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摘 要： 基于克隆选择原理和免疫优势理论，本文提出一种新的基于免疫优势的克隆选择聚类算法（Ｉｍｍｕｎ
ｏｄｏｍａｉｎｃｅｂａｓｅｄＣｌｏｎａｌＳｅｌｅｃｔｉｏｎＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＩＤＣＳＣＡ），该算法通过在经典的克隆选择算法框架中，引入基于免疫
优势理论的免疫优势算子实现了在线自适应动态获得先验知识和个体间的信息共享．新算法首先通过对群体中若干
最优抗体的分析，提取免疫优势，然后将其推广到整个抗体群，通过在进化过程中利用积累的先验知识，在保证抗体种

群多样性的基础上加快收敛速度．采用个 ５个数据集对算法性能进行了测试，与模糊 Ｃ均值算法（ＦｕｚｚｙＣｍｅａｎｓ，
ＦＣＭ）、基于遗传算法的模糊聚类算法（ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄＦｕｚｚｙＣｍｅａｎｓ，ＧＡＦＣＭ）以及基于克隆选择的模糊聚类算
法（ＣｌｏｎａｌＳｅｌｅｃｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄＦｕｚｚｙＣｍｅａｎｓ，ＣＳＡＦＣＭ）比较，结果表明ＩＤＣＳＣＡ能有效避免聚类中心迭代过程中陷入
局部最优点的问题，而且聚类性能更稳定．
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１ 引言

聚类分析是多元统计分析的一种，也是非监督模式

识别的一个重要分支．它把一个没有类别标记的样本集
按某种准则划分成若干个子集，使相似的样本尽可能归

为一类，而不相似的样本尽量划分到不同的类中．聚类
分析的研究过程中，出现了一批经典的聚类算法，如 ｋ
ｍｅａｎｓ聚类算法、ＦＣＭ聚类算法等．但是这些传统经典
聚类算法在获得成功应用的同时，也存在一些问题，如

对初始化敏感、仅能收敛到局部最优点、算法伸缩性较

差、无法处理大规模数据等．为解决这些问题，人们将自

然计算引入了聚类研究领域，提出了一系列基于自然计

算的聚类算法［１～１０］，如基于遗传算法的聚类方法［１～５］，

基于免疫进化的聚类算法［６，７］、基于克隆选择的聚类算

法［８］、基于免疫网络的聚类算法［９，１０］、基于基因表达式

编程的聚类算法［１３］等．
对于大规模数据集，一方面全体样本的总数很大，

这是对聚类算法尤其是经典聚类算法可扩展性的一个

挑战；另一方面，数据集类别数的增加，将导致某些类别

由于类内样本数较少，或类内分布相对密集，而以近似

于孤立点的形式存在于样本空间中．这种数据集对聚类
算法尤其是基于自然计算的聚类算法，所采用的聚类中
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心搜索策略提出了更高的要求．现有的聚类算法对此
类数据进行聚类时，由于聚类中心在迭代的过程中容

易陷入局部最优值，而无法发现该类型数据集的正确

聚类．因此，在大规模多类别数据的聚类分析中，聚类
算法在可靠性，稳定性方面亟待改进．

作为一种人工免疫系统算法，克隆选择算法已经

被成功地应用于聚类分析的研究［８～１１］，为进一步改善

基于人工免疫系统的聚类算法的性能，并使其适应于

大规模、多类别、分布复杂的数据集的聚类，本文提出

了一种新的聚类算法，该算法在克隆选择算法的框架

内引入免疫优势算子，使算法能够利用聚类中心搜索

过程中积累的先验知识，加快收敛过程，防止陷入局部

最优点，提高算法的稳定性．

２ 克隆选择理论以及免疫优势定义

２．１ 克隆选择理论

１９５８年，Ｂｕｒｎｅｔ等人提出了著名的免疫克隆选择学
说［１２］．克隆选择原理认为，淋巴细胞除了扩增或者分化
成浆细胞以外，也能分化成生命期较长的 Ｂ记忆细胞．
当再次遇到相应的抗原时，记忆细胞将预先被免疫系

统选择出来，并迅速活化、增殖、分化为抗体生成细胞，

执行高效而持久的免疫功能．
受克隆选择学说启发，ＤｅＣａｓｔｒｏ等人提出了一种克

隆选择算法（ＣｌｏｎａｌＳｅｌｅｃｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＣＳＡ）［１３］，它借助
于免疫系统的抗体克隆选择机理，构造适用于人工智

能的克隆算子．基于克隆算子的克隆选择算法是一种
群体搜索策略，具有并行性和搜索变化的随机性，在搜

索中不易陷入局部最优值，能以较大的概率获得问题

的全局最优解，且具有较快的收敛速度．基于以上优
点，本文将以其作为主框架构造新的聚类方法．
２．２ 免疫优势定义

免疫学认为，虽然一个抗原分子上可以有多个表

位，但在诱导宿主免疫应答时可能只有一种或一个表

位起主要作用，使宿主产生以该特异性为主的免疫应

答；这种现象称为免疫显性或免疫优势 （ｉｍｍｕｎｏｄｏｍｉ
ｎａｎｃｅ），起关键作用的表位称为显性表位．免疫优势是
在抗体与抗原相互作用中产生的，其产生和作用都是

一个动态的过程．免疫优势位点决定了在自然选择中
哪一种抗原将面临更大的压力．

在人工免疫系统中，用抗体免疫优势的概念来表

示抗体编码每一位对抗原的不同重要程度［１４］．需要指
出的是，这里没有完全遵循免疫优势的生物学定义，一

方面是因为依据独特型调节网络理论，抗体也具有抗

原特性，因此将这一概念用于抗体也是有生物学基础

的；另一方面，在人工免疫系统主要操作是针对抗体，

而非抗原．为便于说明，有如下定义：

对于抗体 ａ＝（ａ１，ａ２，…，ａｌ），抗体 ａ的解码为
ｅ－１（ａ），如果对于任意的 ａｋ∈｛０，１｝，ｋ≠ｉ有

ｆ（ａ）＝ｆ（ｅ－１（ａ１，ａ２，…，ａｉ－１，１，ａｉ＋１，ａｌ））

≥ｆ（ｅ－１（ａ１，ａ２，…，ａｉ－１，０，ａｉ＋１，ａｌ）） （１）
或

ｆ（ａ）＝ｆ（ｅ－１（ａ１，ａ２，…，ａｉ－１，０，ａｉ＋１，ａｌ））

≥ｆ（ｅ－１（ａ１，ａ２，…，ａｉ－１，１，ａｉ＋１，ａｌ）） （２）
则称抗体编码的第 ｉ位具有免疫优势或免疫优势

点（显性表位），该位的取值称为优势值．抗原或抗体具
有免疫优势的过程统称为获得免疫优势．

显然，抗体免疫优势本质上都是将先验知识引入

算法，从而改善算法性能．本文将免疫优势算子引入克
隆选择算法，构造基于免疫优势的免疫克隆聚类算法，

进一步提高了人工免疫系统算法对多类别数据集聚类

的效率．

３ 基于免疫优势的克隆选择聚类算法

鉴于免疫优势算子的优良特性，我们将其引入聚

类分析，提出了基于免疫优势的克隆选择聚类算法，用

于解决多类别数据的聚类问题．本节首先介绍算法中
的几个关键技术．最后给出算法的框架．
３．１ 抗体编码及参考抗体的生成

考虑到算法在各阶段针对抗体所采取的不同操作

及计算复杂度等问题，基于免疫优势克隆聚类算法对

抗体采用了两种编码方式，以适应于相关的操作．
首先，在抗体初始化阶段，采用基于聚类中心的实

数编码方式，每个抗体 Ａｉ由ｋ个聚类中心组成，它可表
示为长度为 ｋ×ｄ的实数编码．

Ａｉ＝｛ａ１１ａ１２…ａ１{ ｄ

ｃ１

…ａｉ１…ａ{ ｉｄ
ｃｉ

…ａｋ１ａｋ２…ａ{ ｋｄ
ｃｋ

｝ （３）

其中，ｃ１，ｃ２，…，ｃｋ所对应的编码分别为各聚类中心在
样本空间中的坐标．

考虑到，免疫优势算子提取最优抗体的免疫优势

的特殊方式，算法中，对抗体进行免疫优势的获取与推

广操作时，相关抗体均转化为对应的０－１二进制编码．
具体如下：

（１）计算规模为 Ｎ的当前抗体群Ａ（ｔ）＝｛Ａ１，Ａ２，
…，ＡＮ｝中所有抗体的亲和度 Ａｆｆ（ｔ）＝｛ａｆｆ１，ａｆｆ２，…，
ａｆｆＮ－１，ａｆｆＮ｝．
（２）对抗体亲和度 Ａｆｆ（ｔ）进行排序，对占抗体规模

比例η１的优秀抗体，进行二进制编码，按照抗体免疫优

势算子的相关操作，从抗体群中比例为η１的优秀抗体

中提取免疫优势，生成参考抗体 ｍ．
（３）以概率 ｐｉｄ使抗体群中的其它抗体获得免疫优

势，即满足概率ｐｉｄ的抗体转化为０１二进制抗体编码，
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并执行获取免疫优势的操作．
（４）所有参与免疫优势算子相关操作的抗体，重新

编码为基于聚类中心的实数编码，进入新的抗体群．
３．２ 抗体亲和度

基于人工免疫系统的聚类算法，通过优化聚类有

效性评价函数，搜索与评价函数最优值所对应的聚类

中心来获得数据集的最优划分．在聚类研究领域，针对
不同类型的数据集，已经提出了多种类型的聚类有效

性评价函数［１５］．本文，我们采用一种简单误差平方和准
则来定义抗体的亲和度．

抗体解码为对应的 ｋ个聚类中心，以矩阵 Ｖ的形
式表示，则对应于抗体 Ａｉ的聚类划分的误差平方和准
则函数：

Ｊ（Ｕ，Ｖ）＝∑
ｃ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｕｍｉｊＤ２（ｃｉ，ｘｊ） （４）

其中 Ｕ＝［ｕｉｊ］ｋ×ｎ是模糊指数为ｍ隶属度矩阵Ｄ２（ｃｉ，
ｘｊ）表示 ｃｉ与ｘｊ的欧氏距离，最小值 Ｊｍｉｎ＝ｍｉｎ｛Ｊ（Ｕ，

Ｖ）｝，所确定的聚类中心对应于最优的聚类划分．基于
误差平方和准则的抗体亲和度函数：

ａｆｆ（Ａｉ）＝
１
１＋Ｊ （５）

３．３ 抗体免疫优势的获得

一方面，对求解问题可能一时难以形成可以利用

的先验知识；另一方面，按照定义确定抗体免疫优势的

代价太大，计算量为 Ｏ（２ｌ－１），从而使寻找抗体免疫优
势的工作失去意义．一个明显的事实是，抗体群落中的
最优抗体与其它抗体相比，更适应抗原的刺激，广义地

讲，它具有免疫优势．因此，分析每次迭代中最优抗体
的组成结构，可以从中获得免疫优势，使算法更具有通

用性以及应用的便利性．由于没有依赖与问题有关的
先验知识，保持了算法作为弱方法适应性强的特点．

基于这一思路，可以构造很多获得免疫优势的方

法．针对采用二进制编码的抗体群落，可以采用如下的
抗体免疫优势算子．

记抗体群 Ａ＝ ａ１ ａ２ … ａ[ ]Ｎ 为：

Ａ＝

ａ１１ ａ１２ … ａ１ｌ
ａ２１ ａ２２ … ａ２ｌ
   

ａＮ１ ａＮ２ … ａ











Ｎｌ

（６）

定义参考抗体 ｍ＝ ｍ１ ｍ２ … ｍ[ ]ｌ，其中：

ｍｉ＝ １，１Ｎ∑
Ｎ

ｊ＝１
ａｊｉ≥０．５

０，
{

ｏｔｈｅｒｓ

（７）

设，ａｉ∈Ａ是抗体群中的最好抗体，如果 ｆ（ｍ）＞ｆ（ａｉ），
则互换．

以一定的概率 ｐｉｄ，使 ａｊ∈Ａ，ｊ＝１，２，…，ｌａｎｄｊ≠ｉ
获得免疫优势．具体地，令：

ａ′ｊ＝Ｈ（ａｊ＋ａｉ－ｍ－１） （８）
Ｈ（·）是一门限函数：

Ｈ（ｘ）＝
１，ｘ＞０
０，{ ｏｔｈｅｒｓ

（９）

ｐｉｄ是一个自适应调节的参数，如果 ｆ（ａ′ｊ）＞ｆ（ａｊ）或 ｆ
（ｍ）＞ｆ（ａｉ），表明免疫优势的作用是有效的，则增大
ｐｉｄ，否则减小．
这种获得抗体免疫优势过程通过引入了先验知识和

在线自适应动态获得先验知识的机制，实现了个体间的信

息交换（不同于遗传算法的交叉操作），因此，更好地保证

了抗体种群的多样性，进一步提高了算法的效率．
３．４ 算法步骤及流程

每代进化结束后，根据亲和度大小，更新抗体群的

当前最优抗体．若当前最优抗体连续１０代无改进（改进
小于ε），停止迭代过程．算法步骤如图１所示．

Ｓｔｅｐ１ 初始化抗体群 Ａ（０）＝｛Ａ１，Ａ２，…，Ａｉ，…，ＡＮ｝，设置各项

参数及终止条件．
Ｓｔｅｐ２ 计算抗体群 Ａ（０）中各抗体亲和度．
Ｓｔｅｐ３ ｔ＝ｔ＋１，选取当前抗体群 Ａ（ｔ）中具有较大亲和度的，比

例η１优秀抗体作为提取免疫优势的抗体源，依据抗体源

生成参考抗体 ｍ．
Ｓｔｅｐ４ 进行获取免疫优势的操作，将参考抗体 ｍ中所具有的免

疫优势依概率ｐｉｄ推广到其它抗体中．

Ｓｔｅｐ５ 计算获取免疫优势后的抗体群 ＡＨ的亲和度，并对 ＡＨ中

的抗体依次进行如下操作；

１）抗体克隆操作；
２）克隆变异操作；
３）ＦＣＭ一步迭代更新；
４）克隆选择操作；得到进化的抗体群 ＡＳ（ｔ）．

Ｓｔｅｐ６ 更新当前最优抗体；若满足终止条件，算法停止迭代，解

码最优抗体输出聚类划分．否则对抗体群中比例为η２的

具有较小亲和度的抗体，进行重新初始化，转ｓｔｅｐ３．

图１ 基于免疫优势的克隆选择聚类算法步骤

４ 仿真实验

为了测试基于免疫优势的克隆选择聚类算法的有

效性，本节中，将新算法和模糊聚类算法（ＦＣＭ）、基于遗
传算法模糊聚类算法（ＧＡＦＣＭ）以及及基于克隆选择的
模糊聚类算法（ＣＳＡＦＣＭ）的聚类性能进行了综合比较．

实验中采用两个 ＵＣＩ数据集及三个多类别的合成
数据集，所有算法用 Ｍａｔｌａｂ７０，实现各算法均运行在
Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）２１８６ＧＨｚＣＰＵ，２ＧＢ内存，ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ
操作系统的ＰＣ机上．

为了比较算法的聚类性能，我们采用上述５个数据
集，分别对提出的算法性能进行了测试．ＦＣＭ、ＧＡＦＣＭ、
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ＣＳＡＦＣＭ及 ＩＤＣＳＣＡ在各数据集分别独立运行２０次，并
统计出各自聚类结果的最大、最小、平均正确率以及２０
次获得最优解的次数．

四种算法的相关参数设置如下：

（１）基于免疫优势的克隆选择聚类算法（ＩＤＣＳＣＡ）
参数设置：抗体群规模 Ｎ＝５０；克隆规模系数 Ｎｃ＝８０，
克隆后的种群规模在 １００左右；克隆变异概率 ｐｍ＝
０３０；获取免疫优势的概率控制参数α＝０１２，其值越
大，个体获取免疫优势的概率越大．克隆选择多样性控
制参数β＝０１６，其值越大，选择后的抗体群，多样性越
好．用于提取免疫优势的优秀抗体在抗体群中的比例

η１＝００５最优抗体，连续三代无改进时，抗体群中较差
抗体更新比例η２＝０２０；模糊指数 ｍ＝２０；停止准则参
数ε＝１ｅ－５．

（２）基于克隆选择的模糊聚类算法（ＣＳＡＦＣＭ）参数
设置：抗体群规模 Ｎ＝５０；克隆规模系数 Ｎｃ＝８０；克隆
后的种群规模在１００左右；克隆变异概率 ｐｍ＝０３０；克
隆重组概率 ｐｃ＝０８０；模糊指数 ｍ＝２０；停止准则参数

ε＝１ｅ－５．
（３）基于遗传算法的模糊聚类（ＧＡＦＣＭ）参数设置：

种群规模 Ｎ＝１００；交叉概率 ｐｃ＝０８０；变异概率 ｐｍ＝
０３０；模糊指数 ｍ＝２０；停止准则参数ε＝１ｅ－５．

（４）ＦＣＭ的参数设置：模糊指数 ｍ＝２０；停止准则
参数ε＝１ｅ－５．
４．１ 正确率与稳定性比较

ＦＣＭ、ＧＡＦＣＭ、ＣＳＡＦＣＭ及 ＩＤＣＳＣＡ四种算法，针对
Ｉｒｉｓ、ＷＢＣ、ＡＳＤ－１０－２、ＡＳＤ－１１－２、ＡＳＤ－１２－２以及 ＡＳＤ－
１４－２的５个多类别数据集的聚类结果统计在表１．

表１ 四种算法的聚类结果统计（２０次运行）

数据集 聚类算法 平均正确率（％）（标准差） 最高正确率（％）最低正确率（％） 平均目标函数值（标准差） 获得最优结果次数

Ｉｒｉｓ

ＦＣＭ
ＧＡＦＣＭ
ＣＳＡＦＣＭ
ＩＤＣＳＣＡ

８９．３３（０）
８９．３３（０）
８９．３３（０）
８９．３３（０）

８９．３３
８９．３３
８９．３３
８９．３３

８９．３３
８９．３３
８９．３３
８９．３３

０．１６０４（０）
０．１６０４（０）
０．１６０４（０）
０．１６０４（０）

２０
２０
２０
２０

ＷＢＣ

ＦＣＭ
ＧＡＦＣＭ
ＣＳＡＦＣＭ
ＩＤＣＳＣＡ

９２．７９（０）
９２．７９（０）
９２．７９（０）
９２．７９（０）

９２．７９
９２．７９
９２．７９
９２．７９

９２．７９
９２．７９
９２．７９
９２．７９

０．００６３（０）
０．００６３（０）
０．００６３（０）
０．００６３（０）

２０
２０
２０
２０

ＡＳＤ－１１－２

ＦＣＭ
ＧＡＦＣＭ
ＣＳＡＦＣＭ
ＩＤＣＳＣＡ

８５．２５（０．０５０３）
９２．４３（０．０４３８）
９７．５５（０．０４２３）
９９．１０（０．０２３０）

９２．２３
９９．６０
９９．６１
９９．６１

６９．５１
８７．４０
８９．３２
８９．３２

０．４０２６（０．０１１１）
０．４０９５（０．００３５）
０．４１３７（８．２０７８ｅ００４）
０．４１４０（０．００１３）

０
４
１６
１９

ＡＳＤ－１２－２

ＦＣＭ
ＧＡＦＣＭ
ＣＳＡＦＣＭ
ＩＤＣＳＣＡ

８５．６７（０．０５１７）
９１．９１（０．０２９７）
９７．１５（０．０４４０）
９８．６４（０．０３０５）

９２．３４
９９．６３
９９．６３
９９．６３

７０．２８
８９．００
８９．７２
８９．７２

０．３９８０（０．０１７１）
０．４１２５（０．００２９）
０．４１６８（８．９１１５ｅ００４）
０．４１７１（６．１５５９ｅ００４）

０
２
１４
１８

ＡＳＤ－１４－２

ＦＣＭ
ＧＡＦＣＭ
ＣＳＡＦＣＭ
ＩＤＣＳＣＡ

８７．１６（０．０３２４）
９３．３０（０．０２８９）
９７．３３（０．０３６９）
９８．０７（０．０３０８）

９３．７２
９９．５６
９９．５６
９９．５６

７３．８７
８６８６
９１．９７
９２．１２

０．３８８４（０．０１６９）
０．４０５４（０．００３１）
０．４０９１（０．００１３）

０．４０９４（８．２０７８ｅ００４）

０
２
１２
１８

从表 １中可以看到，２０次独立运行中，对于 Ｉｒｉｓ、
ＷＢＣ，四算法的结果相同，２０次运行次次都获得最优的
划分．

另外，从表 １中可以看到 ＦＣＭ聚类算法对 ＡＳＤ－
１１－２、ＡＳＤ－１２－２以及 ＡＳＤ－１４－２的聚类过程，均无法
获得数据的最优聚类结果．可见，经典的 ＦＣＭ聚类算法
已经无法成功地处理此类数据的聚类问题．同样对于
ＧＡＦＣＭ在处理 ＡＳＤ－１１－２、ＡＳＤ－１２－２以及 ＡＳＤ－１４－２
时，２０次实验中大部分无法获得最优的聚类划分．

对于ＡＳＤ－１１－２数据，ＩＤＣＳＣＡ仅有 １次陷入局部
最优解，ＣＳＡＦＣＭ有 ４次无法得到最优的聚类划分．对
于数据 ＡＳＤ－１２－２，ＣＳＡＦＣＭ有６次无法得到最优的聚
类划分，ＩＤＣＳＣＡ有 ２次陷入局部最优解；对于数据
ＡＳＤ－１４－２，ＣＳＡＦＣＭ有８次无法得到最优的聚类划分，

ＩＤＣＳＣＡ有２次陷入局部最优解．
数据ＡＳＤ－１１－２、ＡＳＤ－１２－２和 ＡＳＤ－１４－２随着数

据集类别数的增加，以及数据规模的不断增大，聚类中

心迭代过程中所面临的局部最优点，越来越多，在稳定

性方面，两种算法都有不同程度的下降，但是，ＩＤＦＣＭ的
聚类性能始终要优于 ＣＳＡＦＣＭ．而且，对这三个数据集，
ＩＤＣＳＣＡ在２０次运行中无论是最大正确率、最小正确率
以及平均正确率都要优于 ＣＳＡＦＣＭ，即使针对 １４类数
据集ＡＳＤ－１４－２的聚类，２０次独立运行，ＩＤＣＳＣＡ算法所
得的平均聚类正确率仍优于 ＣＳＡＦＣＭ．从表１可以看出
ＩＤＣＳＣＡ稳定性也较好．
４．２ 抗体群多样性比较

本小节就数据 ＡＳＤ－１１－２、ＡＳＤ－１２－２和 ＡＳＤ－１４－２
来比较 ＩＤＣＳＣＡ、ＣＳＡＦＣＭ以及ＧＡＦＣＭ的多样性，三算法
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的参数设置如前所述，终止条件各自连续运行５０代．三
个算法的平均目标函数值与迭代次数间的关系如图２．

从图２可以看出，ＧＡＦＣＭ在三个数据集的一次运
行都未获得最优的划分，而 ＩＤＣＳＣＡ和 ＣＳＡＦＣＭ的随机
一次优化聚类目标函数的结果都获得了最优，但从图２

可以看出 ＩＤＣＳＣＡ的平均目标函数值在迭代后期都比
ＣＳＡＦＣＭ稍低，这也说明了采用了免疫优势算子的 ＩＤＣ
ＳＣＡ的多样性要比 ＣＳＡＦＣＭ好，这一点也保证了对于样
本分布不均匀的数据聚类，ＩＤＣＳＣＡ不易陷入局部最优
进而获得最优划分的稳定性．

５ 结论

本文将免疫优势理论运用于多类别数据的聚类问

题，着重探讨了模糊聚类中抗体免疫优势的获得，并结

合克隆选择机理构造了针对数据聚类的基于免疫优势

的克隆选择聚类算法（ＩＤＣＳＣＡ）．实验表明，由于该算
法，一方面，继承了克隆选择算法的全局搜索和局部搜

索相结合的特性；另一方面，通过引入免疫优势的概

念，利用的搜索过程中获得的关于问题的先验知识，使

新算法在解决多类别数据的聚类问题时，有效地避免

了陷入局部最优的问题，提高了聚类算法的稳定性及

可靠性．
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