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一种基于谱分量相似度的多数据流聚类算法

邹凌君１ 　陈　肞１，２　 屠　莉３

（１扬州大学信息工程学院，扬州 ２２５００９）
（２南京大学计算机软件新技术国家重点实验室，南京 ２１００９３）
（３南京航空航天大学信息科学与技术学院，南京 ２１００１６）

摘要：提出了一种新的多数据流聚类算法．该算法可以有效地对有相似行为但存在一定时间延迟的多数据流进
行聚类．算法采用自回归模型技术度量数据流间的延迟相关，利用频谱估计来抽取数据流的特征．每一个数据流
用其谱分量的和来表示，从而来计算每对数据流间的相关关系．每个谱分量用振幅、相位、衰减率、频率４个参数
来描述．算法计算谱分量对之间的ε延时相关关系，并以此为基础来得到聚类分析中数据流间距离的度量．此
外，算法采用滑动窗口技术对多数据流进行聚类，实时地得出聚类结果且动态地调节聚类的个数．在人工数据集
和实际数据集上的实验结果表明，所提出的算法比其他类似的算法具有更快的速度和更好的聚类效果．
关键词：数据流；聚类；ＡＲ模型；谱分量
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