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基于相似性算法与蚁群算法的聚类算法
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摘要：由于当今的网络数据是海量的，因此科研人员对某些问题进行研究时需要将不同属性的数据从中提取出来，然而在提取这些

数据之前需要将相同数据进行聚类；数据聚类的过程，也就是寻找数据最优属性的过程，然而人工蚁群就是一种寻找问题最优解的算法，

因此在本文中再次将蚁群算法在聚类中进行应用；提出的聚类算法可以分为两个部分，第一部分是：通过相似性算法来衡量数据之间的

相似度，第二部分是：根据第一部分的计算结果，再采用蚁群算法为需要聚类的数据选择不同的聚类中心，从而对不同属性的数据进行

聚类，经过以上两个过程的计算，可以实现对数据的聚类；在文中进行数据聚类时采用的相似性度量来代替距离的计算，是本文创新点

之一，采用蚁群算法在聚类过程中来选择聚类中心也是本文的创新所在。
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０　引言

当今已是大数据时代，随着信息技术的发展，人们积累的

音频、视频、文本图片等越来越多，在某些时候需要将这些数

据从海量的数据中提取出来，从而将这些数据提供给相关研究

人员进行研究和分析。为了将这些不同属性的数据进行正确分

类，必须采用聚类算法或分类算法，聚类和分类是机器学习中

两种重要的理论和技术，原理上来看聚类技术和分类技术有明

显的区别，聚类分析是一种无监督的学习，而分类技术一种有

监督的学习［１９］，聚类分析的智能性要强于其它算法，基于上述

理由可以知道聚类分析在大数据时代有着广泛的应用［１０１３］。

聚类分析是一种寻找最优解的算法，而粒子群算法，人工

蜂群算法以及人工蚁群算法都是一种寻找问题最优解的算法，

然而这些仿生物学的智能算法在聚类过程中都有所应用。人工

蚁群算法最早是由意大利学者 ＭＤｏｒｉｇｏ提出，该算法在工程

领域中主要有如下应用：组合优化问题，网络优化，机器人优

化等一系列方面［１９］。人工蚁群在聚类技术中也有相当的应

用：人工蚁群的觅食过程就是一个寻找问题最优解的过程，因

此基于蚁群觅食行为的算法在聚类算法中是最早的应用［１９］。

在２０００年 Ｍｏｎｍａｒｃｈｅ学者提出了一种混合型的蚁群聚类算

法［３９］，该算法在聚类时容易产生早熟现象，在收敛之前过早

的就终止了该算法，这样将造成算法的聚类效果较差等不足之

处。人工蚁群在搜索食物源之时，人工蚂蚁都能挥发一种叫做

信息素的物质，因此Ｌａｂｒｏｃｈｅ等相关科研人员根据人工蚁群

的这一特征，在２００２年提出了一种基于人工蚁群信息素浓度

的聚类算法［２９］，在该算法中人工蚁群，在通过不同的标签来

寻找巢穴这一过程，从而实现数据聚类的目的，此算法具有较

强的鲁棒性性和较好的适应性，但在算法收敛性这一方面存在

一定问题，值得广大科研人员研究。以上是蚁群算法在聚类中

有不同的应用，这些算法存在一定的优点，同时也存在某些的

不足之处，因此本文在参考了相关的蚁群算法和聚类算法后，

提出了一种新的聚类算法，该算法有两部分组成即相似性计算

与蚁群算法对聚类中心的选择。

１　什么是聚类分析

聚类分析是一种智能技术，在数据挖掘中是一个重要分

支。聚类技术能够对未知数据进行有效的分类，强化机器的智

能性，因此各种聚类算法在各个科学领域都有所应用［１０１３］。

聚类算法的思想是使用一定的规则将最为相似的数据聚成

一个族，然而要求不同族之间的差异性达到最大值，这就是数

据的聚类［１０１３］。聚类分析进行数据聚类时，在没有训练的条

件下能够把对象划分为若干类，这样最相似的数据就聚成了

族，因此聚类分析进行数据聚类时是一种无监督的学习。聚类

分析中，同一个族中的数据具有较高的相似度，而不同的族数
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据之间的差异达到最大，这就是聚类的最大特点，在聚类的过

程中相似度是聚类经常采用的度量方法。

２　蚁群算法的介绍

２１　蚁群算法的特点

蚁群算法最初之目的是帮助人们去理解蚂蚁这类物种的复

杂行为。蚁群算法出现后不久，便引起了数学家、计算机专家

和工程师们的注意，他们把超越生物本身的模型，转换成为一

项有用的优化和控制算法，该算法这就是蚁群算法［６１３］。

蚁群在寻找到达食物源的最短路径时，是群体的行为，这

些蚁群在路径中都会留下一种叫做信息素的物质，信息素具有

挥发性。蚁群之间通过信息素这一物质进行相互交流，从而实

现蚁群之间的相互协作和竞争。在路径上的信息素浓度有强有

弱，然而蚁群总是向着信息素浓度最高的方向前进。如果路径

中的蚁群数量越多，则信息素的浓度就越高，信息素浓度越

高，则吸引更多的蚂蚁来到这条路劲中，因此在信息素的协调

和作用下，使得整个蚁群都能向着食物源的方向前进。

２２　蚁群算法的简要分析

蚁群是一个种群，所以蚁群在寻找最短路径过程中是一个

群体行为，蚂蚁之间通过相互和协作和竞争来完成共同的目

标。当蚁群出发寻找最短路径时，各条路径中的蚂蚁可以在不

同的时间点上出发，也可以在同一个时间点上，有若干蚂蚁同

时出发。当蚁群搜索算法开始时，寻找最短路径时是蚂蚁的个

体行为，但是通过蚁群之间的协调机制和信息素，最终能使得

整个蚁群都能找到通往食物源的最短路径。

在蚁群算法中，蚁群之间采用一种分布式的合作机制，蚁

群之间的协作性和并行性是其分布合作的具体表现，信息素浓

度的大小指引着蚁群寻找通往食物源的最短路径，这是蚁群算

法的主要特点。在蚁群算法中人工蚂蚁具有记忆力，因此缩短

了蚁群寻找最短路径的时间，从而提高了算法的效率。由于人

工蚂蚁具有记忆力，从而蚁群在寻找最短路径时，并不是盲目

的搜索，而是有规律、有意识地寻找最优路径，即最短路径。

２３　蚁群算法的重要参数

β指的是期望启发因子，它反映的是启发式信息在影响蚁

群搜索的过程中的相对重要度。β值越大，蚁群就越容易选择

局部较短路径，这时算法的收敛速度是加快了，但是随机性却

不高，容易得到局部的相对最优。

犙同样是蚁群算法中的一个重要参数，蚁群进行搜索时在

路径中能留下不同强度的信息素，不同路径中蚁群挥发的信息

素浓度是不同的，如果路径中信息素浓度越大，则犙的值就

越大，事实可以证明犙值大小的不同，能对整个蚁群算法产

生不同的正反馈功能。算法在正反馈和负反馈的影响下，能够

有效地找到问题的最优解。

３　数据的聚类过程

３１　聚类数据的相似度计算

犳（狓）＝
需要聚类的数据属性值

聚类中心的数据属性值
（１）

　　分析和讨论：

１）如果犳（狓）＝
需要聚类的数据属性值

聚类中心的数据属性值
的比值接近于１

时，则表示该数据的属性与聚类中心十分接近，此时该数据的

属性值与聚类中心的距离就相对较小，进行聚类的成功概率就

越大。根据以上的叙述有以下的分析：

在数据相似性计算过程中，如果犃′
犃
的比值十分接近于１

时，那么函数犳（狓）＝ １－
犃′
犃

的值就十分接近于０，则犃′

偏离已知对象犃 的程度就十分小，将趋向于０。因此如果

犳（狓）＝ １－
犃′
犃

的值越小，则犃′偏离犃 的程度就越小，数

据之间的距离就越小，数据的相似性就越强。

２）如果犳（狓）＝
需要聚类的数据属性值

聚类中心的数据属性值
的比值大于１时，

当比值大于１的程度越明显，则表明该数据与聚类中心的距离

较大，此时数据之间的相似性较弱，进行聚类时成功的概率就

较小。根据以上的叙述有以下的分析：

在数据相似性属性计算过程中，如果犃′的属性值大于已

知对象犃 时，那么
犃′
犃
的比值将大于１时。当

犃′
犃
的比值越大

时，则函数犳（狓）＝ １－
犃′
犃

的值大于０的程度将越明显。

当对象犃′的值大于已知对象犃 时，数据的相似性就越差。如

果犃′与犃 之间的差值就越大，数据之间的距离就越大，则此

时数据聚类的成功概率就较差。

３）如果犳（狓）＝
需要聚类的数据属性值

聚类中心的数据属性值
的比值小于１时，

当比值小于１的程度越明显，则表明该数据的属性值与聚类中

心的距离较大，数据的属性值与聚类中心数据的相似性较弱，

这时数据聚类的成功概率就越小。根据以上的叙述有以下的

分析：

在数据相似性属性计算过程中，如果对象犃′的属性值小

于已知对象犃时，那么
犃′
犃
的比值将小于１。当

犃′
犃
的比值越小

１时，则函数犳（狓）＝ １－
犃′
犃

的值小于１的程度将越明显，

当犃′的值小于已知对象犃 时，数据的相似性就越差。如果犃′

与犃之间的差值就越大，则此时数据之间的距离就越大，聚

类的成功的概率就较差。

在３．２经过３．１的数据属性相似度计算后，以下用蚁群算

法进行数据聚类中心选择。

３２　聚类中心的选择与聚类的实现

１）函数：

犺（狓）＝狘１－犳（狓）狘 （２）

　　以上函数讨论如下：

当公式 （１）：狔狀＝犳（狓）比值越近于１，则表明数据的相似

性更优。数据相似越好，则此时犺（狓）＝狘１－犳（狓）狘的值就越

小，在采用蚁群算法进行聚类时，聚类数据选择该聚类中心的

概率也就越大，此时蚁群启发参数β期望值的相对重要程度也

相对越大。

当公式 （１）：狔狀 ＝犳（狓）比值偏离１的程度越明显，则表

明数据的相似性更差。数据相似越差，则此时犺（狓）＝狘１－

犳（狓）狘的值就越大，在采用蚁群算法进行聚类时，聚类数据选

择该聚类中心的概率也就越小，此时蚁群启发参数β期望值的

相对重要程度也相对越小。

２）在采用蚁群算法进行数据聚类时，聚类公式：犺（狓）＝狘

１－犳（狓）狘有以下的分析和结论：
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（１）蚁群算法聚类时相关参数的说明：

符号犱犻犼代表着城市犻转移到城市犼的距离，每一个城市都

是聚类过程中的一个聚类中心。

在选择聚类中心的算法中：设定犱犻犼 ＝犺（狓）＝狘１－犳（狓）

狘。

在聚类中心选择算法中，有两个重要的蚁群算法参数：

参数η犻犼 表示某条路径的能见度程度，反映由城市犻转移

到城市犼的启发程度，通常取值为１／犱犻犼。参数β是蚁群算法中

的一个重要因子，作为蚁群寻找下一条路径的期望启发因子。

β值越大，则人工蚂蚁选择这条路径的概率就也大，并且蚁群

越倾向于能见程度高的路径上行走，因此β和η犻犼 的值越大，

则人工蚁群选择该路径的概率就越大，该路径上的人工蚁群数

量就也就越多。另外在蚁群算法中还以可以证明减小距离，参

数β的值也可使该路径被选中的概率增加。

（２）蚁群算法聚类中心的选择：

在本文提出的算法中，一般将数据视为具有不同属性的人

工蚂蚁，聚类中心就是蚁群所要寻找的食物源，数据聚类的过

程可以被看作是蚂蚁寻找食物源的过程，在这一过程中每个城

市可看作某个聚类中心，当蚁群从一个城市到达另一个城市

时，这些聚类中心可以按照一定的规律变化。

以下是聚类过程中聚类中心选择的具体分析：

当犱犻犼 ＝犺（狓）＝狘１－犳（狓）狘越小，则犱犻犼 的值也就越小。

如果犱犻犼 的值越小，则η犻犼 ＝
１

犱犻犼
就越大，并且β之值就越大。

当犱犻犼值越小，根据３．２节公式 （２）可以知道，此时需要聚类

的数据偏离聚类中心的程度越小，数据与聚类中心数据的相似

程度就越高，因此当β值越大，则η犻犼的值就越大，由于η犻犼反

映由城市犻转移到城市犼的启发程度，因此η犻犼的值越大，则人

工蚁群则由城市犻转移到城市犼的期望程度就越高，然而在蚁

群算法中每一个城市相当于一个数据聚类中心。因此如果狔狀

＝犺（狓）之值越小，则数据之间的相似度就越高，数据选择该

聚类中的概率就越大。

当犱犻犼值越大，则η犻犼＝
１

犱犻犼
就越小，并且犱犻犼值越小，根据

３．２节公式 （１）可以知道，此时需要聚类的数据偏离聚类中

心的程度越大，数据与聚类中心数据的相似程度就越小，因此

当β值越小，则η犻犼的值就越小，由于η犻犼反映由城市犻转移到

城市犼的启发程度，因此当η犻犼的值越小，人工蚁群则由城市犻

转移到城市犼的期望程度就越小，然而在蚁群算法中每一个城

市相当于一个数据聚类中心。因此如果狔狀 ＝犺（狓）之值越大，

则数据之间的距离就越大，数据选择该聚类中心的概率就

越小。

（３）数据聚类过程的分析：

当蚁群选择一个聚类中心后，这条路径中的信息素浓度会

逐步的增大，这时蚁群算法中的参数犙值就会逐步变大。然

而犙值越大，这样又会吸引更多的人工蚂蚁来到这个聚类中

心。在本文中人工蚂蚁代表的含义需要聚类的数据，因此这些

根据蚁群搜索食物的原理，相似属性的数据都能在无监督学习

的条件下聚集到某个聚类中心。

当蚁群发现下一个更佳的聚类中心时，那么原来路径中人

工蚁群的数量会逐步减少，并且蚁群挥发的信息素浓度也会逐

步减小，此时蚁群算法的参数犙值就会逐步变小。然而在通

往新聚类中心的路径上信息素浓度又会逐步增强，犙值就会逐

步变大。如果犙的值越大，这样又会吸引更多的人工蚂蚁来

到这个新的聚类中心，此时可以达到数据聚类的新目的。

蚁群算法在搜索食物源的过程是反复迭代的过程，因此采

用蚁群算法作为聚类的过程也是一个多次迭代的过程，经过若

干次反复迭代过程，需要聚类的数据都找到最好的聚类中心，

最终达到数据之目的。

在３．１节的算法中对需要聚类数据进行了相似的计算，而

在３．２节中采用蚁群算法为相似的数据选择了相应的聚类中

心，因此经过３．１与３．２两部分算法对数据属性的计算可以完

成对未知数据的聚类。

４　结束语

为了对海量数据进行相似性计算，需要采用聚类算法，聚类

算法是一种智能型算法，因此在工程领域中有广泛地应用价值。

本文采用数据属性的相似性计算实现了数据的聚类，而经典型的

聚类算法是通过计算数据与聚类中心的距离来实现聚类的，这是

不同于其他聚类算法的特征之处，蚁群算法在聚类算法中的再次

应用也体现了该算法是一种寻找最优解的算法，由本文提出的聚

类算法有自己的特色和不同于其它算法的地方，该算法在某种程

度上具有一定的智能性，能够对某些数据进行聚类。
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