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Abstract:  Enlightened by the behaviors of gregarious ant colonies, an artificial ant movement (AM) model and an 
adaptive ant clustering (AAC) algorithm for this model are presented. In the algorithm, each ant is treated as an 
agent to represent a data object. In the AM model, each ant has two states: sleeping state and active state. In the 
algorithm AAC, the ant’s state is controlled by both a function of the ant’s fitness to the environment it locates and 
a probability function for the ants becoming active. By moving dynamically, the ants form different subgroups 
adaptively, and consequently the whole ant group dynamically self-organizes into distinctive and independent 
subgroups within which highly similar ants are closely connected. The result of data objects clustering is therefore 
achieved. This paper also present a method to adaptively update the parameters and the ants’ local movement 
strategies which greatly improve the speed and the quality of clustering. Experimental results show that the AAC 
algorithm on the AM model is much superior to other ant clustering methods such as BM and LF in terms of 
computational cost, speed and quality. It is adaptive, robust and efficient, and achieves high autonomy, simplicity 
and efficiency. It is suitable for solving high dimensional and complicated clustering problems. 
Key words:  swarm intelligence; ant clustering 

摘  要: 受蚂蚁分巢居住行为的启发,提出一种人工蚂蚁运动(ant movement,简称 AM)模型和在此模型上的一
个自适应的蚂蚁聚类算法(adaptive ant clustering,简称 AAC).将人工蚂蚁看成一个行为简单的 Agent,代表一个数
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据对象.在AM中,人工蚂蚁有睡眠和活跃两种状态.在AAC算法中,定义了一个适应度函数用来衡量蚂蚁与其邻
居的相似程度.人工蚂蚁通过其适应度和激活概率函数来决定处于活跃态或者睡眠态.整个蚂蚁群体在移动中
动态地、自适应地、自组织地形成多个独立的子群体,使不同类别的蚂蚁之间相互分离;而同类的蚂蚁之间高度
紧密地排列,从而形成聚类.提出了对参数的自适应的更新方法,使得人工蚂蚁的移动仅仅使用少量的局部信息,
这对加快聚类速度和提高聚类质量有非常显著的效果.模拟实验充分显示出,该蚂蚁聚类算法与 BM和 LF算法
相比,在模型上更直观,操作上更简单,可自适应地修改参数,对参数的限制少,计算成本较小,聚类质量高,具有速
度快、高效、自组织性和鲁棒性的优点,适用于解决高维、复杂的聚类问题. 
关键词: 群体智能;蚁群聚类 
中图法分类号: TP301   文献标识码: A 

科学家们发现,自然界中的蚂蚁群体能够完成单个蚂蚁所无法胜任的工作.蚂蚁群体的这种能力与它们的
协同作用有关.协同作用是指由多个个体或部分合作产生的“整体大于局部之和”的效果.人们受蚂蚁等社会性
昆虫的繁衍后代、寻找食物、构造巢穴、清除垃圾、保卫领地等行为的启发,已经设计了一系列蚁群算法,并
成功地应用于组合优化[1−4]、网络路由[5]、机器人技术[6]等领域.Grassé等人用术语 stigmergy[7]来解释蚂蚁通过

改变周围环境来进行间接交流的形式.一些研究人员模拟含有 stigmergy 的人工蚂蚁的群体智能来处理数据挖
掘中的问题,已经取得了一定成效.Deneubourg[7]等人提出了一种基本模型(basic model,简称 BM)用来解释蚂蚁
尸体堆积成蚂蚁墓的行为.Lumer和 Faieta[7]扩展了 BM模型,给出了数据对象的相似性度量表达式,设计了用于
数据聚类的 LF算法.Ramos等人[8]和 Handl等人[9]又将 LF算法应用于文本的聚类,取得了很好的效果.Holland
等人[9]则将它们运用到机器人领域.吴斌等人[10]将群体智能聚类模型运用于 Web文档聚类,取得了满意的效果.
但是,BM 和 LF 算法在处理聚类问题时,存在着比较难以解决的问题:一方面,人工蚂蚁在捡起一个数据对象或
丢下一个数据对象之前,都是在做大量、无效的随机移动,有一些位置可能重复多次达到,从而使得算法的时间
成本较高,要形成高质量的聚类则需要很长的时间;另一方面,BM 和 LF 算法中对参数设置具有敏感性,特别是
关键参数α的确定,非常依赖于使用者的经验,使得聚类缺少鲁棒性,聚类的效果受到影响.虽然 Handl 等人[9]已

经做了一些提高 LF算法性能方面的工作,但基于蚂蚁尸体堆积模型的聚类效果还有待改善.鉴于 BM的时间消
耗过大的弱点,本文提出了一种人工蚂蚁聚类模型,即蚂蚁运动模型(ant movement,简称 AM)和在此模型上的一
个自适应的蚂蚁聚类算法(adaptive ant clustering,简称 AAC).AM模型通过模拟蚂蚁因为安全需求而产生聚集
的行为,利用一个人工蚂蚁代表一个数据.人工蚂蚁遵循我们提出的激活概率函数和聚类规则而不停地寻找合
适位置,从而使得蚂蚁群体动态自组织地形成聚类.我们的实验证明:AM比 BM更直观,操作更简单,它可以自适
应地修改参数,对参数的限制少、计算成本小、聚类质量高,具有快速、高效、自组织等优点.我们的方法对于
解决高维的、复杂的数据聚类问题也十分有效. 

1   蚂蚁运动模型 

生物学家在考察蚂蚁群居住的巢穴时发现,蚂蚁的巢穴是相互靠近的,这样蚂蚁之间可以互相照应,共同抵
御外来者的入侵.但蚂蚁的巢穴之间不是均匀分布的,而是分群而居,各方面习性比较相近的蚂蚁会居住得比较
近;反之,习性相对较远的就居住得比较远.即使是在同一群蚂蚁内部,也存在着蚂蚁之间关系的亲疏差别.蚂蚁
在栖息的时候,总是倾向于跟同类或者习性相近的在一起.即使在同一蚂蚁群体内部,蚂蚁更喜欢与熟悉的伙伴
作邻居.蚂蚁因为安全性的需求,总是会选择对它来说更有利、更舒适的环境来栖息.因为单个蚂蚁的能力非常
微小,它需要与同伴相互协作才能满足自身对安全性的需求.所以,对于像蚂蚁这样弱小的个体,为了安全性的
考虑,很自然地便会产生同类相聚、异类相斥的行为. 

AM 模拟蚂蚁在生存环境中“寻找一个舒适的位置来休息”的行为,其中的每个人工蚂蚁表示一个简单的
Agent.它的行为很简单:当它没有找到适合的位置休息时,就继续移动去寻找,而当它找到了相对舒适的位置就
停在原地;当周围环境的改变使得它不满意当前位置时,它又活跃起来,开始新的移动以寻找新的合适的位置.
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如此重复,直到所有蚂蚁都找到合适的位置.AM不同于 BM:在 BM中,人工蚂蚁承担着搬运数据对象的任务;而
在 AM中,一个 Agent代表一个数据对象,这更加接近自然蚂蚁的行为.自然界中的蚂蚁之所以能够归类而居,是
因为蚂蚁有“物以类聚,人以群分”的智能,而不是因为蚂蚁有对物体进行分类的能力. 
在 AM 中,蚂蚁活动的空间是一个[0..w(n)−1]×[0..h(n)−1]的二维网格.这里,w(n)=h(n)=ceil(n0.5),其中 ceil 为

上取整函数.网格的上、下边界相连,左、右边界相连.在 BM及 LF模型中,网格是一般的长方形;而这里选用的
是拓扑等价于球面的网格,这样可以使得 Agent 生存环境中,每个位置的邻域都是相似的,避免有中心与边界、
角落的差异,给 Agent的移动和计算带来方便.我们将 agenti的状态记为 qi,qi=(xi,yi,ci,si)(1≤i≤n),这里,n为数据个
数;xi和 yi为 agenti所在位置的坐标;ci表示它所在类的类号;si反映它当前是处于活跃还是睡眠状态.我们使用
Moore 型邻域,使得蚂蚁在网格上的任何一个位置的周围都有 8 个邻居,并记 N(agenti)为 agenti 的邻域.定义
agenti在当前位置的适应度函数 f(agenti)为 
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这里,d(agenti,agentj)表示 Agent 所代表的数据对象 i 和数据对象 j 之间的距离,即相异度,通常使用欧几里德距
离,它可以在聚类的预处理阶段被计算出来.参数αij的值由如下公式确定: 
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蚂蚁在环境中转为活跃状态的激活概率 pa用来表示: 

  (3) )(e)( iagentf
ia agentp ⋅−= β

这里的参数β∈R+,称为激活阈值.在 AM中,用δ来表示聚类规则的集合,agenti的类别信息 ci通过δ中以下的规则
来更新:(a) 若 agenti 到达一个合适的位置而变为睡眠态,那么它的类号将改变,取它邻域中与其相异度最小的
Agent 的类号;(b) 若 agenti 由睡眠态变为活跃态,那么它的类号也将改变,以它的标号作为其在移动期间的类
号;(c) 若 agenti继续保持睡眠态不变,则其类号也将保持不变. 
在 BM 中,蚂蚁和被聚类的数据分开,增加了处理对象,使用了较多的参数和信息.而且,因为被聚类的数据

对象不能直接地、自主地运动,蚂蚁在未负载数据时的运动是无效的随机运动,由此会带来大量额外的信息存
储和计算负担.在 BM中,一方面存在着蚂蚁饥饿现象,即蚂蚁随机运动中找不到相应的负载,这会耗费大量的时
间;另一方面存在着数据累赘现象,即当蚂蚁捡起的数据是孤立点时,它就很难找到恰当的位置将数据放下来,
从而使得聚类过程处于停滞状态,这对于蚂蚁较少的情况尤为明显.以上这些问题极大地影响了基于 BM 的聚
类速度和效果.而我们提出的 AM 中,用蚂蚁代表数据对象,减少了处理对象,降低了计算时间和存储空间的需
求,避免了蚂蚁的无效移动,提高了聚类的速度和质量.AM 操作简单,无中心控制,Agent 只需要局部信息就可以
更新其状态,Agent通过相互协作,从而动态地形成聚类.AM具有直观性,可以从可视的网格上获得直观的Agent
聚类信息.此外,在算法中,聚类的结果由数据对象所在的类号给出,比 BM更直观、更简单. 

2   蚂蚁聚类算法及其参数设置 

通过以上的定义和说明,AM处理聚类问题的算法可描述如下: 
算法. 自适应的蚂蚁聚类(AAC). 
01. 初始化参数设置和数据预处理 
02. foreach Agent do 
03.     将 Agent随机放置于网格的某个格点中,并置 Agent的类号为其标号 
04. end for  
05. while (not termination)    
06.     foreach Agent do 
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07.          计算 Agent的活跃概率 pa(Agent) 
08.          产生一个[0,1]区间中满足均匀分布的随机数 r 
09.          if r≤pa(Agent) then 
10.              Agent在 N(Agent)中选择一个位置,如果该位置空闲, 
   .               则 Agent移动到该位置  
11.          end if 
12.          依照δ规则更新 Agent类号 
13.     end for 
14.     更新参数β值 
15. end while 
16. 输出所有 Agent的聚类信息 
参数β的初始值设为常数 10.在算法的运行过程中,为了提高聚类的质量,我们让β值自适应地变化,目的是

快速地形成高质量的聚类.记第 t代 Agent的平均适应度为 favg(t),它可用来衡量该时刻的聚类质量.在算法的第
14行更新参数时,根据 Agent的平均适应度的变化,相应地对 t时刻的β值β(t)作自适应的调整,其增量∆β(t)为 
 ∆β(t)=k⋅∆favg(t) (4) 
这里,k为常数,我们取 k=−10.为了避免过于频繁地更新β值,可以设定每间隔 10次迭代更新一次参数β值.这样的
设置在聚类的初始阶段,使β值相对较小,Agent 的激活概率就比较大,这样可以快速地形成粗糙的聚类轮廓;而
在整体聚类质量提高时,β值相对变大,已经处于合适的类中的 Agent 的激活概率就比较小,这样有利于维持并
形成质量较高的聚类.这样,通过 Agent 的移动策略和自适应的参数更新进行整体调节,使得本算法能够比较好
地解决蚂蚁聚类算法中的收敛速度和聚类质量之间的矛盾,有效地提高了聚类的速度,改善了聚类的质量. 

3   实验结果 

我们选用的测试数据集是来自 UCI 机器学习库[11]的 Iris,Wine 和 Glass.测试数据集分别用 LF,AAC 和
k-means算法进行测试.实验结果表明,对各个测试数据集,AAC在第 5 000代时的聚类结果都比 LF算法 1 000 
000代时的要好.因而我们在每次测试中,对 LF算法迭代到 1 000 000代,而对 AAC算法迭代到 5 000代.LF算
法的参数设定:k1=0.10,k2=0.15[7],AAC 算法的参数可以由聚类数据直接定出.我们对每个测试数据集重复进行
100次测试. 
图 1 所示的是 Iris 数据集中 150 个数据的前两个属性组成的投影图.图 2 是 AAC 算法对 Iris 数据集聚类

的结果.图中分别用符号 o,+,＊表示 Setosa,Versicolor和 Virginica三个类别的数据.对 3个数据集用 AAC及 LF
进行测试的结果见表 1. 

               
 Fig.1  Distribution of the first attributes of Iris       Fig.2  Results of clustering by AAC on Iris 

图 1  Iris数据按前两个属性的分布                 图 2  AAC的聚类的结果 
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Table 1  Test results of AAC and LF on Iris, Wine and Glass 
表 1  AAC与 LF对 Iris,Wine和 Glass数据集合的测试结果 

DataSet Iris Wine Glass 
Algorithm LF AAC LF AAC LF AAC 

Maximum iterations 1 000 000 5 000 1 000 000 5 000 1 000 000 5 000 
Average running time (s) 56.81 1.36 62.37 1.44 106.21 2.37 

Average errors 6.68 4.39 8.05 4.83 10.25 7.59 
Percentage of the errors (%) 4.45 2.94 4.52 2.71 4.79 3.55 

从实验结果可以看出,AAC算法只需不超过 5 000代就可以达到 LF算法迭代 1 000 000代的聚类效果.因
此,LF算法所需要的时间代价较大.这主要是因为蚂蚁在捡起数据、放下数据的过程中,大量的时间花费在寻找
数据上.在聚类的质量上,一方面因为 LF 算法参数确定较为困难,特别是α值的敏感性会显著影响聚类效果;另
一方面,参数缺少自适应的变化,也使得聚类的效果在短时间内不明显.而 AAC 算法的聚类由 Agent 直接进行,
可以加快聚类的速度.我们通过β值自适应地变化,可以快速地形成聚类,有效地改善了聚类的质量. 
表 2显示的是对 3个数据集用 AAC与 k-means进行测试结果的比较,对于 k-means算法,在实验中使用的

k 值我们假定已知.可以明显看出:AAC 除了时间开销高于 k-means 外,在聚类的性能上要远远优于 k-means 算
法.由于 k-means 必须预知类的个数,否则无法进行,因此我们为它预先设定了类的正确个数,使得它的聚类速度
较快;而AAC要在聚类过程中探索聚类的个数,这需要花费大量时间.在进行了一定的迭代次数后,k-means算法
很快收敛,无法继续进行,但所得到的解的质量较差.例如:k-means 对于数据集 Glass 的测试时不能将前 3 类分
开,从而使得结果正确性较差,平均错误率大于 50%;而AAC的平均错误率仅有 3.55%,聚类质量远优于 k-means. 

Table 2  Test results of AAC and k-means on Iris, Wine and Glass 
表 2  AAC与 k-means对 Iris,Wine和 Glass数据集合的测试结果 

DataSet Iris Wine Glass 
Algorithm AAC k-means (k=3) AAC k-means (k=3) AAC k-means (k=6) 

Average running time (s) 1.36 0.03 1.44 0.03 2.37 0.17 
Average errors 4.39 16 4.83 53 7.59 ≥107 

Percentage of the errors (%) 2.94 10.67 2.71 29.78 3.55 ≥50 

4   结  论 

本文提出了一种简单的蚂蚁运动模型 AM,并用 AM 有效地处理数据挖掘中的聚类问题.在 AM 中,用人工
蚂蚁即一个 Agent代表一个数据.Agent在二维网格上移动,根据它对生存环境的适应度和激活概率来确定它的
下一个要移动的位置.同时依照聚类规则集合δ,动态更新 Agent 的类号.Agent 的移动使得 Agent 与它的邻域内
的邻居相互影响、相互作用,经过一定代数的迭代后,自组织地形成聚类.基于 AM 的自适应的人工蚂蚁聚类算
法 AAC无须中心控制,仅利用少量的局部邻域信息,就可以自组织地形成较好的聚类结果.我们给出了 AAC中
参数的自适应设置方法,使得本算法能够比较好地解决蚂蚁聚类算法中的收敛速度和聚类质量之间的矛盾.基
于 AM的自适应人工蚂蚁聚类算法 AAC与 BM和 LF算法相比,模型上更直观,操作上更简单.由于自适应地修
改参数,算法对参数取值的限制较少,使得计算成本减少,速度加快.实验的结果显示了 AM对加快聚类有非常显
著的效果,并且使得聚类的质量更高,它具有高效、自组织、自适应、动态可视等优点.实验表明,我们的方法对
于解决高维的、复杂的数据聚类问题也十分有效. 
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