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一种基于代表点的增量聚类算法

孟凡荣，李晓翠，周　勇
（中国矿业大学 计算机科学与技术学院，江苏 徐州 ２２１１１６）

摘　要：针对现有的增量聚类算法对参数敏感度较高、时空复杂度较高等问题，提出了一种基于代表点的增量
聚类算法。首先采用代表点聚类算法对静态的数据库进行聚类；然后根据新增加的节点与已存的代表点之间的

关系，判断是否将其添加到已存的代表点所属的类簇中，或是提升为新的代表点；最后，再次采用代表点聚类算

法对其进行聚类。实验结果证明，该算法对参数的敏感性低、效率高、占用空间小。

关键词：代表点；节点属性；增量聚类

中图分类号：ＴＰ３１１　　　文献标志码：Ａ　　　文章编号：１００１３６９５（２０１２）０８２８６５０３
ｄｏｉ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１３６９５．２０１２．０８．０１７

Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｐｏｉｎｔｓ
ＭＥＮＧＦａｎｒｏｎｇ，ＬＩＸｉａｏｃｕｉ，ＺＨＯＵＹｏｎｇ

（ＳｃｈｏｏｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ＆Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＣｈｉｎａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＭｉｎｉｎｇ＆Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＸｕｚｈｏｕＪｉａｎｇｓｕ２２１１１６，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ａｓｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｈａｖｅｖａｒｉｏｕｓｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓｓｕｃｈａｓｈｉｇｈｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙｔｏｐａｒａｍｅｔｅｒｓ，
ｈｉｇｈｔｉｍｅｓｐａｃｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ，ｅｔｃ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｅｓｅｎｔｅｄａｎｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｐｏｉｎｔｓ．Ｉｔｆｉｒｓｔｕｓｅｄｔｈｅ
ｓｔａｔｉｃｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｐｏｉｎｔｓｔｏｃｌｕｓｔｅｒｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｄａｔａｓｅｔ．Ｔｈｅｎａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅ
ｔｗｅｅｎｔｈｅｎｅｗｐｏｉｎｔｓａｎｄｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｐｏｉｎｔｓ，ｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｊｕｄｇｅｄｗｈｅｔｈｅｒｔｈｅｎｅｗｐｏｉｎｔｓｓｈｏｕｌｄｂｅａｄｄｅｄｔｏｔｈｅ
ｃｌｕｓｔｅｒｓｃｏｎｔａｉｎｉｎｇｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｐｏｉｎｔｓｏｒｐｒｏｍｏｔｅｄａｓｎｅｗｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｐｏｉｎｔｓ．Ｆｉｎａｌｌｙｉｔｕｓｅｄｔｈｅｓｔａｔｉｃｃｌｕｓｔｅ
ｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍａｇａｉｎｔｏｃｌｕｓｔｅｒｔｈｅｎｅｗｐｏｉｎｔｓ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｈｏｗｓｔｈａｔｔｈｉｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｉｎｓｅｎｓｉｂｌｅｔｏｐａｒａｍｅｔｅｒｓ，ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ａｎｄｏｃｃｕｐｉｅｓｌｉｔｔｌｅｓｐａｃｅ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｐｏｉｎｔｓ；ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｏｆｔｈｅｎｅｗｐｏｉｎｔｓ；ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

%

　引言

随着通信和网络技术的高速发展，信息量以前所未有的速

度飞快增长。数据挖掘成为一个热门的研究方向，其核心课题

就是聚类［１］。现有的静态聚类算法是采用某种算法将所有数

据一次性分析，产生聚类结果［２～５］。但是随着信息量的不断更

新，数据以流的方式不断增加，采用静态聚类算法需要重新对

所有的数据进行分析聚类，时间复杂度较高，而且通常增量数

据库的数据量非常大，占用空间较多。因此，增量聚类算法［６］

的研究成为人们研究的新方向。当大型数据集的数据变化时，

增量聚类算法仅对变化的部分数据增量地更新聚类结果，充分

利用前次聚类结果，提高效率。增量聚类算法的另一个优点是

不必将全部数据存储在内存中，对空间要求低。因此，增量聚

类算法非常适合动态环境和非常大的数据集。

早期的增量聚类算法［７］是在ＤＢＳＣＡＮ算法的基础上进行
改进的，该算法依次将新添加的数据与先前的数据进行比较，

更新聚类结果。但是由于ＤＢＳＣＡＮ算法本身对于参数的敏感
性较高、算法的鲁棒性较差、时间复杂度较高，而且算法在增量

聚类过程中没有考虑新添加的数据之间的关系，聚类结果的准

确性不高。陈宁等人［８］提出基于密度的网格聚类算法ＧＤＣＡ，
以发现大规模空间数据库中任意形状的聚类，大大降低了时间

复杂度，但是对于空间的利用率仍然较低。

本文提出了一种基于代表点的增量聚类算法，从数据库中

提取代表点仓库并进行聚类；对于新添加的数据，根据它们与

已存的代表点之间的关系，判断是否将其添加到已存的代表点

所属的类簇中，或是提升为新的代表点；最后采用代表点聚类

算法对其进行聚类。该算法不需要重复地对整个数据库进行

聚类，降低了时间和空间复杂度，对于参数的敏感度较低，算法

的鲁棒性更好。
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　基于代表点的聚类简介

代表点（ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｐｏｉｎｔｓ）这一概念早在２００１年就被
陈恩红等人［９］提出用于聚类分析；２０１０年，贾瑞玉等人［１０］提

出了基于代表点的快速聚类算法 ＲＥＰＢＦＣ，采用簇中固定数量
代表点来代表簇对象进行距离的计算，已达到快速聚类的

效果。

２０１１年，笔者提出了一种基于代表点的聚类算法。首先
对数据库进行分析，采用寻找代表点算法得到一个能够代表整

个数据库特征和数据分布特性的代表点仓库，然后通过对代表

点仓库进行聚类，以展示数据库中不同类簇的形状；将其他能

够被代表的节点进行存储，通过检测代表这些节点的代表点所

属的类簇，将被代表的节点分配到相应的类簇。对于既不是代
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表点又不是被代表点的节点，将其存放到噪声节点中。以下给

出代表点以及与本文算法相关的定义。

给定数据库 Ｖ＝｛ｖ１，…，ｖ｜ｖ｜｝，类簇 ｃ为点的集合 ｃ＝
｛ｖ１，…，ｖ｜ｃ｜｝，其中ｃ∈Ｖ，ｖｉ是一个ｄ维的点 ｖｉ＝｛ｖｉ１，…，ｖｉｄ｝；
类簇Ｃ是集合Ｃ＝｛ｃ１，…，ｃ｜Ｃ｜｝。

定义１　最近邻居。ＮＮ（ｖｉ）为点ｖｉ的邻居节点集，当ｖｘ
∈Ｖ，ｖｊ∈ＮＮ（ｖｉ），Ｄ（ｖｉ，ｖｊ）≤Ｄ（ｖｉ，ｖｘ），ｖｊ≠ｖｘ，Ｄ（ｖｉ，ｖｊ）表示
节点ｖｉ与ｖｊ的欧氏距离。

定义２　代表点。ｒｉ为代表点，当 ｒｉ不能被代表点 ｒｊ（ｉ≠
ｊ）代表，并且ｒｉ的Ｄ邻域内存在大于等于 Ｋ个邻居节点，称 ｒｉ
为代表点，其Ｄ邻域内的邻居节点能被 ｒｉ代表。代表点集合
Ｒ＝｛ｒ１，…，ｒ｜Ｒ｜｝。

定义３　能被代表的节点。若存在代表点集 Ｒ＝｛ｒ１，…，
ｒ｜Ｒ｜｝，且Ｒ≠，使得ｖｉ在 ｒｊ的 Ｄ邻域内，则称 ｖｉ为能被代表
的点。能被代表的节点 ｖｉ被代表点 ｒｋ∈Ｒ代表，ｒｘ∈Ｒ，
Ｄ（ｖｉ，ｒｋ）≤Ｄ（ｖｉ，ｒｘ），ｒｋ≠ｒｘ。

定义４　噪声。节点ｖｉ为噪声，当节点 ｖｉ既不是代表点，
又不能被任何一个代表点代表。噪声不属于任何一个类簇。

定义 ５　相关密度。代表点 ｒｉ∈Ｒ的相关密度定义为
ＲＤ（ｒｉ）。

ＲＤ（ｒｉ）＝
１

｜ＮＮＤ（ｒｉ）｜
∑

｜ＮＤ（ｒｉ）｜

ｊ＝１
Ｄ（ｒｉ，ＮＮＤ（ｒｉ，ｊ）） （１）

其中：ＮＮＤ（ｒｉ）是指ｒｉ的Ｄ邻域内的邻居，ＮＮＤ（ｒｉ，ｊ）是指ｒｉ的
Ｄ邻域内的第ｊ个邻居。

定义６　密度相关。给定一个密度标准 α，当两个代表点
ｒｉ和ｒｊ出现下列关系为真时为密度相关：

Ｄ（ｒｉ，ｒｊ）≤ＲＤ（ｒｉ）·α

Ｄ（ｒｉ，ｒｊ）≤ＲＤ（ｒｊ）·α
（２）

定义７　ｒｊ∈ｃｉ且ｒｋ∈ｃｉ，ｒｊ，ｒｋ∈Ｒ。当且仅当 ｒｊ和 ｒｋ满足
定义６所定义的密度相关。

定义８　能被代表的节点ｖｊ∈ｃｉ，当 ｖｊ能被代表点 ｒｊ所代
表，且ｒｊ∈ｃｉ。
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　算法描述

当有一批新的数据集Ｎ（Ｎ１，Ｎ２，…，Ｎｎ）引入时，如果Ｎｘ∈

Ｎ能够被已存在的代表点所代表，即 Ｎｘ的 Ｄ邻域内存在有代
表点Ｒｉ，那么将Ｎｘ归类到代表点 Ｒｉ所在的类簇中，同时修改
代表点Ｒｉ的相关密度，这个过程可能会导致类簇的合并或是
分裂。当代表点的相关密度增大时，可能导致类簇的合并。如

图１所示，图１（ａ）显示初始数据集具有３个类簇６个代表点，
新增加的节点Ｎ１～Ｎ４在类簇３中代表点 Ｒ６的 Ｄ邻域中，故
Ｎ１～Ｎ４能够被代表点 Ｒ６所代表；（ｂ）显示 Ｒ６的相关密度增
大，原来与其密度不相关的代表点Ｒ５现在与其密度相关，导致
了类簇２与类簇３的合并。当代表点的相关密度减小时，可能
导致类簇的分裂。如图２所示，图２（ａ）显示初始数据集具有３
个类簇６个代表点，新增加的节点 Ｎ１～Ｎ４在类簇２中代表点
Ｒ４的Ｄ邻域中，故Ｎ１～Ｎ４能够被代表点Ｒ４所代表；（ｂ）显示
Ｒ４的相关密度减小，原来与其密度相关的代表点 Ｒ５现在与其
密度不相关，导致了类簇２的分裂，新增类簇４。

当新的节点Ｎｘ不能被已存在的代表点所代表时，那么将
该节点与先前的噪声集合合并在一起，从中选取新的代表点并

对该噪声集合进行聚类，并判断其他节点能否被新选定的代表

点所代表。若能，判定其为非代表点，同时将其划分到代表它

的代表点所属的类簇；否则，判定其为噪声。如图３所示，新引
入的节点不能被已有的代表点所代表。故将它们与原始的噪

声集合合并，根据定义２从中选出新的代表点Ｒ７，图３（ａ）中由
于Ｒ７不与其他代表点密度相关，故产生了一个新的类簇４，同
时将Ｒ７的Ｄ邻域内的节点划分到类簇４中，Ｒ７的Ｄ邻域外的
节点划分到噪声集合中；（ｂ）中由于 Ｒ７同时与类簇１中的代
表点Ｒ３和类簇２中的代表点Ｒ４密度相关，导致了类簇１与类
簇２的合并，同时将Ｒ７的Ｄ邻域内的节点划分到该合并的类
簇中，Ｒ７的Ｄ邻域外的节点划分到噪声集合中。
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　算法流程

首先判断新插入的节点的属性，有三种情况：ａ）能够被已
存在的代表点所代表，成功聚类；ｂ）提升为代表点，为下一步
的聚类做准备；ｃ）非代表点，可能被新提升的代表点所代表或
者为噪声节点。

算法１　判断节点属性算法
１　ｎｅｗＲｅｐｒｅｓｅｎｔｉｖｅ＝；
２　ｆｏｒｅａｃｈＮｘ∈Ｎ
３　　ｆｏｒｅａｃｈＲｉ∈Ｒ
４　　　ｉｆ（ｄｉｓｔａｎｃｅ（Ｎｘ，Ｒｉ）≤Ｄ）
５　　　Ｎｘ．ｃｌｕｓｔｅｒＮｕｍ＝Ｒｉ．ｃｌｕｓｔｅｒＮｕｍ；
６　　　ｂｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ（Ｎｘ）＝ｔｒｕｅ
７　　　ｉｎｃｒｅａｓｅ＿ＲＤ（Ｒｉ）＝ｔｒｕｅ（ｏｒｄｅｃｒｅａｓｅ＿ＲＤ（Ｒｉ）＝ｔｒｕｅ）；
８　　　ｂｒｅａｋ；
９　　ｉｆ（ｂｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ（Ｎｘ）＝＝ｔｒｕｅ）
１０　　ｂｒｅａｋ；
１１　ｅｌｓｅｉｆ（Ｎｕｍ＿ｏｆ＿Ｄ（Ｎｘ）≥Ｋ）
１２　　ｃｒｅａｔｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔｉｖｅｓ＋＝Ｎｘ；
１３　　ｎｅｗＲｅｐｒｅｓｅｎｔｉｖｅ（Ｎｘ）＋＝Ｎｘ；
１４　　ｉｓＲｅｐｒｅｓｅｎｔｉｖｅ（Ｎｘ）＝ｔｒｕｅ；
１５　　ｉｎｃｒｅａｓｅ＿ＲＤ（Ｒｉ）＝ｔｒｕｅ（ｏｒｄｅｃｒｅａｓｅ＿ＲＤ（Ｒｉ）＝ｔｒｕｅ）；
１６　ｅｌｓｅｉｓＲｅｐｒｅｓｅｎｔｉｖｅ（Ｎｘ）＝ｆａｌｓｅ；
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当新插入的节点能够被已存在的代表点所代表，导致代表

点的相关密度发生了变化，需要进一步判断该变化是否引起了

类簇的合并或是分裂。

算法２　类簇的合并或分裂算法
１　ｆｏｒｅａｃｈＲｉ∈Ｒ
２　　ｉｆ（ｉｎｃｒｅａｓｅ＿ＲＤ（Ｒｉ）＝＝ｔｒｕｅ）
３　　　ｆｏｒｅａｃｈＲｊ∈Ｒ
４　　　　ｉｆ（Ｒｉ．ｃｌｕｓｔｅｒＮｕｍ！＝Ｒｊ．ｃｌｕｓｔｅｒＮｕｍ＆＆
５　　　　ｄｉｓｔａｎｃｅ（Ｒｉ，Ｒｊ）≤ｖｉ．ｃｌｕｓｔｅｒＮｕｍ·α＆＆
６　　　　ｄｉｓｔａｎｃｅ（Ｒｉ，Ｒｊ）≤ｖｉ．ｃｌｕｓｔｅｒＮｕｍ·α）
７　　　　ｍｅｒｇｅ（Ｃｌｕｓｔｅｒ＿ｏｆ＿Ｒｉ，ｃｌｕｓｔｅｒ＿ｏｆ＿Ｒｊ）；
８　　ｉｆ（ｄｅｃｒｅａｓｅ＿ＲＤ（Ｒｉ）＝＝ｔｒｕｅ）
９　　ｆｏｒｅａｃｈＲｊ∈Ｒ
１０　　　ｉｆ（Ｒｉ．ｃｌｕｓｔｅｒＮｕｍ＝＝Ｒｊ．ｃｌｕｓｔｅｒＮｕｍ＆＆
１１　　　（ｄｉｓｔａｎｃｅ（Ｒｉ，Ｒｊ）＞ｖｉ．ｃｌｕｓｔｅｒＮｕｍ·α｜｜
１２　　　ｄｉｓｔａｎｃｅ（Ｒｉ，Ｒｊ）＞ｖｉ．ｃｌｕｓｔｅｒＮｕｍ·α））
１３　　　ｓｐｌｉｔ（Ｃｌｕｓｔｅｒ＿ｏｆ＿Ｒｊ）；

当新插入的节点不能够被已存在的代表点所代表，则通过

代表点选取算法选取新的代表点，同时再次利用基于代表点的

聚类算法对新的代表点进行聚类，并需要判断新产生的类簇是

否引起了类簇的合并或是分裂。

#

　实验分析

为了验证该算法对增量数据库聚类的有效性，并且将聚类

分析结果可视化，本文采用如图４所示的数据集作为初始数
据，可以明显看出，数据分布在三个区域内，采用基于代表点的

聚类算法对该数据集进行聚类，其结果如图５所示。
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当有新的数据到达时，会导致先前聚类结果的变化。如图

６所示，新到达的部分数据能够被已存在的类簇中的代表点所
代表，故被划分到已有的类簇中，右上角的部分数据不能被其

他类簇中的代表点所代表，故产生了新的代表点，并且这些代

表点不与其他类簇中的代表点相互连接，导致了新的类簇的产

生；另外的部分节点所产生的代表点与其他类簇中的代表点相

互连接，或是这些节点的到达导致先前的代表点的相关密度发

生变化，使得它们的相互连接关系发生变化，则可能会引起类

簇的合并或是分裂。如图７所示，新到达的部分节点导致了先
前的类簇１与类簇２的合并，其他的既不是代表点也不能被其
他的代表点所代表，将其归类为噪声节点。

实验结果充分证明了该算法的可行性，并且由于该算法充

分利用了先前的聚类结果，对于新到达的数据集，判断节点的

属性为能够被代表的节点或是提升为代表点，对于提升为代表

点的新节点，只需要判断其 Ｄ邻域的代表点与它的相互连接
关系，降低了算法的时间复杂度，同时由于利用了代表点这一

特性，对于空间要求也大大降低。

为了验证该增量聚类这一过程，本文采用了有利于观察

的、区域分布明显的初始数据集，但是在实际情况中，数据的分

布和属性非常复杂，多次迭代之后，会导致误差累计增大。这

也是增量聚类的一个重要特征之一，即用精度换取效率。
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　结束语

现有的增量聚类算法存在着诸多不足，如对参数敏感度较

高、时空复杂度较高、算法的精度较低等问题。本文针对上述

问题，提出了一种基于代表点的增量聚类算法，采用代表点聚

类算法对于静态的数据库进行聚类，然后根据新增加的节点与

已存在的代表点之间的关系，判断新到达的节点属性，判断是

否将其添加到已存在的代表点所属的类簇中，或是提升为新的

代表点，再次采用代表点聚类算法对其进行聚类。

实验结果证明，该算法效率高、占用空间小。但是由于该

算法是在先前的聚类结果的基础上进行聚类，会导致误差像滚

雪球一样，积累到一定程度后，误差将会超过最大容忍度。所

以，如何将迭代次数和误差容忍度等问题考虑在内，将是下一

步的主要研究工作。

参考文献：

［１］ ＨＡＮＪｉａｗｅｉ，ＫＡＭＢＥＲＭ．数据挖据概念与技术［Ｍ］．范明，孟小

峰，等译．北京：机械工业出版社，２００６．

［２］ ＳＯＮＧＱｉｎｂａｏ，ＭＡＲＴＩＮＳ．ＭｉｎｉｎｇＷｅｂｂｒｏｗｓｉｎｇｐａｔｔｅｒｎｓｆｏｒｅｃｏｍ

ｍｅｒｃｅ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒｉｎＩｎｄｕｓｔｒｙ，２００６，５７（７）：６２２６３０．

［３］ ＫＩＭＫＪ，ＣＨＯＳＢ．ＰｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄｍｉｎｉｎｇｏｆＷｅｂｄｏｃｕｍｅｎｔｓｕｓｉｎｇｌｉｎｋ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓａｎｄｆｕｚｚｙｃｏｎｃｅｐｔｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｅｄＳｏｆｔＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，

２００７，７（１）：３９８４１０．

［４］ ＷＡＮＧＣｈａｏ，ＬＵＪｉｅ，ＺＨＡＮＧＧｕａｎｇｑｕａｎ．Ｍｉｎｉｎｇｋｅｙｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆ

Ｗｅｂｐａｇｅｓ：ａｍｅｔｈｏｄａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＥｘｐｅｒｔＳｙｓｔｅｍｓｗｉｔｈ

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２００７，３３（２）：４２５４３３．

［５］ 李石君，于俊清，欧伟杰．基于 ＨＴＭＬ模式代数的 Ｗｅｂ信息提取

方法［Ｊ］．计算机研究与发展，２００６，４３（９）：１６４４１６５．

［６］ ＥＳＴＥＲＭ，ＫＲＩＥＧＥＬＨＰ，ＳＡＮＤＥＲＪ，ｅｔａｌ．Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

ｆｏｒｍｉｎｉｎｇｉｎａｄａｔａｗａｒｅｈｏｕｓｉｎｇｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ２４ｔｈ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＶｅｒｙＬａｒｇｅＤａｔａＢａｓｅｓ．ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ：

ＭｏｒｇａｎＫａｕｆｍａｎＰｕｂｌｉｓｈｅｒ，１９９８．

［７］ 刘建晔，李芳．一种基于密度的高性能增量聚类算法［Ｊ］．计算机

工程，２００６，３２（２１）：７６７８．

［８］ 陈宁，周龙骧，陈安．基于密度的增量式网格聚类算法［Ｊ］．软件学

报，２００２，１３（１）：１７．

［９］ 陈恩红，王上飞，宁岩，等．一种利用代表点的有效聚类算法设计

与实现［Ｊ］．模式识别与人工智能，２００１，１４（４）：４１７４２２．

［１０］贾瑞玉，耿锦威，宁再早，等．基于代表点的快速聚类算法［Ｊ］．计

算机工程与应用，２０１０，４６（３３）：１２１１２３，１２６．

［１１］王洪春，彭宏．基于模糊Ｃ均值的增量式聚类算法［Ｊ］．微电子学

与计算机，２００７，２４（６）：１５６１５７，１６１．

·７６８２·第８期 孟凡荣，等：一种基于代表点的增量聚类算法 　　　


