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一一一种种种时时时间间间序序序列列列数数数据据据的的的动动动态态态密密密度度度聚聚聚类类类算算算法法法
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(西安邮电大学计算机学院, 陕西西安 710121)

摘要: 传统的聚类算法多是针对某个时间片上的静态数据集合进行的聚类分析, 但事实上大部分数据存在时间

序列上的连续动态演变过程. 本文对时间序列数据及其类结构的演变过程进行了分析, 发现在一定条件下相邻时

间片间的数据集间存在较强的关联性, 并且类簇结构间则存在一定的继承性. 故本文得出新的思想, 在前一时间片

聚类结果的基础上, 通过对部分变化数据的计算和类簇结构的局部调整就有望获得对后一时间片上数据进行完全

聚类相同的效果, 且运算量会显著下降. 基于此思想提出了一种时间序列数据的动态密度聚类算法(DDCA/TSD).
仿真实验中使用6种数据集对所提出算法进行了实验验证. 结果显示DDCA/TSD在保证聚类准确性的基础上相对

传统聚类算法有明显的时间效率提升, 并能更有效地发现数据点的属性变化及类簇结构的演变过程.
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Abstract: The traditional clustering algorithms are an analysis method for static data sets on a certain time slice, but
most of the data sets have a continuous dynamic evolution process on the time series. A high data correlation and cluster
structure succession between adjacent time slice are found by the analysis of the successional process on time series data
and its class structure. Consequently, based on the clustering results of the previous time slice, it is able to obtain the same
effect as the result of completely clustering data on the latter time slice through calculating part changed data and adjusting
partial cluster structure, meanwhile the whole computation will significantly decrease. Based on this idea, a dynamic
density clustering algorithm for time series data (DDCA/TSD) is proposed. In simulations, six kinds of data sets are used
to verify the proposed algorithm. The results show that DDCA/TSD has obvious time efficiency improvement compared
with the traditional clustering algorithm on the basis of the cluster accuracy. Moreover, it is effective to find the change of
data points’ attribute and the evolution of cluster structure.
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1 引引引言言言

时间序列数据是指按时间先后顺序排列的数据序

列, 它潜在的表达了数据内部状态随时间变化的规律.
时间序列数据分析广泛应用于生物、医疗、教育和经

济等各个领域[1], 其中聚类作为主要研究方法越来越

受到学者的重视[2]. 目前, 一些时间序列聚类算法是

将时间序列模拟为n维空间的某个点或提取时间序列

数据的特征向量, 再利用静态聚类方法进行处理[3].
此类方法缺乏对每个时间片状态以及其数据的分析,
无法挖掘出时间片之间数据的具体演变过程, 只是对

整个时间序列采取整体或者抽象的处理方法. 另一些

方法是对于每个时间片进行一次静态聚类[4]. 这种方

法可以挖掘出时间片之间数据的演变过程, 但是无法

有效利用相邻时间片间的数据进行分析, 且每次静态
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聚类操作对象都是全数据集. 当数据量比较大时, 计
算量会随之增大, 时间消耗也会随之增加[5].

针对以上问题, 本文基于密度聚类过程, 提出一种

利用时间片之间的关联性, 通过局部的计算和类簇结

构调整达到全局聚类效果的动态聚类方法. 该方法充

分利用了类结构在时间序列上的继承性, 不仅能够达

到传统聚类模式的运算效果, 而且能够揭示类簇结构

的变化和每个数据点的属性在时间序列上的变化过

程, 同时显著降低整体计算量.

2 相相相关关关工工工作作作

根据数据和聚类的动态性, 聚类分析基本可分为

4种类型[6]:
其一是数据是静态的, 集群过程也是静态的. 典型

的如MacQueen[7]提出的k–means算法, 聚类速度快,
可以用于各种数据类型, 但初始点的选取对聚类效果

有直接影响. 针对此问题Rodriguez A等人[8]提出的类

中心都处在局部密度比较大的位置, 且距离具有比它

更大的局部密度的对象相对较远. 基于层次聚类的代

表BIRCH[9] 算法聚类效率高, 可识别噪声点, 但是不

能发现任意形状的类. Ester等人[10]针对任意形状的

类, 采用密度概念提出了基于密度的噪声应用空间聚

类(density-based spatial clustering of applications with
noise, DBSCAN)算法, 该算法能够发现任意形状并且

能够识别噪声点, 有对输入参数敏感的缺点. 秦佳睿

等人[11]则采用自动适应的半径来解决输入参数敏感

问题.
其二是数据被视为静态数据, 但是集群的数量在

每次新的计算时可动态变化. 如张阳等人[12]通过删除

由信息动态变化而产生的冗余信息, 来减少动态聚类

过程中的干扰, 但是对时间序列中集群数量变化的情

况却不适用.
其三数据被视为动态的、随时间变化的, 但集群的

数量是固定的. Agrawal等人[13]首次提出使用离散傅

里叶变换将时间序列的时间域转换为频率域的特征

表示方法. Benítez I等人[14]基于k–means算法采用

hausdorff相似度的相似距离, 对时间序列的住宅用电

量进行动态聚类分析. 王玲等人[15]通过选择一些蕴含

重要信息的特征点, 降低时间序列维度, 但需保证原

有时间序列趋势不变.

其四数据是动态的且集群的数量在每次迭代中都

是动态变化的. Luczak等人[16]考虑动态时间弯曲及

扩展动态时间方法对不等长时间序列进行聚类的优

势, 提出了一种新的距离度量标准, 能够较好的通过

不同时间序列的距离度量实现时间序列的聚类. 文献

[17]利用Haar小波变换表示时间序列数据, 采用

k–means算法和欧氏距离对新特征空间中的数据进行

聚类. 文献[11] 描述了一种称为泛函模糊C均值或

实用模糊C均值 (functional fuzzy C–means, FFCM)

的算法, 它是模糊C均值(fuzzy C–means, FCM)的时

间序列推广. Izakian和Pedrycz[18]提出了对时间序列

数据进行模糊聚类的欧氏距离的增广式, 但是复杂度

比较高. 谢福鼎等[3]通过等长处理时间序列后, 基于

欧氏距离及模糊C均值聚类算法实现时间序列聚类,
计算复杂度低, 容易实现. 但存在要求时间序列长度

一致且对时间轴变化敏感等问题. 孙雅与李志华[19]基

于动态弯曲距离提出了一种时间序列层次聚类的算

法, 但该算法相似性度量计算复杂度较高, 影响了算

法效率. 刘琴等人[20]结合滑动窗口及k–means聚类算

法提出了一种基于滑动窗口不等长时间序列的短时

间序列距离的聚类算法, 能够解决不等长时间序列聚

类的问题, 但最佳聚类个数难以确定. Shukri S等
人[21]基于一个受自然启发的元启发式算法, 能够自动

检测集群数量, 但是对高维数据聚类效果不好.
本文所讨论问题属于第4类问题. 上述研究基本是

将时间序列模拟为n维空间的某个点或者提取时间序

列数据的特征向量, 其本质依然是利用静态聚类方法

处理时间序列数据, 并没有挖掘出每个数据的变化过

程, 同时缺乏连续时间片间数据关联性的分析.

3 时时时间间间序序序列列列数数数据据据及及及聚聚聚类类类过过过程程程分分分析析析

3.1 时时时间间间序序序列列列上上上数数数据据据的的的关关关联联联性性性和和和类类类结结结构构构的的的继继继承承承性性性

不失一般性, 一个时间片上的静态聚类过程可描

述如下: 数据集 ξ由n个点组成, ξ={X1, X2, · · · ,
Xn}, 且每个点可用一个 d维向量表示Xi={Xi1,

Xi2, · · · , Xid}. 给定数据集 ξ, 算法通过找到一组簇

类集合C={C1, C2, · · · , Ck}使得簇间结构尽可能不

同, 而簇内结构尽可能相似. 其中每个簇的质心点由

CEj表示, j = 1, 2, · · · , k. 与之不同的是, 时间序列

数据的聚类是一个连续且动态的过程, 其中两个相邻

时刻的数据及簇类变化可表示为: ti 时刻集合ξi中

ni个元素构成了ki个类. 而在ti+1时刻, 集合ξi+1中元

素数量变为ni+1且构成ki+1个类. 在两个相邻时刻间,
元素将具有消失、新增、位移或不变4种状态, 从而影

响ti+1时刻的数据集ξi+1及簇类Ci+1. 以下是上述几

种元素状态的定义:

定定定义义义 1 元素消失. 元素Xj在ti时刻有X i
j∈ξi,

而ti+1时刻有X i+1
j /∈ξi+1.

定定定义义义 2 元素新增. 元素Xj在ti时刻有X i
j /∈ξi,

在ti+1时刻有X i+1
j ∈ξi+1.

定定定义义义 3 元素位移. 元素Xj在ti时刻有X i
j∈ξi,

在ti+1时刻元素X i+1
j ∈ξi+1, X i

j ̸=X i+1
j .

定定定义义义 4 元素不变. 元素Xj在ti时刻有X i
j∈ξi,

在ti+1时刻元素X i+1
j ∈ξi+1, X i

j=X i+1
j .

元素的变化首先会导致类结构的变化, 从而进一

步影响两个相邻时间片上类结构的变化. 假设ti+1时

刻相对ti时刻有w1个元素不变且其概率为p1, w2个元
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素消失, 概率为p2; w3个元素新增, 概率为p3; w4个元

素位移, 概率为p4. 那么这种情况下从ξi变化到ξi+1

的概率α为

α = pw1
1 pw2

2 pw3
3 pw4

4 . (1)

为了便于分析, 上述4种情况可分为元素发生变化

和元素不发生变化两种. 设元素位移、消失、增加3种
元素变化的概率为p. 由于元素变化和元素不变具有

互补性, 则元素不变的概率为1−p, 则从ξi变化为

ξi+1的概率α为

α = (1− p)w1pw2+w3+w4 . (2)

由于ti+1时刻元素数量为ni+1, 而ni+1=w1 + w2 +

w3 + w4, 则式(2)可写为

α = (1− p)w1pni+1−w1 . (3)

显然, ti+1时刻数据集的结构与w1有直接关系. 故
对式(3)中w1求偏导数有

∂α

∂w1

= (1− p)
w1 pni+1−w1 [ln(1− p)− ln p].

(4)

当式(4)为0时, p = 0.5是一个极值点, 且p <0.5时, 函
数随w1增大递增, 当p >0.5时则相反.

结结结论论论 1 当p <0.5时, 相邻时间片上的数据集间

具有较强的关联性.

显然, 在当p <0.5的条件下, 随着w1的增大, 相邻

时间片上数据集间的关联性会产生Ci+1与Ci间明显

的继承性. 那么元素消失、元素增加或元素位移这几

种变化模式会对类结构的继承性产生什么影响呢?下

面将分别进行分析.

1) 改变元素以消失元素为主.

当w3和w4较小时, 可认为发生改变的元素以消失

为主体, 即w2≈ni+1−w1. 这种情况下, 主要讨论元

素在每个子类中消失的数量与整体类结构稳定性之

间的关系. 以下是元素在集合中消失的两种极端情况:
其一, 消失元素相对均匀的分布在每个子类中. 这种

情况下任意子类中的元素相对消失的数量是最少的;
其二, 消失元素主要集中于某个子类中. 这种情况下

该子类的结构会受到较严重的破坏. 综合而言, 一个

子类中个体消失数量越少, 其质心发生移动的概率就

越低. 故可认为情况一导致ti+1时刻整个类结构发生

变化的概率较低, 而情况二则相反.

在p <0.5的条件下, 下一时刻新簇类结构的变化

会主要受上述两种情况的哪种影响呢? 假设消失元素

较集中分布在某个子类中的概率为π1, ti时刻类的总

数为k, 子类Ci
k 中有ni

j (1 6 ni
j 6 ni+1 −w1)个元素,

则π1的概率是每次选中某个子类的概率β =
1

k
, 乘以

该子类全部元素消失的概率γ=
ni
j−1∏
y=0

1

ni
j − y

, 然后乘

以ni+1−w1个元素变化的概率p, 即π1的概率为

π1 = (
ni
j−1∏
y=0

1

(ni
j − y)k

) pni+1−w1 , (5)

其中y指某个子类中元素消失的个数, 消失的个数每

次增加1.

消失元素较均匀分散在每个子类中的概率为π2,
显然, π2和π1是相对互补的, 则可认为

π2 = 1− π1. (6)

由式(5)可知, 当(ni
j−y)k大于0时, π1递减. 故当

(ni
j−y)k取最小值时, π1取最大值. 由实际情况可知,

子类Ci
k中元素个数ni

j>1, 子类数目k > 1, 0 6 y 6
ni
j−1. 由此可得, 当ni

j=1, k=1, y = 0时, (ni
j−y)k

取最大值1. 故式(5) 最大值为

π1 = pni+1−w1 . (7)

式(7)中, 当0 6 ni+1−w1时, π1递减. 由实际情况可

知16ni+1−w1. 故在p <0.5的前提下, π1最大值趋近

0.5. 又结合式(6)可得π16π2.

此外, 当子类元素ni
j或类数目k较大时, π1更小而

π2更大, 即消失元素全部集中在某一个子类中的概率

更小而消失元素均匀的分布在每个子类中的概率更

大. 由此可得, 元素的改变以消失为主时相邻时刻的

类结构具有较强的继承性.

2) 改变元素以新增元素为主体.

当w2和w4较小时, 可认为发生改变的元素以新增

为主体, 即w3≈ni+1−w1. 这种情况下, 主要讨论元

素在每个子类中新增的数量与整体类结构稳定性之

间的关系. 以下是两种极端情况: 其一, 新增元素分布

在原有子类中, 这种情况下又分为两种小情况: ①新

增元素相对均匀的增加在原有子类中, 这种情况质心

不会发生很大移动, 原有类结构相对稳定. ②新增元

素较为集中的增加在某个子类中, 这种情况质心可能

会有较大位移, 从而导致类结构破坏. 此情况导致类

结构破坏的过程如图1中(a)所示, 新增元素为灰色图

形, 原有的两个类将合并为一个类. 但是, 导致这种情

况必须有大量的新增元素. 在p <0.5的条件下其发生

概率较低. 其二, 新增元素都不在每个子类中, 这种情

况下子类整体结构会受到较严重的破坏. 这种情况导

致类结构破坏如图1中(b)所示会新增一个子类, 新增

元素为灰色图形.

由上述情况分析可知, 某子类中新增元素的数量

越少, 类结构被破坏的概率越低. 另外, 新增元素相对

均匀的增加在每个子类中, 类结构被破坏的概率较低.
相反, 只有新增元素集中于某个子类中时, 整体类结
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构被破坏的概率较高. 下面分析新增元素相对均匀的

增加在每个子类中的概率与新增元素集中在一个子

类中的概率.

图 1 新增元素可能导致类结构破坏的情况

Fig. 1 The added elements may cause damage to the class

structure

假设新增元素集中在一个子类中的概率为π3, 而
新增元素属于这一新增子类的概率为q, 则π3为

π3 = pni+1−w1 qni+1−w1 . (8)

同理, 新增元素均匀分布在原有子类中的概率为

n4, 而π4则相对互补于π3, 即

π4 = 1− π3. (9)

由式(8)可知, 当 0 6 ni+1−w1时, π3递减, 而16ni+1

−w1, 故π3的最大值为pq . 在p, q <0.5的前提下可得

π36π4. 综上可见, 在p <0.5的条件下, 当改变元素以

新增为主时相邻时刻类结构间依然具有较好的继承

性.

3) 改变元素以位移元素为主体.

元素位移的本质是同一个元素在旧位置消失, 然
后在新位置新增. 故元素位移可认为是消失和新增两

种情况的叠加, 由前述分析可得, 在p, q <0.5的条件

下, 当改变元素以位移为主时相邻时刻类结构间具有

一定的继承性.

结结结论论论 2 在p<0.5条件下, 消失、新增或位移几

种元素变化情况都会使Ci+1相对Ci具有明显的继承

性.

3.2 经经经典典典算算算法法法在在在时时时间间间序序序列列列上上上的的的聚聚聚类类类过过过程程程分分分析析析

时间序列数据的关联性及其类结构的继承性为动

态聚类过程提供了基础, 那么划分型聚类、层次型聚

类以及密度聚类哪种更适合呢?下面本文将以元素消

失为例针对k–means算法, BIRCH算法和DBSCAN算

法进行讨论. 图2中(a)和(b)分别为两个相邻时刻的数

据集合及k = 2时k–means聚类的结果, 其中元素F在

ti+1时刻消失. 聚类结果中: 黑色表示类1, 灰色表示

类2,“×”表示类的质心. 显然, 元素F消失后, 类2的
质心会向左偏移. 由于质心发生了位移, 需要对剩余

元素重新划分类的归属, 而元素G距离类2的质心比

较近, 故元素G将归属于类2. 可见, 当元素的改变引

起类质心移动时, k–means算法往往需要一个完全计

算过程来获得一个新的类结构.

图 2 ti时刻和ti+1时刻k–means聚类结果

Fig. 2 The k–means clustering results of ti and ti+1

使用BIRCH算法对元素F消失的情况进行分析,
图3中(a)与(b)为ti时刻和ti+1时刻采用BIRCH算法聚

类的结果. 圈中的数字代表每次合并类的顺序.
BIRCH聚类算法的合并过程是每次选取距离最近的

两个元素进行合并. 由图3中(a)可知, 当元素F消失

后, 第2次合并的结果将发生变化, 元素E将和元素G,
D进行合并. 显然, 元素的消失影响了元素间的距离

矩阵, 这意味着只有重新构造距离矩阵才可完成新的

聚类, 因此无法通过局部的计算来实现动态聚类过程.

图 3 ti时刻和ti+1时刻BIRCH聚类结果

Fig. 3 The BIRCH clustering results of ti and ti+1
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在密度聚类中, Eps表示空间中以任意一点为圆心

的半径长度, 而MinPts表示给定的阈值, 是一个由用

户输入的参数. 若某一点的给定邻域Eps内的元素数

目超过给定的阈值MinPts, 那么该点就是核心点. 其
边界点落在某个核心点的Eps邻域内, 而噪声点是不

属于核心点和边界点的任何点. 此外, 任意两个足够

靠近(在给定的Eps邻域之内)的核心点将属于同一个

类中, 任何与核心点足够靠近的边界点也与该核心点

属于同一类. 若使用DBSCAN算法对前一例子进行计

算, 其结果将如图4所示.

图 4 ti时刻和ti+1时刻DBSCAN聚类结果

Fig. 4 The DBSCAN clustering results of ti and ti+1

当元素F消失后, 由密度聚类性质可知, 元素F的

Eps邻域元素G, D, E可能受到影响. 按照密度聚类的

概念, 可能受到影响的元素G, D, E将重新进行判断

属性以及类别, 在此基础上就可达到图4中(b)所示的

结果. 从这个简单的过程中可发现, 从ti时刻到ti+1

时刻聚类结果的过程中, 仅仅改变局部相关元素的属

性就可以达到全局数据聚类的效果.

综上所述, 基于密度聚类过程能够通过局部的少

量计算重新完成类结构的动态构建, 这为时间序列数

据中关联性分析提供了较好的途径.

4 时时时间间间序序序列列列数数数据据据的的的动动动态态态密密密度度度聚聚聚类类类算算算法法法

在上述分析的基础上, 本文提出了一种以密度聚

类为基础的时间序列数据动态聚类方法, 称之为

时间序列数据的动态密度聚类算法(dynamic density
clustering algorithm for time series data, DDCA/TSD),
该算法包括了元素消失 (elements remove, ER)、元
素 新 增 (elements add, EA)及 元 素 位 移 (elements
displace, ED)3种元素改变形式下的簇类结构局部调

整操作. 以下是算法步骤.

DDCA/TSD:

输入: ξi: ti时刻数据集合;

Queue: ti时刻到ti+1时刻元素变化队列;

Eps: 密度聚类半径参数;

MinPts: 密度聚类最小数据阈值参数.

输出: index: 聚类后所有对象的类标签;

attribute: 聚类后所有对象的属性标签.

1) QueueRemove = null; /*元素消失队列*/,

QueueAdd = null; /*元素新增队列*/,

QueueDisplace = null; /*元素位移队列*/;

2) while Queue!= null do;

3) data = Queue.pop();

4) if data是元素消失,

5) add data to QueueRemove;

6) elseif data是元素新增,

7) add data to QueueAdd;

8) elseif data是元素位移，

9) add data to QueueDisplace;

10) end if

11) end while

12) ER (ξi, QueueRemove);

13) EA (ξi, QueueAdd);

14) ED (ξi, QueueDisplace).

算法将发生变化的数据按其类型存储在3个队列

中, 然后调用3个过程进行批量处理, 以减少调用次数

多, 提高计算效率.

4.1 元元元素素素消消消失失失处处处理理理过过过程程程

当一个元素消失后, 由Eps邻域的概念可知, 每次

变化的元素能够对以该点为中心的Eps邻域内的元素

产生直接影响. 因此, 消失元素能够直接影响Eps半径

内元素的属性, 被影响的Eps半径内的元素将可能传

递地影响它们的Eps半径内的元素. 如图5是二维空间

下消失元素对周围元素影响的实例.

图 5 元素消失或元素新增对周围数据影响

Fig. 5 The influence of surrounding elements in ER or

ED process

设元素A是消失元素, 圆表示某元素的Eps邻域,
假设MinPts = 4, 由于元素A的消失, 元素F由核心点
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变为边界点, 元素E和元素Z受到传递影响, 由边界点

变为噪声点. 原本一个大类被分为由D 为核心点和G

为核心点的两个新类. 因此, 在元素消失的过程中, 主
要思想为: 删除该元素, 并且查看该点邻域内点的属

性是否变化, 如果变化, 则改变对应的属性, 对属性改

变的点再查看该点邻域内点的属性是否变化, 直到邻

域内点的属性都不再变化为止.

ER过程:

输入: ξi: ti时刻数据集合;

QueueOne: 消失元素队列.

输出: ξi+1: 元素消失后的集合;

index: 元素消失后对象的类标签;

attribute: 元素消失后对象的属性标签.

1) Array=[·], num=QueueOne.length, n = 0;

2) while QueueOne!= null do

3) A = QueueOne.pop(·);
4) if n<QueueOne.length

5) delete A from ξi;

6) end if

7) 将点A为圆心Eps为半径内的点加入Array;

8) for i = 0 to Array.length do

9) if Array[i]的属性发生变化且Array[i]没
有标记

10) 改变Array[i]的属性;

11) add Array[i] to QueueOne;

12) 标记Array[i];

13) delete Array[i] from Array;

14) end if

15) end for

16) n++; /*只把QueueOne最初的数据删除*/

17) end while

4.2 元元元素素素新新新增增增处处处理理理过过过程程程

元素新增是元素消失的逆过程. 一个新增元素能

够直接影响Eps半径内的数据点的属性, 被影响的

Eps半径内的元素将可能传递地影响它们的Eps半径

内的元素. 设图5中点A是新增元素, 圆表示某元素的

Eps邻域, MinPts =4. 由于点A的新增, 点F由边界点

变为核心点, 点E由噪声点变为边界点. 原来的两个

类也因点A的加入而合并为一个大类.

元素新增和元素消失过程类似, 都是查找变化元

素的Eps邻域中属性变化的点, 对属性改变的点再查

看该点邻域内点的属性是否变化, 直到邻域内点的属

性都不再变化为止.

EA过程:

输入: ξi: ti时刻数据集合;

QueueOne: 新增元素队列.

输出: ξi+1: 元素新增后的集合;

index: 元素新增后对象的类标签;

attribute: 元素新增后对象的属性标签.

1) Array=[·], num=QueueOne.length, n = 0;

2) while QueueOne!= null do

3) A =QueueOne.pop();

4) if n<QueueOne.length

5) add A to ξi;

6) end if

7) 将点A为圆心Eps为半径内的点加入Array;

8) for i = 0 to Array.length do

9) if Array[i]的属性发生变化且Array[i]没
有标记

10) 改变Array[i]的属性;

11) add Array[i] to QueueOne;

12) 标记Array[i];

13) delete Array[i] from Array;

14) end if

15) end for

16) n++; /*只新增QueueOne原始的数据*/

17) end while

4.3 元元元素素素位位位移移移处处处理理理过过过程程程

元素位移可视为元素消失和元素新增两个过程的

叠加, 故ED过程可由ER过程和EA过程组合而成. 图6
用来具体说明元素位移中每个数据以及簇内结构的

变化过程. 假设图5是ti时刻数据集, 元素A按照图6中
的箭头方向移动到新的位置形成ti+1时刻数据集. 采
用DDCA/TSD算法对变化后数据集进行聚类, 具体的

元素属性以及类别变化过程如表1和表2所示. 其中类

别中不同的数字代表不同的类. 在属性描述中, 1代表

核心点, 0代表边界点, –1代表孤立点, Nan代表该元素

消失.

图 6 素消位移对周围数据影响

Fig. 6 The influence of surrounding elements in ED process

由表1和图5可知, 在ti时刻所有元素都为同一个

大类. 经过位置变化以后, 元素A, G, R, S, U , V变为



1310 控 制 理 论 与 应 用 第 36 卷

类别2, 元素E和元素Z变为噪声点类, 一个大类分

成3个小类. 由表2可知, 在ti时刻元素A, D, F , G是

核心点, 元素A经过ER操作之后, 元素F由核心点变

为边界点, 元素E和元素Z由边界点变为噪声点. 然后

元素A经过EA操作之后, 其他元素的属性以及类别没

有发生改变, 说明元素A的新增对簇内结构没有造成

影响. 最终形成图6所示ti+1时刻聚类的结果. 因此,
DDCA/TSD算法可以清楚的显示簇内结构每个元素

属性以及类别的变化过程, 而这些变化过程是传统聚

类算法挖掘不到的.

表 1 元素在ti时刻和ti+1时刻的类别

Table 1 The category of the elements on ti and ti+1

元 素 A D E F G H L M N R S U V Z

ti时刻类别 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
ti+1时刻类别 2 1 –1 1 2 1 1 1 1 2 2 2 2 –1

表 2 元素在ti时刻,元素消失后和ti+1时刻的属性

Table 2 The attribute of the element on ti and ti+1 after element A disappear

元 素 A D E F G H L M N R S U V Z

ti时刻类别 1 1 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
元素A消失后属性 Nan 1 –1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 –1
ti+1时刻类别 0 1 –1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 –1

5 实实实验验验

在PC (2.2 GHzi3, 2 GB RAM, Windows 7)上使

用MATLAB 2014a实现算法并使用经典聚类代

表的真实数据集 Seeds[22]、规模较大的数据集

Mushroom[22]和Anuran Calls (采用梅尔频率倒谱

系数提取特征, Mel-frequency cepstral coefficients,
MFCCs)[22]、SEQUO IA 2000数据库进行测试.
Seeds, Mushroom和Anuran Calls(MFCCs)数据集均

来自机器学习UCI数据库中的数据. 数据集Seeds由
波兰科学院农业物理研究所创建的, 数据集代表

了3种不同类型的小麦. Mushroom 数据集包括23
种蘑菇的假设样品的描述, 共有8124个实例、两个

类别和22个属性. Anuran Calls(MFCCs)数据集从

Anuran的音节中提取的声学特征, 该数据集包含

4个类别、7195个实例和22个属性. 表3为上述数据

集的具体信息. 数据库SEQ[10]是公开的SEQUO IA
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.

表 3 真实数据集信息
Table 3 The information of real data set

数据集 实例个数 属性个数 类别数目 类实例个数

Seeds 210 7 3 70–70–70
Mushroom 8124 22 2 4208–3916

Anuran Calls 68–542–2165–
(MFCCs)

7195 22 4
4420

本文对真实数据集和标准数据集进行了时间序

列化处理. 处理过程为每次在数据集范围内随机消

失、改变及位移数据集中30%的数据, 一共进行5次
这样的操作, 形成5个时间片上连续的时间序列数

据集.

5.1 评评评价价价指指指标标标

本文采用准确率 (accuracy, ACC)、纯度 (purity,
PR)、召回率 (recall, RE)、兰德指数 (adjusted rand
index, ARI)、运行时间(T , 单位ms)和参与计算数据

个数(numbers, NUM)共6个评价指标对所提算法进

行了有效性评价. ACC表达了单个时间片上聚类正

确的比例, PR表示单个时间片上预测为正的样本中

有多少是对的, RE表示单个时间片上样本中的正例

有多少被预测正确, ARI用来衡量单个时间片上两

个数据分布的吻合程度, T表达了单个时间片上算

法运行的时间, NUM表达了动态时间序列数据基于

前一时间片聚类结果上, 参加本次时间片聚类数据

点的数目. 其中: ACC, PR, RE, ARI, T为某时间片

上的静态指标, T用来评价聚类时间效率. NUM
为时间序列数据动态参数, 用来评价计算开销. 如
果聚类结果越接近数据集的真实划分, 那么ACC,
PR, RE, ARI的值就越大, 最大值为1. 也就是说, 这
4个评价标准的值越大, 聚类质量越好, 算法越有效.
NUM最大值为数据集样本总数的值, T越小说明聚

类速度越快, NUM越少说明聚类计算开销越小. 以
下是上述指标的定义:

ACC =
1

n
max

j1, j2,··· , jk∈S

k∑
i=1

niji , (10)



第 8 期 陈皓等: 一种时间序列数据的动态密度聚类算法 1311

PR =
1

k

k∑
i=1

nij∗i

bi
, (11) RE =

1

k

k∑
i=1

nij∗i

ci
, (12)

ARI =

∑
ij

(
nij

2

)
− [
∑
i

(
bi

2

)∑
j

(
cj

2

)
]/

(
n

2

)
1

2
[
∑
i

(
bi

2

)
+
∑
j

(
cj

2

)
]− [

∑
i

(
bi

2

)∑
j

(
cj

2

)
]/

(
n

2

) , (13)

其中: n为数据集ξ的总数; k为聚类结果类的总数; bi
和cj分别是Bi和Cj中对象的个数; nij = |Bi ∩ Cj|,
nij∗i表示正确分到第i类中的对象个数.

5.2 算算算法法法性性性能能能比比比较较较

本文选择Python科学计算库中的sklearn模块的

DBSCAN算法、改进的自适应快速算法(adaptive
and fast density-based spatial clustering of applications
with noise, AF–DBSCAN)[23]和文献[24]中提出的算

法作为实验对比, 并将结果与DDCA/TSD 的结果进

行对比分析. 本文首先采用上述聚类算法对经典的小

规模数据集Seeds和规模较大的数据集Mushroom和

Anuran Calls(MFCCs)进行实验分析, 其次对SEQUO
IA 2000数据库中的数据规模从小到大进行时间效率

的实验.

上述实验的3种算法的实验过程如下: 对于每一个

时间片, 3种算法分别进行独立的静态聚类并输出结

果和相关指标. 与之不同, DDCA/TSD算法的实验中,
t1时间片是DBSCAN算法进行完全聚类的结果, 其
后的4个时间片则由DDCA/TSD算法进行动态聚类

并输出相关指标. 在 t1 时间片DDCA/TSD算法需要

DBSCAN形成初始聚类结果, 其后的4个时间片则由

DDCA/TSD算法基于初始时刻结果进行各个时间片

上的动态聚类, 所以t1时间片DDCA/TSD算法没有进

行聚类.

针对经典的小规模数据集Seeds, 上述3种算法

在5个时间片上的实验结果分别如表4所示. 针对较大

规模数据集Mushroom和和Anuran Calls (MFCCs), 实
验结果分别如表5和表6所示.

表 4 在5个时间片上Seeds数据集的各种算法指标对比
Table 4 The comparison of various algorithm for Seeds data sets on 5 time slices

时间片 算法 ACC PR RE ARI NUM T

t1

DBSCAN 0.867 0.869 0.846 0.832 210 21.8
AF–DBSCAN 0.886 0.902 0.894 0.880 210 8.0

文献[24] 0.905 0.916 0.911 0.898 210 8.6

t2

DBSCAN 0.871 0.875 0.869 0.858 210 21.5
AF–DBSCAN 0.881 0.896 0.889 0.880 210 7.8

文献[24] 0.920 0.935 0.927 0.906 210 8.7
DDCA/TSD 0.871 0.875 0.869 0.858 68 7.2

t3

DBSCAN 0.862 0.871 0.859 0.875 210 21.6
AF–DBSCAN 0.895 0.907 0.899 0.881 210 7.9

文献[24] 0.910 0.911 0.906 0.897 210 8.8
DDCA/TSD 0.862 0.871 0.859 0.875 66 7.1

t4

DBSCAN 0.881 0.894 0.887 0.878 210 21.7
AF–DBSCAN 0.890 0.906 0.894 0.879 210 8.0

文献[24] 0.900 0.913 0.905 0.887 210 8.6
DDCA/TSD 0.881 0.894 0.887 0.878 71 7.4

t5

DBSCAN 0.886 0.902 0.894 0.880 210 21.6
AF–DBSCAN 0.895 0.907 0.899 0.881 210 7.9

文献[24] 0.924 0.933 0.925 0.914 210 8.5
DDCA/TSD 0.886 0.902 0.894 0.880 69 7.3
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表 5 在5个时间片上Mushroom数据集的各种算法指标对比
Table 5 The comparison of various algorithm for Mushroom data sets on 5 time slices

时间片 算法 ACC PR RE ARI NUM T

t1

DBSCAN 0.923 0.933 0.926 0.914 8124 5729.7
AF–DBSCAN 0.935 0.941 0.938 0.928 8124 3264.2

文献[24] 0.948 0.960 0.950 0.943 8124 3746.3

t2

DBSCAN 0.922 0.930 0.925 0.913 8124 5734.6
AF–DBSCAN 0.934 0.939 0.937 0.927 8124 3266.8

文献[24] 0.949 0.966 0.952 0.944 8124 3745.8
DDCA/TSD 0.922 0.930 0.925 0.913 2451 1696.4

t3

DBSCAN 0.923 0.934 0.926 0.914 8124 5740.0
AF–DBSCAN 0.935 0.942 0.938 0.928 8124 3268.5

文献[24] 0.949 0.965 0.952 0.944 8124 3746.2
DDCA/TSD 0.923 0.934 0.926 0.914 2513 1700.3

t4

DBSCAN 0.922 0.929 0.925 0.913 8124 5738.1
AF–DBSCAN 0.936 0.944 0.940 0.929 8124 3265.3

文献[24] 0.948 0.964 0.950 0.943 8124 3747.6
DDCA/TSD 0.922 0.929 0.925 0.913 2439 1695.7

t5

DBSCAN 0.923 0.933 0.925 0.913 8124 5471.5
AF–DBSCAN 0.935 0.942 0.938 0.927 8124 3263.9

文献[24] 0.949 0.964 0.952 0.943 8124 3745.2
DDCA/TSD 0.923 0.933 0.925 0.913 2427 1694.8

表 6 在5个时间片上Anuran Calls(MFCCs)数据集的各种算法指标对比
Table 6 The comparison of various algorithm for Anuran Calls (MFCCs) data sets on 5 time slices

时间片 算法 ACC PR RE ARI NUM T

t1

DBSCAN 0.941 0.952 0.945 0.937 7195 5578.6
AF–DBSCAN 0.953 0.965 0.957 0.946 7195 3178.4

文献[24] 0.968 0.978 0.970 0.964 7195 3155.1

t2

DBSCAN 0.940 0.949 0.944 0.936 7195 5584.1
AF–DBSCAN 0.954 0.968 0.958 0.947 7195 3175.6

文献[24] 0.968 0.980 0.971 0.966 7195 3154.9
DDCA/TSD 0.940 0.949 0.944 0.936 2113 1523.4

t3

DBSCAN 0.941 0.953 0.945 0.938 7195 5571.9
AF–DBSCAN 0.953 0.966 0.957 0.946 7195 3177.0

文献[24] 0.969 0.983 0.972 0.968 7195 3156.2
DDCA/TSD 0.941 0.953 0.945 0.938 2254 1531.6

t4

DBSCAN 0.941 0.952 0.945 0.938 7195 5575.8
AF–DBSCAN 0.953 0.965 0.957 0.945 7195 3180.3

文献[24] 0.968 0.979 0.971 0.967 7195 3157.9
DDCA/TSD 0.941 0.952 0.945 0.938 2135 1525.7

t5

DBSCAN 0.940 0.950 0.944 0.937 7195 5574.5
AF–DBSCAN 0.953 0.965 0.957 0.946 7195 3179.6

文献[24] 0.969 0.982 0.972 0.968 7195 3156.4
DDCA/TSD 0.940 0.950 0.944 0.937 2179 1527.9
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首先对比DBSCAN, AF–DBSCAN和文献 [24]
算法为代表的3类算法在多个时间片上进行连续完

全聚类的性能差异. 表4–6中指标ACC最高的是文

献[24]的算法, 比DBSCAN平均高出3.1%, 比AF–
DBSCAN平均高出1.9%, 说明文献[24]的算法聚类

正确比例高. 指标PR最高的也是文献[24]的算法,
比DBSCAN平均高出3.3%, 比AF–DBSCAN平均高

出2.0%, 说明文献[24]的算法正的样本数是数目比

较多. 指标RE表示样本中的正例有多少被预测正

确, 3种算法中文献[24]的算法最高, 比DBSCAN平

均高出3.9%, 比AF–DBSCAN平均高出2.1%, 说明

文献[24]的算法聚类的结果和真实结果最类似. 指
标ARI用来衡量两个数据分布的吻合程度, 3种算法

中文献[24]的算法最高, 比DBSCAN平均高出3.3%,
比AF–DBSCAN平均高出2.0%, 说明文献[24]的算

法聚类结果与真实结果最接近. 但是, 3个数据集中

指标T最小的是AF–DBSCAN算法, 说明完全聚类

中AF–DBSCAN算法的时间效率最好. 上述结果显

示, 在多个时间片上的连续完全聚类中, 文献[24]算
法的聚类结果最好, AF–DBSCAN算法和DBSCAN
算法与文献[24]算法差别不大. AF–DBSCAN算法

聚类时间效率最高.

其次对比采用时间序列上连续动态聚类的

DDCA/TSD算法与DBSCAN算法, AF–DBSCAN算

法和文献[24]算法的性能差异. 可发现实验数据中

DDCA/TSD算法和DBSCAN算法的ACC, PR, RE,
ARI 4种指标是一样的. 说明了DDCA/TSD算法和

DBSCAN算法聚类结果相同且聚类效果一致. 并且

DBSCAN, AF–DBSCAN和文献[24]的算法在每个

时间片上参加本次聚类的数目NUM是整个数据集

数目, 而DDCA/TSD 算法参加数目NUM每次都远

小于整个数据集数目. 这说明DDCA/TSD算法是基

于前一个时间片的基础进行局部类结构调整. 它仅

进行了小规模的局部计算, 却达到全局聚类的相同

效果. 更重要的是, DDCA/TSD算法的指标T是最小

的, 尤其在较大规模的数据集Mushroom和MFCC
上, 比静态聚类中时间效率最好的AF–DBSCAN算

法提高接近2倍, 这说明DDCA/TSD算法的运算模

式能够显著提高时间序列上动态聚类过程的计算效

率. 因此, DDCA/TSD算法的聚类效果和文献[24]的
算法差别不大, 但是, DDCA/TSD算法采取局部聚

类代替全局聚类的动态聚类思想在时间效率上有很

高程度的提升.

为进一步说明DDCA/TSD算法相对DBSCAN
算法, AF–DBSCAN算法和文献[24]算法的时间效

率有很高程度的提升, 实验采用SEQUO IA 2000数

据库进行进一步实验. 数据集采用的数据个数分别

是200, 500, 1000, 2000, 5000, 10000, 15000. 与前一

实验类似, 在数据集范围内依然随机消失、改变及

位移数据集中30%的元素, 故改变的元素数量依次

是60, 150, 300, 600, 1500, 3000, 4500. 实验采用指

标T 来统计上述 4种算法的时间效率, T 是SEQUO
IA 2000数据集在5个时间片上的平均值, 图7是实

验结果.

图 7 SEQUO IA 2000数据库测试时间结果

Fig. 7 The results for SEQUO IA 2000 database

由图7可知, 4种算法的运行时间都随着数据的

增大而增大, 并且当元素总数增加较多时, 算法运

行的时间增幅会比较大. 但DDCA/TSD算法的增幅

要明显小于DBSCAN算法, AF–DBSCAN算法和文

献[24]算法的增幅. 再者, DDCA/TSD算法在不同数

量的数据集上的运行时间都约为DBSCAN算法的

33%, 约为AF–DBSCAN算法的51%, 约为文献[24]
算法的42%. DDCA/TSD算法通过动态的连续局部

聚类调整能够显著降低聚类过程的计算开销, 尤其

是数据集中元素个数多于5000时, DDCA/TSD算法

的时间效率提升更为明显. 综上所述, DDCA/TSD
算法非常适合处理时间序列上大规模数据的聚类问

题.

6 结结结论论论

本文对时间序列数据动态变化过程进行了分析,
发现相邻时间片间具有数据的关联性和类结构的继

承性, 对几类典型聚类算法的分析说明密度聚类更

有利于发现数据点的属性变化及类簇结构的演变过

程. 在此基础上提出了DDCA/TSD算法. 实验结果

显示此方法对时间序列数据能以更高的效率揭示数

据结构的变化结果及过程, 并更适合处理时间序列

上的大规模数据聚类问题. 在下面的工作中, 如何

将其应用于实际问题的解决是下一步研究的主要工

作.
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