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一 种动态调整的蚁群聚类算法 
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(安徽大学计算机科学与技术学院，安徽 合肥 230039) 

摘 要：蚁群算法是优化领域中新出现的一种仿生进化算法，基于蚁群算法的聚类算法已经在当前的数据挖掘研究中得 

到应用。文中针对早期蚁群聚类算法的缺点，提出动态调整的蚁群聚类算法，通过加入运动速度不同的蚁群、半径自适应 

调整、短期记忆、强行放下等策略，来指导蚁群的移动行为，降低蚁群移动的随意性，减少了蚂蚁的搜索时间，提高聚类性 

能。仿真实验表明：改进算法能有效地提高算法效率且取得较好的聚类结果。 

关键词：蚁群算法；运动速度不同的蚁群；半径的自适应调整；短期记忆 

中图分类号：1]P301．6 文献标识码：A 文章编号：1673—629X(2009)02—0145—03 

A Dynamic Adj ustive Ant Colony Clustering Algorithm 

JIA Rui—yu，XING Meng，XU Qing·peng，HUANG Yi—tang 

(School of Computer Science and Technology，Anhui University，Hefei 230039，China) 

Abstract：Antcolony algorithm isanovel categoryofbionic algorithm ，theant—based clusteringalgorithm has currentlyapplicationsinthe 

datamining community．Basedthedisadvantageofthe classicalalgorithm ，presents adynamic adjustive ant—clusteringalgorithm ，includ· 

ing different speed ant colony，adaptive radius adjustment，short mmaory，force drop action which guide the ant’s movement．The algo· 

rithm Can lowerthe randomnessofant’smoving and reducethetimeof ant’s searching tOimpmvethe r~ ormame．Experiment shows 

that the new algorithm effectively advanc~ the efficiency of algorithm  and the result of clustering． 

Key words：ant colony algorithm ；different~peea ant colony；adaptive radius adjuswoent；short memory 

0 引 言 

聚类分析是指按不同对象之间的差异，根据特定 

的准则进行模式分类。使得每组内部的数据尽可能相 

似而不同组之间的数据尽可能不同，从而发现数据集 

内在的结构。近年来聚类分析在科学数据探测、图像 

处理、模式识别、计算生物学、文档检索以及 Web分析 

等领域起着非常重要的作用，它已经成为当前数据挖 

掘领域中一个非常活跃的研究课题【1 J。 

蚁群算法是对蚂蚁采集食物、构筑巢穴等过程的 

模拟，具有分布式、自组织、信息素通信、合作等性能， 

已经在组合优化、通信网络、机器人以及 Web文档聚 

类等领域取得成果_2 J。1991年Deneubourg J I 等基于 

蚁群聚类现象建立了一种基本蚁群聚类模型【引，后来 

Lumer E，Faieta B等修改了这个算法并将之应用于数 

据分析l_4 J。目前用于聚类分析的蚁群算法主要分为两 

类：一类是灵感源于蚂蚁觅食的蚁群路由选择算法[ ； 
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另一类是灵感源于Lumer E，Faieta B等提出的基于蚂 

蚁堆积尸体和幼体的LF蚁群聚类算法及其改进蚁群 

聚类算法[6-8】。这些算法具有许多优点，如自治性(聚 

类不再是根据所要求的对数据进行原始分割和分类， 

而是通过蚁群搜索行为自然地形成)、灵活性(为了避 

免局部最优不再采用决定性搜索，而是采用随机搜 

索)、并行性(代理操作是固有的并行)，但仍存在显而 

易见的缺陷，如算法具有较高的误分类错误率、收敛性 

差和较长的时间花费。在此基础上，文中提出了一种 

动态调整的蚁群聚类算法来弥补这些缺陷。 

l 基本蚁群聚类算法 

Deneubourg J L等提出基于蚁群聚类现象建立了 
一 种基本蚁堆模型，基本机制是工蚁堆积蚂蚁尸体过 

程，小蚁堆不断吸引工蚁堆积更多的死蚂蚁，通过正反 

馈导致蚁堆逐渐增大。后来，Lumer E和 Faieta B改进 

了基本模型，提出LF蚁群聚类算法，其基本思想是人 

工蚂蚁沿着网格单元移动，每个单元只含一个对象，没 

有搬运数据对象的蚂蚁碰到对象时就会以某个 概率 

P 拾起它，这个概率依赖对该对象周围的相同对象密 



· 146· 计算饥技术与发展 第 l9：替 

度 ．厂( )的评估 ，／) 和 ．

，、(o )tf‘算公式如下： 

(Oi)=[ ] (1) 

，(Oi)=n to, ∑ ]} (2) 
'∈ V 

如果密度高则拾起的概率就低；携带对象的蚂蚁 

遇到空单元或搬运的对象与邻近的对象相似时就会以 

某个概率 放下它，放下的概率也依赖对周围对象类 

型密度的评估， 的计算公式如下： 

=  

q f f( oi)<

>

k 

㈣  

如果密度大时放下的概率就高，结果相同类型的 

对象都被聚集在一起。 

其中f(o )为相似度密度，o，∈s× 表示物体c 

的 ×s的邻域，a为相异度因子。志 和幻都是阈值常 

量。在研究过程中发现此算法还是存在聚类速度慢、聚 

类结果不理想等缺陷，文中在此基础上进行改进，通过 

半径自适应调整、短期记忆等策略，提高聚类性能。 

2 动态调整的蚁群聚类算法 

2．1 改进的密度评价函数 

蚂蚁的运动速度影响聚类的效果。运动速度快的 

蚂蚁能很快将对象粗略地分为大的几类，而运动速度 

慢的蚂蚁能更精确地细分对象。利用Lumer E等在文 

献中提到的设置运动速度不同的蚂蚁来改进算法，速 

度l，设置方法为：蚂蚁的速度为一个范围，从1到i~IilaX 

的随机数l9 J。则区域密度评价函数计算公式如下： 

f(Oi)= 

一 {0，圭 }㈤ 
其中 表示蚂蚁运动速度， 是蚂蚁最大运动速度。 

2．2 半径的自适应调整 

通过实验发现算法在迭代初期，邻域半径 r(r= 

( ～1)／2)越小，越有利于数据的聚类。但如果半径保 

持不变，聚类的速度会明显地减慢，随着迭代次数的增 

加，形成许多小的聚类而影响了进一步合并，导致聚类 

性能的下降。如果 r过大，同样会降低初始化的效率。 

为防止这种情况的发生，采用 Aa~&6 L．Vizine在文献 

[10]中提到的领域半径自适应凋整策略，每个蚂蚁都 

具有一个参数 ；，它可以动态和各自独立的调整，当每 

个蚂蚁遇到一个比较“大”的类时，则开始增加自己的 

。计算公式如下： 

lf ， (O )>0 and <s： 

Then = +” (5) 

直到不满足条件为止。本实验把参数做如下设定： 

-、Il2 = 8×8
， 

= 0．8．7， 为一个单位半径的领域。 

2．3 短期记忆 

针对数据是由蚂蚁随机选择的，这样就不能充分 

利用已有信息，影响算法效率，利用 Lume E等在文献 

中提到的改进思路，利用短期记忆的思想，让每个蚂蚁 

记住它们最近几次放下数据的位置。当新的数据被拾 

起后，分别计算该数据与各记忆位置周围的s×s区域 

中的密度f(O )，选择其中最大值所在的位置为“最佳 

匹配”位置，然后蚂蚁直接跳到该位置(如果该位置已 

有数据则选择最近的空闲区域)，随后计算在这个位置 

区域中的 Pd来决定是否放下该数据，如果 > (随 

机概率)则放下该物体并更新记忆，否则，记忆失效， 

蚂蚁随机选择一个位置，当放下成功后更新记忆。 

2．4 强行放下 

经过多次仿真实验，发现当一些较小聚类形成后， 

负载的蚂蚁多次寻找放下位置，如果出现f(O )过小， 

则拾起的数据不能放下，这些蚂蚁在较长迭代过程中 

没有起到聚类的作用。为了尽量防止这种情况的出现， 

让蚂蚁在放下数据失败次数达到一定次数后(实验中 

取80次)，强行放下该数据，以便加快聚类的进程。 

动态调整的蚁群聚类算法描述如下 ： 

(1)初始化蚁群中蚂蚁个数 ant—number，短期记 

忆个数ant—memory，最大迭代次数 M，参数a，k。，kd， 

等； 

(2)将数据对象随机投影到一个平面，及给每个 

对象随机地分配一些坐标值(aT．；y)； 

(3)每个蚂蚁初始化未负载，并初始化其相关参 

数 ， ，s2 ， 2瑚x等，并随机地选择一个空闲对象； 

(4)for i=1，2，⋯，M 

fOr = 1，2，⋯ ，ant—number 

(4．1)根据公式(4)计算对象的平均相似性，根据 

公式(5)进行半径的自适应调整，直到不满足条件为 

止 ； 

(4．2)如果蚂蚁未负载，根据公式(1)计算拾起概 

率 Ppo若P > ，且该对象未被其它蚂蚁拾起，则蚂 

蚁拾起该对象。检查蚂蚁短期记忆，寻找最佳匹配位 

置，如果查找成功则把对象捡起移到该位置，并标记自 

己负载；如果查找不成功，则随机移到别处，并标记自 

己负载；若P <．，) 蚂蚁拒绝拾起该物体，并随机选择 

其他空闲对象。最后初始化fail—number； 

(4．3)如果蚂蚁为负载状态，若 fail—lltlm[~er小于 

阈值，根据公式(3)计算放下概率 ，，若 > ，则蚂 

蚁放下该物体，标记自己未负载，更新记忆表，并随机 

选择其他空闲对象；否则蚂蚁根据移动规则移动该对 

象到新的空闲位簧，更新fail—number和记忆表；若fail— 
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，仙11ber大于设定 阀值．强行放下该对象，重置 fail— 

number； 

(5)fOr i= 1，2，⋯，data—nutIlber 

(5．1)如果一个对象是孤立的或它的邻 域对象 b 

个数小于某一个常数，则标记该对象为孤立点； 

(5．2)否则给该对象分配一个聚类序列号，并递 

归地将其邻域对象标记为同样的序列号。 

3 实验结果及分析 

实验采用 UCI机器学习仓库的数据集 ：Iris(150， 

4，3)和wine(178，13，3)进行测试，实验采用了三个性 

能评价指标：聚类数 目(c—n)，误分类错误率(C—e)和 

总的运行时间(C—t(s))。算法性能评价指标比较(见 

表 1)给出了k一均值算法，LF蚁群聚类算法，动态调 

整的蚁群聚类算法在两个数据集上的三个性能评价指 

标的均值(50次实验)。算法迭代次数统计比较(见表 

2)给出了LF蚁群聚类算法和动态调整的蚁群聚类算 

法在迭代次数上的统计结果。 

表 1 算法性能评价指标比较 

算法 
数据库 评价指标 

k一均值 LF蚁群 动态蚁群 

C—n 3 3 3 

Iris C—e 11．2％ 4．5％ 3．8％ 

C—t(s) 0．03 58．2 8．5 

C—n 3 3 3 

W ine C—e 30．2％ 4．6％ 3．1％ 

C—t(s) O．O3 62．8 9．3 

表2 算法迭代次数统计比较 

算法 迭代次数 

LF蚁群 “Joooo 

动态蚁群 5000 

表1显示的是对两个数据集用 k一均值算法、LF 

蚁群聚类算法和动态蚁群聚类算法进行测试结果的比 

较，对于k一均值算法，在实验中使用的 k值假定已 

知，可以明显看出：IF 蚁群聚类算法和动态蚁群聚类 

算法除了时间开销高于k一均值算法外，在聚类的性 

能上要远优于k一均值算法。这是因为k一均值算法 

必须预知类的个数，否则无法进行，因此为它预先设定 

了类的个数，使得它的聚类速度较快。而蚁群聚类算 

法要在聚类过程中探索聚类 的个数，这需要花费大量 

时间。此外，在进行一定迭代次数后，k一均值算法很 

快收敛，无法继续进行，所以得到的解的质量较差。 

表 1和表 2显示，动态蚁群聚类算法在时间开销 

上远优于 LF蚁群聚类算法，且性能也要比 LF蚁群聚 

类算法性能好。此外．动态蚁群聚类算法 需要 5000 

次迭代就可以达到 LF蚁群聚类算法经过 100000次 

迭代的效果，因此，l F蚁群聚类算法所需要的时间代 

价较大。这是因为在 I F蚁群聚类算法中蚂蚁在捡起 

数据、放下数据的过程中，大量的时间花费在寻找数据 

上；另一方面，参数缺少自适应的变化，也使得聚类的 

效果在短时问内不明显。但是，动态蚁群聚类算法也 

有不完善的地方，如：算法的性 ogx~参数的设置仍然很 

敏感，有时对算法效率和聚类结果影响较大。 

4 结束语 

文中提出了一种动态调整的蚁群聚类算法，该算 

法结合 LF蚁群聚类算法的优点，加入运动速度不同 

的蚂蚁 ，短期记忆，半径的自适应调整等策略，克服了 

基本蚁群聚类算法收敛速度慢，聚类效果不理想的缺 

点。实验结果证明该算法提高了算法收敛速度，改善 

了聚类质量，是一个可靠和有效的算法。尽管如此，该 

算法存在一些缺陷，众多参数的设置对算法的有效性 

影响比较大，需要进一步完善这方面的不足。 
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