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基于参数自适应 ＤＢＳＣＡＮ 算法的

浮标位置数据异常检测

章新亮， 肖　 虹， 周世波

（集美大学航海学院， 福建 厦门 ３６１０２１）

［摘要］ 针对遥测遥控系统采集浮标位置数据时易受外在因素的干扰， 提出了一种 Ｋ 近邻优化的参数

自适应 ＤＢＳＣＡＮ 算法， 来检测浮标位置数据中的异常点。 通过分析数据集的分布特性生成最优邻域距离

值 ε和邻域内样本点数量 ＭｉｎＰｔｓ 列表， 引入卡林斯基⁃哈拉巴斯指数对列表中的参数进行评分， 将最高评分

对应的参数作为最优参数， 实现 ＤＢＳＣＡＮ 算法的自适应聚类。 实验结果表明， 新算法能够自适应选择最优

参数， 对浮标遥测位置数据的异常点进行有效检测。
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０　 引言
浮标是引导船舶航行的人工标志， 对保障船舶的航行安全有着重要意义。 在浮标遥测数据采集、

传输与存储过程中， 由于电磁干扰、 人工输入等自然因素与人为因素的影响， 数据集中会存在部分异

常数据［１］ ， 这会影响到浮标数据的分析结果， 因此， 如何有效剔除浮标遥测数据集中的异常数据，
是进行浮标漂移位置研究的关键。

针对此类剔除异常数据的问题， 目前主要采用统计分布与数据挖掘这两类方法。 Ｚｈａｏ 等［２］ 提出

一种非线性的异常检测方法， 通过核学习与稳健回归分析实现了高光谱数据的异常检测。 刘首华

等［３］提出一种实用的浮标数据异常值质控方法， 实现了海洋浮标异常值的检测， 成功率达到了

８６􀆰 ２％ 。 Ｙｕ 等［４］提出一种检测多元时间序列中异常数据的方法， 通过斯皮尔曼相关系数获得数据序

列方向， 对比分离出异常点， 适用于工业生产中的时间序列数据。 罗一迪等［５］ 提出一种基于滑动窗

口和自回归移动平均模型 （ＡＲＭＡ） 的异常值检测算法， 实现了浮标数据异常检测， 准确率在 ６０％
以上。 张宇等［６］提出一种基于时序相关性分析的浮标异常数据识别算法， 实现了渐变异常数据的识

别并处理。 卢勇夺等［７］结合极值法则、 莱维特法则以及局部法则识别异常值数据， 实现了海洋浮标

的异常数据检测。 Ｄａｓ 等［８］运用向量自回归的方法进行预测， 并通过模糊综合评价法判断传感器数据

节点的异常情况。 尽管采用数学统计的方法运行速度较快， 准确率较高， 但不适用于离散程度大且呈

现分段式变化的数据集。
在数据挖掘技术日趋成熟的条件下， 基于数据挖掘方法的异常数据识别逐渐成为研究的热

点［９ － １７］ 。 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法是最经典的一种聚类算法， 实现过程简单， 运行速度快， 但无法识别异常数

据， 所以有学者在此基础上进行了改进［９ － １２］ 。 Ａｍｉｎ 等［１０］提出一种 ＰＳＯ⁃Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法， 有良好的鲁棒

性与效率， 但精确度还有待提升； 蒋华等［１１］提出一种结合密度函数的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法检测海洋 Ａｒｇｏ 浮

标数据， 与传统 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法相比， 在迭代次数下降的基础上， 聚类准确率提升了 １２􀆰 ８％ ； 高书强

等［１２］提出一种改进的 Ｍｉｎｉ⁃Ｂａｔｃｈ Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ 算法， 通过对数据集进行剪枝处理， 再采用杰卡德相似系数

值进行对比， 确定异常点。
而另一种异常数据识别方法是 ＤＢＳＣＡＮ 算法［１３］ ， 通过设定的邻域距离值 ε 与邻域内最小样本点

数 ＭｉｎＰｔｓ， 能够识别出输入数据集中各种形状的簇， 并分离出不属于簇的异常数据。 Ｈｏｓｓｅｉｎ 等［１４］ 将

经典的 ＤＢＳＣＡＮ 算法应用于网络数据异常检测， 通过系数相关性的方法， 实现了正常数据与异常数

据分离。 马良玉等［１５］基于 ＤＢＳＣＡＮ 算法与降噪自编码器 （ ＳＤＡＥ） 结合， 提出一种识别风电机组异

常数据的方法， 实现了风机异常工况示警， 但 ＤＢＳＣＡＮ 算法的输入参数需要人工调整。 郑玉巧等［１６］

在此基础上进行了改进， 提出一种基于四分位法确定 ＤＢＳＣＡＮ 算法参数的 ＱＭ⁃ＤＢＳＣＡＮ 算法， 该算法

能够自适应生成参数， 在风机异常数据识别中效果较好， 但该算法不具备普适性。 Ｊａｉｎ 等［１７］ 提出一

种改进的 ＤＢＳＣＡＮ 算法， 能够检测出季节性数据中的局部异常与全局异常， 为时间序列数据的异常

检测提供了新的方向。 基于改进 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法识别异常数据的一个不足是 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法只适用于 “球
状” 数据集， 对形状多样的数据集， 效果较差， 而 ＤＢＳＣＡＮ 算法需要输入邻域距离值 ε 与邻域内最

小样本点数 ＭｉｎＰｔｓ 两个参数， 如果参数设置不当， 可能无法有效识别异常数据。
基于此， 本文提出一种参数自适应的 ＤＢＳＣＡＮ 算法， 以期实现对浮标遥测位置数据中异常数据

的识别与剔除。

１　 基于 Ｋ 近邻的参数自适应 ＤＢＳＣＡＮ 算法
尽管 ＤＢＳＣＡＮ 算法能够根据密度分布变化识别出异常数据， 但是聚类结果受输入邻域距离值 ε

与 ＭｉｎＰｔｓ 影响较大， 因此， 为了减少人工输入参数造成的误差， 本文采用 Ｋ 近邻方法生成 ε 与

ＭｉｎＰｔｓ 参数列表， 并结合卡林斯基⁃哈拉巴斯 （ Ｃａｌｉｎｓｋｉ⁃Ｈａｒａｂａｓｚ， ＣＨ） 指数［１９］ 进行寻优， 实现 ＤＢ⁃
ＳＣＡＮ 算法参数的自适应。

·５２·



集美大学学报 （自然科学版） 第 ２９ 卷

ｈｔｔｐ： ／ ／ ｘｕｅｂａｏｂａｎｇｏｎｇ􀆰 ｊｍｕ􀆰 ｅｄｕ􀆰 ｃｎ ／ ｚｋｂ

１􀆰 １　 生成 ε 与 ＭｉｎＰｔｓ 参数列表

参考文献 ［１８］ 的 Ｋ 平均最近邻法与数学期望法， 生成 ε 与 ＭｉｎＰｔｓ 参数候选列表的步骤如下：
步骤 １） 根据初始数据集生成距离分布矩阵 Ｄｎ×ｎ ， 矩阵中的元素表示为 ｘｉｊ （ ｉ ∈ １，２，…，ｎ；ｊ ∈ １，

２，…，ｎ） ， 其中 ｉ 为行数， ｊ 为列数；
步骤 ２） 将距离矩阵中每行的数据按照从小到大的顺序进行排列， 记为 Ｄｋ ， 则第一列数据全为 ０；

步骤 ３） 取 Ｄｋ 中每列元素的平均值生成 ｘ
－

ｉ１ ，ｘ
－

ｉ２ ，…，ｘ
－

ｉｎ
{ } 集合， 并将该集合作为 ε 参数集合；

图 1 算法运行流程图
Fig.1 Algorithm flow chart

寻找最大 CH 指数对应参数

根据最优参数结果完成聚类

计算参数列表中的 CH 指数值

计算 ε 与 MinPts 参数列表

计算距离矩阵

输入数据集

运行计算

算法结束

步骤 ４） 根据 ε 参数集合， 采用数学期望法生成 ＭｉｎＰｔｓ 参数列

表， 即

ＭｉｎＰｔｓ ＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｐ ｉ。 （１）

其中： Ｐ ｉ 为第 ｉ 个 ε 邻域内的样本数， ｎ 表示样本总数。
１􀆰 ２　 确定 ε 与 ＭｉｎＰｔｓ 参数

本文采用 ＣＨ 指数对各参数下的聚类结果进行评分， 最终根据

评分确定最优参数进行聚类。 虽然传统 ＣＨ 指数具有计算速度较快

的特点， 但存在聚类簇数为 １ 时， 评价指标无意义的情况， 因此，
本文对 ＣＨ 指数进行了优化， 计算式为：

ｓ（ｋ） ＝
Ｔｒ（Ｂｋ）
Ｔｒ（Ｗｋ）

× Ｎ ＋ １ － ｋ
ｋ 。 （２）

其中： Ｔｒ（Ｂｋ） 与 Ｔｒ（Ｗｋ） 代表簇间离散矩阵 Ｂｋ 与簇内离散矩阵 Ｗｋ 的

迹； Ｎ 为数据集内样本数量； ｋ 代表簇的个数。 当簇间离散度越大时，
Ｔｒ（Ｂｋ） 越大， 当簇内离散度越小时， Ｔｒ（Ｗｋ） 越小， 因此， 当聚类效

果最优时， ｓ（ｋ） 最大。 算法运行流程如图 １ 所示。
１􀆰 ３　 人工数据集验证

为检验参数自适应 ＤＢＳＣＡＮ 算法处理异常数据的能力， 采用含噪

声的 ＤＳ 和 ＤＴＮ 数据集进行测试。 ＤＳ 数据集是由 ８５０ 个含噪声数据

样本构成的人工数据集， 特点是数据样本密度分布不均匀； ＤＴＮ 数据

集由 ６２３ 个含噪声数据样本构成， 特点是包含多个簇与噪声。
聚类分析中常见的准确率是一种评价聚类效果的指标。 其取值在

区间 ［０，１］ 内， 越靠近 １， 表明聚类效果越好。 经典 ＤＢＳＣＡＮ 算法与

本文所提出的参数自适应 ＤＢＳＣＡＮ 算法的聚类效果见图 ２ 和图 ３。 指标值及相关参数见表 １。

图 2 DBSCAN 算法聚类效果
Fig.2 Clustering effect of DBSCAN algorithm

b) DTN 数据集聚类效果图a) DS 数据集聚类效果图
X X

Y Y

·６２·
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图 3 参数自适应 DBSCAN 算法聚类效果
Fig.3 Parameter adaptive DBSCAN algorithm clustering effect

a) DS 数据集聚类效果图 b) DTN 数据集聚类效果图

X X

Y Y
表 １　 识别效果对比表

Ｔａｂ􀆰 １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔｓ

数据集 算法 ε ＭｉｎＰｔｓ 准确率

ＤＳ
ＤＢＳＣＡＮ 算法 ０． ３０００ １０ ０． ８６８

本算法 ０． ８３００ ９６ ０． ９４３

ＤＴＮ
ＤＢＳＣＡＮ 算法 ０． ０３００ ３０ ０． ９４７

本算法 ０． ０７８５ ３４ ０． ９８３

从图 ２ 可以看出： ＤＢＳＣＡＮ 虽然识别出了 ＤＳ 数据集的噪声点， 但是在一个簇中， 把非噪声点误

认为噪声点； 在 ＤＴＮ 数据集中也存在同样的问题。 而从图 ３ 可以看出， 本文提出的参数自适应 ＤＢ⁃
ＳＣＡＮ 算法能较好地处理类似的情况， 这一点从表 １ 中的准确率也可以看出来。 因此， 本文提出的自

适应 ＤＢＳＣＡＮ 算法在不需要输入参数的前提下， 异常数据的检测效果优于普通 ＤＢＳＣＡＮ 算法。

２　 实例分析
湄洲湾是我国东南沿海的一个天然良港。 为了保障船舶航行安全， 湄洲湾主航道配备了完善的助

航浮标， 并通过浮标遥测遥控系统监测浮标的状态。 本文以湄洲湾港 １ 号、 ２ 号、 ４ 号浮标在 ２０２０ 年

６ 月份的 ２０７２ 个数据样本为实验对象， 用本文提出的参数自适应 ＤＢＳＣＡＮ 算法进行浮标异常数据的

识别。
２􀆰 １　 实验环境及浮标数据分析

本文算法主体采用 Ｍａｔｌａｂ 语言实现， 系统采用微软 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０， 硬件配置 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ５⁃７２００ 处理

器、 内存 ４ ＧＢ、 硬盘 １２８ ＧＢ。
湄洲湾 １ 号、 ２ 号和 ４ 号浮标的遥测位置数据分布如图 ４ 所示。 本文根据浮标位置数据的分布，

将浮标异常数据分为两类： 一类如图 ４ａ 中零散的异常点， 它与浮标数据之间有明显区别， 此类异常

主要是由于接受到其他信号形成的误差， 故将这种误差定义为全局异常点； 另一类如图 ４ｂ 中的 ４ 个

数据异常点， 其形成原因是数据传输过程中， 受到数据精确值影响， 部分浮标位置数据产生了误差，
故将这种误差定义为局部异常点。 图 ４ｃ ～ ｅ 为单个浮标的分布数据。

·７２·
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图 4 浮标数据初始点分布图
Fig.4 Buoy data initial point distribution chart

a）含异常值的浮标位置分布图
d）2 号浮标位置图 e）4 号浮标位置图

东经
东经

东经
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２􀆰 ２　 ＤＢＳＣＡＮ 算法参数生成

将浮标位置数据集输入算法程序， 根据数据样本点的位置生成距离矩阵， 并根据 １􀆰 １ 中提出的方

法生成 ε 与 ＭｉｎＰｔｓ 参数列表 （见表 ２）。

表 ２　 ＤＢＳＣＡＮ 算法参数与 ＣＨ 评分列表

Ｔａｂ􀆰 ２　 ＤＢＳＣＡＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ＣＨ ｓｃｏｒｅ ｌｉｓｔ
ε ＭｉｎＰｔｓ

︙ ︙

０． ０００ ０２０ ９２５ ２ ５４

０． ０００ ０２１ ９０７ １ ５４

０． ０００ ０２２ ７１６ ４ ５４

０． ０００ ０２３ ６０３ ９ ５４

０． ０００ ０２４ ２７７ １ ５４

０． ０００ ０２４ ８０９ １ ５４

０． ０００ ０２５ ４５１ ６ ５４

０． ０００ ０２５ ９７５ ２ ５４

０． ０００ ０２６ ８６３ ４ ５４

０． ０００ ０２７ ３９７ ５ ５４

︙ ︙

ε ＭｉｎＰｔｓ

︙ ︙

０． ０００ ２３４ ０９３ ５９８

０． ０００ ２３５ ５７１ ６００

０． ０００ ２３６ ５９７ ６０１

０． ０００ ２３８ ２４８ ６０３

０． ０００ ２４０ ２２１ ６０３

０． ０００ ２４２ ０５２ ６０４

０． ０００ ２４３ ６８４ ６０６

０． ０００ ２４５ ２１６ ６０６

０． ０００ ２４６ ８３３ ６０８

０． ０００ ２４７ ９９５ ６０９

︙ ︙

ε ＭｉｎＰｔｓ

︙ ︙

０． ０００ ３４７ ４６６ ６６３

０． ０００ ３５３ ４３５ ６６５

０． ０００ ３５９ ２４３ ６６７

０． ０００ ３６４ ９８３ ６６８

０． ０００ ３６８ ６８３ ６７１

０． ０００ ３７３ ７３５ ６７２

０． ０００ ３８０ ００８ ６７２

０． ０００ ３８９ ６７８ ６７３

０． ０００ ３９３ ４２９ ６７５

０． ０００ ３９３ ７８２ ６７８

︙ ︙

由于生成参数较多， 表 ２ 仅展示部分列表数据， 具体参数变化特征如图 ５ 和图 ６ 所示。 图 ５ 中，
由于采用的 ３ 个浮标数据样本密度较大， 且距离较远， 因此， 表示邻域距离阈值的 ε 参数呈现出三次

分段增加的趋势； 而图 ６ 中， 由于 ε 参数的变化较小， 无法引起 ＭｉｎＰｔｓ 参数发生明显变化， 因此

ＭｉｎＰｔｓ 呈现出分段式上升的趋势。
用 ＣＨ 指数对参数聚类结果进行评分， ＣＨ 指数评分越高， 表示聚类效果越优。 根据列表参数，

依次采用 ＣＨ 指数评分， 结果如图 ７ 所示。 当 ε 与 ＭｉｎＰｔｓ 参数只在一定范围内变化时， 聚类结果基本

不变， 因此 ＣＨ 指数也呈现出梯度变化的结果。 图 ７ａ 为 ＣＨ 指数变化过程图， ＣＨ 指数最高值稳定在

７ １２８ １４５， 此时聚类效果最优。 图 ７ｂ 与图 ７ｃ 为子图 ７ａ 中部分数据补充展示。

·８２·
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图 5 ε 参数变化图
Fig.5 Parameter ε change graph

图 6 MinPts 参数变化图
Fig.6 Parameter MinPts change graph
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图 7 CH 指数变化图
Fig.7 CH fractional change graph
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２􀆰 ３　 浮标位置异常识别结果分析

通过图 ７ 展示的可视化结果， 确定最优参数处于参数列表的第 ６８３ 至第 ６８７ 位之间。 为检测参数

自适应 ＤＢＳＣＡＮ 算法的聚类效果， 选取 ＣＨ 指数评分列表中第 １７、 ６２７、 ６８３ 位的参数点进行聚类结

果分析对比， 具体异常检测可视化结果见图 ８ ～ １０。

图 8 第 17 位 CH=1092.612
Fig.8 The 17th CH=1092.612

d）2 号浮标聚类结果 e）4 号浮标聚类结果
东经东经

b）局部放大图 c）1 号浮标聚类结果
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a）聚类结果图
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图 9 第 627 位 CH=57 343.57
Fig.9 The 627th CH=57 343.57

图 10 第 683 位 CH=7 128 145
Fig.10 The 683th CH=7 128 145

d）2 号浮标聚类结果 e）4 号浮标聚类结果
东经东经

b）局部放大图 c）1 号浮标聚类结果
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a）聚类结果图

d）2 号浮标聚类结果 b）4 号浮标聚类结果
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a）聚类结果图

图 ８ 展示了 ＣＨ 指数评分为 １０９２􀆰 ６１２ 时的异常效果。 从图 ８ 中可以看出， 改进的 ＤＢＳＣＡＮ 算法基本

能够识别出全局异常点， 但出现部分正常的浮标数据被识别为异常的情况， 且将图 ８ｄ 中单个浮标数据

识别为 ２ 个簇， 使最终聚类效果较差， 异常位置点识别结果不理想。 当 ＣＨ 指标评分为 ５７ ３４３􀆰 ５７ 时，
能够识别出全局和局部的异常数据， 但是有一些正常的浮标位置数据被划分为异常数据 （见图 ９）。
图 １０ 展示了选取最优 ＣＨ 评分对应的参数聚类时的聚类结果和异常识别情况。 从图 １０ 中可以看出，
改进的 ＤＢＳＣＡＮ 算法在正确聚类的情况下， 能有效识别全局和局部的异常数据， 得到比较满意的效

果， 这说明， 本文改进的 ＤＢＳＣＡＮ 算法能够有效识别浮标位置数据中的异常数据。

３　 结论
本文提出一种参数自适应的 ＤＢＳＣＡＮ 聚类方法， 通过 Ｋ 近邻算法与数学期望法， 生成 ε 与

ＭｉｎＰｔｓ 参数列表， 再通过 ＣＨ 指数进行评分， 确定最优的 ε 与 ＭｉｎＰｔｓ 参数， 全过程无需人工输入任何

参数。 将该算法应用于浮标位置数据的异常检测， 实验结果表明： 本文提出的自适应 ＤＢＳＣＡＮ 算法

在不输入任何参数的情况下， 能够根据浮标位置数据集自适应寻找参数， 达到较好的聚类和异常点识

别效果； 但在自适应过程中， ＭｉｎＰｔｓ 参数取值的灵活性下降了。 因此， 提升 ＤＢＳＣＡＮ 算法的运行效

·０３·
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率， 降低 ε 与 ＭｉｎＰｔｓ 参数之间的关联性是本文下一步的研究方向。
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