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结合模拟退火算法的遗传 K-Means 聚类方法

凌摇 静,江凌云,赵摇 迎
(南京邮电大学 通信与信息工程学院,江苏 南京 210003)

摘摇 要:K-Means 算法是一种经典的基于划分的聚类方法。 传统的 K-Means 算法中存在很明显的缺陷,它对初始聚类中

心的依赖性很大,聚类结果很容易陷入局部最优值;而基于遗传算法改进的 K-Means 聚类方法,提高了聚类结果的稳定

性,但因为个体的多样性不足,常常会出现早熟等现象,其局部寻优能力较弱。 针对上述问题,文中提出一种结合模拟退

火算法的遗传 K-Means 聚类方法。 利用模拟退火算法改进遗传算法的变异操作,用 K-Means 操作取代遗传算法的交叉

操作,改善早熟现象,避免聚类结果陷入局部最优,实现聚类方法性能的提升。 实验结果表明,该方法的聚类准确度比一

般 K-Means 方法和遗传 K-Means 方法都要高。
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A Genetic K-Means Clustering Method Combined with Simulated
Annealing Algorithm

LING Jing,JIANG Ling-yun,ZHAO Ying
(School of Telecommunications & Information Engineering,Nanjing University of Posts and

Telecommunications,Nanjing 210003,China)

Abstract:K-Means algorithm is one of the most classical division-based clustering methods. In the traditional K-Means algorithm,there
are obvious flaws like strong dependence on the initial clustering center and the clustering result is easy to fall into the local optimal
value. The improved K-Means clustering method based on genetic algorithm improves the stability of clustering results. However,due to
the insufficient diversity of individuals,prematurity and other phenomena often occur,and its local optimization is weak. For this,we
present a genetic K-Means clustering method combined with simulated annealing algorithm. The simulated annealing algorithm is used to
improve the mutation operation of genetic algorithm,the classical K-Means operation is used to replace the crossover operation of the
genetic algorithm,so as to improve the premature phenomenon,avoid the clustering result falling into the local optimal,and improve the
performance of the clustering method. The experiment shows that the clustering accuracy of the proposed method is higher than that of
the general K-Means method and the genetic K-Means method.
Key words:clustering;K-Means algorithm;genetic algorithm;simulated annealing algorithm

0摇 引摇 言
迄今为止已经有了多种聚类算法,根据数据在聚

类中的积聚规则,以及应用这些规则的方法,聚类算法

主要可以分为[1]:基于划分、基于层次、基于网格、基于

密度以及基于模型等类型。 聚类算法被广泛应用于模

式识别、图像处理、文本检索、网络入侵检测、生物信息

学等领域。 其中,K-Means 聚类算法是最为经典的一

种聚类算法[2],优点是简单有效、收敛速度快、局部搜

索能力强;但也存在难以克服的缺陷,如过度依赖初始

聚类中心、聚类结果极易陷入局部最优解、全局搜索能

力不强等。
针对 K-Means 聚类算法过度依赖初始聚类中心,

全局搜索能力不强的问题,已经有了大量的研究成果,
如文献[3-4]中提出的遗传 K-Means 算法、优化遗传

K-Means 算法等。 这些结合遗传算法的改进方法,有
效提高了 K-Means 聚类算法的稳定性和全局性,但遗
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传算法自身存在早熟现象,且其局部寻优能力较弱。
文中提出一种结合模拟退火算法的遗传 K -

Means 聚类方法。 配合局部寻优能力强的模拟退火算

法改进遗传算法的缺陷,得到性能在两者之上的遗传

模拟退火算法,再将其应用于 K-Means 算法,从而提

高 K-Means 聚类算法的性能,实现聚类结果的优化。

1摇 相关工作
1. 1摇 K-Means 算法、遗传算法与模拟退火算法

K-Means 算法是一种基于划分的经典聚类算法,
是由 Mac Queen 于 1967 年 提 出 的, 他 结 合 Cox、
Fisher、Sebestyen 等的研究成果,给出了 K-Means 算法

的详细步骤,并用数学方法对 K-Means 算法进行了证

明。 K-Means 算法的主要思想[5] 是:对 n 个给定的对

象,给出 k 个划分,每个划分代表一个类,其中 k 臆 n 。
首先,从给定的所有对象中任意选择 k 个对象,作为 k
个类的聚类中心。 对剩余对象,分别计算它们与各个

聚类中心的相似度,分到相似度最高的类中;分类完成

后,计算新类的平均值作为新的聚类中心,再计算所有

对象与新聚类中心的相似度,将对象分到最相似的类

中。 不断重复直到准则函数的值达到最小,准则函数

定义如下:

J = 移
k

j = 1
移
x i沂c j

椰x i - z j椰
2 (1)

其中, k 为类别数; x i 为样本对象; z j 为类 c j 的聚

类中心。
遗传算法(GA)是一种全局优化自适应概率搜索

算法,由 Holland 于 1975 年提出的。 该算法模拟了生

物的繁衍、交配和变异现象[6],在初始种群的基础上产

生新的更适应环境的种群,一代代繁衍进化,最终收敛

到一个最适应环境的个体上。 在搜索过程中,该算法

能够自动获取搜索空间的相关知识,并积累获得的信

息;通过对搜索过程的自适应控制,能够获得问题的最

优解。 遗传算法使用适应度函数作为度量标准,通过

计算群体中的每个个体的适应度函数值,来判断个体

的优劣程度。 适应度函数值越高,个体越优秀,就越有

可能被遗传到新种群中,成为最适应环境个体的概率

也就越高。 一般会根据实际情况设计相应的适应度

函数。
模拟退火算法(SA)又被称为模拟冷却法、概率爬

山法,是由 Kirpatrick 于 1982 年提出的。 模拟退火算

法是模拟了一个高温固体的退火过程[7],在搜索过程

中,开始先设定一个温和的初始结果作为最优解,然后

随机获得一个新解,当得到的新解优于当前最优解时,
直接接受新解为最优解;当新解劣于最优解时,以一定

的概率接受新解为最优解,随着温度的下降重复上述

操作,最终得到全局最优解。 模拟退火算法利用了概

率的突跳特性,具有并行性和渐近收敛性,理论上能够

证明,模拟退火算法是以概率 1 收敛于全局最优解的。
1. 2摇 遗传模拟退火算法

在遗传算法运行过程中,早期种群的个体之间差

异较大即个体适应度函数值差异较大,而在通过选择

算子生成下一代新种群时,新种群的子个体出现概率

与上一代种群中父个体的适应度函数值成正比,也就

是说,适应度值越高的个体越容易遗传到下一代种群

中,这就容易出现优秀个体占领整个种群,形成早熟现

象。 后期,整个种群中的个体适应度值基本一致,差异

较小,这就导致优秀个体在生成下一代种群个体时的

优势较小,造成整个种群的进化停滞。 因此,在算法运

行过程中可以对个体的适应度函数值进行适当拉伸。
模拟退火算法中按照 Metropolis 准则[8] 接受新

解,除了接受优于当前最优解的新解作为新的最优解,
还能以一定的概率接受劣于当前最优解的新解。 在算

法早期,温度值 T 较大,能够接受较劣的新解。 随着算

法不断运行, T 值也在不断变小,当前最优解的值会越

来越逼近整体最优解,当 T 值接近 0 时,当前最优解最

接近整体最优解,能够避免算法陷入局部最优。
遗传模拟退火算法是一种优化算法[9],在算法前

期,种群中个体的适应度相差较大即存在较为突出的

优良个体,而此时温度较高,有较大可能接受较差的个

体,避免种群过早集中于优良个体;而在算法后期,种
群中个体的适应度函数值较为接近,此时温度较低,模
拟退火算法能对遗传算法中这些个体的适应度函数值

进行拉伸,放大这些个体之间的适应度差异,提高优秀

个体在选择过程中的优势。 遗传模拟退火算法能够更

加快速有效地收敛到全局最优解。
已有许多研究尝试将遗传算法与 K-Means 聚类

算法进行结合,以改善 K-Means 聚类算法的缺陷。 文

献[10]将基于准则函数的经典聚类算法 K-Means 引

入到遗传算法,用 K-Means 算法的一步—K-means 操

作(KMO)代替标准遗传算法中的交叉操作,这样既能

利用遗传算法确保聚类结果的稳定性,又能借助 K-
Means 算法提高混合算法的收敛速度。

该算法融合了遗传算法与 K-Means 算法,保证了

算法的全局搜索能力,也保证了算法的简单有效,同时

还具有爬山能力。 然而遗传算法自身还存在早熟、局
部寻优能力弱等缺点。 为此,在文献[10]的基础上,
文中提出一种结合模拟退火算法的遗传 K-Means 聚

类方法。 将模拟退火算法引入已有的遗传 K-Means
算法,保留 K-Means 操作取代交叉操作的方法,通过

模拟退火算法增强聚类方法的局部搜索能力,实现聚

类结果的进一步优化。
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2摇 结合模拟退火算法的遗传 K-Means 聚
类方法
标准遗传算法中包括选择操作、交叉操作以及变

异操作。 文献[10]提出的方法在遗传算法中引入 K-
Means 操作代替交叉操作,文中在其基础上,引入模拟

退火算法对遗传算法的变异操作进行改进,改善遗传

算法的早熟缺点,避免结果陷入局部最优,提高原有遗

传 K-Means 聚类算法的性能,从而实现聚类结果的优

化。 该方法的整体结构如图 1 所示。

K-Means

图 1摇 聚类方法整体结构

2. 1摇 样本编码

样本编码[11]是遗传算法的基础操作,要将问题的

解进行编码才能进行后续操作。 遗传算法有多种编码

方式,如符号编码、二进制编码、浮点数编码等。 在聚

类样本维度高、数量大时,如果采用传统的二级制编码

方式,种群中的个体编码长度会随着维度的增加、精度

的提高而出现显著增加的情形,从而导致整个搜索空

间的增大,影响聚类方法的计算效率。 因此文中采用

的是一种基于聚类中心的十进制编码方式。
具体编码方式如下:设一个数据集中的样本个数

为 n ,最终聚类的类别数目为 k 。 有 k 个聚类中心,每
个中心对应一个类别号,计算所有样本到各个聚类中

心的距离,将其划分到相应的类中,编码值对应样本所

属聚类的类别号,最终编码长度 l = n 。 如图 2 所示,
Sn 为聚类的类别号,编码总长度为 n 。

S1 S2 S3 ...... Sn-1 Sn

图 2摇 样本编码

举例:一个数据集为{ x1,x2,x3,x4,x5,x6},类别数

目 k =3,分类模式为 1{ x1,x4} 2{ x3,x6} 3{ x2,x5},
则编码为(1 3 2 1 3 2),编码长度 l =6。

文中采用的这种基于聚类中心的编码方式直观明

确,相比二进制编码有效缩短了个体编码的长度,提高

了整体的计算效率,对于大数据复杂问题的求解效果

较好。
2. 2摇 种群初始化

文中采用随机方式生成初始种群,具体方法为:从
样本空间中随机选出 k 个样本作为聚类中心,将所有

样本按其到各个聚类中心的距离分类到 k 个类中,得
到一个个体,计算此时的个体编码 Sn ;设种群大小为

sizepop,将上述操作重复进行 sizepop 次,即可得到初

始种群 P0。
2. 3摇 适应度函数

适应度函数[12]会影响整个聚类方法的收敛速度,
以及对最优解的确定。 一般使用适应度函数来衡量个

体的适应度,判别该个体在种群中的优劣程度。 某个

体适应度的值越大,该个体在整个遗传过程中的存活

概率也就越大。
K-Means 算法中判断聚类划分质量的标准是准则

函数 J , J 的值与所有聚类中的点到相应聚类中心的

距离总和相等。 J 的值越小,表明该聚类划分的质量越

好,反之表明该聚类划分的质量越差。
对于种群中的每个个体,根据准则函数 J 来构造

适应度函数,适应度函数定义如下:
F(S i) = 1. 5 伊 Jmax - J(S i),i = 1,2,…,sizepop

(2)
其中, Jmax 是种群中所有个体的准则函数值的最

大值; J(S i) 是当前个体的准则函数值。
根据函数定义可以看出,准则函数 J 的值越小,该

个体代表的聚类划分的质量越好,适应度函数值越大,
其存活概率也就越高。
2. 4摇 选择操作

选择操作[13]遵循优胜劣汰原则,以个体的适应度

函数值为基础,由父种群选出新种群。 在进行选择操

作时,适应度函数值越大的个体经过选择操作后,遗传

到新种群中的概率就越高,反之被遗传到新种群中的

概率就越小,经过多次选择操作得到的个体组成新

种群。
选择操作常用的方法有轮盘赌选择法、最优个体

保留法、锦标赛选择法[14],文中使用轮盘赌方法来进

行选择操作。 轮盘赌方法是将种群中所有个体适应度

函数的总和,作为轮盘的整个圆周,按照每个个体的适

应度值在总和中所占的比例,为其分配轮盘中相应大

小的扇区。 每选择一个个体就是随机转动一次轮盘,
转动轮盘后选中哪个区域,就选择该区域对应的个体

作为新种群的个体。 在轮盘赌方法中,面积越大的区

域越有可能被选中,反之被选中的概率就越低,而适应

度函数值越大的个体其面积也就越大。
种群 P 中第 i 个个体的适应度函数值为 F(S i) ,

则个体 i 被选中的概率为:
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P i =
F(S i)

移
k

i = 1
F(S i)

,i =1,2,…,sizepop (3)

在父群体中进行 sizepop 次选择,即生成新种

群 P1。
2. 5摇 模拟退火变异操作

变异操作[15]按位进行,在个体编码时每个样本都

有多个可能的编码值,变异就是将指定位置的样本的

现有编码值,按变异概率 P i 用其余的可能值进行

替换。
文中使用的是均匀变异操作,具体过程为:对个体

编码上的每个样本点,依次进行变异操作,也就是按概

率 P i 从样本现有的类别号中选一个编码值替代原有

值,最终得到新个体。 变异概率 P i 定义如下:

P i =
1. 5 伊 dmax(x i) - d(x i - ck) + 0. 5

移
k

k = 1
[1. 5 伊 dmax(x i) - d(x i - ck) + 0. 5]

(4)
dmax(x i) = max

k
{d(x i - ck)} (5)

其中, d(x i - ck) 是样本 x i 与第 k个簇的质心 ck 之
间的欧几里得距离。 引入偏差 0. 5 是为了避免除 0 错

误。 这里采用的概率 P i 不是固定值,使得个体上每个

基因座的变异概率都不同,能够大幅度提高个体的变

异概率,进一步避免遗传算法的早熟现象。
在均匀变异操作的基础上引入模拟退火算法。 具

体操作为:首先给定初始温度 T0,终止温度 Te 以及模

拟退火算法内部最大迭代次数 N 。 将个体原有的准

则函数值作为当前解 f ,经过均匀变异操作后形成的

新个体的准则函数值作为新解 f ' ,两者差值记为 驻f =
f ' - f 。 当 驻f 臆0 时,直接接受新解为最优解,即将新

个体替代种群中的原有个体;当 驻f > 0 时,以概率 p =

exp - 驻f
KT 接收新解为最优解,其中 K 为常数, T 为当前

温度。 将上述操作重复 N 次,判断当前温度 T 是否达

到终止温度 Te ,没有达到就按照降温等式 T( t) = T0 伊
a 伊 t 来降低当前温度值,其中 a 为降温速度, t 为当前

T 值,再重新进行模拟退火变异迭代;如果达到终止温

度 Te 则终止算法,得到新个体。
对父种群 P1 中的每个个体都进行上述模拟退火

变异操作,得到新群体 P2。
2. 6摇 K-Means 操作

为了加速聚类算法的收敛过程,使用 K-Means 算

法中的一个步骤,即 K-Means 操作(KMO)代替遗传算

法中的交叉操作。 K-Means 操作的具体过程为:经过

选择操作,模拟退火变异操作后得到新的种群 P2。 对

群体 P2 中的某个个体,根据其现有的聚类结果计算新

的聚类中心,计算方法如下:

z*j = 1
n j
移
xm沂z j

xm,j = 1,2,…,k (6)

然后计算数据集中所有样本到这些新的聚类中心

的距离,并将样本分配到距离最近的类中,从而获得新

个体。
对父种群 P2 中所有个体都进行 KMO 操作,形成

新的种群 P3。 然后再进行下一轮遗传操作。
2. 7摇 聚类方法的具体过程

文中聚类方法主要包含 2 层循环:外层为遗传 K-
Means 算法的进化循环,内层为模拟退火算法的降温

循环。
算法的具体过程(见图 3)如下:
(1) 初始化控制参数:聚类个数 k ,种群个数

sizepop,最大迭代次数 MAXGEN;退火初始温度 T0,温
度冷却系数 a ,模拟退火内部迭代次数 N ,终止温

度 Te ;
(2)随机初始化 k个聚类中心,依照聚类中心对各

个样本进行聚类得到一个个体,重复 sizepop 次生成初

始种群 P0;
(3)计算种群中每个个体的适应度值: F(S i) , i =

1,2,…,sizepop ;
(4)对初始种群 P0 依次进行选择操作、模拟退火

变异操作、K-Means 操作,生成新种群;
(5)重复步骤 3 和步骤 4,直到达到最大迭代次数

MAXGEN;
(6)将最后生成的种群中适应度函数值最大的个

体作为聚类结果输出。
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J f

f= f f

f 0
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图 3摇 聚类方法流程
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3摇 实验结果
对传统 K-Means 算法、文献[4]中提出的遗传 K-

Means 算法以及文中提出的结合模拟退火算法的遗传

K-Means 聚类方法进行了对比实验。
实验工具为 MATLAB 软件,实验数据是来自 UCI

Machine Learning Repository 的 iris 数据集和 wine 数据

集。 其中 iris 数据集包含 150 个数据,每个数据有 4 个

属性,一共分为 3 类,每类各有 50 个数据;wine 数据集

包含 178 个数据,每个数据有 13 个属性,一共分为 3
类,每类分别有 59、71、48 个数据。

分别编写 K-Means 算法、遗传 K-Means 算法以及

文中的聚类方法,导入 iris 数据集和 wine 数据集进行

测试。 实验结果分别如表 1 和表 2 所示。
表 1摇 平均聚类准确度( iris 数据集) %

运行次数 K-Means GKAM 文中方法

1 52. 67 84. 66 88. 53

2 64. 67 84. 32 90. 99

3 56 84. 78 89. 23

4 67. 22 84. 59 89. 58

表 2摇 平均聚类准确度(wine 数据集) %

运行次数 K-Means GKAM 文中方法

1 59. 23 69. 03 71. 43

2 53. 37 69. 47 71. 46

3 57. 87 70. 13 71. 24

4 60. 49 69. 88 71. 22

摇 摇 通过对表 1 和表 2 的实验结果进行分析,可以看

出,与传统 K-Means 聚类算法相比,GAKM 算法的准

确率有了明显的提升,而且传统 K-Means 聚类算法中

会出现计算结果的浮动,每次的聚类结果都会存在较

大的差异,而 GAKM 算法相对来说就比较稳定,结果

基本不会发生太大的变化。
在 iris 数据集中,文中方法的平均聚类准确率最

高能够达到 90. 99% ,最低能达到 88. 53% , 高于

GAKM 算法的 84. 78% ;在 wine 数据集中,文中方法的

平均聚类准确率能达到 71. 46% ,同样高于 GKAM 算

法中的 70. 13% 。 通过数据对比可以发现,文中的聚

类方法相对 GAKM 算法平均聚类准确度有了提升,而
且能保证聚类结果的稳定。

标准 K-Means 聚类算法的计算结果受选取的初

始聚类中心的影响较大,初始中心选择不当会导致结

果陷入局部最优;基于遗传算法的 K-Means 聚类算法

由于遗传算法自身的缺陷,容易出现早熟现象,其局部

寻优能力较弱;文中提出的结合模拟退火算法的遗传

K-Means 聚类方法,充分利用模拟退火算法较强的局

部寻优能力,改善遗传算法的缺陷,改善早熟现象,有
效避免聚类结果陷入局部最优,最终获得的聚类结果

要优于 K-Means 算法与 GKAM 算法。

4摇 结束语
提出一种结合遗传模拟退火算法的 K-Means 聚

类方法,使用 K-Means 操作取代遗传算法的交叉操

作,并引入模拟退火算法对遗传算法中的变异操作进

行改进。 该算法有效地解决了 K-Means 聚类算法过

于依赖初始中心选择,易于陷入局部最优等问题,克服

了遗传算法容易出现早熟现象以及局部搜索能力较弱

的缺点。 实验结果表明,该方法有效提高了 K-Means
聚类算法的聚类精度,聚类结果更加准确。
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