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Abstract: CluStream is a popular data stream cluster algorithm, however, it is not capable enough to cluster 
arbitrary shapes and make clusters in periodic data. This paper introduces a new algorithm ACluStream to solve 
these problems. The ACluStream is based on the partition and assemble of the space and cluster by density. In the 
experiment, it is shown that ACluStream is better than CluStream in speed and accuracy. 
Key words: data stream; clustering; data mining 

摘  要: 详细分析了数据流聚类算法 CluStream的不足之处,如对非球形的聚类效果不好、对周期性数据的聚
类变化反映不完整等,并针对这些不足之处提出了一种采用空间分割、组合以及按密度聚类的算法 ACluStream.
实验结果表明,ACluStream在准确度和速度上都比 CluStream有较大的提高. 
关键词: 数据流;聚类;数据挖掘 
中图法分类号: TP311   文献标识码: A 

近年来,由于硬件技术的高速发展,人们获取数据的能力得到了极大的提高.现实生活中,经常可以看到这
样的情况:大量需要处理的数据以很快的速度产生.例如,美国一条高速公路上的传感器网络每天可以收集到高
达几百万条的数据,而电讯电话公司大型交换机上每天记录的通话记录就高达几千万条.由于数据量太大、数
据产生的速度太快,按传统的数据库应用模式处理这些数据,即完整、详细地收集这些数据,清洗后将其储存在
数据库中,再交由计算机仔细处理已成为不可能完成的任务.由有限的数据到有限的数据处理能力,计算机工作
者们面临着新的挑战. 
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针对如何分析管理这种大量快速的数据问题,人们提出了一类新型应用作为解决方案.这些方案最大的特

点是,待处理的数据不再静态、固定地存储在可多次、随机访问的介质中,而是以一种动态、流式的形式出现(并
称其为数据流,data stream),对数据只能是顺序的、一次或有限次的访问[1].在最近的研究中,数据流已逐渐成为
新一代计算理论与应用的研究热点之一. 

与传统的数据库应用相比,应用于数据流的算法有几个明显的特点:首先,由于数据流的速度很快,对算法
的响应要求很高,所以数据流算法经常采用用精度换时间的方法,尽量在对数据的一次访问中获得较优的解.一
般来说,数据流算法是不可回溯的;其次,数据流算法有很多特点,一些数据库应用中常用的操作在数据流中都
是不可行的.如,Sort,Max,Count等 Blocking操作[2]. 

目前对数据流的研究主要集中在以下几个方面:对数据流工作模型的建模、对数据流查询的响应、如何管
理数据流、如何对数据流进行挖掘等.在数据流挖掘方面,如何在数据流中进行有效聚类,是一个吸引了研究者
很大注意力的问题[3−6]. 

2000 年,Guha 提出针对数据流聚类的 LOCALSEARCH[5]算法.算法的基本思想是基于分治的思想使用一
个不断的迭代过程实现有限空间对数据流进行 k-means聚类.O’Callaghan发展了 LOCALSEARCH的思想.他于
2002 年提出了 STREAM[6]算法,并利用 SSQ 证明了在多种情况下,STREAM 算法的聚类效果都比 BRICH[7]算

法要好.但 LOCALSEARCH和 STREAM方法都有一个缺点,即只能提供对当前数据流的一种描述,而不能反映
流数据的变化情况[4]. 

2003 年,Barbard 总结了数据流聚类算法的要求[3],并对一些可能适用于数据流的聚类算法做了一次总结.
他认为在数据流中聚类要满足 3 个要求:(1) 压缩的表达;(2) 快速、增长地处理新的数据点;(3) 快速、清晰地
判断独异点. 

CluStream[4]是 Aggarwal在 2003年提出的一个解决数据流聚类问题的框架.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. 

本文第 1 节分析 CluStream 算法存在的一些问题,并简要介绍我们提出的新算法 ACluStream 所使用到的
基本概念和一些关于ACluStream的理论证明.第 2节给出一个完整的ACluStream算法,详细解析算法的思想和
执行过程.第 3节给出 ACluStream与 CluStream具体的实验比较,可以看到与 CluStream相比,ACluStream具有
很强的空间表达能力.最后,讨论 ACluStream的不足以及继续研究的方向. 

1   问题分析与算法概述 

1.1   CluStream存在的问题 

CluStream提供了一个解决数据流中聚类问题的框架,虽然该框架非常优秀,但在这个框架中仍有许多可以
改进的地方. 

CluStream 使用了一个在线的 micro-cluster 过程对数据流进行初级描述,后续工作都是建立在该过程的输
出之上.显然,这个过程是整个聚类算法的基础,但 CluStream所使用的 micro-cluster过程的存在一些不足. 

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[8].所以对非球形的聚类,micro-cluster 过程同样不能给出一个很好的描述.由
于 micro-cluster 过程得到的结果是对数据流进行一个初步的描述,所以,如果这个描述本身不精确,那么后续的
macro-cluster过程将不能得到一个较好的结果. 

再观察micro-cluster对新数据的处理:它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.但距离某一聚类中心近的点不一定就属于该聚类.观察如图 1所示的例子. 
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图 1中的点集属于两个不同的类别,使用micro-cluster过程进行
聚类时,由于各数据点生成次序的不同,最后得到的聚类结果可能有
多种.其中一种就是生成图 1 中使用圆圈标出的两个子聚类.显然,这
两个子聚类并不能准确区分两个类别,而且它们所覆盖的面积比原
来点集的面积几乎大了一倍.此方法在处理流数据时还会造成各子
聚类所覆盖的区间重叠,同一位置的点被归入不同的子聚类的情况. 

更进一步地,micro-cluster 判断一个新来的点是否属于某子聚类
的方法是根据该点与子聚类中心的距离.因为子聚类没有严格的空
间定义,它的中心随着每一个点的到来而发生改变.所以,不能保证生
成子聚类的点最后都包含在一个与子聚类中心距离不大于 r 的圆形
邻域中.可以证明,在最坏情况下,子聚类初始部分的点与子聚类中心
的距离可能是无限远. 

Fig.1  A bad cluster 
图 1  一个不好的聚类 

针对上述问题,本文提出了基于密度与空间的 ACluStream(arbitrary-shape CluStream)聚类算法.算法的目标
是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.ACluStream 算法采用了与 CluStream 相同的架
构:采用两个过程处理数据,一个在线的过程给出对当前数据流特征的描述,按 pyramid frame的结构储存这些描
述;一个离线的过程利用这些描述处理查询. 

1.2   ACluStream使用的基本概念 

定义 n 维空间 S 上点集 D.D 中的元素以数据流的形式到达.算法的目标是按到达的顺序得到 D 中某一批
数据的一个聚类描述. 

为解决这个问题,引入一个空间块的概念: 
对 n维空间 Spacen中的各维定义一个最小跨度,记为 dstep_i.一个空间块就是多维空间中的由两个 n维向量

(dbegin,span)确定的区间,dbegin对应 n 维空间中的一个点,称为起始点,dbegin在各维上的投影为该维最小跨度的一

个倍数,即 dbegin i=n×dstep_i.span为 n维向量,称为边长表,每一维上的投影同样也是该维最小跨度的一个倍数.一
个空间块(dbegin,span)就是一个以 dbegin为起点、向各维的正方向延伸 span 中对应维长度的一个区间.对二维平
面而言,一个空间块就是一个矩形.对三维立体空间而言,一个空间块就是一个长方体. 

由空间块的定义可知,对 n 维空间 Spacen,可以构造 Spacen 的一个划分{(d0,dspan),…,(di,dspani),…}.其中(di, 
dspani)代表 n维空间 Spacen中两两互不相交的空间块. 

由空间块的概念和基于密度聚类的思想,引入另一个概念——聚类块.定义变量 ρ,称之为密度.一个聚类块

就是 n维空间 Spacen上的一个空间块 block(dbegin,span),block中包含 n个数据点,n≥ρ×  .
1
∏
=

n

i
ispan

在 ACluStream算法中,子聚类是以聚类块的形式记录的. 

1.3   ACluStream完备性和可行性的证明 

首先证明完备性:使用聚类块结构能够完整地近似表达任意的空间形状. 
当假设数据流的数据具有某种空间特征(由一个特定函数 f(x)决定),由 Riemann积分的几何意义可知,可以

把数据流的形状表达问题看成一个多维空间中的图形求体积的问题,即 f(x)的 Riemann 积分近似求解问题.同
时,根据数值积分的蒙地卡罗方法(Monte Carlo method)得知,可以通过一些相互独立的变量来近似计算欧氏空
间中任意函数的定积分,误差范围由样本的数目决定.如对二维欧氏空间,定积分的蒙地卡洛公式为 
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也就是说,对由函数决定,在某一区间上大量均匀分布、相互独立的变量,其和的均值近似等于定义区间上该函
数的积分.所以,当聚类块各维的最小跨度 di_step 足够小时,可以认为这种基于聚类块的空间结构可以近似地表
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达这个 n维空间中的任意形状. 

下面再证明对于任意的聚类形状,如果使用 CluStream 中 micro-cluster 过程计算要消耗的空间复杂度为
O(S),那么最坏情况下,可以使用一个空间复杂度为 k×O(S)的聚类块来表达这个聚类形状. 

Micro-Cluster 通过使用多个最大半径为 r 的球形空间子聚类来表达空间聚类.考虑到聚类块的空间意义,
显然,最坏情况下,聚类的实际形状就是一个半径为 r 的球形.micro-cluster 只需使用一个子聚类,就能完整地描
述该聚类 .下面证明 ,只需使用 k 个聚类块就可以表达这个球形 .设各维的步长为 δ i ,那么 ,最多只要使用 

∏
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=

1

1
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n

i
ir δ 个块,就可以表达覆盖这个球形的一个正方体.显然,当 n,r和 δi确定的时候, 是一个常数,不妨 ∏

−

=
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i
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将其记为 k.也就是说,只要使用小于 k 个的空间块就可以表达这个球形.所以,即使最坏情况下,算法的空间复杂
度也只是 CluStream的一个线性函数. 

1.4   聚类块内对聚类的表达 

每一个聚类块使用一个聚类块特征值来表示.聚类块特征值是聚类特征值的一个扩充,它使用一个 7 元组 

(
2

CF ,
1

CF ,
0

CF ,t2,t,dbegin,span)来标识聚类块在空间中的位置和聚类块中点的分布以及聚类块中点到达的情

况.其中,
0

CF ,
1

CF ,
2

CF 分别对应于聚类块中点集的数目、算术和以及各维向量的平方和,即统计学上的零阶

矩、一阶矩、二阶矩,特别地,将
1

CF /
0

CF 称为聚类块的聚类中心;t,t2 分别表示聚类块中数据点到达时间的和

及平方和,dbegin表示该聚类块的起始点,span代表该聚类块的体积. 

1.5   ACluStream算法简述 

ACluStream 算法首先积累一定的数据,然后使用任意的聚类算法对它们进行聚类,再把聚类的结果划分成
一个个互不相交的聚类块.记录这些聚类块的特征值向量并使用一个 hash表 H来记录指向这些向量的指针.然
后对每一个新来的数据点 d,如果它属于一个聚类块,那么将其加入该聚类块中,并修改该聚类块的特征值;否则,
判定它是否为孤立点.当积累的数据量达到窗口大小时,对内存中的聚类块进行分析,根据实际情况或者结合、
或者分解,并将保存在内存中的聚类块特征按 pyramid frame的结构记录下来,便于后续查询. 

2   ACluStream算法 

与 CluStream 相同,ACluStream 也分为两个部分:在线的进程和离线的进程.记录当前数据流特征的在线进
程称为 sdmicro-cluster;而离线的响应查询的进程称为 sdmacro-cluster.下面详细介绍两个进程各自的工作. 

2.1   sdmicro-cluster过程 

sdmicro-cluster过程使用下面 3个参数:Pguess,W,Dclu. 
Pguess为判断一个点是否为新聚类的概率,取值范围为 0~1之间的一个实数;W是数据窗口的大小,取值范围

为大于 0的整数;Dclu为大于 0的整数,是聚类块的最小密度,代表对W个数据,在单位空间 中至少要包

含数据点的数目. 

∏
=

n

i
istepd
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算法描述如下: 
对每一个新来的点,先计数,然后进行下面的处理. 
如果它属于一个现有的聚类块(这可以很容易地由各个邻近的聚类块的起始点以及聚类边界确定),那么修

改该聚类块的聚类块特征值; 
否则,这个点或者属于一个新的聚类块,或者是一个独异点.为了节省算法消耗的空间,借鉴数据流中频繁

度计算的著名算法 STICKY count[9]的思想,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: 

在 0~1之间取一个随机数,然后判别它是否比预设的参数 Pguess要小:如果是,那么假设这个点属于一个新的
聚类,为它创建一个新的聚类块;否则,认为该点是一个独异点,将它抛弃. 
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创建一个新的聚类块的过程如下:分配内存中的一个空间,在这个空间中记录一个聚类块的特征.然后,根

据聚类块的起点在 hash表 H的相应位置记录指向该空间的指针. 
当数据流积累到窗口已满的时候,对内存中的聚类块进行下面的运算: 
(1) 计算新的密度参数 
基于密度的聚类有一个特点,需要预定义聚类的密度.算法使用一个随数据流规模线性递增的密度函数来

计算参数,每次数据窗口满了以后,Dclu参数自动增长. 
(2) 聚合相邻的、相似的聚类块 
为节省系统运行的空间消耗,当数据窗口已满时,聚合相邻的、相似的聚类块.为了确保聚类块足够精确,对

聚类块的大小有最大限制,只有当聚类块聚合后仍然满足最大限制时才允许其聚合. 
首先判断该聚类块的密度是否还符合定义.如果聚类块的密度超过 Dclu的阈值,那么利用 hash表 H计算是

否有可以结合的聚类块:如果存在这样的聚类块,且结合后的大小合适,那么将这些聚类块结合并修改聚类块特
征值;否则,访问下一个聚类块. 

 (3) 切割、压缩达不到密度标准的聚类块 
如果直接抛弃密度小于 Dclu 的聚类块,那么对一些周期性数据流会产生震荡的效果.算法对聚类块中的特

征值的时间维度和密度联合考虑,只有当最近一段时间,该聚类块密度的增长低于密度函数的增长 60%时才 
抛弃. 

对密度小于 Dclu 又达不到抛弃标准的聚类块,再进一步地判断是否可以对该聚类块进行压缩或分割.由于
在每个聚类块中记录了聚类的特征值,通过利用这些特征值,可以在每一维精确地计算方差.如果在某一维上的

方差超过某一阈值 S,且该维上的聚类中心
1
iCF 与聚类块中心 dbegin_i+ 2

1 span_i的偏离度较大,那么对该维进行切

割:把该聚类块分成两块,保留聚类中心点所在的一块,适当修改聚类特征值;否则,若聚类中心与聚类块中心紧
密结合在一起,而且在该维上数据的方差不大,那么以一个合理的尺度在该维上收缩聚类块的大小,修改聚类特
征值. 

(4) 储存内存中的聚类块特征 
CluStream 每隔一段时间就储存内存中记录的所有子聚类及其特征,称之为 snapshot,并按 pyramid time 

frame的策略组织这些 snapshot.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,在当前时间的 2h窗口内至少存在一个 snapshot.ACluStream同样采取 pyramid frame
结构储存数据,关于 pyramid frame的思想和具体做法可见文献[4]. 

2.2   sdmacro-cluster过程 

sdmicro-cluster 得到的结果以 pyramid frame 结构储存在磁盘上.然后使用 sdmacro-cluster(shape density 
macro-clusterstream)过程响应查询.sdmacro-cluster的作用就是比较两个不同时间的结果.CluStream使用对子聚
类编号的方法来实现子聚类的标认,并据此判断子聚类的变化.但在 AcluStream算法中,由于聚类块有严格的空
间意义,因此不需要对其进行额外的编号. 

由于 sdmacro-cluster 的相对独立,可采取任意一种支持加权聚类的算法来进行.本文对此并不作详细讨论. 

2.3   算 法 

sdmicro-cluster(Pguess,W,Dclu,Datastream) 
{先积累一段时间的数据流于滑动窗口,然后用基于密度的方法对数据流聚类,并将聚类结果划分为互不相
交的聚类块. 
  For (不到数据流末尾){ 

For(i=0;i<w;i++){ 
   读数据流中的一个点; 
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根据点的位置以及数据块在各维上的最大长度,利用 hash 表搜索是否存在一个包含这个点的聚
类块; 

    if (exist){ 
     修改此聚类块特征; 

}else{ 
 if (Pguess<getrandom())为该点创建一个聚类块,并将其加入 hash表; 

}} 
      按累计数据的规模重新计算密度函数 Dclu; 
      按 hash表中顺序扫描内存中的聚类块{ 

         if (块内密度≤Dclu){if (块内密度大于可抛弃的密度){ 
切割或收缩该块; 

 }else{ 
 释放该聚类块的空间;}; 

}else{if (exist(可聚合的聚类块)){聚合} 
}} 

      按 pyramid frame的结构储存数据; 
}} 

3   算法性能 

为了比较 CluStream,ACluStream 的聚类效果,我们分别按照 2 幅 800×600 的位图构造数据流,并根据一定
比例随机生成噪声点以作为数据源.然后,使用相同大小、数目的子聚类来对数据流进行聚类.当在线程序处理
了 1 000 000个数据点后,分别比较两种算法聚类形状、聚类质量以及算法的运行速度. 

3.1   数据流的形状比较 

使用以下两幅图来生成数据流.实验数据流按图 2 中的两幅图形的分布随机生成,并按 10%的比例生成噪
声点. 

 
 
 
 
 

 (a) Picture 1                                   (b) Picture 2 
(a) (b) 

 

 (a) 数据源 1 (b) 数据源 2 

Fig.2  The pictures for generating the data 
图 2  实验数据源 

产生数据源 1 的图是两个表情不同的猩猩头像,这两个头像分别标注为(a)和(b).可以通过它来比较两种算
法在处理现实图形数据时的区别.产生数据源 2 的图是一幅由多种几何图形组成的图片.通过它来比较两种算
法在处理几何图形数据时的区别. 

由于 CluStream算法的聚类效果对子聚类数目和子聚类的面积十分敏感,实验中分别采取了多种不同的子
聚类数目及半径.多次实验比较的结果证明,ACluStream 算法的聚类结果要优于 CluStream 的聚类结果.由于篇
幅所限,这里只给出实验中子聚类数最多、半径最小时的实验结果.这次实验中,取子聚类的最大面积为 18,数据
源 1共使用了 9 293个聚类块,数据源 2共使用 11 895个聚类块.图 3、图 4展示了两种算法的实验结果,其中图
的左半部分是 ACluStream算法得到的结果,右半部分是 CluStream算法得到的结果. 
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 (a) (b) (a) (b) 

Fig.3  Comparison of accuracy in picture 1’s data 
图 3  数据源 1的实验结果 

由图 3的实验结果可以直观地看到:在对真实图像表达能力方面,尤其在对一些细节的描述上,ACluStream
优于 CluStream.观察猩猩伸舌头的动作以及标注(a),(b),它们在 ACluStream 的结果中基本还原,但在 CluStream
结果中就有较大的失真. 

 

 

 

Fig.4  Comparison of accuracy in picture 2’s data 
图 4  数据源 2实验结果 

由图 4 的实验结果可以直观地看到 :在几何图像表达能力方面 ,尤其在处理一些间距比较密的线条
时,ACluStream也明显优于 CluStream.下面,使用量化的数据来比较两个算法得到的结果. 

对两幅图 G1,G2的相似度定义为:在 G1,G2取值相同的坐标所占图形面积的比例.图 5是所作实验的一些比
较结果.横坐标表示所使用的聚类的不同精度,纵坐标表示聚类结果的相似度. 
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Fig.5  Comparison of resemble degree in experimental data 

图 5  ACluStream与 CluStream相似度比较 

3.2   聚类质量比较 

SSQ(sum of square distance)是一种比较 k-划分聚类质量的方法,它通过计算所有点到各自的聚类中心的距
离来衡量算法所给出的 k-划分的质量 .SSQ 值越小 ,说明算法聚类质量越好 .我们使用 k-means 方法作为
ACluStream算法和CluStream算法的离线聚类过程来比较两个程序的初始聚类质量,然后比较两个程序算出的
SSQ值.有趣的是,虽然ACluStream采用一个基于密度的方法来对数据进行初步聚类,但使用它却得到更好的结
果.继续上面实验的比较,如图 6所示. 
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Fig.6  Comparison of SSQ in experimental data 
图 6  ACluStream与 CluStream的 SSQ值比较 

3.3   算法速度比较 

最后比较算法的运行速度.从本文的第 2节对micro-cluster过程的分析可知,对程序的效率影响主要有两方
面的原因:(1) 对用于初步记录聚类信息的子聚类数据结构而言,每当一个新点到达时,其聚类中心点都会改变,
需要修改索引;(2) 由于算法的限制,会频繁地出现子聚类聚合和增删操作,从而降低了程序的效率. 

而ACluStream算法采用严格的空间定义,所以很容易地就建立了HASH索引,这个索引相对稳定,只有当数
据窗口已满,有聚类块需要切割/合并时才需要对所涉及的聚类块进行修改,极大地提高了程序的效率.所以两
个程序在处理数据速度上有很大的差别. 

进行算法速度测试的具体运行环境是:pIII 700 cpu,256m ddr ram操作系统为 win2k server,下面是程序运行
的结果(如图 7所示). 

 
 
 
 
 
 
 

Fig.7  Comparison of time consume in experimental data 
图 7  ACluStream与 CluStream运行速度比较 

4   结论与进一步研究的方向 

实验结果显示,当 ACluStream 使用聚类块与 CluStream 子聚类数目相同、最大面积相等时,无论是时间效
率还是准确性,ACluStream算法都比 CluStream要好. 

不过,无论是 CluStream还是 ACluStream算法,它们都是基于欧氏空间的算法.而且仔细分析算法的流程可
以发现,它们都利用了欧氏空间距离的一些特性,不太适合解决非欧氏空间的问题.如何对非欧氏空间的数据流
(文本流、多媒体流)进行高效的聚类分析,将是我们下一步工作的方向. 
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全国语义 Web与本体论学术研讨会（SWON）是中国计算机学会电子政务与办公自动化专委会主办的系列会议。SWON 2006

会议将于 2006年 10月在南京召开。会议目的是为语义 Web的研究界、教学界和工业界提供一个交流论坛，反映国际国内关于语

义 Web的最新研究成果和进展。 

一、征文范围（包括但不限于）  

语义 Web语言与工具;语义 Web知识表示;语义 Web知识管理;语义 Web推理;语义 Web服务;语义 Web安全;语义 Web挖掘;语

义信息标注;语义检索和查询;本体学习与元数据生成;本体存储与管理;本体集成和映射;电子商务和电子政务;Peer to Peer系统 

二、来稿要求   

1．本次会议只接受 E-mail投稿。 

2．本次会议只接受英文稿，一般不超过 6000 字，为了便于出版论文集，来稿必须附中英文摘要、关键词、资助基金与主要

参考文献，注明作者及主要联系人姓名、工作单位、详细通信地址（包括 Email地址）与作者简介。稿件要求采用 WORD或 PDF

格式。 

三、联系信息 

1．投稿地址：东南大学计算机科学与工程系 陆建江（swws@seu.edu.cn） 

2．会务情况：东南大学计算机科学与工程系 徐宝文 陆建江(swws@seu.edu.cn) 

四、重要日期   

1．征文截至日期：2006年 3月 30日  

2．录用通知发出日期：2006年 4月 15日  

3．正式论文提交日期：2006年 4月 30日 
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