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改进鲸鱼优化的模糊 Ｃ－均值聚类算法
孙　林，薛红科，吕　娟

（天津科技大学 人工智能学院，天津 ３００４５７）

摘要：由于模糊Ｃ－均值聚类 （ＦｕｚｚｙＣ－ＭｅａｎｓＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＦＣＭ）算法对初始化聚类中心的选取
具有高度敏感性，以及在迭代优化过程中易陷入局部最优的困境，提出了一种改进鲸鱼优化的

ＦＣＭ算法．首先，为了解决鲸鱼优化算法（ＷｈａｌｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＷＯＡ）对初始解依赖较强
的问题，在ＷＯＡ初始化环节，融入Ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ－Ｔｅｎｔ混沌序列，扩大了 ＷＯＡ的搜索范围；其次，在
ＷＯＡ的位置更新公式构建中，引入了自适应权重机制，通过调整自适应权重的大小，控制个体的
搜索范围，平衡了ＷＯＡ的全局搜索的搜索能力与局部开发能力；然后，在位置更新结束后，引入
邻域扰动策略，对最优解附近的邻域进行扰动，避免 ＷＯＡ陷入局部最优和出现过早收敛的情
况；最后，为解决ＦＣＭ算法对初始聚类中心过度敏感的问题，将ＦＣＭ的目标函数作为ＷＯＡ的适
应度函数，使ＦＣＭ算法获得与自适应优化算法相同的特性．１０个基准测试函数和１０个公开的
数据集上的实验结果表明，所提算法是有效的．
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０引 言

近年来，聚类分析作为无监督机器学习技术的主要代表之一，其本质是将数据划分为若干类簇，将相

似度较高的数据聚集在同一个簇中［１－２］．随着数据复杂性的增加，聚类算法研究从硬聚类逐步转移到模糊
聚类上，以ＦＣＭ为代表的软聚类方法更具优势［３］．ＦＣＭ通过引入隶属度的概念，对数据点与各类簇之间
的归属关联程度进行量化衡量，能够深度反映现实世界数据中复杂且模糊的信息结构．

由于ＦＣＭ的初始聚类中心的选择是随机的，不同的初始值可能导致截然不同的聚类效果．同时，ＦＣＭ
算法在聚类过程中易陷入局部最优的问题，导致聚类效果不佳，严重影响了聚类算法的稳定性［４］．何庆龄
等［５］采用犹豫模糊理论和改进麻雀优化算法确定ＦＣＭ的模糊度指数，进而提高求解高维复杂问题的优化
性能．但随着环境的变化，该算法的寻优稳定性会下降．Ｚｈａｎｇ等［６］从多目标优化问题出发，将多目标优化

问题中的ＳＶＭ和 ＦＣＭ目标函数融合，但混合算法的聚类效果受初始化参数设置影响较大．针对 ＦＣＭ算
法对初始化聚类中心过度敏感问题，学者们提出将群体智能优化算法与聚类分析相结合，取代原始聚类中

的随机初始化机制，减少了ＦＣＭ初始化参数对聚类性能的影响，提高了聚类质量，进而克服了传统聚类算
法在优化过程中易陷入局部最优的局限．Ｓｕｎ等［７］将多策略金枪鱼群优化算法与 ＦＣＭ结合，引入全局搜
索能力和自适应参数调整机制，提升了聚类精度，但该算法仍存在对初始聚类中心过度敏感的问题．孟学
尧等［８］采用改进的萤火虫算法优化ＦＣＭ聚类中心，增强了ＦＣＭ的准确率和稳定性，但该算法需要进一步
调整陷入局部最优的问题．李清［９］将ＦＣＭ与粒子群优化相结合，提高了电力数据异常值检测的准确率，但
该算法聚类效果对初始参数设置敏感．上述群体智能优化算法［１０］仍存在位置更新局限性的问题，导致优

化算法求解容易陷入局部最优，使得ＦＣＭ效果受限．作为一种新型的群体智能优化算法，ＷＯＡ［１１］因其参
数少、寻优规则简单、算法鲁棒性强等特点备受关注．该算法以随机解为起点，通过迭代方式求得最优解，
因此具有较高的求解效率，有助于ＦＣＭ找到全局最优解，提高聚类的准确性和效率．Ｚｈａｎｇ等［１２］构建了基

于动态搜索策略ＷＯＡ的ＦＣＭ算法，使其获得与自适应优化算法相同的自动调整策略，从而提高算法的收
敛速度和精度，但该算法参数调整困难．

综上所述，群体智能优化算法具备高求解效率与强适应性等显著特性［１３］，在针对 ＦＣＭ聚类算法的优
化过程中，能有效提升该算法的聚类精度．而 ＷＯＡ因全局搜索能力强大、参数设置简单、收敛速度快、鲁
棒性强等特点在群体智能优化算法中展现出独特的优势．然而，ＷＯＡ仍存在陷入局部最优和全局搜索能
力与局部开发能力不平衡等问题．因此，本文采用改进ＷＯＡ对ＦＣＭ算法进行优化和改进．主要贡献包括
如下４个方面：
１）为了避免初始化种群中个体重复导致ＷＯＡ陷入局部最优解，提高ＷＯＡ的全局搜索能力，采用Ｌｏ

ｇｉｓｔｉｃｓ混沌映射和Ｔｅｎｔ混沌映射结合后的Ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ－Ｔｅｎｔ混沌映射来替代ＷＯＡ中的随机初始化过程．
２）为了提高ＷＯＡ的收敛速度，平衡ＷＯＡ的全局搜索能力和局部开发能力，提出自适应权重来限制领

头鲸鱼的空间搜索范围；为了避免ＷＯＡ陷入局部最优解，解决ＷＯＡ早熟现象，提出了最优邻域扰动策略．
３）为了克服ＦＣＭ算法对初始聚类中心过度敏感的问题，基于改进ＷＯＡ优化ＦＣＭ的初始聚类中心，

使ＦＣＭ算法获得与自适应优化算法相同的特性，提高ＦＣＭ的聚类效果．
４）为了提高ＦＣＭ算法的全局搜索能力，将ＦＣＭ的隶属度矩阵进行重构，用于对ＷＯＡ种群的初始化，

引导算法的搜索过程．

１鲸鱼优化

ＷＯＡ是以鲸鱼在捕食和迁徙过程中的群体行为为基础，通过模拟鲸鱼群体的寻找和追逐行为，从而寻
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找全局最优解［１２］．其主要步骤包括初始化种群、随机搜索和位置更新三个阶段．首个阶段被定义为猎物包围
阶段．在鲸鱼探测到猎物存在后，开始实施对猎物的包围策略．在此阶段，鲸鱼依据目标猎物的具体位置信息
或是距离目标猎物最近的点位，对其自身位置进行更新调整．鲸鱼位置更新［１１］的相关公式为：

Ｄ１＝ＣＸ（ｎ）－Ｘ（ｎ） （１）
Ｘ（ｎ＋１）＝Ｘ（ｎ）－ＡＤ１ （２）

式中：Ｄ１表示包围过程中的步长参数，Ｘ（ｎ）表示当前鲸鱼个体在搜索空间中的位置，Ｘ（ｎ）表示目前迭
代阶段获得的最优位置，ｎ表示当前迭代次数，Ａ和Ｃ均为系数向量；·表示绝对值操作．两个系数向量
Ａ和Ｃ［１４］的计算公式为：

Ａ＝２ａｒ－ａ （３）
Ｃ＝２ｒ （４）

式中：参照文献［１４］，ａ为收敛因子，在迭代中从２到０线性递减；ｒ为［０，１］中的随机向量．
当座头鲸识别到猎物后，围绕猎物进行收缩环绕，逐渐缩小包围圈．收缩环绕机制依赖于参数Ａ和ａ．

向量Ａ的值根据迭代次数和最大迭代次数来计算，其范围在［－２，２］之间波动，在迭代过程中线性递减到
０，使得Ａ的取值范围逐渐缩小．

第二阶段为捕猎阶段．该阶段中，鲸鱼与猎物之间的距离通过螺旋数学方法确定，鲸鱼依据趋向最佳
位置的螺旋更新机制，对其自身位置进行动态调整．其螺旋更新公式［１１］为：

Ｘ（ｎ＋１）＝ｅｂｋｃｏｓ（２πｚ）Ｄ２＋Ｘ（ｎ） （５）
Ｄ２＝Ｘ（ｎ）－Ｘ（ｎ） （６）

式中：常数ｂ为螺旋的形状特征，ｚ为取值范围处于［－１，１］之间的任意数，ｋ为［－１，１］之间的随机数，Ｄ２
为第ｉ条鲸鱼与猎物之间的距离．

为了精确模拟鲸鱼在逐步缩小的圆形区域内围绕猎物游动，同时沿着螺旋路径移动的行为，参照文献

［１４］，设定在收缩包围策略与螺旋模型之间进行选择的概率为０５，对鲸鱼的位置进行更新．收缩包围和
螺旋模型结合公式为：

Ｘ（ｎ＋１）＝
Ｘ（ｎ）－ＡＤ１，ｐ＜０５

Ｄ２ｅ
ｂｋｃｏｓ（２πｚ）＋Ｘ（ｎ），ｐ≥{ ０５

（７）

第三阶段是探索阶段，座头鲸根据彼此位置随机搜索．探索阶段公式［１４］为：

Ｄ＝ＣＸｒａｎｄ－Ｘ （８）
Ｘ（ｎ＋１）＝Ｘｒａｎｄ－ＡＤ （９）

式中：Ｘｒａｎｄ表示随机位置向量，Ｄ表示搜索位置与随机个体的距离．

２基于改进ＷＯＡ的ＦＣＭ算法

２１基于Ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ－Ｔｅｎｔ混沌映射的初始化
在ＷＯＡ中，其初始种群生成采用随机选择策略，导致初始种群分布不均衡，种群在可行域内覆盖范

围受限，降低了算法的寻优精度［１１］．Ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ混沌系统生成的映射点分布不均匀，影响了算法的收敛效
率；而Ｔｅｎｔ混沌系统具有结构简单、自相关性强的特点，但其映射区间受限［４］．将 Ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ和 Ｔｅｎｔ映射的
优势相结合，构建的Ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ－Ｔｅｎｔ混沌系统，具有更广的映射空间，能够使初始种群分布更加均匀，从而
优化ＷＯＡ的性能．由此给出Ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ－Ｔｅｎｔ混沌映射的定义：

ｘｎ＋１
[

＝

ｒ２ｘｎ（１－ｘｎ）＋
（４－ｒ２）
２ ｘ ]ｎ ｍｏｄ１，ｘｎ

[
＜０５

ｒ２ｘｎ（１－ｘｎ）＋
（４－ｒ２）（１－ｘｎ）]２ ｍｏｄ１，ｘｎ≥











 ０５

（１０）

式中：ｘｎ表示系统变量，０＜ｘ０＜１；ｒ表示控制参数，依据文献［１４］的参数设置，０＜ｒ２≤ ４．
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２２基于自适应权重的位置更新
在传统ＷＯＡ中，领导者负责引导鲸鱼群朝食物源移动，但缺乏对领导者搜索范围的限制，导致搜索

可能超出固定区域，进而影响算法求解的准确性［１２］．此外，领导者过度开展搜索行为，会致使ＷＯＡ迭代速
度降低．为了解决这些问题，本文构造基于鲸鱼个体的适应度，通过动态调整权重，帮助ＷＯＡ在搜索过程中
平衡全局搜索和局部搜索．于是，适应度更好的鲸鱼个体获得更大权重，以便在搜索空间中进一步探索；而适
应度较差的鲸鱼个体则获得较小权重，以便减少在搜索空间中的影响．这种动态调整策略使ＷＯＡ在初期有
较强的全局搜索能力，而在后期则更加注重局部搜索和收敛速度．鲸鱼个体自适应权重公式为：

ｗ＝ｗｍａｘ－
（ｗｍａｘ－ｗｍｉｎ）Ｆ
Ｌｅａｄｅｒ （１１）

式中：ｗ表示自适应权重，ｗｍａｘ为最大权重，ｗｍｉｎ为最小权重，Ｆ为ＷＯＡ适应度，Ｌｅａｄｅｒ为全局最优适应度．
由此，基于自适应权重改进后的鲸鱼位置更新公式为：

Ｘ
→
（ｎ＋１）＝ｅｂｋｃｏｓ（２πｚ）Ｄ

→
＋ｗＸ

→（ｎ） （１２）
２３最优邻域扰动策略

ＷＯＡ在求解过程中，会过早收敛到局部最优解，而产生早熟现象［１４］．为了解决该问题，本文引入最优
邻域扰动策略改进ＷＯＡ．该策略在ＷＯＡ接近最优解时，对最优解附近的邻域进行扰动．这种扰动的引入
打破了原有的局部最优结构，为ＷＯＡ提供了新的搜索方向，从而帮助ＷＯＡ跳出局部最优，继续在全局范
围内搜索更好的解．扰动策略公式为：

ｐｏｓｉｔｉｏｎ＝Ｌｅａｄｅｒ＋ｖｅｃｔｏｒ（ｕｂ－ｌｂ）ｑ （１３）

算法１　ＩＷＯＡ
输入：数据集、初始化鲸鱼种群 ｐｏｐ、最大迭代次
数Ｍａｘ＿ｉｔｅｒ、搜索空间上界ｕｂ和下界ｌｂ．
输出：最优适应度ｆ．
１　计算鲸鱼个体适应度ｆ

２　Ｘ ＝最佳个体适应度
３　ｗｈｉｌｅ（ｔ＜Ｍａｘ＿ｉｔｅｒ）
４　　ｆｏｒ每个搜索个体
５　　 更新参数ａ、Ａ、Ｃ、ｌ和ｐ
６　　　ｉｆｐ＜０５
７　　　 ｉｆ Ａ＜１
８　　　　　根据式（１）更新鲸鱼位置
９　　　 ｅｌｓｅｉｆ Ａ≥１
１０　　　　 随机选择鲸鱼Ｘｒａｎｄ
１１　　　　 根据式（２）更新鲸鱼位置
１２　　　 ｅｎｄｉｆ
１３　　　　ｅｌｓｅｉｆｐ≥ ０５
１４　　　　 根据式（５）更新当前搜索位置
１５　　 根据式（１６）调用邻域扰动策略
１６　　 ｅｎｄｉｆ
１７　　ｅｎｄｆｏｒ
１８　检查鲸鱼位置
１９　计算每个鲸鱼个体的适应度
２０　如果有更好位置则更新Ｘ

２１　ｔ＝ｔ＋１
２２ｅｎｄｗｈｉｌｅ
２３ｒｅｔｕｒｎＸ

式中：ｐｏｓｉｔｉｏｎ是鲸鱼算法产生的新位置；Ｌｅａｄｅｒ是
当前找到的最优位置向量；ｖｅｃｔｏｒ是一个 ｎ维的随
机向量；ｕｂ和 ｌｂ分别是搜索空间的上界和下界，通
过调整系数ｑ（０≤ｑ≤１）控制扰动的幅度，从而平衡
算法的局部搜索和全局搜索能力．

为了解决ＷＯＡ过早收敛、提高 ＷＯＡ的全局搜
索能力、平衡 ＷＯＡ的全局搜索能力和局部开发能
力，基于Ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ－Ｔｅｎｔ混沌映射、自适应权重和最
优邻域扰动策略三个改进点设计改进的 ＷＯＡ（Ｉｍ
ｐｒｏｖｅｄＷＯＡ，ＩＷＯＡ），该算法的伪代码步骤如算法１
所示．
２４ＦＣＭ的初始聚类中心

ＦＣＭ［５］的目标函数与数据的聚类特性紧密相
关，能够有效地反映数据样本之间的相似性和差异

性．在ＷＯＡ中，适应度函数是用来评估解的优劣的
重要指标，它对于指导搜索过程和衡量解的质量起

着至关重要的作用［１１］．将 ＦＣＭ的目标函数作为改
进ＷＯＡ的目标函数，来优化ＦＣＭ的初始聚类中心，
使改进的ＷＯＡ能够更加具有针对性地搜索与问题
相关的解空间．通过利用目标函数进行迭代优化，可
以选出更好的初始聚类中心，从而提高ＦＣＭ的聚类
效果．因此，ＩＷＯＡ的目标函数公式为：

ｆ＝∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｃ

ｊ＝１
ｕｍｉｊ ｘｉ－ｖｊ

２
２ （１４）
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２５重构ＦＣＭ隶属度矩阵
为了解决ＦＣＭ算法全局搜索能力差的问题，本文提出将 ＦＣＭ的隶属度矩阵进行重构，使其具有与

ＷＯＡ种群等维度的数据结构，实现对ＷＯＡ种群的初始化，并通过ＷＯＡ的随机搜索和位置更新两个阶段
来更新种群．ＦＣＭ算法在迭代过程中主要依赖于当前的聚类中心和样本的隶属度进行更新，这种更新方
式导致算法在搜索过程中过早地收敛到局部最优解．而 ＷＯＡ通过包围猎物、气泡网攻击等策略，在搜索
空间中进行广泛的探索，使得ＷＯＡ能够在较大的搜索范围内寻找最优解，从而避免陷入局部最优．因此，
本文利用ＷＯＡ的全局搜索能力，提出利用重构的隶属度矩阵对ＷＯＡ种群进行初始化，从而使ＦＣＭ算法
具备更强的全局搜索和位置更新能力．该方法既利用了ＷＯＡ的全局搜索能力，又保留了ＦＣＭ在模糊数学
中柔性划分与隶属度的思想，能够使ＦＣＭ算法具备更强的全局搜索和位置更新能力，可以有效解决 ＦＣＭ
算法全局搜索性差，易陷入局部最优的问题．所提出的隶属度矩阵重构方法如图１所示．假设隶属度矩阵
为ｊ×ｉ维，其中ｊ表示聚类样本个数，ｉ表示聚类中心个数，矩阵中每个元素表示对应的隶属度值．具体重
构方法为：首先选择与ＷＯＡ特征数相同的样本，将样本对各聚类中心的隶属度从隶属度矩阵中提取出
来，然后将每行元素按原有顺序串接，最终重构为与ＷＯＡ种群相同的维度．

u1,1   u1,2 … u1,i

u2,1 u2,2 … u2,i

u j,1 uj,2 … uj,i

… … … …

u1,1 u1,2 u1,i…

u2,1 u2,2 u2,i…

uj,1 uj,2 uj,i…

F�

u1,1 u1,2 u2,1 uj,1… … …

.4

…

图１　隶属度矩阵重构图
Ｆｉｇ１　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｄｉａｇｒａｍｏｆｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐｍａｔｒｉｘ

重构后 ＷＯＡ的种群数为 ｊ个样本与 ｉ个
聚类中心的乘积，其表达式为：

ｄｉｍ＝ｉ×ｊ （１５）
式中：ｄｉｍ表示重构后ＷＯＡ的种群数量．

在ＦＣＭ算法中，每个样本对各个聚类的隶
属度被表示为０到１之间的数值，这些数值之
和为１，表示了样本属于各个聚类的程度，对应
为隶属度矩阵中的每一行．保持这一约束使每
个样本对各聚类中心的归属程度归一化，有助

于更准确地解释聚类结果，减少由于 ＷＯＡ随
机搜索过程中的随机性导致的聚类结果波动，增强了算法的鲁棒性．因此，在对 ＷＯＡ进行种群初始化时
仍保留隶属度矩阵这一特性，通过对重构后的种群进行约束，其约束公式为：

∑
ｉ

ｊ＝１
ｕｉｊ＝１ （１６）

式中：ｊ为样本个数，ｉ为聚类中心个数，使第ｊ个样本点对ｉ个聚类中心隶属度值的和为１．
２６ＩＷＯＡＦＣＭ算法流程

为了清晰地展示基于ＩＷＯＡ的ＦＣＭ算法的整体流程，其流程图如图２所示．利用ＩＷＯＡ构建ＦＣＭ算法
的具体步骤如下：首先，针对ＦＣＭ确定初始聚类中心，通过随机选取的方式确定初始的ｃ个聚类中心，并将这
些聚类中心编码为ＷＯＡ中鲸鱼个体所对应的位置信息；其次，利用ＩＷＯＡ对给定的数据集开展寻优操作，生
成最优的鲸鱼位置作为ＦＣＭ算法的初始聚类中心；最后，由ＦＣＭ算法输出隶属度矩阵以及聚类中心．由此，
可以得到基于ＩＷＯＡ的ＦＣＭ算法（ＦＣＭＡｌｇｏｒｉｔｈｍＢａｓｅｄｏｎＩＷＯＡ，ＩＷＯＡＦＣＭ），其伪代码如算法２所示．
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图２　算法流程图
Ｆｉｇ２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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算法２　ＩＷＯＡＦＣＭ算法
输入：数据集

输出：目标函数ｆ、隶属度矩阵ｕ和聚类中心Ｑ
１设定聚类数目ｃ、迭代次数Ｔ、模糊指数ｍ和阈值θ
２利用算法１初始化ＦＣＭ中心
３ｗｈｉｌｅ（ｔ＜Ｔ）
４　ｆｏｒ任意样本
５　 根据式（１１）更新隶属度矩阵ｕ
６　 根据式（１２）更新聚类中心Ｑ
７　 根据式（１０）计算目标函数ｆ
８　ｉｆ 　ｆ（ｔ）－ｆ（ｔ－１）≤θ
９　　 ｂｒｅａｋ　　　　　　／跳出循环结束聚类／
１０ｅｎｄｗｈｉｌｅ
１１ｒｅｔｕｒｎ隶属度矩阵ｕ和聚类中心Ｑ

３实验结果与分析

本实验硬件环境为１２ｔｈＧｅｎＩｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ
（ＴＭ）ｉ５－１２５００３００ＧＨｚ和１６ＧＲＡＭ，运行
平台为 ＭＡＴＬＡＢＲ２０１６ｂ和Ｐｙｔｈｏｎ３９．为了评
估所提算法的效果，实验分为两部分：第一部分

选择１０个基准测试函数对 ＩＷＯＡ的优化性能
进行评估；第二部分实验选择普遍采用的５个
人工数据集和５个 ＵＣＩ数据集，运用消融实验
精准分析算法各部分对整体性能的影响，同时

开展聚类效果对比实验，验证 ＩＷＯＡＦＣＭ算法
在聚类任务中的有效性．
３１ＩＷＯＡ的优化性能分析

为对ＩＷＯＡ算法的寻优性能展开验证，参

照文献［１５］，选取１０个常用的基准测试函数进行实验验证．其中，ｆ１－ｆ５是单峰函数，此类函数仅存在一
个局部极值点，运用这些函数能够精准评估算法的迭代效率；ｆ６－ｆ１０是多峰函数，具有多个极值点，可以验
证算法的全局搜索与局部开发能力．

为有效验证ＩＷＯＡ算法中３种改进策略的有效性，设计了３种 ＩＷＯＡ算法的变体形式：（１）将 Ｌｏｇｉｓ
ｔｉｃｓ－Ｔｅｎｔ混沌映射策略融入ＷＯＡ算法（ＩＷＯＡ１）；（２）融合自适应权重的 ＷＯＡ算法（ＩＷＯＡ２）；（３）融合
最优邻域扰动策略的 ＷＯＡ算法（ＩＷＯＡ３）．表１呈现了标准 ＷＯＡ算法、３种 ＩＷＯＡ算法的变体和本文提
出的ＩＷＯＡ算法在１０个基准测试函数上运行２０次的平均值．这５种算法均在１０个基准测试函数上进行
寻优操作，每种算法种群规模设为３０，种群维度设为３０，迭代次数Ｍａｘ＿ｉｔｅｒ设为５００．

为了测试上述５种算法的优化性能，采用４个指标：最优值（Ｂｅｓｔ）、最差值（Ｗｏｒｓｔ）、平均值（Ｍｅａｎ）和
标准方差（ＳｔａｎｄａｒｄＤｅｖｉａｔｉｏｎ，ＳＴＤ），评判所有对比算法的寻优精度．其中，最优值反映算法最好的寻优精
度，最差值反映最差的寻优精度，平均值反映算法的平均寻优精度，标准方差反映算法的寻优稳定性．所有
实验结果中的最优结果均用粗体表示．

表１　５种优化算法在１０个基准测试函数上的４种指标结果对比

Ｔａｂ１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎｔｅｎｂｅｎｃｈｍａｒｋｆｕｎｃｔｉｏｎｓｉｎｆｏｕｒｍｅｔｒｉｃｓ

函数 指标 ＷＯＡ ＩＷＯＡ１ ＩＷＯＡ２ ＩＷＯＡ３ ＩＷＯＡ

ｆ１（Ｓｐｈｅｒｅ）

Ｂｅｓｔ ６５３Ｅ－８７ ０００Ｅ＋００ ２６９Ｅ－２２４ １０３Ｅ－２３４ ０００Ｅ＋００
Ｗｏｒｓｔ ３６７Ｅ－７３ ０００Ｅ＋００ ２２８Ｅ－１９３ １５４Ｅ－１８９ ０００Ｅ＋００
Ｍｅａｎ ２０５Ｅ－７４ ０００Ｅ＋００ ９１２Ｅ－１９５ ５６３Ｅ－１９１ ０００Ｅ＋００
ｓｔｄ ７５０Ｅ－７４ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００

ｆ２（Ｓｃｈｗｅｆｅｌ２２２）

Ｂｅｓｔ ９９４Ｅ－６０ １０１Ｅ－２９８ １０３Ｅ－２３４ １８０Ｅ－１４８ ０００Ｅ＋００
Ｗｏｒｓｔ １０９Ｅ－５０ ５８１Ｅ－２５４ １５４Ｅ－１８９ ３８０Ｅ－１２９ ０００Ｅ＋００
Ｍｅａｎ ８２７Ｅ－５２ １９３Ｅ－２５５ ５６３Ｅ－１９１ １４９Ｅ－１３０ ０００Ｅ＋００
ｓｔｄ ２４７Ｅ－５１ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ ６９６Ｅ－１３０ ０００Ｅ＋００

ｆ３（Ｓｃｈｗｅｆｅｌ２２１）

Ｂｅｓｔ ８２７Ｅ－０１ １７５Ｅ－１２０ ５０４Ｅ－１５０ ２７６Ｅ－１２７ ８５５Ｅ－１５４
Ｗｏｒｓｔ ８７９Ｅ＋０１ １５８Ｅ－９２ ４８２Ｅ－１２９ ３１３Ｅ－１１９ ２８３Ｅ－１３３
Ｍｅａｎ ５４６Ｅ＋０１ ６９６Ｅ－９４ １７７Ｅ－１３０ １２８Ｅ－１２２ １３５Ｅ－１３４
ｓｔｄ ２５１Ｅ＋０１ ３００Ｅ－９３ ８８０Ｅ－１３０ ５７２Ｅ－１２４ ５３１Ｅ－１３４

ｆ４（Ｓｃｈｗｅｆｅｌ１２）

Ｂｅｓｔ ９３７Ｅ＋０３ ０００Ｅ＋００ ２９４Ｅ－２２３ ８１９Ｅ－２３０ ０００Ｅ＋００
Ｗｏｒｓｔ ６１３Ｅ＋０４ ９８７Ｅ＋０４ ３２６Ｅ－１９２ １０１Ｅ－１９６ ２９６Ｅ－２４７
Ｍｅａｎ ４４４Ｅ＋０４ ３４３Ｅ＋０３ １０９Ｅ－１９３ ４８８Ｅ－１９８ １６５Ｅ－２４９
ｓｔｄ １１３Ｅ＋０４ １８０Ｅ＋０４ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００
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续表１

函数 指标 ＷＯＡ ＩＷＯＡ１ ＩＷＯＡ２ ＩＷＯＡ３ ＩＷＯＡ

ｆ５（Ｑｕａｒｔｉｃ）

Ｂｅｓｔ ２５６Ｅ－０４ ６５７Ｅ－０６ １３０Ｅ－０５ ２２１Ｅ－０５ ８５８Ｅ－０７
Ｗｏｒｓｔ ８６０Ｅ－０３ ９８６Ｅ－０４ １３０Ｅ－０３ ３００Ｅ－０３ ３８８Ｅ－０４
Ｍｅａｎ ２７０Ｅ－０３ ２８４Ｅ－０４ ２８８Ｅ－０４ ４８２Ｅ－０４ ８８１Ｅ－０５
ｓｔｄ ２５０Ｅ－０３ ２５１Ｅ－０４ ３３８Ｅ－０４ ６８０Ｅ－０４ １０６Ｅ－０４

ｆ６（Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ）

Ｂｅｓｔ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００
Ｗｏｒｓｔ ５６８Ｅ－１４ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００
Ｍｅａｎ １８９Ｅ－１５ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００
ｓｔｄ １０３Ｅ－１４ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００

ｆ７（Ａｃｋｌｅｙ）

Ｂｅｓｔ ８８８Ｅ－１６ ８８８Ｅ－１６ ８８８Ｅ－１６ ８８８Ｅ－１６ ８８８Ｅ－１６
Ｗｏｒｓｔ ７９９Ｅ－１５ ８８８Ｅ－１６ ７３６Ｅ－１５ ８８８Ｅ－１６ ８８８Ｅ－１６
Ｍｅａｎ ４７９Ｅ－１５ ８８８Ｅ－１６ ３７３Ｅ－１５ ８８８Ｅ－１６ ８８８Ｅ－１６
ｓｔｄ ２３５Ｅ－１５ ０００Ｅ＋００ ２１６Ｅ－１５ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００

ｆ８（Ｇｒｉｅｗａｎｋ）

Ｂｅｓｔ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００
Ｗｏｒｓｔ １２８Ｅ－０１ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００
Ｍｅａｎ ４３０Ｅ－０３ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００
ｓｔｄ ２３５Ｅ－０２ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００

ｆ９（Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ）

Ｂｅｓｔ ２６９Ｅ＋０１ ２６９Ｅ＋０１ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００
Ｗｏｒｓｔ ２８７Ｅ＋０１ ２８７Ｅ＋０１ ２８８Ｅ＋０１ ２８８Ｅ＋０１ ２８７Ｅ＋０１
Ｍｅａｎ ２８０Ｅ＋０１ ２８４Ｅ＋０１ １０１Ｅ＋０１ １３３Ｅ＋０１ ９５３Ｅ＋００
ｓｔｄ ４７９Ｅ－０１ ６６８Ｅ－０１ ２３３Ｅ＋０１ １８７Ｅ＋０１ １３７Ｅ＋０１

ｆ１０（Ｇｏｌｄｓｔｅｉｎ－Ｐｒｉｃｅ

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ）

Ｂｅｓｔ ３００Ｅ＋００ ３００Ｅ＋００ ３００Ｅ＋００ ３００Ｅ＋００ ３００Ｅ＋００
Ｗｏｒｓｔ ３００Ｅ＋００ ３００Ｅ＋００ ３００Ｅ＋００ ３００Ｅ＋００ ３００Ｅ＋００
Ｍｅａｎ ３００Ｅ＋００ ３００Ｅ＋００ ３００Ｅ＋００ ３００Ｅ＋００ ３００Ｅ＋００
ｓｔｄ ３００Ｅ＋００ ３００Ｅ＋００ ３００Ｅ＋００ ３００Ｅ＋００ ３００Ｅ＋００

由表１可以看出，３种改进策略均可以提高标准ＷＯＡ算法的性能．具体来说，ＩＷＯＡ１算法因Ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ
－Ｔｅｎｔ混沌映射策略使种群均匀分布，在 ｆ１、ｆ２、ｆ６、ｆ７、ｆ８和 ｆ１０６个基准测试函数上的４种指标结果优于
ＷＯＡ，提高了ＷＯＡ的全局搜索性能；ＩＷＯＡ２算法因自适应权重限制了鲸鱼搜索方向，相较于 ＷＯＡ，除在
ｆ３和ｆ５两个基准测试函数上４个指标提升不明显外，其他８个基准测试函数均优于 ＷＯＡ，使在搜索过程
中能更好地平衡全局搜索和局部搜索；ＩＷＯＡ３算法因最优扰动策略在算法搜索完毕后加入扰动公式，相
较于ＷＯＡ，除在ｆ２、ｆ３和ｆ５这３个基准测试函数上４个指标提升不明显外，其他７个基准测试函数均优于
ＷＯＡ，相较于ＷＯＡ避免了算法早熟问题；而ＩＷＯＡ算法为三者改进结合，所以在表１的１０个基准测试函
数上均为最优，３种改进策略的结合增强了算法的寻优精度和鲁棒性．

接下来，选择８种最新的优化算法与ＩＷＯＡ算法进行优化性能的对比分析，主要包括：蜉蝣优化算法
（ＭａｙｆｌｙＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＭＡ）［１６］、人工蜂鸟算法（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＨｕｍｍｉｎｇｂｉｒｄＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＡＨＡ）［１７］、阿基米
德优化算法（ＡｒｉｔｈｍｅｔｉｃＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＡＯＡ）［１８］、海洋捕食者算法（ＭａｒｉｎｅＰｒｅｄａｔｏｒｓＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＭＰＡ）［１９］、哈里斯鹰算法（ＨａｒｒｉｓＨａｗｋｓＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＨＨＯ）［２０］、酶作用优化算法（ＥｎｚｙｍｅＡｃｔｉｏｎＯｐｔｉｍｉｚｅｒ，
ＥＡＯ）［２１］、座头鲸优化算法（ＷｈａｌｅＭｉｇｒａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＷＭＡ）［２２］和ＷＯＡ算法［１４］．这８种对比算法的参数
均取自其发表的论文中，本文参数参考ＷＯＡ算法［１４］设置．表２为上述９种算法在１０个基准测试函数上
的４种指标的结果对比．由表２可知，ＩＷＯＡ算法与其他８种算法相比，其优化性能较好，在 ｆ１～ｆ３、ｆ６～ｆ８
和ｆ１０这７种函数上，其寻优性能均优于其他８种算法；在ｆ４函数上，ＩＷＯＡ算法的最优值虽然最好，但在最
差值、平均值和标准差上低于ＡＨＡ算法，说明 ＩＷＯＡ算法稳定性较差，容易陷入局部最优；在 ｆ５函数上，
ＩＷＯＡ算法的最差值和方差略低于ＡＯＡ算法；在ｆ９函数上，ＩＷＯＡ算法最优值最好，但在最差值、平均值和
标准差上低于ＨＨＯ算法，算法仍存在早熟现象．这些结果说明ＩＷＯＡ算法的寻优精度有了显著提高，但在
基准函数ｆ５和ｆ９上的寻优效果不稳定，ＩＷＯＡ算法仍然存在陷入局部最优的问题．但从整体上来看，
ＩＷＯＡ算法寻优精度和稳定性均高于其他算法．
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表２　９种优化算法在１０个基准测试函数上的４种指标结果对比
Ｔａｂ２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｎｉｎｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎｔｅｎｂｅｎｃｈｍａｒｋｆｕｎｃｔｉｏｎｓｉｎｆｏｕｒｍｅｔｒｉｃｓ

函数 指标 ＭＡ ＡＨＡ ＡＯＡ ＭＰＡ ＨＨＯ ＥＡＯ ＷＭＡ ＷＯＡ ＩＷＯＡ

ｆ１

Ｂｅｓｔ ３５０Ｅ－１０ ３９８Ｅ－１６１５９７Ｅ－１３９ ３７２Ｅ－２５ ６５６Ｅ－１２１ ０００Ｅ＋００ ３６２Ｅ－１１ ６５３Ｅ－８７ ０００Ｅ＋００
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为了验证ＩＷＯＡ算法的收敛性，图３展示了１０个基准函数在９种优化算法上的寻优收敛曲线，其中
横轴为迭代次数，纵轴为算法的最佳适应度值．由图３可知，在ｆ１～ｆ７和ｆ９这８个基准函数上，ＩＷＯＡ算法
收敛速度较快，而且寻优效果比其他５种算法好，有效减少了迭代次数；在ｆ８和ｆ１０上，ＩＷＯＡ算法会陷入局
部最优，分别在迭代２００次和４００次时达到最优值；在ｆ４～ｆ６函数上，ＩＷＯＡ算法收敛速度更快，分别在迭
代１０次、２０次和４０次时达到最优值；在ｆ１和ｆ２函数上，ＩＷＯＡ算法的收敛速度基本一致，在迭代４５０次时
可以找到基准函数的最优值；在ｆ５函数上，ＩＷＯＡ算法的收敛速度虽然快于其他优化算法，但是最后寻找
到的最优值却与ＡＨＡ和ＨＨＯ这２种算法持平，这是由于搜索范围扩大造成的．从整体上来看，ＩＷＯＡ算
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法的收敛速度优于其他算法，而且能有效减少迭代次数．
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图３　９种优化算法在１０个基准函数上的收敛曲线
Ｆｉｇ３　Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｃｕｒｖｅｓｏｆ９ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎ１０ｂｅｎｃｈｍａｒｋｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

３２人工数据集上的聚类效果实验
为更全面地探讨ＩＷＯＡＦＣＭ算法的聚类性能，参照文献［１４］，实验选取５个具有不同特征的二维人工

数据集作为实验数据集．其中，Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ数据集样本量７８８、类数为７；Ｒ１５数据集样本量１５００、类数为
１５；Ｃｏｍｐｏｕｎｄ数据集样本量４９９、类数为６；Ｊａｉｎ数据集样本量３７３、类数为２；Ｆｌａｍｅ数据集样本量２４０、类
数为２．在聚类效果对比实验中，采用的对比算法包括 Ｋ－ｍｅａｎｓ算法［２３］、ＦＣＭ算法［５］、基于动态惯性权重

改进粒子群算法优化的ＦＣＭ算法（ＦｕｚｚｙＣ－ｍｅａｎｓｗｉｔｈＤｙｎａｍｉｃＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＤＰ
ＳＯＦＣＭ）［２４］、改进樽海鞘群优化的模糊 Ｃ－均值聚类算法（ＦｕｚｚｙＣ－ｍｅａｎＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍＢａｓｅｄｏｎ
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ＩｍｐｒｏｖｅｄＳａｌｐＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＩＳＳＡＦＣＭ）［２５］、自适应遗传优化的模糊 Ｃ－均值聚类算法（ＡＧＡ－Ｏｐｔｉ
ｍｉｚｅｄＦｕｚｚｙＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＡｐｐｒｏａｃｈ，ＧＡＡＦＣＭ）［２６］以及结合标准的 ＷＯＡ［１１］和 ＦＣＭ［５］的聚类算法（ＦｕｚｚｙＣ－
ｍｅａｎｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｐｔｉｍｉｚｅｄｂｙＷＯＡ，ＷＯＡＦＣＭ）．

参照文献［２６－２８］，本实验采用准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ，ＡＣＣ）［２６］、标准化互信息（ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎ，ＮＭＩ）［２７］和调整兰德指数（ＡｄｊｕｓｔｅｄＲａｎｄＩｎｄｅｘ，ＡＲＩ）［２８］作为衡量聚类效果的指标．其中，ＡＣＣ用于
衡量聚类正确分类的样本数与样本总数的比例关系，该指标数值越高，表明聚类算法的精度水平越高；

ＮＭＩ通过精准计算聚类结果和真实类别信息之间的相似性来评估聚类效果，其数值越大，意味着聚类效
果越理想；ＡＲＩ通过比较聚类结果与真实类别信息之间的一致性来评价聚类效果，其数值越大，算法的性
能表现越好．７种聚类算法在５个人工数据集上的聚类效果如表３所示．

表３　７种聚类算法在５个人工数据集上的聚类结果
Ｔａｂ３　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｅｖｅｎｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎｆｉｖｅａｒｔｉｆｉｃｉａｌｄａｔａｓｅｔｓ

聚类指标 算法 Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ／％ Ｒ１５／％ Ｃｏｍｐｏｕｎｄ／％ Ｊａｉｎ／％ Ｆｌａｍｅ／％

ＡＣＣ

Ｋ－ｍｅａｎｓ ７４５７ ８８４７ ７４１２ ８０３７ ８２３７
ＦＣＭ ７４８２ ８９３５ ６７４９ ８８４１ ８９６３

ＤＰＳＯＦＣＭ ８７６５ ９２７５ ８２３６ ９２６３ ９１４２
ＩＳＳＡＦＣＭ ９９２４ ９９６２ ８８４７ ９４３７ ９５４３
ＧＡＡＦＣＭ ８７６８ ９６５３ ７８４８ ８８６５ ９０８６
ＷＯＡＦＣＭ ８８４６ ９０１２ ７０２２ ８８９５ ９０３６
ＩＷＯＡＦＣＭ ９８４２ １００００ ８４７４ ９７２４ ９７３２

ＮＭＩ

Ｋ－ｍｅａｎｓ ７５７１ ９６４１ ７２４１ ４３３２ ５５４７
ＦＣＭ ７７６３ ９４４７ ７１５２ ５５４６ ６２３８

ＤＰＳＯＦＣＭ ８５７１ ９６８５ ８２３２ ６２１７ ６２５７
ＩＳＳＡＦＣＭ ９９６４ ９９４２ ８６１８ ６５０８ ７２８６
ＧＡＡＦＣＭ ８６１７ ９６４２ ７２３１ ６３１６ ６２３７
ＷＯＡＦＣＭ ９２０７ ９６４４ ７１５３ ６０１２ ６２３６
ＩＷＯＡＦＣＭ ９３７９ ９９８３ ８１５７ ８４３３ ８５６５

ＡＲＩ

Ｋ－ｍｅａｎｓ ８４５３ ９７５３ ８５６４ ５９３７ ７９６３
ＦＣＭ ８８６４ ９８６２ ８５５７ ７４６３ ８０７６

ＤＰＳＯＦＣＭ ９０２４ ９９１３ ９０３２ ８８４３ ８３５７
ＩＳＳＡＦＣＭ ９９８７ ９９９１ ９３５１ ８９３５ ９１２４
ＧＡＡＦＣＭ ８９７９ ９７４８ ８６２６ ７９２５ ８１６３
ＷＯＡＦＣＭ ９３９５ ９７４８ ８５６７ ７９０６ ８４３７
ＩＷＯＡＦＣＭ ９５６４ ９９９３ ８９５２ ８９７２ ９３６９

通过表３可以看出，ＩＷＯＡＦＣＭ算法在５个数据集上的各项指标均处于较为领先的位置，尤其在Ｒ１５、
Ｊａｉｎ和Ｆｌａｍｅ这３个数据集上，该算法的聚类效果提升明显，展现了该算法在全局探索和局部开发的优越
性，提高了聚类的聚类准确率和效率，在所有对比算法中综合性能最好；在 Ｃｏｍｐｏｕｎｄ和 Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ这２
个数据集上，ＩＷＯＡＦＣＭ算法在３个评价指标上略低于ＩＳＳＡＦＣＭ算法，ＩＷＯＡＦＣＭ算法在处理复杂的人工
数据结构时泛化能力略低于ＩＳＳＡＦＣＭ算法．Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ数据集密度不均且噪声点较多，ＩＷＯＡＦＣＭ的鲁棒
性低于ＩＳＳＡＦＣＭ，导致ＩＷＯＡＦＣＭ在Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ数据集上的评价指标略低于 ＩＳＳＡＦＣＭ．Ｃｏｍｐｏｕｎｄ数据集
包含多个非球形聚类，ＷＯＡ主要依赖螺旋更新和气泡网攻击，在边界重叠区域反复震荡，导致聚类中心偏
离．综合比较７种算法在５个数据集上的聚类结果可知，在处理复杂的人工数据集时，ＩＷＯＡＦＣＭ算法的
聚类性能优于其他算法，能够取得更好的聚类效果．

为了更直观地对比７种算法的聚类效果，选取Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ数据集进行可视化展示．图４呈现了这７种
聚类算法在Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ数据集上的聚类结果．ＩＷＯＡＦＣＭ算法由于 ＩＷＯＡ的引入缓解了 ＦＣＭ算法对初始
聚类中心选取的影响，有效减少了样本点的错误识别，提高了算法的准确率和效率．相比之下，其他５种对
比算法均无法实现类簇边界的精准界定以及同类样本点的正确识别．综合看来，ＩＷＯＡＦＣＭ算法在聚类效
果和聚类稳定性上均优于其他６种对比算法，聚类结果更接近样本点的真实分布．
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　　　（ａ）Ｋｍｅａｎｓ　　　　　　　　　　（ｂ）ＦＣＭ　　　　　　　　　（ｃ）ＤＰＳＯＦＣＭ　　　　　　　　（ｄ）ＩＳＳＡＦＣＭ

　　 （ｅ）ＧＡＡＦＣＭ　　　　　　　　（ｆ）ＷＯＡＦＣＭ　　　　　　　　（ｇ）ＩＷＯＡＦＣＭ

图４　７种聚类算法在Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ数据集上的聚类效果
Ｆｉｇ４　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆ７ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎｔｈｅＡｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔ

３３ＵＣＩ数据集上的聚类效果实验
表４　５个ＵＣＩ数据集的信息描述

Ｔａｂ４　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｏｆ５ＵＣＩｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 样本数量 特征维度 类别数量

Ｉｒｉｓ １５０ ４ ３
Ｇｌａｓｓ ２１４ ９ ６
Ｓｅｅｄｓ ２１０ ７ ３

Ｌｕｎｇｃａｎｃｅｒ ３２ ５６ ３
ＨｅａｒｔＤｉｓｅａｓｅ ２７０ １３ ２

　　本次实验选取５个 ＵＣＩ数据集，采用 ＡＣＣ、ＮＭＩ和
ＡＲＩ作为衡量聚类质量的评价指标，进一步验证
ＩＷＯＡＦＣＭ算法的聚类性能．采用的对比算法包括 Ｋ－
ｍｅａｎｓ算法［２３］、ＦＣＭ算法［５］、ＤＰＳＯＦＣＭ算法［２４］、ＩＳ
ＳＡＦＣＭ 算法［２５］、ＧＡＡＦＣＭ 算法［２６］和 ＷＯＡＦＣＭ 算
法［１４］．表４给出了５个ＵＣＩ数据的信息描述，表５为７
种聚类算法在５个ＵＣＩ数据集上的聚类结果．

由表５可知，在ＨｅａｒｔＤｉｓｅａｓｅ数据集上，ＩＷＯＡＦＣＭ
算法在ＡＣＣ、ＮＭＩ和ＡＲＩ３种指标上运行效果均最优．在 Ｉｒｉｓ数据集上，ＩＷＯＡＦＣＭ算法的 ＡＣＣ取得了最
优；在Ｇｌａｓｓ数据集上，ＩＷＯＡＦＣＭ算法的ＡＣＣ和 ＡＲＩ都取得了最优，而在 ＮＭＩ指标上 ＩＷＯＡＦＣＭ算法表
现为次优，算法捕捉到的信息低于真实类别的信息复杂度，对数据内在结构的理解弱于 ＩＳＳＡＦＣＭ；在
Ｓｅｅｄｓ数据集上，ＩＷＯＡＦＣＭ算法因其优异的全局搜索和局部开发能力使算法在 ＡＣＣ和 ＡＲＩ指标上显著
优于其他算法；在Ｌｕｎｇｃａｎｃｅｒ数据集上，ＩＷＯＡＦＣＭ算法的ＡＣＣ表现不佳，其原因为ＩＷＯＡＦＣＭ算法的全
局探测能力略弱于ＩＳＳＡＦＣＭ算法，但在ＮＭＩ和ＡＲＩ指标上都取得了最优．综上，在这５个数据集上，与另
外６种聚类算法相比，ＩＷＯＡＦＣＭ的聚类结果基本上都能达到最优．通过实验和文献分析可以看出，本文
算法平衡了ＷＯＡ的全局搜索能力和局部开发能力，缓解了算法早熟和ＦＣＭ对聚类中心过于敏感的问题，
提高了ＦＣＭ的聚类效果．
３４ＩＷＯＡＦＣＭ算法的聚类分析结果

为验证ＩＷＯＡＦＣＭ算法的有效性，在５个人工数据集和５个ＵＣＩ数据集上，将Ｋ－ｍｅａｎｓ算法［２３］、ＦＣＭ算
法［５］、ＤＰＳＯＦＣＭ算法［２４］、ＩＳＳＡＦＣＭ算法［２５］、ＧＡＡＦＣＭ算法［２６］、ＷＯＡＦＣＭ算法［１４］和 ＩＷＯＡＦＣＭ算法分别以
ＡＣＣ、ＮＭＩ和ＡＲＩ为评价指标，进行聚类效果测试，测试效果如图５所示．

由图５可知，图５（ａ）中的 ＩＷＯＡＦＣＭ算法除 Ｃｏｍｐｏｕｎｄ、Ｌｕｎｇｃａｎｃｅｒ和 Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ这３个数据集外，
在其他７个数据集上的ＡＣＣ均是最优的，ＩＷＯＡＦＣＭ算法在３个数据集上未实现正确的聚类划分，算法在
数据分布不均的数据集上仍存在过早收敛的情况．在图５（ｂ）的 ＮＭＩ效果图和图５（ｃ）的 ＡＲＩ效果图中，
除在Ｃｏｍｐｏｕｎｄ、Ｉｒｉｓ和Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ３个数据集上，ＩＷＯＡＦＣＭ算法的 ＮＭＩ和 ＡＲＩ指标效果提升不明显外，
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其他７个数据集上ＩＷＯＡＦＣＭ算法的ＮＭＩ和ＡＲＩ均是最优的．其原因是 ＩＷＯＡＦＣＭ算法在数据分布不均
的数据集上聚类效果弱于ＩＳＳＡＦＣＭ算法，导致 ＩＷＯＡＦＣＭ算法在这３个数据集上的 ＮＭＩ和 ＡＲＩ表现不
佳．从综合比较结果可以看出，ＩＷＯＡＦＣＭ算法的聚类效果和聚类稳定性均是最优的．

表５　７种聚类算法在５个 ＵＣＩ数据集上的聚类结果
Ｔａｂ５　ＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｅｖｅｎｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎｆｉｖｅＵＣＩｄａｔａｓｅｔｓ

聚类指标 算法 Ｉｒｉｓ／％ Ｇｌａｓｓ／％ Ｓｅｅｄｓ／％ Ｌｕｎｇｃａｎｃｅｒ／％ ＨｅａｒｔＤｉｓｅａｓｅ／％

ＡＣＣ

Ｋ－ｍｅａｎｓ ７３３５ ４７１５ ８０３３ ６５１６ ３０１７
ＦＣＭ ７８６５ ５０４３ ７８２１ ６８４６ ３２４６

ＤＰＳＯＦＣＭ ９００１ ６３３７ ９０１６ ７４２６ ３９４２
ＩＳＳＡＦＣＭ ９６６７ ６８６９ ９３４８ ８１２５ ４４０７
ＧＡＡＦＣＭ ９２００ ５３６８ ８１５６ ７０１３ ３５６８
ＷＯＡＦＣＭ ８９３３ ４９４０ ８９８８ ７３５０ ４１６６
ＩＷＯＡＦＣＭ ９６７３ ７０１３ ９３７４ ７７７５ ５０８２

ＮＭＩ

Ｋ－ｍｅａｎｓ ５８６６ ４５１７ ６６３７ １０６２ １４０６
ＦＣＭ ６３８４ ５０３２ ６２５１ １４８２ １５２７

ＤＰＳＯＦＣＭ ７９６３ ５５２５ ７４１７ １８２６ １５９５
ＩＳＳＡＦＣＭ ８８０１ ６４３４ ７５２９ ３０７３ １８９８
ＧＡＡＦＣＭ ７０３６ ５０１３ ６７４９ １５９７ １５０４
ＷＯＡＦＣＭ ７７００ ５１４２ ６８１８ １８３９ １５１１
ＩＷＯＡＦＣＭ ８１２６ ６１３２ ７６８６ ３１５３ １９４５

ＡＲＩ

Ｋ－ｍｅａｎｓ ７８８６ ５６７３ ８３５７ ５９２９ ５７１４
ＦＣＭ ８０１５ ７５３７ ８４３６ ５９７８ ６０３３

ＤＰＳＯＦＣＭ ８４３２ ７７９３ ９０１１ ６０３２ ６１９６
ＩＳＳＡＦＣＭ ９５７６ ８３７９ ９１０２ ６８５５ ６３４０
ＧＡＡＦＣＭ ８１３６ ７７４５ ８５３１ ６０７２ ６１０６
ＷＯＡＦＣＭ ７７３１ ７６２２ ８６６２ ６０１３ ６１８３
ＩＷＯＡＦＣＭ ８５６１ ８３８１ ８８９０ ７１５３ ６３９０
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　　　　　　（ａ）ＡＣＣ　　　　　　　　　　　　　　　　（ｂ）ＮＭＩ　　　　　　　　　　　　　　　　（ｃ）ＡＲＩ

图５　７种聚类算法在３个指标下的聚类效果
Ｆｉｇ５　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｅｆｆｅｃｔｔｅｓｔｏｆ７ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｕｎｄｅｒｔｈｒｅｅｍｅｔｒｉｃｓ

　　综上所述，通过采用Ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ－Ｔｅｎｔ混沌映射初始化种群，加入自适应权重来限制领头鲸鱼的空间搜
索范围和最优邻域扰动策略改进的ＷＯＡ与８种优化算法在１０个基准测试函数上的４种指标结果对比可
知，除ｆ９在基准测试函数上不是最优外，其他９个基准测试函数均是最优．利用改进的ＷＯＡ优化ＦＣＭ的
初始聚类中心，并将ＦＣＭ的隶属度矩阵进行重构后的ＩＷＯＡＦＣＭ与另外６种聚类算法分别在５个人工数
据集和５个 ＵＣＩ数据集上进行聚类实验，从实验结果可以看出，ＩＷＯＡＦＣＭ除了在 Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ和 Ｃｏｍ
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ｐｏｕｎｄ数据集上不是最优外，在其他数据集上均是最优．ＩＷＯＡＦＣＭ虽然在部分数据集上不是最优，算法仍
存在过早收敛的问题，但综合对比来看，ＩＷＯＡＦＣＭ的全局搜索能力、局部开发能力和稳定性是最优的．

４结 论

本文提出了一种基于改进ＷＯＡ的ＦＣＭ算法．该算法通过引入Ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ－Ｔｅｎｔ混沌映射、自适应权重
和邻域扰动策略，全面提升了ＷＯＡ的迭代速度与寻优精度，将隶属度矩阵进行重构用于对 ＷＯＡ种群的
初始化，并生成ＦＣＭ算法的初始聚类中心，通过多个单峰和多峰函数进行测试．测试结果表明：相较于改
进前的ＷＯＡ，ＩＷＯＡ在收敛精度和速度上均取得显著提升；在５个人工数据集和５个ＵＣＩ数据集上，通过
对比多种先进的聚类算法的聚类效果，ＩＷＯＡＦＣＭ算法在多项指标上的表现均最优．未来将持续探索如何
提升算法在高维数据集上的聚类效果，进而设计鲁棒性更强、泛化能力更高的聚类算法．
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