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摘 要： 基于量子计算的机理和特性，并结合进化计算，本文提出了一种新颖的量子进化聚类算法（ＱＥＡＭ），在
该聚类算法中引入了一种新的距离测度函数———流形距离．新方法将聚类归属为优化问题，通过运用量子进化的机理
更快地搜索到最优聚类中心，从而得到最优隶属度矩阵划分；同时，通过基于流形距离的相似性度量，有效利用样本所

具有的全局一致性信息，充分挖掘样本的空间分布信息，对样本进行正确的类别划分．将本文算法（ＱＥＡＭ）与基于流形
距离的免疫进化算法（ＩＥＡＭ），遗传聚类算法（ＧＡＣ）以及模糊Ｃ均值算法（ＦＣＭ）进行了性能比较，对６个人工数据集和
３个ＵＣＩ数据集的仿真实验结果显示，ＱＥＡＭ对样本空间分布复杂的聚类问题具有较高的准确率和较好的鲁棒性．
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１ 引言

在现实生活中，数据聚类已广泛应用在数据挖掘、

计算机视觉、信息检索以及模式识别等领域［１，２］．聚类
就是按照一定的要求和规律对事物进行区分和分类的

过程．在这个过程中没有任何关于分类的先验知识，仅
靠事物间的相似性作为类别划分的准则．在现有的聚类
算法中，基于目标函数的聚类算法由于把聚类问题归结

为一个优化问题，具有深厚的泛函基础，是聚类算法研

究的重要分支之一，其中模糊 Ｃ均值算法（ｆｕｚｚｙｃｍｅａｎｓ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，简称 ＦＣＭ）［３］是应用最为广泛的聚类算法之

一．针对经典算法对初始化敏感、容易陷入局部最优解
由此而产生各种错误分类的缺点，可以利用现有的模拟

退火（ｓｉｍｕｌａｔｅｄａｎｎｅａｌｉｎｇ，简称 ＳＡ）、遗传算法（ｇｅｎｅｔｉｃａｌ
ｇｏｒｉｔｈｍ，简称ＧＡ）等先进的优化算法对目标函数优化，
从而使聚类算法得到全局最优解的概率大大增加．但现
有的进化算法也存在耗时以及波动性大等问题，因此，

迫切需要构造性能优良的聚类算法．
本文借鉴量子计算的并行特性，采用量子位编码种

群中的染色体，这种表达方式使种群染色体携带了丰富

的信息，并结合进化算法，由此提出了一种新颖的聚类

算法—基于流形距离的量子进化聚类算法（ＱＥＡＭ）．算
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法中采用量子位表示染色体，使得作用在量子编码染

色体上的操作具有高效的并行性，为防止盲目的搜索，

利用当前最优染色体的信息来控制更新，使种群以大

概率向着优良模式进化来加速收敛．但随着问题的复
杂求解能力不尽人意，因此我们在本文算法中考虑在

各个子群体间采用量子交叉操作增强信息交流，在各

个子群体内部采用量子旋转门对染色体进行进化，并

动态调整旋转角度，使算法在全局搜索的同时兼顾局

部．在文献［４］中将量子免疫克隆算法应用到数值优化
问题上，取得了良好的效果．本文将改进后的量子进化
算法用于求解聚类问题并结合流形聚类测度函数，并

与遗传聚类算法（ＧＡＣ）［５］，基于流形距离的免疫进化聚
类算法（ＩＥＡＭ）［６］以及模糊 Ｃ均值算法（ＦＣＭ）［３］相比
较．实验结果表明 ＱＥＡＭ性能优越，具有较强的实用
价值．

２ 量子进化聚类算法

２．１ 算法描述

ｓｔｅｐ１ 设定一个较小正整数，随机产生初始种群

Ｑ（ｔ），中αｔｉ，β
ｔ
ｉ（ｉ＝１，２，…，ｍ）都以等概率１／槡２初始化；

ｓｔｅｐ２ 将量子染色体 Ｑ（ｔ）观测成为二进制染色
体 Ｐ（ｔ）；

ｓｔｅｐ３ 计算个体适应度函数 ｆｋ，保留当前群体中
的最优个体；

ｓｔｅｐ４ 更新 Ｑ（ｔ）：量子旋转门操作得到 Ｑｍ（ｔ）；
ｓｔｅｐ５ 将量子染色体 Ｑｍ（ｔ）观测成为二进制染色

体 Ｐｍ（ｔ）；
ｓｔｅｐ６ 更新 Ｐｍ（ｔ）：进行量子交叉操作得到，并且

计算每个个体适应度，保留所有种群中的最优个体；

ｓｔｅｐ７ 选择操作，得到 Ｐ（ｔ＋１）；
ｓｔｅｐ８ 如果满足终止条件 ｓｃ则转向 ｓｔｅｐ９，否则转

向ｓｔｅｐ４；
ｓｔｅｐ９ 对最好的个体进行译码，计算出聚类原型，

再计算出各个样本的分类结果，这个结果就为数据集

的聚类结果．
２．２ 算子的设计

（１）编码方式
本文选择对聚类中心点编码．本文使用一个１０位

的量子染色体来表示一个聚类中心的一维特征．如果
数据具有 ｎ维特征，若将数据聚为３类，每个个体将对
应３个聚类中心，相应的量子进化聚类算法中的每个个
体将是３０ｎ个量子比特组成的串．

（２）观测操作
通过观察 Ｑ（ｔ）的状态，产生一组普通解 Ｐ（ｔ），其

中在第 ｔ代中Ｐ（ｔ）＝｛ｘｔ１，ｘｔ２，…，ｘｔｎ｝，每个 ｘｔｊ（ｊ＝１，２，

…，ｎ）是长度为 ｍ的串（ｘ１ｘ２，…，ｘｍ），它是由量子比特

幅度 α
ｔ
ｉ
２或 β

ｔ
ｉ
２（ｉ＝１，２，…，ｍ）得到的，如在二进制

情况下的过程是：随机产生一个［０，１］数，若它大于

α
ｔ
ｉ
２，取１，否则取０．
（３）相似性度量
在面对某些实际的聚类问题，数据的分布往往具

有不可预见的复杂分布，导致了基于欧氏距离的相似

性度量无法反映出聚类的全局一致性［７］．
将数据点看作是无向图 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ）的顶点，令 ｐ∈Ｖｌ

表示图上一个长度为 ｌ＝｜ｐ｜的连接点 ｐ１和 ｐ｜ｐ｜的路
径，其中边（ｐｋ，ｐｋ＋１）∈Ｅ，１≤ｋ≤ｐ｜ｐ｜．令 ｐｉｊ表示连接数
据点 ｘｉ，ｘｊ的所有路径的集合，流形距离的定义如下［８］：

Ｄｉｊ＝ｍｉｎ∑
ｐ －１

ｋ＝１
Ｌ（ｐｋ，ｐｋ＋１） （１）

Ｌ（ｘｉ，ｘｊ）＝ρ
ｄｉｓｔ（ｘｉ，ｘｊ）－１ （２）

其中ρ表示伸缩因子，且ρ＞１，ｄｉｓｔ（ｘｉ，ｘｊ）表示两点间
的欧氏距离．

（４）量子变异
在量子理论中，各个状态间的转移是通过量子门

变换矩阵实现的，我们发现：用量子旋转门的旋转角度

同样也可表征量子染色体中的变异操作，进而方便的

在变异中加入最优个体的信息，加快算法收敛［９］．在０、
１编码的问题中，我们可以设计下面这种量子变异算子
来加速进化求优：

Ｕ（Δθ）＝
ｃｏｓ（Δθ） －ｓｉｎ（Δθ）
ｓｉｎ（Δθ） ｃｏｓ（Δθ[ ]） （３）

其中 Ｕ（Δθ）表示量子旋转门，旋转变异的角度Δθ可由
表１得到，具体有如下定义：

Δθｉ＝δ×ｓ（αｉ，βｉ） （４）
表１ 变异角Δθ查询表

ｘｉ ｂｅｓｔｉ ｆ（ｘ）≥ｆ（ｂｅｓｔ）Δθｉ
ｓ（αｉβｉ）

αｉβｉ＞０ αｉβｉ＜０αｉ＝０βｉ＝０
０ ０ 假 δ ０ ０ ０ ０
０ ０ 真 δ ０ ０ ０ ０
０ １ 假 δ ０ ０ ０ ０
０ １ 真 δ －１ ＋１ ±１ ０
１ ０ 假 δ －１ ＋１ ±１ ０
１ ０ 真 δ ＋１ －１ ０ ±１
１ １ 假 δ ＋１ －１ ０ ±１
１ １ 真 δ ＋１ －１ ０ ±１

其中 ｘｉ为当前染色体的第ｉ位；ｂｅｓｔｉ为当前的最优染色
体的第 ｉ位；ｆ（ｘ）为适应度函数，显然δ为旋转角度的
大小，控制算法收敛的速度，在本文算法中我们采用动

态调整策略，将δ根据进化代数控制在０００５π到０１π
之间；ｓ（αｉβｉ）为旋转角度的方向，保证算法的收敛．

（５）量子交叉
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交叉是ＧＡ的另一种搜索最优解的手段，通常采用
的交叉操作如单点交叉、多点交叉、均匀交叉、算术交

叉等，它们的共同点是限制在两个个体之间，当交叉的

两个个体相同时，它们都不再奏效．在这里，我们使用
量子的相干特性构造一种新的交叉操作—“全干扰交

叉”［４］．在这种交叉操作中，种群中的所有染色体均参与
交叉，其方式详见文献［４］．这种量子交叉可以充分利
用种群中的尽可能多的染色体的信息，改进普通交叉

的局部性与片面性，在种群进化出现早熟时，它能够产

生新的个体，给进化过程注入新的动力．这种交叉操作
借鉴的是量子的相干特性，可以克服普通染色体在进

化后期的早熟现象．
（６）选择操作
算法中采用赌轮选择策略，除此之外，我们还加入

了精英选择策略．通常的选择方法就是高适应度的个
体被选择保留下的几率会很大．采用精英选择策略可
以保证某一代的最优解在整个进化过程中可以毫发无

损地被保留下来．即就是说，在某一代中的最优解的适
应度函数值优于当前最优解的适应度函数值，那么当

前最优解就被该最优解所代替．
（７）停机条件
为了得到好的聚类结果，适当的停机条件是很必

要的．遗传算法常常以设定最大迭代次数为停机条件．
在我们的算法中以设定连续无改进次数为停机条件 ｅ．
例如：我们设定ε＝１０－５为停止阈值，当前个体的适应
度值与之前个体的适应度值的改变量小于这个阈值就

称为无改进，那么连续无改进次数就是 ｅ＝１，反之就是
有改进．ｅ置零．当 ｅ＝１０时，就是连续１０次无改进，算
法停止．

３ 时间复杂度分析

设种群规模 Ｍ以及编码长度为Ｎ，则算法每迭代
一次的时间复杂性可按以下计算：量子变异操作的时

间复杂度为 Ｏ（Ｍ×Ｎ）；量子交叉操作的时间复杂度为
Ｏ（Ｍ×Ｎ）．因此总的时间复杂度最差为：Ｏ（Ｍ×Ｎ）＋
Ｏ（Ｍ×Ｎ）．根据符号 Ｏ的运算规则并化简，ＱＥＡＭ每
迭代一次的时间复杂度最差为：Ｏ（Ｍ×Ｎ）．

４ 实验分析

为了能够直观的考察本文所提算法的性能，我们

将该算法 ＱＥＡＭ应用于６个人工数据和３个 ＵＣＩ数据
的聚类问题，这 ６个人工数据分别是 Ｔｈｒｅｅｃｉｒｃｌｅｓ，Ｓｐｉ
ｒａｌ，Ｓｑｕａｒ４，Ｓｔｉｃｋｓ，Ｌｏｎｇ１，Ｌｉｎｅｂｌｏｂｓ，它们分别具有不同的
流形结构（如图１所示）；３个 ＵＣＩ数据集分别是 Ｉｒｉｓ数
据集，Ｗｉｎｅ数据集以及 Ｇｌａｓｓ数据集．本文将 ＱＥＡＭ与
ＩＥＡＭ，ＦＣＭ，以及 ＧＡＣ进行性能比较，其中 ＱＥＡＭ和

ＩＥＡＭ采用流形距离测度，ＦＣＭ和 ＧＡＣ采用欧氏距离测
度．

对于聚类结果，本实验采用了聚类正确率这个指

标来衡量；对于算法的聚类性能，本实验采用了指标

ＡｄｊｕｓｔｅｄＲａｎｄｉｎｄｅｘ［１０］来度量．下面给出ＡｊｕｓｔｅｄＲａｎｄＩｎ
ｄｅｘ的计算式：
Ｒ（Ｕ，Ｖ）＝

∑ｌｋ

ｎｌｋ( )２ － ∑ｌ

ｎｌ·( )２ ∑ｋ

ｎ·ｋ( )[ ]２
ｎ( )２

０．５∑ｌ

ｎｌ·( )２ ＋∑ｋ

ｎ·ｋ( )[ ]２
－∑ｌ

ｎｌ·( )２ ∑ｋ

ｎ·ｋ( )[ ]２
ｎ( )２
（５）

其中 ｎｌｋ表示那些既属于类属ｌ又属于类属ｋ的数据个
数，Ｒ（Ｕ，Ｖ）∈［０，１］．其数值越大说明划分的正确性越
高．

ＱＥＡＭ的参数设置如下：种群规模 Ｎ＝２０，ＩＥＡＭ的
参数设置如下：种群规模 Ｎ＝２０，疫苗长度 ｖ＝１０，交叉
概率 ｐｃ＝０７５，变异概率 ｐｍ＝０１，疫苗接种概率 ｐｖ＝
０３，ＧＡＣ的参数设置如下：种群规模 Ｎ＝２０，交叉概率
ｐｃ＝０７５，变异概率 ｐｍ＝０１，ＦＣＭ的参数设置如下：模
糊指数 ｍ＝２０，以上 ４种算法的更新阈值均是：ε＝
１０－５，连续无改进次数 ｅ＝１０，收缩因子ρ＝ｅ

２．我们对
每一个数据集独立运行２０次，各算法在求解以上９个
问题时得到的平均结果如表２所示．

表２ 各个数据集在４种聚类算法的结果比较

Ｄａｔａｓｅｔ
聚类正确率 ＡｄｊｕｓｔｅｄＲａｎｄｉｎｄｅｘ

ＱＥＡＭ ＩＥＡＭ ＧＡＣ ＦＣＭ ＱＥＡＭ ＩＥＡＭ ＧＡＣ ＦＣＭ
Ｔｈｒｅｅｃｉｒｃｌｅｓ １ １ ０．４２８０．４１４ １ １ ０．０２６０．０２４
Ｓｐｉｒａｌ １ １ ０．６４２０．６３９ １ １ ０．０８００．０７６
Ｓｑｕａｒｅ４ ０．９２３０．９１６０．９３４０．９３３０．８０６０．７８９０．８３２０．８３０
Ｓｔｉｃｋｓ １ １ ０．８４５０．８４９ １ １ ０．６６４０．６７６
Ｌｏｎｇ１ １ ０．９６７０．４６４０．４８６ １ ０．９４６０．０１４０．０１６
Ｌｉｎｅｂｌｏｂｓ １ １ ０．７９７０．８０１ １ １ ０．４８７０．４９４
Ｉｒｉｓ ０．９６７ ０．９６ ０．８９３０．８８７０．９０４０．８８６０．７２８０．７１５
Ｇｌａｓｓ ０．４５８０．３７９０．３１８０．３２２０．２１３０．１８２０．１６１０．１６６
Ｗｉｎｅ ０．９３８０．８２６０．９４９０．９４９０．８１９０．５５６ ０．８５ ０．８５

从表２中的统计数据以及图１可以明显看出，对流
形结构明显、非球形分布的 Ｔｈｒｅｅｃｉｒｃｌｅｓ，Ｓｐｉｒａｌ，Ｓｔｉｃｋｓ，
Ｌｉｎｅｂｌｏｂｓ和 Ｌｏｎｇ１５个问题，以流形距离作为测度的
ＱＥＡＭ和 ＩＥＡＭ能够正确地对类别进行划分，但是以欧
式距离作为相似性度量的 ＧＡＣ和 ＦＣＭ都很差．对于流
形结构不明显、呈球状分布的 Ｓｑｕａｒｅ４这个问题，４种算
法均没有获得完全正确的划分．对于３个 ＵＣＩ数据集，
除了Ｗｉｎｅ问题外，ＱＥＡＭ也能明显地体现出其优势．

同时采用流形距离作为相似性度量的 ＱＥＡＭ以及
ＩＥＡＭ算法，为了凸显 ＱＥＡＭ算法较 ＩＥＡＭ算法的优越
性，对每个数据集２０次的平均运行时间逐一进行统计，
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且所有实验运行在配置为如下的 ＰＣ机上：ＣＰＵ为
２３３ＧＨｚＰｅｎｔｉｕｍＩＶ、内存为２Ｇ、实用的程序语言为 Ｍａｔ
ｌａｂ６０，见表３．

表３ 基于流形测度的两种算法时间比较

Ｄａｔａｓｅｔ
Ｔｉｍｅ

ＱＥＡＭ ＩＥＡＭ
Ｔｈｒｅｅｃｉｒｃｌｅｓ ６８．８１ｓ １１０．２８ｓ
Ｓｐｉｒａｌ １８１４．２８ ３２９５．５４
Ｓｑｕａｒｅ４ １５２４．３５ｓ ３７４７．８２ｓ
Ｓｔｉｃｋｓ ４８８．４７ｓ ７１２．７６ｓ
Ｌｏｎｇ１ １３６４．７１ｓ ３６５９．０４ｓ
Ｌｉｎｅｂｌｏｂｓ ５２．８４ｓ ９９．９２ｓ
Ｉｒｉｓ ２１．１４ｓ ３８．２４ｓ
Ｇｌａｓｓ ４４．３７ｓ ７５．２９ｓ
Ｗｉｎｅ ２４．７９ｓ ４２．９０ｓ

从上述实验结果中我们可以得出：较 ＩＥＡＭ算法，
ＱＥＡＭ参数设置少，简单易于实现，从表 ２中可以得到
ＱＥＡＭ比 ＩＥＡＭ算法在时间上也有明显优势．

５ 鲁棒性分析

为了考察以上４种算法的鲁棒性，我们将４种算法
在求解这９个数据集时的鲁棒性进行分析与比较．系统
地说，算法 ｍ在某个数据集上的相对性能用该算法所
获得的ＡｄｊｕｓｔｅｄＲａｎｄＩｎｄｅｘ的值与所有算法在求解该问
题时得到的最大 ＡｄｊｕｓｔｅｄＲａｎｄＩｎｄｅｘ的值来衡量［１１］．因
此，在某个数据集上表现最好的算法的相对性能为１，
其他算法相对性能 ｂｍ≤１．算法 ｍ在所有数据集上的
鲁棒性总和可以用于评价算法鲁棒性．总和越大鲁棒
性越好．见图２所示，４种算法的鲁棒性比较．

从上图可以看出，基于流形距离的测度函数的两

个算法明显优于基于欧氏距离测度的两个算法．ＱＥＡＭ

的总和值达到了８９３３，ＩＥＡＭ的总和值也达到了８３８２，
但是基于欧氏距离的两个算法的总和只有 ５５５２和
４８５４．从以上分析可以说明，本文提出的算法具有优越
的鲁棒性．

６ 结论

基于量子计算特性，结合进化算法，通过引入流形

距离测度，提出了一种新的用于解决复杂聚类问题的

量子进化聚类算法．算法中我们将量子叠加性应用于
传统进化算法中去，较 ＩＥＡＭ算法，我们提出的方法参
数设置少，简单易于实现，而量子旋转门和量子交叉的

使用有效的避免了传统遗传算法早熟和收敛速慢的瓶

颈问题，而相较于 ＦＣＭ算法，本文算法对初始值不敏
感，稳定且多样性强易于跳出局部最优解．实验结果表
明，与ＦＣＭ，ＩＥＡＭ和ＧＡＣ方法相比，无论从聚类精度还
是鲁棒性以及处理时间上，都显示出 ＱＥＡＭ要优于上
述三种聚类方法．接下来我们的研究将致力于本文算
法的实际应用，如ＳＡＲ图像分割和识别问题．
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