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融合并行混沌萤火虫算法的 Ｋ⁃调和均值聚类

朱书伟，周治平，张道文
（江南大学 物联网工程学院，江苏 无锡 ２１４１２２）

摘　 要：针对 Ｋ⁃调和均值算法易陷于局部最优的缺点，提出一种基于改进萤火虫算法（ｆｉｒｅｆｌｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＦＡ）的 Ｋ⁃调
和均值聚类算法。 将基于 ＦＡ 的粗搜索与基于并行混沌优化 ＦＡ 的精细搜索相结合，其中精细搜索部分首先通过 ＦＡ
搜索到当前最优解及次优解，然后通过改进的 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 映射与并行混沌优化策略产生混沌序列在其附近直接搜索，以
增强算法的寻优性能。 最终，将这种改进的 ＦＡ 用于 Ｋ⁃调和均值算法聚类中心的优化。 实验结果表明：该算法不但

对几种测试函数具有更高的搜索精度，而且对 ６ 种数据集的聚类结果均有一定的改善，有效地抑制了 Ｋ⁃调和均值算

法陷于局部最优的问题，提高了聚类准确性和稳定性。
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　 　 聚类分析是一种广泛使用的数据分析方法，一
直被应用于多个领域，特别是在数据挖掘、模式识

别、图像处理等领域应用十分广泛。 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ［１］ 是

最经典且使用最为广泛的聚类算法，其过程简单快

捷，容易实现。 为了克服 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 对初始聚类中心

敏感的缺陷，Ｚｈａｎｇ 等［２］于 １９９９ 年提出一种 Ｋ⁃调和

均值（Ｋ⁃ｈａｒｍｏｎｉｃ ｍｅａｎｓ， ＫＨＭ）算法，具有较高的稳

定性、收敛速度快，但由于其与 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 同样基于划

分的原理，仍存在易陷于局部最优的问题。
目前，对于 ＫＨＭ 算法的研究主要是结合智能



优化算法进行改进，以充分利用其全局搜索能力，如
融合粒子群［３］、变邻域搜索［４］、改进候选组搜索［５］

等混合聚类算法。 此外，将模糊概念引入 ＫＨＭ 中

也得到了一定的关注［６⁃７］。 目前，各种群智能优化

算法已被广泛地应用于各个领域中［８⁃１１］，并且依据

没有免费的午餐定律，本文提出新的混合聚类算法。
萤火虫算法 （ ｆｉｒｅｆｌｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＦＡ） 是由剑桥学者

Ｙａｎｇ 等［１２⁃１３］在 ２００８ 年提出的一种新颖的群智能算

法，具有结构简单、可调参数少、宜于并行处理等特

点，可以有效解决各种优化问题，并能够成功应用到

聚类问题中提高算法的准确性和鲁棒性［１４］。 很多

学者已经对它开展了不少研究工作，引入混沌原理

改进的 ＦＡ 具有一定的优势，Ｆｉｓｔｅｒ 等［１５］对现有的混

沌萤火虫算法（ ｃｈａｏｓ⁃ｂａｓｅｄ ｆｉｒｅｆｌｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＣＦＡ）
进行了总结，它们的主要思想都是基于算法参数的

改进，其中 Ｇａｎｄｏｍｉ 等［１６］采用各种混沌映射模型进

行了比较全面的对比分析。 然而，仅对参数的调整

无法更全面有效地利用混沌优化的优点，混沌局部

搜索（ｃｈａｏｔｉｃ ｌｏｃａｌ ｓｅａｒｃｈ， ＣＬＳ） ［９⁃１０］ 是一种能够有

效提高算法优化性能的策略。
本文从进一步提高 ＦＡ 的优化性能出发，提出

一种新颖的 ＣＦＡ，并将其融入到 ＫＨＭ 以获得一种

更有效的混合聚类方法。 在 ＦＡ 中引入一种并行混

沌局部搜索策略，将 ＣＬＳ 与并行混沌优化（ｐａｒａｌｌｅｌ
ｃｈａｏｔｉｃ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＰＣＯ） ［１７⁃１８］ 相结合，提高 ＦＡ 的

局部搜索能力，具有更高的搜索效率，并能够有效避

免局部最优。 将这种改进的 ＣＦＡ 融入到 ＫＨＭ 中优

化其目标函数，通过对实际数据集的实验可以看出

本文所提的聚类算法能够获得更好的性能指标，有
效抑制了陷入局部最优的问题。

１　 算法概念与定义

１．１　 Ｋ⁃调和均值算法

Ｋ⁃调和均值算法的原理基本上与 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 是相

似的，不同的是其使用调和均值（ ｈａｒｍｏｎｉｃ ｍｅａｎｓ，
ＨＭ）代替算术均值来计算目标函数，能够有效解决

对初始类中心点选取的敏感性问题。 假定数据集

Ｘ ＝［ｘ１ 　 ｘ２ 　 …　 ｘｎ］ 包含 ｎ 个数据，它们被划分

到 ｋ 个聚类簇，每个簇的中心用 ｃ ｊ（ ｊ ＝ １，２，…，ｋ） 表

示，ＫＨＭ 的目标函数为［３］

ＫＨＭ（Ｘ，Ｃ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １

ｋ

∑
ｋ

ｊ ＝ １

１
‖ｘｉ － ｃ ｊ‖ｐ

，∀ｉ ＝ １，２，…，ｎ

（１）

　 　 这里采用欧式距离计算样本到聚类中心的

距离，参数 ｐ 对算法的性能具有重要的影响，且
当 ｐ≥２ 时聚类的效果比较好 ［２］ 。 算法通过不断

地迭代使目标函数值不断减小并保持稳定，每次

迭代过程中，各个簇的中心点 ｃ ｊ（ ｊ ＝ １，２，…，ｋ） 的

更新如下［３］。

ｃ ｊ
ｎｅｗ ＝

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｍＫＨＭ（ｃ ｊ ／ ｘｉ） × ｗＫＨＭ（ｘｉ） × ｘｉ

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｍＫＨＭ（ｃ ｊ ／ ｘｉ） × ｗＫＨＭ（ｘｉ）

（２）

式中：成员函数 ｍＫＨＭ和权重函数 ｗＫＨＭ的定义分别为

式（３）和式（４）。

ｍＫＨＭ（ｃ ｊ ／ ｘｉ） ＝
‖ｘｉ － ｃ ｊ‖

－ｐ－２

∑ Ｋ

ｊ ＝ １
‖ｘｉ － ｃ ｊ‖ － ｐ － ２

（３）

ｗＫＨＭ（ｘｉ） ＝
∑ ｋ

ｊ ＝ １
‖ｘｉ － ｃ ｊ‖

－ｐ－２

（∑ ｋ

ｊ ＝ １
‖ｘｉ － ｃ ｊ‖

－ｐ）
２ （４）

１．２　 萤火虫算法的相关定义

在 ＦＡ 中萤火虫彼此吸引主要取决于 ２ 个因

素：亮度和吸引度。 亮度决定了个体所处位置的好

坏及其移动方向，吸引度决定了移动的距离，通过亮

度和吸引度的不断更新，实现目标优化。 通常直接

利用目标函数值的大小表示萤火虫 ｉ 的亮度 Ｉｉ，即
Ｉｉ ＝ｆ（ｘｉ）， ｘｉ ＝ ［ｘｉ１ 　 ｘｉ２ 　 …　 ｘｉｄ］ 。 ＦＡ 的相关定

义如下［１２⁃１３］：
定义 １　 萤火虫 ｉ 与 ｊ 之间的吸引度为

β ＝ β０ｅ
－γｒ２ｉｊ （５）

式中： β ０ 为在 ｒ＝ ０ 处的吸引度，一般可取值为 １； γ
为光强吸收系数，对算法的性能具有重要的影响，通
常情况下可以取 γ ＝ １；ｒｉｊ为萤火虫 ｉ 与 ｊ 之间的空

间距离，一般采用欧氏距离计算。
定义 ２　 萤火虫 ｉ 被更亮的萤火虫 ｊ 吸引而移

动的位置为

ｘｉ
ｎｅｗ ＝ ｘｉ ＋ β（ｘ ｊ － ｘｉ） ＋ α εｉ （６）

式中： ｘｉ 、 ｘ ｊ 为萤火虫 ｉ 和 ｊ 的位置；α 为步长因子，
可设为常数； ε ｉ 为服从均匀分布的随机数向量。

２　 基于改进 ＦＡ 的 Ｋ⁃调和均值聚类

２．１　 并行混沌局部搜索策略改进的 ＦＡ
基本的 ＦＡ 缺乏变异机制，当处于局部极值时

难以摆脱，且当前最优解 ｘｐｇ 周围是搜索到更优解的

最有利的区域，而 ＦＡ 在优化过程中采用对其随机

扰动的方式，搜索效率不高。 混沌优化方法能够有

效地跳出局部最优并搜索到全局最优解，现有文献
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对混沌模型的研究非常广泛，如 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 映射、Ｓｉｎｕ⁃
ｓｏｉｄａｌ 映射、Ｇａｕｓｓｉａｎ 映射等［１６，１９］。 文献［９⁃１０］中采

取一种改进 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 映射分别与粒子群 （ ｐａｒｔｉｃｌｅ
ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＰＳＯ）算法和差分进化算法融合

提出 ２ 种有效的基于 ＣＬＳ 的混合优化算法，成功用

于短期梯级水电系统调度问题，并且在文献［１９］中
验证了这种混沌映射的优势，它具有较大的李雅普

诺夫指数。 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 映射模型为［１９］

ｙ（ ｌ ＋ １） ＝ ４ｙ（ ｌ）（１ － ｙ（ ｌ）），　 ｙ（ ｌ） ∈ （０，１）
（７）

式中：ｌ 表示迭代次数，需要注意的是混沌变量初始

值 ｙ（０） ∉ ｛０．２５，０．５，０．７５｝ ，若设置 ｙ（ ｌ） ＝ （ ｚ（ ｌ） ＋
１） ／ ２，则可以获得改进的 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 映射如式（８） ［１９］：

ｚ（ ｌ ＋ １） ＝ １ － ２ （ ｚ（ ｌ）） ２，ｚ（ ｌ） ∈ （ － １，１） （８）
并且其概率密度分布表达式为

ｆ（ ｚ） ＝
１

π １ － ｚ２
，ｚ ∈ （ － １，１）

０，ｚ ∉ （ － １，１）

ì

î

í

ï
ï

ïï

（９）

　 　 由式（９）可以看出改进 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 映射可以将混沌

变量的搜索空间拓展到（－１，１），在接近边界－１ 和 １
处具有较大的概率密度值，因此具有更好的遍历性、
随机性。 因此，本文利用改进 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 映射在当前最

优解附近直接搜索，其本质上属于一种混沌干扰法，
即产生许多局部最优解的邻域点，以增强搜索到全

局最优解的概率。 与此同时，适应度值仅次于最优

解 ｘｐｇ 的次优解 ｘｐｓ 同样对搜索到更优解具有一定的

价值，文献［２０］中以最优点和次优点为基础进行反

射、延伸、收缩等步骤的单纯形法也为本文提供一定

的启发。 为了更直观地分析，在图 １ 中分别给出二

维的单峰和多峰搜索空间的 ２ 种特殊情况的次优解

与最优解局部搜索区域，它们的局部搜索半径均相

等，并且假定越往内适应度值越好。 从图 １ （ ａ）、
（ｂ）中可见 ２ 种特殊情况下次优解相对于最优解均

具有更好的搜索潜力。

（ａ）单峰

（ｂ）多峰

图 １　 ２ 种特殊情况的最优解与次优解局部搜索区域

Ｆｉｇ．１　 Ｔｗｏ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｌｏｃａｌ ｓｅａｒｃｈ ｒｅｇｉｏｎ ａ⁃
ｒｏｕｎｄ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ａｎｄ ｓｅｃｏｎｄ ｂｅｓｔ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ

　 　 为了进一步提高搜索效率，提出一种并行混沌

局部搜索（ｐａｒａｌｌｅｌ ｃｈａｏｔｉｃ ｌｏｃａｌ ｓｅａｒｃｈ， ＰＣＬＳ）策略，
采用并行混沌优化的思想产生 Ｎ 个混沌局部变量

对次优解和最优解并行扰动，不但克服传统 ＣＬＳ 的

串行机制搜索精确解效率不高、收敛稳定性不强等

缺点［９⁃１０］，还能够有效地兼顾最优解与次优解。 当

最优解和次优解接近时可将它们的作用视为相等，
不接近时则能够有效地拓展局部搜索空间。 每次迭

代后取 Ｎ 个并行变量与 ｘｐｇ 和 ｘｐｓ 综合排序获得新

的最优解和次优解，有效地提高算法搜索能力。
　 　 考虑到文献［１７⁃１８］中 ＰＣＯ 结合了粗搜索与细

搜索的策略以平衡算法的探索与开发性能，为了使

并行混沌局部搜索萤火虫算法（ｐａｒａｌｌｅｌ ｃｈａｏｔｉｃ ｌｏｃａｌ
ｓｅａｒｃｈ ｆｉｒｅｆｌｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＰＣＬＳＦＡ）在前期进行一定的

粗搜索，可在前 Ｔｍａｘ１ 次迭代直接执行 ＦＡ，ＰＣＬＳＦＡ
的具体过程为：
　 　 １）初始化萤火虫个体的位置并计算其对应的

目标函数值 Ｉｉ作为亮度，初始化迭代次数 ｔ ＝ ０，最大

迭代次数设为 Ｔｍａｘ，粗搜索迭代次数 Ｔｍａｘ１。
２）执行 ＦＡ 不断更新亮度，最亮的个体即为当

前最优解 ｘｐｇ ，并且次优解为 ｘｐｓ ，若 ｔ＞Ｔｍａｘ１，则采用

ＰＣＬＳ 在它们附近寻优作为细搜索。
３）设置当前混沌搜索次数 ｌ ＝ ０，在上文几个断

点外的区域初始化混沌变量－１＜ ｚｉｊ （０） ＜１ （ ｉ ＝ １，２，
…，Ｎ； ｊ＝ １，２，…，ｍ），Ｎ 为并行变量数，ｍ 为单变量

维数，则 ｚｉｊ表示第 ｉ 个并行变量的第 ｊ 维。 此外，中
间变量矩阵为 Ｙ ，ＰＣＬＳ 最大迭代次数为 Ｃｍａｘ。

①考虑到大多数情况下 ｘｐｇ 具有更好的搜索潜

力，令 ｙ（ ｌ）
ｉ ＝ ｘｐｇ （ ｌ） ， ｉ ＝ １，２…，２Ｎ

３
，且 ｙ（ ｌ）

ｉ ＝ ｘｐｓ （ ｌ），

ｉ ＝ ２Ｎ ＋ １
３

，２Ｎ
＋ ２
３

，…，Ｎ ，使用式（８）确定第 ｌ＋１ 次

迭代的混沌扰动变量 ｚｉｊ （ ｌ＋ １）。
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②混沌变量与收缩因子 β ｔ 成比例，通过混沌扰

动产生 Ｎ 个新变量如式（１０）所示。
ｙｉｊ

（ ｌ ＋１） ＝ ｙｉｊ
（ ｌ） ＋ βｔｚｉｊ （ ｌ

＋１） ｌＰＣＬＳ （１０）
式中： ｌＰＣＬＳ 为并行混沌局部搜索的范围，可将其设

置为 ０．０１ｌ ～０．１ｌ ， ｌ 为变量尺度，若 ｕｂ 、 ｌｂ 分别为变

量的上下界，则取 ｌ ＝ （ｕｂ － ｌｂ） ／ ２，收缩因子 β ｔ 为

βｔ ＝ ｅ －Ｃ∗ｔ ／ Ｔｍａｘ （１１）
式中：Ｃ 是一个用于控制 ＰＣＬＳ 精度的正数，根据实

验分析可在［１，１０］内选取，一般对于较难搜索到全

局最优的问题取较小值。 求得 Ｎ 个新变量组成的

矩阵为

Ｙ（ ｌ ＋１） ＝

ｙ１１
（ ｌ ＋１） ｙ１２

（ ｌ ＋１） … ｙ１ｍ
（ ｌ ＋１）

ｙ２１
（ ｌ ＋１） ｙ２２

（ ｌ ＋１） … ｙ２ｍ
（ ｌ ＋１）

︙ ︙ 　 ︙
ｙＮ１

（ ｌ ＋１） ｙＮ２
（ ｌ ＋１） … ｙＮｍ

（ ｌ ＋１）

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

（１２）

　 　 ③计算每个新变量所对应的目标函数值为

ｆ（ｙｉ
（ ｌ ＋１）） ，并将 Ｙ（ ｌ ＋１） 与 ｘｐｇ

（ ｌ ＋１） 、 ｘｐｓ
（ ｌ ＋１） 合并，对这

Ｎ＋２ 个变量的适应度值进行排序，得到第ｌ＋１ 次迭

代中的最优解 ｘｐｇ
（ ｌ ＋１） 和次优解 ｘｐｓ

（ ｌ ＋１） 。
④ｌ＝ ｌ＋１，若 ｌ＜Ｃｍａｘ，转向①；否则转向 ４）。
４） ｔ ＝ ｔ＋１，若 ｔ＜Ｔｍａｘ，转向 ２），且随机选取一个

萤火虫个体用 ３）中获得的 ｘｐｇ 替换并更新其亮度；
否则停止迭代，输出全局最优解。
２．２　 提高种群多样性的策略

由于 ＦＡ 缺乏保持种群多样性的操作，降低了

算法探索到全局最优解的能力，因此需要采取一定

的措施来解决这一问题。 本文中算法每迭代 Ｎｐ次

时，找出适应度值最差的 ｎｃ％的个体并采用混沌重

构法生成新的个体替代它们。 对于各维尺度相等的

优化问题，直接计算出当前种群所有维空间的最大

值 ｘｍａｘ和最小值 ｘｍｉｎ作为各维的统一边界。 对于各

维尺度不相等的优化问题，对边界向量不断地收缩，
初始时第 ｊ 维的边界等于定义域［ａ ｊ，ｂ ｊ］，当达到第

Ｎｐ次迭代的最优个体为 ｘ∗ ，根据式（１３）收缩边界。

ａ ｊ
ｎｅｗ ＝ ｘ ｊ

∗ － φ（ｂ ｊ － ａ ｊ）

ｂ ｊ
ｎｅｗ ＝ ｘ ｊ

∗ ＋ φ（ｂ ｊ － ａ ｊ）{ （１３）

式中： φ ∈（０，０．５） ，并且为了保证新的边界范围不

会越界，对其进行相应的处理为：若 ａ ｊ
ｎｅｗ ＜ ａ ｊ，则

ａ ｊ
ｎｅｗ ＝ａ ｊ；若 ｂ ｊ

ｎｅｗ＞ｂ ｊ，则 ｂ ｊ
ｎｅｗ ＝ ｂ ｊ。 然后根据式（７）的

ｌｏｇｉｓｔｉｃ 映射生成比例为 ｎｃ％的 Ｎｃ个在（０，１）上的向

量 Ｃｘｉ（ ｉ ＝ １，２，…，Ｎｃ） 如式（１４）所示。
Ｃｘｉ ＝ ４ × ｙ × （１ － ｙ），ｙ ∈ （０，１） （１４）

　 　 最后再将其转换到当前种群变量的取值空间如

式（１５）所示，获得替换种群并更新其适应度值。
ｘｉ

ｎｅｗ ＝ ｂ ＋ Ｃｘｉ（ｂ － ａ） （１５）
　 　 这里随着迭代次数的增加对边界范围不断收

缩，在各个不同阶段生成不同尺度的混沌变量，能够

避免直接根据初始的定义域随机生成替代个体时效

率不高的问题，且同样能够改善种群多样性。
２．３　 改进 ＦＡ 的收敛性分析及复杂度分析

目前，ＦＡ 还没有很完备的数学理论基础［１２⁃１３］，但
已有的仿真实验结果表明 ＦＡ 具有较高的寻优精度

和收敛速度，是一种有效的优化方法。 本文改进算法

与基本 ＦＡ 的不同之处为迭代 Ｔｍａｘ１次后增加了 ＰＣＬＳ
过程，故只需证明 ３）过程的收敛性，即可证明 ＰＣＬＳ⁃
ＦＡ 的收敛性优于 ＦＡ。 从测度论上进行分析，由于

ＰＣＬＳ 属于下降算法，并且它具有很好的遍历性，因而

设 Ｒｇ 表示全局最优点 ｘ∗ 的可行域。 总迭代次数为 ｔ
时（ｔ＞Ｔｍａｘ１），在执行 ２）后的当前最优解 ｘｐｇ 和次优解

ｘｐｓ 落入 Ｒｇ 的事件集合为 Ａ０， Ｐ（Ａ０） ≤１， ＰＣＬＳ 每次

迭代后产生的序列矩阵 ｙ（ ｌ） 且与 ｘｐｇ
（ ｌ） 、 ｘｐｓ

（ ｌ） （ ｌ ＝ １，
２，…，Ｃｍａｘ）合并后落入Ｒｇ 的事件集合为 Ａｌ，因此Ａ１⊂
Ａ２⊂ … ⊂ ＡＣｍａｘ，概率测度单调不减，故 Ｐ（ＡＣｍａｘ

） ≥
… ≥Ｐ（Ａ２） ≥Ｐ（Ａ１）。 可知执行 ３）之后具有更高的

概率落入全局最优点 ｘ∗ 的可行域，故 ＰＣＬＳＦＡ 的收

敛性优于 ＦＡ，接下来通过对基准函数的仿真实验能

够进一步验证其收敛性。 此外，当忽略对目标函数的

计算时，ＦＡ 的时间复杂度为 Ｏ （Ｔｍａｘ ∙Ｎｐｏｐ２ ），且
ＰＣＬＳＦＡ 的时间复杂度为 Ｏ （Ｔｍａｘ ∙Ｎｐｏｐ２ ＋Ｔｍａｘ ２ ∙
Ｃｍａｘ∙Ｎ），（Ｔｍａｘ２ ＝Ｔｍａｘ－Ｔｍａｘ １）。
２．４　 ＫＨＭ⁃ＰＣＬＳＦＡ 算法流程

本文采用 Ｋ⁃调和均值的目标函数 ＫＨＭ（ Ｘ，Ｃ ）
作为萤火虫 ｉ 的亮度 Ｉｉ，并以此确定其移动方向，其
本质上是将聚类问题转化为一种优化问题。 若 ｋ 为

聚类的数量，ｍ 为数据的维数，则用一个 ｋ×ｍ 列的

一维向量 ｘ ＝ （ｘ１１，ｘ１２，…，ｘ１ｍ，…，ｘｋ１，ｘｋ２，…，ｘｋｍ）
来表示一个聚类中心，即一个萤火虫个体。 由于算

法对初始值不敏感，可从数据集中随机选择 ｋ 个不

同的点并对其进行较小的扰动以构成一个中心向量

ｘ，确定 Ｐｓｉｚｅ个这样的向量作为种群初始位置。 由于

本文算法的总迭代次数 Ｉｔｅｒｍａｘ 较小，不需要执行粗

搜索。
综上所述，本文算法 ＫＨＭ⁃ＰＣＬＳＦＡ 的流程为：
１）初始化算法的基本参数 γ、 α、β、Ｃｍａｘ、 Ｎ、ｌ并

随机初始化萤火虫种群的位置。
２）根据萤火虫的位置计算其目标函数值作为

亮度，初始化当前迭代次数 ｇｅｎ＝ ０。
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３）执行 ＰＣＬＳＦＡ 进行搜索，迭代运行 ｇｅｎ１ 次，
求出当前的最优个体 Ｇｂｅｓｔ 以及对应的最优目标函

数值 Ｆｇ， 进入下一步操作。 并且，选出占种群比例

为 ｎｃ％的最差个体并采用混沌重构法将其替换。
４）以 Ｇｂｅｓｔ 为聚类中心执行 ＫＨＭ 操作，迭代运

行 ｇｅｎ２ 次，得到目标函数值 ＫＨＭ（Ｘ，Ｃ）和聚类中

心并将其转化为一维向量 ｘＫＨＭ ，若 ＫＨＭ（Ｘ，Ｃ） ＜
Ｆｇ，则用 ｘＫＨＭ 代替 Ｇｂｅｓｔ ，并以 ｘＫＨＭ 随机替换一个萤

火虫。
５）ｇｅｎ ＝ ｇｅｎ＋１，若 ｇｅｎ＜Ｉｔｅｒｍａｘ，则转到 ３）继续

执行，否则停止迭代得出聚类结果。
若数据集中有 ｎ 个数据，则 ＫＨＭ 每次迭代的

时间复杂度为 Ｏ（ｋｎｍ），本文聚类算法 ＦＡ 部分采用

的是同步的适应度更新方式［１５］，故 ３）中 ＰＣＬＳＦＡ
的时间复杂度为 Ｏ（ ｇｅｎ１ ∙（Ｐｓｉｚｅ ∙（ Ｐ ｓｉｚｅ＋ｋｎｍ） ＋
Ｃｍａｘ∙Ｎ∙ ｋｎｍ）），４） 中 ＫＨＭ 的时间复杂度为 Ｏ
（ｇｅｎ２∙ｋｎｍ），并且 Ｐｓｉｚｅ＜ｋｎｍ，ｇｅｎ２＜ｇｅｎ１∙Ｐｓｉｚｅ，因此

本文算法的时间复杂度为 Ｏ（Ｉｔｅｒｍａｘ∙ｇｅｎ１∙（Ｐｓｉｚｅ＋
Ｃｍａｘ∙Ｎ）∙ｋｎｍ）。

３　 实验数据与分析

３．１　 ＰＣＬＳＦＡ 的性能测试

选取了 ４ 个标准的无约束测试函数 ｆ１ ～ ｆ４ ［１７⁃１８］：
Ａｃｋｌｅｙ（ ｘｉ ∈ ［ － ３０， ３０ ］）、 Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ （ ｘｉ ∈

［－２．０４８，２．０４８］）、Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ（ ｘｉ ∈ ［－５．１２，５．１２］）、
Ｇｒｉｅｗａｎｋ（ｘｉ∈ ［－６００，６００］） 进行仿真测试，它们的

最优解都是 ０。 通过 ＦＡ、采用串行 ＣＬＳ 分别改进

ＰＳＯ 和 ＦＡ 算法的 ＣＬＳＰＳＯ［９］ 和 ＣＬＳＦＡ 进行对比分

析，以验证 ＰＣＬＳＦＡ 的收敛性能及寻优能力。 各算

法种群规模都为 Ｎｐｏｐ ＝ ４０，最大迭代数 Ｔｍａｘ ＝ ２ ０００，３
种具有 ＣＬＳ 机制的算法中取 Ｃｍａｘ ＝ １０，Ｃ ＝ ５。 考虑

ＦＡ 对不同函数的收敛性能不同， 在 ＣＬＳＦＡ 和

ＰＣＬＳＦＡ 前期执行粗搜索的迭代数也不相同，对 ｆ１
和 ｆ４取 Ｔｍａｘ１

＝ ５００，对 ｆ２ 取 Ｔｍａｘ１
＝ ０，对 ｆ３ 取 Ｔｍａｘ１

＝

２００。 ＣＬＳＰＳＯ 中采用线性递减的惯性权重 ｗ［９］，且
ｗｍａｘ ＝ ０．９，ｗｍｉｎ ＝ ０．４，学习因子为 ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ １．４９６。 ＦＡ
型算法中统一设置 γ＝ １，随机步长 α 随着迭代次数

ｔ 的增加不断减小为

αｔ ＋１ ＝ αｔ（（１０ － ４ ／ ０．９）∧ （ｂ ／ Ｔｍａｘ））
式中：α 的初始值为 １，ｂ 是控制收敛精度的参数，对
算法的收敛性能具有较大的影响，偏大会导致早熟

收敛，偏小则会使算法无法更精确地搜索到全局最

优解，经过实验对比分析本文取 ｂ ＝ ３。 此外，为防

止距离太大使算法失效，还需对 β 进行调整，即为

β ＝（βｍａｘ － βｍｉｎ）ｅ
－γｒ２ｉｊ ＋ βｍｉｎ ，其中 βｍａｘ ＝ １， βｍｉｎ ＝

０．２。 对搜索空间较小的函数 ｆ１ ～ ｆ３取 ｌＰＣＬＳ ＝ ０．１ｌ ，对
搜索空间较大的函数 ｆ４ 取 ｌＰＣＬＳ ＝ ０．０１ｌ 。 此外，
ＰＣＬＳＦＡ 中的 Ｎ＝ １５，Ｎｐ ＝ ５０，ｎｃ ＝ ２０， ϕ ＝ ０．４。

仿真实验基于 ＭＡＴＬＡＢ２０１０ｂ 平台，计算机

的硬 件 配 置 为： Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ５⁃４ ２００ Ｍ ＣＰＵ ２． ５
ＧＨｚ、４ ＧＢ ＲＡＭ。 各函数的维数均为 ３０，每种算

法独立运行 ３０ 次，计算各自的最大值、最小值、
平均值和标准差，记录至表 １。 对各函数的收敛

曲线为 ３０ 次运行的平均结果，分别如图 ２ 所示，
为了更明显的比较，图中纵坐标是对最优解求 ｌｇ
（ ｆ ）后的平均值。

表 １　 ４ 个基准函数的实验结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｆｏｕｒ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

函数 算法 最小值 最大值 平均值 标准差

ｆ１

ＦＡ
ＣＬＳＰＳＯ
ＣＬＳＦＡ
ＰＣＬＳＦＡ

３．７６３×１０－４

７．９９４×１０－１５

１．１３９×１０－１０

１．０５２×１０－１０

６．９８１×１０－３

２．６６０ ５
０．０５２ ２

１．４９６×１０－１０

３．０８４×１０－３

１．２９１ ６
０．０２０ １

１．２５９×１０－１０

１．９６２×１０－３

０．９３４ ４
０．０２６ ０

１．２１２×１０－１１

ｆ２

ＦＡ
ＣＬＳＰＳＯ
ＣＬＳＦＡ
ＰＣＬＳＦＡ

２６．５７５ ０

７．９１９×１０－４

０．０３０ ２

２．２０８×１０－３

２９．２１０ ０
４．２２２ １
３２．１５４ ２
０．２１３ ５

２８．３０６ ０
０．２６５ １
４．０７６ ０
０．１３０ ８

０．８０４ ６
０．７１７ ８
９．６０９ ３
０．０６６ ９

ｆ３

ＦＡ
ＣＬＳＰＳＯ
ＣＬＳＦＡ
ＰＣＬＳＦＡ

２０．８９５ ０
５９．６９７ ０
１０．８６１ ７
６．５７４ ８

４７．８２０ ０
１１２．４３１ ０
３８．６０１ ４
２２．１０９ １

３０．９１１ ６
８８．５５１ ７
２１．０３９ ２
１３．２１２ ９

７．１６７ ８
１２．５３２ ２
５．８０３ ０
４．３８７ ２

ｆ４

ＦＡ
ＣＬＳＰＳＯ
ＣＬＳＦＡ
ＰＣＬＳＦＡ

３．０８９×１０－５

７．１１６×１０－１４

１．１１２×１０－１６

１．１１０×１０－１６

３．４４１×１０－４

０．０４８ ９

３．２９６×１０－４

５．５４１×１０－１６

１．０３０×１０－４

９．６７４×１０－３

９．８７３×１０－５

３．３３１×１０－１６

７．０６８×１０－５

０．０１１ ７

１．５０８×１０－４

１．６５５×１０－１６

　 　 根据表 １ 可见，ＰＣＬＳＦＡ 对各函数求出的最优

解的平均值及标准差均为最小，表明算法具有较高

的寻优精度与稳定性。 虽然对 ｆ１和 ｆ２，ＣＬＳＰＳＯ 能搜

索到更佳的最小值，但相应的概率较小，从其偏大的

平均值和标准差可以看出。 并且，ＣＬＳＦＡ 对于 ｆ１和
ｆ４能够获得的最小值与 ＰＣＬＳＦＡ 接近，但其很不稳

定使其平均值相对较差，有效验证了并行 ＣＬＳ 相对

于串行 ＣＬＳ 的优势。 由图 ２ 可见 ＰＣＬＳＦＡ 对 ｆ１和 ｆ４
的收敛性均取得了显著的提高，对于相对较难寻优

的 ｆ２和 ｆ３也取得了一定的提高。 因此，表 １ 和图 ２
中的实验结果有效验证了本文算法的收敛性。 尽管

ＰＣＬＳＦＡ 对复杂函数的寻优精度方面还有待改进，
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但是本文中其拥有最好的寻优能力，表明了 ＰＣＬＳ
机制的引入是有效的。
３．２　 ＫＨＭ⁃ＰＣＬＳＦＡ 的实验数据与分析

为了验证本文算法的聚类性能，选取了 ＵＣＩ 数
据库中的 ６ 个常用的数据集 Ｉｒｉｓ、Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ、Ｗｉｎｅ、
Ｉｍａｇｅ Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ （本文简称为 Ｉｍａｇｅ）、 ＣＭＣ 和

Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ 进行测试，它们的特性如表 ２ 所示。

（ａ） ｆ１： Ａｃｋｌｅｙ

（ｂ） ｆ２： Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ

（ｃ） ｆ３： Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ

（ｄ） ｆ４： Ｇｒｉｅｗａｎｋ

图 ２　 各函数的收敛曲线

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｆｏｒ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

表 ２　 实验数据集的特性

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ｓｅｔ

数据集 类数 维数 数据个数

Ｉｒｉｓ ３ ４ １５０

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ２ ３３ ３５１

Ｗｉｎｅ ３ １３ １７８

Ｉｍａｇｅ ７ １９ ２１０

ＣＭＣ ３ ９ １４７３

Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ６ ３３ ６４３５

　 　 本文以目标函数值 ＫＨＭ（Ｘ，Ｃ）作为聚类的内

部评价指标，其值越小则聚类结果越好；Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ
作为聚类的外部评价指标，其值越大则聚类效果越

好。 若已知类 ｉ 中的样本数目 ｎｉ，簇 ｊ 中的样本数目

ｎ ｊ，以及簇 ｊ 中属于已知类 ｉ 的样本数目 ｎｉｊ，则判准

率为 ｐ（ ｉ，ｊ） ＝
ｎｉｊ

ｎ ｊ
，查全率为 ｒ（ ｉ，ｊ） ＝

ｎｉｊ

ｎｉ
，样本数为 ｎ

的数据集的总体 Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 值为

Ｆ ＝ ∑
ｉ

ｎｉ

ｎ
ｍａｘ ｊ Ｆ（ ｉ，ｊ）{ }

Ｆ（ ｉ，ｊ） ＝ ２ × ｐ（ ｉ，ｊ） × ｒ（ ｉ，ｊ）
ｐ（ ｉ，ｊ） ＋ ｒ（ ｉ，ｊ）

　 　 分别采用 ＫＨＭ、ＫＨＭ⁃ＦＡ、ＫＨＭ⁃ＰＳＯ［３］ 和本文

的 ＫＨＭ⁃ＰＣＬＳＦＡ 对几种数据集进行实验， 其中

ＫＨＭ⁃ＦＡ 与文本算法的不同体现在 ２．１ 节的 ３）中执

行的是 ＦＡ。 各算法参数设置为：种群规模与文献

［３］保持一致 Ｐｓｉｚｅ ＝ １８；ＫＨＭ 的最大迭代次数 Ｍａｘ⁃
ｇｅｎ＝ １００，且在迭代过程中若目标函数值不再变化

则停止；３ 种混合聚类算法各部分迭代次数统一设

置为 Ｉｔｅｒｍａｘ ＝ ５，ｇｅｎ１ ＝ ８，ｇｅｎ２ ＝ １０。 ＫＨＭ⁃ＰＳＯ 中

ＰＳＯ 的相关参数为 ｗ＝ ０．７２９ ８，ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ １．４９６，ＦＡ 及

ＰＣＬＳＦＡ 的相关参数为 γ ＝ １，α ＝ ０．１，β 同式（１７）。
这里为了控制 ＰＣＬＳ 的执行时间，取 Ｃｍａｘ ＝ ４，Ｎ ＝ ６，
Ｃ＝ ３， ｌＰＣＬＳ ＝ ０．１ｌ 。 本文分别取 ｐ＝ ２．５、３、３．５时对聚

类结果进行比较，每种算法独立运行 ２０ 次，计算各

自的 ＫＨＭ（Ｘ，Ｃ）、Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 和运行时间的平均值，
并分别记录在表 ３～表 ５ 中，需注意其中数据集 Ｉｏｎ⁃
ｏｓｐｈｅｒｅ 用 Ｓｐｈｅｒｅ 表示。

从表 ３～５ 可以看出对不同特性的数据集，３ 种混

合聚类算法所得的 ＫＨＭ（Ｘ，Ｃ）和 Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 值相对

于 ＫＨＭ 算法均得到了一定的改善。 从 ＫＨＭ（Ｘ，Ｃ）
值的降低看出，Ｉｒｉｓ 和 Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ 在 ｐ ＝ ３．５ 时最大程

度均降低了 ０．５６％；Ｗｉｎｅ 在 ｐ ＝ ３．５ 时最大程度降低

了 ４７．７７％；Ｉｍａｇｅ 在 ｐ ＝ ３．５ 时最大程度降低了 ７８．
９１％；ＣＭＣ 在 ｐ＝ ３ 时最大程度降低了０．１３％；Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ

·７７８·第 ６ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 朱书伟，等：融合并行混沌萤火虫算法的 Ｋ⁃调和均值聚类



在 ｐ＝３．５ 时最大程度降低了 ０．２８％。 从 Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 值

的提升可以看出，Ｗｉｎｅ 在 ｐ ＝ ３ 时最大程度提高了

５．７９％；Ｉｍａｇｅ 在 ｐ＝３ 时最大程度提高了 １．６３％；ＣＭＣ
在 ｐ＝３．５ 时最大程度提高了１．１０％；Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ 在 ｐ ＝ ３
时最大程度提高了 ２．２３％。 对于 Ｉｒｉｓ 和 Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ，３
种混合算法的 Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 难以获得提高，这里主要通

过 ＫＨＭ（Ｘ，Ｃ）值的降低看出 ３ 种混合聚类算法的性

能改善，其中本文算法能够获得最小的值，表现出更

好的寻优能力。 对于 Ｗｉｎｅ 和 Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ，几种混合聚类

算法的 Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 均取得比较明显的提高。 虽然对于

ＣＭＣ 和 Ｉｍａｇｅ 的 Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 提高有时比较有限，但是

对 ＫＨＭ（Ｘ，Ｃ）的降低取得了不错的效果，尤其是对

于 Ｉｍａｇｅ，比如在 ｐ ＝ ２．５ 时发现 ＫＨＭ 算法总是会早

熟收敛于 ＫＨＭ（Ｘ，Ｃ）＝ ９．６３６ ４×１０７ 左右的状态，而
实验中算法可获得的实际最优值在 ２．２３２ ６×１０７ 左

右，这时使得其最终的均值较大，而 ３ 种混合算法能

够有效减少陷入局部最优的次数，可以看出其均值都

有较大程度的降低。
表 ３　 ｐ ＝ ２．５ 时 ４ 种算法实验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｗｈｅｎ ｐ ＝ ２．５

数据集 算法 ＫＨＭ（ Ｘ，Ｃ ） Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 时间 ／ ｓ

Ｉｒｉｓ

ＫＨＭ
ＫＨＭ⁃ＦＡ
ＫＨＭ⁃ＰＳＯ
本文算法

１４８．９１
１４８．８４
１４８．８９
１４８．８３

０．８８５
０．８８５
０．８８５
０．８８６

０．１７６
１．３２２
１．２２７
２．２３６

Ｓｐｈｅｒｅ

ＫＨＭ
ＫＨＭ⁃ＦＡ
ＫＨＭ⁃ＰＳＯ
本文算法

２ ８０５．６
２ ８０４．８
２ ８０５．２
２ ８０３．７

０．７０６
０．７０６
０．７０６
０．７０６

０．６９１
５．１０８
５．１０５
９．６６８

Ｗｉｎｅ

ＫＨＭ
ＫＨＭ⁃ＦＡ
ＫＨＭ⁃ＰＳＯ
本文算法

７５ ３３８ ５８５．３
７５ ３３６ ７５０．４
７５ ３３６ ８４２．８
７５ ３３５ ２４７．３

０．６８９
０．７０４
０．７０１
０．７０７

０．２７２
２．１８５
２．２１６
３．８５４

Ｉｍａｇｅ

ＫＨＭ
ＫＨＭ⁃ＦＡ
ＫＨＭ⁃ＰＳＯ
本文算法

５４ ９０６ ２８４．３
４０ ９３７ ３５０．７
４０ １７８ ３６１．８
２９ ９２６ ３５２．６

０．５９５
０．５９７
０．５９７
０．５９９

０．９２１
６．６５８
６．８８３
１２．０３４

ＣＭＣ

ＫＨＭ
ＫＨＭ⁃ＦＡ
ＫＨＭ⁃ＰＳＯ
本文算法

９６ ２０１．４７
９６ １６５．２３
９６ １８５．２８
９６ １６０．３９

０．４６５
０．４６５
０．４６４
０．４６５

１．９８７
１４．８１４
１４．９２４
２６．６８３

Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ

ＫＨＭ
ＫＨＭ⁃ＦＡ
ＫＨＭ⁃ＰＳＯ
本文算法

１．９５４ ３×１０８

１．９５３ ６×１０８

１．９５３ ７×１０８

１．９５３ ３×１０８

０．７６２
０．７７５
０．７７１
０．７７２

１２．４６２
９２．１１２
９９．４５９
１７５．７１

　 　 此外，对于 Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ 在 ｐ＝ ３．５ 时，ＫＨＭＰＳＯ 的目

标函数值为最小，而其 Ｆｍｅａｓｕｒｅ 值却低于其他聚类

算法，其中的原因值得进一步研究。 经过综合对比

分析，比较不同 ｐ 值下的聚类结果可以看出，本文算

法在总体上具有最佳的聚类准确性和稳定性，并且

对于较复杂数据的改进效果更明显，能够有效避免

陷入局部最优解。 ３ 种混合聚类算法中都引入了群

智能算法的搜索过程，因此它们的运行时间大于

ＫＨＭ，并且本文算法中又引入了 ＰＣＬＳ 策略，使得其

运行时间更长一些，这无法满足于数据规模非常大

的聚类问题。 在时间效率要求不是很高时适当增加

ＰＣＬＳＦＡ 的搜索次数能够进一步获得更佳的结果，
并且在很多情况下算法精度方面的要求也显得更为

重要。
表 ４　 ｐ ＝ ３ 时 ４ 种算法实验结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｗｈｅｎ ｐ ＝ ３

数据集 算法 ＫＨＭ（ Ｘ，Ｃ ） Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 时间 ／ ｓ

Ｉｒｉｓ

ＫＨＭ
ＫＨＭ⁃ＦＡ
ＫＨＭ⁃ＰＳＯ
本文算法

１２６．０８
１２５．８６
１２５．９９
１２５．８１

０．８９２
０．８９２
０．８９２
０．８９３

０．１８１
１．２９６
１．１９８
２．１９５

Ｓｐｈｅｒｅ

ＫＨＭ
ＫＨＭ⁃ＦＡ
ＫＨＭ⁃ＰＳＯ
本文算法

２６４８．０
２６４３．５
２６４６．５
２６４２．３

０．７００
０．７００
０．７００
０．７００

０．６９３
５．０８７
５．０６７
９．６３０

Ｗｉｎｅ

ＫＨＭ
ＫＨＭ⁃ＦＡ
ＫＨＭ⁃ＰＳＯ
本文算法

１．０４９ １×１０９

１．０４９ １×１０９

１．０４９ ０×１０９

１．０４９ １×１０９

０．６２２
０．６５６
０．６３２
０．６５８

０．２６２
２．１９３
２．１３６
３．８３１

Ｉｍａｇｅ

ＫＨＭ
ＫＨＭ⁃ＦＡ
ＫＨＭ⁃ＰＳＯ
本文算法

１．７９０ ６×１０８

１．７８３ ５×１０８

１．７８８ ４×１０８

１．７７１ ３×１０８

０．５５１
０．５６０
０．５５９
０．５６０

０．８７６
６．５９２
６．７０３
１２．２１０

ＣＭＣ

ＫＨＭ
ＫＨＭ⁃ＦＡ
ＫＨＭ⁃ＰＳＯ
本文算法

１８７ ０１８．２１
１８６ ８２４．３９
１８６ ９４３．８９
１８６ ７７８．２４

０．４５８
０．４６１
０．４６０
０．４６４

１．９３７
１４．８８５
１４．８６９
２６．３８９

Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ

ＫＨＭ
ＫＨＭ⁃ＦＡ
ＫＨＭ⁃ＰＳＯ
本文算法

８．８０５ ４×１０８

８．８０２ ７×１０８

８．８０２ ８×１０８

８．７９６ ５×１０８

０．７６３
０．７７６
０．７７４
０．７８０

１２．４２８
９１．２５０
９９．７８４
１７５．１８
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表 ５　 ｐ ＝ ３．５ 时各算法实验结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｗｈｅｎ ｐ ＝ ３．５

数据集 算法 ＫＨＭ（ Ｘ，Ｃ ） Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 时间 ／ ｓ

Ｉｒｉｓ

ＫＨＭ
ＫＨＭ⁃ＦＡ
ＫＨＭ⁃ＰＳＯ
本文算法

１０９．８４
１０９．５３
１０９．６１
１０９．２２

０．８９２
０．８９２
０．８９２
０．８９２

０．１７８
１．３０４
１．２３５
２．３１１

Ｓｐｈｅｒｅ

ＫＨＭ
ＫＨＭ⁃ＦＡ
ＫＨＭ⁃ＰＳＯ
本文算法

２ ５６７．９
２ ５５８．９
２ ５６４．４
２ ５５３．５

０．７００
０．７００
０．７００
０．７００

０．６８４
５．０９６
５．０８８
９．６６２

Ｗｉｎｅ

ＫＨＭ
ＫＨＭ⁃ＦＡ
ＫＨＭ⁃ＰＳＯ
本文算法

２．７１７ ５×１０１０

１．４２０ ４×１０１０

１．４４１ ９×１０１０

１．４１９ ３×１０１０

０．６３０
０．６５５
０．６３６
０．６６１

０．２７３
２．２０１
２．１４０
３．９４５

Ｉｍａｇｅ

ＫＨＭ
ＫＨＭ⁃ＦＡ
ＫＨＭ⁃ＰＳＯ
本文算法

７．０８９ ９×１０９

２．３２４ ２×１０９

１．６６８ ５×１０９

１．４９４ ６×１０９

０．５３５
０．５３７
０．５３８
０．５４０

０．９２８
６．６６７
６．８４３
１２．１６２

ＣＭＣ

ＫＨＭ
ＫＨＭ⁃ＦＡ
ＫＨＭ⁃ＰＳＯ
本文算法

３８０ ７３３．２３
３８０ ０１３．０７
３８０ ３８１．５８
３７９ ７８２．７４

０．４５５
０．４５８
０．４５８
０．４６０

１．９６６
１４．８９２
１４．８５５
２６．６３２

Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ

ＫＨＭ
ＫＨＭ⁃ＦＡ
ＫＨＭ⁃ＰＳＯ
本文算法

４．１７１ ４×１０９

４．１６３ ０×１０９

４．１５０ ６×１０９

４．１５９ ７×１０９

０．７１５
０．７２１
０．７０９
０．７２４

１２．４３７
９２．１７４
９７．８７３
１７５．７５

４　 结束语

由于传统的 ＫＨＭ 算法具有易陷于局部最优解

的问题，本文基于一种高效的群智能优化算法提出

了一种混合的聚类算法，在 ＫＨＭ 中融合了混沌优

化改进的萤火虫算法，不断优化其聚类中心。 实验

结果表明，本文算法的综合性能优于 ＫＨＭ 以及 ２
种混合聚类算法 ＫＨＭ⁃ＦＡ 和 ＫＨＭ⁃ＰＳＯ，具有更高

的聚类准确性和稳定性，能够有效地避免陷入局部

最优。 但是本文算法的运行时间相对比较长，在数

据量较大的情况下具有较大的计算开销而影响了算

法的效率，接下来可以针对算法效率的改善开展进

一步研究工作。 此外，可以尝试将 ＰＣＬＳＦＡ 应用于

其他的优化问题中。
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