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摘  要：提出了一种改进的蚁群聚类分析算法，通过改进 LF 算法中群体相似度函数，加入参

数的自适应调整策略，利用短期记忆和网格信息素的局部分布控制蚂蚁的随机移动，并结合蚂蚁

速度动态变化、半径递增、强制放下等特性。采用测试数据和不同的算法进行了对比实验分析，

仿真实验结果表明，该算法显示出了较高的稳定性和准确率。  
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An Ant Colony Clustering Algorithm Based on Pheromones 

WANG Huia，GAN Quanb 
(a.Department of Admission and Employment of Pingdingshan University；b.College of Computer Science and Technology， 

Pingdingshan Henan 467000，China) 

Abstract: An improved ant clustering analysis algorithm is proposed，which modifies the similarity 

function of the Lumer–Faieta(LF) groups，and adds parameters to adjust the adaptive strategy，controls the  

random movement of ants by using the short-term memory and grid of the local pheromone distribution，

combining with dynamic changing of ants speed，increasing radius，forcing down. Comparison experiments 

are performed by different algorithms with testing data. The results indicate that the proposed algorithm 

     shows a high stability and a high accuracy. 
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数据挖掘技术领域中的数据聚类的存在，是了解事物的重要步骤。20 世纪 90 年代，Dario M 等人提出了蚁

群算法 [1]，最早被用于解决旅游商和二度调度问题 [2]。随着蚁群算法的广泛应用 [3–4]，人们发现蚁群模型在某些方

面更接近实际的聚类问题。在与其他聚类分析模型进行比较时，基于蚁群的聚类分析模型有较多的优点：这种模

型需要独自解决相关难题，自动根据数据对象的特征产生聚类的数量，更好地处理噪声、异常值 [4]和不同维度的

数据集，能较容易完成数据的可视化。  

1  蚁群聚类基本原理 

Lumer 和 Faieta 等人 [5] 对基本模型进行了扩展，在数据分析领域广泛应用，提出了 LF 算法。该算法先将数

据任意散放在单独网格里，在所在地蚂蚁能有效地感受到周围的状况。对象 jO 在地点 r 与附近事物的相似度由式

(1)计算 [6]：  
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式中： ( )if O 表示对象 iO 和其邻域内的对象 iO 之间的相似度的度量 [6–7]； ( , )i jd o o 代表数据对象 io 与 jo 间的欧氏空

间距离。参数 α 代表了相差异的度量，利用它来确定 2 个数据对象能否放置在一起； s sNeigh× 是指以地点 r 为中心

的 s s× 的区域。  在 LF 算法中蚂蚁拾起或者放下一个对象 iO 的概率分别按照式(2)、式(3)计算：  
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式中： pP 表示蚂蚁拾起对象 iO 的概率； dP 表示蚂蚁放下对象 iO 的概率； k + 和 k− 是 2 个常量。  

2  基于信息素的蚁群聚类算法  

在 LF 算法中，基本模型被扩展到了数据分析范畴，而且有很大的进展，由于这种算法的参数设置繁琐，并

且敏感，同时对于运动的区域进行了限制，即二维网格的圈定，对于某些网格的存在失去了意义，例如没有数据

网格。所以，这种“物以类聚”统计分析情况并不尽如人意。改进算法思想：首先将有需要的数据对象分布于二

维网格，然后将具有蚂蚁真实的群体行为进行聚类剖析。采用信息素和短期记忆的思想对控制蚂蚁的随意移动进

行控制，把信息熵作为蚂蚁运动状态的转换规则，用信息熵的计算与比较来替代 LF 算法中的群体相似度计算和

概率转换函数，对拾起和放下数据对象的判断规则进行修改。实验结果证明了改进算法是有效的，算法取得了较

好的聚类结果。  

2.1 蚂蚁空间转移策略  

在一个二维的平面网格中，蚂蚁的短期记忆 [8]和网格中信息素的分布决定了蚂蚁从一个位置到下一个位置的

空间转移。相应的解决方法为：让每一个蚂蚁都能够记住近几次所放下的数据对象和相应的位置，如果新的数据

对象被拾起，分析新对象与某个数据对象之间的关系，看是否可以归并，如果不能，可以按照具体的数据分布来

确定下一步的移动方向。  
假设蚂蚁在平面网格上的具体位置为 ( , )γ θ ，在它走过的痕迹中会留下相应的信息素，在步长时间段内，所

留下的信息为 η ，伴随时间的推移，推移过后的信息会相应减少，设减少的衰减率为 κ 。那么蚂蚁从 k 转移到位

置 i 的空间方面的转移概率 ikp 用式(4)~式(5)来确定 [9]：  
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( )iW σ 响应函数(response function)是由关于 i 的信息素(pheromones)浓度表示的，证明膜翅目昆虫在关于信息

素(pheromones)浓度为 iσ 的位置 i 的相对出现率，较高的 β 取值使膜翅目昆虫顺着信息素的有关方向位移，其中 β

是决定膜翅目昆虫所有情况的抗噪比相关的参数数据， 1/ δ证明膜翅目昆虫在具有信息素(pheromones)范围内所

能捕捉到信息素改变的能力， /j k 表示在 k 邻域内所有网格单元 j 的和，集合中的参数 β 与 1/ δ二者是形成了信

息素(pheromones)痕迹的关键因素。 ( )iω Δ 为到位置 i 的权值因素， iΔ 代表在时间为步长时候的位置 i 与位置 k 在

方向方面的区别量，依据 iΔ 的值来对 ( )iω Δ 进行确定 [10]，膜翅目昆虫的移动方向能够事先看成有 8 个紧挨着的网

状式单元组成，向 8 个不同的方向进行移动，产生 8 个方向，各个方向之间的夹角为 45°，那么膜翅目昆虫可事

先从这 8 个方向当中，任意选取 1 个方向，则膜翅目昆虫迅速地改变方向的概率远远小于缓慢地改变方向的概率，

定义相异改变度数的数值与文献[11]相同，分别为：ω(0°)=1,ω(±45°)=0.5,ω(±90°)=0.25,ω(±135°)=0.08,ω(180°)= 
0.05。  

2.2 群体相似度 

群体相似度代表的是一个需要聚类对象和其所处位置 r 处的 s×s 区域内全部数据对象的相似度。本文对经典

LF 算法中的群体相似度函数进行改进，定义为：  
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式中： μ 为数据集合中所有数据对象的欧氏空间距离的平均值， ( , ) /i jd o o μ 则表明了数据对象 io 与 jo 相对于总体

的空间距离的偏离程度； υ表示蚂蚁的速度，即在每个时间单元内一只蚂蚁沿着给定的网格方向移动的网格数，

表示一只蚂蚁通过函数 ( )if O 或者拾起或者放下一个对象的趋势，假设蚂蚁的速度任意地分布在 max[1, ]υ 上。在判

断一个对象与其邻域对象之间的群体相似度时，慢速的蚂蚁比快速移动的蚂蚁具有很好的选择性，同时速度较快

的蚂蚁形成大规模粗粒度的聚类，而速度慢的蚂蚁则能更准确地将放置对象放在小规模的粒度区域； α 是自适  
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应相异度参数，取值范围为[0,1]，决定聚类的尺度。同时 α 的取值对产生的聚类结果影响明显，根据数据对象的

本身特点进行自适应的调整。假定给定 1 只蚂蚁的操作次数的限定值为 actionN ，由于 α 的取值导致蚂蚁在相对应

的邻域内所放下的数据对象的失败次数记为 failN ，当失效的次数达到某个限定的值时，表明 α 的取值不合适，要

进行调整，自动调整 α 的取值公式为：  
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式中 failr 是失败率， fail
fail

action

Nr N= 。  

2.3 概率转换函数  

概率转换函数是把群体相似度转换成蚂蚁个体运动状态的函数，ILFBP 算法的概率转换函数可定义为，概率

转换函数是 ( )if O 的一个函数，它把数据对象的平均相似性转化为拾起概率或者放下概率。它的转换规则为：如

果数据对象与它邻域的平均相似性越小，表明该数据对象属于此邻域的可能性就越小，则拾起概率就越高，放下

的概率越低，反之亦然。鉴于此，选择对称式 sigmoid 函数作为概率转换函数，该函数具有非线性，运算中只需

要调整一个参数，与 LF 算法中的二次函数相比具有更快的收敛性。  
一个未负载的随机运动的蚂蚁拾起一个对象的拾起概率定义为：  

p 1 ( ( ))ip sigmoid f O= −                                 (8) 

同样，一个负载的随机运动的蚂蚁放下一个对象的放下概率定义为：  
               d ( ( ))ip sigmoid f O=                                  (9) 

其中 sigmoid 函数的定义为：  
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该函数为自然指数形式，参数 c的值越大，曲线的饱和速度就越快，同时算法的收敛速度也就越快。同时，

在进行聚类的过程中，存在一些被称之为孤立点的对象与其他对象不相似的情况，当蚂蚁拾起它们后，很难快速

地放下它们，从而影响了算法的收敛速度。于是采用在算法后期增大 c的值，尽快地放下孤立点。  

2.4 算法步骤描述  

根据前面对基于信息素的改进 LF 算法关键特性的讨论，并结合蚁群聚类分析基本模型算法流程图，下面给

出算法的描述为：  
步骤 1：参数设置，包括网格宽度和高度、迭代次数 maxt 、蚂蚁个数 antN 、蚂蚁最大速度 maxυ 、初始网格信息

素大小 Initcap 、蚂蚁释放信息素 η 、信息素挥发因子 κ 等，初始化网格、数据对象和蚁群。  
步骤 2：随意选择 1 只蚂蚁，蚂蚁速度是区间 max[1, ]υ 的任意的值，用来判定 α 是否需要进行自适应的调整，α

值的调整根据式(7)计算。  
步骤 3：经过计算蚂蚁当前位置周围的数据对象数目 n，按照蚂蚁运动状态分配蚂蚁任务。  
1) 若蚂蚁负载而且当前位置为空的话，按照式(6)和式(9)计算群体相似度和放下概率，判断是否能在当前位

置放下数据对象。若不能就根据当前位置局部信息素的分布转移到新的位置。  
2) 若蚂蚁空载而且当前位置具有数据对象，根据式(6)和式(8)来计算群体的相似度和拾起概率，如果拾起对

象，则判断能否归并到其短期记忆中的数据对象中所在的类，如果能则蚂蚁转移至该位置时就放下数据对象。  
步骤 4：蚂蚁根据其所在位置局部信息素的分布按照式(4)和式(5)计算信息素响应因子和空间转移概率 ikp ，

并且转移至新的位置，经过与在[0,1]之间的随机数比较来判断是否在该位置区域内增加信息素，并且计算该位置

周边数据对象的个数，在这个局部区域内增加信息素。  
步骤 5：按照迭代进行的次数判断是否根据挥发因子更新网格上的所有信息素。  
在聚类形成的过程中，当一些比较小聚类形成后，负载的蚂蚁通过多次寻找放下的位置，在进行了大量计算

群体相似度和放下概率之后都不能将负载的数据对象全部放下，另外，还有些异常值因为和其他的数据相似度差

异特别大，蚂蚁拾起后也很难放下，使蚂蚁在很长迭代过程中都不能达到聚类的作用，影响算法的收敛性。为了

尽量避免这种情况的出现，采用让蚂蚁在放下数据的对象失败次数达到某个设定值时强行放下数据对象，并且采

用在后期增大蚂蚁速度的方式使其快速放下数据对象，从而加快了聚类的进程。  
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3  实验分析  

本文用 Java 语言实现一个简单的基于蚁群算法的聚类分析平台，开发环境为 Windows+JDK1.5+Eclipse。主

要功能类包括表示虚拟的蚂蚁的类 Ant、代表蚂蚁短期记忆的类 Memory、表示蚁群的类 AntColony、代表二维

平面网格的类 Grid、表示数据对象的类 DataObject 和数据集类 Data。   

3.1 LF 算法和 ACCABP 算法的比较  

本 节 使 用 蚁 群 聚 类 分 析 平 台 分 析 了 2 个 数 据 集 ， 初 始 值 设 置 为 maxt =100, 0.2α = , 0.8β = , 0.4δ = , 0.2η = ，

0.01κ = ，数据集的描述和运行结果如下：  
1) 正态分布测试数据集。该数据集为 4 组正态分布数据，每组选用 200 个数据，共有 800 个数据，各组数

据服从均值为 μ ，方差为 2σ = 的正态分布。具体为：类 1 为 { ~ [0,2], ~ [0,2]}x N y N ，类 2 为 { ~ [0,2], ~ [8,2]}x N y N ，

类 3 为 { ~ [8,2], ~ [0,2]}x N y N ，类 4 为 { ~ [8,2], ~ [8,2]}x N y N 。数据集随机地分布在 60×60 的网格上，邻域大小为 3，

蚁群大小为 20，蚂蚁速度限制在 1~10 之间。聚类结果如图 1、图 2 所示。  

2) IRIS 植物样本数据集。该数据集分别属于 3 种植物的 150 个样本，每种植物样本数为 50 个，每个样本均

为代表植物 4 种属性特征四维向量。网格大小为 50×50，邻域大小为 3，蚁群大小为 10，蚂蚁速度在 1~10 之间。

在此是按前 2 个属性得到的聚类结果如图 3、图 4 所示。  
通过对比 2 组数据集的聚类结果，可以看出 ACCABP 算法性能明显优于 LF 算法，同时在聚类分析中发现，

如果开始的一段时间内蚂蚁随机转移，并释放了信息素，然后再采用信息素控制蚂蚁的随机移动，聚类的结果会

显著提高，相异度的参数 α 的取值对 2 种算法的聚类结果影响明显，若 α 取值偏大或者偏小都能使产生的聚类质

量比较差，通过自适应 α 值的调整可以在一定程度上改善聚类的质量。  
 

Fig.1 LF algorithm clustering results 
图 1 LF 算法聚类结果 

Fig.2 ACCABP algorithm clustering results 
图 2 ACCABP 算法聚类结果 

Fig.3 LF algorithm clustering results 
图 3 LF 算法聚类结果 

Fig.4 ACCABP algorithm clustering results 
图 4 ACCABP 算法聚类结果 
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3.2 K-means 算法和 ILFBP 算法的比较  

1) IRIS 样本集实验(见表 1) 
K-means 算法参数设定：聚类簇数 k =3，ε 分别取 ε =0.1 及 ε =0.01。ILFBF 的实验参数设定：网格大小为 50×50，

邻域大小为 3，蚁群大小为 10，蚂蚁速度在 1~10 之间， maxt =100, 0.2α = , 0.8β = 。 0.4δ = , 0.2η = , 0.01κ = 。  
对于 K-Means 算法的初始数据来说，初始数据的选择是至关重要的，如果初始值选择的是不同组的数据，

F-measure 的值就比较大，聚类效果也比较好；但是如果初始值选择的是相同组的数据的话，会使得到的 F-measure
值很小，聚类效果比较差。K-Means 算法本身具有易陷入局部最优解的缺点，所以在结束条件 ε 下，很难跳出局

部 最 优 解 ， 算 法 在 没 有 得 到 比 较 理 想 的 结 果 之 前 就 结 束 了 。 ILFBP 算 法 的 聚 类 情 况 优 于 K-Means 算 法 。 在

F-measure 的值和聚类效果方面，ILFBP 算法都强于 K-Means 算法和 LF 算法，因为所选择的聚类试验数据和 IRIS
数据本身就很接近，区分度不是很明显，根据 IRIS 数据本身的聚类情况，采用这 3 种算法进行聚类时所得的聚

类结果都不理想。  
2) Zoo 样本集实验  
聚类簇数  k=7，维数为 15，其他实验参数设置如上，实验结果见表 2。  

本组实验中，使用了维数更高的数据集 Zoo。测试 3 个算法聚类质量。LF 算法的平均 F-measure 值仅为 0.798，

聚类质量出现了较大幅度下滑。ILFBP 算法平均 F-measure 值为 0.856，仍能维持一个比较满意的聚类结果。ILFBP
算法的聚类效果均优于 LF 算法和 K-Means 算法。由此可知 ILFBP 算法更适合处理高维数据。  

3) 人工数据集  
ILFBP 算法应用到任意生成的人工数据集：在具有 2 个属性、5 个聚类的 500 个样本集 Ant(500,2,5)及具有 2

个属性、9 个聚类的 1 000 个数据 Ant(1 000,2,9)中进行实验。  
针对 2 个人工数据样本集，K-Means 算法参数设定聚类的簇数分别为 k =5 和 k =9, 0.01ε = 。ILFBF 的实验参

数：网格大小为 50×50，邻域大小为 3，蚁群大小为 10，蚂蚁速度在 1~10 之间， maxt =100, 0.2α = , 0.8β = , 0.4δ = , 
0.2η = , 0.01κ = 。  

表 3 为 K-Means 算法、ILFBP 算法和 LF 算法对人工数据样本集 Ant(500,2,5)及 Ant(1 000,2,9)的聚类结果。

由表 3 可以看出 ACCABP 算法对 LF 算法和 K-Means 来说，错误分类个数要少，正确率比较高。表 3 的结果显

示这 3 种算法用于区分度比较清晰的人工数据集 Ant(500,2,5)和 Ant(1 000,2,9)比用于 IRIS 数据集聚类的数据集

准确率高，这是因为 IRIS 数据相对于本文采用的人工数据样本集的区分度不是很高，因此影响了算法的准确率，

由此可得出 ACCABP 算法的可行性。  
从表 3 可以看出，ACCABP 算法和 LF 算法与 K-Means 算法相比，尽管 K-Means 算法在迭代次数很小的情

况下，可以得到较好的解，但是在错误率上 ACCABP 算法比它要低得多，而且准确率要高。LF 算法相对于 ILFBP
算法来说，准确率比较低，主要是由于定义了蚂蚁在二维网格中是任意移动的，而且任意移动过程中对某些区域

并没有什么意义，影响了聚类效果。  

 

 

algorithm number of clusters average F-measure 
K-Means 3 0.659 
ACCABP 3 0.932 

LF 3 0.913 

表 1 三种算法对 IRIS 样本数据的聚类结果 
  Table1 IRIS sample data clustering results for three kinds of algorithm 

algorithm number of clusters average F-measure 
K-Means 7 0.605 
ACCABP 7 0.856 

LF 7 0.798 

表 2 三种算法对 Zoo 样本数据的聚类结果 
Table2 Zoo sample data clustering results for three kinds of algorithm 

表 3 三种算法对人工数据集的聚类结果 
Table3 Three algorithms for clustering results of artificial data set 

Ant(500,2,5) Ant(1 000,2,9) parameter 
K-Means ACCABP LF LF K-Means ACCABP 

number of clusters 5 5 5 9 9 9 
minimum number of passes 16 26 28 31 20 29 
the average number of errors 13.16 4.28 6.42 8.56 16.35 5.63 

average accuracy 96.35% 98.56% 97.56% 97.36% 96.24% 98.16% 
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4  结论 

本文在蚁群聚类模型中，引入了信息素，提出了基于信息素的蚁群聚类分析算法，并设计和实现了一个简单

的蚁群聚类分析平台，通过测试数据集对改进的算法进行分析，算法显示出了较高的稳定性和准确率，证明了该

改进算法的有效性。  
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