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结合双粒子群和 Ｋｍｅａｎｓ的混合文本聚类算法

王永贵，林　琳，刘宪国
（辽宁工程技术大学 软件学院，辽宁 葫芦岛 １２５１０５）

摘　要：传统Ｋｍｅａｎｓ算法对初始聚类中心选择较敏感，结果有可能收敛于一般次优解，为些提出一种结合双
粒子群和Ｋｍｅａｎｓ的混合文本聚类算法。设计了自调整惯性权值策略，根据最优适应度值的变化率动态调整惯
性权值。两子群分别采用基于不同惯性权值策略的粒子群算法进化，子代间及子代与父代信息交流，共享最优

粒子，替换最劣粒子，完成进化，该算法命名为双粒子群算法。将能平衡全局与局部搜索能力的双粒子群算法与

高效的Ｋｍｅａｎｓ算法结合，每个粒子是一组聚类中心，类内离散度之和的倒数是适应度函数，用Ｋｍｅａｎｓ算法优
化新生粒子，即为结合双粒子群和 Ｋｍｅａｎｓ的混合文本聚类算法。实验结果表明，该算法相对于 Ｋｍｅａｎｓ、ＰＳＯ
等文本聚类算法具有更强鲁棒性，聚类效果也有明显的改善。
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　引言

在这个信息化的时代，文本已经成为重要的信息载体之

一。其数量日益庞大，如何在这些庞大而又复杂的文本信息中

有效地找到满足用户需求的文本信息是文本挖掘的重要研究

课题之一。利用聚类算法将文本自动分类是解决此问题的重

要方法。许多学者对文本聚类进行了研究［１～３］。文本聚类的

基本原理是通过计算文本间的相似度，将文本集划分为若干个

类，使同一聚类中的文本尽可能地相似，不同聚类中的文本尽

可能地相异。文本聚类已经广泛用于数据挖掘、信息检索和主

题检测等领域［４］。

Ｋｍｅａｎｓ算法是数据挖掘领域中一种重要方法，其思想简
单、局部搜索能力强、收敛速度快。但是它的初始聚类中心是

随机选择的，这有可能使同一类别的样本被当做不同类别的聚

类中心，导致聚类结果不理想。为了得到高质量的聚类结果，许

多学者提出了各种各样的Ｋｍｅａｎｓ算法的改进算法。文献［５］
采用密度敏感的相似性度量来计算对象的密度，启发式生成样

本的初始聚类中心。文献［６］对数据集进行多次采样和 Ｋ
ｍｅａｎｓ预聚类，以产生多组不同的聚类结果，利用不同聚类结果
的子簇之间存在的交集构造出关于子簇的加权连通图，并根据

连通性合并子簇，提高聚类结果的质量。文献［７］利用数据集
样本的空间分布信息定义数据对象的密度，并根据整个数据集

的空间信息定义了数据对象的邻域，在此基础上选择位于数据

集样本密集区且相距较远的数据对象作为初始聚类中心。

粒子群算法（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）是由 Ｋｅｎｎｅ
ｄｙ等人［８］于１９９５年提出的一种重要的群体智能算法，源于对
鸟类捕食行为的模拟，现已成为进化算法的一个重要分支。该

算法通过初始一群随机粒子，每个粒子代表一个潜在的解，通
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过迭代的方式，使每个粒子向自身最好位置和群体最好位置靠

近。该算法思想直观、实现简单、执行效率高且具有较强的全

局搜索能力，利用 ＰＳＯ算法的全局搜索能力解决 Ｋｍｅａｎｓ算
法对初始值敏感问题。因此，本文提出结合双粒子群和 Ｋ
ｍｅａｎｓ的混合文本聚类算法，并与Ｋｍｅａｎｓ、ＰＳＯ算法等文本聚
类算法作比较，该算法能够取得更好的聚类效果。
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　文本表示

"


"

　向量空间模型

文本聚类问题中常采用向量空间模型（ｖｅｃｔｏｒｓｐａｃｅｍｏｄｅｌ，
ＶＳＭ）［９］进行文本表示。该模型将每个文本表示成空间向量，
特征词作为文本的表示单位，向量的每一维是对应特征词在该

文本中的权值。即把文本集ｘ表示成（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ），ｘｉ的向
量空间表示为（ω１（ｘｉ），ω２（ｘｉ），…，ωｍ（ｘｉ）），其中，ｍ表示特
征项的数目，ωｊ（ｘｉ）表示第ｊ个特征项在文本ｘｉ中的权值。

"


#

　特征项权值的计算

特征项权值反映了特征项在文本中的重要程度，是特征项

所在文本与其他文本区分开来的一个度量。计算特征项权值

的方法有很多，一般选用ＴＦＩＤＦ算法［１０］。其计算公式如下：

ωｉ（ｘｊ）＝
ｔｆｉｊ×ｌｏｇ２（Ｎ／Ｎｉ＋ａ）

∑
ｎ

ｉ＝１
［ｔｆｉｊ×ｌｏｇ２（Ｎ／Ｎｉ＋ａ）］槡

２
（１）

其中：ｔｆｉｊ表示第ｉ个文本特征在文本 ｘｊ出现的次数；Ｎ为文档
总数；Ｎｉ为文本集合中出现第 ｉ个特征词的文本数；

∑
ｎ

ｉ＝１
［ｔｆｉｊ×ｌｏｇ２（Ｎ／Ｎｉ＋ａ）］槡

２为归一化因子。
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　文本相似度计算

文本相似度是衡量文本间相似程度大小的一个统计量。

文本相似性度量有余弦法、内积法、距离函数法等。本文选用

距离函数法中的欧氏距离计算文本相似度，计算公式为

Ｄ（ｘｉ，ｘｊ）＝ ∑
ｎ

ｋ＝１
（ωｋｉ－ωｋｊ）槡

２ （２）

其中：ωｋｉ与ωｋｊ分别为第ｋ个文本特征在文本ｘｉ与ｘｊ间的特征
权值。

#

　
.-6

优化算法与
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算法

ＰＳＯ优化算法在求解优化问题时，粒子被抽象成解空间中
的点，具有位置和速度属性，粒子在解空间中飞行，根据自身飞

行经验和群体飞行经验动态更新自己的速度和位置。其更新

速度和位置的公式如下：

ｖｋ＋１ｉｄ ＝ωｖｋｉｄ＋ｃ１ｒ１（ｐｋｉｄ－ｚｋｉｄ）＋ｃ２ｒ２（ｐｋｇｄ－ｚｋｉｄ） （３）

ｚｋ＋１ｉｄ ＝ｚｋｉｄ＋ｖｋ＋１ｉｄ （４）

其中：ｚｉｄ为ｉ个粒子的ｄ维位置矢量；ｖｉｄ为粒子的飞行速度；ｐｉｄ
为粒子迄今为止搜索的最优位置；ｐｇｄ为整个粒子群迄今为止
搜索的最优位置；ω为惯性权值，表示先前粒子的速度对当前
速度的影响程度；ｒ１和ｒ２为［０，１］之间的随机数；ｃ１和ｃ２为学
习因子，也称加速因子。

粒子群算法虽然编码简单，容易实现，但它在优化过程初

期收敛速度较快，后期所有粒子都向最优粒子学习，失去种群

多样性，易陷入局部最优。针对这一问题，文献［１１］提出了线
性递减权值（ｌｉｎｅａｒｄｅｃｒｅａｓｉｎｇｉｎｅｒｔｉａｗｅｉｇｈｔ，ＬＤＩＷ）策略，即在
迭代过程中线性地递减ω值，按式（５）调整。

ω＝（ωｓｔａｒｔ－ωｅｎｄ）（
Ｔｍａｘ－Ｔ
Ｔｍａｘ

）＋ωｅｎｄ （５）

其中：Ｔｍａｘ为最大迭代次数；Ｔ为当前迭代次数；ωｓｔａｒｔ是初始惯
性权值；ωｅｎｄ为进化到最大的迭代次数时的惯性权值。

Ｋｍｅａｎｓ算法是一种典型的基于距离的聚类算法，用距离
作为相似性度量的标准，距离越小相似性越大，最终把距离紧

凑的对象聚为一类。其主要工作过程［１２］为：随机选择 ｋ个样
本作为初始聚类中心，对于剩余的样本按照最邻近原则进行聚

类划分，即计算其到各聚类中心的距离，将其放入离它最近的

类中；然后重新计算每个类的聚类中心。重复上述过程，直到

聚类中心不再变化。从Ｋｍｅａｎｓ算法的聚类过程可以看出，其
操作简单，容易实现，但初始聚类中心的选择对结果有很大的

影响，不同的初始聚类中心可能会导致不同的聚类结果。

$

　结合双粒子群和
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的混合文本聚类算法

设计

$


"

　双粒子群优化算法

基本的粒子群算法能快速收敛，但搜索方式单一，随着迭

代次数的增加，粒子趋向同一化，易陷入局部最优。针对粒子

群算法的局限性，设计了一种自调整惯性权值（ＳＩＷ）策略，并
将基于ＳＩＷ策略的ＰＳＯ算法与基于ＬＤＩＷ策略的ＰＳＯ算法结
合，提出了双粒子群优化算法。两个粒子群采用不同的方式进

化，并引入一种信息交流机制，从而提高算法的求解精度和寻

优效率。

$
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"

　双种群进化策略
两子群基于不同参数的选取进化，一子群采用基于 ＳＩＷ

策略的ＰＳＯ算法，另一子群采用基于ＬＤＩＷ策略的 ＰＳＯ算法，
两子群分别按照不同的飞行轨迹进行搜索。该算法可以通过

鸟群的群体行为进行说明，基本的粒子群算法以单个鸟群为对

象，通过个体经验和群体经验寻找最优位置。双种群优化算法

以两个鸟群为对象，两个子群采用不同的进化方式，保证了种

群的多样性，提高了全局搜索能力。子群内部根据个体经验和

群体经验进行搜索，子群间通过引入信息交流机制，整个过程

两子群相互引导，协同进化。
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　自调整惯性权值策略
在ＰＳＯ算法中，惯性权值 ω是一个非常重要的参数。较

大的惯性权值有利于全局搜索，较小的惯性权值有利于局部搜

索，合理地调整惯性权值能够有效地权衡算法的全局与局部搜

索能力。因此，本文提出一种自调整惯性权值（ｓｅｌｆａｄｊｕｓｔｉｎｇ
ｉｎｅｒｔｉａｗｅｉｇｈｔ，ＳＩＷ）策略，它能改变ω为定值的单一模式，较好
地权衡全局与局部搜索能力。自调整惯性权值策略如式（６）
（７）所示：

ｒ＝ ｆｉｔｎｅｓｓ（ｔ）－ｆｉｔｎｅｓｓ（ｔ－ｎ）
ｆｉｔｎｅｓｓ（ｔ－ｎ） （６）

ω＝
０．２＋θ／３　ｒ≤０．３
０．４＋θ／３　０．３＜ｒ≤０．６
０．６＋θ／３　ｒ＞０．










６

（７）

其中：ｒ为ｎ代内最优适应度值的变化率；ｆｉｔｎｅｓｓ（ｔ）为第ｔ代最
优适应度值；ｆｉｔｎｅｓｓ（ｔ－ｎ）为第ｔ－ｎ代最优适应度值；θ为均匀
分布于［０，１］之间的随机数。当变化率较大时，说明算法处于
对新空间开发阶段，增大惯性权值，有利于增强其全局搜索能

力；当变化率较小时，算法处于局部搜索阶段，减小惯性权值，

有利于获得精确的解；当变化率适中时，算法处于全局搜索与
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局部搜索之间，选取适当的惯性权值，平衡算法的全局与局部

搜索能力。这种自调整惯性权值策略根据最优适应值的变化

率灵活地调解ω的值，进而提高算法的性能。
$
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$

　信息交流机制原理
两个子群在每次进化前都要进行信息交流，两个子群共享

最优个体，淘汰最劣的个体，整个过程两子群相互引导，协同进

化。假设两子群分别为Ａ和Ｂ子群。下面以某一次进化中，Ｂ
子群进化得到的最优个体更接近目标值为例，说明在该算法中

两个子群信息交流的过程。为了方便说明，给出了该算法中个

体的运动趋势，如图１所示。

Abest′

Bbest′

solution

Gbest′

solution

Gbest′

solution

(a)Bbest "#$%

&'(Solution

′ (b))*+,-Gbest′ (c))*+,-Gbest

./01234

51 6789:;34<=>?@

图１中，Ａｂｅｓｔ′与 Ｂｂｅｓｔ′分别为 Ａ和 Ｂ子群进化得到的子
代最优个体，ｓｏｌｕｔｉｏｎ为目标函数的最优解，Ｇｂｅｓｔ′为 Ａｂｅｓｔ′与
Ｂｂｅｓｔ′两者中适应度值最接近 Ｓｏｌｕｔｉｏｎ的个体，Ｇｂｅｓｔ为两个子
群中父代适应度值最优的个体。在某一次进化中，Ｂｂｅｓｔ′的适
应度值更接近 Ｓｏｌｕｔｉｏｎ，如图１（ａ）所示。经过 Ａｂｅｓｔ′和 Ｂｂｅｓｔ′
竞争后得到Ｇｂｅｓｔ′，当Ｇｂｅｓｔ′适应度值优于Ｇｂｅｓｔ时（设为ｃｏｎ
ｄｉｔｉｏｎ），Ａ子群将不再仅根据自身经验进化，它还要吸收Ｂｂｅｓｔ′
个体的信息。随着Ｂｂｅｓｔ′的引入，Ａ子群就会朝着更接近ｓｏｌｕ
ｔｉｏｎ的方向进化，如图１（ｂ）所示。当 ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ不成立时，则用
两子群父代的最优个体 Ｇｂｅｓｔ分别替换掉 Ａ与 Ｂ子群的最劣
个体，既保证了整个种群的优良性，同时也加快了进化速度，如

图１（ｃ）所示。Ａ子群进化得到的最优个体更接近目标值，原
理相同。
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　双粒子群优化算法描述
双粒子群优化算法基本流程如下：

ａ）随机产生初始种群，大小为２Ｎ。
ｂ）设置种群参数（最大迭代次数 Ｇｅｎｍａｘ，另初始代数为

Ｇｅｎ＝０，惯性权值 ω，变化率代数 ｎ，初始惯性权值 ωｓｔａｒｔ，进化
到最大的迭代次数时的惯性权值 ωｅｎｄ）且计算种群的适应度
ｆｉｔｎｅｓｓ（为方便下文聚类算法的讨论，设此处是解最大化的目
标函数）。

ｃ）随机将种群分为两组，每组 Ｎ个个体，分别为 ＧｒｏｕｐＡ、
ＧｒｏｕｐＢ。

ｄ）选择ＧｒｏｕｐＡ中ｆｉｔｎｅｓｓ最大的个体Ａｂｅｓｔ，按式（５）计算
ω，对ＧｒｏｕｐＡ中每个粒子按式（３）（４）更新自己的速度和位置，
每个粒子更新个体最优值，整个子群更新全局最优值，得到种

群ＧｒｏｕｐＡ′。
ｅ）选择ＧｒｏｕｐＢ中ｆｉｔｎｅｓｓ最大的个体Ｂｂｅｓｔ，当Ｇｅｎ≥ｎ时，

用式（６）计算近ｎ代的最优适应度变化率ｒ，按式（７）自调整惯
性权值ω，对ＧｒｏｕｐＢ中每个粒子按式（３）（４）更新自己的速度
和位置，每个粒子更新个体最优值，整个子群更新全局最优值，

得到种群ＧｒｏｕｐＢ′。
ｆ）选择 ＧｒｏｕｐＡ′与 ＧｒｏｕｐＢ′中 ｆｉｔｎｅｓｓ最大的个体分别为

Ａｂｅｓｔ′与Ｂｂｅｓｔ′。
ｇ）Ａｂｅｓｔ′与 Ｂｂｅｓｔ′竞争，选择出 ｆｉｔｎｅｓｓ最大的个体设为

Ｇｂｅｓｔ′。如果Ｇｂｅｓｔ′的ｆｉｔｎｅｓｓ均大于 Ａｂｅｓｔ与 Ｂｂｅｓｔ的 ｆｉｔｎｅｓｓ，
则分别将 ＧｒｏｕｐＡ′与 ＧｒｏｕｐＢ′中 ｆｉｔｎｅｓｓ最大的个体替换为

Ｇｂｅｓｔ′，否则用Ａｂｅｓｔ与Ｂｂｅｓｔ两者中ｆｉｔｎｅｓｓ最大的个体分别替
换ＧｒｏｕｐＡ′与ＧｒｏｕｐＢ′中ｆｉｔｎｅｓｓ最小的个体。

ｈ）Ｇｅｎ＝Ｇｅｎ＋１，若达到 Ｇｅｎｍａｘ，则输出当前 ｆｉｔｎｅｓｓ最大
个体，算法终止；否则令 ＧｒｏｕｐＡ＝ＧｒｏｕｐＡ′、ＧｒｏｕｐＢ＝ＧｒｏｕｐＢ′
跳转到ｄ）。

该算法与基本 ＰＳＯ算法相比有四个特征：ａ）父代总包含
种群最优个体；ｂ）引入自调整惯性权值策略；ｃ）父代产生子代
后，用最优个体替代最劣个体；ｄ）采用不同的飞行策略。特征
ａ）增强了种群的搜索能力；ｂ）增强了算法的全局和局部搜索
能力的灵活性；ｃ）加快了收敛速度；ｄ）增强了种群多样性，避
免了早熟收敛。
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　结合双粒子群和
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的混合文本聚类算法
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　个体编码
本文中粒子的位置采用基于聚类中心的浮点数编码方式，

每个粒子代表一组聚类中心。文本聚类是将经过文本预处理

后，维数为 ｄ的若干个文本组成的文本集合聚成 ｋ个类的过
程。因此，每个粒子的位置是 ｋ×ｄ维的向量。由于粒子的速
度与位置具有同样的数据结构，所以粒子的速度也是 ｋ×ｄ维
的向量。其结构如图２所示。其中，ｌｉｊ表示第 ｉ个文本的第 ｊ
维的位置，ｖｉｊ表示第ｉ个文本第ｊ维的速度。
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　适应度函数设计
文本聚类的目标是使各类内文本距离之和的总值最小。

本文使用欧氏距离进行文本间相似性度量，因此将适应度函数

定义如下：

ｆｉｔ（ｉｎｄ）＝ １

１＋∑
Ｋ

ｊ＝１
∑
Ｘｉ∈Ｃｊ
Ｄ（Ｘｉ，Ｚｊ）

＝ １

１＋∑
Ｋ

ｊ＝１
∑
Ｘｉ∈Ｃｊ
‖Ｘｉ－Ｚｊ‖

（８）

其中：Ｋ为聚类数目；Ｘｉ为类Ｃｊ中的文本；Ｚｊ为聚类中心，其实
际意义是各类文本到其聚类中心距离的总和（即离散度之和）

加１后求倒数，即为粒子的适应度值。这样粒子的适应度与离
散度之和成负相关，离散度之和越小，粒子的适应度值越大。
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　算法描述
结合双粒子群和Ｋｍｅａｎｓ的混合文本聚类算法的主要思

想是：利用双粒子群算法进化多个粒子，每个粒子是一组聚类

中心集合，再用Ｋｍｅａｎｓ算法优化每个粒子，最后两子群信息
交流得到最优粒子，如此循环，直至达到结束条件。一方面双

粒子群算法降低了对初始聚类中心的敏感度，提高了算法的精

确性和稳定性；另一方面 Ｋｍｅａｎｓ算法加快了算法的收敛
速度。

算法的具体流程如下：

ａ）初始化种群。设Ｍ个文本聚为Ｋ类（Ｍ≥Ｋ），种群个数
为２Ｎ。随机选取 Ｋ个不同文本作为聚类中心，即粒子的位置
编码，并初始化粒子的速度。重复 Ｎ次，生成粒子群 ＧｒｏｕｐＡ。
以同样的方式生成另一个种群ＧｒｏｕｐＢ。

ｂ）一个粒子相当于Ｋ个聚类中心点的集合。根据最邻近
规则，将Ｍ个文档用一个粒子进行聚类划分，以同样的方式操
作所有的粒子，并按式（８）计算粒子的适应度值。
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ｃ）分别选出 ＧｒｏｕｐＡ、ＧｒｏｕｐＢ中适应度最大的个体为
Ａｂｅｓｔ、Ｂｂｅｓｔ。两者竞争，得到适应度最大个体Ｇｂｅｓｔ。

ｄ）ＧｒｏｕｐＡ、ＧｒｏｕｐＢ并行进化生成子代种群 ＧｒｏｕｐＡ′、
ＧｒｏｕｐＢ′。

（ａ）比较每个粒子的适应度值和历史最优位置 ｐｉｄ所对应
的适应度值，如果更优，更新ｐｉｄ。

（ｂ）比较每个粒子的适应度值和全局最优位置 ｐｇｄ所对应
的适应度值，如果更优，更新ｐｇｄ。

（ｃ）ＧｒｏｕｐＡ按式（５）更新惯性权值，ＧｒｏｕｐＢ按式（６）（７）
更新惯性权值。

（ｄ）根据式（３）（４）更新粒子的速度和位置。
（ｅ）对于新生粒子用 Ｋｍｅａｎｓ算法优化———按照最近邻

规则，用每个粒子对文档进行聚类划分，重新计算新的聚类中

心，取代原来的个体编码，按式（８）重新计算新粒子的适应度。
ｅ）分别选出 ＧｒｏｕｐＡ′、ＧｒｏｕｐＢ′适应度最大个体为 Ａｂｅｓｔ′、

Ｂｂｅｓｔ′。两者竞争，得到适应度最大个体Ｇｂｅｓｔ′。
ｆ）如果 Ｇｂｅｓｔ′的适应度值均大于 Ａｂｅｓｔ与 Ｂｂｅｓｔ的适应度

值，则分别将 ＧｒｏｕｐＡ′与 ＧｒｏｕｐＢ′中适应度值最大的个体（即
Ａｂｅｓｔ′、Ｂｂｅｓｔ′）替换为 Ｇｂｅｓｔ′，否则用 Ｇｂｅｓｔ分别替换 ＧｒｏｕｐＡ′
与ＧｒｏｕｐＢ′中适应度值最小的个体。

ｇ）判断进化是否达到停止标准，如果达到，则停止进化，
跳到 ｈ）；否则，令 ＧｒｏｕｐＡ＝ＧｒｏｕｐＡ′、ＧｒｏｕｐＢ＝ＧｒｏｕｐＢ′跳到
ｃ）。

ｈ）选择ＧｒｏｕｐＡ′、ＧｒｏｕｐＢ′中适应度值最大的个体作为初始
聚类中心，其对应的Ｋｍｅａｎｓ聚类结果为最终聚类结果。

%

　仿真实验及结果分析
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　实验参数

在采用ＳＩＷ策略的子群中，通常情况下，ω的取值在０．４～
０．９之间。在搜索前期，为使搜索范围较大，ω应取较大值，ω
初始值取０９。变化率代数一般在５～１０之间，本文取 ｎ＝５。
Ｓｈｉ等人［１１］发现，当ω∈［０４，０９５］时，算法的性能会大大提
高。文献［１３］提出的基于 Ｓｉｇｍｏｉｄ的惯性权值也恰好位于此
区间，算法各性能都有显著的提高。因此，在采用 ＬＤＩＷ策略
的子群中，取 ωｓｔａｒｔ＝０９５，ωｅｎｄ＝０４，ｃ１＝ｃ２＝２０。为计算
ＬＤＩＷ策略中 ω的值，设置 Ｔｍａｘ＝４０，但结合双粒子群和 Ｋ
ｍｅａｎｓ的混合文本聚类算法的终止条件是整个种群平均适应
度值连续多代无明显变化。
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　双粒子群算法与粒子群算法的对比

为了对比双粒子群算法与 ＰＳＯ算法的性能，用两种算法
对以下三个经典测试函数进行了最小值测试：

ａ）Ｓｐｈｅｒｅ函数

ｆ１（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ

ｘ∈［－１０，１０］，ｆｍｉｎ＝０

ｂ）Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数

ｆ２（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
［ｘ２ｉ－１０ｃｏｓ（２πｘｉ）］＋１０ｎ　 ｘ∈［－４，４］，ｆｍｉｎ＝０

ｃ）Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数

ｆ３（ｘ）＝∑
ｎ－１

ｉ＝１
［１００（ｘｉ＋１－ｘ２ｉ）２＋（１－ｘｉ）２］　ｘ∈［－３０，３０］，ｆｍｉｎ＝０

Ｓｐｈｅｒｅ函数是较为简单的单峰值函数，用于测试算法的寻
优精度；Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ是多峰值函数，局部极小点较多，是难度较大

的复杂优化问题；Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数是一个连续的单峰值函数，
全局极值落在一个狭长的山谷中，也是难度较大的复杂优化问

题。此次实验绘制了两种算法的全局最优值变化曲线，函数曲

线值是５０次实验中算法每代搜索到的最小值的平均值。实验
结果如图３所示。
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从图３可知，双粒子群算法在寻优精度和寻优速度上明显
优于ＰＳＯ算法。对于 Ｓｐｈｅｒｅ和 Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数，双粒子群算法
相对于ＰＳＯ算法都能在较少的迭代次数内获得最优解。如图
３（ｂ）中，在收敛速度上，双粒子群算法明显快于 ＰＳＯ算法，其
在第７代左右就逼近全局最优值，而 ＰＳＯ算法在第１４代才接
近全局最优值；在求解精度上，双粒子群算法在第９代找到了
全局极值０，而ＰＳＯ算法在第１７代陷入了局部最优值。由于
显示粒度的原因，不能够完全在图中表示出来。对于Ｒｏｓｅｎｂｒｏ
ｃｋ函数，双粒子群算法较ＰＳＯ算法取得了更好的效果。ＰＳＯ算
法容易陷入局部极值且收敛速度相对较慢，而双粒子群算法则

表现出较高的搜索精度和较快的收敛速度。因此，双粒子群算

法相对于ＰＳＯ算法在求解精度和收敛速度上都有着显著提高。
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　结合双粒子群和
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的混合文本聚类算法的仿真

与分析

　　实验１　算法性能测试
实验中，采用Ｋｍｅａｎｓ算法、ＰＳＯ聚类算法、ＰＳＯ＋Ｋｍｅａｎｓ

算法、使用聚类特性的ＣＦＫｍｅａｎｓ、并行遗传算法 ＰＧＡ和本文
算法从中国百科术语数据库中抽取１２０篇测试文档（共四类，
每类３０篇），每种算法运行５０次，测试结果如表１所示。

表１　算法性能测试结果

算法
平均进化
代数

进化代数
方差

得到最优解
的次数

收敛
概率／％

Ｋｍｅａｎｓ ３２ ０．６１ ３９ ７８
ＰＳＯ ２９ ０．３４ ４５ ９０

ＣＦＫｍｅａｎｓ ２６ ０．３５ ４４ ８８
ＰＧＡ ２９ ０．３０ ４５ ９０

ＰＳＯ＋Ｋｍｅａｎｓ ２２ ０．２８ ４６ ９２
本文 １６ ０．２４ ５０ １００

　　从实验结果可以看出，Ｋｍｅａｎｓ算法的稳定性较差，这正
是由于Ｋｍｅａｎｓ对初始聚类中心选择敏感所致；ＰＳＯ和 ＣＦＫ
ｍｅａｎｓ算法在稳定性上有很大的提高，且平均进化代数也相对
减小，是相对较好的聚类算法；ＰＧＡ算法将遗传算法的并行性
考虑其中，稳定性有了明显的提高，但仍有改进的空间；ＰＳＯ＋
Ｋｍｅａｎｓ算法是一种高效稳定的聚类算法，但是它利用单一的
粒子群进行搜索，因此性能仍不如本文算法；本文算法在平均

进化代数上大大减小，稳定性有着明显的优势，在收敛概率上，
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本文算法达到了 １００％，即 ５０次实验中，每次都能得到最优
解。因此，本文算法在各方面都具有显著优势。

实验２　聚类结果的准确性测试
本实验的数据集从中国百科术语数据库中抽取１６０篇测

试文档。其中，体育类文档３８篇，教育类文档５０篇，法律类文
档４２篇，经济类文档３０篇。基于实验１的结果，本次实验选
择各性能相对较优的ＰＳＯ＋Ｋｍｅａｎｓ算法、ＰＧＡ算法与本文算
法作比较，通过计算正确率评价聚类的效果。图４和表２是本
文算法与上述两种算法聚类结果的正确率比较。从图４可以
看出，本文算法在各类别和总体的正确率均优于 ＰＳＯ＋Ｋ
ｍｅａｎｓ和ＰＧＡ算法，ＰＧＡ算法正确率相对较低。其中，法律类
方面，ＰＳＯ＋Ｋｍｅａｎｓ和 ＰＧＡ聚类算法的正确率相对较低，都
低于８５％，ＰＧＡ算法甚至低于８０％，而本文算法的法律类正确
率相对于其他两种算法明显较高，在９０％以上；教育类方面，
三种算法的正确率差距较小，这可能是实验数据中教育类文档

的选取造成的，但本文算法仍高于其他两种算法。表２中，本
文算法与上述两种算法的正确率分别是 ９２．４％、８７．８％、
８５５％，相对于上述两种算法在正确率上分别提高了４．６％与
６．９％。因此，本文算法在聚类效果上有着显著的优势。ＰＧＡ
算法考虑了遗传算法的并行性，但并没有充分利用此特性。

ＰＳＯ＋Ｋｍｅａｎｓ算法利用的是单一的粒子群搜索，因此仍不如
本文算法。本文算法的误差主要是特征值的抽取与边界文档

的聚类划分。
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表２　本文算法与ＰＳＯ＋Ｋｍｅａｎｓ、ＰＧＡ算法聚类结果的正确率

算法 体育／％ 教育／％ 法律／％ 经济／％ 总数／％
本文 ８８．９ ９２．３ ９１．２ ９７．３ ９２．４

ＰＳＯ＋Ｋｍｅａｎｓ ８６．３ ８９．４ ８２．７ ９２．８ ８７．８
ＰＧＡ ８２．３ ９０．２ ７８．６ ９０．８ ８５．５

&

　结束语

本文提出了双粒子群算法，并将该算法应用到Ｋｍｅａｎｓ文

本聚类中，实现了结合双粒子群和 Ｋｍｅａｎｓ的混合文本聚类
算法。该算法将双粒子群算法和 Ｋｍｅａｎｓ算法有机结合，充
分发挥两者的优势。实验结果表明，该算法具有较强的稳定

性和较高的准确性，产生了较好的聚类效果。本文算法在聚

类过程中每个文档只能被唯一地划分到某一类，而实际情况

中一些相近文档有可能属于多个类。因此下一步的工作是

通过改进算法，解决这些模糊文档的聚类问题，增强算法的

精确性。
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