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基于Tabu搜索的聚类算法研究 

钟 将 吴中福 吴开贵 杨 强 

(重庆大学计算机学院 重庆400030) 

摘 要 聚类分析的两个基本任务是分析数据集中簇的数量以及这些簇的位置。大多数的聚类方法通常只关注后一 

个问题。为了在聚类数不确 定的情况下实现聚类分析 ，本文提 出了一种新的结合人工免疫 网络和 Tabu搜索的动态聚 

类算法一DCBIT。新算法主要包含两个阶段：先使用人工免疫 网络算法获得一个候 选聚类 中心 集，然后使用 Tabu搜 

索在候选聚类中心集上实现动态聚类。仿真实验结果表明与现有方法相比 ，新方法具有更好 的收敛概率和收敛速度。 
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ZHONG Jiang WU Zhong—Fu WU Kai—Gui YANG Qinag 

(Computer Co llege of Chongqing University，Chongqing 400030) 

Abstract Cluster analysis aims at answering two main questions：how many clusters there are in the data set and 

where they are located．Usually，the traditional clustering algorithms only focus on the last problem．In order tO 

solve the two problems at the same time，this paper proposes a novel dynamic clustering algorithm called DCBIT， 

which is based on the immune network and Tabu search．The algorithm includes two phases，it begins by running im— 

mune network algorithm tO find a candidate clustering center set，and then it employs Tabu search tO search the opti— 

mum number of clusters and the location of each cluster according tO the candidate centers．Experimental results 

show that the new algorithm has satisfied convergent probability and convergent speed 

Keywords Dynamic clustering，Artifical immune network，Tabu search 

1 引言 

聚类分析作为一种可以从研究对象的特征数据中发现有 

用规则的无监督学习方法，已经广泛应用于数据挖掘、图像分 

割、模式识别、网络入侵检测等诸多领域，并取得了令人满意 

的效果。聚类分析主要解决两个问题 ：数据集中存在多少聚类 

簇以及这些簇的位置。如果聚类分析前已知簇的数量就被称 

为静态聚类，反之，要在聚类过程中计算簇的数量就被称为动 

态聚类[1]。使用P维的特征向量集x一{z ，z。，⋯，z }CR 来 

表示要分析的数据集合，聚类分析就是寻找对象集 V={ t， 

。，⋯m}，它将 x划分成 个̂子集，即 个̂簇。 

目前最常用的聚类算法是 K—means聚类算法，该方法算 

法简单，收敛速度快，但对初始值的选取敏感，容易陷于局部 

最优。研究者使用各种方法来避免算法陷入局部极值，如 

Krovi，Hall等提出了使用遗传算法[z。]来改进 K—means聚类 

的方法，2002年 Hong-Bing Xu等提出使用 fuzzy tabu search 

的方法来改进 K—means聚类 ]，2003年行小帅等使用免疫规 

划的方法，并对算法的收敛性进行了证明[5]。 

以上方法能够较好解决静态聚类问题，对于动态聚类问 

题，本文巧妙地将人工免疫网络和Tabu搜索结合起来，提出 

了一种新的算法。该方法的基本思想是：首先通过人工免疫网 

络分析数据集的轮廓性分布特征，然后使用Tabu搜索求解 

最优的簇数量及中心位置。仿真试验表明新算法不仅可以发 

现聚类簇的数量，有效避免局部极值，而且收敛速度比传统的 

聚类算法快。 

文中的第2节介绍获取候选聚类中心集的人工免疫算法； 

第3节给出了基于候选聚类中心集的聚类算法；第4节给出了 

新算法的完整描述；第5节是在两个人工数据集和Iris数据集 

上的仿真实验结果；最后总结全文。 

2 获得候选聚类中心集 

2．1 算法背景 

近年来，研究人员从不同的角度模拟生物免疫网络的工 

作原理来进行数据分析[7]。2000年 Leandro Nunes de Castro 

等人提出使用演化的免疫网络来实现聚类分析[8]，算法模拟 

生物免疫系统中抗体克隆选择机制，将数据集作为抗原集合， 

而生成的抗体集合作为聚类结果。通过仿真实验发现，该算法 

难以确定聚类簇的数量，聚类中心也常常偏离正确的位置。由 

于该算法减少了数据的冗余，且生成的抗体集合能够反映数 

据集的总体分布特征，因此本文在该算法的基础上作适当的 

修改，用来获得候选聚类中心集。 

2．2 算法描述 

算法1 候选聚类中心集求解算法 

输入：数据集x，以及免疫抑制阈值 t 。 

输出：抗体集合 f̂，也即候选聚类中心集 R。 

*)基金项目：国家自然科学基金资助(No．60073047)。钟 将 讲师，博士生，主要研究方向为网络安全、免疫计算。吴中福 教授，博士生导师， 

主要研究方向为计算机网络与通、宽带综合业务数字网。吴开贵 副教授，博士后，主要研究方向为密码学，网络安全。杨 强 博士生，主要研 

究方向为 SVM ，图像处理． 
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基本步骤： 

stepl随机产生一个抗体集合 Abs，令 一(}。 

step2按照随机顺序选择 X中每一个抗原 Ag．进行以下 

运算。 

2．1计算 Ag与Abs中抗体的距离； 

2．2选择距离 Ag最近的 个抗体，构成临时抗体集合 trap— 

： 

2．3 tmpM上执行克隆运算，每个抗体最大的克隆数为c； 

2．4 tmpM 上进行退火变异； 

2．5删除tmpM 中与 Ag的距离最远的部分抗体； 

2．6在tmpM上进行免疫抑制操作； 

2．7将 Ag插入到tmpM 最前面； 

2．8将 tmpM添加到 中； 

2．9在 上进行免疫抑制操作； 

step3循环结束条件判断。若不满足终止条件，令 Abs— 

M， 一(}转到步骤2执行，否则返回，结束算法。 

2．3 计算复杂度分析 

假定抗体集合中最大的抗体数量为m，步骤2．1到2．9总 

的计算量为o(m)，抗原数据集大小为 ，那么步骤2的计算复 

杂度为O(m* )。步骤2最大循环次数为t，算法总的计算复 

杂度为 O(t*m* )，即O(m* )。经过归范化后的数据集 

c[0，1] ，如果免疫抑制参数为 ，那么 的最大取值为[(2／ 

)] 。 

5 基于 Tabu搜索的动态聚类 

如果已经获得一个候选聚类中心集 R，动态聚类过程就 

是在R上选择一个子集c。，使c。满足厂(f )一rain(厂(c))。 

其中函数 厂(c)表示C作为K—means聚类算法的初始聚类中 

心的聚类评估函数。基于 R的聚类问题可看成一个组合优化 

问题，因此可使用遗传算法(GA)，模拟退火(SA)，Tabu搜索 

等算法来解决此同题。TS(Tabu Search)算法作为一个最优 

工具来求解非线性覆盖同题，到目前为止作为一种通用的启 

发式最优技术，Tabu搜索在许多领域已经取得了令人瞩目的 

成功。尽管缺乏理论证明，但多数实际应用表明：Tabu搜索的 

收敛速度比GA和SA快，而且可获得更好的解。因此本文使 

用TS方法来实现动态聚类分析。TS方法通过利用灵活记忆 

的特殊形式来避免搜索陷入局部最优。该算法在结合具体应 

用时需要定义：解的编码方式，邻近解的产生方式和 Tabu表 

的结构。 

3．1 算法中的编码方式及评估函数 

本文采用二进制的编码方式来表示聚类的初始聚类中心 

集c。假设R是数据集的一个候选聚类中心集，R中包含的候 

选初始聚类中心数 r=JR J，可以使用长度为 r的二进制串表 

示如何在 R中选择初始聚类中心集C，其中每一位表示 R中 

相对应候选中心是否包含在c中。例如，如果 Cb=001100，则 

表示 R含了6"t-候选聚类中心，c5使用了R中的第3和第4个 

对象作为聚类中心。 

目前常用的动态聚类评估函数有：Modified Hubert Stat— 

ic(MHT)，Davies—Bouddin(DB)，Dunn’s CS(DCS) J。本文 

采用Davies—Bouddin(DB)方法来评价聚类的质量，该方法的 

评估值越小，其聚类的质量也越好(本文中的 ． 函数中的 

参数 g一2，f=2)。 

3．2 邻近解集的产生方式 

若当前最优解为，．其邻近解集 Ⅳ(，)可通过‘移动’操作 

来生成。文中定义了两种基本 ‘移动 一(J)和m+(J)，分别表 

示移去或添加 R中的第 个候选簇中心。例如 一001111，I 

em一(6)一001110， m+(1)一101111。 

本文还定义了交换 ‘移动 m ( ， )，即将 i和 位上的取 

值互换，显然只有当第 i和第 ，位上的取值不同．交换操作才 

有意义。交换 ‘移动’可以通过 m一(J)和 m+( )来实现。例如 

一001111，其邻近解 I 一 m (1，6)一101110，同样I 一 

m一(6)①m+(1)。 

3．3 Tabu表的结构 

为了避免循环搜索问题，Tabu搜索将最近若干次移动的 

反向移动存放在Tabu表中。由于邻近解集都可以通过最基 

本的两种移动来产生，因此在Tabu表中只需要存放基本的 

移动即可。 

由于 一( )与 m+( )之间是互为反向的‘移动’操作，当 

，通过 一( )得到 ， ，就在 Tabu表中就添加一条记录 + 

( )，反之亦然。如果 是通过交换 ‘移动’获得，那么在 Tabu 

表中就需要添加两条记录。例如当前的解 一001111，如果通 

过交换移动 m (1，6)获得邻近解 I 一101110，由于该交换‘移 

动 等价于两次基本移动m+(1)和m～(6)，因此在 Tabu表中 

需存放 一(1)和 +(6)两条记录。 

3．4 Tabu搜索中的重要参数 

Tabu表的长度将影响算法的行为，如果采用较大的 

Tabu表，有利于扩大搜索空间，如果采用较小的Tabu表，将 

有利于在当前最优解附近搜索。因此很多 Tabu搜索算法采 

用自适应的方式，即在算法不同的运行期更改 Tabu表的大 

小[‘]。为简化起见，本文采用固定长度的 Tabu表，长度为L 

、／／r j+1，r为 R中对象的数量 

为防止有价值的 ‘移动’在 Tabu表中而被限制执行，TS 

中设计了释放水平函数，用来释放那些有价值的‘移动’。为了 

使算法在初始阶段倾向于扩大搜索空间，而在算法后期则倾 

向于在已知最优解附近搜索，本文定义满足条件： 

(厂( )一厂( ①，，1))／厂( )≥ ／K (1) 

为有价值移动，其中 为一个常数(本文设置为0．02)，K为算 

法迭代的次数，因此定义释放水平函数为： 

A一厂( )*(，一 ／K) (2) 

3．5 基于Tabu搜索的动态聚类算法 

算法2 基于Tabu搜索的动态聚类算法 

输入：候选聚类中心集R。 

输出：聚类中心集C。 

主要步骤如下： 

step1：随机生成一个长度为IRl的二进制串作为初始解 

厶，计算 a的评价函数。令 —Is，初始化 Tabu表以和释放 

水平 A，设置迭代计数器 =0； 

step2：如果 等于最大的迭代次数，将 所代表的聚 

类中心集作为 K-means算法的初始聚类中心集，并输出最终 

的聚类结果c；否则令 —K+1，并转到step3； 

step3：通过定义的移动操作来产生邻近解集的一个子集 

N( )，并从中选出评价函数最优的一个邻近解 I 一 ① 

，，l，如果 厂( ，)<厂( 。)且，，l不在 Tabu表中，或者，，l在 Tabu 

表中，但是 f(I，)<以，令 一 ，更新 Tabu表以及释放水平 
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并转到 step2；否则转 step4； 

step4：在 Ⅳ( )中选择产生的移动不在 Tabu表中，且评 

估值最小的解 ，如果f(I )<厂( )．且更新Tabu表和释 

放水平 。转到 step2。 

4 DCBIT算法的完整描述 

下面给出基于 Tabu搜索的动态聚类算法(DCBIT，Dy． 

namic Clustering Algorithm Based on Artifical Immune Net— 

work And Tabu Search)的完整描述。 

算法5 DCBIT算法 

输入：数据集 X和免疫阈值 t， 

输出：最佳的聚类中心集 C 

step1：使用算法1求解x的聚类候选中心集R。 

step2：删除数据集上和候选聚类中心集的异常对象。(是 

可选步骤) 

如果一个抗体其半径为t，的邻域中识别的抗原数目小于 

指定值就将抗体从免疫网络中清除。 

step3：使用算法2在候选聚类中心集R寻找最优的初始 

聚类中心集合C 

step4：使用K-means方法获得聚类中心集 C，并将 x划 

分成 一Ic1个簇。 

5 仿真实验 

5．1 人工数据集上的实验结果 

x 

(数据集●，候选聚类中心。和聚类中心☆ ) 

图1-a 数据集1的一次试验结果 

为了直观显示实验结果，首先使用两个在簇中心附近产 

生的高斯分布的人工数据集试验。数据集1是包含9个簇的二 

维数据集．数据集2是包含5个簇的三维数据集。每个簇包含 

100个样本。两个数据集使用的免疫抑制参数分别为 一0．1 

和 =0．15。 

(数据集 ，候选聚类中心0和聚类中心☆) 

图卜b 数据集2的一次试验结果 

在两个数据集上分别进行了5O次试验，发现算法100％得 

到正确的聚类数量 ．并收敛到最佳的聚类中心的位置。其中 
一 次的试验结果见图1所示。对于数据集1，候选聚类中心集的 

规模平均为37。从图1可见，候选聚类中心集 R几乎覆盖了整 

个数据空间，甚至在稀疏的区域上存在候选聚类中心，这有利 

于提高算法的收敛性。 

5．2 IRIS数据集上的实验结果 

为了进一步验证算法的有效性．使用 UCI机器学习库中 

的 Iris数据集，该数据集有4个特征维，故不能直观显示其聚 

类结果。数据集的物理标识分为3类，但是根据其数据特征，第 

2类和第3类之间区域相互覆盖。因此其最佳的聚类的数量一 

直存在争论。根据文[8]。使用IJDB 评价函数，IRIS数据集的 

最佳的聚类数量应为2。 

使用 ts=0．25作为免疫网络的抑制参数，候选聚类中心 

的平均大小为16。动态聚类阶段一般在小于1o代就可获得与 

文[8]提供的结果，即簇的数量为2，评估值 VD ：一0．46。实际 

在多数情况下算法收敛到更优解0、44，图2表示其中一次动态 

聚类过程中最佳的聚类数量以及最佳的聚类评估值的变化情 

况。 

图2一a 最佳的聚类评估值的变化情况 图2一b 最佳的聚类数量的变化情况 

5．5 算法比较 

动态聚类的目标是确定数据集中簇的数量以及这些簇的 

位置，因此可以从四个方面来考察算法的性能： ，能够获 

得的最佳的聚类评估值； ，，所有聚类评估值的平均值； ， 

收敛到正确聚类数目的次数； ，收敛到最佳评估值的次数。 

本文分别使用 GA[钉，aiNet[ 以及 DCBIT在 Iris数据集上试 

验5o次。试验中遗传算法和 DCBIT最多迭代4o次。BHCM算 

法的结果采用文Is]中提供的值。 
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表1 算法挂能比较 (Ⅳ／ ：文献未提供) 

Algorithms n  kI v Ï 

GA[23 5O 0．44 0．77 22 17 

aiNet[力 5O 0．44 0．46 5O 2O 

DCBIT 5O 0．44 0．44 5O 48 

BHCM[钉 N／A 0．46 N／A N／A N／A 

表1中的实验结果说明，直接使用GA尽管可以获得最优 
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从表l可以看出，主曲线 A B是一个数据点集，而数据点 

集中的第一个点和最后一个点就是主曲线的两个端点 而本 

文正是通过对主曲线端点进行分析从而提取出指纹的细节特 

征点(算法思想在本节最后阐述)。接下来我们分析指纹线图5 

(b)的主曲线(见图7)。 

图7 

通过图7可知，图s(b)中的指纹线的骨架一共由s条主曲 

线(A B，B C，B D，C E，C F)组成，这五条主曲线分别是 

五个数据点集，每个数据点集的第一个和最后一个点就使曲 

线的两个端点。 

基于以上的实验结构，我们在这一节的最后一部分提出 

提取细节特征点算法：首先遍历主曲线的数据点集的两个端 

点；如果端点只在一个数据集中出现，那么这个点是纹线端 

点；如果端点在三个数据集中出现，那么这个点是纹线分叉 

点。 

通过上述算法，可以得到图6中的点A和 B以及图7中的 

点A是纹线端点；图7中的B、c两点是纹线分叉点；而图79 

的点D、E、F由于是指纹的边界，所以过滤它们，不作为细节 

特征点提取。 

结论 在本文，我们提出了利用主曲线来进行指纹细节 

特征点提取的方法，这是一种新的提取指纹特征点的手段。从 

实验的结果看，该方法对大部分的指纹线都取得了比较好的 

效果，当然，对一些比较复杂的指纹线，例如曲率比较大的指 

纹线以及指纹中心部分，还有一些不尽如人意的地方，这些地 

方需要我们在下一步的工作中进行改进。通过对所做实验进 

行分析，我们认为利用主曲线对指纹的细节特征点的提取在 

理论和实践上都是可行的。我们计划在今后的研究中完善算 

法以便取得更好的效果，同时我们还要将这种方法与传统的 

特征提取方法进行比较，分析它与传统方法在效率和性能上 

的优劣。除此之外，我们还计划把主曲线扩展到对指纹的宏观 

特征分析上，以及实现指纹的识别。 
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评估值，由于其搜索空间大，因此收敛到最优解的概率较低。 

BHCM 算法通过尝试所有可能的取值来发现最优的聚类数 

目，由于直接使用 K-means方法，因此没能发现最优评估值 

0．44。aiNet方法存在收敛到最优评估值的概率较低的同题 

(即偏离理想聚类中心集)，尽管在 Iris数据集上收敛到正确 

聚类数目的概率较高，但对于本文中的两个人工数据集，收敛 

到正确聚类数目的概率约为0．5。这表明新算法不仅能够获得 

正确的聚类数目，且在同样的计算量(K-means的计算次数) 

下收敛到最优值的概率最高，即收敛速度更快。 

结论 文中给出了一个全新的动态聚类算法，它通过免 

疫网络算法快速地求出一个候选聚类中心集，然后使用Tabu 

搜索在候选聚类中心集上实现动态聚类。通过仿真试验证明 

了新算法具有较高的收敛概率，并极大地提高了动态聚类过 

程的收敛速度。 

在大量实际的聚类应用中，如网络入侵检测，数据挖掘， 

由于事先很难获得理想的聚类簇数量，因此本算法将具有广 

阔的应用前景。 
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