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基于邻域影响的改进粒子群算法的聚类算法
*
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摘要:K-均值算法是一种传统的聚类分析方法,具有思想与算法简单的特点,因此成为聚类分析的常用方法之一。但K-
均值算法的分类结果过分依赖于初始聚类中心的选择,对于某些初始值,该算法有可能收敛于一般次优解,在分析K-均
值算法和粒子群算法的基础上,提出了一种基于邻域影响的改进的粒子群算法的聚类算法,通过对粒子群算法的改进来

优化与K-均值结合的聚类算法。该算法将局部搜索能力强的K-均值算法和全局搜索能力强的粒子群算法结合,提高了

K-均值算法的局部搜索能力、加快收敛速度,有效阻止了早熟现象的发生,达到那些离群的孤立点。实验表明该聚类算法

有更好的收敛效果,一方面聚类所用的时间更短,另一方面聚类的准确率更高。
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聚类分析是数据挖掘领域中重要的技术之一[1-2],用于发现数据中未知的分类。聚类算法是机器学习、数据

挖掘和模式识别等研究方向的重要研究内容之一,在识别数据对象的内在关系方面,具有及其重要的作用。聚

类分析根据数据的内在性质将数据划分为若干个聚类集合类,使每一类中的元素尽可能具有相同的特性,不同

聚合类之间的特性差别尽可能大。在已有的聚类算法中,K-均值聚类算法是经常用到的一种算法[3-11]。这种方

法首先选定某种距离度量作为元素间的相似性度量,然后确定一个评价聚类划分结果质量的准则函数,在给出

聚类中心点后,用迭代的方法找到准则函数极大值或者极小值的最好聚类结果[4,6]。
粒子群算法(Particleswarmoptimization,PSO)[1]是一种有效的全局寻优算法,最早由美国的Kennedy和

Eberhart[8-9]于1995年提出。它是基于群体智能理论的优化算法,通过群体中粒子间的合作与竞争产生的群体

智能指导优化搜索。与传统的进化算法相比,粒子群算法保留了基于种群的全局搜索策略,但是题材用的速度-
位移模型,操作简单。由于每代种群中的解具有“自我”学习提高和向“他人”学习的双重优点,从而能在较少的

迭代次数内找到最优解。
为此,本文研究了基于改进粒子群算法的K-均值聚类算法,同时对算法进行了仿真实验分析,与文献[4]所

介绍的聚类算法进行了比较。仿真实验结果表明,基于改进粒子群算法的K-均值聚类算法较文献[4]中介绍的

聚类算法收敛效果要好,收敛速度更快,而且可以找到更好的解。

1K-均值聚类算法

Rn 空间中的聚类[4]问题可以这样来描述:对于给定的Rn 中的N 个点组成的模式样本集X={X1,X2,X3,
…,XN},按照它们之间的相似性将其划分为m 个(m 事先给定)集合C1,C2,…,Cm,满足:1)Ci≠ ∅,i=1,2,

…,m;2)Ci∩Cj=∅,i,j=1,2,…,m;i≠j;3)∪
m

i=1
Ci={X1,X2,…,XN}。并且使得总的类间离散度和[11]

Jc=∑
m

k=1
∑

xi∈Ck

d(Xi,Zk) (1)

达到最小,其中Zk=[Z1,Z2,…,Zm]为第k类的聚类中心,d(Xi,Zk)为样本到对应聚类中心的距离。聚类准则函数

Jc 即为各类样本到对应聚类中心距离的总和。本文中d(Xi,Zk)为欧式空间的距离d(Xi,Zk)=‖Xi-Zk‖。
K-均值聚类算法步骤如下:1)任选m个初始聚类中心c1,c2,…,cm;2)将样本集X={Xi,i=1,2,…,N}中

各个样本按照最小距离原则分配给m个聚类中心的第i个聚类中心ci;3)计算新聚类中心ci′(i=1,2,…,k,),即
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ci′=1Ni∑X∈Si
X,其中Ni 为第i个聚类域Si 包含的个数;4)若ci′≠ci(i=1,2,…,k),转步骤2),否则算法收敛,计

算结束。
K-均值算法通过迭代的方法来得出聚类的划分结果,为了防止第4)步骤中的终止条件不能满足而出现死循

环,一般在算法执行的初始时给出一个固定的最大迭代次数避免这种情况发生。

2标准粒子群优化算法

标准的粒子群算法[1,10]可描述为:设粒子群在一个n维空间中搜索,由m 个粒子组成种群Z={Z1,Z2,…,
Zm},其中的每个粒子所处的位置Zi={z1i,z2i,…,zn

i}都表示问题的一个解。在解空间中每个粒子受局部最优信

息和全局最优信息的影响,以一定得速度在整个解空间飞行,飞行速度和位置由个体的飞行经验和群体的飞行

经验动态调整,以便用于信息的交换。粒子通过不断调整自己的位置Zi 来搜索新解。每个粒子都能记住自己

搜索到的最好解,记作pd
i(历史最优),以及整个粒子群经历过的最好的位置,即目前搜索到的最优解,记作Gd

(全局最优)。此外每个粒子都有一个速度,记作Vi={v1i,v2i,…,vn
i},当2个最优解都找到后,每个粒子根据(2)

式来更新自己的速度。
vd

i(t+1)=wvd
i(t)+η1rand()(pd

i-zd
i(t))+η2rand()(Gd-zd

i(t)) (2)
zd

i(t+1)=zd
i(t)+vd

i(t+1) (3)
vd

i(t+1)表示第i个粒子在t+1次迭代中第d维上的速度,w 为惯性权重系数,η1,η2 为加速常数(目前大多数

文献都采用η1=η2=2),rand()为0~1之间的随机数。此外为使粒子速度不致过大,可设置速度上限vmax,即当

(2)式中vd
i(t+1)>vmax时,vd

i(t+1)=vmax;vd
i(t+1)<-vmax时,vd

i(t+1)=-vmax。
从(2)、(3)式可以看出,粒子的移动方向由3部分决定:自己原有的速度vd

i(t)与自己最佳经历的距离pd
i-

zd
i(t)与群体最佳经历的距离Gd-zd

i,并分别由权重系数w,η1,η2 决定其相对重要性。

3改进粒子群算法的聚类分析

3.1基于粒子群算法的K-均值聚类算法

粒子群算法[11]采用实数编码,一个编码对应于一个可行解。在本文的粒子群聚类算法中,采用的是基于聚

类中心的编码方式,也就是每个粒子的位置是由m 个聚类中心组成,由于样本向量维数为n,因此粒子的位置是

m×n维变量,所以粒子的速度也应当是m×n维变量,另外每个粒子还有一个适应度fi。对于某个粒子,可以

按照以下的方法来计算其适应度[11]:1)按照最近邻法则,确定对应粒子的聚类划分;2)根据聚类划分,按照(1)
式计算类间离散度和Jc;3)个体的适应度本文采用的是fi=h/Jc,其中Ji 是总类间离散度和,h是常数,根据具

体情况而定。这样个体的适应度与离散度和负相关,离散度和越小,个体适应度越大。
这样,粒子就可以采用以下的编码结构:c11,c21,…,cn

1,…,c1m,c2m,…,cn
m,v11,v21,…,vn

1,v1m,v2m,…,vd
m,fi。当聚

类中心Zj 确定时,聚类的划分可以按照最近邻法来确定。即若Xi,j满足

‖Xi-Zj‖= min
k=1,2,…,m

‖Xi-Zk‖ (4)

则Xi 属于第j类。
3.2改进粒子群算法的聚类分析的描述

3.2.1基于邻域影响的粒子群算法介绍(AOI) 在自然界中,信息的传递受地理位置因素的影响,距离近的两个

个体能够很快得到信息并受其影响很大,相反,地理位置远则受到社会影响就小。从(2)式可以看出,式子的右

端可以分为3个部分:第1部分为原先的速度项,第2部分为该微粒历史最优位置对当前位置的影响(个体认

知),第3部分微粒群体历史最好位置对当前位置的影响(社会影响)。因而KevinJBirkley等[3]对标准PSO(2)
式等号右边第3部分做了修改,研究了基于AOI的PSO

vd
i(t+1)=vd

i(t)+η1×rand()×(pd
i-xd

i)+η2×f(Gd-xd
i )×rand()Gd-xd( )i (5)

其中f(x)是一个对角函数,有f(x)=
-h
w0

x,x≤w0

b,x>w{
0

,b,h为给定的常数,w0 是一个可调节的参数。在文献[3]

中,w0 表示粒子之间的距离。
因为f(x)的光滑性,它不具有渐变性质,这里引入一个核函数 K:Rn→ 0,[ )¥ ,核函数具有以下性质:1)

K -( )u = ( )K u ;2)如果 u < v ,那么K(u)>K(v),并且lim
u →¥

K(u)=0。

把性质(2)称为核函数的局部性质,核函数的局部特性在基于区域影响的PSO算法中起着重要作用。满足
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上述性质的K 有很多,在本文中选择Gaussian核函数Kσ(u)=e- u 2/2σ2,其中σ是控制核函数的窗口大小的参

数。与文献[3]相比,K(u)较f(x)有更少的参数。在本文中将带有Gaussian核函数的PSO算法简记为GPSO。

  表1 文献[4]聚类的实验结果与本文聚类的实验结果的比较

序号 算法 运行时间/s 准确率/% 迭代次数

1 K-均值算法 0.525784 71.4 100

2 CPSO 30.05852255 83.7 250

3 文献[4]方法 25.279837 86.7 200

4 本文方法 13.389847 91.9 100

基于上述讨论得到新的基于区域影响的PSO算法的粒子群速度更新公式

vd
i(t+1)=vd

i(t)+η1×rand()×(pd
i-xd

i)+η2×K(D)×rand()Gd-xd( )i (6)
其中D 是当前粒子位置到历史最优位置的欧氏距离。
3.2.2改进粒子群算法的聚类分析算法步骤 类似文献[4],基于GPSO的K-均值算法的具体流程如下。

步骤1,种群的初始化。在初始化粒子时,先将每个样本随机指派为某一类,作为最初的聚类划分,并计算各

类的聚类中心,作为初始粒子的位置,计算粒子的适应度,并初始化粒子的速度位置。
步骤2,对每个粒子,比较它的适应度值和它经历过的最好位置(历史最优)pi=(p1i,p2i,…,pd

i),如果更好,
更新pi;

步骤3,对每个粒子,比较它的适应度值和群体所经历的最好位置Gd 的适应度值,如果更好,更新Gd;
步骤4,根据(3)式和(6)式调整粒子的速度和位置。
步骤5,新个体的K-均值优化。对于新一代粒子,按照以下的K-均值算法进行优化:1)根据粒子的聚类中

心编码,按照最近邻法则来确定对应该粒子的聚类划分;2)按照聚类划分,计算新的聚类中心,更新粒子的适应

度值,取代原来的编码值。由于K-均值具有较强的局部搜索能力,因此引入K-均值优化后的粒子群算法的收敛

速度可以大大提高。
步骤6,如果达到结束条件(最够好的位置或最大迭代次数),则结束,否则转步骤2。

4仿真实验与实验结果分析

下面通过一组Fisher的Iris植物样本数据的聚类分析来比较K-均值算法、CPSO方法、文献[4]介绍的聚类

算法和本文提出的基于改进粒子群K-均值聚类算法的性能。本实验软件环境为:操作系统windowsXP,编译软

件 Matlab7.10.0(R2010a);硬件环境为AMDAthlon(tm)64,X2DualCoreProcessor4400+2.31GHz,2.00
GB的内存。

该数据集由属于3种植物的150个样本组成,每
个样本均为4维向量,代表植物的4种特征数据。3
种方法都对实验的数据进行了归一化处理。每种算

法进行20次,实验结果见表1。为了使试验结果更

具有说服力,实验运行时间和准确率都是取的20次

实验的平均值。粒子种群的规模 N=50,迭代次数

M,加速常数η1=η2=2,vmax=1,vmin=0,类别数k=
3,惯性权重系数w=vmax-t×(vmax-vmin)/M(w 也可以取常数,参考陈贵敏[10]等人对粒子群算法的惯性权值递

减策略)。
在表1中,分别给出了K-均值算法、CPSO方法、文献[4]方法和本文方法运行的时间、准确率,通过比较

CPSO方法、文献[4]方法和本文方法的最佳迭代次数,由迭代次数的减少可以看出本文方法的运行时间明显减

少,准确率也比CPSO方法提高了近10个百分点。

     
        图1 适应值曲线图                   图2 聚类中心点图

通过计算可以知道本文方法的最终平均适应值为146.59034,下面图1为适应值曲线图,从图中可以看出大约迭代
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20次该粒子就到到了自己的最优适应值,可以设置最大实验迭代次数为100次。图2为3个类12个点的最终聚类

中心图,可以看出经过聚类后Iris植物样本聚类中心数据之间的关系比较明显,起到了分类的效果。

5结论

在传统的K-均值聚类方法的基础上,本文研究了改进的CPSO方法算法,在基本PSO算法的第三项引用

Gaussian核函数,并和KevinJBinkley算法比较。理论分析和数据试验结果都表明该方法克服了传统聚类算法

存在的问题,其全局寻优能力优于CPSO方法,且有较快的收敛速度。
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ClusteringAlgorithmBasedonImprovedParticleSwarmOptimization

WENFeng-wen,WANGHong-chun
(SchoolofMathematics,ChongqingNormalUniversity,Chongqing401331,China)

Abstract:K-meanalgorithm,atraditionalclusteringmethodwithsimplecharacteristicofthoughtandalgorithm,hasthereforebe-
comeoneofthemethodscommonlyusedinclusteranalysis.ButtheK-meansalgorithmclassificationresultsdependontheinitial
clustercenterschoice.Forsomeinitialvalue,thealgorithmmayconvergetothegeneralsub-optimalsolution.Thispaperproposes
aclusteringalgorithmbasedontheinfluenceofneighborhoodimprovementparticleswarmoptimization(PSO).Throughtheim-
provedPSOalgorithm,wecanoptimizethecombinationofK-meansclusteringalgorithm.BoththeK-mean,whichhasstrongca-
pacityoflocalsearching,andthePSO,whichhaspowerglobalsearchability,arecombined.ItnotonlyimprovestheK-mean’s
localsearchingcapacity,acceleratestheconvergencerate,butalsoeffectivelypreventstheprematureconvergence.Theexperiments
showthatthisclusteringalgorithmhasbetterconvergence.Ontheonehandtheuseofclusteringisshorter;ontheotherhandthe
accuracyishigher.
Keywords:clusteringanalysis;K-mean;PSO
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