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摘　要：针对传统的基于滑动窗口的数据流聚类算法存在的算法执行效率低、聚类质量较差等缺点，提出了一
种基于混合差分进化的滑动窗口数据流聚类算法。该算法将数据流聚类过程分为两个部分：在线的时序窗口数

据信息微簇特征向量生成和离线阶段的聚类优化。对在线生成的微簇进行微簇集合的更新与维护，利用改进的

粒子群算法对离线的微簇数据信息进行适应度值的计算，将种群分为优势子种群和普通子种群，然后利用个体

适应度值和平均适应度值的判别来生成当前个体环境的最优候选解，并迭代地对个体进行进化，输出具有最优

适应度值的聚类集合，完成对数据流的聚类。仿真实验结果表明，算法在对数据流执行聚类时具有较高的执行

效率，并且最后聚类的质量较好，算法实用性强。
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　引言

数据聚类分析是数据挖掘领域中的一个重要研究课题，其

研究有利于对数据信息进行层次和模型分析，尤其在数据流环

境下，数据元的增长呈指数等规模化变化［１］，使得传统的聚类

算法无法满足数据流处理的实时要求。因此基于数据流处理

的聚类算法被广泛研究，经典的算法如ＣｌｕＳｔｒｅａｍ［２］，该算法将
数据流的处理过程看做数据流的时序读取过程，然后在数据处

理周期内对数据进行聚类。由于其聚类半径的增长，数据聚类

的聚类精度较低，且聚类的内存使用情况消耗较大，因此文献

［３］提出了基于连续属性的数据流聚类算法，该算法的优势在
于建立了数据流聚类的在线、离线框架，并以数据流入点和流

出点为数据流处理需求来调整滑动窗口，但是由于数据快照窗

口的失效数据未实时更新，导致计算机负载较大。文献［４］提

出基于粒子群的聚类优化算法，在时间滑动窗口模型中对数据

流结构和粒子群质量进行优化迭代，但是由于粒子群算法自身

的缺陷，易陷入早熟，致使算法的执行解难以找到全局最优值。

文献［５］提出了一种基于滑动窗口的数据流聚类方法，该方法
在占用窗口大小的次线性内存空间前提下，及时保存最近数据

记录的分布状况，从而实现对滑动窗口内的数据进行聚类。为

了保留数据流在聚类过程中的重要形态，文献［６］提出了一种
基于形态特征的数据流聚类方法。文献［７］在构造型神经网
络的基础上引入一种新的数据流聚类相似性函数，并根据滑动

窗口模型数据流聚类的特点，提出了基于构造型神经网络的滑

动窗口模型数据流聚类算法。文献［８］提出了一种基于衰减
滑动窗口的数据流聚类算法，该算法把滑动窗口分为多个字窗

口，对每个子窗口上的数据进行聚类，对聚类结果（各个候选

微簇）集取代特定的记录进行处理。
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基于此，本文提出了一种基于混合差分进化的滑动窗口数

据流聚类算法，通过在线阶段的微簇生成和离线阶段的混合差

分进化算法的聚类优化，提高数据流聚类算法的执行效率。

"

　基础定义

定义１　窗口快照。设 ｔ时刻的数据窗口跨度为 ｐ，则在
时段［ｔ－ｐ，ｐ］内最新到达的数据流 ＤＢｉ为时间窗口 Ｂ的一个
快照，记为ｂｉ（ｓｉｚｅ）＝｜ｂｉ｜，ｂｉ（ｓｐａｎ）＝ｐ。

定义２　时序滑动窗口。若快照窗口按照数据流的先后
到达顺序构成时序数据流，记为ＳＢ，则令时序 ｉ时的时序滑块
窗口为ＳＢｉ＝｛ｂｉ－ｗ＋１，ｂｉ－ｗ＋２，…，ｂｉ｝。

若窗口基本数为ｎ，则时间跨度ｓｂｉ（ｓｐａｎ）＝ｎ×ｐ。
定义３　时序衰减权系数。设时刻ｔ时的时序窗口衰减权

因子 ε满足 ２－λｔ＜ε，λ＞０，则数据流的时序衰减权系数
Ｗ（ｔ）为

Ｗ（ｔ）＝ｖ×∑
ｔ＝ｔｃ

ｔ＝０
２－λｔ＝ ｖ

１－２－λ
（１）

其中：ｔｃ为当前的滑动窗口时间，ｖ为数据流的流速。
定义４　数据流微簇。设当前数据流在时序滑动窗口中

的微簇为 ＣＦ，记为 ＣＦ＝〈Ｆ，Ｑ，ｎ，ＲＴ１，ＲＴ２，ＲＷ〉，其中数据集
为｛Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ｝，（Ｆ，Ｑ）为样本数据属性的一阶和二阶矩
阵，数据流微簇的样本总数为 ｎ，当前数据流到达时间和失效
时间为（ＲＴ１，ＲＴ２），当前滑动窗口的大小为ＲＷ，则

Ｆｊ＝∑
ｎ

ｋ＝１
Ｘｋｊ，Ｑｊ＝∑

ｎ

ｋ＝１
（Ｘｋｊ）２ （２）

定义５　样本聚类权重系数。若当前时序滑动窗口的数
据流为ＳＢ，对于每个待识别的样本Ｙ，其隶属于类别ｗｉ的近邻
样本总数为ｋ，设当前样本总数为ｍ，则对第ｊ个近邻样本在进
行聚类时，其样本聚类权重系数ｌ（ｊ）为

ｌ（ｊ）＝
ｄ－αｉ

∑
ｋ

ｊ＝１
ｄ－αｊ

（３）

其中：α为幂指数。
定义６　聚类类别判别函数。设数据集的样本类别为ωｉ，

待识别数据为Ｙ，其数据集中近邻的数据中属于类别 ωｉ的样
本为Ｘｉ，近邻样本总数为 Ｎ，训练样本总数为 Ｎｊ，近邻样本中
隶属于类别ωｉ的样本数为 Ｎｉ，待识别数据 Ｙ的第 ｊ个近邻样
本隶属于类别ωｉ的类判别函数Ｇ（Ｙｊ，ωｉ）为

Ｇ（Ｙｊ，ωｉ）＝ ｐ１×∑
ｋ

ｊ＝１
ｌ（ｘ）

∑
ｒ

ｉ＝１
Ｎ（Ｖｉ）






ｋ
＋ｐ２×Ｎ＋ｐ３×

∑
ｎ

ｉ＝１
（Ｖｉ）

Ｎｊ
（４）

其中：｛ｐ１，ｐ２，ｐ３｝为识别参数，ｐ１＋ｐ２＋ｐ３＝１。
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　基于混合差分进化的滑动窗口数据流聚类算法

#
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　算法思想

设时序滑动窗口的训练数据集为 ＬＢ＝｛（ωｓ，ｘｉ）｜ｉ＝１，

２，…，ｎ；ｓ＝１，２，…，ｃ｝，其样本的类别数为 ｃ，样本的类别标示
符为ωｓ，当前的数据流为ＤＢ。若设当前时序滑动窗口中每个
窗口快照达到的数据集为ＤＢｉ，待识别样本为ｘｔ，其类别为ωｔ，
则有以下两个过程：

ａ）时序滑动窗口的初始化。
设当前的快照窗口 Ｂｉ中已达到数据集为 ＤＢｉｊ，记其数据

为Ａ［ｉ］，则根据定义２，Ａ［ｉ］包括（ｎ＋１）个数据元组，ｎ为时间
窗口数。

ｂ）时序滑动窗口的更新。
时序滑动窗口的更新主要涉及快照窗口数据信息的存储

和失效数据信息的删除。若设 Ｂｉ到达时 Ｂｉ－ｊ∈Ａ［ｊ］，１≤ｊ≤
ｎ＋１，ｉ－ｊ＞０，当 Ｂｉ快照窗口内的数据流 ＤＢｉｊ被处理完时，
Ａ［ｎ＋１］元组被删除，并令Ａ［ｊ］＝Ａ［ｊ＋１］，将 Ｂｊ快照窗口的
数据信息存储于Ａ［ｊ］。

基于混合差分进化算法的滑动窗口数据流聚类算法主要

包括在线聚类和离线聚类过程。由于数据流具有一定的流速，

因此在线聚类主要是利用时序滑动窗口和快照窗口将数据流

的粒度和流速信息进行微簇特征向量形式的存储，而离线阶段

是对微簇特征向量的数据流粒度数据进行优化聚类。

#


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　在线聚类的微簇特征向量生成

微簇特征向量的生成主要是利用 ＤＢＳＣＡＮ算法［９］生成微

簇的集合。具体的算法如下：

ａ）设微簇表示为ｎｕｍ，初始时令ｎｕｍ＝０。
利用ＤＢＳＣＡＮ算法进行微簇集合的生成。若设对象 ｐ满

足簇半径ｒ＜ｐ时，ｗ≥βμ，则令ｐ为候选簇，记ｎｕｍ＋１，在对象
集合中删除ｐ。迭代地对当前时序滑动窗口的数据流对象进
行初次分类。

ｂ）对时序滑动窗口ｎ内的快照窗口Ｂｉ，若对象ｐ满足ｒｉ＜

ｒ，则该对象隶属于核心簇，其微簇的结构为（ＣＦ２＋ｐ２，ＣＦ＋ｐ，
ｗ＋１，ｔ，τ）；否则属于孤立核心簇，更新簇集合。

ｃ）对于孤立核心簇，若 ｗ≥βμ，则删除该簇，更新孤立核
心簇数据集合。

ｄ）若当前时序滑动窗口的数据流对象均被初次分簇，则
聚类微簇的特征向量为（ＣＦ２×２－λΔｔ，ＣＦ×２－λΔｔ，ｎ×２－λΔｔ，ｔｌ，
τ），其中Δｔ为微簇特征向量更新的时间间隔。

ｅ）设当前时刻 ｔｃ的快照窗口更新周期为 Ｔ，令 Ｔ≤Ｔｄ＜
２Ｔ，若当前微簇ｍｃ满足｜ｍｃ，ｔｌ－ｔｃ｜≥Ｔｄ，则删除微簇ｍｃ；否则
令权系数Ｗｃ＜δ（ｔｃ，ｔａ），且

δ（ｔｃ，ｔａ）＝
２－λ（ｔｃ－ｔａ＋Ｔｄ）－１

２－λＴｄ－１
（５）

其中：ｔｃ为当前的时刻，ｔａ为孤立核心簇的更新时间。
ｆ）将微簇数据集的特征向量和数据信息的粒度快照信息

进行存储。

#


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　离线阶段的数据流聚类优化

本文在进行离线阶段的数据流聚类优化时，采取混合差分

进化算法对微簇数据集的特征向量进行优化聚类。进化算法

由于其具有良好的算法鲁棒性和简洁的可执行性，在优化问题

求解中具有良好的表现。典型的算法有粒子群算法。

２３１　进化算法及其改进
粒子群算法主要是指粒子在空间维度中拥有特定的速度

进行飞行，并且动态地对粒子的位置进行调整，以一定的个体

认知和社会学习能力对当前环境中的最优解和群体最优解进

行搜索。设粒子群的规模为 Ｍ，空间维度为 Ｄ，则第 ｉ个粒子
在第ｄ维空间中的位置集合为Ｘｉ＝｛ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉＤ｝，粒子的速
度集合为Ｖｉ＝｛ｖｉ１，ｖｉ２，…，ｖｉＤ｝，个体的最优位置集合为 Ｐｉ＝
｛ｐｉ１，ｐｉ２，…，ｐｉＤ｝，种群的全局最优位置集合为 Ｐｇ＝｛ｐｇ１，
ｐｇ２，…，ｐｇＤ｝，则粒子ｉ在第（ｔ＋１）时刻的粒子速度和位置更新
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策略为

ｖ（ｔ＋１）ｉｄ ＝ｖｔｉｄ＋ｃ１×ｒ１（ｐｔｉｄ－ｘｔｉｄ）＋ｃ２×ｒ２（ｐｔｇｄ－ｘｔｉｄ）

ｘ（ｔ＋１）ｉｄ ＝ｘｔｉｄ＋ｖ（ｔ＋１）{
ｉｄ

（６）

其中：｛ｃ１，ｃ２｝为粒子的加速系数；｛ｒ１，ｒ２｝为［０，１］间的随机
数；ｗ为惯性系数。

粒子群算法在进行全局寻优时，随着迭代计算量的增大，粒

子的整体变化趋势趋缓，且趋势趋于一致，这将导致粒子的活动

降低，从而导致粒子后期迭代计算时收敛较难。文献［１０］提出
了将惯性系数引入到粒子群算法中，对粒子的全局寻优能力进

行调节，提高算法的执行效率。粒子的速度更新机制为

ｖ（ｔ＋１）ｉｄ ＝ｗ×ｖｔｉｄ＋ｃ１×ｒ１（ｐｔｉｄ－ｘｔｉｄ）＋ｃ２×ｒ２（ｐｔｇｄ－ｘｔｉｄ） （７）

粒子群优化算法中主要是需要对当前求解的最优解是否

为全局最优解进行判定，即对当前求解值的适应度函数值和上

一时刻的适应度值进行比较，若其趋势是更优的，则需要对粒

子的当前参数进行更新。更新时粒子在新环境中的适应度值

决定了整个种群的进化趋势。基于此，文献［１１］提出了新的
权重更新策略，即设Δｗ＝ｗｍａｘ－ｗｍｉｎ，则

ｗ（ｔ）＝ｗｍａｘ－
Δｗ×ｔ
ｔｍａｘ

（８）

其中：｛ｗｍａｘ，ｗｍｉｎ｝分别为最大设置权值和最小设置权值；ｔ为当
前种群的迭代次数；ｔｍａｘ为粒子的迭代总次数。

在进行粒子惯性函数赋值时，若其映射策略为线性递减

时，则算法的极值点未必为真实的动态极值点，且较大的权值

会影响当前的粒子以较大的更新量偏离当前环境的极值点，因

此需要对粒子权值的映射策略进行改进。文献［１２］提出了粒
距的概念，设粒子在第ｔ次迭代计算时第 ｊ个粒子在第 ｉ维空
间中的粒距为ｄｉｊ（ｔ），则

ｄｉｊ（ｔ）＝｜ｘｉｊ（ｔ）－ｇｂｅｓｔ（ｔ）｜ （９）

在实际的粒距计算时，可能由于粒子速度具有一定的聚类

性，则粒子按照速度进行分类时会产生紧集合。当粒距较小

时，粒子较易陷入局部极值中，造成收敛较难。因此在进行粒

距分类时，记录粒子的聚类程度，当粒子聚类较高、粒距间距较

小时，增大粒子的惯性系数，否则降低惯性系数。则有

ｄｍｅａｎ（ｔ）＝
∑
ｎ

ｊ＝１
∑
ｄ

ｉ＝１
ｄｉｊ（ｔ）

ｎ×ｄ

ｄｍａｘ（ｔ）＝ ｍａｘ［ｄｉｊ（ｔ）］

ｋ＝
ｄｍａｘ（ｔ）－ｄｍｅａｎ（ｔ）

ｄｍａｘ（ｔ















）

（１０）

其中：ｄｍｅａｎ（ｔ）为粒子当前环境中的平均粒距；ｄｍａｘ（ｔ）为最大粒
距；ｋ为粒子当前环境中的聚类度，其值域为［０，１］，则粒子权
重系数映射策略为

ｗ＝ｗ（ｔ）×ｗｓｔａｒｔ　　ｋ≥α

ｗ＝ｗ（ｔ）× １ｗｅｎｄ
ｋ＜









 β
（１１）

其中：｛α，β｝为惯性系数调整参数。一般取ｗｓｔａｒｔ＝０．９５，ｗｅｎｄ＝
０．０５。
２３２　差分进化算法

目前的粒子群算法在进行大规模的数据聚类时，仅对内容

算法在权系数上进行调整，在某种程度上已经受到本身算法框

架的制约，无法避免适应度值最终趋于一致。虽然引入种群活

性的提升策略，但是由于速度和位置更新机制的个体学习认知

和社会学习能力制约，仍存在着早熟和易陷入局部极值点的缺

陷。基于此，提出了混合差分进化算法。差分进化算法是基于

群体演化的优化算法，其基本框架源自于遗传算法，同时借助

于单纯行算法的差分变异算子，具有一定的全局优化性能和数

值稳定性。

差分进化算子包括变异、交叉和选择，常用ＤＥ／ｘ／ｙ／ｚ来标
记不同的差分算法，其中 ｘ为基向量类型，ｙ为变异操作采用
的差分向量个数，ｚ为交叉操作的类型。经典的差分算法为
ＤＥ／ｒａｎｄ／１／ｂｉｎ，在该算法中，第ｉ个差分个体的变异操作需要
从当前种群中随机选择三个不同的个体｛ｘｒ１，ｘｒ２，ｘｒ３｝，且以随
机的方式选出个体 ｘｒ１作为基向量，｛ｘｒ２，ｘｒ３｝的差向量按照一
定的比例缩放后叠加在基向量上，即

ｚ（ｉ，ｄ）＝ｘｒ１＋Ｆ×（ｘｒ２－ｘｒ３） （１２）

其中：Ｆ为缩放因子。
变异操作后，采用二元交叉操作对变异向量 ｚｉ和对应的

原向量ｘｉ进行操作，以生成最终的向量，即

ｕ（ｉ，ｄ）＝
ｚ（ｉ，ｄ） ｒａｎｄ≤ＣＲ，ｄ＝ｒｎｉ
ｘ（ｉ，ｄ）{ ｏｔｈｅｒ

（１３）

其中：｛ｘ（ｉ，ｄ），ｚ（ｉ，ｄ），ｕ（ｉ，ｄ）｝分别为解向量｛ｘｉ，ｚｉ，ｕｉ｝的第 ｄ维分
量；ＣＲ为交叉概率；ｒｎｉ是随机整数，用于确保最终向量不同于
原向量。

２３３　混合差分进化算法
本文提出的混合差分进化算法以粒子群算法为母框架算

法［８］，首先利用粒子群算法作用于整个种群，然后将所有个体

按照平均适应度值分为两部分，将适应度值较差的子种群用粒

子群算法进行进化，将适应度值高于平均适应度值的个体用差

分进化算法进行进化，即

ｖ（ｔ＋１）ｉｄ ＝ｗ×ｖｔｉｄ＋ｃ１×ｒ１（ｐｔｉｄ－ｘｔｉｄ）＋ｃ２×ｒ２（ｐｔｇｄ－ｘｔｉｄ）

ｘ（ｔ＋１）ｉｄ ＝ｘｔｉｄ＋ｖ（ｔ＋１）{
ｉｄ

（１４）

ｚ（ｋ＋１）（ｉ，ｄ） ＝ｘｋｒ１＋Ｆ×（ｘｋｒ２－ｘｋｒ３） （１５）

ｕｋ＋１（ｉ，ｄ）＝
ｘ（ｔ＋１）ｉｄ ｆｔｆｉｔｎｅｓｓ＜ｆｆｉｔｎｅｓｓ

ｚ（ｋ＋１）（ｉ，ｄ） ｆｔｆｉｔｎｅｓｓ≥ｆ{
ｆｉｔｎｅｓｓ

（１６）

其中：候选解ｕ（ｋ＋１）ｉ ＝｛ｕ（ｋ＋１）ｉ１ ，ｕ（ｋ＋１）ｉ２ ，…，ｕ（ｋ＋１）ｉＤ ｝和种群中的个

体ｘｋｉ＝｛ｘ
ｋ
ｉ１，ｘ

ｋ
ｉ２，…，ｘ

ｋ
ｉＤ｝进行适应值对比，选取最优值保存为新

的种群解。

２３４　混合差分进化的聚类优化算法
本文的离线阶段聚类优化主要利用混合差分进化算法，具

体的算法步骤如下：

ａ）读取内存存储的微簇数据。
ｂ）对于微簇ｍｃ，在簇半径内对微簇的特征向量随机地初

始化其粒子位置和速度信息。

ｃ）对微簇中待识别的数据对象计算其与粒子相对应的 ｋ
个聚类中心的距离，计算当前粒子环境的权系数，并根据粒子

的速度进行粒距分类。

ｄ）根据粒距聚集度更新粒子的权重值。
ｅ）对种群进行一次粒子群算法操作，利用以下策略计算

各个体的适应度值：

ｆ＝
αｄ１
１＋βｄ２

（１７）

ｄ１＝
２∑
ｋ

ｉ＝０
　∑
ｋ

ｊ＝ｉ＋１
ｄ（ωｉ，ωｊ）

ｋ（ｋ－１） （１８）
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ｄ２＝
１
ｋ×∑

ｋ

ｉ＝０

∑
ｍｉ

ｊ＝０
ｄ（ωｉｊ，ωｉ）

ｍｉ
（１９）

其中：｛ωｉ，ωｉｊ，ｍｉ｝分别为第 ｉ个聚类中心、第 ｊ个数据元组和
数据总数；｛α，β｝为类间距的调整权重。

ｆ）计算当前种群的平均适应度值，根据适应度值将种群分
为两个子种群。

ｇ）对于个体适应度大于平均适应度值的个体，进行差分
进化，生成新的候选解；对于个体适应度值小于平均适应度值

的个体，利用粒子群算法进行更新，生成新的解。

ｈ）根据个体自适应度值的比较，更新个体极值和全局极
值，并保存当前个体环境下的最新解。

ｉ）迭代地进行聚类优化，输出最终的聚类集合。

$

　实验仿真

实验环境为ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ系统，２．６６ＧＨｚ奔腾四处理器，
５１２ＭＢ内存。算法运行平台为ＶＣ＋＋６．０和ＳＱＬＳｅｒｖｅｒ２００５，
数据集来自 ＫＤＤＣＵＰ９９和 Ｂ４００Ｃ２０Ｄ４０的网络入侵数据流和
在ＭＡＴＬＡＢ２０１２ｂ平台上人工生成的满足高斯分布的数据集
组成，共４９４０２０条记录。实验初始的参数为 ＩｎｉｔＮ＝１０００，数
据流速为ｖ＝１０００，时间滑动窗口的衰减因子λ＝０．２５，微簇半
径设为Ｒ＝１６，权重阈值设为μ＝１０，误差系数设为 β＝０．００１，
并令Ｔ＝５，微簇的更新周期Ｔｄ＝９ｓ，滑动窗口的平均长度ｎ＝
５，进化计算时种群迭代次数为１００，聚类中心为２０，惯性权值
的阈值为［０．４，０．９］，加速因子为２，速度取值为［０，１］。为了
对本文算法的有效性进行验证，选取文献［３］中的 ＴＳＷＤＣｌｕＳ
ｔｒｅａｍ算法对数据集 ＫＤＤＣＵＰ９９和 Ｂ４００Ｃ２０Ｄ４０进行处理，具
体的对比如图１所示。

从图１可以看出，本文算法对数据集 ＫＤＤＣＵＰ９９进行处
理时，其效率要优于ＴＳＷＤＣｌｕＳｔｒｅａｍ算法。这主要是本文算法
对聚类效果进行了进化优化，且本文算法在两种数据集上进行

测试时，其执行时间比均在９５％～１００％之间。
针对本文算法的聚类效果与数据流窗口长度的关系进行

了对比仿真，数据集仍采用网络入侵数据集 ＫＤＤＣＵＰ９９和
Ｂ４００Ｃ２０Ｄ４０，具体的对比如图２和３所示。从图２和３可以看
出，两种算法的执行时间随着数据流窗口数的增多均有增长，

但是本文算法相对于文献［３］的算法，由于引入了混合差分进
化算法，对聚类中心进行了优化，并且具有较强的算法适应性，

因此该算法在数据流增长时执行效果较优。
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取快照窗口为Ｂｉ，在不同周期 Ｔ下对算法的数据流处理
时内存使用情况进行仿真，具体如图４所示。

从图４可以看出，内存使用在３４３ＫＢ左右时，算法对数据
流进行处理的曲线区域平稳，这表明本文算法在常规计算机硬

件环境下，具有较好的适用性。
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　结束语

通过对数据流的快速聚类算法进行研究，提出了在时序滑

动窗中对快照窗口的数据信息利用混合差分进化算法在离线

阶段进行聚类优化，而在在线阶段仅对数据流的微簇特征向量

和粒度信息进行微簇的生成、更新和在线存储。该算法有效地

利用滑动窗口模型，将在线环节与离线环节同时进行，避免了

数据流规模过大时影响算法的执行效率。同时该算法引入混

合差分进化算法，改善了粒子群算法的早熟现象，在一定程度

上增强了进化算法寻找最优解的能力，并且对于粒子群算法进

行了权重映射改进。由于在聚类优化时，每次都进行个体适应

度值和平均适应度值的比较，进而形成优势子群和普通子群，

并采取不同的策划进行种群候选解的生成，保证了每次迭代过

程中解都具有更优的搜索能力，提高了算法的性能。实验仿真

表明，该算法的执行效率好，对内存的依赖较小，适应性较强。
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