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摘　要：为发现分布式数据流下不同形状的聚簇，提出了一种基于代表点的聚类算法。算法首先在代表点定义
的基础上，提出环点的概念以及迭代查找密度相连环点的算法，在此基础上生成远程站点的局部模型；然后在协

调站点设计合并局部模型，生成全局聚簇的算法。通过真实数据集与仿真数据集的实验表明，算法使用代表点

能够发现不同形状的聚簇并显著降低数据传输量，同时通过测试—更新局部模型算法避免了频繁发送数据。
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　引言

分布式数据流是指数据分布于多个并发的数据源，每一个

数据源产生各自的数据流，且数据随时间改变。例如，在大规

模的零售数据仓库中，每一个零售点产生自己的售出项流。研

究并开发适合于分布式数据流的高效数据挖掘方法，具有更重

要的实际意义。

聚类是数据挖掘领域的一个重要的研究内容，是指对一个

已给的数据对象集合，将其中相似的对象划分为一个或多个组

（称为簇）的过程。同一个簇中的元素是彼此相似的，而与其

他簇中的元素相异［１］。结合以上两方面，如何在分布式数据

流中聚类以便发现知识，需要深入研究。

比较直观而简单的处理方法是先将分布的数据流集中于

协调站点，再进行聚类。但这种方法因为需要传输全部的数

据，存在响应时间长、加重通信负载、不适用于资源受限的环

境、隐私保护问题等。

目前的处理方法多采用内网聚集（ｉｎｎｅｔｗｏｒｋａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ）
的技术，将处理操作降到网络节点中，计算每一节点的局部汇

总，再将汇总信息传输到中心站点，对汇总信息进行二次处理，

得到最终的聚类结果。如文献［２］将 Ｋｍｅｄｉａｎ算法应用于分
布式流聚类，进行（１＋ε）ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ。文献［３］将
Ｋｃｅｎｔｅｒ算法应用于分布式流聚类，这两种都是基于划分的方
法，不能处理非球形簇，且需要指定簇数目等划分方法所固有

的问题。文献［４］采用了期望最大化（ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＥＭ）算法进行分布式数据流聚类，该算法的局限是要求数据符
合模型分布，不能很好地处理噪声。

为解决以上问题，本文在基于密度的聚类基础上，提出了

一种分布式数据流聚类（ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｂａｓｅｄｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄａｔａ
ｓｔｒｅａｍｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＲＢＤＤＳＣ）算法。算法包含两个阶段，在远程
站点生成局部聚簇模型———代表点集合，在协调站点通过合并

算法产生全局聚簇。

本文的主要贡献包括：ａ）在代表点定义的基础上提出了
环点的概念，分析了使用密度相连的环点作为本地模型的合理

性，设计了通过迭代查找符合条件的环点来发现本地簇模型的

算法；ｂ）设计了分布式数据流环境下的聚类算法，分两个阶段
生成基于密度的全局簇模型，能够发现不同形状和不同大小的

簇，并且通过测试—更新局部模型算法避免了频繁发送数据，
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降低数据传输量；ｃ）通过实验表明 ＲＢＤＤＳＣ算法具有良好的
聚类质量、较快的处理速度、较少的数据传输量，能够适应分布

式流环境下的聚类要求。

!

　相关工作

!


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　分布式数据流模型

为了对上文的应用建模，文献［５］首次提出了分布式数据
流模型的概念，它是指模型中有若干数据流，来自多个水平分

割的数据源，每个点可以观察到自己的数据流，在协调站点，在

所有数据流的并集上进行计算，得到最终的统计信息或者进行

数据挖掘。

分布式数据流模型的结构如图１所示，系统由 Ｍ个远程
站点和一个中央协调站点组成。图１中的 Ｓｉ（ｔｓ）是远程站点
ｓｉｔｅｉ时间戳ｔｓ上到达的对象集；Ｓｋｔｉ（ｔｓ）是在时间戳 ｔｓ上 ｓｉｔｅｉ
向协调站点发送的概要数据结构或由它生成的局部模型，

Ｓｋｔｉ（ｔｓ）因算法不同而采取不同的方式构造。远程站点之间通
常也能进行通信，本文仅考虑远程站点只能与协调站点进行双

向通信的情形。
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在分布式数据流模型中，一般不将所有数据全部提交到一

个中心位置，而是在分布式计算节点执行一部分靠近数据的计

算［６］。当需要时，将得到的局部模型发送到协调站点，在协调

站点进行全局计算，得到最终的计算结果。因此，可以得出模

型的两个显著优势：

ａ）全局任务的处理可以由多个远程站点同时进行，提高
运算速度。

ｂ）因为发送的是局部模型，可以降低通信负载，避免出现
隐私保护等问题。

!
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　概要结构与局部模型

在分布式数据流模型中，由远程站点首先生成的是数据的

概要结构，概要结构代表了原有数据的本质特征和基本信息。

针对于不同的问题可以使用不同的概要结构，概要结构需要满

足以下三个基本性质：

ａ）压缩。应该比原始数据更小的规模，否则就失去了生
成概要结构的意义。

ｂ）合并。集合Ｐ的概要可以通过计算其划分的概要的汇
总得到。即

ＳＭ（Ｐ）＝ｆ（ＳＭ（Ｐ１），ＳＭ（Ｐ２））

ｃ）错误界。因为生成的是原始数据的概要信息，概要的
解应该保证 １＋ε近似，ε是近似因子。

对于一些问题如数据挖掘中的聚类分析，需要对概要结构

进行处理得到局部模型，将产生的局部模型发送到协调站点。

局部模型需要考虑三个方面的问题：ａ）能够比较精确地代表
原有数据，显然保存的模型信息越多，精确程度越高；ｂ）为了
尽可能地减少数据传输，要求局部模型在代表原有数据的基础

上，能够尽可能地节省空间；ｃ）能够通过合并或计算局部模型
得到全局簇或模式。其中前面两点是两个互相矛盾的问题，在

具体问题处理的过程中需要进行权衡。
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　密度定义

本文借鉴了ＤＢＳＣＡＮ（ｄｅｎｓｉｔｙｂａｓｅｄｓｐａｔｉａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｏｆａｐ
ｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｗｉｔｈｎｏｉｓｅ）算法中的密度定义方法。该算法将具有
足够高密度的区域划分为簇，并可以在带有噪声的空间数据库

中发现任意形状的聚类。它定义簇为密度相连的点的最大集

合，基于密度的聚类的基本想法涉及的定义如下［１］。

定义１　ε邻域。一个给定对象周围半径 ε内的区域称
为该对象的ε邻域。

定义２　核心对象。如果一个对象的 ε邻域内至少包含
最小数目ｍｉｎＰｔｓ的对象，那么该对象称为核心对象。

定义３　直接密度可达。给定一个对象集合 Ｄ，如果 ｐ是
在ｑ的 ε邻域内，而 ｑ是一个核心对象，则对象 ｐ从对象 ｑ出
发是直接密度可达的。

定义４　密度可达（ｄｅｎｓｉｔｙｒｅａｃｈａｂｌｅ）。如果存在一个对
象链ｐ１，ｐ２，…，ｐｎ，ｐ１＝ｑ，ｐｎ＝ｐ，对 ｐｉ∈Ｄ（１≤ｉ≤ｎ），ｐｉ＋１是
从 ｐｉ关于ε和ｍｉｎＰｔｓ直接密度可达的，则对象ｐ是从对象ｑ关
于ε和ｍｉｎＰｔｓ密度可达的。

定义５　密度相连（ｄｅｎｓｉｔｙｃｏｎｎｅｃｔｅｄ）。如果对象集合 Ｄ
中存在一个对象ｏ，使得对象ｐ和ｑ是从ｏ关于ε和 ｍｉｎＰｔｓ密
度可达的，那么对象ｐ和ｑ是关于ε和ｍｉｎＰｔｓ密度相连的。

一个基于密度的簇是基于密度可达性的最大的密度相连

对象的集合。不包含在任何簇中的对象被认为是噪声。

"
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算法

本章给出分布式数据流上的聚簇算法 ＲＢＤＤＳＣ的描述。
该算法的整体结构包括两个阶段：远程站点处理阶段和协调站

点处理阶段，如下所示：

ＲＢＤＤＳＣ＿Ｒｅｍｏｔｅｉ
ａ）ｇｅｎｅｒａｔｅｌｏｃａｌｍｏｄｅｌｃｏｍｐｏｓｅｄｏｆｒｅｐｒｅｓｅｎｔｐｏｉｎｔｓ

ｂ）ｉｆｔｉｍｅｃｈａｎｇｅｓ，ｍａｉｎｔａｉｎｌｏｃａｌｃｌｕｓｔｅｒｓＣＬＵｉ
ｃ）△ＣＬＵｉ（ｔｃｕｒｒｅｎｔ）←ＣＬＵｉ（ｔｃｕｒｒｅｎｔ）－ＣＬＵｉ（ｔｃｕｒｒｅｎｔ－１）

ｄ）ｉｆ△ＣＬＵｉ（ｔｃｕｒｒｅｎｔ）＞０ｓｅｎｄ（△ＣＬＵｉ（ｔｃｕｒｒｅｎｔ））

ＲＢＤＤＳＣ＿Ｃｏｏｒｄ

ａ）ＧＬＯ０←∪ｉ△ＣＬＵｉ（ｔｃｕｒｒｅｎｔ）

ｂ）ｍａｉｎｔａｉｎｇｌｏｂａｌｃｌｕｓｔｅｒｓ

每一个远程站点产生自身的概要结构，称为代表点，由代

表点的集合构成局部聚簇模型，将局部聚簇模型发送到协调站

点，当有新的数据点到来时，更新模型并发送更新。协调站点

收到各个远程站点发送的局部聚簇模型后，对得到的局部模型

进行再次计算，产生全局聚簇模型，同时当收到更新的局部聚

簇模型后，更新全局聚簇模型。

#

　远程站点处理

#


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　代表点的定义

在远程站点通过ＤＢＳＣＡＮ算法可以产生数据集合的核心
点，由于这些核心点代表了ε邻域内的ｍｉｎＰｔｓ个点 ，它们的汇
总可以作为远程站点产生的局部模型，被发送到协调站点进行

全局聚类。但是，核心点的数量可能是非常大的，在聚簇的密

集区域更是如此，简单地发送核心点集合将导致过多的传输量

及过长的传输时间，所以直接采用 ＤＢＳＣＡＮ算法生成并传输
核心点不适用于分布式数据流的情况。
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因为核心点可能是密集的，不需要传输所有的核心点，可

以在核心点中选择一个子集来代表全部的核心点，由此给出代

表点的定义。

定义６　代表点［７］。设Ｃ是数据集中关于 ε和 ｍｉｎＰｔｓ得
到的一个聚簇。ＣｏｒＣＣ是属于聚簇 Ｃ中的核心点集合，称满
足如下三个条件的集合ＲｃｏｒＣＣ为代表点集合：

ＲｃｏｒＣＣｏｒＣ （１）

ｓｉ，ｓｊ∈ＲｃｏｒＣ：ｓｉ≠ｓｊｓｉＮε（ｓｊ） （２）

ｃ∈ＣｏｒＣ，ｓ∈ＲｃｏｒＣ：ｃ∈Ｎε（ｓ） （３）

如图２所示，Ａ、Ｂ、Ｃ都是聚簇Ｃ中的核心点，如果 Ａ是代
表点集合ＲｃｏｒＣ中的一个元素，因为点 Ｂ在 Ａ的 ε邻域内，所
以Ｂ不属于ＲｃｏｒＣ。因为Ｃ不在Ａ的ε邻域内，所以Ｃ可以属
于ＲｃｏｒＣ。相反，如果Ｂ是代表点集合ＲｃｏｒＣ中的一个元素，因
为点Ａ与Ｃ都在Ｂ的 ε邻域内，所以它们都不属于ＲｃｏｒＣ。因
此可能存在几种不同的ＲｃｏｒＣ集合都满足定义６。具体的代表
点集合由数据的实际处理顺序决定。
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　局部模型

假设在一个远程站点 ｋ找到 ｎ个聚簇 Ｃ１，…，Ｃｎ，在局部

模型中，用代表点的集合ＲｃｏｒＣｉ来代表每一个局部聚簇。局部
模型就是由不同ＲｃｏｒＣｉ集的并集构成的。

使用基于密度的聚类方法，经常会有若干个核心点位于另

一个核心点的 ε邻域内，当使用一个较大的ε值时更是如此。
如图２所示，假设选择核心点 Ａ为代表点，则 Ａ∈Ｒｃｏｒ且 Ｂ
Ｒｃｏｒ，因为Ｂ不满足定义６中的第二个条件。在这种情况下，Ａ
作为代表点不仅应该代表 Ａ自身的 ε邻域内的数据，也应该
同时代表Ｂ的ε邻域内的数据，所以 Ａ代表数据集 Ｎε（Ａ）∪
Ｎε（Ｂ），必须为 Ａ重新赋予一个新的邻域范围值 εＡ＝ε＋
ｄｉｓｔ（Ａ，Ｂ）。其中ｄｉｓｔ（Ａ，Ｂ）＜ε是核心点Ａ与Ｂ的距离。

必须为所有的代表点赋予一个新的 ε，用来指出代表点所
能代表的数据的范围，如果 ＲｃｏｒＣ是代表点的集合，对于每
一个 Ｓ∈Ｒｃｏｒ，指定新的 εｓ表示Ｓ所代表的区域，即

εｓ＝ε＋ｍａｘ｛ｄｉｓｔ（ｓ，ｓｉ）｜ｓｉ∈Ｃｏｒ∧ｓｉ∈Ｎε（ｓ）｝ （４）

性质１　εｓ的最大值小于等于２ε，这是代表点所代表区域
的最大范围，即εｓ≤２ε。

证明　通过式（３）（４）易知。
定义７　环点。位于 ε和 εｎｅｗ之间的点称做环点。例如

图２中位于灰色部分的点Ｃ。
性质２　在同一个簇中的代表点一定是环点。
证明　根据定义６，如果点 ａ是代表点，那么位于 Ｎε（ａ）

中的点一定不是代表点；环点满足式（２）的条件，又因为在同
一个簇中，代表点的范围一定是相连的，所以结论成立。

本文的算法通过迭代地查找环点，得到由代表点构成的局

部模型，如下所示。每一个代表点和得到的对应 εｓ值以元组

的形式保存，由所有元组的集合构成了站点ｋ的局部模型。局
部模型被发送到协调站点进行全局聚簇，同时保存噪声数据以

便进行后续的更新处理。

局部模型算法如下：

ｌｏｃａｌＭｏｄｅｌ（ｄａｔａ）
　　ｆｏｒｅｖｅｒｙｐｏｉｎｔｐｄｏ
　　ｉｆｐ．ｕｎＣｌａｓｓｉｆｉｅｄ｛
　　ｉｆｅｘｐａｎｄＣｌｕｓｔｅｒ（ｐ）ｃｌｕｓｔｅｒＩＤ＋＋；｝
ｅｘｐａｎｄＣｌｕｓｔｅｒ（ｐ）
　　ｉｆｐｉｓｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ｛
　　ｓａｖｅ（ｐ，εｑ）；
　　ｇｅｔＬｉｓｔｏｆＣｉｒｃｕｌａｒＰｏｉｎｔｓ（ｐ）；
　　｝
　　ｆｏｒｅｖｅｒｙｐｏｉｎｔｑｉｎｌｉｓｔｏｆＣｉｒｃｕｌａｒＰｏｉｎｔｓ（ｐ）｛
　　ｉｆｑｉｓｃｏｒｅｐｏｉｎｔ｛
　　ｓｅｔｑａｓｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ；
　　ｓａｖｅ（ｑ，εｑ）；
　　ｔｈｅＬｉｓｔｏｆＣｉｒｃｕｌａｒ＝ａｄｄＬｉｓｔｏｆＣｉｒｃｕｌａｒＰｏｉｎｔｓ（ｑ）；
　　｝
　　ｅｌｓｅ｛ｓｅｔｑａｓｎｏｉｓｅ；ｒｅｍｏｖｅｑ；｝｝

性质３　设在远程站点ｊ已经得到ｎ个簇Ｃ１，…，Ｃｎ，对于
每一个簇 Ｃｉ，用 ｜ＲｃｏｒＣｉ｜表示其中的代表点数，则每一个远程
站点发送到协调站点的全部的代表点数ｍ为

ｍｒｅｍｏｔｅｊ＝ ∑
ｉ＝１，…，ｎ

｜ＲｃｏｒＣｉ｜

#


#

　测试—更新算法

在远程站点中保存由代表点构成的局部模型和噪声点，当

有新的数据点到来时，首先测试该点是否包含于局部模型，如

果该点属于局部模型的范围，保持局部模型不变。如果该点不

在局部模型的范围之内，需要判断这个点是否可以和噪声点合

并，生成新的聚簇，或者将这个点单独保存为噪声点。如果是

新生成的簇，需要判断这个簇是否独立，或者是否和已有模型

合并，这两种情况都会改变局部模型，需要更新局部模型并发

送到协调站点。

测试—更新算法如下：

ＴｅｓｔＡｎｄＵｐｄａｔｅ（ｌｏｃａｌＭｏｄｅｌ，ｄａｔａ）
　ｆｏｒｅａｃｈｄａｔａｄｏ
　ｉｆ（ｆｉｔＭｏｄｅｌ（ｌｏｃａｌＭｏｄｅ，ｄａｔａ））
　　　ｒｅｔｕｒｎ；
　ｅｌｓｅ｛
　ｉｆ（ｉｓＮｏｉｓｅ（ｄａｔａ））
　　ｓａｖｅｄａｔａ；
　ｅｌｓｅ
　　ｕｐｄａｔｅＭｏｄｅｌ（ｌｏｃａｌＭｏｄｅ，ｄａｔａ）；
　　ｓｅｎｄ（ｌｏｃａｌＭｏｄｅ）；
　｝

根据该算法，新到的数据点使用当前的局部模型进行测

试，针对于数据流中数据不断到达的特点，该方法具有较好的

响应时间。先测试数据点是否属于现有模型，如果属于现有模

型则不需要更新，当数据模型比较稳定时，避免了频繁更新模

型和频繁发送数据。

$

　协调站点处理

局部代表点是由一对（ｒ，εｒ）构成，代表了包含于ｒ的εｒ邻

域Ｎεｒ（ｒ）中的所有数据点，所有包含于 Ｎεｒ（ｒ）中的数据属于
同一个聚簇。因此，每一个局部代表点都形成了一个自身的

簇，在协调站点需要检查来自于不同远程站点中的代表点是否

可以进行合并，生成全局聚簇。最终的全局模型由合并后的代
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表点和未合并的单独代表点所构成，如图３所示。
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性质４　设共有 ｍ个站点，根据性质３，在协调站点接收
到的代表点总数，可以通过下式计算：

ｎｕｍ＝ ∑
ｊ＝１，…，ｍ

ｍｒｅｍｏｔｅｊ＝ ∑
ｊ＝１，…，ｍ

　　∑
ｉ＝１，…，ｎ

｜ＲｃｏｒＣｉ｜

因为所有的代表点已经是其自身簇的表示，所以当合并簇

时，将邻域内的代表点个数设置为２，这时本文使用的合并算
法可以简化问题的处理，当两个代表点间的距离小于两个代表

点邻域半径之和时，即ｄｉｓｔ（ａ，ｂ）＜εａ＋εｂ时进行合并，全局
聚簇算法如下所示：

ｇｌｏｂａｌＭｏｄｅｌ（Ｒｃｏｒ）
　ｓｅｌｅｃｔｒｅｐｒｅｓｅｎｔｆｒｏｍｃｌｕｓｔｅｒａｔｅｖｅｒｙｓｉｔｅｓ
　ｆｏｒｅａｃｈｒｅｐｒｅｓｅｎｔｒ１ｄｏ
　　ｃｏｍｐｕｔｅｄｉｓｔ（ｒ１，ｒ２）／ｒ２ｃｏｍｅｆｒｏｍａｎｏｔｈｅｒｓｉｔｅ／
　　ｉｆ（ｄｉｓｔ（ｒ１，ｒ２）＜εｒ１＋εｒ２）｛
　　　ｍｅｒｇｅ（ｒ１，ｒ２）
　｝

当有局部模型的改变被传送到协调站点时，产生聚簇更新

问题，通过上文对局部模型更新的分析可知，在协调站点只需

要检查改变后的模型对现有模型的影响即可。如果与现有模

型不相交，产生一个新的聚簇，如果与现有模型相交，进行聚簇

合并。

1

　实验评估

为了评估ＲＢＤＤＳＣ算法的聚类效果，本文在数据挖掘软
件Ｗｅｋａ３．６．０环境中，分别实现了ＲＢＤＤＳＣ算法和修改后的
分布式ＤＢＳＣＡＮ算法。所有的实验在 Ｐ２ＣＰＵ（１ＧＨｚ）、１ＧＢ
内存环境下运行，实验分别使用了仿真数据集和 ＵＣＩＬｅｔｔｅｒ数
据集。

本文使用三个二维仿真数据集评估算法的质量，其中的两

个数据集来自于 ＤＢＳＣＡＮ算法测试用的数据集 Ｄｂ１和
Ｄｂ２［８］，最后一个数据集 Ｄｂ３来自于参考文献［９］。实验结果
在表１中给出，可以看出代表点能够发现正确的簇个数，能够
发现三个数据集中任意形状的簇。在数据集 Ｄｂ３中算法得到
的簇数少于实际的数目，这是因为代表点使用了调整后更大的

邻域值εｎｅｗ，使两个邻近的簇被合并。
表１　算法质量比较

比较项 Ｄｂ１ Ｄｂ２ Ｄｂ３
ｃｌｕｓｔｅｒｎｕｍｂｅｒ ４ ４ ２５
ＲＢＤＤＳＣ ４ ４ ２３

　　本文使用ＵＣＩＬｅｔｔｅｒ数据集评估方法的效率和传输量，数
据集中包含２００００个１６维的数据。实验结果在图４、５中给
出。从图４可以看出，随着站点数的增加，算法的运行时间显
著降低，这是因为代表点的计算可以并发执行。图５显示了随
着数据量的增加，算法产生的代表点数远少于由分布式的ＤＢ
ＳＣＡＮ算法产生的核心点数，由此极大地降低了算法的传输
量，这是由前文的分析所得的。
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　结束语

聚类是分布式数据流中知识发现的重要内容，如何在分布

的流数据的情况下发现聚簇信息有着重要意义。本文提出了

一种新的基于代表点的两阶段聚类算法 ＲＢＤＤＳＣ，在远程站
点用代表点的集合表示局部簇模型，在协调站点用基于距离的

算法生成全局聚簇模型。通过分析和实验表明，该方法能够得

到较好的聚类效果。

后续的工作将对算法作进一步的实验比较，重点比较聚类

的质量和噪声点的识别处理；在此基础上，进一步改进算法以

适应滑动窗口模型下的聚簇。
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