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基于局部分布的贝叶斯自适应共振理论增量聚类算法

王 玲†, 孟建瑶
(1. 北京科技大学自动化学院，北京 100083；2. 北京科技大学
工业过程知识自动化教育部重点实验室，北京 100083)

摘 要: 针对传统的贝叶斯增量聚类算法需要人为设置参数,且对分布不均衡数据聚类效果不佳的问题,提出一
种基于局部分布的贝叶斯自适应共振理论增量聚类算法.首先,利用数据快照读取数据;然后,在无需设置参数的
情况下,考虑类簇的局部分布情况,自适应地确定新数据的所属类别,并更新获胜类簇;最后,确定相邻快照中类簇
的演化关系.不同数据集的仿真结果表明,所提出的算法在准确性和自适应性方面均有显著提高.
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Incremental clustering algorithm of Bayesian adaptive resonance theory
based on local distribution
WANG Ling†, MENG Jian-yao

(1. School of Automation，University of Science and Technology Beijing，Beijing 100083，China；2. Key Laboratory of
Knowledge Automation for Industrial Processes，Ministry of Education，University of Science and Technology Beijing，
Beijing 100083，China)

Abstract: Traditional incremental clustering algorithm needs to be set parameters and cannot deal with the imbalance
data.To solve the problem, the incremental clustering algorithm of bayesian adaptive resonance theory based on local
distribution is proposed. Firstly, the new data are collected by data snapshots. Then, in current data snapshot, the new
data are clustered into the winning cluster adaptively according to the local distribution of the clusters without predefined
parameters. Then, the evolving relationships between the clusters in two neighboring data snapshots are determined.
Finally, the simulation result shows that the proposed algorithm can improve the accuracy and the adaptability.
Keywords: incremental clustering algorithm；Bayesian；adaptive resonance theory；imbalance data

0 引 䀰

聚类分析是数据挖掘领域中重要的技术之一,用
于将数据对象分成多个类簇,同时保证同一个类簇内
的对象相似性最大,类簇之间的对象具有较高的差异
性[1-2].数据分布随着时间的推移不断变化[3],因此人
们在已有典型聚类算法的基础上,提出了各种各样
的增量聚类算法来发现动态数据中的演化结构.例
如,基于密度的增量聚类算法[4]、基于距离的增量聚

类算法[5]、基于网格的增量聚类算法[6]、基于模型

的增量聚类算法[7]等.其中,基于模型的增量聚类算
法以概率为基础,具有很好的灵活性,得到了广泛的
应用[8-9].文献 [8]提出了一种基于模型的增量聚类算

法,以自组织映射为模型基础,对动态数据进行聚类,
但此算法需要预设速度因子来控制模型的初始化;
文献 [9]结合了EM算法和概率PCA混合模型,以实
现增量聚类算法,然而此算法需要不断迭代获取聚
类参数,算法效率低.上述两种聚类算法的聚类结果
都缺乏可解释性,对此,文献 [10]提出了一种基于贝
叶斯的增量聚类算法,利用贝叶斯理论计算模型中的
概率,使得算法具有良好的可解释性.增量高斯混合
模型 (IGMM)算法[11]是一种典型的基于贝叶斯的增

量聚类算法,可以增量地根据新数据确定任意形状的
类簇,但是初始类簇个数的设置较为困难.文献 [12]
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提出了一种改进的基于GMM的增量聚类算法,但是
仍然没有彻底解决由于迭代寻优导致算法效率低的

问题;文献 [13]采用了贝叶斯聚类算法结合增量的分
散-聚合策略对新数据进行聚类,然而该算法对学习
参数敏感,且由于分散-聚合策略不完善,导致冗余类
簇的产生;文献 [14]提出了一种基于无参数贝叶斯方
法的增量聚类算法,该算法根据数据自适应地确定类
簇个数,然而该算法不能对分布复杂的数据进行准确
聚类;文献 [15]利用两种变量学习方法对贝叶斯增量
聚类中的参数进行学习,但是初始化参数直接影响最
终的聚类效果.
为了避免不断迭代寻优引起聚类效率下降以及

人为设置聚类个数的困难,文献 [16]引入了贝叶斯自
适应共振理论 (BART)增量聚类算法. BART算法继
续沿用GMM算法中的类簇结构,根据当前输入数据
不断调整获胜类簇的均值向量和协方差矩阵,能够发
现任意形状的类簇.此算法主要包括3个阶段:类簇
选择、匹配测试和更新学习. BART算法无需设置初
始值,结合贝叶斯理论,实现了增量聚类,提高了算法
效率[17-18].然而, BART算法需要人为确定警戒参数
来控制是否建立新的类簇,警戒参数的大小直接影响
聚类结果的好坏.文献 [17]将BART算法与卡尔曼滤
波算法相结合,对新类簇的建立和获胜类簇的参数更
新进行改进,虽然优化了获胜或者新建类簇的参数,
但是增加了时间复杂度,且没有解决人为设置参数的
问题.文献 [19]对警戒参数的设置进行了调整,根据
各个类簇的协方差矩阵调整警戒参数,在一定程度上
提高了算法的自适应性,但仍需人为设置警戒系数.
鉴于此,本文在BART算法的基础上,考虑类簇

的局部分布情况,对匹配测试阶段进行调整,给出一
种基于局部分布的贝叶斯自适应共振理论增量聚类

算法(ILocal-BART ). ILocal-BART算法在保留BART
算法优点的同时,对BART算法中匹配测试阶段进行
调整,同时考虑获胜类簇的选择函数和加入新输入导
致类簇局部分布的不平衡程度,使得两者达到均衡,
选择的类簇更合理,提高了聚类结果的有效性; 根据
类簇内的数据分布自动确定匹配测试阶段的阈值,提
高了算法的自适应性.为了发现相邻快照中类簇的
演化关系,通过计算类簇间的演化关系定量地分析了
类簇间的动态变化.

1 BART算法
BART算法是一种无监督自适应的增量聚类算

法,每个类簇用多元高斯混合分布的密度函数表示,
多元高斯混合分布的密度函数包括均值向量、协方

差矩阵和先验概率3个参数,能够发现任意形状的类
簇.这3个参数反映了类簇中心、类簇形状以及与其
他类簇对比的优势,根据新数据不断地对类簇的3个
参数进行调整.该算法主要包括3个部分:类簇选择,
匹配测试和学习更新.

1)类簇选择:为了将新数据划分到合适的类簇
中,选择新数据相对所有已存在类簇的后验概率最大
值,最大后验概率对应的类簇作为获胜类簇.

2)匹配测试:如果获胜类簇的样本点容量小于
警戒阈值,则执行学习更新步骤;否则,寻找下一个获
胜类簇.如果所有类簇的样本点容量都大于警戒阈
值,则建立新的类簇,新类簇的均值向量为输入本身,
协方差矩阵是一个极小值.

3)学习更新:本阶段根据输入本身调整获胜类
簇的均值向量和协方差矩阵.

2 基于局部分布的贝叶斯自适应共振理论

增量聚类算法

2.1 数据切片处理

数据快照是保留某一时刻数据影像的技术,保留
的影像称为快照[20].数据快照将动态数据分割成若
干快照,每个快照的大小由在线数据的速度和数据
快照应用程序的读取速度有关.随着信息不断地采
集输入,数据快照的任务是以有效的方式管理输入
数据,存储信息.基本上,聚类过程的快照性能是通过
利用历史记录来减少需要的硬盘空间,从而提高处
理能力.在增量聚类过程中,这些快照将被收集,并用
于构造特定时间点的聚类历史.相邻快照记录将被
用来进行演化过程中类簇之间的对等比较.一旦某
个类簇失效或者被替代,其相关的快照记录将改变
状态,并用作相似性的识别和融合的参考.如图1所
示,S[1],S[2], · · · ,S[q]是不同时刻的快照,假设第 1
个快照S[1]是 t时刻获取的快照,第2个快照S[2]是 t

+r时刻获取的快照,第q个快照S[q]是t+(q−1)r时

刻获取的快照, r是相邻快照之间的时间间隔,快照内
类簇的位置或个数都随着快照内数据的变化而变化.

S[1] S[2] S[ ]q

...

图 1 快照的聚类过程

2.2 算法提出

通过对BART算法的描述可知,该算法只能对数
据进行逐条处理,且在对新数据进行聚类时,根据各
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个类簇的先验概率和新数据相对于各个类簇的后验

概率,共同决定新数据的所属类簇.针对数据分布不
均衡的问题, BART算法中含有大量数据的类簇更容
易在类簇选择阶段中获胜,最后的聚类结果不能准确
地体现数据的分布,忽视了数据局部分布对聚类的影
响.同时,警戒阈值设置不精确将直接影响新数据所
属类簇的选择,无法保证聚类结果的正确性.如图 2
所示,点代表类簇中已有的数据,三角形代表新数据,
类簇C1中包含的数据较多,类簇C2中包含的数据较

少.可以看出,类簇C1的先验概率比类簇C2的先验

概率大,新数据相对于类簇C1与类簇C2的后验概率

相差较小.根据BART算法中的类簇选择原理,最终
的获胜类簇是类簇C1.然而,新数据加入类簇C1中

会导致类簇C1的局部分布混乱.如果警戒阈值设置
较大,则类簇C1中包含的数据会越来越多,类簇C1

的局部分布会越来越混乱.

!" C
1

!" C
2

#$%

图 2 新数据聚类

为了在无需设置任何参数的情况下确保对分布

不均衡数据聚类的准确性,本文首先利用数据快照
在线获取数据,然后在BART算法的基础上加入局部
分布的概念,提出一种基于局部分布的贝叶斯自适应
共振理论增量聚类算法. ILocal-BART算法根据先验
概率和后验概率获取获胜类簇之后,再测试新数据
的加入是否导致获胜类簇J的局部分布不平衡程度

加大.类簇的局部分布不平衡程度用协方差行列式
|Σk|(k = 1, 2, · · · , |C|)表示,值越大,类簇的不平衡
程度越大.本文中使用的协方差矩阵Σk是对角线矩

阵,形如

Σk =


σ2
1 0 · · · 0

0 σ2
2 · · · 0

...
...

. . .
...

0 0 · · · σ2
L

 , (1)

其中σ2
j (1 ⩽ j ⩽ L)是属于第k个类簇的所有数据的

第j个维度的方差,L是数据集的维度.
在第 q个快照中的第 i条数据xi[q]加入获胜类

簇J之后,根据类簇协方差行列式的变化,判断数据
xi[q]的加入是否会导致获胜类簇J的局部分布不平

衡程度变大,计算公式为

d(i) = Nk[q]× log(|ΣJ [q]|) + log(|Σ(xi[q])|)−
(Nk[q] + 1)× log(|Σcom(i)|). (2)

其中

Σcom(i) =

1

NJ [q] + 1
×
{
NJ [q]×ΣJ [q] +Σ(xi[q])+

NJ [q]× (µJ [q]− xi[q])× (µJ [q]− xi[q])
T

NJ [q] + 1

}
, (3)

Σ(xi[q]) =
mean(diag(D))

105
× I. (4)

Σcom(i)是数据xi[q]合并到获胜类簇J后的合并协

方差矩阵,Σ(xi[q])是假设数据xi[q]单独为一个类簇

时的协方差矩阵,µJ [q]是第q个快照中获胜类簇J的

均值向量,ΣJ [q]是第 q个快照中获胜类簇J的协方

差矩阵,NJ [q]是第 q个快照中获胜类簇J中数据的

个数, diag(·)是向量对角化函数, mean(·)是求均值函
数, I是单位矩阵.
为了平衡获胜类簇的选择函数与类簇的局部分

布,既不能直接选取选择函数值最大的作为最终的获
胜类簇,也不能直接选取协方差行列式变化量d(i)最

小的作为最终的获胜类簇.因此,将协方差行列式变
化量d(i)与合并阈值dθ(i)对比,确定对于数据xi[q]

更加合适的类簇,合并阈值dθ(i)的计算公式为

dθ(i) = log(|Σ(xi[q])|)−
1

(NJ [q]− 1)
×

NJ [q]−1∑
i=1

log(|Σ(x1
CJ

[q]− xm
CJ

[q]|), (5)

Σ(x1
CJ

[q]− xm
CJ

[q]) =
(x1

CJ
[q]− xm

CJ
[q])

2

4
. (6)

其中:x1
CJ

[q]是第 q个快照中获胜类簇J的第1条数
据,xm

CJ
[q](m = 2, 3, · · · , NJ [q])是第q个快照中获胜

类簇J中第m条数据,NJ [q]是第 q个快照中获胜类

簇J中数据的个数.

2.3 基于局部分布的贝叶斯自适应共振理论增量聚

类算法步骤

为了自适应地得到数据对象的聚类结果,本文算
法在数据快照获取数据的基础上,能够在无需定义任
何参数的条件下保证聚类结果的有效性,并且得到相
邻快照中类簇的演化规律.首先利用数据快照在线
获取数据,根据选择函数为快照中的每条数据选取
获胜类别;然后利用历史快照已有的聚类类别,对当
前数据快照中的每条数据进行匹配测试,如果匹配成
功,则获胜类别根据现有数据进行更新,否则建立新
的聚类;最后分析相邻快照中聚类之间的演化关系.

ILocal-BART算法的详细执行步骤如下.
Step 1 利用数据快照获取数据.
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Step 2 初始化.令N = 1, q = 1,将第q个快照

中的第1条数据x1[q]作为该快照中第1个类簇C1[q]

的初始化均值向量µ1[q],初始化协方差矩阵Σ1[q]为

1个与输入同维度的对角线矩阵,初始化公式为
µ1[q] = x1[q], (7)

Σ1[q] =
mean(diag(D))

105
× I, (8)

其中已输入数据集为D = [x1,x2, · · · ,xN ].
Step 3 对每个快照内的数据进行增量聚类.若

q ̸= 1, i = 1,则首先继承第q − 1个快照的聚类结果,
然后执行Step 3.1;否则,直接执行Step 3.1.

Step 3.1 选择函数的计算.将第q个快照中第 i

条数据xi[q]与已有的所有类簇进行匹配,在与第q个

快照中第k个类簇Ck[q]进行匹配时,选择函数的计
算公式如下所示:

Mk[q] = P (Ck[q]|xi[q]) =

P (xi[q]|Ck[q])P (Ck[q])
|Ck[q]|∑
l=1

P (xi[q]|Ck[q])P (Ck[q])

. (9)

其中: |C[q]| 是第 q 个快照中已有的类簇个数;
P (Ck[q])是第 q个快照中类簇Ck的先验概率, k =

1, 2, · · · , |C[q]|;P (xi[q]|Ck[q])是第 q个快照中的第 i

条数据xi[q]选择第q个快照中的类簇Ck[q]为最合适

类簇的概率,计算公式为
P (Ck[q]) = Nk[q]/N, (10)

P (xi[q]|Ck[q]) =

1

(2π)L/2|Σk[q]|1/2
× exp{−0.5(xi[q]−

µk[q])
TΣk[q]

−1(xi[q]− µk[q])}. (11)

Nk[q]是第 q个快照中类簇Ck[q]中数据的个数,L是
输入的维度,µk[q]是第 q个快照中类簇Ck[q]的均值

向量,Σk[q]是第 q个快照中类簇Ck[q]的协方差矩

阵,N是已处理数据的个数.
Step 3.2 选择最大的选择函数值.获胜类簇 J

有最大的选择函数值

J = arg
J

|C[q]|
min
k=1

(Mk[q]), (12)

其中 |C[q]|是第q个快照中已有的类簇个数.
Step 3.3 匹配测试.计算数据xi[q]加入获胜类

簇J后,协方差行列式的变化量,计算公式如式 (2)所
示.为了平衡获胜类簇的选择函数和类簇的局部分
布,引入合并阈值dθ(i),计算公式如式 (5)和 (6)所示.
若d(i) > dθ(i),则执行Step 3.4;否则,从剩下的类簇
中寻找选择函数最大的类簇,继续执行匹配测试.如
果匹配成功,则执行Step 3.4;如果所有类簇都匹配不

成功,则执行Step 3.5.
Step 3.4 更新已选择类簇J的均值向量和协方

差矩阵:
µJ,new[q] =

1

NJ [q] + 1
× {NJ [q]× µJ,old[q] + xi[q]}, (13)

ΣJ,new[q] =

NJ [q]

NJ [q] + 1
×ΣJ,old[q] +

1

NJ [q] + 1
×

(xi[q]− µJ,new[q])× (xi[q]− µJ,new[q])
T. (14)

其中:µJ,old[q]是更新之前第 q个快照中获胜类簇 J

的均值向量,ΣJ,old[q]是更新之前第 q个快照中获胜

类簇J的协方差矩阵,µJ,new[q]是更新之后第 q个快

照中获胜类簇J的均值向量,ΣJ,new[q]是更新之后第

q个快照中获胜类簇J的协方差矩.
Step 3.5 增加新的类簇,新类簇的均值向量

µ|C[q]|+1[q]和协方差矩阵Σ|C[q]|+1[q]为

µ|C[q]|+1[q] = xi[q], (15)

Σ|C[q]|+1[q] =

cov(D)× (N − 1)

N
+

mean(diag(D))

105
× I, (16)

其中cov(·)是协方差函数.

2.4 算法复杂度分析

ILocal-BART算法主要由类簇选择、匹配测试
和学习更新3个阶段组成.对于每条新数据,首先,在
类簇选择阶段计算已有的 |C|个选择函数Mk所需

的计算量是O(1).然后,在匹配测试阶段计算获胜类
簇与新数据之间的距离,同时更新阈值,经过k(1 ⩽
k ⩽ |C|)次尝试之后,所需计算量是O(k).最后,在学
习更新阶段,若在上一步匹配测试中存在匹配成功的
类簇,则更新获胜类簇的均值向量和协方差矩阵,所
需的计算量是O(1);如果所有的类簇都没有匹配成
功,则建立新的类簇,构建新类簇的均值向量和协方
差矩阵所需的计算量是O(1).综上所述,假设数据快
照中包含N条数据样本,该算法的复杂度是O(N) +

O(Nk) +O(N), 1 ⩽ k ⩽ |C|.在最坏的情况下,该算
法的复杂度是O(N) + O(N |C|) + O(N).因此,该算
法的时间复杂度与样本个数密切相关.

2.5 演化分析

ILocal-BART算法对各个快照内的数据进行聚
类,提高了聚类算法读取数据的效率,通过计算相邻
快照中类簇间的演化关系,得到快照内部的演化规
律.如图 3所示,S[1], S[2], · · · , S[q]是不同时刻的快
照,五角星代表不同类簇的中心.在快照S[1]中,利
用 ILocal-BART算法对当前快照内的数据聚类,类簇
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的个数根据数据的分布自动得到.在快照S[2]中,根
据当前快照中的数据,利用 ILocal-BART算法对快照
S[1]内的聚类结果进行更新或者建立新的类簇.显
然,随着快照内数据的不断变化,利用 ILocal-BART
算法迭代地得到的类簇的位置和个数也在不断发生

变化.每一个快照内的聚类结果直接影响它的下一
个快照内的聚类结果,通过计算相邻快照中类簇之间
的演化关系,定量地表示类簇间的动态变化关系,其
中,演化关系越大,下一个快照中的类簇继承上一个
快照中类簇的信息越多;反之,继承的信息越少.根据
第q − 1个快照S[q − 1]中第k个类簇与第 q个快照

S[q]中的部分数据,得到快照S[q]中的第p个类簇,类
簇之间的演化关系W

[q−1,q]
kp 可以根据下式计算:

w
[q−1,q]
kp = 1− (µp[q]− µk[q − 1])

T
Σk[q−

1]−1(µp[q]− µk[q − 1])
/

[ |C[q−1]|∑
j=1

(µp[q]− µj [q − 1])
T
Σj [q−

1]−1(µp[q]− µj [q − 1])
]
. (17)

其中: |C(q − 1)|是第 q − 1个快照中类簇的个数,
|C(q)|是第q个快照中类簇的个数,µk[q−1]是第q−1

个快照中的第 k(1 ⩽ k ⩽ |C[q − 1]|)个类簇的均
值向量,µp[q]是第 q个快照的第p(1 ⩽ p ⩽ |C[q]|)
个类簇的均值向量,µj [q − 1]是第q − 1个快照中的

第j(j = 1, 2, · · · , k, · · · , |C[q − 1]|)个类簇的均值向
量,Σj [q− 1]是第q− 1个快照中的第j个类簇的协方

差矩阵.

ILocal-BART

S[1]

ILocal-BART

S[2]

ILocal-BART

S[3]

图 3 ILocal-BART算法的类簇演化过程

3 仿真分析

3.1 实验安排和测试环境

将 ILocal-BART算法和BART算法与 IGMM对
比,选取1个人工合成不均衡数据集、UCI数据库中
的5个不均衡数据集[21]和2个不均衡数据流[22]作为

实验数据进行分析,以测试 ILocal-BART算法.测试
结果表明,在无需设置任何参数的情况下,所提出算
法执行效率和自适应性能均得到提高.各个数据集
的不均衡分布如图4所示.
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图 4 数据集不均衡分布

对于所有数据,各个维度均进行归一化处理,使
数据集的所有数据值均在 [0,1]区间.所有实验均在
Inter(R) CUP 2.30 GHz工作台上运行,利用Matlab
2014 a软件进行仿真.数据集的详细信息如表1所示.

表 1 实验数据

数据集 样本数 聚类数 维度

SD 2 000 5 2
BCH 1 372 2 4
Glass 214 2 9
Liver 341 2 6
Wine 178 3 11
Yeast 1 484 10 8
SEA 50 000 2 3
Weather 18 159 2 8

3.2 评价指标

本文采用以下3种聚类评价指标对算法的聚类
效果进行评价:聚类准确率(Acc)、Rand指数(RI)和平
均平方距离和(MSSQ).
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1) Acc用于统计在所有的数据中经过聚类算法
正确划分数据个数占整个数据集的比例,定义公式为

Acc =

|C|∑
k=1

ak

/
N. (18)

其中: ak是第k个类簇中算法的聚类结果与实际数据

集分类情况相一致的数据个数, |C|是类簇个数,N是
数据集中包含的数据个数.

2) RI用于度量聚类划分结果与数据集实际划分
的一致性,定义公式为

RI = ad + as
N(N − 1)/2

. (19)

其中: ad表示实际属于不同的类簇,聚类划分结果
也属于不同类簇的数据对数; as表示实际属于同一
个类簇,聚类划分结果也属于同一个类簇的数据对

数;N表示数据集中包含的数据个数.
3) MSSQ用于衡量在未知数据集实际分类情况

下的聚类质量,定义公式为

MSSQ =

|C|∑
k=1

Nk∑
i=1

∥xm
k − µk∥2

/
N. (20)

其中: |C|是类簇个数,N是数据集中包含的数据个
数,Nk是第k个类簇内的数据个数,xm

k 是第k个类簇

内的第m个数据,µk是第k个类簇的均值向量.

3.3 聚类效果测试

为了更加充分地验证 ILocal-BART算法的有效
性,对比BART算法和 IGMM算法在多个数据集下的
聚类效果.表2给出了3种不同聚类算法对各个数据
集的聚类个数、Acc和RI的对比结果.

表 2 聚类算法评价指标对比

数据集
IGMM BART(ρ = 0.1) BART(ρ = 0.5) BART(ρ = 1) ILBART

|C| Acc RI |C| Acc RI |C| Acc RI |C| Acc RI |C| Acc RI

SD 5 0.842 0.876 5 0.962 0.958 5 0.852 0.849 5 0.648 0.594 5 0.995 0.974
BCH 5 0.564 0.662 4 0.823 0.835 4 0.743 0.782 2 0.453 0.396 3 0.905 0.882
Glass 4 0.539 0.633 5 0.683 0.654 3 0.847 0.898 1 0.483 0.492 2 0.986 0.952
Liver 5 0.546 0.552 3 0.886 0.854 3 0.942 0.935 1 0.456 0.543 2 0.982 0.964
Wine 4 0.895 0.885 5 0.645 0.694 4 0.795 0826 3 0.924 0.923 3 0.983 0.954
Yeast 8 0.794 0.789 12 0.745 0.723 8 0.903 0.932 5 0.483 0.492 9 0.935 0.941
SEA 2 0.673 0.658 4 0.784 0.821 2 0.879 0.899 2 0.682 0.703 2 0.959 0.962
Weather 2 0.596 0.632 3 0.793 0.792 2 0.896 0.852 2 0.532 0.549 2 0.966 0.974

由表 2可以得出, ILocal-BART算法的聚类个数
与数据集的实际划分个数相等.除此之外,在无需设
置任何参数的情况下, ILocal-BART算法对所有数据
集的Acc和RI高于其他2种算法,并且均大于0.9,基
本获得了与原数据集分布一致的聚类划分.
为了对算法的聚类过程进行更加直观地分析,图

5给出了人工合成数据集SD在不同数据快照中的类
簇分布情况,对各个类簇中的样本用不同的符号标
记,可以清楚地看到在第1个快照中有3个类簇,第2
个快照和第3个快照都是在上一个快照的聚类结果
的基础上进行更新,并增加了一个类簇.

图 6是人工合成数据集SD在不同数据快照中,
类簇中心的动态变化过程,各快照中样本点的个数
分别是494、720和786.在快照1中, 3个类簇的中心
分别是 (0.469 2, 0.841 5), (0.200 2, 0.163 4)和 (0.845 7,
0.229 0); 在快照 2 中, 前 3 个类簇的中心调整为
(0.447 4, 0.731 9), (0.191 1, 0.175 2)和(0.811 5, 0.2232),
增加了类簇4,类簇4的中心是 (0.185 2, 0.655 1);在快
照 3中,前 4个类簇的中心调整为 (0.434 3, 0.732 5),
(0.186 3, 0.174 7), (0.788 1, 0.221 3)和 (0.172 3, 0.6529)
增加了类簇5,类簇5的中心是 (0.819 1, 0.669 1).从图
6可以看出,相邻快照中同一个类簇之间的演化关系
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图 5 数据集SD的增量聚类过程



第3期 王 玲等: 基于局部分布的贝叶斯自适应共振理论增量聚类算法 477

很大,类簇之间演化关系的最大值是0.997 2,最小值
是0.883 3,类簇间的联系很紧密.
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图 6 不同快照中聚类的动态变化

图7是 IGMM算法、BART算法和 ILocal-BART
算法随不同快照所得聚类质量的变化情况.以SEA
不均衡数据流为例,对比 IGMM算法、BART算法和
ILocal-BART算法的评价指标MSSQ.
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图 7 聚类过程质量比较

由图 7可以看出,在同一快照中, ILocal-BART
算法所得MSSQ均小于 IGMM算法和 BART算
法, ILocal-BART算法的聚类效果优于 IGMM算法和
BART算法.其中,在快照1中, 3种算法的MSSQ几乎
一样,分别是1.47、1.38和1.29.在快照10中, 3种算
法的MSSQ分别是4.13、3.26和2.56, IGMM算法的
MSSQ大于ILocal-BART算法.

3.4 快照对聚类结果的影响测试

为了分析数据快照个数和快照大小对 ILocal-
BART算法聚类结果的影响,本文利用人工合成不均
衡数据集SD和不均衡数据流SEA形成不同的快照,
对其进行聚类结果的比较.图8和图9分别给出了SD
不均衡数据集和SEA不均衡数据流的Acc和RI随着
数据快照变化而变化情况.由于人工合成不均衡数
据集SD是一个静态数据集,并且数据量较少,将SD
划分成5个快照,并且每个快照中的数据量相等;不
均衡数据流SEA是一个动态数据集,快照的个数及
每个快照中的数据量取决于数据流的频率, SEA被
划分成10个快照,每个快照中的数据量分别是4 346、
5 498、5 462、3 469、5 684、6 490、2 484、6 025、6 437和
4 105.
从图8和图9的聚类评价指标的变化曲线可以

看出,无论是每个快照中的数据量相等还是不断变
化, Acc和RI几乎不变.这是由于 ILocal-BART算法
是对数据进行逐条聚类,无论每个数据快照包含多
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图 8 SD不均衡数据集在不同快照中的聚类结果
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图 9 SEA不均衡数据流在不同快照中的聚类结果

少样本,聚类结果几乎不发生变化.综上所述,快照的
个数和大小对聚类结果几乎没有影响.
3.5 聚类效率测试

采用不同数据集对3种不同算法的运行时间进
行对比,对比结果如图10所示.
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图 10 算法执行时间对比

由图10可以看出,针对同一个数据集, IGMM算
法的运行时间最长, BART算法的运行时间几乎与
ILocal-BART算法的运行时间相同.这是由于 IGMM
算法要不断执行寻优操作,增加了时间消耗; BART
算法和 ILocal-BART算法采用相同的算法结构,虽
然 ILocal-BART算法对BART算法作出改进,但是没
有增加时间复杂度,其中 ILocal-BART算法对各个数
据集的运行时间分别为 34.634 s、 6.508 s、 7.222 s、
3.528 s、15.522 s、29.756 s、103.232 s和80.136 s.对比
Yeast和Weather这两个数据集,它们的维度均为8,但
Weather样本个数远多于Yeast,因此 ILocal-BART对
Weather数据集的运行时间远多于Yeast.
综上所述, ILocal-BART算法无需人为设置参数,

能够自动确定匹配测试阶段的阈值,具有良好的自适
应性;考虑类簇内数据的局部分布,提高了算法的聚
类准确性;能够发现相邻快照中类簇的演化关系.
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4 结 论

ILocal-BART算法首先利用数据快照读取数据,
然后自适应地确定警戒测试阶段的阈值,并根据获
胜类簇的局部分布确定新数据的所属类别,进一步
提高了算法的聚类正确率.同时,为了确保算法能够
发现任意形状的聚类,根据新数据不断调整获胜类别
的均值向量和协方差矩阵.最后,发现类簇的演化关
系.实验结果表明, ILocal-BART算法在无需设置任
何参数的情况下,能够对数据实现增量聚类,且聚类
质量较原始增量聚类算法在准确性和自适应性方面

均有显著提高,大大缩短了算法执行时间.
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