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基于蚁群聚类算法的优化与改进① 
林金灼, 叶东毅 
(福州大学 数学与计算机科学学院, 福州 350108) 

摘 要: 传统的蚁群聚类算法将聚类数据的每一维属性都等同看待, 而在实际的应用中各维属性对聚类的贡献

率不一, 具有主次之分, 若将所有属性赋予相同的权重, 将对聚类的效果造成影响. 为了克服这个缺陷, 本文将

主成份分析(PCA)方法引入到蚁群聚类当中, 利用 PCA 计算属性的贡献率并以此构建属性的权重. 在此基础上, 
结合一个新的初始化策略, 提出了一种属性带权的改进蚁群聚类算法. 通过对多个 UCI 数据集的测试, 验证了本

算法的有效性. 实验结果表明, 合理的权重分配能够有效的提高蚁群聚类的质量.  
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Optimization and Improvement Based on Ant Colony Clustering Algorithm 
LIN Jin-Zhuo, YE Dong-Yi 

(Department of Mathematics and Computer Science, Fuzhou University, Fuzhou 350108, China) 

Abstract: The traditional ant colony clustering algorithm treats all features of data set equally. But in practice, the 
contribution rate of attributes is different from each other. Therefore, giving all features the same weight will eventually 
affect the quality of clustering. To overcome the defect, the method of principal components analysis is introduced into 
the ant colony clustering algorithm to calculate the contribution rates of attributes and to construct the weights of 
attributes. On this basis, combined with a new initialization strategy, an improved ant colony algorithm with weighted 
attributes is proposed in this paper. The experiments on several UCI data sets validated the effectiveness of the proposed 
algorithm. The results show that reasonable weight distribution can effectively improve the quality of clustering. 
Key words: ant colony clustering algorithm; PCA; contribution rate; weighted attribute
 
 
1 引言 

聚类是机器学习和数据挖掘领域的重要研究内容

之一, 由于其不需要任何先验知识, 又被称为无监督

学习. 聚类的基本原则是根据数据间的不同特征对数

据集进行分簇, 发现数据中隐含的模式, 使得同在一

个簇的数据相似度尽量大, 不在同一簇的数据相似度

尽量小, 最终将有限的无标号数据集划分为几个确定

的簇. 经过长时间的发展, 主要的聚类算法大致分为

以下几种: 基于划分的方法、基于层次的方法、基于

密度的方法、基于网格的方法以及基于模型的方法[1,2].  
Deneubourg 等人最早把基于群体智能思想的蚁群

算法引入到聚类和分类问题中[3], 并提出了一种基本

模型(basic model, 简称 BM)用来解释蚂蚁堆积尸体形 

 
 
成墓穴的行为. Lumer 和 Faieta 扩展了 BM 模型, 给出

了数据对象的相似性度量表达式, 设计了用于数据聚

类的 LF 算法[4-6]. 但是 BM 模型和 LF 算法在处理聚类

问题时, 存在着一些比较难以解决的问题: 一方面, 
要形成高质量的聚类需要耗费很长的时间, 这在一些

注重实时处理的应用中比较不可取; 另一方面, BM 和

LF 算法中对参数设置具有敏感性, 特别是一些关键参

数的设定, 非常依赖于使用者的经验, 使得聚类缺少

鲁棒性, 聚类的效果受到影响. 徐晓华等人于 2007 年

提出一种新的人工蚂蚁聚类模型, 即蚂蚁睡眠模型

(ants sleeping model, 简称 ASM)和在此模型基础上的

一个自适应的蚂蚁聚类算法(ant clustering based on 
cellular automata, 简称 A4C)[7,8]. 这种算法不同于 LF 
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算法中的 BM 模型, 相比 BM 和 LF算法取得了更好的

聚类效果, 同时聚类的效率也大大改善.  
然而, A4C 算法采用的是欧几里德距离来度量数

据间的差异, 对数据间的每一维属性都等同看待. 在
实际的应用中, 各个属性的作用不同, 有的属性甚至

不起作用, 形成冗余, 这势必会对聚类的最终结果造

成影响. 针对此缺点, 本文采用了一种属性带权的蚁

群聚类算法, 其中利用主成分分析(PCA)计算属性的

贡献度并以此作为加权的依据. 同时, 鉴于 A4C 算法

运行初期聚类簇的形成缓慢, 本文采取一种新的处理

策略来取代算法早期数据的随机投点策略, 有效加快

了聚类的速度.  
本文的安排如下: 第一节简单介绍传统的自适应

蚁群聚类算法(A4C)的一些基本概念和算法思想; 第二

节主要介绍本文提出的一种改进的蚁群聚类算法 IA4C; 
第三节进行了算法的实验比较分析; 最后一节给出研

究结论.  
 
2 基本A4C算法[7,8] 

由于本文提出的改进的自适应蚁群聚类算法是基

于徐晓华等人提出的 A4C 算法, 为了更方便描述本文

的工作, 先简略介绍一下 A4C 算法, 详细内容参见[7].  
A4C 算法基于细胞自动机理论, 模拟蚂蚁因为安

全需求而产生聚类的行为, 其中用一只人工蚂蚁来代

表一条数据. 人工蚂蚁遵循给定的激活概率函数和聚

类规则不停的寻找合适的位置, 从而使蚂蚁群体动态

自组织地形成聚类, 其主要模型和计算过程如下:  
2.1 蚂蚁睡眠模型 

蚂蚁睡眠模型启发于自然界中蚂蚁的分巢居住

行为, 即各方面习性都比较相似的蚂蚁会自发聚集

在一起, 同时会排斥那些习性相差比较大的蚂蚁, 久
而久之, 在蚂蚁居住环境中就会形成一个个的巢. 巢
穴内的蚂蚁习性比较接近, 巢穴间的蚂蚁习性相差

比较大. 在蚂蚁睡眠模型中, 用一个适应值函数来判

别蚂蚁之间的相似与否. 蚂蚁有两种状态: 活跃和睡

眠, 两种状态之间以一定的概率互相转化. 如果蚂蚁

处于睡眠状态但适应值比较低的情况下, 它就会觉

得不够安全, 从而以一个比较高的概率转成活跃状

态, 然后去寻找一个适应值比较高的位置, 一旦该蚂

蚁找到这样的一个位置就会再度以一定的概率转换

成睡眠状态.  

2.2 蚂蚁活动空间 
蚂蚁的活动空间 G=[0…w(n)-1]*[0…h(n)-1]是一

个二维网格, 网格里面的每一个小格最多容纳一只蚂

蚁. 网格空间的大小取决于待聚类的数据的多少. 此
网格空间不是通常意义下的长方形, 其上边界连接着

下边界, 左边界连接着右边界, 因而是拓扑等价于球

面的网格. 空间大小的设置如下:  
(1) 

其中w(n)代表网格空间的宽度, h(n)代表网格空间的高

度, n 代表待聚类的数据量大小.  
2.3 蚂蚁的邻域 N 

蚂蚁的邻域定义如下:  
 

(2) 
其中 agenti表示第 i 只蚂蚁, 位于(xi, yi), Sx和 Sy分别代

表该蚂蚁水平方向和竖直方向的视野.  
常见的邻域有八邻域, 如图 1 所示, 此时 Sx 和 Sy

都为 1.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 1 八邻域示例 
 
2.4 数据间差异度的定义 

数据间的差异度量采用欧几里德距离, 即 
dij=d(agenti, agentj)=d(datai, dataj)=||datai-dataj||2 

2.5 人工蚂蚁的适应值定义 
 
 

(3) 
 
 

(4) 
 

f (agenti)代表第 i 只人工蚂蚁的适应值, α为群体
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相似系数, 其值对聚类中心的个数和聚类的质量具有

重要的影响. α的值随着算法迭代过程自适应的更新.  
2.6 蚂蚁的激活概率函数 
 

(5) 
这里的 β 是蚂蚁活跃适应值的阈值. λ 是一个参数. 在
A4C 算法中 β取值 0.1. λ的值随着迭代自适应的更新.  
2.7 蚂蚁移动策略 

(1) 随机法: 在蚂蚁的视野范围内随机选择一个

空闲的位置.  
(2) 贪婪法: 以一定的概率选择蚂蚁视野范围内

适应值最高的一个空闲位置.  
2.8 聚类规则 

(1) 如果蚂蚁处于睡眠状态, 则该蚂蚁的类号跟

其邻域内类的个数最多的那个类一样.  
(2) 如果蚂蚁处于活跃状态, 则该蚂蚁的类保持

不变.  
 
3 改进的蚁群聚类算法(IA4C) 
3.1 特征带权 

传统的蚁群算法进行聚类分析时总是假设构成模

式矢量的特征是独立而且无冗余的, 并且将模式矢量

的各维特征看成是同等重要的. 然而在实际运用中, 
各维属性对分类的贡献率往往并不相同, 有的甚至是

冗余的, 不起作用[9]. 针对此缺陷, 本文提出了一种特

征加权的蚁群聚类算法. 在该算法中, 考虑了特征对

分类的贡献率, 有效的改善了聚类的质量.  
考虑到待聚类数据的特征可能很多, 而且有些特

征可能对聚类不起作用, 所以如果能够过滤掉数据中

的冗余属性, 将数据降维到一个比较低维的空间来处

理可能会改善聚类的质量. 鉴于此, 本文将主成分分

析方法引入到蚁群聚类算法当中.  
主成分分析(PCA)是将多个变量通过线性变换以

选出较少个数重要变量的一种多元统计分析方法, 又
称主分量分析. PCA 是最简单的以特征量分析多元统

计分布的方法, 其结果可以理解为对原数据中的方差

做出解释: 哪一个方向上的数据值对方差的影响最

大？换而言之, PCA 提供了一种降低数据维度的有效

办法, 如果分析者在原数据中除掉最小的特征值所对

应的成分, 那么所得的低维度数据必定是最优化的, 
即这样降低维度必定是失去讯息最少的方法. 通过对

数据进行主成分分析之后, 可以有效的去除数据之间

的相关性和冗余属性[10].  
设 X = (x1, x2, …, xp)是一个 p 维的向量, PCA 就是

对其做如下的线性变换:  
y1 = a11x1 + a12x2 + … + a1pxp 
y2 = a21x1 + a22x2 + ... + a2pxp 
... 
yp = ap1x1 + ap2x2 + ... + appxp 

其中 y1, y2, …yp 分别称为原变量的第一主成分, 第二

主成分, …第 p 主成分.  
协方差 Cov(yi, yj) = ui

T∑uj, 设协方差的特征根为

λ1≥λ2≥…≥λp≥0.  

定义 ∑
=

p

i
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1
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λλ  

为主分量 y1, y2, …, ym的累积贡献率. 为了达到降维的目

的, 一般只要取前几个主分量即可, 在本文改进的 IA4C
算法当中, 取累积贡献率达到 90%的前几个主分量.  

标准的 A4C 算法采用了基于欧式距离的相似度度

量方式, 其假设每一个属性在聚类过程中具有同等重

要性. 实际上, 各个属性在聚类中所取的作用不一. 
因此, 本文改进了数据相似度的计算方式:  

∑
=

−=
m

k
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w
ij xxwd

1

2)( , w = (w1,w2,…wm)是与属性相 

对应的一个权重矢量. wi 为该分量的贡献率, 刻画了

第 i 维属性在聚类过程中的重要程度. 例如, 采用主成

分分析得到了新的 m 个属性来刻画原本的数据, 然后 

取 ∑
=

p

i
ik

1
λλ 作为第 k 个新属性的权重.  

在 IA4C 算法中, 采用了 PCA 计算属性的贡献率

并以此构建属性的权重, 有效的避免了属性权重学习

所需的计算时间, 同时也满足了贡献率越大的属性在

聚类过程中取到更大作用的特性, 有效的改善了聚类

的质量.  
3.2 算法初期的投点问题 

A4C 算法初期是将数据点采用随机投点方式投到

定义的二维网格当中, 使数据点均匀分布在蚂蚁的活

动空间中, 如图 2 所示.  
本文采用的是一种新的初始化策略: 将 PCA 处理

过的数据的前两维(贡献率最高的两维)对应二维网格

进行投影, 如图 3 所示. 该初始化方法使得算法初始
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阶段, 各数据与其周围环境中的其他数据已经具有比

较高的相似性, 有助于提高算法收敛的速度和聚类的

精度[11].  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 2 随机投点方式 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 3 新的投点方式 
 
3.3 蚂蚁的视野 

标准的 A4C 算法蚂蚁的视野取决于 N(agenti)里面

的 Sx 和 Sy 的值, 一般情况下选择 Sx=Sy=1(8 邻域). 从
f(agenti)的定义可以看到它的取值不仅取决于邻域内

数据的相似性还跟邻域内数据的密度有关. 邻域如果

取值较大, 即使其内的数据非常相似但数目较少的话, 
f(agenti)的值也会相对比较小, 不利于生成小型簇; 邻

域如果取值较小会导致蚂蚁的视野受限, 不利于算法

后期一些相似的小型簇进行融合. 为了克服此缺陷, 
本算法将蚂蚁的视野与适应值函数里面蚂蚁的邻域概

念区别开来, 适应值函数 f(agenti)邻域从始至终都按 8
邻域进行处理, 而蚂蚁的视野则随着算法迭代过程逐

渐增加.  
经过实验发现: 算法初期采用比较小的视野能有

效加快聚类簇的形成, 而到了算法后期一个相对比较

大的视野则能够促进一些相似的小型簇的融合, 提高

聚类的质量.  
3.4 适应值函数 

A4C 算法中蚂蚁的适应值函数定义如下:  
 
 
 
 
 

适应值函数中的群体相似系数 α 对聚类的质量和

簇的个数具有比较重要的影响, α取值过大可能会造成

粘簇, α取值过小会阻碍簇的形成. 因而在改进的 IA4C
算法中, α 初始值定义为待聚类的数据的距离平均值, 
见公式(4). 而 α的更新方式如下:  
 

(3) 
 

f 为蚂蚁的平均适应值, β为蚂蚁活跃适应值的阈

值, α每隔 Δt 时间更新一次.  
3.5 改进的蚁群聚类算法(IA4C)步骤 

(1) 初始化参数, 用 PCA 方法对数据进行预处理;  
(2) 将经 PCA 处理过的数据的前两维对应二维网

格进行投影, 每只人工蚂蚁代表着一条数据,并置每只

蚂蚁的类号为其标号;  
(3) While (not termination) 
(4) 对每只蚂蚁计算其适应值和活跃概率

Pa(agent), 然后选择一个在[0, 1]区间内满足均匀分布

的随机数 r, 如果 r<Pa, 该蚂蚁将变成活跃状态, 并按

贪心法在其视野范围内选择一个空闲位置并移动到该

位置; 反之, 蚂蚁将继续呆在原位置, 并陷入睡眠状

态, 按照聚类规则更新蚂蚁的类号;  
(5) 更新参数; 
(6) 如果满足停止条件, 则结束算法, 并输出蚂蚁

⎪
⎪
⎭

⎪
⎪
⎬

⎫

⎪
⎪
⎩

⎪
⎪
⎨

⎧

−

+×+
=

∑
∈ )(

)
),(

1(

)12()12(
1,0

max)(

ij agentNagent

ji

yx
i

a
agentagentd

ss
agentf

⎩
⎨
⎧

<
=

βfifa

a
a

　01.1*

99.0*



2013 年 第 22 卷 第 12 期                       http://www.c-s-a.org.cn                      计 算 机 系 统 应 用 

 Software Technique·Algorithm 软件技术·算法 97

聚类的情况; 否则, 转向(4). 
 
4 算法实验与分析 

实验环境是一台 PC 机(英特尔奔腾双核 E2200, 
1G 内存, Windows XP 环境, VC++6.0 开发平台). 首先

本文使用一个满足正态分布的数据集来展示 IA4C 算

法的聚类结果. 这个数据集是由 400 条分属为四类的

二维数据(x, y)组成, 每类各有 100 条数据, x 和 y 均满

足 正 态 分 布 ( )2,σμN , 如 ( )( 25.1,0N , ( ))25.1,0N , 

( )( 25.1,0N , ( ))25.1,8N , ( )( 25.1,8N , ( ))25.1,0N , 

( )( 25.1,8N , ( ))25.1,8N . 具体的算法展示见图 4, 图中分

别用符号@, #, &, $来代表四类不同的数据, 并用不同

的颜色加以标注.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) A4C 算法随机投点 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(b) IA4C 算法投点 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(c) IA4C 算法 1000 次迭代 
图 4 IA4C 算法聚类过程 

 
图 4(a) 为 A4C 算法的随机投点方式图, (b)为 IA4C

算法的投点方式图, (c)为 IA4C 算法 1000 次迭代聚类结

果图.  
从图 4(b)中可以看到采用新的投点方式后依稀可

见簇的轮廓, 这大大提高了算法的运行效率.  
除了满足正态分布的数据集外, 本文还选用了

UCI机器学习库[12]里面的 iris, wisconsin和 seed三个数

据集来对比A4C 算法和 IA4C 算法. iris 数据集包含 150
条数据, 其有四个属性且分为三类, 其中一类跟另外

两类线性可分, 另外两类有一些交集. wisconsin 是一

个包含 699 条数据, 有 10 个属性并分属为两类的数据

集. seed 数据集包含 210 条数据, 具备 7 个属性, 分属

为三类.  
图 5 是 iris 数据集中 150 个数据采用 IA4C 算法投

点方式的投影图. 图 6 是 IA4C 算法 1000 次迭代聚类

的结果. 图中分别用&, #和@号来代表 iris 数据集中

setosa, versicolor, virginica 的三个类别的数据, 并用不

同颜色加以标注.  
由于原文中作者没有描述其对数据集预处理的方

法, 在这里本文假定对各个数据集采取 z-score 标准化

处理, 对A4C算法和本文改进的 IA4C算法分别就选取

的三个数据集各进行 100 次实验, 结果如表 1, 表 2, 
表 3 所示.  

从上面几个表中可以看到在 iris 和 seed 数据集中, 
IA4C 算法在效率和精度上都稍高于原文的 A4C 算法. 
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至于 wisconsin 数据集, 虽然 IA4C 算法在聚类的错误率

上稍高于 A4C 算法, 但是 A4C 算法在此数据集的收敛

性不好, 具体可以从图 7 和图 8 两张图的对比中看到,
图中分别用#和$来表示 wisconsin 数据集的两个类别,
并用不同的颜色加以分别. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 5 IA4C 投点方式 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 6 IA4C1000 次迭代结果 
表 1 iris 数据集比较结果 

 
iris 数据集 

A4C IA4C 

迭代次数 5000 1000 

最小错误个数 11 6 

最大错误个数 48 23 

平均错误个数 24 13.96 

错误率 16% 9.31% 

运行时间(s) 2.08 0.36 

表 2 seed 数据集比较结果 

 
seed 数据集 

A4C IA4C 

迭代次数 5000 1000 

最小错误个数 12 19 

最大错误个数 67 41 

平均错误个数 33.15 29.2 

错误率 15.78% 13.90% 

运行时间(s) 3.91 0.53 

表 3 wisconsin 数据集比较结果 

 
wisconsin 数据集 

A4C IA4C 

迭代次数 5000 1000 

最小错误个数 14 15 

最大错误个数 27 31 

平均错误个数 18.13 23 

错误率 2.59% 3.29% 

运行时间(s) 32.18 3.39 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 7 A4C5000 次迭代结果 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 8 IA4C1000 次迭代结果 
 

从图 7 和图 8 的对比中可以看到 A4C 算法 5000
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次迭代后空间中还是存在很多孤立点, 而 IA4C算法在

聚类效果上就好很多, 孤立点也相对较少. 虽然 IA4C
在此数据集中正确率上有所不足, 但是聚类的正确率

也仅仅是衡量聚类质量的一个标准. 簇的个数过多有

时候会使得聚类的正确率有所提高, 极端情况下一个

簇一条数据正确率将会达到 100%, 但这显然不是聚

类所要的结果, 所以在考虑聚类正确率的同时也要兼

顾聚类簇的个数.  
 
5 结语 

本文在 A4C 算法框架的基础上, 提出了一种特征

带权的蚁群聚类算法 IA4C. IA4C 将主成分分析方法引

入到蚁群聚类当中, 借以消除数据间的冗余, 并针对

不同的特征赋予不同的权重, 有效的提高聚类的质量. 
此外本文还通过 PCA 计算出贡献率最高的二维属性

对应二维网格进行投影用以取代原算法当中的随机投

点方式, 有效提高算法运行的效率. 实验结果表明, 
本文改进的 IA4C 算法能够有效的改善聚类的质量和

效率.  
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