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摘 要:传统数据流聚类方法缺乏对高维数据的在线降维能力，导致其聚类性能受限。 为解决此问

题，提出了一种基于可扩展子空间学习的数据流聚类方法（Scalable
 

Subspace
 

Learning
 

for
 

Clustering
 

Data
 

Streams，S2LCStream）。 首先，通过可扩展子空间学习建立历史数据与新增数据之间的投影关

系，将新增数据投影至历史数据张成的子空间中，以实时获取其聚类划分。 其次，为保持不同时刻聚

类划分的准确性，对持续到达的数据流进行数据分布的一致性检测，捕获其中存在的概念漂移，并结

合回溯机制对聚类划分进行调整以适应动态变化的数据分布。 最后，通过在多个真实数据集上进行

测试，验证了所提方法在处理高维数据流的效能。 所提方法在保持较高聚类性能的同时，能够高效

处理数据流中的概念漂移。
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Abstract:Traditional
 

data
 

stream
 

clustering
 

methods
 

lack
 

online
 

dimensionality
 

reduction
 

capabilities
 

for
 

high-dimensional
 

data,leading
 

to
 

limited
 

clustering
 

performance. To
 

address
 

this
 

issue,a
 

Scalable
 

Subspace
 

Learning
 

for
 

Clustering
 

Data
 

Streams（S2LCStream）
 

method
 

is
 

proposed. Firstly,this
 

method
 

establishes
 

a
 

projection
 

relationship
 

between
 

historical
 

data
 

and
 

new
 

data
 

through
 

scalable
 

subspace
 

learning,projecting
 

the
 

new
 

data
 

into
 

the
 

subspace
 

spanned
 

by
 

historical
 

data
 

to
 

obtain
 

its
 

clustering
 

assignment
 

in
 

real-time.
Secondly,to

 

maintain
 

the
 

accuracy
 

of
 

clustering
 

assignments
 

over
 

time,the
 

method
 

performs
 

consistency
 

detection
 

of
 

data
 

distribution
 

on
 

the
 

continuously
 

arriving
 

data
 

stream,capturing
 

concept
 

drifts
 

and
 

adjusting
 

clustering
 

assignments
 

through
 

a
 

backtracking
 

mechanism
 

to
 

adapt
 

to
 

dynamically
 

changing
 

data
 

distributions. Finally,the
 

proposed
 

method
 

is
 

validated
 

on
 

multiple
 

real-world
 

datasets,demonstrating
 

its
 

efficiency
 

in
 

handling
 

high-dimensional
 

data
 

streams. Specifically,S2LCStream
 

maintains
 

high
 

clustering
 

accuracy
 

while
 

efficiently
 

handling
 

concept
 

drift.
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0 引 言

随着信息技术的迅速发展,数据流正逐渐成为

数据处理与分析的核心对象。 作为一种持续到达且

动态变化的数据对象,数据流广泛存在于交通监管、
电子商务、社交媒体以及医疗诊断等多领域[1]。 例

如,通过分析交通数据流,可以预测交通拥堵模式并

优化交通信号控制[2];在金融市场中,通过分析实

时交易数据流,可以捕捉异常交易以降低投资风

险[3];此外,通过分析用户行为数据流,可以构建用

户画像,实现个性化内容推荐[4]。 为了在资源受限

且缺少监督信息的条件下,实时发现海量数据流中

的潜在规律与关联,并从中提取出关键知识,无监督

的数据流聚类已经成为当前机器学习与数据挖掘的

重要任务之一[5-7]。
与面向封闭静态数据的传统聚类方法不同,数

据流聚类面向开放动态的流式数据。 开放是指其样

本规模会随时间持续增加,动态是指其潜在数据分

布同样会随时间产生动态变化。 针对持续增加的样

本规模,数据流聚类需要持续到达的新增数据进行

高效的在线聚类分析。 此外,针对动态变化的数据

分布,又被称为概念漂移[8],数据流聚类需要具备

检测并适应概念漂移的能力,从而实现对动态变化

数据分布的精准描述[7-8]。
为实现在线获取数据流聚类划分,现有数据流聚

类通常采用两阶段方法,又称为在线-离线双层框

架[9],包括 CluStream[10]和 DenStream[11]等。 在这些

方法中,数据流的概要信息被在线生成并存储在特定

的数据结构中。 当新增样本到达时,数据流的概要信

息会被实时更新,以保持对数据分布的准确描述。 在

离线聚类阶段,定期对生成的数据概要执行聚类算

法。 为进一步提高实时聚类性能,近年来提出了完全

在线聚类,旨在对每个不断到达的数据实例进行重新

聚类,以此来保持最新的聚类结果,包括 DPClust[12]、
FEAC-Stream[13]和 Adaptive

 

Stream
 

k-means[14]等。
通过建立数据流中的概念漂移检测机制,能够

有效提 高 聚 类 划 分 的 准 确 性。 DenStream[11] 和

CluStream[10]提出通过淘汰部分历史数据,以保持在

线组件中准确更新数据概要,从而适应动态变化的

数据分布。 但是,此类方法无法显式捕捉概念漂移。
SVStream[15]通过支持向量描述建立数据流聚类方

法框架,通过迭代维护数据的最小球体,以动态维持

数据流中各类簇的边界,但仍无法显式捕捉概念漂

移。 为实现概念漂移的显式捕捉,一种基于等密度

分区的概念漂移检测方法[16]被提出。 该方法通过

对数据进行等密度分区,利用卡方检验对每个分区

进行统计和计算,从而检测数据分布变化,以达到概

念漂移检测的目的。 在文献[17]中,通过统一流形

逼近与投影对演化数据流进行在线嵌入和聚类,能
自适应捕捉概念漂移,从而提高聚类性能。

尽管以上方法在数据流在线聚类与概念漂移检

测上取得了较为理想的结果,但由于缺乏高效的在

线降维机制,其处理高维数据流的能力受到较大限

制,难以捕捉高维数据流中存在的概念漂移。 为解

决此问题,本文提出一种基于可扩展子空间学习的

新型数据流聚类方法（Scalable
 

Subspace
 

Learning
 

for
 

Clustering
 

Data
 

Streams,S2LCStream）。 首先,该算法

通过可扩展子空间学习[18]建立历史数据与新增数

据之间的投影关系,将新增样本投影至历史数据张

成的子空间中,以实时获取其聚类划分。 其次,为保

持不同时刻聚类划分的准确性,对持续到达的数据

流进行数据分布的一致性检测,捕获其中存在概念

漂移的窗口,并结合回溯机制对聚类划分进行调整

以适应动态变化的数据分布。 通过在多个仿真数据

集以及真实数据流上的实验,验证本文所提算法在

聚类性能上优于当前数据流聚类算法,并且能够高

效捕捉高维数据流中存在的概念漂移。

1 提出的方法

1. 1 可扩展子空间学习

在传统自表示子空间学习方法[19-21]中,对于数

据集 X = {x1,x2,…,xn}∈RR d×n,通过设定数据集本

体为字典,将各数据样本表示为其他样本的仿射组

合,可捕获数据在低维子空间的几何结构,其目标函

数如下所示:
min
Z,E
‖Z‖∗+λ‖E‖ℓ  s. t.

 

X=XZ+E （1）

式中:Z∈RR n×n为原始数据的自表示矩阵;E∈RR d×n

为噪声的扰动矩阵;λ 为权衡参数。 根据不同的结

构保持规则,‖·‖∗可选择多种矩阵范数对自表

示矩阵进行约束。 例如,引入 ℓ0 范数来捕获数据的

局部结构,又因为 ℓ0 范数诱发的 NP-Hard 问题,通
常采用其最优凸近似的 ℓ1 范数进行替代。 引入核

范数对自表示矩阵的进行低秩约束,可增强保持原

始数据的全局结构,并降低异常值的影响。
在公式（1）的模型中,所获取自表示矩阵 Z 被
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视为表示原始数据 X 中所有样本间相似度关系的

邻接矩阵。 进一步利用谱聚类等方法,可获得原始

数据的聚类划分。 但是,传统的自表示子空间学习

只能实现对历史数据学习,无法扩展至新增数据。
令 Y = {y1,y2,…,yl}∈RR d×l表示新增数据,通过建

立历史数据与新增数据之间的投影关系,将样本 yi
投影至由 X 张成的 n维子空间中,以获得其聚类标

签。 可扩展子空间学习的目标函数如下所示:
min
ci
‖yi-Xci‖2

2+γ‖ci‖2
2 （2）

其中通过最小化 ℓ2 范数建立历史数据和新增数据

之间的投影。 此外,通过对投影向量的二次约束避

免过拟合,γ为权衡参数。 该优化问题的解为

ci =（XTX+γI）
-1XTyi （3）

为获取新增数据的聚类标签,在获得最优投影向

量 ci 后,取该向量中第 j个非零元素为 δj（ci）,则样本

yi 与 X 张成的子空间在第 j维度的残差定义如下:
r j（yi）= ‖yi-Xδ j（ci）‖2 （4）

通过比较样本 yi 在各维度上的残差值,确定具

有最小残差的维度为该样本的聚类标签 f（yi）,公式

如下:
f（yi）= argminj { r j（yi）} （5）

1. 2 基于可扩展子空间学习的数据流聚类

对于数据流X={x1,x2,…,xn},其特征维度为 d,
样本数据持续到达,且样本总量趋于无穷。 为实时获

取新增数据的聚类划分,通过可扩展子空间学习建立

历史数据和新增数据之间的投影关系。 首先,采用滑

动窗口 h对数据流中不同时刻到达的数据进行表示,
令 t时刻滑动窗口内样本集合为 ht,则第 1时刻和第

2时刻获取的样本集合分别为 h1 与 h2。 根据可扩展

子空间学习的原理,联合 h1 与 h2 构成历史数据,并
通过公式（1）获得其聚类标签 H∗。

当新增数据 ht 到达时,通过公式（2）将新增数

据投影至历史数据张成的子空间内,进而通过公式

（5）可实时获取其聚类标签 Ht。
由于数据分布会随着时间持续变化,在数据流

聚类任务中,根据历史数据建立的学习模型无法适

应新增数据的数据分布。 为保持聚类划分的准确

性,需要对持续到达的数据流进行数据分布的一致

性检测,捕获其中存在的概念漂移,即概念漂移检

测。 为实现此目标,在数据流聚类过程中设置概念

漂移检测周期 p,对周期内获取的新增数据进行两

次聚类,包含通过可扩展子空间学习方法获取各窗

口的聚类划分,另一次则通过传统子空间表示学习

独立获取周期内所有新增数据的聚类划分。 通过计

算两 次 聚 类 划 分 结 果 之 间 的 调 整 兰 德 指 数

（Adjusted
 

Rand
 

Index,ARI）,判断周期内是否存在

概念漂移。
如图 1所示,以首次概念漂移检测周期为例,联

合 h1 与 h2 窗口构成历史数据,并通过公式（1）获得

其聚类标签 H1 ∶ 2。 当新增数据窗口 h3、h4 和 h5 到
达时,通过公式（2）将新增数据投影至历史数据张

成的子空间内,进而通过公式（5）可实时获取其聚

类标签 H3 ∶ 5,最后联合获得聚类标签 H1 ∶ 5,再联合

h1、h2、h3、h4 和 h5 窗口并通过公式（1）获得其聚类

标签 Q1 ∶ 5。 因而对于相同的数据有两个不同的聚

类标签 H1 ∶ 5 和 Q1 ∶ 5,其中 Q1 ∶ 5 是不使用任何先验

知识得到的聚类标签。 在获得两次的聚类标签后,
计算标签 H1 ∶ 5 和 Q1 ∶ 5 之间的一致性,令 ζ =
ARI（H,Q）表示标签 H1 ∶ 5 和 Q1 ∶ 5 之间的调整兰德

系数,再令 θ表示概念漂移的阈值,来进行概念漂移

的决策。 当标签一致性小于概念漂移的阈值,即 ζ＜
θ,这意味着数据特征发生了变化,存在概念漂移,此
时自适应减少概念漂移检测周期 p的大小和自适应

调整概念漂移的阈值 θ,并返回初始化阶段,重新计

算两次聚类标签 H1 ∶ 4 和 Q1 ∶ 4 之间的调整兰德系

数,直至满足 ζ≥θ。 当标签一致性不小于概念漂移

的阈值,即 ζ≥θ,这说明输入数据的特征保持一致,
未发生概念漂移,此时算法输出当前周期内的聚类

结果并继续处理下一周期内的新增数据。

图 1 本文方法的主要框架

结合以上描述,本文提出了一种基于可扩展子

空间 学 习 的 数 据 流 聚 类 方 法 （ S2LCStream ）。
S2LCStream算法从初始化阶段开始,随后持续按滑

动窗口投影数据并定期进行概念漂移检查。 到达检

查周期时,算法聚类最近一段数据并检测概念漂移。
如无漂移,输出聚类结果并继续数据投影直至下一

周期;若检测到漂移,则回溯至上一检查点并重新初

始化。
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基于 可 扩 展 子 空 间 学 习 的 数 据 流 聚 类

（S2LCStream）算法具体描述如下:
输入:X

 

:数据流,k:类簇数,h:窗口大小,nDim:特征维度。
输出:X 的聚类标签。
1

 

初始化算法,基于可扩展子空间学习建立历史数据和新增

数据之间的投影关系。
2

 

通过公式（1）获得历史数据的聚类标签 H∗,再通过公式

（5）实时获取新增数据的聚类标签 Ht。
3

 

通过公式（1）获取新增数据的聚类标签 Qt。
4

 

到达概念漂移检测周期,计算 ζ =ARI（Ht,Qt）来进行概念

漂移检测。
5

 

检测到概念漂移发生,返回第 1步。
6

 

检测到未发生概念漂移,输出聚类结果并继续处理新增

数据。

1. 3 时间复杂度分析

S2LCStream按照窗口大小处理输入数据。 h 是

窗口大小,即滑动窗口内样本集合。 S2LCStream 检

查一次概念漂移,并输出结果。 这个过程称为漂移

检查周期（p）,并设置为（3×h）,当检测到概念漂移

时,概念漂移的阈值 θ 和漂移检查周期 p 会自适应

调整。 在漂移检查期间,S2LCStream 在大小为 h 的

窗口数据上进行 3次投影聚类。 为了漂移检查的目

的,在大小为 p的窗口数据上进行 1次投影聚类。
可扩展子空间学习算法针对大小为 h的窗口数

据进行 3次投影聚类,针对大小为 p 的窗口数据进

行 1次投影聚类。 可扩展子空间学习算法的时间复

杂度是 O（ t1（hm2+h3）+nh2+t2h3）,其中,h 是窗口实

例数量,m是特征维数,n 是数据点总数,t1 是增广

拉格 朗 日 乘 子 法 （ Augmented
 

Lagrange
 

Method,
ALM）迭代的次数,t2 是 k-means迭代次数。

对于每个周期,可扩展子空间学习算法在大小

为 h的窗口数据上运行 3 次,针对大小为 p 的窗口

数据 运 行 1 次, 因 此 整 体 的 时 间 复 杂 度 为

O（4（ t1·（hm2+h3）+nh2+t2h3））。 这是单个周期内

的计算复杂度。 对于整个数据流处理,如果有 N 个

周期,整体复杂度为 O（N×4×（ t1（hm2 +h3） +nh2 +
t2h3））。 该复杂度依赖于数据维度 m、窗口大小 h、
数据点总数 n、k-means 的迭代次数 t2 和 ALM 迭代

的次数 t1。

2 实验与结果分析

2. 1 实验设置

本实验旨在验证 S2LCStream 算法的性能和效

率,选择在 8个不同的数据集上进行实验,并将其与

2种静态聚类算法以及 6种数据流聚类算法进行比

较。 实验使用 Python 及相关数据处理和机器学习

库。 本实验采用了独立测试重复实验,多次运行整

个算法,每次都使用不同的随机种子以确保数据顺

序不同。 计算多次实验的平均值和标准差,以评估

算法的稳定性和准确性。 实验包括对比实验,以比

较各算法在各数据集上的表现;参数实验,以评估关

键参数变化对聚类效果的影响;效率评估,记录算法

的运行时间对比。 采用两种常见聚类评估指标来衡

量算法的性能:归一化互信息 （Normalized
 

Mutual
 

Information,NMI）和准确率（Accuracy,ACC）。 ACC
数值范围为[0-1],趋近 1 时代表标签和聚类结果

接近。 NMI 是一种从信息论的角度衡量聚类效果

的方法。 NMI对互信息进行了归一化处理,使其取

值范围固定在 0～ 1 之间,0 表示两个聚类结果完全

不相关,1 表示两个聚类结果完全一致。 归一化互

信息使用聚类结果的熵将互信息归一化至同一取值

范围,使之能够对比不同聚类结果的优劣。 NMI 越
大,聚类效果与真实分类越接近。 通过这些实验,深
入分析了 S2LCStream 在高维数据流聚类任务中对

概念漂移的适应能力和处理效率。

2. 2 真实数据集

为验证本文所提方法有效性,在 8 个真实数据

集上进行试验,如表 1 所示。 PEMS-SF[22]数据集包

含 440 个交通流序列数据,描述了旧金山湾区高速

公路不同车道的占用率,其中每一天为一个单独的

时间序列,其特征维度为 138
 

672。 此数据集将每

一天分类到正确的一周中的某一天,共有 7个类别。
AR[23]数据集包含 1

 

400张人脸图像,涵盖 100 名受

试者,图像特征维度为 2
 

200。 ExYaleB[24]数据集包

含 38名受试者的 2
 

414 张人脸图像,特征维度为

2
 

016。 MPIE[25]数据集包含 286个个体在不同环境

下的 8
 

916张面部图像,并通过主成分分析处理以

保留 98% 的信息。 NusWide[26]数据集包含 30
 

000
张网络图像,属于 31 个类别,其特征维度为 639。
Electricity[27]电厂数据集提供了 45

 

312 个电力能源

的市场价格波动情况的数据,其中有 8 个影响价格

的因素,分 2 个类别。 此外,在本实验中,采用两个

真实电梯数据集验证所提方法对于真实数据流的聚

类性能。 2023_1_WX收集了湖州市吴兴区 2023 年

1月 1
 

218台电梯发生的 125种故障信息,被划分为

2种类型的风险等级。 2022_WX收集了湖州市吴兴

区 2022 年 11
 

741 台电梯发生的 773 种故障信息,
被划分为 4种类型的风险等级。
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表 1 数据集信息

数据集 样本数 类簇数 特征维数

PEMS-SF[22] 440 7 138
 

672
AR[23] 1

 

400 100 2
 

200
ExYaleB[24] 2

 

414 38 2
 

016
MPIE[25] 8

 

916 286 115
NusWide[26] 30

 

000 31 639
Electricity[27] 45

 

312 2 8
2023_1_WX 1

 

518 2 125
2022_WX 11

 

741 4 773

2. 3 对比算法

在本实验中,采用 2 种静态聚类算法 k-means
和 SLRR[18],以及 6 种数据流聚类算法作为基准对

比。 CluStream[10]通过在线微簇计算与离线宏聚类

分析相结合实现数据流聚类任务。 DenStream[11]对
密度聚类进行拓展,强化数据流聚类过程的孤立点

检测,并将聚类过程分为微簇在线更新和微簇离线

处理。 EmCStream[17]利用 UMAP 技术在线获取数

据的二维嵌入,并通过滑动窗口模型对概念漂移进

行检测。 SVStream[15]基于支持向量描述,通过迭代

维护数据的最小球体,以获取各类簇的边界。
TSSRC[28]通过精确的簇数量评估标志窗口中数据

对象之间的有效关系,这有效地将以前学到的知识

随时间传递到当前的标志窗口。 OSRC[29]通过引入

低维投影到稀疏表示中以适应性地减少高维数据的

噪声和冗余,并利用 l2,1 范数优化技术选取代表性

数据对象,形成特定字典,从而有效地评估演变数据

流中高维数据对象之间的关系并适应性地利用其演

变子空间结构。

2. 4 对比实验结果分析

在本实验中,通过比较在多个数据集上的聚类

指标及单窗口的平均指标,来对实验结果进行分析。

图 2和图 3所示为各方法在多个数据集上的聚类准

确率及聚类互信息,表 2 和表 3 所示为各方法在多

个数据集上的单窗口平均聚类准确率及平均聚类互

信息。 如图表所示,尽管 S2LCStream 在整体性能上

可能不如传统聚类算法如 k-means,但在处理分块

数据方面表现出显著优势。 特别是在高维图像数据

集 AR 和交通流量数据集 PEMS-SF 上,S2LCStream
的平均 ACC值相较于其他 6 个数据流对比算法提

升显著。 这表明 S2LCStream能更好地处理高维数据

流,这主要得益于两个关键策略:使用可扩展的子空

间学习来进行投影学习和自适应概念漂移检测机制。

图 2 各数据集聚类准确率

图 3 各数据集聚类互信息

表 2 单窗口聚类平均准确率及标准差

数据集
平均准确率±标准差

CluStream DenStream EmCStream SVStream OSRC TSSRC S2LCStream
PEMS-SF[22]（h=50） 0. 433±0. 041 0. 278±0. 064 0. 338±0. 033 0. 215±0. 028 0. 37±0. 028 0. 41±0. 041 0. 478±0. 053
AR

 [23]（h=200） 0. 289±0. 022 0. 379±0. 023 0. 275±0. 100 0. 151±0. 040 0. 552±0. 022 0. 504±0. 035 0. 671±0. 080
ExYaleB[24]（h=200） 0. 156±0. 016 0. 311±0. 046 0. 175±0. 049 0. 093±0. 005 0. 285±0. 028 0. 244±0. 019 0. 443±0. 120
MPIE[25]（h=500） 0. 212±0. 011 0. 233±0. 014 0. 082±0. 045 0. 050±0. 010 0. 578±0. 003 0. 482±0. 057 0. 513±0. 135
NusWide[26]（h=500） 0. 135±0. 016 0. 162±0. 021 0. 105±0. 009 0. 202±0. 059 0. 269±0. 043 0. 258±0. 042 0. 184±0. 015
Electricity[27]（h=500） 0. 556±0. 04 0. 199±0. 033 0. 531±0. 038 0. 482±0. 033 0. 589±0. 063 0. 612±0. 056 0. 574±0. 023
2023_1_WX（h=100） 0. 957±0. 026 0. 401±0. 167 0. 721±0. 184 0. 721±0. 184 0. 93±0. 02 0. 97±0. 019 0. 966±0. 038
2022_WX（h=500） 0. 664±0. 056 0. 418±0. 204 0. 670±0. 119 0. 886±0. 048 0. 884±0. 048 0. 884±0. 048 0. 769±0. 138
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表 3 单窗口聚类平均互信息及标准差

数据集
平均互信息±标准差

CluStream DenStream EmCStream SVStream OSRC TSSRC S2LCStream
PEMS-SF[22]（h=50） 0. 441±0. 040 0. 147±0. 136 0. 334±0. 042 0. 002±0. 023 0. 239±0. 062 0. 335±0. 042 0. 114±0. 073
AR[23]（h=200） 0. 734±0. 011 0. 469±0. 047 0. 583±0. 145 0. 179±0. 092 0. 816±0. 004 0. 825±0. 01 0. 882±0. 037

ExYaleB[24]（h=200） 0. 377±0. 046 0. 189±0. 069 0. 177±0. 081 0. 509±0. 147 0. 547±0. 018 0. 525±0. 014 0. 673±0. 098
MPIE[25]（h=500） 0. 756±0. 010 0. 585±0. 026 0. 346±0. 201 0. 136±0. 052 0. 83±0. 004 0. 824±0. 014 0. 833±0. 061
NusWide[26]（h=500） 0. 026±0. 018 0. 080±0. 018 0. 023±0. 053 0. 006±0. 006 0. 194±0. 018 0. 198±0. 016 0. 176±0. 046
Electricity[27]（h=500） 0. 013±0. 015 0. 060±0. 029 0. 005±0. 017 0. 0001±0. 007 0. 009±0. 017 0. 02±0. 025 0. 015±0. 003
2023_1_WX（h=100） 0. 004±0. 004 0. 040±0. 028 0. 055±0. 146 0. 0007±0. 0006 0. 042±0. 071 0. 013±0. 355 0. 075±0. 257
2022_WX（h=500） 0. 020±0. 015 0. 098±0. 030 0. 146±0. 138 0. 006±0. 004 0. 059±0. 046 0. 024±0. 021 0. 039±0. 053

2. 5 参数分析

在本文中,算法中涉及一个平衡参数 λ。 λ 用

来平衡目标函数中的不同部分,参数的选择依赖于

数据的分布。 对于 S2LCStream,当 λ 的取值范围在

2. 0～3. 9之间时,其准确率和 NMI 趋于平缓。 图 4
展示了在两个公共数据集 AR和 ExYaleB上,不同 λ
的 ACC和 NMI结果。

（a）AR

（b）ExYaleB

图 4 λ在不同数据集的参数实验

2. 6 概念漂移检测分析

图 5 展示了 S2LCStream 和 EmCStream 在 8 个

数据集上的概念漂移次数和聚类性能对比。 在数据

集 PEMS-SF、AR、MPIE 和 NusWide 上,S2LCStream
相比 EmCStream检测到一样的漂移次数,但聚类精

度显著增强,证明了本文算法在处理高维数据上的

性能较为优异。 对于两个真实电梯数据集,尽管

S2LCStream检测到的漂移次数少于 EmCStream,但
其聚类性能更优越。 结合以上数据集的分析,
S2LCStream在多个高维数据集上均表现出色,不仅

能检测到高维数据流发生的概念漂移,而且在聚类

准确率上也远超 EmCStream,突显了所提算法处理

高维数据流的高效性和实用性。

图 5 各数据集的概念漂移次数及其聚类精度

2. 7 执行时间分析

代表性的数据流聚类方法在 8个数据集上的执

行时间结果如图 6 所示,这些数据流聚类方法的时

间复杂度通常处于不同的水平。 所提的算法复杂度

为 O（N×4×（ t1（hm2+h3）+nh2+t2h3））。 从时间复杂

度分析来看,所提算法的时间复杂度相对较高。 同

时,从 执 行 时 间 比 较 来 看, 所 提 算 法 耗 时 与

EmCStream相当,当处理大规模的数据集时,其运行

时间是优于 EmCStream 算法的。 由于所提算法将

投影和回溯过程结合到一个模型中,确实需要相当

多的时间。 在对比图 2和图 3中的聚类结果后可以

得出结论,虽然 S2LCStream 比其他数据流聚类方法
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耗时,但它可以实现更好的聚类性能,同时可以自适

应检测和适应概念漂移。

图 6 不同数据集的运行时间对比

3 结束语

本文基于可扩展子空间学习处理高维数据流聚

类,并与概念漂移检测机制相结合。 在此基础上,提
出了一种新型基于可扩展子空间学习的数据流聚类

方法（S2LCStream）。 在 6个公开的高维和大规模的

数据集和 2 个真实电梯状态数据集上进行实验评

估,结果显示 S2LCStream在聚类质量方面显著优于

现有的 DenStream和 CluStream等算法。
综上,S2LCStream 算法在处理具有高动态性和

多样性的数据流中展示出了优越的聚类性能和适应

能力。 通过智能地应对概念漂移并利用低秩表示来

提高数据处理的精度和稳定性,S2LCStream 成功地

克服了传统聚类算法在复杂数据环境中面临的挑

战。 但是当数据规模过大时,本文方法的处理能力

仍然存在可提升空间。 未来将进一步针对此类问题

进行深入研究,以适应更广泛的应用场景。
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