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摘　要　针对海洋 Argo浮标监测数据中的异常数据挖掘问题,在改进 K均值算法的基础上,提出基于距离为准则进

行海洋异常数据判定的异常检测算法.该算法重新定义海洋数据邻近度,并根据数据的规模以及分布情况,区块化、

自适应地筛选备选初始聚类中心;在算法迭代过程中,运用簇内,数据对象相对于聚类中心的距离均值,全局考量类簇

内,符合异常特征的数据对象进行异常检测.通过仿真数据集和真实数据集分别进行实验验证,对比结果表明:该算

法在聚类性能以及异常检测方面都优于对比算法.
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Abstract　AimingattheproblemofabnormaldatamininginmarineArgobuoymonitoringdata,ananomalydetection

algorithmbasedondistancecriterionwasproposedbasedontheimprovedKＧmeansalgorithm．Thealgorithmredefines

theproximityofoceandata,blocksaccordingtothesizeanddistributionofthedata,andadaptivelyselectsalternative

initialclusteringcenters．Intheiterativeprocessofthealgorithm,usingthedistancemeanofthedataobjectsintheclusＧ

terrelativetotheclusteringcenter,theglobalconsiderationisgiventothedataobjectsintheclusteraccordingwiththe

abnormalfeaturestodetecttheanomalies．Thesimulationdatasetandtherealdatasetareverifiedbyexperiments,and

thecomparisonresultsshowthatitissuperiortothecontrastalgorithminclusteringperformanceandanomalydetecＧ

tion．
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１　引言

Argo计划为实时观测全球海洋提供了平台,全球数千个

Argo浮标旨在快速、准确、大规模地收集丰富的海洋温度、盐

度剖面资料.但浮标由于在海上长期工作,其抛弃式、海上漂

泊的特性、传感器的不稳定性(例如:其携带的电导率传感器

漂移会导致测量数据产生误差,从而影响观测资料的质量)或
卫星传送出现误码等因素,都会使得观测结果产生较大的偏

差[１].异常检测是数据挖掘领域的重要研究方向之一,该技

术的目的在于在待检测数据集中,高效准确地判别出与正常

分布模式存在偏差的疑似异常数据[２].鉴于以上问题,随着

各国对海洋资源开发的不断重视,Argo浮标异常数据检测成

为当下众多学者的热门研究课题.文献[３]对比了现有 Argo
浮标与“最佳匹配”的历史剖面资料,并且与“三倍标准差”相

结合;文献[４]引入了梯度相关空间尺度法(GDSM),通过对

比理论测试与现场测试浮标数据,对异常数据进行剔除.

K均值算法是数据挖掘中实际应用十分广泛的聚类算

法,该算法易于实现,其时间复杂度为 O(nki)(其中,n为待处

理数据集的数据量,k为聚类个数,i为算法的迭代次数),十
分高效[５Ｇ６].但 K均值算法的缺陷也同样显著:对初始聚类

中心的选取依赖性强,其选取结果将直接影响聚类效果[７].

此外,聚类中心选择的合理性将直接影响异常检测精度,

并且为了使选择算法更好地切合数据的实际分布情况,本文

在研究海洋 Argo浮标数据特性、现有的异常检测算法、K 均

值算法的基础上,提出基于改进 K均值的海洋数据异常检测

算法.该算法参照海洋数据邻近度的测定结果,自适应筛选

备选序列中合理性较高的数据对象作为新的初始聚类中心,

在有效发掘海洋数据集中簇结构的同时,异常数据的剔除也

更为准确.实验结果表明,该改进算法聚类与异常检测效果

提升显著.



２　相关工作

K均值异常检测算法中初始聚类中心选取的改进方式大

体分为３种:随机抽样、距离优化和密度估计[８].但是,这些

算法中从真实聚类中心的位置与待选数据对象动态全局考量

的却不多,都具有一定的局限性.

文献[９]对待分类数据对象周围的密集性进行排序,选取

指定值(K)个密集性最大的数据对象作为初始聚类中心,但

单纯依据数据密集性并不能保证选取的初始聚类中心为全局

均匀分布;文献[１０]提出将数据对象的密集性与最近最大距

离保证相结合的方式来选取初始聚类中心,但与文献[９]类

似,每次选取初始聚类中心需要反复计算各数据对象的密集

性,并且密度参数的确定也十分困难,限制了其性能;文献

[１１]基于距离最大原则选取初始聚类中心,并且为规避聚类

结果随机性的问题,选择使用相距距离最大的两个数据对象

作为最初始的聚类中心进行迭代选取.此举一定程度上避免

了基于密集性选取的缺陷,但在其初始聚类中心选取的过程

中,仅考虑数据对象间的相对距离,未兼顾到与先前聚类中心

的邻近程度,数据对象未均匀分布时,会导致初始聚类中心选

取过于集中,从而使算法陷入局部最优;韩崇等[１２]基于数据

流离散点的异常检测算法,将某簇类内部数据对象Sij到质心

Cj 的距离d 与该类簇中全部Sij到Cj 的距离的中位数的比

值作为离群点的判断标准.但该算法在运行时需要多次排序

查找中位数,时间复杂度和空间复杂度高,并且不能完全反映

数据的总体情况.

１)http://www．argo．org．cn/

本文基于上述算法的研究,适当结合其各自优势,对先前

算法的缺陷给予改进,并分析 Argo浮标数据的特点,提出基

于改进 K均值聚类的海洋数据异常检测算法.

３　问题定义

本节将针对文章中提及的参数与概念给予定义.

Argo浮标数据可用于分析上层海洋热、盐含量的空间分

布、季节和年季变化特征.遂需测量温度、盐度等属性,并且

这些属性间存在一定的关联性.为此,Argo浮标数据为包含

压力、温度、PH 值等属性的多维数据对象,表示为 Data＝
{x１,x２,x３,􀆺,xn－２,xn－１,xn},共有n个数据对象,数据对象

皆为m 维数据,第i个数据对象可以表示为xi＝{xi１,xi２,

xi３,􀆺,xim－２,xim－１,xim }.其中,xim 表示第i个数据对象的第

m 维属性.

参数及概念定义如下.

定义１(质心)　质心为各聚类中心,表示为c１,c２,􀆺,ci

(i＝１,２,３,􀆺,k),其中各聚类内部包含v个数据对象,记为

xi１,xi２,􀆺,xiv.质心的更新公式如下:

ci′＝
∑

xiv∈Centers[i]
xiv

CenterCount[i] (１)

其中,CenterCount[i]为聚类Centers[i]中数据集对象的数量,

i(i＝１,２,３􀆺k)为聚类标号.

定义２(聚类程度)　聚类程度作为评价聚类质量的标

准,采用误差平方和SSE作为目标函数,最终实现各聚类的

SSE最小的聚类目标.聚类准则函数如下:

JSSE ＝∑
k

i＝１
　∑

m

v＝１
Dist(xiv,ci) (２)

其中,v表示类簇所包含的所有数据对象个数;Dist(xiv,ci)表

示数据对象x与聚类中心ci 的距离.

定义３(距离准则)　采用欧氏距离作为数据相似度的度

量.计算第i个簇中的第v个数据对象xiv与该簇聚类中心ci

的欧氏距离的方法如下:

Dist(xiv,ci)＝ ∑
m

p＝１
(cp

i －xp
iv)２ (３)

其中,p为数据对象维度.

定义４(邻近度)　本文定义的邻近度是指数据集某一划

分状态下,不同数据对象相对于当前类簇中心的相对邻近程

度,用参数Proximity表示.此外,为该参数设置阈值α和β
用于界定范围,公式定义为:

Proximity＝
∑
m

p＝１
(cp

i －xp
ia)２

∑
m

p＝１
(cp

i －xp
ib)２

(４)

初始中心点选取可能出现如下情形:

情形１:满足式(５)时,筛选数据对象xia为新的初始聚类

中心.

α≤Proximity (５)

情形２:满足式(６)时,筛选数据对象xib为新的初始聚类

中心.

Proximity≤β (６)

情形３:以上条件都不满足时,筛选数据对象xia和xib都

作为新的初始聚类中心.

鉴于邻近度阈值α和β的界定将直接影响到初始聚类中

心选取的合理性;并且在选取开始的若干次中,由于区块内数

据对象的规模较大,数据对象的聚集程度小,此时确定α和β
不具有代表性.因此,本文优先以末次迭代区块内部备选聚

类中心的相对位置为指定邻近度阈值的参考依据,通过多次

实验优化来确定邻近度阈值.

定义５(异常数据判断标准)　定义数据对象的异常度,

用参数Abnx 表示.算法初始化过程完成之后,迭代更新质

心,在每个簇类中,若属于该簇的数据对象xiv与该簇聚类中

心ci 的距离大于该簇中所有数据对象与聚类中心距离的均

值时,则Abnx＋＋,即不等式(７)成立时,数据对象的异常度

Abnx 自增１.若 Abnx 大于给定阈值λ,则判断其为异常数

据,将其从原始数据集中剔除并放入异常数据集中.

Dist(xiv,ci)≥１
ti

∑
xiv＝ci

Dist(xiv,ci) (７)

其中,ti 表示ci 代表的簇拥有的数据对象的数量;xiv ＝ci 表

示属于ci 这个类簇的所有数据对象xiv,Dist(xiv,ci)表示数

据对象xiv与聚类中心ci 的距离.

经实验验证:阈值λ为３时,即不会因为Abnx 设置过低导

致判定过于敏感,过多正常数据被错误判定;也不会因为Abnx

设置过高导致判定过于笼统,过多异常数据对象未被识别.
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此时的判定效果最佳,因此将阈值λ设置为３较为合理.

４　海洋数据的异常检测

４．１　初始化过程的改进

K均值算法的初始聚类中心的选取方式为随机选取k个

数据对象,这样易导致聚类结果的随机性较大.因此,更为合

理地选取初始聚类中心,会使聚类效果得到提升.出于上述

考虑,本文需先提出两点原则.

原则１　聚类中心最大距离

聚类算法中,聚类结果始终以数据对象的相似度为度量:

类内数据对象相似度最大,类间相似度最小.KＧmeans算法

中,数据对象的相似度通常以欧氏距离为度量,数据对象间的

相似度与其相距距离成反比关系.为此,初始聚类中心的选

取应考虑数据点间的距离关系,即初始聚类中心间的距离应

该本着尽可能大的原则,以保证初始聚类中心的均匀分布.

原则２　迭代划分,区块化获取

考虑到聚类中心出现在数据对象密集区域的可能性较

大,并兼顾全局数据密集程度,因此采用在前一个初始聚类中

心选取完成之后选取新的初始聚类中心时,选择在数据对象

规模最大的类簇中基于原则１迭代划分、区块化获取初始聚

类中心的方法.该方法可在保证聚类中心均匀分布的同时,

有效降低算法的时间复杂度、空间复杂度.

但仅仅基于上述考量,可能会导致新聚类中心的选取过

于集中以及不合理.为此,加入数据对象邻近度(定义４)用

于解决此类问题.图１、图２用于解释上述说法.

图１　理想状态下候选初始聚类中心的相距关系

Fig．１　Candidateinitialclusteringcenterdistancerelations

inidealstate

图１为理想状态下候选初始聚类中心x０１和x０２与先前聚

类中心c０ 的相距关系.c０ 与x０１和x０２相距都较远,选取x０１

和x０２中任何一个作为新的初始聚类中心都符合原则１的需

求,且都较为合理.

图２　特殊情况下候选初始聚类中心的相距关系

Fig．２　Candidateinitialclusteringcenterdistancerelationsunder

specialcircumstances

图２中,c０ 与x０１过近,与x０２相距较远,选取x０１作为新的

初始聚类中心不合理,会导致选取的初始聚类中心过于集中.

算法１　初始化算法

步骤１　初始化参数.将聚类中心点集Centers[k]、各聚类包含点数

CenterCounts[k]设置为空.

步骤２　查找数据对象数量最多的类簇,即:max(CenterCount[ci]),

并将其标记为 M.

步骤３　若Centers[k]为空,则说明为首次选取.因此基于原则１查

找 M 中的数据对象,即 max(Dist(xia,xib))(xia,xib∈Data),

并将它们放入Centers[k]中作为最初始的两个最初始聚类

中心;若Centers[k]不为空,则同样先基于原则１选取 M 中

的数据对象后,将它们放入临时变量中作为备选的初始聚类

中心.

步骤４　利用式(４)计算新初始聚类中心备选数据对象的邻近度

Proximity,并利用定义４判定和选取新的初始聚类中心.

步骤５　重新划分聚类,计算 M 中所有数据对象与 M 中聚类中心的

欧氏距离(定义３),对于数据对象xj,若使得 Min(Dist(xj,

ci))成立,则将数据对象xj划分到ci所代表的簇中.其中,ci

为 M 的聚类中心.

步骤６　重复步骤３－步骤５直到最终初始聚类中心点集Centers[k]

放满,从而得到k个初始聚类中心.

改进算法以选取更为合理的初始聚类中心,提升聚类效

果为最终目的.首先,基于聚类中心距离最大原则,选取最初

始的两个初始聚类中心并进行划分;然后,基于原则２选取当

前状态下数据对象规模最大的区块,使聚类中心选取远离规

模小且离群的小簇;最后,基于原则１,在当前区块内引入数

据对象的邻近度,筛选新的初始聚类中心,保证各选取好的初

始聚类中心均匀分布.

４．２　海洋数据异常检测

聚类中心选择的合理程度将直接影响异常检测的准确

性.基于上述考量,在改进初始聚类中心选取的合理性并有

效提升准确性的基础上,加入异常检测机制.

算法２　基于 K均值聚类的数据异常检测框架

输入:m维数据集 Data＝{x１,x２,x３,􀆺,xn－２,xn－１,xn},聚类个数k,

聚类收敛阈值η,邻近度阈值α和β,异常度 Abnx

输出:聚类中心点集Centers[k],各个点所属聚类标号 Lables[n],各

数据对象异常度 Abnx,异常数据对象集合Exc[n]

步骤１　初始化参数.将聚类中心点集Centers[k]、各聚类包含点数

CenterCounts[k]、各个点所属聚类标号Lables[n]设置为空;

各数据对象的异常度 Abnx 设置为０.

步骤２　运用算法１,实现基于 K均值聚类的数据异常检测框架中k

个初始聚类中心的选取,选取结果放在 Centers[]中.步骤

３－步骤７将用于详细描述海洋数据集的异常检测过程.

步骤３　将当前状态下各聚类包含的数据点数放入 CenterCounts[]

中,各个数据对象所属聚类标号放入Lables[]中.

步骤４　重新划分聚类,计算类簇中所有数据对象与聚类中心 CenＧ

ters[i]的欧氏距离(定义３),对于数据对象xj,若使得 Min

(Dist(xj,ci))成立,将数据对象xj 划分到ci 所代表的簇中.

其中,ci为 M 中的聚类中心(i＝１,２,３,􀆺,k).
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步骤５　继续迭代,持续更新质心(定义１).

步骤６　每次迭代的同时,运用定义５对异常数据对象进行判定,若

判定为异常则将其从 Data中剔除,并放入集合Exc[]中.

步骤７　运用准则函数(定义２),判定|J′－J|≤η是否成立(J是上次

聚类的准则函数,J′是本次聚类的准则函数).若成立,则算

法结束,输出Centers[],Lables[],Abnx,Exc[];否则重复步

骤３－步骤７.

为直观地描述基于 K 均值聚类的海洋数据异常检测算

法的具体流程,给出该算法的流程图,如图３所示.

图３　改进算法的流程图

Fig．３　Flowchartofimprovedalgorithm

本文提出的算法并不与 DSOBD 算法类似,而是仅将每

个数据对象与其他所有数据对象的距离作为异常判定标准的

方法;也不采取类似于文献[１３Ｇ１５]中异常判定仅针对数据规

模小的类簇的方式,而是在算法迭代过程中,根据各类簇的数

据分布特点,运用簇内数据对象相对于聚类中心的距离均值,

全局考量该类簇内符合异常特征的数据对象,并对其进行检

测和剔除.

５　实验设计与结果分析

为验证改进算法的有效性,采用仿真数据和真实数据分

别进行实验分析,并且为避免实验结果的随机性,３种算法分

别运行１０次取结果的均值.参照指标为检测率、误检率、异

常点误差平方和、正常点误差平方和４个指标数据,将基于 K
均值的异常检测算法、基于最大距离的异常检测算法与本文

改进的异常检测算法进行对比.

本实验环境为:处理器为Intel(R)Core(TM)i５Ｇ３２１０M;

内存为８GB;硬盘容量为５００GB;操作系统为 Windows１０６４

bit;JDK版本为１．８.实验所用IDE为 MyEclipse２０１７,MatＧ

labR２０１２b,编程语言为Java.实验参数如表１所列.

表１　实验参数

Table１　Testparameters

η α β
基于 K均值的异常检测算法 ０．０１ null null
基于最大距离的异常检测算法 ０．０１ null null

改进的异常检测算法 ０．０１ ２．７５ ０．３７５

５．１　仿真数据集

欲验证算法是否能有效聚类并且有效检测异常数据,可

先使用已标注异常标识的数据集进行实验.鉴于上述原因,

先运用高斯分布函数生成包括３个主要聚类的１０３０个二维

数据对象,其中预先加入１５个与大部分数据具有显著差异性

的数据点和５个差异性稍小的数据点,共１０５０个二维仿真数

据集.

实验结果如图４－图６所示,３种算法都能有效地划分聚

类,但改进算法的数据对象的簇结构划分得更为均匀和清晰;

同时,基于 K均值的异常检测算法(算法１)、基于最大距离的

异常检测算法(算法２)和本文改进的异常检测算法(算法３)

都能进行异常数据检测.其中,算法１检测出了１２９个异常

数据对象,算法２检测出了１１个异常数据对象,算法３检测

出了２７个异常数据对象.对比实验结果表明:本文改进的异

常检测算法能有效地进行异常数据检测.

图４　基于 K均值的异常检测算法的异常检测结果

Fig．４　Abnormaldetectionresultsofabnormaldetectionalgorithm

basedonKＧmean

图５　基于最大距离的异常检测算法的异常检测结果

Fig．５　Anomalydetectionresultsofanomalydetectionalgorithm

basedonmaximumdistance
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图６　改进算法的异常检测结果

Fig．６　Abnormitydetectionresultsofimprovedanomaly

detectionalgorithm

若要验证算法的有效性,仅依靠异常数据对象的数目时

说服力不足,因此加入检测率、误检率和异常数据对象的误差

平方和.本文将针对上述指标在仿真数据集上对这３种算法

进行验证,实验结果如表２所列.

表２　仿真数据实验结果

Table２　Experimentalresultsofsimulationdata

实验参数

(均值)
聚类算法

基于 K均值 基于最大距离 改进算法

异常数据

个数/个
１２９ １１ ２７

检测率/％ ７５ ４５ ８５
误检率/％ １１．０７ ０．２９ ０．９７

异常数据单位

误差平方和
６８．５３ ４０７３．８８ ５４．９１

１)http://www．argo．org．cn/

由表２可得,基于 K均值的异常检测算法检测出的异常

点数量过多,这说明该算法易发生“错误判定”现象,将正常数

据判定为异常数据,误检率将直接受其影响,均值都在１１％
左右,此结果不符合 Argo浮标监测数据质量控制要求;基于

最大距离的异常检测算法中,由于其初始聚类中心选取的随

机性仍较大,导致其检测结果的稳定性欠佳.

由表２可以看出,相比于基于 K 均值的异常检测算法,

改进的异常检测算法的检测率平均要提升９~１０个百分点;

误检率降低也十分明显,平均降低了９个百分点.同样,与基

于最大距离的异常检测算法相比,改进算法的检测率平均降

低了４０个百分点;在误检率方面,二者相差不多,因为与基于

最大距离的算法检测出的异常点的数量较少有关.

改进算法基于两项原则,初始聚类的选取更为合理,理论

上聚类效果更优.为验证改进算法能否在有效检测异常数据

的同时优化聚类效果,本文采用对比正常数据标准差的方式

加以验证.由图７可知,相对于其他两种对比算法,改进算法

的标准差明显更小,由此可知,改进算法的聚类效果更佳.

图７　正常数据标准差

Fig．７　Standarddeviationofnormaldata

５．２　真实数据集

真实数据集采用中国 Argo实时资料中心１)获取的２０１７
年印度洋 Argo浮标剖面数据,数据格式为．dat.数据文件中

包含仪器型号、数据模式、放置日期、编号等设备基础信息,以
及测量周期、压力、温度、盐度等测量数据信息.

５．２．１　数据预处理

直接获取到的 Argo浮标原始数据中包含众多与异常检

测无关的冗余属性数据,因此不能直接将未处理的数据文件

直接导入,需要对其进行属性筛选以及控制单一变量等预

处理.

考虑到 Argo浮标数据存在空间分布、季节和年季变化

特征,同一年内四季的测量数据具有显著差异性.为此,本实

验选取盐度与压力进行验证,二者具有关联性并且可预计.

为控制“单一变量”,选取同一网格内部(－３５．６１４,６２．８９６)、

同一 浮 标 (标 号１９０００５０)、同 一 时 间 (１０∶００AM)、一 年 内

(２０１７)的３６５个观测数据进行实验.

表３　 Argo浮标数据

Table３　Argobuoydata
数量 占比/％

簇１ ９０ ２４．６６
簇２ ９１ ２４．９３
簇３ ９２ ２５．２１
簇４ ９２ ２５．２１
总量 ３６５ １００

５．２．２　实验结果

３种算法的运行对比结果如表４所列,在真实数据情况

下,相对于对比算法的检测结果,改进算法异常数据的检测率

最高,误检率最低,偏差值最小,聚类稳定性更优.因此,改进

算法表现出良好的检测性能.

表４　真实数据的实验结果

Table４　Experimentalresultsofrealdata

实验参数

(均值)
异常检测算法

基于 K均值 基于最大距离 改进算法

检测率/％ ６４．７０ ７１．２４ ８５．９１
偏差值/％ １８．４８ ３８．０９ ５．４７
误检率/％ ５．６１ ９．００ １．７７

异常数据单位

误差平方和
７．６９ ３９７２．９１ ４３．５１

结束语　基于 K均值算法、异常检测、海洋 Argo浮标数

据的研究,本文提出了一种改进算法.该算法以全局考量数

据的分布动态为前提,首先基于聚类中心最大距离原则与迭

代划分、区块化相结合原则,加入邻近度思想选取初始聚类中

心;然后基于可完全反映数据总体情况的自定义异常度判定

标准,进行异常数据检测.实验证明,基于 K 均值的海洋数

据异常检测算法相比于对比算法更具优势.大数据时代数据

量呈指数增长,在海洋数据异常检测领域使用大规模数据计

算引擎处理更高维度、大宗数据集将是我们下一步努力研究

的重点.
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