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Abstract:  In many real-life applications, such as stock markets, network monitoring, and sensor networks, data 
are modeled as dynamic evolving time series which is continuous and unbounded in nature, and many such data 
streams concur usually. Clustering is useful in analyzing such paralleled data streams. This paper is interested in 
grouping these evolving data streams. For this purpose, a synopsis is maintained dynamically for each data stream. 
The construction of the synopsis is based on Discrete Wavelet Transform and utilizes the amnesic feature of data 
stream. By using the synopsis, a fast computation of approximate distances between streams and the cluster center 
can be implemented, and an efficient online version of the classical K-means clustering algorithm is developed. 
Experiments have proved the effectiveness of the proposed method. 
Key words:  clustering; synopsis; amnesic feature; discrete wavelet transform; data stream 

摘  要: 许多应用中会连续不断产生大量随时间演变的序列型数据,构成时间序列数据流,如传感器网络、实

时股票行情、网络及通信监控等场合.聚类是分析这类并行多数据流的一种有力工具.但数据流长度无限、随时

间演变和大数据量的特点,使得传统的聚类方法无法直接应用.利用数据流的遗忘特性,应用离散小波变换,分
层、动态地维护每个数据流的概要结构.基于该概要结构,快速计算数据流与聚类中心之间的近似距离,实现了

一种适合并行多数据流的 K-means 聚类方法.所进行的实验验证了该聚类方法的有效性. 
关键词: 聚类;概要;遗忘特性;离散小波变换;数据流 
中图法分类号: TP311   文献标识码: A 

许多应用场合会连续不断地产生大量数据.一个典型的场景是多传感器系统.设想在系统中有上万个传感
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器在同时工作,每个传感器每秒钟获取一个测量值,每个传感器就会产生一个随时更新变化的时间序列数据流,
整个系统形成一个多数据流并行的数据环境.类似的场景还有证券交易中各股票实时行情形成的并行数据流

等.对这类并行数据流进行实时的分析和监控提出了一类有挑战的数据处理工作.本文主要关心如何对其进行

聚类分析. 
聚类是一项经典的数据挖掘工作,特别是其中的时间序列聚类[1]与本文的工作有相似之处,两者的聚类对

象均是序列型的数据.与时间序列不同,数据流连续产生,长度可能无限,数据量巨大,无法保存全部数据重复处

理.因而虽然已有针对时间序列聚类的研究,但仍不能直接应用在数据流环境中. 
针对数据流环境的聚类方法已有较多研究[2−4],但在多数研究中,聚类的对象是数据流中不断到来的数据,

而本文方法将动态演变的数据流本身作为聚类对象.文献[5]进行了与本文相类似的数据流聚类工作.但文献[5]
中的方法对每个数据流取一个活动窗口,并假设窗口中的数据是可重复存取的,因而需要较大的存储和计算 
代价. 

本文利用数据流的遗忘特性来对数据流进行压缩,建立一个比整个数据流的数据规模小得多的概要数据

结构来保存数据流的主要特征,本文称这种结构为分层遗忘概要(hierarchical amnesic synopses,简称 HAS).所谓

遗忘特性是指数据流应用中这样的一种情形:一般对数据流中的近期数据比久远的数据更关注,对近期的数据

会更多地关注其细节,而对较远的过去的数据,需要的主要是其大略的概况.如对股票交易价格,对近几天可能

关心其具体的价格,对一年前的可能主要关心其大致的波动范围.即在数据流中,数据的影响是随时间衰减的

(time-decaying)或者说流中的数据是被逐步遗忘的(amnesic).利用数据流的遗忘特性,HAS 结构将数据流动态

地维护为一组分层的数据节点.  
离散小波变换(discrete wavelet transform,简称 DWT)是一种重要的数据压缩方法,通过对原始数据集进行

小波变换,保存部分重要的小波系数,能够近似地还原出原始数据集合.本文用一组小波系数表示 HAS 中的数

据节点,将这种基于小波的 HAS 结构称为 W-HAS(wavelet based HAS).对用 W-HAS 近似表示的一组并行数据

流,用改进的 K-means 方法进行聚类.将这种并行数据流聚类方法称为 W-HAS-clustering. 
本文的主要贡献在于:(1) 利用数据流的遗忘特性和 DWT,构造了数据流的分层概要结构 W-HAS;(2) 基于

W-HAS,讨论了数据流之间的近似距离和聚类中心的动态计算,进而提出了一种适合并行多数据流的 K-means
聚类方法;(3) 实验验证了本文方法的有效性. 

本文第 1 节介绍背景知识和相关工作.第 2 节介绍 W-HAS-clustering 的基本思想.第 3 节讨论 W-HAS 的动

态维护.第 4 节讨论具有误差控制的 W-HAS.第 5 节介绍规范化后数据流的 W-HAS 结构.第 6 节给出聚类中心

小波系数的计算及 W-HAS-clustering 聚类的主要步骤.第 7 节用实验验证本文方法的有效性.最后是总结. 

1   背景知识和相关工作 

1.1   基于Haar小波的数据压缩 

Haar 小波是 DWT 中最简单的一种,因其简单、易实现且有效而在数据压缩等领域得到广泛应用.一维 Haar
小波分解将向量 1 2( , ,..., )nD x x x= 变换为 n 个小波系数 1 2( , ,..., )nc c c .例:设 D=(8,4,5,3,3,3,4,6)(n=8),表 1 演示了该

序列的 Haar 小波变换. 
Table 1  Computing the Haar wavelet transform for serial D 

表 1  序列 D 的 Haar 小波变换 
Resolution l Averages Detail coefficients 

l=3 (8,4,5,3,3,3,4,6) − 
l=2 (6,4,3,5) (2,1,0,−1) 
l=1 (5,4) (1,−1) 
l=0 (4.5) (0.5) 

 
具体计算如下:对 Resolution 列中层次 l=3,Averages 列中是原始序列.对原始序列数据两两分对求其均值,

得到层次 l=2 中的 Averages,即((8+4)/2,(5+3)/2,(3+3)/2,(4+6)/2)=(6,4,3,5).显然,在求平均的过程中将原始序列中
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的某些信息丢失掉了 .为了能够重构原始序列 ,将每对数据中的均值和第 2 个数据的差也保存在 Detail 
coefficients 列中,即(6−4,4−3,3−3,5−6)=(2,1,0,−1).如此反复,直到层次 l=0.该序列的小波系数由最后的均值和全

部 Detail coefficients 列中的数组成,即 D 的小波系数为(4.5,0.5,1,−1,2,1,0, −1). 
Haar 小波分解的过程可直观地表示成一种称为误差树(error tree)的树形结构[6].图 1 表示了序列 D 分解的

误差树.树中节点 ci(i=1,2,...,8)对应小波系数,叶节点 xi(i=1,2,…,8)对应原始数据.对一给定的误差树 T 和 T 中的

内节点 ck,令 leavesk 表示以 ck 为根的子树的叶节点集合,leftleavesk 表示 ck 的左子树的叶节点集合,rightleavesk

表示 ck 的右子树的叶节点集合,pathk 为 T 中从 ck(或 xk)到根的路径上全体非零系数的集合.对 k=2,3,…,n,设 ak

是 leftleavesk 中数据的均值,bk 是 rightleavesk 中数据的均值,则 ck=(ak−bk)/2.而 c1 是全部数据的均值.从误差树上 
易知原始数据 xk 的重构只与 pathk 上的系数有关,即:

j ii ij jc path
x cδ

∈
= ⋅∑ ,其中δij=+1,如果 xi∈leftleavesj 或 j=1,否

则,δij=−1.如 x7= +4.5−0.5−(−1)+( −1)=4. 
4.5
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Fig.1  Error tree for serial D 
图 1  序列 D 的误差树 

基于小波的数据压缩利用了小波分解的一个良好性质:只要保留 r<n 个最重要的小波系数(将其他不保留

的系数看作是 0),就能重构出原始序列的一个较好的近似.将这 r 个系数称为原始序列的小波概要.小波系数对

重构的重要性取决于两个方面:一是绝对值大的系数的缺失会对相关数据值的重构产生更大的影响;二是从误

差树上易知,越接近根的系数,用于重构时影响的数据越多,因而具有更高的重要性.为了平衡各系数这两方面 

的影响,可对系数进行规范化处理.一种常用的规范化策略是将各系数乘以 2ln ,该过程将使 Haar 小波基变换 

成正交基,设 *
ic 是对应 ci 的规范化后的系数,则根据 Parseval 定理[7],有

22 *( )i ii ix c=∑ ∑ . 

1.2   相关工作 

部分相关工作已在前言中加以介绍,本节介绍其他相关工作. 
如何在动态数据流上维持小波概要,近年得到了很多关注.Gilbert 等人[8]的方法能够获得误差平方和最小

化的数据流小波概要,文献[9]进一步讨论了多维数据流的情形.文献[10,11]等提出了最大绝对误差和最大相对

误差度量最优的小波概要构造方法,并将其扩展到流数据的情形. 
但这些研究没有考虑数据流的遗忘特性.Palpanas 等人[12]提出了一种处理数据流遗忘特性的方法,本文与

他们的方法的主要区别在于,他们的工作着重于遗忘函数,而本文工作在数据表达的动态抽取的同时结合了数

据的遗忘特性.Zhao 等人[13]提出了一种框架结合了数据的表达方法和数据重要性的可变性,但这一方法是以数

据流的全部数据可多次读取为前提的.Bulut 等人[14]设计了一种称为 SWAT 的基于小波的树形结构,具有表达

遗忘特性的能力,但其数据遗忘的速度是不可控制的.Potamias 等人[15]设计了一种类似的称为 AmTree 的树形

结构.Aggarwal 等人[16]采用 pyramidal time frame 的方式来保存数据流的概要信息,这种方式对较远的数据采用

更粗的粒度,同样具有数据遗忘的特性.与他们的方法相比,本文的 W-HAS 结构具有更好的控制遗忘速度的 
能力. 

文献[5]中的方法对每个数据流取一长度为 w 的滑动窗口 ,用离散傅里叶变换 DFT(discrete Fourier 
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transform)对该窗口中的数据进行压缩,利用保留的 DFT 系数进行数据流距离的计算并进而完成聚类.但该方法

存在下面几个问题:(1) 所考虑的数据流滑动窗口长度 w 是固定的,而用户对数据流进行分析时可能希望尝试

不同长度的数据.(2) 当流中新数据到来时,滑动窗口中数据的 DFT 系数的计算不但需要新到来的数据,而且需

要即将移出窗口的数据 ,即窗口中的全部原始数据均需保存 .当窗口长度 w 较大时 ,需要较大的存储空间 . 
(3) DFT 计算相对本文下面讨论的 DWT 有较大的计算量.本文的方法对如上几个方面作了改进. 

2   W-HAS-clustering 基本思想 

W-HAS-clustering 动态地维护每个数据流的 W-HAS 结构,再利用 W-HAS 对并行多数据流进行在线聚类.
本节介绍其基本思想. 

2.1   W-HAS概要结构 

W-HAS-clustering 首先利用数据流的遗忘特性来动态提取数据流的概要信息,形成 W-HAS 概要结构,其主

要思想如下: 
将数据流中不断到来的数据作为第 0 层,第 0 层中每新到来由 m 个数据组成的子序列,就对其进行浓缩,提

炼成第 1 层中的一个数据节点 .设该子序列为 D=(x 1 ,x2 ,…,xm) ,提取得到的数据节点 P ,表示成五元组 

( , , , , )ts m X XX Γ ,其中 ts=ts(xm)为该数据节点的时间戳,表示 D 中最后一个数据的到达时刻,m=|D|为 D 中数据个

数,
1

1 m

i
i

X x
m =

= ∑ 为 D 中数据的均值, 2

1

1 m

i
i

XX x
m =

= ∑ 为 D 中数据平方和的均值.对子序列 D 进行 Haar 小波变换, 

对小波系数进行规范化,Γ分量中保存得到的 m 个系数中 r 个最前面的系数. 
随着新数据的不断到来,第 1 层上的数据节点不断增加,当达到一定数量时,将最老的 M 个数据节点进行归

并,合并成第 2 层上的 1 个数据节点,以此逐层向上,从而使得该数据流总是被压缩成一组分层次的数据节点.其
中,层越低,数据节点所对应的数据流子序列越短,同样大小的概要信息对原数据序列的近似程度就越好.反之,
较高层次的数据节点对应较长的子序列,其概要信息对原数据序列的表示就较粗略,即随着时间的推移,越久远

的数据被浓缩到越高的层次,而越高层次的数据节点对原始数据的遗忘程度越大. 
要在数据流上动态地维护 W-HAS 结构的一个基础操作是数据节点的归并,本文定义如下的加法操作来加

以实现. 
定义 1(数据节点的加法). 设D1和D2为一个数据流上的两个相邻子序列,对应数据节点P1和P2. 1 2D D∪ 表

示由 D1 和 D2 串接起来的子序列,从 1 2D D∪ 提取的数据节点为 P.由 P1 和 P2 直接计算 1 2D D∪ 对应的数据节点

的操作,称为数据节点的加法,记为 P1⊕P2.若经节点加法得到的节点与直接从子序列 1 2D D∪ 提取得到的节点

一致,即 P=P1⊕P2,则称满足节点的可加性. 
节点的可加性保证利用加法操作归并得到的数据流序列的概要信息与直接从原始数据中提取得到的概要

信息是一致的,从而保证了 W-HAS 能够被分层地动态维护.W-HAS 结构动态维护的具体算法在第 3 节中给出. 

2.2   W-HAS-clustering的聚类距离计算 

W-HAS-clustering 采用基于距离的聚类方法进行数据流的聚类,但直接基于数据流的欧氏距离进行聚类是

无法实现的,因为:(1) 数据流的原始数据没有保存;(2) 即使在某些数据流环境中能够保存数据本身,但针对大

量的数据,其计算量必然巨大.本文利用小波变换的距离保持特性定义如下基于 W-HAS 的近似距离. 
定义 2(数据节点之间的近似距离). 对任意的两数据节点 P1 和 P2,设其 W-HAS 表示的Γ分量分别为 

* * *
1 1,1 1,2 1,( , ,..., )rc c cΓ = 和 * * *

2 2,1 2,2 2,( , ,..., )rc c cΓ = ,则其数据节点近似距离定义为 * * 2
1 2 1, 2,

1
( , ) ( )

r

A i i
i

d P P c c
=

= −∑ . 

定义 3(数据流之间的近似距离). 设两数据流 S1 和 S2 的 W-HAS 表示分别由 q 个数据节点构成,按时间顺 

序表示成 1,1 1,2 1,( , ,..., )qP P P 和 2,1 2,2 2,( , ,..., )qP P P ,定义 S1 和 S2 的近似距离为 ( )2
1 2 1, 2,

1
( , ) ( , )

q

A A i i
i

d S S d P P
=

= ∑ . 
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2.3   数据流的规范化 

因为聚类所关心的是各数据流的相对位置,因而需对原始数据流进行规范化处理,将各数据流统一变换成

均值为 0,标准差为 1. 

定义 4(数据流的规范化). 设数据流 S=(x1,x2,…,xn),对应的规范化后的数据流为 1 2
ˆ ˆ ˆ ˆ( , ,..., )nS x x x= ,则定义数

据流的规范化为 ˆ , 1,2,...,i
i

x Xx i n
σ
−

= = ,其中
1

1 n

i
i

X x
n =

= ∑ 为数据流 S 的均值, 2

1

1 ( )
n

i
i

x X
n

σ
=

= −∑ 为 S 的标准差. 

W-HAS-clustering 中的聚类和距离计算均以规范化后的数据流进行.但数据流中的数据是动态到来的,数
据流的均值和标准差也是动态变化的,因而这种规范化也应动态地进行.我们采用的方法是在 W-HAS 概要结

构中保存的是未规范化的数据流的概要信息,当需要聚类和距离计算时,直接对概要信息进行变换,得到相应的

规范化后的数据流的概要信息,具体见第 5 节的讨论. 

3   数据节点加法及 W-HAS 的动态维护 

3.1   Haar小波分解的归并 

根据 Haar 小波分解过程,本文提出下面的引理 1 和引理 2,给出两个数据序列的 Haar 小波分解如何归并的

思想,为数据节点的加法提供基础. 
引理 1(Haar 小波分解的归并). 设 D1 和 D2 是长度为 n 的数据序列,且 n 为 2 的幂次.D1 和 D2 的 Haar 小波

分解是 1,1 1,2 1,( , ,..., )nc c c 和 2,1 2,2 2,( , ,..., )nc c c ,由 D1和 D2串接起来的子序列 1 2D D∪ 的 Haar 小波分解是(c1,c2,…,c2n),

则有: 
1 1,1 2,1 2 1,1 2,1( ) / 2, ( ) / 2c c c c c c= + = − , 

且对 k=3,…,2n,有: 
1 1

1,

1 1
2,

for 2 2 2 , 2

for 2 2 2 , 2

l l l l
i

k l l l l
i

c k i k
c

c k i k

− −

− +

⎧ < ≤ + = −⎪= ⎨
+ < ≤ = −⎪⎩

, 

其中, 2
21,2,..., log 1nl = − 对应 1 2D D∪ 的 Haar 小波分解误差树的层号. 

证明:从 Haar 小波分解的误差树表示易知,任一小波系数的计算只与以该系数为根节点的子树的叶节点上 
的数据有关,即 c1 是全部数据的均值,因而 1 1,1 2,1( ) / 2.c c c= + 对除 c1 以外的任一系数 cj(j=2,3,…,2n),设 aj 是

leftleavesj 中数据的均值,bj 是 rightleavesj 中数据的均值,则 cj=(aj−bj)/2,因而 2 1,1 2,1( ) / 2,c c c= − c2 左子树上的系数

仍保持 1,2 1,3 1,( , ,..., ),nc c c c2 右子树上的系数仍保持 2,2 2,3 2,( , ,..., ).nc c c 因而对 3,...,2k n= ,有: 

 
1 1

1,

1 1
2,

for 2 2 2 , 2

for 2 2 2 , 2

l l l l
i

k l l l l
i

c k i k
c

c k i k

− −

− +

⎧ < ≤ + = −⎪= ⎨
+ < ≤ = −⎪⎩

. □ 

引理 1 说明,若已知两序列 D1 和 D2 的 Haar 小波分解 1,1 1,2 1,( , ,..., )nc c c 和 2,1 2,2 2,( , ,..., )nc c c ,则只需计算前两个

系数,即可得到合并后的序列 1 2D D∪ 的小波分解 1 2 2( , ,..., )nc c c .图 1 中例子的 Haar 小波分解的归并可如图 2 所 

示.图 2 中左边两棵误差树 T1 和 T2 表示的是子序列(8,4,5,3)和(3,3,4,6)的分解过程,而最右边误差树 T 是序列 
(8,4,5,3,3,3,4,6)的分解过程.T 可由 T1 和 T2 的归并得到: 1 1,1 2,1( ) / 2c c c= + , 2 1,1 2,1( ) / 2,c c c= − 且 T 中的子树 A 来

自 T1 中的子树 A,T 中的子树 B 来自 T2 中的子树 B. 
若考虑小波系数的规范化,对子序列 1 2D D∪ 的 2n 个小波系数用因子 2 2ln 进行规范化,则引理 2 给出了

规范化后 Haar 小波系数的归并. 
引理 2(规范化后 Haar 小波分解的归并). 设 D1 和 D2 的规范化后 Haar 小波分解是 * * *

1,1 1,2 1,( , ,..., )nc c c 和

* * *
2,1 2,2 2,( , ,..., )nc c c ,由 D1 和 D2 串接的序列 1 2D D∪ 的规范化后 Haar 小波分解是 * * *

1 2 2( , ,..., )nc c c ,则: 
* * * * * *
1 1,1 2,1 2 1,1 2,1( ) / 2,  ( ) / 2c c c c c c= + = − , 

且对 k=3,…,2n,有: 
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* 1 1
1,*
* 1 1
2,

for 2 2 2 , 2

for 2 2 2 , 2

l l l l
i

k l l l l
i

c k i k
c

c k i k

− −

− +

⎧ < ≤ + = −⎪= ⎨
+ < ≤ = −⎪⎩

, 

其中, 2
21,2,..., log 1nl = − . 

证明:可由引理 1 推出,具体过程略. □ 
4.5
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Fig.2  Mergence of Haar wavelet decomposition 

图 2  Haar 小波分解的归并 

3.2   W-HAS结构中数据节点的加法 

下面的讨论中设子序列 D 由子序列 D1 和子序列 D2 串接而成,D1 和 D2 不相交, 1 2 / 2 / 2,D D D n= = = P1

和 P2是对应 D1和 D2的数据节点.P,P1和 P2分别表示为 ( , , , , )ts n X XX Γ , 11 1 1 1( , , , , )ts n X XX Γ , 22 2 2 2( , , , , )ts n X XX Γ .

数据节点 P′是 P1 和 P2 经数据节点的加法运算得到的,即 1 2P P P′ = ⊕ , P′ 表示为 ( , , , , )ts n X XX Γ′ ′ ′ ′ ′ . 
定义 5(W-HAS 结构中数据节点的加法). W-HAS 结构中数据节点的加法操作 1 2P P P′⊕ ⇒ 定义为 
(1) 1 2max( , )ts ts ts′ = ; 
(2) 1 2n n n′ = + ; 

(3) 1 2( ) / 2X X X′ = + ; 

(4) 1 2( ) / 2XX XX XX′ = + ; 

(5) 若 * * *
1 1,1 1,2 1,( , ,..., )rc c cΓ = , * * *

2 2,1 2,2 2,( , ,..., )rc c cΓ = ,且设 * * *
1 2( , ,..., )rc c cΓ ′ = ,则 : * * *

1 1,1 2,1( ) / 2c c c= + , *
2c = *

1,1(c −  

*
2,1) / 2c ,且对 3,...,k r= ,有

* 1 1
1,*
* 1 1
2,

for 2 2 2 , 2

for 2 2 2 , 2

l l l l
i

k l l l l
i

c k i k
c

c k i k

− −

− +

⎧ < ≤ + = −⎪= ⎨
+ < ≤ = −⎪⎩

,其中, 21,2,..., log 1rl ⎡ ⎤= −⎢ ⎥ . 

定理 3. 定义 5 给出的 W-HAS 数据节点的加法操作满足可加性. 

证明:根据定义 5,易知 ts ts′= , n n′= , X X ′= , XX XX ′= . 

又 ( )* * *
1 2, ,...,r nfirst c c cΓ = ,其中 firstr(•)表示取前 r 项.根据引理 2, 

( )
( )

1 2

* * * * * * * * * *
1,1 2,1 1,1 2,1 1,2 1,3 1, 2,2 2,3 2,

* * * * * * * * * *
1,1 2,1 1,1 2,1 1,2 1,3 1, 2,2 2,3 2,

( ) / 2,( ) / 2, , ,..., , , ,...,

( ) / 2,( ) / 2, , ,..., , , ,...,

r n n

r r r

first c c c c c c c c c c

first c c c c c c c c c c

Γ

Γ .

= + −

= + −

′=

 

因而 P=P′,即满足可加性. □ 
定理 3 保证无须原始数据即可将多个下层节点相加得到上层节点. 

3.3   W-HAS结构的动态维护 

设到当前时刻为止,数据流长度为 n,以第 3.2 节讨论的数据节点的加法为基础,下面的算法 1 分层动态地维

护了数据流的 W-HAS 结构. 
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算法 1. 数据流上 W-HAS 结构的动态维护. 
Input: 流 D,α,m,M. 
Output: D 的 W-HAS. 

/* 0 1 2, , ,i i i …分别表示第 0,1,2,…层上数据或节点的个数, k
iP 表示第 k 层上的第 i 个节点,j 表示当前最大层号,各 

层上的数据节点构成 W-HAS*/ 
begin 
  0i =0; j=0; 

for each new coming data x in D 
{i0=i0+1;

0i
x =x; 

  if i0=m then 
{if j=0 then {i1=1; j=1;} 

         else i1=i1+1; 
    i0=0;

1

1
iP =node(i1,i2,…,im); 

    /*node()按第 2.1 节所述形成数据节点*/ 
    for k=1 to j 
    {if ik=(α+1)M then 

 

{if k=j then {ik+1=1; j=j+1;}/*层增长*/ 
            else ik+1=ik+1+1; 
       ik=αM;

1

1
1 2k

k k k k
i MP P P P

+

+ = ⊕ ⊕ ⊕L ; 

/*将 k 层上最老的 k 个节点合并到 k+1 层*/
       1 2 ( 1) 1 2, ,..., , ,...,k k k k k k

M M M MP P P P P Pα α+ + + ⇒ ; 

       /*将 k 层上余下节点重编号成 1,2,…,αM*/ 
      } 
      else break; 
    } 
  } 
} 

end 
算法 1 的一个示意性说明可如图 3 所示.其中空白的圆圈表示数据流中到来的数据,灰色的圆圈表示数据

节点,0,1,...,j 为层号. 

0

1

j

Time t
 

Fig.3  Maintaining W-HAS over data stream 
图 3  数据流上 W-HAS 结构的动态维护 

定理 4. 算法 1 的空间复杂性为 O(log(n)),流中每个数据处理的时间复杂性为 O(log(n)). 
证明:根据算法 1,第 j 层上的一个数据节点对应第 0 层上的 M j−1×m 个原始数据.又因为每层至少有α×M

个数据节点,因而 1 至 j 层全部数据节点共对应原始数据至少为 1 2 0( ... ) ,j jM M M M mα − −× × + + + × 则对数据流

中的 n 个数据至多需要的层号 log[ ( 1) /( ) 1]/ log .j n M M m Mα= × − × × +  
空间复杂性: 
每层最多保存(α+1)×M 个数据节点,因而需存储空间 log[ ( 1) /( ) 1]/ log ( 1) ,n M M m M Mα α× − × × + × + × 其

中 M,α为小的常数,因而其空间复杂性为 O(log(n)). 
每个数据处理的时间复杂性: 
最大的层数为 j,因而每个数据参与的数据节点加法次数最多为 j 次,而根据引理 1 和引理 2,每次数据节点

加法只需对前两个小波系数进行算术计算 ,其时间复杂性是 O(1),所以流中每个数据处理的时间复杂性为

O(log(n)). □ 
该定理表明,W-HAS 在空间复杂性和时间复杂性上是一种可行的数据流概要结构.适当地控制参数α,m,M,

可控制层的生长速度,从而控制数据的遗忘和衰减速度.根据需要,各层的α和 M 值也可设置成不一样,实现更灵

活的控制.参数α,m,M 的取值可根据数据流的情况人为地设定.例如,可将当前 1 小时内产生的数据作为第 0 层,
每满 1 小时归并成 1 个第 1 层节点,而每 24 小时产生的第 1 层节点归并成 1 个第 2 层节点,每周的数据归并成

1 个第 3 层节点,每月的数据归并成 1 个第 4 层节点,等等. 
算法 1 的做法完全以主观的方式设定 W-HAS 中数据归并的速度,没有考虑归并后的概要和原始数据相比
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误差的大小.W-HAS 也可以用控制误差的方式控制其归并的速度,下一节给出这种方式的过程. 

4   具有误差控制的 W-HAS 

总体来说,当用 W-HAS 近似表示数据流时,若要根据近似表示重构原始序列,则序列中越久远的数据,重构

误差会越大.但同时,越久远的数据,其影响的衰减也越大,因而这些数据上大的重构误差对整个数据流的重构

误差的影响不至于太大.上一节中给出的 W-HAS 动态维护算法在总体上保持了这种数据的遗忘特性,但没有

给出对这种数据流重构误差的数量控制,本节对此进行定量分析,讨论如何具体控制数据流的重构误差在一个

给定的范围内,给出具有误差控制的 W-HAS 动态维护算法(见算法 2).与算法 1 比较,算法 2 将不控制每层上的

数据节点数目,而是控制整个数据流的重构误差. 
算法 2. 具有误差控制的 W-HAS 的动态维护. 
Input: 流 D,α,m,M,重构误差ε,遗忘函数 b; 
Output: D 的 W-HAS. 
begin 

  i0=0; j=0; 
for each new coming data x in D 
{i0=i0+1;

0i
x =x; 

  if i0≥m then 
{P=node(x1,x2,…,im); 
  if error(P,b)<ε then 
  /* error(P,b):节点 P 的重构误差*/ 

{if j=0 then {i1=1; j=1;} 
          else i1= i1+1; 
     i0=i0−m;

1

1
iP =P; 

1 2 1 2, ,... , ,...m mx x x x+ + ⇒ ; 
/*将 0 层上余下数据重编号成 1,2,…*/ 

    } 

for k=1 to j 
    {if ik≥M then  

{ 1 2 ...k k k
MP P P P= ⊕ ⊕ ⊕ ; 

  if error(P,b)<ε then 
{if k=j then {ik+1=1; j=j+1;} 

              else ik+1= ik+1+1; 
         k ki i M= − ;

1

1
k

k
iP P

+

+ = ; 

         1 2 1 2, ,... , ,...k k k k
M MP P P P+ + ⇒ ; 

        } 
      } 
    } 
  } 
} 

end 
定义以下的相对重构误差作为误差控制的目标. 
定义 6(数据序列的相对重构误差). 设 D′为数据序列 D 基于 W-HAS 近似表示的重构,则其相对重构误差 

定义为

2

2

D D
E

D

′−
= ,其中,符号||x||表示向量 x 的 2 范数. 

定义中的数据序列既可以是整个数据流,也可以是某一数据节点对应的子序列.另外,若考虑数据流中数

据的影响随时间衰减和遗忘,引入遗忘函数 b,遗忘函数要能使越久远的数据,其影响的衰减也越大. 
定义 7(遗忘函数). 对数据流 D,D=(x1,x2,…,xn)为从起始到当前时刻的 n 个数据,则其相应的遗忘函数 b 应

满足:对 1 2 1 2 1 2, [1, ], , ( ) ( )i i n i i b i b i∈ < ≤若 则 . 
定义 8(基于遗忘函数的数据序列相对重构误差). 设 D′ 为数据序列 D 基于 W-HAS 近似表示的重构,则其 

基于遗忘函数的重构误差定义为

2

Amnesic 2

( )D D b
E

D

′− •
= ,其中•表示内积. 

数据流误差控制的目标是对一给定的小阈值ε,控制整个数据流的相对重构误差 E,使 E≤ε.基本思想是控制

每个数据节点的相对重构误差,从而控制整个数据流的相对重构误差.我们有如下定理: 
定理 5. 设有 q个数据节点表示的数据流 D=(P1,P2,…,Pq),若对 i=1,…,q,数据节点 Pi的相对重构误差 E(i)≤ε,

则该数据流的相对重构误差 E≤ε. 

证明:设对数据流 1 2( , ,..., )qD P P P= ,对 i=1,…,q,数据节点 Pi 对应的子序列为 Di,相应的重构子序列为 iD ′ ,则
2

( )
2 ,

i ii

i

D D
E

D
ε

′−
= ≤ 即

2 2
i i iD D Dε′− ≤ ,因而,对数据流的相对重构误差 E 有: 
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2 2 2
2

1 1 1
2 2 2 2 .

q q q

i i i i
i i i

D D D DD D
E

D D D D

ε ε
ε= = =

′−′−
= = ≤ = =

∑ ∑ ∑
 □ 

若考虑遗忘函数 b,类似地有如下定理 6 成立. 
定理 6. 设有 q 个数据节点表示的数据流 D=(P1,P2,…,Pq),若对 i=1,…,q,数据节点 Pi 的基于遗忘函数的相 

对重构误差 ( )
Amnesic

iE ε≤ ,则数据流的基于遗忘函数的相对重构误差 AmnesicE ε≤ . 

证明:类似定理 5,略. □ 
为了在数据流上动态地维护具有误差控制的 W-HAS 结构,必须能够根据数据节点的概要信息计算数据

节点的相对重构误差,定理 7 给出了该计算公式. 

定理 7. 设对子序列 D,D=(x1,x2,…,xn),提取得到的数据节点 P 以 W-HAS 表示,相应的 r 个小波系数由

Γ=(c1,c2,…,cr)给出,则数据节点 P 的相对重构误差为 ( )2

1
( )

r

i
i

E nXX c nXX
=

⎛ ⎞
= −⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ . 

证明:对序列 D 进行 DWT 分解,设 n 个小波系数为 1 2( , ,..., )nc c c , 1 2( , ,..., )nu u u 是相应的正交基向量,则

1
,

n

i i
i

D c u
=

= ∑ 根据 Parseval 定理 [7], 2 2

1
( )

n

i
i

D c
=

= ∑ .根据 r 个系数重构 D,重构向量
1

r

i i
i

D c u
=

′ = ∑ .因而误差向量

1

n

i i
i r

e D D c u
= +

′= − = ∑ , 2 22 2 2 2

1 1 1 1
( ) ( ) ( ) ( )

n n r r

i i i i
i r i i i

e c c c D c
= + = = =

= = − = −∑ ∑ ∑ ∑ ,亦即相对重构误差为 

 ( )22 2 2 2 2

1 1 1 1
( ) ( )

n r n r

i i i i
i i i i

E e D x c x nXX c nXX
= = = =

⎛ ⎞ ⎛ ⎞
= = − = −⎜ ⎟ ⎜ ⎟

⎝ ⎠ ⎝ ⎠
∑ ∑ ∑ ∑ . □ 

有了上述定义和定理,可将算法 1 改写成以下具有误差控制的 W-HAS 动态维护算法(见算法 2).设最小数

据节点长度为 m 个数据,每次数据节点归并将 M 个下层数据节点归并成 1 个上层数据节点. 
在并行多数据流的环境中,对不同的数据流,算法 2 维护的 W-HAS 结构一般是不同步的.所谓不同步是指,

对两数据流 S1 和 S2 同一时刻 ti 出现的两个数据 x1,i 和 x2,i,在各自的 W-HAS 结构中被归并到不同层次的数据节

点中.显然,对这样的 W-HAS 无法计算定义 2 和定义 3 中给出的数据流之间的近似距离,也无法进行下一节给

出的数据流聚类中心的计算.解决的办法是在距离和聚类中心计算之间将这些数据流的 W-HAS 同步化,即统

一将层次低的数据节点归并到较高的层次,使不同数据流中同一时刻的数据抽象到相同层次的数据节点中. 

5   规范化后数据流的 W-HAS 结构 

第 2.3 节已经说明 W-HAS-clustering 中的聚类和距离计算均以规范化后的数据流进行.第 3 节和第 4 节讨

论的均是未规范化的数据流的小波系数和 W-HAS 结构的动态维护,本节说明如何直接从该 W-HAS 结构中获

得相应规范化后数据流的小波系数. 

设数据流 S=(x1,x2,…,xn)的 W-HAS 结构由 q 个数据节点构成: ( , , , , ), 1,...,jj j j j jP ts n X XX j qΓ= = ,则 S 的数

据个数
1

q

j
j

n n
=

= ∑ ,均值
1

1 q

j j
j

X n X
n =

= ∑ ,
1

1 q

jj
j

XX n XX
n =

= ∑ ,因而 S 的标准差 2 2

1

1 ( )
n

i
i

x X XX X
n

σ
=

= − = −∑ . 

设 S 对应的规范化后数据流为 1 2
ˆ ˆ ˆ ˆ( , ,..., )nS x x x= ,则 ˆ , 1,2,...,i

i
x Xx i n

σ
−

= = .关于 Ŝ 的 W-HAS 有如下定理 8: 

定理 8. 若数据流 S的W-HAS结构中任一数据节点P的Γ分量为 1 2( , ,..., )rc c cΓ = ,则 S规范化后的数据流 Ŝ

的 W-HAS 结构中对应数据节点的Γ分量为 1 2
1ˆ ( , ,..., )P rc X n c cΓ
σ

= − ,其中,σ为 S 的标准差, X 为 S 的均值,nP 

是数据节点 P 对应的原始数据个数. 

证明:设数据节点 P 对应的数据子序列为 D.记 D 的小波系数为 1 2( , ,..., )
Pnc c c ,D 的小波分解的误差树为 T,D 
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规范化后的序列为 D̂ , D̂ 的小波系数为 1 2ˆ ˆ ˆ( , ,..., )
Pnc c c , D̂ 的误差树为 T̂ . 

对 T 中任一节点 cj,设 aj 是 leftleavesj 中数据的均值,bj 是 rightleavesj 中数据的均值,则 1 1
1 2 P

a bc n+
= ,对除

c1 以外的任一系数 cj(j=2,3,…,n), 2
2

j j l
j P

a b
c n

−
= ,其中,l 是 cj 在误差树 T 中的层号. 

对 T̂ 中任一节点 ˆ jc ,相应地设 ˆ ja 是 T̂ 中 leftleavesj 中数据的均值, ˆ
jb 是 T̂ 中 rightleavesj 中数据的均值,则

ˆ j
j

a X
a

σ
−

= , ˆ j
j

b X
b

σ
−

= .因而, 1 1
1 1

ˆˆ 1ˆ ( )
2 P P

a bc n c X n
σ

+
= = − ,

ˆˆ 1ˆ 2 , 2,3,...,
2

j j l
j P j P

a b
c n c j n

σ
−

= = = . 

所以, 1 2 1 2
1ˆ ˆ ˆ ˆ( , ,..., ) ( , ,..., )r P rc c c c X n c cΓ
σ

= = − . □ 

6   W-HAS-Clustering 聚类方法 

根据定义 2 和定义 3 给出的 W-HAS 结构下的数据节点和数据流近似距离,可用 K-means 的思想进行数据

流的聚类.下面首先介绍聚类中心的小波系数的计算,然后再具体给出 W-HAS-clustering 聚类方法. 

6.1   聚类中心小波系数的计算 

K-means 中的聚类中心采用每一类中全部向量的均值,下面的定理 9 给出已知一组数据流的 W-HAS 结构,
如何计算这组数据流的均值的小波系数,即如何得到聚类中心的小波系数,从而可以利用定义 3 快速计算各数

据流和聚类中心的距离. 

定理 9. 设有 N 个数据流 Si,i=1,…,N,构成一个聚类 ,记聚类的中心为数据流 S% ,Si 由 q 个数据节点

P(ij)(j=1,…,q),组成, S%由 q 个数据节点 ( ) ( 1,..., )jP j q=% ,组成.记数据节点 P(ij)的Γ分量为 ( ) ( ) ( ) ( )
1 2( , ,..., )ij ij ij ij

rc c cΓ = , 

( )jP% 的Γ分量为 ( ) ( ) ( ) ( )
1 2( , ,..., )j j j j

rc c cΓ =% % % % ,则 ( ) ( )

1

1 , 1,..., ; 1,...,
N

j ij
k k

i
c c k r j q

N =

= = =∑% . 

证明:略. □ 
根据定理 9,聚类中心的小波系数可直接通过对各数据流的小波系数求均值得到.另外,参与聚类的各数据

流已经过规范化处理,各数据流中数据的均值为 0,因而聚类中心数据流中各数据的均值也为 0. 

6.2   W-HAS-Clustering聚类 

W-HAS-Clustering 聚类的基本思想是对各数据流动态地维持各自的 W-HAS,再利用各数据节点的小波系

数进行 K-means.W-HAS-Clustering 聚类的主要步骤如下: 
(1) 维护数据流的 W-HAS 结构,根据用户对数据流关心的长度 N,取相应的最近 q 个数据节点,使这 q 个节

点所代表的原始数据大于等于 N,用这 q 个节点近似原数据流. 
(2) 取这 q 个节点的小波系数,计算相应的规范化后数据流的小波系数,构成数据流的长度为 q×r 的小波系

数向量,根据人工估计的聚类个数 K 和随机选取的聚类中心进行 K-means 聚类. 
(3) 若数据流中有新数据节点到来和老数据节点的删去,则更新数据流的小波系数向量,并以上次聚类为

基础(即以上次数据流的聚类结果作为本次 K-means 聚类的初始划分),以各数据流更新后的小波系数重新计算

聚类中心,继续进行 K-means 聚类.考虑到数据流的演化很可能仍保留原有的聚类,以上次聚类为基础继续

K-means 可减少迭代次数. 
(4) 数据流的演化可能会引起聚类个数 K 的增减.与文献[5]类似,假定聚类是渐变的,K 的可能变化是±1,加

1 表示有一个聚类分裂成了 2 个,而减 1 表示有 2 个聚类进行了融合.已有研究提出了度量聚类个数 K 合适程度

的指标[5],记该指标为 Q(K).为了计算 Q(K−1),W-HAS-clustering 从原有 K 个聚类中去掉一个,将该聚类的数据流

重新分配给另外 K−1 个聚类中心的最近一个,得到一个 Q(K−1).重复 K 次,每次从 K 个聚类中去掉不同的一个,
以确定最佳的 Q(K−1).为了计算 Q(K+1),W-HAS-clustering 在原有 K 个聚类的基础上增加一个新类,得到最佳的
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Q(K+1).取 
arg max{ ( 1), ( ), ( 1)}K Q K Q K Q K= − +  

作为当前最佳的聚类个数. 
讨论:与文献[5]中方法比较,W-HAS-clustering 方法在以下几个方面有所改进:(1) 采用基于 Haar 小波的

W-HAS 结构对数据流进行压缩,相比 DFT 数据压缩有更小的计算量;(2) 利用 W-HAS 结构中数据节点的可加

性,避免保存原始数据本身,有更小的空间复杂度,更适合数据流环境;(3) W-HAS 中保存了整个数据流的概要结

构,只要取适当个数的数据节点,即能对感兴趣长度的数据流进行分析,而不局限在固定长度的滑动窗口. 

7   实  验 

我们的实验对 W-HAS-Clustering 的有效性进行了验证.采用的设计工具为 Matlab 7,用人工和实际数据集

进行了实验.着重验证该方法的聚类质量. 
为了在实验中比较不同距离度量和聚类方法的聚类结果,本文采用 Gavrilov 等人[17]提出的聚类结果评估

方法,该方法也在 Keogh 等人[18]的时间序列聚类结果中得以采用.该方法将聚类结果与数据集的真实类别相比

较,当然,该方法的前提是能够获知数据的真实类别.设数据集的真实类别为 C=C1,…,Ck,聚类结果为 1... kC C C′ ′ ′= ,

则用下式表示类之间的相似度: 

( , ) 2 i j
i j

i j

C C
Sim C C

C C

′∩
′ =

′+
, 

即两类之间的相似度定义为两者一致的数据个数和数据总数的比,则聚类结果 C′和真实类别 C 的相似度为 

( , ) max( ( , )) .i jji
Sim C C Sim c C K⎛ ⎞′ ′= ⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑  

根据该相似度度量,若聚类结果与实际类别完全一致,则相似度为 1;与实际类别完全不一致,则为 0. 
实验中将本文的方法(下面的图表中标识为 W-HAS)与其他两种方法进行了对比:一是和直接 K-means 聚

类比较,下面的图表中标识为 K-means,该方法直接对全部原始数据进行 K-means 聚类;二是与文献[5]中将序列

用离散傅里叶压缩的方法相比较,下面的图表中标识为 DFT.实验中,K 均取数据集中真实的类别数. 
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Fig.4  Example of a prototypical data stream (solid line) and a distorted stream (dashed line) 

图 4  一个原型数据流(实线)及相应的变异后的数据流(虚线)的例子 
第 1 个实验的人工数据集采用与文献[5]类似的生成方法:首先,对每个类产生一个原型 p(⋅).p(⋅)是一个由下

面二阶差分方程定义的随机过程: 
( ) ( ) ( ),

( ) ( ) ( ),
p t t p t p t t

p t t p t u t
′+ Δ = + + Δ

′ ′+ Δ = +
 

其中, 0, ,2 ,...t t t= Δ Δ ,u(t)是在区间[−a,a]上均匀分布的独立随机变量,常量 a 的值越小,随机过程 p(⋅)就越平滑.同

一类别的序列通过对同一原型 p(⋅)进行水平方向(时间轴上)的压缩和垂直方向(数据值)上添加噪声而得到,即
数据流 x(⋅)定义为 
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( ) ( ( )) ( ),x t p t h t g t= + +  
其中,g(⋅)是和 p(⋅)同样产生的随机过程,但常量 a 的取值可不一样.h(⋅)由下式产生: 

( ) ( ) ( ),h t t h t v t+ Δ = +  
其中, 0, ,2 ,...t t t= Δ Δ , ( )v t 是在区间[0,b]上均匀分布的独立随机变量.图 4 是一个可能的原型和由该原型形成的

一个数据流例子. 
实验中数据集生成的参数设置:p(0)=0,g(0)=0,对 p(⋅)取 a=0.5,对 g(⋅)取 a=0.1,h(⋅)中取 b=0.2,共生成 4 个不

同的类,每个类包含 100 条数据流.取数据节点个数 q=4,每个数据节点中保留的小波系数个数 r=4.DFT 方法划

分数据流成 8 个块,并保留 16 个 DFT 系数.为了解决聚类结果的随机性,实验中对同一数据重复运行 10 次,取最

好的一个结果,再将 20 个这样的结果求平均作为最终的实验结果.图 5 所示是对 4 个不同数据流长度的数据集

的聚类结果.W-HAS 的结果与 K-means 类似或好于后者,而且好于 DFT 方法. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.5  Comparing the clustering quality of K-means,W-HAS and DFT 
图 5  比较 K-means,W-HAS 和 DFT 方法的聚类质量 

表 2 比较了 3 种方法的运行时间(含进行 DWT 或 DFT 变换对数据流进行处理的时间和聚类的时间,单位:
秒.W-HAS 要大大快于 K-means,同时也快于 DFT. 

Table 2  Comparing the clustering time and space 
表 2  聚类时间和空间比较 

Clustering time Clustering space Length of stream 
K-means DFT W-HAS K-means DFT W-HAS 

1×2048 524.4 10.1 7.8 2 048 2 080 32 
2×2048 833.3 10.3 8.9 4 096 4 128 32 
3×2048 1 199.1 11.2 9.3 6 144 6 176 32 
4×2048 2 510.7 15.8 11.0 8 192 8 224 32 

 
表 2 还比较了 3 种方法所需的存储空间.所需空间大小以存储的数据量来衡量,没有考虑大数据量引起的

聚类算法中临时存储空间的增大.K-means 方法中需要保存全部原始数据,因而空间和数据集大小一致.DFT 方

法除保存原始数据以外,还保存选中的DFT系数和每个数据块中两个用于数据规范化的参数.W-HAS保存数据

节点. 
第 2 个实验的数据集取自 UCR 时间序列数据集[19],共包含 16 个数据集,既有人工数据也有实际数据,测试

结果见表 3.其中,Name 列是数据集名称,#列是数据集中聚类的个数,Size 是数据集中序列数目,Length 是数据集

中序列的长度,UCR 列是文献[19]中采用普通 K-means 的聚类结果,DFT 列和 W-HAS 列分别是采用 DFT 压缩

和本文方法的结果.W-HAS 方法将序列分成 3 段,每段子序列压缩成 4 个小波系数.DFT 方法保留了 12 个 DFT
系数.从表中可以看出,本文方法虽然大大压缩了序列长度,但聚类结果仍与普通 K-means 相当或较其为好. 
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Table 3  Comparing the clustering quality for UCR time series data set 
表 3  比较 UCR 时间序列数据集上的聚类质量 

Name # Size Length UCR DFT W-HAS 
Synthetic control 6 600 60 0.679 0.722 0.791 

Gun-Point 2 200 150 0.500 0.584 0.5 
CBF 3 930 128 0.626 0.593 0.745 

Face (all) 14 2 250 131 0.36 0.264 0.392 
OSU leaf 6 442 427 0.378 0.317 0.378 

Swedish leaf 15 1 125 128 0.406 0.433 0.465 
50Words 50 905 270 0.420 0.248 0.417 

Trace 4 200 275 0.485 0.567 0.529 
Two patterns 4 5 000 128 0.322 0.334 0.323 

Wafer 2 7174 152 0.625 0.626 0.625 
Face (four) 4 112 350 0.669 0.676 0.675 
Lightning-2 2 121 637 0.611 0.635 0.591 
Lightning-7 7 143 319 0.484 0.501 0.562 

ECG 2 200 96 0.698 0.719 0.690 
Adiac 37 781 176 0.384 0.339 0.350 
Yoga 2 3 300 426 0.517 0.559 0.512 

 
第 3 个实验的数据集是 Tickwise[19],这是一个相对较大的数据集,包含 1985 年 05 月 20 日~1991 年 04 月

12 日美元对瑞士法郎的实时汇率,共 329 112 个数据.本实验为了小波分解计算的方便,取其前 262 144(218)个数

据构成的序列. 
Tickwise 数据集上首先进行了具有重构误差控制的 W-HAS 的实验,图 6 中横轴是控制的误差ε,纵轴是控

制序列的重构误差≤ε所需的数据节点的数目.每 128 个原始数据生成 1 个第 1 层的数据节点,2 个下层数据节点

归并成 1 个上层数据节点.每个数据节点的衰减函数为该数据节点离序列流的最终位置的数据节点的数目的

倒数. 
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Fig.6  W-HAS structure with controlled error 

图 6  控制重构误差的 W-HAS 

为了进行并行数据流的聚类实验,在 Tickwise 数据序列基础上生成 4 个并行数据流类.与第 1 个实验类似,
首先对每个类产生一个原型 p(⋅): 

( ) ( ) ( )p t T t p t′= + , 
( ) ( ) ( )p t t p t u t′ ′+ Δ = + , 

其中,T(t)是 Tickwise 数据序列, ( )u t 是在区间[−a,a]上均匀分布的独立随机变量,在本实验中,a=0.01.与实验 1 一

样,在原型数据流上生成该类的数据流,每个类包含 100 条数据流.对每个数据流自近及远共划分成:2 个 1 层数

据节点(2×256 个原始数据),3 个 2 层数据节点(3×512 个原始数据),以后各层均 2 个数据节点,共 9 层,19 个数据

节点,上层的数据节点由 2 个下层数据节点合并而成.因原始数据量太大,无法直接进行 K-means 聚类,所以本实

验仅比较 W-HAS 和 DFT.图 7 是实验结果,横轴 r 是 W-HAS 方法中数据节点保留的小波系数个数,相应地,DFT
方法中保留 19×r 个 DFT 系数. 
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Fig.7  Comparing the clustering quality of W-HAS and DFT (Tickwise) 

图 7  比较 W-HAS 和 DFT 方法的聚类质量(Tickwise 数据集) 

从以上实验结果可以发现,W-HAS-clustering 因为使用小波对数据流进行了压缩,使得聚类的时间大大加

快.同时,由于小波表示的良好性能,压缩后仍保留了原始数据的主要特征,而且去除了某些噪音,这种压缩不仅

没有引起聚类性能的下降,而且在某些数据集上还有所提高. 

8   总  结 

本文讨论了一种基于分层遗忘小波概要的并行多数据流聚类分析方法,介绍了该概要结构的动态维护方

法,给出了利用该概要结构快速计算数据流之间的近似距离和聚类中心的方法,提出了一种适用于并行多数据

流的改进的 K-means 聚类方法.实验验证了本文方法的有效性.我们下一步的工作将从以下几方面来进行:一是

开展基于该概要结构的数据流的相似性检索、异常检测等其他处理的研究;二是将进一步研究数据流的其他概

要结构构造方法下的聚类方法;三是将 W-HAS-Clustering 进一步应用到实际数据流场景,解决实际问题,如应用

到传感器网络中. 
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