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基于粒子群的粗糙核聚类算法

姚丽娟，罗　可
（长沙理工大学 计算机与通信工程学院，长沙 ４１０１１４）

摘　要：针对Ｋｍｅａｎｓ聚类算法容易陷入局部最优、不能处理边界对象及线性不可分的缺点，提出一种基于粒
子群的粗糙核聚类算法。该算法通过 Ｍｅｒｃｅｒ核将输入样本空间中的样本映射到高维空间，使样本变得线性可
分，并结合粗糙集的思想，通过动态改变上下近似集的权重因子对边界对象进行有效处理，同时采用ｒｅｌｉｅｆＦ方法
对样本属性进行加权处理，以解决混合数据的聚类问题，最后利用粒子群算法防止算法陷入局部最优。仿真实

验表明，相对于其他改进算法，该算法具有较高的正确率和较短的收敛时间，并进一步验证了该算法的鲁棒性和

稳定性，具有一定的实用价值。
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　　聚类分析现已成为数据挖掘研究领域中一个非常活跃的
研究课题［１］。现有的Ｋｍｅａｎｓ聚类算法具有简单、抗噪能力和
局部搜索能力强的优点；但是Ｋｍｅａｎｓ算法是基于硬计算的划
分原理，所以对边界对象不能有效处理，对线性不可分的数据

聚类效果比较差，且具有易陷入局部最优的缺点［２］。

为了解决这些问题，目前有很多学者将 Ｍｅｒｃｅｒ核引入到
聚类的方法中［３～６］。例如文献［７］采用核函数对样本进行预
处理，增大了样本差异，提高了聚类精度，但是对边界对象不能

进行有效的聚类，而通过引入粗糙集能有效处理边界对

象［８，９］。文献［９］提出了一种粗糙 Ｋｍｅａｎｓ的聚类方法，通过
上下近似集中样本的比例共同决定新的聚类中心来提高聚类

效果，但是对于具有混合属性的数据聚类效果较差。针对这一

缺点，文献［１０］提出了一种基于特征加权的模糊聚类方法，它
采用ｒｅｌｉｅｆＦ方法对样本属性进行加权处理，平衡样本属性对聚
类的贡献程度，提高了聚类的精度，但是没有对数据进行预处

理，对于线性不可分的数据聚类效果较差，且容易陷入局部最

优。而由文献［１１］可知粒子群算法对提高收敛速度和全局最
优具有显著的效果。

目前大多数算法都仅仅从单一方面来考虑怎样提高聚类

的质量，算法的综合性能较差。针对这些算法的不足，从综合

方面考虑，本文提出一种基于粒子群的粗糙核聚类算法。该算

法采用高斯核函数将样本映射到特征空间，放大样本差异；结

合粗糙集来有效处理边界对象，并动态地改变上下近似集权重

ωｌ和ωｂｎｒ在每一次迭代中的比重；并采用ｒｅｌｉｅｆＦ方法对样本属
性进行加权，最后结合改进的粒子群算法，以聚类中心作为问

题的解来进行优化，将聚类问题从易陷入局部最优的问题转变

为连续优化的问题。
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　相关知识介绍
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　核函数

核是一个函数Ｋ（ｘ，ｙ），它描述了在某个特征空间 Ｈ中的
一个内积，对所有Ｘ中的ｘ、ｙ，满足Ｋ（ｘ，ｙ）＝φ（ｘ）φ（ｙ），其中
φ是从Ｘ到特征空间Ｈ的映射［１２］，如图１所示。

定义１　Ｋ（ｘ，ｙ）表示一个连续的对称核，ｘ，ｙ∈Ｘ，核Ｋ（ｘ，
ｙ）可以展开为
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Ｋ（ｘ，ｙ）＝∑
∞

ｉ＝１
λｉφｉ（ｘ）φｉ（ｙ）　λｉ＞０ （１）

式（１）绝对一致收敛的充要条件是∫ｂａ∫
ｂ
ａＫ（ｘ，ｙ）ｇ（ｘ）ｇ（ｙ）

ｄｘｄｙ≥０，对于所有满足条件的ｇ（ｘ）（∫ｇ（ｘ）ｄｘ＜∞，ｇ（ｘ）≠０）
都成立。其中φｉ（ｘ）称为展开的特征函数，λｉ称为特征值。
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任何一个函数只要满足Ｍｅｒｃｅｒ定理的条件就可以作为一
个Ｍｅｒｃｅｒ核。对输入空间的样本集ｘ（ｑ）∈ＲＮ（ｑ＝１，２，…，Ｑ）。
用非线性函数φ把所有样本映射到高维空间 Ｈ中，可以得到
新的样本集φ１（ｘ），φ２（ｘ），…，φＮ（ｘ），则由定义１可得

‖φ（ｘｉ）－φ（ｘｊ）‖２＝（φ（ｘｉ）－φ（ｘｊ））Ｔ（φ（ｘｉ）－φ（ｘｊ））＝

φ（ｘｉ）Ｔφ（ｘｉ）－φ（ｘｊ）Ｔφ（ｘｉ）－φ（ｘｉ）Ｔφ（ｘｊ）＋φ（ｘｊ）Ｔφ（ｘｊ）＝

Ｋ（ｘｉ，ｘｉ）＋Ｋ（ｘｊ，ｘｊ）－２Ｋ（ｘｉ，ｘｊ） （２）

特征空间中的点积可用输入空间的核来表示，则有

ｄ（ｘ，ｙ）＝‖φ（ｘ）－φ（ｙ）‖ （３）

ｄ（ｘ，ｙ）是特征空间中的欧式距离，核代入技巧使得在原
输入空间中诱导出一种依赖于核的新的距离度量。引入核函

数之后，特征空间的内积运算转换为样本空间中核函数的计

算，而不用知道φ（ｘ）的具体形式。
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　粗糙集理论

粗糙集理论［１３］理论是波兰数学家 Ｐａｗｌａｋ在１９８２年提出
的一种分析理论，常用于处理模糊和不精确的问题。下面给出

粗糙集中与本文相关的一些基本定义。

定义２　知识库。知识库 Ｋ＝（Ｕ，Ｒ），Ｒ是非空有限集合
论域Ｕ上的等价关系族集。

定义３　不可区分关系。Ｒ的非空子集 Ｐ上的不可区分
关系为ｉｎｄ（Ｐ）。称 Ｕ／ｉｎｄ（Ｐ）为 Ｋ＝（Ｕ，Ｒ）关于论域 Ｕ的 Ｐ
基本知识。称［ｘ］ｉｎｄ（Ｐ）为Ｐ的基本概念。

定义４　上近似、下近似及边界域。给定知识库 Ｋ＝（Ｕ，
Ｒ），对于每个子集 ＸＵ和一个等价关系 Ｒ∈ｉｎｄ（Ｋ）。称
ＲＸ＝∪｛Ｙ∈Ｕ／Ｒ｜ＹＸ｝为 Ｘ关于 Ｒ的下近似（ｌｏｗｅｒａｐｐｒｏｘｉ

ｍａｔｉｏｎ）。称ＲＸ＝∪｛Ｙ∈Ｕ／Ｒ｜Ｙ∩Ｘ≠｝为 Ｘ关于 Ｒ的上近
似（ｕｐｐｅｒａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ），而ＢＮＲ（Ｘ）＝ＲＸ－ＲＸ则称为Ｘ的 Ｒ
边界区域（ｂｏｕｎｄａｒｙ）。

定义５　粗糙集。若ＲＸ≠ＲＸ则Ｘ为Ｒ的粗糙集，否则称Ｘ
为Ｒ精确集。ｐｏｓＲ（Ｘ）＝ＲＸ称为Ｘ的Ｒ正域，即由确定属于Ｘ

的Ｕ中元素组成的集合；ＲＸ是由可能属于Ｘ的Ｕ中元素组成
的集合；ＢＮＲ（Ｘ）称为Ｒ的边界域，即既不能判断肯定属于Ｘ，又
不能判断肯定不属于～Ｘ（＝ｕ－ｘ）的Ｕ中的元素组成的集合。

定义６　近似精度。集合范畴的不确定性是由于边界域
的存在而引起的。集合的边界域越大，精确性则越低。则引入

精度ａＲ（Ｘ）＝｜ＲＸ｜（｜ＲＸ｜）
－１，其中：Ｘ≠；｜Ｘ｜表示集合Ｘ的

基数；精度ａＲ（Ｘ）反映集合Ｘ的知识的完整程度。
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　粒子群算法

ＰＳＯ算法［１４］是１９９５年由美国社会心理学家 Ｋｅｎｎｅｄｙ和

Ｅｂｅｒｈａｒｔ提出的一种进化计算方法。ＰＳＯ初始化为一群随机
粒子，每个粒子通过跟踪两个极值来更新自己：个体极值Ｐｉｄ和
全局极值Ｐｇ。在找到上述两个最优值时，粒子根据式（４）（５）
更新自己的速度和新的位置：

ｖ（ｔ）＝ｖ（ｔ－１）＋ｃ１ｒ１（ｐｉｄ（ｔ）－ｘ（ｔ－１））＋
ｃ２ｒ２（ｐｇ（ｔ）－ｘ（ｔ－１）） （４）

ｘ（ｔ）＝ｘ（ｔ－１）＋ｖ（ｔ） （５）

其中：ｃ１和ｃ２为加速常数，通常 ｃ１和 ｃ２在［０，２］之间，一般取
ｃ１＝ｃ２＝１；ｒ１和ｒ２为两个在［０，１］之间的随机数。

当前改进的ＰＳＯ算法大多加入了惯性因子ω（０＜ω＜１）。
当ω取值较大时，算法具有较好的全局收敛能力；当ω取值较
小时，算法则具有较强的局部搜索能力。为了保证ＰＳＯ算法能
达到有效的收敛效果，惯性因子ω必须保持一定的关系，但是惯
性因子不能完全地线性减小，因此采用如下的改进［１５，１６］方法：

ａ）ω∈［ａ，ｂ］，一般取［０．４，１］；
ｂ）Ｆｇｄ（ｔ）表示第ｔ代所有粒子的全局最优适应度；
ｃ）Ｆｉｄ（ｔ）表示第ｔ代第ｉ个粒子局部最优状态。

Ｆｉ（ｔ）＝ｋ×Ｆｇｄ（ｔ）／Ｆｉｄ（ｔ） （６）

ω（ｔ）＝ｂ－（ｂ－ａ）×ｅ（－Ｆｉ（ｔ）／ｔ） （７）

其中：ｋ＞０，ｔ为当前迭代次数。
经过分析，速度和位置的公式可以改为

ｖ（ｔ）＝ω（ｔ）ｖ（ｔ－１）＋ｃ１ｒ１（ｐｉｄ（ｔ）－ｘ（ｔ－１））＋
ｃ２ｒ２（ｐｇ（ｔ）－ｘ（ｔ－１）） （８）

ｘ（ｔ）＝ｘ（ｔ－１）＋ｖ（ｔ） （９）
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　粗糙核聚类算法

粗糙核聚类（ｒｏｕｇｈｋｅｒｎｅｌＫｍｅａｎｓ）算法的思想是：首先利
用一个非线性映射将样本映射到一个高维的特征空间 Ｈ中，
使样本差异加大，那么样本就变得线性可分（或近似可分）；然

后在高维空间中进行粗糙Ｋｍｅａｎｓ聚类。
虽然样本空间通过Ｍｅｒｃｅｒ核函数非线性映射到高维特征

空间，放大了样本间的特征差异，改善了聚类效果，但算法仍采

用基于核空间的欧式距离。欧式距离假设样本的每个属性对

最终聚类的贡献程度一样，但在实际情况中，某些属性在聚类

过程中发挥的作用巨大，而某些属性的作用却很小甚至可以忽

略。因此，为了使作用强的属性的利用程度也最大，于是采用

ｒｅｌｉｅｆＦ方法对样本属性进行加权处理，则粗糙核聚类的目标函
数为

Ｊｗ＝∑
ｋ

ｉ＝１
（（ωｌ ∑

φ（ｘｊ）∈Ｃｌ
　∑
ｄ

ｌ＝１
ｗｌ‖φ（ｘｊｌ）－φ（ｖｉｌ）‖２＋

ωｂｎｒ ∑
φ（ｘｊ）∈Ｃｂｎｒ

　∑
ｄ

ｌ＝１
ｗｌ‖φ（ｘｊｌ）－φ（ｖｉｌ）‖２）） （１０）

其中：φ（ｖｉｌ，ｖｉ２，ｖｉ３，…，ｖｉｄ）为第 ｃｉ类的聚类中心；ｗｌ为特征加

权系数，且∑
ｄ

ｌ＝１
ｗｌ＝１；ωｌ、ωｂｎｒ分别为第 ｃｉ类的上下近似集的权

重，前一项为下近似集中的对象到所属簇中心距离的加权和，

后一项为边界集中的对象到所属簇中心距离的加权和。

近似集范围判定方法：ｘｍ∈Ｕ，有ｄ（ｘｍ，ｃｉ）＝ｍｉｎ｛ｄ（ｘｍ，
ｃｊ），ｊ＝１，２，…，ｋ｝；若ｃｊ，使得 ｄ（ｘｍ，ｃｉ）－ｄ（ｘｍ，ｃｊ）＜γ×

ｄ（ｃｉ，ｃｊ），则令ｘｍ∈Ｃｊ，否则令ｘｍ∈Ｃｉ，其中γ＝０．０７。
算法的具体步骤为：

ａ）给出ｎ个聚类样本 Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，ｘｉ∈Ｒ
ｄ，经过核
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函数映射到Ｈｉｌｂｅｒｔ空间的样本为｛φ（ｘ１），φ（ｘ２），…，φ（ｘｎ）｝
Ｆ。

ｂ）确定初始聚类中心 φ（ｖ１，ｖ２，ｖ３，…，ｖｋ），其中 ｋ是聚类
数目。

ｃ）在核空间中，将每个样本 φ（ｘ）根据近邻原则分配给最
近的各类上下近似集。

ｄ）根据式（１０）计算Ｊｗ值，如果｜Ｊｗ（ｔ）－Ｊｗ（ｔ－１）｜≤ε或
者ｔ≥ｔｍａｘ，则结束；否则，根据式（１１）更新聚类中心，继续转步
骤ｃ）。

在核空间中已经把所有的样本分配到每个聚类中心的上

下近似集中，对应样本空间中反映的是不同类别样本对聚类的

贡献，因此采用 ｌｉｎｇｒａｓ算法［１７］进行聚类中心的更新，如式

（１１）所示：

　ｖｋ＝
ｗｌ ∑
φ（ｘｎ）∈｜ｃｋ｜

φ（ｘｎ）
｜ｃｋ｜

＋ｗｂｎｒ ∑
φ（ｘｎ）∈｜ｃｋＢ｜

φ（ｘｎ）

｜ｃｋ｜
ｆｏｒｃｋ＝

ｗｌ ∑
φ（ｘｎ∈｜ｃｋ｜

ｘｎ
｜ｃｋ｜

{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（１１）

ｅ）否则ｔ＝ｔ＋１，继续转步骤ｃ）。

"


"

　基于粒子群的粗糙核聚类算法

２２１　本文算法的编码方案
ＰＳＯ算法采用的是实数编码，它不必像遗传算法那样采用

二进制编码，一个编码对应一个可行解，这种方法有利于改善

粒子群算法的计算复杂性，提高运算效率。在本文中，对数据

采用基于聚类中心的编码格式，即每个粒子的位置由ｋ个聚类
中心组成。由于样本的维数是 ｄ，所以粒子的位置是 ｋ×ｄ维
变量，速度也是ｋ×ｄ维变量。粒子编码结果如下：

位置：ｖ１１，ｖ１２，…，ｖ１ｄ，ｖ２１，ｖ２２，…，ｖ２ｄ，…，ｖｋ１，ｖｋ２，…，ｖｋｄ
速度：Ｖ１１Ｖ１２…Ｖ１ｄ…Ｖｋ１Ｖｋ２…Ｖｋｄ

２２２　粒子适应度设置
因为每个粒子是对整个数据集的一种划分，且每个粒子对

应ｋ个聚类中心，为了对聚类划分有一个整体的认识以及对聚
类结果有一个正确的判断，结合粗糙核聚类算法，本文采用式

（１２）作为算法的适应度函数：

Ｆ＝ＲＪｗ＋
１
ｋ∑

ｋ

ｉ，ｊ＝１
‖φ（ｖｉ）－φ（ｖｊ）‖２ （１２）

其中：

ＲＪｗ＝１／Ｊｗ （１３）

Ｊｗ是基于粗糙核聚类的目标函数，用来评价聚类的内聚程度；

而
１
ｋ∑

ｋ

ｉ，ｊ＝１
‖φ（ｖｉ）－φ（ｖｊ）‖

２用来评价类间的分离程度。进行

聚类的目的是要使类中散布尽可能小，同时类间分离尽可能

大。当ｋ增加时，类内的内聚程度单调下降，而类间的分离程
度呈增加趋势。为了限制类间分离程度的单调增加，为类间分

离程度设置１／ｋ的权重，使类间距离和内类距离达到一个平衡
的状态，进而使得聚类更加有效。

２２３　ωｌ、ωｂｎｒ的动态调整
通过多次实验发现，随着迭代次数的不断增加，如果使得

ωｌ的比重不断增加，相应地 ωｂｎｒ的比重会不断减小，算法的效
率会有所增加，而且在前几次粗糙聚类时，上近似集（边界集）

中的数据量较大。因此在利用式（１２）计算粒子适应度时，给
予边界集权重因子 ωｂｎｒ一个相对较大的数；同样地，在算法运
行到后期时，大多数样本已经被归结为每类的下近似集，这时

把ωｌ的值相对提高，自然会使算法的效率有所提高。于是，本

文将动态调整ωｌ、ωｂｎｒ的值为

ωｌ（ｉｔｅｒ）＝０．４＋０．４×
ｉｔｅｒ
ｉｔｅｒＭａｘ （１４）

ωｂｎｒ（ｉｔｅｒ）＝０．６－０．４×
ｉｔｅｒ
ｉｔｅｒＭａｘ （１５）

#

　本文算法的步骤及应用

本文改进的粗糙核聚类算法虽然使样本空间从线性不可

分变为线性可分，某种程度上方便了聚类，但本质上还是一种

基于梯度下降的局部搜索算法，因此不可避免地会陷入局部最

优，而且它对初值较敏感。而粒子群算法是通过模拟自然界粒

子运动且具有全局搜索能力的算法，因此，它可以用于解决聚

类寻优的问题。

本文提出的基于优化粒子群的粗糙核聚类算法思想是：将

优化粒子群算法与改进的粗糙核聚类算法相结合，通过动态调

整ωｂｎｒ和ωｌ的值，以权衡其在不同代中的比重，提高聚类效果。
为了避免初始聚类中心分布集中，在读入初始数据后，经

过高斯核处理，并记录每维上的最大值 ｘｍａｘｉ和最小值 ｘｍｉｎｉ，粒
子ｉ的位置可表述为 Ｚｉ（ｖ１１，ｖ１２，…，ｖ１ｄ，ｖ２１，ｖ２２，…，ｖ２ｄ，…，ｖｋ１，
ｖｋ２，…，ｖｋｄ），其中 φ（ｖｊｌ）∈［ｘｍｉｎｌ，ｘｍａｘｌ］（ｊ＝１，２，…，ｋ；ｌ＝１，
２，…，ｄ），故在ｘｍａｘｌ－ｘｍｉｎｌ中随机选取一个值作为 φ（ｖｊｌ）的初
值。重复该操作 Ｎ次，就形成随机性较大的初始粒子群
Ａ０（Ｚ１，Ｚ２，…，ＺＮ）。

算法的具体步骤为：

ａ）给出ｎ个聚类样本 Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，ｘｉ∈Ｒ
ｄ，记录在

高斯空间下每一维上数据的最大值ｘｍａｘｉ和最小值ｘｍｉｎｉ。
ｂ）粒子群的初始化。设一初始聚类数 ｋ（２≤ｋ≤ｎ），将每

个样本随机指派给某一类作为初始的划分矩阵。再从每一类

中随机取出一个样本作为该类的初始聚类中心，各个聚类中心

按照编码规则生成粒子的初始位置，同时将该初始位置作为粒

子的个体最优位置 Ｐｉｄ。随机生成粒子的初始速度，根据式
（１２）计算粒子的适应值 Ｆ。反复执行 Ｎ次，生成 Ｎ个初始粒
子Ｚ１，Ｚ２，…，ＺＮ，组成初始种群 Ａｏ，计算全局最优位置 Ｐｇ，并
初始化ｗｌ系数。设置当前迭代次数ｔ＝０。

ｃ）根据式（１２）计算种群 Ａｔ中每个粒子的适应值 Ｆ（Ｚｉ）
（ｉ＝１，２，…，Ｎ），根据Ｆ（Ｚｉ）值更新 Ｐｉｄ（ｔ）和 Ｐｇ（ｔ），判断 ｔ＞
Ｔｍ或者｜Ｆ（ｔ）－Ｆ（ｔ－１）｜≤ε是否成立。若不成立，则继续计
算；否则，输出全局最优粒子Ｐｇ（ｔ）及其聚类结果。

ｄ）用式（８）（９）更新粒子的位置和速度，形成粒子群 Ｑｔ，
并对Ｑｔ中粒子Ｚｉ的φ（ｖｊｌ）进行如下处理：

φ（ｖｊｌ）＝

φ（ｖｊｌ） ｘｍｉｎｌ＜φ（ｖｊｌ）＜ｘｍａｘｌ
ｘｍａｘｌ φ（ｖｊｌ）＞ｘｍａｘｌ
ｘｍｉｎｌ φ（ｖｊｌ）＜ｘｍｉｎ

{
ｌ

（１６）

得到粒子群Ｒｔ。
ｅ）在Ｒｔ中利用粒子的位置编码对数据集进行粗糙核聚类

处理，根据得到的聚类中心按照本文提出的上下集划分的方法

将所有样本分配到每一类的上下近似集中并更新聚类中心，取

代原来粒子的编码值，从而得到粒子群 Ｓｔ。
ｆ）计算Ｓｔ中每个粒子的适应度值Ｆ（Ｚｉ）（ｉ＝１，２，…，Ｎ），其

中惯性因子ω根据式（７）进行取值，得到新一代粒子群Ａｔ＋１。
ｇ）将得到的每个粒子的最新位置作为新的聚类中心，并

根据式（１４）（１５）调整 ωｌ、ωｂｎｒ的值，同时采用 ｒｅｌｉｅｆＦ算法加权
优化ｗｌ矩阵。
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ｈ）ｔ＝ｔ＋１，并转至步骤ｃ）。

$

　算法仿真与性能分析

仿真环境：软件为操作系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ７，编译软件ＭＡＴＬＡＢ
７．０．１；硬件为ＰｅｎｔｉｕｍＤｕａｌＣｏｒｅＣＰＵＴ４２００＠ ２．００ＧＨｚ，内
存２ＧＢ。

参数分析：本文采用高斯核函数［１８］：

ｋ（ｘ，ｙ）＝ｅｘｐ（－β‖ｘ－ｙ‖２／２σ２） （１７）

其中：参数σ２设为０．４，参数β为１。设置粒子总群数量为３０，
最大迭代次数为３０。加权系数矩阵由ｒｅｌｉｅｆＦ算法通过样本动
态变化生成并归一化处理。

为了测试本文算法的性能，分别采用ＲｏｕｇｈＫｍｅａｎｓ、Ｋｅｒ
ｎｅｌＫｍｅａｎｓ、ＲｏｕｇｈＫｅｒｎｅｌＫｍｅａｎｓ及本文算法对人工数据和标
准数据集进行聚类分析，并比较各算法的正确率和收敛时间，

如表１～３所示。
表１　各算法在人工数据集的聚类结果比较

比较项

算法

ＲｏｕｇｈＫｍｅａｎｓ Ｋｅｒｎｅｌ
Ｋｍｅａｎｓ

ＲｏｕｇｈＫｅｒｎｅｌ
Ｋｍｅａｎｓ

本文
算法

类别数 ２ ２ ２ ２
实验次数 ３０ ３０ ３０ ３０

最好正确率／％ ８０．５ ９５．５ ９９．５ １００
最差解正确率／％ ５８．５ ８８．９ ９４．０ ９８．５
平均解正确率／％ ６９．４ ９０．６ ９６．２ ９９．６
算法收敛时间／ｓ １２．５ １０．３ ７．９ ３．５

表２　各算法在Ｉｒｉｓ数据集的聚类结果比较

比较项

算法

ＲｏｕｇｈＫｍｅａｎｓ Ｋｅｒｎｅｌ
Ｋｍｅａｎｓ

ＲｏｕｇｈＫｅｒｎｅｌ
Ｋｍｅａｎｓ

本文
算法

类别数 ３ ３ ３ ３
实验次数 ３０ ３０ ３０ ３０

最好正确率／％ ８３．５ ９４．８ ９５．８ １００
最差解正确率／％ ６３．５ ８４．９ ８７．６ ９７．５
平均解正确率／％ ７２．７ ８８．６ ９８．４ ９９．２
算法收敛时间／ｓ １１．５ ９．６ ７．５ ２．３６

表３　各算法在Ｗｉｎｅ数据集的聚类结果比较

比较项

算法

ＲｏｕｇｈＫｍｅａｎｓ Ｋｅｒｎｅｌ
Ｋｍｅａｎｓ

ＲｏｕｇｈＫｅｒｎｅｌ
Ｋｍｅａｎｓ

本文
算法

类别数 ３ ３ ３ ３
实验次数 ３０ ３０ ３０ ３０

最好正确率／％ ７２．４ ７６．８ ８２．５ ８７．５
最差解正确率／％ ５４．５ ６５．９ ７０．６ ８３．５
平均解正确率／％ ６０．７ ６９．６ ７６．４ ８５．７
算法收敛时间／ｓ ２０．５ １５．６ １２．５ ６．２５

　　ａ）人工数据。样本数据如图２所示，共有２２０个样本点，
将其分成两类，一类１２０个，另一类１００个，其分布整体上呈两
个嵌套的圆环。如果利用非核方法来聚类，很难把这两个圆环

中的样本区分开来，本文采用基于优化粒子群的粗糙核进行聚

类，其聚类结果如图３所示。
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从图３可以得出，样本数据被聚为两类，分别用不同标志

表示。说明采用核空间能对非凸形状的数据准确地进行聚类，

且能较好地反映现实情况。

通过比较表１的各项数据可以得出，本文算法相比其他三
种算法在聚类性能上有较大的改进。由于所选样本的特殊性，

导致ＲｏｕｇｈＫｍｅａｎｓ算法的聚类性能很差，最差解为６２％。对
于线性不可分的数据，通过引入核函数不管从聚类正确率还是

从收敛时间上都得到了提高，最差解都至少在９０％以上。Ｋｅｒ
ｎｅｌＫｍｅａｎｓ和ＲｏｕｇｈＫｅｒｅｌＫｍｅａｎｄ算法容易受初值的影响，且
采用传统的欧氏距离度量方法导致聚类正确率在５％１０％范
围内浮动，而本文算法聚类结果比较稳定，平均正确率可以达

到９９％以上。且本文算法的收敛时间为３．５ｓ，与其他三种算
法相比至少提高了２．５倍。

ｂ）标准数据集。ｉｒｉｓ数据集共有三类，每类５０个样本，每
个样本具有４个属性；ｗｉｎｅ数据集共有三类，每类样本个数分
别为５９、７１、４８，每个样本具有１３个属性。

从表２、３可知，本文算法在标准数据集中的聚类性能相比
其他几种算法都有所提高。由于属性加权的设计能平衡样本

中各个属性在聚类中的重要程度，而且能较好地融入到粗糙

集、核空间及粒子群算法中，使聚类更加符合实际情况。与其

他算法相比，本文算法不仅提高了聚类性能，也减少了收敛时

间，算法的综合性能得到了提高。

1

　结束语

本文算法是 ＲｏｕｇｈＫｅｒｎｅｌＫｍｅａｎｓ算法的推广，在 Ｒｏｕｇｈ
ＫｅｒｎｅｌＫｍｅａｎｓ算法的基础上增加了属性加权矩阵、动态上下
集权重及优化粒子群算法，使得聚类的整体性能得到了很大程

度上的提高。该算法通过核函数把这些样本映射到高维的

Ｈｉｌｂｅｒｔ空间，在一定程度上放大了样本的差异，再加入粗糙集
的思想，并利用粒子群算法进行寻优操作。实验结果也表明本

文算法在性能上比目前大多数算法都有较大的改进，算法正确

率和收敛速度都有明显的提高，尤其在其他算法失效的情况

下，本文算法也能得到正确的聚类结果。但该算法在聚类过程

中没有考虑怎样动态确定ｋ值，这将作为下一步的研究方向。
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表１　三种算法对函数Ｆ１的性能

Ｆ１
ＳＰ

ｂｅｓｔ ｍｅａｎ ｗｏｒｓｔ
Ｍ

ｂｅｓｔ ｍｅａｎ ｗｏｒｓｔ
ｔ

ｂｅｓｔ ｍｅａｎ ｗｏｒｓｔ
ＮＳＧＡⅡ ０．０１８５０．０５５２０．０８９２１３．０９２８１２．６７６５８．８８６４１６．２６５０１７．７１７２２０．８７５０
ＧＤＥ３ ０．０３８６０．０４３４０．０８２１１２．８７６４１２．８３０５１２．７９６３４３．８６００４９．５４０２５８．１２５０
ｓｅｌｆＧＤＥ３ ０．０３６３０．０４２９０．０７９９１２．８４２４１２．８２７０１２．８０２４３２．２３５０４１．１２９５５４．７１８０

表２　三种算法对函数Ｆ２的性能

Ｆ２
ＳＰ

ｂｅｓｔ ｍｅａｎ ｗｏｒｓｔ
Ｍ

ｂｅｓｔ ｍｅａｎ ｗｏｒｓｔ
ｔ

ｂｅｓｔ ｍｅａｎ ｗｏｒｓｔ
ＮＳＧＡⅡ ０．００４６０．００５２０．００５６ １．３８８４１．３８７５１．３８６１１５．２８１０１６．９５１８１９．５１５０
ＧＤＥ３ ０．００４５０．００５００．００５５ １．３８８９１．３８８０１．３８７０３５．４８４０３６．６２９５４１．０７８０
ｓｅｌｆＧＤＥ３ ０．００２８０．００３３０．００４０ １．３８９０１．３８８２１．３８７３３１．７９７０３６．０３１５４１．１２５０

表３　三种算法对函数Ｆ３的性能

Ｆ３
ＳＰ

ｂｅｓｔ ｍｅａｎ ｗｏｒｓｔ
Ｍ

ｂｅｓｔ ｍｅａｎ ｗｏｒｓｔ
ｔ

ｂｅｓｔ ｍｅａｎ ｗｏｒｓｔ
ＮＳＧＡⅡ ０．０２６９０．０３３４０．０５１２ １．４１６０１．４１５１１．４１４３１５．８７５０１６．５６３２１７．７５００
ＧＤＥ３ ０．００３３０．００４３０．００５０ １．４１６３１．４１６１１．４１５９３９．０１６０４２．９２０９４４．１５７０
ｓｅｌｆＧＤＥ３ ０．００３００．００３５０．００５０ １．６７７３１．６３９３１．５６３９３８．４８４０４０．２００７４９．１７２０

1

　结束语

最优化问题是工程实践和科学研究中主要的问题形式之

一，其中许多优化问题都属于多目标优化，多目标差异演化算

法是目前优化问题研究领域的热点之一。本文基于多目标优

化的差异演化算法理论和单目标优化参数自适应控制方法，系

统研究了通用差异演化算法的原理和流程，针对算法中控制参

数固定不变的缺陷，提出了面向个体适应度的参数自适应调整

方法，使缩放因子向当前种群中较好的参数方向取值，提高算

法的搜索能力。通过对典型函数的测试表明，相对于ＮＳＧＡⅡ
和ＧＤＥ３算法，本文的 ｓｅｌｆＧＤＥ３算法可以获得比较广泛和均
匀的非劣解，同时算法运行时间也较少。进一步工作是将ｓｅｌｆ
ＧＤＥ３算法运用到实际复杂的多目标优化问题。
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