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摘 要： Ｋｍｅａｎｓ算法因简单、高速等特点而被广泛应用，但该算法仍然存在依赖于初始聚类中心、易陷入局部
最优等缺陷．为此，提出了一种蜜蜂交配优化聚类算法．该算法利用密度和距离初始化蜂群，并将局部搜索能力较强的
粗糙集聚类算法作为工蜂的一种编码，以增强算法的局部搜索能力，最后在迭代过程中不断引入随机种群，增加种群

的多样性，提高算法的全局寻优能力．实验结果表明，该算法不仅能有效抑制早熟收敛，而且具有较强的稳定性，较好
的聚类效果．

关键词： 聚类；蜜蜂交配优化；粗糙集；Ｋｍｅａｎｓ
中图分类号： ＴＰ１８ 文献标识码： Ａ 文章编号： ０３７２２１１２（２０１４）１２２４３５０７
电子学报ＵＲＬ：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｊｏｕｒｎａｌ．ｏｒｇ．ｃｎ ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．０３７２２１１２．２０１４．１２．０１５

ＡＨｏｎｅｙＢｅｅＭａｔｉｎｇＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍ

ＬＵＯＫｅ，ＬＩＬｉａｎ，ＺＨＯＵＢｏｘｉａｎｇ
（ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒａｎｄＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＣｈａｎｇｓｈａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｃｈａｎｇｓｈａ，Ｈｕｎａｎ４１００１４，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｋｍｅａｎｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｔｈｅｍｏｓｔｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｍｅｔｈｏｄｄｕｅｔｏｉｔｓｅａｓｙｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇａｎｄｆａｓｔｓｐｅｅｄ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｉｓ
ｍｅｔｈｏｄｈａｓｔｈｅｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｔｈａｔｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｄｅｐｅｎｄｏｎｔｈｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｃｅｎｔｅｒａｎｄｉｔｉｓｅａｓｙｔｏｆａｌｌｉｎｔｏ
ｌｏｃａｌｏｐｔｉｍａｌ．Ｆｏｒｔｈｉｓｒｅａｓｏｎ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｄａｈｏｎｅｙｂｅｅｍａｔｉｎｇｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｉｔｇｅｎｅｒａｔｅｓｉｎｉｔｉａｌｓｗａｒｍｂｙ
ｄｅｎｓｉｔｙａｎｄｄｉｓｔａｎｃｅ，ａｎｄｒｅｇａｒｄｓｒｏｕｇｈｓｅｔｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｈｉｃｈｈａｓｓｔｒｏｎｇｌｏｃａｌｓｅａｒｃｈａｂｉｌｉｔｙａｓａｃｏｄｅｏｆｔｈｅｗｏｒｋｓｔｏｅｎ
ｈａｎｃｅｔｈｅｌｏｃａｌｓｅａｒｃｈａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ａｔｌａｓｔ，ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｄｉｖｅｒｓｉｔｙｌｅｖｅｌｏｆｔｈｅｓｗａｒｍａｎｄｔｈｅｇｌｏｂａｌｏｐｔｉｍｉｚａ
ｔｉｏｎａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｒａｎｄｏｍｓｗａｒｍｐｏｐｕｌａｔｉｏｎａｒｅｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｌｙｉｎｔｈｅｉｔｅｒａｔｉｖｅｐｒｏｃｅｓｓ．Ｏｕｒｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｓｈｏｗ
ｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｎｏｔｏｎｌｙｃａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｓｕｐｐｒｅｓｓｐｒｅｍａｔｕｒｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ，ｂｕｔａｌｓｏｈａｓｓｔｒｏｎｇｓｔａｂｉｌｉｔｙａｎｄｐｒｏｄｕｃｅｓｇｏｏｄ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ；ｈｏｎｅｙｂｅｅｍａｔｉｎｇｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ；ｒｏｕｇｈｓｅｔ；Ｋｍｅａｎｓ

１ 引言

聚类就是将数据对象分成多个簇，同一个簇中对象

之间具有较高的相似度，而不同簇中对象差别较大．聚
类分析现已成为数据挖掘研究领域中一个非常活跃的

研究课题［１］．Ｋｍｅａｎｓ作为一种典型的聚类算法，因其依
赖初始聚类中心、易陷入局部最优等缺陷，引起了广大

学者的研究与改进．有的学者利用遗传算法［２］、差分演
化［３］、ＰＳＯ［４］、ＡＣＯ［５］、人工蜂群［６，７］等智能优化算法改进
Ｋｍｅａｎｓ的不足，而有的则结合粗糙集［８］，重力搜索［９］等
对其进行改进，各种方法都取得了一定的效果，但对复

杂问题，还存在精度不高等问题．
蜜蜂交配优化算法（ＨｏｎｅｙＢｅｅＭａｔｉｎｇＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，

ＨＢＭＯ）是Ａｂｂａｓｓ［１０］于２００１年提出的模拟蜜蜂繁殖行为
的蜂群算法．因其全局搜索能力强，鲁棒性好等优点得
到了广泛的研究与应用．ＡｒｉｔＴｈａｍｍａｎｏ等人提出了一种
蜂王数自组织以及多个蜂巢的蜜蜂交配算法［１１］．Ｐｏｏｌ
ｓａｍｒａｎＰ等人提出了一种实数编码的蜂王数自组织的
蜜蜂交配算法［１２］．孟伟等人将蜂群交配思想用于 ＧＡ算
法，提高了 ＧＡ算法的全局收敛性［１３］．Ｆａｔｈｉａｎ等人将
ＨＢＭＯ用于聚类分析［１４］．这些算法各有特色，但无法保
证全局探索和局部搜索能力的平衡，易早熟收敛．因此，
本文提出了一种新的蜜蜂交配算法．该算法从蜂群初始
化、工蜂编码方法、随机蜜蜂的引入三个方面改进了传

统ＨＢＭＯ算法的不足，平衡了全局探索和局部搜索能
力，增强了算法的综合性能．本文将局部搜索能力强的
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粗糙集聚类算法和全局寻优能力强的新 ＨＢＭＯ结合，
提出了一种蜜蜂交配优化聚类算法（用 ＨＢＭＯＲＫ表
示），并通过实验证明了新算法的有效性．

２ 粗糙集聚类算法

２１ Ｋｍｅａｎｓ聚类算法简介
Ｋｍｅａｎｓ算法从给定样本集中找到 ｋ个聚类中心

｛ａ１，ａ２，…，ａｋ｝，按最小距离原则将所有样本分配到对
应的类 Ｃｉ中，从而将样本集划分为 ｋ个簇Ｃ１，Ｃ２，Ｃ３，

…，Ｃｋ；按 Ｃｉ＝
１
｜Ｃｉ｜∑ｘ∈Ｃｉ

ｘ更新聚类中心，其中｜Ｃｉ｜为第

ｉ个簇的样本数，再按最小距离原则更新样本的所属

类，根据使函数 Ｅ＝∑
ｋ

ｉ＝１
∑
ｘ∈Ｃｉ

｜ｘ－ａｉ｜２最小准则，迭代

至簇中心不变［１５］．
２２ 粗糙集理论

粗糙集理论［１６］主要研究不精确和模糊的知识，在

数据挖掘领域得到了成功应用．下面给出粗糙集中与
本文相关的一些定义．

定义１（上近似、下近似及边界集） 给定知识库 Ｋ
＝（Ｕ，Ｒ），对 Ｘ≠ 且 Ｘ Ｕ，一个等价关系 Ｒ∈
ｉｎｄ（Ｋ）．称Ｒ（Ｘ）＝∪｛Ｙ∈Ｕ／Ｒ ＹＸ｝为 Ｘ关于Ｒ的
下近似．称珔Ｒ（Ｘ）＝∪｛Ｙ∈Ｕ／Ｒ Ｙ∩Ｘ≠｝为 Ｘ关于
Ｒ的上近似，而 ＢＮＲ（Ｘ）＝珔Ｒ（Ｘ）－Ｒ（Ｘ）则称为 Ｘ的Ｒ
边界集．

定义２（粗糙集） 若珔Ｒ（Ｘ）≠Ｒ（Ｘ），则 Ｘ为Ｒ的
粗糙集，否则称 Ｘ为Ｒ精确集．
２３ 粗糙集聚类

２．３．１ 适应度函数

用类内距离来评价聚类的内聚程度，如式（１）：

Ｊｗ ＝∑
ｋ

ｉ＝１
（ωｌ∑

ｘｊ∈ｃｉｌ
‖ｘｊ－ｖｉ‖２＋ωｂｎｒ∑

ｘｊ∈ｃｉｂｎｒ
‖ｘｊ－ｖｉ‖２）

（１）
其中：ｖｉ、ｃｉｌ、ｃｉｂｎｒ分别为第 ｉ类的聚类中心，下近似集和边
界集，ωｌ，ωｂｎｒ分别为第 ｉ类的下近似集和边界集的权重．

适应度函数表示如式（２），其中 ｉ表示第ｉ只蜜蜂．
Ｆｉ＝１／Ｊｗ （２）

２．３．２ 新的聚类中心

ｖｊ＝

ωｌ
ｃｊｌ∑ｘｉ∈ｃｊｌ

ｘｉ＋
ωｂｎｒ
ｃｊｂｎｒ∑ｘｉ∈ｃｊｂｎｒ

ｘｉ， ｃｊｂｎｒ≠，否则

ωｌ
ｃｊｌ∑ｘｉ∈ｃｊｌ

ｘ









 ｉ

（３）
其中 ｊ＝１，２，…，ｋ， ｃｊｌ、 ｃｊｂｎｒ分别表示下近似集和
边界集的样本个数．

２．３．３ 算法步骤

Ｓｔｅｐ１ 确定初始聚类中心 ｖ１，ｖ２，…，ｖｋ，其中 ｋ为
聚类数目．

Ｓｔｅｐ２ 将每个样本 ｘｉ根据近邻原则分配给最近
的类的上下近似集．即对ｘｍ∈Ｕ，找出与其距离最小
的中心点 ｖｉ，有 ｄ（ｘｍ，ｖｉ）＝Ｍｉｎ｛ｄ（ｘｍ，ｖｊ），ｊ＝１，２，…，
ｋ｝，则 ｘｍ∈珋ｖｉ；如果ｃｊ，使得 ｄ（ｘｍ，ｖｉ）－ｄ（ｘｍ，ｖｊ）＜γ
ｄ（ｖｉ，ｖｊ），则令 ｘｍ∈珋ｖｊ，否则 ｘｍ∈ｖｉ．

Ｓｔｅｐ３ 根据式（２）计算适应度，如果‖Ｆ（ｔ）－Ｆ（ｔ
－１）‖≤ε或者ｔｔｍａｘ，则结束；否则根据式（３）更新聚
类中心，且 ｔ＝ｔ＋１，转 Ｓｔｅｐ２．

３ 蜜蜂交配优化算法

一个完整的蜂群由蜂王、雄蜂、工蜂、幼蜂组成．蜂
王是蜂群中唯一能繁殖后代的雌蜂，是工蜂从幼蜂中

精心培养出来的．蜂王的主要任务是与不同的雄蜂交
配与产卵．雄蜂主要职责是与蜂王交配，便随之死亡．
工蜂负责照顾幼蜂、采蜜等工作．蜜蜂交配算法的步骤
如下［１０］：

Ｓｔｅｐ１ 随机初始化一个蜂群，蜂群中适应度值最

大的个体为蜂王，其余的为雄蜂．
Ｓｔｅｐ２ 婚飞：首先初始化蜂王的速度 Ｓ（０）和能量

Ｅ（０），在婚飞过程中，雄蜂以概率 ｐｉ（式（４））与蜂王交
配，如果交配成功，则将雄蜂的染色体存入蜂王的受精

囊，雄蜂死亡．按式（５）、（６）分别更新蜜蜂的速度和能量．
直到受精囊满或者蜂王的能量达到预先设定的临界值．

ｐｉ＝ｅ－Δ（Ｆ）／ｓ（ｔ） （４）
Ｓ（ｔ＋１）＝μＳ（ｔ） （５）
Ｅ（ｔ＋１）＝Ｅ（ｔ）－θ （６）

其中Δ（Ｆ）为雄蜂与蜂王的适应度之差，ｓ（ｔ）、Ｅ（ｔ）为 ｔ
时刻蜂王的速度和能量；μ∈（０，１）为衰减系数，θ∈（０，
１）为每次交配后能量的减少量．

Ｓｔｅｐ３ 繁殖过程：从受精囊中随机选择一个染色体

与蜂王的染色体交叉，产生幼蜂，然后对幼蜂进行变异

操作，以提高解的多样性，直到幼蜂数量达到设定值．
Ｓｔｅｐ４ 饲养过程：工蜂代表不同的启发式算法，利

用工蜂进一步提高幼蜂的性能．
Ｓｔｅｐ５ 如果适应度最大的幼蜂优于蜂王，则将其

替代蜂王，否则蜂王不变，其余幼蜂为雄蜂．
Ｓｔｅｐ６ 判断是否达到最大婚飞次数，如果达到，则

停止，否则转至 Ｓｔｅｐ２．

４ 改进蜜蜂交配的聚类算法

４１ 改进思想

（１）蜂群初始化的改进
传统的蜜蜂交配算法随机选取初始蜂群，很难保
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证优良蜜蜂的存在，且蜂群在备选解空间中分配不均，

也影响了算法的整体性能．鉴于此，本文提出了一种基
于密度和最大最小距离的蜂群初始化方法，步骤如下：

Ｓｔｅｐ１ 计算任意两个样本间距离ｄｉｓｔ（ｘｉ，ｘｊ），记录

于 Ｄ中，则样本间平均距离为珔ｄ＝∑ ｄｉｓｔ（ｘｉ，ｘｊ）／ｎ２，
ｉ，ｊ＝１，２，…，ｎ．
Ｓｔｅｐ２ 样本 ｘｉ的密度定义为 Ｄｅｎｓｉｔｙ（ｘｉ）＝｛ｐ∈Ｃ

｜ｄｉｓｔ（ｘｉ，ｐ）≤ｒ｝，表示以 ｘｉ为中心点，ｒ为半径组成的
球体中包含的样本数．其中 ｒ＝α珔ｄ，α为常数，Ｃ为样

本集．则样本集平均密度为珋ρ（ｘｉ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
Ｄｅｎｓｉｔｙ（ｘｉ）／ｎ．

根据Ｄｅｎｓｉｔｙ（ｘｉ）≤珋ρ（ｘｉ）／４将孤立点从 Ｃ中排除．
Ｓｔｅｐ３ 基于最大最小距离法得到 ｋ个初始聚类中

心：选取密度最高的样本为第一个聚类中心 ｖ１，离其距
离最大的样本为第二个聚类中心 ｖ２，对于 Ｃ中剩余样
本，根据矩阵 Ｄ，分别求出其中心到 ｖ１，ｖ２，…，ｖｍ距离
为ｄｉ１，ｄｉ２，…，ｄｉｍ，取 ｄｉ＝Ｍｉｎ（ｄｉ１，ｄｉ２…，ｄｉｍ），ｄ＝
Ｍａｘ（ｄｉ）对应的样本为第 ｉ个聚类中心ｖｉ，以此类推计
算 ｖｋ．得到第一个染色体（候选解）．反复执行 Ｎ＋１次，
生成含 Ｎ＋１个染色体｛Ｚ１，Ｚ２，…，ＺＮ＋１｝．

Ｓｔｅｐ４ 按式（２）计算每个染色体的适应度，适应度
最大者为蜂王 ｑ，其他的为雄蜂ｄｒｉ．

实验证明，采用这种方法生成的初始蜂群性质优

良，为后续的寻优奠定了更好的基础．
（２）工蜂编码方法
传统的蜜蜂交配算法及其改进算法将工蜂编码成

不同的启发式函数来进一步改进蜂王和幼蜂的基因

型，如随机翻转［１０］、随机更新［１０］、单点交换［１１］、两点交

换［１１］．但这些启发式函数都是随机变换或者交换蜂王
或在幼蜂染色体中的基因，随机性较强，局部寻优能力

较差，影响了算法的整体性能．考虑到粗糙集聚类算法
具有较强的局部搜索能力，因此，本文将工蜂编码成粗

糙集聚类算法来饲养蜂王和新生的幼蜂，能快速有效

地提高种群的性能，增强算法的局部搜索能力．具体的
工蜂编码方法如下：

在本文中工蜂代表粗糙集聚类算法，因此本文用

聚类中心来编码工蜂．每只工蜂用其所饲养的蜂王或
幼蜂的染色体以及适应度值来具体编码，如式（７）所
示．工蜂对蜂王或幼蜂的饲养过程则是以蜂王或幼蜂
染色体所代表的聚类中心为初始聚类中心进行粗糙集

聚类得到新的聚类中心，如果新解的适应度值大于旧

解的适应度值，则用新解代替旧解来改变蜂王或者幼

蜂的基因型，具体饲养过程如图 １所示．其中 ｚｉ１，ｚｉ２，
…，ｚｉｋ表示ｋ个聚类中心，它代表蜜蜂的染色体．

Ｇｉ＝（ｚｉ１，ｚｉ２，…，ｚｉｋ，Ｆｉ） （７）

（３）引入随机蜜蜂
传统的蜜蜂交配算法，由于幼蜂都从蜂王继承基

因，子代种群向最优解进化的可能性变大，另一方面，

算法陷入局部最优解的可能性也加大了．为了避免早
熟，本文在迭代过程中不断引入随机蜜蜂来替代性能

较差的雄蜂，来保持进化种群的多样性，加强算法的全

局寻优能力．具体思想如下：
对每只雄蜂设置一个计数器ｔａｇｉ，记录每只雄蜂在

蜂王婚飞过程中未与蜂王交配成功的次数．如果蜂王
在婚飞过程中与第 ｉ只雄蜂成功交配，则ｔａｇｉ＝０，否则
ｔａｇｉ＋＋．若ｔａｇｉ等于预先设定的阈值 Ｌｉｍ，则说明此雄
蜂性能较差，且已经陷入局部最优解而不能跳出，根据

式（８）随机搜索一个新解替代第 ｉ只雄蜂，否则不变．
ｚｊｉ＝ｚｊＭｉｎ＋（ｚｊＭａｘ－ｚｊＭｉｎ） （８）

其中 ｊ∈｛１，２，…，ζ｝，ｚ
ｊ
Ｍｉｎ、ｚｊＭａｘ表示样本中第 ｊ维的最小

值和最大值．
改进的蜜蜂交配优化算法的代进化过程如图２所示．

４２ 算法设计

（１）蜜蜂编码
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每一个染色体代表一个问题的候选解，组成染色

体的每个基因代表候选解的一个参数．本文采用实数
编码，每个染色体由 ｋ个聚类中心ｚｉｋ组成，每个基因代
表一个聚类中心的一维，则蜜蜂染色体编码为 Ｚｉ＝
（ｚｉ１，ｚｉ２，…，ｚｉｋ）．如果 ｚｉ１＝（２，３，１），ｚｉ２＝（５，４，２）…ｚｉｋ＝
（４，６，３），则具体编码如图３所示．

（２）算法步骤
Ｓｔｅｐ１ 蜂王与雄蜂初始化．
Ｓｔｅｐ２ 婚飞．初始化蜂王的能量和速度，判断受精

囊是否满或者蜂王的能量是否为预先设定的临界值，

如果是，则转入 Ｓｔｅｐ３；否则随机选择一个雄蜂，根据式
（４）计算它的交配概率 ｐｉ，如果 ｐｉ＞ｒ（随机数 ｒ∈［０，
１］），则交配成功，将它的染色体加入受精囊中，雄蜂死
亡，ｔａｇｉ＝０；否则ｔａｇｉ＋＋．根据式（５）、（６）更新蜂王的速
度和能量．式（６）中，θ＝ｅＥ（０）／ｓｃ，ｓｃ为受精囊容量，
Ｅ（０）为初始能量，ｅ＝０５．
Ｓｔｅｐ３ 繁殖过程．蜂王 ｑ与每只雄蜂ｄｒｉ的交叉操

作按式（９）、（１０）进行并产生两只新幼蜂ｂｒｉ、ｂｒ′ｉ，β∈（０，
１）．

ｂｒｉ＝（１－β）ｄｒｉ＋βｑ （９）

ｂｒ′ｉ＝（１－β）ｑ＋βｄｒｉ （１０）

Ｓｔｅｐ４ 饲养过程．利用工蜂对蜂王和幼蜂局部搜
索产生新解，如果新解的适应度值大于旧解的适应度

值，则用新解代替旧解．
Ｓｔｅｐ５ 随机搜索外来蜂．如果第 ｉ只雄蜂的计数

器ｔａｇｔｉｌｉｍ，则根据式（８）随机搜索一个新解代替它，
否则不变．

Ｓｔｅｐ６ 生成新种群．如果适应度最大的幼蜂优于
蜂王，则将其与蜂王交换，否则不变．父亲相同的两只
幼蜂中选择最优的一只替代已死亡的父亲（雄蜂）．

Ｓｔｅｐ７ 若当前迭代次数达到最大迭代次数，则停

止迭代；否则转到Ｓｔｅｐ２，且 Ｔ＝Ｔ＋１．

５ 实验结果与分析

实验环境：软件：操作系统ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ，集成开发环
境：ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＶｉｓｕａｌＣ＋＋６０；ＭＡＴＬＡＢ７０．硬件：Ｉｎｔｅｌ
（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ３２１００ＣＰＵ＠３１０ＧＨｚ，４ＧＢ的内存．

为验证蜜蜂初始化改进的有效性以及随机蜜蜂引

入的有效性，本文引入了两种对比算法，一种是采用随

机初始化方法得到的算法（简称 ＨＢＭＯＲＫＲＩ），另一种
是不引入随机蜜蜂的算法（简称 ＨＢＭＯＲＫＵＲＢ），这两

种算法其他方面与本文算法（ＨＢＭＯＲＫ）一致，且比较
了本文算法（ＨＢＭＯＲＫ）、ＨＢＭＯＲＫＲＩ、ＨＢＭＯＲＫＵＲＢ
三种算法在 Ｉｒｉｓ和Ｗｉｎｅ标准数据集上的测试结果．

为验证本文算法的综合性能，实验中将其在 Ｉｒｉｓ和
Ｗｉｎｅ标准数据集上的测试结果与一些非启发式聚类算
法和一些启发式聚类算法相比较．其中非启发式聚类
算法有：Ｋｍ、ＰＣＡＫ、ＬＬＥＫ、ＬＤＡＫ［１７］、ＲｅｓＫ［１８］、ＳＣ［１９］、
ＲＫ、ＦＲＫ、ＵＤＲＫ［２０］；启发式聚类算法有：ＧＡ、ＫＮＭ
ＰＳＯ［４］、ＡＣＯ［５］、ＡＢＣ１［６］、ＡＢＣ２［７］、ＨＢＭＯ［１４］、ＰＳＯＡＣＯ
Ｋ［２１］．各数据集的特征如表 １所示．经过 １０次实验，本
文算法效果最好时各数据集中各参数的设置如下：

蜂王数ＱＮ＝１，雄蜂数 Ｎ＝１００，受精囊容量 ｓｃ＝
８０，最大迭代次数 Ｉ＝１０００，Ｅ（０）＝０８，ＥＭ＝０１，Ｓ（０）
＝０８，μ＝０９８，Ｌｉｍ＝４．Ｉｒｉｓ中参数选择：ωｌ＝０７２，ωｂｎｒ
＝０２８，ａ＝０５，γ＝０２．Ｗｉｎｅ中参数选择：ωｌ＝０７，ωｂｎｒ
＝０３，ａ＝００９，γ＝０３．

表１ 实验中涉及的数据集

数据集名称 样本数目 属性维数 类别数

Ｉｒｉｓ １５０ ４ ３
Ｗｉｎｅ １７８ １３ ３

在 Ｉｒｉｓ、Ｗｉｎｅ数据集上，本文算法（ＨＢＭＯＲＫ）、ＨＢ
ＭＯＲＫＲＩ、ＨＢＭＯＲＫＵＲＢ三种算法的适应度随迭代次
数增加的变化情况分别如图４、图５所示．因６００到１０００
次迭代的适应度值均不变，所以本文只画了前６００次迭
代的适应度图，以便更清楚观察适应度的变化情况．
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由图４、图５可知：在 Ｉｒｉｓ中，ＨＢＭＯＲＫ适应度初值
为００１２４６９９，经过后期一系列的搜索，算法最终达到全
局最优值为 ００１４４７５９，比初值提高了 １６１％．在 Ｗｉｎｅ
中，ＨＢＭＯＲＫ适应度初值为 ８１６６６４ｅ００５，算法最终达
到全局最优值为８７６１８８ｅ００５，比初值提高了７４％．由
此可见，采用密度和距离初始化方法使得算法初始解

较好，提高了算法搜索起点，缩短了适应度变化范围，

为后续的寻优奠定了更好的基础．Ｉｒｉｓ和Ｗｉｎｅ中ＨＢＭＯ
ＲＫ与 ＨＢＭＯＲＫＵＲＢ算法的适应度初值相等，但大于
ＨＢＭＯＲＫＲＩ算法，在 Ｉｒｉｓ中比 ＨＢＭＯＲＫＲＩ算法大
３６％，在Ｗｉｎｅ中比 ＨＢＭＯＲＫＲＩ算法大１８％，且全局
最优解 ＨＢＭＯＲＫ＞ＨＢＭＯＲＫＵＲＢ＞ＨＢＭＯＲＫＲＩ，说
明了，采用密度和距离初始化方法的有效性．由于 ＨＢ
ＭＯＲＫ算法初始解较优，且新的工蜂编码方法具有较
强的局部搜索能力，因此其能快速收敛于局部最优，而

随着迭代次数的增加，不断引入随机蜜蜂，保持进化种

群多样性，使算法能多次跳出局部最优，最终达到全局

最优．与其对比，ＨＢＭＯＲＫＵＲＢ算法则因在迭代中未
引入随机蜜蜂，种群较单一，致使得到的全局最优解要

比ＨＢＭＯＲＫ算法差．由此可见，本文算法能有效地避
免陷入局部最优值，具有较强的全局搜索能力．

同时，为了表现本文算法的聚类效果，本文分别选

取 Ｉｒｉｓ、Ｗｉｎｅ数据集中的两维特征进行描述．ＨＢＭＯＲＫ、
ＨＢＭＯＲＫＲＩ、ＨＢＭＯＲＫＵＲＢ三种算法的聚类分布如图
６和７所示．

从图 ６到 ７可以看出，聚类效果 ＨＢＭＯＲＫ＞ＨＢ
ＭＯＲＫＵＲＢ＞ＨＢＭＯＲＫＲＩ，本文算法聚类准确率最高．
由此可见，本文中三大创新点的引入增强了算法的综

合性能．由图 ７可知，粗糙集的引入使得 ＨＢＭＯＲＫ算
法对边界数据处理能力较强，聚类结果与原始数据样

本分布比较接近．
在１０次独立实验中，每次都会产生不同的随机种

子来得到应用的随机参数值．将１０次运行结果求平均，

得到的实验结果如表２～表４所示．

表２ 各非启发聚类算法聚类准确率与本文算法比较

Ｋｍ ＰＣＡＫＬＬＥＫＬＤＡＫＲｅｓＫ ＳＣ ＲＫ ＦＲＫＵＤＲＫＨＢＭＯＲＫ

Ｉｒｉｓ％ ７８．２８８．６７７７．３３９８．００９６．６７８４．６７８７．１１８９．７９９２．１３ ９３．３３
Ｗｉｎｅ％ ５２．１６５．２３６５．８７６９．６６６９．６６７０．７９６４．６２７２．３７７３．３７ ８３．１５

表３ 各启发式聚类算法在Ｉｒｉｓ数据集中的聚类结果比较

算法
类内距离

最小 平均 最大

函数评估

次数

平均

准确率

Ｋｍ ９７．３３３ １０６．０５０ １２０．４５０ １２０ ７８．２０
ＧＡ １１３．９８７ １２５．１９７ １３９．７７８ ３８１２８ ７７．８０
ＡＣＯ ９７．１０１ ９７．１７２ ９７．８０８ １０９９８ ７７．９０
ＫＮＭＰＳＯ ９６．６６０ ９６．６７０ ９７．０１０ ４５５６ ８９．９３
ＰＳＯＡＣＯＫ ９６．６５０ ９６．６５０ ９６．６５０ ２４８０ ７８．８０
ＨＢＭＯ ９６．７５２ ９６．９５３ ９７．７５８ １１２１４ ７８．１０
ＡＢＣ１ ９６．６５０ ９６．６５０ ９６．６５０ — ８９．８０
ＡＢＣ２ ７８．９４０ ７８．９４０ ７８．９４０ ８６５８ —

ＨＢＭＯＲＫＲＩ ７０．６５５ ７５．９９４ ７８．６９４ ４０２９９ ９０．６７
ＨＢＭＯＲＫＵＲＢ ６９．３９６ ７２．４５６ ７７．１０３ １５４５３ ９１．３３
ＨＢＭＯＲＫ ６９．０８０ ７１．５５２ ７６．５５６ ２５８５６ ９３．３３

表４ 各启发式聚类算法在Ｗｉｎｅ数据集中的聚类结果比较

算法
类内距离

最小 平均 最大

函数评

估次数

平均

准确率

Ｋｍ １６５５５．６８ １８０６１．００ １８５６３．１２ ３９０ ５２．１０
ＧＡ １６５３０．５３４ １６５３０．５３４ １６５３０．５３４ ３３５５１ ５１．５０
ＡＣＯ １６５３０．５３４ １６５３０．５３４ １６５３０．５３４ ９３０６ ５１．９０
ＫＮＭＰＳＯ １６２９２．０００ １６２９３．００ １６２７９．４６ ４６４５９ ７１．９１
ＰＳＯＡＣＯＫ ２６２９５．３１０ ２６２９５．３１０ ２６２９５．３１０ ６３１５ ５２．１０
ＨＢＭＯ １６３５７．２８４ １６３５７．２８４ １６３５７．２８４ ７２３８ ５１．８０
ＡＢＣ１ １６２９２．１８０ １６２９２．８７０ １６２９４．１７０ — ７２．４０
ＡＢＣ２ １６２５７．２８０ １６２６０．５２０ １６２７９．４６０ １７５５４ —

ＨＢＭＯＲＫＲＩ １１６５６．１９４ １１６６２．１００ １１６９９．６００ １６７６６ ７２．４７
ＨＢＭＯＲＫＵＲＢ１１６０１．６８８ １１６０７．８７５ １１６４３．１４３ １５４５３ ７８．６５
ＨＢＭＯＲＫ １１４１３．１００ １１４８１．７００ １１５２１．０００ ５２４１９ ８３．１５

由表２可知：在 Ｉｒｉｓ数据集中，本文算法聚类准确
率稍低于 ＬＬＥＫ和ＲｅｓＫ算法，却远高于其他７种聚类
算法，比Ｋｍ高出了１９３５个百分点．在Ｗｉｎｅ数据集中，
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本文算法聚类准确率最高为８３１５％，比次高的 ＵＤＲＫ
算法提高了 １３３２％．因此，本文算法引入蜜蜂交配优
化算法思想具有较好的聚类效果，聚类准确率高于多

数非启发式聚类算法，在Ｗｉｎｅ数据集中表现尤为突出．
通过比较表３和表４各项实验结果可知：本文算法

类内距离、准确率都优于 ＨＢＭＯＲＫＲＩ以及 ＨＢＭＯＲＫ
ＵＲＢ，说明了蜜蜂初始化改进的有效性以及随机蜜蜂引
入的有效性．相比其他算法，本文算法的聚类准确率有
很大的提高，在 Ｉｒｉｓ数据集中，比最优的ＫＮＭＰＳＯ算法
高出３．７８％．在Ｗｉｎｅ数据集中，比最优的 ＡＢＣ１算法高
出１４８５％．说明了采用粗糙集聚类编码工蜂，具有较
强的局部搜索和边界处理能力，能使蜜蜂找到聚类效

果较好的解，表明本文算法的聚类效果远好于其他几

种算法．此外，本文算法的最大、最小、平均类内距离均
远远小于其他几种算法，在 Ｗｉｎｅ数据集上表现尤为明
显，比ＡＢＣ２算法减小了２９３９％．说明本文算法稳定性
得到了很大提高．函数评估次数表示算法收敛于最优
解时适应度函数执行的次数，用来评价算法的收敛性．
Ｋｍ的函数评估次数最小，其他几种算法因为加入智能
优化算法，每次迭代中评价次数增大，致使总体的评价

次数远大于Ｋｍ．而几种智能优化算法在 Ｉｒｉｓ数据集中，
ＧＡ收敛速度最差，在 ３３５５１次评价后到达最优值
１２５１９７．ＰＳＯＡＣＯＫ最快，在２４８０次评价内达到了最优
值９６６５０．在 Ｗｉｎｅ数据集中，ＰＳＯＡＣＯＫ收敛速度最
快，在６３１５次评价内达到了最优值 ２６２９５３１０．本文算
法因在迭代中不断引入随机蜜蜂，多次跳出局部最优

解，致使函数评价次数较大 ５２４１９，但得到的最优值
１１４１３１００远远小于 ＰＳＯＡＣＯＫ算法，说明了本文算法
虽然收敛速度慢，类内距离和聚类准确率却得到了很

大的改进．虽然其他几种算法收敛速度优于文本算法，
但没能多次跳出局部最优，最终达不到全局最优解，致

使算法的准确率远低于本文算法．

６ 结束语

本文提出了一种改进的蜜蜂交配优化算法，并将

该算法用于聚类中．采用密度和最大最小距离法初始
化蜂群，得到适应度较大的蜜蜂，为后续的寻优奠定了

更好的基础；将粗糙集聚类算法作为工蜂的一种编码

来饲养蜂王和新生的幼蜂，增强了算法的局部搜索能

力；迭代过程中不断引入随机蜜蜂，增加了种群的多样

性，使算法能有效地跳出局部最优而找到全局最优解，

提高了算法的全局寻优能力．实验结果表明本文算法
全局寻优能力强，具有较高的准确率和较强的稳定性．
当然，本文也还存在着一些不足：收敛速度慢，如何提

高收敛速度，将成为我们下一步的研究方向．
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