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摘 要： 在量子进化计算中，量子旋转门是种群进化的主要算子，但是该算子旋转角度的选取是离散且固定的，

使问题的搜索容易陷入局部最优．因此，本文提出了一种改进的量子旋转门算子，它能够自适应地计算旋转角度，使种
群能够具有比较好的全局搜索能力；同时为了避免陷入局部最优，本文对旋转后的概率幅进行了修正操作．针对数据
聚类问题，本文提出了一种基于改进量子旋转门的量子进化数据聚类方法．仿真对比实验表明：与采用常规的量子旋
转门的算法及一些其他的进化算法相比，本文方法在聚类正确率上有了很大的改善；同时，针对具有对称分布的数据

集，在统一采用对称距离测度后，本文的方法也取得了较好的效果．
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１ 引言

聚类［１～３］是一个重要的无监督分类技术，已经被广

泛应用于计算机视觉、信息检索、数据挖掘和模式识别

等领域．在现有的聚类方法中，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，是聚类算法研

究的重要分支之一，Ｋ均值算法就是其中最典型的方

法［４，５］．由于 Ｋ均值算法用梯度下降法优化目标函数，
因此对初始值敏感，容易陷入局部最优［５］．作为一类有
效的全局优化技术，进化算法已经被很多学者用于聚类

问题［６，７］．在设计进化聚类算法时，最核心的两个问题
是进化个体的编码及相似度度量．针对聚类问题的个体
编码方式很多，使用较多的是对 Ｋ均值算法的聚类中
心进行编码，然后对数据样本按照其与聚类中心的相似
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度进行类别划分．传统的进化算法虽然是一种全局搜
索算法，但是仍然存在着因多样性损失而容易陷入早

熟收敛的问题．为了使进化算法保持较好的种群多样
性，提高求解质量，本文引入量子进化算法［８，９］求解数

据聚类问题．
量子进化算法将量子计算的并行性引入进化计算

之中，使用量子比特编码染色体，这种概率表示能够使

一个量子染色体同时表征多个状态的信息，带来了丰

富的种群，而且当前最优个体的信息能够很容易的用

来引导变异，使得种群以大概率向着优良模式进化，加

快收敛速度［１０］．因此，本文将量子进化算法用于聚类，
能够以比较小的种群得到比较大的搜索空间，从而更

快更好地收敛到正确的聚类结果．

２ 聚类问题描述

聚类（Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）是一种常见的数据分析工具［１～３］，
聚类问题的数学描述如下：

被研究的样本集为 Ｅ，类 Ｃ定义为Ｅ的一个非空
子集，即 ＣＥ且Ｃ≠ ，聚类就是满足下列两个条件

的类 Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｋ的集合：

∪
ｋ

ｉ＝１
Ｃｉ＝Ｅ

Ｃｉ∩Ｃｊ＝ ，ｉ＝１，…，ｋ；ｊ＝１，…，ｋ；ｉ≠
{ ｊ

（１）

基于目标函数的聚类方法把聚类问题归结为一个

带约束的非线性规划问题，通过优化求解获得数据集

的划分和聚类．目前进化计算已被广泛应用于聚类技
术目标函数的优化．Ｕ．Ｍａｕｌｉｋ和 Ｓ．Ｂａｎｄｙｏｐａｄｈｙａｙ提出
了基于遗传算法的聚类技术［６］，Ｈａｌｌ，Ｏｚｙｕｒｔ和 Ｂｅｚｄｅｋ提
出了用遗传的优化方法求解聚类问题［７］等．Ｋ均值算
法以Ｋ为参数，把 ｎ个对象分成Ｋ个簇，使簇内具有较
高的相似度，簇间的相似度比较低，通常采用如下目标

函数：

Ｊ＝∑
ｋ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｄ２（ｘｊ，ｐｉ） （２）

其中，ｐｉ为第ｉ个聚类中心，ｘｊ为第ｊ个数据，ｄ（ｘｊ，ｐｉ）
为两点之间的距离，一般取欧氏距离，目标函数即为所

有点到所有对应聚类中心的距离和，该距离和越小，说

明聚类的结果越好．

３ 量子进化算法

进化算法（ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＥＡ）是一类模拟生
物进化过程和机制求解问题的自组织、自适应人工智

能技术［１１～１３］．分析 ＥＡ可以发现：ＥＡ容易因种群多样
性损失而陷入早熟收敛［１２～１４］．

量子力学是 ２０世纪物理学最惊心动魄的发现之
一，以量子力学原理为基础的量子信息学为信息科学

的发展提供了新的研究思路［１５，１６］．量子进化算法
（ＱＥＡ）［８～１０］是将量子计算的机理和特性引入到进化算
法中，充分利用量子计算的并行性和随机性，在保持良

好的种群多样性的同时提高搜索效率．
３．１ 量子比特

在ＱＥＡ中，最小的信息单元为一个量子位———量
子比特［１７～１９］．一个量子比特的状态可取０（记为｜０〉）或
１（记为｜１〉），或者处于两者之间的中间态，即其状态｜０〉
和｜１〉的不同叠加态，所以一个量子位记为｜ψ〉，可以表
示为：

｜ψ〉＝α｜０〉＋β｜１〉 （３）
且满足归一化条件：

α
２＋β

２＝１ （４）
其中，α和β分别是｜０〉和｜１〉出现的概率幅，α

２，

β
２分别表示量子位处于状态０和状态１的概率．

３．２ 量子位的相位

用一对满足式（４）在［－１，１］之间的实数（α，β）来
描述一个量子位的概率幅，那么该量子位的相位ω表

示如下： ω＝ａｒｃｔａｎ（β／α） （５）
用符号 ｄ来表示α和β的乘积，即

ｄ＝α×β （６）
其中，ｄ的正负值代表此量子位的相位ω在平面坐标中
所处的象限，如果 ｄ的值为正，则表示ω处于第一、三
象限，否则处于第二、四象限．
３．３ 量子染色体编码

ＥＡ的常用编码方式有二进制编码、十进制编码和
符号编码．在ＱＥＡ中，使用一种基于量子比特的编码方
式［１７，１８］，即用一对实数来定义一个量子比特位．一个具
有 ｍ个量子比特位的系统可以描述为：

α１ α２ … αｍ

β１ β２ … β
[ ]

ｍ
（７）

其中，αｉ
２＋βｉ

２＝１（ｉ＝１，２，…，ｍ）．这种表示方法
可以表征任意的线性叠加态．

例如，一个具有如下概率幅的３量子比特系统：
１
槡２

１
槡２

１
２

１
槡２

－１
槡２

槡３











２

（８）

则系统的状态可以表示为：

１
４ ０００〉＋

槡３
４
００１〉－１４ ０１０〉－

槡３
４
０１１〉

＋１４ １００〉＋
槡３
４
１０１〉－１４ １１０〉－

槡３
４
１１１〉

（９）

４ 基于量子进化计算的数据聚类算法

本文将量子进化算法用于数据聚类问题，提出了
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基于改进量子旋转门的量子进化数据聚类算法

（ＩＱＥＡＣ）．量子旋转门是量子进化算法的核心算子，在
现有的量子旋转门操作中，量子相位的旋转角度是固

定的离散值．这种有限状态的更新方式制约了种群多
样性的增加，使得算法容易因多样性不足而导致早熟

收敛．为了防止算法陷入局部最优，本文提出了一种改
进的量子旋转门算子，能够自适应地计算量子相位的

旋转角度并对旋转后的概率幅进行修正，从而提高量

子进化算法的多样性保持能力．
４．１ 量子编码和亲和度定义

本文对聚类中心进行量子编码．每个量子比特
（Ｑｕｂｉｔ）由α和β来表示，并且满足 α

２＋β
２＝１．经

量子观测后，生成二进制编码的普通种群．假设量子种
群大小为 ｐｏｐ，数据集类别数为 Ｋ，数据维数为 Ｄ，每一
维数据用 ｂ位二进制来表示，则每一个量子染色体的
长度 Ｌ＝Ｋ×Ｄ×ｂ．则种群 Ｑ（ｔ）＝｛ｑｔ１，ｑｔ２，…，ｑｔｐｏｐ｝中
第 ｉ个个体的编码形式为：

ｑｔｉ＝
α
ｔ
１ α

ｔ
２ … α

ｔ
Ｌ

β
ｔ
１ β

ｔ
２ … β

ｔ[ ]
Ｌ

，ｉ＝１，２，…，ｐｏｐ （１０）

为了保证所有可能的线性叠加态以相同的概率出

现，本文把种群中所有的α和β都初始化为１／槡２，用 ｂ
＝８位二进制位来表示一个实数．
在数据聚类问题中，本文取适应度函数为：所有点

到所有对应聚类中心的距离和的倒数，如式（１１）所示，
其中 Ｊ在式（１）给出；量子进化的目的就是寻找适应度
函数的最大值．

ｆ＝１Ｊ （１１）

４．２ ＩＱＥＡＣ算法流程
ＩＱＥＡＣ算法具体步骤如下：
Ｓｔｅｐ１ 令 ｔ＝０，初始化量子种群 Ｑ（ｔ）＝｛ｑｔ１，ｑｔ２，

…，ｑｔｐｏｐ｝；
Ｓｔｅｐ２ 对量子种群 Ｑ（ｔ）进行观测，得到普通种

群 Ｐ（ｔ）＝｛ｐｔ１，ｐｔ２，…，ｐｔｐｏｐ｝．其中，每个个体 ｐｔｉ＝｛ａｔ１，
ａｔ２，…，ａｔｉ，…，ａｔＬ｝，ａｔｉ为表示０或１的二进制位；

Ｓｔｅｐ３ 对普通种群 Ｐ（ｔ）进行评价，计算种群中每
个个体的适应度，得到数组 Ｆｉｔ＝｛ｆ１，ｆ２，…，ｆｐｏｐ｝，并保
留适应度最大的个体 ｂｅｓｔ；

Ｓｔｅｐ４ 对 Ｑ（ｔ）采用改进的量子旋转门操作和修
正操作进行更新，生成新的量子种群 Ｑ（ｔ）′；

Ｓｔｅｐ５ 重新观测量子种群 Ｑ（ｔ）′，得到普通种群
Ｐ（ｔ）′；
Ｓｔｅｐ６ 对 Ｐ（ｔ）′进行量子全干扰交叉得到Ｐ（ｔ）″；
Ｓｔｅｐ７ 把 Ｐ（ｔ）″中的每个个体解码后的聚类中心

作为Ｋ均值的初始中心，用 Ｋ均值算法迭代３次，更新

Ｐ（ｔ）″，得到新的种群 Ｐ（ｔ）；
Ｓｔｅｐ８ 对种群 Ｐ（ｔ）进行评价，计算每个个体的

适应度 Ｆｉｔ，并保留最佳个体 ｂｅｓｔ；
Ｓｔｅｐ９ 若连续１０次相邻两次最佳个体的适应度

值之差小于１ｅ１０，则退出，否则 ｔ＝ｔ＋１，转到Ｓｔｅｐ４．
４．３ 改进的量子旋转门操作和修正操作

在量子进化算法中，使用量子旋转门操作对量子

染色体基因位进行改变，如式（１２）所示．Ｕ（θ）为量子旋
转门，θ为旋转角度，量子染色体基因位 α，[ ]β

Ｔ经过量

子旋转门操作后变异为 α′，β[ ]′Ｔ．
α′

β
[ ]′ ＝Ｕ（θ）[ ]α

β
＝
ｃｏｓ（θ） －ｓｉｎ（θ）
ｓｉｎ（θ） ｃｏｓ（θ[ ]） [ ]α

β
（１２）

旋转角度θ一般是从事先定义的旋转角度表（如

文献［９，１０，１７～１９］）中取值的，该表中的角度值是离散
的且固定的．这种查表选择旋转角度的方式对量子染
色体基因的变异操作是有限固定状态的，当种群多样

性不足时，这种有限状态的变异操作无法带来种群多

样性的增加，从而使搜索容易陷入局部最优．本文提出
了一种改进的量子旋转门操作和对旋转后的概率幅进

行修正的操作．改进的量子旋转门操作能够根据当前
量子基因位和染色体适应度的值自适应地计算合适的

旋转角度，从而实现在种群多样性不足的情况下增加

种群多样性，避免算法早熟收敛的目的．改进的量子旋
转门操作和修正操作的具体实现方式如下：

假设 ｘｉ和ｂｉ分别为运行量子观测操作后个体ｘ和
最佳个体ｂ中的第ｉ位上的值，Ｆｉｔｘ和Ｆｉｔｂ分别为两个
个体的适应度函数值，引入如下定义：

Ｓ１＝ｓｇｎ（ｘｉ－０．５）αｉβ( )ｉ （１３）

Ｓ２＝ｓｇｎ（ｆｘ－ｆｂ） （１４）

其中，ｓｇｎ（ｙ）＝
１，ｙ≥０
－１，ｙ{ ＜０

为符号函数．

改进的量子旋转门操作中，旋转角度θｉ可以通过

式（１５）计算得到：

θｉ＝Ｓ１Ｓ２θ０ｅ－（ｆｘ－ｆｂ） （１５）
其中θ０为初始旋转角度，实验中取θ０为 ００５π，Ｓ１和
Ｓ２用来控制旋转方向，Ｆｉｔｘ和Ｆｉｔｂ用来自适应地调整旋
转角度的大小．

如果量子比特的α或β的值过早的收敛到 ０或 １
附近，则对该量子基因位的观测结果只能为接近０或１
的值，此时量子旋转门操作会进一步加快量子比特的

收敛，导致多样性进一步损失，从而陷入局部最优．为
了克服量子旋转门操作的这一缺陷，本文对旋转后的

概率幅采用 Ｈ门［８］进行修正．设定一个阈值０＜ｅ１，
当 α

２和 β
２小于阈值 ｅ时，采用式（１６）的操作对旋

转后的量子基因位进行修正：
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α
ｔ＋１
ｉβ

ｔ＋１[ ]ｉ
Ｔ＝

ｃｏｓ（θ）－ｓｉｎ（θ）
ｓｉｎ（θ）ｃｏｓ（θ[ ]） α

ｔ
ｉβ

ｔ[ ]ｉ Ｔ，

①ｉｆαｔ＋１ｉ ２≤ｅａｎｄβ
ｔ＋１
ｉ

２≥１－ｅ，

α
ｔ＋１
ｉβ

ｔ＋１[ ]ｉ
Ｔ＝ 槡ｅ １－槡[ ]ｅＴ

②ｉｆβ
ｔ＋１
ｉ

２≤ｅａｎｄ ｔ＋１
αｉ

２≥１－ｅ，

α
ｔ＋１
ｉβ

ｔ＋１[ ]ｉ
Ｔ＝ １－槡 槡[ ]ｅｅＴ

③ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ，

α
ｔ＋１
ｉβ

ｔ＋１[ ]ｉ
Ｔ＝αｔ＋１ｉβ

ｔ＋１[ ]ｉ
Ｔ

（１６）

从式（１６）可以看出，本文提出的修正操作在量子比
特的α或β的值过于接近０或１时对其进行修正，从而
增加观测种群的多样性，避免算法陷入早熟收敛．
４．４ 量子观测算子

观测算子采用随机数的方法把量子种群观测成普

通种群．对于每一个量子位，随机产生一个数 ｒ∈［０，
１］，如果它比 αｉ ２小，则普通染色体 Ｐ（ｔ）中相应的位
取‘０’，否则取‘１’．具体观测流程如图１所示．

Ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ：
ｂｅｇｉｎ

ｉ：＝０
ｗｈｉｌｅ（ｉ＜Ｌ）ｄｏ

ｂｅｇｉｎ
ｉ：＝ｉ＋１
ｉｆｒａｎｄｏｍ［０，１］＜ αｔｉ ２

ｔｈｅｎｐｉ＝０
ｅｌｓｅｐｉ＝１
ｅｎｄ

ｅｎｄ
ｅｎｄ

图１ 量子观测算子

４．５ 量子交叉算子

本文算法作采用了文献［９，１０，１７，１８］中的量子全
干扰交叉算子对观测后的种群进行交叉操作．这种量
子交叉操作模拟了量子干涉特性，充分利用种群中的

尽可能多的染色体的信息，有利于增加种群多样性，避

免算法早熟收敛．
４．６ 算法复杂度分析

假设种群大小为 ｐｏｐ，每个个体的长度为 Ｌ，迭代
次数为 Ｇ，则量子更新算子的时间复杂度为：Ｏ（ｐｏｐ×
Ｌ），量子全干扰交叉的时间复杂度为 Ｏ（ｐｏｐ×Ｌ），所以
本文算法的时间复杂度为 Ｏ（ｐｏｐ×Ｌ×Ｇ）．

５ 仿真实验及结果分析

为了测试算法的性能，本文对三类共１３个数据集
进行了测试，并设计了三组实验了测试 ＩＱＥＡＣ算法的
性能．实验中，距离测度采用欧氏距离．ＩＱＥＡＣ算法与改
进旋转门前的ＱＥＡＣ算法，Ｋ均值算法，免疫克隆选择
ＩＣＳＡ算法进行了比较．

５．１ 实验数据集

Ｇｒｏｕｐ１数据集：该数据集为二维数据，主要呈现球
型分布［２０］．Ｄａｔａ－３－２为三类７６个数据点；Ｄａｔａ－５－２为
五类２５０个数据点；Ｄａｔａ－６－２为六类３００个数据点．

Ｇｒｏｕｐ２数据集：该数据集簇内呈对称、簇间不对称
分布［２１］．Ｘ２ｌｉｎｅ是两类条形分布数据，每类２００个数据；
Ｘ２ｒｉｎｇ为两类环形分布数据，每类２００个数据；Ｘ３ｍｉｘｅｄ
ｃｌｕｓｔｅｒｓ为三类不同分布的数据，共４００个数据点；Ｘ５７７
为三类５７７个数据点．

Ｇｒｏｕｐ３数据集：该数据来自 ＵＣＩ数据集［２２］．Ｉｒｉｓ为
１５０个４维３类数据集；Ｗｉｎｅ为 １７８个 １３维 ３类数据
集；ｇｌａｓｓ为２１４个 ９维 ６类数据集；ｌｕｎｇＣａｎｃｅｒ为 ３２个
５６维３类数据集；ｌｉｖｅｒ－ｄｉｓｏｒｄｅｒ为３４５个６维２类数据
集；ｎｅｗ－ｔｈｙｒｏｉｄ为２１５个５维３类数据集．
５．２ 实验结果分析

实验中，改进旋转门的量子进化聚类算法 ＩＱＥＡＣ，
种群规模为１０，全干扰交叉概率 ｐｃ＝０２，初始旋转角
度θ０为００５π，Ｈ门的阈值 ｅ为１０－５；量子进化聚类算
法ＱＥＡＣ，采用量子进化算法［９，１０，１８］进行数据聚类，种群
规模为１０，交叉概率 ｐｃ＝０２，旋转角度为 ００５π；免疫
克隆选择算法 ＩＣＳＡ采用实数编码，初始种群规模为
２０，采用自适应克隆比例的方法，克隆个数为（ｆｉ／Ｓｕｍ
Ｆｉｔ）×１００，Ｆｉｔ为适应度，ＳｕｍＦｉｔ为适应度总和，变异概
率为２／（ｋｔ）的高斯变异，ｋ为类别数，ｔ为数据的维
数，采用交叉概率 ｐｃ＝０８单点交叉．以上三种算法的
终止条件都为：如果满足连续１０次相邻两代种群的最
佳适应度之差小于１０－１０，则结束，否则达到最大迭代次
数结束；Ｋ均值算法终止条件为达到最大迭代次数．所
有算法的最大迭代次数都为１００．

为了评价算法的性能，本文把聚类正确率作为评

价标准．聚类正确率定义为：

聚类正确率＝正确分类的样本个数
样本总数

（１７）

实验１ 量子旋转门改进前后聚类效果比较

为了测试本文改进的量子旋转门的性能，本文把

ＩＱＥＡＣ算法与改进前的量子进化聚类算法 ＱＥＡＣ，Ｋ均
值，免疫克隆选择算法 ＩＣＳＡ在三组数据集上进行了比
较，表１为３０次独立运行结果的统计值．从实验结果可
以看出，对于 Ｇｒｏｕｐ１数据集，聚类正确率都不错，但是
ＩＱＥＡＣ算法有两个数据集都达到了１００％的正确率；而
Ｇｒｏｕｐ２和Ｇｒｏｕｐ３数据集绝大部分的数据，本文的ＩＱＥＡＣ
算法都比其他算法在聚类正确率上都有提高，说明在

算法相同的情况下，算子的设计的好坏也决定着算法

实验效果的好坏．本文改进的旋转门算子，增加了
ＩＱＥＡＣ算法的全局搜索能力，增加了种群的多样性，更
容易找到较好的解．
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ＩＣＳＡ是基于免疫克隆选择的聚类算法．研究表
明［１２，１４，１７，１９］，免疫克隆选择算法与进化算法相比能够更

好地保持种群多样性，因此在分类精度上 ＩＣＳＡ同样表
现出了较好的性能．但是由于 ＩＣＳＡ采用了克隆选择的
进化流程，在收敛速度上要比 ＩＱＥＡＣ慢．下面的实验将
对比算法在运行时间上的性能．
表１ Ｋ均值，ＩＣＳＡ，ＱＥＡＣ和 ＩＱＥＡＣ四种算法聚类正确率表

正确率

算
法数 据

聚类正确率（％）

Ｋ均值 ＩＣＳＡ ＱＥＡＣ ＩＱＥＡＣ

Ｇｒｏｕｐ１
Ｄａｔａ－３－２ １００ １００ ９６．４０ １００
Ｄａｔａ－５－２ ９４．４７ ９４．０１ ８１．８８ ９５．８４
Ｄａｔａ－６－２ ９２．２２ ９９．３３ ８６．９４ １００

Ｇｒｏｕｐ２
Ｘ２ｌｉｎｅ ７７．３７ ８２．２５ ８２．５２ ８３．０９
Ｘ２ｒｉｎｇ ８３．０９ ８７．６２ ８６．０８ ８７．７３

Ｇｒｏｕｐ３

Ｘ３ｍｉｘｅｄｃｌｕｓｔｅｒｓ ８１．８２ ８１．６０ ８０．５８ ８２．４７
Ｘ５７７ ９５．７４ ９６．７１ ９４．７４ ９７．２０
Ｉｒｉｓ ８８．６７ ８８．６７ ７８．８９ ８８．８２
Ｗｉｎｅ ９１．１６ ９５．２４ ６０．４３ ９５．４９
ｇｌａｓｓ ５１．３７ ５４．６０ ４３．５７ ５５．９５
ｌｕｎｇＣａｎｃｅｒ ５２．１９ ５６．１２ ５０．０２ ５０．２１
ｌｉｖｅｒ－ｄｉｓｏｒｄｅｒ ５７．９７ ５７．９７ ５７．９７ ５７．９７
ｎｅｗ－ｔｈｙｒｏｉｄ ７５．３５ ８９．３０ ８２．２６ ９０．５０

实验２ 算法运行时间比较

为了测试 ＩＱＥＡＣ算法的运行效率，本文把 ＩＱＥＡＣ
算法与 ＩＣＳＡ算法在运行时间上做了一个比较，运行环
境为Ｐｅｎｔｉｕｍ（Ｒ）４ＣＰＵ，２ＧＢ内存，取种群大小都为１０，
算法运行到最大迭代次数１００代终止，表２为 ３０次运
行的平均时间．

本文分别抽取三组数据中两种算法聚类结果相差

不大的数据集进行了时间测试，从表２可以看出，在聚
类正确率相当或者 ＩＱＥＡＣ算法稍好的情况下，本文算
法所用的时间远远小于 ＩＣＳＡ的运行时间，说明本文的
算法的搜索效率高．

表２ ＩＱＥＡＣ和 ＩＣＳＡ算法运行时间比较表

数据 聚类算法 聚类正确率（％）所用时间（ｓ）

Ｇｒｏｕｐ１ Ｄａｔａ－６－２
ＩＣＳＡ ９９．３３ ６２．９４
ＩＱＥＡＣ １００ １３．６７

Ｇｒｏｕｐ２ Ｘ２ｌｉｎｅ
ＩＣＳＡ ８２．２５ ３８．７７
ＩＱＥＡＣ ８３．０９ ６．５０

Ｇｒｏｕｐ３

Ｉｒｉｓ

ｌｉｖｅｒ－ｄｉｓｏｒｄｅｒ

ｎｅｗ－ｔｈｙｒｏｉｄ

ＩＣＳＡ ８８．６７ １５．５７
ＩＱＥＡＣ ８８．８２ １０．５４
ＩＣＳＡ ５７．９７ ３１．８１
ＩＱＥＡＣ ５７．９７ １１．７８
ＩＣＳＡ ８９．３０ ２１．１９
ＩＱＥＡＣ ９０．５０ １３．３９

６ 基于点对称距离的量子进化聚类算法

本文对量子进化算法进行改进，并用于数据聚类，

取得了良好的效果．但是，相似性度量对于算法的实验

结果也起着很重要的作用．为了测试算法的性能，本文
引入点对称距离［２０，２１］，对算法进行了测试，并与同类算

法进行了比较．
本文定义阈值θ为每个数据点的最近邻中距离最

大的值，即：

θ＝ｍａｘ
ｉ＝１…ｎ
ｄＮＮ（珋ｘｉ） （２０）

其中 ｄＮＮ（珋ｘｉ）为珋ｘｉ到它的最近邻的距离，如果计算的点
对称距离与欧式距离之比小于该阈值，则按照点对称

距离来对数据聚类，否则按照欧氏距离来聚类．
对比实验及结果分析

在距离测度采用对称距离后，本文将基于点对称

距离的量子进化聚类算法（ＰＳＱＥＡＣ）与采用对称距离的
Ｋ均值算法ＳＢＫＭ［２１］，采用改进的点对称距离的遗传算
法ＧＡＰＳ［２０］进行了比较，同样对５１节的三组数据集进
行了测试．

采用点对称距离的量子进化聚类算法 ＰＳＱＥＡＣ，种
群规模为１０，全干扰交叉概率 ｐｃ＝０２，初始旋转角度

θ０为 ００５π，最大迭代次数 １００次，终止条件与 ＩＱＥＡＣ
算法相同；采用点对称距离的 Ｋ均值聚类算法
ＳＢＫＭ［２１］，距离阈值取 ０１８，算法终止条件为达到最大
迭代次数；采用点对称距离的遗传算法 ＧＡＰＳ使用文献
［２０］中实验设置．本文比较了改进距离测度后，用点对
称距离的 ＳＢＫＭ，ＧＡＰＳ和本文的 ＰＳＱＥＡＣ算法的性能，
每种算法在每个数据集上独立运行３０次，取平均正确
率，实验结果如表３所示．

表３ ＳＢＫＭ，ＧＡＰＳ和ＰＳＱＥＡＣ三种算法聚类正确率表

正确率

算
法数 据

聚类正确率（％）

ＳＢＫＭ ＧＡＰＳ ＰＳＱＥＡＣ

Ｇｒｏｕｐ１
Ｄａｔａ－３－２ ８６．６７ １００ １００
Ｄａｔａ－５－２ ２６．４０ ９４．０１ ９４．３９
Ｄａｔａ－６－２ ６３．６６ ９９．３３ ９９．３３

Ｇｒｏｕｐ２

Ｘ２ｌｉｎｅ ９０．８０ ９５．４８ ９４．５２
Ｘ２ｒｉｎｇ ７２．６５ ８８．６７ ９０．９７
Ｘ３ｍｉｘｅｄｃｌｕｓｔｅｒｓ ８６．７５ ９５．２７ ９５．５４
Ｘ５７７ ６５．８６ ９９．１３ ９９．１３

Ｇｒｏｕｐ３

Ｉｒｉｓ ６３．７３ ９０．７０ ８９．３３
Ｗｉｎｅ ９３．７３ ９６．１５ ９５．３９
ｇｌａｓｓ ５３．５８ ５７．７８ ５５．１４
ｌｕｎｇＣａｎｃｅｒ ５４．６９ ５６．１２ ５５．９５
Ｌｉｖｅｒ－ｄｉｓｏｒｄｅｒ ５７．９７ ５７．９７ ５７．９７
Ｎｅｗ－ｔｈｙｒｏｉｄ ７７．６７ ８２．３１ ８２．０３

从表３的实验结果可看出，采用点对称距离后，本
文的基于量子进化算法的聚类算法 ＰＳＱＥＡＣ的性能比
ＧＡＰＳ算法在大部分数据上都有提高．说明采用点对称
距离后，本文改进的量子进化算法的性能并不受影响，

针对不同类型的数据集，都能够得到不错的聚类效果．
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７ 总结与展望

本文提出的基于量子进化的数据聚类算法，用改进

量子旋转门的量子进化算法来对聚类中心进行全局搜

索，与改进前的算法相比，取得了比较好的聚类正确率

和收敛速度．然后，在采用新的距离测度：对称距离后，
本文的算法性能并没有下降，也取得了较好的聚类正确

率．通过对三组数据的聚类实验表明，本文的算法比其
他同类算法在聚类正确率和速度上都有明显的提高．
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