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基于信息熵的蚁群聚类组合算法的研究 倡
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摘　要： 提出一种基于信息熵的蚁群聚类算法，将信息熵引入到 ＬＦ 算法中，数据对象的归属由信息熵来决定，
减少了参数，测试并验证了算法的有效性；同时，针对信息熵的蚁群算法早期数据分散、收敛过慢、容易陷入局部
最优等缺点，提出了一种蚁群聚类组合方法。 改进思路是引入 Ｋ唱ｍｅａｎｓ 作为熵蚁群算法的预处理过程，通过 Ｋ唱
ｍｅａｎｓ快速、粗略地确定聚类中心，利用 Ｋ唱ｍｅａｎｓ方法的结果作为初值，再进行改进的熵蚁群算法聚类，有效地解
决了蚁群算法早期收敛过慢等问题。
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ａｂｌｅ ｔｏ ｔｈｅ ｓｈｏｒｔｃｏｍｉｎｇｓ ｏｆ ｌｏｃａｌ ｏｐｔｉｍｕｍ， ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ．Ｔｈｅ ｐａｐｅｒ ｉｎ唱
ｔｒｏｄｕｃｅｄ Ｋ唱ｍｅａｎｓ ｔｏ ｔｈｅ ｐｒｅ唱ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｔｈｒｏｕｇｈ Ｋ唱ｍｅａｎｓ，ｉｔ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｃｌｕｓｔｅｒ ｃｅｎｔｅｒ ｆａｓｔ
ａｎｄ ｓｋｅｔｃｈｉｌｙ，ａｎｄ ｇｏｔ ｔｈｅ ｓｔａｒｔｉｎｇ ｖａｌｕｅ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ Ｋ唱ｍｅａｎｓ ｒｅｓｕｌｔ， ｔｈｅｎ ｃｌｕｓｔｅｒｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｉｔ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ
ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｓｌｏｗ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｔｈｅ ｅａｒｌｙ ｉｓｓｕｅｓ．
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　　聚类分析是数据挖掘的重要组成部分。 ２０ 世纪 ８０ 年代，
Ｄｅｎｅｕｂｏｕｒｇ等人首次模拟幼蚁自动分类及蚁尸聚积现象，提出
了聚类基本模型（ＢＭ）；后又由 Ｌｕｍｅｒ 等人对基本模型进行改
进提出了 ＬＦ算法。 近年来，国内外学者将蚁群算法的群体智
能应用到聚类问题，得到了比较满意的结果，并且出现了在 ＬＦ
基础上改进的蚁群聚类算法。 由文献［１，２］提出的基于信息

熵的聚类算法和文献［３］提出的一种基于信息熵的蚁群聚类
算法，将信息熵引入到 ＬＦ 算法中，改变了蚂蚁拾起和放下对
象的判定规则。

在研究中发现，ＬＦ本身和基于信息熵的蚁群聚类算法都有
一定的局限性。 ＬＦ算法需要调节很多参数，参数设置就有一定
难度，对收敛产生了不确定性，同时在复杂问题上收敛速度过
慢；基于信息熵的蚁群算法和 ＬＦ同时都有早期收敛过慢、容易

陷入到局部解现象。 本文应用 Ｋ唱ｍｅａｎｓ对信息熵蚁群算法进行
预处理，再运用改进的熵蚁群算法。 实验结果表明，改进后的方
法在聚类的准确性和收敛速度方面都得到了很好的结果。

1　K唱means 聚类算法
Ｋ唱ｍｅａｎｓ算法是在科学和工业应用中较流行的聚类工具。

算法的名字源于利用簇类点均值或加权平均值 ci（质心）作为

簇 Ci 的代表点。 该算法不断计算每个聚类的中心，也就是聚
类中对象的平均值作为新的聚类种子。 通常 Ｋ唱ｍｅａｎｓ 算法采
用的目标函数形式为平方误差准则函数：

E ＝∑
k

i＝１
∑
p∈Ci

‖p －ci‖ （１）

其中：p表示数据对象，ci 表示簇 Ci 的均值（聚类中心）。

Ｋ唱ｍｅａｎｓ算法具体描述如下［４］ ：
输入：n个对象的数据库，期望得到的簇的数目 k；
输出：使得平方误差准则函数最小化的 k个簇。
ａ）选择 k个对象作为初始的簇的质心；
ｂ）ｒｅｐｅａｔ；
ｃ）计算对象与各个簇的质心的距离，将对象划分到距离

其最近的簇；
ｄ）重新计算每个新簇的均值；
ｅ）ｕｎｔｉｌ簇的质心不再变化。
Ｋ唱ｍｅａｎｓ算法试图找出使平方误差函数值最小的 k 个划

分。 当结果簇密集并且各簇之间的区别明显时，它的效果较
好；处理大数据集时，Ｋ唱ｍｅａｎｓ 算法具有较好的可伸缩性和高
效率。 Ｋ唱ｍｅａｎｓ聚类算法存在的问题是：当结果簇密集，但区
别不明显时则效果较差。 该算法的缺点在于要事先给出期望
生成簇的数目 k。
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2　LF 算法和信息熵的 LF 算法
2畅1　LF算法的主要思想

在一个 Z×Z 的网格中，蚂蚁在地点 r 可以观察到周围
S×S 的区域中的物体（下面称对象）。 对象 Oi 在地点 r 与周
围对象的相似度按式（２）计算。 其中，α是一个衡量相异度的

参数，d（Oi，Oj）是两个对象 Oi 和 Oj 的距离，通常使用欧几里
德距离。

f（Oi） ＝
１
S２

∑
Oj∈ｎｅｉｇｈ s（ r）

［１ －
d（Oi，Oj）

α
］　ｉｆ f（Oi） ＞０

０　　　　　　　　　　　　　ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（２）

Pp（Oi） ＝（
k１

k１ ＋f（Oi）
） ２ （３）

Pd（Oi） ＝
２ f（Oi）　ｉｆ f（Oi） ＜k２
１　　　 ｉｆ f（Oi）≥k２

（４）

在 ＬＦ 算法中，蚂蚁拾起和放下一个对象的可能性按式

（３）（４）分别计算。 拾起或放下的规则是：将取一个随机数 r
与计算所得的拾起或放下可能性值比较，若随机数小则执行拾
起或放下操作。 这个随机数 r 会导致一个对象多次被拾起或
放下，从而聚类速度较慢，且易出现一个或多个对象未能放下，
使得系统出现停滞，收敛于局部点。

2畅2　信息熵的 LF算法
这里采用 Ｓｈａｎｎｏｎ［５，６］给出的关于信息熵定义：假设 x 是

一个随机变量，X是其可能的取值集合（连续型数据需要离散
化），p（x）是取 x值的可能性函数。 信息熵 E（x）的定义如下：

E（X） ＝－∑x∈S（X） P（ x） ｌｇ p（ x） （５）

假定变量的各个属性独立不相关，则
E（ x^） ＝－ ∑

x∈s（X１）
⋯ ∑

x∈s（Xn）
（p（ x２ ）⋯p（xn）） ｌｇ （ p（x２ ）⋯p（xn）） ＝

E（X１ ） ＋E（X２ ） ＋⋯ ＋E（Xn） （６）

p（ x） ＝ ｎｕｍｂｅｒ＿ｏｆ＿x
ｎｕｍｂｅｒ＿ｏｆ＿ｏｂｊｅｃｔｓ （７）

其中：ｎｕｍｂｅｒ＿ｏｆ＿x 是 S ×S 区域中满足 Ai ＝x 的对象个数；

ｎｕｍｂｅｒ＿ｏｆ＿ｏｂｊｅｃｔｓ是 S×S邻域中的对象总数。
本文在传统的 ＬＦ 算法中引进了信息熵（ｅｎｔｒｏｐｙ ａｎｔ ｃｌｕｓ唱

ｔｅｒ，ＥＡＣ）的概念，从而改变了蚂蚁拾起或放下的判断规则。 其
主要思想如下：

ａ）一个未负载的蚂蚁移到对象 Oi 处，计算周围 S×S区域
中的对象信息熵。 假设未拾起对象 Oi 前的信息熵为 E１ ，拾起

对象 Oi 后该区域的信息熵变为 E２ ，拾起规则为 ｉｆ E１ ＞E２ ，则

拾起对象 Oi。

ｂ）一个负载对象 Oi 的蚂蚁移到空白之处，计算周围 S ×S
的区域中的对象信息熵。 假设未放下对象 Oi 前的信息熵为

E１ ，放下对象 Oi 后该区域的信息熵变为 E２ ，放下规则为 ｉｆ E１

＞E２ ，则放下对象 Oi。
ＬＦ算法首先通过式（２）求出相似度，然后通过概率转换函

数（式（３）（４））求出对象与邻域内相似概率，最后给定一个随
机数来判断是否满足拾起放下条件。 相似度与概率转换带有
很大的随机性，参数选取没有理论上的方法。 基于 ＥＡＣ 算法
减少了参数数目，加快了聚类速度，但是由于聚类前期数据散

布模糊，ＥＡＣ算法也会出现频繁拾起或放下等情况，且易陷入
局部最优。 本文提出了基于 Ｋ唱ｍｅａｎｓ 的改进息熵蚁群聚类
算法。

3　基于 K唱means 的改进信息熵蚁群聚类组合算法
通过实验验证，Ｋ唱ｍｅａｎｓ算法收敛速度比熵蚁群聚类算法

快，因而引入 Ｋ唱ｍｅａｎｓ 作为蚁群算法的预计算过程［７，８］ 。 通过
Ｋ唱ｍｅａｎｓ快速、粗略地确定聚类中心，即“食物源”，利用 Ｋ唱
ｍｅａｎｓ方法的结果作为信息熵蚁群聚类算法初值，改善了初始
数据太过分散产生蚁群聚类算法早期收敛过慢等现象，即分出
相应的聚类堆，然后对聚类实行两阶段法：（ａ）对象通过类间
熵值比较找出与此对象熵值最小的聚类，将对象放在此类中，
让对象进行各个类放下的熵值比较，以改进 Ｋ唱ｍｅａｎｓ算法分类
点粗糙的缺点，进行深加工，可以得到聚类数目未变（依然是
Ｋ唱ｍｅａｎｓ算法得出的数目）、聚类中心精确度比 Ｋ唱ｍｅａｎｓ 算法
更高的簇。 （ｂ）在类间聚类的基础上实现蚁群信息熵的全局
聚类，即原始信息熵蚁群聚类算法。 一方面蚁群算法的鲁棒性
（稳定性）可以有效地克服初始化的敏感度问题，如聚类中心
的不确定等；另一方面它的并行分布式计算可以加速收敛，提
高聚类效率，获得更多模式的解。
因此引入 Ｋ唱ｍｅａｎｓ作为预计算求解聚类问题的信息熵蚁

群算法，作为一种蚁群聚类组合方法（ＫＩＥＡＣ）思想如下：

ａ）任选 K个初始聚类中心：C１ ，C２ ，C３ ，⋯，CK。

ｂ）逐个将数据集｛X｝中各个数据对象按最小距离原则分
配给 k个聚类中心的某一个 Ci。

ｃ）计算新的聚类中心 C′
i （ i ＝１，２，⋯，k），即 C′

i ＝
１
Ni

∑
x∈Si

X，

其中 Ni 为第 i个聚类域 Si 包含的个数。
ｄ）停止准则。 （ａ）直到簇的质心不再变化且未快速分类

到设定聚类效果阈值γ，即 C′
i ＝Ci；（ｂ）迭代代数大于指定代数

ｍａｘ＿cn；否则转 ｂ）。
ｅ）初始化信息熵。 Ｋ唱ｍｅａｎｓ 由算法分类结果计算出的聚

类中心 Ci（ i＝１，２，⋯，N），cn为循环次数，n为蚂蚁数，ε，初始
蚂蚁无负载。

ｆ）对象到各个类的信息熵进行类间比较，按最小信息熵

E（X）放下对象，直到｜C′
i －Ci｜≤ε转 ｇ）。

ｇ）全局聚类。 蚂蚁向任意方向移动，即原始信息熵蚁群
聚类，通过拾起／放下前后的信息熵 E１ 和 E２ 的比较来判断对

象拾起或放下状态。
ｈ）ｕｎｔｉｌ停止条件。 可以使用如下两种条件来终止：（ ａ）

｜C′
i －Ci≤ε｜，此时 Ci 中的数目不同于 Ｋ唱ｍｅａｎｓ 算法生成的聚

类中心数； （ｂ）迭代代数大于最大迭代代数，后者一般容易出
现局部解而停滞。 否则转 ｇ）。
基于 Ｋ唱ｍｅａｎｓ 的信息熵蚁群聚类组合算法流程如图 １

所示。

4　算法测试
实验数据取于 ＵＣＩ机器学习数据库的 ｉｒｉｓ 和 ｗｉｎｅ 及 ｂａｌ唱

ａｎｃｅ数据集（表 １）。 这些数据库有自己的分类，可用于聚类性
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能的评价。 本文分别用 ＫＭＥＡＣ、 ＬＦ 和 Ｋ唱ｍｅａｎｓ 算法进行
测试。

表 １　数据库描述

数据库描述 ｉｒｉｓ ｗｉｎｅ ｂａｌａｎｃｅ
数据大小 １５０ k１７８ 媼２１４ 舷
属性个数 ４ H１２ z４ �
分类数目 ４ H４ h４

　　本文对 ＫＩＥＡＣ、ＥＡＣ和 Ｋ唱ｍｅａｎｓ 算法的平均执行时间、平
均出错率、出错百分比、最大迭代次数进行比较，如表 ２ 所示。
Ｋ唱ｍｅａｎｓ中 K值为 ３，ＫＭＥＡＣ没有参数；对每个测试数据集重
复进行 １００次测试。

表 ２　ＥＡＣ、ＫＩＥＡＣ 和 ＫＥＡＣ 对数据集合的测试结果
比较项

ｉｒｉｓ
ＥＡＣ ＫＩＥＡＣ ＫＥＡＣ

ｗｉｎｅ
ＥＡＣ ＫＩＥＡＣ ＫＥＡＣ

ｂａｌａｎｃｅ
ＥＡＣ ＫＩＥＡＣ ＫＥＡＣ

最大迭代次数 １０ 万 ５ ５００ 殚５ ５００ 亮１０ 万 ５ ５００ q５ ５００ I１０万 ５ ５００ �５ ５００ 蜒
平均执行时间／ｓ
平均错误率

出错百分率／％

５６ 破．５２

６．７１

４．４７

１ 憫．３２

４．３５

２．９０

１ i．２７

４．４３

２．９５

６２ N．２４

８．１１

４．５６

１  ．４２

４．７５

２．６７

１ 耨．３８

４．９１

２．７６

１０６ 沣．０１

１０．３４

４．８３

２ 　．３４

７．５３

３．５２

２ y．３０

７．６７

３．５８

　　由表 ２ 可知，在同等情况下 ＥＡＣ 算法要迭代 １０ 万次，而
ＫＩＥＡＣ和 ＫＥＡＣ迭代 ５ ５００ 次就远比 ＬＦ 算法分类精确了，明
显可以看出 ＥＡＣ算法比ＫＥＡＣ和 ＫＩＥＡＣ算法所需要的时间代
价大。 这是因为初始数据分布太分散，蚂蚁对信息熵依赖，而
在拾起和放下数据过程中会出现频繁拾起放下某物体的现象，
以致于大量的时间花费在寻找数据和聚类的质量上。 ＫＩＥＡＣ
相比 ＫＥＡＣ时间较多，但是准确率较高，可以看出 ＫＩＥＡＣ算法
在最小熵法类间聚类花的时间较多，但是却增加了算法的
精度。

表 ３ 分析出 ＫＩＥＡＣ 除了时间开销高于传统的 Ｋ唱ｍｅａｎｓ
外，在聚类的性能上要远远优于 Ｋ唱ｍｅａｎｓ算法。 由于 Ｋ唱ｍｅａｎｓ
必须预知类的个数，因此本文为它预先设定了类的正确个数，

使得它的聚类速度较快；而 ＫＩＥＡＣ要在聚类过程中探索聚类
的个数，这需要花费大量时间。 在进行了一定的迭代次数后，

Ｋ唱ｍｅａｎｓ算法很快收敛，无法继续进行，但所得到的解的质量
较差。

表 ３　ＫＩＥＡＣ 和 Ｋ唱ｍｅａｎｓ对数据集合的测试结果
比较项

ｉｒｉｓ
ＫＩＥＡＣ Ｋ唱ｍｅａｎｓ

ｗｉｎｅ
ＫＩＥＡＣ Ｋ唱ｍｅａｎｓ

ｂａｌａｎｃｅ
ＫＩＥＡＣ Ｋ唱ｍｅａｎｓ

平均执行时间／ｓ
平均错误率

出错百分率／％

１ 舷．３２

４．３５

２．９０

０ 葺．０３

１５

１０．００

１ 腚．４２

４．７５

２．６７

０ �．０３

５１

２８．６５

２  ．３４

７．５３

３．５２

０  ．１８

＞１０

＞５０

5　结束语
本文提出了一种引入 Ｋ唱ｍｅａｎｓ 作为预处理过程的改进熵

蚁群算法（ＫＩＥＡＣ），该方法通过 Ｋ唱ｍｅａｎｓ 快速、粗略地确定聚
类中心；通过最小信息熵对 Ｋ唱ｍｅａｎｓ得到的聚类中心过滤—重
定位，在聚类个数不变的情况下得到更精确的类堆，然后用
ＥＡＣ算法进行二次聚类。 该算法避免了 ＥＡＣ算法初始阶段学
习缓慢的缺点，使得初始值的选择具有更多可参考的指导经
验，同时减小了确定初始参数的盲目性。
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