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摘　要：传统流式数据采用人工设门法分析，效率低下且依赖于专家。近几年，很多自动流式数据聚类算法纷纷被提出，然而针
对数据量不多且分布稀疏的小样本类群始终没有很好的解决办法。提出了一种基于密度距离的 ｔ混合模型流式数据聚类优
化方法，能够较好地解决小样本类群区分困难的问题。该方法通过密度距离中心算法定位各类群的初始中心，作为 ｔ混合算
法的初值对样本数据进行处理，通过最大似然估计求出各类群对应的样本数目，从而实现样本聚类。实验表明，与经典模型算

法相比，基于密度距离的ｔ混合模型优化算法具有更好的稳定性和可靠性，对小样本类群以及混叠的类群具有较强的适应能
力。
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０　引　　言

流式细胞分析术是采用流式细胞仪进行定量分析的

技术。流式细胞仪使用流体动力学聚焦原理，将被分析

的细胞或微粒排成一列，逐个快速地流过检测激光束，通

过高精密的光学系统、电子学信号处理和计算机数据分

析，测定细胞或颗粒引发的多角度散射光和多色荧光，可

以在短时间内获得上万个细胞或微粒的大小、内部结构、

ＤＮＡ、蛋白质等物理及化学特征的仪器［１］。流式细胞术

以其快速、准确、大批量、多参数分析等优点，是生物医疗

领域中进行前沿科学研究的重要的基础性科研仪器；同

时，也是重要的临床检验设备［２５］。

传统上，流式数据的分析依靠有经验的人员将数据
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投影至二维散点图中，然后采用区域设门的方式进行分

析，被称为人工设门法。随着流式细胞术的不断发展，流

式数据量成倍增加，数据的自动分析已经成为流式细胞

技术未来发展的主要方向［６］。目前，流式数据的自动分

析主要基于非监督学习算法［７１２］，具体可分为基于概率

的聚类方法以及基于空间信息的聚类方法。基于概率的

聚类方法主要是有限混合模型，如基于贝叶斯信息准则

的高斯混合模型算法［７］，该算法仅对由正态或者近正态

数据集组成的细胞类群有较好的处理能力。因此，ＬｏＫ
等人［８］提出ｔ混合模型，并将非正态分布的数据转换为
近正态分布来进行分析；ＰｙｎｅＳ等人［９］以及王先文等

人［６］提出基于混合偏斜 ｔ分布模型方法，能较好地处理
非对称分布的数据。基于空间信息的聚类方法是流式数

据分析的另一类主要方法。如 ＺａｒｅＨ等人［１０］采用谱聚

类方法进行分析，但因需要对样本进行采样，可能造成信

息信息丢失；王先文等人［１１］基于 Ｋｍｅａｎｓ提出了一种快
速流式数据分析方法；董明利等人［１２］采用核熵成分分析

（ｋｅｒｎｅｌｅｎｔｒｏｐｙｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＫＥＣＡ）算法选取流式
数据中贡献度最高的两个参数作为分析数据，采用基于

余弦相似度的Ｋｍｅａｎｓ算法进行聚类。
虽然以上的流式数据聚类方法很多，但是对于样本

量小且分布稀疏的类群并没有很好的解决办法。例如，

人外周血的白细胞分类分析中，通常单核细胞占白细胞

总量的２％～１０％，嗜酸性粒细胞占白细胞总量的１％～
６％，而淋巴细胞约占４０％，粒细胞约占５０％。在这样的
多类群聚类分析中，大样本类群与小样本类群的数量相

差悬殊且相互靠近，难点是小样本类群的定位和区分。

本文提出了一种基于密度距离的 ｔ混合模型的流式数
据聚类优化方法，将密度距离中心算法应用到流式数据
的初始聚类中心的定位上，从而能很好地解决小样本类

群的区分问题。

１　基于密度距离的ｔ混合模型

１．１　密度距离中心算法

密度距离中心算法是基于局部密度和距离来寻找
类群中心的，因而对小样本类群数据具有很好的鲁棒性

与适应性。基于ＲｏｄｒｉｇｕｅｚＡ等人［１３］提出通过局部密度

和距离寻找类群中心的思想，设计了筛选规则对密度距
离中心算法进行改进。对于待聚类的数据集 Ｓ＝｛ｘ１，
ｘ２，… ，ｘｎ｝，可以定义局部密度 ρｉ以及距离 δｉ两个量
（ｉ∈［１，ｎ］）。局部密度反映了在一定区间内数据的密
度，其定义如下［１３］：

ρｉ＝∑
ｊ
χ（ｄｉｊ－ｄｃ） （１）

其中，函数χ（ｘ）如下：

χ（ｘ）＝
１， ｘ＜０
０， ｘ≥{ ０

（２）

式中：参数ｄｉｊ表示的是 ｘｉ到 ｘｊ的距离，本文采用的是欧
氏距离，下文中距离均指欧氏距离。参数 ｄｃ＞０为截断
距离，根据实际样本数据预先设定，实验中均取 ｄｃ＝５。
由式（１）可知，局部密度ρｉ表示的是数据集中与ｘｉ（排除
自身）的距离小于ｄｃ的数据点的个数。由于局部密度的
特点，能够较好地突出小样本数据类群。对某一点的距

离δｉ的定义是计算它到所有比其局部密度大的点的距
离，取其中的最小值，具体公式如下［１３］：

δｉ＝ｍｉｎｊ：ρｊ＞ρｉ
（ｄｉｊ） （３）

如果这个点已经是局部密度最大的点，那么 δｉ赋值
为它到所有点的距离的最大值［１３］。

δｉ＝ｍａｘｊ （ｄｉｊ） （４）

根据式（１）和（３），每一个点ｘｉ都可以得到一个局部
密度ρｉ和一个距离值δｉ。

对于某种确定分析的流式数据，同一类实验样本的

待分类类群数目是先验确定且相同的。因此，本文将类

群数目设为定值ｋ。由于流式数据中位于边缘的噪音点
的数据密度很小，因此设定一个局部密度的阈值 ρ０来过
滤掉位于边缘局部密度很小但距离很大的噪音粒子。然

后，把数据集按照距离 δｉ从大到小的顺序进行排列。然
后根据类群数目ｋ，从大到小依次取数据集中ｋ个数据点
作为待聚类的类群中心。设类群中心为ｘｃｊ（ｊ∈［１，ｋ］），
ｃｊ表示类群中心点的标号（即为依次选取的δｉ的索引ｉ），
Ｄ表示已经选取的类群中心点的标号的集合，则其具体
公式如下：

ｃｊ＝ａｒｇｍａｘ（δｉ）
ｉ：ρｉ＞ρ０，ｉＤ

（４）

局部密度反映的是局部区域的数据密度，理想情况

下一个类群内只有一个最大局部密度。因此，若某一类

群中存在多个相等的最大局部密度点，可以对某一点的

局部密度加上一个很小的增量，使其成为唯一的最大的

局部密度点。为防止选取的类群中心实际上位于同一类

群，对其进行筛选，筛选原则如下。

１）若两类群中心的距离值比较接近，且其空间欧式
距离很小，则视为同一类群。

２）若两类群中心的局部密度近似相等，且两类群中心
的欧氏距离很小，那么也视为同一类群。局部密度几乎相

等，且欧氏距离小，说明是同一群粒子散开成两部分。

经过筛选后，即可获得较为准确的类群中心，作为 ｔ
混合模型聚类算法的初始中心值，也就是式（６）中各个ｔ
分布分量密度函数的位置参数μｊ。

１．２　ｔ混合模型

１．２．１　混合模型
设Ｘ为ｐ维随机向量，且ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ为随机向量Ｘ
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的ｎ个ｐ维随机样本观测值，且相互独立，则由Ｘ产生的由
ｋ个分量组成的多元混合模型概率密度函数［１４１７］定义为：

ｆ（ｘ；Θ）＝∑
ｋ

ｉ＝１
πｉｆ（ｘ；θｉ） （５）

式中：ｋ为混合模型的分量数，Θ ＝（π１，…，πｋ－１，θ１，…，
θｋ）为未知参数矩阵。ｆ（ｘ；θｉ）代表了第 ｉ个分量的概率
密度函数，θｉ为其未知参数向量；πｉ为混合比，表示第 ｉ

个分量密度在混合模型中的比例，其满足∑
ｋ

ｉ＝１
πｉ ＝１，

πｉ≥０。
１．２．２　ｔ混合模型

若式（５）中 ｆ（ｘ；θｉ）为 ｔ分布，则 ｆ（ｘ；Θ）为 ｔ混合
模型。Ｐ维ｔ分布的概率密度函数［１８１９］的形式为：

ｆ（ｘ；θｉ）＝ｔｐ（ｘ；μ，Σ，υ）＝
Γ（υ＋ｐ）

（πυ）ｐ／２ ΣΓ（υ／２）
１＋δ（ｘ；μ，Σ）( )υ

－（υ＋ｐ）／２

（６）

式中：μ为位置参数，Σ为正定矩阵，υ为自由度，
δ（ｘ；μ，Σ）＝（ｘ－μ）ＴΣ（ｘ－μ），是ｘ与 μ间的马氏距离
的平 方，Γ（ｘ）为 Ｇａｍｍａ函 数，定 义 为 Γ（ｘ） ＝

∫
＋∞

０
ｅ－ｔｔｘ－１ｄｔ，ｘ＞０。对于ｔ混合模型，每个分量密度函

数都为Ｐ维ｔ分布密度函数，其混合模型式为：

ｆ（ｘ；Θ）＝∑
ｋ

ｉ＝１
πｉｔｐ（ｘ；μ，Σ，υ） （７）

对于流式数据，若其可分为 ｋ个类群，则 ｔ混合模型
假定它是由ｋ个ｔ分布组成的。最后的聚类结果也就是
求出对应ｋ个ｔ分布的ｋ个流式细胞群。通过对流式数
据样本建立极大似 然 估 计，采 用 ＥＭ（ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ
ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ）算法可获得极大似然估计的混合参数。Ｘｉ
为流式数据中的某一个 ｐ维样本值，Ｘｉ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…，
ｘｉｐ）

Ｔ。引入Ｘｉ分量的标记向量 Ｚｉ＝（ｚｉ１，ｚｉ２，…，ｚｉｋ）
Ｔ，

且满足：Ｘｉ属于第ｊ个ｔ分布时，ｚｉｊ＝１，否则ｚｉｊ＝０。即Ｚｉ
表示该样本值Ｘｉ属于哪一个 ｔ分布。此时，完全数据向
量集为ＸＣ ＝（Ｘ

Ｔ，ＺＴ１，Ｚ
Ｔ
２，…，Ｚ

Ｔ
ｎ）
Ｔ。其中Ｘ＝（ＸＴ１，Ｘ

Ｔ
２，

…，ＸＴｎ）
Ｔ。其相应的对数似然函数可以写为：

ｌｎ（Ｌ（Θ｜Ｘｃ））＝∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｋ

ｊ＝１
ｚｉｊ（ｌｎ（ｆ（ｘ；θｊ））＋ｌｎ（πｊ））

（８）
１．２．３　ＥＭ算法估计

对于ｔ混合模型，采用ＥＭ算法［８，１９］进行参数估计的

过程如下：

１）Ｅ阶段：设 Θ（ｔ）为第 ｔ次迭代的估计值，则在给定
条件Θ（ｔ）下的对数似然函数的条件期望如式（９）。

Ｑ（Θ；Θ（ｔ）））＝Ｅ（ｌｎ（Ｌｃ（Θ｜Ｘｃ））；Θ
（ｔ）） （９）

２）Ｍ阶段：由式（８）求Θ（ｔ＋１）使Ｑ（Θ；Θ（ｔ＋１））最大。
Θ（ｔ＋１） ＝ａｒｇｍａｘ（Ｑ（Θ；Θ（ｔ））） （１０）
３）由式（９）和（１０）循环迭代直至参数收敛，得到参

数Θ的估计值。
由ＥＭ算法求得的相应参数的迭代式为：

π（ｔ＋１）ｊ ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｚ（ｔ＋１）ｉｊ （１１）

ω（ｔ＋１）ｉｊ ＝
υ（ｔ）ｊ ＋ｐ

υ（ｔ）ｊ ＋δ（ｘ；μ，Σ）
（１２）

μ（ｔ＋１）ｊ ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
ｚ（ｔ＋１）ｉｊ ω（ｔ＋１）ｉｊ ｘｉ

∑
ｎ

ｉ＝１
ｚ（ｔ）ｉｊω

（ｔ）
ｉｊ

（１３）

Σ（ｔ＋１）ｊ ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
ｚ（ｔ＋１）ｉｊ ω（ｔ＋１）ｉｊ （ｘｉ－μ

（ｔ＋１）
ｊ ）（ｘｉ－μ

（ｔ＋１）
ｊ ）Ｔ

∑
ｎ

ｉ＝１
ｚ（ｔ）ｉｊ

（１４）
自由度υ（ｔ＋１）ｊ 是非线性方程：

Ψ υ（ｔ）ｊ ＋ｐ( )２
－ Ψ υ（ｔ＋１）ｊ( )２

＋ ｌｎυ
（ｔ＋１）
ｊ( )２

＋ １ ＋

∑
ｎ

ｉ＝１
ｚ（ｔ）ｉｊ（ｌｎ（ω

（ｔ）
ｉｊ）－ω

（ｔ）
ｉｊ）

∑
ｎ

ｉ＝１
ｚ（ｔ）ｉｊ

－ｌｎυ
（ｔ）
ｊ ＋ｐ( )２

＝０ （１５）

的解，其中Ψ（ｘ）＝ｄｌｎ（Γ（ｘ））ｄｘ 。

２　实验与分析

在流式数据的分析中，应用单克隆抗体荧光标记获
得的数据由于抗体的特异性结合的特征，二维散点图分

类明显，往往较易区分；基于前向散射光和侧向散射光的

数据分析在流式细胞仪和全自动血液分析仪中被广泛采

用，例如白细胞的分类分析，因为相比较荧光检测，散射

光的检测是成本更经济的方案。但是，基于前向和侧向

散射光的流式数据，因为类群分离度受样本处理、噪音、

仪器灵敏度的影响，数据类群之间往往界限模糊，因此分

析更加困难。为验证本文提出的方法对于实际样本数据

的自动分析能力，在上海纳衍生物科技有限公司研发的

多色荧光流式细胞分析仪上，对从某医院临床获取的成

人外周血样本进行分析。实验抽取前向散射光通道

（ｆｏｒｗａｒｄｓｃａｔｔｅｒ，ＦＳＣ）和侧向散射光通道（ｓｉｄｅｓｃａｔｔｅｒ，
ＳＳＣ）的数据建立二维散点图（横轴为侧向散射光，纵轴
为前向散射光），用于算法分析实验。

实验１分析了密度距离中心算法的稳定性与鲁棒
性；实验２对比分析了本文算法以及经典算法ｆｌｏｗＰｅａｋｓ、
ｆｌｏｗＣｌｕｓｔ针对小样本类群的聚类能力；实验３通过与人
工设门法进行对比，定量分析了本文算法的准确性。本

文提出的算法流程如下：１）根据密度距离中心算法初始
化各个类群的中心；２）将各类群的中心作为 ｔ混合模型
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的初值进行聚类。

实验１通过对大量样本重复实验分析了密度距离
中心算法初始化类群中心的效果。实验样本来自医院成

年人外周血样本（包含健康人及病患血样），其中包含淋

巴细胞、单核细胞、粒细胞和红细胞碎片等几大类群。本

文特意选取其中最具有代表性的样本进行分析。

图１（ａ１）～（ｅ１）所示为细胞群的距离密度分布，根据分
布图由距离从大到小选取类群中心，分别用“○△”、
“＋”、“△”和“□”表示；图１（ａ２）～（ｅ２）所示为原图中
对应类群中心的位置。图１中，样本 Ｉ单核细胞群约占
５％，各类群区分明显，左上方为淋巴细胞群，左下方为红
细胞碎片，中上方为单核细胞群，右方为粒细胞群；样本

（ＩＩ）中单核细胞群样本量很少，约占２％，为病患或极端
情况；样本ＩＩＩ中单核细胞群（样本量较多）与淋巴细胞群
靠得很近；样本ＩＶ、Ｖ中单核细胞群不仅样本量少（约占
２％），而且与淋巴细胞群靠得很近，部分混叠。这些对分
类算法提出了很大的挑战。

图１　初始化类群中心
Ｆｉｇ．１　Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｉｎｇｃｌｕｓｔｅｒｃｅｎｔｅｒｓ

在上述实验样本中，既有小样本类群，又有互相靠近

的类群，这些对分类算法提出了很大的挑战。由图１可
知，密度距离中心算法对区分小样本类群以及相互靠近
的类群均有出色的表现。多次实验，对各种恶劣分布情

况，结果均很稳定。前人大多采用改进的 Ｋｍｅａｎｓ算法
初始化聚类中心，虽然采用了很多条件进行改进与限制，

但是Ｋｍｅａｎｓ算法本身求得的是局部最优解，因此对于
随机的初值依然有可能陷入局部最优，造成误分。然而，

采用密度距离中心算法求出的类群中心点非常稳定，作
为混合模型的初值，能有效地避免陷入局部最优。可见，

基于密度距离中心算法的初始化聚类中心方法更加稳
定可靠。

为验证对小样本类群的分析能力，实验２对样本ａ～
ｊ分别用本文算法、ｆｌｏｗＰｅａｋｓ以及 ｆｌｏｗＣｌｕｓｔ做对比，
图２（ａ１）～（ｉ１）所示为本文算法的处理结果，类群数据
分别用“”、“ｏ”、“＋”和”Δ”表示。图２（ａ２）～（ｉ２）所
示为ｆｌｏｗＰｅａｋｓ算法的处理结果，各类群由粗实线隔开。
图２（ａ３）～（ｉ３）所示为 ｆｌｏｗＣｌｕｓｔ的处理结果，划分后的
类群由椭圆形圈出，间隔可由颜色深浅区分。由图２可
知，ｆｌｏｗＰｅａｋｓ算法仅对样本ｆ聚类成功，其对小样本类群
以及相互靠近类群的聚类效果差。这是因为 ｆｌｏｗＰｅａｋｓ
首先采用基于距离的 ｋｍｅａｎｓ＋＋产生初始点，最后会根
据局部峰的高度来合并各类群，小样本类群密度低，局部

峰低，会被合并为最近的局部峰高的类群。ｆｌｏｗＣｌｕｓｔ也
对小样本类群的聚类效果不好。这是因为ｆｌｏｗＣｌｕｓｔ采用
ＢｏｘＣｏｘ变换（将非正态数据转换成近正态数据），对于
实验样本ｂ～ｅ、ｇ和ｈ中少于３％的类群，经变换后密度
更低，从而被误分为噪音。由于待分类样本少一个类群，

ｆｌｏｗＣｌｕｓｔ聚类结果难免出错。本文算法采用先定位类群
中心再进行混合模型聚类的思路，有效地避免了这种
小样本粒子群误分。由此可见，本文算法的确对小样本

流式数据有比较强的适应能力。根据血细胞的流式数据

的分布特点以及算法效率，本文选用了 ｔ混合模型，ｔ混
合模型抗干扰能力强，能较少对周围强噪音点的误分。
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图２　三种算法分析对比图
Ｆｉｇ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎａｎｄａｎａｌｙｓｉｓｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　　实验３以人工设门法的分类结果为标准，分析了本
文算法对样本 ａ～ｊ的聚类效果。聚类后的样本分为４
群，分别为红细胞碎片、淋巴细胞、单核细胞以及粒细胞。

表１所示为用密度距离中心算法优化的ｔ混合模型算法
聚类后的粒子类群相对于人工设门法的误差百分比（误

差百分比 ＝本文算法的粒子群占粒子总数百分比人工
设门法的对应粒子群占粒子总数百分比），最后一行为每

一列对应的平均值。对于粒子数较少的单核细胞，本文

算法的误差平均值仅为０．２０１％，可见本文提出的基于
密度距离中心算法优化的 ｔ分布混合模型对小样本类
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群分类准确率高，能有效地解决小样本流式数据的聚类

问题。对于大约包含５０００个细胞的样本流式数据，在
ＭＡＴＬＡＢ平台下，本文算法平均运行时间为４３．４２ｓ。

表１　分类结果表
Ｔａｂｌｅ１　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

样本 红细胞碎片 淋巴细胞 单核细胞 粒细胞 时间／ｓ

ａ ０．２ ０．２３ ０．３３ ０．２７ ３４．５７

ｂ ０．０７ ０．１８ ０．０５ ０．０４ ４１．１６

ｃ ０．１７ ０．２８ ０．０４ ０．０２ ４１．７５

ｄ ０．２１ ０．１ ０．３３ ０．０９ ３５．９２

ｅ ０．１１ ０．０６ ０．１９ ０．０５ ３５．９６

ｆ ０．３１ ０．２６ ０．２４ ０．２１ ４５．７８

ｇ ０．０４ ０．０８ ０．２７ ０．０２ ５７．２７

ｈ ０．２ ０．２ ０．３１ ０．０１ ４２．３９

ｉ ０．０５ ０．３５ ０．１４ ０．０８ ５０．９１

ｊ ０．０２ ０．２６ ０．１１ ０．２４ ４８．５６

平均值 ０．１３８ ０．２ ０．２０１ ０．１０３ ４３．４２

３　结　　论

本文提出了一种基于密度距离的 ｔ混合模型优化
算法，能在已知类群数目下，实现对小样本类群以及混叠

的流式数据的准确分析。本文根据先定位再聚类的思

想，尝试了一种新的类群初始中心定位方法，能准确地确

定各类群中心的大致位置。以往研究中，常用 Ｋｍｅａｎｓ
来初始化类群中心，通过尽量使各初始聚类中心的相互

距离尽可能地远来避免局部最优，但依然可能找到边缘

噪音点。本文通过密度距离中心算法先确定类群中心
的方法具有很好的稳定性和可靠性，避免了这种不足；实

验２与经典流式算法 ｆｌｏｗＰｅａｋ、ｆｌｏｗＣｌｕｓｔ进行对比，表明
了基于密度距离的 ｔ混合模型优化算法对小样本类群
以及混叠的类群数据具有较强的适应能力；实验３的误
差分析也验证了本文算法的确对小样本类群具有较高的

聚类能力，误差小。
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