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食品 HACCP分类的 BIRCH算法 
陈绍彬，叶飞跃，刘佰强，金  涛 

(上海大学计算机科学与工程学院，上海 200072) 

摘  要：食品卫生的 HACCP自动分类要处理的数据集形状呈现多样性，对分类结果的准确性和专业性要求很高，已有的算法难以满足。
该文基于经典 BIRCH算法，结合多阈值思想和多代表点特征树思想，提出多阈值多代表点的 BIRCH算法，增加了专业分类知识的指导，
并对每一个代表点设立单独的阈值，使得该算法能适应各种形状的数据集，减少了聚类特征树重建次数，提高了算法的效率。 
关键词：BIRCH算法；聚类特征树；多代表点；多阈值 

BIRCH Algorithm of Food HACCP Classification  
CHEN Shao-bin, YE Fei-yue, LIU Bai-qiang, JIN Tao 

(Department of Computer Science and Engineering, Shanghai University, Shanghai 200072) 

【Abstract】The HACCP data of food shows diversity shapes, its classification results on the accuracy and professionalism. The existed algorithms
have been difficult to meet it. Based on the classic BIRCH algorithm, and the existed two algorithms multi-threshold and multi-representation points
CF tree, a new multi-threshold and multi-representation BIRCH algorithm is designed, and the professional knowledge of the classification is added
to guide set different variable thresholds to every representation points. Thus, the new algorithm can meet diversity data shapes, reduce the times of
reconstruction of the CF tree, and improve the efficiency of the algorithm. 
【Key words】BIRCH algorithm; cluster feature tree; multi-representation point; multi-threshold 

危害分析和关键控制点 (Hazard Analysis and Critical 
Control Point, HACCP)，是生产(加工)安全食品的一种控制手
段。通过对原料、关键生产工序及影响产品安全的人为因素
等进行分析，确定加工过程中的关键环节、过程控制方法对
加工过程的每一步进行的监视和控制，降低了危害发生的概
率。HACCP分类的自动处理是国家“十一五”计划关于食品
卫生方面的重要研究内容之一。每一个要处理的 HACCP 数
据信息就像一张张包含了一定信息的卡片，HACCP的自动分
类是对这些抽取到的数据信息的分类，HACCP聚类分析的数
据集是自然形状的增量式数据源，对处理结果专业性和精确
性有较高的要求。 

1  问题的提出 
1.1  聚类分析的基本概念 

聚类分析是数据挖掘中的重要组成部分，聚类分析依据
的原则是使同一聚簇中的对象具有尽可能大的相似性，而不
同聚簇中的对象具有尽可能大的相异性。本文重点研究层次
聚类算法。层次聚类的经典算法有CURE[1]算法和BIRCH[2]算
法，借鉴CURE算法的代表点思想，采用BIRCH算法的基本
思路来对HACCP信息进行处理。 

BIRCH 算法是一种支持增量式数据源的基于距离的聚
类算法，由 T.Zhang 等提出，该算法有 2 个概念：聚类特征
(Clustering Feature, CF)和聚类特征树(CF-tree)，通过这 2个
概念对簇进行概括，利用各个簇之间的距离，采用层次方法
的平衡迭代对数据集进行归约和聚类。 
1.2  BIRCH算法的缺陷 

BIRCH算法具有如下缺陷： 
(1)单一阈值。BIRCH算法采用统一阈值形成多个簇，当

CF-Tree 无法处理所有数据时，即需要确定新的阈值，然后

对 CF-Tree 重建，新的阈值一旦确定下来就保持不变，如此
循环后最终的处理结果只是比较适合体积相差不大的簇之间
的聚类。 

(2)单一代表点。在阶段 1中聚类特征树是从一个簇中只
获得一个代表点，在聚类特征树中，每个节点只有一个代表
点作为聚类特征。在阶段 2 中利用阶段 1 产生的聚类特征进
行聚类，单一的聚类特征由于阈值的限制不仅只能包含有限
个节点，而且使得算法只适合于球形数据集，从而无法胜任
自然数据形状集合的处理。 

针对以上问题，提出多阈值多代表点的 BIRCH算法。 

2  多阈值多代表点特征(Ｍ-MRF)树 
2.1  代表点 

定义 1(代表点)[3] 从一个簇中选择出的在形状上具有一
定代表性的n个点，通过收缩因子s，将这些点向质心收缩所
得到的点称为簇的代表点。 

Ｍ-MRF-Tree 中的代表点有 2 种来源：(1)由聚类数据簇
中根据距离抽取获得；(2)为了增加必要的聚类指导，根据已
有的成功聚类经验和专业术语等特征封装成的代表点。 
2.2  多代表点特征 

定义 2(多代表点特征)[3] 将每个代表点的信息规范描述
成聚类特征，一个节点具有多个代表点，这个节点的聚类特
征就由多个聚类特征共同描述，称为多代表点特征。 
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设簇中有 n个具有 d个属性的数据对象，即{ }。其中，
, i=1,2,⋯,n，定义为一个四元的数组如下： 

io
1, 2, ,{i i i ido o o=o }

,( , , ( , , ))M MRF n SS Rep N O T− = LS  

其中， 是 n 个对象的线性和( )；SS 代表平方和，即

；

LS
n

i
i

∑o

2

1

n

i
i=
∑ X ( , ( , ) )iRep N O T 是簇的代表点集(可变数组)，用来代表

这个簇；N 为代表点的个数；O 是代表点；T 是对应于该代
表点的阈值。簇之间的距离采用欧几里德距离公式得到。 
2.3  可变多阈值 

可变多阈值思想是每个代表点对应一个可变的阈值，节
点的阈值通过其包含的代表点的阈值动态计算而来，但
是不变的。如此，既满足了 HACCP聚类对可变阈值的需要，
也防止了聚类结果数据爆炸的情况。 

maxT

2.4  多阈值多代表点特征树(M-MRF-Tree) 
M-MRF-Tree 是一棵高度平衡树，存储了层次聚类的簇

的统计特征与几何(物理)特征，内部节点的分支因子为 B，叶
子节点的分支因子为 L，每个叶子节点有 2 个指针，分别指
向左右两边的叶子节点，这些指针将 CF 树中所有叶子节点
链接起来以提高查询速度；代表点的阈值为 ，节点的阈值
为 。分支因子 B限定了每个内部节点最多含有的孩子的
个数，阈值 是指与距离最近的代表点的距离，它限定了存
放在叶子节点中簇的大小。 
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代表点随着簇的边界和形状的变化而变化，算法所能处
理的簇的形状也动态地发生变化，使得聚类特征树适合各种
数据形状，提高了数据边界的处理能力。 

3  多阈值多代表点 BIRCH算法说明 
多阈值多代表点 BIRCH 算法 (M-MRF-BIRCH)分下面  

3个阶段： 
(1)M-MRF-BIRCH扫描初始数据集，选择代表点构造一

棵 M-MRF树。 
(2)将封装着专业指导信息的特征信息作为代表点插入

到相应的节点中。 
(3)用多阈值多代表点的 M-MRF 聚类特征树进行聚类 

分析。 
3.1  多阈值多代表点算法 
3.1.1  非代表点的选择算法[3] 

算法步骤如下： 
(1)定义代表点的数目。 
(2)对数据簇求质心。 
(3)根据欧几里德距离公式求得距离质心距离最远的点

作为第 1个代表点。 
(4)从第 2个代表点起依次是距离第 1个代表点最远的点。 

3.1.2  阈值的确定 
根据数据集和内存情况确定特征树的阈值 和一个

初始质心的阈值 ，代表点与质心的距离定义为该代表点的

阈值 , 
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假如一个节点有 m个代表点，则阈值为 
2 max{ , 0,1, , }node iT T i= × =  

3.2  M-MRF树的操作 
聚类特征树的操作主要是数据对象的插入操作，分成新

数据点的插入和重建特征树时旧的数据重新插入新树的操
作。插入数据对象的过程中需要计算对象的距离，用作阈值
比较，距离计算公式如下： 
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3.2.1  新数据点的插入 
从根节点开始，由上而下查找与该插入数据距离最近的

节点，达到叶子节点后，查找距离该新数据点最近的代表点，
测试阈值 , ，若阈值条件满足，则更新 CF值；若 不
满足而 满足，则插入一个新的条目到叶子节点，若插入
后这个节点的分支因子不超过 L 则插入过程完成，更新 CF
值，否则要进行分裂操作。插入新的数据点之后，要对路径
上的每个内部节点的 M-MRF 信息进行更新，并重新计算代
表点。 

iT nodeT iT
nodeT

若要执行分裂操作，则插入新的聚类特征到被插入点的
父节点来说明新节点的出现。若父节点有空间存放该数据对
象信息，只需要更新高一层父节点的节点信息以反映更新；
否则要对父节点进行分裂，与上面分裂过程相同。具体算法
如下： 

算法 1 新数据点的插入 
输入 HACCP数据对象 
输出 M-MRF-Tree 
Node insertIntoM_MRFTree (Tree t, Node currentNode, Entry 

newEntry ){ 
  if (当前节点是叶子节点 ){ 
    找到了最近的代表点 
      if(有代表点的阈值能够满足) 

吸收并重新计算代表点 
      else{ 
          插入新条目 
          if(条目数目小于分支因子 L) 
              吸收并重新计算代表点 
          else 
              分裂新的节点 
          } 
   }  
  else{  
      查找最近的节点 
      递归插入新数据对象 
      if(不需要分裂) 
         更新 M_MRFTree 

else{  
         更新聚类特征; 
         分裂节点 
         if(不需要再分裂) 
            合并当前节点 
         else{  
             if(当前节点 = = 根节点) 
                 成功返回 
             else  

递归返回 
            } 
        } 

} 
  } 

3.2.2  M-MRF树的重建 
由于内存的限制，当一棵 M-MRF树增长到一定的高度，

需要对 M-MRF 树进行重建。首先增大树的阈值 以降低
树的高度，设原有的树的阈值为 ，新树的阈值为 ，

maxT
oldTT newTT
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代表点的阈值 ,iT 1
2

i neT T≤ wT 。 

重建过程如下所述： 
(1)在新树中生成对应于旧树的当前路径。 
(2)将旧树中当前路径中的节点插入到新树。对旧树当前

路径中的每一个叶子节点，用代表点计算插入节点与新树中
节点的距离，判断节点的插入位置。根据新树的阈值 进

行测试，满足

newTT
1
2

newTDist T≤ ，按照算法 1的方法进行操作。并

重新计算代表点，更新节点的信息。 
(3)释放新树和旧树中空闲的空间。旧树中一条路径上所

有的叶子节点处理完毕后，把这条路径上所有的节点及叶子
删除。新树中某些节点向前推移，释放空闲的位置。 

算法 2 M-MRF树的重建 
输入：新的阈值 ，旧的 M-MRF树(oldTree) maxT ′
输出：新的 M-MRF树(newTree) 
初始化：一棵新树； = CONST maxT′
获得旧树中所有根到叶子节点的路径 
for(对于每一条路径){ 
   拷贝到新树中 
   for(路径中的每个节点) 
      for(节点中的每个代表点) 
         用算法 1插入该代表点到新树 
      重新选择代表点 
  释放老树所占空间 
} 

4  实验及结果 
4.1  算法处理数据集的能力 

图 1(a)为采用著名算法 DBSCAN的实验数据。为了充分
展示本聚类算法多阈值在数据集边界处的处理能力，对该数
据集做了相应的修改，将“Y”字部分的数据与其右边的数
据形状变长，使得数据充分接近，如图 1(b)所示。经典 BIRCH
算法的处理结果如图 1(c)所示，由于其代表点数据的单一，
它难以处理每一个数据簇，因此将“Y”字上面的部分数据
归类到中间的“一”字形数据簇中，也因为阈值单一的原因，
在数据边界较近的地方无法将数据准确地区分开来。图 1(d)
所示是本文算法 M-MRF BIRCH算法的聚类结果。 

         
(a)原始数据               (b)修改后的数据 

         
(c)经典 BIRCH算法处理结果    (d)M-MRF BIRCH算法聚类结果 

图 1  2种算法所能处理数据集的形状对比 

4.2  算法的执行性能分析 
由于 HACCP 分类是该食品卫生项目提出的新概念，该

算法的实验数据目前只能借用其他该数据挖掘的实验数据
集。本文算法使用的实验数据来源于 http://www.cs.waikato.ac. 
nz/ml/weka/index_datasets.html，该数据集共有 238 643 条数
据记录，包括污染、学位、房屋等共 36个数据种类。 

本次测试是在Windows XP操作系统下用 Java语言实现。
测试环境是：处理机为 P4, CPU 2.66 GHz, 768 MB的内存，
硬盘 80 GB，数据库是 MySQL。对该数据集分别从 50 000,  
100 000, 150 000, 200 000, 238 643共 4个不同的数据量处进
行了 5 次聚类时间的测试，求得的平均数据量和聚类时间的
序偶对(数据量；时间 sec(BIRCH)；时间 sec(M-MRF BIRCH))
分别为 {(50 000, 17.31, 10.51), (100 000, 31.42, 13.02),   
(150 000, 53.11, 16.43), (200 000, 60.54, 17.57), (238 643, 
78.07, 19.10)}，如图 2所示。 
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图 2  经典 BIRCH算法和 M-MRF BIRCH算法效率比较 

由于多阈值多代表点的 BIRCH算法M-MRF聚类特征树
的在代表点的聚类思想和阈值的可变性，使得聚类特征树的
重建次数比经典 BIRCH算法大大减少。5个阶段的效率平均
提高 38.18%(50 000), 58.56%(100 000), 69.06%(150 000), 
70.48%(200 000), 75.73%(238 643)，总体提高 62.40%。 

5  结束语 
本文提出的多阈值多代表点的 BIRCH算法，将专业指导

信息作为代表点加入到节点，将原来的一个节点一个阈值的
策略改进为一个代表点一个可变阈值，节点阈值采用动态计
算的方法，减少了聚类特征树的重建次数，增加了聚类的专
业性，解决了单一聚类中心造成的聚类数据簇形状的限制和
数据边界处理的不精确性，提高了聚类的执行效率和准确性。 
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