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基于克隆选择的快速动态聚类算法 
张 旭1,2，郭  晨2

(1. 大连交通大学机械工程学院，大连 116028；2. 大连海事大学自动化与电气工程学院，大连 116026) 

摘 要：为了在聚类数不确定的情况下实现聚类分析，通过借鉴生物免疫系统中的克隆选择原理并结合聚类有效性分析，提出了一种基于
克隆选择的快速动态聚类算法。该算法可以根据样本数据自动确定聚类数目及中心位置，克服了传统聚类算法容易陷入局部极小值、对初
始值敏感的缺点。通过引入新算子及适当选取聚类的初始中心，使算法的收敛速度明显提高，仿真实验结果表明了本算法的有效性。 
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Fast Dynamic Clustering Algorithm Based on Clone Selection 
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【Abstract】In order to achieve cluster analysis with unknown number of clusters, this paper proposes a fast dynamic clustering algorithm based on 
clone selection, which is inspired by the clone selection principle of the vertebrate immune system and combines the cluster validity analysis. It not 
only adaptively determines the amount and the center’s positions of clustering, but also avoids the local optima and the flaw about sensitive to the 
initialization. The convergence speed of this algorithm is improved obviously through introducing a new search operation and selecting appropriate 
initial clustering center. Experimental results indicate the validity of the proposed algorithm. 
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聚类分析是多元统计分析的方法之一，也是统计模式识
别中非监督模式分类的一个重要分支。所谓聚类，就是将数
据对象分组成多个类或簇，在同一个类中的对象之间具有较
高的相似度，而不同类中的对象差别较大[1]。聚类分析主要
解决两个问题：数据集中存在多少聚类簇以及这些簇的位置。
如果分析前已知簇的数量就称为静态聚类(static clustering)；
否则，要在分析过程中获得簇的数量就称为动态聚类[2]。 

在传统的聚类方法中，基于目标函数的聚类算法由于把
聚类问题归结为一个优化问题，具有深厚的泛函基础，从而
成为聚类问题研究的主流[3]，模糊C-均值(FCM)算法就是其中
最典型的一种，但由于FCM是采用梯度法求解极值，而梯度
法的搜索方向总是沿着能量减少的方向，使得算法很容易陷
入局部极小值。同时，FCM的分类数也需要事先人为指定。
基于遗传算法(genetic algorithm, GA)的聚类方法尽管能以较
高的概率收敛到全局最优点，但收敛速度较慢，而且还容易
出现早熟[3]。 

根据生物免疫理论中的克隆选择原理提出的克隆选择算
法(clonal selection algorithm, CLONALG) [4]，由于其继承了生
物免疫系统的众多属性，并具有自学习、自识别、自记忆的
能力，因此它不仅能快速提供达到最优解的搜索范围，而且
能得到全局最优的结果。 

1  基于克隆选择的免疫聚类算法 
1.1  模糊 C-均值算法 

模糊 C-均值(fuzzy c-means, FCM) 算法是目前应用最为
广泛的模糊聚类算法。其将有限集合 { }| , 1,2, ,P

i iX x x R i n= ∈ = L

分成 c类 时，其分类矩阵为 (1 )c n< <

{ }| 1,2, , , 1,2, ,iju i n j c= = =U L L  

其中，元素uij表示第i个数据点属于第j类的隶属度，且满足如
下条件： 
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其中，q (1, )∈ ∞ 为模糊指数，用来控制分类矩阵的模糊程度，
q 值越大，分类的模糊程度就越高； P

jv R∈ 为类别中心，

{ }| , 1,2, ,P
i iv v R i c= ∈ =V L ； 为数据点到类别中心的

距离测度，一般采用欧式距离： 

( , )ij i jd x v

2 T( ) (ij i j i jd x v x v= − − )                            (3) 

应用 Lagrange 乘数法求解在满足式(1)约束条件下，使 
式(2)取最小的优化问题，可得 U, V的取值式为 
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FCM聚类算法是基于误差平方和目标函数准则，先给出
初始方案，通过式(4)、式(5)反复迭代，使得式(2)达到极小。
从算法过程来看，为使得目标函数值取得极小，采用了一阶
导数的方法，使得隶属度的值依赖于训练样本的位置，其迭
代求解结果通常是局部最优解，它和初始分类、训练样本的
选择顺序密切相关。 
1.2  基于克隆选择的免疫聚类算法 

在基于克隆选择算法的聚类分析中，就是将聚类问题转
化为一个在满足式(1)的约束条件下，使目标函数(抗体-抗原
亲合度函数)取得最小的优化问题。算法中把要分类的数据对
象视为抗原，把聚类中心看作是免疫系统中的抗体，数据对
象的聚类过程就是免疫系统不断地产生抗体，识别抗原，最
后产生出可以捕获抗原的最佳抗体过程。 

(1)编码方式 
算法中的抗体采用基于聚类中心的实数编码方案，根据

各自取值范围，将其量化值编码成串。其形式为 
1 2( , , , )lα α α α= L  

其中， ,l c p= × α 中前 p个量化值代表第个 p维聚类中心，
依次类推。 

(2)抗体-抗原亲合度函数 
由聚类目标函数可知，目标函数越小，则聚类效果越好，

而此时抗体-抗原亲合度应该越大。因此，可以借助目标函数
构造亲合度，如下式： 
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(3)克隆算子 
1)克隆操作。克隆 m 个最佳抗体 ，产生一个

临时的克隆群体 C，每个记忆细胞的克隆规模与其亲合度的
测度成正比。 

1 2, , , mc c cL

2)变异操作。采用高斯变异，即对于克隆变异算子作用
到的每一个抗体的分量 ( )ix j ， 1,2, , ; 1,2, ,i m j p= =L L 。 

' ( ) ( ) (0,1)i i ix j x j Nη= + ×                         (7) 
其中， 是满足均值为 0，方差为 1的正态随机变量；(0,1)N jη

定义为抗体 ix 的变异强度因子，随进化代数的增加而减少。 
(4)C搜索算子 
除了克隆算子外，结合 FCM的局部寻优能力定义了一个

新的算子：C 搜索算子。对于每个记忆细胞，先按式(4)求出
其对应模糊划分矩阵 U，然后再按式(5)更新各中心，用更新
后的 c个中心构成新的个体。 
1.3  算法描述 

(1)设定聚类类数 c。设定终止条件 Sc，抗体总个体数   
为 P。 

(2)随机产生个体数为 P 的抗体集合 , ( )P k 0k = 。 
(3)计算每个抗体的亲合度。 
1)利用 { },1iv i c≤ ≤ 及式(3)计算 。 2

ijd

2)利用式(4)计算 。 [ ]ij c nu ×=U

3)利用 U, 及式(2)计算目标函数 ，进而由  

式(6)计算出每个个体的亲合度 f。 

2
ijd ( , )qJ U V

(4)抽取亲合度高的 m个抗体进入记忆细胞。 

(5)对每记忆细胞进行克隆操作，产生临时抗体集合 C，
再对临时抗体集合 C进行变异操作，产生新抗体集 D。 

(6)计算 D中每个抗体的亲合度。 
(7)选取 D中亲合度高的抗体加入记忆细胞集，并对每个

记忆细胞按 C搜索算子进行更新。 
(8)对新记忆细胞群进行抗体抑制，清除相似的记忆细

胞，保留 m个亲合度高的抗体组成新的记忆细胞群。如果满
足终止条件 ，转向(9)，否则转向(5)。  Sc

(9)将记忆细胞中亲合度最高的抗体所对应的分类结果
作为数据集 X在分类数为 c下的最佳聚类结果。 

2  基于克隆选择的动态免疫聚类算法 
2.1  聚类有效性分析 

习惯上，把评价聚类结果的问题称为聚类有效性分析[5]。
即需要分析，聚类的结果是不是最好的以及是不是可以信赖
的。一般来说，聚类模式的衡量标准是聚类中心的模式尽量
紧密，各聚类之间要尽量独立。文献[6]对目前常用的如DB, 
XB等聚类有效性指标作了比较，并提出了一种聚类效果更好
的指标，定义为 
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范数； 为聚类数，指数 为实数，一般取 2；Ec 1r ≥ 1对于给
定的数据集是一个常数，主要起标准化作用，避免指标出现
极小的数值； cJ 表示各类内的点与中心间的距离之和； cD 表
示各类中心间的最大距离。好的分类应该是类内的点集中紧
凑，类与类的间距尽可能大，因此，I值越大说明聚类效果越
好。 

2.2  聚类初始中心的选择 
结合聚类有效性分析进行动态聚类的通常方法是：依次

改变给定的分类数目，用聚类算法求出对应的中心，再根据
相应的聚类有效性判别准则，找出最符合指标的分类数。由
于每次的初始聚类中心均为随机选取，相邻两次聚类过程间
毫无联系，使得前次分类结果中的有效信息不能被充分利用。 

在大量数据分析中发现，在依次增加聚类数目时，模糊
聚类算法总是将类内聚最大的一类分成两类，而其他类(类成
员及中心位置)基本不变。类内聚 S由下式计算,其中， , 

意义与标准 FCM相同，
jv ijd

ijx 为第 j类的类成员，n为第 j类中

成员的个数。 
2

1
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n
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因此，算法中将前次分类结果中类内聚最大的类先分成
2 类，再连同其它类中心组成新的初始中心，与随机选取的
初始中心相比，收敛速度有了明显提高。 
2.3  动态免疫聚类算法描述 

(1)设定初始聚类类数 2c = 。 
(2)对数据集 X 按 1.3节进行免疫聚类。 
(3)将记忆细胞中亲合度最高的个体所对应的分类结果

就作为数据集 X 的一种可能聚类结果。并根据式(8)计算出相
应的聚类效果指标 cI 。 

(4)如果 c n≤ [7]，则 1c c= + ，即增加聚类类数。否则   
转至(6)。 

(5)对于记忆细胞集中的每一个记忆细胞，分别将其所对
应的分类结果按式(9)计算出每一类的类内距，再将类内距最
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大的一类用标准 FCM算法分成两类，所得中心连同其它的类
中心形成新的初始抗体。再补充一定随机抗体，组成初始抗
体集，转至 1.3节(3)。 

(6)在全部 c(1 c n< ≤ )中，取得最大 cI 值所对应的分类
结果就是数据集 X的最佳聚类结果。 

3  仿真实验 
3.1  静态聚类性能测试 

为直观地显示实验结果，使用一组包含了 5 类的共 55
个数据点的二维原始数据集，分别用传统 FCM、基于遗传算
法(GA)的模糊聚类算法及本文算法进行对比测试。本文聚类
算法的参数设置如下：设初始抗体数 P=20，记忆细胞在抗体
集所占比例为 10%，每个记忆细胞所产生的临时抗体数为
100，进化的终止条件为记忆细胞中最佳个体的亲合度连续
30 代未得到改善，或达到最大进化代数 100。基于 GA 的模
糊聚类算法采用文献[8]的方法，参数设置如下：种群规模为
20，交叉率为 0.9，变异率为 0.05，采用数目为 2的精英保留
策略。 

采用以上方法分别独立运行 30次，由于传统的 FCM对
初始值敏感，因此其正确识别率较低，平均正确识别率只有
56.7%(如图 1(a))，基于 GA的算法有 5次发生早熟，没有得
到最优解，而本文的基于克隆选择的免疫聚类算法全部达到
全局最优(如图 1(b))。 

  
(a)传统 FCM分类结果           (b)本文算法分类结果 

图 1  分类结果 

图 2 分别给出了基于 GA 的模糊聚类算法，基于标准克
隆选择算法以及引入 C搜索算子后的新克隆选择模糊聚类算
法的平均收敛特性曲线。从中可以看出每一代中，基于克隆
选择的模糊聚类算法得到的最优解都比遗传算法的要好，而
且收敛速度更快；在引入 C搜索算子后，新算法的收敛速度
更有了明显的提高。 

 
图 2  3种算法的收敛曲线 

3.2  动态聚类性能测试 
首先使用在簇中心附近产生具有高斯分布的包含 8 个簇

的三维数据集进行测试，每个簇包含 100 个样本。进行 10
次免疫模糊动态聚类，结果表明，本算法 100%地收敛到正确
的聚类数，并均获得最佳聚类中心。 

为了进一步验证算法的有效性，使用 UCI机器学习库中 
 

的 IRIS 植物样本数据集，该数据集由分别属于 3 种植物的
150 个样本组成。对 IRIS 数据集进行 10 次免疫模糊动态聚
类，结果表明，本算法不但可以正确给出其最佳聚类数 3，
而且最优目标函数值 6 050.6，较文献[8]所给出的遗传 FCM
所得的 6 057.6更小。 

在收敛性能方面，由于标准克隆选择算法收敛时间相对
较长，这里只比较带 C搜索算子的新克隆选择算法在采用随
机选取初始中心与依据上次聚类结果选取聚类中心两种方法
的收敛性能。 

表 1为三维人工数据集和 IRIS数据集在两种方法下平均
收敛时间对照表，系统的配置为 P4 1.8 GHz, 256 MB 内存, 
采用 WindowsXP操作系统。从中可以看出，利用前次聚类结
果确定初始中心比随机选取初始聚类中心平均收敛时间可缩
短近 40%。 

表 1  不同初始中心选取方式收敛性能对比 
三维人工数据集 IRIS 数据集 初始中心

选取方式 进化代数 收敛时间/s 进化代数 收敛时间/s
随机选取 323 358 403 527 
依据前次 207 227 253 336 

4  结束语 
聚类问题在一定条件下可以归结为一个带约束的优化问

题。基于生物免疫理论而提出的克隆选择算法作为一种鲁棒
性很强的优化算法不仅能快速达到最优解的搜索范围，而且
能得到全局最优的结果。将其应用到聚类分析之中，有效地
克服了传统聚类算法容易陷入局部极小值，对初始化敏感的
缺点。 

结合聚类有效性准则提出一种快速动态免疫聚类算法。
通过引入 C搜索算子并充分利用动态聚类过程中前次聚类结
果的有效信息，确定初始中心位置。大大缩短了算法的收敛
时间。仿真实验表明，该算法不但可以根据数据自动确定聚
类数目及中心位置，而且收敛速度快，具有广泛的应用前景。 
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