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Abstract 
In the era of big data, with the rapid growth of data size, the requirements of data processing in-
crease constantly. It has put forward many effective algorithms for data stream clustering these 
years. However, with the continuous development of social technology, single machine environ-
ment has been difficult to meet the needs of data mining. Cluster environment is used more for in-
formation collection and data processing, the traditional clustering algorithm does not adapt well 
to the new processing requirements. This paper made some improvements from the data stream 
clustering algorithm D-Stream, used the big data processing framework Spark and designed a dy-
namic data clustering algorithm PDStream based on distributed architecture. The new algorithm 
is proved to be more efficient and able to perform dynamic clustering tasks under distributed ar-
chitecture from the results of experiment. 
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摘  要 

针对数据流的聚类算法，近年来取得了有效的进展，出现了许多卓有成效的算法。随着信息采集技术的

进步，需要处理的数据量越来越大，需要研究针对数据流的并行聚类算法。本文基于串行的数据流聚类

算法D-Stream作出并行化改进，用通用的大数据处理框架Spark设计了一个基于分布式架构运行的动态

数据聚类算法PDStream。实验结果表明，该算法具有更高的效率和良好的扩展性，能够实现分布式架

构下的流数据动态聚类。 
 
关键词 

D-Stream，PDStream，Spark，动态聚类算法  

 
 

1. 引言 

当今社会信息化的发展，在生物工程、新能源、企业医疗等新领域出现了海量的数据。由于这些数

据持续不断产生，随着时间动态无限增长，近似呈现一种“流”的形态，因此此类数据被称为流数据。针

对流数据进行数据挖掘是当前的热门课题。聚类作为数据挖掘领域的一个重要分支，一直以来倍受关注

并得到了学者们广泛、深入的研究。它作为一种无监督的学习方式，在数据挖掘过程中能根据数据间的

相似性将待处理对象划分为一个或若干个簇，在网络入侵检测、挖掘潜在客户和分析市场情况等方面具

有重要应用。 
针对流数据的聚类分析因其诸多特点变得相对困难，主要体现在三个方面：1) 低时空复杂度。数据

流源源不断地产生且高速到达，它的海量、无限性要求算法不能够存储全部数据，每个数据项的处理也

不能花费过长时间，算法在线处理速度应尽量和数据流的流速相匹配。2) 增量的处理新数据。由于流数

据数量巨大，数据量未知，因此近乎不可能重复计算原有数据，算法必须能够在已有结果基础上增量处

理新的数据。3) 正确、快速的处理离群点。数据流具有不断演化的特性，随着时间的推移数据流可能会

不断地改变趋势，算法应能够清晰、快速地识别离群点，且对离群点做出正确的处理。 
近年来，已经有许多优秀的流数据聚类算法诞生，他们有各自的处理要求和特点。CluStream [1]算法

是一个基于层次的流数据聚类算法，它首次将数据流的处理框架分为在线层和离线层，并引入聚类特征

向量来表示聚簇，且采用预先定义的距离阈值来衡量数据项是否属于已知类。DenStream [2]是一个基于

密度的流数据聚类算法，该算法将满足一定密度阈值的数据点划分为一个簇，且能够发现球状簇，但该

算法对输入参数敏感，参数的变化将严重影响聚类结果，且聚类过程中需要对每个数据对象进行邻域检

查，因而计算时间复杂度较大。D-Stream [3]是一个基于网格密度的算法，它将空间划分成一个个离散的

网格，将进入系统中的数据映射到对应的网格中，然后操纵这些网格的信息，并将密度较大的相邻网格

合并为一个聚簇。DENGRIS-Stream [4]同样是一个基于网格密度的流数据聚类算法，但是它额外加入了

滑动窗口，使得聚簇结果消除了历史数据的影响。ExCC [5]是一个针对混合属性设计的算法，属性中包

含数字和非数字，它对相邻网格的概念进行了重新定义，使得它适应非数字属性，并且依据数据流速的

不同来决定消除历史数据的规模。FlockStream [6]是一个基于密度的算法，它基于群体智能[7]，给每个输

入数据指定一个代理，代理在一个提前定义好的虚拟空间中移动，当两个代理相遇则将他们合并为一个

聚簇，该算法合并了在线层和离线层，在任何时间都可能生成新的聚簇。以上这些流聚类算法有各自适

用的环境，在实际运用中需要针对业务的特点合理进行选择。 



张伯涛 等 
 

 
717 

随着集群技术、并行计算与分布式计算的发展，Hadoop [8]分布式计算框架和 Spark [9]内存计算框架

等的广泛应用，为解决大规模流数据的实时挖掘带来了曙光。由于传统流聚类算法大都不适用分布式环

境，本文提出了一种 PDStream 算法，它基于 Spark 中的 Spark Streaming [10]模块，对传统的数据流聚类

算法 D-Stream 做出了相关改进，它保持了 D-Stream 算法的优越性，并在此基础上能够适应分布式环境。 

2. 相关工作 

2.1. 基于网格的流式聚类算法 

假定数据空间 S 包含 d 个维度，则 1 2 dS S S S= × × × ，其中 iS 表示第 i 维子空间。在 D-Stream 算法

中，数据空间 S 划分为一个个网格，假定每个子空间 iS 被划分为 iP 个部分，即 ,1 ,2 , ii i i i pS S S S=   ，

则整个数据空间 S 可以划分的网格数为：
1

d
iiN P

=
=∏ 。 

其中，网格 g 由
1 21, 2, , dj j d jS S S× × × 组成， 1, ,i ij P=  ，网格 g 坐标定义为： ( )1 2, , , dg j j j=  。 

数据流中的数据 1 2, , , ,kx x x 分别在时间 1 2, , , ,kt t t 进入系统，数据 ix 的时间戳为 ( )i iT x t= 。其

中每一个数据 ( ),1 ,2 ,, , ,i i i i dx x x x=  包含 d 维数据，则数据 x 可以映射到网格 ( )g x 中，即 

( ) ( )1 2 ,, , , ,
id i i jg x j j j x S= ∈   

随着时间的推进，数据流输入的数据规模将非常庞大，历史数据的影响力依然存在。假定新数据的

聚类更需要关心，历史数据的影响力需要逐渐变小，则有如下定义。 
定义 2.1：定义衰减系数 ( )0 1λ λ< < ，对于数据 x ，它在时间 ( ) cT x t= 进入系统，则它在时间 t 的密

度系数为 

( ), ct tD x t λ −=  

每个网格 g 在时间 t 对应的密度系数为 g 包含的所有数据 ix 的密度系数之和，即 

( ) ( ), ,
x g

D g t D x t
∈

= ∑  

定义 2.1 定义了网格 g 关于时间 t 的密度系数。对于每个时刻 t ，如果网格 g 没有接受新的数据，则

它的密度系数会进行衰减。如果网格 g 最后一次在 lt 时刻接收了数据并更新了密度系数，在 nt 时刻

( )n lt t> 再次接收了一个数据，则密度系数 ( ), nD g t 可被更新为 

( ) ( ), , 1n lt t
n lD g t D g tλ −= +  

这样仅在网格接收新数据的时刻更新网格密度系数，节省了大量的计算时间，提高了效率。有了密

度系数，对网格 g 的密度进行划分是基于以下的观察： 
命题 2.1 让从 0 时刻到 t 时刻到达的所有数据记录成为一个集合，则： 

1) ( )( )
1, , 1, 2,

1x X t D x t t
λ∈

≤ =
−∑ 

 

2) ( )( )
1lim ,

1t x X t D x t
λ→∞ ∈

=
−∑  

命题 2.1 表明系统中所有数据记录的密度总和永远不会超过
1

1 λ−
。由于存在 1

d
i iN P== ∏ 个网格，因

此每个网格的平均密度不会超过
( )

1
1N λ−

。基于这个观察，有以下定义： 

定义 2.2 在时刻 t ，如果网格 g 的密度系数满足： 
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1) ( ) ( )
,

1
m

m
CD g t D

N λ
≥ =

−
，则网格 g 为稠密网格，它的 status 标签设为 dense。其中， 1mC > 。 

2) ( ) ( )
,

1
l

l
CD g t D

N λ
≤ =

−
，则网格 g 为稀疏网格，它的 status 标签设为 sparse。其中， 0 1lC< < 。 

3) 
( ) ( ) ( )

,
1 1

l mC CD g t
N Nλ λ

≤ ≤
− −

，则网格 g 为过渡网格，它的 status 标签设为 transitional。 

对网格的密度进行定义后，相邻的密度较大的网格将被合并到一个聚簇中，对于相邻网格有如下定

义： 
定义 2.3 考虑两个网格 ( )1 1 1

1 1 2, , , dg j j j=  和 ( )2 2 2
2 1 2, , , dg j j j=  ，如果存在 k ，1 k d≤ ≤ ，使得： 

1) 1 2 , 1, , 1, 1, ,i ij j i k k d= = − +  ， 

2) 1 2 1k kj j− =  

那么 1g 和 2g 被称为相邻网格，他们在第 k 维上相邻。 

2.2. D-Stream 算法框架 

D-Stream 是一种典型的基于网格密度的聚类算法，它把空间区域 S 划分为一个个离散的网格，将新

来的数据映射到对应的网格。这样不需要关心原始数据，只要对网格特征向量数据进行相关操作，最终

得出聚类结果。D-Stream 算法框架分为在线部分和离线部分，在线部分用于接收数据流，将数据对应的

网格信息进行更新；离线部分定期取出在线部分的数据，通过聚类算法进行聚类和调整，最终将结果输

出。 
D-Stream 在线部分负责接收数据流，更新数据所在网格的特征向量。对于每个网格的当前状态，在

D-Stream 算法中，有如下特征向量进行表示： 
定义 2.4 网格 g 的特征向量为一个四元组：{ }, ,status, labellt D ，代表含义分别为： 

 lt ：网格 g 最后接收到数据的时间。 
 D ：即为 ( ), lD g t 的值，记录网格 g 最后更新后的密度系数 
 status ：表示网格 g 密度的划分，取值范围是{ }sparse, transitional, dense  
 label ：表示网格的聚簇标签 

每当一个新数据 x 在 nt 进入系统时，首先找到 x 所属的网格 g ，并更新网格 g 加入数据 x 后的特征向

量：记录数据 x 的时间戳为 nt ，并依据 ( ) ( ), , 1n lt t
n lD g t D g tλ −= + 更新网格 g 的密度系数，同时将 lt 更新

为 nt ，label 依据 D 的值并对比阈值 mD 和 lD 确定值为 sparse、transitional 或 dense。这样，在线层完成了

空间中网格特征向量的更新，为离线部分的聚类过程做好了准备工作。 
D-Stream 算法的主要思想就是将密度较大的相邻网格连成聚簇，由于生成聚簇的计算量较大，实时

维护一个聚类结果是相当困难的。基于这个事实，算法离线部分在每隔 T∆ 时间，对聚簇结果进行一次维

护。D-Stream 的离线部分就是基于这个思想，考虑当前时间为T ，在T T− ∆ 之前，算法已经维护了一个

聚簇结果，而在 T∆ 时间内，一批新的数据进入了系统，算法将这批数据对原有聚簇产生的影响增量地加

入其中，产生新的聚簇结果。 
一个稠密网格长期不接受数据，可能会变成稀疏网格；一个稀疏网格接收一些新的数据，也可能升

级为一个过渡网格或稠密网格，因此，一个关键点是决定离线部分生成聚簇的时间间隔 T∆ 的长度，如果

T∆ 太大，那么数据流的动态变化不能很好地识别过来；如果 T∆ 太小，则导致离线部分频繁计算从而增

加了负载。因此，根据 D-Stream [2]中的描述使用以下命题来确定 T∆ ： 
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命题 2.2：对任何稠密网格 g ，从稠密网格成为一个稀疏网格所需的最少时间是 0 log l

m

C
Cλ

δ
 

=  
 

；而

对任何稀疏网格 g ，从稀疏网格成为一个稠密网格所需的最少时间是 1 log m

l

N C
N Cλδ

 −
=  − 

。 

因此， T∆ 设置为 { }0 1min ,δ δ ，这样能够识别一个网格状态的任何变化。 

2.3. Spark 和 Spark Streaming 

Spark 是加州大学伯克利分校的 AMP 实验室所开源的类似 MapReduce 的通用并行计算框架，它拥有

MapReduce 的优点，并且由于 Spark 将中间计算结果的读写操作都在内存中进行，从而不需要读写 HDFS，
也不负责数据的存储，这样能够更好地优化迭代 MapReduce 工作的负载。 

Spark 对于数据的处理是基于弹性数据集 RDD，它是一个不可变的带分区的记录集合。Spark 为 RDD
提供了两类操作：转换和动作，转换是对原有的 RDD 进行一些变换来生成一个新的 RDD，而动作则是

返回一个结果。一个 job 可以拆分成 RDD 经过一系列的变换操作得到最终的结果，也就是可以拆分成

RDD 组成的有向无环图 DAG (如图 1)，并将这个 DAG 作为一个 job 提交给 Spark 执行。 
Spark Streaming是一种构建在 Spark上的实时计算框架，它扩展了 Spark处理大规模流式数据的能力，

它的基本原理是将输入数据流以时间片 t∆ 为单位拆分成块，然后以类似 Spark 批处理的方式将每块数据

作为 RDD 生成一个 job 进行处理，最终结果也返回多块。 
Spark Streaming 具有高容错性，每一批输入到 RDD 中的数据都会在内存中备份，当某个结点发生故

障导致数据丢失时，Spark Streaming 计算框架会找到备份的数据并在其他结点上重新计算得到最终的结果。 
随着大数据的发展，人们对大数据处理提出了更高的要求。原有的批处理框架 MapReduce 由于其所

有中间结果数据的读写都需要经过 HDFS 文件系统，因此启动一次 job 的代价很高，难以满足实时性要

求。而 Spark Streaming 是 Spark 处理流式数据的框架，使用基于内存的 Spark 作为执行引擎，具有高速

的执行效率和极低的延迟，对流数据的处理有极好的支持。 

3. 分布式流聚类算法 PDStream 设计 

结合 Spark Streaming 框架和 D-Stream 算法，本节提出一种基于分布式环境下的流数据聚类算法 
PDStream。该算法将数据空间 S 划分为不同的块，对每个块运用 D-Stream 算法进行处理，得到该块的聚

簇结果，最后将所有块的聚簇进行合并，生成最终的聚簇结果。 
 

 
Figure 1. Execution of spark job 
图 1. Spark Job 执行过程 
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3.1. 相关定义 

定义 3.1 数据空间 S 包含 d 个维度， 1 2 dS S S S= × × × ，而对每个子空间 iS 的一个连续子集 , ii jS ，

1 21, 2, , dj j d jS S S× × × 可以组成一个较小的数据空间 K ，该空间被定义为块。 
定义 3.2 块 K 在 d 维空间中可以表示为 1 2 dK S S S′ ′ ′= × × × ，将每个子空间 iS ′划分为 iP′个部分，则

整个块 K 可以划分的网格数为
1

d
k iiN P

=
′=∏ 。设 pg 表示块 K 中的网格 g 在第 p 个维度的相邻网格数，

0 p d< ≤ 。若存在 2pg < ，则 g 是块 K 的一个边界网格。 
定义 3.3 若构成块 1K 和块 2K 的第 p维子空间

1,p kS 和
2,p kS 在第 p维上相邻，则块 1K 和块 2K 是相邻

块。 

3.2. PDStream 算法流程 

在算法运行之前，将空间 S 划分为 p 个互不相交的块，即 1 2 pS K K K=   
， i jK K = ∅

，

1 i j p≤ < ≤ 。对每个块 iK 分别运行 D-Stream 算法。PDStream 算法流程如算法 1。 
对于块 iK 处理模块，运行 D-Stream 算法，它分为在线层和离线层。在线层 iK _online_component 负

责接收数据，保存网格的特征向量；离线层 iK _offline_component 每隔 T∆ 时间生成 iK 内部的聚簇。当

所有块 iK 的聚簇生成完毕后，所有分块 iK 的聚簇结果需要进行合并，合并算法过程如算法 2。 
 
Algorithm 1. PDStream  
算法 1. PDStream 

1:   t = 0 
2:   while data stream is active do 
3:     ( )1 2, , , dx x x x=  arrive at time t 
4:     calculate block iK  that contains x  
5:     send x  to the iK _online_component  
6:   if t mod T∆ =0 
7:   on each module iK , call iK _offline_component 
8:   Merge sub-clustering result  
9:     end if 
10:  end while 

 
Algorithm 2. Merge sub-clustering 
算法 2. 合并分块聚簇 

1:    for block iK :  
2:    for border grid ig , get the neibouring grid jg  on block jK  
3:          if ( ig is labelled as , ii kc  in block iK ) and ( jg  is labelled as , jj kc  in block jK ) 

4:      if , ,i ji k j kc c<  

5: label all grids in , ii kc  as in , jj kc  
6: else 
7: label all grids in , jj kc as in , ii kc  
8: end if 
9: if ( ig  is labelled as , ii kc  in block iK ) and ( jg  is labelled as NO_CLASS) 

10:                 add grid jg  to cluster , ii kc  
11:  else 
12: if ( jg  is labelled as , jj kc  in block jK ) and ( ig  is labelled as NO_CLASS) 

13:                   add grid ig  to cluster , jj kc  
14: end if 
15:             end if 
16:         end if 
17:      end for 
18:   end for 
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3.3. 基于并查集的优化 

应当注意到，算法中经常涉及到将两个聚簇进行合并或者将某个网格合并到聚簇的操作。在实际代

码编写中，每个网格需要设置它所属的聚簇标签，当需要将聚簇 c1 合并到 c2 中时，程序会将 c1 中所有的

网格所属的聚簇标签修改为 c2，当这样的操作一旦大量增加，将会成为算法的瓶颈。使用并查集可以对

上述操作进行优化，避免大量的修改。并查集是一种森林结构，用于处理一些不相交集合的合并及查询

问题，核心思想是用一个代表元素表示集合中的所有元素，即森林中每棵树的根结点表示该树的所有结

点，并且进行查找操作时可以进行路径压缩，将查找路径中每个结点直接连接至该树的根节点，提高再

次查找的效率。当需要将结点 p和结点 q 合并至一个集合时，先找到结点 p 的祖先结点 p′和结点 q 的祖

先结点 q′，将 p′变为 q′的孩子结点，这样就将两颗树代表的集合进行了合并，新树的根 q′节点即为集合

合并后的代表结点。 
如图 2，有三个块： iK ， jK 和 lK ，其中块 iK 中有聚簇 c1、c2， jK 中有聚簇 c3、c4、c5， lK 中有

聚簇 c6、c7。 
首先对于每个块内的聚簇，在森林 F 中生成自身结点进行初始化，表示每个聚簇自成一个集合。在

进行相邻块聚簇的合并操作时，对于块 iK ，遍历它的右边边界网格时，发现聚簇 c2 和相邻块 jK 中的 c3

可以进行合并，于是在 F 中找到 c2 和 c3，通过并查集的查找操作发现他们的祖先就是本身，并且并不属

于同一个集合，则可将 c2 作为 c3 的孩子结点，表示聚簇 c2 和 c3 已经进行了合并，合并后的聚簇代表元

为 c3。在遍历块 iK 下方的边界网格时，再次发现聚簇 c2 可以和块 lK 中的 c6 进行合并，于是在森林 F 中

找到 c2，将 c6 变为 c2 的孩子节点。再次查找 c6 的祖先结点时，通过路径压缩可以直接把 c6变为 c3的孩

子结点。上述过程如图 3 所示。 
 

 
Figure 2. Clusters in blocks 
图 2. 块中生成的聚簇 
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下面给出算法伪代码。在分块合并前，需要将所有块中的聚簇以结点形式加入到 F 中，以此来对 F
进行初始化，伪代码如算法 3。 

初始化工作完成后，分属不同块的聚簇需要进行合并，下面给出将块 iK 中的聚簇 p 和块 jK 中的聚

簇 q 合并的过程(算法 4)。 
该算法的第一行调用了 FindRoot 函数，该函数可以查找一个节点所在树的根节点。在利用树结构递

归查找根节点的同时，可以使用路径压缩技术进行优化，将该路径上的所有结点直接变为该树根结点的

孩子。下面给出该函数伪代码(算法 5)。 
完成所有的合并操作后，F 中树的个数即为最终形成的聚簇数，最后结合 F 将聚簇结果输出。 

 

 
Figure 3. Use union find to merge clusters 
图 3. 并查集合并聚簇 

 
Algorithm 3. Init (clusters_List) 
算法 3. 并查集初始化 

1:    set forest F as {} 
2:    for block iK  

3:        if block iK  has clusters { },1 ,2 ,, , ,i i i mc c c  

4:          for each cluster p 
5:              add p as a node to F 
6:              set p. father = p 
7:          end for 
8:        end if 
9:    end for 

 
Algorithm 4. Merge (p,q) 
算法 4. 合并聚簇(p,q) 

1:    p′  = FindRoot(p) 
2:    q′  = FindRoot(q) 
3:    if p q′ ′≠  
4:        label p′  as a child of q′  
5:    end if 

 
Algorithm 5. Find Root (p) 
算法 5. 寻找树根(代表元) 

1:    if p.father = p 
2:        return p 
3:    else 
4:        p.father = FindRoot(p.father) 
5:        return p.father 
6:    end if 
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4. 实验结果 

PDStream 算法运行在分布式环境下，该环境使用三台机器构建一个集群，机器的硬件环境为 4 核

CPU 处理器，16G 内存，在集群无其他任务运行的条件下进行实验。Spark 框架支持多种语言接口，我

们使用 java 语言编写 Spark Job，并提交到集群中运行。在下面进行的所有实验中参数设置保持一致：

3.0mC = ， 0.8lC = ， 0.998λ = 。 

4.1. 实验数据 

我们使用两份数据集进行实验。第一份是一个真实的数据集 KDD-CUP 99 [11]，由 MIT 林肯实验室

在 1998 年美国国防部高级规划署建立了模拟美国空军局域网的一个网络环境，收集了 9 周时间的 TCP
连接数据，仿真各种用户类型、各种不同的网络流量和攻击手段，使它就像一个真实的网络环境。这些

原始数据被分为两个部分：7 周时间的训练数据，以及 2 周时间的测试数据，这些数据可以测试聚类算

法的准确度。林肯实验室主页上提供的数据集有 500,000 条连接记录，这个数据集中包含 5 个聚簇，每

个聚簇代表着一类异常连接或正常连接记录，分别是 DOS，R2L，U2R，PROBING 以及 NORMAL，每

一条连接记录中包含 42 个属性。根据[3]，将其中的 34 个连续的属性作为聚类的输入，最终聚簇结果应

当为 5，我们将运行 PDStream 算法验证结果的正确性。 
另一份数据集是人工生成的二维数据集，为了与 D-Stream 算法进行对比，我们模拟[3]中使用的人工

数据集，数据量为 85K，聚簇数量设置为 4。这个数据集主要用来观察 PDStream 输出的聚簇结果是否准

确，并且是否可以消除历史数据的影响。 

4.2. 聚类的准确度 

首先使用 KDD-CUP 99 作为实验数据集，将它分别运行单机运行 D-Stream 算法、单机运行 PDStream
算法、多线程运行 PDStream 算法。如图 4，可以看出在单机情况下 PDStream 和 D-Stream 正确率保持一

致，而在分布式多线程环境下，PDStream 算法的正确率依然能够得到保证，并且可以从图中看出，随着

线程的增加，准确度并没有明显提高，线程数为 2 的时候甚至会下降，这说明块的划分数目、划分方式

以及聚簇的分布对算法结果有着很大的影响。 
在人工数据集中，一台机器上以 4 个线程运行 PDStream 算法，数据量为 85 K，以 1 K/s 的速率将数 

 

 
Figure 4. Accuracy comparison of D-Stream and PDStream 
图 4. D-Stream 与 PDStream 准确率对比 
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据传入系统，数据集如图 5 所示，将区域分为 4 个聚簇。 
为了验证算法可以显示聚簇随着时间动态变化的准确性，首先不加入衰减，输出最后的聚类结如图

6 所示，从图中可以清楚地看到数据形成了 4 个聚簇。 
现在再次运行算法，并在其中加入衰减参数 λ ，选取 t = 10 s、t = 50 s、t = 85 s 三个时间点来观察聚

簇的生成情况，分别如图 7、图 8、图 9 所示。观察这几幅图可以发现，由于衰减的存在，数据流的聚簇

结果会随着时间发生变化，消除了历史数据的影响。从图中还可以很直观地看到 PDStream 聚类算法能够

得到当前时间正确的聚类结果，验证了算法的准确性。 
 

 
Figure 5. Artificial datasets including four clusters 
图 5. 包含四个聚簇的人工数据集 

 

   
Figure 6. Result of clustering without attenuation 
图 6. 无衰减下的聚簇结果 
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Figure 7. Result of clustering at t = 10 s 
图 7. t = 10 s 时聚簇结果 

 

 
Figure 8. Result of clustering at t = 50 s 
图 8. t = 50 s 时聚簇结果 

 

 
Figure 9. Result of clustering at t = 85 s 
图 9. t = 85 s 时聚簇结果 
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4.3. 性能表现 

由于加入了基于并查集的优化，PDStream的运行效率较D-Stream得到了显著提升。在KDD-CUP 99
数据集上分别运行单机运行 D-Stream 算法和 PDStream 算法，记录不同数据量下生成聚簇的时间，如图

10 所示。从图中可以看出，随着数据量的增多，PDStream 在时间效率上的优势越明显。 
观察多线程下 PDStream 的性能表现，在人工数据集中分别以单线程、2 线程、4 线程、8 线程运行

PDStream 算法，统计不同数据量下聚簇的生成时间，如图 11 所示。 
从图中可以看出，随着线程的增加，聚簇生成的时间明显缩短，在数据量达到 85K 时，2 线程相比

单线程运行时间上缩短了接近 20%，而 4 线程缩短了 40%，可见分布式环境下分块中运行聚簇算法使得

效率得到提升。但由于本文所用的人工数据集聚簇较少，数据空间较小，并且随着线程数目的增加，块

的划分数目变多，块之间聚簇的合并操作成了算法新的瓶颈，因此从图中可看出 8 线程较 4 线程环境下

的时间效率并无提升，反而有所下降，可见针对不同规模的数据集，需要根据实际情况合理规划线程数，

使得算法达到最理想的运行效果。 
 

 
Figure 10. Efficiency comparison of D-Stream and PDStream 
图 10. D-Stream 与 PDStream 效率对比 

 

 
Figure 11. PDStream execution time in multithread 
图 11. 多线程下 PDStream 运行时间 
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5. 总结 

本文设计了一种基于 Spark Streaming 的分布式流聚类算法 PDStream，该算法在 D-Stream的基础上，

对数据集进行了分块并行处理，在聚类结果得到保证的情况下，加入了基于并查集的优化算法，极大地

提高了算法的运行效率。实验结果表明 PDStream 在运行效率上相比 D-Stream 有较大的提高，并能适用

于分布式环境，从而说明了 PDStream 算法的可行性。 
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