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一种改进的小生境遗传聚类算法① 
孙红艳 王英博 (辽宁工程技术大学 电子与信息工程学院 辽宁 葫芦岛 125105) 

摘  要：  传统的遗传算法具有早熟收敛和后期收敛速度慢的缺点，采用改进的小生境技术解决这一问题，同

时根据具体问题改进了遗传算子，并将改进后的小生境遗传算法应用于聚类挖掘中。由于聚类挖掘

算法中的 K-means 算法对初始值 K 的选取敏感，选取值的不同会导致聚类结果的不同，很容易陷

入局部最优，使得聚类结果很差。因此，将改进的小生境遗传算法和 K-means 算法相结合，得出一

种改进的小生境遗传聚类算法。验证表明优该算法对提高聚类分析质量是有效的。 
关键字：  小生境技术；聚类挖掘；K-means 算法；小生境遗传算法 
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Abstract:  The traditional genetic algorithm has the shortcomings of premature convergence and slow convergence.  

This paper adopts improved niche technology to solve this problem. It also uses the specific issues to 
improve the genetic operators, and the improved niche genetic algorithm is applied to Clustering Mining. 
As the K-means algorithm in the clustering algorithm for mining has the problem of the selection of the 
initial value of K-senstive and i f we select a different value, it will lead to a different clustering result. It is 
easy to fall into local optimum. So it will make poor clustering results. Therefore, this article combines the 
improved niche genetic algorithm with K-means algorithm to produce a new improved algorithm named an 
improved niche genetic clustering algorithm. It is verified that the algorithm is valid in improving the 
quality of clustering analysis.  
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1  引言 

传统遗传算法是模拟生物在自然环境中的遗传和

进化过程而形成的一种自适应全局优化搜索算法。生

物的进化过程主要是通过染色体之间的交叉和变异来

完成的，与此相对应，遗传算法中最优解的搜索过程

也模仿生物的进化过程，使用遗传操作数作用于群体

进行遗传操作，从而得到新一代群体，其本质是一种

求解问题的高效并行全局搜索算法。但是传统的遗传

算法也存在一些缺陷，早熟收敛和后期收敛速度慢是

影响其应用的两个主要问题。基因缺失被认为是造成

早熟收敛的主要原因,采用多样度、成熟度可以标志种 
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群的早熟状况,利用基因补偿、自适应交叉和变异率等

技术可以有效防止早熟[1,2]。防止早熟的另一种有效技

术是小生境技术[3-5],这是模拟生态平衡的一种仿生技

术,即有限的生存资源只能容纳有限的生物数量 .这种

算法适用于多峰函数的优化计算 .有多种实现方法 ,其
中之一是利用排挤思想,即限制相似个体的数量。共享

函数和罚函数方法是这一思想的具体实现[6]。虽然小

生境技术有很大的优点，但是其本身也有一定的缺点，

小生境初始群体的生成是随机的，这会对结果有一定

的影响，本文针对这个弱点进行了改进。 
聚类是一种有效的数据挖掘方法，其算法有很多， 
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比较典型的有 K-means 算法。K-means 算法具有简

单和高效性，在聚类中占有重要地位。该算法要根据 
事先确定的 K 值，把待聚类样本分为 K 类，使聚类域

中所有样本到聚类中心的距离平方和最小。由于以上

优点，K-means 聚类算法己经应用到各种领域，包括

图像和语音数据压缩、模式识别、数据分析等。本文

将改进的小生境遗传算法来优化 K-means 算法，以

达到更好的聚类效果。 
 
2  小生境技术 
2.1 小生境技术的基本思想  

在自然界中,“人以群分,物以类聚”是一种正常的自

然现象,生物体总是趋向于与自己特征、性状相似的生物

生活在一起，进行交配、繁殖。这种交配方式在生物遗

传进化过程中，起到了积极的作用。在生物学上，小生

境(niching)是指在特定环境中一种组织的功能，而把有

共同特性的组织称为物种。小生境技术就是将每一代遗

传个体分成若干类，每个类中选出若干适应度较大的个

体作为一个类的优秀代表组成一个种群，再在种群中以

及不同的种群间通过杂交、变异产生新一代个体群。基

于这种小生境的遗传算法由于可以更好的保持解的多样

性，已在复杂的多峰值函数求解过程中得到了一定的应

用。但是小生境初始群体的产生是随机的会影响算法的

性能，因此本文提出一种新的简单策略。 
2.2 小生境技术的更新策略  

针对初始群体的产生是随机的这一缺点，本文采 
取新的策略来改善这一缺点。小生境群体中的个体都

具有相似性，因此我们将群体中的所有个体 ix  
(0<i<m)，根据其适应度函数 f(x)计算出每个个体 ix 相

对应的适应度，按照适应度大小降序排列，然后按照

给定的小生境容量 w，从前往后按顺序划分出小生境

群体。这样小生境内的个体的适应度大小都差不多，

很相似。 
 
3   K-means算法的基本思想 

K-means 算法以 k 为输入参数，把 n 个对象的

集合分为 k 个簇，使得簇内的相似度高，而簇间的相

似度低。簇的相似度是关于簇中对象的均值度量，可

以 看 作 簇 的 质 心 (centroid) 或 重 心 (center of 
gravity)。算法首先随机选择 k 个对像，每个对像初

始地代表了一个簇的平均值或中心，对剩余的每个对

象根据其与各个簇中心的距离，将它赋给最近的簇，

然后重新计算每个簇的平均值，不断重复该过程，直

到准则精心策划收敛。准则函数如下： 
                 

 (1) 
                                                 

K-means 算法的描述如下： 
① 任意选择 k 个记录作为初始的聚类中心。 
② 计算每个记录与 k 个聚类中心的距离，并将距

离最近的聚类作为该点所属的类。 
③ 计算每个聚集的质心(聚集点的均值)以及每个

对象与这些中心对象的距离，并根据最小距离重新对

相应的对象进行划分。重复该步骤，直到式(1)不再明

显地发生变化。 
 
4  改进的小生境遗传算法与K-means聚类
算法相结合 
  本文将改进的小生境遗传算法应用到聚类挖掘

中，把小生境遗传算法的全局优化能力与聚类分析的

局部优化能力相结合来优化聚类分析算法的局部性。

K-means 算法对初值 K 的选取敏感，会影响到聚类

结果的质量，因此，在种群进化中，引入 K-means
操作，同时为了避免早熟现象，采用小生境技术，让

种群中的个体不是聚集在一种环境中，而在不同特定

的生存环境中进化。这样可以使算法在整个解空间中

搜索，以找到更多的最优个体，避免在进化后期适应

度高的个体大量繁殖，充斥整个解空间，导致算法停

止在局部最优解上。该算法具体步骤如下。 
4.1 染色体编码的构成  
  由于聚类算法具有多维性、数量多等特点，聚类

问题的样本数目一般远大于其聚类数目，因此采用基

于聚类中心的浮点数编码，将各个类别的中心编码为

染色体。这种基于聚类中心的编码方式缩短了染色体

的长度，提高了遗传算法的速度，对求解大量数据的

复杂聚类问题效果较好。举例：若某一个优化问题含

有 5个变量 ix  (i=1,2,…5),每个变量都有其对应的上

下限  ii UU maxmin , ,则 X: 
 

5.50 6.80 3.70 3.60 5.00 
就表示一 个体的 基因型 其对应的 表现型 是：

 Tx 00.5,60.3,70.3,80.6,50.5 。 
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4.2 初始群体的获得  
  为了获得全局最优解，初始群体完全随机生成。

先将每个样本指派为某一类作为最初的聚类划分，并

计算各类的聚类中心作为初始个体的染色体编码串，

共生成 m个初始个体，由此产生第一代种群。 
4.3 适度度函数的选取  
  适应度通常用来度量群体中各个体在优化计处中

可能达到或接近于最优解的优良程度。本算法采用式

(1)构适应度函数，同于式(1)的值越小说明聚类结果越

好，越大说明聚类结果越差，因此选择如下的适应度

函数[7]： 
F=b/(1+E)                 (2)                             

其中，b 为常数，可以根据具体问题作调整。E 为聚类

准则函数，即上面式子(1)。 
  根据各个个体的适应度大小对其进行降序排列记

忆前 n 个个体(n<m)。 
4.4 遗传算子的构成及改进  
  传统的遗传算法存在着早熟收敛和后期收敛速度

慢的弱点，小生境遗传算法是一种新颖的遗传算法。

在遗传算法的操作算子中，选择算子起到启发进化方

向的作用，交叉算子起到全局搜索的作用，而变异算

子通常被认为是一种背景操作或辅助操作，它能够以

大于 0 的概率找回丢失的优良基因。 
4.4.1 选择算子的构成 
  本文采用两种选择算子。在小生境中，我们采用

(μ+λ)选择机制，它被认为是进化算法几种流行的选

择机制中选择压最高的一种。当在种群中进行随机配

对的交叉操作时，(μ+λ)选择机制能产生最快的局部

收敛速度。(μ+λ)选择策略是指在μ个父代个体和由

这μ个个体交叉产生的λ个子个体中选择μ个最佳个

体。在整个的大群体中本文采用最优保存策略。 
4.4.2 交叉算子的构成 
  因为个体的染色体编码是浮点数编码方法 ，所以

交叉操作采用算术交叉算子，即由两个个体的线性组

合而产生出两个新的个体。例如：假设在两个个体 t
AX 、

t
BX 之间进行算术交叉，则交叉后所产生出的两个新个

体是： 
   
 

式中， 为一参数，这可以是一个常数，也可以

是一个由进化代数所决定的变量，分别称为均匀算术

交叉和非均匀算术交叉。 
4.4.3 变异算子的改进 

本文采用 2 种变异算子[8]。第一种是均匀变异，

该变异算子运用在算法的初期运行阶段，它使得搜索

点可以在整个搜过空间内自由地移动，从而可以增加

群体的多样性，使算法处理更多 多的模式。例如：假

设有一个体为 lk xxxxX ......21 ,若 kx 为变异点，其取值

范围为  kk UU maxmin , ,在该点对个体 X 进行均匀变异操作

后，可得到一个新的个体 lk xxxxX ...'...... 21 ,其中变异

点的新基因值是 )(' minmaxmin
kkk

k UUrUx  ：式中，r 为

[0，1]范围内符合均匀概率分布的一个随机数。第二

种采用自适应调整算随机变异，该算子用在算法的后

期运行阶段。但当变异的个体为子种群中的最佳个体

时，对该最佳个体及由其变异所得新个体进行(1+1)
选择以保证最优个体以概率 1 保留到下一代。 
4.5 引入 K-means 操作  

先以变异后产生的新群体的编码值为中心，把每

个数据点分配到最近的类，形成新的聚类划分。然后

按照新的聚类划分，计算新的聚类中心，取代原来的

编码值[7]。由于 K-means 算法具有较强的局部搜索

能力，因此引入 K-means 操作后，遗传算法的收敛

速度可以大大提高。 
4.6 进化结束条件  

进化代数初始化为 0，每进化一次，即循环一次，

代数加 1，若当前进化代数小于规定的代数，则继续

进化，否则结束进化。 
4.7 本文算法步骤描述  

用改进的小生境遗传算法优化后的 K-means 算

法步骤描述如下： 
STEP1：设置进化代数计数器，随机生成规模为

m的初始种群； 
STEP2：计算个体适应度值并降序排序； //根据

排序选择相邻若干个个体进入一个小生境 
STEP3：While(不满足结束条件 ) 
STEP4：计算大种群个体方差 D，若 D≥σ则设

置子种群规模 n(n<m，是关于 D 的一个函数)，否则

n=2；依据本文中的小生境新策略找出 n 个个体形成

子种群；//自适应策略的关键步骤，子种群规模的确

定随种群多样性的变化而自适应变化。根据种群多样

性的变化通过阈值σ控制实时确定子种群规模。 
STEP5：子种群内个体进行算术交叉，并进行(μ

1

1

(1 )

(1 )

t t t
A B A
t t t
B A B

X X X

X X X
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+λ)选择； 
STEP6：用本文采用的两种变异算子进行变异，

若变异个体为最优个体则进行(1+1)选择； 
STEP7：End While 
STEP8：计算新一代群体的适应度，以最大适应

度的最佳个体为中心进行 K-means 聚类。 
STEP9：输出结果。 

 
5  实验结果与分析 

本文对原始 K-means 算法，传统遗传算法优化

的 K-means 算法以及本文的算法进行了聚类挖掘对

比验证。实验数据为一组合成数据和两组实际数据。

合成数据集为二维分布数据集 (0,0)， (0,1)，(1,0)，
(1,1)，(2,1)，(1,2)，(2,2)，(3,2)，(1,4)，(1,5)，(1,6)，
(2,4)，(2,5)，(6,6)，(6,7)，(7,6)，(7,7)，(7,8)，(8,6)，
(8,7)， (8,8)，(8,9)，(9,7)， (9,8)，(9,9)用 Matlab
仿真共分为三类。数据分布如图 1 所示。 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

图 1  二维数据聚类结果 
 

实际数据来自 UCI machine learning reposi- 
tory 数据库,所选的数据集是著名的 Iris 数据集和

glass 数据集，在 Turbo C 环境下导入数据进行实验。

根据表 1 的试验结果分析，K-means 算法的初始聚

类中心的选取对聚类结果影响较大，得到的聚类最优

解最差，准确率也最低，而传统遗传算法优化的

K-means 算法相对较好一些，但是准确率也不是很

高。相比之下，本文算法得到的聚类结果是最好，准

确率也是最高的。 
 
6  结语 

本文针对传统遗传算法早熟收敛和收敛速度慢的

缺点采用了改进的小生境技术，并且概据具体问题改 

进了遗传算子，通过阈值实时控制子种群规模，并将

改进的小生境遗传算法应用于聚类分析中，针对

K-means 聚类算法对初始值 K 选取的敏感问题，把

小生境遗传算法和 K-means 聚类算法相结合。该算

法采用基于聚类中心的编码方案，减少了染色体的编

码长度，使得聚类效果更好。 
表 1  算法性能测试结果 
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