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基于密度网格的数据流聚类算法 
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(西南交通大学信息科学与技术学院 成都 610031) 

摘 要 针对基于密度网格的数据流聚类算法中存在的缺 陷进行改进，提 出一种基于 D-Stream算法的改进算法 

NDD-Stream。算法通过统计网格单元的密度与簇的数 目，动态确定网格单元的密度阈值；对位于簇边界的网格单元 

采用不均匀划分，以提高簇边界的聚类精度。合成与真实数据集上的实验结果表明，算法能够在数据流对象上取得良 

好的聚类质量。 
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Data Stream Clustering Algorithm Based on Density Grid 

MI Yuan YANG Yan LI Tian-rui 

(School Of Information．Science and Technology，Southwest Jiaotong University，Chengdu 610031，China) 

Abstract On the basis of improvements on defects in data stream clustering algorithm based on density grid，a data 

stream clustering algorithm was proposed which improved D Stream algorithm．The algorithm set density threshold of 

grid cell dynamically by statistics on density of grid cell and number of clusters．To increase the precision of cluster 

boundary，a non-uniform division was employed on the grid boundary cel1．The result of experiments on synthetic and 

real data set shows that the algorithm has fast processing speed and the ability to detect dynamic changes of data for da— 

ta stream clustering，and improves clustering quality． 
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1 引言 

聚类分析作为数据挖掘的一种重要方法 ，在各领域中有 

着广泛的应用。随着网络通信与硬件技术的高速发展，在气 

象与环境监控、股票零售 、Web点击流、科学和工程实验等动 

态环境当中产生了大量的实时数据。这些数据与传统数据库 

当中的数据相比，具有快速连续到达、顺序访问、动态变化、数 

据量无限等特点。我们称这种数据为数据流。 

数据流聚类分析是聚类分析在数据流环境下的延伸 ，具 

有重要的研究价值。由于数据流种种特性的限制 ，传统聚类 

算法无法适用于数据流对象，因此数据流聚类算法采用传统 

聚类算法的基本思想加以改进 ，其本身也带有传统聚类算法 

的特性。 

2 问题分析 

定义 1(数据流，Data Stream) Henzinger等人在文献 

[1]中首次将数据流作为一种数据处理模型提出来：数据流为 

一 个不断增长的d维元组的集合{x ，xz，⋯，XI，⋯}( ≥1)， 

每个元组X 均有一相应的时间戳 (Time Stamp)，对于任意 

的 l<m，均有 Tf< 。 

传统的聚类算法大都使用基于距离的度量方法，聚类结 

果偏好于球形，在非凸形分布的数据上聚类质量较差。基于 

密度的聚类方法能够发现任意形状的簇，而单纯基于密度的 

聚类方法其计算量与数据对象的数 目成正比，不适用于大数 

据量的场合。基于密度网格的聚类方法能够发现任意形状的 

簇，且处理速度与具体对象的数目无关，以牺牲少量精度为代 

价换取时问效率的提高，适用于数据流聚类分析。 

DStream采用带衰变因子的密度计算法，避免 了历史数 

据对当前数据分布的影响过大，并在该密度定义上严格证明 

了网格的最大密度和网格渐变时间，使算法能够以有效的方 

式及时探查到数据的动态变化 ]。针对 CluStream算法l 不 

能发现任意形状簇的缺陷，朱蔚恒等人提出了 ACluStream 

算法，其使用的空间分割方法与网格方法并无本质区别，算法 

能够发现任意形状的簇，但在空间划分粒度较小、簇的数目比 

较多的情况下误差较大ll4]。刘青宝等人提出的 GCluStream 

算法在数据流处理过程中对密度相近、位置相邻、形状大小相 

同的聚类块进行合并，对数据分布极不平衡的大聚类快进行 

拆分，使算法效率提高_5_]。文献[6]中采用移动网格技术对簇 

边界进行处理 ，提高了聚类准确性。DENCLUE算法 ]认为 

数据会对周围空间产生影响，何勇等为解决算法丢失数据空 

间影响信息的问题，对单世明的方法_8]进行改进，拓展了网格 

区域 。 

基于密度网格的数据流聚类算法在算法速度和效率上都 

有了很大提高，但由于其本质是对传统密度网格方法的改进， 
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因此存在原有方法的固有缺陷，包括以下两个方面： 

(1)网格单元的密度阈值参数难以设定。缺乏数据先验 

知识和专业领域知识的用户很难对此参数进行适当设定。 

(2)簇边界难以精确。使用网格对数据压缩存储，使我们 

失去了数据在网格单元内的分布信息，造成了聚类结果的偏 

差。 

本文针对以上问题进行改进，在 D-Stream算法的基础上 

提出了基于密度网格的数据流聚类算法 NDD-Stream(Non- 

uniform Division D-Stream)。算法通过统计网格单元的密度 

与簇的数目，动态确定网格单元的密度阈值；对位于簇边界的 

网格单元采用不均匀划分，以提高簇边界的聚类精度。 

3 基本概念 

3．1 密度网格 

设数据 =(z ， “，xd)共有 d维属性，数据空间s— 

Sl×S2×⋯ × 。 

定义 2(网格单元) 将每维空间 S(1≤ ≤ )均匀划分 

为P份，则一个网格单元g由各维数据空间中一段划分S 
．  

( 一1，⋯， )的交集组成 ： 

g：S1，J1 nS n⋯nS 

简化表示为： 

g=( ， 1，⋯ ， ) 

d 

共有N一Ⅱ 个网格单元，任意一条数据记录X都可以 

采取如下方式映射到网格单元g： 

g( )一(jl， 2，⋯ ， d)where丑∈S，J
．  

定义3(网格单元密度) 为体现数据流随时间变化的特 

性，引入衰减系数 ∈(O，1)，使数据密度值随时间不断衰减。 

设数据oZ"在t时刻的密度值为：D(x，￡)，则其在 +1时刻的 

密度为 ： 

D(z， +1)=AD( ，￡) (1) 

网格单元密度为单元内所有数据点当前时刻密度之和。 

单元接收新数据时更新密度值：设网格单元g在t 时刻吸收 

了一个新数据，接收上一个数据的时刻为t ( > )，则g的 

密度更新为 ： 

D(g， )一 一 D(g， )+1 (2) 

定义4(网格单元特征向量) 对于每个网格单元，我们 

存储一个特征向量作为概要数据结构，用来提取数据概要信 

息。一个网格单元g的特征向量如下表示： 

( ， ，D，label，status，Datainf) 

式中， ——g最近一次接收数据的时刻； 
— — g被作为空网格被移除的时刻(若曾经进行过此 

操作)； 

D——g上一次更新特征向量时的密度； 

6Pz——g所属簇的标号； 

S ￡“r一 网格单元的状态位，共有两种状态：空状态或 

正常状态； 

Datain 一～落入网格单元数据的分布位置、到达时刻。 

3．2 网格密度阈值的确定 

网格单元的密度阈值参数很大程度上影响算法的聚类质 

量。本文借鉴平均密度的思想。 

积累一定数据量M的数据，对非空网格单元的密度进行 

统计。记最大的网格单元密度为 Den一 ，最小的网格密度为 

D n ，则非空网格单元的平均密度Den 为： 
K 

∑Den 
Denave 

式中，Den 为非空网格单元密度；K为非空网格单元数目。 

密集网格阈值 ： 

Dm一 

稀疏网格阈值 ： 

(3) 

(4) 

Dz一 (5) 

定义5(密集网格单元、过渡网格单元与稀疏网格单元) 

在 t时刻，对于网格单元g： 

密集网格单元：D(g， )≥￡ ； 

过渡网格单元： ≤D(g， )< ； 

稀疏网格单元：D(g，￡)< 。 

在数据流处理过程中，为避免固定的密度阈值不能体现 

数据的动态变化，通过监控数据空间中的簇数 目，对网格单元 

的密度阈值做出动态调整。 

(1)给定数据空间内簇的最大数目cz 与最小数 目 

‰  。 

(2)若簇数目C／u大于C2“一 ，说明密度阈值设置过低， 

导致多数密集网格单元成为独立的簇。需要提高￡I卅进行调 

整。若 C／u小于C／u ，说明密度阈值设置过高，导致部分簇 

被作为过渡或稀疏密度网格单元进行处理。需要降低 )m进 

行调整。 

(3)密集网格阈值与稀疏网格阈值的比值，即 r一 ／ 

不应过小。r值过小时，密集与稀疏网格单元在数据空间中 

占多数，过渡网格单元较少，簇很可能包含噪声数据，使簇内 

密度降低，聚类精度下降。在对 的调整过程中，将r的取 

值范围限定为 [rf， ]，若超出取值范围，则对 做出调整以 

保证取值范围。 

3．3 格簇 

定义6(相邻网格单元) 两个密集网格单元g 、gz，若它 

们在某一维的取值范围中相邻，其余任意维的取值范围相等， 

则称这两个网格单元为相邻网格单元，表示为g ～ 。 

定义7(网格群) 网格群是一组密集网格单元的集合 

G一(g 一， )，对任意网格单元g 、gJ∈G，存在路径 gkl， 

⋯ ，踟 ， 一 ，踟 =gJ，路径当中任意位置相邻的网格单元 

为相邻网格单元，即：gk ～ 2，黝～ 。，⋯，踟一 ～踟 。 

定义 8(格簇) 网格群 G中的密集网格单元相互连接， 

若其内部的网格单元都为密集网格单元，边缘的网格单元都 

为稀疏网格单元或过渡网格单元，则G为一个格簇。 

4 基于密度网格的数据流聚类算法 

4．1 NDD-Stream算法基本思想 

NDD-Stream算法分为在线处理算法与离线调整算法的 

双层处理框架。在线算法快速处理到达数据点，探查状态发 

生变化的网格单元，调整格簇。离线部分对位于簇边缘的网 

格单元进行再次划分，调整簇边界以提高簇边界的划分精确 

度。 

4．2 NDD-Stream在线处理算法 

4．2．1 网格探测时间间隔 

数据流是动态变化的，为发现这种动态变化，需要每隔一 
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个时间段就对网格单元的状况进行探测。这个时间段 gap 

选取为网格单元由密集单元蜕变为稀疏单元或由稀疏单元成 

长为密集单元所需的最短时间： 

gnp=l l。ga(max ， ，)j ㈤ 
4．2．2 空 网格 的探 测与移除 

对数据空间进行网格划分会产生大量的网格单元，随着 

时间增长，大部分单元仅含有少量数据，且这些数据大部分是 

过期的历史数据。这种长期不接收新数据或含有极少量数据 

的网格单元我们称其为空网格单元，在数据的在线维护过程 

中需要不断地将这些空网格单元进行删除以避免存储空间的 

过度占用与运算速度的下降。 

定义 9(空网格密度阈值) 设网格单元 g上一次接收数 

据的时刻为t ，则在时刻 t( > )，空网格密度阈值为： 

丁c(tg，f)一D (1--a g。。 ) (7) 

将满足条件 C1、C2的网格单元 g的状态位标记为空网 

格状态： 

(C1)D(g，￡)<7c( ， )； 

(C2)￡≥(1+ (若网格单元g曾经被作为空网格单元 

移除过，p>o为常参数)。 

将网格单元状态位标记为空网格后，在下一次探测期间 

继续关注这些网格单元的状态。若此期间网格单元未接受任 

何新数据，则移除该单元；否则若单元不满足条件 C1、C2，我 

们改变网格的状态位，重新将其设置为正常状态。 

4．2．3 NDD-Stream在线算法描述 

NDD-Stream在线处理算法步骤如下： 

输入：数据流DataStream，网格划分参数 ，密度衰减系数 ，格簇最大 

最小数目 “ Clu in，密度阈值比取值范围[r1 ， ] 

输出：格簇集合 

1．对数据空间S进行划分，建立密度网格结构； 

2．while数据流未结束 do 

3． 读取数据记录317； 

4． 将数据映射至相应密度网格单元g； 

5． 更新 g的特征向量； 

6． if读取数据量为M then 

7． 统计网格单元密度信息，确定网格单元密度阈值 c 、 ，网格 

单元探测时间段 gap； 

8． 形成初始格簇； 

9． end if 

10． if数据流经过时间段 gap then 

l1． 探测并移除空网格单元； 

12． 响应网格的变化对格簇进行调整； 

13． 检测当前格簇数目Clu的取值 ，对网格单元密度阈值 与 

gap进行调整； 

14． endif 

15．end while 

步骤 8形成初始格簇：从任意密集网格单元开始，对相邻 

的密集单元分配相同的类标签以形成网格群，对所有密集单 

元重复此操作直至密集单元的类标签不再发生变化，网格群 

吸收其周围的过渡网格单元作为簇边缘。 

步骤12为响应网格单元的变化对格簇进行调整：若格簇 

中的密集单元变为稀疏单元，则将该单元从格簇中剔除；若稀 

疏单元变为过渡或密集单元，则将其分配给与其最近的最大 

格簇。 
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4．3 NDD-Stream离线调整算法 

4．3．1 非均 匀划分 网格 

若使用均匀划分的网格结构对数据进行压缩存储，舍弃 

数据的原有信息，会使我们无法探查到数据在网格单元内部 

的分布信息，造成聚类结果的偏差l】。}。这种误差在位于簇边 

界的网格单元中尤为常见： 

(1)与簇内区域相比，簇的边界区域相对密度较低。如图 

1中网格单元 g1，当中包含有少量噪声数据。 

(2)由于网格的均匀划分，可能导致处于簇边界网格单元 

内的数据点过少，而无法达到过渡网格密度阈值，造成簇边界 

的丢失。如图 1中网格单元 2。 
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图 1 簇边界网格单元误差 

为解决上述问题，本文采用非均匀的网格划分方法，对位 

于格簇边缘的过渡网格进行再划分。 

4．3．2 NDD-Stream 离线算法描述 

NNDStream算法适量保存位于过渡网格单元中的数据 

信息：在数据点映射至网格单元时，若该单元为非密集单元， 

则保存数据分布与到达时刻。在数据流处理过程中，当网格 

单元褪变为空网格单元被移除时，删除单元特征向量中的 

Datainf项，在单元再次开始接收数据时重新开始记录数据信 

息；同样 ，在单元成长为密集单元时，我们无需再保存有关该 

单元的数据信息。 

离线调整算法对簇边界的过渡网格单元进行再划分，使 

它们成为细粒度网格单元，在此基础上进行格簇的调整，以提 

高簇边界的精度。 

NND-Stream离线调整算法步骤如下： 

输入：过渡网格单元划分参数 P ，格簇集合 

输出：最终聚类结果 

1．将格簇中过渡网格单元各维再划分，划分后的网格单元密度阈值 

Dm—Dm／dk，Dt—Dt／dk； 

2．使用保存的数据位置与到达时刻将数据映射至细粒度的网格单 

元 ； 

3．对格簇进行调整，输出最终聚类结果。 

步骤 2、3中格簇的形成和调整与在线算法中采用的方式 

相似，不同之处在于所操作网格单元的粒度更为细小。 

5 实验结果和分析 

实验环境 ：Intel Core2 T7250处理器 2．00GHz，1G内存， 

Window XP操作系统，算法采用 C++语言编写。实验所用 

数据分为仿真数据与真实数据两部分。仿真数据为用 Mat 

lab生成的50k二维数据，其中含有4个类，5 的噪声，数据 

分布如图 2(a)所示 ；真实数据为网络入侵检测数据集 KDD 

CUP99，共有 41维属性，其中连续属性34维，离散属性 7维， 

取其 10 的样本数据集进行测试，共有数据记录494021条。 

所有实验数据都经过标准化处理至[O，1]区问。 



 

算法参数设置为：P一50，A一0．95， ‰ 一50，Cl‰ 一 

5，密度阈值比 ／Dz∈[4，6]，数据流速 一500。 

首先为检测算法对任意形状数据的处理能力，对仿真数 

据进行处理。实验中对每条数据按其到达时间赋予相应的时 

间戳，设置A=O．998，结果如图2(b)所示。实验结果显示算 

法能够完好识别出数据中4个非凸形状的类。 

一 
<a)原始数据 (b)聚类结果 

图2 任意形状聚类 

对真实数据KDI)CUP99不同时刻的聚类结果如图3所 

示，聚类结果与D-Stream算法比较，采用平均聚类纯度评价 

聚类质量，聚类纯度即类中主要类标号数据在类中所占的百 

分比，聚类纯度越高，表示数据属于同一类的比例越大，聚类 

质量越好。从结果中看出，在不同时刻的聚类结果中 NDD- 

Stream取得了较高的类纯度，这是由于 NDD-Stream在输出 

聚类结果时采用不均匀的网格划分提高聚类精度，因此具有 

较好的聚类质量。 

1oo 3oo 4。o 

Stream(in time unit3) 

图 3 聚类纯度比较 

／  
／ ．， 

／ ／  

／ ／  

． 

． 
， 一  

t=一  

所用时间的增长速率低于 D-Stream，因为 NDD-Stream在运 

行过程中动态调整gap值，使其适应当前数据空间的密度分 

布情况，避免了过于频繁的格簇调整，提高了算法效率。 

结束语 NDD-Stream算法实现了密度阈值参数的自适 

应设置，并通过对簇边缘采用不均匀的网格划分提高了簇的 

精度。虽然在线处理过程中需要消耗部分时间来保存数据， 

但由于算法动态调整了密度阈值，在一定程度上减少了不必 

要的簇调整工作，节约了运算时间。实验证明，算法能够取得 

较高的聚类质量以及较快的运行速度。 
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