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摘  要：该文针对 K 均值聚类算法存在的缺点，提出一种改进的粒子群优化(PSO)和 K 均值混合聚类算法。该算

法在运行过程中通过引入小概率随机变异操作增强种群的多样性，提高了混合聚类算法全局搜索能力，并根据群体

适应度方差来确定 K 均值算法操作时机，增强算法局部精确搜索能力的同时缩短了收敛时间。将此算法与 K 均值

聚类算法、基于 PSO 聚类算法和基于传统的粒子群 K 均值聚类算法进行比较，数据实验证明，该算法有较好的全

局收敛性，不仅能有效地克服其他算法易陷入局部极小值的缺点，而且全局收敛能力和收敛速度都有显著提高。 
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Abstract: To deal with the problem of premature convergence of the traditional K-means algorithm, a novel 
K-means cluster method based on the enhanced Particle Swarm Optimization(PSO) algorithm is presented. In 
this approach, the stochastic mutation operation is introduced into the PSO evolution, which reinforces the 
exploitation of global optimum of the PSO algorithm. In order to avoid the premature convergence and speed 
up the convergence, traditional K-means algorithm is used to explore the local search space more efficiently 
dynamically according to the variation of the particle swarm’s fitness variance. Comparison of the performance 
of the proposed approach with the cluster method based on K-means, traditional PSO algorithm and other 
PSO-K-means algorithm is experimented. The experimental results show the proposed method can not only 
effectively solve the premature convergence problem, but also significantly speed up the convergence. 
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1  引言  

由MacQueen提出的K均值算法是解决聚类分

析问题的一种经典算法 [1,2]，广泛应用于数据挖掘和

知识发现领域。由于 K 均值算法的聚类结果依赖于

初始值的选取，并且基于梯度下降进行搜索常常使

算法陷入局部最优，这两大缺陷极大地限制了它的

应用范围。 
为了解决这一问题，许多学者进行了大量的研

究。例如引入遗传算法等优化技术来解决陷入局部
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极值的问题 [3 5]− 。但是，实验结果表明当聚类问题

的规模较大时，这些算法会出现早熟收敛而陷入局

部极值的现象。而且由于进化算法在进化过程中可

能产生的退化现象，导致 K 均值算法迭代次数过多，

聚类准确率不高，并且可能产生进化后期的波动现

象。同遗传算法相比较，PSO [6 9]− 不但具有遗传算

法的全局寻优能力，通过调整参数，PSO 还可同时

具有较强的局部寻优能力，并且 PSO 的参数调整

简单易行，适合计算机编程处理，多数情况下比遗

传算法更快地收敛于最优解，而且可以避免完全随

机寻优的退化现象 [10 12]− 。为此，部分学者结合 PSO
算法对 K 均值算法进行改进。例如，文献[12]提出

利用 PSO 算法进行聚类分析，充分利用了 PSO 算

法的全局解搜索能力，缺点是没能克服 PSO 算法陷



第 1 期               陶新民等：一种改进的粒子群和 K 均值混合聚类算法                              93            

入局部最优的缺陷且没能利用 K 均值算法良好的局

部搜索能力。进而，文献[13,14]利用在每次 PSO 迭

代时对所有粒子进行一次 K 均值计算来寻求最优

解，虽然聚类性能有所提高，但该算法仍没能摆脱

PSO算法陷入局部最优解的困境反而大大增加算法

的计算量，使得收敛速度很慢。因此，如何利用 PSO
算法的优点来弥补 K 均值算法的缺点，使两种方法

更好的结合，值得我们进一步研究。 
鉴于此，本文提出一种改进的粒子群和K均值

混合聚类算法，该算法首先利用群体适应度方差来

确定K均值算法操作时机，实现PSO算法与K均值算

法的有机结合，增强算法局部搜索能力的同时加快

算法的收敛速度。为了提高混合算法在初期的收敛

速度，在进化过程中增加基于外推方向的粒子位置

更新机制，解决了文献[13,14]中聚类算法收敛速度

过慢的问题。在PSO算法进化过程中引入随机变异

操作，且只对每次参与变异的粒子进行K均值搜索，

这样在增强种群多样性的同时不影响算法的收敛速

度，进而弥补了文献[12-14]中聚类算法陷入局部最

优的缺陷。利用试验对不同实际数据进行测试均显

示出新算法的优良性能。 

2  改进的粒子群和 K 均值混合聚类算法 

2.1 粒子群优化(PSO)算法 
粒子群优化算法是一种基于群体智能的进化方

法。优化问题的每一个潜在解都是搜索空间中的粒

子，每一个粒子有其相应的速度、位置和一个由目

标函数决定的适应度，算法通过适应度来评价粒子

的优劣。算法首先初始化一群随机粒子，然后通过

迭代找到最优解。在每一次迭代中，粒子通过跟踪

两个“极值”来更新自己：一个是粒子本身所找到

的最优解，即个体极值 pBest；另一个是整个粒子群

目前找到的最优解，称之为全局极值 gBest。粒子在

找到上述两个极值后，就根据下面两个公式来更新

自己的速度与位置: 
1 1

2 2

( 1) ( ) rand ( ) (pBest ( ))

              rand ( ) (gBest ( ))
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其中， ( )iv n 是当前粒子的速度， ( )ip n 是粒子的当前

位置。 1,2, ,i 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 1 2=c c =1。w 是加权系数，一般在 0.1 到 0.9
之间取值。文献[7]通过大量实验证明，如果w 随算

法迭代的进行而线性减小，将显著改善算法的收敛

性能。设 maxw 为最大加权系数， minw 为最小加权系

数，run 为当前迭代次数，runMax 为算法迭代总次

数，则有 
max min

max
( )

run
runMax

w w
w w

−= −         (3) 

2.2 粒子群和 K 均值混合聚类算法 
K 均值聚类算法因其算法简单且收敛速度快等

优点，在数据挖掘、图像分割、模式识别、特征提

取等诸多领域得到了广泛应用，然而传统的 K 均值

算法存在两个固有的缺点：对初始值敏感，易陷入

局部最优，PSO 优化算法的出现为解决这一问题提

供了新的思路。然而通过对以往文献分析发现，如

何能充分利用 PSO 的全局搜索能力以及 K 均值算

法精确的局部解搜索能力，且在提高解精度的同时

加快算法的收敛速度是提高 PSO+K 均值混合聚类

算法的关键所在。 
2.3 确定 K 均值算法操作时机 

为了将 PSO 算法和 K 均值聚类算法有机的结

合，首先要确定 K 均值算法的操作时机。事实上当

PSO 算法在进行全局随机搜索阶段时，不需进行 K
均值算法，这样可以最大程度地利用 PSO 算法向着

全局解子空间逼近，加快算法的收敛速度。当 PSO
算法进入收敛状态，此时引入 K 均值算法可以提高

解的局部搜索能力，加快算法的收敛速度。因此为

了真正实现 PSO 算法与 K 均值算法的有机结合，

只需确定粒子群算法何时收敛。 
由于 PSO 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，此时各粒子

的位置一致即各粒子适应度相同。因此，研究 PSO
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。 
设粒子群的粒子数目为n ， if 为第 i 个粒子的适

应度， avgf 为粒子群目前的平均适应度，粒子群的群

体适应度方差 2σ 的定义如下： 
2

avg2

1

n
i

i

f f
f

σ
=

⎛ ⎞− ⎟⎜ ⎟= − ⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠∑            (4) 

群体适应度方差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；若 2σ 为

零，则群体适应度几乎相同，粒子群优化算法陷入

早熟收敛或者达到全局收敛；反之，适应度不同粒

子群则处于随机搜索阶段。 因此，利用群体适应度

方差的大小来判断 K 均值算法操作时机，当群体适

应度方差小于某一个阈值时，说明 PSO 算法进入收

敛阶段这时开始执行 K 均值进行局部解精确搜索，

这样既提高了混合聚类算法全局解搜索性能，加快

了收敛速度，同时解的精度也随之增加。 
2.4 提高混合聚类算法初期阶段的收敛速度 

为了在迭代初始阶段加快 PSO 算法的收敛速



94                                           电 子 与 信 息 学 报                                    第 32 卷 

度，进而加快混合聚类算法的收敛速度，引入外推

方向来更新粒子的位置。在粒子尚未达到最优点时，

如果迭代后粒子位置的适应度大于粒子当前的适应

度，则在它附近产生另一个外推最优粒子，新的外

推粒子为 
( 1) ( 1) ( ( 1) ( ))p n p n k p n p n+ = + + + −     (5) 

其中， k 为调节系数。由于在初始阶段距最优解较

远，调节幅度较大有利于加速进化；后期距最优解

较近时，调节幅度较小，以逐步逼近最优解，因此

调节系数如下： 
10exp( 20 (run/ runMax) )k = − ×        (6) 

对多变量优化问题，由于每个粒子位置的分量

较多，很容易出现某些分量非常接近甚至相同的两

个粒子，对此式(5)将不起作用。此时，可在式(5)
后加上一个微小的随机数，它只在进化后期起作用

以加强微调幅度，位置公式为 

6

( 1) ( 1) ( ( 1)

             ( )) 10 rand

p n p n k p n

p n −

+ = + + +

− + ⋅        (7) 

2.5 提高混合聚类算法的全局解勘探能力 
由于粒子群和 K 均值混合聚类算法的全局解搜

索能力完全依赖于粒子群算法前期的全局解空间的

勘探结果。因此，在粒子群中引入随机变异操作来

避免 PSO 算法陷入局部极值而早期收敛。由于适应

度好的粒子不需变异，因此本文只对适应度差的部

分粒子进行随机变异操作，其它优选粒子继续保持

原有种群结构进行局部搜索，这样就实现了提高收

敛速度和保持种群多样性之间的平衡。具体公式如

下： 

2 3 maxIf ( ) then /i v id mr C v r r V C< = × ×    (8) 

其中 ir ( i M∈ )是均匀分布在[0,1]的随机变量，M 是

经过适应度排序后较差的部分微粒， 2r 是均匀分布

在[0,1]的随机变量， 3r 为随机变量，当随机数小于

0.5 时为 1，大于 0.5 时为-1，控制粒子飞行方向。 
通过在粒子群中引入随机变异操作避免了PSO

算法的早期收敛，进而提高了粒子群和 K 均值混合

聚类算法的全局解勘探能力。为了实现聚类算法中

全局解能力和收敛速度的平衡，新混合聚类算法只

对每次参与变异的粒子进行一次精确的 K 均值搜

索，增强了参与随机变异操作的粒子新空间的开采

能力，并且由于参与随机变异的粒子数目及概率的

限制，对算法的收敛速度影响不大。 

3  粒子群和 K 均值混合聚类算法流程 

粒子群和 K 均值混合聚类算法采用基于聚类中

心的编码方式，也就是每个粒子的位置由m 个聚类

中心组成，粒子除了位置之外，还有速度和适应度。

设样本向量维数为 d ，因此粒子的位置和速度是

m d× 维变量，另外每个粒子还有一个适应度 if 。这

样，粒子就可以采用以下的编码结构： 1 2
1 1 1

dc c c  
1 2 1 2 1 2

1 1 1
d d d

m m m m m m ic c c v v v v v v f 。当聚类中心确定

时，聚类的划分由下面的最近邻法则决定，若 ,i jx c 满

足： 
min ,  1,2, ,i j i kx c x c k m− = − =     (9) 

则 ix 属于第 j 类。对于某粒子，按照以下方法计算

其适应度： 
2

1 1

fitness
L m

i i ij
i j

x c
= =

= −∑∑         (10) 

其中L 为样本数， ix 为输入样本。 
具体算法流程如下： 
(1)种群的初始化  在初始化粒子时，先将每个

样本随机指派为某一类，作为最初的聚类划分，并

计算各类的聚类中心，作为初始粒子的位置编码，

计算粒子的适应度，同时作为粒子的个体最优位置，

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； 
(2)对每个粒子，比较它的适应度和它经历过的

最好位置的适应度，如果更好，则更新该粒子的最

好位置； 
(3)对每个粒子，比较它的适应度和群体所经历

的最好位置的适应度，如果更好，则更新全局最好

位置； 
(4)根据 PSO 算法调整粒子的速度和位置； 
(5)利用式(7)生成最优外推粒子； 
(6)利用式(8)增加小概率随机变异操作并对参

与变异的粒子进行 K 均值操作； 
(7)根据式(4)判断当前粒子群是否到达收敛状

态，若群体适应度方差 2σ 小于阈值 σthre ，选择 mP
个最优粒子进行 K 均值局部搜索算法，以此跳出早

熟收敛陷阱； 
对于选中的粒子，按照以下的 K 均值算法进行

优化： 
(1)根据粒子的聚类中心编码作为初始值，按照

最近邻法则，来确定对应该粒子的聚类划分； 
(2)按照聚类划分计算新的聚类中心，取代原来

的编码值；由于 K 均值具有较强的局部搜索能力，

因此引入 K 均值优化后的粒子群算法的收敛速度可

以大大提高； 
(3)如果达到结束条件(足够好的位置或最大迭

代次数)，判断新聚类中心的适应度，如果比先前的

粒子更优，则更新粒子并结束，否则转步骤(2)。 
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4  试验分析 

4.1 对4维IRIS数据聚类性能评价试验 
为了测试本文提出的新算法对低维数据的分类

性能，采用著名的 IRIS 实际数据作为测试样本 
集[15]。试验分别采用本文改进的混合聚类算法，K
均值算法，基于 PSO 聚类算法[13]以及传统 PSO-K
均值算法[14]，分析几种算法在迭代过程中的最优解

变化情况，以比较它们的聚类性能(K-means 聚类算

法不需进行收敛性能的比较)。 
试验种群为 10，粒子的维度为 12( 4 3× )，迭代

次数为 1000，w 选择在[0.0962,0.06]之间随迭代次数

线性递减， 1 2,c c 均为 1，为了排除算法内部随机操

作对分类性能的影响，以 1000 次试验的统计结果进

行分析。本文改进的算法中 0.8vC = ， 1mC = ，参

与变异操作的粒子群个数 5M = ，参与 K 均值操作

的个数 4mP = ，种群适应度方差阈值 σthre 0.1= ，

聚类结果如图 1 所示。 
从图 1 中可知，基于 PSO 聚类算法在迭代的开

始阶段由于w 的取值较大，惯性运动占主导作用，

因此全局空间的搜索能力较强，最优适应度变化较

快，然后随着迭代次数的增加，w 的取值线性减少，

算法逐渐进入局部空间搜索阶段，由于丧失了新空

间的勘探能力，因此算法陷入局部最优解。PSO-K
均值聚类算法由于在种群中每一个粒子上增加了 K
均值算法使得其在每一个粒子附件又进行了一次精

确的局部搜索，增加每一个粒子附近解空间的开采

能力，使得算法的全局最优解搜索能力有所提高，

进而优于基于 PSO 聚类算法。然而，随着迭代次数

的增加，粒子群逐渐趋于收敛，进入了局部搜索阶

段，这时 K 均值的作用逐渐减少，起主导作用的是

其精确的局部空间搜索能力，全局解空间的勘探能

力随着粒子群的聚集而减弱，进而陷入局部最优。

与上述两种方法不同的是，本文改进的粒子群-K 均

值聚类算法由于在迭代过程中引入了随机变异操

作，增强算法全局解的搜索能力，由于变异粒子的

出现，使得算法随着迭代次数的增加，不会丧失新

空间的勘探能力，避免陷入局部最优的陷阱。同时

由于在每一个参与变异操作的粒子中引入了 K 均值

算法，使得全局解空间的开采能力进一步加强。因

此，改进的算法在最优解搜索能力上都优于其它两

种算法。 
为了说明改进粒子群 K 均值混合算法的收敛速

度以及算法的稳定性能，同样以迭代 1000 次作为停

止条件，计算每一次迭代所需要的时间并求其统计

值，比较每一次迭代的最优解统计值。试验结果如 
表 1 所示，K 均值算法的收敛速度最快，但其解的

稳定性最差且易陷入局部最优解。由于 PSO 聚类算

法每次迭代不需要进行 K 均值操作，其收敛速度较

快。然而从最优解适应度的均值及中值可以看出，

正是由于没有增强全局解空间的勘探能力使得算法

得到的全局最优解较差，即易陷入局部最优解，并

且从方差值可以看出，由于算法受到初始解的影响

较大，其稳定性能也较差。PSO-K 均值聚类算法由

于每一次迭代都引入了 K 均值操作，使得在迭代初

始阶段具有较好的全局解搜索能力，遗憾的是算法

所消耗的时间较长。同时，由于迭代过程中较强的

全局解空间的开采能力使得算法本身降低了对初始

解分布的依赖，算法的稳定性较好。与上述两种方

法不同的是，由于本文改进的粒子群-K 均值聚类算

法增加了随机变异操作，增强了算法的全局解搜索

能力，由于每次操作仅仅针对参与变异的部分粒子，

使得算法的迭代时间大大减少，同时由于全局解空

间勘探性能的提高，使得算法对初始解的依赖减少，

算法稳定性能大大提高。 
4.2 对高维数据分类性能评价试验 

为了测试本文提出的新算法对高维特征数据的

聚类性能，利用 4 种算法对来自 UCI 的实际数据进

行分类。试验中使用的数据来自 James Cook 大学

数学与统计中心[15]。本次试验的种群个数为 30，粒

子的维度为 39，迭代次数为 2000，每一次试验独立

运行 1000 次，计算统计结果消除随机操作带来的影

响。w 选择在[0.0962,0.06]之间随迭代次数线性递

减， 1 2,c c 均为 1，本文改进的算法中 0.8vC = ，

1mC = ，参与变异操作的粒子群个数 15M = ，参

与K均值操作的个数 8mP = ，聚类结果如图 2所示。

从图 2 可知，对于高维特征数据的聚类问题，PSO
聚类算法在算法初期阶段，由于惯性权重在开始时

较大，使得粒子具有全局解空间的勘探性能，适应

度变化较快；在搜索的中期阶段，由于惯性权重的

减少，算法局限于局部空间的开采能力，因此陷入

了局部最优解。而 PSO-K 均值聚类算法因引入了 K
均值运算，在算法初始阶段，全局能力较 PSO 算法

有所增强，算法得到的最优解优于 PSO 聚类算法，

同样到了搜索的中后期，在有限的迭代次数内无法

摆脱局部最优解的困扰。而本文的混合算法在开始

阶段由于参与随机变异的粒子较少，相对于 PSO- 
Kmeans 聚类算法来讲最优解下降缓慢，然而在搜

索的中后期，由于随机变异操作的引入，使得种群

的全局搜索能力伴随着搜索的全部过程，并不会因

为迭代次数的增加而消失，因此本文算法在中期阶
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段寻到搜索方向后开始下降，逃出局部最优解。 
表 2 显示了 4 种方法对高维特征数据进行聚类

时所用时间与稳定性的对比结果，从各种算法的均

值，中值可以看出，本文算法具有较好的稳定性。

由于 PSO 聚类算法在种群初始化和微粒飞行过程

中均具有随机性，同时由于 PSO 聚类算法迅速陷入

局部最优解使得算法的执行结果也具有随机性。因

此，如果能在有限的迭代次数内，改善算法的全局

解搜索能力，则算法的稳定性就会提高。这也正是

本文算法的稳定性优于其它两种方法的根本原因。

从算法所用的时间可以看出，本文算法在提高了全

局搜索能力的同时，较好保持了算法的收敛速度。 
4.3 对多样本高维数据聚类性能评价试验 

为了测试本文提出的新算法对多样本多特征数

据的分类性能，利用 4 种方法对乳腺癌实际数据进

行分类。试验中使用的数据来自 Wisconsin 大学临

床医学中心[15]。 
为了排除随机影响，本文取1000次试验的统计

结果进行分析，本次试验的种群个数为40，粒子的

维度为60，迭代次数为1000，参与变异操作的粒子

群个数 20M = ，参与K均值操作的个数 10mP = ，

其它参数同上，聚类结果如图3所示。 
从试验结果可以看出，PSO聚类算法同样在经

历初期的快速下降后陷入了局部最优解。而PSO-K
均值聚类算法在初始阶段增加了全局解搜索能力

外，在算法的中后期同样难逃陷入局部最优解的困

扰。而本文改进的算法由于空间的复杂性，在搜索

的中期经历了一段时间的平稳阶段后，跳出局部最

优。同样，由于本文的聚类算法在初始阶段参与随

机变异的粒子较少，相对于PSO-K均值聚类算法来

讲最优解下降较缓慢。对于多样本高维度聚类问题，

本文算法的全局搜索能力优于PSO聚类算法及

PSO-K均值聚类算法，能够有效地逃出局部最优找

到全局最优解，因此算法的稳定性不受算法内部随

机操作的影响。如表3所示，本文算法的中值，均值

以及标准方差等各项数据均显著优于其它算法，显

示出了新算法的稳定性和鲁棒性。 

 
图1 3种算法对IRIS数据聚类性能比较   图2 3种算法对UCI高维实际数据聚类性能比较  图3 3种算法对多样本高维数据聚类性能比较 

表 1 4 种算法对 IRIS 数据聚类结果稳定性与收敛时间比较表 

算 法 最大值 最小值 均值 中间值 方差 时间(s) 
Kmeans 算法 79.3312 8.07 33.1022 28.1796 9.5668 1.0117 
PSO 聚类[13] 61.0973 22.4782 39.8515 40.4224 11.2703 5.8472 
PSO-KMeans 聚类[14] 24.4372 7.5353 12.9673 12.9520 4.0006 51.8312 
本文算法 20.3020 7.4320 12.5369 12.6139 2.8341 14.3331 

表 2 4 种算法对高维数据聚类结果稳定性与收敛时间比较表 

算法 最大值 最小值 均值 中间值 方差 时间(s) 
Kmeans 算法 279.3150 61.07 140.1022 146.0776 38.5623 13.3126 
PSO 聚类[13] 188.2626 98.3892 132.5611 132.0250 19.7191 135.2365 
PSO-KMeans 聚类[14] 80.8687 59.7045 71.1389 71.6183 5.1363 1037.4 
本文算法 68.43 46.07 64.6272 65.7201 2.0236 189.4255 

表 3 4 种算法对多样本高维数据聚类结果稳定性与收敛时间比较表 

算法 最大值 最小值 均值 中间值 方差 时间(s) 
K-means 聚类 1291.4706 216.7801 701.1236 638.2176 331.1211 20.1367 
PSO 聚类[13] 991.4706 434.5537 664.1342 674.4488 117.5258 213.8927 
PSO-KMeans 聚类[14] 377.8327 234.6559 271.8983 266.0389 44.9673 3076 
本文算法 302.3893 201.0963 215.3282 218.6401 19.6236 434.4048 
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以上试验数据表明，本文改进的粒子群-K均值

聚类算法具有较强的全局解搜索能力，同时保持了

算法的收敛速度，实现了两者的平衡。 

5  结论 

针对 K 均值聚类算法存在的问题，本文提出一

种改进的 PSO 和 K 均值混合聚类算法。结合试验

得到如下结论：(1)通过利用群体适应度方差判别粒

子的收敛程度，确定 K 均值算法的操作时机，实现

PSO 算法与 K 均值算法的有机结合。(2)引入粒子

外推位置更新公式，既充分利用了原有 PSO 算法全

局解空间的搜索能力，又发挥了 K 均值方法精确的

局部空间搜索性能，同时收敛速度较快，所用时间

较少。(3)改进算法通过增加随机变异操作，并只对

参与变异的粒子进行 K 均值操作，使其在进化过程

中始终保持最优解空间勘探的能力，增强了混合聚

类算法全局解搜索能力的同时不影响聚类算法的收

敛速度。(4)最后，利用不同特征的数据验证了算法

的全局解搜索性能以及稳定性，同时与其它 K 均值

聚类算法、基于 PSO 聚类算法和基于 PSO-K 均值

聚类算法进行比较，试验结果表明本文算法有效实

现了全局解搜索能力及收敛速度的平衡。需要指出

的是，本文算法中对于参与随机变异操作的粒子个

数对聚类算法全局解空间搜索能力和收敛性能的关

系尚没有讨论，这也是本课题下一步研究的重点。 
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