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摘要:针对传统K-Means算法对初始质心敏感、易陷入局部最优以及未能充分挖掘聚类结果

潜在语义特征的问题,提出一种基于启发式交叉策略优化的K-Means聚类算法.首先,该算

法通过密度驱动的启发式交叉初始化策略,筛选高密度区域的代表性父代点,并引入交叉系

数动态生成多样性初始质心,以降低随机初始化导致的聚类结果波动性;其次,在聚类迭代

过程中,结合父代点信息与簇内均值更新规则,通过交叉操作动态调整质心位置,解决了传

统算法因局部最优导致的簇间重叠问题;最后,将优化后的聚类结果输入多层感知机,利用

其非线性映射能力挖掘潜在特征,实现了聚类结果与深层语义特征的深度融合.实验结果表

明,该算法的轮廓系数、Davies-Bouldin指数和调整Rand指数分别达0.634,1.398,0.621,
显著优于其他改进算法,有效提升了算法的聚类准确性、稳定性和可解释性.
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Abstract:AimingattheproblemsthatthetraditionalK-Meansalgorithm wassensitivetoinitial
centroids,pronetolocaloptima,andfailingtofullyminethepotentialsemanticfeaturesofclustering
results,we proposed a K-Meansclustering algorithm based on heuristiccrossoverstrategy
optimization.Firstly,thealgorithmusedadensity-drivenheuristiccrossoverinitializationstrategyto
screenrepresentativeparentpointsinhigh-densityregions,andintroducedacrossovercoefficientto
dynamicallygeneratediverseinitialcentroidstoreducethevolatilityofclusteringresultscausedby
randominitialization.Secondly,duringtheclusteringiterationprocess,bycombiningtheinformation
ofparentpointswiththeintra-clustermeanupdaterule,thecentroidpositionsweredynamically
adjustedthroughcrossoveroperations,whichsolvedtheproblemofinter-clusteroverlapcausedbythe
localoptimaofthetraditionalalgorithm.Finally,theoptimizedclusteringresultswereinputintoa
multi-layerperceptron,whichutilizeditsnonlinearmappingabilitytominepotentialfeaturesand
achieveddeepfusionofclusteringresultswithdeepsemanticfeatures.Experimentalresultsshowthat



thecontourcoefficient,Davies-Bouldinindex,andadjustedRandindexofthealgorithmreach0.634,

1.398and0.621,respectively,whicharesignificantlysuperiortootherimprovedalgorithms,

effectivelyimprovingclusteringaccuracy,stability,andinterpretabilityofthealgorithm.
Keywords:heuristiccrossoverstrategy;K-Meansclusteringalgorithm;multi-layerperceptron;

featurefusion

启发式交叉策略是一种基于问题特点指导交叉操作的方法,在遗传算法、进化算法等领域应用广

泛.该策略通过利用问题的特定知识或启发式信息,对传统的交叉操作进行改进,使算法在搜索过程

中能更有效地探索解空间,从而提高找到最优解或近似最优解的概率.
K 均值(K-Means)算法作为一种经典的聚类算法备受关注.传统K-Means算法因其简单、高效被

广泛应用,但其对初始质心敏感的问题限制了聚类精度[1].何嘉伦等[2]针对K-Means++算法的初始

质心选择进行了改进,在传统基于距离选择的基础上,融入了数据点密度信息,从而提升了聚类质量

和算法的稳定性.孙林等[3]进一步结合粒子群优化算法,解决了复杂数据分布下的局部最优问题.
Huang等[4]将模拟退火算法引入聚类过程,通过动态调整温度参数避免局部最优解.Xu等[5]利用蚁

群算法优化特征选择,提升了高维数据的聚类效率.
但上述算法的目标都只针对初始质心选择优化或全局搜索策略改进,而忽视了数据内在分布的多

模态特性.针对上述问题,本文提出一种基于启发式交叉策略优化的 K-Means聚类(HC-KM)算法,
通过对数据点的分布特征进行分析,利用启发式规则选择有代表性的数据点作为初始聚类中心,并在

聚类过程中引入交叉操作,使聚类结果更符合数据的实际分布,从而有效提高聚类的准确性.

1 K-Means聚类算法和多层感知机

1.1 K-Means聚类算法

K-Means聚类算法作为一种经典的无监督聚类算法,旨在将给定的数据集划分为K 个不同的簇,
使同一簇内的数据点有较高的相似度,而不同簇之间数据点的相似度较低[6].其核心思想基于“物以

类聚”的原则,通过不断迭代更新簇中心点,逐步优化聚类结果,适合处理大规模数据,处理大数据集

时高效,有良好的伸缩性.算法原理如图1所示.

图1 K-Means聚类算法原理

Fig.1 PrincipleofK-Meansclusteringalgorithm

K-Means聚类算法的目标是最小化簇内平方误差和(within-clustersumofsquares,WCSS)[7],
即每个点到其所属簇中心距离的平方和,计算公式为

WCSS=∑
K

i=1
∑
x∈Ci

‖x-μi‖2, (1)

其中K 为簇的数量,Ci 为第i个簇的点集,x为属于Ci 的数据点,μi 为第i个簇的质心,‖x-μi‖2

表示数据点x与簇中心ui 之间的欧氏距离平方.
1.2 多层感知机

多层感知机(multilayerperceptron,MLP)[8]是一种经典的前馈神经网络,主要由输入层、隐藏层

和输出层构成,其结构如图2所示.
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图2 多层感知机结构

Fig.2 Structureofmulti-layerperceptron

输入层负责接收外部输入的数据,这些数据通

常是经过预处理的特征向量.隐藏层是 MLP的核

心部分,它可以包含一个或多个层次,每个隐藏层

由若干个神经元组成.神经元之间通过权重连接,
且每个神经元都有一个偏置项.隐藏层对输入数据

进行特征提取和非线性变换,将原始数据映射到

一个更高维的特征空间,从而挖掘数据中的潜在模

式和特征.不同隐藏层的神经元数量可根据具体任

务和数据特点进行调整.输出层则根据任务的具体

类型,将隐藏层的输出映射为最终的预测结果.
MLP工作原理如下:

z[l]=W[l]a[-1]+b[l], (2)

a[l]=g[l](z[l]), (3)

L(a[L],y)=-[ylog(a[L])+(1-y)log(1-a[L])], (4)

∂L
∂z[L]=

∂L
∂a[L]·g

[L](z[L]), (5)

∂L
∂W[l]=

∂L
∂z[l]a

[l-1]T, (6)

∂L
∂b[l]=

∂L
∂z[l], (7)

W[l]=W[l]-η
∂L
∂W[l], (8)

b[l]=b[l]-η
∂L
∂b[l], (9)

其中W[l]和b[l]分别为第l层的权重和偏置,a[l-1]为前一层的激活输出,z[l]为激活函数,L 为最后

一层,y为真实标签,η为学习率.
1.3 HC-KM 算法

HC-KM算法是一种从初始质心选择和迭代过程动态调整两方面优化的算法.先通过密度计算筛

选高密度区域的数据点作为父代候选,利用交叉系数α动态融合父代点生成多样性初始质心,然后将

数据点分配至最近质心形成初始簇,并在质心更新阶段结合父代点信息动态调整质心位置,通过交叉

操作平衡局部收敛与全局探索;若质心变化量未达到收敛阈值,则重复分配与调整步骤,直至质心稳

定.算法流程如图3所示.

图3 HC-KM算法流程

Fig.3 FlowchartofHC-KMalgorithm

传统K-Means算法对初始质心敏感,易受随机初始化影响[9],而HC-KM算法基于密度驱动与交

叉操作的初始质心选择策略.通过计算数据点周围数据点的分布情况反映数据点的密度[10],密度越高

表明该点周围数据越密集,计算数据点密度的公式为
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xi=(xi1,xi2,…,xin), (10)

xj=(xj1,xj2,…,xjn), (11)

‖xi-xj‖2=(xi1-xj1)2+(xi2-xj2)2+…+(xin -xjn)2=∑
n

k=1

(xik -xjk)2, (12)

dij =‖xi-xj‖2, (13)

D(xi)=∑
N

j=1
expdij{ }t

, (14)

t=2σ2, (15)
其中:D(xi)表示数据点xi 的密度值;‖xi-xj‖表示欧氏距离;t为控制参数,控制密度敏感度;σ为

带宽参数,决定密度计算的局部性.密度驱动的初始质心选择策略通过核密度估计(kerneldensity
estimation,KDE)量化数据点的局部密度分布.采用指数核函数而非高斯核函数,因其有更陡峭的衰

减特性,能更敏感地捕捉局部密集区域的差异,通过指数衰减特性赋予近邻点更高权重,使高密度区

域的数据点有更大的累积贡献值.密度值越大,表明该点所处区域数据越密集.
按密度值降序排列所有数据点,从中选取前M 个高密度候选点代表数据分布的核心区域,计算候

选点间的欧氏距离矩阵,剔除间距小于阈值的冗余点.优先选择特征突出的数据点,最终保留P 个父

代点{p1,p2,…,pp}.通过算术交叉操作融合父代点信息,生成初始质心:

ck=α·pa +(1-α)·pb, (16)
其中pa 和pb 为随机选取的两个父代点,α为交叉系数,交叉系数的引入类似于遗传算法中的基因重

组.重复上述操作,直至生成K 个初始质心{c1,c2,…,ck}.通过密度筛选与交叉策略,动态平衡权重,
生成多样性初始质心,实际上在高密度区域之间构建虚拟连接,既覆盖了密集区,又引入了多样性,
从而降低了聚类结果对随机初始化的敏感性.

传统K-Means算法迭代过程中易陷入局部最优,导致簇间重叠[11],HC-KM算法在此基础上进行

改进.利用生成的初始簇中心{c1,c2,…,ck},计算数据点xi 到各簇中心的欧氏距离,将xi 分配至距离

最近的簇,形成簇集合{S1,S2,…,Sk}:

c=(ck1,ck2,…,ckn), (17)

dm =n, (18)

d(xi,ck)= ∑
dm

m=1

(xim -ckm)2. (19)

  在质心更新阶段,引入贡献因子,调整簇间距离:

dagri(xi,xj)=ω·dcomp(xi,xj)+(1-ω)·dagri-course(xi,xj), (20)
其中ω为权重,dagri-course为欧氏距离.ω的取值采用熵值法对特征重要性进行量化分析,结合层次分析

法(AHP)构建判断矩阵.
基于当前簇成员重新计算质心位置,引入父代点信息优化质心位置,避免局部最优:

cnewk = 1
Sk ∑xi∈Sk

xi, (21)

cfinalk =β·cnewk +(1-β)·pnear, (22)
其中pnear为距离cnewk 最近的父代点,β为衰减系数.该操作将当前簇均值向父代点方向偏移,避免了迭

代陷入局部极值.其本质是通过引入历史高密度区域的先验知识,平衡局部收敛与全局探索.
若当前簇中心与上一轮簇中心的变化量小于设定阈值,则认为聚类过程收敛,停止迭代,输出聚

类结果;否则,返回分配数据点步骤继续迭代,直至满足收敛条件:

Δ=∑
K

k=1
‖cfinalk -coldk ‖2. (23)

通过动态融合父代点信息,算法能跳出局部最优解,提升对多模态分布及簇重叠数据的适应性,同时

增强簇间分离度.
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将优化后的聚类结果输入到多层感知机[12]中,隐藏层使用激活函数ReLU对输入数据进行非线

性变换,挖掘潜在语义特征,ReLU函数能有效解决梯度消失问题,可极大增强模型对数据特征的学

习能力:

x=(x1,x2,…,xn), (24)

y=(y1,y2,…,yn), (25)

yi=
xi,xi>0,

0, xi≤0{ ,
(26)

∂yi

∂xi
=
1,xi>0,

0,xi≤0{ .
(27)

  经过隐藏层的多次非线性变换后,先在输出层输出潜在特征预测结果,进一步挖掘聚类结果中的

隐藏信息,再融合聚类结果与 MLP输出的潜在特征预测结果.

2 实验及分析

2.1 实验设置

2.1.1 数据集

本文实验采用的数据集整合了学习通、中国计算机学会计算机软件能力认证(CCF-CSP)及力扣的

多源数据[13],构建3200名用户的综合能力画像,包含15个特征维度,如平均绩点、算法完成度、

CSP平均分、力扣周赛排名、在线时长、资源交互频率、项目参与度及代码提交量.数据集保留原始特

征语义,未进行降维处理,以验证算法对多模态数据的特征融合能力及实际业务场景的适用性.
2.1.2 实验环境及参数

实验在配备IntelCorei7处理器、32GB内存、NVIDIAGeForceRTX3080GPU 的计算机上进

行,操作系统为 Windows11,Python版本为3.8,深度学习框架为PyTorch1.10.0,在PyCharm环境

下进行实验.在HC-KM算法中,控制参数t=1.5,交叉系数α=0.6.MLP的隐藏层神经元数量分别

设为128和64,学习率设为0.001,训练轮数为100.
2.1.3 评价指标

实验选取轮廓系数(silhouettescore,SS)、Davies-Bouldin指数(Davies-Bouldinindex,DBI)[14]和
调整Rand指数(adjustedRandindex,ARI)[15]测试算法的聚类效果.
1)轮廓系数用于衡量簇内紧密度与簇间分离度,值域为[-1,1],其值越大表示聚类效果越好,

是用于描述聚类后各类别轮廓清晰度的指标:

S(i)= b(i)-a(i)
max{a(i),b(i)}

, (28)

a(i)= 1
n-1∑

n

j≠i
distance(i,j), (29)

其中j表示与样本i在同一个类内的其他样本点,distance表示i与j间的距离.a(i)越小说明该类越

紧密.b(i)的计算方式与a(i)类似,但需要遍历其他类簇得到多个值{b1(i),b2(i),…,bm(i)}从中选择

最小的值作为最终结果.所以原S(i)改为

S(i)=

1-a(i)
b(i)

,a(i)<b(i),

0, a(i)=b(i),

b(i)
a(i)-1

,a(i)>b(i)

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï .

(30)

当a(i)<b(i)时,即类内的距离小于类间距离,则聚类结果更紧凑;当a(i)>b(I)时,类内的距离大于

类间距离,说明聚类的结果很松散.
2)Davies-Bouldin指数表征簇间相似度与簇内离散度,其值越小表示聚类效果越优:
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DBI=1N∑
N

i=1
max

췍Si+췍Sj

‖wi-wj‖2
, (31)

其中췍Si 为第i类样本到其类中心的平均欧氏距离,‖wi-wj‖2 为第i类与第j类的类中心欧氏距离.
3)调整Rand指数通过对比真实标签与聚类结果的一致性评估聚类准确性,值域为[-1,1],其值

越大表示与真实分布越吻合:

ARI= 2(ad-bc)
(a+b)(b+d)+(a+c)(c+d)

, (32)

其中a表示在真实和实验情况下都属于同一簇的点对数目,b表示在真实情况下属于同一簇而在实验

情况下不属于同一簇的点对数目,c表示在真实情况下不属于同一簇而在实验情况下属于同一簇的点

对数目,d表示在真实和实验情况下都不属于同一簇的点对数目.
2.2 实验结果及分析

2.2.1 对比算法

为验证本文方法的有效性,将HC-KM算法与以下几种具有代表性的算法进行性能比较.
1)传统K-Means(KM)算法:基于随机初始簇中心的经典聚类算法,通过迭代更新质心划分数据

为K 个簇,适用于基础聚类任务,但对初始值敏感,易陷入局部最优.
2)K-Means++(KM++)算法:改进K-Means的初始中心选择策略,通过优先选取距离较远的

点作为初始质心,降低局部最优风险,提升聚类稳定性与准确性.
3)PSO-KM算法:融合粒子群优化(PSO)的混合算法,利用PSO算法全局搜索能力优化初始簇

中心,增强对复杂数据的适应性,显著提高聚类精度[16].
4)Mini-batchKM算法:采用分批处理数据的K-Means变体,通过减少单次计算量提升大规模

数据聚类效率,适用于高维或海量数据场景[17].
5)GA-KM算法:结合遗传算法[18]的 K-Means算法变体,通过选择、交叉、变异操作优化初

始质心[19].
6)FCM算法:模糊C均值聚类算法,基于隶属度矩阵实现软聚类,适应数据重叠场景[20].
7)深度嵌入聚类(DEC)算法:利用自编码器提取特征后聚类,适合高维非线性数据[21].

2.2.2 结果分析

图4为各算法聚类数的肘部法则曲线.由图4可见,传统K-Means算法因随机初始化的敏感性,
在K=4时 WCSS下降趋缓且SS值仅为0.521,聚类效果松散;KM++算法通过优化初始质心,在

K=5时 WCSS拐点显著,SS提升至0.583,稳定性增强但多模态适应性不足;PSO-KM 算法利用粒

子群全局搜索,在K=5时SS=0.602,但未充分考虑数据密度分布;Mini-batchKM算法因分批次处

理导致 WCSS与SS趋势脱节,K=5时SS仅为0.498,精度受限;GA-KM算法在K=5时 WCSS=
1050,SS=0.589,较KM++算法提升但弱于HC-KM算法;FCM算法允许软聚类,K=5时SS仅

为0.571,适用重叠数据但精度偏低;DEC算法通过自编码器在K=5时SS=0.608,接近HC-KM算

法,但训练效率低;HC-KM算法在K=5时 WCSS与SS双指标均最优,分别为980和0.634,其密

度驱动的初始质心选择与动态交叉策略显著提升了多模态数据适应性,WCSS较 DEC算法降低

2.0%,SS提升4.3%,验证了其在复杂分布场景下的优越性,是兼顾效率与精度的最佳选择.
为证明本文算法的有效性,基于上述肘部法则对最优聚类数的分析,在K=5时对比 HC-KM 算

法与其他算法的性能差异,实验结果列于表1.
表1 不同算法的实验结果

Table1 Experimentalresultsofdifferentalgorithms

评价

指标

算法

KM KM++ PSO-KM Mini-batchKM GA-KM FCM DEC HC-KM
SS 0.521 0.583 0.602 0.498 0.589 0.571 0.608 0.634
DBI 1.873 1.642 1.521 1.942 1.605 1.673 1.554 1.398
ARI 0.456 0.528 0.567 0.432 0.541 0.503 0.582 0.621
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图4 各算法聚类数的肘部法则曲线

Fig.4 Elbowrulecurvesofclusteringnumbersforeachalgorithm

  由表1可见,HC-KM算法的SS值为0.634,明显高于另外7种对比算法.SS值越大,表明簇内

数据点越紧密,簇间分离度越高.HC-KM 算法通过启发式交叉策略优化初始质心选择,并结合动态

调整机制,使聚类结果更贴合数据真实分布,从而有效提升了簇结构的紧密度和分离度.HC-KM 算

法的DBI值为1.398,显著低于其他7种对比算法.DBI值越小,说明簇内离散度越低且簇间相似度

越低.HC-KM算法在减少簇内距离的同时,增强了簇间差异性,从而验证了启发式交叉策略在避免

局部最优和提升聚类稳定性方面的优势.HC-KM 算法的ARI值达0.621,远高于对比模型.ARI值

越高,说明聚类结果与真实标签的一致性越强.HC-KM 算法通过融合密度分析与交叉操作,能更精

准捕捉学生数据的潜在特征分布,从而显著提高聚类结果的可解释性和实用性.
2.2.3 消融实验

消融实验的目的是验证本文方法的有效性和创新性.在相同数据集下通过改变启发式交叉策略,
对实验结果进行对比验证,实验结果列于表2.

表2 改变启发式交叉策略后的消融实验结果

Table2 Ablationexperimentresultsafterchangingheuristiccrossoverstrategy

模型 SS DBI ARI
完整 0.634 1.398 0.621

无交叉 0.593 1.578 0.563
随机交叉 0.605 1.512 0.587

  由表2可见:移除启发式交叉策略后(无交叉模型),算法各性能均显著下降,SS从0.634降至
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0.593,DBI从1.398升至1.578,ARI从0.621降至0.563,表明交叉策略对模型性能具有关键作用;
初始质心仅依赖密度选择,未引入交叉操作生成多样性中心点,导致初始质心代表性不足,聚类过程

中易陷入局部最优,簇间重叠度增加,SS和ARI下降,DBI升高;以随机系数(而非启发式规则)生成

初始质心时,SS=0.605,DBI=1.512,ARI=0.587,虽略优于无交叉模型,但仍显著弱于完整模型,
随机交叉缺乏对数据分布规律的针对性,难以平衡簇内紧密度和簇间分离度.
2.2.4 参数对模型的影响

在HC-KM算法中,参数的选择直接决定了模型的初始化策略和迭代过程中的动态调整能力,从

而对聚类结果的稳定性和精度产生显著影响.
控制参数t通过调节密度计算的敏感性,决定了初始质心对数据局部分布的捕捉能力;交叉系数α

平衡了父代点间的信息继承与多样性探索,影响质心生成的全局代表性.本文取控制参数t分别为

1.0,1.5,2.0,交叉系数α分别为0.3,0.6,0.9作为研究对象,实验结果列于表3.当t=1.5时不同α
值对HC-KM算法性能的影响如图5所示.当α=0.6时不同t值对HC-KM算法性能的影响如图6所

示.由图5可见,当t=1.5时,SS和ARI达到峰值,DBI最低.t过小会导致密度计算过于局部化,
而t过大则忽略了局部特征,降低聚类精度.由图6可见,当α=0.6时,交叉操作平衡了父代点的继

承与多样性探索.α过低或过高均会导致初始质心分布不均衡,影响聚类稳定性.而本文考虑二者之

间的平衡,得到了最优参数组合.
表3 不同参数t和α对HC-KM算法性能的影响

Table3 EffectsofdifferentparameterstandαonperformanceofHC-KMalgorithm

评价

指标

t=1.5
α=0.3 α=0.45 α=0.6 α=0.75 α=0.9

α=0.6
t=1.0 t=1.25 t=1.5 t=1.75 t=2.0

SS 0.55 0.62 0.634 0.61 0.59 0.61 0.63 0.634 0.62 0.58
DBI 1.65 1.45 1.398 1.50 1.61 1.52 1.42 1.398 1.45 1.65
ARI 0.54 0.59 0.621 0.57 0.56 0.58 0.61 0.621 0.58 0.53

图5 当t=1.5时不同α值对HC-KM算法性能的影响

Fig.5 EffectsofdifferentαvaluesonperformanceofHC-KMalgorithmwhent=1.5

图6 当α=0.6时不同t值对HC-KM算法性能的影响

Fig.6 EffectsofdifferenttvaluesonperformanceofHC-KMalgorithmwhenα=0.6
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  为验证多层感知机中隐藏层神经元数量与学习率设置的合理性,分别调整隐藏层神经元数量为

[32,16],[64,32],[128,64],[256,128],学习率为0.01,0.001,0.0001,实验结果列于表4.
增加隐藏层神经元数量能提升聚类精度,但训练时间会随之大幅度延长;而较小的隐藏层虽训练

速度更快,但聚类指标显著下降,表明模型复杂度不足会导致特征提取能力受限.本文算法隐藏层神

经元数量设置为[128,64],在SS=0.634,DBI=1.398,ARI=0.621的优异性能下,每轮仅需45s的

训练时间,即能较好地平衡性能与效率.学习率设置需兼顾稳定性与收敛速度,过高会导致评价指标

波动,而过低虽延长了训练时间但却未显著提升精度.当学习率为0.001时,模型在各结构下性能均

稳定.实验结果表明,隐藏层神经元数量设置为[128,64]与学习率0.001的组合能在保证聚类精度的

同时控制训练成本.
表4 不同隐藏层结构及学习率对HC-KM算法性能的影响

Table4 EffectsofdifferenthiddenlayerstructuresandlearningratesonperformanceofHC-KMalgorithm

隐藏层结构 学习率 SS DBI ARI 每轮训练时间/s
[32,16] 0.01 0.548 1.725 0.502 18
[32,16] 0.001 0.572 1.653 0.536 22
[32,16] 0.0001 0.563 1.687 0.524 26
[64,32] 0.01 0.592 1.583 0.567 28
[64,32] 0.001 0.613 1.512 0.588 35
[64,32] 0.0001 0.598 1.547 0.574 38
[128,64] 0.01 0.621 1.432 0.603 42
[128,64] 0.001 0.634 1.398 0.621 45
[128,64] 0.0001 0.605 1.489 0.591 49
[256,128] 0.01 0.627 1.415 0.612 68
[256,128] 0.001 0.631 1.402 0.618 75
[256,128] 0.0001 0.623 1.438 0.607 80

  综上所述,针对传统K-Means聚类算法对初始质心敏感的问题,本文提出了一种 HC-KM 算法.
该算法将启发式交叉策略应用到K-Means聚类中,能动态调整聚类中心,使聚类结果更符合数据的实

际分布,有效提高了聚类的准确性和稳定性.对比实验结果表明,HC-KM 算法在SS,DBI和ARI多

个评价指标上都获得了较大的性能提升,在SS指标上获得了最多27.31%的提升,在DBI指标上优化

最多28.01%,在ARI指标上提升最多43.75%.消融实验进一步验证了HC-KM算法的有效性,移除

启发式交叉策略或采用随机交叉生成初始质心时,SS指标最多下降6.46%,DBI指标最多下降

12.87%,ARI指标最多下降9.33%,性能弱于完整的 HC-KM 算法,实验结果表明本文模型优于其

他对比模型.
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