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基于 ＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ的增量式聚类算法
原　旭，杨镇楠，赵　亮，陈志奎
（大连理工大学 软件学院，辽宁 大连 １１６６２０）

摘　要：针对目前数据量增长迅速，数据特征多，存储空间不足等问题，提出了基于ＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ的增量式聚类算法
（ＡＮＩＣ）．首先利用ＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ学习数据样本的特征，进行低维特征整合，得到数据样本的压缩表示形式，然后在
原有聚类结果的基础上，通过一遍式读取数据和动态更新聚类中心点，对新生成样本进行增量式聚类．在对ＵＣＩ的
四个数据集进行聚类时，实验结果表明该算法能够得到优于ｋ均值算法（Ｋｍｅａｎｓ）和模糊ｃ均值算法（ＦＣＭ）的聚类
效果．同时，该算法的时间消耗低，能够识别离群点，能够有效地对不断增加的数据集进行增量式聚类．
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１　引言

ＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ是一种深度学习模型，用来学习一
种对数据集的压缩且分布式的表示方法．广泛应用
于图像识别、语音识别、自然语言处理等领域．此外，
Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ能够有效提取样本特征，并对样本进行
压缩，可用于样本聚类中．

文献［１２］改进了 ＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ的目标函数，文
献［３］将堆叠稀疏模糊 Ｃ聚类算法与 ＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ
相结合，解决模糊ｃ均值聚类算法对孤立点、随机初
始化聚类中心比较敏感的问题．但它是对静态数据

集进行聚类，不能够对动态增加的数据集进行聚类．
因此，本文提出一种基于 ＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ的增量

式聚类算法，针对不断增加的数值属性数据集，进行

动态增量聚类．在实验中，通过对 ＵＣＩ数据库中的
四个数据集进行聚类，将该算法与目前最广泛使用

的Ｋｍｅａｎｓ［４］算法和ＦＣＭ［５６］算法进行比较，来验证
本文算法的聚类效果．此外，通过将数据集划分成多
个数据集进行增量聚类，将聚类结果与文献［７８］中
的实验结果进行比较，来验证本文算法进行增量聚

类的性能．
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２　基于ＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ的增量式聚类算法

２．１　ＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ
ＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ是一种深度学习模型，是一种尽可

能复现输入样本的神经网络，包括输入层、隐藏层、

输出层．隐藏层通过组合输入层的特征形成更加抽
象的高层特征，以发现数据的分布式特征表示．Ａｕ
ｔｏＥｎｃｏｄｅｒ包括两个阶段：编码阶段和解码阶段．

编码阶段是前向传播过程，通过激活函数使得输

入样本ｘ映射到隐藏层ｈ．激活函数公式如式（１）所示．

ｆ（ｚ）＝ １
１＋ｅｘｐ（－ｚ） （１）

通过激活函数，计算样本 ｘ在隐藏层的表示形
式ｈ时，计算公式如式（２）所示．

ｈ＝ｆ（ｘ）＝ １
１＋ｅｘｐ（－（ｗ１ｘ＋ｂ１））

（２）

式中，ｗ１为编码权重，ｂ１为对应的偏置单元．
解码阶段是通过ｈ重新构建输入输入样本ｘ，得

到ｘ重构的表示形式ｘ＇，计算公式如式（３）所示．

ｘ＇＝ｇ（ｈ）＝ １
１＋ｅｘｐ（－（ｗ２ｈ＋ｂ２））

（３）

式中，ｗ２为解码权重，ｂ２为对应的偏置单元．
对于给定的Ｎ个样本，每个样本都进行如上的

编码和解码阶段，通过反向传导梯度下降的方法更

新ｗ１，ｗ２，ｂ１和ｂ２使得目标函数最小．目标函数的表
示形式如式（４）所示．

１
Ｎ‖ｘ－ｘ＇‖

２ （４）

深度自动编码机采用的是逐层训练的方式，上一

层的自动编码机的输出作为下一层自动编码机的

输入．
２．２　基于自动编码机的增量式聚类算法

本文提出的基于自动编码机的增量式聚类算法

是将自动编码机与增量式算法相结合，针对不断增

加的样本数量，将新到达的样本集经过自动编码机

的学习和压缩后，对每个样本进行逐条聚类，使得每

个样本都能到达合适的类中．在对样本进行增量聚
类时，采用欧式距离来表示样本与聚类中心之间的

距离．欧式距离的计算公式为式（５）．

ｄ１２ ＝ ∑
ｎ

ｋ＝１
（ｘ１ｋ－ｘ２ｋ）槡

２ （５）

式中，ｄ１２表示两个样本 ｘ１和 ｘ２之间的欧式距离，ｎ
表示两个样本的属性数目．

采用式（６）更新每个簇的簇心．

ｕｃ＝
１
ｍｃ∑ｐ∈Ｕｃ

ｐ （６）

式中，ｕｃ表示簇ｃ的簇心，ｐ表示簇ｃ中样本，ｍｃ表示
簇ｃ中的样本数目．

为了使得样本中的每个属性能够在同等条件下

进行比较，样本集进入自动编码机前采用式（７）对
样本集进行归一化预处理．

ｘｊｉ＝
ｘｊｉ－ｘ

ｊ
ｍｉｎ

ｘｊｍａｘ－ｘ
ｊ
ｍｉｎ

（７）

式中，ｘｊｉ表示样本ｘｉ的第ｊ个属性，
ｘｊｍｉｎ ＝ｍｉｎ（ｘ

ｊ
１，ｘ

ｊ
２，…，ｘ

ｊ
Ｎ），

ｘｊｍａｘ＝ｍａｘ（ｘ
ｊ
１，ｘ

ｊ
２，…，ｘ

ｊ
Ｎ）．

算法ＡＮＩＣ的伪代码如 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ１所示．其中
参数ｋ表示簇的最小数目；ｄａｔａ表示包含ｍ个样本、
ｎ个属性的数据集；ｐｒｏｘｉｍｉｔｙ表示临近度矩阵，用来
存储簇心之间的距离；ｕ是存储簇心的集合；ｒｅ表示
已经完成聚类的样本集合，每个样本都有相应的所

属簇的标号；ａｅ表示自动编码机；Ｓｕｍ表示每个簇
中所含样本的属性和；Ｎｕｍ表示每个簇中所含样本
的数目．从ＡＮＩＣ的伪代码中可以看出算法ＡＮＩＣ主
要步骤如下所示．步骤１：数据集归一化预处理；步
骤２：训练自动编码机；步骤３：得到数据集的压缩表
示形式；步骤４：对数据集进行增量聚类．

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ１ＡＮＩＣ
Ｉｎｐｕｔ：
　ｋ；ｄａｔａ（包含ｎ个样本，ｍ个属性）；ｐｒｏｘｉｍｉｔｙ；ｕ；
　ｒｅ；ａｅ；Ｓｕｍ；Ｎｕｍ；
Ｏｕｔｐｕｔ：
　ｐｒｏｘｉｍｉｔｙ＿ｍａｔｒｉｘ；ｕ；ｒｅ；Ｓｕｍ；Ｎｕｍ；ａｅ；
Ｓｔｅｐ１：／对样本进行归一化预处理／
　ｆｏｒｉ＝１ｔｏｍｄｏ
　　ｍｉｎ＝ｄａｔａ（１，ｉ）；
　　ｍａｘ＝ｄａｔａ（１，ｉ）；
　　ｆｏｒｊ＝２ｔｏｎｄｏ
　　　　ｉｆｍｉｎ＞ｄａｔａ（ｊ，ｉ）ｔｈｅｎ
　　　　　ｍｉｎ＝ｄａｔａ（ｊ，ｉ）；
　　　　ｅｎｄ
　　　　ｉｆｍａｘ＜ｄａｔａ（ｊ，ｉ）ｔｈｅｎ
　　　　　ｍａｘ＝ｄａｔａ（ｊ，ｉ）；
　　　　ｅｎｄ
　　　ｅｎｄ
　　　ｆｏｒｊ＝１ｔｏｎｄｏ
　　　　　ｄａｔａ（ｊ，ｉ）＝（ｄａｔａ（ｊ，ｉ）－ｍｉｎ）／（ｍａｘ－ｍｉｎ）；
　　　ｅｎｄ
　　ｅｎｄ
ｅｎｄ

２２１
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Ｓｔｅｐ２：／训练自动编码机／
　 ａｅｔｒａｉｎ（ａｅ，ｄａｔａ）；
ｅｎｄ
Ｓｔｅｐ３：／得到样本的压缩表示／
　ｆｏｒｊ＝１ｔｏｎｄｏ
　　ｘ←通过式（２）得到ｄａｔａ中每个样本的压缩表示；
　ｅｎｄ
ｅｎｄ
Ｓｔｅｐ４：／对样本进行增量聚类／
　ｆｏｒｉ＝１ｔｏｎｄｏ
　　［ｕ，ｒｅ，Ｎｕｍ，Ｓｕｍ］　 ＮＩＣ（ｘｉ，ｕ，ｒｅ，Ｎｕｍ，Ｓｕｍ，ｋ）
　ｅｎｄ
ｅｎｄ

步骤１对数据集进行归一化预处理的目的是使
得样本的每个属性能够在同等条件下进行比较，因

此采用式（７）对样本的每个属性进行归一化．
步骤２是使用新数据集对自动编码机进行训练，

训练的过程是不断编码和解码的过程，使得目标函数

（４）的值最小，采用反向传导梯度下降的方法更新编码
权重及相应的偏置项、解码权重及响应的偏置项，使得

重构的样本与原样本的差尽可能小．初始情况下，为自
动编码机随机指派初始权重，通过数据集对自动编码

机训练得到新的权重，将该权重作为下一个数据集训

练自动编码机的初始权重，即上一个数据集训练得到

的权重作为下一个数据集训练的初始权重．当数据集
的属性较多时，构建深度自动编码机，这样能够更好地

学习数据集的分布式特征表示，深度自动编码机是由

多个自动编码机构成，采用逐层训练的过程，上一层自

动编码机的输出作为下一层自动编码机的输入．
步骤３是在步骤２训练得到自动编码机的编码

权重后，通过式（１），对数据集进行前向传播，得到
数据集在隐藏层的表示形式，得到新的数据集 ｘ，ｘ
中的样本是原数据集的另一种表示形式，并且属性

数目少于原数据集样本的属性数目．是原数据集的
一种更加抽象的压缩表示形式．对于深度自动编码
机，因为其包含多个隐藏层，因此，最后一层隐藏层

的输出作为新的压缩数据集ｘ．
步骤４是对新数据集 ｘ进行增量聚类．聚类算

法的伪代码如 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ２所示．对于每个样本，首
先判断其到达的顺序，如果是前ｋ个到达的样本，则
将这ｋ个样本用于初始化ｋ个簇心，并利用式（５）计
算簇心之间的距离并存储在临近度矩阵中．如果是
ｋ＋１之后的样本，则利用式（５）计算样本与各个簇
心之间的距离，并得到距离样本最近的簇心 ｃ及距
离值ｍｉｎ＿ｄ．查找临近度矩阵，得到距离最近的两个

簇心ｍ、ｎ及其之间的距离 ｍｉｎ以及最远的簇心距
离ｍａｘ．判断 ｍｉｎ＿ｄ与 ｍｉｎ和 ｍａｘ之间的关系来对
样本进行处理．

如果 ｍｉｎ＿ｄ＞ｍａｘ，则将该样本独立为一个新
簇，这样能够有效识别离群点，计算该新簇与其他簇

心的距离并存储在临近度矩阵中；

如果ｍｉｎ＿ｄ≤ｍｉｎ，则将样本加入到距离其最近
的簇ｃ中，并更新ｃ的簇心及临近度矩阵；

否则的话，将距离最近的两个簇 ｍ、ｎ合并为一
个新簇，并将样本独立为一个新簇．
２．３　算法复杂度分析

从２．２节中的算法可以看出，步骤１对数据集
进行归一化需要循环处理数据 ｍ（２ｎ－１）次；步
骤２假设 ＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ的输入层对应 ｍ个神经元，
隐藏层对应ｍｈ个神经元，则需要循环２ｎｍｍｈ次
完成对ＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ的训练；步骤３循环处理 ｎｍ
ｍｈ次得到 ｎ个样本的压缩表示；步骤４循环调用
ｎ次ＮＩＣ的算法对样本进行增量聚类，从 ＮＩＣ的伪
代码可以看出 ＮＩＣ中循环处理 ｋ个数据，ｋ表示簇
心的个数．因此算法ＡＮＩＣ的时间复杂度近似为

ｆ（ｎ）＝ｍ（２ｎ－１）＋２ｎｍｍｈ＋ｎｍｍｈ＋ｎｋ
＝Ｏ（ｎ）．

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ２ＡＮＩＣ
Ｉｎｐｕｔ：
　ｋ；样本ｘ；ｐｒｏｘｉｍｉｔｙ；ｕ；ｒｅ；Ｓｕｍ；Ｎｕｍ；
Ｏｕｔｐｕｔ：
　ｐｒｏｘｉｍｉｔｙ＿ｍａｔｒｉｘ；ｕ；ｒｅ；Ｓｕｍ；Ｎｕｍ；
ｉｎｄｅｘ＝ｓｉｚｅ（ｒｅ，１）；ｉｎｄｅｘ＝ｉｎｄｅｘ＋１；ｎｕｍ＝ｓｉｚｅ（ｕ，１）；
Ｓｔｅｐ１：／用前ｋ个到达的样本初始化簇心／
　ｉｆｉｎｄｅｘ≤ ｋｔｈｅｎ
　　 ｕ（ｉｎｄｅｘ）＝ｘ；ｒ←［ｘｉｎｄｅｘ］；Ｓｕｍ（ｉｎｄｅｘ）＝ｘ；Ｎｕｍ（ｉｎ
ｄｅｘ）＝１；
　　 ｆｏｒｉ＝１ｔｏｉｎｄｅｘｄｏ
　　　 ｐｒｏｘｉｍｉｔｙ←通过式（５）计算ｘ与ｕ中簇心距离；
　　ｅｎｄ　
　 ｅｎｄ
ｅｎｄ
Ｓｔｅｐ２：／为ｋ之后的样本选择合适的簇／
　ｅｌｓｅ
　　 ｆｏｒｊ＝１ｔｏｎｕｍｄｏ
　　　 ｔｅｍｐ＿ｄ←通过式（５）计算ｘ与ｕ中簇心的距离；
　　ｅｎｄ
　　 ［ｍｉｎ＿ｄｉｃｔａｎｃｅｃ］←ｍｉｎ（ｔｅｍｐ＿ｄ）；
　　 ｍａｘ←ｍａｘ（ｐｒｏｘｉｍｉｔｙ）；
　　 ［ｍｉｎｍｎ］←ｍｉｎ（ｐｒｏｘｉｍｉｔｙ）；
　 ｉｆｍｉｎ＿ｄｉｓｔａｎｃｅ＞ｍａｘｔｈｅｎ
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　　　ｕ（ｎｕｍ＋１）＝ｘ；
　　　 ｒｅ←［ｘｉｎｄｅｘ］；Ｓｕｍ（ｉｎｄｅｘ）＝ｘ；Ｎｕｍ（ｉｎｄｅｘ）＝１；
　　ｆｏｒｉ＝１ｔｏｎｕｍ＋１ｄｏ
　　　ｐｒｏｘｉｍｉｔｙ←通过式（５）计算ｘ与ｕ中簇心的距离；
　　ｅｎｄ
　 ｅｎｄ
　 ｅｌｓｅ
　　 ｉｆｍｉｎ＿ｄｉｓｔａｎｃｅ≤ ｍｉｎｔｈｅｎ
　　　Ｓｕｍ（ｃ）＝Ｓｕｍ（ｃ）＋ｘ；Ｎｕｍ（ｃ）＝Ｎｕｍ（ｃ）＋１；
　　　 ｕ（ｃ）←通过式（６）更新簇心
　　　 ｆｏｒｉ＝１ｔｏｎｕｍｄｏ
　　　　 ｐｒｏｘｉｍｉｔｙ←通过式（５）计算ｘ与ｕ中簇心距离；
　　　 ｅｎｄ　
　　 ｅｎｄ
　　 ｅｌｓｅ
　　 合并簇ｍ和簇ｎ；
　　 Ｓｕｍ（ｍ）＝Ｓｕｍ（ｍ）＋Ｓｕｍ（ｎ）；
　　 Ｎｕｍ（ｍ）＝Ｎｕｍ（ｍ）＋Ｎｕｍ（ｎ）；
　　 Ｓｕｍ（ｎ）＝ｘ；Ｎｕｍ（ｎ）＝１；
　　 ｕ（ｍ）←通过式（６）更新簇心；ｕ（ｎ）＝ｘ；
　　 ｆｏｒｉ＝１ｔｏｎｕｍｄｏ
　　　 ｐｒｏｘｉｍｉｔｙ←通过式（５）计算ｎ与ｕ中簇心距离；
　　　ｅｎｄ
　　ｅｎｄ
　 ｅｎｄ
ｅｎｄ
ｅｎｄ

３　仿真实验及结果

将我们的算法与最通用的两个聚类算法

Ｋｍｅａｎｓ，ＦＣＭ，以及文献［７８］中的增量聚类算法进
行比较，来验证算法的有效性．
３．１　实验环境

本次实验平台为 ｍａｔｌａｂ７．１１．０．５８４（Ｒ２０１０ｂ），
６４ｂｉｔ（ｗｉｎ６４），计算机配置为处理器 ＡＭＤＰｈｅｎｏｍ
（ｔｍ）ＩＩＸ４９４５Ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ３．００ＧＨｚ，内存为６．００ＧＢ，
６４位操作系统．
３．２　数据集

本次实验采用的数据集为 ＵＣＩ的四个数据集，
分别为 Ｉｒｉｓ、ＢａｌａｎｃｅＳｃａｌｅ、ｐｉｍａ及 Ｗｉｎｅ．数据集详
细信息如表１所示．

表１　数据集信息

数据集名称 样本个数 属性个数 类别个数

Ｉｒｉｓ １５０ ４ ３
ｐｉｍａ ７６８ ８ ２

ＢａｌａｎｃｅＳｃａｌｅ ６７５ ４ ３
Ｗｉｎｅ １７８ １３ ３

３．３　评价指标
本次实验的评价指标为纯度（ｐｕｒｉｔｙ）．ｐｕｒｉｔｙ的

定义为簇包含单个类的对象的程度．簇ｉ的纯度：
ｐｉ＝ｍａｘｊ ｐｉｊ＝ｍａｘｊ ｍｉｊ／ｍｉ．

式中，ｍｉ是簇ｉ中对象个数，ｍｉｊ是簇ｉ中类ｊ的对象个
数．

聚类的总纯度：ｐｕｒｉｔｙ＝∑ｋ

ｉ＝１

ｍｉ
ｍｐｉ（ｍ为样本

总数）．纯度越高说明算法的聚类效果越好．
此外，通过比较聚类的时间消耗来评价算法的

性能．
３．４　实验结果分析

实验中，对于算法ＡＮＩＣ进行两种聚类实验．
３．４．１　实验一

对整个数据集进行聚类，每个数据集聚类１０００
次，求出其平均聚类纯度与时间消耗，并将其与

Ｋｍｅａｎｓ和ＦＣＭ的平均聚类纯度和时间消耗进行比
较，来验证算法ＡＮＩＣ的聚类效果．

实验结果如表 ２和表 ３所示．从表 ２可以看
出，对于数据集 Ｉｒｉｓ、ｐｉｍａ和 Ｂａｌａｎｃｅｓｃａｌｅ，ＡＮＩＣ的
聚类效果优于Ｋｍｅａｎｓ和ＦＣＭ的聚类效果，特别是
对于数据集 Ｂａｌａｎｃｅｓｃａｌｅ，ＡＮＩＣ聚类的平均纯度
高于 ＦＣＭ和 Ｋｍｅａｎｓ的平均聚类纯度 ２０％左右，
对于数据集 Ｗｉｎｅ，ＡＮＩＣ的聚类效果优于 Ｋｍｅａｎｓ
的聚类效果，而比 ＦＣＭ的聚类效果差３％左右，这
说明 ＡＮＩＣ对于不同数据集能够得到比较稳定的
聚类效果，ＡＮＩＣ具有更好的通用性．从表 ３可以
看出，在对四个数据集进行聚类时，ＡＮＩＣ的时间
消耗整体低于ＦＣＭ的时间消耗，而与Ｋｍｅａｎｓ的时
间消耗基本持平，这是因为 ＡＮＩＣ算法的时间复杂
度为 Ｏ（ｎ），虽然在对自动编码机进行训练时会消
耗一定的时间，自动编码机会对样本属性进行压

缩，并且在聚类过程中只需要维护临近度矩阵，导

致聚类时时间消耗降低，因此整体时间消耗很低．
表２　整体聚类结果对比 ％

数据集

名称

ＦＣＭ平
均纯度

ＦＣＭ最
高纯度

ｋｍｅａｎｓ
平均纯

度

ｋｍｅａｎｓ
最高

纯度

ＡＮＩＣ平
均纯度

ＡＮＩＣ最
高纯度

Ｉｒｉｓ ８９．３３３３８９．３３３３ ８３．６９２ ９０．６６７ ９５．０９５ ９８

ｐｉｍａ ６６．６６７ ６６．６６７ ６７．３１８ ７３．９５８ ７２．３４９ ７６．３０２

ＢａｌａｎｃｅＳｃａｌｅ６５．４５４ ８５．４４ ６５．５５６ ７７．６ ８５．６８８ ８８．６４

Ｗｉｎｅ ９４．９４４ ９４．９４４ ９０．２８５ ９６．６２９ ９１．３０３ ９４．３８２

表３　整体聚类平均时间消耗对比
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数据集

名称

ＦＣＭ平均
时间消耗／ｓ

ｋｍｅａｎｓ
平均时间

消耗／ｓ

ＡＮＩＣ平均
时间消耗／ｓ

Ｉｒｉｓ ０．０５１６３９ ０．０３０４１９ ０．０３０８７６

ｐｉｍａ ０．２４７７１ ０．１１２５１ ０．０９７０４２

ＢａｌａｎｃｅＳｃａｌｅ ０．５３０６８ ０．０７１９０２ ０．０７３１８２

Ｗｉｎｅ ０．０５８９８３ ０．０３６２４１ ０．０３２７２４

３．４．２　实验二
将数据集划分为多个数据集，进行增量聚类，并

将聚类结果与文献［７８］中给出的结果进行比较，来
验证算法ＡＮＩＣ对不断增加的数据集进行增量聚类
时的聚类效果．数据集进行划分时，Ｉｒｉｓ数据集划分
成分别包含１００和５０个样本的数据集，ｐｉｍａ划分
成２两个包含 ３８４个样本的数据集，Ｂａｌａｎｃｅｓｃａｌｅ
数据集划分成５个包含１２５个样本的数据集，Ｗｉｎｅ
数据集划分成两个包含８９个样本的数据集．实验比
较结果如表４和表５所示．从表４可以看出，对于数
据集 ｐｉｍａ，ＡＮＩＣ的聚类效果比基于马氏距离的
ＦＣＭ增量算法低１４％左右，其余三个数据集，ＡＮＩＣ
的平均聚类纯度均高于基于马氏聚类的 ＦＣＭ增量
聚类算法，特别是对于数据集 Ｂａｌａｎｃｅｓｃａｌｅ和数据
集Ｗｉｎｅ，ＡＮＩＣ的聚类效果明显高于基于马氏距离
的ＦＣＭ增量算法．从表５可以看出，对于数据集Ｉｒｉｓ
和Ｗｉｎｅ，ＡＮＩＣ的聚类效果要好于 ＦＣＭ增量聚类算
法和ＩＦＣＭ增量聚类算法．说明ＡＮＩＣ能够对不断增
加的数据集进行增量聚类，并得到很好的聚类效果．

表４　与文献［７］的结果比较

数据集

名称

基于马氏距

离的ＦＣＭ
增量算法

ＡＮＩＣ平均
纯度／％

ＡＮＩＣ最高
纯度／％

Ｉｒｉｓ ９１．２ ９３．４１１ ９７．３３３

ｐｉｍａ ８０．７ ６６．６０５ ７２．９１７

ＢａｌａｎｃｅＳｃａｌｅ ６９．１ ８７．５６７ ８９．２８

Ｗｉｎｅ ４６．５ ９０．８６１ ９４．３８２

表５　与文献［８］的结果比较

数据集

名称

ＦＣＭ增量
式算法

ＩＦＣＭ增量
式算法

ＡＮＩＣ平均
纯度／％

ＡＮＩＣ最高
纯度／％

Ｉｒｉｓ ９０．６７ ９２．６７ ９３．４１１ ９７．３３３

Ｗｉｎｅ ８５．３９ ８８．２０ ９０．８６１ ９４．３８２

４　结束语

本文提出一种基于 ＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ的聚类算法
ＡＮＩＣ，可有效学习数据集的主要特征，对数据集样
本特征进行压缩，提高聚类纯度，并且能够通过一遍

式读取数据和动态更新簇类中心对不断增加的数据

集进行增量式聚类，在聚类过程中只需要维护临近

度矩阵，降低时间消耗．实验结果表明 ＡＮＩＣ无论是
进行整体聚类还是进行分批增量聚类，都能得到很

好的聚类效果，并且时间消耗低，能够识别离群点．
接下来的工作主要针对以下几个方面进行：如

何构建自动编码机使得其能够得到数据集的最佳压

缩表示形式；如何将该算法扩展到非数值属性数据

集的聚类中．
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