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摘 要: 针对无监督分类问题,提出一种多尺度并行免疫克隆优化聚类算法. 算法中,进化在多个子群之间并行进

行,不同子群的抗体根据子群适应度采用不同变异尺度.进化初期,利用大尺度变异子群实现全局最优解空间的快速

定位,同时变异尺度随着适应值的提升逐渐降低;进化后期,利用小尺度变异子群完成局部解空间的精确搜索. 将新

算法与其他聚类算法进行比较,所得结果表明新算法具有较好的聚类性能和鲁棒性.
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Abstract: A novel multi-scale parallel artificial immune clone algorithm for unsupervised clustering(MSPAICC) is

presented, in which, evolutions of subgroups are performed in parallel with the different mutation strategies. The mutation

capability of an individual is determined by the competition among subgroups and subgroup fitness value. The larger mutation

operator is used to quickly localize the global optimal space at the early evolution, while the smaller mutation operator whose

scale gradually reduces are adopted to improve the local search ability at the later evolution. The experimental results show

the proposed method can improve clustering performance and the robustness compared with other clustering algorithms.
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1 引引引 言言言

聚类问题被认为是最重要的无监督学习问题,作

为一种重要的统计分析方法,受到了国内外学者的广

泛关注, 研究成果涉及了数据处理、机器学习、数据

挖掘等领域.在现有聚类方法中, 𝐾-均值算法[1]是最

常用的, 属于最陡下降算法, 其目标函数是高度非线

性和多峰的函数, 若初值设定不理想,则其分类结果

会陷入局部极值点.

进化算法是一种成熟的具有高鲁棒性和广泛适

用性的全局优化方法,由于其形式简单和群体进化等

优点,已被很多学者用于聚类问题.如文献 [2]利用遗

传优化方法求解聚类问题; [3]提出了基于遗传算法

的聚类技术; [4]将遗传算法应用于基于基因表述数

据的多尺度聚类. 但是由于遗传算法本身存在容易早

熟收敛以及变异算子和交叉算子的无方向性操作等

问题, 使得聚类结果准确率不高. 免疫算法[5-10]是继

遗传进化算法之后发展起来的全局优化搜索算法,其

独有的自组织、自学习、自记忆的能力使其在很多问

题上与遗传算法相比表现出较好的性能[11-17], 因此,

有人将免疫算法用于解决聚类问题.其中文献 [18-19]

提出了基于免疫克隆优化的聚类算法. 尽管这些算法

部分解决了基于遗传算法的聚类算法的缺点,但由于

上述算法都是以一个种群参与进化,无法保证在基因

变异操作时选择合适的变异算子,使算法在有限次迭

代内快速寻到全局最优解.

鉴于此,本文提出一种基于多尺度并行免疫克隆
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优化的聚类算法 (MSPAICC).该算法中, 进化在采用

不同变异尺度的子群间进行,其中群体适应度的大小

直接影响了子群的进化; 适应度好的子群为保持优

势将以较小的尺度进行变异,有利于局部精确解的开

采; 适应度差的子群使用大尺度变异来逃离当前位

置,有利于算法初期逃逸局部极值,实现最优解区域

的快速定位. 这样不同大小尺度的变异使得整个种群

对解空间进行了充分探索,与单一尺度相比具有更详

尽的解空间探索能力. 由于子空间的重新组合使得抗

体在子群间转移, 从而实现了子群间信息的交换.通

过对不同形状的人工数据及不同维度的UCI数据进

行聚类仿真实验,结果表明本文算法具有很强的全局

收敛性和鲁棒性.

2 人人人工工工免免免疫疫疫克克克隆隆隆优优优化化化聚聚聚类类类算算算法法法

将免疫克隆优化应用于聚类问题, 需要解决抗

体表示、抗体亲和度定义、算法流程设计等关键技术,

其中抗体表示及抗体亲和度定义将在第 3节介绍. 传

统人工免疫克隆优化聚类算法 (AICC)[18-19]的核心机

制主要包括克隆增殖、基因变异和克隆选择操作,它

们构成了克隆算子的主体.具体算法如下：

1)参数初始化. 随机产生𝑁个抗体,组成初始抗

体种群𝐵(0),并计算它的亲和度.

2)克隆增殖.根据亲和度,对抗体种群𝐵(𝐾)中的

抗体进行克隆增殖操作,得到扩增后的种群𝐶(𝐾),克

隆规模是抗体亲和度的单调递增函数.

3)基因变异.对𝐶(𝐾)中抗体进行基因变异操作,

变异率为 𝑝𝑚,生成一个成熟的抗体种群𝑀 (𝐾).

4) 克隆选择. 计算𝑀 (𝐾)中抗体的亲和度, 对

𝑀 (𝐾)进行克隆选择操作,得到新的抗体种群𝐵′(𝐾).

5)判断是否满足终止条件.若满足,则程序结束,

输出最优解;否则,转至 2).

克隆算子的实质是在抗体进化过程中,在候选解

的附近,根据亲和度的大小进行克隆, 产生一个变异

解的群体,从而扩大了搜索范围,有助于防止进化早

熟和搜索陷入局部极值,同时通过克隆选择来加快收

敛速度.克隆算子还实现了子群之间的信息交换,提

高了克隆的多样性和种群的亲和度.其中基因变异操

作利用均匀变异算子来提高算法抗体种群的多样性.

均匀变异算子是通过对克隆后的种群𝐶(𝐾)中的

某个 𝑏𝑖抗体第 𝑙个分量 𝑏𝑖(𝑙)加入来自某区间的随机数

进而产生变异,具体公式如下:

𝑏′′𝑖(𝑙) = 𝑏′𝑖(𝑙) +Δ𝑙Rand(0, 1). (1)

其中: Rand(0, 1)表示从 0到 1均匀分布的随机变量,

而

Δ𝑙 =

{
𝑏′𝑖(𝑙)

min − 𝑏′𝑖(𝑙), Rand(0, 1) < 0.5;

𝑏′𝑖(𝑙)
max − 𝑏′𝑖(𝑙), Rand(0, 1) ⩾ 0.5.

(2)

式 (2)表示每次随机选择一个Δ𝑙, 保证每一个 𝑏𝑖(𝑙)准

确地位于一个对应区间 [𝑏𝑖(𝑙)
min, 𝑏𝑖(𝑙)

max]内. 由于均

匀变异能产生远离原始抗体的变异,使得算法在迭代

过程中通过较大均匀变异算子保持了解空间的勘探

能力,维护了种群的多样性.

3 多多多尺尺尺度度度并并并行行行免免免疫疫疫克克克隆隆隆聚聚聚类类类算算算法法法

由上可知,传统的AICC中[18-19]只有一个种群参

与进化, 在种群中的抗体只能遵循唯一的规律进化

(均匀变异算子). 任何一种进化算法都存在勘探和开

采两类不同的操作,如果这两类操作协调不好,则很

容易使算法陷入局部最优解或降低其收敛性能.上述

传统人工免疫克隆优化聚类算法中实现基因变异操

作的均匀变异虽然具有很强的逃逸局部极值点的能

力, 但因事先无法预知函数局部极值间的距离, 故无

法保证逃逸后的新位置位于全局最优解的附近,即所

逃离到的新位置的适应值不一定优于现有的最优解,

尤其在进化后期最优解可能就存在于现有最优解周

边区域,这样通过均匀变异将无法保证最优解的精度

和算法收敛性能.

为保证增加算法种群多样性,防止算法陷入局部

最优的同时,使算法在进化后期仍具有较强的局部精

确解的开采能力, 提高聚类性能,本文提出一种基于

多尺度并行免疫克隆优化的聚类算法 (MSPAICC).该

算法首先根据适应度大小将种群分为多个,对于适应

度较差的子群中抗体,通过采用具有振荡性质大尺度

变异有利于新空间的勘探,使算法在初期阶段快速逃

出局部最优解;适应值较好的子群采用小尺度变异可

使算法在进化后期实现局部精确解的搜索以提高解

的精度,保证算法收敛性能.这样可在保证算法种群

多样性的同时提高算法收敛性能以及所求解的精度.

3.1 聚聚聚类类类算算算法法法描描描述述述

3.1.1 抗抗抗体体体表表表示示示

人工免疫系统中,抗原对应于优化问题的输入数

据, 如目标函数和各种约束条件;抗体对应于优化问

题的优化解. 聚类问题中,把要分类的数据对象视为

免疫系统中的抗原, 把聚类中心视为抗体,数据对象

的聚类过程即是免疫系统产生出可以捕获抗原的最

佳抗体的过程. 对于𝐷维聚类问题,聚类个数为KN,

则抗体编码长度为𝐷 ×KN,采用实数编码的方式.

3.1.2 抗抗抗体体体亲亲亲和和和度度度的的的定定定义义义

抗体亲和度是一个抗体对一个相同链长的抗原

产生识别的程度,是对抗体结合强度的评估. 人工免

疫系统中,一般指优化问题的解与目标函数的匹配程
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度.聚类问题中, 抗体的亲和度值即为以抗体为聚类

中心的类别划分所对应的目标函数值.首先, 以抗体

所代表的各类别的聚类中心为基准,将所有未被分类

的样本数据点𝑥𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛)按下式划分到不同
的类别𝑅𝑗(𝑗 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,KN})中,并以欧氏距离作为

抗体与抗原的亲和力指标:

𝑗 = arg min
𝑗=1,2,⋅⋅⋅ ,KN

(𝐷(𝑥𝑖,𝑚𝑗)). (3)

其中: 𝑚𝑗为第 𝑗类的聚类中心, 𝑅为抗体 𝑝的类别划

分. 则定义抗体 𝑝的亲和度为

𝑓(𝑝) =
1

1 +
∑

𝑅𝑘∈𝑅

∑
𝑖∈𝑅𝑘

𝐷(𝑥𝑖,𝑚𝑘)
. (4)

其中: 𝑚𝑘为类别𝑅𝑘的中心, 𝐷(𝑥𝑖,𝑚𝑘)为类别𝑅𝑘中

的第 𝑖个样本与𝑚𝑘之间的欧氏距离. 为了简化计算,

采用如下与抗体亲和度成反比的计算公式作为抗体

的适应度:

Aff(𝑝) =
∑

𝑅𝑘∈𝑅

∑
𝑥𝑖∈𝑅𝑘

𝐷(𝑥𝑖,𝑚𝑘). (5)

3.1.3 算算算法法法流流流程程程

本文提出的并行多尺度免疫克隆聚类算法是将

整个种群按照适应值划分为多个子群,利用不同变异

尺度在多群间并行进化. 具体流程如下:

1)初始化参数. 在候选解中选择𝑁个抗体组成

初始种群, 这些抗体被划分为𝑀个子群, 其中𝑁能

被𝑀整除. 𝑃 = 𝑁/𝑀为每一个子群的抗体数. 循环

次数𝐾 = 0, 初始高斯变异标准差设置为𝜎0 = [𝜎0
1 ,

𝜎0
2 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜎0

𝑀−1], 𝜎
0
1 < 𝜎0

2 < ⋅ ⋅ ⋅ < 𝜎0
𝑀−1. 通过增加不

同初始值的高斯变异在提高解精度的同时,也可以防

止算法对初始种群敏感的问题,即如果算法初始种群

中的任何一个个体都距离全局最优解很远,而高斯变

异标准差又很小,则算法收敛于局部极值的机会将会

很大,而这种缺陷只能依靠均匀变异算子来克服,因

此具有很强的随机性, 同时随着维度的增多, 这种逃

逸能力便显得微不足道,最终导致算法需要很多的进

化代数才能收敛到全局最优解. 通过增加不同初始

值𝜎0的高斯变异算子可以使得算法在进化前期, 通

过较大初始值𝜎0的高斯振荡变异, 使种群尽快地从

局部极值的邻域变异到全局最优解的邻域,提高了算

法收敛速度.

2)子群的划分.子群成员的划分是以抗体适应度

的好坏为依据的. 每个抗体适应度的好坏直接反映了

其在种群中的竞争力, 适应度越好竞争力越强, 而竞

争力的强弱决定于抗体变异能力的大小. 具体划分方

法如下: 在问题的可行解空间中随机产生𝑁个抗体,

并根据抗体适应度从小到大的顺序排列,作为初始种

群𝐵(0) = {𝑏1, 𝑏2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑏𝑁}. 按照排序结果将整个种群

分为𝑀个子群,排在前𝑃 个的抗体组成子群𝐵
(0)
1 ,以

此类推,排在最后的𝑃 个抗体组成子群𝐵
(0)
𝑀 ;前𝑀−1

个子群参与高斯变异,为进一步维护种群多样性, 最

后一个子群按式 (1)进行均匀变异.这样划分子群的

优势在于对子群适应度进行排序能够针对不同竞争

能力的子群采用不同尺度的变异算子,竞争中胜出的

子群为保持优势将以较小的概率进行变异,有利于局

部精确解的开采: 竞争失败的抗体使用大尺度震荡变

异来改变自己的生存条件,有利于算法初期局部极值

的逃逸.

3) 子群间的竞争. 对于高斯变异子群而言, 对

环境适应能力强的子群使用较小的变异可以提高算

法对解空间精确的局部搜索能力, 对环境适应能力

弱的子群使用较大的变异可以在较大范围内对目标

进行搜索,防止算法陷入局部极小点. 计算高斯变异

子群𝐵
(𝐾)
𝑚 中每一个抗体 𝑏𝑚𝑖 的适应度Aff(𝑏𝑚𝑖 ), 其中

𝑚 ∈ [1,𝑀 − 1], 𝑖 ∈ [1, 𝑃 ],则第𝑚个子群𝐵
(𝐾)
𝑚 的适应

度Aff𝐵
(𝐾)
𝑚 为

Aff𝐵(𝐾)
𝑚 =

𝑃∑
𝑖=1

Aff(𝑏𝑚𝑖 )/𝑃 . (6)

不同子群在相互竞争中根据其适应环境能力的好坏

获得了不同的变异能力. 第𝑚子群的变异所采用的

高斯算子标准差为

𝜎(𝐾)
𝑚 =

𝜎(𝐾−1)
𝑚 exp

(𝑀 ⋅Aff𝐵
(𝐾)
𝑚 −

𝑀−1∑
𝑚=1

Aff𝐵(𝐾)
𝑚

Aff𝐵max −Aff𝐵min

)
,

Aff𝐵max = max
1⩽𝑖<𝑀

(Aff𝐵
(𝐾)
𝑖 ),

Aff𝐵min = min
1⩽𝑖<𝑀

(Aff𝐵
(𝐾)
𝑖 ). (7)

由式 (7)可看出,随着迭代次数的增加算法会逐

渐搜索到适应度更好的抗体, 从而每个子群𝐵
(𝐾)
𝑀 的

适应度Aff𝐵
(𝐾)
𝑀 将随着算法的进化逐渐提升, 子群

间适应度差距呈递减趋势, exp( )函数值变小, 因此

𝜎
(𝐾)
𝑚 随迭代次数𝐾的增加逐渐减小, 继续参与下代

进化中变异算子的计算.这样设计变异算子可以达到

变异尺度随适应度自适应调节的目的,有利于进化初

期逃逸局部极值和后期精确解的搜索.

4) 子群的克隆增殖. 克隆增殖是指通过无性繁

殖连续传代并形成群体.对第𝑚个抗体子群𝐵
(𝐾)
𝑚 =

{𝑏𝑚1 , 𝑏𝑚2 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑏𝑚𝑃 }中每个抗体进行克隆增殖产生新的
𝑏
𝑚(𝑗)
𝑖 = 𝑏𝑚𝑖 , 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑃, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑞𝑖. 其中 𝑞𝑖定

义如下:

𝑞𝑖 = Int(CN ∗ 𝑝𝑖), 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑃. (8)

𝑝𝑖为 𝑏𝑚𝑖 产生新个体的概率,定义如下:



822 控 制 与 决 策 第 27 卷

𝑝𝑖 = Aff(𝑏𝑚𝑖 )
/ 𝑃∑

𝑖=1

Aff(𝑏𝑚𝑖 ), 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑃. (9)

其中: Aff(𝑏𝑚𝑖 )为第 𝑖个抗体 𝑏𝑚𝑖 的适应度,常数CN为

子群克隆规模, 𝑞𝑖可依据CN和 𝑝𝑖自适应调整, Int(⋅)
为上取整函数.

5)基因变异操作.对不同的子群使用不同的变异

算子来繁殖后代. 种群𝐵
(𝐾)
𝑚 的基因变异操作是对抗

体的某些基因位置上的基因值变动,本文中, 针对高

斯变异子群𝐵
(𝐾)
𝑚 (𝑚 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀 − 1)中抗体 𝑏𝑚𝑖 的

分量为 𝑏𝑚𝑖(𝑙),其更新方程为

𝑏𝑚𝑖(𝑙) = 𝑏𝑚𝑖(𝑙) + 𝛿
(𝐾)
𝑖 , (10)

其中 𝛿
(𝐾)
𝑖 为服从𝑁(0, 𝜎

(𝐾)2

𝑚 )分布的高斯白噪声.

𝐵
(𝐾)
𝑀 中的抗体利用式 (1)进行均匀变异. 如此设置

有利于保证算法种群多样性,提高算法收敛性能及所

求解的精度.

6) 克隆选择操作. 克隆选择操作是将克隆增殖

和基因变异操作后形成的新子群中亲和度最好的个

体选择出来从而形成下一代种群. 对于抗体子群

𝐵
(𝐾)
𝑚 = {𝑏𝑚(1)

1 , 𝑏
𝑚(2)
1 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑏𝑚(𝑞1)

1 ; 𝑏
𝑚(1)
2 , 𝑏

𝑚(2)
2 , ⋅ ⋅ ⋅ ,

𝑏
𝑚(𝑞2)
2 ; ⋅ ⋅ ⋅ ; 𝑏𝑚(1)

𝑃 , 𝑏
𝑚(2)
𝑃 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑏𝑚(𝑞𝑃 )

𝑃 }, 抗体 𝑏𝑚𝑖 经克隆

增殖和基因变异操作后形成了新的抗体, 通过克

隆选择操作在这些新抗体中选择出亲和度最好的

一个, 可实现局部亲和度的升高. ∀ 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑃,
∃ 𝑗 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑞𝑖}, 若抗体 𝑏

𝑚(𝑗)
𝑖 为子群体 {𝑏𝑚(1)

𝑖 ,

𝑏
𝑚(2)
𝑖 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑏𝑚(𝑞𝑖)

𝑖 }中亲和度最高的抗体, 则在子群体

{𝑏𝑚(1)
𝑖 , 𝑏

𝑚(2)
𝑖 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑏𝑚(𝑞𝑖)

𝑖 }中抗体 𝑏
𝑚(𝑗)
𝑖 被选择代替 𝑏𝑚𝑖

成为 𝑏′𝑖𝑚 = 𝑏
𝑚(𝑗)
𝑖 .

7) 种群重组. 种群重组的规则是选择 {𝑏𝑚(1)
𝑖 ,

𝑏
𝑚(2)
𝑖 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑏𝑚(𝑞𝑖)

𝑖 } (∀𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑃 )中抗体适应度最

好的 𝑏
𝑚(𝑗)
𝑖 (∃ 𝑗 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑞𝑖})来替换原抗体群中的

𝑏𝑚𝑖 ,生成新的种群 𝐼(𝐾),由随机产生的新抗体代替种

群 𝐼(𝐾)中适应度差的 Int(𝛽𝑁)个抗体,增加种群的多

样性. 𝛽是随机替代比例, 一般取值为 0.1 ∼ 0.15. 最

后将生成的抗体重新按照适应度从小到大排序并均

分为𝑀个子群,排在前𝑃 个的抗体组成子群𝐵
(𝐾+1)
1 ,

以此类推,排在最后的𝑃 个抗体组成子群𝐵
(𝐾+1)
𝑀 ,作

为均匀变异子群.

在利用MSPAICC进行聚类优化时需要注意的

是, 因变异算子的进化是一个递归过程, 后面的子群

高可能会采用很大的高斯变异算子,故对变异算子的

标准差作如下限制: 设𝐵为目标优化变量空间的宽

度,如果𝜎
(𝑘)
𝑖 > 𝐵/4,则

𝜎
(𝑘)
𝑖 = ∣𝐵/4− 𝜎

(𝑘)
𝑖 ∣, (11)

直到满足𝜎
(𝑘)
𝑖 < 𝐵/4. 不同尺度变化情况如图 1所示,

不同子群通过采用不同尺度变异能实现整个搜索空

间的覆盖,大尺度具有振荡性质, 有利于解空间的粗

搜索, 可以快速定位到最优解区域;逐渐减小的小尺

度能在进化后期实现局部精确解的搜索. MSPAICC

流程如图 2所示.
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图 2 并行多尺度免疫克隆优化聚类算法流程

3.2 算算算法法法的的的收收收敛敛敛性性性能能能分分分析析析

与文献 [15]相同,在多尺度并行免疫克隆优化聚

类算法中, 抗体种群序列𝐵(𝐾)仍是一个有限齐次可

约马尔可夫链. 虽然将一个种群划分为多个子群,但

由克隆选择操作的保优性可得

𝑃{𝜗(𝐵(𝑘+1)) = 0∣𝜗(𝐵(𝑘)) ∕= 0} = 0, (12)

其中𝜗(𝐵(𝐾))为抗体种群𝐵(𝐾)中包含最优抗体的个

数. 因此对于任意初始状态𝐵(0),并行多尺度免疫克

隆优化聚类算法仍以概率 1收敛于最优抗体集合𝐵∗.

证明与文献 [15]类似,此略.

4 对对对比比比实实实验验验及及及结结结果果果分分分析析析

4.1 实实实验验验设设设置置置

为了测试本文提出的新算法对数据的分类性

能,首先将新算法应用于来自UCI的不同维度的实际

数据[20]以及 3个不同形状的人工数据集的聚类问题,

具体设置见表 1. 将新算法同基于𝐾-均值聚类算法

(KM)[1], 基于遗传的聚类算法 (GAC)[4]以及文献 [18]
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表 1 实验中所用的数据集及其特征

数据集 种类 属性 类别 样本大小

Square1 人工 2 4 500

Size1 人工 2 4 500

Square5 人工 2 4 500

Iris UCI 4 3 150

Glass UCI 9 6 214

Wine UCI 13 3 178

Ionosphere UCI 34 2 351

Vehicle UCI 18 4 846

基于传统克隆优化的聚类算法 (AICC)进行比较. 其

中本文算法MSPAICC及AICC的算法设置如下: 亲

和度成熟条件为迭代次数 500, 抗体种群的规模 50,

子群的个数 5, 克隆规模比例 10, CN (每个子群共需

克隆个数)= (50/5) × 10 = 100, 随机替代比例 0.1;

GA的参数设置如下: 算法终止条件为迭代次数 500,

种群规模 50,交叉概率 0.8,变异概率 0.1; KM的最大

迭代次数设为 500,停止阈值设为 10−10.

4.2 全全全局局局收收收敛敛敛性性性能能能对对对比比比实实实验验验

为了测试MSPAICC算法的全局收敛性能, 将 3

种进化聚类算法应用于上述每个数据集中, 每个数

表 2 4种优化聚类算法全局解性能与稳定性比较
数据 𝐾-均值算法 GAC聚类 AICC聚类 本文算法

Square1 13. 205±10.306 12.665 9±6.321 10.898 3±5.211 8.750 4±1.264 5
Size1 18.102 2±9.566 8 10.815 3±5.120 13.852 9±4.128 10.774 1±2.147

Square5 23.031±13.126 12.292 4±7.311 12.066 3±6.431 10.599 9±2.789
Iris 13.485 3±5.174 19.45±7.321 9.663 8±2.311 7.060 5±0.567

Glass 54.312 9±24.356 100.265 8±39.121 31.511 2±17.673 21.2485±6.132
Wine 143.731±54.311 122.092 1±38.123 98.267 0±26.797 60.009 1±16.866

Ionosphere 1 211.326±171.212 1 031.768±123.31 731.486±116.11 618.939 3±68.122
Vehicle 822.43±153.210 726.8±103.321 343.631 9±67.576 265.749 5±24.31
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图 3 3种进化聚类算法对各数据集聚类收敛情况对比
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据集独立运行 30次. 为了便于比较收敛性能,将每种

算法的适应度设置为欧氏距离之和,具体如式 (5),计

算各个算法得到的适应度的平均值及方差如表 2所

示. 为了更直观地显示 3种算法的收敛情况,在图 3中

展示了 3种算法的收敛效果.

从表 2的统计数据及图 3中的聚类收敛结果可

以看出,本文的基于并行多尺度免疫克隆优化的聚类

算法的全局收敛能力优于其他基于传统免疫克隆和

基于遗传的聚类算法. 这是由于本文算法通过将抗体

种群分为多个子群,不同子群按照各自的高斯变异算

子进行进化, 增强了算法的种群多样性, 克服了原有

算法陷入局部最优的不足; 同时, 本文算法在保证算

法全局解性能的前提下,通过多个大小不一的高斯变

异算子变异以及子群间的协作竞争,提高了全局解的

精度.尤其当数据的维度增高时, 传统免疫克隆和遗

传的聚类算法很快陷入局部最优解且无法逃逸;而本

文算法能够在有限的迭代次数下成功逃出局部极小

点. 这是由于本文算法的子群采用了大尺度震荡变异

算子,使得算法初期快速逃离局部最优解. 实验结果

也进一步说明了本文算法对不同维度不同形状数据

集的聚类问题都具有较好的全局解搜索能力且算法

稳定.

4.3 聚聚聚类类类性性性能能能对对对比比比实实实验验验

为了验证本文聚类算法的聚类性能, 将本文算

法同𝐾-均值聚类算法 (KM), 基于遗传的聚类算法

(GAC)[4]以及文献 [18]传统克隆优化的聚类算法

(AICC)进行了比较. 为评价聚类算法性能, 本文采

用指标 adjusted rand index来衡量,它把样本类别的划

分看作是它们之间的一种关系,或者将样本分在同一

类, 或者在不同类, 通过统计正确聚类对数来评价算

法性能.对于有𝑛个样本的数据集, adjusted rand index

可按下式计算:

𝑅(𝑈, 𝑉 ) =

∑
𝑙𝑘

[
𝑛𝑙𝑘

2

]
−

1

2

[∑
𝑙

[
𝑛𝑙⋅
2

]
+
∑
𝑘

[
𝑛⋅𝑘
2

]]
−
→

←

[∑
𝑙

[
𝑛𝑙⋅
2

]
⋅
∑
𝑘

[
𝑛⋅𝑘
2

]]/[
𝑛

2

]
[∑

𝑙

[
𝑛𝑙⋅
2

]
⋅
∑
𝑘

[
𝑛⋅𝑘
2

]]/[
𝑛

2

] .
(13)

其中: 𝑛𝑙𝑘为被划分到类属 𝑙和类属 𝑘的样本个数;

𝑅(𝑈, 𝑉 ) ∈ (0, 1],其数值越大,说明聚类划分的正确率

越高. 对上述数据每一种算法分别运行 30次,计算其

adjusted rand index的平均值如表 3所示. 从实验结果

可以看出,本文聚类算法的聚类性能以及稳定性都优

于其他 3种聚类算法,这是由于本文提出的优化算法

全局收敛能力强且稳定的缘故.

表 3 4种算法对数据聚类结果性能与稳定性比较
数据 𝐾-均值算法 GAC聚类 AICC聚类 本文算法

Square1 0.947 4± 0.004 3 0.956 3± 0.065 6 0.957 9±0.027 0.978 1±0.022 13
Size1 0.555 3± 0.038 6 0.580 0± 0.031 2 0.564 7±0.022 8 0.673 6±0.011 9

Square5 0.652 0±0.0 0.699 1±0.009 1 0.712 1±0.017 1 0.821 5±0.001 6
Iris 0.684 5± 0.09 0.543 2±0.08 0.690 0± 0.105 5 0.762 1±0.031 1

Glass 0.160 4± 0.039 7 0.151 3± 0.023 2 0.164 4± 0.025 9 0.432 0±0.012
Wine 0.787 4± 0.162 1 0.819 5±0.135 0.867 0±0.191 0.901±0.042 7

Ionosphere 0.210 7± 0.081 8 0.272 8±0.031 0.486±0.021 0.739 3±0.019
Vehicle 0.079 8±0.008 9 0.18±0.003 21 0.312±0.0176 0.641 7±0.002 3

4.4 算算算法法法的的的鲁鲁鲁棒棒棒性性性分分分析析析

为了考察 4种算法的鲁棒性,采用文献 [18]中的

鲁棒性分析方法对 4种算法在求解以上 8个问题时的

鲁棒性进行比较. 具体地,算法在某一特定数据集上

的相对性能用该算法在求解该问题时得到的 adjusted

rand index的值与最大 adjusted rand index值的比值来

衡量,即

𝑏𝑚 =
𝑅𝑚

max
𝑘

𝑅𝑚
. (14)

因此,在某个数据集上表现最好的算法𝑚∗的相对性

能 𝑏𝑚∗ = 1, 而其他算法的相对性能 𝑏𝑚 ⩽ 1. 𝑏𝑚值

越大,表明算法𝑚在所有算法中的相对性能越好.算

法𝑚在所有数据集上的 𝑏𝑚值的总和可以用来客观评

价算法的鲁棒性, 总和越大,鲁棒性越好.图 4为 4种

算法的鲁棒性比较结果,每一个算法对应的柱状图顶

部所标数值为对应算法在所有 8个问题上的 𝑏𝑚值的

总和.
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图 4 4种算法的鲁棒性比较
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从图 4中可以看出,本文算法获得了最高的总和

值,达到了 8; AICC次之,达到了 6.076 3. 这充分说明

了基于多尺度并行免疫克隆优化聚类算法对于无监

督聚类问题具有很好的鲁棒性. 实际上, MSPAICC算

法的 𝑏𝑚值对测试的 8个问题均为 1, 因此, MSPAICC

对不同空间结构以及不同维度的数据聚类问题均表

现出很好的性能,其在所有比较的 4种算法中具有最

好的鲁棒性. 这是由于通过大小不一的多高斯变异算

子变异可有效防止算法对初始种群敏感的不足,提高

了算法的稳定性.

4.5 子子子群群群个个个数数数对对对算算算法法法聚聚聚类类类性性性能能能的的的影影影响响响

为了考察MSPAICC算法中子群个数对算法聚

类性能的影响,取 100个抗体,将子群个数分别设置为

2, 5, 10, 20, 25, 实验数据为Square1, Size1, Square5,

Iris四个数据集, 算法的其他设置同上, 实验结果如

图 5所示. 从实验可以看出, MSPAICC算法开始时随

着子群个数的增大聚类性能呈上升趋势,这是由于子

群个数的增加, 抗体的高斯变异算子不同,增强了种

群多样性, 提高了全局解的精度.然而当子群个数进

一步增加时, 由于每个子群中抗体数减少, 使得每个

子群的局部搜索能力降低,算法无法在有限的迭代次

数内找到全局最优解,因此在实际应用中需选择适度

的子群个数以在增加多样性的同时保持子群的局部

搜索性能.另外,从实验中可以看出,多尺度并行免疫

克隆优化聚类算法较单一变异克隆优化算法效果好,

这也验证了本文提出的多子群变异并行免疫克隆思

想的可行性和有效性.
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图 5 子群个数对MSPAICC算法聚类性能影响

5 结结结 论论论

本文提出了一种多尺度并行免疫克隆优化聚类

算法. 进化在采用不同变异尺度的子群间进行,进化

不仅取决于群体适应度的大小,同时也考虑了不同子

群间的竞争和交流. 利用不同空间特征和维度的数据

集进行测试,实验结果表明, 本文算法能够在算法初

期成功逃出局部最优解, 快速定位到最优解区域,使

得算法在进化后期,通过采用逐渐减低的小尺度变异

算子的子群抗体寻找精确解,提高了全局解搜索能力,

并且算法稳定. 此外,利用实验分析了不同子群数对

本文算法聚类性能的影响,结果表明, 在选取子群个

数时种群多样性和子群的局部搜索性能应折中考虑.

需要指出的是,本文算法的计算复杂度高于传统克隆

优化算法,如何在聚类性能和计算复杂度之间进行折

中, 以及考虑在类别数目不确定时的算法聚类性能,

将是下一步研究的重点.
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