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摘　要：针对多参数流式细胞数据传统人工分群过程复杂、自动化程度不高等问题，提出了一种基于核熵成分分析（ＫＥＣＡ）的
自动分群方法。选取对瑞利（Ｒｅｎｙｉ）熵具有最大贡献的特征向量作为投影方向，对数据进行特征提取；设计了一种基于余弦相
似度和Ｋｍｅａｎｓ算法的分类器，并采用一种基于向量夹角的最佳聚类数确定方法，最终获得细胞的分类标签。对实验获得的淋
巴细胞免疫表型分析数据进行处理，结果表明，该方法能够实现细胞的快速、自动分群，整体分群准确率能够达到９７％以上，操
作简单便捷，提高了细胞分析的效率。
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１　引　　言

流式细胞术是一种能够对悬浮的细胞或者其他生物

粒子进行定量分析和分选的检测技术，被广泛应用于临

床医学和基础医学等研究领域［１２］。随着流式细胞术的

发展，流式细胞仪能够检测的参数成倍增加，对多参数流

式细胞数据进行快速、准确的分析是提高临床诊断效率

的关键。

经荧光染料标记的细胞在激发光源的照射下能够发

出表征细胞物理特性的前向散射光（ｆｏｒｗａｒｄｓｃａｔｔｅｒ，
ＦＳ）、侧向散射光（ｓｉｄｅｓｃａｔｔｅｒ，ＳＳ）信号以及表征化学特
性的荧光信号（ｆｌｕｏｒｅｓｃｅｎｃｅ，ＦＬ）［３］。传统的流式数据分
析方法是根据细胞的散射光或荧光的特性，通过人工设

门的方式在一维峰图或二维散点图上选定固定区域内的

细胞进行分析［４５］。该方法存在以下缺陷：１）分析结果可
重复性差，常受到操作者的专业技能及操作经验的影响；

２）分析过程繁琐，耗时长；３）不能同时分析流式细胞数
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据的多个维度。传统的人工分析方法已不能满足流式细

胞仪临床快速分析诊断的需求，因此提出一种能够对流

式细胞数据进行准确、快速分析的方法十分必要。

近年来，一些聚类算法如Ｋｍｅａｎｓ算法、高斯混合模
型等被提出应用于流式细胞数据的聚类分析中［６８］。

ＺｅｎｇＱ．Ｔ．等人［９］由筛选器从多个维度的直方图中提取

出峰值点，通过对比类群的中心位置与峰值位置是否匹

配，确定细胞类群的数目；ＬｏＫ等人［１０］提出一种基于多

元ｔ混合模型的聚类方法，并结合ＢｏｘＣｏｘ变换对流式数
据进行处理，灵活性较好；ＺａｒｅＨ等人［２］通过添加信息保

护采样过程，提出了修正谱聚类算法，首次应用谱聚类算

法实现了流式数据自动分析；ＳｕｇａｒＩ．Ｐ．等人［１１］开发了

一种基于渗流理论的无监督密度轮廓聚类算法，实现了

数据的快速分析；ＧｅＹ等人［１２］结合了有限元混合模型与

直方图，利用混合模型密度函数确定类群数目；

ＡｇｈａｅｅｐｏｕｒＮ等人［１３］采用变点检测算法确定类群数目，

实现了细胞类群的快速识别；王先文等人［１４］提出了基于

偏斜ｔ分布的混合模型聚类方法，通过有限混合模型对
数据进行统计分析，实现了细胞的自动设门。以上研究

中，大多数方法的最终目的是获取细胞事件的分类标签，

想要获取较好的细胞分群结果，仍需要操作者根据相关

背景知识和样本染色策略手动选择散点图的坐标轴参

数，未实现真正的自动分群。

为了简化人工选取坐标轴绘制散点图的过程，普度

大学 ＧｒéｇｏｒｉＧ等人［１５］采用主成分分析法（ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）处理光谱流式细胞仪获得的多
维流式数据，以贡献度最高的两个主成分作为横、纵坐标

自动绘制散点图，实现了光谱流式数据的自动分群。

ＰＣＡ是一种常用的线性变换方法，可有效提取特征之间
的线性关系，但不能解决非线性问题。

ＳｃｈｏｌｋｏｐｆＢ等人［１６］提出的核主成分分析（ｋｅｒｎｅｌ
ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＫＰＣＡ）是 ＰＣＡ的非线性扩
展方法，它通过映射函数把原始数据映射到高维特征空

间上，采用非线性方法抽取核主成分，使数据在原始空间

的线性不可分变成高维空间的线性可分。核熵成分分析

（ｋｅｒｎｅｌｅｎｔｒｏｐｙｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＫＥＣＡ）于２０１０年被
ＪｅｎｓｓｅｎＲ提出，是一种新的特征提取和降维方法［１７］。同

ＫＰＣＡ相似，该算法也是将原始数据投影至高维特征空
间，其不同之处是ＫＥＣＡ选取对瑞利（Ｒｅｎｙｉ）熵具有最大
贡献的特征向量作为投影方向，而不是特征值较大的主

元方向［１７１８］。目前，ＫＥＣＡ被广泛应用于故障检测及图
像分类等方面［１９２２］。本文将ＫＥＣＡ应用于多参数流式细
胞数据分析中，对多参数流式细胞数据进行特征提取和

降维处理，同时设计了一种基于余弦相似度和 Ｋｍｅａｎｓ
算法的分类器对变换后的数据进行聚类分析，通过自动

设置散点图的横、纵坐标轴，实现细胞的自动分群。

２　ＫＥＣＡ的流式数据分群方法

２．１　ＫＥＣＡ

信息熵是由ＳｈａｎｎｏｎＣ．Ｅ．提出的，它是数据总体信
息不确定性的量度，信息熵越大，信息量越多［１８］。ＫＥＣＡ
将核函数学习方法与信息熵进行了有机结合，对核矩阵

进行特征分解，选取对信息熵具有较大贡献的特征向量

作为投影方向进行投影，得到变换后的数据，ＫＥＣＡ分析
过程如下［１７２０］。

设原始数据样本矩阵形式为 Ｘ＝ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ，概率
密度函数是ρ（ｘ），则二次Ｒｅｎｙｉ熵表达式为：

Ｈ（ρ）＝－ｌｏｇ∫ρ２（ｘ）ｄｘ （１）

对数函数为单调函数，令 Ｖ（ρ）＝∫ρ２（ｘ）ｄｘ，采用
Ｐａｒｚｅｎ窗密度估计方法对 Ｖ（ρ）进行估计，ｋσ（ｘ，ｘｔ）为
Ｍｅｒｃｅｒ核函数，σ为核函数的宽度参数，Ｐａｒｚｅｎ窗为：

ρ^（ｘ）＝１Ｎ∑ｘｔ∈Ｄｋσ（ｘ，ｘｔ） （２）

则二次Ｒｅｎｙｉ熵估计可表示为：

Ｖ^（ρ）＝１Ｎ∑ｘｔ∈Ｄρ^（ｘｔ）＝
１
Ｎ∑ｘｔ∈Ｄ

１
Ｎ∑ｘｔ＇∈Ｄｋσ（ｘｔ，ｘｔ＇）＝

１
Ｎ２
１ＴＫ１ （３）

式中：１为Ｎ×１的单位向量，Ｋ为Ｎ×Ｎ的样本核矩阵。
对核矩阵Ｋ进行特征分解：Ｋ＝ＥＤＥＴ，其中 Ｄ是特征值
矩阵，Ｄ＝ｄｉａｇ（λ１，λ２，…，λＮ），Ｅ是特征向量矩阵，Ｅ＝｛ｅ１，
ｅ２，…，ｅＮ｝，可知二次Ｒｅｎｙｉ熵估计基于核矩阵的特征值和
特征向量的表达形式为：

Ｖ^（ρ）＝１
Ｎ２∑

Ｎ

ｉ＝１
（λ槡 ｉｅ

Ｔ
ｉ１）

２ （４）

由式（４）可知，二次 Ｒｅｎｙｉ熵估计不仅与特征值有
关，且与特征值所对应的特征向量各元素之和有关。

多参数流式细胞数据可以表示为［ｘ１，ｘ２，…ｘＭ］
Ｔ，其

中Ｍ为细胞的总个数，通过非线性映射 φ：ｘｔ→φ（ｘｔ），
将原始多参数流式细胞数据映射到特征空间，则Φ（ｘ）＝

［φ（ｘ１），…，φ（ｘＭ）］。优先选取对 Ｖ^（ρ）具有较大贡献
的前ｌ个特征值及其对应的特征向量，产生 ＫＥＣＡ映射
Φｅｃａ＝Ｄ

１／２
ｌ Ｅ

Ｔ
ｌ，得到新的特征空间中的数据。

２．２　基于余弦相似度和Ｋｍｅａｎｓ的分类器

传统的Ｋｍｅａｎｓ算法是典型的基于距离的聚类算法，
采用欧氏距离作为相似性的评价指标，距离越近，其相似

度越大。由于流式数据经ＫＥＣＡ方法转换后在特征空间
有较好的簇可分离性，不同的类群关于原点都保持着一定

的角度，根据该特点，设计了基于余弦相似度和 Ｋｍｅａｎｓ
算法的分类器，对特征提取后的流式数据进行分类。
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余弦相似度也称为余弦距离，与欧氏距离不同，它是

利用空间中两个向量的夹角余弦值作为衡量两个个体之

间差异大小的度量。将每个细胞的流式数据看作为一个

多维的特征向量，通过计算两个向量之间的夹角余弦值

来评估其相似度。

假设两个细胞均包含 ｍ维个特征，利用特征向量表
示分别为ａ＝（ａ１，ａ２，…，ａｍ）、ｂ＝（ｂ１，ｂ２，…，ｂｍ），则其夹
角余弦值可以表示如下：

ｃｏｓθ＝
∑
ｍ

１
（ａｉ×ｂｉ）

∑
ｍ

１
ａ２

槡 ｉ
× ∑

ｍ

１
ｂ２

槡 ｉ

（５）

如图１所示，若向量ａ、ｂ的方向一致，则二者之间的
夹角接近于０°，夹角余弦值越接近于１，两个向量相似性
越高；若两个特征向量的夹角很大，其夹角余弦值越小，

二者之间的相似性也越低。

图１　特征向量夹角
Ｆｉｇ．１　Ｆｅａｔｕｒｅｖｅｃｔｏｒａｎｇｌｅ

借助三维坐标系对欧氏距离 Ｄｉｓｔ（ａ，ｂ）和余弦距离
ｃｏｓθ进行对比，如图２所示。

图２　欧氏距离与余弦距离对比
Ｆｉｇ．２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅＥｕｃｌｉｄｅａｎｄｉｓｔａｎｃｅａｎｄｔｈｅ

ｃｏｓｉｎｅｄｉｓｔａｎｃｅ

与欧氏距离相比，余弦距离更注重于两个向量在方

向上的差异，而对绝对数值并不敏感，因此可修正样本特

征数值中可能存在的度量标准不统一的问题。由于夹角

余弦值的范围为［－１，１］，余弦值越大，说明两个特征向
量的方向更一致，相似度也越高。以余弦相似度作为评

价标准，结合Ｋｍｅａｎｓ算法获得细胞的分类标签。
基于余弦相似度和Ｋｍｅａｎｓ的分类器的具体步骤如

下：

１）　确定聚类个数Ｃ；
２）　计算样本数据特征向量之间的夹角余弦值，获

得夹角余弦矩阵；

３）　选取夹角余弦值最小的两个向量作为前两个初
始聚类中心；

４）　选取与前两个初始聚类中心之间夹角余弦值最
小的数据向量作为第３个初始聚类中心；
５）　依次确定Ｃ个初始聚类中心；
６）　根据余弦相似度大小，将其它数据样本向量初

步划分到以Ｃ个聚类中心为代表的类群中；
７）　更新每个类群的聚类中心；
８）　重复步骤６）～７），直到各类群中心不再发生改

变，则停止，获得样本数据的分类标签。

２．３　最佳聚类数目的确定

针对Ｋｍｅａｎｓ算法无法确定聚类数目的问题，本文
利用向量夹角法对原始数据进行处理，以确定聚类数的

初始选取范围。通过运行Ｋｍｅａｎｓ算法得到不同聚类数
下的聚类结果，根据聚类指标对聚类结果进行评估，从而

确定最佳聚类数目。

向量夹角法思路如下：将经过 ＫＥＣＡ处理后的流式
数据的每一行看作是一个特征向量，计算每个特征向量

与其他向量之间的夹角，对其进行升序排列后计算相邻

夹角之间的差值，得到向量夹角变化数组。由于不同类

群之间的向量夹角大于同种类群之间的向量夹角，因此，

属于同种类群的特征向量所对应的夹角差值数组的分布

趋势近似。分别绘制每个特征向量对应的夹角差值变化

曲线，根据曲线上不同位置出现的波峰总个数确定聚类

数目的初始范围上限。

聚类的目标是将样本分为若干个类群，并保证类群

内的样本尽可能密集，不同类群之间尽可能离散。聚类

指标是衡量聚类结果是否最优的标准，通过引入类内夹

角余弦平均值和类间夹角余弦平均值，构建一种新的聚

类指标，确定最佳聚类数。

类内夹角余弦平均值为：

Ｌｉ＝
１

∑
Ｃ

ｉ＝１
Ｍ２ｉ
∑
ｔ，ｔ′∈Ｃｉ

ｃｏｓ∠（ｘｔ，ｘｔ＇） （６）

式中：ｉ＝１，２，…，Ｃ，Ｃ为聚类数，Ｃｉ为第 ｉ个类群中的元
素，Ｍｉ为第ｉ个类群的元素总数。

类间夹角余弦平均值为：

Ｌｏ ＝
１

Ｍ２－∑
Ｃ

ｉ＝１
Ｍ２ｉ
∑

ｔ∈Ｃｉ，ｔ′∈Ｃｊ，
ｉ≠ｊ

ｃｏｓ∠（ｘｔ，ｘｔ＇） （７）

式中：ｉ，ｊ＝１，２，…，Ｃ。
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根据聚类的最佳效果是类内夹角余弦值越大越好，

类间夹角余弦值越小越好，利用聚类指标 Ｓ＝ｍａｘ（Ｌｉ－
Ｌｏ）来衡量聚类效果的好坏，聚类指标取得的最大值对应
最佳聚类数Ｃ。

３　实验与分析

为了验证基于ＫＥＣＡ的流式细胞数据自动分群方法
的有效性，将该方法应用于淋巴细胞免疫表型分析中。

实验数据来自于某健康志愿者的外周血淋巴细胞样本，

其包含４６９８个细胞以及４种标志分子即 ＣＤ３、ＣＤ４５、
ＣＤ１９和 ＣＤ５６，实验仪器为美国 ＢＤ公司（Ｂｅｃｔｏｎ，
ＤｉｃｋｉｎｓｏｎａｎｄＣｏｍｐａｎｙ）的 ＦＡＣＳＣａｌｉｂｕｒ流式细胞仪。该
样本流式数据包括１０个参数，分别为脉冲高度（ＦＩＴＣＨ，
ＰＥＨ，ＰｅｒＣＰＨ，ＡＰＣＨ）、脉冲面积（ＦＳＣＡ，ＳＳＣＡ，
ＦＩＴＣＡ，ＰＥＡ，ＰｅｒＣＰＡ，ＡＰＣＡ）。

首先绘制各样本数据的特征向量对应的夹角变化曲

线，根据出现的波峰总个数，确定聚类数初始范围为［２，
５］，以聚类数为自变量绘制聚类指标取值如图３所示。

图３　聚类数与指标之间的关系
Ｆｉｇ．３　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｃｌｕｓｔｅｒｓ

ａｎｄｔｈｅｉｎｄｅｘ

根据聚类数与聚类指标之间的关系图，可以看出当

聚类数Ｃ为３时，聚类指标的值最大，因此确定样本数据
的最佳聚类数目为３。

最佳聚类数目确定后，分别采用 ＫＰＣＡ、ＫＥＣＡ对实
验数据进行特征提取，ＫＰＣＡ处理得到的前６个核主成
分及其所占的累计方差贡献率和ＫＥＣＡ处理得到的核熵
主成分及其对Ｒｅｎｙｉ熵的累计贡献率如表１所示。

由表１可以看出，经 ＫＰＣＡ和 ＫＥＣＡ处理后得到的
数据均能很好地保留原始数据的特征信息。对比 ＫＰＣＡ
和ＫＥＣＡ特征提取的结果，若均选取前两个主成分，则
ＫＥＣＡ处理后的数据保留原始数据在核特征空间均值向
量的比值能够达到９７．９８％，而ＫＰＣＡ处理得到的前两个

主成分的累积方差贡献率仅能够达到７９．５４％。两种方
法的不同之处在于：ＫＰＣＡ以数据在特征空间中的方差
大小为标准，根据特征值的大小依次选取主成分；而

ＫＥＣＡ则以数据的Ｒｅｎｙｉ熵值大小为标准，选取对 Ｒｅｎｙｉ
熵贡献率较大的主元方向作为投影方向，综合考虑了特

征值的大小与其相应的特征向量元素之和两个方面。

表１　ＫＰＣＡ和ＫＥＣＡ特征提取
Ｔａｂｌｅ１　ＦｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｏｆＫＰＣＡａｎｄＫＥＣＡ

ＫＰＣＡ ＫＥＣＡ

特征值 累计方差／％ 特征值 累积Ｒｅｎｙｉ熵／％

１．７４１３ ６１．６９ １．７４１３ ９４．３９

０．５０３６ ７９．５４ ０．２８３１ ９７．９８

０．２８３１ ８９．５７ ０．５０３６ ９９．２５

０．１８３５ ９６．０７ ０．１８３５ ９９．９９

０．０７０８ ９８．５７ ０．０２５０ ９９．９９

０．０２５０ ９９．４６ ０．０７０８ １００％

为了观察本文方法得到的流式数据自动分群效果，

分别将ＫＰＣＡ变换后的特征值最大的前两个核主成分和
ＫＥＣＡ变换后对Ｒｅｎｙｉ熵贡献最大的前两个核熵主成分
设置为横、纵坐标参数，绘制的二维散点图，并利用本文

提出的分类算法对数据进行聚类，进行设门，得到

ＫＰＣＡ、ＫＥＣＡ分群结果如图４所示。

图４　ＫＰＣＡ和ＫＥＣＡ分群结果
Ｆｉｇ．４　ＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆＫＰＣＡａｎｄＫＥＣＡ
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由图４可以看出，ＫＥＣＡ处理得到的二维散点图中
分群结果更好。通过对比 ＫＥＣＡ、ＫＰＣＡ的处理过程可
知，在ＫＰＣＡ分析中，所选取的特征值最大的前两个核主
成分分别为第１、２主成分（ＰＣ１，ＰＣ２），而在 ＫＥＣＡ分析
中，所选取的对 Ｒｅｎｙｉ熵贡献最大的前两个核熵主成分
分别对应为 ＫＰＣＡ分析中的第１、３主成分（ＰＣ１，ＰＣ３）。
为了对比ＫＰＣＡ和 ＫＥＣＡ所选取主成分的不同，分别绘
制核主成分ＰＣ１～ＰＣ３的核密度估计如图５所示。

图５　核主成分变量ＰＣ１～ＰＣ３的核密度估计图

Ｆｉｇ．５　ＫｅｒｎｅｌｄｅｎｓｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆＰＣ１～ＰＣ３

观察图５，由ＰＣ１的核密度估计图可直观观察３种类
群的分布情况和密度中心趋势，同时根据波峰个数可判

断细胞类群数，验证了最佳聚类数目确定方法的准确性；

与ＰＣ１、ＰＣ３相比，ＰＣ２提供的数据分布特征信息最少。
结合核密度估计图和二维散点图进行分析可知，若自动

设置前两个主变量作为横、纵坐标进行细胞分群分析，

ＫＥＣＡ更能准确地提取和保留原始数据的特征信息及不
同类群数据之间的差异性。

利用本文设计的分类器对经ＫＥＣＡ特征提取后的数
据进行聚类分析，以传统人工分群结果作为参考标准，选

择不同的核参数 σ时，得到的分群准确率如图６所示。
结果表明，当σ＞１．８后，淋巴细胞实验数据的整体分群
准确率一直维持在９７％以上。σ最优时，３种细胞亚群
的分群准确率分别为９９．１５％、９５．５９％和９９．４７％，平均
分群准确率为９８．０７％，满足实验分析的要求。

图６　分群准确率与σ之间的关系
Ｆｉｇ．６　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙａｓａｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆσ

４　结　　论

提出了一种基于ＫＥＣＡ的流式细胞数据自动分群方
法。由ＫＥＣＡ对流式细胞数据进行非线性特征提取，转
换后的数据不仅降低了维度，而且在特征空间中最大程

度地呈现了良好的簇可分离性。根据处理后的数据特

点，设计了余弦相似度和 Ｋｍｅａｎｓ聚类算法相结合的分
类器对数据进行聚类，实现细胞的自动设门。以淋巴细

胞免疫表型分析的实验数据为处理对象，结果表明，本文

方法通过自动设置前两个核熵主成分为散点图坐标轴，

实现了细胞的自动分群；无需人工多次选取散点图坐标

轴参数，降低了对操作者的专业要求，同时克服了传统人

工分析方法中步骤繁琐、可重复性差、效率低等不足。以

人工理想分群为参考标准，当σ＞１．８时，本文方法所获
得的整体分群准确率能够稳定维持在９７％以上，可靠性
高。本文方法大大提高了流式细胞数据的分群效率，在

流式细胞仪快速、自动分析方面有较好的应用前景。
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