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摘 要： 如何确定聚类数目一直是聚类分析中的难点问题．为此本文提出了一种基于动态遗传算法的聚类新方
法，该方法采用最大属性值范围划分法克服划分聚类算法对初始值的敏感性，并运用两阶段的动态选择和变异策略，

使选择概率和变异率跟随种群的聚类数目一致性变化，先进行不同聚类数目的并行搜索，再获取最优的聚类中心．七
组数据聚类实验证明该方法能够实现数据集最佳划分的自动全局搜索，同时搜索到最佳聚类数目和最佳聚类中心．
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１ 引言

聚类分析是一种寻求数据自然聚集结构的重要方

法，如何正确地确定聚类的数目是决定聚类质量的关

键，也是数据聚类的难点问题［１］．选择聚类数目的方法
可以分为两大类［２］：局部确定法和全局确定法．其中局
部确定法适合分层聚类算法，由于聚类过程中需要对不

同类是否合并或拆分进行判断，使得聚类数目的确定过

程变得比较繁琐．而全局确定法是根据聚类指标和不同
聚类数目的聚类结果人工确定聚类数目，通常适合划分

聚类法，其工作量会随数据量的增大而迅速增加．并且
许多划分聚类法受聚类初值分布影响较大，从而导致最

佳聚类数目的错误结果［３］．为解决这些问题，目前有些
科研人员将遗传算法与划分聚类方法相结合，根据遗传

算法全局寻优的特点，用聚类结果有效性评价指标确定

适应度函数，从而实现自动确定最佳聚类数目．文献［４］
就是将遗传算法与一种分离合并算法结合用以估计聚

类数目 ｋ．文献［５］则结合多目标遗传算法与Ｋｍｅａｎｓ算
法确定类别数目．文献［６］用混合小生境遗传算法寻找
出最佳ｋ．而文献［７］采用人工免疫网络结合遗传算法
获取 ｋ．此外，文献［８］利用基于决策树的混合聚类方法
确定聚类数目．文献［９］则提出了细菌进化算法自动寻
找最佳 ｋ．然而，这些方法都没有同时考虑聚类结果受
聚类初值分布影响的问题，并且选取的聚类指标复杂，

计算量大．
因此，本文将提出一种基于动态遗传算法的聚类新

方法（ＤｙｎａｍｉｃＧｅｎｅｔｉｃＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，简称为 ＤＧ
ＣＡ），该方法按照最大属性值范围划分法选择聚类中心
初值，同时运用两阶段动态选择和变异方法，使选择率

和变异率随种群聚类数目一致性变化，先在不同聚类数
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目下并行聚类，自动搜索出最佳的聚类数目，然后再获

取最优的数据划分．最后将ＤＧＣＡ应用于７个数据集中
验证了其聚类的有效性．

２ 动态遗传聚类算法

设数据样本为 Ｍ个，每个样本数据 ａｉ含有Ｐ个属
性，则 ａｉ＝｛ｖ１，ｖ２，…，ｖＰ｝，样本点集合 Ａ＝｛ａ１，ａ２，…，
ａＭ｝的数据空间为 ＳＭ×Ｐ，若需要将 Ｍ个样本分成 ｋｉ
类，即有类集合 Ｃ＝｛ｃ１，ｃ２，…，ｃｋｉ｝，其中各类中心点构
成的数据阵为 Ｚ＝｛ｚ１，ｚ２，…，ｚｋｉ｝．根据文献［１０］，若 ｋｉ
未知，其取值可为集合 Ｋ中任意数，且有 Ｋ＝［ｋｍｉｎ，

ｋｍａｘ］，其中 ｋｍｉｎ＝２，ｋｍａｘ＝ｒｏｕｎｄ（槡Ｍ）．寻找数据样本
Ｍ的最佳聚类划分模式Ｃｂ，就是在 ｋｍａｘ个划分模式中
获取 Ｍ的最佳聚类中心数目ｋｂ和最佳聚类中心Ｚｂ．动
态遗传聚类算法ＤＧＣＡ将遗传算法与 Ｋｍｅａｎｓ相结合，
聚类过程中Ｋｍｅａｎｓ在相同聚类数目下局部寻优，遗传
算法在不同聚类数目下全局寻优，变化的选择率和变

异率指导算法搜索的深度和广度．并先在 Ｋ中搜索ｋｂ，
再找出 Ｚｂ，从而获得数据空间 Ｓ的最佳划分模式Ｃｂ．
２．１ 编码方法

为兼顾编码长度和数据信息两方面的因素，本文

采用聚类中心的方式编码．设种群中有 Ｎ个个体，每个
进化个体 Ｘｉ代表一组聚类中心，即 Ｍ的一种数据划分
模式．聚类中心的个数 ｋｉ变化，ｋｉ∈Κ，每个中心有 Ｐ
维实数编码的属性，则个体 Ｘｉ为变长度实数编码，且
编码长度 Ｌｉ＝Ｐ×ｋｉ．
２．２ 初始种群的产生

实验证明选择好的类中心初值对划分聚类的质量

影响很大［１１］．本文中样本之间的比较采用欧式距离，考
虑到属性值的取值差异将会直接影响样本距离的大

小，因此，本文采用最大属性值范围划分法，即对取值

范围最大的属性值 ｐｍ进行分层聚类，设个体 Ｘｉ代表ｋｉ
个聚类中心，ｐｍ的取值范围Ｒｍ为［ｐｍ１，ｐｍ２］，用分层聚
类法将 Ｒｍ划分成ｋｉ个区间，然后再在每个区间中随机
选取数据，从而选择对应的样本作为聚类中心初值．相
对于随机选择法容易出现毫无意义的初值、距离优化

法对阈值设置敏感、密度估计法计算量太大［１１，１２］等不

足，本文的方法不仅充分运用了数据的信息，而且计算

量也比较小．
２．３ 适应度函数

聚类结果有效性的验证方法可以分为内部验证指

标和外部验证指标［１３］．本文采用内部验证指标作为
ＤＧＣＡ不同聚类类数目下聚类结果评价的寻优目标函
数，并采用外部验证指标进行ＤＧＣＡ与其他聚类方法的
比较．实验证明有些内部验证指标在 ｋ取不同数值下

的变化曲线存在拐点，这些拐点往往是最佳的聚类数

目［１４，１５］，因此，本文选取这些内部指标中的 Ｃａｌｉｎｓｋｉ
Ｈａｒａｂａｓｚｉｎｄｅｘ（简称为 ＣＨｉｎｄｅｘ）作为个体的适应度
函数．

ＣＨｉｎｄｅｘ是基于类内部的聚合度和类外部分离度
而定义的聚类验证指标．设内部的聚合度用类内数据
间的平方距离和为

ＷＧＳＭ＝∑
ｋ

ｉ＝１
∑
ｘ∈Ｃｉ

ｄ（ｘ，ｚｉ）２ （１）

类外部分离度为

ＢＧＳＭ＝∑
ｋ

ｉ＝１
ｎｉｄ（ｚｉ，ｚｔｏｔ）２ （２）

其中 ｚｔｏｔ为所有数据点的中心，ｎｉ为第ｉ类中的样本个
数，则 ＣＨｉｎｄｅｘ可以表示为

ＣＨｋ＝
ＢＧＳＭ
ｋ－１·

Ｍ－ｋ
ＷＧＳＭ （３）

对于聚类问题，ＷＧＳＭ越小越好，而 ＢＧＳＭ越大越
好，所以 ＣＨｋ越大越好，其最大值就是最佳划分 Ｃｂ．
２．４ 遗传操作设计

２．４．１ 两阶段动态选择

为避免在局部最优的 ｋ值下获得错误的聚类划
分，ＤＧＣＡ采用两阶段动态选择．当 ｋ未知时，聚类算法
首先获取 ｋｂ，然后才在 ｋｂ个子空间内寻找到Ｚｂ．设种

群聚类数目的一致性为 ｋｃｏｎ＝
ｎｓｋ
Ｎ，其中 ０＜ｋｃｏｎ≤１，ｎｓｋ

为当代种群中具有相同聚类数目的个体数的最大值．
个体 Ｘｉ的适应度为 ｆ（Ｘｉ），则 ＤＧＣＡ中 Ｘｉ的选择概
率为

Ｐｓ（ｉ）＝

ｆα（Ｘｉ）

∑
Ｎ

ｊ＝１
ｆａ（Ｘｊ）

，０＜ｋｃｏｎ＜１，对不同的 ｋｉ进行选择

ｆ（Ｘｉ）

∑
Ｎ

ｊ＝１
ｆ（Ｘｊ）

， ｋｃｏｎ＝１，对不同的 Ｚｉ













进行选择

（４）
其中动态选择因子α＝ｅ－ｋｃｏｎ，且 ｅ－１＜α＜１．

第一阶段，当０＜ｋｃｏｎ＜１时，以搜索 ｋｂ为主，设 Ｇ
代个体Ｘｉ所表示的聚类数目为ｋｉ，Ｘｉ的选择概率为ｋｉ
的选择概率，即若选择 Ｘｉ的重复数为Ｎｉ，则类数目 ｋｉ
重复Ｎｉ个，而不是 Ｘｉ重复Ｎｉ个．这样每个 ｋｉ下，都有
类中心不同的个体并行进化，避免了固定的初始类中

心选择不佳带来的影响．并且 ｋｉ选择概率随ｋｃｏｎ变化而
变化，设种群中适应度为 ｆ（Ｘｉ）的个体数为 Ｎｓ，而由 Ｎｓ
个体组成的集合为Ｓｓ，Ｓｓ＝｛Ｘｊ｜ｆ（Ｘｊ）＝ｆ（Ｘｉ），Ｘｊ∈Ｓ｝．
则 ｋｉ的选择概率可以写为
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ｐｓ（ｉ） (＝ Ｎｓ＋
∑
ＸｊＳｓ

ｆα（Ｘｊ）

ｆα（Ｘｉ）

－

)
１

[＝ Ｎｓ＋∑
ＸｊＳ

(
ｓ

ｆ（Ｘｊ）
ｆ（Ｘｉ )） ]α －１

（５）

由上式可知，当 ｋｃｏｎ逐渐增大为１时，α则逐渐减至
ｅ－１，若 ｆ（Ｘｉ）较小，即 ｆ（Ｘｉ）＜ｆ（Ｘｊ），Ｐｓ则变大；反之个
体 ｆ（Ｘｉ）较大，Ｐｓ则变小．即当搜索过程中种群的个体
所表示的聚类数目逐渐趋于一致时，优胜 ｋｉ的选择概
率随ｋｃｏｎ的增大而减小，优胜 ｋｉ不会快速占领种群，增
加了对最佳聚类数目搜索的深度．ｋｃｏｎ为１时，种群将收
敛于 ｋｂ．

第二阶段，当 ｋｃｏｎ为１时，种群个体所表示的聚类
数目均为 ｋｂ，但代表的聚类中心 Ｚｉ不同．选择操作为
进行个体 Ｘｉ重复选择，并使具有最佳聚类中心的个体
选择概率最大，以最后确定 Ｚｂ．此外，两阶段的个体选
择都采用轮盘赌的方法和精英保留策略，优胜的个体

将直接保留到下一代参与继续进化．
２．４．２ 同类并行交叉

ＤＧＣＡ中的选择操作指导算法向最优聚类数目进
化，是粗聚类，为了使每一次个体交叉都具有意义，交

叉应在同一聚类数目 ｋ内进行细进化．因此，ＤＧＣＡ是
按照代表相同 ｋ的个体分成子群体，然后同一子群体
中的个体进行交叉，ｋ不同的个体间不交叉，各子群并
行交叉操作，并采用固定交叉率的１点交叉，两个个体
Ｘｉ和Ｘｊ前ｑ个编码互换，ｑ的取值为［０，ｍｉｎ（Ｌｉ，Ｌｊ）］范
围内的任意整数，其中 Ｌｉ和Ｌｊ分别为Ｘｉ和Ｘｊ的编码长
度．
２．４．３ 两阶段动态变异

为了使搜索能够遍历整个数据空间，ＤＧＣＡ的变异
率 ｐｍ将根据种群ｋｃｏｎ的大小而进行动态改变．当 ０＜
ｋｃｏｎ≤０９时，算法重点搜索 ｋｂ，ｐｍ随着ｋｃｏｎ的增大而减
小，且对 Ｘｉ表示的ｋｉ进行变异，变异后的 ｋ′ｉ在Ｋ中随
机取值；当０９＜ｋｃｏｎ≤１时，为算法从 ｋｂ的搜索自然过
渡到Ｚｂ搜索，个体 Ｘｉ表示的ｋｉ逐渐趋于一致，不对 ｋｉ
变异，而是对聚类中心 Ｚｉ进行变异，且每个个体变异率
随适应度函数的增加而减小，即 ｐｍ根据聚类效果的优
劣而不同，进行均匀分布的双向变异，所以有：

ｐｍ（ｉ）＝

０．１（１－ｋｃｏｎ），０＜ｋｃｏｎ≤０．９对 ｋｉ进行变异

ｅ
－
ｆ（Ｘｉ）

∑
Ｎ

ｊ＝１
ｆ（Ｘｊ）， ０．９＜ｋｃｏｎ≤１对 Ｚｉ










进行变异

（６）
在０．９＜ｋｃｏｎ≤１时，设 ｘｉｊ（ｊ＝１，２，…，Ｌｉ）为个体 Ｘｉ

的第ｊ个数位值，ｘ′ｉｊ为ｘｉｊ双向变异以后的值，则 ｘ′ｉｊ以概

率ｐｍ（ｉ）按照下式取值：

ｘ′ｉｊ＝
ｘｉｊ＋Ｔｉｊ（ｘｊｍａｘ－ｘｉｊ）， Ｔｉｊ≥０
ｘｉｊ＋Ｔｉｊ（ｘｉｊ－ｘｊｍｉｎ）， Ｔｉｊ{ ＜０

（７）

其中 ｘｊｍａｘ和 ｘｊｍｉｎ分别为个体 Ｘｉ第ｊ个数位取值范围的
最大值和最小值，Ｔｉｊ为在［－１，１］区间均匀分布任意值．
２．５ ＤＧＣＡ算法的基本流程

ＤＧＣＡ算法的基本流程如下：
（１）初始化：

①输入样本数 Ｍ，迭代次数 Ｇｍ，交叉率 Ｐｃ，种群数
Ｎ，聚类中心个数行向量 Ｋ＝｛ｋ１，ｋ２，…，ｋＮ｝；
②用最大属性值范围划分法产生 Ｎ个个体；

（２）计算个体适应度：
①由Ｋｍｅａｎｓ方法获取新的聚类中心；
②根据式（３）计算个体适应度函数；
③将最佳个体保留至下一代，并参与进化．

（３）由遗传操作产生新一代个体：
①按照个体适应度进行两阶段动态选择操作；

②不同 ｋ的子群内个体进行并行交叉操作；
③根据 ｋｃｏｎ进行两阶段的动态变异．

（４）终止条件判别：满足终止条件否？满足输出聚类结
果；不满足则返回步骤２继续进化．

３ 实验仿真

为验证 ＤＧＣＡ聚类的有效性，实验中将其与 Ｋ
ｍｅａｎｓ和标准遗传 Ｋｍｅａｎｓ的聚类方法（ＳｔａｎｄａｒｄＧｅｎｅｔｉｃ
ＫｍｅａｎｓＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，简称为 ＳＧＫＣ）相比较，其中
ＳＧＫＣ选用标准遗传算法的选择和变异操作，并用随机
选择聚类中心初值的方法，其他环节与 ＤＧＣＡ相同．分
别选择４个人工数据集和３个真实数据集进行实验，其
中人工数据集如图１所示，分别代表聚类常用的 Ｒｕｓｐｉ
ｎｉ标准数据集［１６］、有重合的数据集 Ａｔｅｓｔｄａｔａ１、大类中含
有子类的数据集 Ａｔｅｓｔｄａｔａ２、多类的数据集 Ａｔｅｓｔａｄａｔ３３
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个真实数据集的数据分别为Ｉｒｉｓｄａｔａ、Ｇｌａｓｓｄａｔａ、Ｗｉｓｃｏｎ
ｓｉｎＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ［１７］（简称为ＷＢＣａｎｃｅｒ）．
３．１ 多次运行结果比较

多次运行实验中设种群数 Ｎ为６０，进化代数 Ｇｍ＝
２００，交叉率 Ｐｃ＝０８，ＳＧＫＣ的变异率 Ｐｍ＝００５，三种方
法分别对７组数据进行聚类，并运行１００次，记录ＤＧＣＡ
和ＳＧＫＣ的聚类数目的正确率 Ｒｃ（Ｒｃ＝（搜索到正确聚
类数目的次数／总运行次数）×１００％），全局最佳适应度
函数均值 ＧＢｅｓｔＦｍ，如表１所示．表１中的结果显示在数
据集 ｋ未知的情况下，ＤＧＣＡ除 ｇｌａｓｓ数据集以外，聚类
数目的正确率 Ｒｃ均为 １００％，而 ＳＧＫＣ的 Ｒｃ均小于
１００％，Ａｔｅｓｔｄａｔａ３的 Ｒｃ甚至小于５０％．以 Ｉｒｉｓ数据集为
例，ＤＧＣＡ和ＳＧＫＣ的 Ｒｃ分别为１００％和９９％，与现有自
动聚类方法相比较，文献［６］中 ＨＮＧＡ只能将其划分为
两个大类，文献［８］中 ＨＧＡ的 Ｒｃ为９８６７％，而文献［９］
中ＢＥＡ的 Ｒｃ仅为８８％．这说明 ＤＧＣＡ和 ＳＧＫＣ将变长
度编码遗传算法与Ｋｍｅａｎｓ相结合，可以利用遗传算法
的优点，通过全局搜索自动确定数据集的聚类数目，而

ＤＧＣＡ对聚类数目搜索的准确率更高．
表１ ＤＧＣＡ和ＳＧＫＣ聚类数目结果比较

数据集名 Ｍ Ｐ ｋｃ 聚类方法 Ｒｃ（％） ＧＢｅｓｔＦｍ

Ｒｕｓｐｉｎｉ ７５ ２ ４
ＳＧＫＣ ９９ ４２５．１２２
ＤＧＣＡ １００ ４２５．３２７

Ａｔｅｓｔｄａｔａ１ ３００ ２ ３
ＳＧＫＣ ９７ １１２５．３４９
ＤＧＣＡ １００ １１３１．８４７

Ａｔｅｓｔｄａｔａ２ ５００ ２ ５
ＳＧＫＣ ８２ ３９６１．５２６
ＤＧＣＡ １００ ４０２７．４６９

Ａｔｅｓｔｄａｔａ３ ５００ ２ １０
ＳＧＫＣ ４８ ３５１６．７１４
ＤＧＣＡ １００ ３６３５．８１７

Ｉｒｉｓ １５０ ４ ３
ＳＧＫＣ ９９ ５５９．７８０
ＤＧＣＡ １００ ５６０．０８７

Ｇｌａｓｓ ２１４ ９ ６
ＳＧＫＣ ９０ １２３．７０８
ＤＧＣＡ ９４ １２３．８３０

ＷＢＣａｎｃｅｒ６８３ ９ ２
ＳＧＫＣ ７２ ９２４．３０６
ＤＧＣＡ １００ ９５４．７０６

此外，将Ｋｍｅａｎｓ中的 ｋ设为已知的实际聚类数目
ｋｃ，而ＤＧＣＡ和 ＳＧＫＣ进化过程中同时搜索最佳聚类数
目和聚类中心．记录三种方法获得的聚类结果有效性
的外部评价指标ＲａｎｄＩｎｄｅｘ均值 ＲＩｍ和ＡｊｕｓｔｅｄＲａｎｄＩｎ
ｄｅｘ均值 ＡＲＩｍ［１８］，如表２所示．两个指标的取值范围均
为［０，１］．只有在聚类结果与已知的正确分类完全一致
的情况下，ＲＩ和ＡＲＩ值为１，其值越小说明聚类结果越
差．表２的数据显示尽管Ｋｍｅａｎｓ的 ｋ已知，但ＳＧＫＣ除
了Ｇｌａｓｓ和 ＷＢＣａｎｃｅｒ数据集略低于 Ｋｍｅａｎｓ以外，其它
数据集ＳＧＫＣ的 ＲＩｍ和ＡＲＩｍ都高于 Ｋｍｅａｎｓ的结果．而
ＤＧＣＡ的 ＲＩｍ和ＡＲＩｍ都比 Ｋｍｅａｎｓ和 ＳＧＫＣ大，且 ４个
人工数据的聚类指标均为１．并且在表１中 ＤＧＣＡ获得

的全局最佳适应度函数均值ＧＢｅｓｔＦｍ均比 ＳＧＫＣ的结果
大，这说明ＤＧＣＡ由于加入了两阶段动态选择和动态变
异方法使搜索路径更加有方向性，同时采用的最大属

性值范围法也能够克服聚类算法对聚类初值的敏感

性，所得聚类结果更加准确．
表２ ＤＧＣＡ、ＳＧＫＣ和Ｋｍｅａｎｓ聚类结果评价指标比较

数据集名 聚类方法 ＲＩｍ ＡＲＩｍ

Ｒｕｓｐｉｎｉ
Ｋｍｅａｎｓ ０．９２８８ ０．８０６５
ＳＧＫＣ ０．９９９８ ０．９９９５
ＤＧＣＡ １ １

Ａｔｅｓｔｄａｔａ１
Ｋｍｅａｎｓ ０．９３５６ ０．８６７１
ＳＧＫＣ ０．９８０９ ０．９５６６
ＤＧＣＡ １ １

Ａｔｅｓｔｄａｔａ２
Ｋｍｅａｎｓ ０．９２０５ ０．７８６５
ＳＧＫＣ ０．９９６０ ０．９８７０
ＤＧＣＡ １ １

Ａｔｅｓｔｄａｔａ３
Ｋｍｅａｎｓ ０．９５６５ ０．７９０６
ＳＧＫＣ ０．９９４２ ０．９６５５
ＤＧＣＡ １ １

Ｉｒｉｓ
Ｋｍｅａｎｓ ０．８４９０ ０．６７１１
ＳＧＫＣ ０．８７９４ ０．７２９３
ＤＧＣＡ ０．９８７９ ０．９５７２

Ｇｌａｓｓ
Ｋｍｅａｎｓ ０．６９２２ ０．２４６０
ＳＧＫＣ ０．６７２３ ０．２３４２
ＤＧＣＡ ０．８６８６ ０．７８９６

Ｗｉｓｃｏｎｓｉｎ
ＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ

Ｋｍｅａｎｓ ０．９２５４ ０．８４９３
ＳＧＫＣ ０．９１４８ ０．８２８８
ＤＧＣＡ ０．９９８６ ０．９７８４

３．２ 单次运行结果比较

为了观察动态选择和动态变异方法对 ｋｂ和 Ｚｂ搜
索的实际情况，以 Ａｔｅｓｔｄａｔａ３为例，将 ＳＧＫＣ和 ＤＧＣＡ分
别运行一次，算法各参数同多次运行实验，记录 ＤＧＣＡ
和ＳＧＫＣ分别在 Ｇ＝１、５０、１５０、２００最佳个体所代表的
聚类中心聚类分布情况，如图２所示．并同时记录 ＤＧ
ＣＡ和 ＳＧＫＣ的全局最佳适应度函数 ＧＢｅｓｔＦ、全局最佳
个体的聚类数目ＧＢｅｓｔｋ、种群一致性 ｋｋｃｏｎ随进化代数Ｇ
的变化曲线，如图３所示．从图２中可以看出，由于 ＤＧ
ＣＡ采用了最大属性值范围划分法选取聚类中心的初
值，所以，进化初期 ＤＧＣＡ选取的初始聚类中心更加符
合数据的实际分布情况．在整个搜索过程中，ＳＧＫＣ无
法克服标准遗传算法易陷入局部最小值的缺陷，虽然

在 Ｇ＝１０４时种群的 ｋｃｏｎ为 １，但实际上种群所获得的
ＧＢｅｓｔｋ从 Ｇ＝１５开始到进化结束就一直为 １２，由于收
敛于错误的聚类数目，最后获得 ＧＢｅｓｔＦ仅为３５３５４２２，
运行结束后 ＳＧＫＣ的 ＲＩ和 ＡＲＩ分别为 ０９９０１和
０９４１５．这说明标准遗传操作同时搜索 ｋｂ和Ｚｂ的效果
较差．而ＤＧＣＡ在两阶段的动态选择和变异的作用下，０
＜ｋｃｏｎ＜１时主要搜索最佳聚类数目，图２和图３显示，
尽管进化初期 ＤＧＣＡ的 Ｂｅｓｔｋ＝１２，但是由于 ｋｉ的选择
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概率和变异率都随 ｋｃｏｎ变化而变化，使得 ＧＢｅｓｔＦ和
ＧＢｅｓｔｋ的曲线也随着 ｋｃｏｎ波动在不断变化，在 Ｇ＝９１时
搜索到ＧＢｅｓｔｋ＝１０，避免了 ｋ收敛于局部最优．在精英
保留策略的作用下，Ｇ＝１２６时，ｋｃｏｎ＝１，种群在个体的
ｋｉ一致的情况下进行Ｚｂ的搜索，个体的选择概率随适
应度函数改变，并采用双向变异，最终在 Ｇ＝１５３时获
得ＧＢｅｓｔＦ＝３６３５８１７，ＤＧＣＡ聚类结果评价指标 ＲＩ和
ＡＲＩ均为１，聚类结果的正确率达１００％．

４ 结论

在数据特征知识匮乏的情况下，如何确定聚类数

目是正确聚类的前提．本文提出了一种基于动态遗传
算法的自动聚类新方法，该方法可以实现对同一数据

集进行不同聚类数目的并行聚类，采用两阶段的动态

选择和动态变异操作，使选择概率和变异率跟随种群

聚类数目的一致性变化而变化，先重点搜索最佳聚类

数目，而后获取最佳聚类中心．同时采用的最大属性值
范围划分法克服了划分聚类算法对初始值的敏感性．
通过人工数据集和真实数据集测试实验证明 ＤＧＣＡ能

够实现球状数据集、有重合的数据集、大类中含有子类

的数据集、多类的数据集的最佳聚类划分的全局搜索，

同时获取最佳聚类数目和聚类中心．由于没有普遍适
用的聚类算法，因此，未来的研究是如何将这种动态遗

传算法应用于对含有异常数据或不同形状数据集的自

动聚类．
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