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一种基于模板缩减的新型粒子群遗传聚类算法

贾旋，周治平
（江南大学 物联网工程学院，江苏 无锡 ２１４１２２）

摘　 要：针对群聚类算法的速度问题，提出一种基于模板缩减法加速的新型粒子群广义遗传（ＰＳＯ⁃ＧＧＡ）聚类算法。
为了充分地同模板缩减法相结合，该算法采用一种广义遗传算法与粒子群算法串行使用，既能增加种群多样性，又
能对模板缩减操作中需要保护的模板进行储存。 同时，对每个周期替换粒子数量采用一种递增策略来充分吸取粒

子群快速寻优和遗传算法搜索空间大的特性。 实验表明：对 ８ 个数据集进行测试，该算法能够在基本不降低聚类品

质的基础上，显著地缩短聚类时间。
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　 　 聚类是将一批现实或抽象的数据对象分组成为

多个类或簇的过程。 随着计算机技术、网络技术和信

息技术的迅速发展， 庞大、海量、复杂、高维的数据信

息充斥在当前世界的各个领域。 如何处理这些数据

并从中快速、准确地提取有益的信息， 越来越引起人

们的普遍关注。 面对这些大规模复杂数据，聚类算法

需要具有可伸缩性、处理不同类型的数据、发现任意

形状的簇、处理高维数据等能力。 而对于这些问题与

要求，传统的聚类分析方法已然显得无力。
为解决这些问题，研究者们尝试引入各种群智

能算法，其中粒子群优化算法（ＰＳＯ）逐渐引起人们

的注意，并在聚类分析中取得了比传统方法更好的

效果。 从粒子群算法被提出用来解决聚类问题开

始，大批学者开展了对它的研究，如文献［１］提出了

一种结合自适应惯性权重参数和无线折叠迭代混沌

映射的混沌粒子群的模糊聚类方法；文献［２］中结

合 Ｎｅｗｔｏｎ 移动规则提出了重心加速粒子群算法；文



献［３］提出一种多优量子粒子群算法，以解决基因

表达数据的聚类问题；文献［４］利用一种交互学习

策略在两个种群中确定学习种群与被学习种群来增

加粒子群算法的全局搜索能力；文献［５］将基于 Ｋ
均值的粒子群聚类算法应用于无线传感网能源节约

的管理策略中；文献［６］将粒子群聚类算法应用于

多级阈值转化法中，以解决传统计算复杂度指数性

增长问题。
随着研究的不断深入，基于粒子群的聚类算法

越来越成熟、可伸缩性越来越强、可处理的数据类型

也越来也多、使用场合越来越广。 同时，聚类精度也

得到了极大的提高，已基本达到临界值，很难再有较

大的提升。 但是，这些研究也大都着眼于此，少有文

献以提升聚类效率、降低聚类时间为目标，以期在处

理大规模数据时也能将聚类时间控制在一个可接受

的范围内。 以上述文献为例，都是结合了新型策略

的粒子群聚类算法，以提高聚类精度、扩大适应场景

为目标，都未考虑聚类时间。 针对这一问题，本文采

用一种基于粒子群的模板缩减［４］ 法，用来发现并移

除那些在之后的聚类周期中不会或者小概率会改变

簇的模板，以此来提升聚类效率，减小聚类算法周期

的执行时间。 但是在此过程中不可避免地会使聚类

精度有所下降，对此本文采用一种能够充分结合该

模板缩减法的广义遗传算法来提升降低的精度。 以

期在基本不降低聚类品质的前提下，缩短大量的聚

类时间。

１　 基于模板缩减的粒子遗传聚类算法

１．１　 粒子群聚类算法

在粒子群聚类算法中，每一个聚类解可以看做搜

索空间中的一个粒子。 首先，生成初始群体，即在可

行解空间中随机初始化 ｍ 个粒子，每个粒子代表一

种可行解，并由目标函数式（１）确定一个适应度值。

Ｆ（Ｘ，Ｃ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｋ

ｊ ＝ １
ｗ ｉｊ ∑

Ｄ

ｖ ＝ １
（ｘｉｖ － ｚｉｖ） ２ （１）

ｗ ｉｊ ＝
１， ｘｉ ∈ Ｃ ｊ

０， ｘｉ ∉ Ｃ ｊ
{ （２）

式中：ｎ 为数据个数，ｋ 为聚簇的个数，ｄ 为数据的维

数， ｘｉ 为第 ｉ 个数据点， ｚｉ 为第 ｉ 个簇 Ｃ ｉ的中心，ｗ ｉｊ

为数据 ｘｉ 对簇 Ｃ ｊ的隶属度值。
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。 粒子通过式（３）、（４）不断

调整自己的速度 Ｖｉ 和位置 Ｘ ｉ 来搜索新解。 同时每

个粒子自己搜索到的最优解 Ｐ ｉｄ ，以及整个粒子群

经历过的最优位置 Ｐｇｄ 。

ｖｋ＋１ ＝ ｗｖｋ ＋ ｃ１ｒ１（Ｐ ｉｄ － ｘｋ） ＋ ｃ２ｒ２（Ｐｇｄ － ｘｋ） （３）
ｘｋ＋１ ＝ ｘｋ ＋ ｖｋ＋１ （４）

　 　 粒子通过不断地学习更新，最终飞至解空间中

最优解所在的位置，搜索过程结束，最后输出的 Ｐｇｄ

就是全局最优解。
在粒子群聚类的每个周期中，粒子调整完速度

和位置后，还需要通过最近邻聚类对模板进行分类，
从而得到目标函数中的参数为 ｗ ｉｊ。 对于最近邻聚

类而言，首先需要计算样本到每个簇心的距离，再取

最小值以判断出模板所属簇，这一步需要耗费大量

时间。 但是，在不断的搜索过程中，必然会存在一些

“静态模板”在搜索前期就处于“最优”状态，即在之

后搜索过程中不改变其所属簇的模板。 如果找到这

些“静态模板”，并将其移除以避免再次的最近邻聚

类就可以节省大量的聚类时间。
１．２　 模板缩减

模板缩减就是发现并压缩静态模板［７］ 的过程，
而所谓的静态模板就是那些在之后的聚类过程中基

本不会改变其所在簇的模板。 这种模板缩减的方

法，可分为两步：静态模板检测和静态模板压缩。
１．２．１　 静态模板检测

文献［８］采用两种方法结合的形式来检测模板

是否有着大概率在下一周期聚类时不改变其所在簇：
１）模板到其簇心的距离在一个很小的范围内；２）在几

个连续的迭代周期内不改变簇的模板。
１）通过判断模板到簇心的距离来确定静态模

板。 准确地说，该方法只认定每个簇中到簇心的距

离小于 γ 的模板是静态的。
γ ＝ μ ± ｂσ （５）

式中： μ 和 σ 分别表示簇 Ｃ ｉ中所有模板到簇心的平

均距离和标准偏差。
通常来说， γ 不仅可以用来作为一个阈值来筛

选静态模板，而且还是一个用来平衡准确度和算法

收敛速度的参数。
２）通过判断模板连续保持在相同簇的次数 Ｓｉｊ来

确定静态模板。 直观上来讲，一个静态模板连续保持

在同一个簇的迭代周期数 Ｓｍａｘ越大，则该模板是静态

模板的可能性就越高。 而设定多大的 Ｓｍａｘ作为阀值

就取决于聚类算法的收敛速度或者是最终解的质量。
不难发现，对于方法 ２，需要对周期的每个粒子

参数样本分类数据进行储存，才可以计算连续次数

Ｓｉｊ。 假设 Ｓｍａｘ ＝ ３， 就至少需要参考之前两个迭代周

期中的样本分类数据，才可以判断出哪些模板可视为

“静态模板”。 对于文献［８］的方法来说，Ｓｉｊ的储存不

止麻烦而且对于算法而言没有任何帮助，只会增加算
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法的复杂度。 但是本文基于广义遗传算法的粒子群

聚类算法就可以很好地解决这一问题。 对于广义遗

传算法而言，本身就有保护分类数据的特点，而且还

可以通过遗传算法来增加其样本多样性。 因此，本文

算法不仅可以对分类的数据用一种新型的方式进行

储存，还可以很好地利用这些数据产生新的遗传粒子

以替换适应值低的 ＰＳＯ 粒子。
１．２．２　 静态模板压缩

静态模板压缩操作是为了记录、传送静态模板

的信息给后期的其他操作，以确保没有多余的计算

被执行。 该操作的数学表达形式如式（６）所示。
ｘ ＝ （Ｘ ∪ ｒ{ } ） ／ Ｒ （６）

式中： Ｘ 表示所有输入模板集合， Ｑ 表示所有静态

模板集合， ｑ
－
表示静态模板的压缩模板集合， ｘ

－
表示

输入模板的压缩模板集合。
基于模板缩减法的粒子群聚类，每个迭代周期

只需要对属于 ｘ
－
的模板执行聚类操作。 这种方式，

可以确保 Ｑ 中的静态模板不被重复计算。

对于静态压缩模板 ｑ
－
，本文提出一种新型的编

码方式，该方法可以很好地保存输入模板的信息，同
时也可以完美地同复合了 ｋ⁃ｍｅａｎｓ 的粒子群聚类相

结合。

其中，每个静态压缩模板 ｑ
－
中包含两种信息，分

别为属于簇 Ｃ ｉ的静态模板的平均特征值 ａｖｉ，如式

（７）所示，和属于簇 Ｃ ｉ的静态模板的个数 ｓｉ。

ａｖｉ ＝ ∑ ｚｐ ／ ｚｐ ，ｚｐ ∈ ｃｉ ａｎｄ ｚｐ ∈ Ｒ （７）

１．３　 广义遗传算法

采用模板压缩方法减少计算时间的过程中，不
可避免地会导致聚类精度的下降，也就是说会比传

统 ＰＳＯ 聚类更容易陷入“早熟”收敛。 文献［８］采

用一种“多星”操作来解决这一问题，即通过随机选

取种群中粒子相互交叉产生新的粒子，类似于一种

简易的“遗传”算法。 但是，在粒子群寻优的过程

中，所有粒子都不断地向着个体最优解和全局最优

解靠近。 也就是说，在迭代了许多代后，整个种群可

能已经大部分收敛，但是还没有得到稳定的全局最

优解。 此时整个种群的平均适应度值较高，而且最

优个体的适应度值与全体适应度均值间的差别不

大，即使在种群中随机选取粒子进行交叉产生新的

粒子，也没有足够的力量推动种群的寻优找到最优

解，从而陷入到“局部”最优。
为了解决这一问题，本文更好地吸取了遗传算

法的优点，修改了一种广义遗传算法来增加样本多

样性，提高算法跳出“局部”最优的能力。 考虑到在

自然演化中，近亲繁殖往往不利于种群的繁荣，而远

亲杂交往往会培育出更优良的品种；变异作为一种

重要的进化方式，是保持物种多样性的必要手段。
因此，我们首先对每个迭代周期产生的分类数据进

行储存，以扩大遗传种群的数量，因为只有非常大的

种群量才能更好地进行远亲杂交。 再从中选取一组

种群粒子与当前的“优质”粒子进行交叉、变异，生
成新的粒子。 此处，通过系数 ｌ 来避免“近亲”繁殖，
即不选择近代生成的种群粒子。 该算法通过不断地

补充、记录、生成新的种群粒子，在不断寻优的过程

中，也增加了粒子群聚类的样本多样性。
１．４　 基于模板缩减的新型粒子群遗传聚类算法

该算法创新性地将一种修改后的新型广义遗传

算法同基于模板缩减的粒子群聚类算法相结合，在充

分同模板缩减相结合的同时，也提高了样本多样性。
基于模板缩减的粒子群聚类算法，其对于初始

中心的敏感性不仅没有降低反而会更加敏感，将严

重导致聚类精度的不稳定。 本文通过选取 １０％的

样本进行简单的 ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类，来初始簇心。 同时，
为了更好地提高由模板缩减而降低的聚类精度，本
文在聚类迭代中并行 ｋ⁃ｍｅａｎｓ，即在重新分配完粒

子后，使用式（８）来重新计算簇心。

ｃｉ ＝ ∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｗ ｉｊｘ ｊ ／ ∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｗ ｉｊ，　 ｉ ＝ １，２，…，ｋ （８）

　 　 考虑到迭代前期粒子群聚类不需要太多的遗传

粒子，而后期特别是当粒子群聚类陷入局部最优时

往往需要较大量的遗传粒子来增加其调出陷阱的能

力。 因此，对替换粒子量 Ｃ 采用一种递增策略来解

决这一矛盾。
Ｃ ＝ φｍｉｎ ＋ （１ － ｐｒＮ ／ ＰＮ） × φｍａｘ （９）

式中：ｐｒＮ 代表压缩后模板的数量，ＰＮ 表示模板的

总数量。 Φｍｉｎ 表示没有模板缩减时，最小替换个数；
Φｍａｘ 表示最大可以增加的替换个数；

该聚类算法的实现过程如下：
Ｂｅｇｉｎ
　 Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ
　 　 输入样本数据集 Ｘ ，聚类数据 ｋ；
　 　 设置粒子群数 ｍ，替换粒子数 Ｃ；
　 　 选取 １０％的 Ｘ ，初始化种群 Ｐ（０）；
　 ｗｈｉｌｅ 不满足停止准则

　 　 根据式（１）计算每个粒子适应度

　 　 　 　 更新 Ｐ ｉｄ 和 Ｐｇｄ ；
ｆｏｒ ｉ ＝ １：Ｍ － Ｃ
　 　 根据式（３）、（４）更新粒子 ｉ 的速度和位置；

　 ｆｏｒ 每个属于粒子 ｉ 数据集 ｘ
－
的样本
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　 　 根据最近邻法则划分；
　 　 　 　 　 　 保存到广义遗传算法的种群中；

　 　 根据式（８）重新计算聚类中心；

　 　 检测生成静态压缩模板 ｑ
－
；

　 　 根据式（６）生成新的 ｘ
－
；

　 ｅｎｄ ｆｏｒ
　 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
　 　 ｆｏｒ ｉ ＝ １：Ｃ
　 　 在区间［１， ｎ － ｌ ］中生成一个随机整数 ｌ；
　 选择第 ｌ 代种群与当种群进行交叉、变异操

作生成第 ｎ＋１ 代种群；
　 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
　 ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ
　 输出最优 Ｐｇｄ 对应的广义遗传算法种群中的

最优分类；
Ｅｎｄ

１．５　 计算复杂度分析

从 １．４ 中的算法流程中可以看出，每个周期需

要进行以下 ５ 步计算：适应度计算、粒子更新、最近

邻划分、静态模板检测和缩减、遗传粒子计算。 其

中，适应度计算和最近邻划分，由于需要对数据到各

个簇心的距离，其计算复杂度最高，为 Ｏ（ｍｎ′ｎ２）；
减部分，只需要对划分后的数据进行求平均值、比较

和删除操作，所以其计算复杂度为 Ｏ（ｍｎ′ｎ）；其余

操作，可忽略不计。 综上，本文算法的计算复杂度为

Ｏ（ ｒｍｎ′ｎ２），其中 ｒ 表示迭代周期数，ｎ′表示非静态

模板数。 可以看出，随着静态模板数的增加其计算

复杂度逐渐减小，从而达到了降低聚类时间的目的。

２　 实验结果分析

２．１　 实验环境

目前，大部分对于粒子群聚类算法的改进基本都

是从适应值函数、编码方式、参数调整等方面着手。
而本文算法，只是从模板方面着手进行缩减，每个周

期需要对多少个样本分类对目前的粒子群改进没有

丝毫的影响，只需要调整不同编码方式就可以同这些

改进措施完美衔接。 同时，虽然很多改进措施是通过

混合不同的策略来优化粒子群的聚类算法，但大多都

是将采用的策略同粒子群并行使用，对每个周期需要

对多少个样本进行操作没有要求。 例如，文献［９］提
出的基于模糊 ｃ 均值和粒子群的模糊聚类方法；文献

［１０］提出了使用边界约束策略的自适应粒子群聚类；
这类文献，只是引入一些改进策略混合并行使用来改

善粒子群算法的一些缺陷，同样对每个周期对多少个

样本进行操作也没有影响，同本文算法衔接没有任何

问题；更典型的，像文献［１１］这些针对粒子群聚类算

法需要预先设定聚类中心个数的问题进行算法改进

的策略，对粒子群算法本身没有什么变动，和本文算

法就更谈不上什么冲突了；所以，本次试验只采用基

本的粒子群聚类（ＰＳＯ）和典型的混合 ｋ⁃ｍｅａｎｓ 的

ｋｍＰＳＯ［ １２］混合聚类算法（记为 ＫＰ）进行实验分析，并
同文献［７］的 ＭＰＲＥＰＳＯ 算法（ＭＰ）比较来测试本文

算法的性能。
仿真实验基于 ＭＡＴＬＡＢ２０１０ｂ 平台，计算机的

硬件配置为：Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ５ － ４２００Ｍ ＣＰＵ ２．５ ＧＨｚ、４
ＧＢ ＲＡＭ。 选取 ＵＣＩ 数据库中的 ８ 个典型数据集在

该环境下对本文和比较算法进行测试。 其中，数据

集的特性如表 １ 所示。
表 １　 实验数据集的特性

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ｓｅｔ

数据集 数据集个数 类 维数

Ｉｒｉｓ １５０ ３ ４

Ｇｌａｓｓ ２１４ ７ ９

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ３５１ ２ ３４

Ｂａｌａｎｃｅ Ｓｃａｌｅ ６２５ ３ ４

ＣＭＣ １ ４７２ ３ １９

Ｙｅａｓｔ １ ４８４ １０ ８

Ｗａｌｌ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ２ ５ ４５６ ４ ２

Ｗａｌｌ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ４ ５ ４５６ ４ ４

　 　 根据聚类准确度、运行时间对本文的基于模板

缩减的粒子群广义遗传聚类算法（ＰＲ⁃ＰＳＯ⁃ＧＧＡ）聚
类性能进行分析比较，考虑到实验要求，４ 种基于粒

子群的聚类算法参数一致，设置同文献［７］相同：
ｗ＝ ０．７２，ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ ２。 每种算法独立运行 ２０ 次，计算

各自的适应度值、ａｃｃｕｒａｃｙ［８］、Ｒａｎｄ Ｉｎｄｅｘ［３］ 指标和

运行时间，聚类结果如表 ２ 所示。 其中，适应度值函

数由式（１）定义。
２．２　 实验分析

对于评价聚类算法的聚类品质而言，低适应度

值一定代表着高品质，但较高 ａｃｃｕｒａｃｙ 值和 Ｒａｎｄ
Ｉｎｄｅｘ 值却不一定意味着较高的品质。 因为，基于粒

子群的聚类算法都是围绕着适应度值在不断地寻

优，以期找到最低的适应度值，这就意味着适应度值

越低该聚类算法的寻优能力越强，聚类算法的聚类

品质也就越高。 ａｃｃｕｒａｃｙ 和 Ｒａｎｄ Ｉｎｄｅｘ 指标作为外

部评价指标和目标函数有着密切联系，只能大致评

价聚类结果，不能完美地表现粒子群聚类算法寻优

能力的优劣。 因此，本文实验分析将根据适应度值

来评价聚类结果，聚类 ａｃｃｕｒａｃｙ 和 Ｒａｎｄ Ｉｎｄｅｘ 值仅
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作为参考数据。
　 　 各数据集实验结果如表 ２ 所示。
　 　 从表 ２ 中可以看出，针对不同的数据集，基于模

板缩减的粒子群广义遗传算法的聚类时间只需要原

算法 ２０％左右的时间，对有些数据集甚至只需要

１０％的聚类时间。 这些缩短的聚类时间一部分是由

于模板缩减法移除模板降低的周期执行时间所造成

的，另一部分是由于串行了广义遗传算法减小了收

敛周期所造成的，具体可参考图 １ 和图 ２。

图 １　 周期执行时间图

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｇｒａｐｈ ｏｆ ｃｙｃｌｅ ｔｉｍｅ

图 ２　 目标函数收敛图

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｇｒａｐｈ ｏｆ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

从图 １ 可以看出，ＭＰ 和本文算法开始的周期

执行时间高于 ＰＳＯ 和 ＫＰ 算法，并随着迭代次数的

增加周期执行时间迅速减小。 这说明基于模板压缩

法粒子群算法虽说会增加算法复杂度，但随着算法

的运行其周期执行时间越来越短，将大大节约总体

聚类时间。 从图 ２ 可以看出，算法迅速下降到一个

较低值并在短期内完成聚类。 这表明较其他算法，
本文算法有着较快收敛速度和较低收敛周期。

对表 ２ 的数据具体分析，可以看出：
１）比起典型的粒子群聚类而言，本文算法不仅

缩短了大量的时间，而且聚类精度也有所提高。 典

型的粒子群聚类算法只通过粒子间的个体协作与竞

争来搜索最优解，不可避免会陷入“局部最优”中，

同时收敛周期也较长。 因此，虽然模板缩减法会降

低聚类精度，但是本文算法通过广义遗传算法等一

系列的措施却可以在缩短聚类时间的基础上提高其

聚类精度。
表 ２　 各数据集实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ｓｅｔ

数据集 算法 目标函数 精度
Ｒａｎｄ
Ｉｎｄｅｘ

时间

Ｉｒｉｓ

ＰＳＯ １０５．４４ ０．９０ ０．８９ ５．２１
ＫＰ ９７．２２ ０．９０ ０．８９ １．９６
ＭＰ １００．１５ ０．９０ ０．８９ ０．５８
本文 ９７．２８ ０．８９ ０．８８ ０．４４

Ｇｌａｓｓ

ＰＳＯ ２７６．５４ ０．４９ ０．６２ ７．５５
ＫＰ ２０５．９８ ０．５０ ０．６４ ８．９２
ＭＰ ２３１．００ ０．４７ ０．６３ ０．９３
本文 ２１６．００ ０．４８ ０．６３ ０．８４

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ

ＰＳＯ ８５８．７４ ０．６９ ０．５７ ４．０７
ＫＰ ７９６．１７ ０．７１ ０．５８ ２．９６
ＭＰ ８１５．６７ ０．７０ ０．５８ １．１４
本文 ７９６．２５ ０．７１ ０．５８ ０．９２

Ｂａｌａｎｃｅ
Ｓｃａｌｅ

ＰＳＯ １４３１．７３ ０．５３ ０．６０ １５．８１
ＫＰ １４２３．９２ ０．５２ ０．５９ ８．５９
ＭＰ １４３６．７８ ０．５３ ０．６０ ２．３５
本文 １４２７．１８ ０．５３ ０．６０ ２．０７

ＣＭＣ

ＰＳＯ ５６１８．５７ ０．４０ ０．５６ ４１．９９
ＫＰ ５５４１．６３ ０．４０ ０．５６ ２８．９６
ＭＰ ５５５９．２７ ０．４０ ０．５６ ６．３８
本文 ５５４２．１２ ０．４０ ０．５６ ５．４９

Ｙｅａｓｔ

ＰＳＯ ２７３．７４ ０．３１ ０．７４ ６２．９５
ＫＰ ２３５．７３ ０．３６ ０．７５ ２１４．５５
ＭＰ ２４９．２１ ０．３４ ０．７４ ８．５８
本文 ２４１．６７ ０．３５ ０．７５ ８．１１

Ｗａｌｌ
ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ２

ＰＳＯ １ ２９９．３３ ０．６２ ０．７２ ３５５．７２
ＫＰ １ ２９２．４２ ０．６６ ０．７２ １８６．５２
ＭＰ １ ２８４．０２ ０．６５ ０．７２ ３６．６４
本文 １ ２９３．３９ ０．６６ ０．７２ ２９．９３

Ｗａｌｌ
ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ４

ＰＳＯ ３ ５５５．６９ ０．４３ ０．５９ ２４１．４４
ＫＰ ３ ３８１．３３ ０．４１ ０．５８ ２１１．９８
ＭＰ ３ ３７１．７４ ０．４１ ０．５８ ３２．６７
本文 ３ ３８１．８９ ０．４１ ０．５８ ２９．０５

　 　 ２）对于并行 ｋ⁃ｍｅａｎｓ 的粒子群聚类算法而言，
本文算法的聚类结果对于 Ｉｒｉｓ 等数据集的目标函数

值只下低了千分之几，却只需要其 ２５％ ～ ３０％的聚

类时间。 其中，对精度降低最高的 Ｇｌａｓｓ 数据集而

言，目标函数下降了 ４．８％，但是其聚类时间却缩短

了 ９０％以上。 本文算法通过增加广义遗传算法来

加快收敛速度，在减少了每个周期的聚类时间的前

提下也缩短了其聚类周期数。 但是本文算法却不能
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无限缩减每个聚类周期的时间，即使聚类后期“较
优”的粒子模板已经大聚类后期“较优”的粒子模板

已经大部分被压缩并移除只剩下静态模板的静态压

缩模板的集合 ｑ
－
，但是每个周期还会产生 Ｃ 个新的

包含所有输入模板的粒子。 如图 １ 所示，本文算法

在后期的迭代周期中，周期执行时间逐渐收敛于一

个固定值；
３）比起 ＭＰ 聚类算法，本文算法对于 Ｉｒｉｓ 等

数据集既能缩短聚类时间，也能提高聚类精度。
而对于数据 Ｗａｌｌ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ 而言虽说本文算法降

低了千分之几的精度，但是却缩短了 １ ／ １０ 的聚

类时间。 同 ＭＰ 算法相比，本文算法虽然增加了

广义遗产算法等一系列操作，但是这些操作大多

能与模板缩减法相结合且不会增加太多计算复

杂性，如图 １ 所示，本文算法同 ＭＰ 算法在开始的

周期执行时间基本相等。 所以本文算法能够在

增强聚类精度的基础上提高部分聚类速度。
总体来看，本文算法能够在基本不降低聚类算

法精度的前提下，缩短大量的聚类时间。

３　 结束语

随着规模庞大、结构复杂数据的不断出现，对其

聚类往往需要耗费大量的时间。 但是当今大量文献

研究往往都着眼于提高其准确度，很少针对聚类速

度。 本文基于模板缩减的粒子群聚类算法，将其与一

种改进的广义遗传算法充分结合，不仅能够提高种群

的多样性而且能够对模板缩减过程中必要的信息进

行存储保护。 实验表明，本文算法能够在基本不降低

聚类精度的前提下，显著地缩短聚类时间。 但是本文

基本模板缩减的粒子群聚类算法，精度不可避免带有

些许的损失，特别是当类数增加时误差会较大。 对于

这一问题，应该是还没有将遗传算法的全部优点挖掘

出来，下一步还有待改进。
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