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　　摘　要：　模糊Ｃ均值（ＦＣＭ）算法是一种基于贪心思想的迭代算法，算法沿迭代序列收敛到一个极小值，但存在
搜索能力弱、易陷入局部最优的缺点．本文提出了一种基于禁忌搜索的模糊聚类算法，该算法在一个解的邻域内使用
禁忌搜索，并采用了基于ＦＣＭ局部收敛性质的长期表禁忌策略，保证在不断移动搜索起点的同时避免重复搜索；其次
使用混沌优化思想与动态步长策略来提升算法的全局搜索能力，以达到获取全局最优解的目的．实验结果表明，改进
算法极大地提高了聚类准确率，并具有良好的稳定性，与群智算法和遗传算法的优化相比也具有一定的优势．
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１　引言
　　模糊 Ｃ均值（ＦｕｚｚｙＣＭｅａｎｓ，ＦＣＭ）算法是聚类分
析中的常用算法，该算法从 Ｋｍｅａｎｓ算法（ＨａｒｄＣ
Ｍｅａｎｓ，ＨＣＭ）出发，根据模糊理论［１］的思想引入隶属度

的概念，对样本与聚簇之间的隶属关系进行模糊化，允

许样本按程度分属于多个聚簇，从而提升了算法的准

确度与性能．ＦＣＭ算法对样本点与聚簇中心之间的距
离进行度量，以求解到最小的类内距离作为求解目标，

目标函数表示为隶属度加权的类内距离总和，建模后

聚类问题抽象为带有约束条件的函数最优化求解问

题，Ｂｅｚｄｅｋ和Ｈａｔｈａｗａｙ从数学上证明了 ＦＣＭ算法的全
局收敛性［２］．

ＦＣＭ算法比ＨＣＭ算法有更强的聚类性能，但仍存
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在如下问题：（１）ＦＣＭ中聚类数 ｃ需要指定，而对于未
知问题，很难对ｃ给出指导性的值；（２）由于算法基于固
定的距离度量方式，ＦＣＭ只善于发现某一具体形状的
聚簇，当数据集中簇的形状不固定或形状与选择的距

离度量方式不匹配时，即使目标函数取得全局最小值，

仍可能出现聚类簇划分错误的情况；（３）由于采用加权
均值的方式，算法还易于受到孤立噪声点的影响；（４）
ＦＣＭ算法采用加权的类内平方距离作为目标函数，采
用迭代的方法求精，而类内平方距离为一非凸函数，函

数存在多个局部最小值，迭代最终结果对起始点有很

强的依赖性，不佳的起始点将导致算法最终收敛到局

部最小值．
ＦＣＭ依赖初始点的选取、易收敛到局部最优的缺

点由目标函数的非凸性所导致，为解决这个问题，通常

从以下两个方面优化：（１）优化初始点的选取，使得迭
代序列最终停止在目标函数的全局最优解上；（２）从数
学的角度上求解非凸函数的全局最小值．在求解非凸
函数的全局最优值方面，国内外许多学者在这方面做

出了大量研究，例如：李凯等使用神经网络和复突触神

经网络求解可以使目标函数达到最小的问题解，给出

了广义熵模糊聚类算法的解法［３］；唐成华等利用遗传

算法强大的全局搜索能力克服ＦＣＭ迭代时易于陷入局
部最优的缺点，并将其应用于异常入侵检测模型的构

造中，提高了入侵检测的成功率［４］；ＫａｔａｙｏｏｎＡｈｍａｄｉ等
人利用ＧＡ强化ＦＣＭ的隶属度矩阵，优化 ＦＣＭ的求解
过程，并将算法应用于肝脏血管 ＣＴ图像分割，取得了
很好的效果［５］；周双利等采用模拟退火算法补充遗传

算法在局部搜索上的不足，进一步提升了算法性能［６］；

余晓东等人使用粒子群算法首先搜索到一个优秀解，

再使用直觉模糊核聚类方法进行了强化得到全局最优

解并提高收敛速度［７］；ＺｈｏｎｇｘｉｎｇＺｈａｎｇ等使用 ＦＣＭ强
化粒子群搜索结果，在有限的迭代次数下极大的提高

了搜索准确率［８］；耿宗科等则提出了一种粒子群算法

参数自适应调节的算法，提升了收敛速度［９］；Ｆｒａｎｃｏ，Ｄ．
Ｇ．Ｄ．Ｂ．等人进一步发展了ＦＣＭ算法，结合 ＰＳＯ，ＧＡ提
出了一种混合模糊聚类算法，极大提升了算法收敛速

度［１０］；皇甫中民等人受鱼群运动模式启发，提出基于全

局公告信息引导及模糊Ｃ均值修正的人工鱼群聚类算
法，与传统粒子群算法相比有更强的全局搜索能力［１１］；

ＴＲＡＮ等人则在人工蜂群算法的基础上融合粒子群算
法、遗传算法突变策略，提出混合改进的人工蜂群算法，

将其应用于 ｋ均值数据聚类中，有很好的性能与鲁棒
性［１２］．上述算法基本上都通过保留部分劣解而摆脱局
部最优，尤其是各种群智算法，兼顾了局部搜索与全局

搜索，取得了较好的效果．但此类算法也增加了算法的
复杂性，算法收敛速度大大降低，并且还引入了多个待

确定参数与阈值，如何科学甚至自动地设置参数值是

这类算法要解决的一大难题．
基于以上分析，本文采用禁忌算法对 ＦＣＭ进行优

化．与其它启发式算法相比，禁忌算法更好地模拟了人
的思维习惯，算法在较少地依赖额外参数的前提下，也

可以得到很好的搜索效果．良好的记忆过程还可以在
搜索中及时剪枝，提高搜索效率．

２　基于禁忌搜索的模糊聚类算法

２．１　禁忌搜索算法
禁忌算法又称禁忌搜索算法（ＴａｂｕＳｅａｒｃｈ，ＴＳ），是

一种启发式算法，该算法使用局部搜索的方式来解决

数学最优化问题，最早由 ＦｅｒｄＷ．Ｇｌｏｖｅｒ在 １９８６年提
出［１３～１５］，它模仿了人类的记忆功能，从一个初始解Ｘ出
发，在Ｘ的邻域内进行局部搜索，记录邻域内的最优解
Ｘ＇，并从 Ｘ迁移到 Ｘ′，再以 Ｘ′为基准再次进行搜索，直
到终止条件被满足，搜索中记录每一个曾经的最优点

以防止循环的产生．
２．２　基于禁忌搜索的ＦＣＭ算法

针对ＦＣＭ算法初始敏感，易于收敛到局部最优甚
至鞍点的不足，结合 ＴＳ良好“爬坡”能力，以及较强局
部搜索能力，本文提出了一种基于禁忌搜索的 ＦＣＭ算
法（ＴａｂｕＳｅａｒｃｈｂａｓｅｄＦｕｚｚｙＣＭｅａｎｓ，ＴＳＦＣＭ）．算法思
路如下：基于ＦＣＭ算法得到一组最优解，在其邻域内进
行禁忌搜索，对邻域候选解进行ＦＣＭ迭代后判断禁忌，
不断更新搜索中心与禁忌表，当搜索次数到达最大次

数后将搜索过程中所记忆的最优解作为问题的解．
禁忌表：禁忌算法部分采用了简单短期记忆与长

期记忆结合方式，短期表记忆到达点，长期表记忆迭代

过程，一旦迭代被记忆的序列捕获则可立即重置迭代．
禁忌长度：禁忌长度可采用固定值或变化值．使用

变化值时，禁忌长度应与当前迭代次数逆相关，搜索后

期禁忌的元素被禁忌的时间更短．
邻域：质心Ｖ为ｃｓ矩阵（ｃ为聚类数，ｓ为记录属

性数），可视为高维空间内点，其邻域通常指其周围半

径为ｒ的区域，定义为：
Ｎ（Ｖ，ｒ）＝｛Ｖ＇｜Ｖ＇－Ｖ｜≤ｒ｝ （１）

的超球域．其中半径ｒ为搜索步长，影响邻域范围，从而
影响“爬坡”的能力．本文使用了一种变步长的搜索方
式，当本次搜索的最优结果与基准比较差时，增加步长，

在更大的范围内搜索；本次搜索较优时减少步长，在局

部搜索求精．考虑到搜索的多样化策略，为与当前解产
生明显的差异，ｒ应有给出最小值，防止候选解移动过
小，降低全局搜索能力．本文受到物理中惯性现象的启
发，针对超球邻域进行强化，邻域生成时参考上次 ＦＣＭ
迭代时质心的移动轨迹，在最后一次聚类中心移动的

０９２
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方向或反方向进行邻域采样．该策略通过引入聚类中
心运动轨迹与目标函数梯度下降信息，将邻域限制在

一个更可能发现优秀解的范围内．受群体初始化方式
启发［１６］，邻域重复采样时引入混沌优化策略，设置混沌

序列ａ＝｛ａ０，ａ１，…，ａｐ｝，其中 ａ０∈［－１，１］，序列由混
沌自映射函数

ａｉ＋１＝１－２ａ
２
ｉ （２）

获得，由混沌序列ａ与步长ｒ决定邻域采样聚类中心 Ｖ′
相对原点移动的距离．

禁忌判断：禁忌表中记录的是一高维空间点，但在

空间中单独禁忌单点是没有意义的．Ｈａｔｈａｗａｙ的 ＦＣＭ
局部收敛性研究［１７，１８］证明离收敛点足够近的点都将通

过迭代收敛到收敛点，因此本算法对局部收敛区域进

行禁忌．另考虑到Ｖ表示 ｃ个聚簇中心坐标，簇顺序与
聚类效果无关，因此需在禁忌判断时以固定的规则排

序，排除次顺序的影响．
算法的具体步骤如下：

　　Ｓｔｅｐ１　使用 ＦＣＭ算法得到问题的一组最优解
（Ｕ，Ｖ），Ｕ为ｎｃ的模糊隶属度矩阵（ｎ为记录数，
ｃ为聚类数）．记为全局最优解（Ｕｇｌｏｂａｌ，Ｖｇｌｏｂａｌ），将 Ｖ加入
空的禁忌表．
　　Ｓｔｅｐ２　根据之前一次 ＦＣＭ迭代质心 Ｖ的移动轨
迹，在Ｖ最后一次移动方向（反方向）上，将Ｖ移动ａ
ｒ距离，得到邻域内的一个采样解 Ｖ′，并记录（ａ为混沌
序列由式（２）给出，ｒ为动态搜索步长）．
　　Ｓｔｅｐ３　判断Ｖ′是否被禁忌，判断前对聚类中心进
行排序，排除顺序影响．计算 Ｕ′，与禁忌表中的对象 Ｖ

进行比较，若：

（Ｕ，Ｖ）－（Ｕ＇，Ｖ＇）≤ρ，０＜ρ＜ｍｉｎ(ｉ ∑
ｉ＝１
（ｕｉｊ）槡 )ｍ

（３）
ｕｉｊ∈Ｕ＇（０≤ｉ≤ｎ，０≤ｊ≤ｃ） （４）

则采样解被禁忌．
　　Ｓｔｅｐ４　重复 Ｓｔｅｐ２和 Ｓｔｅｐ３ｐ次，完成邻域采样与
禁忌判断，定义队列Ｑ＝｛Ｖ｝，若 ｐ个结果全部禁忌，则
Ｑ＝｛Ｖ１，Ｖ２，…，Ｖｐ｝，否则Ｑ＝｛Ｖ′｜Ｖ′未禁忌｝．
　　Ｓｔｅｐ５　由Ｓｔｅｐ４得到待搜索队列Ｑ＝｛Ｖｋ｜ｋ＝１，２，
…ｌ｝，依次取（Ｕｋ，Ｖｋ）作初始值，运行 ＦＣＭ算法局部搜
索得到新解（Ｕｋ，Ｖｋ），并计算评价指标 Ａｋ（Ａ越大则
解越好），获得 Ａｋ最大值 Ａｌｏｃａｌ以及对应的局部最优解
（Ｕｌｏａｃｌ，Ｖｌｏｃａｌ），若 Ａｌｏｃａｌ＞Ａ（Ａ为起始解（Ｕ，Ｖ）对应
指标），则步长ｒ＝ｒ－Δｒ，否则 ｒ＝ｒ＋Δｒ．Ａｌｏｃａｌ与已知全
局最优解（Ｕｇｌｏｂａｌ，Ｖｇｌｏｂａｌ）对应的 Ａｇｌｏｂａｌ比较，若（Ｕｌｏａｃｌ，
Ｖｌｏｃａｌ）更佳，则更新全局最优，无论如何都将（Ｕｌｏａｃｌ，
Ｖｌｏｃａｌ）记为（Ｕ，Ｖ）．
　　Ｓｔｅｐ６　将（Ｕ，Ｖ）加入禁忌表，并根据禁忌长度

更新禁忌表，若到达最大搜索次数，则完成搜索，输出全

局最优，否则返回Ｓｔｅｐ２．
２．３　ＴＳＦＣＭ算法分析

ＴＳＦＣＭ算法使用ＴＳ思想，增强了ＦＣＭ的全局搜索
能力．影响算法效率的最关键因素为候选域的生成策
略，其包括两部分，邻域的定义以及禁忌区域的定义．邻
域生成策略将聚类中心移动轨迹与动态步长结合，能够

极大地增强搜索多样性，提升全局搜索能力，提升算法发

现优秀解的可能．禁忌域结合局部收敛特性，赋予禁忌判
断一定的预测性，禁忌判断将不仅仅依据当前情况进行，

甚至有能力预测迭代收敛后的结果，通过及时剪枝减小

计算规模，从而提升搜索效率．但由于难以严格的得出每
个点的局部收敛半径，禁忌判断时统一采用了收敛半径

上界，之后结合特赦规则进行了修正．
对于一个拥有ｎ条记录，ｓ个特征值，分为ｃ类的数

据集，ＦＣＭ算法拥有时间复杂度上界 Ｏ（ｎｓｃｔ），
其中ｔ为迭代次数，ＴＳＦＣＭ基于ＦＣＭ的扰动重复，因此
具有最大时间复杂度 Ｏ（ｎｓｃｔｐＴｍａｘ），其中 ｐ
为邻域采样个数，Ｔｍａｘ为 ＴＳＦＣＭ迭代轮数．ｐＴｍａｘ表示
搜索的规模，是影响算法时间复杂度的关键参数．当策
略一定时搜索规模越大越容易发现优秀解，但同时也

会引起效率的下降．由于剪枝策略的存在，在参数合适
的情况下，ＴＳＦＣＭ效率略优于单纯的ＦＣＭ重复实验．

３　仿真实验
　　为了验证 ＴＳＦＣＭ算法的有效性与可行性，我们使
用 ＵＣＩ标准数据库的 ＰＥＮＤＩＧＩＴＳ数据集、ＣＨＲＯＡＬ
ＨＡＲＭＯＮＹ数据集（简称ＣＨＲＯＡＬ集）和Ｄ３１数据集来
进行实验．ＰＥＮＤＩＧＩＳＴＳ集是一个有标注的用于分类问
题的数据集，共有１０类．数据集由３０位作家的２４０个
手写数字组成，共包含７２００条记录，每个记录包含１６
个取值为０～１００整数的特征值，表示８组不同时间采
样时笔的二维坐标．ＣＨＲＯＡＬ集总共５６６５条记录、１０２
个和弦类．每个记录表示从音乐会中提取到的音乐片
段，其包含１４个特征值，表示１２个音符在该音乐片段
中是否出现以及该片段的低音、高音等级．Ｄ３１集包含
３１个类共３１００条记录，每个记录有２个特征值，表示二
维平面上的坐标，每类样本１００条数据．

实验采用最大搜索次数 Ｔｍａｘ＝４０，禁忌长度Ｔｌｅｎ＝
０２５Ｔｍａｘ，邻域采样频数 ｐ＝５．为了减少样本属性数
量级差异，对数据进行归一化处理，初始 Ｖ通过随机方
式生成，步长ｒ取值范围为００５≤ｒ≤０５，Δｒ＝００５．使
用外部指标 ＦＭＩ（ＦｏｗｌｋｅｓａｎｄＭａｌｌｏｗｓＩｎｄｅｘ）衡量聚类
分析的准确率，并同时作为 ＴＳ的评价指标 Ａ，ＦＣＭ与
ＴＳＦＣＭ中目标函数值表示为Ｊ，其含义为隶属度加权的
类内距离和．
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　　实验１　对 Ｄ３１集、ＣＨＯＲＡＬ集、ＰＥＮＤＩＧＩＴＳ集运
行ＦＣＭ算法ｋ次，由先验实验（重复对数据进行 ＦＣＭ
聚类）中频数最高的结果（０８２／０２８／０５１）为起点进
行禁忌搜索（ｐＴｍａｘ＝ｋ），分别统计重复进行ＦＣＭ聚类
的最佳结果和ＴＳＦＣＭ聚类的最高频次结果以及运行时

间，取普遍解（０８２／０２８／０５１）周围 ±０００５的解求平
均耗时作为获取普遍解的时间消耗，对 ＴＳＦＣＭ收敛时
间进行修正（实验如表１所示）．ＦＣＭ算法与 ＴＳＦＣＭ算
法在Ｄ３１集上聚类结果如图１所示．

表１　ＦＣＭ与ＴＳＦＣＭ在Ｄ３１、ＣＨＯＲＡＬ、ＰＥＮＤＩＧＩＴＳ上的运行结果

Ｄ３１（ｋ＝２００，ｐ＝５，Ｔｍａｘ＝４０） ＣＨＯＲＡＬ（ｋ＝７５，ｐ＝５，Ｔｍａｘ＝１５） ＰＥＮＤＩＧＩＴＳ（ｋ＝５０，ｐ＝１０，Ｔｍａｘ＝５）

ＦＣＭ ＴＳＦＣＭ ＦＣＭ ＴＳＦＣＭ ＦＣＭ ＴＳＦＣＭ

Ｊ ２．９０６９１７８ ２．７７１０３０１ １３４．４１５６２ １３２．６６７７８２ １０５９．７６１１ １０５９．０６０９
ＦＭＩ ０．９００５７４７ ０．９５３０４５２ ０．３１３２５９ ０．４０７０２ ０．６０８２５２ ０．６１０６４５３
ｔｉｍｅ／ｓ ２２６．４６２８６ ２３３．８０５７１４＋１．１３２３１４２８５ ５１２．５９５０５ ４９５．５１５８６＋６．８３４６ ２２８．８３８１１ １３８．６２５９０４＋３．８８２８３３

　　在先验实验中ＦＣＭ算法陷入局部最优，几乎不能发
现问题的最优解．而根据本次实验，ＴＳＦＣＭ算法在 Ｄ３１
集上从准确率０８２的普遍解出发，经过４０轮禁忌搜索
后发现了准确率０９５的最优解，准确率远远超过了ＦＣＭ
算法，从图１（ｂ）上可以看出，该解没有明显的聚簇错误，
基本上可以认为到达了全局最优解，但与原算法相比效

率上略有下降．在ＣＨＯＲＡＬ集上，ＴＳＦＣＭ算法得到了准
确率４０％的解，准确率上的优化提升明显，但在效率上与
原算法相比并没有明显优势．在ＰＥＮＤＩＧＩＴＳ集上ＴＳＦＣＭ
算法同样从一个普遍解出发，搜索到问题的更优解，同时

还花费了更少的搜索时间．实验中ＴＳＦＣＭ最优时搜索到
准确率０６２的解，准确率较原算法提升１１％．实验证明
ＴＳＦＣＭ算法与重复ＦＣＭ算法相比，在准确率与运行效率
上都有一定的优势．另外在实验中发现一普遍现象，对
Ｄ３１数据集，ＴＳＦＣＭ算法虽然得到了一个更高准确率
的解，但目标函数值却反而增高，准确率与目标函数值

呈现非同步变化，如表２所示．
该问题由距离度量引起．由于采用了欧式距离，针

对椭圆形的聚簇，将其分为２簇会得到更小的 Ｊ，但该
分类与标注不符，所以准确率更低．该问题不在本文的
讨论范围内，将在之后进行更深的研究．
　　实验２　参数对ＴＳＦＣＭ算法性能的影响．控制Ｔｍａｘ

＝５，ｐ分别为５、１０、１５、２０，在 Ｄ３１集上以普遍解为起
点，运行５０次ＴＳＦＣＭ，统计搜索准确率与耗时，同时与
Ｔｍａｘ＝１０，ｐ＝５实验结果进行对比．结果如表３示．

表２　ＦＣＭ中Ｊ，ＦＭＩ不同步变化情况

Ｊ ＦＭＩ

１ ３．４２３３４２６２３ ０．７４４０１４０７６４
２ ３．５４５７７９０２３ ０．７５９４３８４２８
３ ３．０３８２８４１０３ ０．８４０５５９７１６２
４ ３．１０７１９６８６６ ０．８４１６２７８７１１
５ ２．９０３８４９０８４ ０．８９６２４１４５１４
６ ２．９１３２３９４０２ ０．９００００１８９２２

表３　ＴＳＦＣＭ参数对准确率与耗时的影响

ＡＶＧＦＭＩ ＡＶＧＴＩＭＥ ＭＡＸＦＭＩ

ｐ＝５　Ｔｍａｘ＝５ ０．８７００８５９３ ３１．７０９９１８６ ０．９１３２８１２７
ｐ＝１０　Ｔｍａｘ＝５ ０．８６６４１４８９ ６４．４１６０４８２ ０．９５３１６３１９
ｐ＝１５　Ｔｍａｘ＝５ ０．８６６１３９９２ ９７．８４９４２２２ ０．９５３１６３１９
ｐ＝２０　Ｔｍａｘ＝５ ０．８６７０１６０６ １２４．７１８２６７ ０．９１３３６５５
ｐ＝５　Ｔｍａｘ＝１０ ０．９１１２３０５４ ５９．３４２４７２７ ０．９５３７７８４９

　　根据实验结果可得，算法的耗时变化基本上与ｐ
Ｔｍａｘ成正比，而当迭代轮数过低时，单纯的增加邻域采样
频率并无法显著的提高算法的搜索能力，这是由于算法

在一个邻域内采用相同的步长，轮数过低时变步长的优

势无法体现，全局搜索能力受到影响．相反在采样频率足
够的情况下，适当的提升迭代次数可以获得不错的结果．

２９２



第　２　期 朱　毅：一种基于禁忌搜索的全局最优化模糊聚类算法

如图２所示，增加采样频率使得发现更好搜索结果的频
率增高，但改进有限，增加轮数则获得了较大的提升．

　　采样频率ｐ表征算法对邻域的感知程度，过低会导
致对邻域进行误判，遗漏可能的优秀解；过高则会导致

冗余计算，降低算法效率．迭代轮数 Ｔｍａｘ表征聚类中心
的移动次数，过低导致搜索覆盖区域有限，全局搜索能

力差；过高则会在搜索至最优解后继续向其他方向搜

索，增加算法耗时．合适地选择 ｐ与 Ｔｍａｘ可以在效率与
准确率间达到平衡．
　　实验３　为了评价ＴＳＦＣＭ算法的改进效果，本实验
在ＰＥＮＤＩＧＩＴＳ集上分别运行１００次ＴＳＦＣＭ与ＰＳＦＣＭ［７］

（原算法中 ＰＳＯ部分及 ＦＣＭ部分），ＰＳＯＦＣＭ［８］、ＥＦＣ
ＭＩＤＰＳＯ［９］、ＡＦＦＣＭ［１１］、ＧＡＦＣＭ［４］（原算法中遗传算法
优化ＦＣＭ部分）、ＥＡＢＣＫ［１２］，同样使用ＦＭＩ作为搜索准
确率，比较各算法的准确率与时间消耗．为控制变量，各
算法的理论时间复杂度被设置为相同值（每次算法运行

共进行１００轮搜索）：ＴＳＦＣＭ中ｐ＝５，Ｔｍａｘ＝２０，步长ｒ有
０１≤ｒ≤１，Δｒ＝０１．ＰＳＦＣＭ、ＰＳＯＦＣＭ与 ＥＦＣＭＩＤＰＳＯ
中粒子个数ｐ＝５，最大迭代轮数Ｔｍａｘ＝２０．ＰＳＦＣＭ惯性
权重ω＝０７２，ＰＳＦＣＭ惯性权重ω＝１，学习因子ｃ１＝ｃ２
＝２，ＥＦＣＭＩＤＰＳＯ初始惯性权重ω＝０９，初始学习因子ｃ１
＝ｃ２＝２．ＡＦＦＣＭ中鱼群数量ｐ＝２，每条人工鱼每轮依次
进行觅食、聚群、追尾动作，迭代轮数 Ｔｍａｘ＝１７．ＧＡＦＣＭ
中种群大小ｐ＝２０，迭代轮数Ｔｍａｘ＝５，交叉概率ｐｃ＝０９，
变异概率ｐｍ＝０００１．ＥＡＢＣＫ中种群数量ｐ＝６（其中雇佣
蜂数量为３），迭代轮数Ｔｍａｘ＝１７，当５次蜜源没有更新时
雇佣蜂变为侦察蜂（ＡＦＦＣＭ与ＥＡＢＣＫ搜索次数为１０２
次，对耗时进行修正）．实验统计结果如表３所示．根据实
验准确率数据绘制算法准确率频数分布图（图３）、算法
准确率提琴图与箱式图（图４），提琴图中标记准确率均
值，箱式图中标记准确率中位值．

实验结果分析可得，ＴＳＦＣＭ平均收敛速度与 ＰＳ

ＦＣＭ算法基本处于相同水平，耗时略高３％．ＰＳＦＣＭ最
大准确率０６０略低于ＴＳＦＣＭ最大准确率０６３，且平均
准确率远低于 ＴＳＦＣＭ算法，由图４可以看出 ＰＳＦＣＭ
算法搜索准确率集中在０４９～０５１区间，箱式图舍弃
离群点后，其最大值甚至远低于 ＴＳＦＣＭ搜索最差值，
ＰＳＦＣＭ算法虽然与原 ＦＣＭ算法相比全局搜索能力有
所加强，但其局部搜索能力太弱，在有限的搜索轮次下

难以稳定的得到优秀解，ＴＳＦＣＭ算法与其相比有着很
好的鲁棒性，与搜索性能．

表４　ＴＳＦＣＭ等算法百次实验耗时／准确率统计

Ａｌｇ． ＭＡＸＦＭＩ ＡＶＧＦＭＩ ＡＶＧＴＩＭＥ／ｓ

ＰＳＦＣＭ ０．６０３６０７ ０．５０２８５７ ２７４．６８９４８８
ＰＳＯＦＣＭ ０．６１３５１９ ０．５９０９５９ ３９９．３２６３３３
ＥＦＣＭＩＤＰＳＯ ０．６３２１７９ ０．６２３０８６ ３４１．９１５１５２
ＡＦＦＣＭ ０．６２３２２７ ０．５３９０１２ ４１９．４９４６０６
ＧＡＦＣＭ ０．６２７６７２ ０．５９４４９４６ ３６９．９０８２２６８
ＥＡＢＣＫ ０．６１９３８０ ０．５４２４５３ ２９１．０４６９３７
ＴＳＦＣＭ ０．６３１３３ ０．６２０３６９ ２８３．６６０５２１

　　ＰＳＯＦＣＭ算法在ＰＳＦＣＭ算法的基础上使用ＦＣＭ算
法初始化粒子群，并针对变动粒子进行了ＦＣＭ迭代强化
操作，搜索准确率有了很大的提高，且更加稳定的得到较

优解．但准确率均值、中值、最值均低于ＴＳＦＣＭ算法，且时
间消耗大大增加，约增加４０％．此外，ＴＳＦＣＭ算法只包含少
数参数且可以朴素地设置，避免了ＰＳＯ算法中学习因子等
参数的确定，还有着更低的调参难度．ＴＳＦＣＭ算法在收敛
速度以及搜索准确率上全面占优，算法也更简单．

与ＥＦＣＭＩＤＰＳＯ相比，ＴＳＦＣＭ几乎得到了相同的最优
解．并且在实验中，两种算法的准确率均值、中位数基本相
同，可以认为ＴＳＦＣＭ算法有着几乎和ＥＦＣＭＩＤＰＳＯ相同的
全局搜索优化能力．从算法平均耗时来看，ＴＳＦＣＭ算法有
着明显的优势，与 ＥＦＣＭＩＤＰＳＯ相比平均耗时减少
２１０１％．基于ＦＣＭ局部收敛性质的禁忌策略极大的提升
的算法的收敛速度，且基本没有影响算法的搜索能力．

由图４得 ＡＦＦＣＭ算法的搜索均值、中值都偏低，
箱式图中除去前１／４离群点后，甚至准确率低于 ＴＳＦ
ＣＭ均值，在同等水平的参数设置下，ＡＦＦＣＭ算法的全
局搜索能力远低于 ＴＳＦＣＭ算法．从算法效率上来看，
ＡＦＦＣＭ算法收敛速度远慢于 ＴＳＦＣＭ算法，ＴＳＦＣＭ算
法与之相比有着全面的优越性．

由表４结果可知，ＧＡＦＣＭ算法凭借遗传变异算子
带来的强大全局搜索能力得到了优秀的收敛解，由图４
可以看出算法有着不错的鲁棒性．但 ＴＳＦＣＭ算法在准
确率的均值、中值、最值上都优于 ＧＡＦＣＭ算法，收敛
解更加稳定地集中在０６０～０６２的范围内，有着更强
的鲁棒性．并且在收敛速度上，ＴＳＦＣＭ算法比 ＧＡＦＣＭ
算法快约２３３％，极大地减少了搜索时间．因此ＴＳＦＣＭ
算法优于遗传算法优化的ＦＣＭ算法（ＧＡＦＣＭ）．
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　　ＥＡＢＣＫ算法结合了粒子群与遗传算法，与 ＧＡ
ＦＣＭ算法相比收敛速度大大提高，但仍略差于 ＴＳＦＣＭ
算法．然而 ＥＡＢＣＫ算法准确率集中分布在 ０５２和
０５５附近，全局搜索能力差，最优准确率低于 ＴＳＦＣＭ
算法，平均准确率远低于ＴＳＦＣＭ算法．因此无论从准确
率还是收敛速度上，ＴＳＦＣＭ算法都优于该算法．

综上，ＴＳＦＣＭ算法在搜索能力基本与ＥＦＣＭＩＤＰＳＯ、
ＧＡＦＣＭ相近的情况下，有着更快的收敛速度；在耗时略
优于ＥＡＢＣＫ的情况下，有着更稳定且更强的全局搜索
能力，更加难以陷入局部最优；无论在全局搜索能力还是

收敛速度上都优于ＰＳＦＣＭ、ＰＳＯＦＣＭ、ＡＦＦＣＭ算法，且
参数设置更为简单．因此ＴＳＦＣＭ算法与上述群智算法和
遗传算法改进的ＦＣＭ算法相比具有优越性．

４　总结
　　针对ＦＣＭ算法初始点敏感，易收敛至局部最优的
缺陷，本文基于 ＴＳ算法的“爬坡”能力提出了 ＴＳＦＣＭ
算法．算法在禁忌搜索部分使用了变步长的结合历史
信息的邻域生成方案，增强了搜索的多样化能力；使用

ＦＣＭ迭代作为候选解的强化规则，提升局部搜索能力；
使用了基于ＦＣＭ局部收敛性质的长期表改进方案，给
予算法一定程度的预测能力而通过剪枝提高了搜索效

率．实验结果显示，改进算法在聚类准确率上有明显的
提升并且有很强的鲁棒性．与粒子群、人工蜂群、人工
鱼群等群智算法以及遗传算法优化的 ＦＣＭ算法相比，
本算法在准确度、收敛速度、鲁棒性等方面都有不同程

度的提升．ＴＳＦＣＭ算法在一些细节策略上还有强化的
空间，之后在算法效率提升、全局搜索能力提升以及高

纬海量数据处理方向可进行进一步的研究，并将算法

应用于图像分割领域使其更具实用价值．
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