
 

 

分类号：TP39                                                                                      学校代码：10596 

密  级：公开                                                                                         学 号：1020190602 

 

 

 
 

 
（全日制学术型硕士） 

 

16S rRNA

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

研 究 生 姓 名 ：张佳 

导 师 ：崔建明 正高级实验师 

学 科 专 业 ：软件工程 

研 究 方 向 ：数据挖掘 

所 在 单 位 ：信息科学与工程学院 



 

 

 

 

 
 

Thesis for Master Degree 

 
Research on Clustering and 

Classification Prediction Algorithm for 
Microbial 16S rRNA Sequences 

 
 
 
 
 

Graduate Student  Zhang Jia 

Supervisor  Senior Experimenter. Cui Jianming 

Major  Software Engineering 

Direction of Study  Data Mining 

Affiliation  
College of Information Science and 
Engineering 

 
 
 
 
 

April, 2022 



研究生学位论文独创性声明

本 人 声明 ： 所 呈交的 论 文是 ＋人 在导师指 导 下进行 的研宄工 作 及取得的研究 成果 。

据我所知 ， 除 ／文屮特 别 加 以标注和致谢的地 方外 ， 论文中不包穴他人 己经发表或撰

写 过的 研 宄成果 ， 也不 含 为获得桂林理工大学或其它教育机构的学位或证书而使用

过的Ｍ料 。 对论 文的完成提供过帮助的有关人员 己在论文中 作 了 明确的说明 并表示谢

意 。

学位论文作者 （ 签名 ） ：０ｆｉ

学位论文版权使用授权书

本学位论文作者完 令 丫 解桂林理工火学冇关保留 、 使 用学位论文的规 定 ， 有权保

留 并 １⑷＞
３ 家宵关部 门或机构及学校阁书馆送交论文的 印刷 本 和电 了

－

版本 ， 允 许 论 文 被

佥 阅和借 阅 ．３ 本 人授权 丨上 袢理工大学可 以将学位论 文的 全部或部分 内 容 编入冇 关数据

挥进行检索 ， 可以采用影印 、 缩印或扫描等复制 手段保存 、 汇编学位论文 ， 并通过网

络向社 会 公众提供信 息服 务 。 （ 保密的学位论 文在解密后适用 本授权书 ）

本论文足否保密 ： 是 ＃如需保密 ， 保密期限为 ：年

学位论文作者 （ 签名 导 师 （签名

弘Ｕ 年／ 月 ６ 日＞ ：
ａ年 ’ 月 ６ 曰



 

I 

 

摘  要 

微生物与人类的生活息息相关，测序技术的发展使得微生物宏基因组学跨入新的

发展时期，基于高通量技术扩增的生物学实验产生了大量 16S rRNA（16S ribosomal 

RNA）序列信息，对产生的 16S rRNA 序列进行数据分析是生物信息学上一项严峻的

挑战，其中一项主要的技术就是将 16S rRNA序列进行聚类，从而分析环境中菌群物种

丰度及多样性。目前，已经存在很多种不同的聚类算法，且均可实现有效聚类，因此，

宏基因组学的研究者人员需要更多地考虑聚类算法的效率问题，其次，需要考虑如何

更精准地通过已知 16S rRNA序列的分类水平来推测未知序列的分类类别。本文的主要

研究内容如下： 

（1）针对 K-means算法参数随机初始化的情况，本文考虑到网格聚类算法及密度

聚类算法相结合带来的优势，结合 K-means++算法的思想策略，提出一种基于网格密

度距离的K-means优化算法，并在聚类操作前对 16S rRNA序列数据使用主成分分析法

进行特征值提取，将维度降低，易于数据处理及可视化分析。优化后的算法在样本数

量较大的数据集中，实现了初始聚类中心的稳定选取，同时减少了聚类迭代次数，提

高了聚类稳定性。 

（2）本文提出基于优化鸽群的 ELM 极限学习机的序列预测方法，主要针对数据

库中没有的 16S rRNA序列信息，通过机器学习构建模型来预测 16S rRNA序列所属分

类。神经网络模型通过学习大量 16S rRNA序列数据的排列信息便可以做到高预测精度

的分类预测。考虑到极限学习机具有较高的学习准确性和较低的运行时间，但是随机

生成的输入层权重和偏置传播到隐含层解析出的输出矩阵若为非满列秩矩阵时，算法

会出现计算问题。鸽群算法存在的问题是在地图和指针算子模型运算过程中，鸽群全

部向位置较好的个体移动，容易陷入局部最优，对此引入遗传算法中交叉机制使鸽群

巡航跳出局部最优。针对地标算子每次迭代都将鸽群数量减半，容易导致种群多样性

降低，并且过早收敛，利用柯西变异来优化地标算子，提高种群多样性。将改进后的

鸽群算法用于 ELM网络模型的参数进行优化，提升极限学习机网络的性能，提高预测

精度。 

 

： 16S rRNA；聚类；K-means；极限学习机
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Abstract 

Microorganisms are closely related to human life. The development of sequencing 

technology has brought microbial metagenomics into a new development period. Biological 

experiments based on high-throughput technology amplification have generated a large amount 
of 16S rRNA (16S ribosomal RNA) sequence information. Data analysis of 16S rRNA 

sequences is a serious challenge in bioinformatics. One of the main techniques is to cluster 16S 

rRNA sequences to analyze the abundance and diversity of bacterial species in the environment. 

At present, there are many different clustering algorithms, and all of them can achieve effective 

clustering. Therefore, researchers of metagenomics need to consider the efficiency of 

clustering algorithms. Second, they need to consider how to more accurately pass The 

taxonomic level of known 16S rRNA sequences can be used to infer the taxonomic class of 

unknown sequences. The main research contents of this thesis are as follows: 

(1) In view of the random initialization of the parameters of the K-means algorithm, this 

thesis takes into account the advantages brought by the combination of the grid clustering 

algorithm and the density clustering algorithm, and combines the ideas and strategies of the K-

means++ algorithm to propose a grid density-based algorithm. The K-means optimization 

algorithm of distance is used, and the 16S rRNA sequence data is extracted by principal 

component analysis method before the clustering operation, which reduces the dimension and 

facilitates data processing and visual analysis. The optimized algorithm realizes the stable 

selection of the initial cluster center in the data set with a large number of samples, reduces the 

number of clustering iterations, and improves the clustering stability. 

(2) This thesis proposes a sequence prediction method based on the ELM extreme learning 

machine that optimizes the pigeon population. It mainly aims at the 16S rRNA sequence 

information that is not available in the database, and builds a model through machine learning 

to predict the classification of the 16S rRNA sequence. The neural network model can achieve 

classification prediction with high prediction accuracy by learning the arrangement 

information of a large amount of 16S rRNA sequence data. Considering that the extreme 

learning machine has high learning accuracy and low running time, but the randomly generated 

input layer weights and biases are propagated to the output matrix parsed by the hidden layer, 

if the output matrix is a non-full column rank matrix, the algorithm will A calculation problem 

occurred. The problem with the pigeon flock algorithm is that during the operation of the map 

and the pointer operator model, all the pigeon flocks move to the individuals with better 
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positions, which is easy to fall into the local optimum. For this, the crossover mechanism in 

the genetic algorithm is introduced to make the pigeon flock cruise out of the local optimum. 

excellent. For each iteration of the landmark operator, the number of pigeon flocks is halved, 

which will easily lead to the reduction of population diversity and premature convergence. The 

Cauchy mutation is used to optimize the landmark operator and improve the population 

diversity. The improved pigeon colony algorithm is used to optimize the parameters of the 

ELM network model to improve the performance of the extreme learning machine network 

and improve the prediction accuracy. 

 

Keywords: 16S rRNA; Clustering; K-means; Extreme Learning Machine 
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第 1 章 绪论 

1.1 研究背景及意义 

微生物种群的体型微小，但是却与人类的生活密切相关，在地球上各个生态系统

中均有它们的存在。微生物不仅包括无法肉眼用观测的细菌、病毒、真菌、一系列小

型的原生生物、部分藻类等，还包括一些可以被直接看到的菇类、灵芝等真菌生物群

体[1]。微生物有些是没有益处的，可能使我们日常食用的产品组织结构发生不良变化，

导致变质腐烂，人们食用后引起身体不适。一般来说，事物都具有双面性，微生物也

存在对人们生产活动有益的种类，比如酒类的发酵，面食的发酵等。微生物在生物学

方面上的特性涵盖了物种、遗传背景等多种信息，研究人员们可以从这些信息中更全

面地了解微生物的多样性作用，同时为发展解决人类目前面临的环境生态问题提供更

多途径。 

宏基因组的定义是环境中生存着的所有微生物遗传物质的集合体[2]，宏基因组的

出现为研究环境中微生物的群落结构提供了全新高效的技术平台，使人类逐渐深入认

识微生物这一个陌生的世界，了解微生物种群的多样性，同时揭示了物种进化的动力。

宏基因组学主要研究探讨微生物的多样性对生态环境的关系。实验人员从土壤或水质

等样品中获得微生物群落组成以及微生物种群之间的相对丰度绝对丰度，这些研究对

微生物资源的利用有着极为重要的理论和现实意义，比如环境治理改善、垃圾降解等。 

测序技术推动宏基因组学的研究发展，由于高通量测序技术[3]（Next Generation 

Sequencing, NGS）的经济性和测序通量高等优势，被越来越多的用来解决环境微生物

群落问题中的分析。目前，学者们对微生物群落的描述知识基本上都来自于高通量测

序技术产生的 16S rRNA标记基因。  
基于高通量测序的 16S rRNA测序技术是一种经济有效的技术，已成功广泛的被用

于研究复杂微生物群落或环境样品的分析，它克服了传统分离培养的缺点，可以直接

从生态环境中提取微生物的基因序列[4]。生态环境不止于土壤、海洋水质，还包括人

体、动物等体内的有机生态环境。16S rRNA 序列是细菌基因 rRNA 编码上所对应的

DNA 序列，由于所有细菌的基因组中都含有，同时包含高变区和保守区[5]，所以 16S 

rRNA成为深入分析菌群组成成分的强大工具。 

通过高通量测序技术得到的 16S rRNA序列，下游分析的第一步就是序列聚类成可

操作分类单元（Operational Taxonomic Units，OTU）[6]。依靠 16S rRNA序列片段之间

的相似程度，对测序片段进行聚类操作，然后通过分析聚类操作的结果，进行判断聚
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类簇中的序列是否是同一个物种，或者在是否在同一个分类水平上。 

当下科学技术处在蓬勃发展的阶段，先进的技术、算法的出现使人们应接不暇，

随着高通量测序技术的飞速发展，有关 16S rRNA 序列数据处理分析的方法也层出不

穷，尽管已经存在很多种不同的算法，但是，相同的算法针对不同的数据集，或者不

同的聚类参数，也可能会得到很大差异性的输出结果。在这样的情况下，就更加要求

研究者们了解多种聚类算法的原理机制和性能特点，尤其是运行效率。在分析实验得

到的序列数据时才能选择合适的算法，进一步选择使用先进的神经网络预测技术对其

他数据中序列所属分类级别进行精准预测，特别是未被收录在比对数据库中的 16S 

rRNA基因序列。 

1.2 相关技术国内外研究现状 

鉴于各种基因组测序项目的展开，聚集了大量生物数据。利用这些数据源进行知

识挖掘分析成为计算机科学家和生物学家的一个重要且具有挑战性的课题。序列分析

是生物信息学中诸多研究方向之一。 研究人员们随之需要面临的问题就是通过测序技

术得到的序列数据的分析处理，16S rRNA聚类是研究分析微生物菌群的组成及其分布

的关键一步。聚类作为一种研究工具，在数据科学领域中占据着举足轻重的地位。聚

类的工作方式一般是无监督学习[7]，其原理是基于数据集中不同样本之间的相似度给

予样本标签，因而聚类可以在缺乏先验知识的前提下实现数据的分类。集群是数据对

象的集合，相较于其他数据挖掘方法，聚类算法可以定义为将物理对象或者抽象对象

根据一定的相似性度量方法归为集群的过程。聚类分析包括基于划分、基于层次、基

于网格、基于密度以及基于模型的聚类方法等[8]。本文主要针对基于划分的聚类算法

中的 K-means算法进行研究。 

1.2.1 K-means 算法应用研究现状 

K-means 算法隶属于基于划分的聚类算法，具有简单易懂的数学逻辑、轻松容易

的实现方法、快速敏捷的收敛速率等优点[9]。对于大量的高维数值数据，它提供了一

种将相似样本分归到同一聚类中的有效手段。因此在诸如数据挖掘、信息检索、自然

语言处理、模式识别、计算机视觉等领域都占据重要地位[10]。 

由于 K-means 聚类算法的诸多优点，在生物信息领域被广泛使用，并且取得较好

的效果。叶骁[11]使用 K-means 聚类算法有效的对肿瘤基因变异特征进行聚类，与其他

主流检测工具相比，无监督的 K-means算法识别更为精准。Angell I L[12]等人提出一种

新颖的六聚体频率结合 K-means 聚类一种分析策略，基于六聚体频率的方法结合 K-
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means 聚类，实现了对纳米孔测序数据从头识别和量化细菌种类，进行物种鉴定和验

证，并通过实验使用六聚体 K-means 方法，确定了两种与阴道分娩相关的新的低丰度

物种。Antoine G B等人[13]对于一些高度特异性的表达谱，使用 K-means 算法与成分数

据转换结合使用的方法，实现了识别更小且功能上更可解释的簇。王侠林等人[14]面向

成年雌性北平顶猴 PMA和 PMB阴道菌群数据，分别使用 K-means算法和 PCA方法进

行聚类，结果表明 K-means 算法的聚类效果更佳精确。K-means 算法原理简单易懂，

计算速度较快，具有可伸缩性，对于大规模数据集适用性更强，因而基于 K-means 算

法的改进优化以及采用率都较高。 

聚类是机器学习和数据挖掘领域长期存在的问题，因此引发了大量的研究。传统

的聚类方法，例如K-means和高斯混合模型 (GMM) [15]，完全依赖于原始数据表示。随

着数据类型的多样化以及数据量的大幅度增长，传统的 K-means 算法表现出一定的局

限性。K-means 聚类方法基于聚类数量固定的假设对数据集进行划分，该方法的主要

问题是，如果要选择较少的聚类数量，则添加不同项目的概率较高进入同一组；另一

方面，如果选择的集群数量多，那么在不同组中添加相似项目的机会就更高。为此，

颇多学者关于传统 K-means 算法的缺欠之处作出了改善举措。曾俊[16]把原始数据分类，

设定一个与密度大小成正比的密度参数 ϑ，通过密度参数优化 k个样本数据的聚类中心

点选取，进行聚类收敛，通过实验证明收敛速度明显加快。黄松等人[17]提出改进的遗

传 K-means 聚类算法，采取使用并行计算的方式同时进行 K-means 算法聚类，以此减

轻 k 值选择和初始聚类中心点的确定对聚类结果产生的影响，借助改进遗传算法的遗

传算子来提高聚类算法的效率，根据类内平均距离距和不同类之间的距离设计适应度

函数，可有效保证聚类结果的准确度，值得考虑的一个问题是，设置 k 值范围过于宽

泛时，并行方式要求较高配置的计算机硬件。Shi H等人[18]使用排序邻域法对数据进行

预处理，依靠遗传算法的特点对数据样本进行降维，从而完成优化对初始聚类中心的

拣选，提升 K-means算法的精确度，取得了较好的分类效果。 

Hossain M Z等人[19]提出的方法动态地执行数据聚类。所提出的方法最初将阈值计

算为 K-means 的质心，并基于该值形成集群的数量。在 K-means 的每次迭代中，如果

两点之间的欧几里得距离小于或等于阈值，则这两个数据点将在同一组中。否则，所

提出的方法将创建一个具有不同数据点的新集群。结果表明，所提出的方法优于原始

的 K-means 方法。Yang M S 等人[20]考虑到大多数多视图 K-means聚类算法在聚类过程

中都不能减少特征。一般来说，如果在聚类过程中存在不相关的特征分量，则聚类算

法必须花费更多的计算时间，甚至会产生不正确的聚类结果，尤其是对于多视图数据。

因此，多视图 k 均值聚类算法的特征减少模式变得很重要。多视图数据集中也存在较

高的特征维度，因此有必要考虑降低其维度用于聚类算法。对此，提出了一种新型的

多视图K-means，称为特征减少多视图K-means（FRMVK）。主要做法是构建了多视图
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K-means 算法自动计算个体特征权重的学习机制，可以减少每个视图中的一些不相关

的特征分量。并且首次提出了一种新的多视图 K-means 目标函数，用于构建多视图聚

类中特征权重的学习机制，并考虑使用小权重消除不相关特征的模式来减少特征。 

Zhang G 等人[21]为提高 K-means 算法的准确性和稳定性，解决确定最合适的聚类

数目 k和最佳初始聚类中心的问题，提出了一种基于密度聚类 Canopy的改进 K-means

算法。首先计算数据集中各样本的密度以及类内样本平均距离和不同类之间的距离，

选择密度最大的采样点作为第一个簇中心，从数据集中去除密度簇。定义样本密度的

乘积，簇内样本间平均距离的倒数，簇间距离作为权重乘积，其他初始种子由剩余数

据集中的最大权重乘积确定，直到数据集中的数据为空。经过实验对比证明了改进后

的算法的聚类精度和较好的抗噪性。Bai L 等人[22]考虑到聚类是无监督的，现有的大多

数集成方法都试图获得与基聚类最一致的聚类结果。假如在具有非线性可分聚类的数

据集上，如果基础聚类是由一些线性聚类生成的，这些方法通常无法将它们整合以获

得良好的非线性聚类。因此，选择 K-means 作为基础聚类器，从基聚类中提取局部可

信标签、不同基聚类的产生、聚类关系的构建以及每个对象的最终分配，提出多个 K-

means 的集成聚类器算法，表示基于局部假设的聚类。实验表明所提出的集成聚类器

不仅继承了 K-means的可扩展性，而且克服了它只能找到线性可分聚类的局限性。 

Fard M M等人[23]提出了一种基于目标函数的连续重新参数化的 K-means聚类的新

方法，通过将 K-means 聚类损失视为可微函数极限的 K-means 算法和学习表征联合聚

类。真正联合了简单的随机梯度下降更新、表示和 K-means 聚类损失，除了可以在所

有方法中使用的预训练之外，这种方法还可以依赖确定性退火方案来进行参数初始化。

通过确保使用相同的架构、初始化和小批量，在几个数据集上进行实验证实了 Deep K-

means 在所有实验数据集上的良好行为，具有可扩展性。Wang S 等人[24]提出了一种新

的基于 K-means 的聚类算法来处理不完整的数据，它将聚类和归类统一到一个目标函

数中，把插补和聚类步骤集成到一个过程中，这两个过程相互引导，以实现更好的聚

类。数据矩阵的缺失的特征交替插补，以便更好地进行聚类任务并揭示每个聚类中的

内部结构。 

本文基于 K-means 算法，主要对其过程中的参数初始化进行改进，结合网格的聚

类算法和密度的聚类算法的特点，以及 K-means++算法思想策略，优化原始 K-means

算法初始聚类中心选取的随机性，使用 16S rRNA序列数据进行特征值提取后应用优化

后的 K-means 算法聚类，较为稳定的控制了初始中心的选定，一定程度上提高了算法

效率。 

1.2.2 极限学习机研究现状 

数据驱动科学技术发展的环境下，宏基因组学也自然的将机器深度学习应用于捕
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捉序列数据中的关联规律，进一步推测未知的生物学假设。深度学习从大型数据集中

有效挖掘分析其中信息，为自然语言处理、图像处理等诸多领域均做出重要贡献，因

而，研究人员首要考虑这项技术来对宏基因组学中的数据进行建模。 Zhao Z等人[25]提

出了一种用于微生物 DNA 序列数据的集成深度学习模型，模型利用卷积神经网络、递

归神经网络和注意力机制来预测分类学分类和样本相关属性，并应用于短 DNA 读数和 

16S 核糖体 RNA标记基因的完整序列，以识别微生物群落样本的异质性。目前，机器

学习中的数据输入要求为数字形式的值或者数字特征矩阵，但实验下机得到的数据仍

是字符或者字符串形式的文件，所以需要编码字符格式数据为数值或数值特征矩阵。

编码序列数据的方法通常有顺序编码基因序列、独热（one-hot）编码基因序列和把基

因序列作为一种独特的独立语言，也就是 k-mer计数法。 

近年来，机器学习算法中的极限学习机（Extreme Learning Machine，ELM）由于

其较好的灵活性，并可以直接应用于具有同质模型的不同学习任务，为回归、分类、

聚类等提供了统一的框架，被广泛使用。ELM 不需要参数的调整，只需一次输入权重

和偏置即可。Wang D等人[26]基于蛋白质序列数据，使用两种主要的神经网络分类器，

BP（Back Propagation，BP）神经网络和 ELM 网络进行序列分类的性能比较。研究表

明，与传统的 BP 神经网络分类器相比，ELM 网络分类器需要的训练时间要少得多，

分类精度略好于 BP，并且 ELM 没有需要调整的参数，可以很容易地实现。同时，

ELM 中可以使用许多非线性激活函数和核函数。它的核函数可以是任何非线性有界可

积函数，几乎在任何地方都是连续的。Rasheed Z 等人[27]提出基于序列组成的 TAC-

ELM 的极限学习机进行宏基因组分析。TAC-ELM 使用极限学习机的框架来快速准确

地学习神经网络模型的权重，输入特征由 GC 含量和寡核苷酸组成。在两个宏基因组

基准上进行实验评估，结果表明了 ELM网络框架的优势，它在准确性和实现复杂性方

面优于其他较为先进的神经网络分类器。每个算法都有其优势和局限性，极限学习机

也不例外，为了进一步提高 ELM的性能或满足某些特定的应用要求，研究人员在过去

几年中研发了各种基于 ELM一定程度的优化改进。Zheng Y等人[28]基于内核极限学习

机，提出基于混合熵的内核极限学习机（KELM）的方法。KELM 是基于内核的 ELM，

它将基本 ELM 扩展到了内核学习。根据核方法的思想，ELM 中的显式特征映射可以

替换为由核定义的隐式映射，从而不需要手动调整隐藏节点的数量，也不需要在

KELM 中随机分配输入权重和偏置。此外， KELM 为 ELM 提供了与几种经典学习方

法的结合点，包括径向基函数网络[29]、最小二乘支持向量机（SVM）[30]和近端支持向

量机[31]，从而在一定程度上丰富了 ELM理论。由于 ELM和 KELM依赖于最小均方误

差准则，不适用于复杂的噪声环境，特别是在某些数据受到离群点干扰的情况下，因

此提出将最大混合 correntropy准则作为优化准则，从而提高 KELM的鲁棒性。 

唐延强等人[32]提出了改进粒子群优化 ELM 算法，改进的粒子群算法（IPSO）算
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法的惯性权重和学习因子随着迭代次数自适应调整，实现两个参数的变化，在初始阶

段具有较大的搜索范围和较快的搜索速度，在后期具有较强而稳定的收敛能力。另外，

粒子群算法很容易困于局部搜索中。因此提出了一种粒子停滞扰动策略，将陷入局部

最优的粒子重定向到全局最优飞行。通过改进 PSO 自适应调整全局和局部寻优能力优

化 ELM，使预测结果更加准确，并在保持快速收敛的同时，提高算法的稳定性。Liu Z 

F 等人[33]提出基于改进鸡群优化器的极限学习机预测模型。首先针对传统的鸡群优化

算法（ CSO ）在处理更复杂的问题时全局搜索和局部搜索能力较差。研究改进了 CSO 

优化器，增强了 CSO 优化器的全局和局部搜索能力。在 CSO 优化器中，公鸡在整个

种群占据主导地位，其觅食能力在种群中也处于领先地位。若种群中的主导公鸡陷入

局部最优就会导致鸡群中所有个体同样陷入局部最优，为了解决这一问题，引入余弦

惯性权重以增强公鸡的局部搜索能力。在小鸡粒子位置更新方程中引入最优粒子学习

部分，以扩大小鸡粒子的搜索范围。在迭代后期，鸡群的搜索范围逐渐变窄，引入柯

西变异算子，在迭代后期增强种群的多样性。将改进后的鸡群优化器用于极限学习机

模型的参数优化。 

Chen Y[34]考虑到经典的 ELM算法由于随机初始化的隐含层神经元的参数往往表现

出较差的稳定性，并且由于网络结构简单，不能很好地表示复杂的目标函数。由于网

络结构不够复杂，残差中还有一些有用的信息没有被捕捉到，通过学习残差中的信息

来修正预测值，使算法具有更大的性能，更好的拟合精度和泛化能力。由此提出了一

种应用于回归的多层结构的深度残差补偿极限学习机模型（DRC-ELM）。第一层是基

本的 ELM层，这有助于通过学习样本的特征来获得目标函数的近似值。其他层是残差

补偿层，其中通过在输入层和上层输出之间构建特征映射，将学习到的残差逐层校正

为上一层获得的预测值，通过补偿拟合误差引起的残差进行回归。更详细的做法是利

用残差神经网络的思想，加深网络结构，逐层补偿预测值，建立特征图，将上一层输

出的预测值混合样本的原始特征作为输入，学习上一层输出的预测值和真实值之间的

残差，预测的残差用来修正上一层的预测值，作为本层的输出。通过迭代对预测误差

进行拟合和补偿，提高网络的预测精度，直到精度小于预定值或达到预设的补偿层数。 

针对未知序列所属分类水平的预测，本文考虑使用极限学习机的网络模型，提出

基于遗传算法交叉变异机制的优化鸽群的极限学习机神经网络学习算法对 16S rRNA基

因序列进行建模，训练学习序列数据排列的特征规律，预测其所属分类水平。 

1.3 课题的组织结构 

为了更好的对高通量测序技术得到的 16S rRNA序列进行聚类，并实现序列分类水

平上的预测，本文利用测序技术得到的基因序列，首先进行数据预处理，将预处理后
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得到的干净序列再使用改进后的算法聚类，观察聚类结果，分析算法特点，最后利用

主流神经网络模型，优化模型参数选择后，对数据展开建模和分类预测。本文主要框

架结构如下： 

第一章，主要对课题的研究背景和研究意义，以及该课题涉及到的技术知识的目

前研究国内外现状进行简单阐述。针对研究现状存在的局限性，技术发展的快速性，

以及不同算法存在的必要性，引出本课题研究内容，章末最后介绍了本文的章节内容

结构。 

第二章，主要介绍了基于网格的聚类算法和基于密度的聚类算法的原理机制和算

法特点，阐述了目前最常用的两种针对高维数据进行特征值提取的算法，并分析了两

种算法的区别，然后给出了三种主流的常用来组合使用的群智能优化算法，最后介绍

了常用于自然语言处理的两种神经网络模型的原理。 

第三章，着力于解决 K-means 算法选取初始聚类中心的随机不确定性，提出基于

网格和密度的优化方法，并通过距离控制来确定合适且稳定的初始集群中心的选取，

通过一系列相关实验对比表明改进优化后的算法一定程度的提高了准确性和迭代稳定

性，并且拥有较少的迭代次数。 

第四章，针对 ELM极限学习机由于随机的权重阈值可能会出现运行过程的计算问

题，提出基于优化鸽群的 ELM极限学习机算法。初始化参数后，使用鸽群优化算法，

首先用遗传算法中交叉机制优化的指针算子提高鸽群搜索全局能力，寻找全局最优，

其次转为地标算子，并使用柯西分布的变异机制，提高鸽群多样性，避免过早收敛，

深度寻找局部最优。将鸽群算法优化后得到的参数输入 ELM学习机网络中对训练集进

行特征值学习，最后对测试集进行预测分类。经过仿真实验对比，以及多项误差指标

表明本文提出的改进 ELM模型算法的有效性。 

第五章，主要总结全研究文内容，并进一步分析阐明本文存在的不足，以及今后

工作的研究目标和重点。 

1.4 本章小结 

本章首先叙述了本选题的研究背景和意义，接着针对该选题中使用的聚类算法 K-

means的应用研究以及前反馈单隐含层网络模型极限学习机研究的国内外的研究现状
进行介绍，最后阐述了本文选题的主要研究内容和文章结构框架的安排。
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第 2 章 相关技术理论知识 

2.1 特征值提取 

2.1.1 主成分分析法 

统计学的发展使复杂的分析方法及多元统计方法应用于诸多领域，分析并解决各

种各样的数学模型统计问题。主成分分析法[35]（Principal Component Analysis，PCA）

是一种数学工具，其目的是使用少量的因素来表示数据集中存在的变化，是最广泛使

用的工具来探索样本之间的相似性和隐藏模式。  

主成分分析法作为常见的数据分析方式之一，无需考虑数据样本的类别输出，是

一种无监督的技术。数据分析的过程中，有时很难找到属性之间的所有关系，PCA 允

许将包含在最初相关数据中的大量信息转换为一组新的正交分量，从而可以发现隐藏

的关系、增强数据可视化、异常值检测以及新定义的维度内的分类，即找到一个子空

间，其基向量对应于原始空间中的最大方差方向。常用于提取数据的主要特征分量以

及高维数据的降维[36]。 

PCA的目标是将 p 维的数据集 X 转换为较小维 L （L < p）的新样本集 Y，其中 Y 

是 X 的主成分，数学符号表达如公式（2.1）。定义 X为含有向量数量为 n的集合，表

示为ὢ = (ὼ , ὼ , … , ὼ ) ，集合中元素ὼ 为数据集中的一个样本。 

 ( )Y PC X=  公式（2.1） 

首先计算数据集 X 的平均值，计算表达式为公式（2.2）。数值的分散程度，数学

上使用方差来表述。一个变量的方差可以看做是每个元素与变量平均值的差的平方和

的均值，数学表达式为公式（2.3）。 

 1

n

ii
x

X
n
==   公式（2.2） 

 
( )
( )

2

2 1

1

n

i
xi X

ns =
−

=
−


 公式（2.3） 
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在一维空间中，数据间的分散程度可以使用数学概念方差来表示。对于多维空间

的高维数据，协方差可以用来当作约束条件，协方差是用来表示两个变量之间的相关

性的概念。相关性是指两个变量间的信息表示存在着相同的部分，二者并非完全独立。

当两个变量之间不具有线性相关性的时候，可能更多地表示出数据原始信息。协方差

的计算方法为公式（2.4）。 

 ( ) ( )( )
1

1
cov ,

1

n

i j i j
i

x x x X x X
n =

= − −
−   公式（2.4） 

提取数据的主要特征分量可以将一组 n 维向量维度降为 k ，其目标是确定 k个单

位的正交基，使得原始数据经过这组正交基的变换后，各变量两两间的协方差为 0，

而变量间的方差尽可能大。求出协方差即可得到协方差矩阵，使用公式（2.5）表示。 

 ( )( ), ,, cov ,n n
i j i j i jX x x Dim Dim = =  公式（2.5） 

ὢ × 是 n行 n列的数据矩阵，ὈὭά是第 i个维数。主成分分析法的关键是协方差

矩阵的特征值及对应的特征向量。特征向量用来确定新的特征空间的方向，特征值则

决定其大小。假定一个 n×n的矩阵 A，那么存在有一个非零向量ὼ，ὼ ∈ ℝ ，被称为 A

的特征向量，如果ὃὼ是ὼ的标量倍数，用公式（2.6）表示。 

 Ax x=  公式（2.6） 

对于一些标量的λ。标量λ为矩阵 A 的特征值，由于特征向量是与矩阵 A的特征

值相所对应的并且满足该方程的非零向量，因此非零向量ὼ被称为特征值λ所对应的
特征向量。 

 ( ) 0I A x − =  公式（2.7） 

将集合 E 定义为满足公式（2.7）的所有向量ὼ作为对应的特征空间，使用公式
（2.8）来表示。 

 ( )  : 0E x A I x= − =  公式（2.8） 

在协方差矩阵中找到特征空间，接着将特征向量根据其特征值从大到小对进行排

序，从而消除影响程度较低的成分，剩下提供原始数据的良好近似的主成分。 
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PCA的特点有如下几点： 

1．解决高维度问题：PCA 算法通过提取含有特征的信息，舍去部分不重要的信

息，增大了数据样本的采样密度，降低了维数，从而缓解维度过高的问题。 

2．降噪：数据分析过程中经常会被噪声数据所影响，排序末端的特征向量为噪声

数据的可能性最大，因此舍弃最小的特征值指向的特征向量可以一定程度上缓解噪声

影响。 

3．过拟合：PCA 尽可能多的保留原始信息中的主要信息，舍弃一些可能没有价

值的信息，但是舍弃的无用信息也可能是表示数据的重要信息，舍弃的信息仅没有表

现在训练集上，因此，PCA 可能出现对数据过拟合的情况。当使用主成分分析法对数

据进行特征值提取时，必须同时对训练集和测试集执行同样操作，如果将测试集零均

值化，则该均值为训练集中数据均值，而不能是测试集数据的中心向量。 

4．特征独立：经过主成分分析处理后的数据特征保持相互独立，并将原始数据的

维度压缩降低。 

2.1.2 线性判别分析法 

1936年，R. Fischer首次提出监督学习的技术，线性判别分析（Linear Discriminant 

Analysis，LDA）。给定一些与描述数据相关的独立特征，LDA 创建这些特征的线性组

合，从而产生所需类别之间的最大平均差异[37]。与主成分分析法相似，同样可以通过

用求解特征值及其对应的特征向量，从而寻找一个投影超平面，即确定一个较低维数

的子空间。这个超平面能够针对给定的独立特征进行降维、分类及解释。相对于原始

数据样本维度，原始问题的数据点是可分离的。可分离性是依据平均值和方差的统计

度量。LDA 的优点之一是可以通过求解一个广义特征值系统来得到解，这允许快速和

大规模地处理数据样本。此外，线性判别分析可以通过内核技巧扩展到非线性判别分

析。 

定义数据集ὔ = {(ὼ , ώ ), (ὼ , ώ ), … , (ὼ , ώ )}，其中任意的数据样本ὼ 表示维度
为 n的向量。定义第 t类数据的集合为 Xt，第 t类数据的数量为 Nt，第 t类数据的均值

为 μt，第 t类数据的协方差矩阵为 Σt，其中 t∈[1,k]。假设将 n维数据集投影到 d维的低
维子空间中，变换的基向量为(ύ , ύ , … , ύ )，则基向量可以构成一个 n×d的矩阵W，

则线性判别分析的优化目标为公式（2.9）。 

 
T

b
T

w

W S W
J

W S W
=  公式（2.9） 

上述公式（2.9）中，Sb表示类间散度矩阵，Sw表示类内散度矩阵，数学表达分别
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为公式（2.10），公式（2.11）所示。 

 ( )( )
1

k T

b j j j
j

S N    
=

= − −  公式（2.10） 

 ( )( )
1 j

k T

w j j
j x X

S x x 
= 

= − −   公式（2.11） 

由于类间散度矩阵 Sb中每个(‘ − ‘)的秩为 1，且矩阵的秩一定不会大于各个相加

矩阵的秩的累加和，则协方差矩阵累加后秩的最大值为 k，但是当有了‘ 到 ‘ ，就

可以线性表示最后的‘ ，因此，类间散度矩阵 Sb的秩最大值为 k-1，即线性判别分析

降维的最大维度为 k-1。 

线性判别分析对高维数据进行特征值提取，实现降维的流程步骤如下： 

1．分别计算各类别中数据的均值向量和数据集中全部数据对象的均值向量。 

2．计算类间散度矩阵 Sb和类内散度矩阵 Sw。 

3．计算矩阵 Sw
-1Sb的特征值及对应的特征向量。 

4．选择 d个较大的特征值及其特征向量，得到对应的投影矩阵，投影矩阵的每一

列表示特征向量。 

5．投影矩阵转置与原数据向量相乘，得到新的样本，实现对对数据集 N进行降维，

得到维度为 d的降维数据集。 

线性判别分析法 LDA 与主成分分析法 PCA 同样都是对高维数据集进行特征提取

从而降低数据维度，并且二者均对数据集做了服从高斯正态分布的假设，使用了矩阵

特征值分解的思想。不同的是，线性判别分析法降维最大只能降到比类别数少一维的

维度，主成分分析法没有维度限制，可以降至二维并保证原有数据信息的特征。 

线性判别分析法的优点在于监督学习，可以依据类别的先验知识来实现降维，

LDA 搜索的是最能区分类的向量，而不是最能描述数据的向量。当数据样本区分类别

信息平均值的作用大于方差的作用时，LDA的表现比 PCA更为优异。线性判别分析法

存在的两个问题，一方面是在存在与问题维度相关的大量数据的情况下，对线性决策

边界的限制可能过于严格。另一方面当存在许多相关特征时，线性判别分析可能会使

用过多的参数并过度拟合数据，从而以较大的方差估计参数[38]。 
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2.2 聚类算法 

2.2.1 基于密度的聚类算法 

基于密度的聚类算法通过将数据视为基础密度函数的表示来工作，其中具有更多

点的区域（即较密集的区域）是基础函数更可能产生结果的区域[39]。这些方法尝试根

据这些局部的局部最大密度将点聚类为组，把周围的点归入高密度区域。 

基于密度的聚类无需将集群中的样本数量作为算法的输入参数，无需假定数据集

可能含有的潜在密度簇，也无需考虑数据集中可能存在的类内方差，因此基于密度的

聚类属于非参数的算法，通常聚类被认为是密度 ρ(∙) 的高密度区域。基于密度的聚类

不一定是具有低成对聚类内相异性的点组，因此，不一定具有凸形但可以在数据空间

中任意塑造。直观地说，数据空间中，基于密度聚类而得到的集群是分布在密度相对

较高的不间断区域上的数据对象，通过低密度对象的连续区域与其他基于密度的集群

分开[40]。基于密度的聚类可以想象成点的资产，这些点是通过某个密度水平的数据的

概率密度函数“切入”估计而产生的。每个切入都会引起分离，对特征空间中概率密

度高于截断值的连通区域进行评分。每个这样的区域对应一个包含所有落入该区域的

数据点的集群。如果选择的级别太低，不同的集群将合并为一个集群；如果密度水平

选择得太高，密度较低的簇将丢失。 

基于密度的聚类形成由稀疏区域分隔的密集聚集对象的聚类，它的优点是可以发

现任意形状的簇并轻松滤除噪声对象。DBSCAN、OPTICS 和 DENCLUE 是被广泛使

用的基于密度的聚类算法。 

DBSCAN 提出了两个对象的密度-连通性关系，并将聚类定义为密度连通对象的

最大集合[41]。基于两个对象之间的密度连通关系，DBSCAN给定的对象集 N，首先，

将所有数据的状态设置为未确定的对象。对于每个未确定的对象 p，DBSCAN 计算邻

居ὒ ∈ (ὴ)来确定 p是核心对象还是噪声对象。DBSCAN的时间复杂度为ὕ(ὲ ), 其中 n
是数据集 N 中的数据个数。如果是空间的预先构造包含所有对象的索引结构，这样对

每个对象 p可以在ὕ(log ὲ)时间内计算邻居对象。因此，DBSCAN时间复杂度的值变成

ὕ(ὲ log ὲ)。DBSCAN的缺点是难以发现参数以获得最优的聚类结果，发现这些参数需

要很多时间。OPTICS 是 DBSCAN 的扩展，解决了参数选择问题。OPTICS 同时对各

种参数进行聚类，并创建有序的聚类结果，这使得能够轻松定位最佳聚类结果。

DENCLUE[42]为每个对象定义了一个影响函数，对于一个唯一的对象 p，它定义一个密

度函数为所有对象的影响函数值之和。将密度函数值为局部最大值的物体定义为密度

吸引子。密度吸引子用于创建集群。DENCLUE 的执行速度比 DBSCAN 快，但是

DENCLUE，聚类结果的好坏受参数选择的影响很大。 
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下面介绍一种求数据集 N中数据样本的近邻密度[43]的方法。定义数据集 N中数据

样本 f到数据样本 g的距离为Ὠ(Ὢ, Ὣ)，给出任意正整数 k，定义ὙὥὲὫὩ_Ὧ(Ὢ)为数据样本
f的 k距离。那么 f的近邻邻居由公式（2.12）得到。 

  _ { } | ( , _Range kNear h N d f h Range k f=  ） （ ） 公式（2.12） 

数据样本 f到数据样本 g近邻距离定义为公式（2.13）。 

 ( )  ( ) ,, _,Dist f g max d Raf g nge k f= （ ） 公式（2.13） 

样本 f的近邻密度数学表示为公式（2.14）。 

 ( ) _

_

( , )

( )
Range kg Near

Range k

Dist f g

f
Near f

 
=


 公式（2.14） 

上述公式（2.14）说明，如果数据样本点近邻密度值小，说明其近邻距离小，区

域密度高。本文结合了基于网格的算法，更加关注与各个网格的密度，而不需要逐一

计算每个样本点的近邻密度。 

2.2.2 基于网格的聚类算法 

基于网格的聚类算法执行通常与数据分析对象的数量无关，使用网格结构，由矩

形块划分值空间作为执行对象。其工作思想是将原始数据空间划分为确定数量的独立

网格单元的结构，对网格单元整体执行操作，这样，便将大量的数据样本点转换为少

量的网格样本进行数据处理。因此算法处理时间与网格点数相关，减少了处理时间，

提高了运行效率[44]。在挖掘大型数据集中的信息时，基于网格的聚类将数据空间分成

一定数量的网格结构的单元，以网格结构中的单元为数据处理对象，聚类为集群。基

于网格的聚类算法的有效性受到预定义网格的大小、单元格的边界、以及面对数据空

间中形状和密度的局部变化时网格单元的密度阈值的限制。 

此外，基于网格的聚类算法并不关心数据输入序列的分布情况，它与输入样本的

数量大小成线性关系，当样本数量、样本维度增加时同样具有良好的伸缩性，可以有

效的用于大型高维数据集间的聚类分析[45]。所以基于网格的聚类算法的优势在于其处

理数据的较高速率，并且算法的运行时间并不与数据样本的数量密切相关，仅受制于
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量化空间中各个维度上的网格单元。STING 算法、CLIQUE 算法是两种典型的基于网

格的聚类算法。 

该算法的缺点表现在如果网格结构的划分始终固定不变，那么就遮盖了数据信息

的流动性，也就无法很好的处理流数据相关的内容。还有就是对密度阈值选择的高依

赖性，如果阈值设置过高，也许会遗失部分低密度的聚类簇；如果阈值设置太低，又

可能会分离本应该聚集的类，影响聚类结果的准确性。 

因此，基于网格的聚类算法往往被用来联合其他算法综合使用，尤其与基于密度

的聚类算法结合使用率更高。它们在空间信息处理领域被广泛运用。加之目前新进对

大规模数据集处理算法的需求以及高伸缩性聚类算法的开发与改进，基于网格和密度

的聚类算法在空间数据挖掘方面炙手可热。 

2.3 群智能优化算法 

近几十年来，群智能优化算法以其结构简单、求解效率高等优点受到众多学者的

青睐。包括粒子群优化算法[46]（PSO）、蚁群优化算法（ACO）、人工鱼群算法[47]

（AFSA）、人工蜂群算法[48]（ABC）、萤火虫算法[49]（FA）、和蝙蝠算法[50]（BA）、果

蝇优化算法[51]（FOA）等。群智能优化算法在解决不同的优化问题中越来越受欢迎，

并已成功在多项研究中用于优化特征选择。 

群智能的最佳解决方案出现在群体本身中，但问题的解决方案不是事先知道的，

而是在程序运行时自组织进行群体改变。自组织在其中起着重要作用适应性，最佳解

决方案在不断变化的环境中做出较好的反应，修改了其自身行为，并自主地适应环境。

因此，群智能必须满足五个原则，包括邻近原则、质量原则、多样化响应原则、稳定

性原则和适应性原则[52]。 

群智能算法的基本思想类似，均有如下五个步骤：初始化种群规模及一些必要的

行为参数；定义迭代循环停止条件；定义适应度函数并对个体适应度进行评估；更新

和移动可能的解决方案；返回全局最佳解决方案。其流程图表示如图 2.1所示。 
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开始

初始化种群规模

评估适应度函数值

是否达到迭代停止条件 更新和移动可能的解决方案

返回全局最佳解决方案

结束

是

否

 

图 2.1 群智能算法流程图 

2.3.1 遗传算法 

遗传算法（Genetic Algorithm，GA）是一种受进化过程驱动的元启发式算法，也

是概率解决方案，用于优化在生物学上以遗传评估过程为模型的问题，并专注于作为

一种有效的算法来寻找许多类型问题的全局最优解[53]。GA 被用于不同的人工智能应

用中，如面向对象系统、机器人技术和未来的新兴技术。 

遗传算法是一种进化类算法，搜索方式受自然进化启发。该算法经常被用于创建

高质量的解决方案，它会根据适应度不断找到更好的解决方案，非常适用于复杂的优

化问题。遗传算法随机一定数量的个体构成初始种群，种群中个体分别代表不同的染

色体，逐渐进化出一系列候选解，每个作为解决方案的染色体被编码转换为二进制的

字符串。之后对染色体进行解码，并通过适应度函数来评估每个染色体个体。适应度

函数用于评估群体的表现，进行选择并应用遗传参数，如交叉和变异。 

标准遗传算法从随机生成的可能解决方案开始，即个体。根据适应度函数计算出

的个体适应度的值，一般选择部分适应度较优的个体作为父代。对被选择的父代群体
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通过交叉算子运算，产生新的种群，然后在新的群体中插入随机的基因来进行变异算

子操作，就产生了一个新的群体可能具有的解决方案，获得对新生成的种群的适应度。

重复用新一代替换上一代的迭代，直到满足停止标准。  

遗传算法是效果显著的全局优化算法，具有多种优点，比如较高的鲁棒性、全局

搜索的快速性等，但是算法收敛速率较慢，编解码过程复杂，参数选择往往依赖经验，

反馈信息没有得到很好的利用[54]。 

2.3.2 蚁群算法 

蚁群算法是一类经典的群体智能算法，其灵感来自于蚂蚁使用信息素作为一种交

流媒介，对信息素轨迹的铺设和跟踪行为[55]。该算法为了在不影响解质量的情况下进

一步提高收敛速度，适用于组合优化问题。ACO 原理是来自蚂蚁组成的群体觅食行为，

每只蚂蚁都会分泌一种信息物质，并且释放在路过的路径上供其他蚂蚁辨识。当其余

蚂蚁进行路径选择时就会被这些信息物质所吸引，再通过识别每条路径上信息物质的

浓度来选择最优行径方向。所以就会形成一种正反馈，信息物质越多的路径，会吸引

越多的蚂蚁，然后留下更多信息物质，逐渐这条路径上的信息物质浓度将会更高，随

着信息物质的挥发，会有更过的蚂蚁跟从。这种反馈机制就会帮助蚁群在面临多条路

径的时候，通过识别信息物质的变化，最终找到一条最短最优路径。简化这种行为过

程就是：离食物更短的路径上，经过的蚂蚁数量就会更多，蚂蚁释放的信息素的浓度

就会变高，使得其余蚂蚁趋向这条路径，逐渐产生正反馈机制，就会找到最佳路径。 

ACO 是常用于确定最优路径的仿生算法，具有以下几个优点[56]：适合与其他算法

组合使用，适用于分布式并行计算，包括智能搜索，具有良好的全局优化和与其他群

体智能算法相比具有很强的鲁棒性。此外，蚁群优化算法是具有代表性的不完全算法

之一，不仅具有速度快、精度高的优点，而且可以快速找到准最优解。蚁群优化算法

在解决简单问题时与其他算法相比可能没有显着优势，但平均而言，它在应用于相对

复杂的问题时具有较高的效率， 并且在解决大规模集成优化问题上具有较低的成本。 

2.3.3 麻雀算法 

麻雀算法（Sparrow Search Algorithm，SSA） 的仿生学原理是把麻雀在觅食过程
中的行为抽象为具有侦察和警告机制的发现者-跟随者模型[57]。麻雀是具有强烈记忆力

的群居鸟类，通常，发现者适应能力强，搜索范围广，积极寻找食物来源，引导麻雀

群体进行搜索和觅食，跟随者跟随发现者进行觅食。此外，证据表明，鸟类通常灵活

地使用行为策略，并扮演不同的角色。也可以说，为了找到食物，每只麻雀会在发现

者和跟随者两种间进行转换。在觅食过程中，个体监控其他个体的行为，一些麻雀负

责观察周围环境，而其余的则寻找食物并注视观察环境的麻雀，如果观察环境的麻雀
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发出警告信号，整个麻雀群体将立即进行反捕食行为，逃离危险，飞到另一个安全区

域觅食。捕食者通常优先攻击边缘位置的麻雀，因此边缘位置的麻雀需要持续向种群

中心移动调整位置，觅食区最危险边缘的麻雀，也有可能飞到别处。  

麻雀算法是一种新颖的组织良好的元启发式算法[58]。该算法无需受制于目标函数

的可微性、可导性和连续性，具有较强全局搜索能力、较好的算法稳定性以及较快的

收敛速率等优点。但麻雀搜索算法高度依赖群体中的某个角色，缺乏学习能力，在高

维复杂问题上仍然容易陷入局部最优。 

2.4 神经网络模型 

高通量测序技术使研究人员能够确定在不同生态环境中共存的微生物群落的集体

基因组，不同群落内不同的物种丰度、长度和复杂性，再加上新物种的发现，使得对

短 DNA 序列读数的分类分配问题极具挑战性。目前有许多研究方法可用于分类任务，

例如决策树、统计技术和神经网络模型等。对于使用不同的预测分类模型存在很多研

究，比如 BP神经网络、卷积神经网络[59]、循环神经网络[60]、极限学习机等。 

2.4.1 BP 神经网络 

BP 神经网络通常是多层结构，输入层、隐含层和输出层组成基础的三部分。数据

输入变量、输出变量的数目决定了输入层、输出层的神经元个数，而隐含层一般通过

试错法来确定，层数可以是一层，也可以有多层[61]。一个隐含层层数为二的神经网络

结构如图 2.2所示 BP神经网络具有较好的非线性映射能力、泛化能力和容错能力等优

势，所以在人工神经网络中，拥有较高的使用率，但这并不表示BP网络没有缺点，在

训练过程中，算法可能会出现陷入局部最优，算法收敛速度较慢，模型添加新的数据

样本可能会影响到原学习的样本等情况。 

BP 网络是一种根据误差进行反向传播调整的多层前馈神经网络，使用监督学习的

机制，它可以在不确定输入与输出之间映射关系的情况下，推导学习并存储大量数据

的输入和输出间映射关系的方程表达。该算法包括正向传播和反向传播两种过程。在

正向传播部分，将实际输出值和预期输出值进行比较，如果输出结果符合理想范围，

则学习结束。如果输出结果不理想，则可以通过均方误差或梯度下降的方法，反向传

播进行网络参数的修正，以获得理想结果。 
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图 2.2包含两个隐含层的神经网络图 

BP神经网络的学习过程[62]可以详细描述为：（1）数据信息的正向传播：数据输入

从输入层经过隐含层传播到输出层。在数据信息的正向传播过程中，神经网络的权重

和偏差保持不变，各层神经元的状态仅会影响到传播过程的下一层神经元的状态。正

向传播结束后，网络计算结果从输出层输出，与期望输出结果进行比较，若偏差较大，

则将偏差作为误差信息进入反向传播过程修正网络参数。（2）误差信息的反向传播：

误差信息从输出层逆向经过隐含层传播到输入层。反向传播过程中，神经网络的权值

通过误差信息的反馈进行修正，经过不断地权重和偏置连续修改调整，使得神经网络

的实际输出尽可能地接近真实值。 

定义简单的三层网络的输入神经元为 Xi，隐含层神经元为 Zl，输出层神经元为 Yj。

输入层神经元与隐含层神经元间的权重为 wil，隐含层神经元与输出层神经元间的权重

为 vlj。当输出神经元的期望结果为 tj时，则正向传播过程，该神经网络模型的隐含层

神经元的输出计算如公式（2.15），输出层神经元的输出和输出误差数学计算分别如公

式（2.16），公式（2.17）所示。 

 l il i l
i

Z f w X  
= − 

 
  公式（2.15） 

 j lj l j
l

Y f v Z  = − 
 
  公式（2.16） 
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( )2

2

1

2

1

2

j j
j

j lj il i l j
j l i

E t Y

t f v f w X  

= −

   = − − −       



  
 公式（2.17） 

反向传播过程采用梯度下降法对各层的权值进行调节，权值的学习算法首先利用

误差函数求导推出输出节点，计算方法如公式（2.18）所示。通过误差函数推导出隐

含层节点的偏差，计算方法为公式（2.19）。 

 
1

n
jk

klj k lj j lj

yyE E E

v y v y v=

  
=  = 

      公式（2.18） 

 
j l

j lil j l il

y zE E

w y z w

  
=  

     公式（2.19） 

由于误差函数与权重ῳὺ 和∆ύ 的调整修正成比例关系，且沿梯度下降，因此隐
含层和输出层的权重修正可以表示公式（2.20）。 

 lj
lj

E
v

v
 

 = −


 公式（2.20） 

在上述公式中，–表示学习速率。输入层和隐含层之间的权重修正表示如公式
（2.21）所示，其中–′同样表示学习速率。在对权重修正的同时也需要对阈值变量θ进
行调整，所应用的理论与修正权重时所用的理论相同。 

 'il
il

E
w

w
 

 = −


 公式（2.21） 

2.4.2 ELM 极限学习机 

极限学习机是黄广斌教授所提出的，是一种简易有效的前馈神经网络（SLFN）学

习算法[63] ，且隐含层只有一层，其网络模型结构图如图 2.3 所示。传统的前馈神经网

络需要调整结构中的全部参数，位于不同层的权重阈值和偏置参数之间存在依赖关系。

单隐含层前馈网络的隐含层节点不需要与神经元相似，可以随机生成，并且可以保证
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此类 SLFN 的通用逼近能力。ELM不需要参数的调整，只需一次输入权重和偏置即可。 

在过去的研究中，前馈神经网络学习通常采用基于梯度下降的方法，但是，基于

梯度下降的学习方法具有明显地不足，主要表现在学习步骤不恰当导致运行过程非常

缓慢，还有易于收敛到局部极小值。ELM 与具有反向传播过程的学习算法实现不同，

它的方案基于加性神经元。对于基于加性神经元的 SLFN [64]，可以随机确定输入权重

和隐含层神经元的偏置，通过分析确定输出权重。输入权重指的是连接输入层和隐含

层神经元节点之间的权重，输出权重是指连接隐含层和输出层神经元节点间的权重。

前馈神经网络可以被认为是一个简单的线性系统，随机生成输入权重和偏置，利用广

义逆运算来解析获得 SLFN 的输出权重矩阵。 

1 2 n

1 i L

Input(Xi)

Output(Yj)

输入神经单元

隐含层单元

输出神经

β1 βi
βL

bi

 

图 2.3 单隐含层前馈神经网络模型结构图 

相比较于传统神经网络算法，ELM 的一个关键特性就是保证了学习准确性，降低
了运行时间[65]，并且ELM 往往具有良好的泛化性，易于实现，可以很好的避免学习率、

陷入局部最小值等问题。此外，ELM 为回归、分类、聚类等提供了统一的框架。因此，

ELM非常灵活，并且可以直接应用于具有同质模型的不同学习任务。 

极限学习机的理论原理简单概括是，定义 N 个任意不同的训练样本（ὢ，
ὣ） ,ὢ = [ὢ , ὢ , … , ὢ ] ∈ Ὑ  , ὣ = [ὣ , ὣ , … , ὣ ] ∈ Ὑ 。设置隐含层到输出层的
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非线性映射激活函数为Ὣ(ὼ),则一个具有 L 个隐含层单元的单隐含层神经网络可以表示

为公式（2.22）。 

 ( )
1

, 1, 2,...,
L

i i j i
i

g W X b j n
=

 + =  公式（2.22） 

其中，ὡ = [ύ , ύ , … , ύ ] 代表输入权重，代表隐含层第 i个单元的输出权重，

ὦ为输入层到隐含层第 i个单元的偏置。 

神经网络学习的目的在于使得输出的结果误差尽可能的小，则有公式（2.23）这

样的表示。 

 ( )
1

, , 0
N

i i i i i j i j
i

W b g W X b Y 
=

  + − =，  公式（2.23） 

上述公式（2.23）使用矩阵形式表示可以写成如下公式（2.24）的形式。 

 M Y =  公式（2.24） 

公式 2.24中，M为隐含层单元的输出矩阵，Y是样本的期望输出矩阵，M、Y的矩
阵表达式为公式（2.25），公式（2.26）所示。 

 

( ) ( )

( ) ( )

1 1 1

1 1

...

...

...

n L L

n L n L n L

g W X b g W X b

M

g W X b g W X b


 +  + 
 =  
  +  + 

 公式 （2.25） 

 
1 1
T T

T T
L LL m n m

Y

Y





 

   
   = =   
      

，Y  公式（2.26） 

ELM 输入权重和隐含神经元参数可以随机确定而不需要调整。对于输入保持不变

的权重和偏置，训练 SLFN 相当于寻找关于线性系统 Mβ=Y的最小二乘解 。则该线
性系统的唯一最小范数最小二乘解计算方法为公式（2.27）。其中，M† 表示隐含层的输

出矩阵 M 的广义逆矩阵。 

 
^

†M Y =  公式（2.27） 
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2.5 本章小结 

本章主要介绍了本文中涉及到的相关技术知识，首先介绍了用于高维数据集的特

征值提取和降维的算法理论，然后介绍了基于网格和基于密度的聚类算法原理，接着，

阐述了常用来组合进行参数优化的群智能算法，包括遗传算法、蚁群算法、麻雀搜索

算法，最后列出具有反向调节机制的 BP神经网络模型和前馈神经网络 ELM的结构及

其原理知识。 
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第 3 章 基于优化的 K-means 算法的序列聚类 

K-means 算法隶属于基于划分的聚类算法，具有简单易懂的数学逻辑、轻松容易

的实现方法、快速敏捷的收敛速率等优点。对于大量的高维数值数据，它提供了一种

将相似样本分归到同一聚类中的有效手段。因此各个领域的使用率都极为广泛。但对

于大型数据集，K-means 聚类算法的随机初始参数的弊端就显露出来，本章主要针对

K-means 算法初始聚类中心的随机性，优化其聚类过程。一般情况下，聚类中心最终

落于密度较高的区域中，因此，考虑优化 K-means 算法的初始过程，将样本点放入网

格内，将网格作为数据处理对象，计算各个网格密度，然后在密度较大且距离相对较

远的网格中选取 k 个数据样本作为初始聚类中心，以此来优化初始聚类中心的选定，

增加聚类过程的稳定性。 

3.1 K-means 聚类算法 

K-means 算法包含于硬聚类类型算法，是原型的目标函数聚类方法的代表性范例

之一[66]。其工作原理是把样本集作为输入，运用该算法对样本实行聚类过程，将拥有

相似特征的数据样本聚成一类，同时，类别内的样本点尽量紧密集中在一起，而类别

间的距离差异尽可能的明显，聚类结果则越理想。K-means 算法一般以欧几里得距离

作为相似性度量达成对某一初始聚类中心进行最优划分。在处理大量数据时，该算法

具有较高的可扩展性。 

定义一个 D 维的欧几里得空间中的数据集ὢ = {ὼ , ὼ , … , ὼ }，集群中心ὤ =
{ᾀ , ᾀ , … , ᾀ }，ώ = [ώ ] × 用来指示数据点 xi是否属于第 c个集群，其中，ώ ∈ {0,1}，
ὧ ∈ [1, Ὧ]。K-means的目标函数表示为公式（3.1），算法通过最小化 K-means 目标函数

的必要条件进行迭代分别更新聚类中心 zc 和集群中成员 yic，数学方程表达如公式

（3.2），公式（3.3）所示。 

 
2

1 1
( , )

n k

ic i ci c
f y Z y x z

= =
= −   公式（3.1） 

 1

1

n

ic ii
c n

ici

y x
z

y
=

=

= 


 公式（3.2） 

 

2 2

1
min1 ,

0
i c i c

c k
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x z x z
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 公式（3.3） 
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传统 K-means 聚类算法进行聚类是通过迭代计算对聚类中心点进行更好确立的过

程。其基本步骤为：算法初始任意择取 k 个数据样本作为初始聚类中心，计算剩余数
据样本与中心点间的距离，按照距离度量将样本点归到 k 个集群中，重新计算集群中

新的中心点，通过聚类中心持续变动，依次计算数据样本与新集群中心之间的距离，

将上述过程迭代循环，直至产生的聚类中心稳定不变，聚类结束。 

合理的确定聚类数目 k值和 k个初始聚类中心点将对于聚类效果的好坏造成重要影
响，获取最佳的聚类数目 k和初始聚类中心是 K-means算法的核心。k值选择方法有核

方法、Elbow方法、差距统计、轮廓系数法、Canopy方法等[67]。 

Elbow 方法的基本思想是用每个簇中的样本点与聚类中心的距离的平方来给出一

系列的 k值，把误差平方和 (SSE) 用作性能指标。迭代 k值并计算 SSE，SSE值越小则

表示各集群更收敛，聚类效果更好，当集群的数量设置为接近真实集群的数量时，

SSE 显示出快速下降。当集群的数量超过真实集群的数量时，SSE 会继续下降，但会

很快变慢。用于确定具有未知分类数的数据集的聚类数。 

差距统计算法的基本思想是引入参考测量值，参考测量值可以通过蒙特卡罗抽样

方法获得，计算每个集群中两次测量值之间的欧几里德距离的平方和，比较构建的参

考零均值分布的聚类结果，以确定数据集中的最佳聚类数计算公式如公式（3.4）所示。

Ὁ∗(log(ὡ ))指的是log(ὡ )的期望，一般由蒙特卡罗随机生成。在样本多次定位的矩
形区域中随机生成与原始样本数一样多的随机样本ὡ ，得到多个log(ὡ )  ，为了求它

们的平均值，首先计算一个近似值，也就是上面所说的期望，P 是采样数，s(k)是加入

的标准，最后就可以计算差距统计值Ὃ (Ὧ)，最大的差距统计值对应的 k就是最佳选择。 

 ( )( ) ( )( ) ( )1
( ) log log logn n k k n k

P
G k E W W E W s k

P
  +

= − =   公式（3.4） 

Canopy 算法简略地将原始数据分为多个含有相交部分的子数据集，每个子集都充

当一个集群，通常使用低成本的相似性度量来加速集群，因此，对聚类算法进行初始

化，Canopy 是一个较好的选择。构成子集需要设置距离阈值 T1 和 T2，并且规定

T1>T2，T1和 T2的设置可以根据用户的需要或者使用交叉验证获得。实现原理是将原

始数据集 N 为按照一定的规则排序，在数据集 N 中任意选取数据向量 x，使用粗略距
离计算方法计算数据向量 x和数据集N中其他数据向量样本之间的距离 d。若数据向量
计算得到的 d小于 T1，将该数据向量映射到一个冠层中，d小于 T2的数据向量将不会

被作为候选中心向量的选择。重复上述步骤，候选列表中无可选中心向量时停止操作。 

对于小型数据集，现有的大部分 k 值选择方法均可适用，但是针对大型数据集，
Canopy方法就显现出了其优越性 。 
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3.2 基于网格密度距离的 K-means 优化算法 

K-means++的初始聚类中心优化办法是基于经典 K-means 聚类算法，随机择选出

一个数据点作为第一个聚类中心，对于后面 k-1个聚类中心，均选择数据集中与已选中

心点距离较大的点。本文基于 K-means 算法、基于网格的聚类算法、基于密度的聚类

算法的特点，综合 K-means++的策略，提出一种基于网格密度距离的 K-means 优化算

法（GDD-Kmeans），首先将数据样本放入网格中，计算每个网格单元中数据样本点的

数量，即网格单元的密度，根据密度将网格降序排序，选取 k个密度较大的网格且 k个

网格的距离较远，K-means聚类的初始集群中心就在这 k个网格中选择，这样便解决了

随机任意初始聚类中心选取造成的影响。该算法执行步骤流程图如图 3.1所示。 

开始

结束

输入原始fasta格式的16S rRNA序
列数据进行预处理

将数据集N映射入网格空间内并输
入聚类数目k

选择大于密度阈值的高密度网格降序

排序

密度最大的作为第一个网格点，处理该

网格点周围高密度网格

计算被选择的网格点与其他高密度网格点间

的欧式距离

选择距离较远的高密度网格点作为下一

个聚类中心网格点

选定k个网格点中数据点作为K-means聚类初始中
心点

进行K-means聚类

是否有k个网格点被选择 

是

否

将预处理后的数据进行特征值提取

并降维

 

图 3.1 优化 K-means算法流程图  

GDD-Kmeans算法实现详细步骤如下： 

（1）网格化数据集 

GDD-Kmeans 算法的第一步利用网格聚类算法的作用对象与数据样本数量无关的

优点，将数据点放到网格空间中，把每个网格单元作为数据处理对象。 
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定义 n个数据样本存在于数据集 N中，其中各样本均包含 m个属性，即数据集 N

的维度为m，由公式（3.5）表示。数据集 N由聚类中心ᾀ = {ᾀ , ᾀ , … , ᾀ }被聚类算法划
分为 k个类别簇。 

    1 2 1 2, ,..., , , ,..., , 1,2,...,n i i i imN a a a a a a a i n= = =  公式（3.5） 

合适的网格点数对后面以网格为单位进行数据分类有着重要作用，因此将各维度

数据范围及聚类数目考虑入网格点的划分中。每个维度的样本点的数据范围 Range 计
算如公式（3.6）。 

 max min , 1,2,...,i i iRange a a i m= − =  公式（3.6） 

当被聚类数据样本数量稀少时，我们可将网格点数设置为类别数 k。对于数据集

中且数据量繁多的样本，仅将网格点数设为类别数，网格划分就很笼统，经实验验证，

设置每个维度的网格点数 GridNum 为聚类数目的整数倍，根据数据样本点的分布情况

适当调整。同时考虑到随着聚类数目的增大，网格点数也越来越多，造成计算量增大，

耗费时间，而网格聚类算法的优势也不能得到很好的表现。为此，设置网格点数上限

为 ὲ/2，可以相对有效的避免网格点数对聚类集群准确性的影响。由于不同维度的网
格内样本数据范围不同，于是，不同维度的网格网格步长 Step 也会有所不同，计算表

达式为公式（3.7）。 

 , 1,2,...,i
i

Range
Step i m

GridNum
= =  公式（3.7） 

将网格点数及网格步长确定下来，数据集 N 中的 n 个样本点就转换为网格单元，

将网格单元作为处理对象，从而大大减少了操作对象的数量。 

（2）计算网格密度 

聚类算法最终的聚类中心一般都落在密集数据点中，把数据样本映射到网格空间

中，选取高密度网格中的数据点作为 K-means 聚类算法的初始聚类中心，以此实现较

为稳定的 K-means算法初始聚类中心的确定。 

网格密度指的是网格空间网格内的数据点的总数。遍历网格内所有数据点得到所

有网格的密度，定义密度阈值 Threshold，网格中样本点数量大于等于该阈值则该网格

为高密度网格。密度阈值以样本数量除以网格点数得到平均密度为标准，计算表达式

为公式（3.8）。 
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2

n
Threhold

GridNum
=  公式（3.8） 

（3）选择初始中心 

把根据阈值选取的高密度网格进行降序排序，放入集合 B 中，作为备选聚类中心

网格点。同时定义空集合 P，用于存储被选择网格点，首先将集合 B 中密度最大的网

格点放入集合 P中。 

为了排除高密度网格点周围网格的影响，若分布在该网格周围的点较为密集时，

将该网格周围一层网格从集合 B 中删除，否则向外扩展两层网格进行删除，数据集数

量稀少时不需要此步骤操作。 

对于集合 B中剩余网格点，结合K-means++思想，依次计算集合 B中排行前 2·k个

网格点，计算其与集合 P 中网格点的欧式距离，将距离最大的网格点放入集合 P 中。

重复以上步骤直至集合 P 中含有 k 个网格点。最后将这 k 个网格中的中心点ᾀ =
{ᾀ , ᾀ , … , ᾀ } ，即为所求的初始聚类中心。 

3.3 实验结果与分析 

3.3.1 实验环境和数据集 

实验所用计算机环境如下：Intel® Core i5-8250U，CPU 1.60Ghz， Windows 10 x64，

编程软件是 64 位的 PyCharm R2019b。实验所用数据集是从分子生物学公共数据库

NCBI 信息库（https://www.ncbi.nlm.nih.gov/）中下载的红树林底层沉积物的环境样本

数据集。数据集为两个包含不同样本数量的数据集，数据集 1含有 254条 16S rRNA基

因序列，数据集 2含有 2212条 16S rRNA基因序列。 

3.3.2 数据预处理 

采集样品经过一系列生物学实验操作，实验下机后需要进行数据过滤，将过滤后

剩于的高质量的干净序列再用于后期数据挖掘分析。数据挖掘前要对原数据进行预处

理，数据预处理原理主要是将原始序列进行拆分，拆分后通过序列之间的可重叠关系

将序列进行拼接，数据预处理环节结束。将拼接后的序列用于聚类成 OTU，并与数据

库中已知序列信息进行比对，挖掘物种信息。根据聚类得到的 OTU结果以及比对注释

的物种信息可以对环境样品中的微生物进行多类型的分析，例如物种复杂度、组间物

种差异以及关联分析与模型预测等。 

从环境样品实验到结果分析的过程流程图如图 3.2所示，本章主要完成该流程中数
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据处理的步骤。  

样品制备 核酸质检 PCR扩增

产物纯化文库质检上机测序

数据过滤

数据预处理（拆
分、拼接、质量控

制）
OTU聚类

物种注释OTU丰度分析

物种丰度分析

实验流程：

数据处理：

结果分析：

 

图 3.2 16S rRNA处理流程图 

数据集原数据未经预处理前是包含很多字符和序列的杂乱数据，如图 3.3所示。序

列数据预处理主要包括数据拆分、数据拼接、质量控制三个步骤。数据拆分将原数据

的序列、字符拆分开来，保留序列信息，下一步通过序列间的重叠区将序列进行拼接，

得到只包含 AGCT 四种脱氧核糖核苷酸的序列数据，如图 3.4 所示。最后将拼接好的

序列进行质量控制，得到用于挖掘信息的可用 16S rRNA序列数据。 

 

图 3.3 序列原数据形式图 

 

图 3.4 预处理后数据形式图 
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数据预处理后得到仅包含 A、G、C、T 的序列字符串，每条序列长度均不低于

370bp，对于如此高的维度的数据，选择使用 PCA主成分分析法对 16S rRNA序列进行

特征值提取、数据降维。特征值提取、数据降维的主要步骤如下，将降维后的数据用

于 K-means聚类算法分析。 

（1）对序列数据进行顺序编码，将编码后的数据按列组成 n行 m列的矩阵 X。 

（2）将矩阵X按行进行零均值化操作，即每行中各个元素依次减去该行的平均值。 

（3）计算协方差矩阵并求出该矩阵的特征值及特征值相对应的特征向量。 

（4）按照特征值从大到小将其对应的特征向量依次排列为矩阵形式，则该矩阵的

前 k行组成子矩阵 P。 

（5）矩阵 P 与矩阵 X 的乘积即为所求特征值提取后维度降为 k 的易于处理的数

据。 

3.3.3 算法评价指标 

本文使用可视化误差平方和(Sum of Square due to Error，SSE)，通过观察不同的 k

值对误差平方和的影响，以此确定较为合适的 k 值。SSE 评价指标表示当前的迭代所

确定聚类簇的中心点到其所在簇中所有点的位置的距离总和，数学表达式为公式（3.9）

所示。 

 
2

1 1 2

n k

i j
i j

SSE x z
= =

= −  公式（3.9） 

上式中，zj为第 j个聚类集群的中心点。作为评估当前聚类效果的指标 SSE，使其

值在迭代结束尽可能最小，当 SSE 的值急速降低出现肘型曲线时，此时拐点的 k 值为

较优选择。 

3.3.4 结果分析 

本章使用两个样本数量不同的数据集进行实验，误差平方和随 k 值大小的变化曲

线图如图 3.5所示。由图 3.5(a)可知，对于数据集 1，SSE的值在集群数量为 3时明显

减小即集群数量 k值的较优选择为 3。由图 3.5(b)可知，在数据集 2中 SSE曲线图的肘

处，k值为 3，此时不需更多次的迭代，k值较优选择为 3。 
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 图 3.5(a) 数据集 1 SSE曲线图 图 3.5(b) 数据集 2 SSE曲线图 

通过 SSE变化曲线确定最优 k值后，在两个不同数量的数据集上分类应用原始 K-

means 算法和改进后的 GDD-Kmeans 算法，将初始聚类中心和聚类结束的中心点进行

比较，如图 3.6、图 3.7所示。  

   

 图 3.6(a)  K-means聚类中心对比 图 3.6(b)  GDD-Kmeans聚类中心对比 

   

 图 3.7(a) K-means聚类中心对比 图 3.7(b) GDD-Kmeans聚类中心对比 
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图 3.6(a)和(b)分别是传统 K-means 和 GDD-Kmeans算法在同一个数据集上初始聚

类中心与最终聚类中心的比较。绿色方块点为算法选择的初始聚类中心，红色星星点

为聚类结束后最终的中心点。相对于传统 K-means算法任意选定初始聚类中心，GDD-

Kmeans 算法选择的初始聚类中心更接近最终结果的聚类中心。图 3.7(a)和(b)是在数据

量较大的数据集上的中心点的对比，显然，GDD-Kmeans 算法的初始聚类中心与最终

聚类中心距离更近，因此，算法运行迭代更快，有效证明了对初始聚类中心选取的优

化。 

为进一步证明本章中改进 K-means 聚类算法优化初始中心选择后比传统算法随机

确定初始聚类中心的表现更优，在 16S rRNA 序列的两个不同数量的数据集上聚类实

验，随机记录 10次实验的算法迭代次数，可视化后如图 3.8所示。 

   

 图 3.8(a)数据集 1迭代次数对比 图 3.8(b)数据集 2迭代次数对比 

图 3.8(a)是在 16Sr RNA序列数据样本数量较少的 254条序列的数据集上聚类的迭

代次数，传统 K-means 算法随机抉择初始中心可能会出现较少的迭代而完成聚类，但

存在极不稳定的问题，针对更大型的数据集可能会因达到迭代次数而终止运行影响聚

类结果。图 3.8(b)是在数量较多的 2212条基因序列的数据集上的聚类，可以看出GDD-

Kmeans算法在迭代次数较少的同时保持着稳定的运行迭代次数，说明优化后的算法针

对大型数据集的聚类表现更为优异。对于数据集 1 和数据集 2 来说，随着实验次数的

增加，传统 K-means算法的迭代次数变化波动大，而 GDD-Kmeans算法的迭代次数较

为平缓、稳定，从而可以看出 GDD-Kmeans 算法更适用于数量较多的数据集的聚类。

随着数据集中样本的增加，GDD-Kmeans 算法聚类效果更为突出，因此，GDD-

Kmeans算法更适用于数据集较多的数据聚类。 

聚类实验完成后将聚类结果中代表性16S rRNA序列与SILVA数据库（https://www.a

rb-silva.de/）132版本进行比对，从而确定该环境样本中的菌群类别。数据集1中的16S 

rRNA序列对应的菌种均为古细菌，分类依次是Archaea->Euryarchaeota->Thermoplasma
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ta->Marine Benthic Group D and DHVEG-1->uncultured archaeon；Archaea-> Euryarchaeo

ta->Thermoplasmata->SG8-5；Archaea->Nanoarchaeaeota->Nanohaloarchaeia->Deep Sea E

uryarchaeotic Group(DSEG)->uncultured archaeon。数据集2中菌种为细菌，其分类依次

为： Bacteria->Actinobacteria->Acidimicrobiia->Microtrichales->Ilumatobacteraceae->Ilum

atobacter； Bacteria->Bacteroidetes->Bacteroidia->Bacteroidales->SB-5； Bacteria->Bacter

oidetes->Bacteroidia->Chitinophagales->Saprospiraceae。 

该环境样本中菌群种类没有准确的分类性评价，因而不能明确聚类结果的准确与

否。为了体现优化后 K-means 算法的聚类准确性，本章在公开的 UCI 数据

（http://archive.ics.uci.edu/）中下载三个有明确分类标准的数据集上再次进行实验，数

据集属性表如表 3.1所示。 

表 3.1 数据集属性表 

数据集 属性 数据样本数量 

Iris 4 150 

UserKnowledgeModel 5 258 

xclara 2 3000 

 

在三个不同数据集上分别使用原始 K-means算法和优化改进后的 GDD-Kmeans算

法分别进行聚类，并与数据样本的类别进行对照，计算误差率，误差率是记录多次实

验的值并取平均值，证明了优化后算法聚类误差率有一定的降低，如表 3.2所示。 

表 3.2 算法误差率对比 

数据集 K-means GDD-Kmeans 

Iris 0.2827 0.1893 

UserKnowledgeModel 0.5209 0.4965 

xclara 0.0080 0.0074 

 

由表 3.2 可以看出 GDD-Kmeans 算法在三个不同数据集上均在一定程度上降低了

传统 K-means 算法的误差率，经过计算得出，在三种数据集上的误差率分别降低了

0.0934、0.0244、0.0006。并且在数据样本分散的情况下，两种算法误差率都较高，表

现都不佳。面对不同的数据集大小，优化后的 GDD-Kmeans 算法基本上都可以得到比

传统 K-means算法更好的聚类准确度。 
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3.4 本章小结 

本章提出了基于网格密度距离优化的 K-means算法，首先简单介绍了原始 K-

means算法的原理及步骤流程，然后详细介绍了本章提出的结合网格密度和 K-

means++的思想策略优化后的算法步骤，并给出流程图，最后将传统 K-means算法和
优化后的 GDD-Kmeans算法用于经过主成分分析法处理后的两个不同样本数量的 16S 

rRNA序列的数据集上进行聚类实验，以 SSE的值衡量聚类效果，同时比较两种算法

运行的迭代次数，分析了算法优化的有效性。由于 K-means算法聚类后需要进行的步

骤是聚类簇中的物种丰度分析，该环境样本中菌群没有明确的准确度分类标准，本章

选择三个有明确分类标准的数据集再次进行聚类算法的比较，实验证明改进后的 K-

means算法在精度上也有一定的提高。 
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第 4 章 基于优化鸽群的 ELM 的序列分类预测 

从第三章可以看出，经过主成分分析进行特征值提取后的 16S rRNA序列数据，利

用优化后 K-means 算法对数据聚类，较好的控制了算法的稳定性。将聚类好的 16S 

rRNA数据中代表序列与数据库比对即可得到所属分类，但是针对数据库中没有的序列，

研究推断该菌落所属分类水平是生信技术的重要一步。神经网络可以在学习大量数据

特征信息后对同类型的数据进行精准预测。基因序列的特征在于其核苷酸的排列结构，

使用神经网络模型进行机器学习，通过机器学习来识别序列数据中的排列信息规律，

在学习大量序列数据特征后，由于神经网络模型的泛化能力，可以实现准确预测序列

的分类水平或者物种丰度等其他有用信息。本章提出一种基于优化鸽群的极限学习机

分类预测算法（PIO-ELM），以四种误差指标来评价算法预测分类的效果。 

4.1 优化鸽群算法 

鸽群算法（Pigeon-inspired Optimization PIO），是一种仿生群优化算法，受鸽子的

归巢行为启发仿生[68]。PIO 的特点是算法原理简单，算法参数无需大量调整，实现方

法较容易，并且在计算方式和鲁棒性等方面具有显著优势。 

影响鸽子归巢的主要原因大致可以分为三个原因，一是太阳，太阳的高度一定程

度的影响着鸽子的巡航能力；二是地球磁场，磁场频率和的形状影响着鸽子的巡航能

力；三是地形场景。鸽群算法原理[69]：鸽子飞行旅程中会用到各种不同的巡航工具。

首先会通过地磁场掌握大体方向，而后利用地形场景修正当前方向，直至到达准确目

的地。鸽子的磁场感知能力是通过鼻子经过三叉神经反馈给鸽脑．并在脑中构建地图，

鸽子把太阳高度当作自己导航指南针。据此，PIO 算法基于地磁场和太阳构建出地图

和指针算子模型，基于地标构建出地标算子模型[70]。简单来说就是仿生鸽群算法包括

地图和指针算子、地标算子两个基础部分。当鸽子远离目的地时，使用地磁场来确定

飞行方向，即地图和指南针算子；当鸽子接近目的地时，使用该区域的地标进行搜索，

对路线进行评价并修正，即地标算子。 

（1）地图和指针算子 

在飞行的早期，鸽子会感受到磁场，主要是根据它们的磁感，在大脑中对地理进

行映射，以对飞行方向进行调节。鸽群中每个个体 i 都被看做是可行的解决方案，进
行目标函数优化，每个个体都有一个位置和相应的速度。 

在鸽群飞行的早期阶段，鸽子感知磁场，主要根据它们的磁感，映射大脑构建地

图并不断调整方向。 针对函数优化问题，每个可行的解决方案作为一个单独的个体 i，
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都有一个位置和相应的速度，使用ὢ = [ὢ , ὢ 2, … , ὢ ]表示第 i 只鸽子的位置，ὠ =
[ὠ , ὠ , … , ὠ ]表示第 i只鸽子的速度，D为维度。 

在 D 维解空间中，鸽群个体的位置和速度每迭代一次就会更新一次。第 i 个个体

的速度取决于其上一代的飞行速度和位置和此刻鸽群个体最佳位置。第 i只鸽子的速度

和位置迭代计算方法如下公式（4.1），公式（4.2）。 

 ( ) ( ) ( )( )1 1Rt
i i g iV t V t e rand X X t−= −  +  − −  公式（4.1） 

 ( ) ( ) ( )1i i iX t X t V t= − +  公式（4.2） 

上式中， R代表地图因子，t为迭代代数，rand是 0到 1范围内的随机数。第 i只

鸽子的位置取决于前一次迭代的位置和此刻速度两个因素。地图用来确保鸽群整体的

飞行，通过比较可以找到鸽子的全局最佳位置 Xg。个体根据公式（4.1）向处在最佳位

置的个体来进行飞行方向的调整，根据公式（4.2）调整位置，达到迭代次数后停止，

转入地表算子进行下一步运算。 

（2）地标算子 

基于使用地标进行导航的鸽子构建地标模型。通过地标导航比在地图上导航更接

近目的地。 如果鸽子不熟悉其当前地理位置或地标，将由熟悉地标的相近鸽子引导巡

航。当鸽子发现熟悉的地理标志时，将自行抵至目的地。在地标算子模型中，每次迭

代都会造成鸽群数量减少一半，鸽群数量使用 Np表示，数学表达为公式（4.3）。当前

鸽群即为适应度较优的一半，此时将鸽群中心位置 Xc作为参考方向，中心的计算方法

为公式（4.4），并假设鸽子以直线距离飞至目的地，鸽子根据公式（4.5）更新个体位

置。 

 ( ) ( )1

2

Np t
Np t

−
=  公式（4.3） 

 ( ) ( ) ( )( )
( )( )

i i
c

i

X t F X t
X t

Np F X t


=





 公式（4.4） 

 ( ) ( ) ( ) ( )( )1 1i i c iX t X t rand X t X t= − +  − −  公式（4.5） 

其中，函数 F(·)是评价个体质量，也就是解的质量，分两种情况，对于最小优化



桂林理工大学硕士学位论文 

36 

问题函数 F表达式为公式（4.6），对于最大优化问题，函数 F表达式为公式（4.7）。 

 ( )( ) ( )( )min

1
i

i

F X t
fitness X t 

=
+

 公式（4.6） 

 ( )( ) ( )( )maxi iF X t fitness X t=  公式（4.7） 

此时，将部分优势个体的位置中心看成整体的参考方向，此时，鸽群个体速度惯

性消失，使鸽群收敛速度加快。地标算子在迭代循环达到限制值时停止运算。 

鸽群算法在地图和指针算子模型中，鸽群全都向处在最佳位置的个体来进行飞行

方向的调整，鸽子很容易汇集到同一个区域，陷入局部最优；在地标算子模型运算过

程中，每次迭代鸽群数量均进行减半，这样可能会导致种群多样性较差的问题。针对

这一问题，选择遗传算法[71]进行过程优化。遗传算法随机生成群体，群体中每个个体

作为可能解决方案，根据计算出的个体适应度值，选择其中一些父代个体。对这些父

代使用交叉算子，生成新一代并使用变异算子，产生新的可能解决方案的种群。通过

这种方式使鸽群跳出局部最优，扩大全局搜索的能力。 

在地图和指针算子过程中，为了提升全局搜索能力，应用遗传算法的选择交叉机

制，在鸽群每次更新位置和对应速度后，随机选择适应度较高的部分鸽子两两配对进

行交叉操作，代替父代鸽子，子代的生成方式如公式（4.8），公式（4.9）所示。 

 ( )' 1t t
i i jX rand X rand X=  + −   公式（4.8） 

 ( )' 1 t t
j i jX rand X rand X= −  +   公式（4.9） 

上述公式中，ὢ 和ὢ 分别表示鸽群中随机选择的父代个体ὢ 和ὢ 交叉后生成的新
个体。达到最大迭代次数后转入地标算子，进行局部深度寻优。在地标算子模型运算

过程中，每次迭代鸽群数量都减半，导致出现种群多样性较差的情况，也可能会过早

收敛，针对这一问题，计算并比较当前全局最优的适应度的值，将适应度较优的个体

以一定的强度进行柯西变异[72]操作，表示为公式（4.10）。与高斯分布的密度函数相比，

柯西密度函数图像在原点处有较低的峰值，且在两端有较长的分布，因此，柯西变异

可以在搜索邻域空间时耗时较短，跳出局部最优概率较高。 

 ( )g gX X Cauchy c = +   公式（4.10） 
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上述公式（4.10）中 Xg 为突变前鸽子，‗是控制柯西变异算子的变化强度，
Cauchy(c)是柯西分布的随机变量。比较交叉变异之前的最优个体与交叉变异之后的个
体的适应度，将最优位置更新为适应度更好的，直到达到迭代停止条件。  

4.2 基于优化鸽群的 ELM 算法 

极限学习机 ELM不仅适用于回归拟合，而且也有较好的分类效果，在诸多领域均

应用良好，但是 ELM是前反馈神经网络，不能根据反向传播来调整权重阈值，可能会

出现陷入局部最优的问题，导致效果差强人意，并且存在一种隐含层输出矩阵是非满

列秩矩阵或者输出矩阵式病态矩阵的情况，此时，会造成极限学习机网络模型计算出

现问题，因此，从此种角度考虑，结合鸽群优化算法，优化 ELM极限学习机权重和偏

置参数，避免非满列秩矩阵或病态矩阵的出现，保证 ELM网络模型的正常运行。改进

鸽群优化后的极限学习机算法执行步骤如下： 

1．顺序编码 16S rRNA序列数据，划分数据集为训练集和测试集。 

2．初始化鸽群规模参数，地图和指针算子及地标算子最大迭代次数，鸽群中鸽子

个体代表极限学习机网络模型中的权重和偏差。 

3．将训练数据集输入极限学习机，适应度函数设置为均方根误差，计算每只鸽子

个体的适应度。 

4．更新鸽子个体的位置和对应速度，根据公式（4.1）向处在最佳位置的个体 Xg

来进行速度和方向的调整，根据公式（4.2）调整个体位置。 

5．在鸽群中选择部分鸽子使用公式（4.8）、公式（4.9），进行交叉配对生成新个

体，代替父代鸽子融入新种群，计算鸽群中新的适应度，更新全局最优 Xg和对应的适

应度 gbest，判断是否达到迭代次数阈值，若未达到设置条件转入步骤 4，否则进入步

骤 6。 

6．进入地标算子模型，根据公式（4.3）更新鸽群数量 Np，根据公式（4.4）计算

中心位置 Xc，最后由公式（4.5）更新当前鸽群中个体位置。 

7．根据当前鸽群适应度排序，对适应度最佳的鸽子根据公式（4.10）进行柯西分

布变异算子操作，重新计算鸽群中个体适应度，更新全局最优 Xg为适应度更优的个体，

对应适应度为 gbest， 判断是否达到迭代次数阈值，若不满足转入步骤 6，否则输出最

优解，进入步骤 8。 

8．将步骤 7中输出最优参数值，即极限学习机模型的权重，传入极限学习机模型

对数据集进行训练并对 16S rRNA序列测试集数据预测分类输出结果。 

基于优化鸽群算法的极限学习机模型步骤流程图如图 4.1所示。 
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开始

构建训练数据集和测试数据集

初始化鸽群规模参数，最大迭

代次数

根据公式（4.1），公式（4.2）更新鸽子位置和对
应速度

是否达到地图和指针算子最大迭代次数

根据公式（4.3）-（4.5）更新鸽群数量，位置

参数代入ELM训练模型

结束

是否达到地标算子最大迭代次数

输出预测分类结果

是

是

否

否

训练集输入ELM，计算鸽群
个体适应度

选择部分适应度较高的鸽子个体两两交叉，根据公式

（4.8），公式（4.9）交叉生成新个体，代替父代鸽子

根据适应度排序，将前一半鸽子

根据公式（4.10）变异

更新适应度、全局最优Xg

更新适应度、全局最优Xg、历史
最优Xp

图 4.1 基于鸽群算法的 ELM优化算法 

4.3 实验结果和分析 

4.3.1 实验环境及数据集 

实验所用计算机环境如下：Intel® Core i5-8250U，CPU 1.60Ghz， Windows 10 x64，

编程软件是 64位的 PyCharm R2019b，matlab R2019b。本章实验数据集使用第三章聚

类后与 SILVA132版本比对后的序列数据，从中分离出两种数据集用于预测分类算法训

练。数据集 1为 321条包含两种分类的 16S rRNA基因序列数据集，其中 80%作为训练

集，20%作为测试集；数据集 2含有三种不同分类的 639条 16S rRNA序列，其中 520

条序列作为训练集，139条序列作为算法测试数据集。 

4.3.2 算法评价指标 

算法评价指标有多种，在不同程度上有不同的衡量效果，因此，多方位考量指标

评价算法优异性更加全面。本章同时选用四种指标进行比较。 

均方误差（Mean Squared Error，MSE），是用来度量预测结果和真实结果之间偏
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差的指标，数学表达式为公式（4.11），其中，ώ为真实值，ώ为模型预测值，n表示数

据样本数量。 

 

2^n

i i
i

y y
MSE

n

 − 
 =


 公式（4.11） 

均方根误差（Root Mean Squard Error，RMSE），与MSE实质性相同，但是 RMSE

相当于与数据在同一数量级，感知数据效果更好，数学表示形式见公式（4.12）。 

 

2^n

i i
i

y y
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RMSE

 − 
 =


 公式（4.12） 

平均绝对误差（Mean Absolute Erro，MAE），数学表达为公式（4.13）。 

 

^n
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 公式（4.13） 

平均绝对百分比误差（Mean Absolute Percentage Error，MAPE），归一化处理了所

有数据样本点的误差值，所以这种评价指标更具鲁棒性，如公式（4.14）所示。 

 

^

1

100% n
i i

i i

y y
MAPE

n y=

−
=   公式（4.14） 

4.3.3 结果分析 

对于 BP神经网络的隐含层数目，通常可以根据公式（4.15）来选择合适大小，但

是此经验公式并不适用于极限学习机，式中 n 代表输入层神经元节点数量，m 为输出
层神经元节点数量，b为正整数，一般情况下范围设置在 1到 10之间。 

 ( )hn n m b= + +  公式（4.15） 

由于极限学习机没有参照公式选择合适的隐含层节点数目，同时隐含层单元节点



桂林理工大学硕士学位论文 

40 

的数量也是极限学习机网络模型的关键，本章以均方误差 MSE作为评价指标，来确定

极限学习机隐含层节点的最佳数目。 

对于数据集 1，设置极限学习机迭代次数为 10至 20，根据训练仿真的均方误差的

值可以看出随着隐含层节点的增加，均方误差开始慢慢降低，而后又慢慢增加，出现

起伏波动，比较均方误差的值，确定的隐含层节点数目为 17，如表 4.1所示。 

表 4.1隐含层节点数量与MSE 

隐含层节点数目 MSE 

10 0.164980 

11 0.115870 

12 0.084276 

13 0.070874 

14 0.180380 

15 0.110830 

16 0.133100 

17 0.052603 

18 0.334000 

19 0.081621 

20 0.064756 

 

通过对训练集仿真确定最佳隐含层节点后，利用优化后的鸽群算法寻找极限学习

机的最优权值阈值，图 4.2是原始鸽群算法和基于遗传算法中交叉变异机制优化后鸽群

算法的寻优曲线图，记录的是随着迭代次数的增加，适应度函数值的变化曲线，从图

中可以看出优化后的鸽群算法均方误差有所降低，即适应度函数有所提升，证明了基

于交叉变异机制优化的有效性。 

 
图 4.2 PIO与优化 PIO均方误差对比 
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将原始极限学习机网络模型与基于优化鸽群改进后的极限学习机模型的隐含层节

点均设置为 17，BP神经网络模型隐含层单元节点根据经验公式（4.15）设置。把构建

好的训练集和测试集分别输入三种模型，得到模型的预测分类值，并与真实值对比，

如图 4.3(a)和图 4.3(b)所示。 

 

 图 4.3(a) BP模型与 PIO-ELM模型结果对比 图 4.3(b)ELM模型与 PIO-ELM模型结果对比 

从图 4.3中，可以看出与 BP神经网络模型、原始 ELM模型预测值均有多个波动

峰值出现，相比之下，本章提出的基于优化鸽群改进的极限学习机预测分类算法与真

实值的拟合程度更高，说明 PIO-ELM的预测精度较高。 

 

 图 4.4(a)BP模型与 PIO-ELM模型误差对比 图 4.4(b)ELM模型与 PIO-ELM模型误差对比 

为了更详细地对比模型预测精度，将三种模型预测误差对比可视化，如图 4.4 所

示。从图中可以清晰明了地看出本章提出地 PIO-ELM网络模型在数据集 1上的预测误

差较小，仅出现微弱的波动情况。BP 神经网络预测模型误差波动在-0.1 到 0.2 之间，

原始 ELM网络模型预测误差范围在-0.7到 0.3之间，两者相比，具有反向传播调整权
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重参数的 BP神经网络表现出了其优势。 

针对数据集 1 的仿真实验，计算 BP 神经网络模型、原始 ELM 网络模型和 PIO-

ELM 网络模型在 MAE、MSE、RMSE、MAPE 四种误差评价指标上的表现，如表 4.2

所示。 

表 4.2 模型预测误差对比 

模型 MAE MSE RMSE MAPE 

BP 0.016113 0.0099478 0.099739 1.5734% 

ELM 0.078047 0.0106270 0.103090 3.2935 % 

PIO-ELM 4.62211e-03 6.6434e-07 8.1507e-03 0.1886 % 

 

根据表 4.2 中数据计算得到，PIO-ELM 模型相较于 BP 神经网络模型平均绝对误

差、均方误差、均方根误差、平均绝对百分比误差分别降低了 0.0115、0.00995、

0.0916、1.3848%。与原始 ELM网络模型相比，四种指标分别降低了 0.0734、0.0106、

0.00949、3.1049%。 

对于只有两个分类的序列数据，PIO-ELM 网络模型取得了较好的预测拟合效果，

在此基础上，使用含有更多分类的数据集 2，同样设置 80%的数据为训练集，剩余的

20%数据为测试集。首先确定隐含层节点数目，设置迭代范围为 20到 30，同样比较训

练集的均方误差，结果如表 4.3所示。 

表 4.3隐含层节点数量与MSE 

隐含层节点数目 MSE 

20 0.26899 

21 0.20326 

22 0.20208 

23 0.16796 

24 0.17026 

25 0.18172 

26 0.18466 

27 0.22349 

28 0.19458 

29 0.15880 

30 0.19167 

 

比较表 4.3 中 MSE 值的大小可知，隐含层节点数目为 29 时，均方误差最小，因
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此，在数据集 2上的 ELM极限学习机的隐含层单元节点设置为 29。 

仿真实验构建训练数据集与测试数据集，分别使用 BP 神经网络算法、ELM 算法

和基于改进 PIO的 ELM算法分别学习多分类数据集 2的训练集数据特征，并对测试集

进行预测分类，三种模型的实验对比结果如图 4.5(a)，图 4.5(b)所示。 

  

 图 4.5(a) BP模型与 PIO-ELM模型结果对比 图 4.5(b) ELM模型与 PIO-ELM模型结果对比 

图 4.5(a)(b)分别给出了网络模型训练完成后，在含有 139 条序列的测试数据集上

BP神经网络模型与 PIO-ELM网络模型预测结果与真实值的对比，以及原始 ELM网络

模型与优化后的 PIO-ELM模型预测结果与真实值的对比，通过图中折线的峰值可以看

出，与 BP网络模型、ELM网络模型相比，本章提出的 PIO-ELM模型的预测精度都更

接近目标值，峰值波动均低于BP神经网络模型和原始的极限学习机网络模型，说明了

模型优化的有效性。 

与二分类问题的数据集 1 的预测结果相比，各模型的拟合精度都降低很多，PIO-

ELM 模型误差也有较为明显的提升。为了进一步证明本章提出算法的预测性能，选取

基于蚁群算法的极限学习机（ACO-ELM）和基于麻雀算法的极限学习机（SSA-ELM）

进行对比，结果如图 4.6(a)和图 4.6(b)所示。由指标值的坐标可以看出经过仿生算法优

化后的 ELM 模型均提高了一定的精度，PIO-ELM 模型表现更为稳定。根据预测值与

真实值的对比，只能模糊看出各模型预测分类效果，下面将预测值与真实值的误差可

视化来更清晰的观察算法效果，如图 4.7所示。 
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 图 4.6(a) AG-ELM与 PIO-ELM结果对比 图 4.6(b) SSA-ELM与 PIO-ELM结果对比 

  

 图 4.7(a) BP模型与 PIO-ELM模型误差对比 图 4.7(b) ELM模型与 PIO-ELM模型误差对比 

 

 图 4.7(c) ACO-ELM与 PIO-ELM模型误差对比 图 4.7(d) SSA-ELM与 PIO-ELM模型误差对比 

通过图 4.7(a)给出的 BP模型与 PIO-ELM模型误差对比，PIO-ELM模型预测误差

明显低于 BP模型，误差波动较为平稳，BP模型的误差在-1.5到 1.5之间，而 PIO-ELM

模型的误差大致在-1 到 1 之间。由图 4.7(b)原始 ELM 网络模型与鸽群算法优化后的
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ELM网络模型的误差对比，可以看出ELM模型将结果误差值缩减到-1到 1之间， PIO-

ELM模型误差在-0.8到 0.6之间，具有更小的误差和预测稳定性。 

根据图 4.7(c)，图 4.7(d)的预测偏差指标看出，经过仿生优化算法改进后的 ELM模

型，预测误差均得到了降低，PIO-ELM 模型曲线误差更小，更稳定。实验结果还分别

统计了 BP神经网络模型、ELM模型、ACO-ELM模型、SSA-ELM模型与本章提出的

PIO-ELM 模型在平均绝对误差、均方误差、均方根误差、平均绝对百分比误差四种评

价指标上的值，统计结果如表 4.4所示。 

表 4.4 模型预测误差对比 

模型 MAE MSE RMSE MAPE 

BP 0.39655 0.207510 0.45553 13.2720% 

ELM 0.33716 0.174060 0.41721 13.2265 % 

ACO-ELM 0.22939 0.086330 0.29382 9.3681% 

SSA-ELM 0.23811 0.095838 0.30958 9.7092% 

PIO-ELM 0.19477 0.080468 0.28367 7.7497 % 

 

从表 4.4中的数据可以看出两种原始的神经网络模型BP和ELM的表现不相上下，

但是BP神经网络需要设置的参数有很多，并且需要不断反向传播去调节参数的值，因

此训练时间大大高于 ELM网络模型，此时 ELM 网络只需一次性设置模型权重阈值和

偏差并且算法运行时间大大减少的优势就体现了出来。将蚁群算法 ACO、麻雀算法

SSA应用于 ELM模型参数寻优也得到了一定的性能优化，本章提出的 PIO-ELM模型

在四种评价指标上表现更优，经过计算可以得出，PIO-ELM 模型预测比 BP 网络模型

平均绝对误差、均方误差、均方根误差、平均绝对百分比误差分别降低了 0.19734、

0.133289、0.18309、5.1081%；比 ELM 模型预测结果平均绝对误差、均方误差、均方

根误差、平均绝对百分比误差分别降低了 0.138、0.099、0.145、5.063%；比 ACO-

ELM 模型的平均绝对误差、均方误差、均方根误差、平均绝对百分比误差分别降低了

0.00872、0.005862、0.01015、1.6184%；比 SSA-ELM模型在平均绝对误差、均方误差、

均方根误差、平均绝对百分比误差上分别降低了 0.04334、0.01537、0.02591、1.9595%。

这些数据表明了基于优化鸽群的极限学习机算法具有较好的预测准确性。 

通过对二分类问题的数据集 1 和多分类问题的数据集 2 分别进行训练学习输入的

序列数据与输出的类别之间的映射关系，多种神经网络模型在二分类的数据集上均表

现出较好的预测结果。当数据集中的分类类别增大后，神经网络模型的预测精度都有

一定的降低，但是相比与BP神经网络模型、原始极限学习机模型、基于蚁群算法的极

限学习机和基于麻雀算法的极限学习机，本章提出的基于改进鸽群算法优化后的极限
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学习机预测 16S rRNA序列的分类有较好预测精度。 

4.4 本章小结 

本章提出了基于优化鸽群的极限学习机优化算法，通过鸽群仿生算法优化极限学

习机的模型参数，指针算子提高搜索全局性，地标算子提高局部搜索的能力。由于鸽

群算法也存在其局限性，因此，本章对地图和指南针算子使用遗传算法中的交叉机制，

提高鸽群算法寻优的全局性，避免陷入局部最优；对地标算子使用遗传算法中的变异

机制，增加种群多样性，同时避免出现过早收敛。为了比较本章提出的神经网络预测

模型与其他神经网络预测模型的性能，使用两种具有不同分类类别的 16S rRNA序列数

据集，分别采用 BP神经网络的预测模型、ELM网络预测模型、基于蚁群算法的 ELM

网络模型、基于麻雀算法的ELM网络模型和本章提出的基于改进鸽群算法的PIO-ELM

网络预测模型分别进行 16S rRNA序列训练数据集特征学习并对测试集预测输出结果。

实验结果表明在二分类问题上，神经网络模型均有较好表现，在多种分类类别的数据

集上，虽然五种模型的预测结果与真实值都有一定差距，但相比其他四种网络模型，

本章提出的 PIO-ELM模型预测出的 16S rRNA序列分类各项评价参数指标上表现更优，

拟合效果更好，预测精度更高。 
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第 5 章 总结与展望 

5.1 总结 

微生物在调节地球生态环境中有着不可磨灭的作用，比如分泌激素降解垃圾。随

着人类社会活动的不断拓展，微生物群落在人类生物化学方面同样发挥着关键作用，

很大程度上影响着生物于非生物环境间的关系。随着技术的发展，实现了从环境中直

接扩增和测序 16S rRNA 基因，而不再限制于实验室中培养分离。面对大量的 16S 

rRNA序列，下游的数据处理步骤变的十分重要，序列数据中包含物种多样性，物种丰

度等重要信息，对推进人类合理利用微生物，与微生物和谐共存具有非常重要的意义。 

16S rRNA序列进行数据分析是生物信息学上一项严峻的挑战，有关 16S rRNA序

列聚类得到 OTU的方法层出不穷，不同的聚类分析方法得到的信息侧重不同，因此，

有必要发展研究不同的聚类方法，供宏基因组学的研究人员们选择。目前，研究者们

更多的考虑聚类算法的运行时间以及效率。聚类完成后的分析信息用于神经网络的模

型训练，根据大量学习，预测结果将会逐渐趋向于真实结果，对推测未知序列的分类

类别意义重大。对此，本文主要的工作如下： 

（1）本文基于网格的聚类算法和基于密度的聚类算法的特点，结合 K-means++算

法思想，提出一种基于网格密度距离的 K-means 优化算法。旨在解决 K-means 算法随

机选取初始聚类中心，从而导致聚类不稳定，出现偏差的问题。针对数据集高维度的

问题，首先使用主成分分析法对原始 16S rRNA数据进心特征值提取，降低数据维度，

再利用 K-means 算法聚类。对于大型数据集，随机的初始聚类中心使得算法迭代产生

大量时间成本，有时可能会出现超出迭代次数从而影响聚类结果的情况。对此，本文

基于网格，把数据样本放在网格中，用网格代替数据作为处理单元，使得数据集在逻

辑结构上缩小，然后在密集的网格中选取距离较远的 k 个网格，初始聚类中心确定在

这 k 个网格中，以此来优化初始聚类中心的选定。经过实验证明了优化后的 K-means

聚类算法具有更少的迭代次数和迭代稳定性，一定程度上提高了算法效率。 

（2）本文提出基于优化鸽群算法的 ELM 极限学习机的序列预测方法。考虑到极

限学习机采用的是单隐含层，并且不会进行反向传播，在训练阶段不会更新或优化网

络中的权重，导致在不同训练阶段的性能不稳定，所以选取鸽群算法对 ELM网络学习

中的参数进行优化。鸽群算法存在的问题是容易陷入局部最优，对此，本文引入遗传

算法中的交叉变异机制分别对鸽群算法中的地图和指南针算子模型及地表算子模型进

行优化，提高鸽群多样性以及鸽群搜索全局能力。极限学习机网络模型使用优化后的
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鸽群算法对模型参数寻优，以此提升对 16S rRNA序列的特征值学习能力，提高预测分

类精度。通过实验，将 PIO-ELM网络模型与 BP神经网络模型、原始极限学习机网络

模型、基于蚁群算法的极限学习机模型、基于麻雀算法的极限学习机模型在 16S rRNA

序列数据集上进行训练学习并预测分类，结果表明，基于优化鸽群的极限学习机算法

预测结果更接近真实值，并且在平均绝对误差、均方误差、均方根误差、平均绝对百

分比误差四项指标上都有更好的表现。 

5.2 展望 

随着宏基因组学和测序技术的进一步发展，今后的基因序列数据信息挖掘将愈加

炙热，通过在分子生物学公共数据库中搜索比对大量的 16S rRNA数据，再把单个序列

分配其所属的分类水平增加大量的时间成本。所以，将大量 16S rRNA序列数据通过聚

类算法分类为集群，再选取每个集群簇中的代表序列与公共数据库进行比对，确定所

属分类水平，节省了大量处理序列数据的时间成本。本文通过优化 K-means 算法，提

高了聚类算法运行的稳定性，并基于优化鸽群算法提高了 ELM极限学习机的预测精度，

但是仍存在许多有待改进优化的问题，今后将把研究重点放在以下几点上： 

1．K-means 算法必须要进行初始化参数选择，没有先验知识来确定集群的数量，

使得 K-means的性能得到掣肘，针对这一问题，加强研究工作。 

2．增加聚类算法精度，考虑如何利用序列特征使聚类精确到 16S rRNA 的分类水

平上，更利于后续物种丰度，物种多样性的分析。 

3．训练 PIO-ELM 网络模型使用的数据量较少，泛化能力较弱，一定程度上影响

了预测的结果，并且机器学习采用顺序编码，特征值提取精准度不够，也一定程度影

响了分类预测的精度。 
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