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　　摘　要：　针对现存可用于时间序列的增量式模糊聚类算法往往需要设置多个控制参数的问题，本文提出了一种
基于自适应增量学习的时间序列模糊聚类算法．该算法首先继承上一次聚类得到的簇结构信息以初始化当前聚类进
程，然后在无需设置参数的情况下自适应地搜索当前数据块中的离群样本，并自动从离群样本创建新簇，最后检查空

簇识别标识确定是否需要移除部分簇以保证后续聚类过程的效率．实验结果表明所提算法对等长和不等长时间序列
均具有良好的聚类准确性及运行效率．
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１　引言
　　时间序列是聚类问题中常用的数据类型之一，鉴
于其高维特性，每条序列都能被视为一个包含大量数

据点的复杂样本，对这种复杂样本进行聚类分析能够

发现其中蕴含的有趣的模式信息［１］．时间序列的聚类
研究主要集中在序列的相似性度量以及聚类方法的选

择上．目前常用的欧式距离［２］、动态时间弯曲（Ｄｙｎａｍｉｃ

ＴｉｍｅＷａｒｐｉｎｇ，ＤＴＷ）距离［３］、泊松相关系数［４］、最长公

共子序列［５］等均可以根据具体情况应用于原始时间序

列或映射到特征空间的降维表达序列上．根据序列特
点选择合适的相似性度量方法，再结合分层聚类［６］、划

分聚类［７］、基于模型的聚类［８］、基于密度的聚类［９］等常

见算法，就可以构造出对时间序列可用的聚类方法．
模糊聚类作为一种广泛使用的聚类技术，使样本

以不同的强度隶属于多个簇，更符合实际，因此同样在
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时间序列数据领域取得了众多研究进展［１０～１２］．然而，大
多数研究关注的都只是静态数据集，无法处理持续更

新的动态数据，而基于增量学习的模糊聚类算法能够

利用之前数据已取得的聚类结果对新增数据进行分批

次地聚类，从而避免重复聚类带来的问题．目前针对时
间序列设计的增量式模糊聚类算法还很少，但存在一

些应用于其他类型数据的研究可以扩展到等长时间序

列的聚类中，例如文献［１３］和［１４］分别利用传统的和
改进后的ＦＣＭ算法对文本数据和网络日志数据进行增
量聚类；文献［１５］运用差分进化和随机森林实现了类
别数据的增量聚类；文献［１６］提出了一种新的模糊聚
类目标函数，并结合数据块划分实现了对图像数据和

恶意软件数据的增量聚类．上述这些算法均需要数据
类别的先验信息以提前设置簇个数，并且整个聚类过

程中簇个数不再变化．为解决这一问题，文献［１７］提出
了一种增量式 ＦＣＭ（ＩｎｃｒｅｍｅｎｔａｌＦｕｚｚｙＣＭｅａｎｓ，ＩＦＣＭ）
算法，对离线数据运用ＦＣＭ得到初始聚类中心，然后对
增量数据块中新搜集的数据进行模糊聚类．文献［１８］
提出一种基于模糊聚类的动态数据挖掘（ＤｙｎａｍｉｃＤａｔａ
ＭｉｎｉｎｇＢａｓｅｄｏｎＦｕｚｚｙＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＤＤＭＦＣ）算法，以增量
的形式处理新到达的数据，运行过程中不仅能够更新

已有簇结构，还可以根据当前增量数据创建新簇并移

除某些空簇．以上基于增量学习的模糊聚类算法对等
长的时间序列数据同样适用，但对于不等长时间序列

却无能为力．文献［１９］中考虑到时间序列的不等长性，
利用最长公共子序列对时间序列做相似性度量，借助

分层聚类从离线数据中得到初始聚类个数，然后对增

量数据进行模糊聚类，但存在需要设置参数才能识别

离群样本的问题．为了使算法在处理具体问题时具有
更好的鲁棒性，一些文献中采用了自适应［２５］的思想．文
献［２６］基于新的模糊邻域函数，提出了一种自适应寻
找具有任意形状、密度、分布和数量的聚类方法．文献
［２７］提出了一种基于共享最近邻的局部自适应多核聚
类方法．这些方法均能够根据当前数据自身的特征自
动调整处理方法或参数，从而获得最佳的处理效果．

基于上述自适应算法的思想，本文提出了一种基

于自适应增量学习的时间序列模糊聚类算法（Ａｄａｐｔｉｖｅ
ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｆｕｚｚｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｏｆｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ，
ＡＩＦＣ）．对离线数据引入模糊聚类有效性评价指标来自
动获取最佳初始簇个数，在此基础上，ＡＩＦＣ算法能够根
据增量数据块中的时间序列动态地更新现有簇结构、

自动识别离群样本并增加新簇、移除部分空簇．在聚类
的增量学习过程中，除空簇移除阈值外，簇创建过程本

身不需要设置任何参数，ＡＩＦＣ算法自适应地结合之前
聚类获取的簇结构信息来分辨离群样本及控制新簇的

创建．实验结果表明 ＡＩＦＣ算法对等长和不等长时间序

列都能得到良好的类别划分．

２　时间序列模糊聚类
　　模糊聚类是模糊集理论与聚类分析相结合的产
物，常见的算法包括模糊 Ｃ均值（ＦＣＭ）、模糊 Ｃ中心
点、传递闭包、最大树等，其中 ＦＣＭ算法通过迭代地更
新簇中心及隶属度矩阵实现目标函数的最小化来决定

样本的归属，简洁、高效且应用最为广泛．ＦＣＭ算法的
目标函数为：

Ｊ（Ｕ，Ｖ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｃ

ｊ＝１
ｕｗｉｊ（ｄｉｓ（ｚｉ，ｖｊ））

２ （１）

其中Ｕ是隶属度矩阵；Ｖ是簇中心的集合；Ｎ和 Ｃ分别
是样本和簇的个数；ｕｉｊ是第 ｉ个样本 ｚｉ对第 ｊ个簇的隶
属度；ｗ是模糊加权指数，一般取值为２；ｄｉｓ（ｚｉ，ｖｊ）表示
第ｉ个样本ｚｉ和第ｊ个簇中心ｖｊ之间的距离．

传统的ＦＣＭ算法假定所有样本具有相同的维度，采
用欧式（Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ，ＥＵ）距离作为距离度量函数，即 ｄｉｓ
（ｚｉ，ｖｊ）＝ｄｉｓＥＵ（ｚｉ，ｖｊ）＝ ｚｉ－ｖｊ ２．在满足 ｕｉｊ∈［０，１］，

∑
Ｃ

ｊ＝１
ｕｉｊ＝１的条件下，最小化目标函数Ｊ（Ｕ，Ｖ）可得到簇

中心和隶属度的计算公式：

ｖｊ＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
ｕｗｉｊｚｉ

∑
Ｎ

ｉ＝１
ｕｗｉｊ
，ｊ＝１，２，…，Ｃ （２）

当ｄｉｓ（ｚｉ，ｖｊ）≠０时：

ｕｉｊ＝ ∑
Ｃ

ｋ＝１

ｄｉｓ（ｚｉ，ｖｊ）
ｄｉｓ（ｚｉ，ｖｋ

( )）
２
ｗ－( )１

－１

，ｉ＝１，２，…，Ｎ

当ｄｉｓ（ｚｉ，ｖｊ）＝０时：
ｕｉｊ＝１，ｕｉｋ ＝０，ｋ＝１，２，…，Ｃ且ｋ≠













ｊ

（３）

　　然而，当被聚类样本是时间序列时，聚类分析问题
根据应用领域的不同主要可分为整体聚类和子序列聚

类两种，前者旨在根据相似性获得一系列相互独立的

时间序列样本之间的类别划分，而后者是将一条长时

间序列分段后得到的子序列视为样本，聚类的目的往

往是寻找长时间序列中存在的模式或对子序列赋予类

标签后得到长时间序列的降维符号化表达．两种应用
针对的时间序列样本均有可能是不等长的．考虑到欧
式距离无法度量不等长时间序列之间的相似性，引入

ＤＴＷ作为距离度量可以很好的解决这一问题［１１］．ＤＴＷ
距离根据时间序列的形态信息评估其相似性，这一点

和欧式距离相同．但是，与后者相比，前者能够通过拉伸
或压缩某些序列片段得到两条时间序列之间的最优匹

配，且不要求时间序列是等长的．假设样本 ｚｉ＝｛ｚｉ１，ｚｉ２，
…，ｚｉＴｉ｝是一条长度为 Ｔｉ的时间序列，ｖｊ＝｛ｖｊ１，ｖｊ２，…，
ｖｊＴｊ｝是长度为 Ｔｊ的簇中心（也是时间序列），ｚｉ和 ｖｊ之

４８９
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间的ＤＴＷ距离需要通过逐步迭代来计算．用两个维度
为Ｔｉ×Ｔｊ的矩阵分别存储ｚｉ和ｖｊ中元素之间的欧式距
离ｄ（ｐ，ｑ）＝｜ｚｉｐ－ｖｊｑ｜和累计距离 γ（ｐ，ｑ）＝ｄ（ｐ，ｑ）＋
ｍｉｎ｛γ（ｐ－１，ｑ），γ（ｐ，ｑ－１），γ（ｐ－１，ｑ－１）｝，其中 ｐ＝
１，２，…，Ｔｉ且ｑ＝１，２，…，Ｔｊ．迭代的计算累计距离即可
得到两序列之间的ＤＴＷ距离ｄｉｓＤＴＷ ＝γ（Ｔｉ，Ｔｊ）．

另外，当考虑ＤＴＷ作为ＦＣＭ算法的距离度量函数
时，式（２）计算簇中心的方法就不再适用了．针对这一
问题，文献［１１］中引入全局平均策略 ＤＢＡ计算一系列
时间序列的均值，利用加权平均将 ＤＢＡ策略扩展到模
糊聚类，能够在ＤＴＷ距离的基础上精确而有效地得到
时间序列簇的中心，对于等长或不等长时间序列均适

用．首先计算簇中心 ｖｊ和每条时间序列 ｚｉ（ｉ＝１，２，…，
Ｎ）之间的ＤＴＷ距离，图１所示为一个 ＤＴＷ路径的示
例，αｊｑ（ｉ）表示矩阵上 ｚｉ和 ｖｊ之间 ＤＴＷ路径经过的纵
坐标为ｑ的单元个数，Ｓｕｍｊｑ（ｉ）表示这 αｊｑ（ｉ）个单元横
坐标对应ｚｉ中αｊｑ（ｉ）个元素的和，则簇中心ｖｊ的第ｑ个
元素ｖｊｑ在模糊聚类过程中用如下公式进行更新：

ｖｊｑ ＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
ｕｗｉｊＳｕｍｊｑ（ｉ）

∑
Ｎ

ｉ＝１
αｊｑ（ｉ）ｕ

ｗ
ｉｊ

（４）

对ｑ＝１，２，…，Ｔｊ分别计算式（４），即可得到簇中心ｖｊ．

３　基于自适应增量学习的时间序列模糊聚类
算法（ＡＩＦＣ）

３．１　相关定义
本文基于传统的模糊聚类算法 ＦＣＭ进行扩展，结

合增量学习思想对一些相关术语作出如下定义．
　　定义１　增量数据块：对于数据总量很大且动态增
长的时间序列数据集，将最先搜集到的一部分历史数

据视为离线数据，记为ＤＢ［０］，用于提供初始类别划分
及其他相关信息．除此之外，用数据块在线搜集动态到
来的新数据，称为增量数据块，用 ＤＢ［１］，ＤＢ［２］，…表
示，用于依次进行增量学习．数据块的大小根据动态数
据到来的速率来设定，可以设定为天、星期、月、年等时

间单位．
　　定义２　空簇识别标识：假定第 ｈ（ｈ＝１，２，…）个
数据块ＤＢ［ｈ］中共有Ｎｈ条时间序列，增量学习之后得
到了Ｃｈ个簇．由于可能存在数据块中所有时间序列对
某个簇的隶属度均较小的情况，按照最大隶属度原则，

没有新的序列划归到该簇中，因此被识别为空簇．定义
标识Ｅ（ｊ）表示第ｊ（ｊ＝１，…，Ｃｈ）个簇在不断到来的数据
块中被连续识别为空簇的次数，则Ｅ（ｊ）计算为：

Ｅ（ｊ）＝
Ｅ（ｊ）＋１， 第ｊ个簇是空簇
０，{ 其他

（５）

这个标识将在增量学习过程中决定是否要把空簇移除

以提高后续聚类过程的效率．设定一个正整数阈值 ε，
若某次增量学习后得到Ｅ（ｊ）≥ε，则把第ｊ个簇移除．
　　定义３　最大成员距离：根据最大隶属度原则将数
据块ＤＢ［ｈ］中的每条时间序列 ｚｉ（ｉ＝１，２，…，Ｎｈ）划归
到相应的簇后，用ｃｏｕｎｔ（ｊ）表示第ｊ个簇中包含的序列条
数，对于ｃｏｕｎｔ（ｊ）２的簇（排除了空簇和只包含一条序
列的簇），定义其最大成员距离为：

Ｄ（ｊ）＝ｍａｘ｛ｄｉｓ（ｚ（ｊ）ｇ ，ｚ
（ｊ）
ｌ ）｝，

ｓ．ｔ．　ｇ，ｌ＝１，…，ｃｏｕｎｔ（ｊ），ｇ≠ｌ，ｃｏｕｎｔ（ｊ）２
（６）

其中ｚ（ｊ）ｇ 和ｚ
（ｊ）
ｌ 是第ｊ个簇中任意两条不同的序列．

　　定义４　合并距离：根据式（６）可计算出每个簇的
最大成员距离，将其中的最大值称为合并距离，则合并

距离计算为：

Ｄｈ－ｍａｘ＝ｍａｘｊ＝１，…，Ｃｈ
｛Ｄ（ｊ）｝ （７）

　　定义５　模糊半径：文献［２０］中用簇中心与簇内样
本之间的最大距离定义了簇半径，这里引入隶属度项

构造模糊聚类所得簇的模糊半径．对于数据块 ＤＢ［ｈ］
聚类后得到的Ｃｈ个簇，第ｊ（ｊ＝１，…，Ｃｈ）个簇的模糊半
径计算为：

ｒ（ｊ）ｈ ＝ｍａｘｉ＝１，…，Ｎｈ
ｕｉｊｄｉｓ（ｚｉ，ｖｊ） （８）

其中ｕｉｊ是时间序列ｚｉ对第ｊ个簇的隶属度，ｄｉｓ（ｚｉ，ｖｊ）是
ｚｉ和簇中心ｖｊ之间的距离．
３．２　离线数据的聚类

离线数据为聚类的增量学习过程提供初始的簇结

构信息，包括初始簇中心、模糊半径、合并距离．本文对
离线数据中的时间序列采用 ＦＣＭ算法进行模糊聚类，
根据时间序列是否等长，分别选择欧式距离或 ＤＴＷ距
离作为目标函数中的距离度量．时间序列的每种形态
都可以称为一种模式，而 ＦＣＭ算法存在需要提前设置
好簇个数的问题，对于时间序列来说就是需要模式种

类的先验信息．为解决这一限制，这里结合 Ｋｗｏｎ指
标［２１］来获取最佳簇个数．Ｋｗｏｎ指标是一种结合了数据
集几何特性的模糊聚类有效性评价指标，假定离线数

据中包含Ｎ０条时间序列，则Ｋｗｏｎ指标计算为：

５８９
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ＶＫ ＝
∑
Ｎ０

ｉ＝１
∑
Ｃ

ｊ＝１
ｕｗｉｊｄｉｓ（ｚｉ，ｖｊ）

２＋１Ｃ∑
Ｃ

ｊ＝１
ｄｉｓ（ｖｊ，珋ｖ）

２

ｍｉｎ
ｊ≠ｋ
ｄｉｓ（ｖｊ，ｖｋ）

２ （９）

其中，珋ｖ是Ｃ个簇中心的均值．分子中的第一项评估的
是类内紧凑度，第二项是避免簇个数 Ｃ→Ｎ０时指标值
单调递减的惩罚函数；分母代表了类间的分离度．对于
簇个数 Ｃ＝２，３，…，Ｎ０，分别对离线数据中的序列做
ＦＣＭ聚类并计算出相应的ＶＫ值，ＶＫ值最小时对应的簇
个数就是离线数据的聚类簇个数，记为Ｃ０．

令空簇识别标识 Ｅ（ｊ）＝０（ｊ＝１，２，…，Ｃ０），根据 ＶＫ
值最小时对应的聚类结果计算合并距离 Ｄ０－ｍａｘ及每
个簇的模糊半径 ｒ（ｊ）０ （ｊ＝１，２，…，Ｃ０），结合 Ｃ０个簇中
心，作为增量学习过程的初始信息．
３．３　ＡＩＦＣ算法实现步骤

为了自适应地实现时间序列的增量式模糊聚类，

本文提出的 ＡＩＦＣ算法在结合离线数据聚类信息的基
础上对增量数据块进行聚类，且每次聚类结束后获取

的新信息都会被继承下来参与下一次增量数据块的聚

类．ＡＩＦＣ算法与其他算法相比的优势在于，簇的个数在
整个聚类过程中是动态变化的，除空簇移除阈值外，簇

创建过程本身不需要设置任何参数，完全依靠继承的

簇结构信息来确定是否需要增加新簇．ＡＩＦＣ算法的具
体过程如算法１所示．

算法１　ＡＩＦＣ

输入：增量数据块ＤＢ［ｈ］（ｈ＝１，２，…），上一次聚类得到的 Ｃｈ－１个簇
中心ｖｊ（ｊ＝１，２，…，Ｃｈ－１）、模糊半径 ｒ（ｊ）ｈ－１、空簇识别标识 Ｅ（ｊ），
合并距离Ｄｈ－１－ｍａｘ．

输出：ＤＢ［ｈ］中时间序列的聚类结果．
１．初始化簇个数Ｃｈ＝Ｃｈ－１，模糊半径ｒ（ｊ）ｈ ＝ｒ（ｊ）ｈ－１（ｊ＝１，２，…，Ｃｈ）；
２．计算ＤＢ［ｈ］中的时间序列 ｚｉ和现有簇中心 ｖｊ之间的距离 ｄｉｓ（ｚｉ，
ｖｊ）以及对现有簇的隶属度 ｕｉｊ，得到加权距离 ｗｅｉｇｈｔｅｄ－ｄｉｓｉｊ＝ｕｉｊｄｉｓ
（ｚｉ，ｖｊ）；

３．计算簇中心之间的距离ｄｉｓ（ｖｊ，ｖｋ）（ｊ，ｋ＝１，２，…，Ｃｈ；ｊ≠ｋ）；
４．对于ｊ＝１，２，…，Ｃｈ，若存在时间序列ｚｉ同时满足如下两式：

ｗｅｉｇｈｔｅｄ－ｄｉｓｉｊ＞ｒ（ｊ）ｈ

ｄｉｓ（ｚｉ，ｖｊ）＞
１
２ ｍｉｎ
ｋ＝１，…，Ｃｈ
ｋ≠ｊ

ｄｉｓ（ｖｊ，ｖｋ）

则把ｚｉ识别为远离现有簇的离群序列，执行５．否则，认为ＤＢ［ｈ］中
不存在离群序列，执行６．

５．若只有一条离群序列，则创建一个新簇并将此序列视为新的簇中
心，否则，为每个离群序列创建新簇，逐步将距离最近且小于

Ｄｈ－１－ｍａｘ的两个簇合并，分别计算簇中心，之后更新现有簇个
数Ｃｈ；

６．对于Ｃｈ个簇中心，用ＦＣＭ算法对ＤＢ［ｈ］进行迭代聚类，确定每条
时间序列的归属并更新Ｅ（ｊ），若Ｅ（ｊ）＞ε，则移除第ｊ个空簇，更新簇
个数Ｃｈ．

７．计算每个簇的模糊半径 ｒ（ｊ）ｈ （ｊ＝１，２，…，Ｃｈ）以及合并距离
Ｄｈ－ｍａｘ．

８．存储当前的ｖｊ（ｊ＝１，２，…，Ｃｈ）、ｒ（ｊ）ｈ 、Ｅ（ｊ）、Ｄｈ－ｍａｘ，输出聚类结果．

　　需要说明的是，步骤４中第一个公式用于判断时间
序列ｚｉ和所有当前簇中心之间的加权距离是否均大于
该簇的模糊半径，第二个公式用于判断 ｚｉ和所有当前
簇中心之间的距离是否均大于该中心与其他中心之间

距离最小值的一半．通过这两个条件，即可识别出当前
增量数据块中的离群序列．
３．４　计算复杂度分析

ＡＩＦＣ算法对每个增量数据块 ＤＢ［ｈ］（ｈ＝１，２，…）
中的时间序列进行聚类都可以分成５个部分．首先考虑
对等长时间序列采用欧式距离度量相似性，假定时间

序列的长度为 Ｔ，Ｃｈ－１表示数据块中的初始簇个数，Ｃｈ
表示增加新簇后总的簇个数，则计算距离矩阵和隶属

度矩阵并得到加权距离所需的计算量为 Ｏ（Ｃｈ－１×Ｎｈ×
（Ｔ＋１））．计算加权距离和簇中心之间的距离所需的计
算量为Ｏ（Ｃｈ－１×Ｎｈ×（Ｔ＋１）＋Ｃｈ－１

２×Ｔ）．利用加权距
离、模糊半径及簇中心之间的距离识别数据块中的离

群序列的计算量为 Ｏ（Ｃｈ－１
２＋Ｃｈ－１×Ｎｈ）．将找到的离

群序列条数记为 Ｏｈ（０≤Ｏｈ＜Ｎｈ），则根据离群序列创
建新簇所需的计算量为 Ｏ（（Ｏｈ－Ｃｈ＋Ｃｈ－１）×Ｏ

２
ｈ×（Ｔ

＋１））．用ＦＣＭ算法对Ｃｈ个簇中心和Ｎｈ条时间序列进
行迭代聚类，记迭代次数为 Ｉ，可得到整个迭代过程的
计算量为Ｏ（Ｉ×Ｃｈ×Ｎｈ×（Ｔ＋２））．增量学习的最后需
要更新所有簇结构信息及空簇识别标识以备下次聚类

使用，需要的计算量为Ｏ（Ｃｈ×（Ｎｈ＋３））．综上所述，可
以看出算法整体的计算复杂度与簇个数、离群序列条

数、时间序列的长度及条数均密切相关，且在未识别到

离群序列的情况下，算法总的计算量经简化后为 Ｏ
（（（Ｔ＋２）（Ｉ＋１）＋１）Ｃｈ×Ｎｈ＋（Ｔ＋１）Ｃ

２
ｈ）．

另一方面，计算两个等长序列之间欧式距离的复

杂度为 Ｏ（Ｔ），基于欧式距离计算一个簇的簇中心的
复杂度为 Ｏ（Ｎｈ）．若数据块中的时间序列是不等长
的，假定平均长度为 Ｔ，则在采用 ＤＴＷ作为距离度量
的情况下，计算两序列之间距离的复杂度为 Ｏ（Ｔ２），
计算簇中心的复杂度为Ｏ（Ｎｈ×（Ｔ

２＋Ｔ））．除此之外，
两种距离度量方法对算法其他方面的计算复杂度均

无影响．

４　实验结果

　　本节首先用８个时间序列分类数据集［２２］对比测试

了ＡＩＦＣ算法与其他两种增量模糊聚类算法对等长时
间序列的聚类准确性及运行效率，然后又采用了一个

真实的动态时间序列数据集［２３］，将ＡＩＦＣ算法应用到一
元动态时间序列的符号化中，以验证对不等长时间序

列的聚类效果及增量学习过程中簇个数的演变情况．

６８９
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实验中所用算法涉及到 ＦＣＭ的部分，均设置模糊加权
指数为 ２，最大迭代次数为 ５０，迭代停止条件ｍａｘｉｊ
｛｜ｕｉｊ（ｌ＋１）－ｕｉｊ（ｌ）｜｝＜００１（ｌ表示迭代次数）．所有
实验均在２４０ＧＨｚ处理器和４０ＧＢ内存下运行的 Ｐｙ
ｔｈｏｎ３５环境中执行．
４．１　评价指标

（１）聚类精度 Ａｃｃ：用于统计算法对已知类标签的
样本类别划分正确的个数，公式如下：

Ａｃｃ＝
∑
Ｃ

ｊ＝１
ｓｊ

Ｎ （１０）

其中，ｓｊ表示在原数据集的第ｊ个类别中，算法的聚类结
果和实际数据分类结果相一致的样本个数，Ｃ是原数据
集中包含的类别个数，Ｎ是数据集中的样本个数．Ａｃｃ值
越大，算法聚类精度越高．

（２）ＸｉｅＢｅｎｉ指标：一种专门用于评价模糊聚类有
效性的标准，用各样本到簇中心的距离之和来度量类

内紧致性，用所有簇中心之间距离的最小值来度量类

间分离性．公式如下：

ＶＸＢ ＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｃ′

ｊ＝１
ｕｗｉｊ（ｄｉｓ（ｚｉ，ｖｊ））

２

Ｎｍｉｎ
ｊ≠ｋ
（ｄｉｓ（ｖｊ，ｖｋ））

２ （１１）

其中，Ｃ′是聚类算法得到的簇个数．好的聚类划分应该
使类内数据散布尽可能小，而使类间数据的隔离尽可

能大，因此ＶＸＢ值取极小值时对应最佳聚类．
４．２　聚类效果测试

本节对比 ＡＩＦＣ算法与其他两个增量模糊聚类算
法ＤＤＭＦＣ［１８］和ＩＦＣＭ［１７］对多个时间序列数据集的聚类
效果．实验中采用ＵＣＲ数据库［２２］中的８个时间序列分
类数据集，每个数据集都由训练集和测试集组成，细节

如表１所示．为了直观地展示数据集中时间序列的不同
形态，图２和图３分别以ＩＰＤ和ＳＣ数据集为例，从每个
类别中随机选出３条时间序列用不同颜色曲线画出来，
横轴“时间”表示序列中的每个时间点，纵轴“数值”表

示序列在相应时间点处的值．实验中将训练集和测试
集分别视为离线、在线数据，并将测试集数据量的１０％
作为增量数据块，因此每个数据集都对应１０个增量数
据块．由于每个数据集中的时间序列都是等长的，因此
距离度量采用欧式距离．

ＡＩＦＣ算法只有一个用于移除空簇的阈值需要设
置．由于移除空簇只是为了在数据总量未知时保证后
续增量学习过程的效率，即被移除的簇只是不再参与

后续聚类而不会被删除，而这里用的数据集都是数据

总量已知的，为了更好的比较不同算法的聚类性能，统

一将空簇移除阈值设置为１０，也就是说所有数据集的
聚类过程中都不移除簇．

表１　实验数据

数据集 类个数
时间序

列长度

训练集

大小

测试集

大小

ＩｔａｌｙＰｏｗｅｒＤｅｍａｎｄ（ＩＰＤ） ２ ２４ ６７ １０２９
ＳｙｎｔｈｅｔｉｃＣｏｎｔｒｏｌ（ＳＣ） ６ ６０ ３００ ３００
ＰｈａｌａｎｇｅｓＯｕｔｌｉｎｅｓＣｏｒｒｅｃｔ（ＰＯＣ） ２ ８０ １８００ ８５８
ＣＢＦ ３ １２８ ３０ ９００
ＥＣＧ５０００ ５ １４０ ５００ ４５００
ＣｈｌｏｒｉｎｅＣｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ（ＣＣ） ３ １６６ ４６７ ３８４０
ＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｅｓ（ＭＩ） １０ ９９ ３８１ ７６０
ＦａｃｅＡｌｌ（ＦＡ） １４ １３１ ５６０ １６９０

　　ＤＤＭＦＣ算法需要设置３个参数，参数 α借助隶属
度和簇个数的倒数之间的差值作为判断数据是否离群

的条件之一，参数β通过离群样本量和总样本量之间的
比值控制是否要增加簇，参数 Ｔ控制簇的移除．实验中
同样将参数Ｔ设置为１０，并采用文献［１８］中实验部分
的参数设置，设定α＝００５，β＝０２．

ＩＦＣＭ算法需要设置两个参数，分别用于识别离群
样本和控制新簇的创建．由于这两个参数分别可以转
换成ＤＤＭＦＣ算法中的参数α和β，因此这里对ＩＦＣＭ的
实验同样采用参数设置 α＝００５，β＝０２．另外，ＩＦＣＭ
算法本身在增量学习过程中不会移除簇．
　　３种增量模糊聚类算法对８个时间序列数据集的

７８９
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聚类结果如表２所示，可以看出，ＡＩＦＣ算法最终得到的
簇个数是最接近原始数据集中类划分个数的，而且对

每个数据集得到的聚类精度也是３种算法中最高的．另
外，由于３种增量模糊聚类算法都能够在增量学习过程
中识别出少数离群样本，并根据离群样本来增加新的

簇，所以在一些数据集中，算法最终得到的簇个数会比

数据集实际的类划分个数要多．
表２　算法对不同数据集的聚类个数及精度对比

数据集
ＡＩＦＣ ＤＤＭＦＣ ＩＦＣＭ

簇个数 Ａｃｃ 簇个数 Ａｃｃ 簇个数 Ａｃｃ

ＩＰＤ ２ ０．９１２ ３ ０．８５４ ３ ０．８０１
ＳＣ ６ ０．９４１ ６ ０．９０１ ６ ０．８８３
ＰＯＣ ２ ０．９５３ ３ ０．８０７ ３ ０．７３４
ＣＢＦ ３ ０．９６８ ３ ０．８９２ ４ ０．７０９

ＥＣＧ５０００ ５ ０．９２７ ７ ０．７１５ ７ ０．６９５
ＣＣ ４ ０．８９０ ６ ０．６０６ ６ ０．６０１
ＭＩ １１ ０．７３５ １１ ０．６６１ １３ ０．６３２
ＦＡ １４ ０．８１２ １６ ０．７３３ １５ ０．７５０

　　为了对比各个算法的运行效率，图４展示了所有算
法对各个测试集进行增量学习所消耗的时间，可以看

出，ＡＩＦＣ算法对 ＩＰＤ、ＰＯＣ、ＣＢＦ、ＥＣＧ５０００、ＣＣ、ＭＩ、ＦＡ
测试集的运行时间都是最少的，只在ＳＣ测试集中，３种
算法得到的簇个数一致，所以整体运行时间也近似相

等．ＥＣＧ５０００、ＣＣ、ＦＡ测试集本身包含的时间序列量较
多且序列的长度比较长，ＭＩ和ＦＡ测试集包含的簇个数
较多，因此这４个测试集聚类消耗的时间远多于其他４
个测试集．ＡＩＦＣ算法在无需设置离群样本识别阈值和
簇创建控制阈值的情况下并没有增加更多的时间消

耗，且聚类结果也是最精确的，因此自适应性能最好，更

具有优越性．

　　实验中将每个测试集划分成了１０个增量数据块，
为了更加直观的对比算法在增量学习过程中的聚类效

果，图５以ＩＰＤ数据集的测试集为例，展示了３种算法
在每个数据块中聚类结果的 ＸｉｅＢｅｎｉ指标值，可以看
出，ＡＩＦＣ算法在每个数据块中得到的 ＶＸＢ值都是最小
的，表明与 ＤＤＭＦＣ算法和 ＩＦＣＭ算法相比，ＡＩＦＣ在每
个数据块中的聚类划分最好，聚类效果更佳．ＤＤＭＦＣ算

法在第９个数据块中创建了一个新簇，使得聚类中心个
数由２变成了３，因此得到的 ＶＸＢ值相较于之前的数据
块突然变大．ＩＦＣＭ算法在第６个数据块中有新簇被创
建，因此同样发生了ＶＸＢ值的突变．

４．３　簇个数演变测试
为了测试 ＡＩＦＣ算法对不等长时间序列的聚类效

果，以及加入空簇移除阈值后增量学习过程中簇个数

的演变情况，本节将所提方法应用到一元动态时间序

列的符号化中．对一元动态时间序列进行分段聚类并
用类标号表示每个子序列，可以实现符号化，且此方法

可以扩展到多元，将数值型多元动态时间序列符号化

为时态事务集．
实验采用记录了美国阿雷西沃地区水文气象数据

的 Ｈｙｄｒｏｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ数据集［２３］，包含 ＷＩＮＤＳＰＥＥＤ、
ＤＩＲ、ＧＵＳＴＳ３个变量．由于数据集中的数据至今仍在被
记录，因此每个变量实际上都对应着一条一元动态时

间序列．实验中选取２０１３年１月１日至３月３１日为期
３个月的数据作为离线数据，记为 ＤＢ［０］，之后每个月
获取的在线数据作为增量数据块 ＤＢ［１］，ＤＢ［２］，…．
文献［２４］中提出了一种基于动态规划的分段方法，对
多元时间序列数据具有良好的分段效果．引入此分段
算法对离线数据以及每个增量数据块中的多元时间序

列分别进行分段，所得结果中，每个变量经分段后得到

的子序列长度都不固定．以 ＷＩＮＤＳＰＥＥＤ序列为例，采
用ＤＴＷ距离作为距离度量对离线数据中分段后得到的
２８０条ＷＩＮＤＳＰＥＥＤ子序列进行模糊聚类，Ｋｗｏｎ指标达
到最小时得到最佳聚类划分个数为４．从每个簇中随机
选择３条子序列用不同颜色的曲线展示在图６中，可以
看出四个簇包含的序列形态具有明显差异．
　　然后，用 ＡＩＦＣ算法依次对每个增量数据块中包含
的ＷＩＮＤＳＰＥＥＤ子序列进行自适应增量学习．表３展示
了空簇移除阈值设置为２时，离线数据集 ＤＢ［０］以及
连续１５个增量数据块ＤＢ［１］，ＤＢ［２］，…，ＤＢ［１５］在聚
类过程中簇个数的演变情况，其中子序列条数是用分

段算法对每个数据子集中的多元时间序列进行分段得

到的，ＶＸＢ值是根据每个数据子集的聚类结果计算出的．
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由表３可以看出，簇的个数在增量学习过程中是动态变
化的，ＡＩＦＣ算法只要找到离群序列就会新创建至少一
个簇，且当某个簇在连续两个数据块中都被识别为空

簇时，就会在下一数据块中被移除，不再参与后续聚类

以保证算法的运行效率．
表３　聚类过程中簇个数的演变

子序列

条数

簇

个数

离群序

列个数

新创建

的簇

空

簇

移除

的簇

ＶＸＢ
值

ＤＢ［０］ ２８０ ４ － － － － ０．３４１
ＤＢ［１］ ９６ ４ ０ ０ ０ ０ ０．３１２
ＤＢ［２］ ９５ ５ ３ １ ０ ０ ０．６０７
ＤＢ［３］ ９５ ６ ２ １ ０ ０ ０．８４１
ＤＢ［４］ １０１ ６ ０ ０ １ ０ ０．７３２
ＤＢ［５］ ９３ ８ ５ ２ １ ０ １．１０５
ＤＢ［６］ ８９ ７ ０ ０ ０ １ ０．８８４
ＤＢ［７］ ９７ ７ ０ ０ １ ０ ０．６９７
ＤＢ［８］ ９３ ８ ４ １ ２ ０ １．０１９
ＤＢ［９］ ９５ ８ ２ １ ０ １ ０．９８３
ＤＢ［１０］ ９９ ８ ０ ０ ０ ０ ０．８０１
ＤＢ［１１］ ９１ ９ ４ １ ２ ０ １．１９９
ＤＢ［１２］ ９５ ９ ０ ０ ２ ０ ０．８４５
ＤＢ［１３］ １００ ８ ２ １ ０ ２ ０．８２８
ＤＢ［１４］ ９８ ８ ０ ０ ０ ０ ０．７０２
ＤＢ［１５］ ９６ ９ １ １ ２ ０ １．００３

　　为了更加直观的展现簇个数的演变对算法运行效
率的影响，图７给出了 ＡＩＦＣ算法对每个增量数据块中
ＷＩＮＤＳＰＥＥＤ子序列的运行时间，结合表３中的数据可
知，在每个增量数据块中包含的子序列条数相差不大

的情况下，聚类得到的簇个数越多，花费的时间就越长，

而空簇移除阈值的设置能够及时移除部分空簇，使得

参与后续聚类的簇个数不至于过多，从而保证了算法

的运行时间不会一直增长，最终所提方法对每个增量

数据块的运行时间稳定在５００ｓ左右．
　　被移除的簇只是不再参与后续聚类过程，在空簇
移除阈值设置为２的情况下，表３所示聚类结果实际上
一共产生了１３个簇（ＤＢ［１５］中的簇个数加上整个过程
移除的簇个数）．为了评估空簇移除阈值取不同值对算

法运行结果的影响，图８给出了不同空簇移除阈值设置
下，ＡＩＦＣ算法对 ＤＢ［１］，ＤＢ［２］，…，ＤＢ［１５］聚类结果
的平均 ＶＸＢ值、总体运行时间、总体簇个数的变化情况．
当空簇移除阈值设置的比较小时，例如取１，每个增量
数据块中识别出的空簇都会被立刻移除，因此聚类过

程的总体运行时间和平均 ＶＸＢ值都比较小．但这种情况
下若下一增量数据块中含有该空簇代表的模式，就需

要重新创建新簇，使得最终得到的总体簇个数偏多且

其中含有部分重叠簇．当赋予较大的空簇移除阈值时，
部分空簇由于在之后的某一增量数据块中有新的子序

列加入，因而不会被移除也不用创建新簇，使得重叠簇

问题得到缓解，最终得到的总体簇个数就比较少．但同
时由于空簇的存在，整个聚类过程的运行时间就会增

加，且平均ＶＸＢ值也会变大，表明每个增量数据块的聚
类效果变差．实际应用中可以根据算法的运行结果来
权衡空簇移除阈值的设置，期望获得较好的运行效率

和聚类效果时，应当将阈值设置的小一些，而期望结果
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中重叠簇较少时，可以适当增大阈值．
　　ＡＩＦＣ算法对 ＷＩＮＤＳＰＥＥＤ子序列进行自适应增量
学习后，分别给每个簇中包含的子序列赋予相同的类

标号，即可增量的获取到一元动态时间序列的符号表

达．以数据块ＤＢ［１］和ＤＢ［３］为例，分别从中抽取连续
５天的ＷＩＮＤＳＰＥＥＤ数据记录，分段以及子序列符号化
的结果如图９、图１０所示，其中字母表示子序列转换成
的符号，括号中的数值是子序列对所属簇的隶属度．结
合表３中的簇个数演变可知，ＷＩＮＤＳＰＥＥＤ子序列在数
据块ＤＢ［１］和 ＤＢ［３］中分别被划分成了４和６类，因
此图１０中序列的符号化表达比图９中多了两个符号 Ｅ
和Ｆ，代表新出现的两种序列形态．可以看出，对于分段
后得到的子时间序列，借用 ＡＩＦＣ算法能够很好的将子
序列按变化形态划分类别，进而得到整体序列的符号

化表达．

５　结论
　　本文基于传统的 ＦＣＭ聚类算法进行扩展，提出了
一种基于自适应增量学习的时间序列模糊聚类算法

ＡＩＦＣ．考虑到ＦＣＭ自身的缺陷，对离线数据引入 Ｋｗｏｎ
指标确定最佳簇个数并得到初始簇结构信息作为增量

学习过程的初始输入．ＡＩＦＣ算法在继承了前一次聚类
结果的基础上，根据当前增量数据块中的时间序列更

新、创建、移除簇结构，且识别离群序列和创建新簇均无

需人工干预即可自适应完成．实验结果表明，为了捕捉
时间序列之间的形态相似性，ＡＩＦＣ算法对等长和不等
长时间序列分别利用不同的距离度量，均取得了良好

的聚类效果．未来将研究利用 ＡＩＦＣ算法把多元动态时
间序列符号化为时态事务集，进而挖掘模糊时态关联

规则以反映数据中隐藏的知识信息．
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