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摘要：为了改进蚁群算法因大量引人随机机制所引发的不稳定性，引人巢模板来改进聚类规则，提出一种基于

巢模板的核空间蚁群聚类算法，并与原空间上的聚类算法进行比对。 该算法用支持向量机的非线性映射函数

把数据样本映射到核空间，再用巢模板记忆蚁群群体特征。核空间上的巢模板蚁群聚类算法能较好地处理特

征复杂、类别多的数据集，其聚类结果比较接近真实情况，并且效果明显优于原空间上的聚类算法。
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Abstract: If the features of data samples' are complex and with more categories, the ant clus 

tering results are not satisfied. After the analysis of the main reasons, an idea that maps the 

data samples to kernel space by SVM' nonlinear mapping function is proposed. The features 

of data samples are recombined and highlighted in kernel space. The ant clustering algorithm 

is designed in kernel space and the nest template is been used to improve the stability and ac­

curacy of algorithm. Experimental results on UCI datasets show that the clustering results 

of nest template ant clustering algorithm in kernel space are closer to the reality. The algo­

rithm can proceed datasets which are complex and with more categories and the result is bet­

ter than that in original space. 

Key words: ant clustering, SVM, nonlinear mapping function, kernel function, nest template 

蚁群聚类算法和传统的 K-means, C-means 等

聚类算法相比，其主要特色在于它能利用群体智能

来对任意的数据进行聚类，不需要事先设定簇的个

数以及初始簇的中心，给实际应用带来了很大的方

便［J . 2］ 。但是如果数据的内在特征复杂，数据样本

分布较为混乱，样本类别多、维数高时，蚁群聚类算

法的聚类效果就会比较差。～5）。 其中关键的原因

有 ：第一，复杂、高维、分布棍乱的数据会直接导致空

间距离不能很好地代表数据对象的本质特征，进而

影响数据对象相似性的判断。 第二，蚁群聚类过程
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中大量地采用随机机制，例如蚂蚁接受阁值的确定、

蚂蚁的相遇等，再加上算法迭代参数 Iter 与删除概

率 Pdel 的不确定性，导致算法不稳定 。

由于支持向量机的非线性映射函数能把数据映

射到一个高维的 Hilbert 空间（核空间），而在核空

间中数据的特征会发生重组井凸显［口 ，所以核空间

中数据的分布状态更接近于数据的客观事实，因此

在核空间中对数据进行聚类，其效果要好于原空
间［6～8］ 。

为了改进蚁群算法因大量引人随机机制所引发

的不稳定性，本文引人巢模板来改进聚类规则，用巢

模板来记忆蚁群群体特征，以群体特征弥补个体在

特征识别时因随机性导致的不稳定性，提出一种基

于巢模板的核空间蚁群聚类算法。
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理华等 2基于巢模板的核空间蚁群聚类算法

1 核距离及基于巢模板的蚁群聚类规则

1. 1 核空间中鼓据样本的欧氏距离公式

对于原空间上的两个 ρ 维数据样本 x =

(X1 ,X2 ， … ，马）和 y=(yi ，川，… 4ρ），它们在原空

间上的欧氏距离计算公式为

d(x y)= llx-yll ＝检 (x, -y,) 2 

(1) 

用支持向量机的非线性映射函数伊把zJ 映射

到核空间后，欧氏距离公式可写成向量内积形式

d （ψ（x）， ψCy)) = II cpCx）一 ψCy) II = 

～／（ψ（x）一 ψ（y)) • （ ψ（x）一 ψ（ y)) = 

Jψ（x) • ψ（x ) - Zcp( x) • ~口（ y) + cp(y) . 伊（ y）。

(2) 

其中的算符“ ·”表示向量的内积计算。
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2 算法描述

设每只蚂蚁都有相同的属性：标签、基因、模版，

两个评价参数 M, ,M; o 对每一只蚂蚁 α， 定义参

数：蚂蚁巢穴属性决定的标签 Label， ，用来代表巢。

起初蚂蚁不受任何巢穴的影响，所以 Label.= 0 ，随

后标签不断变换直到蚂蚁找到最好的巢为止。 模板

由蚂蚁的基因 Genetic， 和接受阔值 Template， 组

成，其中 Genetic， 是数据集的对象且在算法过程中

不断变化。 Template， 在初始化节点获得，是蚂蚁与

其他蚂蚁相遇期间观察到的最大相似度

Max(Sim (i, • ) ）和平均相似度 Max(Sim(i, • )) 

的函数，是动态变化的 。 蚂蚁每次和其他蚂蚁相遇

后按（6）式进行修改 ：

sim(i, • )+ Max(Sim(i, • ) ) 
Temol te, 

2 

(6) 

评价参数 M， 反映的是蚂蚁之间的相遇情况。用支持向量机的核函数（SVM) C9J

K( x ,y) ＝ ψ（x) • cp(y) (3) 相同巢的蚂蚁相遇时 M， 增加，反之则减少。 开始

改写（2）式得

d （ψ（x ) ,cp(y)) = 

,/K(x , x ） 一 2K(x ,y) +K(y,y） 。 （ 4)

(4）式即为核函数表示的核空间中两样本的距离

公式。

1. 2 基于巢模顿的蚁群聚类规则

巢模板的具体定义为

ro ，叫 ＝ O ,

II nestTemp是 II 2 ＝斗 , ;.,.... 
｜ 斗 ） : d ( X , , X;) , n k > 0 , 
l町 ，， ：－；－：－ 1

(5) 

其中 n• 代表第 h 个巢中的蚂蚁数， X, (0 < i ζ nk ) 

代表巢中的某只蚂蚁 。 当巢中加入新的蚂蚁和剔除

不合群的蚂蚁时，巢模板就按照以上定义进行更新。

基于巢模板的蚁群核聚类规则具体操作如下：

(1）巢中新加入蚂蚁：加强人巢的控制条件，除

了比较相遇蚂蚁的模板外，还要比较蚂蚁与巢模板

的相似性，以确定蚂蚁与巢中所有成员整体的关系，

只有当两者同时满足接受阔值，蚂蚁才能加入。

(2）从巢中剔除不合群蚂蚁：以群体特性为依

据，剔除与巢模板距离远的个体。

(3）分配元巢蚂蚁：利用蚂蚁和已知巢模板的对

比，确定无巢蚂蚁的归属巢，将元巢蚂蚁分配到与它

自身最接近的巢中 。

时 M, =O，在相遇过程中，则表示遇到同巢蚂蚁的

个数，即蚂蚁 a， 所在巢的规模 。 M； 代表蚂蚁被巢成

员接受的程度，当同巢蚂蚁相遇并且相互接受对方

时， M； 值增大，否则 M； 值减小 。 Sim Ci,j）表示 t

对象和 j 对象之间的相似度，Sim Ci,j ）的值为 0 和

l 之间，当 Sim(i,j) = O 表示 i 对象和 j 对象完全

不同， Sim(i,j) =l 表示 t 对象和j 对象完全相同 。

当蚂蚁学习到其接受阁值后，就可以进行模拟蚂蚁

间的相遇操作了 。 两只蚂蚁相遇并且相互接受需

满足：

Acceptance( i ,j ）样

(Sim川 ＞ T叫ate; A ( Sim (i ，ρ T叫叫）

八 （ Sim ( nestTem p ,j ) > Template,) I 

带巢模板的蚁群聚类算法：

步骤 l 蚂蚁的初始化过程。

(7) 

步骤 2 对于任意的一只蚂蚁 iε ［l , 71 ］ ， 首

先将数据集中第 i 个对象的值赋予蚂蚁 1 作为其遗

传属性值，即 Gen etic， ← 户。

步骤 3 蚂蚁所属簇的初始化。 因各蚂蚁在算

法开始时是打散的，故初始时其类簇标记为 O,

Lab le， ← 0 。

步骤 4 对于任意的一只蚂蚁 iε 口，n］ ，随

机选取 Iter 只蚂蚁井根据它们的遗传属性值

Genetic，计算其与蚂蚁 i 的相似度 Sim(i，寸，根据
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公式（6）初始化蚂蚁 t 的模板阐值 Template，。

步骤 5 同时将各蚂蚁的 M， 和M；置 O ,M， ←

O,M丁 ← 0, iε 口， n］ 。 利用核函数将蚂蚁映射到

核空间，用（7）式计算接受阔值。

步骤 6 模拟蚂蚁相遇过程，每次只随机选择

两只蚂蚁根据算法规则进行模拟相遇操作。 用带巢

模板的蚁群核聚类规则对蚂蚁进行聚类 。

步骤 7 统计算巢中蚂蚁的总数及其删除概率

(Pdel) 。

步骤 8 把小于 Pdel × n 值的小巢删除。根据

蚂蚁与巢模板的关系，将无巢的蚂蚁分配到与它最

相似的巢中 。

步骤 9 如果迭代次数未结束，返回步骤 4；迭

代到算法结束。

3 算法比对

将原空间上的蚁群聚类算法（AC），核空间蚁群

聚类算法（ACK）和带巢模版的核空间蚁群核聚类

算法（ACKT）进行对比 。 核函数统一选取非线性的

径向基函数（RBF），核函数工作参数统一选取 1 ／走，

走为样本的属性个数，所有实验结果均取 10 次实验

的平均值 。

实验的硬件环境是 P4 CPU, 3. OOGHz, 512M 

内存的 PC 机， Windows XP 操作系统，用 Java

(J2SE 6）编程实现算法 。

采用 UCI 公共数据库提供的 Wine, Iris, Breast 

Cancer(BC）以及 Kdd Cup(99) 4 个数据集。从中

随机抽取 4 类网络攻击来测试，实验结果如表 1 所

示。其中 N 代表聚类算法获得的类别数（簇的数

目）， σ 代表聚类类别的相对误差，它的定义为

σ ＝ I a-A I /A × 100 %。（8)

(8）式中，用 a 表示近似数，A 表示准确数，σ 为 α 相

对于A 的相对误差 ，σ值越小，表示聚类得到的类别

与真实类别越接近 。

表 1 3 种囊类算法的结果

AC ACK ACTK 
Data 

N σ N σ N σ 

Wine 3.4 0. 13 3. 1 0. 03 3 。

Ins 2. 4 0.2 2.8 0.06 2. 9 0. 03 

KC’ 99 2.5 0.375 4 。 4 。

BC 2.5 0.25 2. 1 0. 05 2 。

从表 l 的数据可看出，对于相对容易的 Wine ,

Breast Cancer 数据集，蚁群聚类算法在原空间上所

得到簇的数目明显偏离真实的类别数，而核空间蚁
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群聚类算法较接近真实类别数。 说明在高维核空间

上数据的分布状态与真实情况比较接近，在核空间

上聚类效果好于原空间 。

对于较复杂的 Iris 数据集，由于它的第 3 类与

其它两类有交叉，在原空间上很难把第 3 类准确地

区分出来，但是在核空间上聚类结果已经接近真实

的 3 类 。 说明经过支持向量机的非线性函数映射

后，数据的特征在核空间上发生重组和凸显， Iris 数

据集中复杂的第 3 类就能够较容易地被识别出来 。

对于类别较多的入侵检测数据集 KddCup ’ 99,

核空间蚁群聚类算法能准确识别出 4 类，原空间上

的蚁群聚类效果明显比核空间上的差。说明类别多

的数据样本被映射到核空间后，不同类别的数据样

本因特征不同，在核空间上的分布有较大的差异，这

有利于聚类算法把它们正确识别出来 。

从表 1 还可以看出，引人巢模板后，核空间蚁群

聚类算法的精度略有改进，巢模板的优化作用是有

效的，同时也说明影响聚类效果的关键在于核空间

的非线性映射，而对蚁群聚类算法的改进措施对聚

类效果的提高贡献较小。

4 结束语

当数据样本特征复杂、类别多时，在原空间上对

数据进行聚类其效果会比较差，主要原因是原空间

上数据样本的欧氏距离不能正确反映数据的特征。

而利用支持向量机的非线性映射函数，把数据样本

映射到核空间后，数据样本的特征在核空间上会发

生重组和凸显，数据样本按特征在核空间上重新分

布，所以在核空间上进行聚类其效果更接近于事实 。

实验结果也表明，本文提出的基于巢模板的核空间

蚁群聚类算法是有效的，聚类效果与真实情况比较

接近 。
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图 1 改进算法的实例验证结果

(a）两类分类问题；（b）多类分类问题。

唱，－ , NNH,-e-:NNO, -•- ,NNM。

3 结束语

本文对实际生活中广泛应用的最邻近算法进行

改进，并应用实例进行验证。改进的算法除了仍然

具有容易理解，操作简单，效果明显的特点外，还能

解决原算法经常出现的两事例距离计算问题，时序

列中计算出现错误问题，无法适用到属性混合情形
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