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　　摘　要 :　本文在分析经典聚类算法和基于遗传的聚类算法的优越性与存在不足的基础上 ,提出了一种新的聚类

算法———免疫进化聚类算法.该算法不仅有效地克服了经典聚类算法易陷入局部极小值和对初始化敏感的缺点 ,并且

减轻了基于遗传的聚类算法在遗传后期的波动现象.仿真实验表明 ,该算法的聚类正确率比基于遗传的聚类算法平均

高 8～16个百分点.
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Abstract : 　A novel clustering algorithm is developed by using immune evolutionary method after analyzing the advantages and

disadvantages of the classical clustering algorithm and the GA—based clustering algorithm. It not only avoids the local optima and is

robust to initialization ,but also evidently restrains the degenerating phenomenon during the evolutionary process. The experimental re2
sults show that the correct ratio of our algorithm is higher than GA - based clustering algorithm by 8～16 percent.
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1　引言
　　聚类分析 (Clustering Analysis)是一种无监督的模式识别

方式.其任务是把一个未标记的模式按某种准则划分成若干

子集 ,要求相似的样本尽量归为同一类 ,而不相似的样本应在

不同的类.故又称无监督分类.聚类分析已广泛应用于数据挖

掘[1 ]、图像分割[2 ]、图像中物体的检测[3 ]、雷达目标检测[4 ]等

等方面.

聚类有许多种不同的分类方式.按聚类准则不同聚类算

法可分为 :基于模糊关系的聚类算法 ,包括谱系聚类、图论聚

类 ,和基于目标函数的聚类算法 ,如硬 C2均值聚类、模糊 C2均
值聚类.后者把聚类问题归结为优化问题 ,从而成为当今研究

的主流.

对于优化聚类目标函数的算法 ,一般都采用梯度法求解

极值 ,由于梯度法的搜索方向总是沿着能量减少的方向 ,使得

算法很容易陷入局部极小值.对初始化敏感是基于目标函数

的聚类算法的又一严重缺点.为了克服上述缺点 ,最近人们提

出了各种算法对目标函数进行优化 ,1989年徐雷提出模拟退

火法对硬分类矩阵 U进行退火处理的硬 C2均值算法 [5 ] ;1993

年 K. S. Asultan和 S. Selim提出利用模拟退火法对模糊分类矩

阵 U进行退火处理的模糊 C2均值算法[6 ] ;1994年 G. P. Babu

和Mu. Murty两人提出利用进化策略对目标函数进行聚类的

方法[7 ] ,1995年刘健庄、谢维信等人提出用遗传算法进行硬

聚类和模糊聚类的分析方法 [8 ] .由于进化算法固有的缺点 ,在

进化过程中不可避免地产生了退化的可能 ,导致了进化后期

的波动现象并且迭代次数过长和聚类准确率不很高.

2　免疫进化算法

　　众所周知 ,传统的进化算法是一种具有“生成 +检测”的

　图 1　免疫进化算法流程图

迭代过程的搜索算法.这种算

法多是由体现群体搜索和群

体中个体之间信息交换的两

大策略的交叉和变异算子组

成 ,为每个个体提供了优化的

机会 ,即进化的趋势 ,然而无

可避免地产生了退化的可能 ,

在某些情况下 ,这种退化现象

还相当明显. 免疫进化算法

( the immune evolutionary algo2
rithm—IEA) [10 ]借鉴生命科学

中的免疫概念和理论 ,在保留

原算法优良特性的前提下 ,力
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图有选择、有目的地利用待求问题中的一些特征或知识来抑

制其优化过程中出现的退化现象.免疫进化算法的核心在于

免疫算子的构造 ,而免疫算子又是通过接种疫苗和免疫选择

两个步骤来完成的.免疫进化算法能提高个体的适应度和防

止群体的退化 ,从而达到减轻原有进化算法后期的波动现象

和提高收敛速度.免疫进化算法的主要步骤为 [10 ] :

Step 1.随机产生初始化父代种群 A1 ;

Step 2.根据先验知识抽取疫苗 ;

Step 3.若当前群体中包含最佳个体 ,则停止运行并输出

结果 ,否则继续 ;

Step 4.对目前的第 k 代种群 Ak 进行交叉操作 ,得到种群

Bk ;

Step 5.对 Bk进行变异操作 ,得到种群 Ck ;

Step 6.对 Ck进行接种疫苗 ,得到种群 Dk ;

Step 7.对 Dk进行免疫选择 ,得到新一代父本 Ak + 1 ,转至

Step 3 ;

值得注意的是 ,选取疫苗的优劣 ,生成抗体的好坏 ,会严

重影响到免疫算子中接种疫苗作用的发挥 ,但不会涉及到算

法的收敛性[11 ] .

3　免疫进化算法求解聚类问题

　　用免疫进化算法求解聚类问题 ,首先要解决以下几个问

题 : (1)如何将聚类问题的解编码到基因串 ; (2)如何构造适应

度函数来度量每个基因串对聚类问题的适应程度 ; (3)如何选

择遗传算子 ,确定各个操作参数取值 ; (4)如何提取免疫疫苗 ,

确定操作参数取值.其中第 (4)步是较为困难的一步 ,也是较

为关键的一步.下面我们基于免疫进化算法的模糊 C2均值算
法 ( IFCM)为例 ,说明免疫进化算法求解聚类问题的一般步

骤 ,后面我们给出基于免疫进化算法的模糊 C2球壳聚类算法
( IFCSS)、基于免疫进化算法的模糊 C2线聚类算法 ( IFCL)及基

于免疫进化算法的硬聚类算法.

311　基于免疫进化算法的模糊 C2均值聚类算法
模糊 C2均值 (FCM)的目标函数为 :

J ( X; U , V) = ∑
n

k =1
∑

c

i =1

um
ikD

2
ik (1)

D2
ik = ( xk - vi)

T ( xk - vi) (2)

这里 Dik为第 k个数据点到第 i 个聚类中心的距离 , V = ( v1 ,

v2 , ⋯, vc) ,表示各类的聚类中心 , vi ∈Rp , m ∈(1 , ∞)为模糊

指数. X = ( x1 , x2 , ⋯, xn) < Rp ,其中

U = { U∈Rc×n| uik ∈[0 ,1 ] , Π i , k ;∑
c

i =1 vik = 1 , Π k ;

0 < ∑
n

k = 1 uik < n , Π i}

( a)编码方式[9 ]

由目标函数 J ( X; U , V)可知 ,聚类的最终目标是获得样

本 X的一个模糊划分矩阵 U和聚类的原型 V , U和 V是相关

的 ,因此我们可以由两种编码方案.第一种我们对 U编码.设

有 n个样本要分成 c类 ,用基因串 a = {α1 ,α2 , ⋯,αn}来表示

某一分类结果 ,其中αi ∈{1 ,2 , ⋯, c} ,当αi 取值为 k时 (1 Φ k

Φ c)表示 xi 属于第 k 类.这种方案的搜索空间为 cn ,通常情

况下 ,数据集样本较大 ,采用这种编码方案的搜索空间就很

大 ,因此我们一般采用第二种编码方式.在第二种编码方案

中 ,我们对聚类原型 V进行编码 ,根据各自取值范围 ,将其量

化值编码成串.其形式为 : a = (α1 ,α2 , ⋯,αl ) ,其中 l = c×p ,

a中前 p个量化值代表第一个 p维聚类中心 ,依次类推.若对

每个坐标作 28 = 256级量化 ,则搜索空间为 28×c×p ,量化级数

越多 ,精确度越高 ,则计算量越大 ,但它不随数据样本 n而变

化.

( b)适应度函数的构造

由聚类目标函数 J ( X; U , V)可知 ,聚类效果越好则目标

函数越小 ,我们可采用下列方式来构造适应度函数 f :

f =
1

J ( X; U , Y) + 1
(3)

( c)遗传算子的选取及参数范围

交叉算子有一点式交叉、两点式交叉和多点式交叉等等 ,

我们选取其中之一即可.变异算子是以一定的概率将所选的

个体的基因取反.我们也可采用一种基因逆转的变异算子 ,即

在父代中随机产生一个基因段并将该基因段中的基因逆转 ,

它主要防止遗传中的“早熟”现象.选择方法一般采用轮盘赌

选择方式和基于排名的选择方式 ( Ranking Selection) .一般交

叉概率 Pc∈[017 ,0195 ] , Pm ∈[01001 ,0101 ]或[011 ,013 ].

( d)免疫疫苗的提取和参数范围

免疫疫苗的提取通常由两种 [10 ] ,一种视具体分析待求问

题 ,搜集特征信息 ,进而制作免疫疫苗 ;另一种是自适应方法 ,

即在群体进化过程中从其最佳个体的基因中提取有效信息 ,

从而制作疫苗.前者由于以下两个原因而受到限制 ,一是对待

求问题一时难以形成较为成熟的先验知识 ,无法从分析问题

的过程中提取出合适的特征信息 ,因此得不到有效的免疫疫

苗.二是提取疫苗的工作代价太大 ,超出了其在寻找全局最优

解过程中的比例.所以在基于免疫进化的聚类算法中 ,我们采

用自适应提取疫苗方法.

由上面的分析 ,我们可得到 :

算法 :基于免疫进化算法的模糊 C2均值聚类算法 ( IFCM)

Step 1.固定聚类类数 c ,1 Φ c Φ n - 1.设定模糊指数 m , m

∈(1 , + ∞) .设定终止条件 Sc ,种群总个体数为 population ,交

叉概率 Pc ,变异概率 Pm ,接种疫苗概率 Pi ,疫苗更新概率

Pv ;

Step 2.随机产生个体数为 population的种群 P( k) , k = 0 ;

Step 3.计算每个个体的适应度 ;

Step 31.对每个个体进行解码 ,计算出各个原型参数{ vi ,1

Φ i Φ c} ;

Step 32.利用{ vi ,1 Φ i Φ c}及式 (2)计算 D2
ik ;

Step 33.利用式 (4)计算 U = [ uik ] c×n ;

Ik = < ] uik =
1

∑
C

j =1

d2
ik

d2
jk

1
m - 1

(4 a)

Ik ≠< ] uik = 0 , Π i∈�Ik ,∑
i∈I

k

uik = 1 (4 b)

其中 Ik = { i| 1 Φ i Φ c , dik = 0} ,�Ik = { 1 ,2 , ⋯, c} - Ik .
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Step 34.利用 U , Dik及式 (1)计算目标函数 J ( X; U , V) ,

进而计算出每个个体的适应度 f ;

Step 4.统计父代群体 ,确定最佳个体 ,然后分解最佳个

体 ,抽取免疫疫苗 H = { hi | i = 1～m} ;

Step 5.以 Pc和 Pm 的概率分别对 P ( k)进行交叉和变异

操作 ,得到种群 P′( k) ;

Step 6.对种群 P( k)进行接种疫苗和免疫选择 ,得到种群

P( k + 1) ;

Step 7.如果满足终止条件 Sc ,转向 Step 8 ,否则转向 Step

3 ;

Step 8.对最好个体进行译码 ,计算出聚类原型{ vi ,1 Φ i Φ
c} ,在计算出各个样本的分类结果 ,这个分类结果就作为数据

集 X的聚类结果.

312　基于免疫进化算法的模糊 C2球壳算法
模糊 C2球壳的目标函数为 :

J ( X; U , V , R) = ∑
n

k =1
∑

c

i =1

um
ikD

2
ik (5)

D2
ik = ( ‖xk - vi ‖- ri)

2 (6)

这里 Dik为第 k个数据点到第 i个球壳的距离 , V = ( v1 , v2 , ⋯,

vc)表示各类的聚类中心 , vi ∈Rp . R = ( r1 , r2 , ⋯, rc)表示各类

的壳半径. m∈(1 , ∞)为模糊指数. X = ( x1 , x2 , ⋯, xn) < Rp ,

其中

U = { U∈Rc×n| uik ∈[0 ,1 ] , Π i , k ; ∑
c

i = 1
vik = 1 , Π k ;

0 < ∑
n

k =1
uik < n , Π i}

在经典的算法中 ,采用梯度下降法对目标函数进行优化 ,

易陷入局部极小值 ,特别是同心园、半园分布的数据的聚类结

果不理想 ,而基于遗传算法的模糊 C2球壳聚类算法 ( GFCSS)

在遗传后期出现波动现象.免疫进化算法则可以克服这些缺

点 ,从而提高了聚类的准确率.我们用免疫进化算法用于模糊

C2球壳聚类算法的目标函数的优化 ,除了编码方式、适应度计

算方法不一样外 ,整个算法流程图与算法 1是一样的 .这里给

出模糊 C2球壳聚类算法的编码方式和适应度计算方法.

( a)编码方式

我们对 FCSS算法的聚类原型进行编码.第 i类的原型由

{ vi , ri}表示 ,把{ vi , ri ,1 Φ i Φ c}排成如下形式 :

{ v11 , v12 , ⋯, v1 p , r1 ; v21 , v22 , ⋯, v2 p , r2 ; vc1 , vc2 , ⋯, vcp , rp}

对上述各个字符进行 8bits编码 ,并按顺序组成一个基因

串.

( b)适应度函数的计算方法

个体的适应度函数我们采用式 (3) ,过程如下 :

Step 1.对每个个体进行解码 ,计算出各个原型参数{ vi ,

ri ,1 Φ i Φ c} ;

Step 2.利用{ vi , ri ,1 Φ i Φ c}及式 (6)计算 D2
ik ;

Step 3.利用式 (4)计算 U = [ uik ] c×n ;

Step 4.利用 U , Dik及式 (5)计算目标函数 J ( X; U , V) ,进

而计算出每个个体的适应度 f ;

313　基于免疫进化算法的模糊 C2线聚类算法( IFCL)

模糊 C2线聚类算法 (FCL :fuzzy c2lines)是以 p维空间的线

作为聚类原型 ,以 p维空间的点到线原型的垂直距离作为距

离度量 ,能够对线性分布的数据进行聚类分析.模糊 C2线聚
类算法的目标函数为 :

J ( X; U , V) = ∑
n

k =1
∑

c

i =1

um
ikD

2
ik (7)

D2
ik = ( xk - vi)

T ( xk - vi) - ( < xk - vi , si > ) 2 (8)

这里 Dik为第 k个数据点到第 i条线的距离.其中 vi , si 为第 i

线上的一点和单位方向矢量 , <ξ,η>为ξ和η的内积. X =

( x1 , x2 , ⋯, xn) < Rp ,其中

U = { U ∈Rc×n | uik ∈[ 0 , 1 ] , Π i , k ; ∑
c

i = 1
vik = 1 , Π k ; 0

< ∑
n

k =1
uik < n , Π i}

经典的模糊 C2线聚类算法也是采用梯度下降法对目标
函数进行优化 ,模糊 C2线聚类算法与模糊 C2均值聚类算法相
比 ,陷入局部极小值的可能性更大 ,对初始化的要求更高 ,为

了克服 FCL的这些缺点和遗传算法后期波动缺点 ,我们采用

免疫进化算法对目标函数进行优化 ,取得了较好的效果.我们

用免疫进化算法用于模糊 C2线聚类算法的目标函数的优化 ,

除了编码方式、适应度计算方法不一样外 ,整个算法流程图与

算法 1是一样的.这里给出模糊 C2线聚类算法的编码方式和
适应度计算方法.

( a)编码方式

IFCL算法中我们采用对聚类原型进行编码的方式 ,由于

直接对{ vi , si ,1 Φ i Φ c}进行编码时 , si 经交叉变异后不再是

单位向量 ,所以我们采用对直线上的两点进行编码的方式.设

直线上的两点 v1
i 和 v2

i ,把{ v1
i , v2

i ,1 Φ i Φ c}排成如下的形式 :

{ v1
1 , v2

1 , v1
2 , v2

2 , ⋯, v1
c , v2

c} ,然后对各个字符进行编码.

( b)适应度函数的计算方法

个体的适应度函数我们采用式 (3) .过程如下 :

Step 1.对每个个体进行解码 ,计算出各个原型参数{ v1
i ,

v2
i ,1 Φ i Φ c} ;

Step 2.利用{ v1
i , v2

i ,1 Φ i Φ c} ,式 (8)和式 (9)计算 D2
ik ;

si =
v1

i - v2
i

‖v1
i - v2

i ‖
(9)

Step 3.利用式 (4)计算 U = [ uik ] c×n ;

Step 4.利用 U , Dik及式 (7)计算目标函数 J ( X; U , V) ,进

而计算出每个个体的适应度 f ;

314　基于免疫进化算法的硬聚类算法

上面的 IFCM算法、IFCSS算法和 IFCL算法都是模糊聚类

算法.我们同理也可以得到相应的基于免疫进化算法的硬聚

类算法.算法的流程图分别与相应的 IFCM算法、IFCSS算法

和 IFCL算法相同 ,只要把相应的模糊划分矩阵变为硬划分矩

阵即可.

4　基于免疫进化算法的聚类算法的实验结果

　　基于免疫进化算法聚类算法适用于任意维数的数据聚

类.为了显示的方便 ,我们仅给出了 2D数据集.为了显示基于

免疫进化的聚类算法的优越性能 ,我们给出如下实例 :

实验 1　图 2 ( a)显示了一组包含了四类的原始数据集.
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它共有 50个数据点 .在试验中 ,总个体数、交叉概率、变异概

率、模糊指数分别为 100、0195、013和 210 ;个体接种疫苗概率

和疫苗更新概率分别为 013和 019 ;终止条件是群体的最佳适

应度值在 100次连续迭代过程中不被更新 ;退火选择中的退

火温度按下式计算 :

Tk = ln (
T0

k
+ 1) , T0 = 100 (10)

其中 k为进化代数.图 2 ( b)是基于免疫进化和基于遗传的模

糊 c2均值聚类算法的结果 ,图 2 ( c)是经典模糊 c2均值算法得
到的一个结果.每种算法运行 50次后 ,得到这三种算法的性

能比较 ,见表 1.从表 1中 ,我们可以看到经典 FCM算法的聚

类正确率只有 75 % ,而 IFCM和 GFCM的聚类正确率为 100 % ,

但 IFCM的目标函数最优值比 GFCM略小.因此 IFCM算法比

其它两种算法更容易找到问题的最优解或次最优解.

图 2　42均值聚类. ( a)原始数据集 ; ( b)采用 GA和 IEA聚类结果 ; ( c)经典 FCM算法的聚类结果.用符号“○”、“◇”、“+”和“△”分别表示

第 1、2、3、4类.

表 1　三种算法的性能比较

经典 FCM GAFCM IEAFCM

正确率 75 % 100 % 100 %

目标函数最优值 197159 127142 127137

　　实验 2　图 3 ( a)显示了一组包含两类原始球壳分布数据

集.它共有 128个数据点.在试验中 ,我们取与实验 1相同的

参数.图 3 ( b)是基于免疫进化和基于遗传的模糊 c2球壳聚类

算法的结果 ,图 3 ( c)是经典模糊 c2球壳算法得到的一个结
果.每种算法运行 50次后 ,得到这三种算法的性能比较 ,见表

2.从表 2的结果我们可以看到 ,经典 FCSS算法的聚类正确率

是很低 ,很明显 , IFCSS算法比经典 FCSS算法和 GFCSS算法更

容易收敛到最优解或次最优解. 且 IFCSS的聚类正确率比

GFCSS的聚类正确率要高 10个百分点 .

图 3　22球壳聚类. ( a)原始数据集 ; ( b)采用 GA和 IEA聚类结果 ; ( c)经典 FCSS算法的聚类结果.用符号“○”、“×”分别表示第 1、2类球

壳.

图 4　32线聚类. ( a)原始数据集 ; ( b)采用 GA和 IEA的聚类结果 ; ( c)经典 FCSL算法的聚类结果.用符号“○”、“△”、“×”分别表示第 1、

2、3类直线.
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表 2　三种算法的性能比较

经典 FCSS GAFCSS IEAFCSS

正确率 10 % 68 % 78 %

目标函数最优值 50178 7139 7137

　　实验 3　图 4 ( a)显示了一组包含了三类的原始线状分布

数据集.它共有 27个数据点 .在试验中 ,我们取与实验 I相同

的参数.图 4 ( b)是基于免疫进化和基于遗传的模糊 c2线聚类
算法的结果 ,图 4 ( c)是经典模糊 c线算法得到的一个结果.

每种算法运行 50次后 ,得到这三种算法的性能比较 ,见表 3.

从表 3中 ,我们可以看出经典 FCL算法很难找到最优解或次

最优解 ,而 IFCL和 GFCL算法都很容易找到正确聚类解.因此

IFCL算法取得了相当满意的性能.

表 3　三种算法的性能比较

经典 FCL GFCL IFCL

正确率 6 % 96 % 98 %

目标函数最优值 13154 11152 11152

5　结论与讨论

　　经典基于目标函数的聚类算法采用梯度下降法对目标函

数进行优化 ,由于目标函数是非凸、多峰 ,算法很容易陷入局

部极小值.又由于遗传算法固有的缺点 ,在进化过程中无可避

免地产生了退化的可能 ,导致了进化后期的波动现象并且聚

类准确率不很高.针对这些缺点我们提出了基于免疫进化的

聚类算法 ,并具体给出了基于免疫进化的模糊聚类算法

( IFCM、IFCSS、IFCL)和基于免疫进化的硬聚类算法.仿真实验

证明 ,本文提出的算法不仅大大提高了获得全局最优解的概

率 ,而且减轻了基于遗传的聚类算法在遗传后期的波动现象.

但它也存在参数的适当选取、运算时间过长等需要解决的问

题 ,这将是我们下一步的研究工作.
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