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Abstract A novel Hybrid Clustering Algorithm (HCA)that incorporates the K—means into the canonical immune 

programming algorithm is proposed after analyzing the advantages and disadvantages of the classical k—means 

clustering algorithm in the paper．The theory analyse and experimental results show，the algorithm not only avoids 

the local optima and is robust to initialization，but also increases the convergent speed，meanwhile evidently restrains 

the degenerating phenomenon during the evolutionary process． 

Keywords Immune programming，K—means clustering。Adept degree，Clustering algorithm 

1．引言 

聚类分析 (Clustering Analysis)是一种无监督的模式识 

别方法．聚类产生的每一组数据称为一个簇，簇中的每一数据 

称为一个对象。聚类的目的是使同一簇中对象的特性尽可能 

地相似，而不同簇对象间的特性差异尽可能地大。聚类的任务 

是把一个未标记的模式按某种准则划分成若干子集，要求相 

似的样本尽量归为同一类，而不相似的样本归为不同的类，故 

又称无监督分类。目前 ，各种聚类方法已广泛应用于数据挖 

掘、模式识别、图像处理、雷达 目标检测、生物工程、空间遥感 

技术等诸多领域[】 】。 

K均值聚类算法也称硬 c均值聚类算法，1967年由 

MacQuen首先提 出“ 】。该算法是解决聚类问题的一种经典 

算法，具有算法简单、快速而且能有效地处理大数据库的优 

点。然而这种算法对不同的初始值可能会导致不同的聚类结 

果；在线K均值算法的执行结果对输入顺序有关。其次。这种 

算法是基于目标函数的聚类算法，一般都采用梯度法求解极 

值，由于梯度法的搜索方向总是沿着能量减小的方向进行，因 

此易陷入局部极小值。这两大缺陷较大地限制了它的应用范 

围。为了克服上述缺点，近几年来人们提出了对目标函数进行 

优化的各种算法，1989年文E6]提出了模拟退火法对硬分类矩 

阵 U进行退火处理的 C一均值算法；1994年文[7]提出了利用 

进化策略对 目标函数进行聚类的方法 ；1999年文[83根据遗传 

算法的原理，提 出了以 K均值算子代替遗传算法中的交叉算 

子，设计了一种混合遗传算法，并根据Gunter引入的有限状 

态齐次马尔可夫链方法c． 证明了该算法是以概率为1收敛于 

全局最优的。2000年文E1o]采用了聚类中心的浮点编码方式 ， 

设计了浮点数交叉和变异算子 ，从而提高了遗传算法的搜索 

效率。但是 ，实验表明，当样本数 目、类别和维数较多时，这两 

种基于遗传算法的聚类方 法常会产生早熟现象。2001年文 

[11]为了提高收敛速度 ，减小早熟现象．采用遗传搜索与 K 

均值局部优化相结合的混合遗传算法，并结合聚类问题 的实 

际情况，设计了一种有效的基于最近基因匹配的交叉算子，使 

得交叉过程能不断地产生有意义的新个体，保证了群体的多 

样性，在一定程度上减小了早熟现象。然而 ，由于进化算法在 

进化过程中不可避免地会产生退化现象，因此将导致进化后 

期的波动现象以及迭代次数过长和聚类准确率不高的现象。 

免疫规划[】妇是一种有效的全局寻优算法，它具有两个显 

著的特点。第一 ，继承了进化规划的“随机进化，适者生存”的 

特点，因此具有 良好的全局寻优性。第二 ，引入了对不 良基因 

组合模式的“免疫”功能，可以利用人脑对问题的认识避免完 

全随机算法对无解 区域的搜索 ，从而减少了计算，提高了速 

度。本文正是将免疫规划算法的全局搜索能力与传统的 K均 

值聚类算法的局部优化能力相结合，提出了免疫规划+K均 

值混合聚类算法(Hybrid Clustering Algorithm，HCA)。理论 

分析和仿真结果表明，该算法不仅有效地避免了局部极小值 

问题和初始化选值敏感性的缺点 ，而且可以克服进化后期的 

波动现象并且有较快的收敛速度。 

2．K均值聚类算法 

该算法将 个向量 xi(1，2，⋯， )划分为 c个组 G( =1， 

2，⋯。c)．并求每组的聚类中心，使得非相似性(或距离)指标 

的价值函数(目标函数)达到最小。当选择欧氏距离为组 中 

向量 n与相应聚类中心 。问的相似性指标时，价值函数可定 
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进化算法、人工神经网络与智能信息处理等．潘 进 教授，博士，主要研究领域包括 ：进化算法与多用户检测、子波理论与应用等． 事成 教 
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义为 ： 

~，一∑ 一∑(∑ --Ci (1) 
i"I I i。 I ^· E Gi 

式中 ~，．一 ll 。一c。ll。是组 i内的价值函数。并且 的值取 
t ∈ 

决于 G．的几何特性和 C。的位置。 

划分过的组可用一个C×，t的一I维隶属矩阵u来定义。 

如果第 J个数据点属于 i组。则 U 中的元素 uij为1；否则。该 

元索取0。聚类 中心 C，一旦确定，则可导出如下使式 (1)最小 

-J： 

f 1 for ≠ ，if 一c． ≤IIx~-c- ⋯ 

Uij 1 0 Dfher 
应当注意 ，如果 C。是 的最近的聚类中心。则 属于 i 

组。由于一个给定的数据点只能属于一个组，因此隶属矩阵 U 

具有如下性质： 

厶 蜥 一1，V 一1。⋯，，l 且 厶 厶 蜥J一，l 

另一方面 ，如果固定 ‰ ，则使式(1)最小的最佳的聚类中 

心就是 i组中所有向量的均值 ： 

∑ 。 (3) 一丽 ．̂ c-籼 

式中IG I是G 的模或 IGI一嚣．m』。该算法的主要步骤如下： 

算法1：K均值聚类算法 

(1)初始化聚类中 L-C．，i一1。⋯，C；一般的做法是从所有 

的数据中任取 C个点； 

(2)确定隶属矩阵 U。根据式(2)进行； 

(3)计算价值函数。根据式(1)进行，如果其值小于某个确 

定的阈值 ．或它相对于上次价值数值的改变量小于某个阈值 。 

则停止运行并输出结果。否则。继续 ； 

(4)修正聚类中心。根据式(3)进行，转向第二步。 

K均值聚类具有算法简单 。收敛速度较快的优点。但这种 

算法存在对初始化选值敏感性的问题和易陷入局部极小值 ． 

因此较大地限制了它的应用范围。为了保持 K均值算法快速 

收敛的特点．同时又能避免算法收敛易陷入局部极小值和对 

初始选值敏感性的缺点，我们将免疫规划所具有的全局寻优 

和对不良基因组合模式免疫功能的特点与 K均值算法所具 

有的局部搜索能力的优点相结合 ，提出了如下的聚类算法。 

5．混合聚类算法 

免疫规划是在进化规划的基础上提 出来的，它在进化规 

划中加入了免疫操作。在一定程度上抑制了进化规划完全随 

机寻优过程中的退化现象。可以证明，免疫规划是以概率为1 

收敛于全局最优个体的。由于本文的重点在于免疫规划在 K 

均值算法中的应用 。故这里只给出算法的步骤，而不做深入的 

理论分析。算法的基本框架如图1所示。 

算法2：免疫规划+K均值混合聚类算法 

设集合中的对象 已抽象为空间 中的点，其相似程度已 

抽象为 中的距离。为了将集合中的点按照其相互间距离分 

为 K类 ，可采取如下的步骤。 

(1)产生初始群体及其编码：在集合中随机选取 N组对 

象，每组 K个点，代表着聚类的K个中心。将每一组对象编码 

为一个 ，t×K维的种群个体 c。随机选取的 N组对象构成了 

初始种群 C。。也就是说 ，对搜索空间进行 ，t×K维的实数编 

码。初始群体的规模为 N； 

图I 免疫规划+K均值混合聚类算法 

(2)计算适应度：当前群体中的每一个体 c．都对应着 K 

个中心，对于这 K 个中心，按照 K均值算法将集合分为 K 

簇。对于第 i簇 C ，其簇内的距离定义为： 

蚤 一 (4) 
式中≈是簇 G 的均值。定义簇 C．和簇 C』之间的簇间距离为 

一 ll 一 ll，并定义 足 一m
¨

a
≠

x
，
{(S-+ )／ }·则 DaVies— 

Bouldin聚类指标定义为： 
K 

一 去 足 (5) 
个体 c的适应度定义为 ，(c)一1／DB。在计算完一个个体的适 

应度之后 ，用所产生的 K个均值{ Ii一1．⋯． }构成新的个 

体．并以此代替当前的个体 c。最后，进行停机条件的判断．若 

条件满足，则停止运行并输出结果。否则，继续； 

(3)退火选择：是指在目前的子代群体 一，=(c ，C ，⋯， 

CN)中以概率 

)一 (6) P(c1)一1 ——————— (6) 

∑f(d)exp( ’ ) 

选择个体 C 进入新的父代群体 A-，其中 是单调递减趋于0 

的退火温度控制序列，其作用是控制个体多样性的变化速度； 

而且 T0的取值应充分大，以保证在搜索初期所有的个体都有 

较大的进化机会。随着 n 的减小，个体的多样性将逐步地受 

到限制。 

(4)高斯变异：对当前的父代群体 A 进行高斯变异操作， 

产生新的子代群体 。设 

A 一̂ (口 ， ，⋯ ，口 )， ∈ncR‘，口‘一 (口 ，⋯，口 )，i= 1， 

⋯

。N ， (7) 

对个体 a 进行高斯变异，可按下式产生新的个体 6l， 

=口 + 。 一 1。⋯ 。，l。 (8) 

式中 服从高斯分布 N(O。 )，方差 根据下式计算， 

，一  

T__,M  i -q-mj (9) 
一  9) 

对群体 A 进行高斯变异是指按照一定变异概率对群体 

中的部分个体进行高斯变异； 

(5)免疫操作：由接种疫苗和免疫检测两部分构成．对当 

前子代群体 进行免疫操作，得到经免疫操作后的子代群体 

。 
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接种疫苗：设有个体 6∈R ．6一(6t，⋯．b )。对 6接种疫苗 

指的是按照人脑对问题的先验知识修改 b的某些分量。这些 

先验知识可以是最优解的某些分量的大概取值范围，也可以 

是一些分量之间的某种关系。接种疫苗操作应该满足如下条 

件 ：若 b已经是最优个体，则 b以概率1转移为 b。设有群体 B 

一(6 ．⋯。 )．对 B进行接种疫苗操作指的是在 B中按比例 a 

随机抽取 M ：=aN个个体接种疫苗。疫苗是从对问题的先验 

知识中提出来的。疫苗中所含的信息量对算法的性能起着重 

要的作用； 

免疫检测：是指对已接种疫苗的个体进行检测。若其适应 

度不如其父代 ．则说明在变异的过程中已发生了严重的退化。 

这时由其父代个体代替其参加选择竞争 ； 

(6)返回第2步 ：对当前的子代适应度进行计算 ，并进行停 

机检测； 

4．仿真实验 

第一个实验中分别采用 K均值算法和本文提出的 HCA 

算法对图2所示的500个点的2维点集进行了聚类。试验重复进 

行了1000次 ．表1给出了两种算法的性能比较 。图z、3、4给出了 

其中随机抽取的一次试验的结果。图2是聚类的结果；图3的横 

坐标是迭代次数，纵坐标是进化过程中保留最佳个体时的最 

大适应度值。图4是进化过程中不保留最佳个体时的平均适应 

度随迭代次数的变化情况。 

第二个试验中分别采用以上两种方法对图5所示的500个 

点的3维点集进行了聚类。试验进行了1000次 ．表2给出了两种 

算法的性能比较 ．图5、6、7给出了其中随机抽取的一次试验的 

结果．图5是聚类的结果；图6的横坐标是迭代次数，纵坐标是 

进化过程中保留最佳个体时的最大适应度值。图7是进化过程 

中不保留最佳个体时的平均适应度随迭代次数的变化情况。 

图2 实验1中对500个点的2维点集进行分类的结果 

图3 实验1的进化过程中保 留最佳个体时的最大适应 

度随迭代次数的变化 
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图4 实验1的进化过程中不保留最佳个体时的平均适 

应度随迭代次数的变化情况 

2 O 

6 

图5 实验2中对500个点的3维点集进行分类的结果 

图6 实验2的进化过程中保 留最佳个体时的最大适应 

度随迭代次数的变化情况 

图7 实验2的进化过程中不保留最佳个体时的平均适 

应度随迭代次数的变化情况 

在以上两个试验中，对原始的数据【如图2和图5中点的分 

布)是有所了解的，所以我们可以从中提取出一些“疫苗”．比 

如个体相邻基因位的大小之差等 。由于这些疫苗提高了群体 

的适应度 ．减小了算法在无解区域内进行搜索的概率 。从而提 

高了搜索效率。这使得算法既能有效地克服局部极值和对初 

始化取值敏感性问题 。同时也减轻了在进化后期的波动现象 

又具有较快的收敛速度。另外 ，在实验中取 恒等于1．因为 

实验中的迭代次数很少。温度控制序列的作用并不明显。所以 

在实验中没有使用。 

糟■ 5B蘑) 
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证毕 。 

结合定理5．1，我们给出下列说法。 

定义5．1 对任一 AERie)。称 P一(A)为事件 A的概率 

下 估计值 ，P一(A)为 A的概率上估计值 ，而称[P一(A)，P一 

(A)]为 A的粗糙概率区间估计。 

定理5．2 P一( )一P一(西)一0。 

证明：．．． 一一圣一 一，． P一( )一P( 一)一P(西)一0，P一 

( )一P( 一)=P(西)一O。证毕 。 

定理5．5 若 A∈R(F)( 一1。2，⋯， )，AjnA，一 (i≠ 

j)。则 ： 
n  ̂

■ - 

P一(YAi)一 厶 P一(Ai)，P一(YA。)= 厶 P一(A。)。 
i- i i- i I- i I- i 

证明：由定理4．2．1之(3)，令 A件l=A件2_．．·一 ，应用 

P一(中)一0这一结果，得 ： 
∞  ■ 

- ∞  

P一(YA )一P一(YA。)= 厶 P一(A-)= 厶 P一(A。)。 
i- i ·- i i- i il i 

■  

 ̂ -、 

同理可得 P一(YA．)一厶 P一(A)。证毕。 

定理5．4 对任一 ∈RCF)。有 P—CZ)一1一P—CA)，P一 

( )一 1一P一(A)。 

证明：‘．‘AU = ，An 一 ，．’．由定理5．3得 P一(A)+ 

P一( )一1，即 P一( )一1一P—CA)。 

同理可证 P—C-A)一1一P一(A)。证毕。 

定理5．5 对 A、BE尺(F)，若 B，则： 

C1)P一(A—B)=P—CA)一P一(B)，且 P—CA)≥P一(B)； 

(2)P一(A—B)=P一(A)一P一(B)，且 P一(A)≥P一(B)。 

证明：我们只给出(1)的证明．对(2)可做类似讨论。 

‘ A=(A—B)UB．(A—B)nB一 ， ．由定理5．3得 

P一(A)一 P一(A—B)+P一(B)， 

即 P一(A—B)一P—CA)一P一(B)。 

又 ‘．’P一(A～B)≥O， 

．

’

．P一(A)≥P一(B)。证毕。 

小结 我们以粗糙随机信息系统 S的论域 Q上的等价 

关系 R为基础，逐步引进了粗糙样本空间 R‘Q)和粗糙 代 

数 尺(F)，从而形成了粗糙可测空间(II，R(Q)，R(F))。为了在 

(Q，R(Q)，R(F))上引进概率测度，我们构造了(Q，R(Q)，R 

(F))的近似可测空间(Q，F̂)。然后利用(Q，F置)上的概率测度 

P为(fl。R(Q)，R(F))引进了下近似概率 P一和上近似概率 

P一，这样形成了粗糙概率空间(Q，RCn)，R(F)，P一，P一)，从 

而解决了粗糙随机信息系统 的可测性同题。最后我们还讨 

论了上、下近似概率的若干性质。有关粗糙随机信息系统的进 
一 步研究，我们还在进行中． 
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表1 第一个实验两种算法性eE的比较 

样本 迭代 实验 正确聚 聚类 实验方法 

点数 次数 次数 类次数 正确率 

K均值方法 500 2o 1000 723 72．3 

混合聚类方法 500 2O 1000 989 98．9 

表2 第二个实验两种算法性能的比较 

样本 迭代 实验 正确聚 聚类 实验方法 

点数 次数 次数 类次数 正确率 

K均值算法 500 30 1000 714 71．4 

混合聚类算法 500 30 1000 978 97．8 

结论 HCA是在传统的聚类算法中结合了免疫进化的 

机理 ，将全局寻优与局部搜索能力相集成，并引入了接种疫苗 

和免疫检测，从而提高了聚类算法的性能。理论分析和实验结 

果表明 ，本文提出的 HCA算法明显地克服了 K均值算法中 

的局部极值问题和对初始值敏感性的缺点，并且具有较快的 

收敛速度 ，同时也减轻了进化后期的波动现象。 
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