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改进的全局K 均值算法及其在啤酒系统中的应用① 
张忠厚，赵 龙 

(辽宁工程技术大学 理学院, 阜新 123000) 

摘 要：K 均值算法存在的问题一直限制其发展，主要问题在于：簇个数的确定、初始聚类中心选择和避免孤立

点的问题。针对这些问题进行了改进优化，并把改进后的算法和动态递归模糊神经网络结合一起应用到了啤酒

发酵系统当中。神经网络结构复杂，而粒子群算法可以优化全连接网络结构下的各层之间的连接权值和优化网

络的拓扑结构。改进的粒子群优化算法也很大程度解决了早熟收敛的问题，有很好的泛化能力，在实际应用中

改进的粒子群优化算法原理更简单，参数更少，实现更容易。 
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Improved Global K-Means and Its Application in Beer System  

ZHANG Zhong-Hou, ZHAO Long 

(College of Science, Liaoning Technical University, Fuxin 123000, China) 

Abstract：K-means algorithm has been limited by the main questions which are the problems to determine the number 

of clusters, initial cluster center points of selection and to avoid isolating the problem. To solve these problems the 

algorithm has been improved in this paper and the paper has applied the improved algorithm and dynamic recurrent 

fuzzy neural network to the beer fermentation systems. Because of complex neural network structure, the particle swarm 

optimization algorithm can be used to optimize connected network structure of the connection weights between layers 

and the network topology. This PSO does not easily trapped local minima and has better generalization ability. At the 

same time, in practical application the principle of improved PSO algorithm is simple and has less parameter so that it’s 

easier to realize. 
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随数据挖掘在各个领域都应用十分广泛，其中 K

均值算法是比较经典的算法，但是其缺点也限制了自

身的发展与应用，近年来众多研究者提出了许多改进

的方法和模型，但大部分都是由增加参数，这无疑增

加了对算法的人为因素影响，算法性能也受到了影响，

也没有解决孤立点的问题，本文应用最小目标函数来

解决初始聚类中心的问题，并用改进 PSO 算法搜索最

优解，并加入马氏距离来解决孤立点问题。啤酒发酵

系统是啤酒生产重要的组成部分，发酵是一个具有高

度非线性、时变性和迟滞性的复杂的生物反应过程，

同时也是一个放热的过程。各个参数之间又有关联要

做到实时控制，对算法的要求很高[1]。 
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在过去的几十年里，提出了很多种预测控制方法，

它们都是建立在预测模型、滚动优化和反馈校正 3 项

基本原理基础上的。在实时控制系统中，预测控制部

分预测模型的精确度起着非常重要的作用，这决定了

预测控制在非线性系统中的应用。对于非线性系统的

预测控制问题，可以转化为线性系统预测控制问题，

如采用模型线性化方法或者分层递阶优化的方法，也

可以直接使用 Hammerstein 模型、Wiener 模型、Volterra

模型、神经网络模型作为预测模型。但 Hammerstein，

Wiener，Volterra 模型只能用于特定过程，而神经网络

虽然有较好的非线性逼近能力，但仍存在网络拓扑结

构难以确定、收敛速度慢、容易陷入局部极小等问题。 
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所以在保留神经网络的非线性逼近能力的同时改进网

络的拓扑结构是一个很好的突破口。在本文中，提出

了改进的 PSO 算法来优化神经网络参数，采用减法聚

类简化网络的拓扑结构。从而使神经网络预测更加简

洁方便，有更好的精确度[2]。 

DRFNN 同时具有递归神经网络和模糊逻辑特点，

是一种典型的动态神经网络，它通过与外部的延时反

馈可以较好的反映出系统的动态映射关系，因此比前

馈神经网络更具有优势，而模糊逻辑具有定性知识表

达的能力，所以 DRFNN 在处理参数漂移、强干扰、

非线性、不确定性等问题上表现出了较好的性能。动

态递归模糊神经网络具有一个特别的递归层，目的是

通过前馈神经网络中的附加状态反馈神经元来描述系

统的非线性动态行为。递归层的节点数与第 3 层的节

点数相同，其用来记忆第 3 层前一时刻的输出值，相

当于一步时延算子。可见递归层能存储系统过去的信

息，从而增加网络对动态信息的处理能力。 

 

1 系统概述 
在标准 PSO 中，粒子的当前位置与个体极值的位

置并和全体极值[3]的位置在不断的接近，两个速度更

新公式中的速度也在逐渐接近，因此，在更新粒子的

速度在迭代后期主要是根据 νω´ 变化的[4]。当惯性权

重线性下降到小于 1 时，粒子的飞行速度逐渐变小，

最后接近于零。因为没有飞行速度现在有粒子出现“惰

性”，随着迭代的进行，其他粒子将很快向惰性粒子周

围聚集，发生“收敛”的现象，这使得算法过早收敛

到局部最优。 

如果将粒子群作为一个系统看待那么整个系统

内的能量可以保持不变，粒子进入最优点时，速度

为零或很小，从能量角度看，必然存在着能量损失。

为了使陷入局部最优粒子群自动离开，改进 PSO 是

先计算出粒子更新前后的内部能量，算法后期再将

损失的能量弥补给发生趋同的粒子。随着能量的恢

复，大多数的粒子有足够的能量，那么全局最优粒

子组将从粒子群体中分离出来，并在解空间开始重

新优化[5]。利用改进后的 PSO 算法优化神经网络参

数，选出最优初值，作为训练数据的初始值，使神

经网络有更好的预测能力。 

预测控制作为一种先进的过程控制方法已被广泛

地应用在各种工业生产过程中，它并不要求对模型的

结构有先验知识，不必通过复杂的辨识过程便可设计

控制系统，在优化过程中不断利用实测信息不断进行

反馈校正，在一定程度上克服了模型不确定性的影响，

能很好的处理难以建立准确过程模型的过程[6]。文中

采用的是 DRFNN 预测控制和 PID 控制结合的串级控

制。控制算法如下所示： 

Step1 初始化 

Step2 设置待优化的 DRFNN 参数作为 MPSO 中

粒子的位置向量，代入 DRFNN 预测模型获得 k+1 时

刻系统的估计输出 y（k+d+1）通过偏差修正该估计输

出并获得粒子的适应值函数。 

Step3 按照 MPSO 算法的规则来寻优，找出粒子

的最优适应值。 

Step4 更新每个粒子的权重、速度、和位置，检

查是否达到了最大的迭代次数或者是评价值小于给定

的精度 e；是则退出，当前的最优适应值为优化的参

数；否则继续迭代[7]。 

Step5 把参数代入 DRFNN，进行模型训练，把这

时的参数作为发酵过程中实时测控应用程序中

DRFNN 模型的初始值。 

Step6 对非线性系统施加足够的激励信号以得到

输入输出数据，构成样本集，使用 DRFNN 对连续样

本进行训练并建立 DRFNN 预测模型。 

Step7 输出信号控制量和 PID 信号控制量结合控

制系统温度值，利用反馈矫正控制量。 

采用 DRFNN 预测控制和 PID 控制结合的串级控

制对系统进行实时控制，在文献中采用的是测试的方

式来寻找合适的模型的参数，这既不能保证找到最优

解，也在时间上达不到方便快速的要求[8]。模型建立

的好，误差就会减小，这样得出的控制量就是比较优

化的可以满足系统在控制过程中的鲁棒性和实时性的

要求。这就是本文采用改进的 PSO 优化 DRFNN 参数

的目的。结合两者的优势，使控制系统既保证了实时

的动态性也简化了模型建立的复杂性。 

 

2 全局K均值算法的改进与优化 
  在啤酒发酵系统中引入改进后的 K 均值聚类算

法，对啤酒发酵系统中的温度数据进行聚类分析，提

高了数据预处理的能力，使结果更加清晰，作为预测

控制的基础，使整个系统发挥更好的性能。 

  K 均值聚类算法在很多领域应用十分广泛，因为
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它应用简单、快速，但是它也存在着问题，其中比较

典型的是初始聚类中心选择的问题直接影响着聚类的

效果，所以近年来人们相继对这个问题进行了研究，

提出了一些解决的办法，但一般只是针对小型数据库，

而且牺牲了一定的速度，本文提出由改进的 PSO 算法

进行初始值中心的选取改进，不仅保留了原有算法的

速度优势，也解决了初始中心选取的问题。 

  Zalik 提出的由均方误差函数和不确定信息函数

组成的目标函数可以用优化条件的形式表示为 

(x)h(x)fF kkk +=               (1) 

  其中
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以对数来测量信息，最大限度地减少信息的不确定性

分配，适当数量的数据集，最小化均方误差函数值，

同时使输入数据的聚类成为可能，这两个函数的总和

的全局最小对应为实际群体。 ia 表示数据样本集 A的

第 i 个样本，
kf 表示的是均方误差函数，

kh 表示是不

确定信息函数。E 为一个常数，用来选择测量单位。E

的值应该在坐标范围之内，但主要的影响因素在于点

的距离， E 的值需要从实验中得到。 r 是小于样本个

数大于 0 的随机数。 N 为数据样本个数，p(xi)表示输

入数据落入聚类中心为 xi 的子集中的概率。利用最小

目标函数作为条件，然后加入 PSO 算法搜索出最优结

果作为初始聚类中心。由于 fk 是随着 k 值变化的增大

而减小，序列 hk 随 k 值的增大而增大。因此可以通过

最小化目标函数来确定聚类中心个数。为此引进方程 
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一个使 bj 达到最大值的点 aj 是第 k 个初始聚类中心的

最佳选择，然后引进马氏距离，马氏距离不因样本的

特征向量值的测量单位、数量级上的差异而导致距离

计算上的差异，所以采用马氏距离剔除数据中的错误

数据，作为避免孤立点的问题。马氏距离作为 K 均值

算法中样本与聚类中心之间的最小距离准则当中的距

离，使其对样本参考量的影响降到最低。使用 PSO 算

法搜索出最小化目标函数的最优解，定义各个粒子的

值为初始样本之间的马氏距离，搜索孤立点，然后剔

除孤立点粒子，重新搜索。 

采用 Krista 所提出的目标函数，这个目标函数的

特征是样本集区强烈的吸引聚类中心，为了给由输入

数据点所组成的簇最大的信息量，每个聚类中心驱使

所有其他的聚类中心远离输入数据点。这样就能够移

出多余的聚类中心，使其远离数据集，而相应的簇可

以忽略不计。 

 

3 仿真 
  基于对啤酒发酵过程，它需要保持恒定的压力的

要求，温度应实时调整根据不同的控制要求。设置系

统步骤为：采集数据，对数据进行预处理和清洗，采

用改进的全局 K 均值算法对数据进行聚类分析，使数

据规格化，再利用优化后的神经网络对数据进行分析

进而对系统做出预测，针对预测数据做出调节。设置

控制时域为 2 和预测时域为 9，设置一个采样周期为

10s[9]，仿真误差结果为图 1 所示。从图中，改进 PSO

算法 DRFNN 具有更好的可预见性，使温度控制具有

更好的动态，鲁棒性和稳定性。这个控制系统不仅具

有响应速度快和超调量小，也能满足对给定的温度和

限制系统超调量小，运行平稳的特点的波动的要求。

在常规 PID 调节模式，系统的控制性能并不令人满意。

PID 是一般线性模型的基础上，并不能起到很好的作

用在大时滞控制系统。结果表明，改进的 PSO 算法在

DRFNN 参数优化中的应用是可行的。它是可行和实际

的结合预测控制与 PID 控制啤酒发酵温度。 

   

   

   

   

   

   

   

   

图 1 仿真结果 

(下转第 239 页) 
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本地库是否要适应多核和众核的环境；Java 类库已经

在 Web Service 编程方面作出了积极的努力，推动了服

务计算技术的发展；Java 字节码文件是否增加新的内

容以适应新技术的发展呢；Java 在对象数据库开发方

面如何提供支持；由于 Java 技术框架的特点，在高性

能计算方面，Java 一直没有好的表现。然而 Java 在

HPC 方面的努力一直没有停止过。 

 

7 小结 
Java 技术是目前流行的、最广泛采用的软件开发

技术，但很多人只是从 Java 程序设计语言的角度理解

Java 技术，缺乏对 Java 技术框架的全面认识。本文针 

对 Java 的整体技术框架进行了概述，阐述了 Java 程序 

 

(上接第 196 页) 

 
4 结语 
  在本文中，改进的全局 K 均值算法解决了聚类分

析时的问题，不仅可以利用最小目标函数来解决初始

中心问题，还可以避免孤立点的问题。马氏距离有效

地消除错误数据的样本数据，从而减少了计算量。因

为动态模糊神经网络是不容易获得的梯度信息，网络

培训时间太长，结构复杂等缺点，减法聚类用于简化

网络结构，并把改进 PSO 算法用于优化网络参数，避

免经验的盲目性和随意性。仿真结果表明，它优于传

统的动态递归模糊神经网络，它需要更少的隐藏节点

和参数，具有较高的预测精度和实用性。 
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设计语言、Java 虚拟机、Java 库、Java 字节码文件之

间的关系，最后在新兴技术不断涌现的今天，对 Java

技术的发展趋势进行了探讨。 
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