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摘　要 : 提出一种基于免疫原理的动态聚类算法 ,它能在噪声环境下得到任意形状的聚类 ,并能有效地实现动态聚

类操作.算法包括 3个步骤 :首先基于生物免疫机制得到一个反映当前数据分布特征的抗体集合 ;然后使用最小生成

树方法得到聚类的初始结构 ;最后针对数据库的更新设计了动态聚类算法.仿真结果表明了该算法实现动态聚类的

有效性.
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Abstract : A dynamic clustering algorithm based on immune principle is p roposed. Arbit rary shape clusters are

generated in the presence of noise by using the algorithm , and dynamic clustering is implemented efficiently. A set of

antibodies are obtained based on biology immune mechanism reflecting the dist ributing information of current data set .

The initial clustering st ructure is const ructed by using the minimum spanning tree method. The dynamic clustering

algorithm is developed to update the clusters. Experiment result s show that the effectiveness of the proposed

algorithm.
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1　引　　言
　　聚类是将数据集进行分组 ,并使得同一组数据

之间的相似性尽可能大 ,不同组数据之间的相似性

尽可能小.它在模式识别、图像处理和数据分析等领

域得到了广泛应用 ,但在许多实际应用中 ,数据库通

常是动态变化的.动态聚类方法就是要解决这种数

据随时间变化的聚类问题.

　　针对动态数据库实施聚类操作已引起了广泛关

注 , 并 提 出 了 相 应 的 聚 类 算 法[124 ] . 增 量 式

DBSCAN [1 ]是一种基于密度标准的增量式聚类算

法 ,对于数据库的更新它只需针对密度受影响区域

实施操作.但该算法需要构建复杂的索引树来进行

相似性搜索操作 ,其计算成本较大. BIRCH 算法也

是一种支持增量式聚类的算法[2 ] ,它引入了聚类特

征和聚类特征树 (CF树)两个概念 ,用于概括聚类描

述 ,但该方法不能处理任意形状的聚类.因为算法中

采用了半径 (或直径)的概念来控制聚类的边界 ,所

以只能得到球形的聚类.文献[4 ]提出了一种动态语

义聚类方法 ,用于获得网络用户兴趣模式 ,帮助并改

进网站的设计.由于用户兴趣是随时间动态变化的 ,

该方法基于马尔可夫模型并通过用户浏览页面来动

态跟踪用户兴趣变化.聚类的结果是一个动态多层

用户的兴趣模型 ,用于表示用户的一般和特殊兴趣.

　　文献[ 5 ]提出了一种新的聚类模型 ,它结合人工

免疫原理和稀疏分布式记忆模型 ,并采用协同进化

遗传算法得到演化的聚类.该方法能动态跟踪数据

集中聚类结构的变化.在该算法中 ,每个数据相当于

一个抗原 ,而每个抗体描述一个聚类 ,抗体的识别半

径描述了聚类的大小.该算法的不足是根据适应值

函数的定义 ,其运算成本较高.

　　本文提出了一种基于人工免疫原理的动态聚类

算法 ,它通过抗体种群的分布来反映一个聚类的结
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构特征.当数据集进行更新时 ,通过更新抗体种群来

改变当前的聚类结构 ,并实现动态聚类.仿真结果表

明 ,它能在噪声环境下得到任意形状的聚类 ,并能有

效地实现动态聚类操作 ,同时该算法在动态聚类的

速度性能上优于增量式 DBSCAN算法.

2　基于免疫原理的动态数据聚类算法的

结构
　　算法的结构如图 1所示 ,包括 3个步骤 :首先针

对当前数据库基于生物免疫机制 ,得到反映数据库

分布特征的抗体集合 ;然后利用最小生成树方法得

到聚类的初始结构 ;最后针对数据库的更新设计动

态聚类算法.其中前 2 个步骤用于得到初始聚类结

构 ,而第 3步则用于实现聚类的更新 ,它针对更新的

数据 ,基于已有聚类结构实施结构的更新操作.

图 1　本文方法的结构图

　　定义 1　抗原和抗体之间的亲和度 ,即

w ij = exp ( -
d2

ij

2σ2i ) . (1)

式中 : dij 表示抗体Ab i和抗原 x j之间的欧几里得距

离 ;σi 为抗体 Ab i 的识别半径 ,该参数用于控制亲和

度在距离上的衰减率 ,因而反映了该抗体能有效识

别周围抗原的区域大小.

　　定义 2　抗体的识别区域.将抗体 Ab i 的识别

区域 R a (Ab i ) 定义为该抗体在形状空间中可有效识

别抗原的范围 ,如下式所示 :

Ra (Ab i ) = { x j ∈ X | dij ≤σi } , (2)

即该抗体能有效识别该区域内的抗原. dij 和σi 的含

义同定义 1 .

　　定义 3　抗体的激励强度 S t .假定 Ab i 所能识

别的抗原数目为 n ,则 Ab i 的激励强度定义为

S t ( i) = ∑
n

j = 1
w ij , (3)

它反映了该抗体能有效识别抗原的数目.

　　定义 4　抗体之间的亲和度.抗体 Ab i 和 Ab j

之间的亲和度 A ij 定义为它们之间欧几里得距离的

倒数.

3　初始聚类的结构
　　数据集中的每个数据对应于算法中的一个抗

原 ,它们与由抗体组成的网络进行相互作用.算法中

所使用的免疫隐喻主要有亲和度成熟、克隆增殖和

网络抑制.亲和度成熟是指 ,抗原呈递给抗体网络 ,

抗体进行超变异操作 ,使得更有效地识别抗原 ;克隆

增殖是指 ,受抗原刺激激励强度较高的个体被选择

出来进行克隆操作 ,使抗体网络的规模增长 ;网络抑

制是指 ,如果两个抗体之间的亲和度高于设定的阈

值 ,则激励强度低的抗体从种群中移去.

　　算法步骤如下 :

　　Step1 : 初始化.从数据库 X中随机选择 n1个数

据作为初始抗体种群 C ,并取 X 中数据之间的平均

距离作为每个抗体的识别半径σ.

　　Step2 : 对 X中每个抗原 x j ( j = 1 ,2 , ⋯, n) 执

行以下步骤 :

　　Step2 . 1 : 计算它与抗体种群 C中每个抗体 Ab i

的距离 dij .

　　Step2 . 2 : 若 C中存在抗体使得 x j 位于它们的

识别区域内 ,则基于下式更新这些抗体的激励强度 :

S t ( i) = S t ( i) + w ij ; (4)

否则将抗原 x j 的复制作为新产生的抗体 ,加入到抗

体种群 C中 ,并计算其激励强度值.

　　Step2. 3 : 克隆和超变异操作.选择与该抗原 x j

亲和度最高的抗体进行克隆操作 ,克隆数目为 1 .进

而对克隆个体 Ab实施超变异操作 ,即

Ab′= Ab + rand 3 mr 3 ( x j - Ab) . (5)

式中 :rand是 0～ 1之间的随机数 , mr为变异率.

　　Step2 . 4 : 种群数目控制机制.将抗体种群基于

激励强度进行排序 ,保留激励强度最高的 N p 个抗

体 ,作为下一代的抗体种群 C.

　　Step2 . 5 : 当迭代次数达到设定值时算法结束 ,

否则转 Step2 . 1 .

　　通过上述算法得到的抗体种群能反映数据集

的分布特征 ,但考虑到数据集中存在噪声 ,所以选择

其中激励强度值高的抗体来确定聚类结构.由于数

据集是动态的 ,抗体代表的是否是噪声数据或孤立

点 ,还需通过数据集的更新来确定.因而 ,可将另一

部分抗体作为动态聚类的初始抗体种群.记 C中激

励强度大于阈值 T a 的抗体为集合 P d ,其余的则记

为集合 Pc .

　　对于集合 Pd ,利用最小生成树得到初始聚类划

分的步骤如下 :

　　Step1 : 计算集合 Pd 中个体之间的相互距离 ,

并将它们按升序进行排列 ,得到构成最小生成树候

选边的集合.

　　Step2 : 从得到的候选边中 ,由最短的边开始 ,

选择不和已选边构成回路的边 ,直到被选边的数目

达到 ( N r - 1) 为止 ,其中 N r 为 P d 中抗体的数目.

　　对于得到的最小生成树 ,通过删除其不一致的
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边 (即长度明显大于相邻的边) 可得一些子图 ,每个

子图对应于一个聚类 ;然后 ,将数据库中的每个数据

划分到与其距离最近抗体所在的聚类 ,并标记为类

的标签 ,于是得到初始的聚类划分结果.

　　确定不一致边的最简单方法是将长度大于设

定阈值的边作为不一致边 ,但该方法的阈值有时较

难确定.本文采用文献[6 ]的方法 ,它基于局部密度

标准来确定不一致边 ,同时能自动确定聚类的数目.

4　基于免疫原理的动态聚类算法
　　对上述的最小生成树 (MST) 进行分割 ,每个子

图对应于一个聚类.为了迅速确定新增数据对当前

聚类结构的影响 ,建立一个抗体的连接图 (AL G) ,

通过 AL G的变化来实施动态聚类操作. AL G中相

连的节点表示一个聚类结构 ,数据集中每个数据通

过划分到与其距离最近的节点所在聚类来实现聚类

划分. AL G是对数据集中隐含聚类结构的概括描

述 ,当数据集进行更新时 ,它能较为迅速地确定当前

受到影响的聚类.另外 ,通过 AL G还可方便地实施

聚类结构的更新操作. AL G中增加新节点表示聚类

形状的改变 ,而连接图之间的合并则表示聚类的合

并操作.

　　AL G的建立方法是 :对于 MST进行分割得到

每一个子图 ,若节点两两之间的距离小于连接阈值 ,

则将它们进行连接.

　　每个更新数据对应于动态聚类算法中的一个

抗原 ,它们与抗体所组成的网络相互进行作用 ,通过

对抗体种群的更新来实现动态聚类.数据集中新增

加一个数据所引起的聚类结构变化有以下 3 种情

形 :1) 若数据属于已有聚类 ,则合并到该聚类中 ;2)

若数据不属于任何已有聚类 ,则可能增加一个新聚

类 ;3) 数据的加入引起两个或更多聚类的合并. 具

体情形如图 2所示.

图 2　更新引起聚类结构变化的几种情形

　　人工免疫动态聚类算法的具体步骤如下 :

　　Step1 : 将初始聚类所得到的抗体集合 Pc作为

初始抗体种群 C ,对算法中相关参数赋初值.

　　Step2 : 对每个更新数据集中的抗原执行如下

操作 :

　　Step2 . 1 : 若 C中存在的抗体能识别该抗原 ,则

更新这些抗体的激励强度 ;否则将该抗原的复制作

为新生成的抗体加入种群 C中 ,并计算新抗体的激

励强度.

　　Step2 . 2 : 由于抗体激励强度的更新 , C中可能

会有部分抗体因更新的激励强度高于设定阈值 ,生

成抗体的集合 S a ,并将它们从 C中移除.若集合 S a

为空 ,则转 Step2 . 5 ;否则继续执行.

　　Step2 . 3 : 计算 S a中每个抗体与 AL G中所有抗

体的亲和度 ,若它们之间的亲和度都小于抑制阈值 ,

则将该抗体作为新节点加入 AL G中.若无新节点加

入 AL G中 ,则转 Step2 . 5 ;否则继续执行.

　　Step2 . 4 : 更新 AL G.对于 AL G中每个新加入

的抗体 Z ,计算它与 AL G中其他抗体的亲和度 ,若

高于连接阈值 ,则建立新的连接关系.设 n为新建连

接的数目 ,如果 n = 0 ,表示 Z不与周围的抗体相连

接 ,则 Z作为一个独立节点 ,对应于新增加一个聚类

的情形 ;如果 n = 1 ,则 Z加入到某个连接图中 ,对应

于改变某个聚类形状的情形 ;当 n > 1时 ,若 Z与同

一个聚类连接 ,则对应于某个聚类形状的改变 ,若 Z

与不同的聚类连接 ,则对应于两个 (或更多) 聚类进

行合并的情形.

　　Step2 . 5 : 若 AL G没有改变 ,则只对更新的数

据进行聚类划分操作 ,即将其划分到 AL G中与其亲

和度最高的抗体所属聚类中 ;否则 ,对当前数据集重

新进行聚类划分操作.

5　仿真实验
　　本节通过几个数据集的仿真实验来评价算法

的性能 ,并与相关的增量式聚类算法 DBSCAN [1 ] 进

行性能比较. DBSCAN算法是一种广泛应用的基于

密度的聚类算法 ,而增量式 DBSCAN算法可针对动

态变化数据库实现增量式聚类.本文算法和增量式

DBSCAN算法都采用 MA TLAB程序来实现 ,运行

在 2 G M Hz ,内存 256M的 Pentium IV微机上.

5 . 1　算法的有效性

　　为了评价算法生成任意形状聚类的能力 ,本文

采用两个合成数据集进行仿真实验.数据集 1 为两

个同心正方形环 ,其中包含噪声数据 ,而数据集 2为

双螺旋线.它们聚类的结果分别如图 3 (a) 和图 3 (b)

所示 ,图中用不同颜色表示不同聚类.可以看到本文

算法能针对任意形状聚类分布的数据集得到正确的

聚类结果.

5 . 2　动态聚类

　　本节评价了算法实施动态聚类的性能 ,实验结
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图 3　聚类结果

果表明 , 本文算法在聚类的速度上优于增量式

DBSCA N算法.仿真实验采用二维合成数据集 ,数

据由 2 000个更新到 3 000个 ,聚类数目由 4个增加

到 6个 ,每个聚类中的数据数目基本相等.

　　首先 ,当数据集更新时 ,对分别采用本文算法

重新进行聚类和实施动态聚类方法进行性能比较.

比较的指标采用下式所定义的加速因子 :

S f =
重新聚类的运行时间
动态聚类的运行时间

, (6)

它反映了两种方法聚类时间的比值.

　　初始数据集的规模为 2 000个数据 ,每次数据

更新的数目为 100个 ,实验结果如图 4所示.从结果

可知 ,采用增量式动态聚类方法可显著减少聚类的

时间 ,并且当数据集规模较大时 ,时间优势更为明

显.

图 4　对应不同数据集规模的加速因子

　　其次 ,针对运行时间和增量式DBSCAN算法进

行了性能比较.原始数据集包括 2 000个数据 ,更新

数据的数目是从 100个到 1 000个 ,实验结果如图 5

所示.由结果可知 ,本文算法在动态聚类的运行时间

上优于增量式DBSCAN算法.对于增量式DBSCAN

图 5　算法的运行时间比较

算法 , 虽然数据密度的更新操作只在更新

数据的邻居点内进行 ,但对于数据集规模很大的情

形 ,数据点邻居搜索的计算量较大 ,因而动态聚类的

时间较长.

6　结 　　论
　　本文提出了一种基于自然免疫原理的动态聚类

算法.该算法将数据库中的每个数据视为抗原 ,能产

生一个反映数据库分布特征的抗体集合 ,用于表示

聚类的结构 ;进而利用最小生成树方法确定数据库

的聚类数目及初始聚类结构 ;然后针对数据库的动

态更新设计了动态聚类算法.仿真结果表明 ,该算法

能产生任意形状的聚类 ,并能有效实现动态聚类 ,同

时本文算法在动态聚类的速度性能上优于增量式

DBSCAN算法.
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