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摘　 　 　 要: 作为大数据的重要组成ꎬ产生于传感器、移动电话设备、社交网络等的不确定流数据因其具有流

速可变、规模宏大、单遍扫描及不确定性等特点ꎬ传统聚类算法不能满足用户高效实时的查询要求. 首先利用

ＭＢＲ (ｍｉｎｉｍｕｍ ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｒｅｃｔａｎｇｌｅ) 描述不确定元组的分布特性ꎬ并提出一种基于期望距离的不确定数据流

聚类算法ꎬ计算期望距离范围的上下界剪枝距离较远的簇以减少计算量ꎻ其次针对簇内元组的分布特征提出

了簇 ＭＢＲ 的概念ꎬ提出一种基于空间位置关系的聚类算法ꎬ根据不确定元组 ＭＢＲ 和簇 ＭＢＲ 的空间位置关

系排除距离不确定元组较远的簇ꎬ从而提高聚类算法效率ꎻ最后在合成数据集和真实数据集进行实验ꎬ结果验

证了所提出算法的有效性和高效性.
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　 　 近年来ꎬ社交网络、移动电话应用、电子商务

网站等产生的数据呈指数级增长ꎬ面向大数据的

分析和处理技术的研究方兴未艾. 作为大数据的

一种数据模型ꎬ广泛存在于实时监控系统、基于位

置的服务 (ＬＢＳ) [１]、传感器网络[２]、射频识别电

子标签 (ＲＦＩＤ) [３ － ４] 等的不确定数据流ꎬ因其具

有数据量规模宏大、高速、单遍扫描及不确定性等

特征ꎬ需设计高效实时的增量算法对其进行聚类

分析.
数据的不确定性是由数据采集及传输、数据

集成等原因产生的ꎬ可分为元组级不确定性和属

性级不确定性[５ － ６] . 数据流环境下聚类分析面临



　 　

的主要挑战是对源源不断到来的数据进行实时高

效处理ꎬ不确定性的引入增加了解决这一挑战的

难度.
Ａｇｇａｒｗａｌ 等[７]提出了最早的聚类演化数据

流的双层框架结构———ＣｌｕＳｔｒｅａｍ 算法ꎬ将聚类过

程分为在线聚类和离线聚类两部分. Ａｇｇａｒｗａｌ 等
在 ２００８ 年提出了 ＵＭｉｃｒｏ 算法[８] 以解决属性级

不确定数据流的聚类问题. 文献[９]提出一种基

于投影空间的不确定数据流聚类算法 ＵＰＳｔｒｅａｍ.
针对离散概率模型中的元组级不确定性问题ꎬ文
献[１０]提出基于信息熵的不确定数据流聚类算

法 ＬｕＭｉｃｒｏ. 文献[１１]提出通过利用不确定聚类

特征的指数直方图来获取最新数据的分布特征的

方法ꎬ采用双层架构模型对不确定数据流进行聚

类. 文献[１２]考虑不确定元组期望值和不确定

性ꎬ提出基于 Ｖｏｒｏｎｏｉ 图的聚类算法以减少滑动

窗口中期望距离计算量. 文献[１３]引入动态更新

以适应数据变化的免疫模型ꎬ提出对元组级不确

定流数据进行聚类的 ＩＵＭｉｃｒｏ 算法. 文献[１４]提
出 ＵＩＤＭｉｃｒｏ 聚类算法ꎬ分别用标准差和区间数

来表示不确定流数据ꎬ同时采用 ｔｗｏ￣ｌａｙｅｒ 聚类窗

口模型和动态聚类模型更新策略对不确定数据流

聚类. 文献[１５]提出 ＵＤＳＳＣ 算法使用滑动窗口

机制接收新数据ꎬ引入子空间簇生成策略和新型

离群点机制. 文献[１６]提出基于不确定数据流聚

类的动态通信距离评估方法.
本文侧重研究离散概率模型表示的元组级不

确定数据流的聚类算法ꎬ旨在提高算法执行效率.

１　 不确定数据流聚类算法

１􀆰 １　 基于期望距离的不确定数据流聚类算法

１􀆰 １􀆰 １　 相关定义

定义 １　 不确定数据流. 若干随时间变化的 ｄ
维不确定元组构成不确定数据流 ＳꎬＳ ＝ {(Ｘ１ꎬ
ｔ１)ꎬ(Ｘ２ꎬｔ２)ꎬ􀆺ꎬ(Ｘ ｉꎬｔｉ)ꎬ􀆺}ꎬ其中 Ｘ ｉ 是一个 ｄ 维

的元组ꎬ由 ｋｉ 个可能的实例组成ꎬＸ ｉ ＝ ( < ｘｉ１ꎬ
ｐｉ１ > ꎬ < ｘｉ２ꎬｐｉ２ > ꎬ􀆺ꎬ < ｘｉｋｉ

ꎬｐｉｋｉ
> )ꎬｐｉｊ表示第 ｊ 个

实例出现的概率ꎬ且 ０ < ｐｉｊ ≤１ꎬ∑
ｋｉ

ｊ ＝１
ｐｉｊ ＝ １ꎬｔｉ 表

示元组 Ｘ ｉ 到达的时间戳.
定义 ２　 期望距离. Ｘ ｉ 和簇心 ｃｊ 的期望距离

为 Ｘ ｉ 内所有可能实例到 ｃｊ 距离的期望之和ꎬ即

ＥＤ(Ｘ ｉꎬｃｊ) ＝ ∑
ｋｉ

ｓ ＝１
ｄ(ｘｉｓꎬｃｊ)ｐｉｓ . (１)

定义 ３ 　 不确定元组的 ＭＢＲ. 即包含元组内

所有可能实例的最小边界矩形ꎬ用以下 ｄ 维向量

分别表示 ＭＢＲ 的下界和上界:
ｌｏｗｅｒ ＝ (ｍｉｎ(ｘ(１)

ｉ )ꎬｍｉｎ(ｘ(２)
ｉ )ꎬ􀆺ꎬｍｉｎ(ｘ(ｄ)

ｉ ))ꎬ
ｕｐｐｅｒ ＝ (ｍａｘ(ｘ(１)

ｉ )ꎬｍａｘ(ｘ(２)
ｉ )ꎬ􀆺ꎬｍａｘ(ｘ(ｄ)

ｉ )) .
其中:ｍｉｎ ( ｘ( ｊ)

ｉ ) 表示 Ｘ ｉ 在第 ｊ 维上的最小值ꎻ
ｍａｘ(ｘ( ｊ)

ｉ )表示 Ｘ ｉ 在第 ｊ 维上的最大值.
定义 ４　 微簇的聚类特征结构. 包含 ｄ 维的

Ｘ ｉ 的微簇聚类特征结构用(２ × ｄ ＋ ２)元组(ＣＦ１ꎬ
ＣＦ２ꎬｔꎬｎ)表示ꎬ其中 ＣＦ１ 是 ｄ 维向量ꎬ为每个不

确定元组期望值的线性和ꎬ第 ｑ 项存储内容为

∑
ｎ

ｉ ＝１
∑
ｋｉ

ｊ ＝１
ｘ(ｑ)
ｉｊ ｐｉｊꎬｋｉ 是第 ｉ 个不确定元组内实例数

目ꎻＣＦ２ 是 ｄ 维向量ꎬ为不确定元组期望值平方

和ꎻｔ 表示微簇最后更新时间ꎻｎ 表示微簇内不确

定元组个数.
引理 １　 当微簇 Ｃ 加入新不确定元组 < Ｘ ｉꎬ

ｔ > ꎬ微簇聚类特征结构的各项均可增量更新(证
明略) .

定理 １　 不确定元组 Ｘ ｉ 的 ＭＢＲ 内至少存在

一个确定点 ｘ′ꎬ使得 ｘ′到簇心 ｃｊ 的距离与 Ｘ ｉ 到簇

心 ｃｊ 的期望距离相等ꎬ即 ｄ(ｘ′ꎬｃｊ) ＝ ＥＤ(Ｘ ｉꎬｃｊ) .
定理 ２　 若 ｙｉ 为 Ｘ ｉ 的 ＭＢＲ 的几何中心ꎬ对

角线长度为 ２ｒꎬＥＤ(Ｘ ｉꎬｃｊ)为 Ｘ ｉ 到点 ｃｊ 的期望距

离ꎬ则
ｄ(ｙｉꎬｃｊ) － ｒ≤ＥＤ(Ｘ ｉꎬｃｊ)≤ｄ(ｙｉꎬｃｊ) ＋ ｒ . (２)

１􀆰 １􀆰 ２　 算法描述

本文提出聚类不确定数据流的 ＥＤＭｉｃｒｏ 算

法ꎬ使用定义 ４ 的聚类特征结构在线维护微簇ꎬ并
使用算法 １ 作为在线聚类的处理流程ꎬ其在线微

簇作为输出参与后续的离线宏聚类. 行 ７ 中ꎬ若不

确定元组 Ｘ ｉ 到 ｃｊ 的期望距离小于 Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄꎬ则
当前点属于该微簇ꎬ否则 Ｘ ｉ 属于一个新微簇或是

离群点ꎬＴｈｒｅｓｈｏｌｄ 的设置方法同文献[１０] . 若 Ｘ ｉ

属于一个新微簇或为离群点ꎬ则为其建立一个新

微簇. 如果当前微簇的个数小于 ｎｍｉｃｒｏꎬ直接新建

微簇ꎬ否则删除当前微簇集中最久未更新的微簇.
ＥＤＭｉｃｒｏ 算法的伪代码见算法 ２.

算法 １　 不确定数据流在线聚类算法

输入:最大微簇数目 ｎｍｉｃｒｏꎬ不确定数据流 Ｓ
输出:微簇的集合 Ｃ
１􀆰 　 ＲＥＰＥＡＴ
２􀆰 　 从 Ｓ 中读入新元组 < Ｘ ｉꎬｔｉ > ꎻ
３􀆰 　 ＩＦ　 Ｘ ｉ 是第一个元组

４􀆰 　 　 　 直接为 Ｘ ｉ 创建一个新的微簇ꎻ
５􀆰 　 ＥＬＳＥ
６􀆰 　 　 　 ＣＡＬＬ 某种算法找到距离 Ｘ ｉ 最近的微
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簇 ｃｊꎻ
７􀆰 　 　 　 ＩＦ ＥＤ(Ｘ ｉꎬｃｊ)≤Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ
８􀆰 　 　 　 　 Ｘｉ 属于簇 Ｃｊ 并更新微簇的概要信息ꎻ
９􀆰 　 　 　 ＥＬＳＥ
１０􀆰 　 　 　 　 ＩＦ ( ｜Ｃ ｜≥ｎｍｉｃｒｏ)
１１􀆰 　 　 　 　 　 将最久未更新的微簇删除ꎻ
１２􀆰 　 　 　 　 　 对应 Ｘ ｉ 创建一个新微簇ꎻ
１３􀆰 　 　 　 　 ＥＬＳＥ
１４􀆰 　 　 　 　 　 直接创建一个以 Ｘ ｉ 为中心的新

微簇ꎻ
１５􀆰 　 　 　 　 ＥＮＤＩＦ
１６􀆰 　 　 　 ＥＮＤＩＦ
１７􀆰 　 　 ＥＮＤＩＦ
１８􀆰 　 ＵＮＴＩＬ ｓｔｒｅａｍ ｅｎｄ

算法 ２　 基于期望距离的 ＥＤＭｉｃｒｏ 算法

输入:微簇集合 Ｃ 及不确定流数据 Ｘ ｉ

输出:距离 Ｘ ｉ 最近的微簇

１􀆰 　 初始化候选簇集合 Ｑꎻ
２􀆰 　 Ｑ←Ｃꎻ
３􀆰 　 计算不确定流数据 Ｘ ｉ 的 ＭＢＲ 的对角线一半

值ꎻ
４􀆰 　 ＦＯＲ ｋ ＝ １ ｔｏ ｜Ｑ ｜
５􀆰 　 计算该元组 ＭＢＲ 的中心点和与 Ｃｋ 簇心 ｃｋ

的距离ꎻ
６􀆰 　 计算 Ｘ ｉ 和 Ｃｋ 的期望距离 ＥＤ 的上界及下

界ꎻ
７􀆰 　 ＩＦ (ｕｐｐｅｒ＿ＥＤ < ｍｉｎ＿ｕｐｐｅｒ＿ＥＤ)　
８􀆰 　 　 　 ｍｉｎ＿ｕｐｐｅｒ＿ＥＤ ＝ ｕｐｐｅｒ＿ＥＤꎻ
９􀆰 　 ＥＮＤＩＦ
１０􀆰 　 ＥＮＤＦＯＲ
１１􀆰 　 ＦＯＲ ｋ ＝ １ ｔｏ ｜Ｑ ｜
１２􀆰 　 ＩＦ ( ｌｏｗｅｒ＿ＥＤ(Ｘ ｉꎬＣｋ) >ｍｉｎ＿ｕｐｐｅｒ＿ＥＤ)
１３􀆰 　 　 　 将 Ｃｋ 从候选簇集合 Ｑ 中删除ꎻ
１４􀆰 　 　 ＥＮＤＩＦ
１５􀆰 　 ＥＮＤＦＯＲ
１６􀆰 　 ＦＯＲ ｋ ＝ １ ｔｏ ｜Ｑ ｜
１７􀆰 　 　 计算 Ｘ ｉ 和候选集合 Ｑ 中剩余微簇的期望

距离ꎻ
１８􀆰 　 ＥＮＤＦＯＲ
１９􀆰 　 ＲＥＴＵＲＮ 具有最小期望距离的微簇.
１􀆰 ２　 基于空间位置关系的不确定数据流聚类

算法

１􀆰 ２􀆰 １　 相关定义

定义 ５ 　 微簇的 ＭＢＲ. 包含微簇内所有不确

定元组期望值的最小边界矩形ꎬ以两个 ｄ 维向量

分别表示 ＭＢＲ 的下界和上界:
ｌｏｗｅｒ ＝ (ｍｉｎ(ｘ(１)

ｉ )ꎬｍｉｎ(ｘ(２)
ｉ )ꎬ􀆺ꎬｍｉｎ(ｘ(ｄ)

ｉ ))ꎬ
ｕｐｐｅｒ ＝ (ｍａｘ(ｘ(１)

ｉ )ꎬｍａｘ(ｘ(２)
ｉ )ꎬ􀆺ꎬｍａｘ(ｘ(ｄ)

ｉ )) .
其中:ｍｉｎ(ｘ( ｊ)

ｉ )表示 ＭＢＲ 在第 ｊ 维上的最小值ꎻ
ｍａｘ(ｘ( ｊ)

ｉ )表示 ＭＢＲ 在第 ｊ 维上的最大值.
定义 ６　 含 ＭＢＲ 的微簇聚类特征结构. 包含

ｄ 维不确定元组的微簇可用(４ × ｄ ＋ ２)的元组

(ＣＦ１ꎬＣＦ２ꎬｌｏｗｅｒꎬｕｐｐｅｒꎬｔꎬｎ)表示特征结构ꎬ其
中:ＣＦ１ 表示各不确定元组期望值的线性和ꎬ即每

一维存储不确定元组对应维的期望值的和ꎬ它是

ｄ 维向量ꎻ ＣＦ２ 也是 ｄ 维向量ꎬ表示各不确定元组

期望值的平方和ꎻｌｏｗｅｒ 是 ｄ 维向量ꎬ表示微簇的

ＭＢＲ 的下界ꎬ其第 ｑ 项为 ｍｉｎ(ｘ(ｑ)
ｉ )ꎻｕｐｐｅｒ 是 ｄ

维向量ꎬ表示微簇的 ＭＢＲ 的上界ꎬ其第 ｑ 项为

ｍａｘ(ｘ(ｑ))ꎻｔ 表示微簇最后更新的时间ꎻｎ 为微簇

内不确定元组的个数.
引理 ２　 当新的不确定元组加入微簇ꎬ包含

ＭＢＲ 信息的微簇聚类特征结构的各项均可增量

更新.
１􀆰 ２􀆰 ２　 ＭＢＲ 的空间位置关系

以二维数据为例ꎬ不确定元组 Ｘ ｉ 的 ＭＢＲ 和

微簇 ＭＢＲ 的位置关系包括:
包含 Ｘ ｉ 的 ＭＢＲ 和微簇的 ＭＢＲꎬ其中一个落

在另一个内部ꎻ
相交 Ｘ ｉ 的 ＭＢＲ 和微簇的 ＭＢＲ 的空间位置

部分重合但无包含关系ꎻ
相离 Ｘ ｉ 的 ＭＢＲ 和所有微簇的 ＭＢＲ 都没有

共同区域. 意味着 Ｘ ｉ 距离所有微簇均较远ꎬ需计

算 Ｘ ｉ 和所有微簇的期望距离.
１􀆰 ２􀆰 ３　 边界情况的优化

通常与 Ｘ ｉ 相交或者包含 Ｘ ｉ 的微簇都是距离

Ｘ ｉ 较近的微簇ꎬ与 Ｘ ｉ 相离的微簇都与之较远. 但
某些特殊情况下ꎬ与 Ｘ ｉ 相离的微簇也可能距离 Ｘ ｉ

更近. 本文给出一种启发式解决方法ꎬ即对 Ｘ ｉ 的

ＭＢＲ 放大以便能够与距其较近的微簇相交或者

包含. 可以看出ꎬ放大后的 ＭＢＲ 与其较近范围内

微簇的 ＭＢＲ 均有相交或包含的关系. 参数 τ 控

制 Ｘ ｉ 的 ＭＢＲ 的放大倍数ꎬ 其合理取值本文将在

实验部分给出.
１􀆰 ２􀆰 ４　 算法描述

聚类过程同样使用算法 １ 的处理流程ꎬ
ＳＲＭｉｃｒｏ 算法描述见算法 ３ꎬ集合 Ｑ１ꎬＱ２ꎬＱ３ 分别

存放包含、相交、相离的微簇索引.
算法 ３　 ＳＲＭｉｃｒｏ 算法

输入:微簇集合 Ｃꎬ不确定元组 Ｘ ｉ

输出:距离 Ｘ ｉ 最近的微簇
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１􀆰 　 创建 ３ 个候选簇集合 Ｑ１ꎬＱ２ꎬＱ３ꎻ
２􀆰 　 Ｑ１←ＮＵＬＬꎬＱ２←ＮＵＬＬꎬＱ３←ＮＵＬＬꎻ
３􀆰 　 ＦＯＲ ｋ ＝ １ ｔｏ ｜Ｃ ｜
４􀆰 　 　 判断微簇 Ｃｋ 的 ＭＢＲ 和 Ｘ ｉ 的 ＭＢＲ 之间

的位置关系ꎻ
５􀆰 　 　 ＳＷＩＴＣＨ
６􀆰 　 　 {ＣＡＳＥ 包含:Ｃｋ 加入到候选集合 Ｑ１ 中ꎻ

ＢＲＥＡＫꎻ
７􀆰 　 　 ＣＡＳＥ 相交:Ｃｋ 加入到候选集合 Ｑ２ 中ꎻ

ＢＲＥＡＫꎻ
８􀆰 　 　 ＣＡＳＥ 相离:Ｃｋ 加入到候选集合 Ｑ３ 中ꎻ

ＢＲＥＡＫꎻ}
９􀆰 　 ＥＮＤＦＯＲ
１０􀆰 　 ＩＦ　 ( ｜Ｑ１ ｜≥１)
１１􀆰 　 ＦＯＲ　 ｊ ＝ １ ｔｏ ｜Ｑ１ ｜
１２􀆰 　 　 　 计算 Ｘ ｉ 和 Ｑ１ 中所有微簇的期望距离

ＥＤ(Ｘ ｉꎬｃｊ)ꎻ
１３􀆰 　 ＥＮＤＦＯＲ
１４􀆰 　 Ｒｅｔｕｒｎ ａｒｇｍｉｎＣＥＤ(Ｘ ｉꎬｃｊ)ꎻ
１５􀆰 　 ＥＬＳＥ ＩＦ ( ｜Ｑ２ ｜≥１)
１６􀆰 　 ＦＯＲ　 ｊ ＝ １ ｔｏ ｜Ｑ２ ｜
１７􀆰 　 　 计算 Ｘ ｉ 和 Ｑ２ 中所有微簇的期望距离

ＥＤ(Ｘ ｉꎬｃｊ)ꎻ
１８􀆰 　 ＥＮＤＦＯＲ
１９􀆰 　 Ｒｅｔｕｒｎ ａｒｇｍｉｎＣＥＤ(Ｘ ｉꎬｃｊ)ꎻ
２０􀆰 　 ＥＬＳＥ
２１􀆰 　 　 ＦＯＲ　 ｊ ＝ １ ｔｏ ｜Ｑ３ ｜
２２􀆰 　 　 计算 Ｘ ｉ 和 Ｑ３ 中所有微簇的期望距离

ＥＤ(Ｘ ｉꎬｃｊ)ꎻ
２３􀆰 　 　 ＥＮＤＦＯＲ
２４􀆰 　 　 Ｒｅｔｕｒｎ ａｒｇｍｉｎＣＥＤ(Ｘ ｉꎬｃｊ)ꎻ
２５􀆰 　 ＥＮＤＩＦ
２６􀆰 　 ＥＮＤＩＦ

２　 实验结果分析

对本文提出的算法与 ＬｕＭｉｃｒｏ 算法[１０] 进行

比较. 实验所用计算机内存 ２ ＧＢ ＤＤＲＩＩꎬ ＣＰＵ 为

Ｉｎｔｅｌ(Ｒ) Ｃｏｒｅ(ＴＭ)２ Ｄｕｏ Ｅ８４００ ＠ ３􀆰 ００ ＧＨｚꎬ操
作系统采用 Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ Ｗｉｎｄｏｗｓ ＸＰ ＳＰ３ꎬ开发环

境为 Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ Ｖｉｓｕａｌ Ｓｔｕｄｉｏ ２０１０ꎬ编程语言选择

Ｃ ＋ ＋ .
２􀆰 １　 数据集及参数设置

为评估算法性能ꎬ采用两个真实数据集分别

是 ＫＤＤ － ＣＵＰ’９９ 网络入侵检测数据集和美国

联邦森林数据集(Ｆｏｒｅｓｔ ＣｏｖｅｒＴｙｐｅ)ꎬ合成数据集

采用人工的方式生成. 算法中使用的默认参数设

置如表 １ 所示.

表 １　 默认参数设置
Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｆａｕｌｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ

参数 默认值 含义

Ｎ ５００ ０００ 数据流最大尺寸

ｄ ０ 元组维度

α ３ 半径阈值

τ １ ＭＢＲ 放大倍数

β １０ 不确定元组内的最大实例数目

ｎｍｉｃｒｏ ５００ 微簇最大个数

２􀆰 ２　 算法性能分析

２􀆰 ２􀆰 １　 效率和有效性

图 １ 给出三种算法在不同数据集上的聚类时

间ꎬＥＤＭｉｃｒｏ 算法运行时间要远低于 ＬｕＭｉｃｒｏ 算

法. 图 ２ 给出了三种算法以纯度表示的实验结果ꎬ
本文所提出算法的聚类纯度均高于 ＬｕＭｉｃｒｏ 算法.

图 １　 聚类时间
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｔｉｍｅ

(ａ)—合成数据集ꎻ (ｂ)—网络入侵数据集ꎻ
(ｃ)—森林数据集.
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图 ２　 聚类纯度
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｐｕｒｉｔｙ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

２􀆰 ２􀆰 ２　 参数影响

图 ３ 给出了 β 分别取 １０ꎬ２０ꎬ３０ꎬ４０ 时ꎬ本文

所提出算法与 ＬｕＭｉｃｒｏ 算法执行时间的对比. 算
法执行时间都随着 β 值的增长而增加ꎬＥＤＭｉｃｒｏ
算法时间增长要慢于 ＬｕＭｉｃｒｏ 算法ꎬ ＳＲＭｉｃｒｏ 算

法的执行时间缓慢增长ꎬ这是因为比较的代价要

远小于浮点运算的代价.
　 　 图 ４ 显示了参数 τ 对聚类结果的影响. 本文

通过放大不确定元组的 ＭＢＲꎬ使其尽量与距离较

近的微簇有交集ꎬ以保证算法的准确度. 参数 α
表示半径阈值ꎬ图 ５ 显示了 α 在不同值的情况下ꎬ
算法的聚类纯度与时间.

图 ３　 不同实例数量对执行时间的影响
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｎ ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ ｉｎｓｔａｎｃｅｓ

图 ４　 不同 τ值对聚类结果的影响
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｎ ｃｌｕｓｔｅｒ ｐｕｒｉｔｙ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ τ

图 ５　 α的影响
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒ α

２􀆰 ２􀆰 ３　 可扩展性

图 ６ 显示了本文提出算法和 ＳＲＭｉｃｒｏ 算法随

维度变化时的聚类处理时间. 可以看出维数增加ꎬ
ＥＤＭｉｃｒｏ 算法的聚类时间随之线性增长ꎬ并且

ＥＤＭｉｃｒｏ 算法与 ＳＲＭｉｃｒｏ 算法的差别随之增大.
图 ７ 显示出改变微簇数目时ꎬＥＤＭｉｃｒｏ 算法和

ＳＲＭｉｃｒｏ 算法的聚类时间对比.

图 ６　 维度扩展
Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｅｘｐａｎｓｉｏｎ

图 ７　 不同微簇个数对执行时间的影响
Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｎ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ ｍｉｃｒｏ￣ｃｌｕｓｔｅｒｓ

３　 结　 　 论

本文提出两种不确定数据流聚类的 ＥＤＭｉｃｒｏ
算法和 ＳＲＭｉｃｒｏ 算法. 前一种算法中实例分布特

征用不确定元组 ＭＢＲ 表示ꎬ不确定元组和簇心
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期望距离的取值范围通过计算期望距离进行推

导ꎬ过滤距离不确定元组较远的微簇从而减少计

算代价. 后者提出簇的 ＭＢＲ 的概念ꎬ从不确定元

组 ＭＢＲ 和簇的 ＭＢＲ 的空间位置关系ꎬ将距离待

处理的不确定元组较远的簇过滤. 大量实验验证

了本文提出算法的有效性和高效性ꎬ并具有良好

的可扩展性.
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[ ４ ]　 Ｊｅｆｆｅｒｙ Ｓ Ｒꎬ Ｇａｒｏｆａｌａｋｉｓ Ｍ Ｎꎬ Ｆｒａｎｋｌｉｎ Ｍ Ｊ. Ａｄａｐｔｉｖｅ
ｃｌｅａｎｉｎｇ ｆｏｒ ＲＦＩＤ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ３２ｎｄ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｖｅｒｙ Ｌａｒｇｅ Ｄａｔａ Ｂａｓｅｓ. Ｓｅｏｕｌꎬ
２００６:１６３ － １７４.

[ ５ ]　 周傲英ꎬ金澈清ꎬ王国仁ꎬ等. 不确定性数据管理技术研究

综述[Ｊ] . 计算机学报ꎬ２００９ꎬ３２(１):１ － １６.
(Ｚｈｏｕ Ａｏ￣ｙｉｎｇꎬＪｉｎ Ｃｈｅ￣ｑｉｎｇꎬＷａｎｇ Ｇｕｏ￣ｒｅｎꎬｅｔ ａｌ. Ｓｕｍｍａｒｙ
ｏｆ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ｄａｔａ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ [ Ｊ] .
Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓꎬ２００９ꎬ３２(１):１ － １６. )

[ ６ ]　 Ｓａｒｍａ Ａ Ｄꎬ Ｂｅｎｊｅｌｌｏｕｎ Ｏꎬ Ｈａｌｅｖｙ Ａ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｗｏｒｋｉｎｇ
ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ｄａｔａ [ Ｃ ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ２２ｎｄ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｄａｔａ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ. Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ
ＤＣꎬ２００６:１４５ － １５７.

[ ７ ]　 Ａｇｇａｒｗａｌ Ｃ ＣꎬＨａｎ Ｊ ＷꎬＷａｎｇ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｅｖｏｌｖｉｎｇ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ２９ｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｖｅｒｙ Ｌａｒｇｅ Ｄａｔａ Ｂａｓｅｓ. Ｂｅｒｌｉｎꎬ
２００３:８１ － ９２.

[ ８ ]　 Ａｇｇａｒｗａｌ Ｃ ＣꎬＹｕ Ｐ Ｓ. Ａ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｕｎｃｅｒｔａｉｎ

ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍｓ [ Ｃ ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ２４ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｄａｔａ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ. Ｃａｎｃｕｎꎬ２００８:１５０ － １５９.

[ ９ ]　 Ａｇｇａｒｗａｌ Ｃ Ｃ. Ｏｎ ｈｉｇｈ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｐｒｏｊｅｃｔｅｄ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｏｆ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍｓ [ Ｃ ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２５ｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｄａｔａ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ. Ｓｈａｎｇｈａｉꎬ
２００９:１１５２ － １１５４.

[１０] Ｚｈａｎｇ ＣꎬＧａｏ ＭꎬＺｈｏｕ Ａ Ｙ. Ｔｒａｃｋｉｎｇ ｈｉｇｈ ｑｕａｌｉｔｙ ｃｌｕｓｔｅｒｓ
ｏｖｅｒ ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍｓ [ Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ２５ｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｄａｔａ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ. Ｓｈａｎｇｈａｉꎬ
２００９:１６４１ － １６４８.

[１１] Ｈｕａｎｇ Ｇ ＹꎬＬｉａｎｇ Ｄ Ｐꎬ Ｒｅｎ Ｊ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍｓ ｏｖｅｒ ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗｓ[Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ６ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｄｉｇｉｔａｌ
ＣｏｎｔｅｎｔꎬＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｉｔｓ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ. Ｓｅｏｕｌꎬ
２００９:１７３ － １７７.

[１２] Ｃａｏ Ｋ ＹꎬＷａｎｇ Ｇ ＲꎬＨａｎ Ｄ Ｈꎬｅｔ ａｌ. Ａ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｈｉｇｈ￣
ｑｕａｌｉｔｙ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍ ｏｖｅｒ ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗｓ
[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ １３ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｗｅｂ￣Ａｇｅ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ. Ｈａｒｂｉｎꎬ２０１２:３０８ － ３１３.

[１３] 肖丹萍ꎬ叶东毅. 基于免疫原理的不确定数据流聚类算法

[Ｊ] . 模式识别与人工智能ꎬ２０１２ꎬ２５(５):８２６ － ８３４.
(Ｘｉａｏ Ｄａｎ￣ｐｉｎｇꎬＹｅ Ｄｏｎｇ￣ｙｉ. Ａｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ｄａｔａ
ｓｔｒｅａｍ ｃｌｕｓｔｅｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｍｕｎｅ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ [ Ｊ ] . Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ２０１２ꎬ２５ (５):８２６ －
８３４. )

[１４] 罗清华ꎬ彭宇ꎬ彭喜元. 一种多维不确定数据流聚类算法

[Ｊ] . 仪器仪表学报ꎬ２０１３ꎬ３４(６):１３３０ － １３３７.
(Ｌｕｏ Ｑｉｎｇ￣ｈｕａꎬＰｅｎｇ ＹｕꎬＰｅｎｇ Ｘｉ￣ｙｕａｎ. Ｍｕｌｔｉ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ [ Ｊ ] . Ｃｈｉｎｅｓｅ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔꎬ２０１３ꎬ３４(６):１３３０ － １３３７. )

[１５] 胡德敏ꎬ余星. 一种不确定数据流子空间聚类算法[ Ｊ] . 计
算机应用研究ꎬ２０１４ꎬ３１(９):２６０６ － ２６０８.
(Ｈｕ Ｄｅ￣ｍｉｎꎬ Ｙｕ Ｘｉｎｇ. Ｓｕｂｓｐａｃｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍ [ Ｊ ] . Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｆ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓꎬ２０１４ꎬ３１(９):２６０６ － ２６０８. )

[１６] Ｌｕｏ Ｑ Ｈꎬ Ｙａｎ Ｘ Ｚꎬ Ｌｉ Ｊ Ｂꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｄｙｎａｍｉｃ ｄｉｓｔａｎｃｅ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｉｎ ｍｏｂｉｌｅ
ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ [ Ｊ] . Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔꎬ２０１４ꎬ５５ ( ９ ):
４２３ － ４３３.
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[２] 　 Ｑｉｎ Ｓ Ｊ. Ａｎ ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｓｕｂｓｐａｃｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒ

＆Ｃｈｅｍｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ２００６ꎬ３０(１０ / １１ / １２):１５０２ － １５１３.
[３] 　 Ｇｕｓｔａｆｓｓｏｎ Ｔ. Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｓｙｓｔｅｍ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ

ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｌ ｖａｒｉａｂｌｅ ｓｕｂｓｐａｃｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
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[４] 　 Ｏｋｕ ＨꎬＫｉｍｕｒａ Ｈ. Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ４ＳＩＤ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｕｓｉｎｇ ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｔｙｐｅ ｓｕｂｓｐａｃｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ[Ｊ] . Ａｕｔｏｍａｔｉｃａꎬ２００２ꎬ３８(６):１０３５ －
１０４３.

[５] 　 Ｈｏｕｔｚａｇｅｒ Ｉꎬｖａｎ Ｗｉｎｇｅｒｄｅｎ Ｊ Ｗꎬ Ｖｅｒｈａｅｇｅｎ Ｍ. Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ
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ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｃｌｏｓｅｄ￣ｌｏｏｐ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｏｆ ｆｌｕｔｔｅｒ [ Ｊ ] . ＩＥＥＥ

Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ ２０１２ꎬ２０ (４):
９３４ － ９４９.

[６] 　 Ｃｈｏｉ Ｓ Ｗꎬ Ｍａｒｔｉｎ Ｅ Ｂꎬ Ｍｏｒｒｉｓ Ａ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｄａｐｔｉｖｅ
ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ ｃｏｎｔｒｏｌ ｆｏｒ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｔｉｍｅ￣
ｖａｒｙｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ [ Ｊ] . Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ＆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ
Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ２００６ꎬ４５(９):３１０８ － ３１１８.

[７] 　 Ｄｉｎｇ Ｓ ＸꎬＺｈａｎｇ ＰꎬＮａｉｋ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｕｂｓｐａｃｅ ｍｅｔｈｏｄ ａｉｄｅｄ
ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｓｏｌａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍｓ
[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｒｏｃｅｓｓ Ｃｏｎｔｒｏｌꎬ２００９ꎬ１９(９):１４９６ － １５１０.

[８] 　 Ｎａｉｋ Ａ ＳꎬＹｉｎ ＳꎬＤｉｎｇ Ｓ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
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Ｐｒｏｃｅｓｓ Ｃｏｎｔｒｏｌꎬ２０１０ꎬ２０(８):９５７ － ９６５.
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