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[摘要 ]  针对 K 均值聚类算法易陷入局部最小的缺点, 提出了一种多种群协同进化的微粒群和 K 均值混合聚

类算法, 它将整个种群分解为多个子种群, 各子种群独立进化, 周期性地更新共享信息. 同时将此算法与现有的

基于遗传算法的 K 均值聚类算法进行了比较.实验结果证明, 该算法能有效地克服传统的 K 均值算法易陷入局

部极小值的缺点, 同时全局收敛能力优于基于遗传算法的 K 均值聚类算法.
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Abstrac t: Th is paper presents an m ixed c lustering a lgor ithm based on cooperative evo lution w ith mu lt-i populations. It

adopts cooperativ e evo lutionary strategyw ith mu lt-i popu lations to change them ode o f trad itional search ing optim um so lu-

tions. The whole cluster ing process is d iv ided into tw o stages. The first stag e uses the cooperative evo lutiona ry PSO algo-

rithm to search the in itia l c lustering centers. The second stage uses theK-m eans algor ithm. The exper im ent proved that

this m ethod w as ab le to ex trac t the correct number o f c lusters w ith good c lustering qua lity com pa red to the results

obta ined from other cluster ing a lgor ithm s likeK-m eans and PSO c luste ring a lgor ithm.
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  由 M acQueen提出的 K 均值算法是解决聚类分析问题的一种经典算法
[ 1]

, 广泛应用于数据挖掘和知

识发现领域中.传统的 K 均值算法存在两个固有的缺点:

( 1) 对于随机的初始值选取可能会导致不同的聚类结果,甚至存在着无解的情况;

( 2) 该算法是基于梯度下降的算法,因此不可避免地常常陷入局部极优.

这两大缺陷大大限制了它的应用范围.为了克服K 均值的上述缺陷, 近几年很多文献
[ 1-4]
结合遗传算

法对 K均值算法进行改进.但是,实验表明, 当样本数目、维数和类别数较大时, 这些算法常常过早的收敛

于局部极优点,而且由于进化算法在进化过程中可能产生退化现象,将导致迭代次数过长以及聚类准确率

不高, 并且可能产生进化后期的波动现象.

粒子群优化算法 ( PSO)
[ 5]
不但具有遗传算法的全局寻优能力,通过调整参数, PSO还可同时具有较强

的局部寻优能力,由于没有个体杂交、变异等运算操作, PSO的参数调整变得简单易行, 在大多数情况下,

比遗传算法更快的收敛于最优解,而且可以避免完全随机寻优的退化现象. 因此将粒子群算法与传统的 K

均值算法相结合,可以有效地改进聚类质量
[ 6-12]
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在标准 PSO算法的进化过程中,每一代均更新信息, 即更新个体的历史最好位置和群体的历史最好

位置. 这样就没有充分利用当前所搜索到的最好位置, 一旦粒子位置陷入局部最好值, 算法将无法继续进

化,从而影响 PSO算法的全局收敛性. 如果将种群平均划分为若干个子种群, 各个子种群独立地用标准

PSO进化.间隔一定迭代次数后,实施子种群之间的信息交换:将 1个子种群中的最好解发送至相邻子种

群,取代其中适应值最差的粒子.反复迭代,以此改善 PSO算法的收敛性.为此, 将多种群协同进化的策略

引入 PSO算法, 尽可能抑制早熟现象的发生.

本文研究多种群协同进化的混合聚类算法.首先介绍了多种群协同进化的概念,然后介绍了传统的 K

均值聚类算法和标准的 PSO算法,在此基础上,给出了一种多种群协同进化的混合聚类算法. 最后通过仿

真实验证明了算法的有效性.

1 多种群的协同进化

多种群协同进化的策略改变了传统的用一个种群在解空间中搜索最优解的方式, 它将整个种群分解

为几个子种群,协同进化. 所谓的协同进化,是指将解空间中的群体划分为若干子群体,每个子群体代表求

解问题的一个子目标,所有子群体在独立进化的同时,基于信息迁移与知识共享,共同进化.

协同进化算法中最常见的协同模型是 /孤岛模型0与 /邻域模型 0. 在这 2种模型中, 直接将群体中的

个体划分为若干子群体,每一子群体代表解空间中的一个子空间, 其中的每一个体均代表问题一个解.所

有子群体并行展开局部搜索,所搜索到的优良个体将在不同子群体间进行迁移, 作为共享信息指导进化的

进行, 从而有效提高算法的全局收敛效率.

2 传统的 K 均值算法和微粒群算法

211 传统的 K均值算法

  K平均算法以K为参数,把 n个对象分成K个簇,使簇内具有较高的相似度,而簇间的相似度较低.相

似度的计算根据一个簇中对象的平均值即簇的质心来进行的. 基本思想: 首先, 随机选取 k个对象作为初

始的 K个簇的质心; 然后,将其余对象根据其与各个簇质心的距离分配到最近的簇; 最后重新计算每个簇

的质心.这个过程不断重复,直到目标函数最小化为止. 通常采用的目标函数形式为平方误差准则函数: E

= E
k

i= 1
E
p I C i

+p - ci+
2
,期中, p为数据对象, ci表示簇 C i的质心, E就表示数据集中所有对象的平方误差的

和.这个目标函数使生成的簇尽可能地紧凑和独立,它使用的距离度量是欧几里得距离, 当然也可以采用

其他距离度量. K 平均聚类算法的过程如下:

步骤 (1)随机选取 k个对象作为初始的簇的质心;

步骤 (2)计算对象与各个族的质心的距离,将对象划分到距离其最近的簇;

步骤 (3)重新计算每个新簇的均值,即质心;

步骤 (4)若簇的质心不再变化,则返回划分结果, 否则转步骤 (2).

212 标准的 PSO算法

粒子群算法是由美国的 K ennedy和 Eberhar在 1995年提出的.在 PSO算法中,粒子通过不断调整自己

的位置 X来搜索新解.每个粒子都能记住自己搜索到的最好解,记做P id,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, 记做 Pg d.每个粒子都有一个速度,记作 Vid,

V
l

id = XVid + G1 rand( ) (P id - X id ) + G2 rand( ) (Pgd - X id ) , ( 1)

其中 Vid表示第 i个粒子在第 d维上的速度, X为惯性权重, G1, G2为调节 P id和 Pgd相对重要性的参数,

rand( )为随机数生成函数.这样,可以得到粒子移动的下一位置:

X
l

id = X id + Vid, ( 2)

PSO的基本算法步骤描述如下:

1) 初始化粒子群,即随机设定各粒子的初始位置 X 和初始速度 V;

2) 计算每个粒子的适应度值;

3) 对每个粒子,比较它的适应度值和它经历过的最好位置 P id的适应度值, 如果更好,更新 P id;
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4) 对每个粒子,比较它的适应度值和群体所经历的最好位置 Pgd的适应度值,如果更好, 更新 Pgd;

5) 根据 (1) 式和 (2) 式调整粒子的速度和位置;

6) 如果达到结束条件 (足够好的位置或最大迭代次数 ),则结束, 否则转步骤 (2).

3 多种群协同进化的混合聚类算法

311 算法模型
  在多种群协同进化的混合聚类算法中, PSO算法采用的是实数编码方式, 1个编码对应于 1个可行解.

聚类算法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.每个粒子的

状态由粒子的位置、速度和适应度函数值决定,用下面的三元组表示: (Si, vi, f i ), 1 [ i [ n

这里, n为粒子个数; Si是第 i个粒子的位置; vi是第 i个粒子在运动过程中的速度; f i是第 i个粒子的适

应度函数值.

Si由 m个聚类中心组成: Si = ( pi1p i2 ,p im );

当聚类中心确定时,聚类的划分由下面的最近邻法则决定:若数据 x i与聚类中心 pj的距离满足下面的

公式, 则 xi属于第 j类.

d (x i, pj ) = m in
k = 1, ,, m

( d (x i, pk ) ).

312 适应度计算
对于某粒子,按照以下方法计算其适应度:

1) 按照最近邻法则式,确定对应该粒子的聚类划分;

2) 根据聚类划分,计算类内离散度和 J i: J i = E
m

k= 1
E
x jI C k

d ( xi, pk ).

3) 个体的适应度函数为: f (Si ) = 1 /J i, 其中 J i是总的类间离散度和.

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.

313 多种群协同进化策略

多种群协同进化策略: 将整个种群N的粒子分解为M 个

子种群,各子种群依次进化.每个子种群内部都用标准 PSO算

法进化,不断更新子种群内部粒子的速度和位置.当进化到第

R代时 (R为更新周期 ),第一个子种群将其当前的最好值 Pg 1

传给第二个子种群.第二个子种群依据Pg 1进化,达到周期时,

将它的当前最好值 Pg 2传给第三个子种群, 依次类推. 最后 1

个子种群将 PgM传回给第 1个子种群. 每次各个子种群得出该

种群内的当前最好位置, 传递给下 1个相邻的子种群的同时

判断 Pg i ( i = 1, 2, 3, ,M )是否满足精度, 若满足则停止, 否则继续进化.各个子种群每隔R代,相邻的 2个

子种群之间进行信息交换.循环进化,直到算法终止.见图 1.

这样每个子种群进化时,与它相邻的前一个子种群总会直接给它一个当前的较好位置引导它的进化.

在这样的引导之下,各个子种群内的粒子飞行方向就能很快地改变,朝着最好位置飞去, 提高算法的收敛

速度.

314 算法描述

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

为初始粒子的位置编码,计算粒子的适应度,并初始化粒子的速度.反复进行 N 次,共生成 N 个初始粒子

群,将 N 个初始粒子群分为M 个子群.

2) 对当前子群的每个粒子, 比较它的适应度值和它经历过的最好位置 P id的适应度值,如果更好,更

新 P id;

3) 对当前子群的每个粒子,比较它的适应度值和群体所经历的最好位置 Pgd的适应度值,如果更好,

更新 Pgd ;
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4) 根据 ( 1) 式和 (2) 式调整粒子的速度和位置;

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;

º 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;

6) 如果到达迭代周期 R,则将当前子群的最好 P id和 Pgd传递给下一个子群,循环进行;

7) 如果达到结束条件 (足够好的位置 ),则结束,否则转步骤 2).

在算法执行过程中,如果出现空的聚类,则随机地从其他某个非空的聚类中取出距离聚类中心最远的

模式向量,将该向量放入空聚类,重复这个过程,直到划分中没有空聚类为止.

基于粒子群的K均值算法在产生下一代解群有较大的随机性,所以不容易陷入局部极小值,而且每个

子种群进化时,与它相邻的前一个子种群总会直接给它一个当前的较好位置引导它的进化.在这样的引导

之下, 各个子种群内的粒子飞行方向就能很快地改变,朝着最好位置飞去,极大地提高算法的收敛速度.

4 仿真实验

为了检验算法的快速性和有效性,我们进行了下面的仿真实验.实验数据为 150个对象, 我们分别用K

均值算法、PSO算法和多种群协同进化算法进行测试. 多种群协同进化算法参数设置如下: R = 50, G1 =

G2 = 210, X = 0172.聚类结果见图 2 ~ 5.

从实验结果可以看出,针对同样的聚类效果,多种群算法的分类效果是最优的.

5 结论

多种群的协同进化混合聚类算法是在传统的 K均值算法和 PSO算法的基础上,引入了多种群的协同

进化策略,大大改进了算法性能,克服了传统聚类算法存在的问题, 全局寻优能力优于现有的 K均值算法

和 PSO算法,具有较快的收敛速度和好的聚类精度. 但在大规模数据集上,算法是否具有同样的优越性,
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有待于进一步研究和验证.
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