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混合细菌觅食和粒子群的犽犿犲犪狀狊聚类算法

闫　婷，谢红薇
（太原理工大学 计算机科学与技术学院，山西 太原０３００２４）

摘　要：针对传统ｋｍｅａｎｓ聚类算法中初值的敏感性，容易陷入局部最优解的缺陷，提出了一种优化初始聚类中心

的ｋｍｅａｎｓ聚类算法．该算法将全局搜索能力强的粒子群算法与局部搜索能力强的细菌觅食算法结合，将细菌的

趋化行为简化为粒子群中粒子寻找最优解的过程，再利用细菌完成复制、迁徙操作．将混合算法的最优解确定为初

始聚类中心，解决了ｋｍｅａｎｓ算法随机选择聚类中心的弊端．对Ｉｒｉｓ、Ｗｉｎｅ、Ｇｌａｓｓ等ＵＣＩ数据集的测试结果表明，

该算法的准确率和稳定性都高于流行的聚类算法，能够更有效地解决复杂的优化问题．
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１　引言

Ｋｍｅａｎｓ算法原理简单，运行速度快，能够处理

大量数据集，因而成为了经典的无监督的、划分式聚

类算法［１］．但由于对初始值敏感，初始聚类中心不同

会导致聚类结果不同，容易陷入局部最优解，稳定性

较差，进而影响聚类结果的准确性［２］．因此，如何提

高聚类的准确率和稳定性，研究人员在ｋｍｅａｎｓ算

法的高效性上做了大量的研究．

近年来，群智能算法和聚类算法的结合，弥补了

传统聚类算法的缺陷．文献［３］将蚁群算法同聚类算

法相结合，蚁群算法的全局搜索可解决聚类算法易

陷入局部最优的问题，同时自动确定聚类数目避免

聚类数目的不确定性，聚类质量得到改善．文献［４］
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将粒子群算法同ｋｍｅａｎｓ聚类算法相结合，把粒子

群中的粒子做为聚类中心，粒子通过跟踪最优粒子

的位置，更新自身位置，得到更好的聚类结果．文献

［５］提出了细菌觅食与聚类相结合的算法，不断优化

适应度函数，细菌最终的位置确定为聚类中心，仿真

实验显示了算法具有较高的可行性和准确率．

Ｋｍｅａｎｓ算法初始聚类中心的随机选取直接影

响聚类结果，本文提出了一种将ＢＦＯＰＳＯ与ｋ

ｍｅａｎｓ结合的聚类算法．

２　相关算法介绍

２．１　ｋｍｅａｎｓ算法

传统的ｋｍｅａｎｓ算法随机选择空间中狀个点作

为聚类中心，将靠近狀个点的数据进行归类
［６］．通过

迭代，逐次更新聚类中心的值，从而获得最优聚类结

果．其中用欧式距离衡量数据对象与聚类中心的距

离，向量狓＝（狓１，狓２，…，狓狀）和向量狔＝（狔１，狔２，…，

狔狀）的欧式距离用犱（狓犻，狔犻）表示，定义如式（１）：

犱（狓犻，狔犻）＝ ∑
狀

犻＝１

狓犻，狔（ ）犻［ ］２ １／２
（１）

用准则函数评价聚类效果．目标对象为狅，狅犻表

示聚类犆犻的均值，准则函数定义如式（２）：

犈＝∑
犽

犻＝１
∑
狅∈犆犻

狅－狅犻
２

（２）

假设数据集犙含有狀个数据对象狇１…狇狀，犽个聚

类为狑１，狑２，…，狑犽，其具体步骤如下：

Ｓｔｅｐ１　从数据集犙中随机选取犽个对象数据

作为聚类算法的初始聚类中心犪１，犪２，…，犪犓

Ｓｔｅｐ２　利用欧式距离依据聚类中心对数据进

行划分，如果欧式距离犱（狇犻，犪犼）＜犱（狇犻，犪犿）则将数

据对象狇犻划分到最近的聚类中心犪犻

Ｓｔｅｐ３　重新计算聚类中心，依据公式犪犻 ＝

１
狀犻∑狇∈犠犻

狇得到新的聚类中心犪犻（１≤犻≤犽）

Ｓｔｅｐ４　如果犪犻 ＝犪犻，则聚类中心不再改变，

算法结束．

算法流程如图１所示．

Ｋｍｅａｎｓ的优点是：结构简单，能够处理大量数

据集，适用于多种数据类型．缺点是初始聚类中心的

选择容易陷入算法的局部最优，聚类数犽的不同会

导致不同的聚类结果．

２．２　基于粒子群优化的细菌觅食算法ＢＦＯＰＳＯ

ＢＦＯＰＳＯ算法是在细菌觅食的基础上结合粒

子群的优化算法［７］．Ｐａｓｓｉｎｏ根据大肠杆菌的觅食特

图１　ｋｍｅａｎｓ算法流程图

性提出了细菌觅食算法，包含趋向、复制、迁徙三个

步骤［８］．趋向性是ＢＦＯ算法的核心操作，包括细菌

的旋转和游动．旋转的更新为式（３）：

狇犽（犼＋１，狀，犾）＝狇犽（犼，狀，犾）＋犆（犽）·Φ（）犽 （３）

式中，狇犽（犼，狀，犾）用来表示个体犽在经过犼次趋向，狀

次复制，犾次迁徙时的位置．犆（犽）表示步长，Φ（）犽 表

示旋转方向．细菌向任意方向移动单位步长定义为

旋转，完成每次旋转检查适应度值，若改善则沿着同

一方向游动，如此循环直到达到移动步数的上限或

适应度值保持不变，此过程为游动．

复制操作根据适应度值淘汰搜索能力较差的半

数细菌，剩下的半数细菌进行自我复制保持细菌总

数不变．最后，细菌以一定概率进行迁徙，得到最

优解．

趋向性使细菌获得较强的局部搜索能力，但细

菌趋向的随机性导致收敛速度慢，而全局搜索性能

较优的粒子群算法后期由于缺乏有效的机制，易陷

入局部最优，因此ＢＦＯＰＳＯ算法取长补短将全局

搜索能力强的粒子群算法与局部搜索能力强的细菌

觅食算法结合，完善了ＢＦＯ全局搜索性，提高了

ＢＦＯ的优化能力，获得最优解．

将混合算法中粒子群中的粒子移动更新位置取

代细菌觅食中利用细菌趋向操作更新位置，将趋化

行为中的旋转和游动简化为一步，利用式（４）进行细

０６
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菌位置的更新，提高了细菌的收敛速度，用式（５）更

新细菌的速度，达到迭代后次数进行ＢＦＯ中的复制

和迁徙操作．

犙犽（犼＋１，狀，犾）＝狇犽（犼，狀，犾）＋犞犽 狀＋（ ）１ （４）

犞犽（）狀 ＝ω犞犽 狀－（ ）１＋犪２ｒａｎｄ２狀－（ ）１

犵犽ｂｅｓｔ狀－（ ）１－犡犽 狀－（ ）（ ）１ （５）

３　基于ＢＦＯＰＳＯ的ｋｍｅａｎｓ算法模型

鉴于ＢＦＯＰＳＯ算法的特点，本文将粒子群和

菌觅食算法结合的算法用于改进ｋｍｅａｎｓ算法，提

高聚类质量．融合粒子群算法的细菌觅食算法，首先

利用粒子群算法进行全局搜索，将粒子做为细菌进

行ＢＦＯ的三大操作的趋向操作，通过复制操作进行

优胜劣汰，幸存的细菌可作为ｋｍｅａｎｓ聚类的中心，

而迁徙操作使得算法跳出局部最优，实现全局搜索．

新的算法既保证了全局搜索性能又避免ｋｍｅａｎｓ随

机选择聚类中心的弊端，过程如下所示．

Ｓｔｅｐ１　载入相关数据、初始化参数．细菌种群

规模为犛，趋向次数犖犮，复制次数犖狉犲，迁徙次数

犖犲犱，游动次数犖狊，迁徙概率犘犲犱．根据聚类数目狓，

任意选择狓个对象作为细菌初始位置和初始聚类

中心．

Ｓｔｅｐ２　对细菌的适应值进行评价．

Ｓｔｅｐ３　运行混合ＢＦＯＰＳＯ算法三层循环．

（１）内层循环（趋化过程）：粒子群中的粒子当做

细菌通过式（４）更新位置，每次迭代更新粒子局部最

优和全局最优，通过式（５）更新速度．满足迭代次数

进入中层循环即复制，否则趋化次数＋１继续粒子

的寻优．

（２）中层循环：复制操作．同时对速度进行更新．

复制适应度值累加和排名在前的半数细菌．达到迭

代次数后进行迁徙操作，否则复制次数＋１返回内

层循环（趋化过程）．

（３）外层循环：迁徙操作．每个细菌生成一个随

机数狏，如果狏＜迁徙发生概率狆犲犱，则该细菌被淘

汰，重新随机生成一个新的个体．迁徙达到迭代次数

则输出最优解，否则迁徙次数＋１返回内层循环（趋

化过程）．

Ｓｔｅｐ４　输出最优解．

Ｓｔｅｐ５　运行聚类操作．把混合ＢＦＯＰＳＯ的最

优解作为ｋｍｅａｎｓ算法的聚类中心，运行ｋｍｅａｎｓ

算法．

算法流程如图２所示．

图２　ＫＢＦＯＰＳＯ算法流程图

４　实验结果与分析

４．１　主要参数设置

根据参考文献［９］算法常用推荐值和实验结果

比较，参数如下选择时聚类结果较好．细菌种群规模

为犛＝５０，趋向次数犖犮＝１００，复制次数犖狉犲＝４，迁

徙次数犖犲犱＝２，游动次数犖狊＝４０，迁徙概率犘犲犱＝

０．２５，步长犆（犽）＝２，犪１＝犪２＝２，ω＝０．８５选择ｗｉｎ

ｄｏｗｓ７作为测试平台，Ｍａｔｌａｂ７．０作为实验环境．

４．２　算法测试

选择ＵＣＩ中的数据集Ｉｒｉｓ、Ｗｉｎｅ、Ｇｌａｓｓ进行测

试，Ｉｒｉｓ是以鸢尾花为特征的ＵＣＩ数据集，包含１５０

个实例，每个实例包含４个属性，分为３类，每类含

有５０个数据．Ｗｉｎｅ是以葡萄酒的成分分析为特征

的数据集，包含１７８个实例，每个实例包含１３个属

性，分为三类，每类的数据数量为４８、５９、７１．Ｇｌａｓｓ

是以玻璃材质为特征的数据集，包含２１４个实例，每

个实例包含９个属性，分为数量不等的六类．

实验前首先采用极大值标准化方法对高维数据

进行降维处理，避免数据各维取值范围不一致对聚

类结果的影响［１０］，如式（６）所示：

狓犻犼＝
狓犻犼

ｍａｘ狓犻｛ ｝犼
犻＝１，２，…，犿；犼＝１，２，…，（ ）狀

（６）

将本文算法ＫＢＦＯＰＳＯ和相关聚类算法运行

５０次，单次最大迭代次数１００次，取各算法准确率的

１６
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平均结果，如表１所示．其中聚类正确率公式：准确

率＝狇／犙×１００％．其中狇表示分配到某个类中的正

确的数据个数，犙表示该类中所包含的数据总数．
表１　运行５０次实验结果比较

数据集 聚类算法 准确率／％

ｉｒｉｓ Ｋｍｅａｎｓ ８４．６７

ＰＳＯ ８９．０１

ＡＣＯ ８１．６３

ＫＢＦＯ ９１．３４

ＫＢＦＯＰＳＯ ９４．９６

ｗｉｎｅ Ｋｍｅａｎｓ ６８．９１

ＰＳＯ ７０．３２

ＡＣＯ ６７．６２

ＫＢＦＯ ９１．３４

ＫＢＦＯＰＳＯ ８０．１１

Ｇｌａｓｓ Ｋｍｅａｎｓ ６７．８３

ＰＳＯ ５０．６５

ＡＣＯ ６０．１１

ＫＢＦＯ ７３．０３

ＫＢＦＯＰＳＯ ７６．５９

　　实验结果可知，本文算法ＫＢＦＯＰＳＯ与传统的

ｋｍｅａｎｓ和常用的聚类算法ＡＣＯ、ＰＳＯ，以及基于

ＢＦＯ的ＫＢＦＯ算法相比，ＫＢＦＯＰＳＯ算法明显提

升了聚类的正确率，做为一种改进的ｋｍｅａｎｓ算法，

ｋｍｅａｎｓ的聚类效果得到改善．

为了更好的验证本文算法的高效性，图３～图５

为在实验数据集上分别运行１０次、３０次、５０次，１００

次的准确率平均结果．不难看出作为聚类算法，本文

提出的ＫＢＦＯＰＳＯ针对不同数据集运行不同的次

数，当准确率用折线表示时，整体折线走势均高于其

他聚类算法，并逐渐趋于平稳．因此，ＫＢＦＯＰＳＯ可

作为一种基于全局最优的聚类算法．

图３　Ｉｒｉｓ数据集各算法准确度对比

５　结束语

本文提出了一种基于ＢＦＯＰＳＯ的改进聚类ｋ

图４　Ｇｌａｓｓ数据集各算法准确度对比

图５　Ｗｉｎｅ数据集各算法准确度对比

ｍｅａｎｓ算法．该算法将ＰＳＯ嵌入ＢＦＯ，结合ＢＦＯ良

好的局部搜索能力和ＰＳＯ全局搜索特性，形成

ＢＦＯＰＳＯ算法通过优化目标函数来找到ｋｍｅａｎｓ

聚类算法的初始聚类中心．理论分析和实验结果表

明该算法明显提高了聚类准确率，是一种高效的聚

类方法．未来将对聚类时间方面做改进，降低该算法

的聚类时间．
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图３　算法Ｆ１值对比

于朴素贝叶斯的高效分类算法结合自适应提升算

法，保证了Ｆ１值的平稳．实验结论表明分类器的设

计合理，有优良的分类性能．可以广泛地应用在文章

主题分析、垃圾邮件过滤、政府文档归类等应用上．

本文有些地方还需要更做进一步的研究，比如机器

学习技术在分词库建立的应用，多分类系统的设计，

还有对海量数据进行处理技术．这些将会在后续内

容中进一步探讨．
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