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Abstract:  By using the density sensitive distance as the similarity measurement, an algorithm of Density Sensitive 
based Multi-Agent Evolutionary Clustering (DSMAEC), based on multi-agent evolution, is proposed in this paper. 
DSMAEC designs a new connection based encoding, and the clustering results can be obtained by the process of 
decoding directly. It does not require the number of clusters to be known beforehand and overcomes the dependence 
of the domain knowledge. Aim at solving the clustering problem, three effective evolutionary operators are designed 
for competition, cooperation, and self-learning of an agent. Some experiments about artificial data, UCI data, and 
synthetic texture images are tested. These results show that DSMAEC can confirm the number of clusters 
automatically, tackle the data with different structures, and satisfy the diverse clustering request. 
Key words: density sensitive distance; unsupervised clustering; multi-agent evolution; k-nearest neighbor 

mutation 

摘  要: 采用密度敏感距离作为数据相似性度量,并基于多智能体进化的思想提出了一种密度敏感的多智能体进

化聚类(density sensitive based multi-agent evolutionary clustering,简称 DSMAEC)算法.算法设计了一种基于连接的

编码方式,通过解码过程可直接得到最终的聚类结果,无需事先确定聚类类别数,有效地克服了对领域知识的依赖.
针对聚类问题,设计了 3 个有效的进化算子来模拟智能体间的竞争、合作和自学习行为,共同完成智能体的进化,最
终达到对数据聚类的目的.分别对人工数据集、UCI 数据集以及合成纹理图像进行仿真,实验结果表明,该算法不但
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可以自动确定聚类类别数,而且能够应付不同结构的数据,适应不同的聚类要求,具有较强的实用价值. 
关键词: 密度敏感距离;无监督聚类;多智能体进化;k 近邻变异 
中图法分类号: TP18   文献标识码: A 

聚类是一种重要的数据分析方法以及数据可视化的有效工具.给定一个数据集Γ={x1,x2,…,xK}⊂Rn,聚类分

析的目的在于根据某种相似性原则将Γ分成 C 个类别.聚类分析已经被广泛应用于计算机视觉、信息检索、数

据挖掘和模式识别等领域.现有的聚类方法大致可以分为以下几种类型:基于划分的聚类算法[1]、层次聚类算 
法[2]、基于密度的聚类算法[3]、基于网格的聚类算法[4]、谱聚类算法[5].其中,基于划分的聚类算法由于将问题

归结为一个优化问题,具有深厚的泛函基础,是聚类算法研究的重要分支之一,K 均值算法就是其中最典型的方

法.该类算法的效率很高,但由于聚类目标函数是高度非线性和多峰的函数,因此标准的 K 均值算法在用梯度下

降法优化目标函数时,搜索方向总是沿着能量减小的方向,算法易陷入局部最优点,只有当初始化较好时算法才

能收敛到全局最优解.为了克服 K 均值算法中初始聚类中心对聚类结果的影响,Maulik 提出的遗传聚类算法

(genetic algorithm-base clustering,简称 GAC)[6]通过进化的思想不断优化聚类中心,较好地克服了 K 均值算法易

陷入局部最优的缺点.但与 KM(k-means)一样,GAC 仍采用了欧式距离作为相似性度量,这对于大多数具有特殊

结构的聚类问题来说仍然无法得到满意的聚类结果.针对这一问题,王玲等人提出了一种新的距离测度——密

度敏感距离测度方法[5,7],可以较好地体现聚类数据的空间分布特性;文献[8]将该距离测度应用到不同的聚类

算法中,均取得了良好的聚类效果.但这些算法仍然无法摆脱该类算法需要事先输入聚类类别数的缺陷,给实际

应用带来了一定的困难.另外,层次聚类算法一般以固定数目的点来表示一个聚类,提高了算法挖掘任意形状聚

类的能力.基于密度的聚类算法的主要优点是能够发现任意形状的聚类和对噪音数据不敏感.谱聚类算法能够

对高维数据进行聚类,且效率较高.因此,我们希望找到一种新的聚类算法,不但能够自动确定聚类类别数,可以

对不同结构的数据进行聚类,而且能够推广到高维数据聚类. 
鉴于多智能体进化所具有的快速收敛性和强大的优化能力[9],本文将其引入到无监督聚类问题中,提出了

一种密度敏感的多智能体进化聚类算法.该方法在引入密度敏感距离测度和多智能体进化思想的基础上,设计

了一种新的智能体编码方式以及有效的智能体进化算子,通过智能体间的竞争协作来实现数据聚类的目的.编
码方式保证算法无需事先指定类别数,可在进化的过程中通过对智能体的解码提取出样本本身所含的结构,自
动确定类别数.各进化算子协同作用,对各数据点之间的连接不断加以进化,达到对数据聚类的目的. 

1   密度敏感距离及其多智能体进化模型 

1.1   密度敏感距离 

在现实世界的聚类问题中,数据的分布往往具有不可预期的复杂结构,导致了基于欧式距离的相似性度量

无法反映聚类的全局一致性(即位于同一流形上的数据点具有较高的相似性).从图 1 所示的例子中可以形象地

看出,我们期望数据点 1 与数据点 3 的相似性要比数据点 1 与数据点 2 的相似性更大,这样才有可能将数据点 1
和数据点 3 划分到同一类中.但是,在按照欧式距离进行相似性度量时,数据点 1 和数据点 2 的欧式距离要明显

小于数据点 1 和数据点 3 之间的欧式距离,从而导致了数据点 1 与数据点 2 划分为同一类的概率要大于数据点

1 与数据点 3 划分为同一类的概率.也就是说,在用欧式距离作为相似性度量时,根本无法反映图 1 中所示数据

的全局一致性.因此,对于现实世界中复杂的聚类问题,简单地采用欧式距离作为相似性度量会严重影响聚类算

法的性能. 
文献[5,7]提出了一种新空间一致性距离测度——密度敏感距离,该距离测度既能描述数据聚类的局部一

致性特征,又能描述数据聚类的全局一致性特征,从而体现了聚类的空间分布特性.具体定义如下: 
定义 1(密度可调节的线段长度). 空间中两点 xi 和 xj 之间的密度可调节线段长度 L(xi,xj)可按下式计算: 

 ( , )( , ) 1i jdist x x
i jL x x ρ= −  (1) 
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其中,dist(xi,xj)为数据点 xi与 xj之间的欧式距离,ρ>1为伸缩因子.由于满足聚类全局一致性的距离并不一定满足

欧式测度下的三角不等式,也即满足该特性的距离能够使得两点间直接相连的路径长度不一定最短.很显然,密
度可调节的线段长度即满足这一点,可用来描述聚类的全局一致性. 

 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Euclidean distance can not reflect global consistency 
图 1  欧式距离无法反映样本的全局一致性 

定义 2(密度敏感距离测度). 将数据点看作是一个加权无向图 G=(V;E)的顶点 V,边集合 E={Wij}表示每一

对数据点之间定义的相似度 .令 p∈Vl 表示图上一个长度为 l=|p|−1 的连接点 p1 与点 p|p|的路径 ,其中边

(pk,pk+1)∈E,1≤k<|p|.令 Pij表示连接数据点 xi和 xj的所有路径的集合,则 xi和 xj之间的密度敏感距离测度 D(xi,xj)
定义为 
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其中,L(a,b)表示 a,b 两点间密度可调节的线段长度. 
密度敏感的距离测度可以度量沿着流形上的最短路径,这使得位于同一高密度区域内的两点可以用许多

较短的边相连接,而位于不同高密度区域内的两点要用较长的边相连接,从而实现了放大位于不同高密度区域

上数据点间的距离,而缩短位于同一高密度区域内数据点间距离的目的. 

1.2   多智能体进化模型 

在多智能体系统中,智能体 agent 是一个物理的或抽象的实体,它可作用于自身和环境,并能对环境做出反

应.一般来说,agent 具有知识、目标以及通信能力、响应能力和协作能力.Agent 群体与环境之间相互作用、相

互影响,群体内每个 agent 之间存在相互作用.因此,多智能体进化系统[9]的基本思想是:将传统进化算法中的每

个个体形成智能体,每个智能体采用进化机制,能够同时与环境和其他智能体交换信息,互相影响彼此的进化过

程,使各个智能体之间能够产生协作行为,最终形成各个智能体之间以及智能体与环境之间的共同适应.在多智

能体进化模型中,将遵循以下的一些原则:每个 agent 都有初始能量;agent 具有局部性,其感知能力和行为只能针

对有限的局部环境,即邻域;由于环境资源的有限性,agent 间存在着激烈的竞争,能量较低的 agent 将死亡,这一

行为称为适者生存原则;由于 agent 死亡而空余出来的节点会由某些 agent 产生一个子 agent 来替代,这一行为

称为弱肉强食.每个 agent 具有交配能力,agent 在其邻域内找到合适的配偶进行交配,把优良的基因传给下一代.
另外,agent 具有知识,它可以利用知识进行启发式搜索,以提高自身的能量和对环境的适应能力. 

2   密度敏感的多智能体进化聚类 

利用多智能体进化的思想来解决聚类问题,不但需要解决智能体的编码问题,还需考虑智能体间如何进化

以达到聚类的目的. 

2.1   智能体定义 

Maulik 提出的遗传聚类算法[6]将 K 个聚类中心编码为个体,对于 m 维的数据聚类问题,其编码长度为 m×K,
且这样的编码方式决定了该算法为一个连续空间的优化问题,且与维数相关,很难直接推广到高维数据聚类. 
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Gong 等人提出的进化聚类算法[8]采用了个体代表典型样本序号组合的编码方式,对于 K 类的聚类问题,个体长

度为K,且第 i个基因位代表第 i个类别的样本序号,该编码方式没有涉及数据的维数,搜索空间与数据维数无关,
且为离散空间的优化问题,降低了搜索空间的大小.这两种编码方式虽然表示形式不同,但其实都是对 K 个聚类

中心进行编码,典型样本序号组合的编码方式利用了已存在的数据点作为聚类中心.从本质上来说,个体进化的

目的是为了确定一个较好的聚类中心,最终的类别判断仍依赖于 K 均值之类的传统算法.因此,这些算法仍需事

先给定聚类类别数. 
本文提出了一种基于连接的编码方式,智能体编码表示为 a=(a1,a2,…,aN),其中N为参与聚类的数据点数目, 

ai 表示和数据点 i 存在连接关系的点.在最终的聚类结果中,具有连接关系的数据点自动归为一类.当聚类数目

不满足要求时,还可通过最小生成树断去较长的边,以获得满足要求的类别数.图 2 是该编码方式的一个简单例

子(该例子包含了 8 个数据点).显然,这种编码方式无需事先给定一个确定的类别数目,可以在解码的过程中根

据数据点的连接情况自动确定,减少了其对领域知识的依赖. 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Connection based encoding diagram 
图 2  基于连接的编码示意图 

2.2   智能体能量 

智能体的能量反映了智能体对问题的求解能力,针对聚类问题,智能体的能量为智能体所对应类别划分的

目标函数值.完成解码过程后即可将所有样本数据划分到不同的类别中,则智能体的能量按公式(3)计算得到: 

 1( )
1 ( , )

k k

k
C C i C

energy a
D i μ

∈ ∈

=
+ ∑ ∑

 (3) 

其中,C 为智能体 a 对应的类别划分,μk 为 Ck 中心,D(i,μk)为类别 Ck 中的第 i 个样本与聚类中心之间的密度敏感

距离值. 

2.3   智能体环境 

在本文中,一个智能体代表了一种聚类结果.所有的智能体生存在规模为 lat×lat 的网格 Lattice 上,每个智能

体占据一个格点且不能移动,智能体仅对其邻域具有局部感知能力,因此构成了如图 3 所示的网格结构. 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Sketch map of agent lattice 
图 3  智能体网格结构示意图 

图 3 中,智能体的邻域包括其位置上相邻的 4 个智能体,neighbor(i,j)=((i′,j),(i,j′),(i″,j),(i,j″)),其中, 
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2.4   智能体行为 

智能体具有一定的行为,以达到与环境和其他智能体交换信息、不断进化的目的. 
针对聚类问题,设计了 3 种行为算子:竞争算子、协作算子和自学习算子(如图 4 所示). 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) Competition operator 
(a) 竞争操作 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(b) Cooperation operator 
(b) 协作操作 

 

 

 

 

 

 

(c) Self-Leaning operator 
(c) 自学习操作 

Fig.4  Schematic diagram of agent operation 
图 4  智能体操作示意图 
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图 4 中:竞争算子和协作算子作用在 agent 与其局部环境中的 agent 之间,实现 agent 的竞争和协作行为;自
学习算子作用在单个 agent 之上,实现 agent 利用自身知识的学习过程. 
2.4.1   邻域竞争操作 

竞争算子的作用是剔除网格上能量较低的智能体,提高整体的能量水平.假设执行竞争操作的智能体为

a=(a1,a2,…,aN),其局部环境中能量最高的智能体为 m=(m1,m2,…,mN),若 energy(a)<energy(m),则执行竞争操作,
产生新的智能体 new=(e1,e2,…,eN).令 D(i,ai)=ali,D(i,mi)=mli,i=1,2,…,N,即 a 中各连接长度分别为(al1,al2,…,alN), 
m 中各连接长度分别为(ml1,ml2,…,mlN),则其竞争操作可采取两种策略,分别描述如下: 

策略 1. 令 new=m,并找出 m 中长度最长的连接 mli=max(ml1,ml2,…,mlN),令 ei=ai. 
策略 2. 令 new=m,从 a 中选取长度较短的 s 个连接,其位置为 pos=(p1,p2,…,ps),则 new(pos)=a(pos). 
图 4(a)为智能体竞争操作的示意图,假设 a=(3,2,2,5,7,4,7,3),m=(5,3,6,6,4,6,8,8).策略 1 中,在 m 找到长度最

长的连接 mls,并以 a 中第 5 位的连接点 7 替代 m 中原有的 4 时,即得到 c1=(5,3,6,6,7,6,8,8),其聚类结果也相应

改变;策略 2 中,保留了智能体 a 中连接最短的 4 条边 c2=(×,2,2,×,7,4,×,×),标×的位置由 m 中对应的连接所代替,
最终可得 c2=(5,2,2,6,7,4,8,8),其聚类结果也由原来的 2 类变成了 3 类. 
2.4.2   邻域协作操作 

假设参与协作的两个智能体分别为 a=(a1,a2,…,aN),b=(b1,b2,…,bN),随机产生一包含 0,1 位串的屏蔽向量

Mask,长度与智能体的长度相同,若 Mask 为 1,则继承 a 中的连接,否则,继承 b 中的连接,其协作操作的例子如图

4(b) 所示 . 图中参与协作的智能体分别为 A=(5,2,2,2,7,4,8,8) 和 B=(5,7,2,6,7,6,8,8), 产生的屏蔽向量为

Mask=(1,0,0,1,1,1,0,1),则最终产生的新智能体为 C=(5,2,2,6,7,6,8,8),其聚类结果也发生了相应的改变. 
2.4.3   自学习操作 

智能体除了会与邻域内的智能体发生竞争协作操作之外,还可通过自身知识进行自学习操作,这里所采用

的是 k 近邻变异法.以概率 Pm 随机选择智能体 a=(a1,a2,…,aN)上的某一基因位 ai,在离 i 最近的 k 个数据点中任

意选择一个来替代原有的 ai.如图 4(c)所示,参与自学习的智能体为(5,7,2,6,7,6,8,8),选择第 2 个基因位进行自学

习,以 2 来替代原有的 7,则自学习后的智能体为(5,2,2,6,7,6,8,8),其聚类结果即从 2 类变为 3 类. 

2.5   密度敏感的多智能体进化聚类算法DSMAEC(density sensitive based multi-agent evolutionary clustering) 

假设进行聚类的数据点数目为 N,智能体种群的规模为 lat×lat,Latticet 为第 t 代的智能体种群,交叉概率为

Pc,变异概率为 Pm,占据概率为 Po,最大迭代次数为 maxgen. 
输入:智能体种群 Lattice,参数 Pc,Pm 和 Po; 
输出:智能体网格 Lattice. 
Step 1. 初始化智能体种群 Lattice1,所有参数初始化,令 t←1; 
Step 2. 根据智能体编码对数据点进行划分,并根据公式(3)计算各智能体的能量; 
Step 3. 对种群 Latticet 中的每个智能体以占据概率 Po 执行邻域竞争操作,得到 Latticet+1/3; 
Step 4. 对 Latticet+1/3 中的每个智能体以概率 Pc 执行邻域协作操作,得到 Latticet+2/3; 
Step 5. 对 Latticet+2/3 中的每个智能体,若 U(0,1)<Pm,则执行自学习操作,得到 Latticet+1; 
Step 6. 令 t=t+1,若 t≤maxgen,则转 Step 2,否则转 Step 7; 
Step 7. 从 Latticet 中选出合适的智能体进行解码,即得到聚类结果. 

3   实验分析 

为了考察密度敏感的多智能体进化聚类算法(DSMAEC)的性能,我们将其对人工数据集、UCI 数据集以及

合成纹理图像分别进行了测试.同时,将该算法与原始的 K-均值算法(KM)、遗传聚类算法(GAC)[6]以及基于流

形距离的进化聚类算法(density sensitive evolutionary clustering,简称 DSEC)[8]进行了性能的比较,各算法的参数

设置见表 1. 
对于算法的聚类性能,除了用可以聚类的错误率来表示之外,还可采用指标 Adjusted Rand Index 来衡量,它



 

 

 

2426 Journal of Software 软件学报 Vol.21, No.10, October 2010   

 

将类别划分看作是样本之间的一种关系,每一对样本要么被划分在同一类,要么在不同类,通过统计正确决策对

数来评价聚类算法的性能.对于一个有 n 个样本的数据集,Adjusted Rand Index 可以按照以下公式来计算: 
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其中,nlk 表示被划分到类属 l 和类属 k 的样本的个数.R(U,V)∈[0,1],其数值越大,说明聚类效果越好. 

Table 1  Parameter settings for KM, GAC, DSEC and DSMAEC 
表 1  算法 KM,GAC,DSEC 以及 DSMAEC 的参数设置 
Parameter KM GAC DSEC DSMAEC 

Max generation 500 100 100 100 
Population size / 50 50 25 

Cross probability / 0.8 0.8 0.8 
Mutation probability / 0.1 0.1 0.1 
Occupy probability / / / 0.2 

Number of clustering Pre-Defined Pre-Defined Pre-Defined / 
 

3.1   人工数据集 

首先以 6 个人工数据集的聚类问题对算法 DSMAEC 进行测试.该 6 个数据集分别为 two-moons,four-lines, 
multi-scales,squiggles,three-circles 以及 four-squares,它们具有不同的结构(如图 5 所示),可以用来考察算法对不

同结构数据的聚类性能. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.5  Sketch map of artificial datasets 
图 5  人工数据集结构图 

我们将算法对每个数据集分别独立运行 30 次,所得到的 Clustering Error 和 Adjusted Rand Index 两项指标

的平均值见表 2. 
表 2 中的客观聚类结果表明,DSMAEC 具有良好的聚类性能.在所测试的 6 个人工数据集中,DSMAEC 对

其中的 4 个数据集达到了相对最好的聚类效果,对于其中的 four-lines 和 three-circles 数据集能够完全准确地聚

类,对其他 4 个数据集的聚类错误率也保留在一个较低的水平.相对于同样采用密度敏感距离测度的 DSEC 来

说,两者的性能比较接近,但 DSMAEC 的聚类错误率能够更小一些,而且无需事先确定聚类类别数.我们发现,对
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于流形结构较为明显的前 5 个数据集,KM 和 GAC 的性能比较差,这是由于采用欧氏距离作为相似性度量所导

致的.相对地,采用密度敏感距离作为相似性度量的两种算法 DSEC 和 DSMAEC 都能取得较好的聚类结果.另
外,我们在设定算法参数时,DSEC 和 DSMAEC 的参数基本一致,但 DSMAEC 的种群规模仅为 DSEC 的一半,且
聚类的数目是事先未给定的. 

Table 2  Comparative results of four different algorithms for artificial datasets 
表 2    4 种算法对人工数据集的聚类结果比较 

Clustering error Adjusted rand index Problem 
KM GAC DSEC DSMAEC KM GAC DSEC DSMAEC 

Two-Moons 0.282 5 0.274 3 0.017 4 0.013 8 0.415 3 0.457 6 0.921 4 0.936 5 
Four-Lines 0.244 1 0.212 3 0 0 0.502 5 0.534 1 1 1 

Multi-Scales 0.176 5 0.125 4 0.042 7 0.056 2 0.725 8 0.786 2 0.895 2 0.854 1 
Squiggles 0.314 6 0.301 7 0.057 6 0.038 1 0.284 5 0.302 1 0.849 6 0.901 7 

Three-Circles 0.331 4 0.312 8 0 0 0.218 5 0.285 4 1 1 
Four-Squares 0.068 8 0.061 2 0.064 5 0.070 4 0.836 5 0.897 3 0.875 6 0.814 1 

KM,GAC 以及 DSEC 从本质上来说都是 K 均值聚类算法,KM 仅在初始聚类中心较好时才能达到理想的聚

类结果;GAC与DSEC均从优化聚类中心的角度对KM进行改进,进一步改善聚类结果.对于一般聚类问题,GAC
可以达到较好的聚类效果,但对于具有较强流形形状的聚类问题仍无法正确求解;DSEC 改进了距离测度,因此

对各种类型的聚类问题都可达到较好的效果,但它本质上仍采用 K 均值算法对数据点进行划分,无法对未知类

别数的聚类问题进行自动聚类.本文算法 DSMAEC 从另外一个角度出发,采用连接的编码方式,通过对点连接

的优化达到聚类目的,其聚类结果可通过解码过程直接得到,从而克服了其他算法需事先确定聚类数目的缺点. 
从其设计思想出发,算法还应具备能够同时发现不同类型聚类的能力.因此,我们通过人工产生一个数据集

来对算法进行测试,其参数设置同上,取其一次运行所得到的多个不同聚类结果,如图 6 所示.其中,图 6(a)为原

图,图 6(b)~图 6(d)分别为一次运行所得到的 3 种不同聚类结果. 
 
 
 
 
 
 
 

(a) Original data (13 class)                         (b) Clustering results (9 class) 
(a) 原始数据(13 类)                              (b) 聚类结果(9 类) 

 
 
 
 
 
 
 
 

(c) Clustering results (5 class)                       (d) Clustering results (13 class) 
(c) 聚类结果(5 类)                               (d) 聚类结果(13 类) 

Fig.6  Some different clustering results by one runs 
图 6  一次运行所得到的多种不同聚类结果 
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对于如图 6(a)所示的数据集,通过 DSMAEC 一次运行可得到 3 种不同类别数的聚类结果,分别为 5 类、9
类和 13 类.也就是说,算法具备发现不同类型数据聚类的能力.在该测试集中,有几类数据距离很近,且存在某些

重叠现象.当类别数较少时,这种数据会聚集到同一类中;而当类别数较多时,又会分开聚集到不同类别中.从直

观上来看,这几种聚类结果均在能够接受的范围之内,但如图 6(d)所示的结果更接近于原始的类别分布.该例旨

在说明算法能够同时适应不同的聚类要求,给出不同的聚类结果. 

3.2   UCI数据集 

为进一步测试算法 DSMAEC 的性能,我们从 UCI 数据集中选取了 3 个数据集(breast cancer,iris,glass)对其

进行测试.其中,breast cancer 包括了 286 个数据,分为 2 类,分别包含 201 和 85个数据,每个数据包含 9 个属性;iris
数据集包含 150 个数据,分为 3 类,每类 50 个数据,每个数据包含 4 个属性;glass 数据集包含 214 个数据,分为 6
类,每个数据包含 9 个属性.与人工数据集一样,我们采用 4 种算法对这 3 个数据集分别求解,对所涉及的参数同

表 1 中设置,对 KM,GAC 和 DSEC 这 3 种算法事先指定聚类类别数,DSMAEC 则通过算法自动确定类别数.表 3
为 30 次独立运行的平均结果. 

Table 3  Clustering results of four algorithms for UCI datasets 
表 3  4 种算法对 UCI 数据集的聚类结果比较 

Clustering error Adjusted rand index Problem 
KM GAC DSEC DSMAEC KM GAC DSEC DSMAEC 

Breast cancer 0.436 8 0.396 4 0.038 2 0.010 6 0.098 4 0.132 5 0.896 5 0.925 4 
Iris 0.106 7 0.096 7 0.013 7 0.006 4 0.804 4 0.831 2 0.912 7 0.973 5 

Glass 0.523 4 0.482 5 0.102 1 0.081 8 0.032 4 0.084 2 0.810 6 0.854 1 

从对 UCI 标准数据集中的聚类结果来看 ,DSMAEC 具有明显优于其他算法的性能 ,其聚类错误率

Clustering Error全部小于其他算法所得到的结果,聚类指标Adjusted Rand Index要高于其他算法.我们所测试的

3 个 UCI 数据集的维数分别为 9 维、4 维、9 维,聚类类别数分别为 2 类、3 类、6 类,除数据集 iris 外,其他两

个数据集中各类别的数目相差较大.可以发现,对于高维的且分布不均匀的现实数据聚类,K 均值的性能较差,其
聚类错误率大约在 50%左右,而本文算法 DSMAEC 较好地克服了 K 均值算法的固有缺陷,具有较强的分类性

能.更为重要的是,DSMAEC 可对未知类别的数据进行聚类,且可得到较优的结果. 

3.3   合成纹理图像 

除了以人工数据集和 UCI 数据集对算法进行验证以外,我们还对合成纹理图像进行了测试.原始合成纹理

图像如图 7(a)所示,对于图像中的每个像素,依据文献[13]对图像提取基于灰度共生矩阵的 3 维特征,4 种算法的

参数设置仍同表 1 中设置.图 7(b)~图 7(f)按顺序分别为理想聚类结果、KM 聚类结果、GAC 聚类结果、DSEC
聚类结果和 DSMAEC 所得聚类结果. 

由图 7 可以看出,对于前两个纹理图像,4 种算法都达到了较好的聚类效果,除 KM 算法所得到的图像中存

在相对较多的错聚点外,其他 3 种算法的结果差别不大.对于第 3 个纹理图像,由于其所包含的纹理较多且比较

复杂,4 种算法的聚类效果都不甚理想.但从图像的直观结果来看,DSMAEC 所得结果相对要好一些.另外,为进

一步直观地获取各种算法对合成纹理图像的聚类性能,表 4 给出了 4 种算法对每个纹理图像分别独立运行 30
次所得到的平均结果. 

由表 4 可见,4 种算法对图像 1(2 类)和图像 2(3 类)都取得了比较理想的结果,错误率非常低;而对于纹理较

复杂的第 3 幅图像,4 种算法的性能都不够理想,其错误率均在 30%左右.但相对于其他 3 种算法,DSMAEC 的性

能是最好的,其平均错误率为 21.47%.人工目视和客观评价指标的结果是类似的. 
综合以上结果可知,密度敏感的多智能体进化聚类算法可对合成纹理图像进行有效的聚类,但并不存在较

大的优势.算法设计的出发点是采用基于连接的编码方式和密度敏感距离测度,而纹理图像并不存在很强的流

形形状,因而很难体现密度敏感距离测度的优势.另外,采用基于连接的编码方式能够自动确定聚类类别数,消
除对领域知识的依赖,而我们在测试时对其他算法都指定了类别数,同样无法体现该算法的这一优点.因此,与
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其他算法相比,能够在结果中体现的仅为多智能体进化的思想,说明在进化算法中结合多智能体协作的思想能

够在一定程度上增强算法的优化能力. 

               

               

                 
(a) Original texture image       (b) Ideal clustering result        (c) KM clustering result 

(a) 原始纹理图像             (b) 理想聚类结果             (c) KM 聚类结果 

               

               

                 
(d) GAC clustering result       (e) DSEC clustering result    (f) DSMAEC clustering result 

(d) GAC 聚类结果            (e) DSEC 聚类结果         (f) DSMAEC 聚类结果 

Fig.7  Clustering results for synthetic texture images 
图 7  合成纹理图像聚类 
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Table 4  Clustering results of four algorithms for texture images 
表 4  4 种算法对合成纹理图像的聚类结果 

Clustering error Adjusted rand index Texture images
KM GAC DSEC DSMAEC KM GAC DSEC DSMAEC 

Image 1 0.123 7 0.094 6 0.098 3 0.091 4 0.745 8 0.825 5 0.815 3 0.832 7 
Image 2 0.154 6 0.113 9 0.112 8 0.110 8 0.756 0 0.776 3 0.779 1 0.782 4 
Image 3 0.325 9 0.295 6 0.259 4 0.214 7 0.281 4 0.401 3 0.464 1 0.527 6 

3.4   算法性能分析 

结合算法思想及 3 种不同数据集的测试结果,我们从以下几个方面对算法 DSMAEC 的性能进行简要分析: 
1) 能够应付不同结构的数据.算法采用了密度敏感距离作为样本的相似性度量,很好地克服了欧式距

离的局限性,能够反映数据的真实结构,因此对不同结构的数据都能达到良好的聚类效果; 
2) 能够发现不同类型的聚类.算法采用了基于连接的编码方式,聚类结果可直接通过解码得到,且一次

运行即可得到多个不同的聚类结果; 
3) 对专业知识的要求降到最低.密度敏感的多智能体进化聚类无需事先指定类别数,而是在进化的过

程中通过对智能体的解码提取出样本本身所含的结构,自动确定类别数,从而避免了算法受预先设

定类别数的影响,减少了对领域知识的依赖性; 
4) 对于数据的不同顺序不敏感.不同于一般的聚类算法,输入数据的顺序将不会对 DSMAEC 产生影响; 
5) 时间复杂度.设数据集的规模为 N,计算数据点间距离的时间复杂度为 O(N×N),3 个进化操作(竞争操

作、协作操作和变异操作)的时间复杂度均为 O(N),解码分类过程的时间复杂度为 O(N),因此,总的算

法时间复杂度为 O(N2); 
6) 可适用于高维空间的数据集.算法中所设计的编码方式与维数无关,只与参加聚类的数据点数有关,

因此可直接推广到高维空间的数据聚类问题. 

4   结  论 

本文提出了一种密度敏感距离的多智能体进化聚类算法,通过设计一种基于连接的编码方式和 3 个有效

的多智能体进化算子,充分利用了多智能体协作竞争的特点,快速将信息扩散到整个智能体种群当中,完成整个

进化聚类过程.该算法具有良好的聚类性能,具有以下几方面的特点: 
(1) 采用基于连接的编码方式,与数据维数无关,可以推广到高维数据聚类; 
(2) 无需事先给定聚类类别数,其聚类类别在解码过程中自动确定; 
(3) 采用密度敏感距离测度进行数据点间相似性的度量,能够更好地反映数据点的全局分布特性; 
(4) 所设计的 3 个进化算子从不同方面促进智能体种群的进化,以达到最终聚类的目的; 
(5) 一次运行可得到多种聚类结果,可同时满足不同的聚类需求. 
对 3 种数据集的仿真实验结果表明,该方法具有良好的性能,能够应付不同结构的数据聚类以及不同的聚

类需求,具有较强的实用价值. 
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