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基于一种改进的遗传算法的空间聚类分析 
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摘 要：空间数据挖掘是数据挖掘的一个研究分支。空间聚类分析是空间数据挖掘的一个重要的研究领域。传统的K一 

均值方法用于聚类具有收敛速度快、算法实现简单等特点，但容易陷人局部最优，并对初始解敏感。遗传算法是一种全局 

搜索算法，但是收敛速度较慢。提出一种改进的遗传算法进行聚类，该算法通过全局搜索与局部搜索相结合，取得较好效 

果。实验表明：文中提出的算法在聚类分析中搜索到全局最优解(或近似全局最优解)的能力要优于经典的K一均值聚类 

算法，且局部收敛速度和全局收敛性能较好。 
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Spatial Clustering Analysis Based on an Improved Genetic Algorithm 
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(School of Computer Science and Technology，Anhui University，Hefei 230039，China) 

Abstract：Spatial data mining(SDM)is a branch of data mining (DM)．Spatial clustering is'an important field in SDM．Although the tra- 

ditional K—meRns algorithm has good convergence rate and call be realized easily，it cRn easily be trapped in a local optimum，and it is 

sensitive in initial setting．Theoretically。genetic algorithm (GA)is a global optimization method，but with low concergenee rate．Propos- 

as an  impmv~ GA for spatial clustering．By integrating  with global searching and local searching ，it gets a be tter result．Experiments 

show that the ability of catch the global best solution(or approximate global best solution)of this algorithm  in clustering analysis is better 

than classical K—me&l~algorithm，And this new algorithm  has better local convergence rate and global convergence performance， 
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O 引 言 

空间数据挖掘是从空间数据库中识别或提取隐含 

特征和未知关系，是数据挖掘研究的子领域。其目的 

是： 

1)抽取有意义的空间模式和特征； 

2)获取空间数据和非空间数据之间的内在联系； 

3)在更高概念层次上 以简洁方式展示数据规律 

性； 

4)利用所获“知识”调整空间数据库结构，使之更 

适合表达数据语义，提高数据库整体性能。 

空间聚类是空间数据挖掘的重要组成部分，是按 

照某种相似性度量准则，将空间数据集分组成为由类 

似对象组成的多个类或簇的过程。类中对象彼此间具 
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人 智能。 

有较高相似性，类问对象具有较大差异性。 

主要的聚类算法包括：层次方法和划分方法L1 J。 

其中基于划分的聚类方法具有算法简单、收敛速度快 

的特点，但是该方法经常以局部最优结束聚类过程，而 

没有考虑数据分布的全局特性。遗传算法L2 J是由美国 

密执安大学的Holland教授等人创立的，它仿效了遗传 

学中生物从低级到高级的进化过程，已被成功地应用 

于各种优化问题，而且遗传算法是以概率 I收敛到全 

局最优点也已得到证明l3]。空间数据的聚类问题在一 

定条件下可以归结为一个带约束的最优化问题，因此 

遗传算法作为一种鲁棒性很强的全局优化算法，可以 

用于解决聚类问题L4 J。由于空间聚类问题的复杂性以 

及聚类规模大的特点，如直接运用遗传算法去解决空 

间聚类问题 ，效率很低，收敛速度慢。K一均值算法L1 J 

是一种基于划分的聚类算法，该算法采用了启发式方 

法，用每类的平均值来表示该类，降低了计算的复杂 

性，实现简单，收敛速度快，使得处理大规模数据集成 

为可能。但是该算法存在以下两个缺陷： 

(】)对初值敏感，即随机产生的初始值不同聚类的 
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效果差别很大； 

(2)该算法是基于目标函数的方法，通常采用梯度 

法求极值，由于梯度法的搜索方向是沿着能量下降的 

方向，不可避免会常常陷入到局部最优。 

文中综合遗传算法的全局收敛性和 k一均值方法 

的收敛速度快的优点，并针对聚类问题的具体特点，采 

用了一种改进的遗传算法，提高了遗传算法的搜索效 

率，同时也改善了聚类结果。 

1 聚类问题描述 

在 N维的欧氏空间R”中的聚类过程就是把一个 

给定的拥有 个点的集合基于某种相似度或者相异度 

标准划分成 K个簇[引。 

设模式样本集为 X ={ ，i=l，2，⋯，11}，其中 

为d维模式向量，聚类问题就是要找到一个划分 c 

= {Cl，C2，⋯，Ĉ}，满足： 
● 

X =U 

C ≠ ( = 1，2，⋯，是) 

Cf n cj= ，( ，J=1，2，⋯，是；i≠ ) 

并使得总的类问离散度之和： 
● 

J=∑∑d(X』， ) (1) 
1 ∈ 

达到最小，其中优 是第i个聚类的中心。d( ， )为 

X』到对应聚类中心 z 的距离。聚类准则函数．，即为各 

类样本到其对应聚类中心的距离之和。在空间聚类分 

析中d(X』， )为欧氏空间距离，即： 

d(X』， l )= ll ～／j,,t ll 

2 遗传聚类算法 

综合遗传算法高效全局优化搜索与K一均值方法 

局部搜索快速的优点，提出了一种改进的遗传空间聚 

类算法。并结合空间数据所特有的特点采用了一种基 

于最近邻基因匹配的交叉算子，使得交叉过程能不断 

产生有意义的新个体，保证种群的多样性。对进化产 

生的新个体，即对选择交叉变异之后的个体插入了一 

次K一均值聚类计算，这样可以加快收敛速度。同时 

文中还在选择以及变异的操作中作了一些灵活变动， 

实验证明效果较好。算法大致步骤描述如下： 

输入： 

变异概率 ．． 

交叉概率 P 

种群规模 populationsize 

最大进化代数 Max_Gen 

输出：最后的聚类结果的编码 

{初始化种群 P； 

fOr(int i=】；i<=Max—Gen；i++) 

{ 

计算种群 P中每个染色体的适应度； 

P’=选择操作后得到的种群； 

交叉操作； 

For(int =l； <=popttlationsize；j++) 

{对种群中每个染色体根据变异概率进行变 

异 

For(int =l； <=populationsize；j++) 

{对经过交叉、变异后的种群进行一次 K一均 

值聚类汁算} 

} 

找到种群P中最优的染色体，将其编码字符串赋 

值给 

} 

算法的详细实现介绍如下： 

(1)编码。 

针对聚类问题的具体特点，遗传算法通常有以下 

两种编码方式 ： 

①将可行解空间直观地编成这样的一个染色体 

删 ，删 = S s2⋯ ， (n是模式数目)，染色体长度是 n， 

每个基因S 取值}l，⋯，k}(k是空间聚类最后结果簇 

的数目)，每个基因代表一个模式，其值代表了其所对 

应的聚类的簇的标号，这是一种基于划分的整数编码。 

② 采用一种基于聚类中心的实数编码方式 ，每个 

染色体是由一系列实数组成，这些实数代表了相应的 

聚类中心。如对于一个 N维的空间，染色体的长度就 

是 N*K(K是结果簇的数目)，第一个前 N个位置的 

实数代表了这 N维空间的第一个聚类中心，后面的 N 

个位置的实数代表了第二个聚类中心，依次下去。染色 

体中的实数对都是一个独立的基因。 

由于空间聚类对象数 目较大，如采用第一种编码 

方式则染色体长度较长，而聚类的最终结果簇的数目 

是往往远远小于聚类问题的样本数目”，因此采用第二 

种基于聚类中心的实数编码方式更为有效。一个染色 

体由是个聚类中心组成：S=sl 52⋯ ，S 就是第i个聚 

类中心，在空间聚类 中 S 就是第 i个聚类的中心的坐 

标 ，是一个二维向量。 

(2)种群初始化。 

初始种群随机产生 即随机选择 是个对象作为初 

始的聚类中心，作为初始个体的染色体编码串，共生成 

populationsize个初始个体，作为第一代种群。 

(3)适应度的汁算． 

适应度的汁算包含两个步骤： 
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① 根据种群中染色体所表示的聚类中心将空间 

对象分配到相应的簇中，形成聚类划分。这步根据下面 

的最近邻法则来完成，即将每个点 X ，i= 1，2，⋯ 

分配给簇 C，(Ci的中心是 z，)，满足 ： 

ll 一川，lI< ll X 一付2 1l，P：1，2，⋯，k目．P≠J 

(2) 

该划分工作完成后就形成了新 的聚类中心，新的 

聚类中心是根据对应的聚类 中的点计算这些点的重心 

得到的，以此来替换原先的聚类中心。 

② 根据形成的聚类划分和聚类中心以及公式(1) 

计算类间离散度之和 ．，。适应度函数定 义为 ．，’=1／(1 

+ )，这样较优的个体 ，其类间离散度较小 ，因此适应 

度也较高。 

(4)选择算子 

群体中10％的优秀个体直接进入下一代，剩下的 

部分采用锦标赛选择方式，将淘汰的个体用随机产生 

的个体代替。这样既能保证下一代的最佳个体绝对不 

比上一代的最佳个体差，同时由于锦标赛选择方式只 

适应适应度相对值作为选择标准避免了超级个体的影 

响，而随机产生的个体在一定程度上也避免了陷入局 

部最优的陷阱。 

(5)交叉算子。 

选择出的个体随机地两两配对后 对于每一对个 

体以交叉概率进行交叉运算交叉操作是遗传算法的关 

键部分，而交叉算子的优劣，在很大程度上决定了算法 

的性能好坏。由于聚类中心编码串的无序性，两条染色 

体的等位基因之间，在空间位置上并不互相对应 ，因此 

如果直接进行单点或多点交叉，父代个体的优良性状 

不能有效地被传到下一代 ，而且还有可能产生非法染 

色体，为了更有效地产生新的有意义的个体，保持群体 

的多样性，定义以下的基于最近邻基因匹配的交叉运 

算： 

设S1=S · ：和s2=s21 2··5；，S为待交叉的 

两条染色体，对 s1每个 s ，选择 s2中与5 距离最近 

的 ，将 S 与 配对，并且在基因配对过程中，已经配 

对的基因，不再参加后续的配对。这样 ，S1与 S2的基 

因最终可以两两配对。再将 S2按照基因配对的顺序重 

新排列，得到 S2 。对 Sl和 S2 ，随机选择交叉点进 

行单点交叉，得到新个体 s1’和s2’。 

交叉操作的结果与双亲一起保留。至于它们是否 

被最终保留则由适应度函数决定。这样，种群就更加丰 

富。 

(6)变异算子。 

变异是能够跳出局部最优的炎谜，变异算子对最 

终能否获得全局最优解影响重大 这里，变异运算按照 

基因位进行 ，每一个基因位上的聚类中心，以变异概率 

发生随机变异，发生变异的基因位被随机选择的聚类 

中心所代替。 

(7)K⋯均值优化。 

对于新一代个体，按照以下的 K一均值算法进行 

优化： 

①根据个体的聚类中心编码，按照最近邻法则 

(式(2))，确定对应该染色体的聚类划分； 

②按照聚类划分，计算新的聚类中心，取代原来 

的编码值。 

由于K一均值算法具有较强的局部搜索能力，因 

此引人K一均值优化后的遗传算法的收敛速度可以大 

大提高。 

(8)非正常染色体的调整。 

第(7)步的操作在可以提高遗传算法的收敛速度 

的同时也可能会产生异常的染色体，即在对应该染色 

体的聚类划分中，可能会出现空的聚类。通过以下方法 

对异常的染色体进行调整：从空的聚类中心 C 最临近 

的一个非空聚类 中心 中取出一个对象 ， 是聚类 

c，中离c 中心最远的一个对象 ，将这个 放人c 中，如 

此反复，直到没有空的聚类。 

3 实验结果演示 

实验针对两个不同的仿真数据集分别采用 K一均 

值算法和文中提出的算法进行聚类分析，并对其结果 

进行比较。 

两个仿真数据集如下图所示：图 1是没有相互覆 

盖的空间数据点(1000个点)；图 2是有相互覆盖的空 

间数据点(1000个点)。 

算法参数设置如下 ： 

K一均值算法中：k=6。 

文中的遗传算法：聚类数目为6，种群规模 popula一 

图 1 无相互覆盖的样本数据集 
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图2 有相互覆盖的样本数据集 

tionsize=60，交叉概率Pc=0．9，变异概率Pm=0．01 

(变异概率不宜过大，否则易引起震荡)，最大代数为 

50。每个实验分别进行 4次。 

图3 K一均值算法和改进的遗传算法针 

对图 1的样本集的聚类结果 

图3，图4分别是运用K一均值算法和改进的遗传 

算法对两个模拟数据进行聚类的实验比较示意图(其 

中K一均值算法实验取的是4次实验中最好的结果， 

改进的遗传算法的几次实验效果差别很小)。很明显， 

文中提出的算法的效果要比单纯的K一均值算法的效 

果好得多，尤其是在那种聚类形状较为复杂的时候。 

图4 K一均值算法和改进的遗传算法针 

对图2的样本集的聚类结果 

表 1和表 2是针对两个模拟数据的实验中 K一均 

值聚类和文中的遗传空间聚类算法的类间离散度和．， 

的值，从中可知 K一均值算法的J值在 4次试验中都 

不相同，说明K一均值算法对初始值敏感，不同的初始 

值收敛于不同的局部极优点；而文中的遗传空间聚类 

算法每次都在基本相同的最优点处收敛。由此可得出 

结论：文中的遗传空间聚类算法与K一均值算法相比， 

具有较强的全局收敛能力。文中的遗传空间聚类算法 

兼顾了局部收敛和全局收敛性能，在兼顾局部收敛速 

度的同时寻找到的空间聚类中心保持了良好的全局分 

布特性。 

表 1 针对图 1模拟数据的实验中两种 

聚类的类间离散度和 ．，的值 

第 1次 第 2次 第 3次 第4次 

K一均值 32377．3174 30964．4839 32732．2336 29896．2899 

改进的遗传聚类 29876．2899 29876．30l2 29876 2892 29876 2876 
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表 2 针对图2模拟数据的实验中两种 

聚类的类间离散度和 ．厂的值 

第 1次 第 2次 第 3次 第 4次 

K一均值 42082 3611 41204．2499 360l6．7951 36026．7866 

改进的遗传聚类 35939．3833 35938．5744 35939．3724 35938 2509 

4 算法复杂度分析 

本次实验中，K一均值算法消耗时间为 lOOms，改 

进的遗传空间聚类算法消耗时间为 842ms(均采用4 

次实验消耗时间的平均值)，说明改进的遗传空间聚类 

算法相对而言计算速度较慢，这是因为遗传算法是从 

全局最优的角度来进行空间聚类的。 

在改进的遗传空间聚类算法中，估算每个染色体 

的类内离散度和的复杂度是 0(nd)(其中，d是维数， 

在对空间数据进行聚类时就是2)，交叉操作的复杂度 

是0( d)，K一均值优化操作是0(nKd)。由于变异 

概率较低 ，等位基 因中只有很少一部分做变异操作。 

而且，K一均值优化操作是一个逐步减少的操作，并在 

达到一个局部最优的时候不改变染色体编码(除非该 

染色体编码被变异操作改变)。同样，如果一个染色体 

编码在上一代的进化中没有变化的话则在当前无需做 

K一均值优化操作。事实上，K一均值优化操作只是在 

最初的进化阶段运行的比较多，在进化的最后阶段 ，只 

有染色体编码被变异操作改变时才运行 K一均值优化 

(上接 第 70页) 

适应的变异方法或其他方法来解决； 

2)佳点集方法能够保证子代的解集保留父代最大 

特性，但在对解的优化过程中并未找到现有的最优解 

(429．98)。需要进一步探索佳点集方法的机理与蚁群 

算法信息素更新方式之问的匹配问题，研究其本质上 

是否存在的相互影响。 

4 结 语 

提出了带佳点杂交算子的非均匀窗口蚁群算法。 

通过缩小蚂蚁的搜索空间有效地改进了蚁群算法中搜 

索时问过长的缺点。同时，采用佳点交叉算子对蚁群 

算法的解进行优化，改进解的质量。实验表明佳点交 

叉算子对解的优化有较好的作用，但对算法各部分所 

采用的方法的平衡问题还有待于进一步研究。 

参考文献： 

f1] DorigoM，MarffezzoV，ColomiA．Ant sysmm：optimization 

操作。因此，如果将染色体的变化情况记录下来的话 

则可以有效地减少计算复杂度。 

5 结 论 

提出了一个改进的遗传空间聚类算法，该算法结 

合了遗传算法全局搜索的优点和 K一均值方法局部收 

敛速度快的特点，克服了传统的K一均值对初始选值 

敏感和易陷入局部最优的缺陷，提高了遗传算法的收 

敛速率，并取得较好的结果。但是该算法依然存在一 

些缺陷，例如在指定聚类结果数目的情况下，对孤立点 

数据和“噪音”的处理不是很科学，需要做进一步完善。 
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