
基于偏斜 ｔ混合模型的流式数据自动聚类方法研究

王先文，陈 锋，程 智，杜耀华，暴洪涛，吴太虎
（军事医学科学院卫生装备研究所，天津 ３００１６１）

摘 要： 流式数据分析的主要过程是以设门的方式对样本数据中的细胞群进行类群划分．由于传统人工设门方
式的缺点，提出了一种基于偏斜 ｔ混合模型的流式数据自动聚类方法．该方法采用有限混合模型形式，以偏斜 ｔ布为
模型密度函数，并通过期望最大化方法估计模型参数．通过对两组不同类型实验数据进行分析，结果表明：相比于非基
于模型的聚类方法，基于混合模型的聚类方法对于流式数据的分析具有更好的鲁棒性，能够降低数据中离群值对结果

分析的影响；相比于高斯混合模型、偏斜正态混合模型、ｔ混合模型，基于偏斜 ｔ分布的混合模型具有更好的灵活性，
不仅能够拟合流式数据中椭圆对称分布的数据，而且对于高度非对称分布数据的分析也具有很好的效果．
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１ 引言

流式细胞术（ＦｌｏｗＣｙｔｏＭｅｔｒｙ，ＦＣＭ）是一种能够精确、
快速地对生物细胞的理化特性和生物学特性进行多参

数定量分析及对特定细胞群分选的技术．其原理是采用
微米级激光光束对经过流体动力学聚焦的细胞进行逐

个激发，完整收集并记录每个细胞诱导得到的多角度散

射光与多波长标记荧光信号，并通过对细胞群多光学通

道数据的聚类分析实现样本的高精度定量检测．通常，
单个细胞诱导得到的散射光和荧光信号以单个事件的

形式被记录，所有事件汇集成被测细胞群的完整 ＦＣＭ
数据．当前ＦＣＭ数据分析的主要方法是将每个事件投
影至二维或三维域中，以人工设门的方式进行分析．由

于人工设门方式对数据分析人员的专业水平有较高要

求，分析结果具有难以克服的主观性色彩，对实验结果

的准确性与可重复性有较大影响，其事实上已形成了对

流式分析技术发展的潜在威胁［１～４］．
随着ＦＣＭ相关技术研究的不断深入，近年来，人们

开始探索ＦＣＭ数据的自动分析方法，希望以此降低操作
人员个人因素对实验结果的影响，推动 ＦＣＭ数据分析标
准化的实现．一些自动设门的方法先后被提出［５］．Ｄｅ
ｍｅｒｓ［６］等人基于 Ｋｍｅａｎｓ的扩展方法能够对非对称分布
的粒子进行聚类分析，但其性能相比模糊 Ｋｍｅａｎｓ方
法［７］效果较差．Ｒｏｕｓｓｅｅｕｗ［８］等提出的基于启发式的模糊
Ｋｍｅａｎｓ方法，将每个细胞的分类进了等级化区分，该方
法虽然考虑了某些分类的不确定性，但它属于一种启发
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式的算法并缺乏统计理论基础．Ｎｉｍａ［９］等提出的基于
Ｋｍｅａｎｓ的快速亚群识别方法，采用变化点探测法则确
定亚群数目，对于非正态分布及凹型分布的细胞群都

具有较好的效果，但其对于某些高度离群细胞的处理

存在一定的不确定性．ＨａｂｉｌＺａｒｅ［１０］等提出的修正谱聚
类方法，通过采样亚群样本数据，能够对大量数据进行

快速分析，但由于该方法首先对样本数据进行采样，因

此，某些信息可能在数据分析前已丢失．Ｙｏｎｇｃｈａｏ［１１］等
后来提出的寻找局部峰方法，以 Ｋｍｅａｎｓ分析的结果作
为高斯混合模型的参数，并通过混合模型分量密度函

数最大梯度寻找最优 Ｋ值，实现了对 ＦＣＭ数据的快速
识别．

通常，细胞诱导的散射光强度与细胞的大小、形

态、类型相关，而荧光强度与细胞所标记的荧光分子数

量成正比，因此，流经激光照射区的具有相似内在特性

的细胞的光强度会呈现一定的概率分布．最早采用基
于概率分布的 ＦＣＭ数据的分析方法是高斯混合模
型［１２］，其特点是假设 ＦＣＭ数据中的每一个事件均符合
高斯分布，由于并非所有事件都满足高斯分布，且高斯

分布对于离群值比较敏感，易导致模型出现过拟合现

象，因此，其实用性较差．ｔ分布是一类比高斯分布具有
更重尾部的分布，通过将自由度作为鲁棒性参数，可调

节分布尾重，从而降低离群值对参数估计的影响．Ｇ．
ＭｃＬａｃｈｌａｎ和ＤＰｅｅｌ［１３］首次采用多元 ｔ混合模型代替高
斯混合模型对实验数据进行分析，结果显示 ｔ混合模型
的鲁棒性更好．

偏斜 ｔ分布是基于偏斜正态分布扩展的一类分
布［１４，１５］，近年来得到巨大发展［１６］．由于该分布在学生 ｔ
分布的基础上又增加了形状参数，能够调整分布的偏

度，因此，相比于 ｔ分布其具有更好的柔韧性［１７，１８］．基
于此，本文提出了基于偏斜 ｔ分布的混合模型聚类方
法．通过采用有限混合模型的形式，以概率论的方法对
数据进行统计分析，实现对每一个 ＦＣＭ事件发生概率
的估计，从而达到对ＦＣＭ数据的准确聚类，提高模型分
析准确度；通过采用偏斜 ｔ分布作为混合模型的密度函
数，可同时调节模型中每一个分布的偏度和峰度，实现

灵活地拟合样本中各亚群的分布状态，从而降低离群

细胞对模型估计的影响，降低误判率．

２ 方法

２１ 混合模型

通常情况，混合模型指有限混合模型，即组成模型

的分量数是有限的［１９］．在有限混合模型中，混合密度被
假定为元素密度的线性组合，即假设 Ｘ为ｐ维随机向
量，则由 Ｘ产生的多元混合模型的概率密度函数为

ｆ（Ｘ；Ψ）＝∑
ｇ

ｉ＝１
πｉｆ（Ｘ；θｉ） （１）

其中 ｇ为混合模型的分量数，Ψ＝（π１，…，πｇ－１，θ１，…，
θｇ）为未知参数矩阵，ｆ（Ｘ；θｉ）代表第 ｉ个分量的密度
函数，θｉ为第ｉ个分量密度函数的未知参数向量．πｉ为
混合比，表示第 ｉ个分量密度在混合密度中的加权因

子，且满足（１）非负性：πｉ０；（２）和为１：∑
ｇ

ｉ＝１πｉ＝１．
有限混合模型建模的每一个样本都被假设为由集合

ｆ（Ｘ；Ψ）中随机抽取且未知的一个源 ｆ（Ｘ；θｉ）所产生，
通过对每一个源 ｆ（Ｘ；θｉ）进行模型参数化，可建立集合
ｆ（Ｘ；Ψ）的数学模型，从而辨识每一个样本是由哪个源
ｆ（Ｘ；θｉ）产生的，并估计每一个源产生样本的概率，从
而实现对所有样本的聚类分析．
２２ 多元偏斜 ｔ混合模型

根据Ｓａｈｕ等［２０］提出的偏斜正态分布实现的方法，
多元偏斜 ｔ分布的概率密度函数可表示为

ｆ（ｘ；μ，Ω，δ，υ）＝２ｔｐ，υ（ｘ；μ，Σ，υ）Ｔ１，υ＋ｐ·

（δ
Ｔ
Σ
－１（ｘ－μ）
１－δＴΣ－１槡 δ

υ＋ｐ
υ＋（ｘ－μ）ＴΣ－１（ｘ－μ槡 ）

（２）

其中，Σ＝Ω＋δδＴ，υ为自由度，δ为偏斜参数向量．由
式（２）可知，当δ＝０时，ｆ（ｘ）转化为 ｐ维ｔ分布密度函
数ｔｐ，υ（ｘ；μ，Ω，υ）；当δ＝０且υ趋近于正无穷大时，
ｆ（ｘ）转化为正态分布概率密度函数．因此，通过调节参
数μ，Ω，υ和δ值，可实现对ＦＣＭ数据中多种亚群分布
的拟合．

为使混合模型能够较好地拟合ＦＣＭ数据中各亚群
的分布状态，需要对每一个分量 ｆ（Ｘ；θｉ）的自由参数

μｉ，Ωｉ，δｉ和υｉ值进行准确估计，这里采用极大似然估

计方法．即假设 ｘ１，…，ｘｎ为独立同分布的样本，将式
（２）代入式（１）中，得到模型分量为 ｇ的偏斜ｔ混合模型
的似然函数：

Ｌ（Ψ）＝∏
ｎ

ｊ＝１
∑
ｇ

ｉ＝１
πｉｆ（ｘｊ；μｉ，Ωｉ，δｉ，υｉ） （３）

其中，Ψ＝（Ψ１，…，Ψｇ）为模型未知参数，可通过期望
最大化算法（ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＭ）迭代估计 Ψ
值［２１］．对于偏斜 ｔ混合模型，ＥＭ算法的计算首先需要
得到 完 全 数 据 的 似 然 函 数．即 数 据 向 量 ｘ＝
（ｘＴ１，…，ｘＴｎ）Ｔ认为是不完整的，因此，首先引入样本的
混合分量标记向量 ｚｊ＝（ｚ１ｊ，…，ｚｇｊ）Ｔ，且满足：ｘｊ属于分
量ｉ时，ｚｉｊ＝１，否则 ｚｉｊ＝０．即 ｚｉｊ代表样本ｘｊ来自哪个分
量．根据多元偏斜 ｔ分布的特性［１６］，再引入变量 ｕ１，…，
ｕｎ和ｗ１，…，ｗｎ，

Ｕｊ｜ｗｊ，ｚｉｊ＝１～ＨＮ（０，
１
ｗｊ
） （４）

Ｗｊ｜ｚｉｊ＝１～ｇａｍｍａ（
υｉ
２，
υｉ
２） （５）
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其中，ＨＮ（０，σ２）代表均值为０，方差为σ２的一元半正态
分布．因此，完全数据向量可表示为 ｘｃ＝（ｘｃ１，…，ｘｃｎ）Ｔ，
其中 ｘｃ１＝（ｘＴ１，ｚＴ１，ｕ１，ｗ１）Ｔ……ｘｃｎ＝（ｘＴｎ，ｚＴｎ，ｕｎ，ｗｎ）Ｔ．
通过“丢失”数据的引入［２１］，可得到包含变量 ｚｉｊ、ｕｊ、ｗｊ
的完全数据向量的对数似然函数：

ｌｏｇＬｃ（Ψ）＝ｌｏｇＬｃ１（π）＋ｌｏｇＬｃ２（θ）＋ｌｏｇＬｃ３（υ） （６）
其中

ｌｏｇＬｃ１（π）＝∑
ｇ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｚｉｊｌｏｇ（πｉ）

ｌｏｇＬｃ２（θ）＝∑
ｇ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｚｉｊ｛－

１
２［ｐｌｏｇ（２π）＋ｌｏｇ｜Ωｉ｜＋

ｗｊ（ｘｊ－μｉ－δｉｕｊ）ＴΩ－１
ｉ（ｘｊ－μｉ－δｉｕｊ）］｝

ｌｏｇＬｃ３（υ）＝∑
ｇ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｚｉｊ｛－

１
２［（ｐ－１）ｌｏｇ（ｗｊ）＋ｗｊｕ

２
ｊ］

－υｉ２［ｗｊ－ｌｏｇ（υｉ／２）］－ｌｏｇΓ（υｉ／２）＋（υｉ／２－１）ｌｏｇ（ｗｊ）｝

在式（６）中满足π＝（π１，…，πｇ）Ｔ，θ＝（θ１，…，θｇ）Ｔ，υ＝
（υ１，…，υｇ）

Ｔ，且θｉ包含参数μｉ，Ωｉ，δｉ（ｉ＝１，…，ｇ）．
ＥＭ算法的实质是采用迭代的方法求出对数似然

方程（６）的解．其计算主要分为两步：Ｅ步用当前模型参
数的估计值，对完全数据向量的对数似然函数

ｌｏｇＬｃ（Ψ）关于丢失值 ｚｉｊ、ｕｊ、ｗｊ求条件期望．即在进行
第 ｋ＋１次的迭代中，Ｅ步需要计算：

τ
（ｋ）
ｉｊ ＝ＥΨ（ｋ）｛Ｚｉｊ｜ｘｊ｝ （７）

ｅ（ｋ）１，ｉｊ＝ＥΨ（ｋ）｛Ｗｊ｜ｘｊ，ｚｉｊ＝１｝ （８）
ｅ（ｋ）２，ｉｊ＝ＥΨ（ｋ）｛ＷｊＵｊ｜ｘｊ，ｚｉｊ＝１｝ （９）
ｅ（ｋ）３，ｉｊ＝ＥΨ（ｋ）｛ＷｊＵ

２
ｊ｜ｘｊ，ｚｉｊ＝１｝ （１０）

ｅ（ｋ）４，ｉｊ＝ＥΨ（ｋ）｛ｌｏｇ（Ｗｊ）｜ｘｊ，ｚｉｊ＝１｝ （１１）
其中

τ
（ｋ）
ｉｊ ＝

π
（ｋ）
ｉ ｆ（ｘｊ；μ

（ｋ）
ｉ ，Ω

（ｋ）
ｉ ，δ

（ｋ）
ｉ ，υ

（ｋ）
ｉ ）

∑
ｇ

ｉ＝１π
（ｋ）
ｉ ｆ（ｘｊ；μ

（ｋ）
ｉ ，Ω

（ｋ）
ｉ ，δ

（ｋ）
ｉ ，υ

（ｋ）
ｉ ）

表示观察样本 ｘｊ属于第ｉ个分量的后验概率，即样本
ｘｊ来自于混合模型中源ｉ的概率，τ（ｋ）ｉｊ值的估计实现了
模型对ＦＣＭ数据中每一个事件发生概率的估计．

Ｍ步对Ｅ步条件期望后的对数似然函数求极大似
然估计，重新估计模型参数，即求

π
（ｋ＋１）
ｉ ＝ １ｎ∑

ｎ

ｊ＝１
τ
（ｋ）
ｉｊ （１２）

μ
（ｋ＋１）
ｉ ＝∑

ｎ

ｊ＝１
τ
（ｋ）
ｉｊ（ｘｊｅ（ｋ）１，ｉｊ－δ（ｋ）ｉ ｅ（ｋ）２，ｉｊ）／∑

ｎ

ｊ＝１
τ
（ｋ）
ｉｊｅ（ｋ）１，ｉｊ

（１３）

Ω
（ｋ＋１）
ｉ ＝∑

ｎ

ｊ＝１
τ
（ｋ）
ｉｊ

ｅ（ｋ）１，ｉｊ（ｘｊ－μ
（ｋ）
ｉ）（ｘｊ－μ

（ｋ）
ｉ）

Ｔ－ｅ（ｋ）２，ｉｊδ（ｋ）ｉ（ｘｊ－μ
（ｋ）
ｉ）

Ｔ

－（ｘｊ－μ
（ｋ）
ｉ）δ

（ｋ）
ｉｅ（ｋ）Ｔ２，ｉｊ＋ｅ（ｋ）３，ｉｊδ（ｋ）ｉδ（ｋ）Ｔ

{ }
ｉ

／∑
ｎ

Ｊ＝１
τ
（ｋ）
ｉｊ

（１４）

δ
（ｋ＋１）
ｉ ＝∑

ｎ

ｊ＝１τ
（ｋ）
ｉｊｅ（ｋ）２，ｉｊ（ｘｊ－μ

（ｋ）
ｉ ）

∑
ｎ

ｊ＝１τ
（ｋ）
ｉｊｅ（ｋ）３，ｉｊ

（１５）

∑
ｎ

ｊ＝１
τ
（ｋ）
ｉｊ［ｌｏｇ（υ（ｋ＋１）ｉ ／２）－ψ（υ

（ｋ＋１）
ｉ ／２）＋１］

＋∑
ｎ

ｊ＝１
τ
（ｋ）
ｉｊ（ｅ（ｋ）４，ｉｊ－ｅ（ｋ）１，ｉｊ）＝０

（１６）

其中ψ（ｓ）＝｛Γ（ｓ）／ｓ｝／Γ（ｓ）为伽马函数的导数．通
过不停地迭代 Ｅ步和 Ｍ步，使似然函数的差 Ｌ
（Ψ

（ｋ＋１））－Ｌ（Ψ（ｋ））变很小（小于某设定值），收敛时的

Ψ值即为模型参数的估计值．
２３ 初始值的确定

由以上对偏斜 ｔ混合模型的 ＥＭ算法分析可知，模
型参数的估计对于初始值比较敏感，因此，需要对初值

Ψ值进行设定．本文采用 Ｋｍｅａｎｓ方法，其具体实施过
程如下：

（１）根据混合模型分量数 ｇ采用Ｋｍｅａｎｓ方法对数
据向量 ｘ进行初始聚类；

（２）根据 Ｋｍｅａｎｓ聚类结果计算分量标记向量 ｚ（０）ｊ
＝ ｚ（０）{ }ｉｊ

ｇ
ｉ＝１；

（３）初始化混合比π（０）ｉ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｊ＝１
ｚ（０）ｉｊ ；

（４）初始化μｉ，Ωｉ，δｉ和υｉ，其具体计算如下：

μ
（０）
ｉ ＝
∑

ｎ

ｊ＝１
ｚ（０）ｉｊｘｊ

∑
ｎ

ｊ＝１
ｚ（０）ｉｊ

Ω
（０）
ｉ ＝
∑

ｎ

ｊ＝１
ｚ（０）ｉｊ（ｘｊ－μ

（０）
ｉ）（ｘｊ－μ

（０）
ｉ）

Ｔ

∑
ｎ

ｊ＝１
ｚ（０）ｉｊ

δ
（０）
ｉ ＝ｓｇｎ∑

ｎ

ｊ＝１
ｚ（０）ｉｊ（ｘｊ－μ

（０）
ｉ[ ]）{ }３

υ
（０）
ｉ ＝４

良好的初值有助于避免模型收敛到局部最优，并

快速收敛到最优解，从而提高模型计算效率．
２４ 类群数目的确定

根据以上分析，模型的建立及模型参数的估计首

先需要确定类群数目，即模型参数 ｇ，本文采用贝叶斯
信息准则（ＢａｙｅｓｉａｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＣｒｉｔｅｒｉｏｎ，ＢＩＣ）方法［２２，２３］，
该准则由Ｓｃｈｗａｒｚ在Ａｋａｉｋｅ信息准则［２４］（ＡｋａｉｋｅＩｎｆｏｒｍａ
ｔｉｏｎＣｒｉｔｅｒｉｏｎ，ＡＩＣ）的基础上提出，基于随机建模的思想，
借助信息论方法，通过使准则达到最小值确定模型阶

次．在偏斜 ｔ混合模型中，其定义如式：
ＢＩＣ＝－２ｌｏｇＬ＋ｋｌｏｇｎ （１７）

其中 Ｌ是式（３）中混合模型极大似然估计的对数似然
值，ｋ为混合模型的独立参数，ｎ表示样本大小，即样本
容量．通过计算每一个分量值 ｋ（取值范围为１～ｇ）对
应的ＢＩＣ值，选择其中最小 ＢＩＣ对应的 ｋ值，即为模型
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分量数．

３ 结果及分析

为验证本文设计的方法对于ＦＣＭ数据的自动分析
能力，将模型应用于流式实验结果的分析中．实验一的
数据来自于某病人的外周血样本，其包含１４６５６个细胞
以及３种标记分子，即ＣＤ３，ＣＤ８和ＣＤ４．实验以ＣＤ４＋细
胞为目标细胞进行分析说明．通常 ＦＣＭ数据分析的第
一步是对前向散射光（ＦｏｒｗａｒｄＬｉｇｈｔＳｃａｔｔｅｒ，ＦＳＣ）和侧向
散射光（ＳｉｄｅｗａｒｄＬｉｇｈｔＳｃａｔｔｅｒ，ＳＳＣ）数据设门分析，通过
这两维数据的分析能够检测细胞的相对形态属性（细

胞大小和细胞形状），从而区分细胞基本类型（如单核

细胞和淋巴细胞）或排除死细胞和杂质．
图１显示的是实验操作人员采用 ＦｌｏＭａｘ软件对实

验数据分析的结果，可以看出，图中门 Ｒ１～Ｒ４分别对
应的为淋巴细胞亚群、单核细胞群、粒细胞群及破碎的

红细胞和血小板．据图可知，门 Ｒ１和 Ｒ２对应的数据基
本成椭圆对称分布，而门 Ｒ３和 Ｒ４对应的数据呈非对
称分布，且门 Ｒ４对应的数据，其分布明显具有较长尾
部．

图２显示的是 ｇ从１变化到１０时模型 ＢＩＣ值的变
化，从图中可以看出，在 ｇ等于 ３变化到 ４的过程中，
ＢＩＣ值变化较大，而之后几乎处于相对稳定的状态，因

此，模型分量数确定为４是最合适的．与专家分析的结
果对比，采用 ＢＩＣ方法计算的模型分量数是一致的．

在确定模型分量数后，接下来是样本数据的自动

设门分析．为验证混合模型分析方法对 ＦＣＭ数据分析
的优效性，实验对比了非基于混合模型的方法：基于 Ｋ
ｍｅａｎｓ的 ｆｌｏｗＰｅａｋｓ［１１］方法和基于谱聚类的 ＳａｍＳＰＥＣ
ＴＲＡＬ［１０］方法．图３（ａ）、图３（ｂ）分别为两种方法分析的
结果，对比图１的结果，虽然 ｆｌｏｗＰｅａｋｓ和 ＳａｍＳＰＥＣＴＲＡＬ
均能够识别正确的亚群数目，但由于数据中极小部分

野值的影响，两种方法分类结果与专家分析结果误差

较大．

同时，实验还对比了目前主要的混合模型方法：高

斯混合模型、偏斜正态混合模型、ｔ混合模型及本文设
计的偏斜ｔ混合模型，其分析结果如图４（ａ）～４（ｄ）．与
专家分析的结果对比来看，高斯混合模型对于基本呈

椭圆对称分布的数据拟合性较好，但由于高斯分布对

于离群值较为敏感，对于非对称分布的数据其拟合结

果较差．相比于高斯分布，由于偏斜正态分布和 ｔ分布
分别增加了偏度和尾重调节参数，偏斜正态混合模型

与 ｔ混合模型对非对称分布的数据拟合性相对较好．图
４（ｄ）显示的是偏斜 ｔ混合模型分析的结果，由于偏斜 ｔ
分布同时具有尾重和偏度调节参数，使得其能够更加
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灵活地拟合含有高度非对称分布的数据．

图５显示的是去除离群值后的偏斜 ｔ混合模型分
析的结果（在这里，以９０％作为正常值和离群值的分界
点），“”标记的是离群细胞．为了获得 ＣＤ４＋细胞的数
量，将结果中数据的 ＣＤ３和 ＣＤ８通道的荧光数据再进
行投影，然后采用各方法进行分析．图６为专家分析的

结果，ＱＡ２区域表示的为 ＣＤ４＋细胞．图７（ａ）、（ｂ）分别
为采用偏斜 ｔ混合模型方法的 ＢＩＣ值变化曲线和聚类
结果．由图可知，偏斜 ｔ混合模型很好地降低了离群细
胞（图７（ｂ）中边缘部分细胞群）对结果分析的影响，图７
（ｂ）中“＋”标记的为 ＣＤ４＋细胞．

对比以上几种分析方法，并以专家分析的结果作

为基准，计算各方法的误判率（ＭｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＲａｔｅｓ，
ＭＲ），即细胞被分配到错误类群的概率，其计算时首先
将破碎的红细胞和杂质数据移除，计算结果如表１．由

结果可得，相比于 ｆｌｏｗＰｅａｋｓ和 ＳａｍＳＰＥＣＴＲＡＬ，偏斜 ｔ混
合模型的分析结果与专家分析的结果最相近，其误判

率最低（００６４４２），而高斯混合模型是混合模型中结果
最差的（ＭＲ＝０２８５２４）．
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表１ 不同分析方法的误判率比较

分析方法

ｆｌｏｗＰｅａｋｓ ＳａｍＳＰＥＣＴＲＡＬ 高斯混合模型 偏斜正态混合模型 ｔ混合模型 偏斜 ｔ混合模型

ＭＲ ０．２８２５３ ０．３０６９８ ０．２８５２４ ０．２１１５１ ０．１３４３１ ０．０６４４２

为进一步验证本文设计的算法对于流式数据分析

的优效性，实验二对另一组粒子总数为 １００００并含有
ＦＳＣ、ＳＳＣ、ＦＬ１ＦＤＡ、ＦＬ２ＰＩ的实验数据进行了分析．该数
据来自于酵母菌活性检测实验，数据分析的第一步是

通过 ＦＳＣ和 ＳＳＣ组成的散点图排除样本中的少部分杂
质，找到酵母菌群．由于样本中只含有酵母菌，因此 ＦＳＣ
和ＳＳＣ散点图中只有一个类群分布，在此不对其进行
详细聚类分析．排除杂质后，接下来是将选择的酵母类

群在 ＦＬ１ＦＤＡ和 ＦＬ２ＰＩ维度进行分析，找出各种状态
酵母菌群的绝对数量及所占比例．如图 ８是专家采用
ＦｌｏＭａｘ软件设门分析的结果，其中 Ｑ１区域代表的是死
菌，其数量极少，约占总数的０９５％．Ｑ２区域代表的是
处于死活状态之间的菌（细胞膜已破裂，ＰＩ已进入细
胞），Ｑ３区域代表的是细胞碎片，Ｑ４区域代表的是活
菌．由图可知，该数据中包含了长拖尾的亚群数据（Ｑ２
区域）．图９是采用 ＢＩＣ方法计算结果．

实验采用了 ｆｌｏｗＰｅａｋｓ、ｆｌｏｗＭｅａｎｓ和 ＳａｍＳＰＥＣＴＲＡＬ
及偏斜 ｔ混合模型对数据进行分析，相应分析结果如图
１０（ａ）～（ｄ）．由结果可知，对于 Ｑ４区域活酵母细胞群
的识别，四种方法聚类结果基本一致．但对于 Ｑ２区域
菌群的识别，ｆｌｏｗＭｅａｎｓ分析结果出现了过拟合现象，而

ＳａｍＳＰＥＣＴＲＡＬ虽然类群数目识别正确，但聚类结果与
专家分析结果有较大差别，ｆｌｏｗＰｅａｋｓ与本文设计的偏斜
ｔ混合模型分析结果均较好，且偏斜 ｔ混合模型最接近
专家分析结果．
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４ 讨论

为验证基于偏斜 ｔ混合模型对 ＦＣＭ数据自动分析
的能力以及相比于其他方法的优势，本文选取了两种

不同类型且具有代表性的实验数据进行分析．数据中
既包含符合对称分布的数据，还包含具有长拖尾高度

非对称分布的数据，实验数据的分析能够有力的说明

偏斜 ｔ混合模型对于 ＦＣＭ数据分析的有效性．在结果
分析中，以９０％作为正常值和离群值的分界点是根据
经验来定的，在实际的数据分析中可进行修改．其中，
分界点是根据样本细胞在亚群分布中所对应的概率值

大小来进行划分的．
在有限混合模型中，模型分量数和模型分量密度

族决定了混合模型的结构和效能［１９］．对于模型分量数
的估计，常用的方法是交叉验证和各种信息准则，本文

选用的是 ＢＩＣ准则．该准则对于混合模型非常有
效［２５，２６］，在计算极大似然估计的时候一并计算出来．当
ＦＣＭ数据较大的时候，其优势更加明显．相对于 ＡＩＣ准
则，ＢＩＣ准则将样本容量引入到实际参数估计中，从而
避免因样本量太大而淹没独立模型参数对参数估计的

影响［２２］．
相比于其他聚类方法，基于混合模型的聚类方法

通过已知模型密度函数对数据中的类群进行拟合，其

不仅能够将数据分成预定的类，还能够根据密度函数

精确地计算出数据中每一个事件所属每一个类群的概

率［２７］．在实际的 ＦＣＭ数据分析中，后验概率τ（ｋ）ｉｊ可理解
为粒子 ｊ属于亚群ｉ的可能性．因此，当为某个微粒指
定类型时，应选择τ

（ｋ）
ｉｊ值最大的那个ｉ值作为微粒ｊ的

所属类．与混合模型不同，ｆｌｏｗＰｅａｋｓ以 Ｋｍｅａｎｓ算法为
核心，采用分量密度函数最大梯度寻找局部峰个数 ｋ，
并根据两峰间距大小合并获得最终结果．由于以粒子
之间的距离为分类依据，当数据中存在小部分高度集

中野值时，野值可能连同部分正常值被划分为另一类

群，从而对结果产生影响，导致模型出现过拟合现象，

如图３（ａ）．与ｆｌｏｗＰｅａｋｓ不同，ＳａｍＳＰＥＣＴＲＡＬ是一种基于
谱聚类的方法，通过采用数据预抽样的方式，能够避免

传统谱聚类方法计算量大的缺点，但是，由于数据分析

前首先进行了抽样，当数据中存在数量较小的类群时，

该类群可能在抽样后变得难以识别，从而导致方法对

于该部分类群的错误判别，如图３（ｂ）中粒细胞群．同样
的，由于密度较低且紧邻高密度类群，ｆｌｏｗＰｅａｋｓ也很难
识别图３（ａ）中粒细胞亚群并得到正确的分析结果．

从实验分析的结果来看，偏斜 ｔ混合模型对于ＦＣＭ
数据分析的鲁棒性比其他混合模型较好．在本文设计
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的模型中，首先通过 ＢＩＣ方法求取最佳模型分量数，而
不是先排除离群值后再进行模型分量数的确定，这样

做是因为偏斜 ｔ混合模型具有更强的稳健性（图４（ｄ）
和图１０（ｄ）），能够适应更长拖尾的野值．对于高斯混合
模型，由于高斯密度函数的分布特性，当数据中出现非

对称分布的类群时，其无法正确拟合数据［２８］．并且，当
数据中野值太多时，由于需要容纳这些野值，高斯混合

模型也可能出现过拟合或分类错误的情况（图 ４（ａ））．
相比于高斯混合模型，ｔ混合模型和偏斜正态混合模型
虽然在鲁棒性方面有所加强，但对于含有高度非对称

分布的流式数据，其结果也难以达到分析要求，如图４
（ｂ）、图４（ｃ）．

在ＥＭ算法的计算过程中，模型初始值对 ＥＭ计算
影响非常大，一个不好的初始条件可能导致漫长的收

敛过程或者导致一个局部收敛值．在实际 ＦＣＭ数据的
分析中，本文采用了 Ｋｍｅａｎｓ方法对模型参数进行初始
化．然而，更好的初始值设置方法或许需要纳入一些专
家知识，或者需要一些更复杂的数据集．另外，由 ＥＭ算
法的实施过程可知，本文设计的算法的计算时间复杂

度为 Ｏ（ｄ４ｎｋｔｍ），其中 ｄ代表分析 ＦＣＭ数据的维度，ｎ
为ＦＣＭ数据中的粒子总数，ｋ为类群数目，ｔ为Ｋｍｅａｎｓ
初始化模型参数的迭代次数，ｍ为找到最佳类群数目
的时间．因此，当分析的 ＦＣＭ数据维度较多时，可采用
将数据进行投影的方式进行聚类分析．在本文实际的
数据分析中，以主频为３２ＧＨｚ，内存为４ＧＢ的计算机为
平台，两次实验分别用时约４２ｓ和２９ｓ．其中，由于模型
参数自由度 ｖ（ｋ＋１）ｉ 的解不存在封闭的形式（可采用式

（１６）右边的估计值或将 ｅ（ｋ）４，ｉｊ用无限级数进行展开的方
法来进行求解），为减少计算时间，实验中采用令υｉ＝４
（ｉ＝１，…，ｇ）的方法．

５ 结论

由于 ＦＣＭ的快速发展，传统人工数据分析的方法
已难以满足多维度、高通量数据分析的需求［２９］．本文基
于ＦＣＭ数据分布特点，提出了基于偏斜 ｔ分布的混合
模型聚类方法．实验结果表明，相比于非基于模型的方
法和其他混合模型，本文提出的方法具有很好的鲁棒

性，能够拟合 ＦＣＭ数据中各种分布状态的数据，尤其对
于高度非对称分布数据的分析，具有较低的误判率，是

目前实现 ＦＣＭ数据准确分析较理想的方法．
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