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摘　要：针对传统的Ｋｍｅｄｏｉｄｓ聚类算法具有对初始聚类中心敏感、全局搜索能力差、易陷入局部最优、收敛速
度缓慢等缺点，提出一种基于差分演化的Ｋｍｅｄｏｉｄｓ聚类算法。差分演化是一类基于种群的启发式全局搜索技
术，有很强的鲁棒性。将差分演化的全局优化能力用于Ｋｍｅｄｏｉｄｓ聚类算法，有效地克服了Ｋｍｅｄｏｉｄｓ聚类算法
的缺点，缩短了收敛时间，改善了聚类质量。通过仿真验证了此算法的稳定性和鲁棒性。
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　　在现有的聚类算法中，Ｋｍｅｄｏｉｄｓ算法是解决聚类分析问
题的一种经典算法［１］，广泛应用于数据挖掘和知识发现。但

因Ｋｍｅｄｏｉｄｓ算法［２］在寻找聚类中心的过程中，对初始聚类中

心点选择敏感，全局搜索能力差，易陷入局部最优，尤其用在海

量数据集和大矢量空间中，这种算法的性能更差。这些缺陷极

大地限制了其应用范围。

差分演化（ＤＥ）是一种快速而有效的演化算法，由Ｓｔｏｒｎ等
人［３］提出，是基于群体智能理论的优化算法，它具有较强的全

局搜索能力和鲁棒性、结果简单、容易操作、实用性强。因此，

ＤＥ作为一种高效的并行搜索算法，被广泛用于神经元网络、机
械设计、机器人、信号处理、生物信息学等领域［４］。该算法在

应用方面取得了很多突破性研究进展。文献［５］中将差分演
化用于粗糙集中，得到了很好的效果。但是如何用ＤＥ算法来
优化Ｋｍｅｄｉｏｄｓ聚类质量，值得进一步研究。

鉴于此，本文提出一种基于差分演化的 Ｋｍｅｄｉｏｄｓ聚类算
法，利用 ＤＥ有较强的全局搜索能力和鲁棒性、求解效率高等
特点，不仅能有效地克服 Ｋｍｅｄｏｉｄｓ聚类算法的缺点，而且能
提高算法全局搜索能力，缩短收敛时间，改善聚类质量。
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ＤＥ是一种基于群体进化的算法，具有记忆个体最优解和
种群内信息共享的特点，即通过种群内个体间的合作与竞争来

实现对优化问题的求解，其本质是一种基于实数编码的具有保

优思想的贪婪遗传算法。

１１１　ＤＥ算法思想
为保证较大的搜索空间，ＤＥ算法使用随机函数生成初始

种群Ｘ０＝［ｘ０１，ｘ
０
２，…，ｘ

０
Ｎｐ］。其中：Ｎｐ为种群规模，用于表示

特征优化的个体ｘ０ｉ＝［ｘ
０
ｉ，１，ｘ

０
ｉ，２，…，ｘ

０
ｉ，Ｄ］，Ｄ为优化可行解的维

数。

ＤＥ算法中变异和交叉操作的处理［６］如下：

ａ）变异操作。对每一个在ｔ时刻的个体ｘｔｉ进行变异操作，

得到与其相对应的变异个体Ｖｔ＋１ｉ ，即
Ｖｔ＋１ｉ ＝ｘｔｒ１＋Ｋ（ｘ

ｔ
ｒ２－ｘ

ｔ
ｒ３） （１）

其中：ｒｉ，ｒ２，ｒ３∈｛１，２，…，Ｎｐ｝，ｒ１≠ｒ２≠ｒ３；ｘ
ｔ
ｒ１为父代基向量；ｘ

ｔ
ｒ２－

ｘｔｒ３为父代差分向量；Ｋ为缩放比例因子，其取值一般在０４～
０６之间，当Ｋ接近于０５时，变异个体接近于父代向量。

ｂ）交叉操作。对个体 ｘｔｉ和变异个体 Ｖ
ｔ＋１
ｉ 进行交叉操作，

得到优化实验个体Ｕｔ＋１ｉ ，即
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Ｕｔ＋１ｉ，ｊ ＝
Ｖｔ＋１ｉ，ｊ　ｉｆ（ｒａｎｄ（ｊ）≤ＰＣＲ）ｏｒ（ｊ＝ｒｎｂｒ（ｉ））

ｘｔｉ，ｊ{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（２）

其中：ｒａｎｄ（ｊ）～Ｕ［０，１］之间的均匀分布随机数；ＰＣＲ为［０，１］
之间的交叉概率；ｒｎｂｒ（ｉ）为｛１，２，…，Ｄ｝之间的随机量。

经过变异交叉得到新种群的个体ｘｔ＋１ｉ ，即

ｘｔ＋１ｉ ＝
ｕｔ＋１ｉ 　ｉｆ（ｆ（ｕｔ＋１ｉ ）＜ｆ（ｘｔｉ））

ｘｔｉ{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（３）

其中：ｆ为目标函数。
ＤＥ算法基本思想是：
ａ）初始化种群Ｘ０；
ｂ）对当前种群进行变异，利用式（１）产生新的变异个体；
ｃ）对新的变异个体进行交叉，利用式（２）实施交叉，产生

新的实验个体；

ｄ）利用式（３）对实验个体和目标函数进行比较，选择目标
函数最低值的个体作为新种群的个体。

１１２　ＤＥ算法步骤
ＤＥ算法的搜索性能取决于算法全局探索和局部开发能力

的平衡［７］，而这在很大程度上依赖于算法控制参数的选取，包

括种群规模、缩放比例因子和交叉概率等。相对其他进化算法

而言，ＤＥ所需调节的参数较少。
ａ）确定ＤＥ算法控制参数和所采用的差分策略，其中，控

制参数包括种群、变异、交叉、最大进化数、终止条件等。

ｂ）随机产生初始种群Ｘ０，进化代数ｎ。
ｃ）对Ｘ０进行评价，即计算Ｘ０中每个个体的目标函数值。
ｄ）判断是否达到终止条件或 ｎ达到最大。若是，则进化

终止，将此时的最优个体作为最优解输出；否则，继续。

ｅ）进行变异和交叉操作，对边界条件进行处理，得到中间
种群。

ｆ）对临时种群进行评价，计算中间种群中每个个体的目标
函数值。

ｇ）进行选择操作，得到新种群。
ｈ）进化代数ｎ＝ｎ＋１，转步骤ｄ）。
ＤＥ算法优点归纳如下：算法通用，不依赖于问题信息；算

法原理简单，容易实现；群体搜索，具有记忆个体最优解的能

力；协同搜索，具有利用个体局部信息和群体全局信息指导算

法进一步搜索的能力；易与其他算法结合，构造出具有更优胜

能力的算法。
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算法简介

１２１　Ｋｍｅｄｏｉｄｓ聚类算法思想
Ｋｍｅｄｏｉｄｓ聚类算法的核心是中心点的选择［８］。假设聚类

Ｃ原先的中心点是Ｏｃ＿ｏｌｄ，现拟改为Ｏｃ＿ｎｅｗ，根据数据对象属于和
其距离最近的聚类原则，可能引起各数据对象所属聚类的情况

发生调整。对于原先聚类Ｃ中的数据对象ｐ可能有如下情况：
ａ）ｐ与Ｏｃ＿ｎｅｗ的距离仍然小于其他聚类中心点的距离，因

此ｐ仍属于聚类Ｃ，如图１（ａ）所示，如用Ｏｃ＿ｎｅｗ代替Ｏｃ＿ｏｌｄ，数据
对象ｐ的代价为ｄ（ｐ，Ｏｃ＿ｎｅｗ）－ｄ（ｐ，Ｏｃ＿ｏｌｄ），ｄ表示两点之间的
距离。

ｂ）ｐ与其他某一聚类ｒ的中心点的距离最短，则 ｐ将改属
于聚类ｒ，如图１（ｂ）所示，如用Ｏｃ＿ｎｅｗ代替 Ｏｃ＿ｏｌｄ，数据对象 ｐ的
代价为ｄ（ｐ，Ｏｒ）－ｄ（ｐ，Ｏｃ＿ｏｌｄ），其中 Ｏｒ为聚类 ｒ的中心点，此
时代价为正值。

类似地，原先聚类 Ｃ外的任意数据对象 ｐ也可能有两种

情况：

ｃ）ｐ仍然与它原先所属的聚类的中心点距离最短，则 ｐ仍
将属于原先的聚类，如图１（ｃ）所示，如用Ｏｃ＿ｎｅｗ代替Ｏｃ＿ｏｌｄ，数据
对象ｐ的代价不变。

ｄ）在所有聚类的中心点中，ｐ与Ｏｃ＿ｎｅｗ的距离最短，则 ｐ将
改属于聚类Ｏｃ＿ｎｅｗ，如图１（ｄ）所示，如用 Ｏｃ＿ｎｅｗ代替 Ｏｃ＿ｏｌｄ，数据
对象ｐ的代价为ｄ（ｐ，Ｏｃ＿ｎｅｗ）－ｄ（ｐ，Ｏｒ），其中Ｏｒ为聚类ｒ的中
心点，此时代价为负值。

假如Ｏｃ＿ｎｅｗ使得总代价（所有数据对象代价之和）小于０，
则Ｏｃ＿ｎｅｗ代替 Ｏｃ＿ｏｌｄ成为聚类的新的聚类中心；反之，则说明
Ｏｃ＿ｎｅｗ目前不适合作为聚类Ｃ的新聚类中心，重新试探其他点。
１２２　Ｋｍｅｄｏｉｄｓ聚类算法步骤

输入：聚类个数ｋ，包含ｎ个数据对象的数据库。
输出：ｋ个聚类使得所有对象与其最近中心点的相异度总和最小。
１）从ｎ个数据对象随机选择ｋ个对象作为初始聚类的中心点；
２）Ｒｅｐｅａｔ
３）指派每个剩余的对象给离它最近的中心点所代表的聚类；
４）随机选择一个非中心对象Ｏｒｕｎｄｏｍ；
５）计算用Ｏｒｕｎｄｏｍ代替Ｏｊ的总代价Ｓ；
６）ｉｆＳ＜０，ｔｈｅｎＯｒａｎｄｏｍ代替Ｏｊ，形成新的ｋ个中心点的集合；
７）Ｕｎｔｉｌ不发生变化。
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　算法设计
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　算法基本思想

基于ＤＥ的Ｋｍｅｄｏｉｄｓ聚类算法思想是：从种群中随机选
取可行解规模为Ｎ１的群体，群体的最大规模为Ｎ２；然后，利用
ＤＥ算法对种群进行变异交叉，确定种群间的最优变异个体
ｘｔ＋１ｉ 和最优实验个体Ｕｔ＋１ｉ ，避免种群陷入局部最优，加强算法
对聚类所在空间区域的局部搜索能力；再根据 Ｋｍｅｄｏｉｄｓ聚类
算法对这些最优实验个体 Ｕｔ＋１

ｉ 进行新的聚类分析，确定每个

个体所在的聚类以及它们之间的最优距离；从而得到目标函数

最低值的个体作为新种群的个体，输出最优解。
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　算法步骤与流程

ａ）对种群进行初始化操作，确定种群个数、变异交叉次
数、最大进化次数。

ｂ）根据式（１）对种群进行变异，计算每个个体之间的差分
向量，确定种群间的最优变异个体，并将此作为种群的新变异

个体。

ｃ）根据式（２）对新的变异个体进行交叉，确定种群间的最
优实验个体。

ｄ）根据Ｋｍｅｄｏｉｄｓ聚类算法对个体进行新的聚类分析，确
定每个个体所在的聚类以及它们之间的最优距离。

ｅ）对形成的新种群根据式（３）对实验个体和目标函数进
行比较，选择目标函数最低值的个体作为新种群的个体。

ｆ）判断是否达到终止条件（到达最优进化次数或者最优
解）。若是，则进化终止，将此时的最优个体作为最优解输出；

否则，转向ｂ）。
其流程如图２所示。
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　算法复杂度分析

#
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
"

　空间复杂度
算法的空间复杂度：种群规模Ｎ，变异交叉次数Ｍ，最大进

化数ｍａｘ＿Ｎ，优化可行解的维数Ｄ。
ＵＣＩ中的数据集：聚类中心个数ｋ，样本的属性个数 ｐ。由

于规模上Ｎ远远比样本的属性个数 ｐ要大，ｍａｘ＿Ｎ与 Ｄ均为
常数，所以，算法总体的空间复杂度为Ｔ＝Ｏ（Ｎ×Ｍ×ｍａｘ＿Ｎ＋
Ｄ×ｋ×Ｎ）。
#


-


#

　时间复杂度
本文仅考虑种群规模对时间复杂度的影响。

变异操作的时间复杂度为Ｔ１＝Ｏ（Ｎ１）；最大规模的时间复
杂度为 Ｔ２＝Ｏ（Ｎ２）；群体所需的时间复杂度为 Ｔ３＝Ｏ（Ｎ１＋

Ｎ２）；交叉更新群体的最坏时间复杂度为Ｔ４＝Ｏ（（Ｎ１＋Ｎ２）
２）；

保持最优群体的最坏时间复杂度为Ｔ５＝Ｏ（（Ｎ１＋Ｎ２）
３＋（Ｎ１＋

Ｎ２）ｌｇ（Ｎ１＋Ｎ２））；算法迭代一次的最坏时间复杂度为Ｔ＝∑
５

ｉ＝１
Ｔｉ。

由于Ｔ５与Ｔ４要远远比 Ｔ３、Ｔ２、Ｔ１大得多，所以本文算法

的总体时间复杂度可写为 Ｔｏ＝Ｏ（（Ｎ１＋Ｎ２）
３＋（Ｎ１＋Ｎ２）

２＋
（Ｎ１＋Ｎ２）ｌｇ（Ｎ１＋Ｎ２））。

-

　仿真实验

１）仿真环境　软件为操作系统 ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ，编译软件
ＭＡＴＬＡＢ７０１；硬件为 Ｐｅｎｔｉｕｍ ＤｕａｌＣｏｒｅＣＰＵＴ４２００＠２００
ＧＨｚ，内存２ＧＢ。
２）采用的数据集　本文分别对ＵＣＩ中４维Ｉｒｉｓ数据集、高

维的数据集和多样本高维的数据集进行性能测试。

３）参数设置　可行解集合的规模 Ｎ１＝１００，Ｎ１指代种群
大小，随机生成个体的数目Ｎ＝２００，参数ＰＣＲ＝０．５。为了排除
随机影响，采用迭代次数１０００作为算法终止条件，每个算法
重复运行１０次，对结果进行统计分析。

下面分别用 Ｋｍｅｄｏｉｄｓ算法、ＰＳＯ聚类［９］、ＰＳＯＫｍｅａｎｓ算
法［１０］、Ｋｍｅａｎｓ算法［１１］和本文 ＤＥＫｍｅｄｏｉｄｓ算法对上述数据
集进行聚类分析，比较各自的稳定性与收敛时间，如表１～３
所示。

表１　Ｉｒｉｓ数据聚类结果比较

算法 最大值 最小值 均值 中间值 时间／ｓ
Ｋｍｅａｎｓ ７９．３３１ ８．０７０ ３３．１０２ ２８．１８０ １．０１２
ＰＳＯ ６１．０９７ ２２．４７９ ３９．８５２ ４０．４２２ ５．８４７

ＰＳＯＫｍｅａｎｓ ２４．４３７ ７．５３５ １２．９６７ １２．９５２ ５１．８３１
Ｋｍｅｄｏｉｄｓ ２１．３３５ ６．９８４ １１．６９７ １１．５９４ ６．４５７
ＤＥＫｍｅｄｏｉｄｓ １８．７６５ ５．７４２ １０．２５８ １０．１５０ ４．３２６

　　从实验结果可以看出，本文改进的算法与其他算法相比，
能够有效地逃出局部最优而找到全局最优解，增强了全局搜索

能力。本文算法的均值、中间值及收敛时间均优于其他算法，

显示出ＤＥＫｍｅｄｏｉｄｓ聚类算法的稳定性和鲁棒性。针对收敛
时间而言，由于算法本身的精度所在，Ｋｍｅａｎｓ算法的收敛时

间小于ＤＥＫｍｅｄｏｉｄｓ聚类算法，但ＤＥＫｍｅｄｏｉｄｓ聚类算法的稳
定性要比Ｋｍｅａｎｓ算法优越很多。

表２　高维数据聚类结果比较

算法 最大值 最小值 均值 中间值 时间／ｓ
Ｋｍｅａｎｓ ２７９．３１５ ６１．０７０ １４０．１０２ １４６．０７８ １３．３１３
ＰＳＯ １８８．２６３ ９８．３８９ １３２．５６１ １３２．０２５ １３５．２３７

ＰＳＯＫｍｅａｎｓ ８０．８６９ ５９．７０５ ７１．１３９ ７１．６１８ １０３７．４００
Ｋｍｅｄｏｉｄｓ ６９．４６０ ４５．１８０ ６２．４５２ ６２．３１３ １７９．２３５
ＤＥＫｍｅｄｏｉｄｓ ６０．４８０ ３９．７６１ ４９．４９１ ４９．３６２ １４０．３５７

表３　多样本高维数据聚类结果比较

算法 最大值 最小值 均值 中间值 时间／ｓ
Ｋｍｅａｎｓ １２９１．４７１ ２１６．７８０ ７０１．１２４ ６３８．２１８ ２０．１３７
ＰＳＯ ９９１．４７１ ４３４．５５４ ６６４．１３４ ６７４．４４９ ２１３．８９３

ＰＳＯＫｍｅａｎｓ ３７７．８３３ ２３４．６５６ ２７１．８９９ ２６６．０３９ ３０７６．１００
Ｋｍｅｄｏｉｄｓ ２８９．３６７ １９６．３４１ ２４３．６４７ ２３３．６７９ ４２１．１０６
ＤＥＫｍｅｄｏｉｄｓ ２６０．４５７ １６４．７５３ ２１３．４８９ ２１０．６０８ ３６９．５４３

.

　结束语

本文借助ＤＥ算法的基本思想，提出了一种基于ＤＥ的 Ｋ
ｍｅｄｏｉｄｓ聚类算法。该方法在对 Ｋｍｅｄｏｉｄｓ聚类算法研究的基
础上，克服了Ｋｍｅｄｏｉｄｓ聚类算法对初始聚类中心敏感、全局
搜索能力差、易陷入局部最优和收敛时间缓慢的缺点。通过对

Ｉｒｉｓ数据集和高维数据集的仿真实验，将算法与 Ｋｍｅａｎｓ、ＰＳＯ、
ＰＳＯＫｍｅａｎｓ和Ｋｍｅｄｏｉｄｓ算法进行比较，验证了本文ＤＥＫｍｅ
ｄｏｉｄｓ算法的稳定性和鲁棒性，并改善了聚类质量。但是，如何
降低该算法的时间复杂度，将是下一步研究的重点。
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