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摘  要: 提出一种基于密度的簇结构挖掘算法(mining density-based clustering structure over data streams,简称

MCluStream),以解决数据流密度聚类中输入参数选择困难和重叠簇识别等问题.首先,设计了一种树拓扑 CR-Tree
索引结构,将直接核心可达的一对数据点映射成树结构中的父子关系,蕴含了数据点依赖关系的 CR-Tree 涵盖了一

系列 subEps参数下的基于密度的簇结构;其次,MCluStream算法采用滑动窗口的方式更新CR-Tree,在线维护当前窗

口上的簇结构,实现了对海量数据流的快速演化聚类分析;再次,设计了一种快速从CR-Tree提取簇结构的方法,根据

可视化的簇结构,选择合理的聚类结果;最后,在真实和合成海量数据上的实验验证了 MCluStream 算法具有有效的

挖掘效果、较高的聚类效率和较小的空间开销.MCluStream 可适用于海量数据流应用中自适应的密度聚类演化  
分析. 
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Abstract:  This paper proposes a mining algorithm of density-based cluster-structure, named MCluStream, to resolve the problems of 
input parameter selection and overlapping cluster identification in evolving data stream. First, a tree topology index, named CR-Tree, is 
designed to map a pair of data points with directly core reachable into relationship of father and child node. The CR-Tree that record 
relationships among points represents cluster-structure under a series of subEps settings. Second, the online update of cluster-structure on 
CR-Tree is completed by MCluStream under sliding window environments, which effectively maintains clusters over massive evolving 
data streams. Third, a fast cluster-structure extraction method is implemented from the CR-Tree. Users can easily select reasonable 
clustering results according to the visualized cluster-structure. Finally, experimental evaluations on massive-scale real and synthetic data 
demonstrate the effective mining result and better performance of the proposed algorithm compared against state-of-the-art methods. 
MCluStream is desirable to be applied to self-adaptive density-based clustering over high-volume data streams. 
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数据流聚类分析已经广泛应用于网络数据监测、金融数据分析、视频监控、移动计算、实时交通管理等

大量实时应用[1].通过对数据流实时聚类,可发现应用中有效的目标分类,快速提取海量数据流蕴含的有用信息,
以支持实时决策或实时查询处理.与传统聚类算法相比,数据流聚类算法具有以下特点:第一,在有限的内存及

存储空间中聚类无限的流式数据;第二,由于 I/O 代价昂贵,对海量流数据只能进行线性扫描,因此,数据流聚类算

法应尽量对数据进行一遍扫描,且可以增量式处理;第三,算法应该可以对记录进行实时处理.由于数据流中数

据变化速度较快,对算法的响应速度要求很高,因而数据流聚类算法应该能够实现高效的在线处理.然而对于基

于密度的数据流聚类,还存在一个重要的挑战——算法对输入参数的过度依赖问题. 
目前,大多数据流聚类算法,如 CluStream[2]以及基于微聚类架构的 ACluStream[3],DenStream[4]和 DStream[5]

都需要输入密度参数.密度参数的选择一般依赖于处理数据的特征,但由于无法提前获取数据流中的全部数据

特征,因此密度数据流聚类算法输入参数的选择非常困难.Lee 等人[6]提出了一种使用熵理论的方法确定 优输

入参数,但该方法仍然需要根据数据特征确定输入参数.由于数据流的无限性、变化性和不确定性,在应用场景

无法预知的前提下,该方法并不适用于流数据聚类方法的密度参数选择.此外,使用全局统一输入参数的数据流

聚类算法还有另外一个缺陷:无法对“密度重叠簇”进行识别,即,无法识别密度不同的簇结构. 
Kranen 等人[7]提出了一种根据数据流的更新速度自适应地调整聚类速度的方法,从而充分利用时间来完

善聚类效果.之后,他们又设计了一种压缩自适应索引结构 CluTree[8],以在线维护数据流中聚类簇概要信息,用
于提高聚类效率和效果.Xu 等人[9]提出了一种自适应的进化聚类框架,该框架采用一种收缩的方式为静态聚类

算法(包括层次聚类、K-Means 和光谱聚类)获得 优的输入参数,并将这些静态聚类算法扩展成进化聚类算法.
类似对静态算法输入参数自适应选择的研究还有很多,如对 DBSCAN[10]参数自适应优化方法[11,12].Yang 等

人[13,14]在滑动窗口环境下针对多查询处理,提出了一种基于预测视角成长理论和层次聚类结构的多聚类查询

共享执行策略 Chandi,虽然能够解决多个不同输入参数下的并发聚类查询,但仍然不能解决输入参数的自适应

选择问题.为了解决 DBSCAN 的参数选择及全局参数问题,Ankerst 等人[15]提出一种基于排序数据点的簇结构

识别方法 OPTICS,该算法并不显式地产生一个聚类簇结果,而是通过螺旋式方式计算数据点的可达距离并排

序产生一个数据点序列,这个序列代表了所有数据在一系列输入参数下基于密度的聚类簇结构.OPTICS 只针

对静态数据库聚类,因此仍然不能解决数据流环境下密度聚类的参数选择问题. 
表 1 总结与分析了几种典型的密度数据流聚类算法对输入参数的要求及提出的选择方法. 

Table 1  Input parameter analysis of density-based data stream clustering algorithms 
表 1  基于密度的数据流聚类算法输入参数分析 

Algorithm Window models Number of parameter Selected method 
CluTree[8] Damped 3 No 
Chandi[14] Sliding window 4 No 

OLDStream[16] Landmark 2 Sample and entropy theory 
D-Stream[5] Damped 5 No 

Den-Stream[4] Damped 4 DBSCAN and real application knowledge 
ACluStream[3] Landmark 3 STICKY count 

本文针对密度数据流聚类算法输入参数选择困难和过度依赖的问题,提出一种基于滑动窗口的密度簇结

构挖掘算法 MCluStream(mining density-based clustering structure over data streams),以自适应地发现海量进化

数据流中任意密度的聚类结果.首先,我们采用可达距离和核心可达等概念,设计了一种树拓扑 CR-Tree(core 
reachable tree)索引目标数据点,将直接核心可达的一对数据点表示成树结构中的父子关系,蕴含数据点间可达

距离的 CR-Tree 涵盖了一系列 subEps 参数下的簇结构;然后,分析了新数据点和过期数据点对本地簇结构的影

响,采用滑动窗口的方式实现了对海量数据流中当前窗口的 CR-Tree 的在线更新;进而提出了一种从 CR-Tree
中快速提取簇结构的方法,可通过简单转化提取出当前窗口的簇结构; 后,在实际和合成数据集上进行实验验

证,综合评估了 MCluStream 的演化聚类效果、聚类效率、空间开销和可伸缩性,并且分析了算法的参数敏感性. 
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1   问题定义 

1.1   相关概念 

本节在 DBSCAN[10]和 OPTICS[15]的基础上进一步对相关术语给出了定义.以下定义涉及到两个参数:数据 

点邻域范围半径 Eps 和 小邻居点数目阈值 MinPts.设定当前数据点集合为 D, ( )D
EpsN p 表示数据点 p 在 Eps 邻

域范围内的邻居点集合,其数量标记为 | ( ) |D
EpsN p . 

定义 1(核心距离). 对于 p∈D,设定 MinPts-dist(p)为数据点 p 到它的第 MinPts 个邻居的距离,数据点 p 的核

心距离 core-dist(p)定义如公式(1): 

 - ( ),  | ( ) |- ( )
,            otherwise

D
EpsMinPts dist p N p MinPtscore dist p

Undefined
⎧⎪= ⎨
⎪⎩

≥  (1) 

由定义可知:核心距离只对核心点有效,它表示该数据点满足核心点条件时 小的邻域半径阈值,即,该点

到其第 MinPts 个邻居的距离.非核心点不存在核心距离,定义为 Undefined.如图 1 所示,若 MinPts=3,数据点 o 的

核心距离为点 o 到点 p2 的距离,这是因为点 p2 是点 o 的第 3 个邻居点;数据点 p3 的核心距离为点 p3 到点 o 的

距离. 

 

Fig.1  An example of data points distribution 
图 1  数据点分布示例 

定义 2(可达距离). 对 p∈D, ( )D
Epso N p∀ ∈ ,数据点 p 相对于点 o 的可达距离 reach-dist(p,o)的定义如公式(2): 

 ,                               | ( ) |- ( , )
max( ( , ), - ( )),  otherwise

D
EpsUndefined N o MinPtsreach dist p o

dist o p core dist o
⎧ <⎪= ⎨
⎪⎩

 (2) 

直观来看,点 p 相对于点 o 的可达距离只有当点 o 是核心点时才有效,否则为 Undefined.并且点 p 的可达距

离依赖于它所对应的数据点,也就是说,同一个数据点相对于不同的核心点,其可达距离可不相同.可达距离表

示为保证点 p 直接密度可达到点 o 的 小 Eps 阈值,若 Eps 小于该值,则点 p 不可能直接密度可达到点 o.如在

图 1 中,MinPts=3,点 p1 相对于点 o 的可达距离为点 o 的核心距离,这是因为点 p1 到点 o 的距离小于点 o 的核心

距离,若 Eps 小于该值,则不能保证点 o 是核心点;点 p3 相对于点 o 的可达距离为点 p3 到点 o 的距离,这是因为

它们间的距离大于点 o 的核心距离,若 Eps 小于该值,则不能保证点 p3 在点 o 的邻域范围内. 

定义 3(直接核心可达). 针对数据点 p,o∈D,如果对于 ( )D
Epso N p′∀ ∈ 满足如下条件: 

reach-dist(p,o)≤reach-dist(p,o′), 
则称点 p 直接核心可达于数据点 o.可达距离 reach-dist(p,o′)称为点 p 的核心可达距离. 
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对于直接密度可达的一对核心点,其关系是对称的.但是对于直接核心可达的一对核心点,其直接核心可达

关系则是非对称的,这是由于点 p 相对于点 o 的可达距离 小,但点 o 相对于点 p 的可达距离并非是 小的.如
在图 1 中,点 p1 直接核心可达于点 o,它的核心可达距离为点 o 的核心距离.这是因为点 p1 相对于点 o 的可达距

离 小.直接核心可达的概念给出了在 小 Eps 参数下的密度可达关系. 
定义 4(核心可达). 如果数据点 p 核心可达于数据点 q,当且仅当存在一系列数据点 p1,p2,…,pn 满足 pi 直接

核心可达 pi+1(i=1,2,…,n−1),并且 p=p1,q=pn. 
由定义可知,核心可达关系是传递的直接核心可达关系的延伸.因此,核心可达关系是可传递的. 

1.2   密度簇结构 

OPTICS 引入了一种密度簇结构的概念,如图 1 中数据集合示例,根据 OPTICS,随机从数据点 o 开始处理,
设定 o 的可达距离为 Undefined,然后计算它的核心距离 C(o).设定 Eps 如图中所示,MinPts=3.点 o 的核心距离

C(o)为点 o到点 p2的距离.然后,根据可达距离定义,相对于核心点 o,p1和 p2的可达距离都为C(o),分别记为R(p1), 
R(p2);而 p3 和 p4 的可达距离则为它们到点 o 的实际距离,因此,按照可达距离递增排序,temp 列表顺序为 p1<p2< 
p3<p4.同时,因为点 o 已经处理完毕,所以将它加入到排序点列表 L 中.然后,按照 temp 列表中的顺序依次执行以

上的操作,直到将所有处理过的数据加入到 L 中. 后可得出排序点列表 L=(o,p1,p3,p5,p2,p7,p4,p6,p8),如图 2 所示,
纵坐标表示数据点的可达距离,其中,pi(pj)表示点 pi 选择的可达距离为相对于点 pj 的可达距离.根据该排序点列

表,我们可得出一系列的聚类结构.如设定 subEps 如实线线条纵坐标值,则在线条以下的连续的数据点构成一个

聚类簇,而在线条以上的数据则被认定为噪声.若 subEps 的值设定为虚线线条纵坐标,则该示例的所有数据点都

被划为同一聚类簇. 

  

Fig.2  Order list of reach distance 
图 2  可达距离排序列表 

基于密度的簇结构有效地表示了数据集中一系列 subEps 参数下的聚类结构,并且可将复杂的数据分布以

线性列表形式可视化,便于用户选择合适的聚类结果. 
但是,数据流是一个局部可见、快速更新的无限数据集合,各数据点的核心距离、可达距离等属性随数据

流不断变化,而呈现出的簇结构也在不断演化.因此,本文着重于研究如何从海量数据流中提取基于密度的簇结

构,以解决数据流密度聚类算法对输入参数的过度依赖和敏感性问题. 

2   基于滑动窗口的密度簇结构挖掘框架 

本节将详细介绍一种滑动窗口环境下的密度簇结构挖掘算法 MCluStream.首先,提出了一种映射数据点间

核心可达关系的树存储结构 CR-Tree;然后,分析了数据流中新数据和过期数据对簇结构的影响; 后,实现了一

种高效的基于滑动窗口的数据流密度簇结构挖掘算法. 
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2.1   CR-Tree结构 

MCluStream 维护了一个核心可达树 CR-Tree 索引结构,其树节点关系定义如下: 
父亲节点. 如果数据点 p 是另一数据点 q 的父亲节点,当且仅当满足:q 直接核心可达于点 p,并且点 q 相对

于点 p 获取它的可达距离. 
祖先节点. 如果数据点 p 是另一数据点 q 的祖先节点,当且仅当满足:q 核心可达于点 p. 
由上述定义可知:CR-Tree 中的父子关系是由直接核心可达概念产生;祖先与子孙节点是由核心可达概念

产生. 
图 3 展示了一个数据集合 D,包含 15 个数据点:p1,p2,…,p11,o1,…,o4,其中,o1,o2,o3 和 o4 密度稍高于周围数据

点.设定 MinPts=2,并且 Eps 足够大,可以满足将 D 中所有的数据点都包含在任意数据点的 Eps 邻域内.根据直接

核心可达和父亲节点的定义,如果点 m 直接核心可达点 n,那么设定一个方向箭头,由 m 指向 n,其中,n 为父亲节

点.依次类推,我们可得到一个有向拓扑结构,如图 4 所示.该有向拓扑描述了数据集 D 中数据点间的直接核心可

达的密度关系.被箭头连接起来的数据点相对于 Eps 都相互密度相连.对于没有包含任何箭头链中数据点,它在

Eps 和 MinPts 条件下是一个噪声点. 

 

Fig.3  A sample of a dataset D 

图 3  数据点集合 D 示例 

Fig.4  Digraph with cycle topology structure of dataset D 

图 4  数据集 D 的有向环拓扑结构 

在利用直接核心可达关系得到的有向拓扑结构中,可能存在孤立的循环链结构,如图 4 所示,p1,p2,…,p11 建

立了一个闭环,而 o1,…,o4 同样构成一个闭环.这是由于每个数据点都直接指向其直接核心可达的数据点,当数

据集中有较高聚集密度的数据点或者存在密度差异较大的多个簇时,高密度聚集的数据点被链接成独立的循

环链结构.但是,这种独立的循环链结构隔离了高密度数据集合与其他数据间的密度关系,进而被处理为独立的

聚类簇,切断了在松弛参数条件下的聚类结构.为了避免这种现象造成的影响,应尽量避免产生循环链结构,以
保证算法维护具有更宽参数条件下的簇结构. 

本文首先设计了一种 CR-Tree 构建算法,以避免循环链结构的产生.其主要思想是:算法维护一个栈 S,任意

从 D 中取出某个未被处理过的数据点 p.首先,找到点 p 直接核心可达的数据点 o(点 o 不在栈内,若已被压栈,则
取比点 o 次小的相对核心点代替点 o),如果点 o 不在 CR-Tree 上,则将点 p 压到栈 S,先处理点 o,等待点 o 加入

CR-Tree 后,将点 o 更新为点 p 的父亲节点(如算法 1 第 7 行~第 11 行描述).然后,取栈顶元素进行处理,若栈 S
为空,则从集合 D 中取出下一个未被处理的数据点进行处理.其伪代码如算法 1 所示,其中,p∝0 表示点 p 直接核

心可达于点 o.在没有索引的情况下,所有数据点计算核心距离的时间复杂度为 O(n2),每个数据点计算直接核心

距离的时间复杂度为 O(n).总的来说,算法 1 的时间复杂度为 O(n2). 

. 
1.  foreach 
2.     if . false
3.         ( );
 ( )
4.  find  ( ) that ;
5.  if ( )
6.     - . ;  . true;  retur

BulidCRTree (bulid CR-tree for )

;

.

n

p D
p pro
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o o S p o

o null
CR Tree root p p ro

D

p

∈
==

∉ ∝
==

← =

1算法
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7.  if ( - )
8.      . ( );
9.      ( );
10.    . ();  
11. . ;  . true;

o CR Tree
S push p
Process o
S pop

p father o p pro

∉

← =

 

按照 CR-Tree 构建策略,可将数据集合 D 转换成树状拓扑结构,如图 5 中右图所示.如何对数据流环境下的

CR-Tree 中的数据点的核心可达距离进行更新,将在下节详细描述. 

 

Fig.5  CR-Tree structure corresponding to the dataset D 
图 5  数据集 D 对应的 CR-Tree 结构 

2.2   数据流密度簇结构挖掘算法 

本文采用 CQL 使用的周期滑动窗口概念[17]来定义无限海量数据流序列中的子数据流.给定一个数据流 S,
任何一个子序列 W={pi−w+1pi−w+2…pi}被称作一个滑动窗口 W,其中,w 为窗口长度.每个窗口包括一个开始时间

戳W.Tstart和一个结束时间戳W.Tend=W.Tstart+w−1.结束时间W.Tend等于当前时间点的窗口称为当前窗口.对于当

前窗口 W,pi 为新到达数据点,pi−w 为过期数据点. 
2.2.1   新数据点的影响及处理方法 

当新数据点 p 到达后,对本地的核心可达关系产生了影响,因此仅可能影响到本地区域的簇结构,对远离其

Eps 邻域外的聚类簇不会产生影响. 
根据 Eps 领域的定义,一个新数据点能够直接影响 Eps 半径为其内的数据点的属性.但由于簇结构引入了

核心距离和可达距离的概念,被影响的 Eps 邻居将可能传递地影响它们的 Eps 邻居.因而数据点的属性变化有

两种:(1) 核心距离发生变化;(2) 可达距离发生变化.而被新数据点 p 影响的数据可分为以下 3 类: 
(a) 新增的核心点:新增加的核心点集合标记为 

NewC(p).NewC(p)={q| ( ). ( ) { || ( ) | | ( ) | }D p D
Eps EpsNewC p NewC p q N q MinPts N q MinPts−= < 并且 ≥ 并且}. 

 若新点 p 是核心点,则 p∈NewC(p); 
(b) 核心距离减小的核心点:点 p 邻域内核心距离发生变化的 Eps-邻居点集合,标记为 ReduceCDist(p): 

( ) { || ( ) | , ( ), ( , ) - ( )}.D p D
Eps Eps oldReduceCDist p q N q MinPts q N p dist q p core dist q−= ∈ <≥  

 核心距离减小的核心点一定是新点 p 的 Eps 邻域点,且和新点 p 的距离小于之前的核心距离; 
(c) 核心可达距离减小的点:该数据点集合标记为 ReduceRDist(p),则 

( ) { | ( ( ) ( )) - ( ) - ( )}.D
Eps new oldReduceRDist p q q N ReduceCDist p NewC p reach dist q reach dist q= ∈ ∪ <且  

ReduceRDist(p)的核心可达距离的减小是由于一些数据点的核心距离减小而被影响的.因此,(a)类和(b)类
数据点都属于核心距离属性变化的数据点,(c)类数据属于可达距离属性发生变化的数据点. 

图 6 为二维空间下新数据点对周围数据影响的实例,设定点 p 是新加入的点.实线圆圈表示 Eps 邻域,虚线

圆圈表示核心点的核心距离邻域.假设 MinPts=4.由于点 p 的加入,q1由边界点变成了核心点;o1的核心距离减小

了,其 Eps-邻居的可达距离也将可能发生变化.由于点 p也是核心点,q2的核心可达距离减小了(由相对于 o1到相

对于 p);同时,q1 的核心可达距离也发生了变化(由相对于 o2 到相对于 p). 
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Fig.6  Effect of new point on neighboring points 
图 6  新数据点对周围数据的影响 

由于 CR-Tree 中数据点间的关系依赖于数据点间的核心可达关系,所以,(a)类和(b)类两类数据点并不影响

它们在 CR-Tree 中的结构.但是前两类数据点会将其影响传递给其 Eps 邻域范围内的数据点(即,(c)类被影响的

数据点).而对于核心可达距离减小的数据点,其在 CR-Tree 的结构的位置将可能发生改变. 
由于 NewC(p)和 ReduceCDist(p)中的数据点会对其 Eps 邻居造成核心可达距离减小的影响,因此,我们在这

两类集合的基础上对核心可达距离减小的数据点做进一步扩展处理.对新点 p 的扩展处理方法分为两步: 
步骤 1. 搜索 NewC(p)和 ReduceCDist(p)两个集合. 
根据新数点 p,找出其邻域内的新增核心点集合 NewC(p)和核心距离减小的数据集合 ReduceCDist(p). 
步骤 2. 根据步骤 1 搜索结果,扩展处理 ReduceRDist(p). 
由步骤 1 的结果 ,可确定核心可达距离减小的数据点集合 ReduceRDist(p)的范围 ,即 ,NewC(p)和

ReduceCDist(p)的Eps邻域范围.对于核心可达距离减小的数据点 q,若其父亲节点没有发生变化,则 q在CR-Tree
中的位置不发生变化;否则,将点 q 指向新的父亲节点.仅通过对这些数据点的父亲节点的修改,级联地修正了新

点 p 对整个窗口内数据的簇结构的影响. 
2.2.2   过期数据的影响及处理方法 

由于过期数据点将从滑动窗口中删除,因此,过期数据的删除同样会对本地的簇结构产生影响.同新数据点

对 Eps 邻域的影响一样,被影响的数据点的属性变化也是两种:核心距离发生变化和可达距离发生变化.过期数

据点 p 对本地数据点的影响也可分为 3 类: 
(a) 退化的核心点:由于点 p 的删除,导致原来的一些核心点退化为边界点或噪声的数据点,该类数据集

合标记为 ExpiredC(p): 

( ) { || ( ) | Min | ( ) | Min }.D D p
Eps EpsExpiredC p q N q Pts N q Pts−= <≥ 并且  

 如果过期数据点 p 在过期之前是核心点,则 p∈ExpiredC(p). 
(b) 核心距离增大的核心点:新点 p 邻域内核心距离增大的数据点,该类数据集合标记为 IncreCDist(p): 

( ) { | ( ),| ( ) | Min , ( , ) - ( )}.D D p
Eps Eps oldIncreCDist p q q N p N q Pts dist q p core dist q−= ∈ ≥ ≤  

(c) 核心可达距离增大的数据点:该类数据的集合标记为 IncreRDist(p),则 

( ) { | ( ( ) ( )) - ( ) - ( )}.D
Eps new oldIncreRDist p q q N IncreCDist p ExpiredC p reach dist q reach dist q= ∈ ∪ >且  

因此,对过期数据点的删除可看作是加入新数据点的一个逆过程.如图 7 所示,若点 p 是过期数据点,由于点

p 的删除,q1 由核心点退化成边界点,o2 的核心距离也增大了.同时,q1 的核心可达距离也增大了,由相对于点 p 到

相对于点 o2;点 q2 的核心可达距离也增大了,由相对于点 p 转变为相对于点 o1. 
相应地,对过期数据的处理与对新数据的处理过程类似,也可以通过两个步骤实现:步骤 1 找出退化的核心

点集合 ExpiredC(p)和核心距离增大的数据集合 IncreCDist(p);步骤 2 在这两个集合基础上进一步扩展处理

IncreRDist(p)集合中的每个元素. 
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Fig.7  Effect of expired point on neighboring points 
图 7  过期数据点对周围数据的影响 

2.3   滑动窗口挖掘算法实现 

基于滑动窗口的密度簇结构挖掘算法 MCluStream 伪代码如算法 2 所示.当新的数据到达当前窗口 Wc 时,
首先采用 InsertNewPoint 处理新到达数据点,然后采用 DeleteExpiredPoint 处理过期数据. 

. MCluStream (mining clustering struture in data stream).
Parameter:  and Min
Input:  and - .
Output: updated - .
Algorithm :
1: for each .  do
2 :     int( );
3 : for each 

c

c

Eps Pts
W CR Tree

CR Tree

p W New
InsertNewPo p

p

∈

∈

2算法

.  do
4 :     int( );
 (  )
1:   ( );
2 :   ( );
3 :   get int ( );  //nearst core point
4 :   ( , );
5 :   .

cW Expired
DeleteExpiredPo p

InsertNewPoint point p
list NewC p
list list ReduceCDist p

corePt getCorePo p
setReachDist p corePt
p fath

←
← ∪

←

;
6 :   foreach (  in )

7 :      foreach (  in ( ))

8 :         exp ( , );
      exp ( , )
9 :   . - ;
10: ( , );
11: ( )? : ;
12: if (

D
Eps

er corePt
q list

d N q

andUpdated q d
andUpdated corePt d

j corePt core dist
dist dist corePt d
t dist j j dist

t

←

←
←

← <
< . - )

13:    if (  is not ancestor of )
14:        . - ;
15:        . ;
16:    else if ( - ( , . ) . - )
17:        . . ;
18: 

d reach dist
d corePt
d reach dist t
d father corePt

reach dist corePt d father d reach dist
corePt father d father

←
←

<
←

       . - - ( , . )corePt reach dist reach dist corePt d father←
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19:        . ;
20:       . - ;
  (  )
1:   1 ( );
2 :   2 ( );
3 :   foreach (  in 1 2)

4 :      foreach (  in ( ))

5 :         exp

D
Eps

d father corePt
d reach dist t

DeleteExpiredPoint point p
list ExpiredC p
list IncreCDist p

q list list

d N q

←
←

←
←

∪

( , , 1, 2);
      exp ( , , 1, 2)
6 :   get . ;
7 :   if ( 1 2)
8 :      get ( );
9 :      if (  is not ancestor of )
10:         

andUpdated q d list list
andUpdated q d list list
corePt d father

corePt list list
corePt getCorePoint d

d corePt

←
∈ ∪

←

. - - ( , );
11:         . ;
12:     else if ( - ( , . ) . - )
13:        . . ;
14:        . - - (

d reach dist reach dist d corePt
d father corePt

reach dist corePt d father d reach dist
corePt father d father
corePt reach dist reach dist corePt

←
←

<
←

← , . )
15:        . ;
16:        . - - ( , );
17: detele  from - ;

d father
d father corePt
d reach dist reach dist d corePt

p CR Tree

←
←

 

在 InsertNewPoint 中,首先执行步骤 1,如第 1 行、第 2 行,本文实现的搜索过程都采用了 grid 索引,详见文

献[18].接着处理新点 p,如第 3 行~第 5 行.首先找到点 p 直接核心可达的数据点 corePt,由于点 p 一定不在

CR-Tree 上,所以直接将点 p 指向点 corePt.然后,依次对核心可达距离减小的数据点进行处理,该处理过程如第 9
行~第 18 行所示.当数据点 d 核心可达距离减小,且其直接核心可达的相对核心点也发生变化时,首先判断点 d
是否是它的新相对核心点的祖先节点,即,是否会产生循环链:若不是,则直接修改点 d 的父亲节点;若是,则进行

第 16 行~第 20 行的操作,以避免 CR-Tree 中循环链的产生.第 16 行~第 20 行代码表示:如点 d 是 corePt 的祖先

节点,如果 corePt 相对于 d.fathter 的可达距离小于点 d 的可达距离,则将 d.father 更新为 corePt 的父亲节点,将
corePt 更新为点 d 的新父亲节点;否则,保持原来状态不变. 

过期数据的处理方与新数据点的处理方法相似,在 DeleteExpiredPoint 函数中,同样先执行步骤 1,如第 1行、

第 2 行.然后,依次处理过期数据影响到的数据点.处理过程如第 7 行~第 16 行所示,对于核心可达距离增大的数

据点 d,找到它新的相对核心点,重新定位它的父亲节点,这个过程与更新核心可达距离减小的数据点的方法相

同. 后,将过期数据点 p 从 CR-Tree 中删除. 
• 时间复杂度 
假设滑动窗口内的数据服从正态分布 N(μ,δ 2),随机选择两个数据点 s1 和 s2,这两个点的距离小于等于 Eps

的概率表示为 p=p(|s1−s2|≤Eps),由于点 s1 和 s2 都服从正态分布 N(μ,δ 2),设定 z1=(s1−μ)/δ,z2=(s2−μ)/δ,则 z1 和 z2

服从正态分布 N(0,1). 

1 2 1 2 1

1 2 1

1 1

(| | ) ( )
                            (( ) / / ( ) / ( ) / / )
                            ( / ) ( / ).

p s s Eps p s Eps s s Eps
p s Eps s s Eps
P Z z Eps P Z z Eps

μ δ δ μ δ μ δ δ
δ δ

− ⇔ − +
⇔ − − − − +
⇔ + − −

≤ ≤ ≤

≤ ≤

≤ ≤

 

对于正态分布的数据点,其 Eps 邻居点数量为(n−1)×p. 
根据统计学理论,在μ±3×δ范围内的数据点被认为是聚类簇中的数据点[19].若设定 MinPts=α×n,其中,α为

MinPts 占总数据点 n 的比值,取值范围为(0,1),当 s1≤μ−3×δ,即 z1≤−3.0,则 
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p(s1−Eps≤S≤s1+Eps)≤α⇔P(Z≤z+Eps/δ)−P(Z≤z−Eps/δ)≤α. 
由此可推出 Eps 是α的函数,设为 Eps=f(α)×δ.也就是说,当 Eps 满足这个条件时,滑动窗口内的数据点才能

满足 99.72%(即 3×δ以内的数据点)的点不是异常点.因此, 
p=P(Z≤z1+Eps/δ)−P(Z≤z1−Eps/δ)<P(Z≤0+f(α))−P(Z≤0−f(α))=2×ϕ(f(α))−1. 

对于标准正态分布的数据来说,点 z1 越靠近均值 0,邻居点数量越多. 
在 坏的情况下,新点或过期点的邻居点的核心可达距离都发生了变化,更新时间的消耗为 O(2×(n−1)×p× 

(n−1)×p),则时间复杂度为 O(p2×n2).由上述分析 ,在正态分布下 ,MCluStream 算法的时间复杂度的上界为

O((2×ϕ(f(α))−1)2×n2).因此在滑动窗口下,数据点数目 n 不变,算法在单个窗口内聚类时间基本稳定,这与第 4.3
节的实验测试结果基本一致. 

• 空间复杂度 
设定窗口内数据点数量为 n,算法 2 中每个数据点构成一个树节点,设定每个树节点占用空间为 k,则

CR-Tree 的空间复杂度为 O(k×n).需要更新的核心点的个数设为 l 个,则算法 2 的空间复杂度为 O(k×n+l). 

3   簇结构提取算法 

MCluStream 算法在线维护数据流中当前窗口数据的 CR-Tree 结构,以保持对数据流中簇结构的更新和演

化分析.CR-Tree 蕴含了数据点间核心可达的密度关系,当有用户请求查看当前窗口的簇结构时,可通过简单转

化提取出体现密度簇结构的数据排序列表,提取方法如算法 3 所示. 
. ExtraClu (extract clustering structure).

Input:  and - ;
Output: order points list .
Algorithm:
1 :  foreach (  in - )
2 :     if ( .  is false)
3 :        ( );
      

cW CR Tree
L

dp CR Tree
dp extracted

transform dp
tr

3算法

( )
4 :  if ( .  is || . ( . ))
5 :      . ( . , );
6 :  else
7 :      ( . )
      . ( , )
8 :  if ( == )    . ( );
9 :  else
10

ansform dp
dp father null L contains dp father
L add dp father dp

transform dp father
L add corePt p

corePt null L addAtEnd p

:     while (++( ( )) . )
11:         if ( [ ]. - . - )
12:             . ( , );  break;
13:    if ( . )

Di order corePt L count
L i reach dist p reach dist
L insertAt i p

i L count

← <

==

≥

 

14:         . ( );L addAtEnd p  
随机从 CR-Tree 中任意一个数据点 dp 开始,若点 dp 没有被提取过(未被插入到排序点列表 L),则开始提取

dp (第 1 行~第 3 行描述).若点 dp 的父亲节点为空,则直接将点 dp 插入到列表 L 的尾端(第 8 行描述).若点 dp
的父亲节点在 L 中,则从其父亲节点在列表 L 的序号位置之后开始,比较点 dp 与列表 L 中数据点的核心可达距

离值,直到点 dp 的可达距离大于或者等于列表 L 中某点的可达距离,然后将点 dp 插入到该位置(第 10 行~第 12
行);若直到 L 结尾都大于点 dp 的核心可达距离,则将点 dp 插入到列表尾端,如第 13 行、第 14 行描述.若点 dp
的父亲节点不在列表 L 中,则先嵌套处理 dp 的父亲节点,如第 6 行、第 7 行代码描述. 
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ExtraClu 提取尽量仿照 OPTICS 的排序过程,但是 ExtraClu 仅从 CR-Tree 中通过比较部分数据的核心可达

距离排序数据,提取过程非常迅速.得到的排序列表 L 可视化显示后的效果如图 8 所示,选择一个较大的 subEps,
可以可视化地显示当前窗口所有数据的簇结构.根据可视化的簇结构,用户可自主选择 subEps,以获取不同 Eps
参数下的聚类结果. 

 
Fig.8  Effectiveness comparison of MCluStream and OPTICS 

图 8  MCluStream 与 OPTICS 的挖掘效果比较 

4   实验测试及分析 

本节对 MCluStream 算法的挖掘效果、聚类效率、参数的敏感度进行了综合实验评估,并与 OPTICS, 
OLDStream[16]和 Chandi[14]进行了对比.其中,OPTICS 包括两种实现方法:一是 OPTICS 原始算法,二是使用了

grid 索引[16]优化的 OPTICS-G 算法. 

4.1   实验数据和测试方法 

实验平台采用 2.4GHz i5 处理器,3G 内存,Windows 7 操作系统. 
测试数据. 真实数据 SEQ 是公开的 SEQUOIA 2000 数据的一个子集,同时包含多个任意形状的、不同密度

的数据簇以及重叠子簇.合成数据 SSD 是一个采用 Matlab 合成的数据集,包含 4 413 个分布于 1000×1000 的正

方形区域的数据点,其中约 300 个噪点.真实数据 GEO 采用微软亚洲研究院的 Geolife 项目采集的 GPS 轨迹数

据[18],该数据集收集了 178 位用户的 2 360 多万个位置信息.合成数据 VLD 是一个大规模合成数据集,它包含了

分布于 5000×5000 范围内的 119 万多个空间数据点. 
测试方法. 在 CHAOS[20]流数据分析平台上连续输入数据集,模拟海量高速数据流.为便于识别算法的聚类

效果,在两个小规模数据 SEQ 和 SSD 上测试了算法的挖掘效果.在大规模数据集 GEO 和 VLD 上评估了算法的

效率和参数敏感性,测量了数据流 关注的处理时间指标(CPU 时间)和空间开销指标(内存). 



 

 

 

1124 Journal of Software 软件学报 Vol.26, No.5, May 2015   

 

4.2   效果测试 

在 SEQ 和 SSD 数据上评估了 MCluStream 的挖掘效果、重叠簇识别和聚类演化分析,评估方法采用与

OPTICS 的聚类结果相比较的方式.两算法在相同数据集上采用相同参数:SEQ:Eps=20,MinPts=2;SSD:Eps=50, 
MinPts=5. 

为了将 SEQ 和 SSD 内所有数据都放入窗口,设定窗口长度 w=5k,得到的排序列表如图 8 所示,横坐标为数

据点序列,纵坐标为各数据点的核心可达距离.图 8(a)和图 8(c)为 MCluStream 挖掘结构,图 8(b)和图 8(d)为
OPTICS 的簇结构.为了便于分辨,我们选取了一个较大的 subEps,并采用不同的颜色标示簇结果,并将两种算法

对应的簇用相同的序号标示出来,提取出的排序列表可将簇结构清晰地可视化展现出来.数据点的可达距离值

反映了数据集合的密度,较低可达距离的数据点集具有较高的密度,如图中同一颜色的数据点集中,处于低洼的

数据点集相对于周围的数据点具有较高的聚集密度.从图中相同序号簇结构的对比可以看出,MCluStream 可发

现和 OPTICS 相似的簇结构.由于两种算法对数据的处理方式不同,MCluStream 通过更新 CR-Tree 在线维护每

个数据点的 短可达距离,通过转换算法提取簇结构,而 OPTICS 则从某点开始螺旋式处理排序数据,它所获得

的排序列表中,数据的可达距离不一定是 短可达距离.两种方法挖掘出的簇结构中的簇排序并不相同,但独立

的簇结果可相互对应,且内部簇结构基本相似的. 
在 SEQ 数据集上,我们对 MCluStream 识别簇重叠的能力进行了评估.如图 9 所示,图 9(a)~图 9(c)为

MCluStream 在选择不同 subEps 下的簇结果,图 9(d)~图 9(f)为 OPTICS 分别在对应参数下的聚类结果.在同一簇

结构中,MCluStream 选择不同的 subEps 可以获取到不同密度的簇结果.通过减小 subEps 可获取高密度的子簇,
以实现对簇重叠的识别.与 OPTICS 的对比,可以充分验证 MCluStream 能够正确地挖掘出数据流中的簇结构,
且具有相同的簇重叠识别能力. 

 

Fig.9  Comparison of identifying overlapping clusters 
图 9  簇重叠识别性能对比 

此外,我们还在 SSD 数据集验证了 MCluStream 对聚类结果的演化分析.如图 10 所示,设定窗口长度 w=2k,
我们在 t=3k,t=3.5k 和 t=4k 时检测了当前窗口的聚类结果,取 subEps=30,聚类结果分别如图 10(a)~图 10(c)所示.
从图中结果可以清楚地看到,MCluStream 能够对数据流进行实时演化聚类分析. 
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(a) t=3k 聚类结果               (b) t=3.5k 聚类结果               (c) t=4k 聚类结果 

Fig.10  Evolving clustering results 
图 10  演化聚类结果 

4.3   性能测试 

本节在大规模数据 GEO 和 VLD 上测试了 MCluStream 的挖掘效率和空间上的内存消耗,并与 OPTICS, 
OPTICS-G,OLDStream 和 Chandi 效率进行了比较.各算法在同一数据集上设置相同的参数: 

• GEO:Eps=50,MinPts=5; 
• VLD:Eps=100,MinPts=10. 

Chandi 设定 MinPts 不变,同时执行 10 个聚类查询.在 GEO 上,Eps 从 20 到 50 变化;在 VLD 上,Eps 从 50
到 100 变化.设定窗口长度 w=50k.随着数据流,各算法的运行时间如图 11 所示,其中,McluStream,OLDStream 和

Chandi 为累积时间,OPTICS 为运行时间. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) 在 GEO 上的运行时间比较                        (b) 在 VLD 上的运行时间比较 

Fig.11  Efficiency comparison of algorithms 
图 11  算法效率对比分析 

在 GEO 和 VLD 数据集上,MCluStream 都表现出了巨大的效率优势;而且随着数据流的处理,优势越来越明

显.OPTICS 消耗 多的 CPU 时间,且随着数据量的增大,时间消耗快速增长,并远远超过其他算法.Chandi 累积

时间虽然大于 OLDStream,但由于同时执行 10 个聚类查询,平均效率高于 OLDStream,在 GEO 上平均处理时间

为 3ms/点.MCluStream 累积时间基本保持线性增长,统计结果显示,在 w=50k 时,平均处理速度为 0.13ms/点.在
GEO 上,当数据量为 200K 时,MCluStream 的处理速度比 OLDStream,Chandi 和 OPTICS-G 分别提高了 12 倍、

20 倍和 24 倍. 
OPTICS 需要维护一个巨大的排序列表,并对每个数据点进行邻居查询、计算可达距离,并对数据排序.大量
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计算导致了巨大的时间花销,尤其是当处理大规模数据集时.OPTICS-G虽然采用 grid索引降低区域邻居查询的

时间消耗,但是当数据量较大且分布比较紧密时,OPTICS-G 仍需消耗大量时间处理数据的排序问题.Chandi 算

法采用共享执行策略可同时执行多个聚类查询,在滑动窗口环境下平均处理时间稳定,但当执行 10 个查询

时,CUP 消耗已远大于 MCluStream.而 MCluStream 采用 CR-Tree 方法维护密度簇结构,数据点间通过父子关系、

祖先与子孙关系表示直接核心可达和核心可达的密度关系.当数据点之间的关系发生变化时,只需通过更新父

亲节点来改变直接核心可达关系,进而同步更改级联的核心可达关系,极大地降低了时间成本.同时由于数据影

响的局部性,MCluStream 算法能够保证线性的时间复杂度,从而保证具有较高的可伸缩性. 
MCluStream 和 Chandi 的随窗口滑动时的内存消耗测量结果如图 12 所示.在两个数据集上,MCluStream 同

样具有较大的空间开销优势,与 Chandi 相比,分别平均节省了 72.5%和 70.8%的内存消耗.这是因为 MCluStream
仅维护一个 CR-Tree 结构,而 Chandi 需要维护 10 个聚类集合的层次结构.MCluStream 随着窗口滑动,其内存消

耗基本保持不变,这与空间复杂度的分析结果基本一致. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) 在 GEO 上的内存消耗比较                       (b) 在 VLD 上的内存消耗比较 

Fig.12  Memory comparison of algorithms 
图 12  算法内存对比 

4.4   敏感度分析 

MCluStream 可以从数据流中挖掘密度簇结构以降低数据流密度聚类算法对输入参数选择的困难,但仍需

要两个较为松弛的参数输入:Eps 和 MinPts.本节在 GEO 上评估了 MCluStream 聚类效率对输入参数的敏感度,
窗口长度 w=50k,每次滑动 1 个数据点.实验结果如图 13 所示,图 13(a)为 MCluStream 相对于 Eps 随数据流每

10k 个窗口的单个窗口的平均消耗 CPU 时间,图 13(b)为 MCluStream 相对于不同的 MinPts 的平均 CPU 时间.
可以看出,Eps 和 MinPts 对 MCluStream 的运行效率都没有明显的影响: 

• 当设定 MinPts=10 时,随着 Eps 的增加,MCluStream 的聚类时间也相应地增加,但 Eps 在 150 以内时,
算法单个窗口的 CPU时间基本平稳;在 200以上时,CPU时间稍有增加.这是由于 MCluStream采用 grid
索引优化算法的区域邻居查询,因此当 Eps 增长时,查询区域的增大造成搜索邻居的时间增加.但是, 
MCluStream 获取的簇结构并不直接依赖于 Eps,当 Eps 达到一定大小后,进一步地增加 Eps 并不会带来

算法挖掘效果的显著提升. 
• 当 Eps 固定为 100 时,MinPts 的变化对 MCluStream 的运行时间影响较小,这是由于 MinPts 仅影响数

据点的核心距离和可达距离.随着 MinPts 的增长,单个窗口的 CPU 消耗有缓慢增加,但随着数据流,滑
动窗口的平均消耗时间非常平稳. 
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(a) 相对于 Eps 的效率                                (b) 相对于 MinPts 的效率 

Fig.13  Efficiency of MCluStream with respective to parameters 
图 13  MCluStream 效率相对于输入参数分析 

5   总  结 

本文针对数据流密度聚类问题,实现了一种从海量数据流中提取密度簇结构挖掘算法 MCluStream,以解决

数据流密度聚类算法对输入参数的选择和重叠簇识别问题.首先,设计了一种 CR-Tree 索引结构维护数据流中

数据点的密度关系 ;其次 ,采用滑动窗口的方式处理新到达数据和过期数据 ,在线更新当前窗口内数据的

CR-Tree 簇结构;此外,在离线情况下,用户可实时请求从当前窗口的 CR-Tree 中提取密度簇结构,并根据可视化

的簇结构,合理选择 subEps生成具体聚类结果; 后,综合评估实验验证了算法具有较好聚类效果和演化分析能

力、较高的效率及可伸缩性.下一步,我们将重点研究适应于 MinPts 选择的密度簇结构挖掘算法和滑动窗口环

境下的数据优化处理策略. 
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