉｎｔ）�ｗｈｅｒｅｔｈｅｍｏｓｔｇｅｎｅｒａｌｍｅｔｈｏｄｉｓｔｈｅｋ-
ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ（Ｈａｕｔａｍａｋｉｅｔａｌ．�2004）．
Ｔｏｉｄｅｎｔｉｆｙｔｈｅｓｐａｔｉａｌｏｕｔｌｉｅｒｓ�ａｌｌｅｘｉｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ

ｃｏｍｍｏｎｔｙｃｏｎｓｉｄｅｒｔｈａｔｔｈｅｅｎｔｉｔｙｉｓｅｑｕａｌｌｙｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄ
ｂｙｉｔｓｎｅｉｇｈｂｏｒｓ�ｗｈｉｌｅｔｈｅｅｎｔｉｔｙʾｓｄｉｓｔａｎｃｅｓｔｏｉｔｓｓｐａｔｉａｔ
ｎｅｉｇｈｂｏｒｓａｒｅｎｅｇｔｅｃｔｅｄ．Ｔｈｕｓ�ｗｈｅｎｔｈｅｓｐａｔｉａｌｅｎｔｉｔｉｅｓ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｉｓｕｎｅｖｅｎｌｙ�ｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｓｏｆｔｈｅｅｎｔｉｔｙｔｏｉｔｓ

ｓｐａｔｉａｌｎｅｉｇｈｂｏｒｓ ａｒｅ ｐｒｏｍｉｎｅｎｔｌｙ ｖａｒｉｅｄ� ａｎｄ ｔｈｅ
ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ’ｅｆｆｅｃｔｓｔｏｉｔａｒｅｖｅｒｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔ．Ｆｏｒｉｎｓｔａｎｃｅ�ｉｎ
Ｆｉｇ．1�ｔｈｅｅｎｔｉｔｙＡʾｓｄｉｓｔａｎｃｅｓｔｏｉｔｓｓｐａｔｉａｌｎｅｉｇｈｂｏｒｓａｒｅ
ｆａｒｌｅｓｓｔｈａｎＢʾｓ．Ｃｌｅａｒｌｙ�ｔｈｅｉｍｐａｃｔｓａｍｏｎｇｔｈｅｅｎｔｉｔｉｅｓ
ａｒｏｕｎｄＡａｒｅｆａｒｍｏｒｅｔｈａｎｔｈｏｓｅａｒｏｕｎｄＢ．Ｓｉｎｃｅｔｈｅ
ｓｐａｔｉａｌａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎｄｃｏｎｔｉｎｕｉｔｙｏｆｔｈｅｎｏｎ-ｓｐａｔｉａｌ
ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓａｒｅｔｈｅｉｎｈｅｒｅｎｔｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｏｆｔｈｅｓｐａｔｉａｌｅｎｔｉｔｙ�
“ｔｈｅｆｉｒｓｔｌａｗｏｆｇｅｏｇｒａｐｈｙ”（Ｔｏｂｌｅｒ�1970）ｓｈｏｗｓｔｈａｔｔｈｅ
ｎｅａｒｅｎｔｉｔｉｅｓａｔｔｒｉｂｕｔｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｉｓｌｅｓｓｔｈａｎｄｉｓｔａｎｔｅｎｔｉｔｉｅｓ．
ＩｎＦｉｇ．1�ｏｎｔｈｅａｓｓｕｍｐｔｉｏｎｔｈａｔａｐｏｌｌｕｔｉｏｎｓｏｕｒｃｅ
（ｄｅｎｏｔｅｄｂｙ♁ ）ｌｏｃａｔｅｓｉｎｔｈｅｓｏｕｔｈｏｆＢ�ｔｈｅｉｍｐａｃｔｉｎ
ｔｈｅｒｅｇｉｏｎ�ｗｈｉｃｈｉｓａｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｉｎｖｅｒｓｅｄｉｓｔａｎｃｅ�ｏｎｌｙ
ｒｅｌａｔｅｓｔｏｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｆｒｏｍｔｈｅｐｏｌｌｕｔｉｏｎｓｏｕｒｃｅ．Ｉ．ｅ．ｔｈｅ
ｐｏｌｌｕｔｉｏｎｃｈａｎｇｅｓｅｑｕａｂｌｙ．Ｏｂｖｉｏｕｓｌｙ�ｔｈｅｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔ
ａｒｏｕｎｄＢｉｓｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｈｉｇｈｅｒｔｈａｎｔｈａｔａｒｏｕｎｄＡ．Ｉｆ
ｅｍｐｌｏｙｉｎｇｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｔｏｉｄｅｎｔｉｆｙｔｈｅ
ｓｐａｔｉａｌｏｕｔｌｉｅｒｓ�ｔｈｅｒｅａｒｅａｌｉｔｔｌｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅａｍｏｎｇｔｈｅ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓａｒｏｕｎｄＡｓｉｎｃｅＡｉｓｆａｒａｗａｙｆｒｏｍｔｈｅ
ｐｏｌｌｕｔｉｏｎｓｏｕｒｃｅ�ａｎｄｔｈｅＡʾｓｄｉｓｔａｎｃｅｓｔｏｉｔｓｎｅｉｇｈｂｏｒｓａｒｅ
ｎｅａｒｌｙｅｑｕａｌ．Ｔｈｕｓ�ｉｔʾｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｉｄｅｎｔｉｆｙｔｈｅｓｐａｔｉａｌ
ｏｕｔｌｉｅｒａｒｏｕｎｄＡ．Ｈｏｗｅｖｅｒ�ａｒｏｕｎｄＢ�ｂｅｃａｕｓｅｔｈｅＢʾｓ
ｄｉｓｔａｎｃｅｓｔｏｉｔｓｎｅｉｇｈｂｏｒｓａｒｅｑｕｉｔｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔ�ｔｈｅｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ
ｒｅｓｕｌｔｓａｒｅｍｕｃｈｄｅｖｉａｔｅｄｆｒｏｍｉｔｓｎｅｉｇｈｂｏｒｓ．Ｔｈｅｎ�Ｂｉｓ
ｌｉｋｅｌｙｔｏｂｅｒｅｇａｒｄｅｄａｓａｓｐａｔｉａｌｏｕｔｌｉｅｒ．Ｏｂｖｉｏｕｓｌｙ�ｔｈｅ
ｎｅｇｌｅｃｔｏｆｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｓｗｉｔｈｉｎｔｈｅｎｅｉｇｈｂｏｒｓｍａｙｌｅａｄｔｏ
ｓｏｍｅｄｒａｗｂａｃｋｓ．Ｔｈａｔｉｓ�ｗｈｅｎｗｅｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅｓｐａｔｉａｌ
ｏｕｔｌｉｅｒｆａｃｔｏｒｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｎｏｎ-ｓｐａｔｉａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｏｆｔｈｅ
ｅｎｔｉｔｉｅｓｉｎｔｈｅｎｅｉｇｈｂｏｒｓ�ｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｓａｍｏｎｇｔｈｅｎｅｉｇｈｂｏｒｓ
ｃａｎｎｏｔｂｅｉｇｎｏｒｅｄ．

Ｆｉｇ．1　Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｉｎｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｓｐａｔｉａｌｅｎｔｉｔｉｅｓ

2．2　Ｏｕｒｓｔｒａｔｅｇｙｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ

ＦｏｒａｓｐａｔｉａｌｅｎｔｉｔｙＯ�ｌｅｔＮ（Ｏ）＝ Ｘ1�Ｘ2�…�Ｘｎ �
ｗｈｅｒｅＮ（Ｏ）ｉｓＯʾｓｓｐａｔｉａｌｎｅｉｇｈｂｏｒｓ�ａｎｄｆＸｉ ｉｓｔｈｅ
ｎｏｎ-ｓｐａｔｉａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｖａｌｕｅ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｉｄｅｎｔｉｆｙｗｈｅｔｈｅｒ
Ｏｉｓａｓｐａｔｉａｌｏｕｔｌｉｅｒ�ｔｈｅｉｎｖｅｒｓｅｄｉｓｔａｎｃｅｗｅｉｇｈｔｅｄ
（ＩＤＷ ｆｏｒｓｈｏｒｔ） ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎｆｏｒｍｕｌａｉｓｅｍｐｌｏｙｅｄｔｏ
ｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｖａｌｕｅｏｆＯ�ｎｏｔｅｄａｓｆＣ （Ｏ）�
ｗｈｉｃｈｃａｎｂｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄａｓｆｏｌｌｏｗｓ：
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ｆＣ（Ｏ） ＝
∑ｎ
ｉ＝1

ｆＲ（Ｘｉ）
Ｄｓ（Ｏ�Ｘｉ）

∑ｎ
ｉ＝1

1
Ｄｓ（Ｏ�Ｘｉ）

（1）

ｗｈｅｒｅｎｉｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｅｎｔｉｔｉｅｓｉｎＯʾｓｎｅｉｇｈｂｏｒｓ�
ｆＲ（Ｘｉ）ｉｓｔｈｅｏｂｓｅｒｖｅｄｖａｌｕｅｏｆＸｉ�Ｄｓ Ｏ�Ｘｉ ｉｓｔｈｅ
ｄｉｓｔａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎＯａｎｄＸｉ（Ｗａｎｇ�2006）．ＢｅｃａｕｓｅＩＤＷ
ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎｄｅｐｅｎｄｓｏｎｔｈｅｉｎｖｅｒｓｅｄｉｓｔａｎｃｅｓａｍｏｎｇｔｈｅ
ｓｐａｔｉａｌｅｎｔｉｔｉｅｓ�ｔｈｅｆｏｒｍｕｌａ （1） ｔａｋｅｓｔｈｅｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ
ｗｅｉｇｈｔａｍｏｎｇｔｈｅｓｐａｔｉａｌｅｎｔｉｔｉｅｓｉｎｔｏａｃｃｏｕｎｔｓｏｔｈａｔｔｈｅ
ｉｍｐａｃｔｆｒｏｍｔｈｅｎｅａｒｅｎｔｉｔｙｉｓｓｔｒｏｎｇｅｒｔｈａｎｔｈａｔｆｒｏｍｔｈｅ
ｄｉｓｔａｎｔｅｎｔｉｔｙ．Ｔｈｅｎ� ｆＲ（Ｏ）－ｆＣ（Ｏ）＞ε（εｉｓａｇｉｖｅｎ
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ）ｓｈｏｗｓｔｈａｔＯｉｓｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｒｏｍｉｔʾｓ
ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ�ａｎｄＯｉｓａｓｐａｔｉａｌｏｕｔｌｉｅｒ．Ｉｎｏｔｈｅｒｗｏｒｄｓ�ｉｔ
ｉｌｌｕｍｉｎａｔｅｓｔｈａｔｔｈｅＯʾｓａｔｔｒｉｂｕｔｅｖａｌｕｅｉｓｉｍｐａｃｔｅｄｎｏｔ
ｏｎｌｙｂｙｉｔｓｎｅｉｇｈｂｏｒｓｂｕｔａｌｓｏｂｙｏｔｈｅｒｆａｃｔｏｒｓ．Ｓｏｉｎｔｈｉｓ
ｐａｐｅｒ� ｆＲ（Ｏ）－ｆＣ（Ｏ）ｃａｎｂｅｔａｋｅｎｆｏｒａｓｐａｔｉａｌｏｕｔｌｉｅｒ
ｍｅａｓｕｒｅ�ｗｈｉｃｈｉｓａｎｏｎ-ｓｐａｔｉａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｄｅｖｉａｔｉｏｎｆａｃｔｏｒ
ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｔｈｅｅｎｔｉｔｙʾｓｄｉｓｔａｎｃｅｓｔｏｉｔｓｎｅｉｇｈｂｏｒｓ．Ｔｈｅ
ｅｘｉｓｔｉｎｇｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ’ｆｌａｗｓｆｏｒｓｐａｔｉａｌｉｎｈｏｍｏｇｅｎ-
ｅｏｕｓｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｒｅｓｏｌｖｅｄｂｙｔｈｉｓｍｅｔｈｏｄ．

3　ＡＳＰＡＴＩＡＬＯＵＴＬＩＥＲＭＥＡＳＵＲＥＣＯＮＳＩＤ-
ＥＲＩＮＧＴＨＥＤＩＳＴＡＮＣＥＳＡＭＯＮＧＴＨＥＮＥＩ-
ＧＨＢＯＲＳ

Ｔｏｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅｄｅｇｒｅｅｏｆｓｐａｔｉａｌｏｕｔｌｉｅｒ�ｓｏｍｅ
ｃｏｎｃｅｐｔｓ�ｓｕｃｈａｓｔｈｅｎｏｎ-ｓｐａｔｉａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｇｒａｄｉｅｎｔ�ｔｈｅ
ｉｎｖｅｒｓｅｄｉｓｔａｎｃｅｗｅｉｇｈｔｆａｃｔｏｒａｎｄｔｈｅｄｅｇｒｅｅｏｆｓｐａｔｉａｌ
ｏｕｔｌｉｅｒ�ａｒｅｄｅｆｉｎｅｄｓｔｒｉｃｔｌｙ．
Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ1： Ｎｏｎ-ｓｐａｔｉａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｇｒａｄｉｅｎｔｉｓｔｈｅｒａｔｉｏ

ｏｆｔｈｅａｂｓｏｌｕｔｅｍａｒｇｉｎｖａｌｕｅ�ｗｈｉｃｈｉｓｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｓｐａｔｉａｌ
ｅｎｔｉｔｙＯａｎｄａｃｅｒｔａｉｎｅｎｔｉｔｙＸｉｉｎｔｈｅＯʾｓｎｅｉｇｈｂｏｒ�ｔｏｔｈｅ
ｄｉｓｔａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｍ．Ｉｔｉｓｄｅｓｃｒｉｂｅｄａｓ：

Ｇ（Ｏ�Ｘｉ） ＝
ｆＲ（Ｏ） －ｆＲ（Ｘｉ）
Ｄｓ（Ｏ�Ｘｉ）

　　 ∀Ｘｉ∈Ｎ（Ｏ）
（2）

Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ2： Ｔｈｅｉｎｖｅｒｓｅｄｉｓｔａｎｃｅｗｅｉｇｈｔｆａｃｔｏｒｉｓ
ｔｈｅｉｎｖｅｒｓｅｓｕｍｏｆｔｈｅｉｎｖｅｒｓｅｓｐａｔｉａｌｅｎｔｉｔｙＯʾｓｄｉｓｔａｎｃｅｓ
ｔｏａｌｌｏｔｈｅｒｅｎｔｉｔｉｅｓｉｎｉｔｓｎｅｉｇｈｂｏｒ．Ｉｔｉｓｄｅｓｃｒｉｂｅｄａｓ：

δ（Ｏ） ＝ 1
∑ｎ
ｉ＝1

1
Ｄｓ（Ｏ�Ｘｉ）

　　 ∀Ｘｉ∈Ｎ（Ｏ） （3）

Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ3： ＳｐａｔｉａｌＯｕｔｌｉｅｒＭｅａｓｕｒｅ （ＳＯＭ ｆｏｒ
ｓｈｏｒｔ） ｉｓｔｈｅｐｒｏｄｕｃｔｏｆｔｈｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｇｒａｄｉｅｎｔａｎｄｔｈｅ
ｉｎｖｅｒｓｅｄｉｓｔａｎｃｅｗｅｉｇｈｔｆａｃｔｏｒ�ｗｈｉｃｈｉｓｄｅｓｃｒｉｂｅｄａｓ：

ＳＯＭ（Ｏ） ＝∑ｎ
ｉ＝1
Ｇ（Ｏ�Ｘｉ） ×δ（Ｏ）　　 ∀Ｘｉ∈Ｎ（Ｏ）

（4）
Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ4： ＳｐａｔｉａｌｏｕｔｌｉｅｒｉｓａｅｎｔｉｔｙｗｈｏｓｅＳＯＭ

ｅｘｃｅｅｄｓｔｈｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ε． Ｔｈｅｎ� ＳＯｕｔｌｉｅｒｓ ＝｛∀Ｘ：
ＳＯＭ（Ｘ）＞ε｝�ｗｈｅｒｅＳＯｕｔｌｉｅｒｓｉｓｔｈｅｓｐａｔｉａｌｏｕｔｌｉｅｒｓｓｅｔ．
Ｉｎｐｒａｃｔｉｃｅ�ｓｉｎｃｅｔｈｅｖａｌｕｅｏｆεｉｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｂｅ

ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ�ｉｎｇｅｎｅｒａｌ�ｔｈｅｍｅｔｈｏｄｓｔｏｇｅｎｅｒａｔｅｔｈｅ
ｏｕｔｌｉｅｒｓｓｅｔｉｎｃｌｕｄｅ（1） ｇｉｖｅｎｔｈｅｎｕｍｂｅｒ（α） ｏｆｔｈｅ
ｏｕｔｌｉｅｒｓ�ｔｈｅｔｏｐαｅｎｔｉｔｉｅｓｉｎｔｈｅＳＯＭ ｓｅｔｓｏｒｔｅｄｂｙ
ｄｅｓｃｅｎｄｉｎｇｏｒｄｅｒｃｏｍｐｏｓｅｔｈｅｏｕｔｌｉｅｒｓｓｅｔ（Ｈｕａｎｇｅｔａｌ．�
2006；Ｌｕｅｔａｌ．�2003；Ｃｈａｗｌａ＆Ｓｕｎ�2006；Ｈｕａｎｇ＆
Ｑｉｎ�2004；Ｍａ＆Ｈｅ�2006）�（2）ｇｉｖｅｎｔｈｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄ
ｖａｌｕｅ（ε） ｏｆｔｈｅＳＯＭ�ａｌｌｅｎｔｉｔｉｅｓｗｈｏｓｅＳＯＭｓａｒｅ
ｇｒｅａｔｅｒｔｈａｎεｆｏｒｍｔｈｅｏｕｔｌｉｅｒｓｓｅｔ（Ｚｈｏｕｅｔａｌ．�2003）．
Ｔｈｅｆｏｒｍｅｒｉｓｕｔｉｌｉｚｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ．Ｌｅｔｔｈｅｓｐａｔｉａｌ
ｅｎｔｉｔｉｅｓｓｅｔＳＤ＝｛Ｘ1�Ｘ2�Ｘ3�…�Ｘｎ｝．Ｅａｃｈｅｎｔｉｔｙʾｓ
ＳＯＭ ｖａｌｕｅｉｓｃｏｍｐｕｔｅｄ．ＬｅｔＳＳＯＭ ＝｛ＳＯＭ （Ｘ1 ）�
ＳＯＭ（Ｘ2）�…�ＳＯＭ （Ｘｎ）｝．Ｉｆｉ1�ｉ2�…�ｉαａｒｅｃｏｄｅｏｆ
ｔｈｅｔｏｐαｅｎｔｉｔｉｅｓｉｎｔｈｅｄｅｓｃｅｎｄｉｎｇｏｒｄｅｒＳＯＭｓｅｔ�ｔｈｅ
ｓｐａｔｉａｌｏｕｔｌｉｅｒｓｓｅｔＯｏｕｔｌｉｅｒｓ＝｛Ｘｉ1�Ｘｉ2�Ｘｉ3�…�Ｘｉα｝．
Ｓｉｎｃｅｔｈｅｎｏｎ-ｓｐａｔｉａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｖａｌｕｅｇｒａｄｉｅｎｔｓｔａｋｅｔｈｅ

ｓｐａｔｉａｌｅｎｔｉｔｙʾｓｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｉｔｓｎｅｉｇｈｂｏｒｓｉｎｔｏ
ａｃｃｏｕｎｔ�ＳＯＭｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｎｏｎ-ｓｐａｔｉａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｇｒａｄｉｅｎｔ
ｃｏｎｓｉｄｅｒｓ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｅｎｔｉｔｙʾｓ ｄｉｓｔａｎｃｅｓ ｆｒｏｍ ｉｔｓ
ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ．Ｔｈｉｓｍｅｔｈｏｄｒｅｆｌｅｃｔｓｔｈｅｎｏｎ-ｓｐａｔｉａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅ
ｖａｌｕｅｓ’ｓｐａｔｉａｌａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎｄｃｏｎｔｉｎｕｉｔｙ．

4　ＤＥＳＩＧＮＡＮＤＡＮＡＬＹＳＩＳＯＦＴＨＥＳＯＭＡＬ-
ＧＯＲＩＴＨＭ

4．1　ＡｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆＳＯＭｄｓｉｇｎ

ＴｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆＳＯＭｃａｎｂｅｄｉｖｉｄｅｄｉｎｔｏｆｉｖｅｓｔｅｐｓ：
（1）ｔｏｇｅｎｅｒａｔｅｔｈｅｓｐａｔｉａｌｎｅｉｇｈｂｏｒｓｏｆｅａｃｈｓｐａｔｉａｌ

ｅｎｔｉｔｙ；
（2） ｔｏｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅｎｏｎ-ｓｐａｔｉａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｇｒａｄｉｅｎｔ

ｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｅｎｔｉｔｙａｎｄｉｔｓｎｅｉｇｈｂｏｒｓ；
（3）ｔｏｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅｉｎｖｅｒｓｅｄｉｓｔａｎｃｅｗｅｉｇｈｔｆａｃｔｏｒｏｆ

ｅａｃｈｓｐａｔｉａｌｅｎｔｉｔｙ；
（4）ｔｏｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅＳＯＭｖａｌｕｅｏｆｅａｃｈｅｎｔｉｔｙ�ａｎｄ
（5） ｔｏｓｏｒｔｔｈｅＳＯＭｓｓｅｔｂｙｄｅｓｃｅｎｄｉｎｇｏｒｄｅｒａｎｄ

ｐｉｃｋｉｎｇｏｕｔｔｈｅｔｏｐαｅｎｔｉｔｉｅｓｆｒｏｍｔｈｅｓｅｔｔｏｃｏｍｐｏｓｅ
ｓｐａｔｉａｌｏｕｔｌｉｅｒｓｓｅｔ．
Ｗｈｉｌｅｇｅｎｅｒａｔｉｎｇｔｈｅｓｐａｔｉａｌｎｅｉｇｈｂｏｒｓ�ｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ-

ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｉｅｓｏｆｔｈｅｆｉｘｅｄ-ｎｕｍｂｅｒｍｅｔｈｏｄｏｒｆｉｘｅｄ-ｄｉｓｔａｎｃｅ
ｍｅｔｈｏｄａｒｅｖｅｒｙｈｉｇｈ�ａｎｄｔｈｅｅｘｔｒａｐｏｌａｔｉｏｎｉｍｐａｃｔｓ
ｇｒｅａｔｌｙｏｎｔｈｅｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ�ｅｔｃ（Ｄｕ＆Ｘｉａｏ�
2005）．ＳｉｎｃｅｔｈｅＤｅｌａｕｎａｙｔｒｉａｎｇｕｌａｔｅｄｉｒｒｅｇｕｌａｒｎｅｔｗｏｒｋ
（Ｄ-ＴＩＮｆｏｒｓｈｏｒｔ）ｉｓｅｍｐｌｏｙｅｄｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔｔｈｅｓｐａｔｉａｌ
ｎｅｉｇｈｂｏｒｓｅａｓｉｌｙ（Ｄｕ＆Ｘｉａｏ�2005；Ａｄａｍｅｔａｌ．�2004）�
ｔｈｉｓｐａｐｅｒｕｔｉｌｉｚｅｓｔｈｅｎｏｄｅｓｉｎｔｅｒ-ｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙｉｎｔｈｅＤ-
ＴＩＮｔｏｆｏｒｍｔｈｅｓｐａｔｉａｌｎｅｉｇｈｂｏｒｓ．Ｎａｍｅｌｙ�ｔｈｅｓｐａｔｉａｌ
ｎｅｉｇｈｂｏｒｏｆｔｈｅｎｏｄｅｃｏｎｔａｉｎｓａｌｌｔｈｅｎｏｄｅｓｌｉｎｋｉｎｇ
ｄｉｒｅｃｔｌｙｔｏｉｔ．Ｂｅｓｉｄｅｓ�ｔｈｅｔｗｏｍｅｔｈｏｄｓ�ｗｈｉｃｈｉｎｃｌｕｄｅ
ｔｈｅｇｉｖｅｎｎｕｍｂｅｒｏｆｏｕｔｌｉｅｒａｎｄｔｈｅｇｉｖｅｎｔｈｒｅｓｈｏｌｄｏｆｔｈｅ
ＳＯＭｖａｌｕｅ�ｃａｎｂｅｕｔｉｌｉｚｅｄｔｏｄｅｔｅｒｍｉｎｅｔｈｅｎｕｍｂｅｒαｏｆ
ｔｈｅｓｐａｔｉａｌｏｕｔｌｉｅｒｓ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｃｈｏｏｓｅｓｔｈｅｆｏｒｍｅｒｍｅｔｈｏｄ
ｔｏｆｉｎｄｏｕｔｔｈｅｓｐａｔｉａｌｏｕｔｌｉｅｒｓ．ＴｈｅＳＯＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓ
ｄｅｓｃｒｉｂｅｄｉｎｄｅｔａｉｌａｓｆｏｌｌｏｗｓ：
Ｉｎｐｕｔ： ＳｐａｔｉａｌｅｎｔｉｔｉｅｓｓｅｔＳＤ�ｔｈｅｎｕｍｂｅｒαｏｆ

ｓｐａｔｉａｌｏｕｔｌｉｅｒｓ
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Ｏｕｔｐｕｔ： ＳｐａｔｉａｌｏｕｔｌｉｅｒｓｓｅｔＳＯｕｔｌｉｅｒｓ
ＳｕｂＭａｉｎ（）
｛
　ＣｒｅａｔｅＴＩＮ（ＳＤ）；　　　　　　　　
／／ＥｍｐｌｏｙｓＭｉｒｋｏａｌｇｏｒｉｔｈｍ（Ｍｉｒｋｏ＆Ｂｏｒｕｔ�2005）

ｔｏｂｕｉｌｄＤ-ＴＩＮｆｏｒｓｐａｔｉａｌｅｎｔｉｔｉｅｓ
　ＣｒｅａｔｅＮｅｉｇｈｂｏｒ（ ）；／／Ｃｒｅａｔｅｓｓｐａｔｉａｌｎｅｉｇｈｂｏｒｓｏｆ

ｅａｃｈｎｏｄｅ
ＳＳＯＭ＝●；
ｆｏｒｅａｃｈＯ∈ＳＤ
｛
Ｇ（Ｏ）＝0；
／／Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｓｔｈｅｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｖａｒｉａｂｌｅｏｆｔｈｅｇｒａｄｉｅｎｔ
δ（Ｏ）＝0；
／／Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｓｔｈｅｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｖａｒｉａｂｌｅｏｆｔｈｅｉｎｖｅｒｓｅ

ｄｉｓｔａｎｃｅｗｅｉｇｈｔｆａｃｔｏｒ
ｆｏｒｅａｃｈＸ∈Ｎ（Ｏ）
｛
Ｇ（Ｏ�Ｘ）＝｜ｆＲ（Ｏ）－ｆＲ（Ｘ）｜／Ｄｓ（Ｏ�Ｘ）；
／／Ｃｏｍｐｕｔｅｓｔｈｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｖａｌｕｅｇｒａｄｉｅｎｔ
Ｇ（Ｏ）＝Ｇ（Ｏ）＋Ｇ（Ｏ�Ｘ）；
／／Ｃｕｍｕｌａｔｅｓｔｈｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｖａｌｕｅｇｒａｄｉｅｎｔ
δ（Ｏ）＝δ（Ｏ）＋1／Ｄｓ（Ｏ�Ｘ）；
／／Ｃｕｍｕｌａｔｅｓｔｈｅｉｎｖｅｒｓｅｄｉｓｔａｎｃｅ
｝
δ（Ｏ）＝1／δ（Ｏ）；
／／ＣｏｍｐｕｔｅｓｔｈｅＩＤＷｆａｃｔｏｒ
ＳＯＭ（Ｏ）＝Ｇ（Ｏ）×δ（Ｏ）；
／／ＣｏｍｐｕｔｅｓｔｈｅＳＯＭｖａｌｕｅ
ＳＳＯＭ＝ＳＳＯＭ∪｛ＳＯＭ（Ｏ）｝；
／／ＡｄｄｔｈｅＳＯＭｏｆＯｔｏＳＳＯＭ
｝
Ｓ’［ ］＝ＳｏｒｔＳＯＭ（ＳＳＯＭ ）；
／／ＳｏｒｔｓｔｈｅＳＳＯＭｂｙｄｅｓｃｅｎｔｉｎｇｏｒｄｅｒａｎｄｓａｖｅｓｔｏｔｈｅ

ａｒｒａｙＳ’
ＳＯｕｔｌｉｅｒｓ＝｛∀Ｘ：ＳＯＭ（Ｘ）＝Ｓ’［ｋ］∧1≤ｋ≤α｝
／／ＦｅｔｃｈｅｓｔｈｅｔｏｐαＳＯＭ ｆｒｏｍ ｔｈｅａｒｒａｙＳ’ｔｏ

ｃｏｍｐｏｓｅＳＯｕｔｌｉｅｒｓ
ＲｅｔｕｒｎＳＯｕｔｌｉｅｒｓ；
｝
／／ＴｈｅｐｒｏｃｅｄｕｒｅｏｆｔｈｅｓｐａｔｉａｌｎｅｉｇｈｂｏｒＣｒｅａｔｉｏｎ
ＳｕｂＣｒｅａｔｅＮｅｉｇｈｂｏｒ（）
｛
ｆｏｒｅａｃｈｅｄｇｅｉｎＥｄｇｅｓ
／／ＥｄｇｅｓｉｓａｅｄｇｅｓｓｅｔｏｆＴＩＮ
｛
／／Ａｄｄｓ ａｎ ｅｎｄｐｏｉｎｔｏｆ ａｎ ｅｄｇｅ ｔｏ ａｎｏｔｈｅｒ

ｅｎｄｐｏｉｎｔʾｓｎｅｉｇｈｂｏｒ
ＡｄｄＮｅｉｇｈｂｏｒ（Ｎ（ｅｄｇｅ．ｐｏｉｎｔ1）�ｅｄｇｅ．ｐｏｉｎｔ2）；
ＡｄｄＮｅｉｇｈｂｏｒ（Ｎ（ｅｄｇｅ．ｐｏｉｎｔ2）�ｅｄｇｅ．ｐｏｉｎｔ1）；
Ｄｓ（ｅｄｇｅ．ｐｏｉｎｔ1�ｅｄｇｅ．ｐｏｉｎｔ2）＝ｅｄｇｅ．Ｌｅｎｇｔｈ；
／／Ｓａｖｅｓｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｏｆａｅｄｇｅｔｏｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｌｉｓｔ
｝
｝

4．2　 ＡｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｈｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆｔｈｅＳＯＭａｌ-
ｇｏｒｉｔｈｍ

Ｉｎｇｅｎｅｒａｌ�ｔｈｅｒｅａｒｅｆｏｕｒｆａｃｔｏｒｓｎｅｅｄｉｎｇｔｏｂｅ
ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄｆｏｒｔｈｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ�ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ：
1） ＴｈｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆｇｅｎｅｒａｔｉｎｇｔｈｅＤ-ＴＩＮ．Ｔｈｉｓ

ｐａｐｅｒｅｍｐｌｏｙｓＭｉｒｋｏʾｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｇｅｎｅｒａｔｅｔｈｅＤ-ＴＩＮ�
ｗｈｉｃｈｒｕｎｓｉｎＯ （ｎ）ｔｉｍｅ（Ｍｉｒｋｏ＆Ｂｏｒｕｔ�2005）
2）Ｔｈｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆｆｏｒｍｉｎｇｔｈｅｓｐａｔｉａｌｎｅｉｇｈｂｏｒｓ．

Ｉｆｎｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｎｏｄｅｓ�ｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｏｆｔｈｅ
ｅｄｇｅｓｏｆｔｈｅＤ-ＴＩＮｉｓ（3ｎ-6） （Ｈｅｅｔａｌ．�2006）．Ｔｈｉｓ
ｓｔｅｐｒｕｎｓｉｎＯ （3ｎ）ｔｉｍｅ．
3）ＴｈｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆｃｏｍｐｕｔｉｎｇｔｈｅＳＯＭｖａｌｕｅｓ．Ｉｎ

ｔｈｅＤ-ＴＩＮ�ｓｉｎｃｅｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｏｆｔｈｅｅｄｇｅｓｉｓ（3ｎ－6）
ａｎｄｅａｃｈｎｏｄｅｈａｓ6ｄｉｒｅｃｔｌｙｃｏｎｎｅｃｔｉｖｅｎｏｄｅｓｏｎ
ａｖｅｒａｇｅ�ｔｈｉｓｓｔｅｐｒｕｎｓｉｎＯ （6ｎ）ｔｉｍｅ．
4） ＴｈｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆｓｏｒｔｉｎｇｔｈｅＳＯＭ ｖａｌｕｅｓ

ｉｓＯ（ｎ）（Ｚｈｏｕ�2006）．
Ｓｕｍｍａｒｉｚｉｎｇｔｈｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆｔｈｅｆｏｕｒａｂｏｖｅｓｔｅｐｓ�

ｔｈｅｔｏｔａｌｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆＳＯＭａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓＯ （11ｎ）．

5　ＥＸＡＭＰＬＥ
Ｔｈｅ103ｏｂｓｅｒｖｅｄｄａｔａｏｆｔｈｅｓｏｉｌＣｒｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｉｎａ

ＣｈｉｎｅｓｅＳｏｕｔｈｅｒｎｃｉｔｙｉｓｅｍｐｌｏｙｅｄｔｏｐｒｏｖｅｔｈｅｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙ
ａｎｄｖａｌｉｄｉｔｙｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ．Ｆｉｇ．2
ｓｈｏｗｓｔｈｅＤ-ＴＩＮ�ｗｈｉｃｈｈａｓ295ｅｄｇｅｓ�ｂｕｉｌｔｂｙｔｈｅ103
ｓｏｉｌｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｐｏｉｎｔｓ．Ｏｎａｖｅｒａｇｅ�ｅａｃｈｎｏｄｅｈａｓ5．7
ｄｉｒｅｃｔｌｙｃｏｎｎｅｃｔｉｖｅｎｏｄｅｓ．Ｔａｂｌｅ1 ｅｎｕｍｅｒａｔｅｓｓｏｍｅ
ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｐｏｉｎｔｓａｎｄｔｈｅｉｒｓｐａｔｉａｌｎｅｉｇｈｂｏｒｓ．Ｔｈｅｐｏｉｎｔｓ’
ｄｉｓｔａｎｃｅｓａｎｄｔｈｅｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｍａｒｇｉｎａｂｓｏｌｕｔｅｖａｌｕｅｓｔｏ
ｔｈｅｉｒｓｐａｔｉａｌｎｅｉｇｈｂｏｒｓａｒｅｌｉｓｔｅｄ�ｔｏｏ．ＩｎＴａｂｌｅ2�ｔｈｅＳＯＭ
ｖａｌｕｅｓｏｆｅａｃｈｐｏｉｎｔａｒｅｌｉｓｔｅｄｉｎｄｅｓｃｅｎｄｉｎｇｏｒｄｅｒ．

Ｆｉｇ．2　Ｄ-ＴＩＮｏｆｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｐｏｉｎｔｓｏｆｓｏｉｌ
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Ｔａｂｌｅ1　Ｓｐａｔｉａｌｎｅｉｇｈｂｏｕｒｓｏｆｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｐｏｉｎｔｓａｎｄｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｓａｍｏｎｇｔｈｅｍ

Ｏｂｓｅｒｖｅｄ

ｐｏｉｎｔＩＤ

Ｎｅａｒ

ｐｏｉｎｔＩＤ
Ｄｉｓｔａｎｃｅ／ｍ

Ｃｒｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

ｍａｒｇｉｎａｂｓｏｌｕｔｅ

ｖａｌｕｅｓ

Ｏｂｓｅｒｖｅｄ

ｐｏｉｎｔＩＤ

Ｎｅａｒ

ｐｏｉｎｔＩＤ
Ｄｉｓｔａｎｃｅ／ｍ

Ｃｒｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

ｍａｒｇｉｎａｂｓｏｌｕｔｅ

ｖａｌｕｅｓ

0 1 1590．32 33．9 2 40 12071．23 7．53
0 40 13416．78 43．68 2 1 3722．83 17．31
0 94 4081．17 52．69 2 3 2454．77 25．84
0 5 6943．48 55．74 2 39 15003．59 47．33
0 45 31061．54 40．43 3 39 16173．23 21．49
1 40 13084．92 9．78 3 6 9926．11 33．03
1 94 4524．85 18．79 3 2 2454．77 25．84
1 0 1590．32 33．9 3 1 5453．38 8．53
1 3 5453．38 8．53 3 94 8144．36 27．32
1 2 3722．83 17．31 … … … …

Ｔａｂｌｅ2　ＤｅｓｃｅｎｄｉｎｇｏｒｄｅｒｏｆＳＯＭ

ＯｂｓｅｒｖｅｄｐｏｉｎｔＩＤ ＳＯＭ ＯｂｓｅｒｖｅｄｐｏｉｎｔＩＤ ＳＯＭ

96 60．67 34 32．88
70 59．43 100 30．89
21 52．66 47 29．79
69 47．16 30 29．73
39 45．12 20 29．7
33 43．21 19 29．6
0 41．63 36 29．04
68 39．67 … …

　　ＩｆｗｅｓｅｌｅｃｔｆｉｖｅｓｐａｔｉａｌｏｕｔｌｉｅｒｓｆｒｏｍＴａｂｌｅ2�ｔｈｅ
ｓｐａｔｉａｌｏｕｔｌｉｅｒｓｓｅｔＳｏｕｔｌｉｅｒｓ＝｛96�70�21�69�39｝．Ｔｈｅ
ｌｏｃａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅｏｕｔｌｉｅｒｓａｒｅｓｈｏｗｅｄｉｎＦｉｇ．3．

Ｆｉｇ．3　ＬｏｃａｔｉｏｎｏｆＯｕｔｌｉｅｒｓ（⨂—ｏｕｔｌｉｅｒｓ�◆—ｐｏｌｌｕｔｉｏｎｓｏｕｒｃｅ）
Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏａｎａｌｙｚｅｔｈｅｃａｕｓｅｏｆｔｈｅｏｕｔｌｉｅｒｓ�ｏｕｔｌｉｅｒｓａｎｄ

ｔｈｅｉｒｎｅｉｇｈｂｏｒｓ’ｌａｎｄｕｓｅｄｔｙｐｅｓａｎｄｅｌｅｖａｔｏｒｓａｒｅｅｎｕｍｅｒａｔｅｄ
ｉｎＴａｂｌｅ3．Ｃｌｅａｒｌｙ�ｔｈｅｐｒｏｍｉｎｅｎｔｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｏｆｌａｎｄｕｓｅｄ
ｔｙｐｅｓｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅ96�70�21�39ａｎｄｔｈｅｉｒｓｐａｔｉａｌｎｅｉｇｈｂｏｒｓ
ａｒｅｔｈｅｃａｕｓｅｓｏｆｏｕｔｌｉｅｒｓ．Ｉｎｓｏｍｅｗｈｅｒｅ�Ｍｏｕｎｔａｉｎｓｏｂｓｔｒｕｃｔ
ｓｏｍｅｎｏｄｅｓ．Ｔｈｏｕｇｈｔｈｅｌａｎｄｕｓｅｄｔｙｐｅｓｏｆｔｈｅ69ｉｓｃｏｎｓｉ-
ｓｔｅｎｔｗｉｔｈｉｔｓｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓ�ｉｔｓｅｌｅｖａｔｏｒｉｓｑｕｉｔｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｆｒｏｍｉｔｓｎｅｉｇｈｂｏｒｓ�ａｎｄｍｏｕｎｔａｉｎｓｏｂｓｔｒｕｃｔｔｈｅｍ．Ｆｉｇ．3
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓｌｉｔｔｌｅｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｐｏｌｌｕｔｉｏｎｓｏｕｒｃｅｓａｎｄ
ｔｈｅｏｕｔｌｉｅｒｓ’ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ．Ｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅａｂｏｖｅａｎａｌｙｓｉｓ�ｔｈｅ
ｍａｉｎｃａｕｓｅｓｏｆｔｈｅｓｐａｔｉａｌＣｒｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｏｕｔｌｉｅｒｓｉｎｃｌｕｄｅ
（1）ｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｏｆｔｈｅｌａｎｄｕｓｅｄｔｙｐｅｓ；（2）ｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃａｌ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ�ｓｕｃｈａｓｅｌｅｖａｔｏｒｏｒｍｏｕｎｔａｉｎｂａｒｒｉｅｒｓ．

Ｔａｂｌｅ3　Ｏｕｔｌｉｅｒｓａｎｄｔｈｅｉｒｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓ’
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一种顾及邻近域内实体间距离的空间异常检测新方法

李光强
1�邓　敏1�2�朱建军1�程　涛3�刘启亮1
1．中南大学 信息物理工程学院�湖南 长沙　410083；

2．辽宁工程技术大学 地理空间信息技术与应用实验室�辽宁 阜新　123000；
3．英国伦敦大学 地理信息工程系 伦敦

摘　要：　空间异常检测已成为空间数据挖掘和知识发现的一个重要研究内容．空间异常蕴含着许多意想不到的知识�现有
的空间异常检测方法大多依据空间邻近域的非空间属性差异来计算偏离因子�忽略了邻近域内空间实体间距离的影响。 本
文首先讨论了空间邻近域内实体间距离对空间异常检测的影响�在此基础上�提出了一种顾及邻近域内实体间距离的空间异
常度量方法———ＳＯＭ法�并分析了它的复杂度。 由于该方法是利用实体非空间属性的加权内插值与实测值的差值作为度量
空间异常程度的参数�从而顾及了邻近域内所有实体相互间距离对非空间属性偏离的影响�并且克服了现有检测方法在不均
匀分布空间实体集内寻找空间异常的缺陷。 最后�通过一个实际算例验证了所提方法的可行性和正确性。
关键词：　空间异常�空间邻近域�空间异常度�距离倒数加权插值


