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一种改进的 K-means蚁群聚类算法

李 振,贾瑞玉
(安徽大学 计算机科学与技术学院,安徽 合肥 230601)

摘 要:现有的 K -means蚁群聚类算法,首先进行 K -means聚类算法操作,快速、粗略地确定初始聚类中心,接着根据上

一步获得的聚类中心再进行蚁群算法聚类操作,有效地解决蚁群聚类算法收敛速度过慢的问题。 研究发现,现有的 K -
means蚁群聚类算法并没有改善算法在迭代后期易出现收敛于非全局最优的缺陷。 针对这一问题,提出一种改进的 K -
means蚁群聚类算法。 每次迭代结束时,随机选择一个或多个簇,再从选中的簇里选择含有信息素最小的节点进行变异操

作,把选中的节点变异到其他簇,计算评价值判断变异是否进行。 仿真实验结果表明,用 F值表示的平均值和最差结果都

比原有的算法较好,有效解决了原有算法易收敛于非全局最优及早熟问题,但由于变异操作使算法运行时间相对较长。
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An Improved K-means Ant Colony Clustering Algorithm

LI Zhen,JIA Rui-yu
(School of Computer Science and Technology,Anhui University,

Hefei 230601,China)

Abstract:Existed K -means ant colony clustering algorithm carries out K -means algorithm operation,fast and roughly determines the
clustering center,then according to rough clustering center,ant colony clustering algorithm is conducted again to solve the problem of low
convergence speed effectively. The research shows that the existed K -means any colony clustering algorithm doesn爷 t improve the defect
of converging to non-global optimal in late iteration. In order to solve this problem,a modified K -means ant colony clustering algorithm
is presented. At the end of each iteration,randomly select one or more clusters,and then choose the point from the selected cluster with
minimum pheromones for mutation,the mutation selecting node to another cluster,evaluation value is calculated to judge whether to mu-
tate. Experimental results show that the average and worst results indicated by F value are better than the original algorithm,effectively
solving the problem that is easy to converge to non-global optimal and premature,but it takes a longer running time.
Key words:clustering; K -means algorithm;ant colony clustering algorithm;clustering combination;variation

0 引 言
数据聚类是数据挖掘研究中的重要内容之一,在

许多领域得到了广泛应用,包括机器学习、模式识别、
图像分析等[1]。 聚类是把具有相似属性的数据对象通

过一些聚类方法聚成不同的组别或者簇,这样就把具

有相似属性高的成员归并到一个簇中,而数据对象属

性差别较大的聚到不同的簇中,形成不同的簇。 聚类

分析[2]中目前比较流行的聚类方法包括层次聚类算

法、划分聚类算法、基于网格聚类算法,以及基于密度

的聚类算法等[3]。
K -means算法是一种基于划分的聚类算法。 由

于具有算法简单且收敛速度快的优点,得到较普遍的

应用,同时也出现了许多改进的 K -means算法。
冯波等针对传统 K -means 算法对初始聚类中心

敏感的问题,提出基于数据样本分布情况的动态选取

初始聚类中心的改进 K -means 算法[4]。 蚁群算法是

一种新型的模拟生物进化算法,最早详细提出是在

M. Dorigo的博士论文中,通过模拟蚂蚁的一些行为特

征来解决多种优化问题,算法通用性和鲁棒性较强[5]。
蚁群算法运用到聚类问题主要分为基于蚂蚁觅食原理

聚类[6]和基于蚂蚁堆积尸体原理聚类[7]。 为了解决早

熟等问题,研究人员对蚁群算法进行了改进。 Goss
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等[8]对蚂蚁系统进行了改进,在后继节点选择时引入

额外的启发信息,避免环的记忆功能。 朱峰等在文献

[9]中从蚂蚁捡起对象、放下对象的策略、参数的自适

应改变策略及游离对象的处理策略四个不同方面对现

有的蚁群算法进行改进。 杨燕等在文献[10]中将运

动速度类型各异的多个蚁群,独立而并行地进行聚类

分析,然后组合其聚类结果为超图,再用蚁群算法对超

图进行 2 次划分对算法进行改进。 张蕾等在文献

[11]中提出一种局部最邻近运动原则来指导蚂蚁的

移动和自适应调整蚂蚁移动阈值的方法。 针对早期蚁

群聚类算法的缺点,邢猛等提出动态调整的蚁群聚类

算法,降低蚁群移动的随意性,减少蚂蚁的搜索时间,
提高聚类性能[12]。

文中介绍 K -means 和蚁群算法组合的聚类算

法[13],通过用 K -means算法得到粗略的聚类中,然后

其结果再用蚂蚁算法进行聚类,改善了蚂蚁聚类收敛

过慢的现象,但并没有改善蚂蚁算法迭代后期出现非

全局最优和早熟现象。 因此提出改进的 K -means 蚁
群聚类算法。 根据每只蚂蚁聚类情况选择聚到某类中

信息素较小的数据对象进行变异操作,变异结果较好

的进行信息素增益操作和更改簇别。 改进的 K -
means蚁群聚类算法,提高了搜索效率,改善了容易出

现停滞、过早收敛于局部最优解的现象,但运行时间

稍差。

1 K-means聚类算法
K -means算法是一种基于划分的聚类算法,初始

化时通过给出要聚类簇的数目和聚类中心,不断迭代

更新聚类中心,以达到最优解。 解的评价常使用目标

函数 F :

F =-
k

j = 1
-
m

i = 1
dist(p i,c j) (1)

式中, m为属性数目; p i 为属于聚类中心 c j 的数

据对象; dist为欧氏距离,定义如下:

dist ij = (-
p

k = 1
x ik - x jk

2)
1
2 (2)

式中, p表示数据的属性个数。
K -means算法具体描述如下:
(1)随机选择 k个点作为聚成簇的数目;
(2)在数据样本点中随机选取 k 个数据对象作为

初始聚类中心;
(3)根据距离度量(文中采用欧氏距离),将数据

对象分配给距离最小的聚类中心;
(4)重新计算聚类中心,把簇内对象属性的平均

值作为新的聚类中心;
(5)采用公式(1)计算目标函数 F的值;

(6)重复步骤(3),(4),(5)直到达到迭代次数或

者簇趋于稳定。
在使用 K -means 聚类算法时必须在聚类开始时

给出 k 个簇和初始聚类中心点,这个 k 值选定非常难

以估计。 而且初始的聚类中心确定一个初始的划分,
其后的步骤是对初始的划分进行优化。 初始聚类中心

的选择对聚类结果的影响较大,一旦初始值选择不好,
可能无法得到有效的聚类结果。 另外, K -means算法

对孤立数据点非常敏感,极少的孤立数据就可能对聚

类结果产生极大影响,从而影响算法性能。 但 K -
means算法也有其一定的优势。 首先,其算法思想简

单,实现容易;另外算法运算时间复杂度低,收敛速度

较快。 因此,可以使用该算法对数据进行预处理,得到

聚类结果的雏形。

2 蚁群聚类算法
基于觅食原理的蚁群算法,蚂蚁在觅食过程中释

放一种信息素,该信息素能够被其他的蚂蚁所感知,起
到指引作用。 并且随着时间推移,信息素不断挥发,而
蚂蚁选择信息素较多的路径,由于选择的蚂蚁不断释

放信息素使该路径上的信息素不断增加,最终所有蚂

蚁都选择该路径。 蚂蚁的这种行为称之为正反馈机

制,成功地运用于 TSP等优化问题。
基于蚁群算法觅食原理的聚类算法思路如下:随

机选择一个数据样本 i 作为蚂蚁遍历的起始位置,该
蚂蚁根据公式(3)或者随机产生的一个随机值小于预

先设置的 q0 分配到聚类中心 c j( j = 1,2,…,k) 处,那么

蚂蚁就在数据对象 i到聚类中心 c j 的路径上留下信息

素 子 ij。 蚂蚁 i选择聚类中心 j的概率定义如下:

p ij =
子 ij 伊 η ij

-
k

j = 1
子 ij 伊 η ij

(3)

式中, η ij 表示启发函数, η ij =
1
d ij
。

随着蚂蚁的移动,路径上信息素不断挥发,公式定

义如下:

子newij = ρ子 ij +
Q
d ij

(4)

式中, ρ为信息素的挥发系数; Q 为一个正常数;
d ij 表示数据对象 i到聚类中心 c j 的距离。

在应用蚁群聚类算法时,算法收敛的速度比较缓

慢,特别在迭代初期,由于信息素的更新较慢所以很难

把各个路径上的信息素明显区分开。 但在迭代后期,
某些路径上的信息素不断堆积,使以后操作的蚂蚁选

择路径的可能性越来越趋向于信息素较多的路径,但
不能保证其解是全局最优解,从而出现早熟现象。 因

此介绍 K -means蚁群聚类算法,并给出改进算法。
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3 K-means蚁群聚类算法
利用 K -means算法快速收敛的特性,将数据集进

行预处理,得到粗略的聚类中心。 用 K -means算法预

处理之后,根据数据对象 i所属的聚类中心 c j ,在路径

d ij (数据对象到聚类中心 c j )分配较多的信息素 子 ij 。
接下来,蚁群算法通过开始时到各个聚类中心的路径

上不同的信息素进行聚类操作。 K -means蚁群聚类的

详细过程描述如下:
(1)从数据样本中随机选取 k 个数据作为初始聚

类中心: c1,c2,…,ck ;
(2)通过上述的 K -means聚类过程得到预处理的

聚类中心和簇;
(3)给每个数据对象 i 到相对应的聚类中心 c j 分

配初始不同的信息素 子 ij ,信息素根据步骤(2)的预处

理过程,各路径上的信息素有所不同,其中属于某类的

数据样本到其聚类中心的信息素相对较高。 初始 Q 、
ρ (信息素挥发系数)、 n (蚂蚁数)、 q0(分配阈值);

(4)随机产生 p 沂 (0,1) ,如果 p 值小于给定的

q0,则按路径上信息素大小原则把数据样本分配到某

类,如果大于 q0,则根据公式(3)计算蚂蚁转移概率,
选择聚到某类;

(5)一只蚂蚁经过所有数据样本点,根据公式(1)
计算 F值,即新的聚类中心;

(6)所有蚂蚁完成一次遍历得到较好的聚类方

案,给最好聚类方案按公式(4)进行信息素更新;
(7)达到预定的迭代次数则不在前进,输出最优

解;否则转到步骤(2)继续运行。
K -means 蚁群聚类算法能够有效地改善蚁群算

法初始时收敛速度较慢的问题,加快收敛速度,但基本

蚁群聚类算法的一些缺点仍没有有效解决。 随着路径

上信息素的增加,选择某个路径的概率越来越大,这样

的结果可能导致早熟现象,不能达到全局最优解。

4 改进 K-means蚁群算法
现有的 K -means蚁群聚类算法在迭代的后期,路

径上信息素逐渐积累,导致后面迭代差异性不大,可能

导致得到的解不一定是全局最优解,易出现收敛于局

部最优的情况。 在此引入变异操作的概念。 在一次迭

代结束时根据数据对象的分类情况,随机选择分到同

一类的数据对象中信息素最小的一个数据对象进行变

异操作,若变异操作后通过计算目标函数 F值,和之前

该类的 F值进行比较,如果小于原先的 F 值则进行变

异操作,反之不进行。 在变异之后更新变异点到聚类

中心的信息素值。 假设有 8 个数据对象的数据集,聚
类结果分成 3 类。 分类情况假设为 1 1 2 2 3 3 2,随机

选择三类中的一类,然后获得该类中各个数据元素到

聚类中心的信息素,选择信息素最小的一个数据进行

变换。 如果开始该数据分给了第 3 类,则改为分到第

1 和第 2 类,分别计算 F值,如果获得的 F值比原先值

小,则进行变异,同时更新信息素值;否则,不进行。
改进 K -means蚁群聚类算法详细描述如下:
(1)初始化。 随机选取 k 个初始聚类中心 c1,c2,

…,ck ;
(2)通过 K -means 算法预处理得到聚类中心

和簇;
(3)初始化 ρ 、 Q 、 q0 的值,蚂蚁的个数 n ,最大迭

代数 Nc ,根据步骤(2)得到聚类中心和簇初始化信息

素 子 ij( i = 1,2,…,n;j = 1,2,…,k) ;
(4)计算各数据对象到各聚类中心的距离 d ij 及启

发函数 η ij ;
(5)随机产生概率 p ,如果 p 值小于给定的 q0,则

按路径上信息素大小原则把数据样本分配到某类;如
果大于 q0,则计算蚂蚁转移概率,选择聚到某类;

(6)比较各个蚂蚁的目标函数值,保存最好的解;
(7)对每只蚂蚁得到的解进行变异操作,如果 F

值小于原来值则保存,否则不保存;
(8)按照公式(4)更新信息素;
(9)满足结束条件或迭代次数,输出最优解,否则

转到步骤(2)继续运行。
改进的 K -means 蚁群聚类算法增加了算法迭代

后期的随机性,扩大了聚类结果的取值范围,一定程度

上改善了后期出现的停滞和早熟现象。

5 仿真实验
实验数据来源 UCI 数据库中的数据集 Iris,Wine,

Glass。 实验比较目标函数 F的值, F 为各簇中所有点

到其聚类中心的欧氏距离的和。 F 值能够直接反映聚

类结果的好坏,其值越小,则表达聚类结果越紧凑、越
独立[14]。

实验采用 K -means 算法、标准的蚁群聚类算法

(ant Colony Clustering algorithm,aCCa)、原有的 K -
means蚁群聚类算法( K -Means ant Colony Clustering
algorithm,KMaCCa)和文中的改进 K -means 蚁群聚

类算法(Changed K-Means ant Colony Clustering algo-
rithm,CKMaCCa)进行上述数据集的比较。 记录最

优、最差和平均值 100 次。 实验运行环境为 Inter
Core2,2. 20 GHz CPU,C++编程。 实验参数 ρ = 0. 99,
Q =100, q0 = 0. 98,迭代次数 Nc = 200,蚂蚁数量 n =
50。 结果如表 1 所示。

从表 1 的结果可以看出改进的算法比原有的 K -
means算法稍有进步,尤其在平均值方面。 主要原因

是改进算法增加了变异操作改善了早熟现象,并增加
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了随机的搜索,所有能够在有限的迭代次数内产生全

局最优解。 但在表 2 中运行时间的比较时发现,由于

我们增加了变异的操作使算法的运行时间相比较原有

的 K -means蚁群聚类算法运行时间较高。 但相比较

基本的蚁群聚类算法,运行时间还是较低一些,保留了

原有 K -means蚁群聚类算法加快收敛速度的优点。
表 1 4 种算法的 F值对比

算法 数据 最优值 平均值 最差值

K -means

Iris 97. 22 102. 78 123. 97

Wine 16 530. 53 16 913. 26 18 437. 82

Glass 213. 22 225. 10 258. 83

aCCa

Iris 97. 22 101. 69 125. 40

Wine 165 30. 53 16 932. 10 19 208. 37

Glass 213. 22 233. 93 261. 59

KMaCCa

Iris 97. 22 99. 84 123. 85

Wine 165 30. 53 16 887. 46 16 523. 53

Glass 213. 22 220. 12 241. 36

CKMaCCa

Iris 97. 19 98. 76 121. 16

Wine 165 30. 53 16 533. 29 16 592. 31

Glass 213. 22 217. 52 237. 83

表 2 算法运行时间对比

算法
运行时间

Iris Wine Glass

KMaCCa 1. 000 0 1. 000 0 1. 000 0

CKMaCCa 1. 607 9 1. 834 2 1. 528 9

K -means 0. 772 7 0. 945 1 0. 965 1

aCCa 1. 742 9 1. 862 4 1. 540 1

  注:运行时间以 KMaCCa算法为基准,表中结果为其他算法运

行时间除以 1. 000 的结果。

6 结束语
文中对现有的 K -means蚁群聚类算法进行改进,

增加聚类结果的变异操作,避免了迭代后期停滞不前,
收敛局部最优情况,但同时也出现运行时间较高的问

题。 进一步需要解决的问题是:如何优化算法使时间

复杂度降低,从而使运行效率更好;利用 K -means 算
法聚类结果来初始化路径信息素怎样设置更合理、更
有效。
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