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摘要:电离层扰动变化可以作为地震的短临前兆,为提升电离层扰动数据分析准确性,剔除异常数

据,提出了基于 DBSCAN 的地震电离层扰动异常数据检测方法.首先利用 DBSCAN 方法的中心

思想,分析电离层扰动数据,结合无线传感器网络数据的特点,将欧式距离设定为指标,对比不同电

离层扰动数据并进行划分聚类,然后计算地震电离层扰动数据相似度.再利用DBSCAN 方法提取

相关的环境特征集,通过特征集实现地震电离层扰动异常数据检测.最后实验分析与传统方法相

比,运行时间、误报率、漏报率以及检测率的对比结果.结果表明:所提方法的所需时间短,误报率

和漏报率明显降低,检测率大大提高.
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Abstract:ToimprovetheaccuracyoftheanalysisofionosphericdisturbancedataandeliminateaＧ
nomalousdata,thisstudyproposesadetectionmethodforseismicionosphericdisturbanceanomＧ
alydatabasedonDBSCAN．Accordingtothecharacteristicsofwirelesssensornetworkdata,the
Euclideandistanceissetastheindex,anddifferentionosphericdisturbancedataarecompared
andclustered．Thesimilaritiesoftheseismicionosphericdisturbancedataarethencalculated．The



DBSCAN methodisusedtoextractrelevantenvironmentalfeaturesets,throughwhichtheseisＧ
micionosphericdisturbanceanomalydatacanbedetected．Theruntime,falsepositiverate,false
negativerate,anddetectionrateoftheproposedmethodarecomparedwiththoseofatraditional
method．Experimentalresultsshowthattheproposedmethodrequiresminimaltime,significantＧ
lyreducesfalsepositiveandfalsenegativerates,andimprovesdetectionrates．
Keywords:DBSCAN;seismicionosphericdisturbance;abnormaldata;detection

０　引言

电离层数据的扰动变化可以作为地震的短临前

兆[１Ｇ２],因此,如何保证电离层扰动数据的准确可靠

是需要解决的主要问题,其实质为如何剔除电离层

扰动数据中的异常数据.目前,使用较为广泛的数

据处理技术主要有 kＧmeans算法、模糊聚类算法

等,以上方法都存在一定的不足,例如需要人为确定

聚类数量、难以组建合理的隶属度函数、计算过程较

为复杂等.
针对以上问题,本文提出了基于 DBSCAN[３]的

地震电离层扰动异常数据检测方法,聚类处理不同

电离层扰动数据,计算地震电离层扰动数据相似度

后利用DBSCAN方法提取相关的环境特征集,通过

特征集实现地震电离层扰动异常数据检测.实验验

证了所提方法能够快速、准确检测出地震电离层扰

动异常数据.

１　地震电离层扰动异常数据分析

１．１　地震电离层扰动数据相似度划分

在实际的应用过程中,获取地震电离层扰动数

据的测量值(http://www．usgs．gov),上述的数据

测量值所构建的向量代表现阶段环境的特点.在设

定的时间段内,能够将时间划分成无数个时间片,将
不同时间片中获取相对稳定的环境特征点集称之为

环境特征[４Ｇ５].将其作为研究的依据,并在其中加入

数据挖掘的相关思想,将在具体环境中采集的特征

点看作是需要调整的数据集.一般情况下,环境特

征在较短的时间内不会发生较大的变化.所以,能
够将无数的时间特征设定为时间聚类的簇,通过不

同的环境特征获取相应的簇的特征.

DBSCAN 算法是一种较为典型的空间聚类方

法[６],具有以下几个方面的优势:
(１)采集得到的数据整合速度快;
(２)聚类速度相比其他方法较快;
(３)能够有效抑制噪声;
(４)实现任意空间的数据聚类;
空间中的随机数据集代表空间中的任意点,以

下给出算法中相关参数:
(１)空间中的随机点都是以p 为中心点,以ε

为半径的圆区域内包含的集合,ε 的取值一般情况

需要由用户设定.
(２)空间中不同数据集中最小个数用 M 表示,

将该点称为核心点[７Ｇ８].
(３)两个点直接密度可达,使其满足相应的约

束条件:

① 如果p 在点q的领域中,则p ∈Ns(q);

② 如果q为核心点,则|Ns(q)|≥M.
具体的结果如图１所示:

图１　两点直接密度可达

Fig．１　Directdensityreachableoftwopoints

(４)点p 从点q 密度可达,如果存在一个点链

p１,,pn,其中p１＝q,pn ＝n并且从pi(i＝１,,

n－１)直接密度可达,利用图２详细给出:

图２　两点密度可达

Fig．２　Densityreachableoftwopoints

(５)两点之间的密度是相互连接的[９],如果存

在点o,使两点通过点o 都是密度可达的,具体如
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图３所示:

图３　两点密度可连接

Fig．３　Densityconnectableoftwopoints

１．２　地震电离层扰动异常数据检测

本文提出了基于 DBSCAN 的地震电离层扰动

异常数据检测方法,具体可划分为两个步骤,分别

为:训练阶段和检测阶段[１０].训练阶段可以实现得

到环境特征集的目的,需要对相关的异常数据进行

扰动训练.而测试阶段是在训练阶段之后进行的,
可更加容易实现检测.

图４为整个算法的具体计算流程.

图４　地震电离层扰动异常数据检测计算步骤

Fig．４　Stepsfordetectionandcalculationofseismic
ionospheredisturbanceanomalydata

　　(１)训练阶段:
传感器节点会通过相应的频率将地震电离层扰

动数据发送至S 节点,利用S 节点向中心基站传送

数据包D(n),持续到整个训练周期结束.各个数

据包 D (n)主 要 是 利 用 多 个 属 性 传 感 数 据 组

成[１１Ｇ１２],其中,m 代表属性的总数量.在中心基站

中,使用DBSCAN 算法训练处于训练周期的数据,
获取核心点集也就是环境特征集C(n),其中n 代

表核心点的数量.
(２)检测阶段:
节点每次都会采集到新的地震电离层扰动数

据,将其与环境特征集C(n)进行线性遍历对比,假
设数据在中心点的区域内,则认为其是正常的数据;
如果不在任意中心点的区域内,则认为其为异常数

据,将最终结果发送至中心基站.

１．３　地震电离层扰动数据计算

针对地震电离层扰动数据的特殊性,利用突变

系数进行数据划分.对时间序列进行全面观察与分

析,能够获取如下相应结论:
如果设定时间序列为 X ＝{x１,x２,,xn},其

中xi 代表在X 时刻获取的数值,为实数,n 代表整

个序列的长度.以下具体给出关于Xi 的突变系数:

　TB(xi)＝|(xi/xi－１)×(xi/xi＋１)| (１)

　　通过分析式(１)可知,一个时间序列与它前后邻

时序点比值相乘的绝对值就为它的突变系数.
由于整个时间序列中不能够缺少任何时间点的

数值[１３],所以需要对不完整的数据集进行数据填

充.其中,利用一定的值来填充数据集中缺失的数

据将其称之为数据填充.
本文选取 KNN 算法进行计算,且设定欧式距

离为整个方法的距离量度,则有:

d(i,j)＝(|xi１－xj１|２＋|xi２－xj２|２＋

|xip －xjp|２)
１
２ (２)

欧式距离是一种较为常用的距离定义,主要用

来表示两个样本之间的相似度,以下给出具体的计

算式:

d(xi,xj)＝ ∑
n

k＝１

(xik －xjk)２ 　 (３)

　　 设定数据集为YX ＝{xi|i＝１,２,,M},其中

xi＝(xi１,xi２,,xin)中的xi１,xi２,,xin 代表xi

的n 个属性,如果两个样本之间的距离越小,则表明

两个样本之间越相似,差异性越小[１４];反之,则说明

两个样本之间存在较大的差异.
如果数据集YX 中包含k 个聚类子集X１,,
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Xk,利用n１,,nk 代表不同子集中的样本总数;利
用m１,,mk 代表不同子集的均值代表点.

误差平方与函数E是指不同样本点p到各个聚

类中心mi 的距离平方和,具体计算过程为:

E＝∑
k

i＝１
∑
p∈Xi

‖p－mi‖２　 (４)

　　本文选取公式(４)作为DBSCAN方法性能的测

度函数,在算法的聚类迭代阶段,E 的取值在逐渐减

小,如果E 的取值无法再变小时,则说明此时测度

函数达到最优,整个迭代过程停止.

１．４　DBSCAN的地震电离层扰动异常数据检测

本文选取DBSCAN 作为地震电离层扰动异常

数据检测方法的主要原因为:传感器节点获取的环

境特征与传统的分布形式不同,具有计算范围相对

较小、密度较大等特点.DBSCAN方法是一种经典

的数据聚类方法,在处理规模较大的数据时,该方法

具有较强的伸缩性以及较高的效率.如果结果簇的

分布形式相对密集,则说明两个聚类之间差异相对

明显时获取的效果较好;反之,则表明获取的效果相

对较差.通过分析可知,聚类结果分布的好坏与特

征点的分布形式存在密切关系.
利用DBSCAN方法对地震电离层扰动异常数

据进行检测,首先对相应的数据点进行分簇;然后计

算不同数据点到聚类中心之间的欧式距离.如果计

算获取的结果高于现阶段的平均距离[１５],则需要将

数据放入疑似异常点集中;将各个不同的距离进行

对比,如果获取的计算结果低于质心距离标准差,则
代表该组数据为正常数据;反之,计算结果高于质心

距离标准差,则代表该组数据为异常数据,并将该数

据的具体坐标点输出.
给出详细的计算步骤为:
(１)对样本集进行分簇;
(２)输出异常数据坐标点,即:

for＝{computeraveragedistanceofclusteravg}(５)
分别计算不同簇内数据点到质心之间的欧式距

离,则有:

davg＝if(d(xi,m)≥davg)　 (６)

　　将数据点放入疑似异常数据点集中,则:

put(xi)into＝{computeraveragedistance
betweenxiandm} (７)

计算传感数据xi 到所在簇质心m 的方差:

v∗
d ＝{Considerxiasoutlierpointoutput

itscoordinates} (８)
式中:n 代表传感数据样本的规模;d(xi,m)代表样

本数据xi 到所在簇心m 在之间的距离.
综上所述,完成了地震电离层扰动异常数据

检测.

２　仿真实验

２．１　实验环境

为了验证基于 DBSCAN 的地震电离层扰动异

常数据检测方法的综合有效性,需要进行仿真实验.
实验环境为 Windows７,处理器为４核２．２GHzInＧ
telCorei７,内存为８GB１３３３MHzDDR３.实验选

取在监测采集的 ２００ 组数据(http://www．usgs．
gov)作为测试样本,其中有１８组数据为异常数据.

２．２　运行时间对比结果

选取kＧmeans算法、模糊聚类算法两种传统方

法作为对比方法进行仿真实验,以下对比不同方法

的运行时间,具体的对比结果列于表１.
表１　不同方法运行时间对比结果

Table１　Comparisonofrunningtimeofdifferentmethods
测试样本
数量/个

运行时间/s
所提方法 kＧmeans算法 模糊聚类算法

２０ ５ １２ ２３
４０ ７ １４ ２９
６０ ８ １９ ３４
８０ １１ ２２ ３６

１００ １２ ２５ ４１
１２０ １４ ２６ ４７

通过分析表１可知,随着测试样本数量的不断

增加,不同方法的运行时间也在不断发生变化,其中

所提方法的运行时间相比传统方法要明显低很多.
其主要原因在于所提方法引用了 DBSCAN 方法进

行异常数据检测,该方法具有较高的速率,所以有效

降低了所提方法的运行时间.

２．３　误报率对比结果

表２为两种方法的数据误报率对别结果.
表２　不同方法误报率对比结果

Table２　Comparisonresultsoffalsealarmrateof

differentmethods
测试样本
数量/个

数据误报率/％
所提方法 kＧmeans算法 模糊聚类算法

５０ １．５８ ３．２７ １０．２５
１００ １．５４ ３．６９ １１．８５
１５０ １．４７ ３．９１ １２．４７
２００ １．５１ ３．８２ １３．５８
２５０ １．５２ ３．８１ １５．８４
３００ １．５０ ３．５９ １６．４４

　　通过表２相关的实验数据可知,所提方法的误

报率要远远低于传统方法.kＧmeans算法相比于模
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糊聚类算法更为可靠.

２．４　检测率、漏报率对比结果

将测试样本分别输入传统方法、所提方法中进

行仿真实验,获取的具体结果列于表３、表４.
表３　不同方法漏报率对比结果

Table３　Comparisonresultsofmissingalarmrate

bydifferentmethods
聚类簇
个数

所提方法
/％

kＧmeans
算法

模糊聚类
算法/％

２ ２．５８ ２．３２ ５．６９
３ ２．１１ ３．５７ ５．７８
４ ２．５１ ２．９５ ５．８４
５ １．８５ ４．６２ ５．９９
６ １．５４ ３．２８ ６．２５
７ １．６６ ３．１９ ６．１７

表４　不同方法检测率对比结果

Table４　Comparisonofdetectionratesbydifferentmethods
聚类簇
个数

所提方法
/％

kＧmeans
算法/％

模糊聚类
算法/％

２ ９８．５２ ８７．５６ ６５．２５
３ ９０．１２ ８３．４７ ６７．４１
４ ８９．４５ ８６．２６ ７４．３６
５ ９５．６３ ７９．５８ ６９．５８
６ ９７．４１ ８２．６ ７１．５８
７ ９８．８８ ８０．１７ ６９．８７

通过分析表３、表４可知,在不同的训练簇数量

下,相比传统方法,所提方法拥有更高的检测率以及

较低的漏报率.

３　结语

针对传统方法存在的一系列问题,设计并提出

一种新的检测方法.实验表明,所提方法相比较传

统方法有效减少异常数据检测运行时间,误报率和

漏报率大大降低,提升整个算法的检测率.
数据来源:
(１)现阶段异常检测的方法有很多,但是本文

只针对DBSCAN方法展开了深入研究,未来阶段需

要将其他的聚类方法与测量建模相结合,进行深入

研究.
(２)本文选取地震电离层扰动数据作为实验数

据,并没有将新的方法应用到复杂的数据中.所以

研究的新方法是否能够成功应用于较为复杂的工程

建模问题上,是未来阶段需要研究的主题.
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