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Аннотация. Рассмотрены задачи сегментации временных рядов и обнаружения разладок в потоковых данных с ис-
пользованием алгоритмов потоковой кластеризации CluStream и DenStream. Предложен подход к сегментации в ре-
альном времени с расширяющимся окном для накопления отсчетов ряда. Для каждого окна вычисляется набор ста-
тистических и структурных признаков, после чего кластеризация выделяет границы сегментов. Проведенные экспе-
рименты на синтетических и реальных данных показали, что алгоритм DenStream точнее обнаруживает переходы 
между сегментами, а CluStream более устойчив к ложным границам. Разработано программное приложение для ис-
следования потоковой сегментации с графическим интерфейсом и визуализацией. Программная система может при-
меняться в задачах мониторинга и анализа телеметрических данных в реальном времени.   
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Abstract. This paper examines the problems of time series segmentation and error detection in streaming data using the CluS-
tream and DenStream streaming clustering algorithms. A real-time segmentation approach is proposed using an expanding 
window for accumulating time series samples. For each window, a set of statistical and structural features is calculated, after 
which clustering identifies segment boundaries. Experiments conducted on synthetic and real data showed that the DenStream 
algorithm more accurately detects transitions between segments, while CluStream is more robust to false boundaries. A soft-
ware application for streaming segmentation research with a graphical interface and visualization was developed. The software 
system can be used for real-time telemetry data monitoring and analysis.  
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Введение 

Временные ряды (ВР) – это один из способов 

представления данных о процессах, изменяющихся 

во времени. Они используются в промышленном 

мониторинге, телеметрии, анализе сетевого тра-

фика, финансовых системах, обработке медицин-

ских сигналов, системах контроля оборудования и 

других прикладных областях. Нередко такие данные 

поступают не в виде заранее сформированного 

набора наблюдений, а непрерывным потоком. Это 

предъявляет к методам анализа требование обра-

ботки «на лету», т. е. по мере поступления данных и 

без повторного анализа всей истории наблюдений.  

Одной из задач анализа ВР является сегментация, 

то есть выделение фрагментов ВР, соответствую-

щих различным режимам процесса. Смена режима 

может проявляться через изменение среднего 

уровня сигнала, дисперсии, амплитуды колебаний, 

тренда, частоты или других статистических характе-

ристик. Обнаружение таких переходов позволяет 

выявлять изменение состояний процесса, фиксиро-

вать аномальные или устойчивые режимы работы и 

использовать результаты анализа в задачах монито-

ринга и принятия решений [1–4]. 

Режим реального времени в задаче сегментации 

накладывает требование критичности к обнаруже-

нию начала нового фрагмента, как к изменению со-

стояния процесса. Возможным подходом является 

обнаружение разладки ВР (ChangePoint) на основе 

потоковых данных [5–8]. 

В случае нестационарных ВР универсального 

подхода к обнаружению разладки в реальном вре-

мени не существует. Одним из возможных решений 

может быть использование методов кластеризации 

со скользящим окном [4, 9, 10]. Методы потоковой 

кластеризации позволяют описывать поступающие 

фрагменты данных через обновляемую кластерную 

модель. Однако для решения задачи сегментации 

необходимо дополнительно задать совокупность 

признаков, определяющих изменение динамики 

процесса, и таким образом интерпретировать смену 

кластерной принадлежности как границу между ре-
жимами процесса. Задача также усложняется специ-

фикой объектов кластеризации – отсчётами ВР, ко-

торые характеризуются двумя ключевыми 

параметрами: временными метками и простран-

ственными значениями. Методы кластеризации ВР 

выделяют группы отсчетов ВР (классы), объединен-

ные близостью как временных меток, так и соответ-

ствующих им значений ВР [11]. 

 
Потоковая кластеризация 
При потоковой кластеризации анализируемые 

объекты поступают последовательно, а модель кла-

стеров должна обновляться по мере появления но-

вых наблюдений [11–13].  

Ключевыми требованиями к методам потоковой 

кластеризации являются: 

• компактное представление уже обработанных 

данных, так как хранение всего потока обычно 

невозможно; 

• постепенное обновление модели, без полного пе-

ресчёта всей истории; 

• учет эволюции потока: появление новых групп 

объектов, изменение плотности существующих 

групп, наличие шума в данных. 

Распространённым способом компактного пред-

ставления потока данных являются микрокластеры. 

Они описывают небольшие группы близких объек-

тов с помощью агрегированных характеристик, по 

которым можно оценивать положение, размер или 

плотность области.  

Для потоковой кластеризации характерна двух-

уровневая организация обработки [14–16]. На пер-

вом уровне выполняется быстрая последовательная 

обработка новых объектов и обновление компакт-

ных структур – микрокластеров. На втором уровне 

на основе этих микрокластеров может выполняться 

более крупное обобщение. Например, построение 

итоговых кластеров или анализ изменений струк-

туры потока. Такая схема позволяет выделить за-

дачу оперативного обновления модели и задачу по-

лучения интерпретируемого результата. Именно 

этот принцип лежит в основе ряда известных алго-

ритмов потоковой кластеризации, включая 

CluStream и DenStream 

При потоковой кластеризации ВР последова-
тельность его отсчетов заменяют на фрагменты, т. е. 

участки фиксированной или переменной длины, по-

скольку отдельный отсчет ВР не отражает режим 
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или динамику процесса (форму, тренд, шум, ампли-

туду). 

Фрагменты можно формировать через скользя-

щее окно с постоянным шагом или расширять до вы-

полнения определенного условия, т. е. задавать 

адаптивно. После выделения фрагмента необходимо 

его описать набором числовых признаков.  Это 

уменьшает размерность задачи и делает сравнение 

более устойчивым. Таким образом, сопоставление 

фрагментов происходит по обобщённым свойствам, 

а не по отдельным отсчетам ВР. 

Однако выбор параметров критичен: слишком 

короткое окно чувствительно к шуму, слишком 

длинное сглаживает границы. Неудачный набор 

признаков также снижает качество кластеризации. 

Таким образом, успешная сегментация требует со-

гласованного подбора окна, признаков и метода кла-

стеризации. 

 
Описание алгоритмов потоковой  
кластеризации 

Для сегментации ВР в реальном времени мето-

дами потоковой кластеризации целесообразно вы-

брать алгоритмы из разных групп. Группы алгорит-

мов формируются в зависимости от того, как данные 

сжимаются в реальном времени и как/какой формы 

формируют финальные кластеры [6]. 

а) Алгоритм CluStream относится к группе разде-

лительных (partitional) алгоритмов кластеризации 

сферического типа. DenStream – к группе плотност-

ных алгоритмов. 

CluStream – базовый алгоритм потоковой класте-

ризации, разделяющий процесс на две фазы: он-

лайн-обновление микрокластеров и офлайн-постро-

ение итоговых кластеров. Это позволяет обрабаты-

вать поток в реальном времени и получать интер-

претируемую структуру. 

Микрокластер, как структурная единица потока, 

хранит агрегированную статистику параметров 

группы близких объектов (количество, суммы и 

суммы квадратов координат, временные метки). Это 

позволяет вычислять центр и разброс без хранения 

всех точек. Временная информация используется 

для оценки актуальности кластера. 

На онлайн-стадии каждый новый объект припи-

сывается к ближайшему микрокластеру. Если же 

расстояние превышает порог, то создаётся новый 

микрокластер. При ограничении числа микрокла-

стеров в потоковой обработке алгоритм удаляет 

устаревшие или объединяет близкие. Этим созда-

ется компактность модели. 

На офлайн-стадии из созданных микрокластеров 

строятся укрупнённые кластеры, отделяющие дан-

ные за выбранный период.  

Достоинством двухуровневой организация явля-

ется разделение фазы быстрого обновления от 

трудоемкого анализа. Также алгоритм требует ма-

лой памяти и довольно устойчив.  

б) DenStream – потоковой алгоритм кластериза-

ции, основанный на плотностном подходе. В отли-

чие от центроидных методов (CluStream, 

StreamKM++) в алгоритме DenStream, кластеры 

определяются через области близкой плотности в 

пространстве признаков. Такой подход позволяет 

выделять кластеры сложной формы, что является 

большим преимуществом перед центроидными ме-

тодами с их кластерами правильной формы.  Также 

алгоритм отдельно обрабатывает наблюдения, не 

относящиеся к устойчивым областям. Иногда такие 

данные трактуются как шум. 

В алгоритме используются два типа микрокла-

стеров: потенциальные (устойчивые плотные обла-

сти) и выбросы (для временного хранения объектов, 

не попавших в устойчивые кластеры). Это позволяет 

не интерпретировать единичное отклонение как но-

вый кластер. Но при этом сохраняется возможность 

обнаружить новую область при поступлении похо-

жих данных. 

Ключевой механизм алгоритма DenStream – это 

затухание весов. Вклад старых объектов со време-

нем уменьшается, что повышает адаптацию к изме-

нению потока данных. Если область перестаёт по-

полняться, её вес снижается. Область выбросов без 

пополнения и подтверждения удаляется. Но в слу-

чае подтверждения достаточной плотности эта об-

ласть переходит в потенциальные микрокластеры. 

Процедура смены типа группы выброс/потенциаль-

ный микрокластер соответствует динамике потоко-

вых данных. 

В целом оба алгоритма потоковой кластеризации 

зависят от выбранных метрик и пространства при-

знаков. Но механизмы выделения кластеров в этих 

алгоритмах отражают природу сегментации ВР в ре-

альном времени. 

 
Программная реализация 

Для проведения экспериментальных исследова-

ний разработано программное приложение, предна-

значенное для реализации алгоритмов потоковой 

кластеризации и анализа ВР. Программная система 

обеспечивает последовательную обработку вход-

ных данных и автоматическое выделение границ 

между фрагментами ВР, а также сравнение резуль-

татов работы алгоритмов кластеризации и визуали-

зацию процесса сегментации. 

Основное назначение приложения – предоста-

вить исследовательский инструмент при работе с 

потоковыми данными для обнаружения изменений 

поведения системы в реальном времени. Модульная 

архитектура программной системы ориентирована 

на последовательное выполнение всего функцио-

нала приложения и включает следующие этапы сег-

ментации: 
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• генерация или обработка ВР; 

• формирование фрагментов (окон) ВР; 

• извлечение и нормализация признаков; 

• выделение границ сегментов; 

• визуализация результатов; 

• расчёт метрик качества. 

Смысловую нагрузку задачи сегментации ВР вы-

полняет этап «формирование фрагментов (окон) 

ВР». На этом этапе осуществляктся сбор информа-

ции о каждом фрагменте ВР: индекс, начало и конец 

окна, центральная позиция во ВР, значения сигнала 

внутри окна и сформированный вектор признаков. 

Это позволяет отделить исходные значения ВР от 

универсального признакового представления. Алго-

ритмы кластеризации CluStream и DenStream полу-

чают на вход именно признаки, описывающие пове-

дение фрагментов. 

Предлагаемая в работе модификация потоковых 

алгоритмов кластеризации включает понятие «рас-

ширяющееся окно». Новые отсчеты добавляются в 

текущий фрагмент, и оценивается однородность 

признаков расширенного фрагмента. Если участок 

остаётся однородным, окно расширяется и далее. 

При появлении устойчивого различия признаков 

окно закрывается и фиксируется конец сегмента. 

Программно интерфейс потокового алгоритма 

выполняет предварительную проверку текущего 

окна без изменения состояния модели. Происходит 

возврат предполагаемой метки кластера и его совме-

стимости, вычисляется расстояние, радиус и при-

знаки новизны/шума. Далее в модель окончательно 

добавляются признаки закрытого сегмента, фикси-

руя решение без повторной классификации. 

В текущей реализации для длинных окон исполь-

зуется комбинированное описание: признаки вычис-

ляются как по всему окну, так и по его последней 

части. Затем признаки смешиваются. Это позволяет 

учитывать общие свойства сегмента и одновре-

менно быстрее реагировать на недавние изменения. 

Для признаков уровня и масштаба последние значе-

ния имеют больший вес, что ускоряет обнаружение 

смены режима. 

Для числового описания сформированных фраг-

ментов используется набор статистических и дина-

мических признаков. Вектор признаков включает 

характеристики уровня, рассеяния, тренда, локаль-

ной изменчивости и колебательной структуры от-

счетов ВР. Статистические признаки описывают 

центральный уровень значений окна и вариабель-

ность основной массы значений, снижая чувстви-

тельность к выбросам. 

Динамические признаки более сложны и вклю-

чают: наклон линейного тренда (направленное изме-

нение), стандартное отклонение первых разностей 
(локальная изменчивость), долю пересечений сред-

него уровня (частота смены знака отклонения), 

автокорреляцию с лагом 1 (степень плавности), 

долю высокочастотной составляющей и показатель 

шероховатости (отношение локальных изменений к 

общему разбросу). 

Совокупность перечисленных признаков форми-

рует компактное векторное представление фраг-

мента, отражающее не только уровень сигнала, но и 

его устойчивость, направленную динамику, локаль-

ную изменчивость и колебательный характер. 

Смена режима проявляется как изменение всего 

признакового вектора, а не отдельных его компо-

нент. 

Извлеченные признаки имеют разный масштаб и 

разные диапазоны значений. Нормализация приво-

дит признаки к единому пространству для сравне-

ния. 

Она включает следующие операции: логарифми-

ческое сжатие с сохранением знака для признаков 

уровня, разброса, тренда и изменчивости; преобра-

зование ограниченных признаков (доли, частоты, 

шероховатости) из интервала [0,1] в [–1,1]; взвеши-

вание признаков согласно их вкладу в разделение 

режимов. 

Нормализация особо важна для потоковых алго-

ритмов, т. к. в процессе обработки «на лету» при-

знаки должны сравниваться в стабильном простран-

стве на протяжении всего ВР. 

Пользовательский интерфейс приложения пред-

ставлен на рис. 1 и включает набор вкладок: 

«Старт», «Метрики», «Наборы данных» и «Логи». 

Основной экран приложения построен на базе вкла-

док ttk.Notebook, а графики встраиваются в окно 

приложения с помощью средств Matplotlib. 

На вкладке «Старт» пользователю предоставля-

ется возможность: 

• выбора набора данных и алгоритмов потоковой 

кластеризации; 

• настройки параметров обработки (размер окна, 

пороги кластеризации и др.); 

• визуального контроля процесса сегментации в 

реальном времени. 

Кнопки «Старт» и «Стоп» управляют обработ-

кой: при старте формируется потоковая сессия с за-

грузкой данных, инициализацией алгоритмов и за-

пуском расширяющегося окна; вычисления выне-

сены в отдельный поток для предотвращения блоки-

ровки интерфейса. 

При активизации панели расширенных парамет-

ров открывается возможность ручной корректи-

ровки обработки и кластеризации: основных 

настроек потока данных и параметров алгоритмов 

CluStream и DenStream. В коде эти значения собира-

ются в словари параметров и передаются в алго-

ритмы только при включённом режиме пользова-

тельских настроек. 
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Рис. 1. Основной экран программного приложения 
Fig. 1.  The main screen of the software application 

Таблица.   Усреднённые показатели качества сегментации 

Table.   Average segmentation quality indicators  

Алгоритм 
Algorithm 

Boundary 
MAE 

Max 
error 
worst 

FAR FRR Accuracy Recall Precision 
Число кластеров 

Number of clusters 
Purity Score 

CluStream 3,026 38,0 0,121 0,207 0,866 0,793 0,538 2,688 0,933 0,840 
DenStream 2,333 29,0 0,155 0,169 0,843 0,831 0,489 3,093 0,963 0,846 

 

Экспериментальные исследования 
Для проверки работы алгоритмов использова-

лись синтетические и реальные ВР.  

а) Синтетические данные имеют заранее извест-

ные границы режимов, что важно для оценки каче-

ства сегментации и пределов возможностей алго-

ритмов. При исследовании использованы восемь 

синтетических сценариев изменений ВР: среднего 

уровня; дисперсии; амплитуды; кратковременный 

всплеск; частоты и сочетание нескольких типов из-

менений ВР одновременно. В каждом ВР содер-

жится 100 отсчетов. В качестве шума выбран нор-

мально распределённый шум с нулевым средним и 

заданным стандартным отклонением σ. 

Качество сегментации оценивалось с помощью 

метрик обнаружения границ. При предсказании гра-

ницы использована зона допуска, поскольку потоко-

вая обработка не гарантирует точного совпадения в 

момент перехода. Для оценки качества использо-

ваны следующие метрики [17]: 

Boundary MAE – среднее расстояние между ис-

тинными и предсказанными границами (в отсчетах), 

характеризует точность локализации; 

• Max error worst – наибольшая ошибка среди всех 

тестов, показывает худший случай; 

• FAR – доля ложных срабатываний (лишних гра-

ниц); 

• FRR – доля пропущенных границ; 

• Accuracy – доля корректно классифицированных 

точек (граница/не граница); 

• Recall – доля обнаруженных истинных границ; 

• Precision – доля найденных границ, действи-

тельно являющихся истинными.  

• Также использованы специфические оценки ка-

чества кластеризации в машинном обучении: 

• Purity – показывает, насколько точно алгоритм 

сгруппировал объекты по их истинным классам; 

• Score.  

 Для получения устойчивых показателей каче-

ства сегментации было проведено 50 экспериментов 

по каждому из 8 тестовых сценариев. Усредненные 

по сценариям и экспериментам метрики для алго-

ритмов потоковой кластеризации приведены в таб-

лице. 

Анализ показателей качества позволил сравнить 

эффективность алгоритмов кластеризации.  По 

средней ошибке локализации границ алгоритм 

DenStream превосходит CluStream (Boundary MAE: 

2,333/3,026 соответственно), а также имеет мень-

шую максимальную ошибку (29/38). По полноте 

DenStream также лучше: Recall выше (0,831/0,793), 

FRR ниже (0,169/0,207), что указывает на более ред-

кие пропуски переходов. Это объясняется плотност-

ной природой алгоритма, чувствительной к появле-

нию новых режимов. 

Однако по ложным срабатываниям CluStream эф-

фективнее: FAR ниже (0,121/0,155), Precision выше 
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(0,538/0,489), и он формирует меньше кластеров 

(2,688/3,093), давая более консервативную и ком-

пактную сегментацию. 

Таким образом, алгоритм DenStream точнее об-

наруживает реальные переходы, однако алгоритм 

CluStream реже ошибается с лишними границами. 

Для окончательных выводов требуется анализ по от-

дельным сценариям. 

б) Реальные временные ряды получены из откры-

тых источников и содержат, в том числе, естествен-

ный шум, переходные участки, нестабильные значе-

ния и не всегда имеют строго заданные границы 

между режимами. Поэтому сравнение алгоритмов 

основывалось не на точности определения момента 

перехода, а на их способности выделять режимы, 

различающиеся по характеру сигнала. 

Апробация проводилась на реальных данных 

промышленного мониторинга (расход жидкости и 

вибрация насоса) и серверной телеметрии (загрузка 

CPU EC2). 

ВР вибрации насоса содержит три характерных 

участка: нормальный режим (низкий уровень), 

аномалия (резкий рост и повышенные значения) и 

возврат к спокойному состоянию (рис. 2). 

Данный пример показателен для задачи сегмен-

тации и выделения режимов: дисбаланс ротора ме-

няет не только уровень, но и характер сигнала. Оба 

алгоритма верно определили смену режима при дис-

балансе ротора. Однако внутри участка повышен-

ной вибрации отдельные ступени были ошибочно 

интерпретированы как самостоятельные режимы. 

Еще один ВР – расход жидкости (л/мин) в насос-

ном контуре – демонстрирует два режима. Началь-

ный участок – высокий стабильный уровень соот-

ветствует нормальному режиму циркуляции. Затем, 

после срабатывания клапана, происходит снижение 

расхода и переход к новому, более низкому уровню 

(рис. 3). 

Оба алгоритма устойчиво выделили режим нор-

мальной циркуляции и последующий режим пони-

женного расхода. Возвратные колебания в конце 

ряда не были интерпретированы как отдельный ре-

жим – это допустимо, поскольку в реальных данных 

возврат к исходному состоянию может быть непол-

ным. 

 
Рис. 2. Результаты работы алгоритмов сегментации при вибрации насоса 
Fig. 2.  Results of segmentation algorithms for pump vibration 
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Рис. 3.  Результаты работы алгоритмов сегментации в насосном контуре 
Fig. 3.  Results of segmentation algorithms in a pumping circuit 

Заключение 
Проведённый анализ подтвердил возможность 

применения алгоритмов потоковой кластеризации 

для сегментации ВР в реальном времени. Экспери-

менты на восьми синтетических сценариях выявили 

различия: алгоритм DenStream точнее локализует 

переходы и реже их пропускает, но CluStream даёт 

меньше ложных границ и формирует более стабиль-

ное разбиение. 

Результаты на реальных данных оказались менее 

однозначными, чем на синтетических, из-за шумов, 

переходных процессов и неполного возврата к 

исходному состоянию. Поэтому точное разбиение 

достигается не всегда. Однако для потоковой обра-

ботки важнее, что оба алгоритма устойчиво обнару-

живают основные изменения поведения сигнала и 

представляют ряд как последовательность интер-

претируемых режимов.  

Дальнейшие исследования будут включать рас-

ширение набора признаков, апробацию других алго-

ритмов потоковой кластеризации, применение к 

многомерным данным и тестирование на специали-

зированных реальных наборах из различных при-

кладных областей. 
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