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摘 要: 为了改善二进制量子行为粒子群优化 (BQPSO)算法的收敛性能, 提出了一种基于完全学习策略的改进

BQPSO优化 (CLBQPSO)算法,并由此设计了一种新的数据聚类方法. 该算法在 4个测试数据集上与其他一些聚类

算法进行了聚类实验比较,实验结果表明,基于CLBQPSO的聚类算法不仅收敛速度快,而且有较好的全局收敛性,

收敛精度优于其他聚类算法,聚类效果更好.
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Abstract: A binary quantum-behaved particle swarm optimization(BQPSO) algorithm based on comprehensive learning

strategy is proposed for improving the performance of convergence. Then a new data clustering method is designed

according to comphensive learing BQPSO(CLBQPSO). The new clustering algorithm is compared with some other clustering

algorithms on four testing data sets in clustering experiment. The experiment results show that the CLBQPSO clustering

algorithm not only converges faster but also owns the better global convergence. Contrast to other clustering algorithms, the

better convergence accuracy and clustering solution are obtained.
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1 引引引 言言言

数据聚类是根据数据集合中各数据点之间相似

性的度量将其划分为若干个不同类别的过程. 通过

聚类分析,同一个类中的数据具有较高的相似性, 而

不同类别中的数据具有较大的差异性. 目前,数据聚

类已经在许多科研领域有了广泛的应用,包括数据挖

掘、机器学习、生物信息以及图像处理等方面[1]. 近

年来, 随着聚类技术的不断发展,许多研究人员开始

将群体智能算法引入聚类方法中. 这一类新聚类算法

的根本策略是将数据聚类问题归结为一个优化问题,

模拟自然界的某些群体智能行为进行启发式的搜索,

通过解种群的演变, 寻找具有最优目标函数值的聚

类划分. 其中典型代表是基于粒子群优化 (PSO)的聚

类算法[2]. 理论与实践证明, 量子行为粒子群优化[3]

(QPSO)相对于 PSO具有进化方程简单、控制参数少、

收敛速度快、收敛精度高等优点.

本文根据文献 [4]对聚类解的编码原则,为了解

决离散空间优化问题,提出了一种基于二进制编码的

量子行为粒子群优化聚类算法 (BQPSO),并在实际应

用中取得了一些成果[5-6]. 针对BQPSO算法的进化过

程,本文对算法中粒子局部吸引子的更新进行了改进,

采用一种群体性更突出的学习策略,提高了聚类算法

的收敛性能.通过聚类实验以及实验结果分析,验证

了基于改进BQPSO的数据聚类算法是一种有效的基

于群体智能优化的数据聚类新方法.

2 二二二进进进制制制编编编码码码的的的QPSO优优优化化化算算算法法法
2.1 QPSO算算算法法法简简简介介介

PSO算法是由Kennedy等人[7]根据对鸟群觅食

行为的研究而提出的一种群体智能优化技术. Sun等
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人[3]在对 PSO的智能行为以及收敛性能进行深入

研究的基础上, 将量子力学的相关概念引入粒子

的进化过程, 提出了QPSO算法. QPSO算法相对于

PSO算法具有进化方程简单、控制参数少、收敛速度

快、精度高等优点,在许多领域取得了优于 PSO算法

的效果[8-11].

假设𝑀为种群的粒子数目, 第 𝑖(1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑀)个

粒子在搜索空间中的当前位置为𝑋𝑖 = (𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑥𝑖𝐷), 𝐷为粒子的维数,即决策变量的个数. 在每一次

迭代过程中,算法记录当前每一个粒子经历的最好位

置 𝑝best,记为𝑃𝑖 = (𝑃𝑖1, 𝑃𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑃𝑖𝐷),种群中所有粒

子当前经历的全局最好位置 𝑔best记为𝐺 = (𝐺1, 𝐺2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝐺𝐷), 则QPSO中粒子在每一代中的位置更新公

式为

𝑞𝑖 = 𝜑𝑃𝑖(𝑡) + (1− 𝜑)𝐺(𝑡), 𝜑 ∼ 𝑈(0, 1); (1)

𝑚best(𝑡) =
1

𝑀

𝑀∑
𝑖=1

𝑃𝑖(𝑡) =

( 1

𝑀

𝑀∑
𝑖=1

𝑃𝑖1(𝑡),
1

𝑀

𝑀∑
𝑖=1

𝑃𝑖2(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 1

𝑀

𝑀∑
𝑖=1

𝑃𝑖𝐷(𝑡)
)
;

(2)

𝑋𝑖(𝑡+ 1) = 𝑞𝑖(𝑡)± 𝛽∣𝑚best(𝑡)−𝑋𝑖(𝑡)∣ ln(1/𝑢),
𝑢 ∼ 𝑈(0, 1). (3)

其中: 𝜑和𝑢是 [0,1]范围内均匀分布的随机数; 𝛽是

QPSO算法的参数, 称为收缩扩张系数, 在迭代过程

中可以通过对其调节来控制算法的收敛性能; 𝑚best

是种群中所有粒子各自当前最佳位置的平均值,或者

称为种群的重心位置; 𝑞𝑖为每个粒子的局部吸引子,

由粒子的 𝑝best和种群的 𝑔best所决定.

2.2 二二二进进进制制制QPSO算算算法法法思思思想想想

QPSO算法的进化方程与 PSO算法大相径庭,所

以二进制 PSO算法的一些定义和改进方法对于设计

二进制QPSO算法是不适合的. 在QPSO中, 没有速

度向量,只有位置向量和距离. 由于粒子的位置被定

义为一个二进制串,设计二进制算法的第一步是对距

离和位置变换进行定义.

文献 [12]所提出的BQPSO为了表示两个粒子之

间的距离, 引入了海明距离, 定义粒子含有决策变量

的个数即为粒子的维数,如𝑋𝑖𝑗 ,其下标 𝑖表示群体中

的第 𝑖个粒子, 𝑗表示该粒子的第 𝑗个决策变量. 若粒

子的每一维决策变量用𝑚个二进制位编码表示, 则

每一个粒子的二进制位长度为 𝑙 = 𝑚𝐷. 任意两个粒

子𝑋1和𝑋2的距离可由海明距离表示为

∣𝑋1 −𝑋2∣ = 𝑑𝐻(𝑋1, 𝑋2), (4)

其中 𝑑𝐻(⋅)是计算海明距离的函数, 其值为两个二进

制位串中不同位的个数.

在QPSO中, 平均最好位置𝑚best通过求解个体

最好位置 𝑝best的均值获得; 在BQPSO中, 𝑚best的每

一位二进制位的值由群体中所有粒子当前最优个

体 𝑝best的对应二进制位决定. 统计所有 𝑝best二进制

编码每一位出现 0和 1的次数, 若出现 0的次数多,

则𝑚best对应位取 0; 反之,则取 1; 若 0和 1出现的次

数同样多,则在该位等概率地取 0或 1.

在QPSO中,更新粒子的位置之前必须求出局部

吸引子 𝑞𝑖,该点每一维坐标位于个体最好位置 (𝑃𝑖)和

全局最好位置 (𝐺)在对应维的坐标之间,从而使 𝑞𝑖 =

(𝑞𝑖1, 𝑞𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑞𝑖𝐷)均匀分布于以𝑃𝑖和𝐺为对角线两

端的超矩形中. 在BQPSO算法中, 𝑞𝑖可以通过类似遗

传算法中的交叉操作获得, 即通过𝑃𝑖和𝐺的单点或

多点交叉产生两个子代,随机地选择一个子代作为新

的 𝑞𝑖点.

考虑QPSO的粒子位置进化式 (3),将其改写为

∣𝑋𝑖𝑗(𝑡+ 1)− 𝑞𝑖𝑗(𝑡)∣ =
𝛽∣𝑚best𝑗(𝑡)−𝑋𝑖𝑗(𝑡)∣ ln(1/𝑢). (5)

将距离看成海明距离,式 (5)可改写为

𝑑𝐻 [𝑋𝑖𝑗(𝑡+ 1), 𝑞𝑖𝑗(𝑡)] = 𝑏, (6)

𝑏 = 𝛽𝑑𝐻 [𝑋𝑖𝑗(𝑡),𝑚best𝑗(𝑡)] ln(1/𝑢). (7)

其中: 𝑑𝐻 [𝑋𝑖𝑗(𝑡 + 1), 𝑞𝑖𝑗(𝑡)]是粒子 𝑖和其局部吸引子

第 𝑗维决策变量对应的二进制位串的海明距离;因为

海明距离为整数,需要对 𝑏取整. 为了由式 (6)得到更

新后的粒子位置, 𝑋𝑖𝑗的每一位二进制位可以通过变

异 𝑞𝑖𝑗的对应位得到,变异概率由 𝑏决定,表达式为

𝑝𝑚 =

⎧⎨⎩ 𝑏/𝑚, 𝑏/𝑚 < 1;

1, 𝑏/𝑚 ⩾ 1.
(8)

其中𝑚为粒子第 𝑗维的二进制位长度. 这样, 粒子

位置在更新时, 随机产生一个 [0,1]范围内的随机数

rand( ). 若 rand( ) < 𝑝𝑚,则相应位置的二进制位取与

原来相反的状态;否则,保持状态不变.

根据以上对算法的设计和定义, BQPSO算法的

步骤可描述如下:

Step 1: 初始化粒子的位置,即随机产生粒子当前

位置𝑋𝑖,并将个体最好位置𝑃𝑖置为𝑃𝑖 = 𝑋𝑖;

Step 2: 根据要求计算粒子群的平均最好位置

𝑚best;

Step 3: 将粒子当前位置𝑋𝑖解码并评价粒子的

目标函数值 𝑓(𝑋𝑖)(适应度值), 与个体最好位置的目

标函数值 𝑓(𝑃𝑖)进行比较, 若 𝑓(𝑋𝑖) < 𝑓(𝑃𝑖), 则置𝑃𝑖

= 𝑋𝑖;
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Step 4: 找出群体的全局最好位置, 即求解 𝑔 =

argmin
1⩽𝑖⩽𝑀

(𝑓(𝑃𝑖)),令𝐺 = 𝑃𝑔;

Step 5: 对于每一个粒子,采用单点或多点交叉产

生局部吸引子 𝑞𝑖;

Step 6: 由式 (6)∼(8)计算每一维决策变量二进制

位的变异概率 𝑝𝑚,根据 𝑝𝑚更新粒子的新位置;

Step 7: 重复Step 2∼Step 6,直到满足停止准则或

达到给定的最大迭代数.

2.3 基基基于于于完完完全全全学学学习习习策策策略略略的的的改改改进进进BQPSO算算算法法法思思思想想想

虽然通过理论证明BQPSO算法的迭代过程是收

敛的[12], 但在BQPSO算法中, 粒子位置的更新是在

其局部吸引子 (𝑞𝑖)的基础上进行变异获得的,而 𝑞𝑖的

位置是由单个粒子当前最优位置 (𝑃𝑖)和种群的全局

最优位置 (𝐺)共同决定的, 这意味着在BQPSO中粒

子的社会学习行为仅仅是通过粒子共享𝐺的信息来

实现的.当优化问题具有多个局部最优解时, 尽管𝐺

的位置可能远离全局最优解,但种群中的所有粒子仍

会向其学习,导致粒子容易陷入𝐺所在的区域,从而

使算法收敛到一个局部最优解.

为了更好地利用种群中有用的信息,提出了一种

新的学习策略来改进原来的BQPSO算法. 在改进的

算法中,种群中所有粒子的当前最优位置均用来更新

粒子的局部吸引子,这种新的学习策略保证了种群的

多样性,从而改善了算法的收敛性能.

在新的BQPSO学习策略中, 采用新的局部吸引

子 𝑞𝑖的更新方式为

𝑞𝑖 = 𝑃𝒇𝑖(𝑑) = (𝑃𝑓𝑖(1)1, 𝑃𝑓𝑖(2)2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑃𝑓𝑖(𝐷)𝐷). (9)

其中 𝑞𝑖的位置不再由𝑃𝑖和𝐺通过交叉操作获得, 而

是每一维的坐标均可能取自任何一个粒子当前最

佳位置所对应维的二进制串. 其中函数 𝒇𝑖 = (𝑓𝑖(1),

𝑓𝑖(2), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓𝑖(𝐷))决定了粒子 𝑖的吸引子各维应取自

哪一个粒子的 𝑝best.

为了确定函数 𝒇𝑖中各维的值,首先引入参数 𝑝𝑐,

称为学习概率. 𝑝𝑐决定了 𝑞𝑖中每一维应该取自粒

子 𝑖自身的 𝑝best还是取自其他粒子的 𝑝best. 在学习过

程中, 对于粒子 𝑖的每一维,产生一个随机数 rand( ),

若 rand( ) > 𝑝𝑐, 则 𝑞𝑖对应维的二进制位串取自其自

身的 𝑝best;否则,需向其他粒子的 𝑝best进行学习.当 𝑞𝑖

的某一维需要向其他粒子的 𝑝best学习时, 首先从种

群中随机选取两个粒子的 𝑝best,比较这两个粒子 𝑝best

的目标函数值,选择其中较好的一个,此时 𝑞𝑖在该维

的二进制位串更新为被选择粒子 𝑝best相应维的二进

制串.如果 𝑞𝑖的所有维决策变量所对应的二进制串均

取自其自身的 𝑝best,则在该 𝑞𝑖中随机选择某一维决策

变量向其他粒子的 𝑝best进行学习.

采用以上粒子局部吸引子更新方式的BQPSO算

法在迭代更新时,能够充分利用种群中所有粒子的当

前最佳位置所提供的有用信息,是一种基于完全学习

策略[13]的二进制量子行为粒子群优化 (CLBQPSO)算

法.

3 基基基于于于CLBQPSO的的的聚聚聚类类类算算算法法法
已知数据集包含𝑁个数据点, 每一个数据点是

一个包含𝐷个属性特征的模式向量. 基于CLBQPSO

的聚类算法是在使用欧几里德距离作为相似性度量

的基础上,将该数据集合划分为指定的𝐾类,所得到

的聚类划分能使总体类间差异 (TWCV)最小化.

设 {𝑌1, 𝑌2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑌𝑁}为包含𝑁个模式向量的数

据集合, 𝑦𝑛𝑑代表模式向量𝑌𝑛的第 𝑑维属性 (𝑛 = 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 ). 对于该数据集合的每一个聚类划分可以用

一个整数数码串 𝑎1, 𝑎2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑎𝑁表示,其中 𝑎𝑛取 1 ∼ 𝑘

内的任一整数, 代表模式向量𝑌𝑛在这个划分中所属

的类标签. 这样,若将此整数数码串中的每一位转换

为一个长度为𝑚的二进制串,则此时转换得到的二进

制码串即可作为CLBQPSO聚类算法中的一个粒子,

代表一个聚类问题的解. 𝑚的取值为能够表示𝐾的

最短二进制数的位数.

若用𝐺𝑘代表第 𝑘个类, 𝑍𝑘代表𝐺𝑘中的模式向

量个数,则类𝐺𝑘的聚类中心𝐶𝑘 = (𝑐𝑘1, 𝑐𝑘2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐𝑘𝐷)

可以表示为

𝐶𝑘 =
∑

𝑌𝑛∈𝐺𝑘

𝑌𝑛/𝑍𝑘. (10)

由此第 𝑘类的类内差异 (WCV)可以表示为

WCV(𝑘) =
∑

𝑌𝑛∈𝐺𝑘

𝐷∑
𝑑=1

(𝑦𝑛𝑑 − 𝑐𝑘𝑑)
2. (11)

TWCV可以表示为

TWCV =

𝐾∑
𝑘=1

WCV(𝑘) =

𝐾∑
𝑘=1

∑
𝑌𝑛∈𝐺𝑘

𝐷∑
𝑑=1

(𝑦𝑛𝑑 − 𝑐𝑘𝑑)
2. (12)

CLBQPSO聚类算法首先定义代表聚类划分的

解的编码规则,解种群在随机初始化后随着迭代过程

逐步进化; 每一次进化均在当前代粒子基础上进行

CLBQPSO位置更新操作和𝐾均值 (𝐾-means)聚类操

作以产生新一代粒子种群, 并通过目标函数TWCV

评价粒子的适应度值, 找出聚类问题的当前最优解,

进化过程一直持续到满足事先定义的终止条件.具体

的CLBQPSO聚类算法过程描述如下:

Step 1: 随机地将数据集中的数据向量分配到

𝐾个类中, 将表示一个聚类划分的整数数码串 𝑎1,

𝑎2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑎𝑁的每一位转换为一个𝑚位的二进制位串,

得到一个二进制编码的初始化粒子, 反复多次操作,
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生成聚类算法的初始粒子群.

Step 2: 每个粒子的当前最好位置 𝑝best定义为粒

子的初始位置, 根据式 (10)∼(12)计算每个粒子 𝑝best

对应的TWCV值, 将具有最小TWCV的 𝑝best定义为

种群的初始 𝑔best.

Step 3: 根据当前所有的 𝑝best确定𝑚best的位置,

对于粒子 𝑖, 通过定义的完全学习策略得到粒子局部

吸引子 𝑞𝑖的位置,由式 (6)∼(8)计算粒子 𝑖每一维决策

变量二进制位的变异概率 𝑝𝑚; 根据 𝑝𝑚, 更新粒子的

新位置,若更新后某一维决策变量对应二进制位串表

示的类标签超出了 [1,𝐾]的范围,则该维的随机变量

在整数 [1,𝐾]内随机取值.

Step 4: 为了加快聚类算法的收敛速度, 引入了

一项单步的𝐾-means操作.对于每次更新后的各个粒

子, 将其解码后由式 (10)计算对应的聚类中心, 由此

得到新的类标签整数串 𝑎̂1, 𝑎̂2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑎̂𝑁 ,并将此整数串

重新编码为二进制串后取代当前粒子的位置.

Step 5: 对于粒子 𝑖,将当前位置𝑋𝑖解码并评价粒

子的目标函数值TWCV(𝑋𝑖), 与个体最好位置的目

标函数值TWCV(𝑃𝑖)进行比较, 如果TWCV(𝑋𝑖) <

TWCV(𝑃𝑖),则置𝑃𝑖 = 𝑋𝑖,更新群体的全局最好位置,

即求解 𝑔 = argmin
1⩽𝑖⩽𝑀

(TWCV(𝑃𝑖)),令𝐺 = 𝑃𝑔.

Step 6: 重复Step 3∼Step 5,直到满足停止准则或

达到给定的最大迭代数为止.

4 聚聚聚类类类实实实验验验及及及分分分析析析

为了验证CLBQPSO聚类算法的有效性和优越

性,将其与其他 4种聚类算法进行聚类实验比较. 4种

聚类方法分别为经典的𝐾-means聚类、文献 [4]中基

于遗传算法的GKA(genetic 𝐾-means algorithm)聚类

以及采用相同聚类解编码规则的BPSO聚类和

BQPSO聚类. 聚类实验采用 iris plants database, glass,

wisconsin breast cancer和wine[4]4个数据集合,各数据

集特性如表 1所示.

表 1 聚类数据集的特性

数据集 数据个数𝑁 数据维数𝐷 标准类数𝐾

iris plants database 150 3 3

glass 214 9 6

wisconsin breast cancer 683 9 2

wine 178 13 3

聚类实验中 4种智能聚类算法的种群粒子数 (对

于GKA而言为染色体的数目)均设为 20. GKA算法

的变异概率 𝑝𝑚 = 0.05[4]; BPSO算法的粒子最大速

度𝑉max = 6,加速常数 𝑐1 = 𝑐2 = 1[5]. 通过对BQPSO

算法的数值仿真实验发现,当系数 0 < 𝛽 ⩽ 2时算法

往往是收敛的, 经过对同一数据集进行多次聚类实

验后, 根据经验取 𝛽 = 1.4时, 能够得到相对较好的

聚类结果. 另外, CLBQPSO中局部吸引子的学习概

率 𝑝𝑐 = 0.5,所有聚类算法的最大迭代次数均设为 50.

实验结果是各聚类算法在所有数据集上 (聚类之

前经过了归一化处理)独立运行 30次之后进行统计

平均处理后得到的. 图 1显示了各聚类算法在对 4个

数据集进行聚类时的收敛过程, 表 2列出了各聚类

算法得到的目标函数值 (TWCV)及其标准差 (括号内

数值为标准差). 从图 1中的收敛曲线可以看出, 引

入了𝐾-means操作的群体智能优化聚类算法 (GKA,

BPSO, BQPSO和CLBQPSO) 能够有效加快整个聚类

过程的收敛速度,继承了单纯的𝐾-means聚类收敛快

的优点, 并且凭借群体智能算法的有效进化策略,改
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图 1 各聚类算法对 4组实验数据聚类时的收敛曲线
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表 2 聚类结果的目标函数值

iris plants glass breast cancer wine

𝐾-means 2.733 1(0.544 0) 0.566 5(0.094 1) 3.312 2e003(32.959 7) 1.219 3(3.172 7e-4)

GKA 2.633 8(4.516 8e-16) 0.493 5(0.018 7) 3.280 7e003(5.421 1) 1.218 9(6.231 1e-4)

BPSO 2.645 1(0.019 7) 0.494 0(0.010 4) 3.279 6e003(0.031 8) 1.270 1(0.022 1)

BQPSO 2.633 8(4.516 8e-16) 0.482 0(0.022 7) 3.286 3e003(17.249 1) 1.218 3(4.740 1e-4)

CLBQPSO 2.633 8(4.516 8e-16) 0.476 6(0.012 2) 3.279 6e003(9.250 4e-13) 1.218 1(6.775 2e-16)

表 3 聚类结果的Rand指数评价

iris plants glass breast cancer wine

𝐾-means 0.870 8(0.081 4) 0.253 3(0.027 5) 0.308 9(0.027 0) 0.153 7(0.146 7)

GKA 0.885 7(4,516 8e-16) 0.270 5(0.015 1) 0.325 5(0.013 8) 0.164 2(0.016 9)

BPSO 0.884 9(0.017 6) 0.262 0(0.010 1) 0.313 5(0.014 2) 0.163 1(0.002 6)

BQPSO 0.885 7(4,516 8e-16) 0.270 5(0.013 7) 0.334 8(0.010 5) 0.165 0(0.109 5)

CLBQPSO 0.885 7(4,516 8e-16) 0.275 5(0.007 2) 0.338 2(2.823 0e-16) 0.201 5(1.129 2e-16)

善了𝐾-means聚类算法受初始化影响大、收敛精度

差的缺点. 尤其对于CLBQPSO聚类, 从表 2可以看

出, 在采用完全学习策略进行粒子局部吸引子更新

后, 进一步提高了目标函数的收敛精度,获得了具有

最佳目标函数值的聚类结果.另外,由于GKA聚类算

法中染色体的更新包括了交叉和变异等复杂操作,

CLBQPSO聚类在算法的执行时间上要比GKA聚类

更有优势.

由于实验中所使用的数据集在未进行聚类分析

之前,其外部的标准分类是已知的,除了目标函数值,

对于聚类结果的评价, 实验中还采用Rand指数[16]来

衡量各算法所得聚类划分和数据集本身的外部标

准分类之间的一致性程度, 如表 3所示 (括号内数值

为标准差). 从表 3中的数据可以看出, 5种聚类算法

的Rand指数聚类评价与之前的目标函数值评价结果

基本一致, CLBQPSO算法得到的聚类结果与外部标

准分类之间具有较高的吻合度.

5 结结结 论论论

本文提出了一种基于完全学习策略的二进制编

码量子行为粒子群优化算法. 在新的CLBQPSO算法

中, 种群中所有粒子的当前最优位置均可用来更新

粒子的局部吸引子, 有效利用了种群中粒子提供的

社会信息,使得粒子间的相互学习更充分, 从而改善

了BQPSO的收敛性能.由此设计了基于CLBQPSO的

数据聚类算法, 并进行了实验验证. 实验结果表明,

CLBQPSO聚类算法继承了𝐾-means聚类算法收敛

速度快的优点,并与其他基于群体智能的聚类算法相

比,具有更高的收敛精度.因此, CLBQPSO聚类算法

在数据聚类相关领域中有着良好的应用前景.
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