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摘 要 本文提出的基于网格的数据流聚类算法，克服了算法 CluStream对非球形的聚类效果不好等缺陷，不仅能在 

噪声干扰下发现任意形状的类，而且有效地解决了聚类算法参数敏感和聚类结果无法区分密度差异等问题。 
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随着计算机和传感器技术的发展和应用，数据流挖掘技 

术在国内外得到广泛研究。它在网络监控、证券交易分析、电 

信记录分析等方面有着巨大的应用前景。特别在军事应用 

中，为了获得及时的战场态势信息，大量使用了各种传感器， 

对这些传感器数据流的分析处理已显得极为重要。针对数据 

流数据持续到达，且速度快、规模大等特点，数据流挖掘技术 

的研究重点是设计高效的单遍数据集扫描算法[1 。数据流 

聚类问题一直是吸引许多研究者关注的热点问题，已提出多 

种一次性扫描的方法和算法，如文[1--4-1等等，但它们的聚类 

结果通常是球形的，不能支持对任意形状类的聚类[5]。 

本文提出的基于网格的数据流聚类算法，在有限内存条 

件下，以单遍扫描方式，不仅能在噪声干扰下发现任意形状的 

类，而且有效地解决了基于绝对密度聚类算法所存在的高密 

度聚类结果被包含在相连的低密度聚类结果中的问题。 

本文第 1节简要介绍数据流聚类相关研究，并引出基于 

网格的数据流聚类算法的思路及其与相关研究的异同；第 2 

节给出基于网格的数据流聚类算法所使用到的基本概念；第 

3节给出一个完整的基于网格的数据流聚类算法 ，详细解析 

算法的执行过程；第4节进行算法性能分析对比；最后总结本 

文的主要工作和贡献，并指出需要进一步研究和改进的工作。 

1 相关研究 

在有限内存约束下，一般方法很难对数据流进行任意形 

状的聚类。第一个增量式聚类挖掘方法是文[6]提出的In— 

crementalDBSCAN算法，它是一个用于数据仓库环境(相对 

稳定的数据流)的有效聚类算法，可以在有噪声的数据集中发 

现任意形状的类。但是，它为了形成任意形状的类，必须用类 

中的所有点来表示，要求获得整个数据流的全局信息，这在内 

存有限情况下是难以做到的。而且，它采用全局一致的绝对 

密度作参数，使得聚类结果对参数值非常敏感，设置的细微不 

同即可能导致差别很大的聚类结果。 

Aggarwal在 2003年提出的一个解决数据流聚类问题的 

框架CluStreamL1]。它使用了两个过程来处理数据流聚类问 

题：首先，使用一个在线的micro-cluster过程对数据流进行初 

级聚类，并按一定的时间跨度将 micro-cluster的结果按一种 

称为pyramid time frame的结构储存下来。同时，使用另一 

个离线的macro-cluster过程，根据用户的具体要求对 micro- 

cluster聚类的结果进行再分析。但它采用距离作为度量参 

数，聚类结果通常是球形的，不能支持对任意形状类的聚类。 

而且，它 维护 的是 micro-cluster的聚 类特征 向量 (CF2x； 

CF x；CF2t；CF t；n)，这在噪声情况下，会产生干扰误差。 

2006年，Feng Cao等人在文[5-1中提出了针对动态进化 

数据流的 DenStream 算法。它相对 CluStream 有很大的改 

进，继承了IncrementalDBSCAN基于密度的优点，能够支持 

对有噪声的动态进化(非稳定)的数据流进行任意形状的聚 

类。但由于采用全局一致的绝对密度作参数，使得聚类结果 

对参数值非常敏感。同时，与CluStream 算法相比，它只能提 

供对当前数据流的一种描述，不能反映用户指定时间窗内的 

流数据的变化情况。 

朱蔚恒等在文[13-1中提出的基于密度与空间的ACluS- 

tream 聚类算法，通过引入有严格空间的意义聚类块，在对数 

据流进行初步聚类的同时，尽量保留数据的空间特性，有效克 

服了CluStream 算法不能支持对任意形状聚类的缺陷。但它 

在处理不属于已有聚类块的新数据点时，使用一种类似“抛硬 

币”的方法来猜测是否为该点创建一个新的聚类块，误差较 

大。而且它以绝对密度做参考，所以在聚类结果中无法区分 

密度等级不同的簇[7]。 

本文提出 的基于 网格 的数据流聚类算法 GClustream  

*)国家自然科学基金(60172012)。刘青宝 博士生，副教授，主要研究方向为数据仓库技术和数据挖掘；戴超凡 博士，副教授，主要研究方向 

为数据仓库技术和数据挖掘；邓 苏 博士，教授，主要研究方向指挥 自动化、信息综合处理与辅助决策；张维明 博士生导师，教授，主要研究 
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(Grid Based Data Stream Clustering Algorithm)，借鉴算法 

CluStrearn的两阶段聚类思想和pyramid time frame的快照 

储存结构，采用相对密度作为聚类参数，通过对数据空间进行 

网格化处理．，提高了算法处理速度，并能在噪声干扰条件下发 

现任意形状的类，同时解决了基于绝对密度聚类算法所存在 

的高密度聚类结果被包含在相连的低密度聚类结果中的问 

题[7l。 

2 基本概念 

定义 1 网格单元 

在各维上定义一个单位格长，采用网格方式将 维空间 

划分为若干个网格单元。一个网格单元是 维空间中各个维 

上具有单位格长的 维超立方体，即以 维向量0为起点，向 

各维的正方向延伸单位格长所形成的一个区间，记为 Grid 

(D)。 

定义2 聚合块 

由若干个网格单元组成的超立方体，称为聚合块，记为 

Cub(o，rj，其中r’为聚合块的各维边长组成的向量。 

采用衰变窗口模型 ，数据流上的数据对象，其权重随时 

间衰减，即Wp( )=2≯“ ，其中 表示衰减速度， 表示当 

前时间， 表示数据对象P到达时间。设数据流在时刻to， 

t。，t。，⋯， 到达的数据对象数 o， -， z，⋯，％，则数据流的 

当前时刻 权重 w( )为 

W( )=∑； oni2-a(‘一0 

定义3 网格单元特征向量 

设起点为0 的网格单元包含 个分别在时刻 ，⋯， 

t 到达的数据对象P Piz，⋯，P ，在t 时刻网格单元的特征 

向量记为(o ， ， ， ， )，其中 

一 ∑n 2-a％-tlj 

P 一∑ l 2-aCtc-to 

∑n；；12-aCtc-tli 

定义4 密集网格单元和候选密集网格单元 

对于给定的密度阈值 (O< 1)，设网格单元的特征向 

量为(D ， ， ， ， )。若 )，则称该网格单元在 

时刻为密集网格单元，记为 D_~Grid(D )；若 0< <一 

(to)，则称该网格单元在 时刻为候选密集网格单元，记为 

C-Grid(o／)。 

定义5 密集聚合块 

对于给定的密度阈值 O< <1)，设聚合块的特征向量 

为(D ， ， ， ， ， )，若有 > ( )Ⅱ ，则称该聚合块 

在 时刻为密集的。 ． 

3 基于网格的数据流聚类算法 

借鉴算法 CluStream的思路[1]，基于相对网格的数据流 

聚类算法GCluStream分为两个阶段：在线的进程和离线的进 

程。记录当前数据流聚类特征的在线进程称为 GMic-Clus— 

ter，而离线的响应查询的进程称为GMac-Cluste。 

3．1 GMic-Cluster过程描述 

在线进程 GMie-Cluster的具体步骤如下： 

(1)初始化 

初始时，对每个新到来的数据对象，计算出其所在网格单 

元的特征向量。积累一定数量的数据对象后，区分密集网格 

单元集合和候选密集网格单元集合。 
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(2)加人数据对象 

对新到的数据对象 P，若它属于一个已存在的密集网格 

单元或候选密集网格单元，则修改该网格单元的特征向量为 

(Dt， + ， +pZ，w+l，tc)。否则，直接定位其所在的网格 

单元，计算该网格单元的特征向量，并把它加入到候选密集网 

格单元集合。 

(3)生成密集聚合块 

在连续数据流条件下，非密集网格单元通过新数据对象 

的不断聚集，可以转换为密集网格单元。在内存空间有限的 

条件下，随着密集网格单元的数目增大，须把相邻且密度相近 

的密集网格单元进行聚合，以节省空间消耗。同样，可把相邻 

且密度相近的聚合块聚合为更大的块。这一步的聚合条件是 

要求相邻、密度相近、同体积大小的两个密集网格单元或两个 

初级聚类块才能聚合。 

(4)密集聚合块的切分 

聚合块在新数据对象的不断加入下，可能导致内部密度 

失衡。在每次加入数据对象时，更新聚合块特征向量，并计算 

方差，判断失衡程度。当超过一定阕值 8，则从失衡程度最 

大、边长超过 1的那一维进行居中切分，对切分形成的两个新 

聚合块或两个新网格单元进行特征向量分割计算。 

(5)密集聚合块、密集网格单元的退化 

由于引进了衰减因子2 ，若没有新数据对象的加入，初 

级聚类块特征 向量修改为 ( ， *2一 ，P *2一 ，W * 

2一 ，tc，T )，密集网格单元特征向量修改为(Dt，P *2一 ， 

*2-a&t， *2- ，tc)，其中 为特征向量上次修改到当 

前修改的时间间隔。一旦密集聚合块特征向量 (o ，P，P， 

， ，T )的℃ <一 )II ，则让该密集聚合块“土崩瓦解” 

成若干个候选密集网格单元。而若密集网格单元特征向量 

(D。， ， ， ，tc)的 <=$W(tc)，则直接退化候选密集网 

格单元。 

虽然特征向量中的∞在不断衰减，但为了节省时间开 

销，只需每隔一定时间对无新添数据对象的密集聚合块和密 

集网格单元进行一次特征向量计算。该时间间隔△ 通过方 

程 ( )2一 +1= ( )计算可得： 

△￡=r 1 logQ'．w(t,)lCw(tc)一1)] 

(6)候选网格单元的筛选 

不断到来的数据对象，要是不能被现有的初级聚类块、密 

集网格单元和候选网格单元所吸收，则会产生大量的候选密 

集网格单元，因此必须把无潜力升级为密集网格单元的候选 

网格单元进行清除，以节省内存空间。筛选的策略为：对没有 

新数据对象加入的候选网格单元更新其特征向量；对所有候 

选网格单元按其特征向量中 值进行从大到小排序；对特征 

向量中硼值较小的进行清除，直到满足内存要求。 

(7)把密集聚合块和密集网格单元的特征向量写入磁盘 

按一定的时间跨度将 GMic-Cluster过程的内存结果：密 

集聚合块和密集网格单元的特征向量，写入磁盘，并按CluS- 

tream算法提出的pyramid time frame的策略组织这些结果。 

Pyramid time frame是一种按时间来组织数据流的初步描述 

的策略，它保证了对一个用户定义的时间窗h，在当前时刻的 

2 窗口内至少存在一个 snapshot。关于pyramid frame的思 

想和具体做法可见文[-13。GCluStream同样采取 pyramid 

frame结构储存数据。 

3．2 GMic-Cluster过程描述 

GMic-Cluster得到的结果以 pyram id time frame结构储 
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存在磁盘上，然后根据用户查询参数：当前查询时刻 t 和查 

询的时问窗宽度 h，得到这两个不同时刻的快照结果：snap— 

shot(t )和 snapshot(h)，其 中 snapshot(／z)是当前时刻 的 2̂ 

窗口中最接近 t 一 时̂刻的快照。比较两个快照，可以得出 3 

个集合：{新增的密集网格单元)、{消失的密集网格单元)和 

{保持的密集网格单元)，据此可以分析数据流的变化情况。 

由于网格单元具有严格的空问意义，在密集网格单元集 

合上进行聚类的过程类似 GMic-cluster过程的步骤(3)，只是 

这时的聚合条件放宽为相邻的、密度相近的两个密集网格单 

元或两个密集聚类块进行聚合，不要求它们体积大小相同。 

3．3 算法描述 

先积累一段时间的数据流，然后形成密集网格单元集合 

Dset和候选密集网格单元集合 Cset，并设置密集聚合块集合 

DCubset为空集。 

GMic-Cluster(A， ， ，DS) 

BEGIN 

REPEAT 

p—GetPoint(DS)； 

object=FindGridorCub(piont)； 

{根据点的空问位置，搜索是否存在一个包含该点的密集 

网格单元或候选密集网格单元或密集聚合块) 

IF object<>NULL THEN 

UpdateFV(object)； 

{修改此网格单元或所在聚合块的特征向量) 

IF objectE DCubset THEN 

CheckDensity(obj)； 

{检查密集聚合块的密度情况，步骤(4)) 

ENDIF； 

ELSE 

C-grid=NewCGrid(p)； 

{创建新的候选网格单元) 

GetFV(C-grid)； 

{计算其特征向量) 

InsertSet(Cset，C-grid)； 

{插入到候选密集网格单元集合 Cset) 

END IF) 

At=[-1／k log(C~(t )／知 ( )一1)7； 

IF( mod△￡)一一0 THEN 

F()R each objEDset OR objectEDCubset DO 

CheckDensity(obj)； 

{检查密集聚合块和密集网格单元的退化情况，步骤 

(5)} 

END  FOR； 

END  IF； 

IF内存不够 THEN 

FOR each objEDset OR objectEDCubset DO 

Aggr(obj， )； 

{进行聚合，步骤(3)，参数 (o< 1)，是判断两 

对象密度是否相近的阈值) 

END  FOR； 

SortCompress(Cset)； 

{步骤(6)) 

END  IF； 

UNTIL数据流结束； 

END GMic-Cluster。 

4 算法分析 

这里只对算法的在线处理部分进行分析。我们从处理时 

问和参数选择等两个主要指标分析本文提出的基于网格的数 

据流聚类算法 GClustream。 

4．1 处理时间对 比 

由于对数据空问采用了网格化处理，每当新数据对象到 

达，则可直接定位其所属网格单元 ，时问复杂度为常数 1。而 

算法 CluStream则要通过计算新数据对象到各子聚类中心的 

距离，并比较之后才能决定其所属的子聚类，其时问复杂度为 

0(N)，其中 N为子聚类的数量。 

在聚合密集网格单元步骤中，判断两个密集网格单元是 

否可以合并，主要看它们是否相邻，即两者之问是否存在一个 

公共的超平面，具体判断如下： 

设两个密集网格单元为 D_Grid(o )和D_Grid(o )，若 

向量01 一(O，0，⋯，1，⋯，O)或0l 一(O，0，⋯，一1，⋯，O)， 

则 D Grid(o )与 D_Grid(oz)是相邻的。所以，判断两个密 

集网格单元之问是否相邻，只需进行一次减法运算，时间复杂 

度为常数 1。而算法CluStream判断两子聚类是否可以合并， 

则要计算各子聚类中心之问的距离 ，并进行比较之后才能决 

定，时问复杂度为 0(N log N)。 

4．2 参数选择分析 

基于网格的数据流聚类算法 GClustream采用 了具有实 

际意义的参数 、 、 ，用户能很好地理解。衰减因子 反映了 

历史数据对象对当前聚类结果的影响程度，即 取值越大，衰 

减越快，历史数据对象对当前聚类结果的影响越小；密度阈值 

决定了对噪声的过滤程度 ，即 取值越小，则被过滤的背景 

噪声数据越少；相对密度阈值 ，反映了用户对密度分辨率的 

要求程度， 取值越接近 1，聚类结果中密度分辨率越高，结果 

中类的数目越多。 

而CluStream算法的 micro-cluster过程使用的是类似 

BRICH算法所使用的聚类特征值来记录它所产生的子聚类， 

BRICH算 法 的 缺 点 必 然 也 带 入 micro-cluster过 程 中。 

BRICH算法记录聚类特征值的方法对球型的聚类效果好，但 

对其他形状的聚类，BRICH不能很好地工作_9]。而且，micro- 

cluster对新数据的处理，利用数据与最近子聚类中心的距离 

以及一个预定的距离阈值来判断数据是否属于该子聚类。这 

种处理方法与算法 GClustream相比有 3个缺陷：一是计算量 

大，这点前面已经分析；二是聚类结果不好，因为距离某一子 

聚类中心近的点不一定就属于该子聚类；三是预定的距离阈 

值参数难以确定。为了改进 CluStream算法的缺陷，ACluS— 

tream算法采用基于密度的聚类方法进行在线记录当前数据 

流的特征，但由于是以绝对密度作参数，在聚类结果中无法区 

分密度等级不同的簇。 

小结 基于网格的数据流聚类算法 GClustream通过对 

数据空问采用网格化处理 ，大大提高了算法处理速度，并能在 

噪声干扰条件下发现任意形状的类，同时解决了基于绝对密 

度聚类算法所存在的高密度聚类结果被包含在相连的低密度 

聚类结果中的问题。不过，针对高维数据空问数据流聚类问 

题，无论是基于绝对密度还是基于相对密度的方法，皆因高维 

空间中对象分布稀疏、噪声难以区分等特性而失效，必须采用 

适当的降维处理才能适用 ，这将是我们下一步研究的方向。 

(下转第 180页) 
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图 7 放宽式规划的一个示例 

带下划线的粗体部分表示目标状态的命题。蓝色粗线表示解路径。 
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