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基于动态粒度的并行人工免疫聚类算法 
郝晓丽，谢克明 

  (太原理工大学计算机学院，太原 030024) 

摘  要：从粒度的角度讨论了聚类结果和先验知识的协调度问题，提出了一种基于动态粒度的并行免疫聚类算法。鉴于并行人工免疫系统
模型具有并行、随机搜索、反复进化和模式多样性等特点，将其与动态粒度模型相结合，在粒度变化过程中，通过对粒度粗化和细化的调
整，选择合适粒度，保证了算法的聚类效率和聚类质量。实验证明，该算法在处理多样本、多属性、多类别问题时，是一种有效的方法。
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Based on Dynamic Granulation 
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【Abstract】This paper discusses measure of harmony between clustering and transcendent knowledge, and a new clustering algorithm is proposed, 
which is parallel artificial immune clustering algorithm based on dynamic granulation. Artificial immune system model has the characteristics, such 
as parallel, random search, and maintains diversity. It is unified to dynamic granulation model. In the process of granulation changing, appropriate 
granulation can be made by adjusting, which can ensure clustering efficiency and quality of the new algorithm. Test results show that the algorithm is 
reasonable when the problem is handled, which has many samples, many attributions and many classifications. 
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在机器学习中，聚类是一个重要的研究课题[1]。聚类是
将物理或抽象对象的集合分类分组成为由类似的对象组成的
多个类的过程，这些对象与同一个簇中的对象彼此相似，与
其他簇中对象相异。关于聚类分析有很多成功的方法，如划
分聚类法、密度聚类法、层次聚类法、网格聚类法、模型聚
类法、模糊聚类法等。 

人工免疫算法是从体细胞理论和网络理论得到启发，模
拟自然免疫系统功能的一种智能方法。本文提出的并行人工
免疫算法则采用了并行机制，建立多个子种群，对其分别进
行趋同操作，并且当每一代进化结束后，种群之间通过异化
操作来交换优秀抗体所携带的优良信息，从而打破种群内的
平衡状态。通过这样反复的进化操作，保持了模式的多样性，
增强了个体的优势，最终获得最优个体。 

在此基础上，本文将其与动态粒度模型相结合，从多种
群并行搜索和信息粒度的角度来构造一种新的聚类算法，该
算法不仅消除原有特征空间中聚类结果和先验知识之间的不
协调性，而且可以准确揭示类中元素的“抱团”性质。应用
此算法对相关数据进行聚类分析，并和其他算法进行比较，
验证了基于动态粒度的并行人工免疫聚类算法的正确性和实
效性。 

1  基于动态粒度的聚类算法分析 
1.1  统一粒度意义下的聚类协调性 

聚类操作实质上是在样本点之间定义一种等价关系。属
于同一类的任意两个样本点被看作是等价的，可以认为它们
具有相近的性质，在当前的阈值尺度下是没有区别的，一个
等价关系就定义了样本点集合的一个划分，它把样本点划分
成一些子集，一个子集就对应着聚类形成的一类。由一簇粗

细不等的等价关系便形成不同的聚类结果，这些等价关系形
成一个偏序格结构。 

从聚类的角度来看，先验知识中规定的某一类中的样本
点，依照选定的特征空间和相似性测度，也应当聚为一类。
然而在大多数情况下，都不会达到这种理想境界。常常是领
域专家认为应当归为一类的点，往往在特征空间中距离特别
远，而那些被认为分属不同类的点，却距离非常近，也就是
说，聚类结果和先验知识之间存在某种不协调性。 

聚类谱系图实际上是定义了一个粒度逐渐变细的等价关
系序列，选择一个阈值实际上就是选定一个等价关系R，进
而可以得到商集[2]，也就是知识体系U 。如果由先验知识
规定的类 能够使用现有的知识体系精确表达，就表示聚类
结果和先验知识是协调的。而如果上近似和下近似不相同的
话，就说明聚类结果和先验知识是不协调的。 
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X

1.2  基于动态粒度的聚类算法 
通常在实际情况下，聚类的目的是寻找一个知识体系，

这种知识体系一方面能够精确地表达先验知识规定的类 ，
同时又能表示构成类 诸元素的规律。采用一种动态粒度的
知识体系，即对同一问题采用多个粒度来研究。在粒度变化
过程中，有粒度粗化和粒度细化两种情况。当对问题刻画和
描述过于粗糙，使得问题的某些性质被模糊，则需要采用粒
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度细化操作；反之，由于刻画和描述得过于精细，每个样本
自成一类，不能挖掘样本中的知识，丢失了一些对象的抱团
性质，则采用粒度粗化操作。为了针对具体问题，寻求合适
的粒度，采用如下两个等价划分的方法进行粒度合成。 

定义 1 设 和 是论域 上的两个等价关系，若满足： 1R 2R X

(1) 且  RR <1 RR <2

(2)存在 ，使得 , ，且  'R '1 RR < '2 RR < 'RR <

则称 为 和 之积，记作 。 R 1R 2R 21 RRR ⊗=

定义 2 设 和 是论域 上的两个等价关系，若满足： 1R 2R X

(1) 且  1RR < 2RR <

(2)存在 ，使得 , ，且  'R 1' RR < 2' RR < RR <'

则称 为 和 之和，记作 。 R 1R 2R 21 RRR ⊕=

对具体问题聚类时，首先预置一个等价关系 划分问题
对应的集合(相应的粒度为 )，得出初步结论 。如满足需
要，则聚类粒度合适。否则，分两种情况考虑： 

0R

0∆ 0A

(1)若与 比较粒度偏粗，则取一偏细等价关系 ，令
。再在 上进行分析，得出结论 和聚类粒度

。如果 还粗，可以重复进行上述过程，将粒度继续细化。 

0∆ '0R

'001 RRR ⊗= 1R 1A

1∆ 1A

(2)与 比较粒度偏细，则取一偏细等价关系 ，令
。再在 上进行分析，得出结论 和聚类粒度

。如果 还细，可以重复进行上述过程，将粒度继续粗化。 

0∆ '0R

'001 RRR ⊕= 1R 1A

1∆ 1A

由此，可以得到一个等价关系族 ，其
满足偏序关系 ，进而可以得到相应的商集序
列，即知识体系族 。先验知识规定的类 可
先由知识体系 来表示，令其边界中信息粒度集作为新的
研究对象，再用知识体系 来表示，依次类推，直至达到
目前知识体系所能表达的最大精细度为止。 
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定义 3 给定知识库 ，对 ，给定一个具
有偏序关系的等价关系族 ，且满足

，由此形成的聚类结果和 协调度为 
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其中， 表示集合的基数。显然，协调度 ]1,0[),( ∈XPH 。当
时，表示聚类结果和先验知识最不协调；当
时，表示聚类结果和先验知识最协调，即现有的

知识完全可以精确地描述先验知识。 
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1.3  算法的缺陷 
基于动态粒度的聚类算法不仅消除了聚类结果和先验知

识之间的主客观不协调性，而且有效提高了聚类的正确率。
然而，该算法依然存在一些缺陷：(1)在很大程度上依赖于初
始分类的选择，若初始分类严重地偏离全局最优分类时，用
此算法可能陷入局部极小值，得到局部最优解。(2)特征选取
的正确与否和维数的高低直接影响聚类结果的正确性。(3)不
适合大规模数据挖掘。 

2  基于动态粒度的并行免疫聚类算法 
本文将并行免疫模型引入动态粒度的聚类算法，提出了

基于动态粒度的并行免疫聚类算法。该算法不仅消除了原有
聚类结果的不确定性，优化了算法性能，尤其在大规模数据
挖掘中，更体现出新算法的并行效率。 
2.1  基于并行免疫的聚类算法 

将人工免疫算法应用到聚类分析中，可以解决传统聚类
中运行效率低和初始化敏感度高等缺陷。运用标准的人工免

疫算法[3]进行聚类时，首先采用聚类中心的编码方式将基因
链构造为抗体，并在解空间中随机散布产生初始抗体群，再
通过抗体对抗原亲和度的计算，分别对每个抗体进行评价，
保留亲和度较高的抗体，而祛除亲和度较低的抗体，如此反
复进行评价、选择和替代等操作，从而得到最优抗体。该算
法虽然理论上可以搜索到全局最优，但依然存在两个严重的
缺陷，即容易陷入局部最优的平衡态，以及进化后期搜索停
滞不前，使得算法最终搜索的结果往往不是全局最优解，而
是局部最优解。因此，本文提出了并行免疫模型，并将其引
入了聚类算法。在此详细描述在新算法中应用到的算子操作。
算法描述如下： 

(1)编码。编码机制的选择对人工免疫算法的性能影响较
大。本文依然采用聚类中心的编码方式。 

(2)初始化种群的形成。当聚类个数 给定时，可以随机
选取聚类中心，以及随机生成模糊矩阵。这样根据编码可以
得到初始种群 ，其规模为 ，并将其划分为若干个子种
群，分别进行选择和趋同操作。 
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(3)抗体评价。为提高该算法的聚类效果，本文将簇内距
和簇间距作为因子构造了适应度函数，抗体的适应值越大，
则选择的概率越大，保证了种群中保留适应值大的抗体，加
速算法的收敛。 

将 个样本 划分为 个组 。

当前种群中的每一个抗体都对应着 c 个中心，选择欧氏距离
为组

n ),,2,1( njx j L= c ),,2,1( ciGi L=

j中 与相应聚类中心 间的相似性指标时，价值函数

可定义为 
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其中， 是 属于组 的程度，取值为 0或 1。 iju jx iG

对于这 c 个中心，可将集合分为 c 簇。对于第 簇 ，
其簇内的距离定义为 
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式中， ic 是簇 的均值。定义簇 和簇 之间的簇间距离

为

iG iG jG

jiij ccd −= ，并定义 ，则聚类指标

可定义为 
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抗体的适应度定义为 

BD
cf 1)( =                                     (5)

(4)抗体的选择操作。在算法进化过程中，当有些抗体的
规模达到一定程度后，而又不是最优解，就要对其进行限制，
以防止过早收敛。本算法采用抗体浓度来抑制规模比较大又
不是最优解的抗体。 

抗体的浓度用于表示某个抗体以及与其很相似的抗体群
的规模。抗体浓度定义为 
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则个体的选择概率为 
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计算种群 中每个抗体的浓度，基于抗体浓度的概率
式(6)选择其中的 个选择概率最高的抗体作为免疫记忆抗
体保留，得到抗体群 。由此可以看出，抗体浓度越大，
选择的概率越小，保证了进化种群中抗体的多样性，避免“早
熟”。这使得含有有效进化基因的低适应度抗体也获得繁殖的
机会。 

)(kA

m

)(kB

(5)趋同操作。 中的抗体在趋同半径 局部范围内

进行趋同操作，产生的新抗体组成群体 。 

)(kB QR

)(kC

(6)异化操作。单个子种群经过一定时间的进化容易陷入
平衡状态，在该算法中，为打破这种状态，每进化一代，都
需要选取每个子种群中通过趋同算法得到的最优抗体，与另
一子种群的最优抗体进行竞争。通过异化算子，将交换两个
子种群的最优抗体所携带的最优信息，以打破子种群内部的
平衡态，由此产生种群 D(k)。 

(7)抗体的传优操作。算法要求每经过 代，就执行传优
操作，所以判断当前的代数是否为 ，如果不够，则不执行
传优操作，让代数加 1；否则，通过传优算子执行传优操作。 

k

k

(8)群体更新和终止条件判断。种群更新按照抗体的适应
度函数

BD
cf 1)( = 进行选择。若满足条件 ε<−+ )()1( tJtJ ，则

算法终止。 
2.2  基于动态粒度的免疫聚类算法 

利用并行人工免疫聚类算法中的趋同、异化和传优算子，
与动态粒度模型相结合，在粒度变化过程中，通过对粒度粗
化和细化的调整，选择合适粒度，从并行优化和信息粒度的
角度来构造一种新的聚类算法。 

算法描述如下： 
步骤 1 首先根据先验知识对样本集的所有样本点进行

分类。 
步骤 2 初始化聚类模型中参数： N,ε , , population。

population 表示每次进行聚类操作的类重心数据点，随着聚
类过程作动态调整。 

QR

步骤 3 按式(5)~式(7)进行基于浓度的抗体选择操作，并
通过趋同、异化和传优算子，在当前种群中搜索到最优抗体。 

步骤 4 根据编码和解码原理，可以将经过并行免疫优化
算法寻优得到的最优抗体进行解码，得到新的聚类中心。 

步骤 5 根据解码得到的新的聚类中心，调整 population
集合。若 population 集合中数据点个数等于 1，也就是类数
为 1，则转入步骤 6；否则转入步骤 3。 

步骤 6 聚类操作结束后，得到聚类谱系图和一系列由大
到小排列的阈值，选取一组阈值相当于选定一个等价关系族。
为了针对具体问题，采用定义 2 和定义 3两种等价划分的方
法进行粒度合成，寻求合适粒度，可以得到一个等价关系族

，且满足偏序关系 。 },,,{ 11 RRRP nn L−= 11 RRR nn ≤≤≤ − L

步骤 7 。 1=i

步骤 8 计算此时的聚类结果和 的协调度 X
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i
P X
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=  

步骤 9 若 ，那么输出聚类结果；否则1),( =XPHi 1+= ii ，

转至步骤 6。 

3  实验和结果分析 
本文采用标准免疫聚类算法(AI-artificial immune)，基于

粒度原理的聚类算法(DG-dynamic granulation)，基于动态粒
度的并行免疫聚类算法(DGAI)分别对二组数据进行试验。 

(1)数据 1  
选择Fisher的IRIS植物样本数据作为测试样本集[4]。它由

分别属于 3 类不同植物的 150 个样本点组成，每个样本点均
为 4维模式向量，代表植物的 4种特征数据。 

对 IRIS数据的聚类实验中，对各聚类算法的价值函数
最小值和聚类情况进行了比较，见表 1。 

J

表 1  算法聚类结果比较 

算法 J  错误分类数 分类正确率/(%) 

AI 6 259.21 16 89.33 

DG 6 147.53 12 92.00 

DGAI 6 013.04 10 93.33 

由表 1 可见，由于动态粒度原理和并行免疫算法的结合
在聚类中的应用，使得 DGAI聚类算法价值函数 比 AI聚类
算法和 DG 聚类算法的价值函数 要小。同时，DGAI 聚类
算法的分类正确率也最高。 

J

J

(2)数据 2  
文献[5]中所用数据是某铁矿区阳起石的 11 个指标的 19

个样本。用标准免疫聚类算法进行多次聚类后，使得
24.160=J ，但使用基于动态粒度的并行免疫聚类算法可以很

快达到上述聚类和 值。如果单纯应用动态粒度聚类算法，
则速度慢、计算量大，将并行免疫模型引入到动态粒度聚类
算法中，可以很快达到全局最优分类，当样本数目多且类别
数目较大时，上述的基于动态粒度的并行免疫聚类算法将比
其他算法有更快的速度和更准确的结果。 

J

4  结束语 
本文将并行人工免疫算法与基于动态粒度的聚类算法相

结合，为基于粒度的模拟进化聚类算法提供了新的思路。在
算法中，对动态粒度进行了形式描述，给出了聚类粒度的调
整方法，能够更快更好地选择合适粒度。同时，由于并行人
工免疫算法的并行性和随机搜索性等特点，将其与动态粒度
相结合，构造了新的聚类算法。实验证明，对大规模和完全
随机分布的数据聚类问题，其优越性非常明显。 
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