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摘 要: 针对𝐾-means聚类算法过度依赖初始聚类中心、局部收敛、稳定性差等问题,提出一种基于变异精密搜索

的蜂群聚类算法. 该算法利用密度和距离初始化蜂群,并根据引领蜂的适应度和密度求解跟随蜂的选择概率𝑃 ;然后

通过变异精密搜索法产生的新解来更新侦查蜂,以避免陷入局部最优;最后结合蜂群与粗糙集来优化𝐾-means. 实验

结果表明,该算法不仅能有效抑制局部收敛、减少对初始聚类中心的依赖,而且准确率和稳定性均有较大的提高.
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Artificial bee colony rough clustering algorithm based on mutative
precision search
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Abstract: For the problems of the traditional 𝐾-means clustering algorithm such as depending overly on initial clustering

centers, the poor global search ability and stability, an artificial bee colony rough clustering algorithm based on mutative

precision search is proposed, which generates initial swarm by density and distance, and gets the selection probability of

onlooker bees according to the fitness and density of lead bees, then updates scout bees through the method of mutative

precision search, in order to avoid falling into local optimum. Finally, the rough set is combined to optimize 𝐾-means. The

experiment results show that this algorithm not only can suppress the local convergence effectively and reduce the dependence

on the initial cluster center, but also has higher accuracy and stronger stability than others.
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0 引引引 言言言

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算法因简单、局部收敛性好等特点而

被广泛应用, 但该算法依然存在对初始中心敏感, 不

能处理边界对象等缺陷.鉴于此, 不少学者通过结合

遗传算法[2-3]、粗糙集[4]、差分演化[5]、POS[6]、重力搜

索[7]、ACO[8-9]、人工蜂群[10-11]等算法, 对𝐾-means的

不足加以改进, 取得了一定的效果,但对于复杂问题

还存在精度不高、效率低等问题.

人工蜂群算法 (ABC)通过模拟蜂群采蜜来实

现对复杂问题的求解. ABC算法具有全局搜索能力

强、鲁棒性好等优点,因而得到了广泛研究.文献 [12]

提出了正弦函数的初始化策略和基于最优解的搜索

策略的ABC算法. 文献 [13]在文献 [12]的基础上提

出了改进的搜索策略.文献 [14]通过定义个体的调整

系数和个体与群体间的差异系数实现ABC算法全局

探索和局部开发能力的平衡. 此外, ABC算法也得到

了广泛的应用. 文献 [10]引用蜂群交配优化算法, 增

强了𝐾-mean算法的聚类效果及效率.文献 [11]结合

人工蜂群算法优化𝐾-mean聚类算法. 文献 [15]提出

了一种多父系人工蜂群聚类算法,算法计算被分配到

多个处理单元,显著减少了聚类算法的处理时间. 这

些算法各有特色,但无法保证全局探索和局部开发能
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力的平衡,易陷入局部极值和早熟收敛. 因此,本文提

出了一种变异精密搜索的ABC算法. 该算法从蜂群

初始化、跟随蜂的选择概率𝑃、跟随蜂搜索方法 3个

方面改进了传统ABC算法的不足, 平衡了全局探索

和局部开发能力,增强了算法的全局搜索能力. 本文

融合改进的ABC算法、粗糙集以及𝐾-means各自的

优点, 提出了一种新的聚类算法, 并通过仿真实验验

证了其有效性.

1 相相相关关关知知知识识识介介介绍绍绍

1.1 𝐾-means聚聚聚类类类算算算法法法简简简介介介

𝐾-means算法从给定的样本集𝑋 = {𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑥𝑛}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, ⋅ ⋅ ⋅ , 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,进行迭代,直到簇中心不

变[16].

1.2 粗粗粗糙糙糙集集集理理理论论论

粗糙集理论[17]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.

定定定义义义 1 (上近似、下近似及边界集) 给定知识

库𝐾 = (𝑈,𝑅),对于𝑋 ∕= 𝜑且𝑋 ⊆ 𝑈 ,存在一个等价

关系𝑅 ∈ ind(𝐾), 称𝑅𝑋 =
∪{𝑌 ∈ 𝑈/𝑅 ∣𝑌 ⊆ 𝑋 }为

𝑋关于𝑅的下近似, 𝑅𝑋 =
∪{𝑌 ∈ 𝑈/𝑅∣𝑌 ∩

𝑋 ∕= 𝜑}
为𝑋关于𝑅的上近似, BNR(𝑋) = 𝑅𝑋 − 𝑅𝑋则称为

𝑋的𝑅边界区域.

定定定义义义 2 (粗糙集) 若𝑅𝑋 ∕= 𝑅𝑋 , 则𝑋为𝑅的粗

糙集,否则称𝑋为𝑅精确集.

2 ABC算算算法法法及及及其其其改改改进进进
2.1 ABC算算算法法法

首先随机生成含有 SN个解的初始蜂群 {𝑍1, 𝑍2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑍SN}, 每个解𝑍𝑖是一个𝐷维的向量; 然后, 引领

蜂根据下式:

𝑣𝑖𝑗 = 𝑧𝑖𝑗 + 𝜑𝑖𝑗(𝑧𝑖𝑗 − 𝑧𝑘𝑗) (1)

进行邻域搜索, 比较记忆最优解和邻域搜索解, 当搜

索解优于记忆最优解时,替换记忆解;反之,保持不变.

其中: 𝑗 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷}, 𝑘 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,SN}, 𝑘随机选

取且 𝑘 ∕= 𝑖; 𝜑𝑖𝑗为 [−1, 1]之间的随机数; 𝑣𝑖𝑗代表新位

置.

跟随蜂根据轮盘赌原则以概率

𝑝𝑖 =
fit𝑖

SN∑
𝑛=1

fit𝑛

(2)

选择引领蜂,并在引领蜂附近进行邻域搜索产生新解.

如果引领蜂𝑍𝑖连续Limit次迭代没有改变,则将

引领蜂变成侦察蜂,通过下式随机搜索一个新解来替

代𝑍𝑖:

𝑧𝑗𝑖 = 𝑧𝑗min + rand(0, 1)(𝑧𝑗max − 𝑧𝑗min). (3)

其中: 𝑗 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷}, 𝑧𝑗min和 𝑧𝑗max表示所有蜜蜂中

第 𝑗维的最小值和最大值.

2.2 变变变异异异精精精密密密搜搜搜索索索的的的ABC算算算法法法

2.2.1 蜂蜂蜂群群群初初初始始始化化化的的的改改改进进进

传统的ABC算法随机选取初始蜂群, 很难保证

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,具体步

骤如下.

Step 1: 计算任意两个样本间的距离 dist(𝑥𝑖, 𝑥𝑗),

并将其记录在矩阵𝐷中,则样本间的平均距离为 𝑑 =∑
dist(𝑥𝑖, 𝑥𝑗)/𝑛

2, 𝑖, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛.

Step 2: 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

成的球体中所包含的样本数. 其中 𝑟 = 𝛼∗𝑑为半径,

𝛼为常数, 𝐶为样本集. 样本集平均密度为

MDensity(𝑥𝑖) =

𝑛∑
𝑖=1

Density(𝑥𝑖)

𝑛
.

根据Density(𝑥𝑖) ⩽ 𝑀Density(𝑥𝑖)/4将孤立样本从𝐶

中排除.

Step 3: 采用最大最小距离法得到初始聚类中心.

密度最大的样本为第 1个聚类中心 𝑣1,与其距离最远

的为第 2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的距离为 𝑑𝑖1,

𝑑𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑𝑖𝑚, 取 𝑑𝑖 = min(𝑑𝑖1, 𝑑𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑𝑖𝑚), 𝑑 =

max(𝑑𝑖)对应的粒子中心为 𝑣𝑖, 以此类推计算 𝑣𝑘. 将

得到的 𝑘个聚类中心作为初始化一个蜜蜂的位置编

码, 并计算蜜蜂的适应度值, 得到第 1个蜜蜂. 反复

执 SN次, 生成含 SN个蜜蜂的初始蜂群 {𝑍1, 𝑍2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑍SN}.

实验表明,采用这种方法生成的初始蜂群性质优

良,可加快算法的收敛速度.

2.2.2 概概概率率率 𝑝𝑖

本文提出了由引领蜂的适应度 fit𝑖和密度 𝜌𝑖共

同决定跟随蜂的选择概率, 平衡了传统的ABC算法

全局探索和局部开发能力,改善了只由适应度计算概
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率而使算法陷入局部最优的缺点,即

𝑝𝑖 =
𝜌𝑖fit𝑖

SN∑
𝑛=1

𝜌𝑛fit𝑛

, (4)

其中 𝜌𝑖表示第 𝑖只蜜蜂所表示的 𝑘个聚类中心点的平

均密度.聚类中心点的密度越大,说明其越接近最优

聚类中心点,其所代表的引领蜂被选择的概率越大.

2.2.3 侦侦侦查查查蜂蜂蜂根根根据据据变变变异异异精精精密密密搜搜搜索索索法法法搜搜搜索索索新新新解解解

若连续迭代Limit次, 𝑍𝑖引领蜂的适应度不变,

且不是当前全局最优, 则将该引领蜂变成侦察蜂, 通

过变异精密搜索法产生 𝑠个新解,选择适应度最大的

新解替代𝑍𝑖. 具体的变异精密搜索法如下.

蜜蜂𝑍𝑖(𝑧𝑖1,𝑧𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑧𝑖𝑘)根据下式:

𝑧′𝑖𝑗 = 𝑧𝑖𝑗 + rand(0, 1) ∣𝑧best − 𝑧𝑖𝑗 ∣ (5)

变异 𝑘维中的一维, 产生𝐶1
𝑘个新解; 变异两维产生

𝐶2
𝑘个新解.以此类推,变异 𝑘维产生𝐶𝑘

𝑘 个新解,总共

产生 𝑠 = 𝐶1
𝑘 + 𝐶2

𝑘 + ⋅ ⋅ ⋅ + 𝐶𝑘
𝑘 个新解. 其中 𝑧𝑖𝑗为蜜

蜂当前解, 𝑧best为全局最优解. 根据式 (5)变异后的

𝑠个新个体为

𝐶1
𝑘个新解 : (𝑧′𝑖1, 𝑧𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑧𝑖𝑘), ⋅ ⋅ ⋅, (𝑧𝑖1, 𝑧𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑧′𝑖𝑘);

𝐶2
𝑘个新解 : (𝑧′𝑖1, 𝑧

′
𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑧𝑖𝑘), ⋅ ⋅ ⋅ , (𝑧𝑖1, 𝑧𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑧′𝑖𝑗 , 𝑧′𝑖𝑘);

...

𝐶𝑘
𝑘个新解 : (𝑧′𝑖1, 𝑧

′
𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑧′𝑖𝑗 , 𝑧′𝑖𝑘).

传统的随机搜索法搜索到最优解的可能性很小,

而变异精密搜索算法可以在局部最优解与全局最优

解之间产生许多邻域点,选择最好的解来替代原来的

解, 以此来完成侦查蜂的搜索, 帮助蜂群跳出局部最

优而精密快速搜寻到全局最优解.

3 改改改进进进的的的人人人工工工蜂蜂蜂群群群粗粗粗糙糙糙聚聚聚类类类算算算法法法

3.1 适适适应应应度度度函函函数数数

类内距离是用来评价聚类的内聚程度,即

𝐽𝑤 =

𝑘∑
𝑖=1

(
𝜔𝑙

∑
𝑥𝑗∈𝑐𝑖𝑙

∥𝑥𝑗 − 𝑣𝑖∥2+

𝜔𝑏𝑛𝑟

∑
𝑥𝑗∈𝑐𝑖𝑏𝑛𝑟

∥𝑥𝑗−𝑣𝑖∥2
)
. (6)

其中: 𝑣𝑖、𝑐𝑖𝑙、𝑐𝑗𝑏𝑛𝑟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.

适应度函数表示为

fit𝑖 =
1

𝐽𝑚
. (7)

3.2 新新新的的的聚聚聚类类类中中中心心心

新的聚类中心

𝑣𝑗 =

⎧⎨⎩
𝜔𝑙∣∣𝑐𝑗𝑙∣∣

∑
𝑥𝑖∈𝑐𝑗𝑙

𝑥𝑖 +
𝜔𝑏𝑛𝑟

∣𝑐𝑗𝑏𝑛𝑟∣
∑

𝑥𝑖∈𝑐𝑗𝑏𝑛𝑟

𝑥𝑖, 𝑐𝑗𝑏𝑛𝑟 ∕= 𝜑;

𝜔𝑙∣∣𝑐𝑗𝑙∣∣
∑

𝑥𝑖∈𝑐𝑗𝑙

𝑥𝑖, else.

(8)

其中: 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘,
∣∣𝑐𝑗𝑙∣∣和 ∣𝑐𝑗𝑏𝑛𝑟∣分别表示下近似

集和边界集的样本个数.

3.3 粗粗粗糙糙糙集集集聚聚聚类类类算算算法法法

粗糙𝐾-means聚类算法是将样本划分到类的上

近似集和下近似集中,求出边界集. 通过边界集和下

近似来计算新的聚类中心, 然后重新划分样本集, 此

过程迭代进行, 直到形成稳定的聚类结果.算法步骤

如下.

Step 1: 确定初始聚类中心 𝑣1, 𝑣2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣𝑘, 其中 𝑘

为聚类数目.

Step 2: 根据近邻原则,将每个样本𝑥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 ∈ 𝑣𝑖; 如果 ∃𝑐𝑗 , 使得 𝑑(𝑥𝑚, 𝑣𝑖) − 𝑑(𝑥𝑚,

𝑣𝑗) < 𝛾∗𝑑(𝑣𝑖, 𝑣𝑗),则令𝑥𝑚 ∈ 𝑣𝑗 ,否则𝑥𝑚 ∈ 𝑣𝑖.

Step 3: 根据式 (7)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 (8)更新聚类中心,且 𝑡 = 𝑡+ 1,转Step 2.

3.4 算算算法法法设设设计计计

1)蜜蜂编码.

为了减少蜜蜂编码长度, 本文采用实数编码方

式. 蜜蜂编码由蜜蜂的位置和适应度值组成,蜜蜂的

位置由 𝑘个聚类中心组成. 蜂蜜编码如下:

𝑍𝑖 = (𝑧𝑖1, 𝑧𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑧𝑖𝑘,fit𝑖).
2)算法步骤.

Step 1: 生成初始蜂群 {𝑍1, 𝑍2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑍SN}.

Step 2: 根据蜜蜂的适应度值反序排序, 前 50%

为引领蜂,后 50%为跟随蜂. 每只引领蜂根据式 (1)做

邻域搜索产生新解. 当所有引领蜂领域搜索完成后,

根据式 (4)计算概率 𝑝𝑖.

Step 3: 每只跟随蜂按轮盘赌原则, 依概率 𝑝𝑖选

择引领蜂后,根据式 (1)做邻域搜索产生新解.

Step 4: 侦察蜂通过变异精密搜索法搜索新解.

Step 5: 对每只蜜蜂进行一次粗糙聚类,用得到的

新的聚类中心更新蜂群.

Step 6: 若当前迭代次数大于最大次数MCN,则

停止迭代;否则,转到 Step 2,且 𝑡 = 𝑡+ 1.

3.5 算算算法法法时时时间间间复复复杂杂杂度度度分分分析析析

在 Step 1中, 蜂群初始化的时间复杂度为

𝑂(𝑛∗𝑛 + 𝑘∗SN); Step 2中引领蜂邻域搜索以及计
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算概率的时间复杂度为𝑂(SN∗ log SN + SN/2 +

𝑘∗𝑛∗SN); Step 3中跟随蜂邻域搜索的时间复杂度

为𝑂(𝑘∗SN/2); Step 4中侦查蜂搜索的时间复杂度

为𝑂(𝑠∗𝑀), 其中 𝑠为搜索解个数, 𝑀为侦查蜂个数;

Step 5中粗糙集聚类的时间复杂度为𝑂(𝑘∗𝑛∗SN). 因

为 𝑘 < 𝑀 < 𝑠 ≪ SN ≪ 𝑛,且算法总共迭代MCN,所

以算法总的时间复杂度为𝑂(𝑛∗𝑛∗MCN).

4 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

实验中的操作系统为Windows XP, 集成开发环

境为Microsoft Visual C++ 6.0; Matlab 7.0. 硬件条件

为: Intel(R) Core(TM) i3-2100 CPU @3.10 GHz, 4 GB

的内存.

为验证本文算法的有效性和可行性,将本文算法

在 Iris和Wine标准数据集上的测试结果与𝐾-means、

GA、K-NM-PSO[6]、ACO[8]、PSO-ACO-K[9]、HBMO[10]、

ABC1[11]、(ABC2)[15]进行比较. 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:

蜂群个数 SN=100,最大循环次数MCN=1000,

Limit= 15. Iris中参数选择𝜔𝑙 = 0.7, 𝜔𝑏𝑛𝑟 = 0.3, 𝛼 =

0.96, 𝛾 = 0.2. Wine中参数选择𝜔𝑙 = 0.72, 𝜔𝑏𝑛𝑟 =

0.28, 𝛼 = 0.145, 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, 本文算法的适应度随迭

代次数增加的变化情况分别如图 1和图 2所示.
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图 1 Iris数据集上适应度变化情况
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图 2 Wine数据集上适应度变化情况

本文中最大迭代次数MCN为 1 000,由于 500到

1 000次迭代的适应度值均没有变化,只画了前 500次

迭代的适应度图,以便更清楚观察适应度的变化情况.

由图 1和图 2可知: 本文算法在各数据集中适应度值

变化范围很小, 而且很快便达到局部极值.随着迭代

次数的增加, 侦查蜂通过精密搜索法, 多次跳出局部

最优,最终达到全局最优. 而其他几种算法,由于陷入

局部最优, 或者没能多次跳出局部最优, 最终达不到

全局最优解,至使算法的准确率 (表 2、表 3)远低于本

文算法. 由此可见,本文算法能有效地避免陷入局部

极值,具有很强的全局搜索能力和稳定性.

采用本文算法进行了 10次独立实验, 每次运行

都会产生不同的随机种子来得到相应的参数值, 对

10次实验结果求平均值,可得到平均准确率.各类算

法在 Iris、Wine数据集上的类内距离、平均准确率及

执行时间比较分别如表 2和表 3所示.

表 2 各算法在 Iris数据集中的聚类结果比较

类内距离
算法

最小 平均 最大
执行时间 平均准确率

𝐾-means 97.333 106.050 120.450 0.4 78.20

GA 113.987 125.197 139.778 105.53 77.80

ACO 97.101 97.172 97.808 33.72 77.90

K-NM-PSO 96.660 96.670 97.010 48.13 89.93

PSO-ACO-K 96.650 96.650 96.650 16.00 78.80

HBMO 96.752 96.953 97.758 35.25 78.10

ABC1 78.940 78.940 78.940 29.68 —

ABC2 96.650 96.650 96.650 8.54 89.80

本文算法 69.865 70.124 71.032 17.23 94.44

表 3 各算法在Wine数据集中的聚类结果比较

类内距离
算法

最小 平均 最大
执行时间 平均准确率

𝐾-means 16 555.68 18 061.00 18 563.12 0.7 52.10

GA 16 530.534 16 530.534 16 530.534 226.68 51.50

ACO 16 530.534 16 530.534 16 530.534 68.29 51.90

K-NM-PSO 16 292.000 16 293.000 16 279.460 589.40 71.91

PSO-ACO-K 26 295.310 26 295.310 26 295.310 30.00 52.10

HBMO 16 357.284 16 357.284 16 357.284 55.18 51.80

ABC1 16 257.280 16 260.520 16 279.460 48.85 —

ABC2 16 292.180 16 292.870 16 294.170 90.02 72.40

本文算法 11 626.200 11 631.600 11 652.400 67.39 84.27

通过比较表 2和表 3各项实验结果可知: 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 28.47%. 说明本文算法稳定性得到了很大提

高,聚类效果优于其他算法. 聚类准确率方面,本文算

法也优于其他算法,在 Iris数据集中,比最优的K- NM

-PSO算法高出 5.02%; 在Wine数据集中, 比最优的

ABC1算法高出 16.39%. 在执行时间方面,𝐾-means

的执行时间最短, 其他几种算法因为加入智能优化
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算法, 导致时间远大于𝐾-means. 而在几种智能优化

算法中, ABC1在 Iris数据集中的执行时间最短,但在

Wine数据集中却相对较高,说明ABC1对高维数据集

的适应性较差. 本文算法在𝐾-means的基础上加上了

ABC以及粗糙集, 所以执行时间增长了, 但相对于

GA、ACO、K-NM-PSO还是有所提高. 由此可知, 本

文算法对高维数据集具有较好的适应性,具有较强的

鲁棒性.

5 结结结 论论论

本文提出了一种变异精密搜索的ABC算法, 并

结合粗糙集来优化𝐾-means算法. 蜂群初始化采用密

度和最大值小距离法,使初始蜂群在备选解空间中均

匀分布,且性质优良,加快了算法的收敛速度;根据引

领蜂的适应度和密度共同决定它被跟随蜂选择的概

率,平衡了全局探索和局部开发能力; 根据变异精密

搜索法为侦察蜂产生新解,能有效地跳出局部最优而

找到全局最优解,增强了算法的全局搜索能力. 虽然

本文算法在执行时间方面改进较小,但在正确率和稳

定性方面远高于其他几种算法,而且本文算法对高维

数据集具有较好的适应性. 当然,本文算法也存在着

一些不足: 蜂群在寻优过程中搜索行为的自适应调

整, 参数 𝑘值能否自适应的给出, 将成为下一步的研

究方向.
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