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摘  要：针对数据流上的聚类任务受到时间、空间限制等问题，该文提出一种基于权值衰减的数据流模糊微簇聚类

算法(WDSMC)。该算法使用改进的带权值的模糊 C 均值算法进行处理，并采用微簇结构和权值时间衰减结构提高

聚类质量。实验表明，相对于现有的数据流加权模糊 C 均值聚类(SWFCM)算法和 StreamKM++算法而言，

WDSMC 算法具有更好的聚类精度。 
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Abstract: There is a great challenge in the data stream clustering due to a limitation of time and space. In order to 

solve this problem, a new fuzzy-clustering algorithm, called Weight Decay Streaming Micro Clustering (WDSMC), 

is presented in this paper. The algorithm uses a reformed weighted Fuzzy C-Means (FCM) algorithm, and improves 

the quality of clustering by the structures of micro-clusters and weight-decay. Experimental results show that this 

algorithm has better accuracy than Stream Weight Fuzzy C-Means (SWFCM) and StreamKM++ algorithm. 
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1  引言  

随着计算机、通信技术的发展以及大数据的到

来，在如传感器网络、气象分析、股票市场、计算

机网络入侵检测等众多应用领域产生了一些海量、

高速、动态到达的数据，这些连续到达的数据被称

之为数据流。传统的数据挖掘一般是建立在数据集

是有限的，由静态概率分布产生并能够在内存随机

存取的基础之上。但是对于数据流而言，传统处理

静态数据集上的挖掘算法受到如下条件限制[1]：(1)
数据对象是连续不断到达的；(2)无法控制数据对象

的处理顺序；(3)数据流的大小是没有边界的；(4)
数据对象被处理完后就会被丢弃。在实际处理时，

可以使用备忘机制将部分数据保存一段时间后再丢
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弃；(5)数据可能是动态分布的而非单一的静态分

布。聚类分析在数据挖掘领域中扮演一个重要的角

色。聚类是一个把数据对象划分成多个组或簇的过

程，使得簇内的对象具有很高的相似性，但与其他

簇中的对象很不相似[2]。 
文献[3]中提出的 Brich 算法是最早提出的可以

用于数据流的聚类算法，选择正确的参数对 Brich
算法实现效率很重要，需要专业领域的知识。文献

[4]提出一种称为 Clustream 的数据流聚类算法。它

将整个聚类过程分成了两个部分：在线部分和离线

部分。在线部分通过设定好的删除和合并原则增量

更新微簇的特征向量。离线部分使用改进的 K- 
means 算法将微簇聚类成最终的簇，通过倾斜的时

间窗口可以在用户指定的不同时间粒度内发现簇。

文献[5]和文献[6]所提出基于密度的数据流聚类算

法，能够得到任意形状的簇结构，但不能随着数据

流的变化而动态改变，也无法在多种层次粒度下对

数据流进行聚类。文献[7]提出的 StreamKM++算法

是一种使用树结构和桶结构的数据流聚类方法。该
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算法将数据点不断放入桶中，当两个桶满时，通过

调用 Coreset 树将桶合并，以此类推，最后将得到

的数据点使用 kmean++[8]算法合并成簇中心。 
上述文献中的算法都属于是硬聚类算法，即每

一个数据点不是完全属于这一个簇，就完全属于另

一个簇。这种算法不具有一般意义，因为在模糊逻

辑的思想中，一个数据点可能同时是许多簇的成员。

文献[9]提出的模糊 C 均值(Fuzzy C-Means, FCM)
算法是数据集上的模糊聚类算法，通过不断迭代计

算簇中心和隶属度矩阵，求解目标函数的最小值。

数据流权值模糊 C 均值[10](Stream Weight Fuzzy 
C-Means, SWFCM)算法将 FCM 扩展到数据流上，

由于该算法每部分仅保留簇中心点及其权值，相对

于原始数据信息丢失量过大，聚类的效果并不是十

分理想。针对数据流在不同时间段可能形成不同聚

类模式的问题，文献[11~13]提出了在数据流处理过

程中可能出现的概念漂移检测和处理方法。文献[14]
使用一种延迟处理的方法解决数据流聚类中的孤立

点检测问题。在数据流的进化过程中，用户可能对

最 近 到 达 的 数 据 流 更 感 兴 趣 ， 而 Brich, 
StreamKM++, SWFCM 等算法都没有考虑过这个

问题。本文在研究了一系列聚类算法基础上，提出

了一种基于权值衰减的数据流模糊微簇聚类算法

(Weight Decay Streaming Micro Clustering, 
WDSMC)，使用微簇结构提高聚类准确性，使用权

值时间衰减结构降低历史数据的影响。 

2  基本概念 

定义 1(数据流模型)：  数据流是一个带有时间

戳的多维的数据点集合 1 2, , , ,sX X X 。每个数据

点 iX 是一个包含d 维的数据记录，表示为 1= ( ,i xX  
2, , )dx x 。 

定义 2(模糊簇)：  给定一个数据集 1= { ,X X  

2, , }nX X ，模糊簇 jC 是X的一个子集，它允许X
中每个数据点都具有一个属于 jC 的 0 到 1 之间的隶

属度[15]。 
定义 3(隶属度矩阵)：  隶属度矩阵U 是一个

m n× 的矩阵，其中m 是需要聚类的簇个数，n 是

数据点的个数， iju 表示第 jX 在模糊簇 iC 中所占的

比重。 
关于 iju 的取值范围，满足如下两条性质[15]： 
性质 1  对于每个数据点 jX 和簇 iC ，都有 0 ≤  
1iju ≤ 。 

性质 2  对于每个数据点 jX ，都有
1

=1
m

iji
u

=∑ 。 

定义 4(簇中心点)：  第 i 个模糊簇的中心点 iV
应该结合隶属度矩阵计算，其计算公式为[9]( p 的含

义见定义 5) 

1 1

( ) ( )
n n

p p
i ij j ij

j j

u u
= =

= ∑ ∑V X          (1) 

定义 5(代价函数/目标函数)：  按照聚类C 的

误差平方和来评价聚类的质量，其公式为[9] 
2

1 1

( ) ( )
m n

p
ij ji

i j

J u d
= =

= ∑∑           (2) 

其中，加权指数 p ( 1p ≥ )控制隶属度的影响。 p的

值越大，隶属度的影响越大； || ||ji j id = −X V 表示

数据点 jX 与第 i 个簇的中心 iV 的欧式空间距离。 
目标函数J 的值越小，表明聚类质量越好。要 

求式(2)取值最小，结合
1

1
m

iji
u

=
=∑ 的特点，可以 

得到隶属度矩阵的计算[9]： 
2/( 1)

1

1
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(3) 

3  基于权值衰减的数据流模糊微簇聚类

WDSMC 算法 

本文提出的基于权值衰减的数据流模糊聚类

WDSMC 算法是将数据流分块处理，使用改进的带

权值模糊 C 均值算法(Advanced Weighted Fuzzy 

Clustering Method, AWFCM)微簇聚类分块后的数

据流，在每一部分聚类得到微簇中心点及其权值进

入下一部分数据流之前，衰减前一部分数据点权值，

减小历史数据对于最近阶段聚类结果的影响。在处

理完整个数据流之后，将得到微簇中心及其权值当

做数据点，再次调用 AWFCM 算法处理，最终得到

整个数据流上的各个簇中心。 
3.1 模糊 C 均值聚类(FCM)算法及其改进 

FCM[9]是一种模糊聚类算法，其算法步骤如表 1
所示。 

从表 1 可以看出，FCM 算法的初始隶属度函数

是随机选择的，只要满足性质 2 即可，即所计算出

的初始簇中心也是随机的，与样本数据点无关。因

FCM 算法是局部收敛的，所以 FCM 的算法性能强 

表 1  FCM 算法 

步骤 1  初始化m n× 的隶属度矩阵U ，其中 m 是需要聚

类的簇个数，n 是数据点个数， iju 的值随机从(0,1)中选择且满

足性质 2； 

步骤 2  根据式(1)计算每一个模糊簇的中心点 iV ，其中 =i  

1,2, ,m ； 

步骤 3  根据式(2)计算目标函数 J，如果目标函数值达到最

小即满足下面 3 种情况之一：(1)其值收敛于某一个固定的值；

(2)其值前后两次迭代的差小于某一个指定的阈值；(3)迭代次数

达到某一个指定的值，则停止迭代，否则向下继续执行； 

步骤 4  根据式(3)计算新的隶属度矩阵U ，返回步骤 2。 
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烈依赖于初始簇中心的选择。本文针对上述 FCM 算

法的缺陷，提出了改进 FCM 算法(AFCM)，如表 2
所示。 

表 2 改进的 FCM 算法(AFCM) 

步骤 1  在样本数据中随机选择一个数据点作为第 1 个簇

的中心点； 

步骤 2  将剩余的每个点与上一个点的欧式空间距离按大

小排列，然后按照轮盘的方式选取一个数据点作为下一个簇的中

心点。即距离越大，在轮盘上所占的面积越大，被选中的概率越

大； 

步骤 3  更新剩余每个点到其最近簇中心的距离，继续按照

上述方法选择下一个簇的中心点； 

步骤 4  重复步骤 3，直到 m 个簇的中心点都被选取出来；

步骤 5  选取出来的初始中心点，根据式(3)计算隶属度矩

阵； 

步骤 6  从表 1 的步骤 2 开始调用，进行余下的 FCM 算法

的处理过程。 

 
从表 2 中可以看出，AFCM 选择距离比较远的

数据点作为初始簇中心，这符合簇内对象具有很高

相似性，而簇间对象相似性低的要求。降低算法陷

入局部收敛的概率，提高聚类质量。为了不陷入局

部最优解中，WDSMC 算法多次独立调用 AFCM 算

法处理数据流的第 1 部分，选取使得目标函数值最

小的微簇中心及其权值进入数据流的下一部分。而

对于数据流的其余部分，上一部分聚类得到微簇中

心点就作为下一部分的初始微簇中心点，从而加快

收敛速度。 
3.2 权值时间衰减与微簇结构 

数据流是按照时间顺序依次到达的数据点。随

着时间的推进，用户往往更加在意最近到达的数据

点所形成的簇。本文提出的 WDSMC 算法采用权值

衰减结构提高最终所形成簇的时效性。 
定义 6(数据点权值)  在 t 时刻，数据点 j 的权

值w 定义为 
( )2 ,   1dt t t

jw j nλ− −= ≤ ≤          (4) 

其中λ是衰减因子， dt 是数据点到达的时刻。最近

到达的数据点的权值为 1，上一部分的数据点权值

为2 λ− ，依次类推。通过给每一个数据附加一个随时

间衰减的权值，降低历史数据的影响。由式(4)可见，

λ的取值越大，旧的数据衰减的越快，对最终簇的

形成影响越小。 
定义 7(簇权值)  在 t 时刻，第 i 个簇的权值 cw

定义为 

cw ,   1
n

t t
i ij j

j=1

u w i m= ≤ ≤∑         (5) 

即所有数据点在该簇上的隶属度与权值乘积之

和表示该簇的权值。每个簇的权值之所以说是随时

间衰减，是因为簇中的数据点是随时间衰减的，由

式(4)和式(5)，可以得出的结论为： 
性质 3  从 t 时刻到 1t + 时刻，第 i 个簇权值 cw

将衰减2 λ− ，即满足式(6)： 
1cw cw 2 ,   0,1,2,'t 't

i i tλ+ −= × =       (6) 

在数据流分块处理过程中，如果仅仅把m 个簇

的中心点和权值传递到下一部分的数据流中，由于

包含的原始数据点信息太少，影响到聚类质量。在

WDSMC 算法中，每部分按更大的簇个数k 进行聚

类，称之为微簇。使用微簇可以保留更多的簇中心

点和权值，最后使用 AWFCM 算法将微簇聚类成最

终的簇。 
3.3 带权值的 FCM 算法(WFCM) 

因为在 WDSMC 算法中将每个数据点都赋了

一个随时间衰减的权值，所以在使用 FCM 算法处

理每一部分的数据时必须要考虑到权值的因素。

WFCM 与 FCM 的区别在于式(1)和式(3)要加上权

值的影响： 
式(1)需要变换为式(7)： 

1 1

( ) ( )
n n

p p
i j ij j ij

j j

w u u
= =

= ∑ ∑V X         (7) 

式(2)需要变换为式(8)： 
2

1 1

( ) ( )
m n

p
j ij ji

i j

J w u d
= =

= ∑∑           (8) 

3.4 WDSMC 算法框架 
本节给出 WDSMC 数据流聚类算法框架，如图

1 所示，依据数据流到达时间的次序将数据流分成

形如 S1,S2, ,Sp 的块，数据块的大小由主机内存的

大小决定，记数据块 S1,S2, ,Sp 中数据点的个数分

别为 n1,n2, ,np。 
每一部分处理过程如下：新到达的数据点的权 

 
图 1 WDSMC 算法流程图 



第 7 期                   孙力娟等： 一种新的数据流模糊聚类方法                                   1623 

 

值记为 1，上一部分计算得到的微簇中心及其权值

也当作数据点处理，并使用式(6)对上一部分微簇权

值进行衰减处理；依据式(3)计算隶属度，利用式(7)

和式(5)计算更新微簇中心及其权值；通过不断地的

迭代，使得式(8)达到最小或者到达到某一指定迭代

次数。WDSMC 算法框架伪代码如表 3 所示。 

在表 3 中数据块 Sq(q>1)的处理过程中，是将

1qS − 中的微簇中心当作一般的数据点，与 Sq中的新

的数据点一起聚类。也就是说，算法中所用到的各

个方程式中，其数据点个数 n 是 Sq(q>1)中数据点个

数与 1qS − 中微簇个数之和，即满足：n=nq+k。如何

通过这 k 个微簇中心点及其权值得到最终的 m 个用

户需要的簇呢？本文使用表 4 所示的带权值模糊 C

均值算法 AWFCM 来完成该任务。 

表 3  WDSMC 算法框架 

步骤 1  输入数据块 (1 )qS q p≤ ≤ ； 

步骤 2  更新微簇中心权值： 

(1)若 1q = ：  多次独立调用 AFCM 算法，取使目标函数

式(8)最小的数据点微簇中心 , 1, 2, ,iv i k= , k 是微簇的个数，

根据式(5)计算微簇中心权值，其中最近到达每个数据点的权值

为 1，转至步骤 7； 

(2)若 1q > ：   

(a)将数据块 1qS − 聚类得到的各个微簇的权值依据式(6)衰

减 2 λ−
； 

(b)将数据块 1qS − 的微簇中心和衰减后的权值当作普通的数

据点，与 qS 中的数据点一起聚类， qS 中的新到达的数据点权值

记为 1； 

(c)将 1qS − 中的微簇中心点作为对 qS 聚类时的初始中心，依

据式(3)计算隶属度； 

步骤 3  根据式(5)计算微簇中心点权值； 

步骤 4  依据式(7)更新微簇中心； 

步骤 5  依据式(8)计算目标函数，若目标函数值达到最小即

满足下面 3 种情况之一：(1)其值收敛于某一个固定的值；(2)其

值前后两次迭代的差小于某一个指定的阈值；(3)迭代次数达到

某一个指定的值，则转至步骤 7，否则执行步骤 6； 

步骤 6  依据式(3)更新隶属度矩阵U，返回步骤 3； 

步骤 7  如果 q p== ，则结束，否则转至步骤 1。 

表 4  AWFCM 算法 

输入：k 个微簇中心点及其权值 

输出：m 个最终簇中心 

步骤 1  使用改进 FCM 选取初始中心点的方法，在 k 微簇

中心点中选择 m 个点作为初始中心点； 

步骤 2  使用式(3)计算隶属度矩阵U； 

步骤 3  使用式(7)计算簇中心 , 1, 2, ,iv i m= ； 

步骤 4  使用式(8)计算目标函数 J，当 J 值收敛某一值或者

达到迭代次数时，停止并输出所得到的 m 个最终簇中心；否则

返回步骤 2。 
 

4  实验结果 

本文使用 Matlab 实现了 WDSCM 算法，同时
实现了用来做比较分析的 SWFCM[10]算法(Matlab
实现 )和 StreamKM++[7] 算法 (Microsoft Visual 
C++实现)。所有的实验都是在一个 2G 内存、酷睿
2 双核 CPU、操作系统为 Windows 7 的主机上运行
的。SWFCM 算法和 StreamKM++算是两种常见
的数据流聚类算法，其中 SWFCM 属于模糊聚类算
法，而 StreamKM++属于硬聚类算法。所有实验的
聚类质量评价标准是依据式(2)得到的，即由数据点
与簇中心的距离的平方与隶属度乘积之和所决定。 
4.1 数据集 

本文采用来自真实世界的数据源，以期获得具

有实际指导意义的结果。所使用的数据主要来自

UCI Machine Learning Repository[16]。表 5 总结了

本文实验即将用到的 2个数据集(数据维度不包括类

标号)： 

表 5 实验使用的数据集 

数据集 数据点个数 数据维度 数据类型 

Spambase 4601 57 浮点型 

Covertype 311079 34 整形，浮点型 

 
4.2 算法参数 

本小节主要介绍 WDSCM 以及将要做对比的
SWFCM, StreamKM++算法的一些基本的参数设
置。StreamKM++所有参数与文献[9]中介绍的一
样。SWFCM 算法和 WDSCM 算法在使用 FCM 或
其改进时，最大迭代次数都为 50 次；计算目标函数
的加权指数 3p = ；目标函数达到收敛条件满足其前
后值差的绝对值小于 10–6。若非特别说明，WDSCM
算法的权值时间衰减因子设为 0.125λ = ，微簇个数
设为 400k = 。在从微簇得到最终簇的过程中，采用
5 次独立调用改进的带权值的 FCM 算法。在处理数
据流第 1 部分时也是采用 5 次独立调用改进的
FCM，降低第 1 部分初始微簇中心随机选择带来的
误差。 
4.3 λ的取值分析 

权值时间衰减因子λ是WDSMC算法中很重要

的一个参数，它决定了历史数据对当前簇的影响程

度。在本文的其他实验中，λ取一个较小的值 0.125，
而对于那些需要在最近的数据流上聚类的应用中，

可以适当增大λ的值，算法具有很好的灵活性。 
本文取 λ 的值从 0.25 到 16，评估算法在

Spambase 数据流上的聚类效果，其中数据流的每一
部分有 1000个数据点，最后一部分有 601个数据点，
最终聚类簇个数 4m = ，微簇个数 80k = ，其余参
数设置同上一节所介绍，实验结果图 2 所示。 

在图 2 中实线段代表最终簇中心在整个
Spambase 数据集上的目标函数值，虚线段代表 
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图 2 λ取值与代价函数的关系 

最终簇中心在 Spambase 最后一部分上的目标函数

值。随着λ取值的增加，算法在最近部分的数据上

的代价函数越来越小，最近部分的聚类效果越来越

好；而在整体数据流上计算的代价函数值不会因为

λ在一定范围内增加而有明显的变大，即整体聚类

质量不会因为λ的增大而大幅降低。这是本文提出

算法的优势所在，提供了一定的灵活性，可以依据

具体的应用需求选择合适的λ值。 
4.4 算法性能对比 

由于是在整个数据集上计算代价函数，为公平

起见，在与 SWFCM 和 StreamKM++算法做性能

对比时，本文算法暂不考虑权值时间衰减函数的影

响，即 0λ = 。每种算法下的聚类代价函数如图 3
和图 4 所示，由于 StreamKM++算法是一种硬聚类

方法，其模糊聚类下的代价函数是通过将其聚类后

的簇中心和原数据集代入式(3)和式(2)所得到的。实

验发现，虽然 SWFCM 算法与 StreamKM++算法

和 WDSMC 算法相比在运行时间上是较好的，但是

其聚类质量(代价函数越小，聚类质量越高)却不如

另外两种算法，特别是随着最终簇个数的增加，与

后两种算法之间的差距更加明显。 
与 SWFCM 和 StreamKM++算法相比，本文

算法还有如下两点优势：(1)由于本文算法在第 1 步

使用微簇聚类，不需要用户事先指定最终簇的个数。

因此可以像 Clustream 算法一样，将聚类过程分成

在线和离线两个部分，只要保留微簇中心及其权值，

就可适应聚类成不同最终簇个数的需求。使用微簇

即提高了聚类的精确性，又减少了在修改簇个数时

需要重新聚类的麻烦。(2)本文算法可以根据需要，

适当增大λ值，减小历史数据对聚类的影响，适用

于实时性要求高的业务。 
4.5 微簇聚类最终簇 

在本文前面的实验中，将数据流挖掘得到的微
簇二次聚类成最终簇时使用的是表 4 所示的
AWFCM 算法。本节考虑一种不同的微簇聚类成最
终簇的方式

   
遗传模拟退火算法 (Simulated 

Annealing Genetic Algorithm, SAGA)[17]。该算法将
遗传算法和模拟退火算法相结合用于聚类分析，是
一种非线性的全局最优化搜索方法，通过不断尝试
跳出局部最优解的途径得到优化问题的全局最优
解，相对而言 FCM 算法以及 AFCM 算法都是一种
局部最优搜索方法，故使用该算法对比本文所提出
的 AFCM 算法的聚类效果。 

表 6 列出了 AWFCM 算法与 SAGA 算法将

Spambase 数据集上的微簇聚类成最终簇所用的时

间和聚类目标函数对比，其中 SAGA 算法中的参数

设置与文献 [ 17 ]相同。作为一种非线性优化方 

 

图 3  Spambase 数据集上实验结果 

 

图 4  Covertype 数据集上的实验结果 
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法，模拟遗传退火算法 SAGA 通过大量的迭代可以
达到全局最优的搜索效果，但是需要消耗大量的时
间。在表 6 中，对于实验中 Spambese 数据集从微
簇聚类到最终簇的过程，使用 SAGA 算法需要的时
间是 AWFCM 算法的 300~400 倍，而对聚类质量
的提升(对应于代价函数的减小)不足 1%。实验证
明，改进的带权值的 FCM 算法在保证聚类质量的
前提下，大大提升了算法的时间效率。 

表 6 在 Spambase 数据集上运行时间和代价函数对比 

运行时间(s) 代价函数 
簇个数 m 

AWFCM SAGA AWFCM SAGA 

2 2.342  677.716 3.56×108 3.56×108

4 2.881 1584.842 7.34×108 7.34×107

6 4.120 1630.182 2.94×107 2.92×107

8 4.264 1392.401 1.43×107 1.42×107

10 5.375 1848.038 8.67×107 8.66×107

 

5  结束语 

本文提出了一种新的数据流模糊聚类算法。该
算法使用微簇结构保存最终聚类所需要的信息，提
高聚类质量和自适应最终簇的个数；使用权值时间
衰减结构降低历史数据对聚类的影响。通过对不同
数据集进行实验表明，本文所提出的 WDSCM 算法
相对于 StreamKM++和 SWFCM 算法而言具有更
好的整体聚类效果。在微簇聚类最终簇的过程中分
别使用遗传模拟退火算法 SAGA和改进的带权值的
FCM 算法对比算法性能。接下来的工作方向可以包
括以下主题：探究每部分数据块大小变化对最终聚
类效果的影响；改进微簇结构，以进一步提高聚类
质量；关注不同时间段数据流簇的演化情况和在算
法加入噪声点的检测处理过程等。 
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