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基于多类合并的PSO-means 聚类算法① 
林有城, 符 强, 谢文斌, 史马杰, 童 楠 
(宁波大学科技学院, 宁波 315212) 

摘 要: 针对传统 K-means 算法中对初始化聚类中心敏感, 容易陷入局部极小值等缺点, 提出了一种基于粒子群

算法和多类合并方法的新型 K-means 聚类算法. 该算法首先利用改进粒子群算法选取初始聚类中心, 然后利用

K-means 算法进行优化聚类, 后根据多类合并条件进行聚类合并, 以获取 佳聚类结果. 实验结果证明, 该算

法能有效解决传统 K-means 算法存在的缺陷, 具有更快的收敛速度及更好的全局搜索能力, 聚类划分效果更优.  
关键词: 粒子群算法; 多类合并; K-means 算法; 适应度方差 
 
K-means Optimization Clustering Algorithm Based on Particle Swarm Optimization and 
Multi-Groups Merging 
LIN You-Cheng, FU Qiang, XIE Wen-Bin, SHI Ma-Jie, TONG Nan 
(College of Science and Technology, Ningbo University, Ningbo 315212, China) 

Abstract: To deal with the problem of the sensitivity of initialization and premature convergence, this paper proposes a 
novel K-means optimization clustering algorithm based on particle swarm optimization and multi-groups merging, 
namely M-PSO-Means. Firstly the algorithm selects the initial cluster center by improving particle swarms clustering 
algorithm under default number of clustering, then optimizes the clustering, and last carries out cluster merging based on 
multi-groups merging condition to obtain the best clustering results. The experimental results show that, the algorithm 
can effectively solve the defects of K-means algorithm, and has a faster convergence rate and better global search ability, 
as well as better cluster category effect. 
Key words: particle swarm optimization(PSO); multi-groups merging; K-means algorithm; fitness variance
 
 

传统 K-means 算法具有结构简单及收敛速度快等

优点, 在数据挖掘、图像分割、模式识别等诸多领域

得到了广泛应用. 然而在实际使用中, K-means 算法也

存在对初始值敏感, 易陷入局部 优等问题.  
为了克服这些缺点,  文献[1]提出利用灰度直方图

的峰数估计 佳聚类数目, 并用 Qstu 法进一步确定聚

类中心; 文献[2]分析了 K-means 算法与遗传算法在聚

类实现上的差异, 并提出了两者结合能获取更好的聚

类结果; 近期也有学者提出利用群体智能算法能有效

改善K-means算法的聚类效果, 文献[3-4]文提出了基于

人工鱼群的优化 K-means 聚类算法; 文献[5]提出了基

于改进混合蛙跳的 K-means 聚类算法. 更多研究[6-9]则

指出, 利用粒子群算法优化K-means聚类算法能取得更 

 
 
好的聚类性能. 上述改进算法的聚类结果都得到了一

定的提高, 但由于未能有效解决K-means算法中利用欧

式距离进行聚类的局限性, 因此对复杂数据集的聚类

效果依然不够理想.  
本文提出一种基于粒子群和多类合并的 K-means

混合聚类算法. 该算法将粒子群算法与 K-means 算法

相结合, 并利用多类合并方法对聚类结果进行再次处

理. 实验测试后证明本算法能达到较好的聚类效果.  
 
1 K-means算法 

K-means 算法能够使聚类域中所有数据到聚类中

心距离的平方和 小. 其聚类原理为: 先取 K 个初始

聚类中心, 计算每个数据点到这 K 个中心的距离, 找 
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到 小距离把该数据点归入 近的聚类中心, 并修改

中心点的值为本类所有数据的均值, 重复以上操作, 
直到中心位置不再变化时结束.  

K-means 算法的实现步骤如下:  
Step1: 从数据集中任意选取 K 个数据点作为初始

聚类中心;  
Step2: 分别计算每个数据点到 K 个中心的距离, 

将每个数据点指派到 相近的类;  
Step3: 重新计算每个类的平均值, 作为类的中心;  
Step4: 如果划分结果不再发生变化或者达到 大

迭代次数, 则结束, 否则转 Step2;  
K-means 算法实现起来比较简单, 其计算复杂度

较低, 且具有较好的可扩展性. 但是 K-means 算法也

存在以下缺点: 聚类数目 K 必须预先给定以及对初始

质心严重依赖, 对数据输入顺序敏感; 易受噪声和异

常数据的影响; 算法中基于欧式距离的划分规则存在

较大的局限性.  
 
2 粒子群优化算法(PSO) 

粒子群算法是一种有效的全局寻优算法, 能沟通

过群体中粒子间的合作与竞争产生的群体智能指导优

化搜索. 粒子群算法中, 每一个优化问题的解都可以

看作搜索空间中的一只鸟, 即“粒子”. 首先生成初始

化种群, 即在可行解空间中随机初始化一群粒子, 每
一个粒子都为优化问题的一个可行解, 并有目标函数

为之确定一个适应度值. 每个粒子都将在解空间中运

动, 并由运动速度决定其飞行方向和距离. 通常粒子

将随当前的 优粒子在解空间中搜索. 在每一次迭代

中 , 每个粒子都能记住自己搜索到的 优解 , 记做

pBest , 以及整个粒子群经历过的 好的位置, 即目

前整个群体搜索到的 优解, 记做 gBest , 粒子通过

pBest 和 gBest 不断调整自己的位置 x来搜索新解. 具
体根据下面两个公式来更新自己的速度与位置:  
 

(1) 
 

)1()()1( ++=+ nvnxnx iii        (2) 
其中, )(nvi 是当前粒子的速度, )(nxi 是粒子的当前位

置 . i=1, 2, … , N, N 是当前空间的维度 . ()1rand , 

()2rand 是[0, 1]之间的随机数, 1c 和 2c 为学习因子, 
通常取 1c = 2c =2, ω是惯性权重, 一般在 0.1 到 0.9 之

间取值.  
 
3 基于多类合并的PSO-Means聚类算法(M- 
PSO-Means) 

本文算法将 K-means 聚类算法与改进的粒子群算

法相结合, 并且引入多类合并的思想进行 优聚类划

分. 首先针对粒子群算法所存在的易陷入局部寻优和

优解振荡等缺陷, 引入了适应度方差加快收敛速度

加以改进, 同时引入了聚类合并思想, 能够有效解决

K-means 算法和粒子群算法基于欧氏距离划分聚类的

缺陷. 主要改进措施如下:  
3.1 加权因子 

为了消除粒子群算法在寻优过程中出现的在 优

解附近“振荡”现象, 且 ω 较大粒子群具有较强的全局

搜索能力, ω较小则粒子群倾向于局部搜索. 因此, 我
们把加权因子做如下改进, 速度更新公式的加权因子

ω由 大加权因子 ωmax减少到 小加权因子 ωmin:  
 

(3) 
 
其中, run 为当前迭代次数, runMax为算法总迭代次数.  
3.2 适应度方差 

粒子群算法无论是早熟收敛还是全局收敛, 粒子

群中的粒子都会出现“聚集”现象, 要么所有粒子聚集

在某一特定位置, 要么聚集在某几个特定位置, 这主

要取决于问题本身的特性以及适应度函数的选择. 粒
子位置的一致等价于各粒子的适应度相同. 因此, 研
究粒子群中所有粒子适应度的整体变化就可以跟踪粒

子群的状态, 判断算法是否收敛.  
适应度方差 2σ 的公式如下:  

 
(4) 

 
其中, N为粒子群的粒子数目, Fi为第 i个粒子的适应度,  
f 为粒子群目前的平均适应度, 2σ 为粒子群的群体适应

度方差. Favg 是归一化定标因子, 其作用是限制的 2σ 大

小. f 可以取任意值, 但需注意两个条件: ① 归一化后, 
整个粒子群 avgFF −i 的 大值不大于 1; ②  f 随算法

的进化而变化. 在本文算法中, f 的取值采用如下公式:  
 

(5) 
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群体适应度方差 2σ 反映的是粒子群中所有粒子

的“收敛”程度. 2σ 越小, 则粒子群趋于收敛; 反之, 
粒子群则处于随机搜索阶段.  
3.3 聚类合并 

由于直接用改进的粒子群聚类算法聚类划分时, 
适应度函数的选择十分苛刻, 很难选到合适的函数来

得到 优的聚类划分. 并且粒子群算法和K-means算法

的基于欧式距离的聚类划分标准存在严重的局限性, 
对两个很紧密的聚类划分效果很不理想. 因此, 我们提

出一种多类合并的思想, 能够有效的解决上述缺陷, 但
是合并的条件必须选择合理才能达到 优的聚类划分.  

本文算法选择基于密度的合并条件, 具体合并步

骤和判断标准如下:  
Step1: 计算预分聚类中的所有两两中心的距离存

入一个矩阵中, 并对该矩阵按从小到大排序后生成一

个新的排序矩阵 range ;  
Step2: 取出当前聚类结果下的中心距离 小

(range 矩阵的第一组值)的两个中心;  
Step3: 取这两个中心的中值作为预合并中心;  
Step4: 以 小中心距离的 1/2 为密度范围, 将

Step2 和 Step3 选的三个中心按密度范围计算其密度, 
原始中心的密度分别记为Da 和Db , 预合并中心的密

度记为Dc ;  
Step5: 判断预合并中心密度( Dc )是否大于等于

1/4 的原始中心密度之和,公式如下:  
 

(6) 
若不满足则选择中心距离排序矩阵(range)中下一

组值对应的两个初始中心, 并且转 Step3; 满足条件则

把两原始聚类合并, 重新划分合并后的聚类;  
Step6: 若合并后的聚类数目达到 优数目 K, 则

跳出合并步骤, 保存 优聚类结果, 否则转 Step1 继
续合并.  
3.4 算法实现 
3. 4.1 参数编码 

在本文算法中, 粒子群算法部分采用的是基于聚

类中心的编码方式, 也就是每个粒子的位置是由 m 
个聚类中心组成, 粒子除了位置之外,还有速度 V 和适

应度值 F. 由于样本向量维数为 d, 因此粒子的位置是 
m×d 维变量, 所以粒子的速度也应当是 m×d 维变量,
另外每个粒子还有一个适应度值.  

因此, 粒子采用下面的编码结构:  

md2m1m2d2221d11211 CCCCCCCCC ┅┅┅┅  
dVVV *m21 ┅ iF  

其中, d21i ii CCC ┅ 表示第 i 个 d 维的聚类中心, 1≤i≤
m, dV *m 表示第 m*d 维速度.  
则, 整个粒子群采用下面的编码格式:  
 
 
 
 
其中, d2j1ijX jj CCC ┅= , i 代表了属于第几个粒子.  

当聚类中心确定时, 聚类的划分由下面的 近邻

法则决定, 若 ji c,x 满足:  
(7) 

则 ix 属于第 j类. 对于某粒子, 按照以下方法计算

其适应度:  
 

(8) 
其中 L 为样本数, ix 为输入样本, iF 代表第 i 个粒子

适应度值.  
3.4.2 算法描述及具体流程 

M-PSO-Means 算法首先把预设的 优聚类数目 K
增大数倍后赋值给变量 G, 然后把 G 作为类别数目带

入优化的粒子群算法进行中心点的寻优, 然后调用

K-means 算法优化聚类, 完成较好的预聚类结果, 
后根据特定的合并原则, 把预分的类别进行合并, 直
到合并后的类别达到 优的聚类数目 K 后停止并输出

优的聚类.  
算法具体流程如下:  
Step1: 给定 佳聚类数目K, 令 K*3G = , 将G 作

为预聚类数目代入优化的粒子群算法进行中心寻优;  
Step2: 种群的初始化: 在初始化粒子时, 先将每

个数据点随机指派为某一类, 作为 初的聚类划分, 
并计算各类的聚类中心, 作为初始粒子的位置编码, 
计算粒子的适应度,  同时作为粒子的个体 优位置, 
并随机初始化粒子的速度. 反复进行 N 次, 共生成 N 
个初始粒子群;  

Step3: 对每个粒子, 比较它的适应度和它经历过

的 好位置的适应度, 如果更好, 则更新该粒子的

好位置;  
Step4: 对每个粒子, 比较它的适应度和群体所经
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历的 好位置的适应度, 如果更好, 则更新全局 好

位置;  
Step5: 根据式(1)、(2)调整粒子的速度和位置;  
Step6: 对于新一代粒子, 按照以下的方法进行优化:  
根据粒子的聚类中心编码, 按照 近邻法则,来确

定对应该粒子的聚类划分;  
按照聚类划分, 计算新的聚类中心, 更新粒子的

适应度值,取代原来的编码值. 按照这样的方式划分聚

类可以使得算法的收敛速度大大提高;  
Step7: 计算粒子群算法的适应度方差值;  
Step8: 判断适应度方差是否小于设定的阈值, 或

算法达到 大迭代次数, 若是则结束粒子群寻优, 并
输出 优中心, 否则转 Step3;  

Step9: 将粒子群聚类算法得到的中心作为

K-means 的初始中心, 利用 K-means 算法进行进一步

聚类划分, 并输出预聚类划分结果;  
Step10: 按 3. 3 所述执行聚类合并步骤, 对预划分

的聚类进行合并;  
Step11: 输出 优聚类结果.  
算法的时间复杂度为 )( 2mO . 其中m 为粒子群的

种群数.  
上述步骤中, 在 Step6 对新一代个体进行重新划

聚类别时,有可能会有空聚类出现. 如果出现空聚类,
则将该类的中心进行如下处理:  

(9) 
其中, kC 为该空聚类的中心, minsam为数据样本坐

标点中 小的值, maxsam为数据样本坐标点中 大

的值, d),rand(1 为随机生成与中心坐标维数相同的一

个点.  
 
4 实验测试及结果分析 

实验选取了三组标准数据集进行测试, 可分别划

分为 6 个、3 个和 7 个聚类数目. Aggregation1 中各数

据群划分较为明显; Aggregation2 中小数据群与较大数

据群连接紧密 , 常规方法容易出现错误划分 ; 而
Aggregation3 为复杂不规则类型, 其中的各数据群大

小、形状、距离都比较多变, 利用现有聚类方法难于

进行聚类处理. 三个数据集的结构分别如图 1 所示. 
本文算法参数具体设置如下, 粒子群的粒子个数

m 设为 50 个, 佳聚类数目 K 根据数据集取值, c1=c2  
=2, ω按式(3)进行线性变化, ωmin=0.9, ωmin=0.4, 适应

度方差阈值 threo 设置为 0.07, 算法中粒子群混合聚类

部分的循环次数 M 设置为 100 次.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) Aggregation1 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(b) Aggregation2 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(c) Aggregation3 
图 1 三组数据集的分布图 

 
为对比本算法的聚类性能, 我们在MATLAB环境

下, 分别用 K-means 算法, PSO-Means 算法和本文

d),rand(1*m) minsa-(maxsam+minsam= Ck
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M-PSO-Means 算法对这三组数据集各进行 50 次的程

序运行实验. 实验效果总结如下图 2, 3, 4 所示.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) K-means 聚类结果 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(b) PSO-Means 聚类结果 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(c) M-PSO-Means 聚类结果 
图 2 三种算法对于 Aggregation1 的聚类效果对比 

 
从表 1 中可以看出: 针对数据集 Aggregation1 的

测试, M-PSO-Means 算法所需时间 短; 而在其他两

个数据集的测试中, K-means 算法具有更快的聚类速

度. PSO-Means 算法总体需要更多的运算时间.  

表 1 各算法运算时间 

数据集 K-means 
PSO-Mea

ns 

M-PSO-Mea

ns 

Aggregation1 1.6106 1.7619 0.6781 

Aggregation2 0.2928 1.1191 1.3116 

Aggregation3 0.9921 2.9686 2.7016 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) K-means 聚类结果 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(b) PSO-Means 聚类结果 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(c) M-PSO-Means 聚类结果 
图 3 三种算法对于 Aggregation2 的聚类效果对比 
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(a) K-Means 聚类结果 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(b) PSO-Means 聚类结果 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(c) M-PSO-Means 聚类结果 
图 4 三种算法对于 Aggregation3 的聚类效果对比 

 
由图 2 可以看出, 对于聚类的类内数据点分布均

匀并且类与类的间距较大的数据集 Aggregation1, 不
管 是 K-means 算 法 、 PSO-Means 算 法 或 者

M-PSO-Means算法, 聚类结果都比较理想. K-means算
法在收敛速度上相对较快, 但是存在不稳定的情况, 
偶尔会出现较差的聚类效果, 其聚类结果容易受初值

影响. 而M-PSO-Means算法和PSO-Means算法则更稳

定, 基本都能做到准确聚类.  
由图3、图4可以看出, K-means算法和PSO-Means

算法对 Aggregation2、Aggregation3 的聚类效果不理想, 
而 M-PSO-Means 算法对复杂数据集的聚类效果则更

加优越. K-means 算法和 PSO-Means 算法在对大类附

近有小类的数据集进行聚类时, 容易把小类划分到大

类中, 如图 3 的 a 所示, 无法有效地将小类划分出来, 
而M-PSO-Means算法则能很好的将小类划分出来. 这
是由于K-means算法和 PSO-Means算法采用基于欧式

距离的划分标准, 对于 Aggregation2 和 Aggregation3
这种类间距较小的数据集, 聚类结果存在较大缺陷. 
而本文提出的 M-PSO-Means 算法则能很好的解决这

个缺陷.  
可以看出, 相对于 K-means 算法和 PSO-Means 算

法, M-PSO-Means 算法对较复杂数据集的聚类效果更

优越并且更加稳定, 能做到局部寻优与全局寻优有效

的结合, 具有较好的收敛效率.  
 
5 结论 

本文提出了一种基于粒子群和多类合并的

M-PSO-Means 聚类算法, 该算法利用粒子群算法寻找

初始聚类中心, 并且根据其适应度方差选择 K-means
算法的操作时机, 实现了粒子群算法与 K-means 算法

的有效结合, 加快了算法的聚类速度, 后进行多类

合并操作, 实现聚类的 优划分. 理论分析和数据实

验结果表明, 本文算法克服了传统 K-means 聚类算法

存在的问题, 全局寻优能力优于现有的 K-means 算法

和 PSO-Means 算法, 具有较好的聚类效率, 对复杂数

据集的聚类划分效果更加优越.  
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图 6 嵌入水印的文件标记 
 

(2) 实用性: 100%文件能够在不同计算机操作系

统, 不能格式中实现水印算法.  
(3) 安全性: 100%嵌入水印的文本文件在未安装

水印系统中不能打开.  
在系统实际应用中, 研究总结近半年来在某单位

试运行和反馈情况, 结合软件测评结果, 系统从以下

几个标准进行分析:   
(1) 安全性: 通过下发密钥配置表完成密钥管理, 

通过用密钥对数字水印信息加密和对文本编码循环加

密实现文本信息安全保证.  
(2) 鲁棒性: 由于加密后水印信息采用循环异或

加方法嵌入到文本编码中, 只要有一部分文本编码未

被篡改既能提取水印.  
(3) 水印容量: 本算法的水印容量主要取决于文

本载体编码量, 理论上至多具有与文本等量的数字水

印容量.  
(4) 适用性: 水印算法主要针对文本Unicode编码

进行水印嵌入和提取, 能够针对多种格式文本文档, 
具有很强的适用性.   
 
5 结论 

公文系统安全管理目前主要采用对文件的密钥加

密, 在密级控制和文本安全性都有缺陷, 本文提出了

基于 Unicode 编码的数字水印分密级公文系统, 即实 
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