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Abstract  With the sensors widely used, it brings a lot of uncertain data streams. When the input datas are continuously random 

variables, the existing clustering method based on discrete random variables can not meet the requirements of efficiency and accuracy. 

In order to solve the problem mentioned above , we propose a new method which was named cmicro algorithm. First, we use the 

Gaussian mixture model as the basic representation of uncertain data streams. Second, we propose a clustering method which can 

find clustering in time dimension. This method can make up for the deficiency of traditional clustering which can’t find the 

non-spherical clustering. Third, we discuss the influence of the different parameter values by experiment. Finally, the compared result 

shows that the proposed algorithm promotes the accuracy of clustering. 
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摘 要  传感器的广泛应用产生了大量的不确定数据流，在聚类应用中，当输入数据为连续型随机变量时，现有基于离散型

随机变量的聚类方法无法满足数据流应用在效率和精度上的要求。本文使用高斯混合模型作为不确定数据的基本表示形式，

仅需要保存不同组件的描述信息即可，可以更好的利用存储空间，完成对真实情况的逼近，并提出了一种可以发现时间维度

上的不确定数据流聚类方法 cumicro, 该算法将时间直接作为数据属性，可直接查询某个时间维度的聚簇，避免了传统基于

划分的聚类中较难发现非球状聚簇的问题。通过实验与经典算法 umicro 进行比较，证明了本文算法的有效性，并分析了不

同 K 值、Tau值下的聚类结果。最后得出结论，原始数据较密集时，相较原有基于离散模型的聚类，该算法具有准确度上

的优势。 

关键词  高斯混合模型;不确定数据流;聚类;传感器; 概要结构 

中图法分类号  TP393 

                                                           
收稿日期: yyyy-mm-dd  

基金项目:国家科技支撑计划（2012BAH26B01）、山东省科技发展计划（2014GNC110026）. 

作者简介：曹振丽（1979-），中国农业大学信息与电气工程学院博士生，中国农业大学烟台研究院讲师，主要从事农业信息化、云计算与大数据等

方面的研究. 通讯作者：孙瑞志，教授，博士生导师，主要从事农业信息化技术、云计算与大数据、计算机支持的协同工作方面的研究，E-mail: 

sunrz_cn@sina.com.cn 



 

 2 

1  引言 

随着物联网技术的发展，利用传感器采集到的

大数据成为人们进行事件分析和决策的重要依据，

但由于采集设备的误差和故障等因素的存在，数据

的可获取性、准确性和实时性都会受到影响[1]。针

对这些具有概率特征的不确定的数据，人们采用了

不确定数据表示方法来进行统一描述。不确定数据

流是不确定数据的一种主要表现形式，是不确定数

据的有序序列。对不确定数据流进行聚类分析，在

环境监测、实时监控、网络入侵检测等应用中被广

泛使用，具有较高的实用价值，但目前主要的不确

定数据流聚类方法主要存在两方面的问题，首先，

对于连续型随机变量的输入，现有方法一般通过“抽

样——直方图”的方法来实现，这样会造成精度损

失；其次，目前的不确定数据流聚类在概要结构设

计和时间的演化分析上并不完善，较难发现时间维

度上的聚簇。本文使用高斯混合模型表示数据的不

确定性，设计了一种聚类算法以弥补现有算法在以

上两方面的不足。 

本文提出了一种针对不确定数据流的聚类算

法 cumicro，主要工作包括:1) 充分考虑存储空间的

影响，提出了使用高斯混合模型描述原始的不确定

数据的不确定性；2) cumicro 算法通过对时间属性

化处理，弥补了目前不确定数据流聚类在概要结构

设计和时间的演化分析上并不完善，较难发现时间

维度上的聚簇的不足；3) 设计了一种基于高斯混合

模型表示的不确定数据流聚类算法 cumicro。最后,

通过真实数据集的实验表明, cumicro 具有良好的聚

类质量,能够有效适应不确定数据流场景。 

本文第 1 节介绍相关工作。第 2 节设计了不

确定数据流聚类算法框架 ,提出基于高斯混合模型

的不确定数据流处理，并对时间进行属性化处理。

第 3 节详细描述 cumicro 算法的各个步骤。第 4 

节提供实验结果及其分析。第 5 节对全文做总结并

指出后续研究方向。 

2  相关研究工作 

目前，对不确定数据流的研究大多是基于离散

型随机变量模型开展的，针对连续型随机变量模型

的研究相对较少，主要是由于前者更利于计算机存

储和运算[2]。Graham 等人利用抽样和直方图操作，

针对连续型随机变量模型提出了多种基本算法[3]，

但该模型面临的主要问题在于误差累积，导致最终

结果可能不精确。使用连续型随机变量表示不确定

数据，相对于离散型模型，更接近于真实世界。这

类研究中，较为经典的是 CLARO 项目中使用的不确

定数据流模型[4]，它使用高斯混合模型描述不确定

数据流中的不确定数据（也称概率数据）。高斯混合

模型是一种连续型概率分布模型，其概率密度分布

理论上可以无限地近似任何其他分布，同时，其占

用存储空间较小，可以方便地表示数据的不确定性。

高斯混合模型具有较好的数学性质，其线性特性得

到了证明,并被作为概要结构来存储数据流概要[5]。 

在数据流聚类研究方面，国内杨宁等提出了

一种基于时态密度的倾斜分布数据流聚类算法
[6]
，

该算法只能处理欧氏空间单数据流，但在实际应用

中,分布式环境下多数据流相互影响,相互作用,越

来越多的数据流存在于非欧氏空间。陈华辉等利用

数据流的遗忘特性来对数据流进行压缩,建立一个

比整个数据流的数据规模小得多的概要数据结构来

保存数据流的主要特征，提出了基于小波概要的并

行数据流聚类
[7]
，但损失了数据的准确度。张晨等

主要面向含存在级不确定性的不确定数据流的聚类

问题，提出了一种不确定数据流聚类算法——

EMicro 算法
[8]
。公茂果等提出了复杂分布数据的

二阶段聚类算法
[9]
，该算法主要适用于复杂分布的

静态数据聚类问题。朱林等针对静态的文本和基因
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等高维数据，利用模糊可扩展聚类框架,与熵加权

软子空间聚类算法相结合提出了一种基于数据流的

软子空间聚类算法
[10]

。 以上的算法都有其各自应

用的局限性，本文算法的应用与以上各算法有所区

别,主要是考虑存储空间的影响，针对目前不确定

数据流聚类在概要结构设计和时间的演化分析上并

不完善，较难发现时间维度上的聚簇，进行改进。 

国外较为典型的是 Aggarwal 等人提出的

umicro 算法
[11]

。该算法包含了两个关键技术，一

是，模型使用了在线形成微簇和离线处理微簇两步

聚类的方法，高效地处理数据流。微簇是聚类的中

间产物，可以视为一个临时的聚簇。二是，模型对

数据流中的时间属性进行了考虑，提出了时间演化

数据流聚类的概念，提供了不同时间片段的聚类结

果对比。后续其他的研究工作，如 SOStream 聚类

算法
[12]

的提出，以及基于密度的数据流聚类方法

dDenStream
[13]

对数据进行挖掘，也都是在此基础

上的改进。以上的算法，可以发现某一个时间段中

的聚簇，但不能确定聚簇的时间范围；本文中算法

将时间直接作为数据属性，可以直接查询某个时间

维度的聚簇。 

本文针对当分布特征较为复杂或当精度要求

很高时，往往需要存储较多的数据点才能刻画出分

布特征，且导致存储空间会成倍增长的问题；使用

高斯混合模型描述了原始的不确定数据的不确定

性，仅需要保存不同组件的描述信息即可，基于高

斯混合模型的连续型随机变量的表示方法可以更好

利用存储空间，完成对真实情况的逼近。             

3   不确定数据流聚类算法框架    

本文在经典的 umicro[11]不确定数据流聚类框

架的基础上，设计了一种基于高斯混合模型表示的

不确定数据流聚类算法cumicro,算法框架如图1所

示。该方法实现了增量式的在线聚类操作，形成一

系列的微簇结构作为中间产物，通过对微簇进行离

线加工，以获得最终的聚类结果。 

 

不确定

数据流 聚簇更新程序

   

C1 C2 CN   

C1 C2 CN

   C1 C2 CN

   

Q1

Q2

QM

聚簇移动方向

离线查询 聚类结果

 

Fig. 1  A framework for clustering uncertain data streams  

图 1 不确定数据流聚类框架 

 

3.1  基于高斯混合模型的不确定数据流处

理 

与以往基于离散型随机变量表示的不确定数

据的研究不同，本文使用高斯混合模型描述了原始

的不确定数据的不确定性。高斯混合模型在表示不

确定数据流上的优势体现在三个方面：(1)混合模

型的每个组件都是高斯模型，高斯模型普遍存在于

现实的分布中，可以较为贴切地表示真实数据，经

过线性组合，高斯混合模型几乎可以近似任何其他

形式的连续型分布。(2)高斯混合模型存储方便，

针对模型中的每个组件，只需要存储几组相关参数

即可。(3)高斯混合模型可以表示多维数据，即可

以使用一个单一的多维高斯混合模型，对原有的多

组属性进行统一存储。高斯混合模型的表示形式如

下： 
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公式（1）中，高斯混合模型的分布函数 p 由
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多个正态分布  | ,i ig x μ σ 叠加构成，其中每一个正态

分布  | ,i ig x μ σ 称之为组件。模型中，π为表示不同

组件的权值的向量， μ为表示不同组件的平均值的

向量， σ 为不同维度间的协方差矩阵。取值上，设

原始数据为 D 维向量，组件共有 r 个，那么 π 为 1*r

的向量， μ为 D*r 的矩阵， σ 为范数为 r 的向量，

其中每个元素为 *D D 的相关系数矩阵。经过模型

转换，本文所讨论的不确定数据流就变成了符合高

斯混合模型的元素序列，每一个元素可以记为

 , , ,t π μ σ ，其中 t为时间戳。 

传感器后台数据库中存储的数据，是根据传感

器节点的采样时间间隔获取不确定数据流中的一部

分数据进行存储；而真实的数据流每时每刻源源不

断的高速到达，其数据量远远大于传感器后台数据

库中存储的数据。本文通过 EM 算法[14]，获得模型

组件的个数，从而将其表示为高斯混合模型的形式，

即转化为真实的数据流状态，再通过概要结构进行

存储，最后对其进行相应的聚类。 

3.2 多级队列概要结构 

本文的概要结构如图 1 虚线框中所示，与文献

[15]所论述的倒金字塔式的概要结构相似，采用多

级队列的存储结构，以对高斯混合模型变换后的元

素进行存储，上层队列的元素通过一定的规则合并

后加入到下层，这样一来，对于近期的数据，可以

获得尽量准确的聚类结果，但随时间的推移，生成

的微簇结构中原始数据个数越来越多，元素的时间

跨度越来越大，聚类的准确度会逐渐变低，在文中

采用时间属性化的方法进行处理。 

概要结构中共有 M 层队列，从顶层到底层依次

为 Q1,Q2，Q3„„QM，每层可以存储 N 个微簇。在结

构上，整体概要为  1 2, , , MQ Q Q ，其中 iQ 为概要的

第 i 层，每层的结构为一个队列，每一层的队列结

构定义为  1 2, , , NC C C ，
iC 为初步聚类形成的微簇，

微簇的结构包含一个高斯混合模型和时间信息，记

为 ),,,,,( nTaut 。其中 , ,π μ σ是确定高斯混合模型的

基本要素， π 为高斯混合模型的权值向量， μ为模

型的均值向量，σ 为方差向量，t 和Tau是确定簇中

元素的时间分布，t 是时间标签的均值，Tau是时间

标签的方差， n 为参与微簇形成的组件数目之和，

微簇存储了后续聚类所需信息，底层存储了全局的

聚簇状态。这里高斯混合模型不仅表示原始数据，

还可以表示聚类中间形成的簇。 

每一时刻， 由多元素  , , ,t π μ σ
构成的数据流首

先到达概要结构的顶层，系统将判断该组元素是否

属于顶层的某一个微簇，考虑是否进行合并、创建

微簇或丢弃。如果某层的微簇已满，则合并其中的

两个微簇，并将他们加入到下一层中。如果底层已

满且有新聚簇到达时，则进行一定的舍弃操作，舍

弃对当前影响最小的微簇。 

3.3 时间的属性化处理 

大多数据流聚类方法多使用时间戳的方式记

录数据的到达时间，这种处理方式的好处是在聚类

的过程中便于就近合并聚簇，但在查找相似聚簇时，

得到的两个 GQFD 距离
[16]

最近聚簇可能有较大的时

间跨度，这使得最终得到的聚簇的时间跨度难以控

制；此外，这种方式只能给出聚类结果在不同时间

片段上的投影，无法真正发现时间维度上的聚簇。

可以考虑将时间作为一个属性参与聚类计算可以使

问题得到解决，引入时间作为聚类的一个判定属性

时，当时间间隔大时，聚簇的相似度较小；同时，

由于每个聚簇都会包含时间信息，最终得到的聚类

结果可以直观的获得聚簇在时间维度上的信息。将

时间作为属性参与运算的方式称之为时间的属性

化。 
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为了对时间进行属性化处理，矩阵 μ均增加一

列， σ 中元素个数不变，但每个相关系数矩阵会增

加一行和一列。 μ增加的列为 t ， σ 增加的元素为

Tau。为了便于计算，处理时，假设时间作为随机变

量与其他的随机变量是独立的，故非主对角线增加

的元素均为 0。对于用高斯混合模型处理后的每一

个 iσ 协方差矩阵，记扩展后为 i
σ 。

 

























































Tau

t
nnnn

n

n

i

n

i

000

0

0

0

0

,

21

22221

11211

'

2

1

'




























 （3）

 

初始值选取问题上，t 直接选用当前时间即可；

Tau控制了时间维度上聚类的快慢，其取值需要多

方面考虑：如果取值过大，那么在时间维度上会形

成较大的聚簇，取值过小会影响聚簇的形成，需要

一个合适的Tau值来避免以上两种情况的发生。考虑

到时间属性和其他属性的相互独立性，无法通过其

他属性对时间属性进行推测，同时，实际应用中时

间和其他数据计量单位往往不相同，Tau的取值最

好由用户指定，但这样却又带来有一定的随意性。

因此，可以使用以下条件对Tau的取值进行约束。

首先，由于协方差矩阵 i
σ 为正定阵，所以 0Tau ；

其次，在若干数据到达之后，可以获得这些数据之

间时间差的最大值和最小值，作为参数Tau的合理

参考；本文时间属性中Tau的取值，需要用户根据

聚类快慢的需求进行指定。 

4  基于高斯混合模型的聚类 

聚类过程，就是对概要结构中的微簇进行动态

维护的过程。整个聚类过程包括概要结构更新、微

簇合并和微簇简化等几大步骤。 

4.1 概要结构更新 

概要结构更新具体如算法 1 所示，其中 CS 是一

个存储微簇的临时结构，主要是用于向下层传递用

于更新的数据，使用队列的形式存储。G 是指概要

的当前状态， t 为当前时刻，相关度阈值 K 控制每

层聚类粒度变化的梯度，K 越小，距离的限制越严

格，数据聚合速度越慢，不同层之间微簇的粒度变

化越慢。参数U 用于控制每个高斯混合模型中组件

的个数，当组件个数超过U 时，则需要对组件进行

合并。 

算法 1：  概要结构更新算法 SketchUpdate 

输入：当前状态G ，时刻 t ，新到达的数据记为 X ，

相关度阈值 K ,单个混合高斯模型组件个数

上限为U  

输出：下一个状态G 

1. 1i ，将 X 扩展为微簇，并加入微簇集合
CS 中 

2.for 状态G 的每一层 i  

3.  if CS 为空，返回G 并结束 

4.  if iQ 为底层 

5.     for CS 中的每一个微簇C  

6.if 底层 MQ 数据未满,则直接将C 加入到 MQ 中 

7.   找到该层中与C 的签名二次型距离GQFD距离

最小的簇 tC ，求出C 与 tC 的距离 d 

8.    if  Kd   则调用  , ,tCMerge C C U ，合并C 和 tC ，

MQ 重新排序 

9.   返回G 并结束 

10. else 

11.   for CS 中的每一个微簇C  

12.  if iQ 未满，直接加入微簇C  

13.  else 

14. 找到该层中与微簇C 的GQFD距离最小



 

 6 

的簇
tC ，求出C 与

tC 的距离 d  

15.    找到本层间距最小的簇对
mC 与

nC ，以及他

们之间的距离 'd  

16.   if Kdd )',min(  

17.       将
iQ 队列尾部元素放入微簇集合

CS 中 

18.       C 相对于本层为新点，将其放入队列
iQ  

首部 

19.   else 

20.   if Kd  调用  , ,tCMerge C C U 合并C 和 tC  

21.         else 调用 ( ,, )m nCMerge C UC ， 

 将结果放入微簇集合
CS 中 

22.         
iQ 进行排序 

算法 1 要进行微簇之间距离的估计，直接采用

了签名二次型距离 GQFD[16]。这种方法有较高的效

率，适合于流处理，同时具有对称性和满足三角不

等式等良好性质，适合于相似度估计[11]。 

更新后的概要结构具有以下的存储特性：首

先，越接近底部聚簇包含的簇粒度越大；其次，对

于 iQ 和其下层 1iQ  ， iQ 簇中时刻 t 的均值大于 1iQ  层

簇的时刻 t 的均值。每次更新时，时间戳最小的元

素如果不能合并，会被直接被放于队首，如果可以

合并，则会在完成之后重新排序，故队列之间和队

列之内的微簇的时间均值 t 总保持有序。 

4.2 微簇合并 

微簇的合并是算法 1 的子过程。由于高斯混合

模型本身具有很好的线性特性
[3]
，模型之间的合并

实际上是参数向量 , ,π μ σ的扩展。假设微簇 1C , 2C

合并之后形成 3C ，记微簇 1C , 2C 的概率密度函数分

别为  1f x ,  2f x ，m , n 分别为 1C , 2C 中原始数据

的个数，由文献[3]可知，聚簇
3C 的概率密度满足

式(4)： 

     3 1 2

n m
f x f x f x

m n m n
 

 
     (4)                        

由于  1f x ,  2f x 的每个组件均为加权的正态分

布，线性叠加形成的  3f x 也是一个高斯混合模型，

其组件为簇 1C , 2C 的组件之和。合并操作不改变新簇

每个组件中的和 ，只改变新簇的组件的权重，

新簇权重向量 根据来源不同分为两部分，分别乘

以系数 n n m 和m n m 。 

微簇合并中存在的一个问题是组件的“碎片

化”：经过多次合并，组件数目并没有减少，但每个

组件的权重不断减小。由于 GQFD 方法以微簇组件为

基本计算单位，过多的碎片会大大降低计算效率。

这里，设定微簇的组件数目上限为U ，当组件数目

超过U 时，合并均值 最为接近的两个组件，形成

的新组件权重 为原有两个组件权重之和，均值 

为加权均值，方差为原始的最大方差。这种处理方

法虽然损失了方差上的精度，但较好保存了数值特

征。具体算法如下： 

算法 2：微簇合并算法 ),,( UCCCMerge qP  

输 入 ： 微 簇 )( ,,,,, ppppppp nT a utC  和 微 簇

)( ,,,,, qqqqqqq nT a utC  ，层 iQ ，组件上限U  

输出：合并生成的新簇C  

1.  /p p qn np n ,  /q p qn nq n , 
pk 和

qk

为
pC qC 中组件个数 

2. for 1, pi k    

3.  . i iC p   , . i iC    , . i pC     

4. for 1, qj k    
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5. .
pk j jC p 

  , .
pk j jC  

  , .
pk j jC  

   

6. . +p qnC nn   

7. while 微簇 C 中的组件数大于U  

8.  找到 C 中最近的两个组件  1 1 1 1, ,g    与

 2 2 2 2, ,g     

9.  , ,g       为新组件

1 2    ,
21

2211









 , 

 1 2max ,    

10.  使用 g 代替
1g ,

2g  

算法 2 中，步骤 1 到 6 完成了两个微簇的组件

的合并，7 到 10 完成了组件的简化。 

4.3  聚类结果查询 

聚类的最终结果可以通过对已有的概要结构

中的聚簇进行离线聚类获得。由于每层队列中微簇

之间所属的粒度不同，每个微簇实际上就是一个聚

簇结果，且该聚簇结果是包含时间属性的。由前所

知，概要结构在层次上是有时间顺序的，所以通过

常数次的扫描，可以获得任意一个时间段下的聚类

结果。 

5 实验分析 

5.1 实验设置 

由于 umicro 算法[11]在处理数据流聚类方面的

高效性，本节以该算法为基准算法来验证 cumicro

算法的性能，而 SOStream 算法和 dDenStream 算法

主要是基于密度的聚类，与本文的聚类有本质不同，

故不与比较。在不确定数据源方面，由于目前已有

的一些开源数据集的数据分布不能事先预知，从某

种程度上会给后面的实验结果的验证带来了困难；

因此，使用了传感器在猪舍中监测到的真实环境数

据集进行了仿真实验。在三个育肥猪舍中，布置了

温度、湿度、氨气、硫化氢传感器，采样频率为 10

分钟一次，取一个月的监测数据，并将时间作为多

维空间中的一个属性作为实验数据。由于饲养密度、

生猪品种等的不同，每个猪舍的传感器采集到的数

据总体上服从各自的函数分布，数据从总体上来讲

可分为三大类，但不可避免的在某些情况下，会出

现相同或是相近的数据，这些数据正好可以对算法

聚类的有效性进行检验。 

5.2 聚类评价方法的选取 

常用的聚类有效性评价方法有外部评价法、内

部评价法和相对评价法[17]。外部和内部评价法均基

于统计测试，F-measure 是一种外部评价法，它组

合了信息检索中查准率(precision)与查全率

(recal1)的思想来进行聚类评价。 

RP

RP
iF




**2
)(           (5) 

其中，P 代表准确率，R 代表召回率；对分类 i

而言，哪个聚类的 F-measure 值高，就认为该聚类

代表分类 i 的映射。换句话说，F-measure 可看成分

类 i 的评判分值[18]。 

5.3 参数K 的影响 

阈值 K 的选取与数据自身属性有较大的相关

性。直观上，该阈值应当能尽量区分原本属于不同

分类的元素，同时不影响同类元素的合并。使用

F-measure 作为聚类效果的评估方式，以此分析不

同K 值下的聚类结果，ratio of F-measure 值越大，

聚类效果越好。 

K决定了聚类的效果，两个微簇间的相似度越

高，意味着聚成一类的可能性越大。实验的数据集，

在Tau取值为 0.025 时，采用 EM 算法进行初始加工，

将原始数据加工为高斯混合模型表示的不确定数
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据，聚类完成后通过外部标签对正确率进行评价。

实验针对 K值在 0.5 到 2.5 区间内每隔 0.5 进行一

次计算，最终得到如图 2 所示结果。K值在 1.82 附

近时聚类取得最好效果，但 K 大于 1.82 时聚类效果

显著下降，这是由于阈值过大导致合并条件过于苛

刻，以至于同类元素被误判为属于不同类别。此外，

K 大于 1.82 后的 F-measure 值明显下降，当K 大于

2 之后，始终为 0.17，上述两种情况下的聚类效果

较差，主要是由 F-measure 评价机制引起的。 

 

Fig.2  Different F-measure result by changing k 

图 2 数据集在不同K 值下 F-measure 的表现 

5.4 参数Tau的影响 

实验数据集在K 取值为 1.817 时，采用 EM 算法

进行初始加工，将原始数据加工为高斯混合模型表

示的不确定数据，聚类完成后通过外部标签对正确

率进行评价。如图 3 所示，当Tau取值在小于 0.27

时，F-measure 值取得较好的结果，当Tau取值在大

于 0.27 时，F-measure 值急剧下降；当Tau取值大

于 0.325 时，相关性减弱，F-measure 值不再发生

变化，聚类的效果较差。 

 

Fig.3  Different F-measure result by changing Tau 

图 3  数据集在不同 Tau 值下F-measure 的表现 

5.5 边界系数D的影响 

 

Fig. 4  Different F-measure result by changing D 

图 4  数据集在不同 D 值下F-measure 的表现 

采用 umicro 的数据流聚类方法，获得如图 4

所示的试验结果，从图 4 中可以看出，随着 D取值

的增大， F-measure 值也在增大;这是因为D越大，

范围越宽，对应的划为同一类的可能性越大，越容

易聚类，当试验数据的 D 取值为 6 以上时， 

F-measure 值可达到 0.96 以上。 

5.6  UMicro 算法与本文 cumicro 算法的比

较 

上述实验可以看出，本文提出的 cumicro 算法

的F-measure值受参数K 和Tau综合影响，K 和Tau越
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小，越容易聚类，因为 K 和Tau反应了相关性；umicro

的 F-measure 值受D的影响，因为D控制了聚类发

生的边界，边界值 D越大，越容易聚类。为了保持

实验的合理性，将 K和Tau值尽量取小，将 D值尽量

取大，以同时保持两种算法的优越性，但又不可太

过，以免影响到算法本身的合理性。综合比较图二、

图三、图四的关系曲线，考虑到 D一般取到 6 左右

会比较好地反应数据聚类的特点，因此，这里 D取

6；考虑到K 在大于 1.8 时，cumicro 基本无效，Tau

取值在小于0.27时，F-measure值取得较好的结果，

故在下面的比较实验中 K 取 1.5，Tau取 0.005。 

图 5 的横坐标为 ，从图 5 可以看出，随着 的

增大，cumicro 算法的趋势是整体下降的，这是因

为数据在空间上相距较近，重叠的数据增多；若 非

常小，cumicro 算法有误判的可能，准确度不如

umicro 算法；当 非常大，umicro 无法区分不同的

分类，此时，本文提出的 cumicro 算法的优势体现

出来了，可以正常工作。 

 

 

 

 

 

Fig. 5  Comparison between umicro algorithm  and  cumicro algorithm 

图 5 两种算法的聚类准确率比较 

表 1 给出了本文算法 cmicro 与 umicro 算法的对比。 

Table 1 Comparison Between  Umicro  Algorithm  And Cumicro  Algorithm 

表 1 umirco 算法和本文算法 cmicro 的对比 

          概率聚类 

方法 

对比项 

Umicro 算法 基于混合高斯模型的概率流聚类方法 

算法框架 类似于 Clustream 的在线聚类和离线聚类两步 相同 

概要结构 类似于 Clustream 的多层结构 类似，多层队列 

输入数据表示 使用基于元组级不确定性的不确定数据表示 使用高斯混合模型表示 

最小存储结构 使用中心位置和半径表示聚簇的微簇结构 使用高斯混合模型表示的微簇结构 

对时间的处理 离线聚类中统一处理，可以发现某一个时间段中

的聚簇，但不能确定聚簇的时间范围 

将时间直接作为数据属性，可以直接查询某个时间

维度的聚簇 

6 结论 本文在 umicro 算法的基础上，使用高斯混合
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模型作为不确定数据的表示形式，通过对时间进行

属性化的处理，设计了新的概要结构的动态维护方

法，估计了不同 GMM 簇的相关性，从而实现了针对

连续型随机变量的不确定数据流聚类算法，并通过

实验验证了该方法的有效性。这种聚类方法有助于

挖掘不确定数据流上的时间特性，同时由于采用基

于密度的聚类方法，避免了传统基于划分的聚类中

较难发现非球状聚簇的问题。这种方法仍然存在舍

弃和合并规则有可能带来精度损失等问题，这也是

之后的研究目标。 
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