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改进混合蛙跳算法和 K-Means 的新型聚类算法① 
卞艺杰, 吴  慧, 邹银马, 马瑞敏 

(河海大学 商学院, 南京 211100) 

摘 要: 研究针对现有聚类算法存在着精度较低, 易陷于局部最优等问题, 提出一种改进的混合蛙跳算法和

K-Means 相结合的新型聚类算法 ISFLA-K, 该算法使用对立学习的思想产生初始种群, 根据蛙自身具有认知能力

和学习能力的特性对混合蛙跳算法的蛙跳规则进行改进, 即形成 ISFLA, 最后使用 ISFLA 优化 K-Means 聚类算

法, 提高求解精度. 实验结果表明, ISFLA-K 具有很好的聚类性能, 求解精度高.  
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Abstract: Existing clustering algorithms have the problems of low precision and easy to fall into local optimum. The 

paper proposes a new algorithm—ISFLA-K, which combined with an improved shuffled frog leaping algorithm and 

K-Means clustering algorithm. The algorithm uses the idea of an independent study to generate the initial population. 

According to the frogs’ characteristics of cognitive and learning ability, it improve the rules of shuffled frog leaping 

algorithm leapfrog. The paper uses ISFLA to optimize K-Means clustering algorithm, which improved solution 

accuracy. The experimental results can prove the validity and superiority of the proposed algorithm. 
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随着 K-Means 算法作为一种经典的聚类算法, 广

泛应用于数据挖掘和知识发现领域, 但是 K-Means 算

法的聚类精度往往受到初始聚类中心选取的影响, 进

而易陷入局部最优. 专家学者把 ACO、PSO 等群智能

优化技术引入到 K-Means 算法中, 实验结果[1,2,3]表明, 

这些进化算法在一定程度上可以解决陷入局部极值的

问题, 但在此过程中也有可能产生退化现象 , 导致

K-Means 算法迭代次数过多, 聚类准确性不高. 混合

蛙跳算法(SFLA)作为一种全新的生物进化算法, 它不

但具有粒子群算法较强的局部寻优能力, 还具有遗传

算法的全局寻优能力. SFLA 概念比较简单, 调整参数

少, 计算速度快, 易于实现. 因此, 本文提出一种改进

的混合蛙跳算法和 K-Means 相结合的聚类算法 
 
① 收稿时间:2013-11-12;收到修改稿时间:2013-12-06 

 

 

ISFLA-K, 运用改进后的 SFLA 算法的优点去弥补

K-Means 算法对初始聚类中心敏感常陷于局部极值的

不足, 从而提高聚类算法的精度值.  

 

1 K-Means聚类算法介绍 
K-Means 算法是把 u 个数据对象分为 k 个簇, 使

各聚类中的数据点到该聚类中心的距离平方和最小, 

使得各簇内的对象具有较高的相似性, 而各簇间相似

性较低. 算法首先任意选择 k 个点作为 k 个初始聚

类的中心或均值, 其次计算剩余的数据点到各个聚类

中心的距离, 按最近距离原则将数据点分配到离它最

近的聚类中心所在的类. 然后使用平均值方法再对调

整后的新类计算新的聚类中心(所有对象的均值), 如 
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果相邻两次的聚类中心没有任何变化或聚类准则函数 

E 已经收敛, 说明数据对象调整结束. 该算法采用的

是迭代更新的方法, 在每一次迭代过程中均考察每个

数据的划分是否正确, 若不正确, 就要调整. 在全部

数据调整完后, 再修改聚类中心, 进入下一次迭代. 

如果在一次迭代算法中, 所有数据对象被正确划分, 

则不会有调整, 聚类中心也不会再产生变化, 这标志

着 E 已经收敛, 此时算法结束, 输出结果为最后产生

的 k 个聚类中心点和以其为中心的聚类划分. 衡量

该算法是否正确的依据是随着算法的迭代次数增多 E 

的值在不断减小, 最终收敛至一个固定值.  

K-Means 算法描述如下: 输入为含有 u 个数据元

素的数据集合, 聚类个数 k;输出为 k 个聚类. Step1: 从

数据集合中随机选取 k 个初始聚类中心. Step2: 计算

所有数据元素到各个聚类中心的距离, 并将这些数据

元素置于距离最近的聚类中. Step3: 一次分配完成后, 

重新计算 k 个聚类中心. Step4: 与前一次的聚类中心

进行对比, 如果聚类中心位置改变, 则转向 Step2, 否

则转向 Step5. Step5: 输出聚类结果.  

虽然 K-Means 算法对于大数据集可伸缩性较好, 

同时直观、易理解、聚类效率高, 但是该算法存在着

很大的局限性, 它需要根据感觉和经验给出初始的簇

的个数 k, 对噪声和孤立点敏感, 初始聚类中心随机生

成, 对聚类结果影响较大, 使得算法常陷入局部最优.  

 

2 混合蛙跳算法介绍 
混合蛙跳算法作为群体智能优化算法中一种高效

并行全局的搜索方法, 已在函数优化、工业系统优化

与控制、图像处理等方面得到广泛的应用. 混合蛙跳

算法中, 青蛙群体由多只青蛙组成, 被分为多个子种

群(族群), 每个族群包含一定数量的青蛙. 不同族群有

不同的内部思想, 在族群内每只青蛙个体也都有自己

的思想, 并影响着其它青蛙个体, 且根据元进化策略

而执行局部搜索, 在各个族群内进行思想交流, 局部

搜索使信息在局部个体间进行传递. 当进化达到定义

的局部搜索迭代次数以后, 局部思想在各个族群间进

行思想交流而实现了族群间的混合运算, 执行混合策

略使得局部间的思想在整个群体中得到交换. 重复执

行这一过程直到满足所设置的收敛条件为止.  

SFLA 按照蛙群分类进行信息传递, 它有效地将

全局信息交互与局部进化搜索相结合, 来完成对问题

的求解过程, 其中蛙被定义为问题的一个解.  
SFLA的基本过程[4]: 随机初始化产生N只蛙组成 

初始种群 { }N,,2,1, ....XXXP = , 第 K 只蛙表示问题的解为 

{ }kS,,k2,k1,k ....XXXX = , 其中 S 表示解空间的维数, 首先 

将群体内的蛙按适应度值大小进行降序排列, 同时记

录蛙群中具有最优适应度的蛙为 gX , 之后将整个蛙

群分为 m个子群, 每个子群中包含 n 只蛙, m和 n 满足

nm ´=N . 将蛙按公式3-1平均分配到m个子群中, 即

第 1 只蛙分入第 1 子群, 第 2 只蛙分入第 2 子群, 第 m

只蛙分入第 m 个子群, 第 m+1 只蛙重新分入第 1 子群

中, 依次类推, 直至所有蛙分配完毕. 设 iF 为第 i个子

群的蛙的集合, 其分配过程的表达式如下:  

{ } )1(11|)1( minlpXF lmi
i <<<<Î= -+

 

对于每一个子群, bX 、 wX 分别代表最好适应度的

蛙和最差适应度的蛙, 接着对蛙的每一个子群执行局

部搜索, 即对子群中的 wX 进行迭代更新操作, 更新规

则为:  

)2()( wb XXrD -´=  

)3(DDD,XX maxww £+=  

其中, r 表示 0 到 1 之间的一个随机数, D 表示蛙的移

动步长, maxD 表示蛙的最大移动步长. 在经过更新后, 

如果得到的蛙 wX 优于原来的蛙 wX , 则取代原子群中

的蛙. 否则, 用 gX 取代 bX , 按公式 2 和公式 3 重新执

行局部搜索规则. 若仍然没有改进, 那么随机产生一

个新蛙替换原来的 wX , 不断执行以上操作, 当局部搜

索达到预设的迭代次数 maxL 时, 将所有蛙重新进行混

合排序和划分子群, 进行下一轮局部搜索, 如此反复, 

直到满足终止条件, 即代表最好解的蛙不再改变位置

或者达到混合迭代次数 maxG . 这种全局信息交换和局

部深度搜索的平衡策略使得算法可以跳出局部极值

点, 向全局最优方向发展.  

 

3 改进混合蛙跳算法的方案 
不少学者对 SFLA 的函数优化和更新等方面的研

究较多[5-7], 但对于初始化蛙的群体研究并不多, 一般

都是随机生成, 具有很大的盲目性, 性能不高. 对于

生物种群中的蛙而言, 它也有一定的认知能力和学习

能力, 它不仅可以向个体领域最优值学习, 即向自己

的历史最好值学习, 还可以向群内其它的蛙学习. 本

文主要从初始化蛙群和改进蛙跳更新规则两个方面对

混合蛙跳算法进行改进.  
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3.1 初始化蛙群 

对于进化算法而言, 高质量的初始解可以使得算

法快速找到最优解, 节约搜索时间, 提高算法的精度. 

所以针对混合蛙跳算法的初始解总是随机产生的, 本

文引入对立学习的策略提高初始化蛙群的质量. 对立

学习策略的基本思想是: 在寻找最优解时, 既要考虑

当前点的解, 又要考虑其对立点的解.  

对立点定义如下: 假设 ( )Zeee ,...,,O ,21 是 Z 维空间中

的一个点, 其中, ia 和 ib 分别为 ie 的下界和上界. 则对

立点为 ( )zeeeO '
2
'

1
'' ,...,, , 其中:  

)4(,...,2,1,11
' ziebae ii =-+=   

将它引入到混合蛙跳算法的实现过程为: 随机产

生初始蛙群, 利用公式 4 计算蛙的相对群体, 然后根

据蛙的适应度值大小从初始蛙群和蛙的相对群体中选

择 N 只蛙作为新的初始蛙群.  

3.2 改进蛙跳更新规则 

在传统的 SFLA 中, 蛙是根据子群内最优的个体

或者是整个群体内最优的个体来调整位置的, 但是在

进化的过程中, 蛙自身具有认知能力和学习能力, 因

此本文提出的改进的蛙的更新规则主要基于蛙的以下

特点:  

(1)蛙可以延续上次更新的步长, 即记住前一次的

更新步长值, 同时向自己的历史最好值学习.  

(2)蛙不仅会向子群内的最优蛙学习, 还应该与子

群内的其它蛙交流信息.  

基于以上特点, 本文提出一种新的蛙跳更新规则:  

  

 

 

 

4321 R,R,R,R 表示 0~1 之间的随机数; wP 表示迭代

过程中适应度值最差的蛙, bP 是子群内的最好个体, 

1P 表示在同一子群内其它随机产生的蛙, 即同一子群

内与 wP 交流信息的蛙;Dis 是 wP 的移动步长;t是当前迭

代次数, )( wPHis 是 wP 的历史最优值,  DisM 是蛙移动

步长的上限值;w 为调节搜索过程的权重因子, 实验表

明, 当w取值较大时, 有助于全局最优解的搜索, 当w

较小时, 有助于局部最优解的搜索, 如公式 7 所示, 算

法首先设置较大的 w, 然后逐渐减少, maxW 和 minW 为

初始权重值和最终权重值, 分别取值为 0.9 和 0.4, 这

也是目前很多相关研究当中所设定的值; memT 为当前子

群的最大迭代值. 相比公式 2 和公式 3, 公式 5~公式 7

这种改进的蛙跳更新规则不仅包含了对过去经验的记

忆, 还具备了向其它蛙学习的能力, 因此具有更强的

寻优能力.  

  

4 ISFLA-K聚类算法设计 
将混合蛙跳算法应用到 K-Means 算法中, 需要解

决两个问题: 一是如何对每只蛙进行构造或编码;二是

如何设计适应度函数去衡量每只蛙的聚类效果.  

4.1 蛙的构造方案 

K-Means 聚类算法的核心是寻找最优聚类中心, 

而混合蛙跳算法中每只蛙就是一个候选解, 代表一组

聚类中心的集合. 即每只蛙由 q 个聚类中心组成, 因

而第 S 只蛙的编码可以构造如下:  { }sq,,s2,s1,s ....XXXX =  

4.2 蛙的适应度函数设计 

SFLA 使用群体中蛙的适应度值来进行搜索和寻找最

优解的, 所以蛙的适应度函数的选择尤为重要, 本文

定义其目标函数为 I, 公式如下:  

 

                           

 

式中, iC 为第 i 个聚类, jX 为对应聚类中的数据元素, 

jZ 为聚类中心. ¶ 为每个聚类内的数据元素的数量.  

I 越小表示聚类划分质量越好, 因此为了取得较好的

聚类效果, 构造适应度函数如下:  

 

                  

4.3 ISFLA-K 聚类算法描述 

结合改进的混合蛙跳算法和 K-Means 算法, 本文

提出的 ISFLA-K 算法流程描述如下:  

Step1: 初始化参数: 蛙的总群体数 sumN , 子群个

数 n, 每个子群内的蛙数 m, 满足 nN ´= m , 全局搜索

次数 gloT , 每个子群的搜索迭代次数 memT , 初始权重

值 maxW 和最终权重值 minW , k 个聚类中心.  

Step2: 初始化群体: 利用公式 4 的对立策略初始

化蛙的群体, 产生 N 只蛙.  

Step3: 对产生的每只蛙执行 K-Means 操作, 将蛙

的编码作为初始的 K 个聚类, 按照 K-Means 算法的最

近邻法则更新聚类中心, 直到满足算法要求, 具体聚

类过程前面已讲述.  
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Step4: 划分子群: 利用公式 8 和 9 计算每只蛙的

适应度函数值, 按适应度大小对 N 只蛙进行降序排列

并找到全局最优解 gP . 将蛙分为 n 个子群, 每个子群

里包含 m 只蛙, 确定各个子群的最优解 bP 和最差解

wP .  

Step5: 执行子群局部搜索: 按公式 5、6 和 7 更新

每一次迭代得到的解, 如果得到的解 )1(P +tw 优于前一

次的解 )(P tw , 那么 )1(P +tw 取代 )(P tw , 否则用 gP 代替

bP , 按公式 5 、6 和 7 重新进行更新, 如果仍然没有改

进, 则随机生成一只蛙, 并计算其适应度值, 当达到

迭代次数 memT 后局部搜索完成.  

Step6: 执行全局搜索: 当子群全部进化完成后, 

混合所有蛙, 重新进行子群划分, 即转向 Step4. 当达

到预先设定的最大迭代次数 gloT 时, 迭代结束, 输出最

优解.  

 

5 ISFLA-K算法测试与分析 
5.1 实验环境与参数选择 

    实验采用 UCI 数据库[8]中的 Lenses, Iris 和 Wine

三组数据集进行验证. 三组数据集的相关介绍如表 1

所示. 实验基于 K-Means 聚类算法、基于混合蛙跳的

K-Means聚类算法(SFLA-K)和 ISFLA-K对三组数据集

进行聚类结果的对比. 试验的硬件平台配置为 Intel 

Pentium R 2.1GHz 处理器, 4G 内存, 500G 硬盘;操作系

统为 Windows7 旗舰版;测试所用算法在 MATLAB 环

境下实现.  

表 1 Lenses, Iris 和 Wine 三组数据集介绍 

数据集 数据来源 
数据 

维数 

数据点 

个数 

聚类 

个数 

Lenses 透镜数据集 4 24 3 

Iris 莺尾类植物数据集 4 150 3 

Wine 酒类识别数据集 13 178 3 

在 SFLA 中有 5 个基本参数: 蛙的数量、子群个

数、步长值、子群内迭代次数和混合迭代次数. 为了

保证算法执行的效率和寻找最优解的准确率, 本实验

经过多次反复试验, 同时参考文献[9]中建议的参数设

置, 最终取蛙的总数为 150, 子群数为 5, 每个子群中

蛙的数量为 30, 子群内迭代次数为 50, 混合迭代最大

次数为600, 当最大步长值取0.75时, 实际求解结果最

为理想, 初始权重和最终权重分别设置为 0.9 和 0.4.  

 

5.2 实验设计与结果分析 

在聚类分析中, 聚类效果往往是由类内距离和类

间距离决定, 要求有较小的类内距离, 较大的类间距

离[9]. 实验的评价指标由适应度值, 聚类内距离和聚

类间距离组成, 最理想的聚类结果是有较大的适应度

值, 尽可能小的聚类内部距离, 尽可能大的聚类之间

距离.  

(1) 类内距离 

定义 1. 假设数据对象分为 tK 个聚类, 定义类内

距离为每个聚类内的数据对象到对应聚类中心的距离

之和.    

   

    

式中, 1_int raD 为类内距离, l 为空间内的数据对象, 

im 为聚类簇 iC 的聚类中心, 即 iC 所含数据对象的均

值.  

定义 2. 假设数据对象分为 tK 个聚类, 定义每个

聚类内的数据对象与同一聚类内所有其它数据对象之

间的平均距离的最小值作为本聚类的类内距离, 而整

个数据空间的类内距离则为所有聚类中类内距离的最

大值.  

 

 

 
式中, 2_int raD 为类内距离, jC 为聚类簇 jC 内的数

据对象的个数, ba mm , 为 jC 的对象.  

(2) 类间距离 

定义 3. 假设数据对象分为 tK 个簇, 定义类间距

离为所有簇的聚类中心(每个簇所含数据对象的均值)

到全域中心(所有数据对象的均值)的距离之和的均值.  

                     

 

 

1_int erD 为类间距离, m 为全部数据对象的均值.  

定义 4. 假设数据对象分为 tK 个簇, 定义类间距

离为不同聚类簇的最近两个数据对象之间的距离.  

 

 

 式中, 2_int erD 为类间距离, vu mm , 为不同聚类簇 
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dt CC , 中的数据对象.  

为了测试本文所提出的 ISFLA-K 算法的聚类性

能, 下面将分别针对三种算法利用上文所讲的适应度

值、聚类内和聚类间距离的两种计算方式进行实验, 

同时为了保证实验结果精确性, 三种算法在每组数据

集中将分别独立运行 100 次, 得到表 2~表 4 各种算法

对不同数据集的聚类性能评价值.  

表 2 三种算法对 Lenses 数据集的聚类性能对比 

性能指标 

算法 
平均适应度值 平均类内距离 平均类间距离 平均类内距离 平均类间距离 

K-Means － 1.4121 0.0972 0.0644 0.0735 

SFLA-K 273.3497 1.2306 0.1026 0.0607 0.0946 

ISFLA-K 388.2761 1.1365 0.1874 0.0510 0.1217 

表 3 三种算法对 Iris 数据集的聚类性能对比 

性能指标 

算法 
平均适应度值 平均类内距离 平均类间距离 平均类内距离 平均类间距离 

K-Means － 3.7153 0.4594 0.4114 0.4833 

SFLA-K 101.4301 3.4241 0.4845 0.4016 0.5108 

ISFLA-K 132.2748 3.3703 0.5770 0.3609 0.5934 

表 4 三种算法对 Wine 数据集的聚类性能对比 

性能指标 

算法 
平均适应度值 平均类内距离 平均类间距离 平均类内距离 平均类间距离 

K-Means － 4.6332 1.6142 1.1427 1.1456 

SFLA-K 59.1341 4.4573 1.8763 0.9677 1.2608 

ISFLA-K 67.0172 4.2809 2.0421 0.9120 1.3382 

 

由表 2~表 4 可以看出, 对于三种不同的数据集, 

ISFLA-K 算法都具有较好的聚类性能, 它的适应度平

均值比 SFLA-K 大, 同时应用提出的两种聚类内距离

和聚类间距离的计算公式, 得出 ISFLA-K 算法的内部

距离最小, 聚类间的距离最大. 因此, ISFLA-K 算法的

聚类精度高, 优于 K-Means 和 SFLA-K 聚类算法.   

本文提出的 ISFLA-K 算法相对于 SFLA-K 聚类算

法来说, 首先引入对立学习的策略提高初始化蛙群的

质量, 并对蛙跳更新规则进行了改进, 蛙不仅包含了

对过去经验的记忆, 还具备了向其它蛙学习的能力, 

因此具有更强的寻优能力, 比 SFLA-K 算法聚类精度

高. 针对 K-Means 初始聚类中心敏感常陷于局部极值

的不足, ISFLA-K 算法把改进的混合蛙跳算法引入到

K-Means 算法中弥补其不足 , 所以聚类精度优于

K-Means 算法.  

 

6 结语 
本文提出一种改进混合蛙跳和 K-Means 相结合的

聚类算法 ISFLA-K, 此算法首先使用对立学习的思想

产生初始种群, 保持群体多样性和较优适应度值. 然

后对混合蛙跳算法的蛙跳规则进行改进, 提高算法的

寻优能力. 最后利用 ISFLA 优化 K-Means 聚类算法. 

实验测试结果表明, ISFLA-K 具有很好的聚类性能, 

求解精度高.  
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