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1 引言

聚类分析是数据挖掘领域中的一个重要分支 [1], 是人们认

识和探索事物之间内在联系的有效手段 ,它既可以用作独立的

数据挖掘工具 , 来发现数据库中数据分布的一些深入信息 , 也

可以作为其他数据挖掘算法的预处理步骤。所谓聚类 ( clus-

tering)就是将数据对象分组成为多个类或簇 ( cluster) , 在同一

个簇中的对象之间具有较高的相似度 ,而不同簇中的对象差别

较大。传统的聚类算法主要分为四类[2, 3]:划分方法 , 层次方法 ,

基于密度方法和基于网格方法。

受生物进化机理的启发 ,科学家提出许多用以解决复杂优

化问题的新方法 , 如遗传算法、进化策略等。1991 年意大利学

者 A.Dorigo等提出蚁群算法 ,它是一种新型的优化方法[4]。该算

法不依赖于具体问题的数学描述 ,具有全局优化能力。随后他

和其他学者 [5～7]提出一系列有关蚁群的算法并应用于复杂的组

合优化问题的求解中 , 如旅行商问题 ( TSP)、调度问题等 , 取得

显著的成效。后来其他科学家根据自然界真实蚂蚁群堆积尸体

及分工行为 , 提出基于蚂蚁的聚类算法 [8, 9], 利用简单的智能体

模仿蚂蚁在给定的环境中随意移动。这些算法的基本原理简单

易懂[10],已经应用到电路设计、文本挖掘等领域。本文详细地讨

论现有蚁群聚类算法的基本原理与性能 ,在归纳总结的基础上

提出需要完善的地方 ,以推动蚁群聚类算法在更广阔的领域内

得到应用。

2 聚类概念及蚁群聚类算法
一个簇是一组数据对象的集合 ,在同一个簇中的对象彼此

类似 ,而不同簇中的对象彼此相异。将一组物理或抽象对象分

组为类似对象组成的多个簇的过程被称为聚类。它根据数据的

内在特性将数据对象划分到不同组 (或簇)中。聚类的质量是基

于对象相异度来评估的 ,相异度是根据描述对象的属性值来计

算的 ,距离是经常采用的度量方式。聚类可用数学形式化描述

为:设给定数据集 X={x1 , x2 ,⋯, xn },!i∈{1, 2,⋯, n}, xi={xi1 , xi2 ,

⋯ , xip }是 X的一个对象 ,!l∈{1, 2, ⋯ , p}, xil是 xi对象的一个

属性。根据数据的内在特性将 X分解成 C={C1 , C2 ,⋯ , Ck }。其

中# ki=1 Ci =X,!i, j∈{1, 2, ⋯ , k}, Ci≠!, Cj≠!, 且( Ci∧Cj =!)
( i≠j)。K={X, C} 称为一个聚类空间 , Ci称为聚类空间的第类

(簇)。

在数据挖掘中 , 聚类是一个活跃的研究领域 [11], 涉及的范

围从社会学、心理学、生物学到计算机科学。存在多种聚类方

法 , 这些方法不仅算法原理 (决定运行时间及可测量性 )不同 ,

而且许多基本特性也不相同 , 例如处理的数据对象 , 有关簇形

状的设想 ,最终划分的形式或必须提供的参数等。

计算机科学家通过模仿生物行为已经提出一系列解决问

题的新颖的成功方法。1991 年 Deneubour 等介绍了基于蚂蚁

的聚类和分类 [9]方法 , 当时主要用于机器人作业调度中。后来

Lumer 等 [8]修改了这个算法并将之应用于对数字数据分析上。
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后来应用于数据挖掘 [12], 图像分割 [13]和文本挖掘中 [14]。2002 年

Labroche 等提出基于蚂蚁化学识别系统的聚类方法。总的说

来,基于蚁群算法的聚类方法从原理上可以分为四种 : ( 1)运用

蚂蚁觅食的原理 , 利用信息素来实现聚类[15]; ( 2)利用蚂蚁自我

聚集行为聚类; ( 3)基于蚂蚁堆的形成原理实现数据聚类; ( 4)运

用蚁巢分类模型 ,利用蚂蚁化学识别系统进行聚类的。

3 算法分析

3.1 基于蚂蚁觅食的聚类算法
蚂蚁的觅食过程可以分为搜索食物和搬运食物两个环节[16]。

每个蚂蚁在运动过程中都会在其经过的路径上释放信息素 , 并

能够感知信息素及其强度。经过蚂蚁越多的路径其信息素越

强 ,同时信息素自身也会随着时间的流逝而挥发。蚂蚁倾向于

信息素强度高的方向移动 , 某一路径上走过的蚂蚁越多 , 后来

的蚂蚁选择该路径的概率就越大 ,整个蚁群的行为表现出信息

正反馈现象。基于蚂蚁信息素痕迹的聚类分析基本思想如下 :

将数据视为具有不同属性的蚂蚁 ,聚类中心是蚂蚁所要寻

找的“食物源”,那么数据聚类过程就可以看作蚂蚁寻找食物源

的过程 [17]。假设数据对象为 : X={X|Xi =( xi1 , xi2 , ⋯ , xim ) , i=1, 2,

⋯ , N}, 算法首先进行初始化 , 将各个路径的信息素置为 0, 即

!ij ( 0) =0, 设置簇的半径为 r, 统计误差为 " 等参数。计算对象

Xi到 Xj之间的加权欧氏距离 dij , 计算各路径上的信息素

!ij ( t) :

!ij ( t) =
1 dij≤r

0 dij >
"
r

( 1)

对象 Xi合并到 Xj的概率为 :

pij ( t) =
!
#

ij ( t)$
%

ij ( t)

s∈S
$!

#

sj ( t)$
%

sj ( t)

( 2)

其中 S={Xs |dsj≤r, s=1, 2,⋯ , j, j+1,⋯ , N}。如果 pij ( t)大于

阀值 p0 ,就将 Xi合并到 Xj的领域内。这里 $ij是 dij的倒数 ,称它

为能见度。#, % 为调节因子[18],起到既防止所有蚂蚁均沿相同路
径得到相同结果所产生的停滞搜索 ,又再现了经典的贪心算法

思想。

该聚类方法中的 #, % 的选择对算法运行效率和聚类结果
影响较大 , 选择不当将影响算法执行效率和效果 , 所需时间增

长等缺点[19]。可以根据情况尝试不同的方法避免算法陷于局部

最优。算法虽然不需要预先指定簇的数目 , 但是由于簇的半径

是预置的 ,所以聚类的规模受到限制。另外在实际计算中 ,在给

定循环次数的条件下很难找到最优解。再者信息素分配策略、

路径搜索策略、最优解保留策略等方面均带有经验性和直觉

性 ,导致算法的求解效率不高 ,收敛性差。

3.2 基于蚂蚁自我聚集行为的聚类算法
蚂蚁能够通过自我聚集行为构建一个树状结构 , 称之为蚂

蚁树( AntTree) [20]。用蚂蚁表示数据并代表该树的节点 , 初始时

蚂蚁放在一个称为支点的固定点上 ,这个点相当于树根。蚂蚁

在这棵树上或已经固定在树上的蚂蚁身上移动 , 来寻找适合自

己的位置。假设蚂蚁能够到达树的任何地方并能粘在该结构的

任何位置 , 不过在结构树形成的过程中受对象间的作用 , 蚂蚁

更趋于固定在树枝的末端[21, 22]。树的局部结构及蚂蚁表示的数

据之间的相似性引导它的移动 ,当所有蚂蚁都在树上固定下来

后 ,算法结束 ,获得对数据集的划分。

为了更好描述算法过程 ,采用蚂蚁表示的数据代表树中的

每个节点 ,用欧氏距离作为相似度尺度 ,用 Sim( i, j)表示。相似

度公式为 :

Sim( i, j) =1- 1
M

M

k=1
$( vik - vjk ) 2% ( 3)

其中 M表示每个数据对象的属性值 , vik表示数据对象 i 的

第 k 个属性。每对数据 ( di , dj ) , i∈[1, N], j∈[1, N]的相似度值

Sim( i, j)在[0, 1]之间( N表示数据集内的对象数) , 意味着 di , dj

完全不同 ,表示它们相同。AntTree 主要原理如下 :

节点 a0表示树根 , 蚂蚁逐步连接到这个初始节点上或连

接到固定在该节点的蚂蚁上 ,直到所有的蚂蚁均连接到结构上

(蚂蚁树的停止标准)。移动的蚂蚁 ai根据 Sim( i, j)值和它的局

部邻居决定自身的位置。每只蚂蚁 ai只有一个父亲结点 , 最多

有 Lmax个孩子结点。对每只蚂蚁 ai都定义一个相似度阀值 TSim(ai )

和相异度阀值 TDissim( ai ) , 并且由 ai进行局部更新 , 用来判断蚂蚁

ai表示的数据 di与其它蚂蚁表示的数据的相似或相异程度。

蚂蚁的局部行为 :第一只蚂蚁直接连接到 a0上 , 对后来的

蚂蚁 ai要考虑两种情况 :第一种情况是 ai在支点上。设 a
+
为支

点上且与 ai最相似的蚂蚁 , 如果 ai和 a
+
足够相似 Sim( ai , a

+
)≥

TSim( ai ) , 那么 ai向 a
+
移动 , 使它们能尽可能的聚集在同一子树

上 ,即在同一个簇内。否则(如 ai与 a
+
不相似)如果 ai与 a

+
足够

相异 Sim( ai , a
+
) <TDissim( ai ) , 那么它就连接在支点上 , 意味着创建

了一棵新子树 , 该子树上的蚂蚁将尽可能的与以 a0为根的其

他子树上的蚂蚁不同。如果 a0已经有 Lmax孩子结点 , 那么 ai向

a
+
移动。假如 ai和 a

+
既不足够相似也不足够相异 ,则用 TSim( ai )←

TSim( ai )*# 和 TDissim( ai )←TDissim( ai )+% 来更新阀值 , 增加 ai下次连接

的概率。#, % 为调节因子 ,实验中通常选择 0.9 与 0.01, 因为它
能提供更好的结果 [11]。由于分布的相似性 , 相似性阀值的减少

速度明显高于相异性阀值的增加速度。

第二种情况 ai在蚂蚁 apos上移动( a
+
表示 apos上与 ai最相似

的蚂蚁 )。如果 apos的孩子结点少于 Lmax且 ai与 apos足够相似

( Sim( ai , apos )≥TSim( ai ) ) , 与 apos上其他蚂蚁足够相异 ( ie.Sim( ai ,

a
+
) <TDissim( ai ) ) ,那么 ai就连接在 apos上 ,否则蚂蚁 ai随机地向 apos

的邻居移动。根据需要按前面的方式更新阀值 , 寻找合适的位

置 ,当所有蚂蚁都连接好时算法结束。

利用该算法得到的簇更接近于数据的真实分类 , 并且当蚂

蚁连接上以后就不再移动 ,所以平均执行时间相当低。但是算

法的初始化( a0的选取)很重要 , 它影响整个算法的质量。此外

对阀值的更新策略也是影响该算法的最重要并且最难确定的

因素。

3.3 基于蚂蚁堆形成原理实现聚类
蚁堆聚类方法的基本机制是工蚁堆积蚂蚁尸体过程 , 小蚁

堆不断吸引工蚁堆积更多的死蚂蚁 ,通过正反馈导致蚁堆逐渐

增大。基于这种模型主要有下面几种算法 :

3.3.1 基于智能体模型的算法

1991 年 Deneubourg[23]等提出基于智能体 (人工蚂蚁 )的模
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型来模仿蚂蚁行为对数据进行聚类 ,人工蚂蚁沿着网格单元移

动 ,每个单元只含一个对象。没有搬运数据对象的蚂蚁碰到对

象时就会以某个概率拾起它 ,这个概率依赖对该对象周围的相

同对象密度的评估 , 如果密度高则拾起的概率就低 ;携带对象

的蚂蚁遇到空单元或搬运的对象与邻近的对象相似时就会以

某个概率放下它 ,放下的概率也依赖对周围对象类型密度的评

估 , 如果密度大时放下的概率就高 , 结果相同类型的对象都被

聚集在一起。数据对象在空间的分布状态将影响聚类结果 , 其

基本思想如下。

假设所有的数据对象都随机地分布在二维的与数据集成

比例伸缩地网格空间[24]。处于网格中的两个对象 oi和 oj之间的

距离(相似度 ) d( oi , oj )是它们的欧氏距离 , 如果 oi和 oj是同一

类对象(即 oi和 oj相似 ) , 则 d( oi , oj ) =0, 反之 d( oi , oj ) =1, 从而

得到二进制的相似度矩阵。设若干个蚂蚁在二维网格上不断运

动并反复执行拾起或放下对象操作 , 蚂蚁某时刻在 r 位置发现

对象 oi ,则它的局部密度可以由下面的公式来计算 :

f( oi ) =

1

s
2 ∑oj[1-
d( oi , oj )
2
] if f>0

0 otherwis

"
$
$$
#
$
$$
% e

( 4)

其中 f( oi )为相似度密度 , oj∈Grid( s×s) ( r) , 单元 r 的邻域面

积为 s×s, ! 为相异度因子。蚂蚁在运动过程中拾起对象的概率
pp ( oi )和放下对象的概率 pd ( oi )分别为:

pp ( oi ) =(
k1
k1 +f( oi )

)
2

( 5)

pd ( oi ) =
2f( oi ) if f( oi ) <k2

1 if f( oi )≥k2
( ( 6)

其中 k1 , k2都是阀值常量。

该算法实际上是一种基于网格和密度的聚类方法[16]。为了

便于处理髙维数据空间 , 首先将其映射到某一低维网格空间 ,

映射要确保簇内距离小于簇间距离 ,同时网格的精细度将会影

响聚类质量。蚂蚁拾起或放下对象受局部相似度密度 f( oi )的

影响 ,局部相似度密度大 ,拾起的概率 pp ( oi )小 , 数据不易从该

簇中移走 ,同时放下的概率 pd ( oi )大 , 对象倾向于留在该簇中 ,

反之亦然。该算法不必预先指定簇的数目 , 并能构造任意形状

的簇。

3.3.2 基于蚂蚁的聚类

基于蚂蚁的聚类( ANT- BASED CLUSTERING) [25]也是受蚁

卵分类启发的 , 实际上是对上述算法的改进 , 主要过程与前面

相似。主要修改了几个重要的特性 ,首先修改了局部相似度密

度 ,此处的邻域密度函数为 f
*
( oi ) :

f
*
( oi ) =

1

s
2
∑oj[1-
d( oi , oj )
2
] if t=true

0 otherwis

)
$
$$
#
$
$
$
% e

( 7)

其中:

t=f
*
( oi ) >0∧+oj ( 1-

d( oi , oj )
2
) >0 ( 8)

这样拾起或放下的概率公式变为 :

pp ( oi ) =

1.0 if f
*
( oi )≤1.0

1

f( oi )
2
otherwis

)
$
$
$$
#
$
$
$$
%

e
( 9)

pd ( oi ) =
1.0 if f

*
( oi )≥1.0

f
*
( oi )
4
otherwis

-
e

( 10)

从( 4)和( 7)可以看出它对网格单元进行了处理 , 这样有助

于对象形成的簇更加紧凑。此外约束条件+oi ( 1- d( oi , oj ) /!) >

0)能处理带有非常高的相异点的邻居 ,它增大了两个簇的分离

空间。

其次 , 用了一个短期寄存器记下前面放下对象的位置 , 当

拾起一个对象时可以参考寄存器来指导它移动 , 这样能向最近

放下相似对象的位置移动,降低时间复杂度。再次,在计算 f
*
( oi )

时考虑增加感知半径来扩大邻域 , 把一些小簇合并成一个大

簇。最后 ,对相异度因子 ! 作适当的修改。适当的选择相异度因
子很重要 , 选择太小的 ! 就不能形成簇 , 太大时会导致过多的
簇合并 , 极限情况下所有对象聚集在一个簇中。选择适当的 !
主要依靠同一个簇中每对对象间的相异度 ,因为 ! 影响蚂蚁的
拾起/放下行为 , 所以可以通过跟踪蚂蚁的行为获得自动适应

的 !,从而调整 ! 的值。
3.3.3 混合聚类方法

上面虽然对邻域密度函数进行了修改 , 但最终聚类的数目

往往太高 ,而且收敛很慢。于是 2000 年 Monmarche 建议一个单

元可以放置多个对象 ,每个拥有物品的单元相当于一个簇。每

只蚂蚁 ai具有的承载能力为 c( ai ) , 代替过去一只蚂蚁一次只

能搬运一个对象的情况。概率性的从一个堆上最多拾起对象为

c( ai ) , 并且往堆上丢下对象时要根据堆的特性 , 如堆中对象间

的平均相异度。当蚂蚁决定拾起对象时 , 挑选与堆中心相异度

最大的对象。此时蚂蚁 ai的运载能力 c( ai )有两种情况 c( ai )=1或

c( ai ) =∞, 即可以搬运一个对象 , 也可以是整个堆。Monmarche

建议结合 K- means方法进行聚类 ,主要过程如下 :

最初同样利用基于蚂蚁算法来形成初始的簇。由于划分时

间太长 , 所以在算法收敛之前就终止了算法 , 致使创建的划分

存在错误划分 , 所以使用 k- means算法除去小的分类错误 , 并

分配“自由”对象 ,即算法停止时仍然有单独存在单元上的对象

或蚂蚁仍在搬运的对象。这虽然能除去分类中的错误 ,但是 k-

means 算法是局部优化算法 , 不能得到高质量的簇 , 所以需要

再次利用基于蚂蚁的算法。

这次是对对象堆上而不是单个对象运用算法。前面基于蚂

蚁的算法同样适用于堆 ,这些堆可以像单个对象那样再次被拾

起或放下 ,再次构成新的簇。但像前面那样仍然有未分配的堆 ,

因而再次使用 k- means算法来获得最终的划分。这次因为提供

给 k- means的输入已经很接近最佳了 ,所以输出的结果质量很

高。与这个方法相似的另一种是与模糊 c- means相结合的方法
[24],基于相对简单智能体直接或间接的反馈完成聚类。

3.4 基于蚂蚁化学识别系统的聚类方法
现实中的蚂蚁为了保护自己的巢穴不被敌人或食客攻击

破坏 , 必须具有区别伙伴和敌方的能力 , 它是靠识别群体间的

气味来实现的。当两只蚂蚁相遇时分别检查对方表皮所散发的

气味(也叫标签) ,并与自身的模板比较。模板是蚂蚁在幼年时

期获得的 ,并在成长过程中不断更新。标签是由蚂蚁基因及蚂

蚁间不断交换化学物质决定的。同伴间通过不断交换化学物质

建立群体气味 , 该气味可以被每个伙伴识别 , 不同群体具有不

同的气味 ,同一群体分享相同的气味 ,这就是所谓的“群体圈”,

也是化学识别系统的基本原理。
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2002 年 Labroche 等提出叫做蚂蚁簇 ( AntClust)的聚类方

法 ,主要是利用化学识别系统原理来聚类的。为了更好地说明

这个方法 , 给每只蚂蚁 ai定义如下参数 :由蚂蚁巢穴的属性决

定的标签 Labeli , 可以代表巢 , 开始蚂蚁不受任何巢穴的影响 ,

所以 Labeli =0, 随后标签不断变换直到蚂蚁找到最好的巢为

止。模板是由蚂蚁的基因 Genetici和接受阀值 Templatei组成

的 , 前者对应于数据集的对象且在算法过程中不断变化 , 后者

是在初始化阶段获得的 ,它是蚂蚁与其它蚂蚁相遇期间观察到

的最大相似度 Max( Sim( i, .) )和平均相似度Sim( i, .)的函数 , 它

是动态的 ,蚂蚁每次和其它蚂蚁相会后对它进行修改。

Templatei←
Sim( i, .) +Max( Sim( i, .) )

2
( 11)

评价因子 Mi反映蚂蚁间的相遇情况。相同标签的蚂蚁相

遇 Mi增加 ,反之 Mi减少 ,开始时 Mi=0,它反映蚂蚁 ai所在巢穴

的规模。M
+

i表示蚂蚁被接受程度 ,如果具有相同标签的蚂蚁相

遇或两只蚂蚁彼此接受对方 , M
+

i增加 ,否则蚂蚁不接受时减少。

蚂蚁接受与否可根据下面公式判断 , 设 ai , aj分别表示两只蚂

蚁 ,则:

Accept an ce( ai , aj )"( Sim( ai , aj ) >Templatei )∧

( Sim( ai , aj ) >Templatej ) ( 12)

蚂蚁簇算法主要是反复随机选择两只蚂蚁并模仿它们相

遇过程:

( 1)当两只都没有巢的蚂蚁相遇并彼此接受时将创建一个

新的巢 (初始簇 ) , 并作为“种子”聚集相似蚂蚁以便产生最终

的簇 ;

( 2)当有巢的蚂蚁遇到可以接受没有巢的蚂蚁时 , 没有巢

的蚂蚁加入该巢内 ,通过加入相似蚂蚁来扩大现存的簇 ;

( 3)属于同一个巢的蚂蚁在接受的情况下增加评价因子和,

使巢变得更健壮 ;

( 4)当两个同伴相遇且不能彼此接受 , 则整体最差的蚂蚁

将从巢中被驱除出去 , 这样通过除去不理想的蚂蚁 , 使巢变得

更完美;

( 5)不同巢的蚂蚁相遇且彼此接受时 ,合并它们的巢 , 即合

并相似的簇 ,小簇被大簇吸收。算法结束时蚂蚁集中在有限数

目的巢内 ,巢就是期望得到的划分。

反复利用这些过程 ,能得到最终想要的划分。该算法能处

理任意类型的数据 ,具有很好的鲁棒性和适应性。但是如何确

定迭代次数保证算法收敛有待进一步研究。另外巢的删除阀值

直接影响到聚类结果的稳定性 ,目前此阀值的设定尚未有效的

解决 ,尽管有些文献对这作了修改 ,但没有足够的理论依据 , 不

可靠。

4 总结
本文分析了现在流行的有关蚁群的聚类算法 , 针对每种方

法分别从它的基本思想、聚类原理及主要步骤上进行了论述与

分析。它们的不同之处主要在蚂蚁个体间的通信介质不同 , 有

的是根据气味有的完全避开气味。根据气味通信的又分为两

种: ( 1)根据其所经路径上留下的信息素 ,如基于蚂蚁觅食的聚

类方法 ; ( 2)根据蚂蚁自身携带的气味 ,如基于蚂蚁化学识别系

统的聚类方法。另外是根据对象的空间分布状态指导蚂蚁间的

相互作用完成聚类的 ,如基于蚂蚁堆的形成原理的聚类方法都

是根据对象在网格上的分布情况实现的 ;其中基于蚂蚁的混合

聚类方法 , 交替使用蚁群聚类方法和 k- means 算法 , 加速算法

收敛并提高了聚类质量。蚁群聚类方法具有许多特有的特性 ,

如灵活性、健壮性、分布性和自组织性等 , 这些特性使其非常适

合本质上是分布、动态及又要交错的问题求解中 , 能解决无人

监督的聚类问题 ,具有广阔的前景。但仍存在很多问题需要解

决 ,有待进一步研究。(收稿日期: 2005 年 9 月)
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路运输管理信息系统导入一定信息和完成若干选项设置后 , 便

可得到该厂东调、西调两台机车的调车钩计划 , 钩计划可人工

修改 ,系统提供的“调度仿真”功能可对修改后的调车计划进行

审查 ;若选择“现场模拟监控”功能 , 则调度员可根据现场反馈

的信息 ,通过一步步触发调车计划的模拟来得到站场内停车情

况和作业进度的模拟图像(如图 6 所示) , 增加了调车指挥的直

观性。

开发的系统基本满足了企业铁路运输调度的需求 , 实现了

调车计划自动编制和优化 ,验证了所提出的混合优化策略以及

计划模拟方法的可行性 ,结果令人满意。不过 ,作为一个实用系

统 ,系统中还存在一定的不足 ,如铁路站场环境复杂 , 研究过程

中简化了一些工作条件 ,为此有必要进一步讨论一些复杂的运

输调度情况 , 不断完善调度优化的方法 , 特别是列车解编组和

取送车作业的优化;另外 ,在系统操作的友好性、调度专家规则

的自学习等方面也需作进一步的研究和改进。

(收稿日期 : 2005 年 12 月)
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