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摘 要: 演化聚类算法 (ECM)是一种有效的在线聚类算法,能够根据输入数据实时调整聚类. 但是,该聚类算法依

赖于预先设置的最大距离阈值, 而且对数据输入次序敏感. 针对这些问题, 提出一种基于自适应学习的演化算法

(SALECM),在无法获取数据先验知识的情况下,无需人为预先定义参数,可自适应地调整聚类. 实验结果表明,与

ECM相比, SALECM可提高在线聚类的自适应性能,也能在一定程度上缓解数据输入次序对算法的影响.
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Abstract: The evolving clustering method(ECM) is a kind of efficient online clustering method, adapting the clustering

results with new incoming data samples automatically. However, the algorithm not only depends on the predefined maximum

distance threshold but also be sensitive to the data order, which are easily misleading if the parameter is not appropriate or

the data order is different. For the above problem，an evolving clustering method based on the self- adaptive learning

ECM(SALECM) is proposed. Under the situation that no priori knowledge is accessible, it can adjust clusters adaptively

without any predefined parameter. Experiment results show that the algorithm can improve online clustering adaptively

compared with the ECM and relieve the influence of the input sequence to the ECM to some degree.
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0 引引引 言言言

随着信息技术的发展,实际应用要求聚类算法能

够对在线数据进行实时分析.演化聚类算法 (ECM)是

Ravi等[1]提出的一种演化的在线聚类算法, 随着输

入数据的不断到来, 该算法可实时地增加聚类个

数、调整聚类中心和聚类半径. 文献 [2]将ECM首次

应用于构建动态模糊神经网络系统, 事实证明ECM

是一种有效的在线聚类算法.此外, ECM在构建动态

演化系统方面也有突出的效果,已广泛用于生物信息

学、大脑研究以及智能机器建模等领域[3-7].文献 [8]

将ECM和模糊𝐶-均值算法 (FCM)相结合,提出一种

两阶段的聚类算法. 第 1阶段利用ECM确定初始聚

类中心,第 2阶段利用 FCM改进聚类结果.文献 [9]提

出一种演化模糊聚类算法 (EFCM),无需预先确定聚

类数, 不仅提高了在线聚类的速度,而且聚类效果优

于ECM和 FCM.

然而,不论ECM还是EFCM,它们均受到最大距

离阈值Dthr的约束.由于Dthr决定着聚类半径的大

小,若设置不当,则会直接影响最终聚类结果. ECM直

接将距离阈值设定为一常数. EFCM采用了等步长的

方式改变阈值,在聚类算法寻优过程中获得了最佳的

阈值,但是人为设置阈值Dthr的初始值和步长仍然会

影响在线聚类算法的效率和正确率.此外, 这些算法

对数据输入次序敏感, 即使在相同阈值Dthr的情况

下,不同的数据输入次序仍然会导致不同的聚类结果.

为了克服参数设置困难和数据输入次序敏感性
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的问题,本文提出一种基于自适应学习的演化聚类算

法 (SALECM). 首先, 采集若干在线数据集进行预聚

类, 通过计算这些数据样本的相似度将最相似的样

本分割为一个聚类簇; 然后, 对这些聚类簇进行融合

作为初始的聚类结果,并计算初始聚类簇的聚类半径

和中心. 当有新的数据样本输入时,根据该样本与最

近的聚类中心的距离, 以及该聚类半径的关系来判

断是否更新现有的聚类. 当不再有新数据输入时,为

了避免聚类冗余或生成过大的聚类簇, 采用聚类簇

分割-融合方法对聚类结果进行调整以消除算法对数

据输入次序的敏感性.实验仿真表明, 与ECM相比,

SALECM可提高在线聚类的自适应性能,也可在一定

程度上缓解数据输入次序对算法的影响.

1 演演演化化化聚聚聚类类类算算算法法法

演化聚类算法是一种演化的、在线的、受到某一

最大距离约束的聚类算法[1]. 随着新数据的到来, 可

动态地增加聚类个数或调整已有聚类中心以及聚类

半径,算法的具体描述如下.

Step 1: 创建第 1个聚类 cluster1.将第 1个数据

点𝒙1作为第 1个聚类中心𝑪1,并令聚类半径 𝑟1 = 0.

Step 2: 计算新输入数据𝒙𝑖与聚类中心𝑪𝑗之间

的欧氏距离 𝑑𝑖𝑗 = ∥𝒙𝑖 −𝑪𝑗∥, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚, 其中

𝑚为聚类个数.

Step 3: 如果 𝑑𝑖𝑗 ⩽ 𝑟𝑗 , 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚, 且𝑪𝑗 =

arg min
𝑗=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑚

(∥𝒙𝑖 −𝑪𝑗∥), 则𝒙𝑖 ∈ cluster𝑗 , 返回

Step 2,否则跳转到Step 4.

Step 4: 如果 𝑑𝑖𝑗 > 𝑟𝑗 , 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚, 则选出一

个聚类中心𝑪𝑗 , 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚,进而计算𝑪𝑗和𝒙𝑖之

间的距离 𝑑𝑖𝑗与相应聚类半径 𝑟𝑗这两项之和,以获得

最小的𝑆𝑖𝑗 ,即

𝑆𝑖𝑗 = 𝑑𝑖𝑗 + 𝑟𝑗 = min
𝑗=1,2⋅⋅⋅ ,𝑚

(𝑆𝑖𝑗). (1)

Step 5:如果𝑆𝑖𝑗 > 2×Dthr(Dthr为预先人为给定

的阈值),则𝒙𝑖不属于任何已有的聚类. 采用Step 1的

方法创建一个新的聚类, 如果仍有新数据输入, 则返

回Step 2.

Step 6: 如果𝑆𝑖𝑗 ⩽ 2 × Dthr,则𝒙𝑖 ∈ cluster𝑗 ,并

按照以下公式更新 cluster𝑗的聚类半径:

𝑟new𝑗 = 𝑆𝑖𝑗/2. (2)

将新的聚类中心𝑪new
𝑗 移动至位于𝒙𝑖和𝑪𝑗的连线上,

使其满足
∥∥𝑪new

𝑗 − 𝒙𝑖

∥∥ = 𝑟new𝑗 . 如果仍有新数据输入,

则返回Step 2.

2 基基基于于于自自自适适适应应应学学学习习习的的的演演演化化化聚聚聚类类类算算算法法法

通过对ECM的描述可知, 在无法获取数据集

先验知识的情况下很难预先定义阈值Dthr, 而阈值

Dthr设置不当将影响最终聚类效果, 而且ECM对数

据输入次序敏感. 为此,提出一种自适应聚类算法,无

需人为设定参数, 可实现自适应在线聚类, 并且能克

服数据输入次序对算法的影响.

2.1 算算算法法法的的的相相相关关关知知知识识识

定定定义义义 1 聚类中心𝑪𝑘即第 𝑘个聚类中心. 每个

聚类中心等于属于同一聚类簇中所有样本的平均值,

即

𝑪𝑘 =

𝑛𝑘∑
𝑖=1

𝒙𝑖

/
𝑛𝑘. (3)

其中: 𝑛𝑘为第 𝑘个聚类中样本个数, 𝒙𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑛𝑘)为属于该聚类的样本.

定定定义义义 2 聚类半径 𝑟𝑘即第 𝑘个聚类半径, 表示

第 𝑘个聚类的聚类中心与该聚类簇中样本间距离最

大值的一半.假设第 𝑘个聚类簇为

cluster𝑘 = {𝒙𝑖; 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑘,𝒙𝑖 ∈ 𝑹𝑝},
聚类中心为𝑪𝑘,则有

𝑟𝑘 =
1

2
max

𝑖=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑛𝑘

{𝑑(𝒙𝑖,𝑪𝑘)}. (4)

定定定义义义 3 假设有两个数据样本𝒙𝑖和𝒙𝑗 , 令

Sim(𝒙𝑖,𝒙𝑗)表示样本𝒙𝑖和𝒙𝑗间相似度
[10],即

Sim(𝒙𝑖,𝒙𝑗) =

𝑝∑
𝑑=1

𝑥𝑖𝑑

∩
𝑥𝑗𝑑

𝑝∑
𝑑=1

𝑥𝑖𝑑

∪
𝑥𝑗𝑑

. (5)

其中:
∩
表示取较小值,

∪
表示取较大值.

定定定义义义 4 戴维森保丁指数 (DBI)是一种评估准

则[11],以类间离散度和类内离散度为基本依据,同一

聚类中数据相似程度越高以及聚类之间相异性越高,

则DBI越小,意味着聚类质量越好.其计算公式如下:

DBI =
1

𝑚

𝑚∑
𝑖=1

max
𝑗 ∕=𝑖,

𝑗=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑚

{ 𝑆𝑖 + 𝑆𝑗

𝑑(𝑪𝑖,𝑪𝑗)

}
. (6)

其中: 𝑚为聚类总数; 𝑑(𝑪𝑖,𝑪𝑗)等于聚类中心𝑪𝑖和

𝑪𝑗之间的欧氏距离; 𝑆𝑖表示第 𝑖个聚类中样本与𝑪𝑖

的标准误差,即

𝑆𝑖 =

√√√⎷ 1

𝑛𝑖

𝑛𝑖∑
𝑗=1

∣𝒙𝑗 −𝑪𝑖∣2, (7)

这里𝑛𝑖为第 𝑖个聚类中样本数.

定定定义义义 5 为了避免聚类结果中存在冗余或者过

大的聚类簇并消除算法对数据输入次序的敏感性,提

出一种新的聚类簇分割-融合方法.当在线数据输入

完毕后, 根据聚类数判断是对聚类簇进行分割或是

融合,分别计算聚类结果进行调整前后的聚类质量指

标DBI, 根据聚类质量指标判断是否更新聚类结果,

直到聚类数收敛时算法停止.
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1)分割方法的具体步骤如下.

Step 1: 将有最多样本的聚类簇作为 clusterwin.

Step 2: 按照以下公式计算邻域半径:

Eps =
𝑛

min
𝑖=1

(
𝑛

max
𝑗=1;𝑗 ∕=𝑖

(𝑑(𝒙𝑖,𝒙𝑗))
)
. (8)

其 中: 𝑛为 clusterwin内 样 本 的 总 数; 𝒙𝑖,𝒙𝑗 ∈
clusterwin.

Step 3: 按照以下公式计算该聚类簇中其余样本

的密度:

density𝑖 = num(𝒙𝑖);

s.t. 𝑑(𝒙𝑖,𝒙𝑗) < Eps. (9)

其中: num(𝒙𝑖)表示样本𝒙𝑖在其邻域半径Eps范围内

相邻的样本数,记为样本𝒙𝑖的密度.

Step 4: 将 clusterwin中密度最大的样本作为分

割后的第一个聚类中心𝑪
(1)
new, 并按照以下公式得到

第 2个聚类中心

𝑪(2)
new = 𝒙𝑖 = argmax{𝑑(𝒙𝑖,𝑪

(1)
new)∗density𝑖},

𝒙𝑖 ∈ clusterwin. (10)

Step 5: 计算 clusterwin中其余样本距离这两个

新聚类中心的距离, 如果某一样本距离𝑪
(1)
win更

近, 则将其归类到 cluster(1)new中, 否则该样本属于

cluster(2)new.

Step 6: 计算在执行以上分割操作步骤前后的聚

类质量指标DBI和DBI′, 如果DBI >DBI′, 则执行分

割.

2)融合方法的具体步骤如下.

Step 1: 首先找到当前聚类数最少的聚类簇记为

cluster
(1)
win,以及距离其最近的聚类簇 cluster

(2)
win.

Step 2: 将这两个聚类簇合并为一个聚类簇并计

算新的聚类簇的中心和半径.

Step 3: 计算执行以上合并操作前后的聚类质量

指标DBI和DBI′, 如果DBI >DBI′, 则执行聚类簇的

融合.

2.2 SALECM步步步骤骤骤

SALECM的具体步骤如下.

输入: 随时间变化不断到来的数据样本;

输出:目标聚类簇集合,每个聚类簇的中心和半

径.

Step 1 首先在线地采集 𝑡个数据样本,并对这 𝑡

个样本进行预聚类.如果数据集满足 4𝑝2 < 𝑛, 其

中 𝑝为数据的维度, 则 𝑡 = max(4𝑝2, 50)[12], 否则令

𝑡 = 50.

Step 2 预聚类.

Step 2.1: 按照小数定标规范化公式对数据进行

归一化预处理,即

𝑥𝑖𝑑 = 𝑥𝑖𝑑/10
𝑙, 𝑑 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝. (11)

其中: 𝑥𝑖𝑑为样本𝒙𝑖的 𝑑维数据, 𝑙为能够使𝑥𝑖𝑑/10
𝑙 <

1的最大正整数.

Step 2.2: 根据式 (5)计算样本间的相似度, 将互

为最相似的样本两两结合作为聚类簇, 并根据式

(3)计算每个聚类簇的中心,同时根据式 (4)自适应地

计算聚类半径.

Step 2.3: 对于已存在的任何两个聚类 𝑖, 𝑗, 如果

它们的聚类中心的距离 𝑑(𝑪𝑖,𝑪𝑗) ⩽ 2 × max(𝑟𝑖, 𝑟𝑗),

则将这两个聚类簇合并为一个新的聚类簇,并重新计

算其聚类中心和半径. 一直重复这一步骤,直到聚类

数不再变化时为止,并继续执行以下步骤.

Step 3 在线聚类.

Step 3.1: 假设新输入数据样本为𝒙𝑡+1,首先根据

式 (11)对其进行归一化处理.

Step 3.2: 将所有已有聚类中心中距离𝒙𝑡+1最

近的聚类中心记为𝑪win, 如果满足 𝑑(𝑪win,𝒙𝑡+1) ⩽
2 × 𝑟𝑚, 1 ⩽ 𝑚 ⩽ 𝑘(𝑘为已经存在的聚类个数)或

者𝑪win对应的聚类中只有一个数据样本, 则𝒙𝑡+1属

于该聚类, 并更新其聚类中心和半径, 不断重复这个

过程, 直到不满足条件;否则,创建一个新的聚类, 令

聚类数 𝑘 = 𝑘 + 1 ,新的聚类中心𝑪𝑘 = 𝒙𝑡+1,聚类半

径 𝑟𝑘 = 0.

Step 4 聚类簇的分割与融合.

首先, 根据当前聚类数判断是对当前聚类簇进

行分割还是融合, 如果 𝑘 < 3, 则执行 Step 4.1, 否则

执行 Step 4.2.但不管是对聚类簇做进一步的分割还

是融合, 都需要判断聚类簇执行分割或融合前后的

聚类质量指标 (令执行前后的聚类质量指标分别为

DBI和DBI′), 如果DBI >DBI′, 则表明聚类簇分割或

融合后是可行的.

Step 4.1: 分割.找出具有最多样本的聚类簇.根

据定义 5中的分割方法对该聚类簇进行分割,并计算

分割后两个新聚类簇的中心和半径, 令聚类数 𝑘 =

𝑘 + 1.

Step 4.2: 融合.找出当前聚类簇中样本数最少的

聚类簇以及距离其最近的聚类簇,将这两个聚类簇融

合为一个聚类簇, 并重新计算其聚类中心和半径, 令

聚类数 𝑘 = 𝑘 − 1.

3 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

为了验证 SALECM的有效性, 以表 1中的数据

为实验数据,以聚类正确率和目标函数值两个评价标

准对比 SALECM和其他算法[13]的性能. 其中算法的

正确率[14]计算公式如下:
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Accuracy =

𝑘∑
𝑚=1

𝑎𝑚

𝑛
, (12)

其中 𝑎𝑚表示第𝑚个聚类簇中算法聚类结果和实际

聚类相一致的样本个数. 由式 (12)可知, 分子部分的

𝑎𝑚(𝑚 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘)值越大说明聚类正确的样本数越
多,则聚类正确率越高. 目标函数为

𝐽 =

𝑘∑
𝑖=1

𝑛∑
𝑗=1

(𝜇𝑖𝑗 × ∥𝒙𝑗 −𝑪𝑖∥)2, (13)

其中𝜇𝑖𝑗表示样本𝒙𝑗对聚类中心𝑪𝑖的隶属度.由于

聚类的目标是保证最终每个聚类簇内样本与聚类中

心距离尽量小,式 (13)的目标值越小表示聚类效果越

好.
表 1 实验数据

数据集 样本数 聚类数 属性

Iris 150 3 4

Wine 178 3 13

Seed 210 3 7

Breast Cancer 683 2 9

Dataset3 2 300 3 2

3.1 阈阈阈值值值对对对ECM的的的影影影响响响

ECM需要获取数据先验知识或者经过反复实

验才能选出最佳阈值, 如果阈值设置不当, 则将无

法得到正确聚类数.表 2给出了ECM对于不同阈值

得到的聚类数.对于 Iris数据集, 当阈值Dthr分别设

置为 0.5和 0.75时, ECM得到的聚类数分别为 7和 4,

当阈值设置为 1.1时, 最终得到正确的聚类数.对于

Seed、Breast Cancer和Dataset 3 2数据集也同样如此,

阈值的改变都会影响最终的聚类结果. 对比这 5个

数据集可知, 不同数据集阈值的取值范围也不同.其

中: Iris、Seed和Dataset3 2阈值的取值范围是 (0, 2];

而Wine数据集阈值取值范围是 (0, 90]; Breast Cancer

数据集阈值取值范围是 (0, 4]. 由此可知,在无法获得

先验知识的情况下, ECM难以确定阈值,需要大量反

复的实验试凑.

3.2 聚聚聚类类类正正正确确确率率率

根据数据原始输入次序, 各个算法的聚类正确

率如表 3所示 (其中: #ac表示聚类正确率, #c表示

聚类数).由表 3可见, 除 Seed数据集以外, SALECM

对其他数据集的聚类正确率均要高于其余 5个算

法. SALECM对Seed数据集的聚类正确率为 89.0 %,

虽然低于 FCM、KM和SC算法, 但仍高于ECM和

EFCM的正确率.除此之外, 还可以看出 SALECM对

各个数据集的聚类数均正确.

当数据输入次序打乱后, 各个算法的聚类正确

率如表 4所示.从表 4可以看出, ECM和EFCM都对

数据输入次序敏感, SALECM的正确率仍优于其他

算法. SALECM对这 5个打乱次序数据集的聚类正

表 2 不同阈值对ECM的影响

数据集 Iris Wine Seed Breast Cancer Dataset3 2

阈值Dthr 0.5 0.75 1.1 50 55 90 0.9 1.4 1.8 3 3.5 4 0.5 0.75 1

聚类数 7 4 3 6 5 4 9 4 3 10 5 2 16 9 3

表 3 各个算法对原始输入次序数据的聚类正确率

Dataset
ECM EFCM FCM KM SC SALECM

#ac/% #c #ac/% #c #ac/% #c #ac/% #c #ac/% #c #ac/% #c

Iris 86.0 3 81.3% 3 87.1% 3 89.3 3 89.3 3 91.3 3

Wine <60 4 <60 3 <60 3 70.2 3 60.6 4 91.0 3

Seed 85.7 3 88.9 3 90.0 3 92.4 3 95.2 3 89.0 3

Breast 87.2 2 90.1 3 94.7 2 96.0 2 72.3 3 96.5 2

Dataset3 2 100 3 100 3 100 3 100 3 100 3 100 3

表 4 各个算法对打乱输入次序数据的聚类正确率

Dataset
ECM EFCM FCM KM SC SALECM

#ac/% #c #ac/% #c #ac/% #c #ac/% #c #ac/% #c #ac/% #c

Iris 62.0 3 81.3 3 89.3 3 89.3 3 89.3 3 90.7 3

Wine <60 3 <60 3 68.3 3 86.5 3 61.8 4 96.1 3

Seed 66.7 3 80.0 4 89.5 3 65.7 3 67.6 3 90 3

Breast 72.7 2 79.7 4 95.6 2 96.0 2 72.3 3 96.5 2

Dataset3 2 100 3 100 3 100 3 100 3 100 3 100 3
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确率均大于 90%, 远高于ECM和EFCM. 特别是, 对

于打乱次序的Wine和Breast Cancer数据集, ECM和

EFCM的正确率损失较多. 除此之外, 当数据输入次

序打乱了之后, SALECM仍可得到每个数据集正确的

聚类数. 由此可知, SALECM对数据输入次序不敏感,

而且与ECM和EFCM相比,具有较高的自适应性.

数据按照原始次序输入时,由式 (13)计算可得各

个算法的目标函数如表 5所示.从表 5可以看出, 除

Wine和 Seed数据集以外, SALECM对其余数据集的

聚类目标函数均低于其余算法. SALECM对按照原

始输入次序的Wine数据集的聚类目标函数值高于

SC算法,但仍然低于其余 4个算法. 对于 Seed数据集

的聚类目标函数值也有类似的结论.

表 5 各个算法对原始输入次序数据集的聚类目标函数值

Dataset ECM EFCM FCM KM SC SALECM

Iris 5.45 5.53 5.45 5.28 5.28 5.13

Wine 36.44 38.07 57.37 31.09 23.85 23.91

Seed 15.84 33.47 16.44 15.64 19.49 15.65

Breast 185.97 219.29 184.39 185.02 243.80 184.21

Dataset3 2 4.43 4.43 4.43 4.43 4.43 4.43

当数据输入次序打乱后, 各个算法对每个数据

集的聚类目标函数值如表 6所示.由表 6可以看出,

SALECM对各个数据集聚类目标函数值的变化情况

比其余 5个算法稳定. 特别是, 针对打乱输入次序的

Breast Cancer数据集, SALECM得到的目标函数值为

184.21, 要远远低于ECM和EFCM的目标函数值.由

此可知, SALECM对数据输入次序的敏感度要低于

ECM和EFCM.

表 6 各个算法对打乱输入次序数据集的聚类目标函数值

Dataset ECM EFCM FCM KM SC SALECM

Iris 6.42 5.53 5.45 5.28 5.28 5.25

Wine 36.44 39.41 57.37 29.10 24.31 23.10

Seed 16.06 42.01 16.44 31.85 17.50 15.60

Breast 262.12 275.16 184.39 185.0 243.8 184.21

Dataset3 2 4.43 4.43 4.43 4.43 4.43 4.43

3.3 算算算法法法复复复杂杂杂度度度分分分析析析

SALECM主要由预聚类、在线聚类、聚类分割与

融合 3部分算法组成.下面分别讨论这 3部分算法的

时间复杂度.

预聚类算法中,每次只将最相似的样本合并作为

聚类簇,因此如果要将预收集的 𝑡个样本两两结合作

为聚类簇,则计算量为 𝑡. 对聚类中心和聚类半径计算

量为 2𝑡. 计算聚类之间的距离,需要的计算量为 0.5𝑡 ,

同时重新计算聚类中心和聚类半径,计算量为 𝑡,因此

总的计算量为 𝑡+ 2𝑡+ 0.5𝑡+ 𝑡 = 4.5𝑡.

在线聚类算法中,只需要重新计算新样本与已存

在 𝑘个聚类中心的距离,其计算量为 𝑘,同时重新计算

聚类中心和聚类半径,计算量为 2𝑘,因此总的计算量

为 𝑘 + 2𝑘 = 3𝑘.

聚类分割-融合算法包括以下两个过程.

1)分割过程. 计算 clusterwin邻域半径的计算量

为𝑛win(clusterwin类内的样本个数),样本密度计算量

为𝑛win, 求出第 2个聚类中心计算量为𝑛win − 1, 计

算 clusterwin中其余样本距离这两个新聚类中心的距

离的计算量为 2(𝑛win − 2). DBI分割前计算量为

𝑘′ − 1 +

𝑘′−1∑
𝑖=1

𝑛𝑖.

其中: 𝑘′ − 1为分割前的聚类个数, 𝑛𝑖为第 𝑖个聚类内

的样本数. DBI分割后计算量为

𝑘′ +
𝑘′∑
𝑖=1

𝑛𝑖.

因此分割过程总的计算量为

𝑛win + 𝑛win + 𝑛win − 1 + 2(𝑛win − 2)+

𝑘′ − 1 +

𝑘′−1∑
𝑖=1

𝑛𝑖 + 𝑘′ +
𝑘′∑
𝑖=1

𝑛𝑖 =

5𝑛win + 2𝑘′ +
𝑘′∑
𝑖=1

𝑛𝑖 +

𝑘′−1∑
𝑖=1

𝑛𝑖 − 6.

2)合并过程. 融合后重新计算聚类中心和半径,

计算量为 2𝑛𝑘′′ , 𝑛𝑘′′为融合后的第 𝑘′′聚类内的样本

数, DBI融合前计算量为

𝑘′′ +
𝑘′′∑
𝑖=1

𝑛𝑖,

𝑛𝑖为第 𝑖个聚类内的样本数. DBI融合后的计算量为

𝑘′′ − 1 +

𝑘′′−1∑
𝑖=1

𝑛𝑖.

因此融合过程总的计算量为

2𝑛𝑘′′ + 𝑘′′ +
𝑘′′∑
𝑖=1

𝑛𝑖 + 𝑘′′ − 1 +

𝑘′′−1∑
𝑖=1

𝑛𝑖 =

2𝑘′′ + 2𝑛𝑘′′ +

𝑘′′∑
𝑖=1

𝑛𝑖 +

𝑘′′−1∑
𝑖=1

𝑛𝑖 − 1.

综上所述, SALECM的时间复杂度为

Ω =4.5𝑡+ 3𝑘 + 5𝑛win + 2𝑘′ +
𝑘′∑
𝑖=1

𝑛𝑖 +

𝑘′−1∑
𝑖=1

𝑛𝑖+

2𝑘′′ + 2𝑛𝑘′′ +

𝑘′′∑
𝑖=1

𝑛𝑖 +

𝑘′′−1∑
𝑖=1

𝑛𝑖 − 7.

由此看出,该算法具有近似线性时间复杂度,执

行效率很高.

图 1比较了 3种算法对不同数据集聚类所需要

的平均时间.从图 1可以看出, SALECM的速度要快

于其余两种算法. 这是由于ECM和EFCM在优化

阈值参数Dthr时需要花费大量的时间.例如: 对于
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Iris数据集, SALECM的平均聚类时间仅为 0.20 s, 而

ECM和EFCM分别需要 0.29 s和 0.56 s.虽然对于其

余数据集, SALECM所需时间多于 Iris数据集所需时

间,但SALECM的速度均快于ECM和EFCM.

图 1 各个算法的平均运行时间

4 结结结 论论论

SALECM在无需预先确定聚类数和阈值参数的

情况下可自适应地完成聚类. 该算法对若干数据样本

进行预聚类得到初始的聚类结果.当有新的数据样本

输入时,根据其与最近聚类中心的距离和该聚类半径

的关系来判断是否新增聚类. 为了避免冗余或生成过

大的聚类簇, 采用一种聚类簇分割-融合方法对聚类

结果进行调整,以消除算法对数据输入次序的敏感性.

实验结果表明, SALECM的自适应性优于ECM,而且

对数据输入次序不敏感.
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