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基于 Ｋｍｅａｎｓ的改进差分进化聚类算法

乔艳霞，邹书蓉，张洪伟

（成都信息工程学院计算机学院，成都 ６１０２２５）

　　摘　要：Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法简单，收敛速度快，但是聚类算法的结果很容易受到初始聚类种群的影

响，往往导致局部最优。差分进化算法具有很强的全局收敛能力和鲁棒性，但其收敛速度较慢。为此，

将Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法和差分进化算法相结合，提出一种基于 Ｋ－ｍｅａｎｓ的改进差分进化聚类算法。该

算法设置在一定范围内随迭代次数动态增加的交叉算子，以使算法在迭代过程中先进行全局搜索，再进

行局部搜索，这样有助于平衡算法的全局寻优和局部搜索能力，并且加快了算法的收敛速度。最后，通

过实验测试了算法的有效性。
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引 言

Ｋ－ｍｅａｎｓ［１］是基于划分的经典聚类分析算法之一，

算法简单、收敛速度快，但是聚类算法的结果很容易受

到初始聚类种群的影响，往往导致局部最优。为解决这

一问题，近年来许多学者应用各种智能算法优化

Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法［２］，主要是基于全局最优思想，如遗

传算法、粒子群优化算法等，并取得了比较好的成效。

差分进化算法（ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＥ）是 Ｓｔｏｒｎ和

Ｐｒｉｃｅ［３］在１９９５年提出的，它是一种基于种群差异和随

机搜索的进化算法。ＤＥ是基于仿生智能演化的计算算

法，有内部信息共享和保留个体最优解的特征。差分进

化计算特有的变异操作和良好的全局优化能力，能够使

用个体信息和全局信息，指导搜索及优化是算法与其他

算法最主要的区别。文献［４５］将差分进化和Ｋ－ｍｅａｎｓ

算法相结合，与其他算法相比，ＤＥ－ｋｍｅａｎｓ具有能更好

的搜索性能。但差分进化算法也存在一些缺点，如弱局

部搜索能力，以及其搜索能力针对参数的特性有很大的

依赖性等。许多学者从不同方面对ＤＥ进行改进［６８］，取

得了很好的效果。

本文提出一种基于 Ｋ－ｍｅａｎｓ的改进差分进化算

法，其中设置动态的交叉概率算子，使交叉算子在一定

范围内随着种群迭代次数的增加而增大，以使算法先进

行全局搜索，再进行局部搜索，这样有助于二者能力的

协调和平衡。实验结果表明，该算法不仅加快了收敛的

速度，并具有良好的全局优化能力。

１ Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法

Ｋ－ｍｅａｎｓ均值聚类的思想是：基于数据对象与集

合（聚类）中心的距离，数据对象被分到与其距离最近

（即该类中的数据样本之间最接近）的集合（聚类）［９］。

Ｋ－ｍｅａｎｓ算法的参数是ｋ，把含有ｍ个对象的集合划分

到与之最近的子集中，并且同一子集内对象之间比较相

似，而不同子集之间数据对象差异很大。

该算法的基本步骤［１０］如下：

步骤１：从样本集中选取ｋ条数据样本当作初始的ｋ



个集合（类簇）的中心；

步骤２：根据最近邻法则，数据样本被分到与之最接

近的类簇；

步骤３：计算新的类簇中心，它是由计算每个集合中

所有样本数据的均值得到的；

步骤４：类簇中心不再改变作为算法终止标准，返回

最终的结果。否则，返回步骤２继续计算。

其核心问题是：如何选择算法的初始类簇中心。如

果初始划分和全局最优的划分严重偏离，该算法可能会

趋向于得到局部的最优值。

２ 标准差分进化算法

标准差分进化算法的核心操作包含变异操作、交叉

操作以及选择操作三个部分［３］。

变异操作：变异操作产生的新个体是由群体内多个

单独个体的线性运算（差分运算）得到的。ＤＥ包括多种

变异机制，其中采用最多的是由式（１）表示的变异策略。

ｖｉ（ｇ）＝ｃｒ１（ｇ）＋Ｆ·［ｃｒ２（ｇ）－ｃｒ３（ｇ）］ （１）

其中，ＮＰ为种群中的染色体数目，Ｆ为变异算子，ｃｒ１（ｇ）

为第ｇ代种群中的一个个体，ｉ＝１，２，３…ＮＰ，ｒ１，ｒ２，ｒ３∈

［１，ＮＰ］，且ｒ１≠ｒ２≠ｒ３≠ｉ。

交叉操作：通过将当前个体ｃｉ的部分分量用目标个

体ｖｉ的对应分量替换，从而生成测试个体 ｔｉ。常见的交

叉方式有两种：指数交叉和二项交叉。其中二项交叉具

体执行方式为：首先对每条染色体的每一个分量都生成

一个０～１之间的随机数ｒ，若ｒ＜ＣＲ，则接受目标个体的

对应分量，否则保留当前个体的对应分量。即：

ｔｉ，ｊ（ｇ）＝

ｖｉ，ｊ（ｇ），ｒ＜ＣＲ或ｊ＝ｒｎｄｍ（｛１，２，…，ｎ｝）

ｃｉ，ｊ（ｇ），
{

其他
（２）

其中，ＣＲ是交叉算子，ｎ为染色体的属性个数。

选择操作：标准ＤＥ采用贪心选择，当前个体ｃｉ与测

试个体ｔｉ相比，选择更好的个体进入下一代搜索。即：

ｃｉ（ｇ＋１）＝
ｔｉ（ｇ），ｆ（ｔｉ（ｇ））＜ｆ（ｃｉ（ｇ））

ｃｉ（ｇ），
{

其他
（３）

其中，ｆ（ｔｉ（ｇ））为适应度函数，即目标函数。

３ 动态递增的交叉算子

交叉算子系数越大，局部搜索更好，相反，交叉因子

越小，则会有更强的全局搜索能力［１１］。为了平衡算法的

全局寻优能力和局部搜索能力，本文采用在一定范围

内，跟随迭代次数动态变化的交叉算子：

ＣＲ＝ＣＲｍａｘ－（ＣＲｍａｘ－ＣＲｍｉｎ）

ｅｘｐ（１－ｇｍａｘ／（ｇｍａｘ＋１－ｇ）） （４）

其中（ＣＲｍｉｎ，ＣＲｍａｘ）是ＣＲ的上下限。

４ 算法步骤

（１）初始化

初始化算法的各个参数：如种群中染色体的条数

ＮＰ，簇数Ｋ，（变异）缩放因子 Ｆ，交叉算子 ＣＲ的最大值

ＣＲｍａｘ和最小值ＣＲｍｉｎ，最大迭代次数ｇｍａｘ，当前迭代数ｇ。

（２）初始化种群

对有Ｎ个样本组成的数据集Ｕ＝｛ｘ１ｘ２ｘ３…ｘｎ｝里

的数据，选择ｋ条用作初始种群。用 Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算

法对数据样本进行分类，根据最近邻法则，把数据样本

划分为ｋ个的子集。分类的标准则依据欧几里得公式：

ｄｉｓｔａｎｃｅ（Ｏｉ，Ｏｊ）＝ Ｏｉ－Ｏｊ ＝

Ｏｉ１－Ｏｊ１
２＋ Ｏｉ２－Ｏｊ２

２＋…＋ Ｏｉｎ－Ｏｊｎ槡
２ （５）

其中（Ｏｉ１，Ｏｉ２，Ｏｉ３，…，Ｏｉｎ）为第 ｉ条数据样本的 ｎ个属

性。

（３）计算适应度函数

目标函数是衡量种群染色体之间距离的标准，即类

簇中心之间的距离，函数值越小表示两个类簇之间距离

越大。目标函数是为每个个体的价值进行计算和评估，

并保留最优函数值。通常采用的目标函数为：

ｆ（ｅ）＝∑
Ｋ

ｋ＝１
∑
ｍｋ

ｉ＝１
ｘｋｉ－ｃｋ （６）

其中ｆ（ｅ）表示同属于一个类簇的所有样本的离散度，它

越小，则表示该类内的数据越相似（即样本点越集中）。

（４）变异操作

对种群中的每一条染色体，按照公式（１）执行变异

操作，生成目标个体，其中公式中的３个个体是随机选

择的。

（５）交叉操作

按照公式（４）计算交叉算子，通过将当前个体的部

分分量用目标个体的对应分量替换，从而生成测试个体。

（６）选择操作
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应用公式（３）选择测试的个体和当前的个体中较好

的，保留最佳个体的目标函数值。

（７）判断是否结束

确定该算法是否满足终止条件（算法收敛到最优

解），或确定是否差分进化算法来达到最大迭代次数

ｇｍａｘ。如果没有满足条件，则转向步骤３继续执行；如果

达到最大迭代次数ｇｍａｘ，算法结束，输出结果。

５ 实验仿真及结果

实验环境是：２９９ＧＣＰＵ，１９７Ｇ内存。ｖｉｓｕａｌ

Ｃ＋＋６０，Ｃ语言编程。在ＵＣＩ中选择三个数据集作为

测试数据集，样本集的特性见表１。参数设置如下：种群

大小为数据集样本属性个数的１０倍，ｇｍａｘ为５０，其中 Ｆ

为０５，ＣＲ的最大值ＣＲｍａｘ为０９，最小值 ＣＲｍｉｎ为０１。

ＤＥ－ｋｍｅａｎｓ［２３］算法 Ｆ为０５，ＣＲ为０１。每种算法分

别运行５０次，实验结果见表２。

表１ 样本集的特性

样本集 样本数目 属性个数 类数

ｉｒｉｓ １５０ ４ ３

ｗｉｎｅ １７８ １３ ３

Ｚｏｏ １０１ １６ ７

表２ 算法的比较结果

样本集 使用的算法 最小目标函数值 最大目标函数值 目标函数值的平均 时间（ｓ）

Ｉｒｉｓ

Ｋ－ｍｅａｎｓ算法 ９７０４３５ １１９８０２２ １０８９３７４ ００６

ＤＥ－ｋｍｅａｎｓ ９７１０１９ ９７６６２３ ９７３５２４ ４１９

文献［１２］的算法 ９７１７８９ ９７２４２５ ９７１７６５ ２８９

本文算法 ９６９３０９ ９７２３２２ ９７２１３４ １３６

Ｚｏｏ

Ｋ－ｍｅａｎｓ算法 １１７５６２３ １２３９４６３ １１９４２３６ ００９

ＤＥ－ｋｍｅａｎｓ １１１７３２５ １２０９６５３ １１７６５４２ ２９５１

文献［１２］的算法 １０８７６４８ １１３４４５３ １０９５６８２ １７１４

本文算法 １０８０５４９ １１６７１２９ １１２７３５６ １１５６

Ｗｉｎｅ

Ｋ－ｍｅａｎｓ算法 １６６０３Ｅ＋０４ １６８１５Ｅ＋０４ １６９２４Ｅ＋０４ ０１８

ＤＥ－ｋｍｅａｎｓ １６５４６Ｅ＋０４ １６５８１Ｅ＋０４ １６５５３Ｅ＋０４ １７３５

文献［１２］的算法 １６５１７Ｅ＋０４ １６５２８Ｅ＋０４ １６５２４Ｅ＋０４ ９４５

本文算法 １６５０３Ｅ＋０４ １６５５７Ｅ＋０４ １６５２２Ｅ＋０４ ５９３

　　从表２可以看出，Ｋ－ｍｅａｎｓ算法具有快速收敛的

速度，但优化准确性差。ＤＥ－ｋｍｅａｎｓ算法优化精度还

是不错的，但收敛速度慢。与上述两种方法相比，改进

的算法的收敛的速度及优化准确性更好，优化结果也更

稳定。

６ 结束语

本文在基本差分进化算法的基础上提出动态交叉

算子，将其和Ｋ－ｍｅａｎｓ相结合，以提高收敛速度。实验

结果表明，该算法收敛速度快，既具有差分进化算法的

全局优化能力，又保留了Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法的优点，具

有快速搜索速度和稳定的结果。
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