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基于多种群协同微粒群优化的流数据聚类算法

文章编号: 1001-0920 (2016) 10-1879-05 DOI: 10.13195/j.kzyjc.2015.1040

张 勇, 夏长红, 巩敦卫, 荣 淼

(中国矿业大学信息与电气工程学院，江苏徐州 221116)

摘 要: 针对流数据的实时、有序和维数高等特点,提出一种基于多种群协同微粒群优化的流数据聚类算法. 该算

法利用变量分而治之的思想,多个种群协同优化多个类中心,进而求出问题完整的类中心集合.给出一种类中心变化

趋势的预估策略,以快速追踪环境变化. 为防止多个子微粒群同时优化一个类中心,提出一种相似子微粒群的合并策

略.最后将所提出的算法用于多个数据集,实验结果验证了算法的有效性.
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Abstract: Focusing on the stream data real time performance, orderliness, and high dimension, a streaming data clustering

algorithm based on cooperative particle swarm optimization is proposed, which divides sequential stream data into several

data subsets according to the time stamp. For any data subset, the high-dimensional clustering problem is firstly transformed

into the low dimensional sub-problem with only one class center. Then, one sub-swarm optimizes one clustering sub-problem

independently, and all the sub-swarms cooperate with each other to find the whole solution of the streaming data. Moreover,

in order to enhance the speed of tracking the environment changes, a forecast strategy is designed to predict the change trend

of class centers. In order to avoid multiple sub-swarms repeatedly searching for the same class center, a merging strategy

of similar sub-swarms is proposed. Finally, the proposed algorithm is applied to multiple data sets, and experimental results

show the effectiveness.
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0 引引引 言言言

流数据是一种实时连续的数据序列,聚类是数据

处理的重要技术之一.针对传统的静态聚类问题,学

者们提出了众多聚类方法[1]. 然而, 流数据聚类不同

于传统的数据聚类,其数据是动态的,具有规模大、聚

类结果随时间变化等特点,处理难度大.

微粒群优化 (PSO)是一种受鸟群或鱼群觅食行

为的启发而产生的全局搜索方法, 由于具有易于实

现、收敛速度快等优点,近年已广泛应用于静态数据

聚类问题[2-3]. 最近,学者们开始尝试将其用于流数据

聚类问题. Yingmei等[4]分析了群体智能算法在流数

据聚类中的应用,指出该算法能有效抑制流数据聚类

问题中的噪声. Ke等[5]提出了基于网格和微粒群优化

的流数据聚类算法. Elsayed等[6]提出了基于网格和密

度混合的微粒群流数据聚类方法. 这些都展现出微粒

群在处理流数据聚类问题时的优势. 然而,由于问题

的复杂度和数据维数呈指数关系,聚类问题存在维数

灾难现象.协同进化是受自然界物种之间相互协作启

发而产生的[7],其思想是,通过对变量空间的分割,将

一个复杂的多变量优化问题分解为多个简单的少变

量的子问题,再利用若干子种群同时优化这些子问题.

由于可以显著缩小子种群的搜索空间,提高算法的搜

索效率,近年来学者们开始尝试将其用于复杂优化问

题[8-9]. Jiang等[10]尝试将其用于高维聚类问题, 并通
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过实验验证了该类方法的有效性.然而, 所提出的

方法只适用于静态数据,无法应用于具有实时快速变

化的流数据.

本文针对高维流数据聚类问题,提出一种基于多

种群协同微粒群优化的流数据聚类算法.利用协同进

化思想,将高维流数据聚类问题划分为多个简单的子

优化问题,以降低问题的复杂度.当环境变化时,采用

预测技术估计类中心的变化趋势, 引导微粒群的进

化, 以加快算法对环境的响应速度.引入相似种群合

并、冗余微粒随机初始化策略,以提高算法的性能.最

后将所提出的算法用于多个数据集,实验结果验证了

算法的有效性.

1 问问问题题题描描描述述述

流数据是动态变化的,一般可定义为带有时间窗

{t1, t2, · · · , tm, · · · }的数据块 {Z1, Z2, · · · , Zm, · · · } ∈
Rd, 其中 d为数据的维度, 用A1, A2, · · · , Ad描述属

性, 每块都可以在内存中进行处理. 以数据块Zm为

例,具体表示为

Zm = (z1, z2, · · · , zN ).

其中: zi = (zi1, zi2, · · · , zid), i = 1, 2, · · · , N , N为样

本数目.

对按序到达的数据块进行聚类,采用基于欧氏距

离的相似度指标评价类内样本的相似性.具体地, 样

本 zi与 zj之间的欧氏距离可以表示为

D(zi, zj) = ∥zi, zj∥ =

√√√√ d∑
g=1

(zig − zjg)2. (1)

基于式 (1),关于数据块Zm的聚类问题描述为

min

K∑
k=1

N∑
i=1

D(zi, ck). (2)

其中: ck为第 k类的中心, D(zi, ck)为第 k类中第 i个

样本到其类中心的欧氏距离. 可以看出,基于类中心

的数目,式 (2)可以分解成如下K个子问题:{
min

( n1∑
i=1

D(zi, c1) +

n2∑
i=1

D(zi, c2)+

· · ·+
nK∑
i=1

D(zi, cK)
)}

, (3)

其中n1 + n2 + · · ·+ nK = N .

使用协同微粒群优化处理上述问题,必须考虑如

下内容: 1)问题被划分成K个子问题后,如何编码实

现对问题搜索空间的分割; 2)优化变量分散于K个

子问题中, K个子微粒群必须相互协作,如何交换各

个子问题之间的信息; 3)如何保证不同微粒群优化不

同的类中心; 4)环境变化时, 如何加快算法对环境变

化的响应速度.

2 基基基于于于多多多种种种群群群协协协同同同微微微粒粒粒群群群的的的流流流数数数据据据聚聚聚类类类

算算算法法法

针对按序到达的数据块,利用变量分割思想将一

个高维聚类问题转化为多个仅包含一个类中心的低

维子聚类问题, 一个子微粒群优化一个子聚类问题,

多个子微粒群协同进化,进而求出问题完整的类中心

集合.

2.1 子子子微微微粒粒粒群群群的的的编编编码码码

数据聚类的目的是找到问题的K个类中心.基

于式 (3), 上述高维流数据聚类问题可以分解为K个

仅包含一个类中心的低维子聚类问题,一个子微粒群

优化一个子聚类问题.针对每个子微粒群, 微粒的编

码方式如下:

Xi = (x1, x2, · · · , xd),

其中Xi为第 i个子微粒群优化的类中心. 相对于传统

的采用一个编码串表示所有K个类中心的方法,本文

方法显著缩短了微粒的搜索空间,搜索空间由K × d

缩减到 d.

2.2 子子子微微微粒粒粒群群群的的的进进进化化化

采用具有较少控制参数的骨干微粒群优化算

法[11],更新微粒的位置,具体公式如下:

Xi(t+ 1) = N(µi(t), σi(t)),

µi(t) = (r × Pi(t) + (1− r)× Pg(t))/2,

σi(t) = ∥Pi(t)− Pg(t)∥. (4)

其中: Xi(t+ 1)为当前子微粒群中第 i个微粒的位置,

Pi(t)为该微粒的个体极值点, Pg(t) 为微粒群的全局

极值点, t为微粒群进化算法的迭代次数, r为 [0,1]之

间随机数, N(a, b)为均值是 a方差是 b的高斯分布函

数.

每次迭代时, 针对子微粒群中的任意新生微粒,

如果其适应值好于历史个体极值点,则将该微粒位置

作为新的个体极值点, 否则,保持微粒的历史个体极

值点不变.在子微粒群中, 比较所有微粒的个体极值

点,将胜出者作为当前微粒的全局极值点.

2.3 微微微粒粒粒适适适应应应值值值的的的计计计算算算

由于每个子微粒群仅优化一个类中心,评价一个

子微粒群中微粒的适应值时,需要事先构造完整的类

中心集. 本文采用其他子微粒群的全局极值点,与当

前子微粒群中待评价微粒组成一个完整解. 以子微粒

群P1中第 i个微粒X1i为例, 假设其他子微粒群的

全局极值点为Gbest2 , Gbest3 , · · · , GbestK ,微粒X1i对

应的完整解为 (X1i, Gbest2 , Gbest3 , · · · , GbestK ), 将该

微粒对应的完整解 (类中心集)代入式 (3), 得到其适

应值.
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2.4 类类类中中中心心心的的的预预预测测测及及及其其其利利利用用用

为了更好地保持历史数据特征, 同时利用已有

的统计信息预测类中心的变化趋势,给出一种类中心

的线性预测策略.该策略利用前两个时刻得出的类中

心 {c}(t−1)、{c}t预估 t + 1时刻类中心 {c}(t+1)的可

能位置,具体预测公式为

c(t+1) = ct + (ct − c(t−1)) + ε. (5)

其中

ε = N(0, σ), σ = D({c}t, {c}(t−1))2,

D({c}t, {c}(t−1)) = ∥{c}t, {c}(t−1)∥.

当一个子微粒群收到新的数据块时, 利用式 (5)

预测出新数据块可能的类中心,在估计出的类中心附

近重新初始化一定比例微粒的位置,剩余微粒在整个

空间中随机产生. 可以看出,在预测类中心附近重新

初始化部分微粒位置,可以增强算法对可能最优解空

间的搜索力度,加快算法对环境变化的响应速度;在

整个空间中随机产生部分微粒,可以保证微粒群的多

样性,防止算法局部收敛.

2.5 相相相似似似子子子微微微粒粒粒群群群的的的处处处理理理

由于不同子微粒群优化的类中心可能重叠,传统

协同进化方法存在多个子微粒群优化同一类中心的

不足. 为引导不同子微粒群在搜索空间朝着不同的方

向搜索, 给出一种相似子微粒群的合并策略.对于任

意两个子微粒群, 计算它们所得最优解之间的距离,

如果该距离小于两个类的半径之和,则认为两个子微

粒群相似. 此时,随机保留一个子微粒群,并初始化另

一个子微粒群. 保留下来的种群继续开发现有类中

心,随机初始化的种群可以全力探索新的类中心.

2.6 算算算法法法的的的执执执行行行步步步骤骤骤

所提出流数据聚类算法步骤如下.

Step 1: 初始化,随机产生S个维数为K × d的个

体,通过变量分割方式,将这些个体平均划分到K个

子微粒群, 每个子微粒群包含S个维数为 d的微粒.

对每个子微粒群,初始化微粒的个体极值点为其自身,

其全局极值点为在相应维数上适应值最小的个体位

置.

Step 2: 对每个子微粒群作如下操作:

Step 2.1: 采用骨干微粒群优化算法更新子微粒

群中微粒的位置;

Step 2.2: 由第 2.3节方法计算微粒的适应值, 并

更新问题的最优完整解;

Step 2.3: 由第 2.2节方法更新微粒的个体极值点

以及全局极值点;

Step 2.4: 由第 2.5节方法, 判断与其他子微粒群

的相似性,并合并相似子微粒群;

Step 2.5: 检测算法是否符合结束条件,如果满足,

则找到所有子微粒群中适应值最小的全局极值点,其

对应的完整解即为当前数据块的类中心集合,并等待

新数据集,否则,转至Step 2.1;

Step 2.6: 判断数据流是否结束,如果收到下一个

时刻数据块, 则预测该时刻类中心的变化位置,并由

第 2.4节方法初始化该子微粒群, 转至 Step 2.1, 如果

一直未收到新的数据块,则终止整个算法.

3 实实实验验验结结结果果果

选择 7组人工流数据集和两组实际流数据集作

为测试对象, 与 2种已有聚类算法 (K-means聚类算

法[12]和流数据聚类算法 PSOCK[13])和 1种微粒群优

化算法 (骨干微粒群优化算法[11])进行比较.为了将

K-means算法应用于流数据, 每当新的数据到达时,

重新执行一次该算法.与本文所提方法的区别在于:

采用一个微粒群优化所有类中心,且没有类中心预测

机制,每一算法均采用相同的种群规模和迭代次数.

3.1 人人人工工工流流流数数数据据据集集集

以UCI提供的静态数据集为基础,人工产生 7组

流数据. 表 1展示了所选静态数据集, 这些数据集已

在聚类中得到了广泛的应用[9,13].

表 1 所选数据集

聚类中 样本
数据集

心数K 个数n
维数 数据描述

Cancer 2 683 9 Wisconsin breast canner

Ionosphere 2 351 34 Radar observations

Iris 3 150 4 Fisher’s iris data

CMC 3 1 473 9 Contraceptive method choice

Glass 6 214 9 Glass identification data

Control 6 600 60 Synthetic control chart

Image 7 2 100 19 Image segmentation

将数据集扩展为动态流数据, 以数据集Cancer

为例, 首先求出所有样本的平均位置Cm = (cm,1,

cm,2, · · · , cm,d),以该平均值为基础,产生一个随机量

为

∆ = 0.01× (10 + rand)× Cm.

每变化一个时间窗 {t1, t2, · · · , tm, · · · }, Cancer中样

本位置即增加一个∆.

本文采用聚类正确率CA、类内距离和SD作为

聚类结果的评价指标,聚类正确率为所有数据样本中

正确划分的样本个数占总样本个数的比例. CA取值

在 [0,1]之间,值越高代表分类效越好; SD越小代表聚

类性能越好.

3.2 类类类中中中心心心预预预测测测方方方法法法分分分析析析

通过分析第 2.4节种群初始化比例对算法性能的
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表 2 Control和Glass数据集所得聚类结果

Control Glass
数据集

CA SD CA SD
预测比例

mean std mean std mean std mean std

0 67.666 7 0.654 4 2.23e+04 57.458 2 50.633 3 1.349 7 2.30e+02 2.428 2

0.1 67.219 3 0.306 3 2.24e+04 41.785 3 50.972 2 0.667 3 2.30e+02 1.279 6

0.3 66.282 5 0.479 2 2.26e+04 62.201 8 51.855 6 1.032 5 2.29e+02 2.397 5

0.5 69.099 4 0.39 7 2.22e+04 66.213 9 51.644 4 0.608 7 2.28e+02 1.489 9

0.7 69.894 7 0.272 2.19e+04 57.008 2 51.994 4 0.938 8 2.22e+02 1.684 9

0.9 68.070 2 1.121 5 2.20e+04 61.286 3 50.688 9 1.263 2.29e+02 2.749 4

1.0 68.471 9 1.310 8 2.20e+04 68.322 4 50.161 1 1.181 3 2.22e+02 5.918 8

表 3 不同算法所得聚类正确率

PSOCK BPSO K-means 本文算法
算法

mean std mean std mean std mean std

Cancer 93.462 6 2.206 7 94.981 0.292 96.046 9 0 96.561 4 0.176 7

Ionosphere 64.486 6 3.263 1 63.814 8 2.344 1 71.225 1 0 67.647 7 0.933 3

Iris 89.376 2 4.369 6 89.533 3 1.568 2 79.066 7 16.579 6 90.673 3 1.262 6

CMC 39.665 7 0.823 6 39.820 1 0.121 7 39.341 5 0.107 3 43.621 6 0.239 8

Glass 47.156 1 2.329 7 48.509 3 0.750 1 49.813 1 3.349 5 51.994 4 0.938 8

Control 41.226 7 7.203 5 40.636 7 2.104 8 58.083 3 9.791 1 69.894 7 0.272

Image 14.964 3 1.890 6 16.323 8 1.087 5 50.852 4 4.725 1 54.070 2 0.496 7

表 4 不同算法所得聚类的类内距离和

PSOCK BPSO K-means 本文算法
算法

mean std mean std mean std mean std

Cancer 4.36e+03 2.088 2 3.63e+03 46.254 1 1.93e+04 0 2.96e+03 1.802

Ionosphere 1.00e+03 23.334 2 1.02e+03 19.217 5 2.42e+03 0 8.08e+02 12.498 1

Iris 1.14e+02 6.642 8 1.02e+02 1.672 7 9.84e+01 31.269 7 9.67e+01 0.322 8

CMC 6.06e+03 10.367 1 5.79e+03 18.761 6 2.37e+04 6.451 6 5.19e+03 11.222 8

Glass 3.51e+02 10.549 3 3.25e+02 6.792 3.85e+02 69.795 8 2.22e+02 1.684 9

Control 4.15e+04 125.250 2 4.58e+04 539.333 1 1.03e+06 6.96e+04 2.19e+04 57.008 2

Image 2.92e+05 1.23e+03 2.76e+05 1.62e+03 1.41e+07 2.54e+06 1.27e+05 1.03e+03

影响,验证预测方法的有效性. 表 2为不同初始比例

情况下,所提出方法所得聚类正确率和类内距离等性

能指标.

由表 2可见,对于数据集Control和Glass,当预测

类中心初始化种群的比例为 70%时, 本文算法所得

聚类正确率CA的平均值最大, 类内距离和SD的平

均值最小. 当没有预测机制, 即初始化比例为 0时,

本文算法的性能最差.鉴于此, 建议初始化比例设置

在 0.7左右.

3.3 算算算法法法比比比较较较

将本文算法与其他聚类算法进行比较,验证其有

效性. 表 3为不同算法所得的聚类正确率,表 4为类内

距离和.

由表 3可见,对于数据集Cancer和 Iris,本文算法

得到了最好的聚类正确率, K-means算法得到了最

差的聚类正确率.对于数据集 Ionosphere, K-means得

到了最优的聚类正确率,其次是本文算法, 最差的是

BPSO算法. 对于数据集CMC和Glass, 本文算法依

然得到了最好的聚类正确率, K-means、PSOCK和

BPSO表现相差不太大.对于数据集Control和 Image,

本文算法在聚类正确率上均表现最优, 而K-means、

PSOCK和BPSO的结果均较差.

由表 4可见, 对于所有数据集, 所提出算法均得

到了最优的类内聚类和, 且对于数据集 Iris、CMC、

Glass、Control和 Image, 本文算法所得方差值也小于

其他算法;对于数据集Cancer和 Ionosphere, K-means

算法的方差最优.

3.4 真真真实实实数数数据据据集集集

从 20 newsgroups语料库[14]中选取A2、B2、A4

和B4等 4组不同结构的数据集, 文档样本总数为

4 216, 最大特征维数为 490. 网络入侵检测数据集采

用KDD-CUP99[15], 从 42维属性中选取 34维连续属

性. KDD-CUP99实验数据的样本数为 494 021, 维数

为 34,类中心个数为 40.

对于文本数据集和KDD-CUP99数据集, 图 1和

图 2为不同算法所得的聚类正确率. 可以看出, 本文
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算法取得了最优的聚类结果, 其次是BPSO算法和

PSOCK,最差的是K-means算法.
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图 1 文本数据集实验结果
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图 2 KDD-CUP99数据集实验结果

4 结结结 论论论

本文提出了一种基于多种群协同微粒群优化的

流数据聚类算法. 该算法将高维聚类问题转化为多个

仅包含一个类中心的低维子聚类问题,显著缩小了微

粒的搜索空间. 与K-means聚类算法和 PSOCK聚类

算法相比,实验结果表明了所提出算法的有效性. 但

是, 本文算法所考虑类中心的变化趋势较为平缓,如

何处理类中心变化不规则的情况,是今后的研究重点.
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