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摘    要：针对模糊 C-均值聚类算法 (fuzzy C-means clustering, FCM) 对于初始化聚类中心敏感、收敛速度慢，聚类
效果不稳定且容易陷入局部最优等问题，提出了一种将黏菌 (SMA) 与青少年身份搜索 (AISA) 相融合的自适应
优化模糊 C-均值算法 (AISA-SMA-FCM)。该算法首先通过引入 AISA 算法中的青少年社会机制，改善 SMA 算
法中的全局搜索和局部开发性能。克服了 SMA 对于高维数据及部分混峰数据不敏感的缺陷，通过标准测试函
数验证改进后的混合 AISA-SMA 算法寻优求解性能更为优秀；其次此算法用于 FCM 聚类算法的迭代机制中，
通过将 AISA-SMA 聚类环节加入 FCM 算法聚类中心迭代过程中，使 FCM 算法获得自适应优化算法相同的特
性，即算法在每次迭代中都将具有探索和开发两个过程，并依据循环迭代次数调节比重，求解聚类结果；最后
通过 UCI 标准数据集仿真测试，利用适应度平均值与聚类正确率评价所提算法的稳定性与有效性，结果表明，
AISA-SMA 算法用于 FCM 聚类问题效果较好，AISA-SMA-FCM 算法较其他聚类方式和相应的优化技术具有收
敛速度快、求解精度高的优点。
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An optimization fuzzy C-means clustering algorithm based on
the hybrid identity search and slime mold algorithms

JIA Heming1，ZHANG Zongqi2，JIANG Zichao2，FENG Yuqi2

(1. School of Information Engineering, Sanming University, Sanming 365004, China; 2. College of Mechanical and Electrical Engin-
eering, Northeast Forestry University, Harbin 150040, China)

Abstract:  The  fuzzy  C-means  clustering  algorithm  (FCM)  has  many  shortcomings,  such  as  high  sensitivity  to  initial
clustering  centers,  slow  convergence,  unstable  clustering  results,  and  ease  of  falling  into  local  optimums.  To  address
these problems, an adaptive optimization fuzzy C-means algorithm based on the fusion of the slime mold algorithm and
the adolescent identity search algorithm (AISA–SMA–FCM) is proposed in this paper. First, the algorithm improves the
global  search  and  local  development  performance  of  SMA by  introducing  the  youth  social  mechanism in  AISA,  thus
overcoming  the  limitation  of  SMA of  not  being  sensitive  to  high-dimensional  data  and  some  mixed  peak  data,  along
with an excellent performance of the improved AISA–SMA algorithm in optimizing and solving problems verified by
the  standard  test  function.  Second,  the  novel  proposed algorithm adds  the  AISA–SMA clustering  link  to  the  iteration
process of FCM, enabling it  to have the same characteristics as the adaptive optimization algorithm—undergoing two
processes  of  exploration and development  in  each iteration,  adjust  the  proportion as  per  the  number  of  iterations,  and
solve the clustering results. Finally, through the simulation test on the UCI standard data sets, the stability and effective-
ness of the algorithm are evaluated based on the fitness average and the clustering accuracy rate. The results show that
the AISA–SMA algorithm demonstrates a good effect when used in the iteration mechanism of the FCM algorithm, with
a  faster  convergence  speed  and  a  higher  solution  accuracy  when compared  with  other  clustering  methods  and  corres-
ponding optimization technologies.
Keywords: fuzzy C-mean clustering; heuristic optimization; slime mold algorithm (SMA); adolescent identity search al-
gorithm (AISA); social mechanism; fuzzy strategy; UCI database; fusion algorithm

 

在计算科学中，机器学习是计算方法的重要

研究领域。随着人工智能技术的飞速发展，海量

数据涌现于人类社会中，数据较易存储，但数据

处理的计算准确率与效率受数据维度与数目等原

因的影响较大，而机器学习可以有效提升数据处
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理的效果 [1-2]，但是要想通过机器学习获得准确的

模型，就需要大量具有标签和规律特点的数据。

这种需求正是数据预处理过程所能提供的。所以

将优化技术用于数据预处理过程以获得高质量数

据，具有广阔的应用场景及需求。如何进一步显

著提高数据预处理的性能已成为目前机器学习领

域中的热点内容。聚类分析因其独特的优势：能

够在无标签、海量的数据中快速、准确挖掘数据

自身的规律及特点，完成数据统计与分类任务，

进而大幅度提升机器学习的准确性与效率 [3]，成

为数据预处理的重要技术之一。

作为聚类技术的其中一种方法，无监督机器

学习聚类的实质是将物理或抽象对象的集合分成

由类似的对象组成的多个类别的过程，这些由聚

类所生成的簇是一组数据对象的集合，这些对象

与同一个簇中的对象彼此相似，与其他簇中的对

象相异，能够揭示数据内部特有的信息价值 [4]，完

成数据分类任务。经过诸多学者深入研究，目前

的主流聚类分析算法包含：基于密度的方法、基

于网格的方法、基于层次的方法、基于模型的方

法和基于划分式方法等。其中，C-均值聚类 [5] 是

一种广泛应用于探索性数据分析、数据挖掘、机

器学习、图像检索和数学编程中的聚类技术，但

此方法计算和分类都局限于硬子空间集合，所以

其存在时间复杂度高、对噪声不敏感，处理数据

维度较低等缺点与局限性。为改善其聚类效果，

Dunn 等 [6] 基于模糊数学的概念提出了模糊 C-均
值聚类 (fuzzy C-mean, FCM) 技术，使得分类问题

不再局限于硬子空间集，每个样本可同时隶属于

不同的类别，有效克服了 C-均值聚类算法的缺点

与局限，具有良好的聚类效果，但 FCM 依旧没有

解决经典聚类技术中所存在的初始化敏感、迭代

的过程中易陷入局部最优、稳定性不足等问题。

Kennedy 等 [7] 通过模仿鸟群的觅食运动方式提出

了一种粒子群优化 (particle swarm optimization,
PSO) 算法，并将其应用于聚类问题中，效果良好；

Niknam 等 [8] 将蚁群优化和模拟退火相结合，提出

了一种有效的混合进化算法，同样应用于聚类问

题，提高了数据分类的准确率；Ozturk 等[9] 利用改

进后的二进制人工蜂群算法对聚类问题进行优

化，显著改善了数据处理的效率；蒙祖强等 [ 1 0 ]

提出一种混合蛙跳与阴影集优化的粗糙模糊聚类

算法，效果显著；张新明等 [11] 将灰狼优化 (grey
wolf optimizer, GWO) 算法用于 FCM 的聚类问题，

提升了实际聚类性能。以上所述研究表明，使用

启发式群智能优化算法对聚类分析问题进行优化

可获得良好的分类准确率与效率，因此本文基于

以上研究的有效性以及模糊 C 均值自身不足引

入新颖的启发式群智能优化对 FCM 聚类技术加

以改进研究。

启发式群智能优化发展已近 20 余年，黏菌优

化算法 (slime mould algorithm, SMA) 是 Li 等 [12]

最近基于黏菌觅食的策略提出的一种新颖、有效

的优化算法，因其优化求解效果好，已有许多学

者将其算法用于实际的工程优化问题中，如 Zhou
等 [13] 将 SMA 与 WOA[14] 算法相结合用于 X 射线

图像分割；Mostafa 等 [15] 将 SMA 模型用于太阳能

电池板最优模型参数提取；Mohamed Abdel-Bas-
set 等将 SMA 算法进行优化得到了一种高效的二

进制黏菌算法[16]。Bogara 等[17] 基于青少年的成长

轨迹进行建模分析，提出了一种青少年身份优化

算法 (adolescent identity search algorithm, AISA)，其
中特有的社会行为、榜样机制与身份特征更新策

略提高了群智能类算法的优化求解精度。近年来

启发式群智能优化算法多数应用于实际工程问题

的参数优化，如贾鹤鸣等[1,3] 利用此类算法同步优

化支持向量机的参数选取与特征选择，极大改善

了数据分类的准确率，但此类算法难以改变自身

的逻辑收敛效果，而聚类算法的核心是将一组数

据集划分成各个子集，两者均为闭环迭代计算模

式，因此本文将 SMA 优化作为一种聚类的迭代

策略融入 FCM 算法中，对其进行计算优化。但

SMA 算法的收敛是以各黏菌领域作为主要搜索

区域，若各粒子之间信息交流不够紧密，容易导

致收敛速率慢、求解精度低，搜索域重复等问

题。因此本文通过融合 AISA 算法中的社会群体

性迭代方式，提出了混合青少年搜索黏菌优化

(adolescent identity search algorithm-slime mould al-
gorithm, AISA-SMA) 算法，以提高 SMA 算法寻优

求解性能，减少算法的不稳定因素。在启发式群

智能优化 FCM 聚类中，利用 AISA-SMA 算法优秀

的收敛效果，将其引入 FCM 聚类迭代过程中，提

出新的融合聚类算法 AISA-SMA-FCM 来改善算

法精度，以获得更优秀的聚类效果。

本文首先将 AISA 算法与 SMA 算法进行混

合改进研究，改善 SMA 算法的高维及混峰求解

能力，并通过测试函数仿真实验证明所提混合算

法求解精度高，收敛能力强；随后将本文混合 AISA-
SMA 算法应用于 FCM 聚类技术当中，使得 FCM
算法每次迭代都具有开发和搜索两种行为，并对

经典 UCI 数据集进行聚类仿真测试，分析所得适

应度值等指标，对比其他聚类方法证明 AISA-
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SMA-FCM 算法具有更优秀的聚类能力。 

1   相关算法
 

1.1    模糊 C-均值算法 (FCM)
模糊 C-均值聚类算法是用隶属度来确定每个

数据点属于某个聚类程度的一种聚类算法，首先

给出样本观测数据矩阵:

X =


x1

x2

...
xn

=


x11 x12 · · · x1p

x21 x22 · · · x2p

...
...
. . .

...
xn1 xn2 · · · xnp

 (1)

n

n p

式中矩阵每行为一个样本，每列为一个变量的 个

观测值，即式 (1) 是由 个样本的 个观测值构成

的矩阵。
n c c

n V =（v1,v2, · · · ,vc） c

vi =（vi1,vi2, · · · ,vip）（i = 1,2, · · · ,c）

聚类目的是将这 个样本划分为 类（2< <
），记 为 个类的聚类中心，其中

。 在 模 糊 C 均

值聚类中，每个样本是以一定的隶属度划分为某

一类，其定义目标函数：

J (U,V) =
n∑

k=1

c∑
i=1

uin
ikd2

ik (2)

U = (uik)c×n dik = ||xk − vi|| J(U,V)

xk

U、V

J(U,V)

其中， 为隶属度矩阵， 。

表示各类中的样本到该聚类中心的加权平方距离

之和，权重是样本 属于第 i类隶属度的 m次方。

模糊 C 均值聚类算法的聚类准则是求取 ，使

得 取得最小值。模糊 C 均值聚类算法的具

体步骤如下：

U(0) = (u(0)
ik )

U(0) l = 1

l

1）确定类的个数 c，幂指数 m(m>1) 和初始隶

属度矩阵 ，通常可以取 [0,1] 上均匀分布

随机数来确定隶属度矩阵 ，令 来表示第

1 步迭代 ( 迭代次数)。
V (l)2）计算第 l 步的聚类中心 ：

v(l)
i =

n∑
k=1

(
u(l−1)m

ik xk

)
n∑

k=1

(
u(l−1)

ik

)m
, (i = 1,2, · · ·n) (3)

U(l)3）更新隶属度矩阵 ：

u(l)
ik =

1

n∑
k=1

d(l)
ik

d(l)
jk


2

m−1

, (i = 1,2, · · · ,c;k = 1,2, · · · ,n) (4)

J(l) d(l)
ik = ||xk − v(l)

i ||4）计算目标函数 ，其中 ：

J(l)(U (l),V (l)) =
n∑

k=1

c∑
i=1

(
u(l)

ik

)m(
d(l)

ik

)2
(5)

5）本文不设置停止精度，达到迭代上限，停

止迭代，否则重复步骤 2)。

U V J(U,V)
6）经过不断的迭代之后，可以求得最终的隶

属度矩阵 和聚类中心 ，使得目标函数 达

u
jk
=max

1⩽i⩽c
{ uik} xk

到最小。根据最终的隶属度矩阵的取值可以确定

所有样本的分类，当 时，可以将 归

为第 k类，以完成分类过程。 

1.2    黏菌算法 (SMA)
黏菌算法是一种新颖的元启发式群智能优化

算法。该算法受启发于黏菌扩散和觅食行为进而

获得连接食物的最佳路径。其捕食过程主要分为

两个阶段。

在黏菌觅食活动的第一阶段，当黏菌搜索食

物时，会根据空气中的气味来接近食物。在搜索

第二阶段中，黏菌开始包围食物，模拟黏菌静脉

结构中的收缩模式，并根据食物质量调整位置。

依据黏菌的搜索行为，可以利用式 (6) 来模拟其

觅食行为

S(t+1) =
{

Sb(t)+ vb× (W×SA(t)−SB(t)),r < p
vc×S(t),r ⩾ p (6)

vb = [−a,a] (7)

a = arctanh
(
−
(

t
tmax

)
+1

)
(8)

vc t tmax

Xb

S (t) S (t+1)

S A S B

r vb ∈ (−a,a) W

式中： 从 1 线性减少到 0； 表示当前迭代； 为

最大迭代数； 为当前发现气味浓度最高的位置；

为当前黏菌的位置； 为黏菌将要占据的

下一个位置； 、 代表从黏菌群体中随机选择

的两个个体； 为 0 和 1 间随机数； ， 为

权重：

W(smellindex(l))=


1+ r× log

(
bF −S (i)
bF −ωF

+1
)
,condition

1− r× log
(

bF −S (i)
bF −ωF

+1
)
,其他

(9)
smellindex = sort(S ) (10)

bF ωF

condition S (i)

p

当食物浓度较高时，区域权重较大；反之权

重转移到其他区域。 、 分别为当前迭代中

获得的最佳、最差适应度值， 为 在

整个种群中排名靠前的半部分。参数 的表达式

如下：
p = tanh(| f (i)−DF|) (11)

i ∈ 1,2, · · · ,n f (i) DF式中： ， 是当前的位置适应度，

是所有迭代中获得的最佳适应度值。

最后增补黏菌的全局搜索行为。此时对黏菌

位置重新建模，得到完整的黏菌算法如下式所示。

S∗(t+1) =


rand∗(UB−LB)+LB, rand < z
Sb(t)+ v∗b(W∗SA(t)−SB(t))， r < p
v∗cS(t), r ⩾ p

(12)

rand r
z

W、vb、

vc

式中： 、 属于 [0,1]，UB 和 LB 是搜索空间的

上限和下限， 是黏菌将寻找其他食物来源或在当

前最佳食物来源附近进行搜索的概率，

用于模拟黏菌静脉宽度变化。 
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1.3    青少年身份搜索算法 (AISA)
AISA 算法通过身份特征 (行为、喜好、思想、

能力、信念等) 来描述青少年的身份，本算法中青

少年通过推理观察社会行为、榜样机制和不良特

征选择这 3 种策略来形成自己的身份。

{Tk (x)}k−0,1,2,···

1）推理观察社会行为：青少年可以通过观察

并推理同伴群体的行为，来形成自己的身份。假

定青少年可以通过识别组中的最佳特征并模仿他

们，其中青少年的最佳身份为局部最佳适应度。

通过 Chebyshev 函数连接功能网络，并通过最小

二乘法估计实现局部优化，所涉及切比雪夫多项

式 递归方程如下：

k (x) :=


1, k = 0
x, k = 1
2xTk−1 (x)−Tk−2 (x) , k ⩾ 2

(13)

k

X̂

其中 是 Chebyshev 多项式系数。归一化后的初始

种群矩阵定义为 ，算法每个输入元素定义如式 (14)：

X =


x1

1 x1
2 · · · x1

n

x2
2 x2

2 · · · x2
n

...
...
. . .

...
xN

1 xN
2 · · · xN

n


N×n

(14)

ϕ =


ϕ1

1 ϕ1
2 · · · ϕ1

n

ϕ2
2 ϕ2

2 · · · ϕ2
n

...
...
. . .

...
ϕN

1 ϕN
2 · · · ϕN

n

 (15)

w j ∈ R1×k

ϕ

本文采用 为权重输入，通过式 (16) 获
得局部适应度值， 为次回归向量，如式 (15) 中矩

阵所示。
f i

j = ϕ
i
jw

i (16)
X̂

F̂
x∗

当前群体的最佳身份向量由种群矩阵 中

对应矩阵中每一行最小索引量按照式 (17) 加和

所得。此时局部优化后的群体最佳身份为 。

mj = argmin
{
f l

j |l = 1,2, · · · ,N
}

(17)

x*
j = xm j

j (18)
xi

new所得出青少年的最佳身份 为

xi
new = xi− r1（xi− x∗） (19)

2）榜样机制：青少年通过模仿具有较高地

位、权力和威望的榜样来形成自己身份，榜样为

具有最佳适应度值的个体。
xi

new = xi− r2(xp− xrm) (20)
r2 xrm

p , rm xp p

式中： 是 [0,1] 中的随机数； 表示榜样（最佳个

人）。 ， 表示 个青少年。

xu

3）不良特征选择：青少年可能会具有吸烟、

吸毒和霸凌等不良特征，假定不良特征 是从总

体矩阵中随机选择的元素，青春期身份可以通过

式 (21) 表示：
xi

new = xi− r3(xi− xq) (21)

r3 1×n

xq

式中： 为 [0,1] 内均匀分布的 维数字行向量；

表示如下所示的负同一性向量。

xq = [ xu xu · · · xu ]T
1×n (22)

r4

将 3 种结果组合，得到新的青少年身份身份，

如式 (23) 所示，其中 是 [0,1] 内的随机数，用于

3 种不同策略的选择。

xi
new =


xi− r1(xi− x∗), r4 ⩽ 1/3
xi− r2(xp− xrm), 1/3 < r4 < 2/3
xi− r3(xi− xq), 2/3 < r4

(23)
 

2   混合青少年搜索群体–黏菌算法
 

2.1    青少年–黏菌算法混合策略

黏菌算法是受到黏菌捕食中行为和形态的变

化的启发。在捕食的过程中，根据食物量的多

少，黏菌的捕食行为将会产生正反馈和负反馈，

从而在黏菌算法中总结出了 3 种捕食形态。对比

于其他群智能类算法，如粒子群、灰狼、人工鱼群

或蝗虫算法等依托于个体行为与群体行为相结合

作为搜索方式的群智能优化算法，黏菌算法更类

似于鲸鱼算法、樽海鞘算法等在自身算法中凭借

个体本身的多种探索、开发机制作为优化方式的

算法。但这种以个体搜索作为优化策略核心的算

法往往出现精度高的搜索特点，但是同时每个个

体搜索机制中的广域搜索和局部开发无法针对当

前的迭代情况做到有效的平衡，个体与群体的联

系较弱，无法有效地学习其他个体的经验，导致

每次迭代效果较差，稳定性不足，针对混峰和多

峰问题性能较弱等情况。因此本文将侧重于将

SMA 算法与社会性质较强的 AISA 算法相结合，

替换黏菌算法的部分搜索机制，使得 SMA 算法

的每个个体具有社会属性。从社会群体的角度调

整探索与开发的比重，避免陷入局部最优，改善

优化求解精度，增强稳定性。

在黏菌算法中，黏菌个体通过式 (6)、(12) 来

进行迭代运算，其中式 (12) 是负责 SMA 算法的

全局探索，黏菌个体概率 z 进行全局内的搜索。

但 SMA 算法本身缺乏有效的探索机制，全局搜

索是一种效率较低的搜索机制，单纯的式 (12) 无
法保证黏菌算法拥有足够大搜索比重。所以本文

将 AISA 算法中青少年不良特征选择与 SMA 算

法的全局域搜索相结合，拓展搜索范围。更新后

的公式为{
rand∗(UB−LB)+LB, rand < R1

xi− r3(xi− xq), rand ⩾ R1
(24)

xq xq

r3 1×n

R1

式中： 为不良个体集合， 表示负同一性向量，
是一个 区间中均匀分布的数字行向量 [0,1]。
为社会选择量，具体参数因数据而定，本文中
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为 0.3。更新后的搜素公式将有较大的几率根据
目前黏菌群体的位置确定与开发区域相反的探索
度较低区域，使得其他个体执行进行广域搜索时
可以提升搜索效率。

Sb(t)

SA(t)−SB(t)

Sb(t)

SMA 算法中式 (6) 主要模仿了黏菌个体通过
静脉液宽进行包围食物。在此过程中黏菌个体将
通过向食物中心 靠拢的方式进行包围。但

使得黏菌个体在向最佳点靠拢时依旧
具有局部探索的能力。这个策略本身十分优秀，
但是在 SMA-AISA 算法的全局搜索部分已经加强
了其搜索能力，则此部分算法中，将引入社会属
性，以获得更为激进的开发策略以保证开发与搜
索的平衡。将 AISA 算法中的青少年推理观察社
会行为与黏菌的食物包围机制相结合，通过使用
式 (19) 替换包围机制中的食物最佳点 ，使得
包围机制可以向整个群体中局部最佳的位置进行
包围，提升探索效率。{

Sb(t)+v∗b(W∗SA(t)−SB(t))， rand < R2

x∗+v∗b(W∗SA(t)−SB(t))， rand ⩾ R2
(25)

x∗

R2

其中 的计算式 (19) 与上文中 AISA 的青少年群
体观察机制相同，黏菌通过观察群体行为，确定
群体特征局部最优情况进行包围。为防止过拟
合的发生，设置 为群体学习概率，群体学习概率
决定策略烈度，具体参数因数据而定，本文设定
为 0.5。

SMA 算法中式 (6) 主要模仿了黏菌个体对于
食物的捕食机制，此公式是 SMA 算法主要的开
发策略。但是在针对数据维度高且复杂的情况
时，黏菌的开发能力不是十分理想。为了保证本
文的收缩曲线能够保持平滑和快速，将 AISA 算
法中的榜样学习机制作为增补机制，防止算法在
前期过度收缩。具体计算公式如下：{

vc
∗S(t), R3 > 0.5

xi−∂(xp− xrm), R3 ⩽ 0.5 (26)

∂

∂(xp− xrm)

R3

此更新公式中， 是青少年学习能力因子，公
式为式 (11)。学习因子保证了增补的公式 (11) 具
有前期学习能力强，后期能力弱的特点，保证收
敛速度。 调整收敛的步长，防止个体粒
子在前期过度收敛陷入局部最佳，故设置 为榜
样学习意愿，调整开发策略，具体参数因数据决
定，本文设定为从 1 线性减少到 0。综合 3 种更新
公式，得到新的启发式混合群智能优化算法即青
少年身份黏菌算法，实际运行过程如下所示。首
先随机初始化种群数值，产生隶属度矩阵，确认
参数，随后将进入 While 循环，计算每个个体的适
应度；并对个体进行操作，通过个体适应度计算
其本身的黏菌权重如式 (9) 所示；随后进入两个
判断过程判断几率是否大于 z；判断随机数是否

R1大于 ，通过式 (24) 进行全球域搜索。最后若式 (9)
中几率小于 z；判断随机数是否大于 R2，若大于则通
过式 (25) 中第一策略对目前最优位置进行包围和开
发，反之则通过式 (25) 中第二策略通过青少年身
份形成机制，优化收敛位置，进行包围和开发。完
成前两个步骤后，个体通过式 (26) 进行捕食，通过
剧烈收缩得到最佳适应值。完成循环，若迭代次
数不满足最大迭代次数。则跳转回到 While 循环。 

2.2    青少年–黏菌混合策略可行性分析

对 AISA 算法的搜索策略进行分析，可以发
现其推理观察社会行为机制如式 (19)，是具有一
定的创新性的。在本策略中通过 Chebyshev 函数
连接功能网络和最小二乘法估计实现局部优化。
式 (17) 和式 (18) 使得算法可以根据当前群体适应
度及特征，对最优点进行预估计，使得搜索个体
在迭代的前期可以快速的向最优方向包围和开
发。这个策略相较于 SMA 算法所使用的策略，
即利用目前个体最优解作为当前循环的收敛中
心，在收敛速度方面具有很大优势。所以本文在
式 (25) 基础上引入式 (19) 的局部预测机制，以改
善其收敛速度较慢的弱点。

从 SMA 算法搜索策略进行分析，式 (6) 作为
SMA 算法核心公式，式 (9) 独特的收缩包围策略，
使得 SMA 算法在局部的开发与探索通过权重的
调整达到了很好的平衡，这使得该算法在处理数
据结构相对简单的局部寻优问题时有极其优异的
性能。但也是因为这个机制，所以算法在迭代的
过程中，局部的开发与探索占用了大量的计算资
源，所以在面对数据结构复杂，维度较高的全局
寻优问题时，无论精度还是收敛速度都显示出了
疲态。而 AISA 算法恰巧与其相反，得益于群体
信息共享机制、相对高效的全局搜索机制，可使
得 AISA 算法在面对数据结构复杂，维度较高的
全局寻优问题时可以获得良好的效果，这正是
SMA 算法所缺少的部分。所以本文在式 (24) 中
引入了不良特征选择策略，并且在式 (26) 中引入
榜样策略。这样的改进目的是提升原算法的稳定
性，及高纬度、复杂数据的处理能力。 

3   AISA-SMA 优化 FCM 聚类问题

FCM 算法受模糊理论的影响，相较于 C-均
值 (K-means) 聚类为代表的硬子空间集聚类算法
提供了更为灵活的聚类思路。但传统的 FCM 算
法在聚类的迭代时通常是一个中心连续移动的过
程，这种聚类的方式无法兼顾全局的搜索，算法
对初始化依赖程度较大并且容易陷入局部最佳；
同时在高维度的聚类过程中，原算法通常无法有
效地进行聚类分析。针对以上缺点，本文利用
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AISA-SMA 算法精度高、收敛快和稳定性强的特
点来优化原始 FCM 算法，通过调整迭代过程 ,即
将 AISA-SMA 算法的搜索和开发特性引入 FCM
的每一次迭代过程，改善算法性能，这样既引入
了全新的搜索模式也保留模糊 C 均值算法的模
糊数学思路。提出融合算法 AISA-SMA-FCM，意
在通过 AISA-SMA 算法较好的开发、探索能力和
较强的收敛策略，提升 FCM 算法的单次循环聚类
效果，以及尽量减少参数优化所增加的时间复杂
度带来的影响。使得原 FCM 算法聚类精度、稳
定性及分类准确率得到提升。 

3.1    混合 AISA-SMA 算法实现聚类功能

D̂

首先，AISA-SMA 算法在初始化处理聚类问

题时与其他聚类算法类似，首先在算法的初始阶

段读入数据矩阵 ：

D =


x1

1 x2
1 · · · xN

1

x1
2 x2

2 · · · xN
2

...
...
. . .

...
xN

a xN
a · · · xN

a

 (27)

N ×a N a

Ĝ

所得矩阵为 ，其中 为数据特征数， 为

数据总量。此时需要定义 AISA-SMA 算法迭代过

程中的个体，赋予每个个体初值 。这一步与其

他启发式群智能优化算法中的初始化相同。

G =




d1
1 d2

1 · · · dN
1

...
...
. . .

...
d1

k d2
k · · · dN

k


1

· · ·


d1

1 d2
1 · · · dN

1
...
...
. . .

...
d1

k d2
k · · · dN

k


n

T

(28)

Ĝ N ×K ×n K为一个 的矩阵，其中 为需要聚类

n

K

的中心数， 为 AISA-SMA 算法中总共设定的个

体数。每一个个体都为 个聚类中心，每个中心

在初始化阶段由式 (29) 随机产生。
d = rand(K,N)× (UB−LB)+LB (29)

N

K ×n K

K

其次，所得到的初始化个体通过 ASIA-SMA
算法中数据更新式 (24)~(26) 迭代得到全新的聚
类中心点位置，此过程可以视为 维空间中

个搜索粒子围绕 个聚类中心进行的探索和
开发。此时聚类中心点的适应度值应为 个聚类
中心一组，由式 (30) 计算：

F =
k∑

k=1

N∑
i=1

∥xi−uk∥2 (30)

适应度越高则代表此时聚类结果的组内距最
小，组间间距最大，即聚类结果的种群内部相似
度更高，聚类效果越好。

z

R1 R2 R3

具体 AISA-SMA 算法处理 FCM 聚类问题流
程图如图 1 所示，其中 AISA-SMA 算法中的个体
可以看做搜索粒子，通过式 (24)~(26) 对聚类中心
的分布情况进行迭代优化，通过式 (5) 计算每个
点的适应度值，找到适应度值最好的聚类中心分
布，将聚类中心作为迭代结果输出，完成数据分类
任务。AISA-SMA 算法具体的思路如下所示，首
先读取所聚类的数据，设置聚类数目，通过聚类
数目，以聚类中心为个体进行 AISA-SMA 的初始
化及参数设定。随后通过式 (30) 计算每个个体的
适应度。通过式 (9) 对每个个体计算权重，并判
断随机数是否大于 ，判断是否进行全球化搜。最
后通过 ， ， 决定式 (24)~(26) 的策略选择。 

 

 

开始

读取数据

对每个个体

通过式 (9) 计算
权重

对最优解进行
包围和开发

大于 Z

大于 P

定义算法的参数

产生初始种群
种群隶属度

更新聚类中心
通过式 (3)

更新隶属度矩
阵通过式 (4)

通过式 (25) 包
围最优解

通过式 (24) 进行
全球域搜索

通过式 (30) 计算
个体的适应度

通过式 (26) 开
发最优解

结束
达到迭达次
数上限或满

足目标误差值

Y

N

Y N

Y N

 

图 1    启发式智能优化用于 FCM 聚类

Fig. 1    Heuristic intelligent optimization for FCM clustering
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3.2    混合 AISA-SMA 算法实现聚类功能

所提 AISA-SMA-FCM 聚类算法通过增补

AISA-SMA 聚类策略，替换部分 FCM 算法中随机

属性高的策略。个体模仿 AISA-SMA 算法中的包

围捕食猎物的过程，探索开发聚类中心分布，对聚

类中心的适应度进行迭代优化，具体实现过程如下：

B
a×K ×n n n

D

算法初始阶段，随机生成隶属度矩阵 ，每个

隶属度矩阵应为 ，隶属的矩阵中， 为 个

社会黏菌搜索粒子，每个搜索粒子所属的隶属度

矩阵代表数据 中每个数据对于聚类中心的隶属度。

B =




b1
1 b2

1 · · · bk
1

...
...
. . .

...
b1

a b2
a · · · bk

a


1

· · ·


b1

1 b2
1 · · · bk

1
...
...
. . .

...
b1

a b2
a · · · bk

a


n

T

(31)
B̂

G

G G

B

G

获得隶属的矩阵 后，通过式 (29) 生成聚类

中心 ，此时算法获得了与搜索粒子数相同的聚

类中心数。聚类中心将作为 AISA-SMA 聚类算法

中的初值进行迭代运算，通过式 (24)、(25)、(26) 将
获得新的聚类中心 ，聚类中心 通过 FCM 算法

中的式 (4) 更新隶属度矩阵 ，通过新的隶属计算

每个粒子的归属情况，某个中心的隶属度最高，

则该粒子隶属于某个聚类中心，随后通过式 (3)
再次更新聚类中心 完成一个完整周期。随着算

法迭代，AISA-SAM 算法将快速收敛，搜索粒子所

代表的聚类中心将通过优化策略，寻找适应度最

高区域，并逐渐稳定并影响后续过程发散程度。

此过程中的式 (25)、(26) 主要为整个算法提供局

部的收敛精度，并且迭代公式 (24)、(25) 的搜索能

力，将避免止算法陷入局部最优。 

4   仿真实验与结果分析

为全面验证改进算法的有效性，本节共设计

两部分对比实验，一是选择目前流行的启发式智

能优化算法进行标准测试函数实验，测试算法理

论寻优性能；二是利用经典 UCI 数据集测试对比

其他算法用于聚类分析的优化效果。仿真实验运

行环境为 Windows 7 系统下使用 MATLAB2016a，
CPU：i5-6 500@3.3GHz，RAM：4GB。 

4.1    标准测试函数寻优对比实验

本节选择 AISA-SMA、SMA [ 1 2 ]、AISA [ 1 7 ]、

MRFO[18]、GWO[11]、PSO[19] 算法在 15 个标准测试

函数 [3] 上进行对比测试分析，其中测试集 F1~F7
为单峰函数，F8~F11 为多峰函数，F12~F15 为动

态多峰函数。实验测试评价基于运行 10 次搜索

最优解的平均值。种群搜索个体设定为 30，最大

迭代次数为 500，函数维度为 30。
AISA-SMA 与其他 4 种优化算法在 15 个标准

测试函数的寻优实验统计结果如表 1 所示。收敛

曲线结果如图 2 所示。
 

  
表 1    AISA-SMA 与其他优化的测试函数对比结果

Table 1    Comparison results between AISA-SMA and other optimized test functions
 

函数 MRFO GWO PSO SMA AISA AISA-SMA

1 2.78×10−18 1.43×10−5 1.15×103 1.42×10−143 4.56×10−106 4.21×10−296

2 1.20×10−9 5.34×10−4 2.15×1054 3.45×10−80 1.59×10−56 4.06×10−197

3 3.96×10−17 8.77×104 2.18×105 1.39×10−32 2.68×10−78 5.45×10−293

4 1.14×10−10 4.48×101 2.33×101 4.28×10−55 2.39×10−51 6.32×10−161

5 2.99×102 2.98×102 3.61×106 2.52×10−2 4.54×10−2 2.72×10−3

6 6.45×101 4.86×101 1.17×103 4.66×10−1 2.11×10−4 2.32×10−3

7 6.11×10−1 2.55×10−2 1.98×104 1.78×10−4 1.26×10−4 6.96×10−4

8 −9.54×103 −4.08×104 −1.77×104 −1.25×105 −1.25×105 −1.26×105

9 0.00×100 3.02×101 3.31×103 0.00×100 0.00×100 0.00×100

10 4.58×10−10 2.04×10−4 8.59×100 8.88×10−16 8.88×10−16 8.88×10−16

11 8.05×10−2 1.16×10−1 1.51×10−6 2.99×10−3 9.59×10−6 3.54×10−6

12 9.98×10−1 3.64×100 2.09×100 9.98×10−1 9.86×10−1 9.98×10−1

13 1.09×10−3 4.83×10−4 3.60×10−4 6.05×10−4 3.31×10−4 8.46×10−4

14 −6.66×10−1 −3.86×100 −3.86×100 −3.86×100 −3.86×100 −3.86×100

15 −5.62×10−1 −1.05×101 −9.33×100 −1.05×101 −6.12×100 −1.05×101

 

数据表明，从均值上看，原 SMA 算法测试函

数搜索最优解的表现良好，与本文算法具有一定

的竞争力，但本文所提出的混合 AISA-SMA 在多

数的单峰值与多峰值函数测试中可以搜寻到理论

最优值，在动态多峰实验中也基本可以搜寻到理

论最佳值，性能相比 SMA 算法有了一定提升。
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AISA-SMA 算法相比原 AISA 算法，在单峰的数

据开发中具有很大优势，在多峰和混峰问题中也

良好地继承了其良好的开发特性，很好地弥补了

原 SMA 算法在面对复杂多峰问题开发能力不足

的缺点。结合收敛曲线分析，结合后的 AISA-SMA

算法也继承了 AISA 算法在前期激进的收敛策

略，使得 AISA-SMA 算法收敛速度进一步提升，

通过节约迭代次数的策略，相较于 SMA 算法提升

计算效率。这进一步说明本文所提出的混合算法在

空间搜索与计算求解中较其他算法具有明显的优势。 
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图 2    本文算法与其他算法适应度函数曲线

Fig. 2    The fitness function curves of the proposed and other algorithms
 
  

4.2    聚类分析对比实验

为进一步验证本文所提出混合优化用于

FCM 聚类，即 AISA-SMA-FCM 算法的有效性与

优越性，选择 UCI 数据库 [20] 中的 6 个标准数据集

进行聚类仿真实验，具体数据集说明列于表 2
中。种群设置为 50，最大迭代次数为 200，运行环

境与上节实验相同。对比验证的聚类方法采取

SMA 优化 K-means 算法与 SMA 优化 FCM 算法、

FCM 算法、以及 MRFO 优化 FCM 算法。实验中

每个算法独立运行 15 次，统计计算适应度数据的

平均值作为评价指标 1，平均值越小表明算法聚

类效果好，即聚类误差值小；将 15 次最优平均适

应度值的方差结果采取 ANOVA 箱型图形式进行

分析，作为评价指标 2。每个图中，箱图的高度代

表算法 15 次运算的数据分散程度，越短的箱图表

明 10 次结果越集中，同时也证明箱图的噪声越

小，离群值较少，即算法稳定性越高；同时将适应

度函数收敛曲线作为评价算法聚类效果的指标

3，平滑、下降迅速，无较长延迟的曲线证明算法

拥有更好的优化聚类性能；为了进一步体现算法

的性能差异，将通过算法 15 次独立运行的结果，

进行非参数统计显著性测试（Wilcoxon 秩和检

验），以及进行参数双向方差分析的非参数模拟

弗里德曼检验得出统计 p值作为评价指标 4。将

算法 15 次独立运行聚类结果的准确率，进行统计

作为评价指标 5。最后对比 AISA-SMA-FCM 及

FCM 算法过程散点图对算法收敛速度进行评价

为指标 6，综合指标 1~6 对算法进行综合评价。
 

  
表 2    UCI 数据集的详细信息

Table 2    Details of UCI data sets
 

数据 特征 样本数 分类 编号

Iris 3 150 3 1

Breast cancer wisconsin 9 683 2 2

Urben Land Cover 147 507 9 3

Haberman’s survival 3 306 2 4

ART1 2 600 4 5

ART2 3 250 5 6
 
 

基于 AISA-SMA-FCM 算法与其他对比算法

的聚类所得适应度值如表 3 所示。表中数据结果

表明，AISA-SMA-FCM 在平均适应度值中表现最

优，相较于其他经典算法更为突出，得益于

FCM 算法主体思路的优势与 AISA-SMA 算法优

越性，表中用于优化 FCM 的算法都较优化 K-
means 算法表现出更好的性能。因此，本文所提

出的混合 AISA-SMA 算法更适合 FCM 聚类分析

的优化处理。
 

  
表 3    AISA-SMA 其他优化算法用于聚类的适应度值

Table 3    The fitness value of AISA-SMA and other optimization algorithms for clustering
 

算法 Iris Breast CW UrbenLC HS ART1 ART2

SMA-Kmeans 2.2×102 2.46×104 2.31×104 2.73×104 2.84×103 1.22×105

MRFO 8.58×101 1.60×104 2.31×104 2.36×104 1.30×103 6.12×104

FCM 7.99×101 1.61×104 2.31×104 2.31×104 1.28×103 5.38×104

SMA 7.91×101 1.56×104 2.31×104 2.20×104 1.25×103 5.35×104

AISA-SMA 7.84×101 1.55×104 2.31×104 1.52×104 1.23×103 5.34×104
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基于 AISA-SMA-FCM 算法与其他聚类方法
的 ANOVA 箱型图的测试对比结果如图 3 所示。
在 6 个数据集中，本文所提出的混合算法用于聚
类时的计算稳定性最好，虽在 Haberman’s Surival

数据集中 SMA 的稳定性最佳，但其适应度值不
如本文方法优秀，因此，综合其他聚类来看，本文
提出的方法用于 FCM 聚类分析问题时能够获得
良好的聚类稳定性。 
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图 3    本文算法与其他算法适应度函数的 ANOVA 图

Fig. 3    The ANOVA graphs of the fitness function of the proposed and other algorithms
 
 

基于 AISA-SMA-FCM 算法与其他聚类方法

的适应度函数值收敛曲线如图 4 所示。在数据

集 2 与 3 中，本文所提算法收敛曲线效果最佳，用

于解决 FCM 的聚类问题时能够达到快速、准确

收敛，同时搜寻到最佳的适应度值，数据集 1 与

3 中的结果表明，与经典的 K-means 聚类效果相

比，FCM 聚类技术更为优秀，本文算法用于 FCM
聚类优化效果显著，FCM 的搜索计算能力强。进

一步验证本文混合算法优化。

表 4 中给出了 Wilcoxon 秩和检验产生的 p值，

该值用于比较的两个值为连续分布的样本且具有相

等的中间值。表中的本组实验数据几乎所有的值都

低于 0.05，因 5% 为显著性水平值，零假设不成立，

所以数据表明 AISA-SMA-FCM 算法在统计上是显

著的，实验结果具有真实可信性。为进一步证明本

文算法的优越性，验证两种算法的差异性，进行参数

双向方差分析的非参数模拟弗里德曼检验，所得结

果如表 5 所示。AISA-SMA-FCM 算法秩结果为

1.9，表明其具有最良好的性能。综上所述，实验结

果证明 AISA-SMA 算法在针对 FCM 聚类问题时，能

够提升 FCM 算法的性能，并且 AISA-SMA-FCM 算

法相较于其他算法在聚类优化过程中效果显著。
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图 4    本文算法与其他算法适应度函数曲线

Fig. 4    The fitness function curves of the proposed and other algorithms
 
 

  
表 4    本文算法与其他优化 Wilcoxon 检验 p 值

Table 4    The Wilcoxon rank sum test p-value of the proposed and the other methods
 

数据 SMA-Kmeans MRFO FCM SMA AISA-SMA

1 6.80×10−8 6.81×10−8 6.33×10−8 9.73×10−6 1.0×100

2 6.77×10−8 6.77×10−8 6.18×10−8 1.04×10−6 1.0×100

3 8.01×10−9 5.74×10−1 8.01×10−9 4.57×10−9 1.0×100

4 6.80×10−8 8.60×10−6 6.80×10−8 6.80×10−8 1.0×100

5 3.37×10−6 5.72×10−5 4.21×10−4 2.25×10−2 1.0×100

6 3.39×10−6 3.39×10−6 7.58×10−4 6.19×10−2 1.0×100

 
 

 

  
表 5    本文算法与其他优化的弗里德曼检验

Table 5    The Friedman tests of the proposed and others
 

算法 SMA-Kmeans MRFO FCM SMA AISA-SMA

评级 6.8 4.6 4.4 2.3 1.9
 
  

4.3    聚类结果对比实验 

4.3.1   聚类准确率对比试验

本节将进一步对比 AISA-SMA-FCM 算法真

实聚类效果。为了直观对比 5 种算法的聚类效

果，统计 6 个数据集的正确率，每个算法运行 15

次，取平均正确率，详细结果如表 6 所示。由该表

统计结果可以看出，在本文的 6 个数据集中，相较

于其他算法，AISA-SMA 算法分类准确率较高。

AISA-SMA 算法对于 UrbenLC、ART1、ART2 数据

集，相较于基础 FCM 及 SMA 算法提升明显。但

对于聚类中心数较高的情况例如 UrbenLC，本算

法依旧无法进行有效的分类，同时对于聚类趋势

不明显的数据集如 HS，本文算法也无法做到有效

分类。综上所述，AISA-SMA 针对多中心、混杂

数据集，依然还具有一定的提升空间。
 

  
表 6    本文算法与其他算法的平均准确率

 

Table 6    Average correct rate of the proposed and others %
 

算法 Iris BreastCW UrbenLC HS ART1 ART2
SMA-Kmeans 64.8 67.9 36.8 63.9 70.7 66.5

MRFO 85.5 95.4 43.0 52.5 93.1 92.3

FCM 84.4 94.7 51.8 52.6 64.8 85.3

SMA 87.0 95.2 48.8 53.2 96.8 94.3

AISA-SMA 88.9 95.7 55.4 57.3 97.2 95.3
 
  

4.3.2   聚类进程对比试验

本节将对聚类过程进行探讨，选择 Iris、HS、
ART1、ART2 4 个数据集，统计 FCM 及 AISA-SMA
算法在 5 次及 20 次迭代时的聚类效果，具体结果

如图 5 所示。从图中 ART1、ART2 及 HS 数据集

可知，在 5 次迭代时 AISA-SMA 算法已经具有基

本分类模型，相较于 FCM 收敛较快；分析 Iris 数

据集可知，两聚类算法在 20 次时都已经收敛，但

分类效果 AISA-SMA 算法明显优于 FCM 算法，聚

类群落清晰。因此通过测试结果可知，AISA-SMA
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算法相较于 FCM 算法具有响应速度快，分类效果

好的优点，在相同的迭代次数下，聚类群体形态

明显好于原生 FCM 算法，其中的 ART2 及 Iris 数

据集效果更为突出。综上所述，AISA-SMA 算法

在聚类准确度、收敛速度及稳定性方面具有一定

提升，效果较好。 
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图 5    本文算法与其他算法的聚类过程

Fig. 5    The Clustering process of the proposed and others
 
  

5   结论

本文提出了一种混合 SMA 与 AISA 算法来

优化模糊 C-均值的聚类方法，算法首先将 SMA
与 AISA 进行混合优化，利用 AISA 算法中的青少

年社会机制，改善 SMA 算法中的全局搜索和局

部开发性能，测试函数实验表明混合算法计算求

解性能优越；对于原 FCM 算法采取 AISA-SMA 算

法对其迭代优化，提出 AISA-SMA-FCM 聚类算法

以改善原聚类方法的聚类效率及精度，仿真结果

证明 AISA-SMA-FCM 聚类算法在计算稳定性和

收敛精度方面均具有较大的提升。如何提升算法

在更高维度数据聚类分析中仍具有稳定、准确的

效果是未来的研究方向，同时可探索将混合算法

AISA-SMA 运用到更多工程优化计算中。
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