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摘要:本文结合蝙蝠算法和紧密度改进三支 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法ꎬ利用黄金分割系数和种群平均位置优化蝙蝠算法ꎬ根据优化后的

蝙蝠算法搜索初始聚类中心ꎬ提高三支 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法的稳定性ꎮ 依据紧密度判断核心域和边界域的阈值ꎬ减少边界域样本数

量ꎬ提高三支 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法的准确性ꎮ 对比实验采用 ９ 个数据集与 ６ 种聚类算法ꎬ实验结果表明本文算法提升聚类性能ꎬ验证

本文算法有效性和实用性ꎮ
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０　 引言

聚类分析[１]是无监督学习算法中重要的研究内容之一ꎬ聚类分析包括划分聚类[２]、层次聚类[３]、密度聚

类[４]、网格聚类[５]等ꎮ 传统聚类方法处理的样本数据只能二选一ꎬ即属于某个类或不属于某个类ꎮ 传统的

二支聚类方法无法准确判定信息不充分数据的类别归属ꎬ生活中的某些信息不充分的数据或方案同样无法

准确作出决策ꎬ为此ꎬ文献[６￣７]中提出三支决策理论ꎬ这种理论的核心思想是将决策集一分为三ꎬ接受决策、
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延迟决策和拒绝决策ꎮ 分别用核心域、边界域和琐碎域表示分类对象ꎬ文献[８￣９]将三支理论引入聚类算法ꎬ
提出三支聚类方法ꎮ 文献[１０]中在三支 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法中引入聚类有效性指数ꎬ提出自动三支决策的 Ｋ￣
ｍｅａｎｓ 算法ꎮ 文献[１１]中设定阈值 αꎬ对簇类数 Ｋ 进行动态调整ꎬ提出三支动态阈值的 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法ꎮ 文献

[１２]利用样本稳定性将数据集划分为稳定数据集和不稳定数据集ꎬ得到三支聚类的核心域和边界域ꎬ提出

基于邻域样本稳定性的三支聚类算法ꎮ 文献[１３]分析了样本稳定性的合理性ꎬ基于信息熵提出样本稳定性

的度量方法ꎮ 文献[１４]在文献[１３]的基础上将样本相似性引入三支 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法中ꎬ提出新的聚类有效性

指标ꎬ比较聚类有效性指标ꎬ最大聚类数目作为最佳聚类数目ꎬ提出基于稳定性和相似性的三支聚类算法ꎮ
文献[１５]将朴素贝叶斯共现概率引入三支聚类算法中ꎬ利用共现概率的相似关系得到核心域和边界域ꎬ提
高聚类精度ꎮ

上述三支聚类算法过于依赖初始中心点的选择ꎬ容易陷入局部最优ꎬ为此ꎬ研究者引入群智能优化算法

寻找聚类中心ꎬ例如ꎬ文献[１６]将人工蜂群算法引入粗糙 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法ꎬ利用迭代次数的自适应阈值加

快了收敛速度ꎬ改进后的算法提高了聚类精度并减少迭代次数ꎮ 文献[１７]将变异的萤火虫算法引入粗糙

Ｋ￣ｍｅａｎｓ算法ꎬ改善原算法中初始中心点敏感性和稳定性不高等问题ꎮ 文献[１８]将变异的萤火虫算法引入

三支聚类算法中ꎬ利用 ｑ 近邻的概念得到边界域样本的数量ꎬ使边界域中满足阈值条件的样本尽可能地划分

到核心域中ꎮ 文献[１９]利用人工蜂群算法中蜂群之间不同角色的合作和角色互换的特点ꎬ寻找初始聚类中

心ꎬ提高聚类性能ꎮ 文献[２０]将蚁群聚类算法与三支决策融合ꎬ得到三支决策的蚁群聚类算法ꎬ提升聚类效

果和时间效率ꎮ 文献[２１]中调整粒子群算法中的速度参数ꎬ使粒子在迭代过程中能较快地找出全局最优

解ꎬ即最优的聚类中心ꎬ基于粒子群的三支聚类算法具有较高的全局最优性能和聚类的准确性ꎮ
基于群智能优化算法改进的三支 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法ꎬ如基于粒子群、萤火虫和蚁群等改进的聚类算法ꎬ

有效降低了算法对初始聚类中心的依赖性ꎬ并减少了算法迭代次数ꎮ 但是ꎬ这些算法对核心域和边界域采用

阈值划分ꎬ导致核心域和边界域划分模糊ꎬ部分样本的类别归属确定困难ꎬ出现核心域和边界域错分的情况ꎬ
并且这些算法在计算复杂度、快速搜寻最优聚类中心等方面仍须改进ꎮ

蝙蝠算法[２２￣２４]是模仿蝙蝠在狭窄空间中导航的搜索算法ꎬ该算法参数少、实现简单、收敛速度快ꎬ适应

于求解连续型优化问题ꎮ 本文将蝙蝠算法和紧密度引入三支 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法ꎬ提出基于黄金分割系数和

种群平均位置引导蝙蝠搜索最优位置改进的蝙蝠算法ꎬ依据样本紧密度判断核心域和边界域ꎬ利用样本紧密

度改进适应度函数的权重ꎮ

１　 预备知识

１.１　 三支聚类理论

设样本集为 Ｕ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ}ꎬ簇类中心 Ｍ ＝ {ｍ１ꎬｍ２ꎬ􀆺ꎬｍＫ}ꎬ依据簇类中心得到的聚类结果 ＣＫ ＝
{Ｃｍ１

ꎬＣｍ２
ꎬ􀆺ꎬＣｍＫ

}ꎬ ｄ 表示样本的属性个数ꎬ其中 ｎ 表示样本个数ꎬＫ 表示簇类个数ꎮ
三支决策的核心域 Ｃｃｏｒｅ、边界域 Ｃｆｒｉｎｇｅ和琐碎域 Ｃｔｒｉｖｉａｌ是类的 ３ 个部分ꎮ 核心域表示正决策域ꎬ样本确定

属于该类ꎻ琐碎域表示负决策域ꎬ样本确定不属于该类ꎻ边界域表示延迟决策域ꎬ样本无法确定属于哪类ꎮ 得

到的每个类为 Ｃ＝{(Ｃ１
ｃｏｒｅꎬＣ１

ｆｒｉｎｇｅ)ꎬ(Ｃ２
ｃｏｒｅꎬＣ２

ｆｒｉｎｇｅ)ꎬ􀆺ꎬ(Ｃｋ
ｃｏｒｅꎬＣｋ

ｆｒｉｎｇｅ)ꎬ􀆺ꎬ(ＣＫ
ｃｏｒｅꎬＣＫ

ｆｒｉｎｇｅ)}ꎬ其中 ｋ∈[１ꎬＫ]ꎬ Ｃｋ
ｃｏｒｅ

表示第 ｋ 类的核心域ꎬＣｋ
ｆｒｉｎｇｅ表示第 ｋ 类的边界域ꎬ核心域、边界域和琐碎域的关系为 Ｃｃｏｒｅ⊂Ｕꎬ Ｃｆｒｉｎｇｅ⊂Ｕꎬ

Ｃｔｒｉｖｉａｌ ＝Ｕ－(Ｃｃｏｒｅ∪Ｃｆｒｉｎｇｅ)ꎮ
１.２　 蝙蝠算法

蝙蝠算法是模拟蝙蝠捕食的群智能优化算法ꎮ 蝙蝠使用回声定位寻找猎物ꎬ蝙蝠发出响亮的脉冲并通

过周围物体反弹的回声确定物体的方向和位置ꎮ 蝙蝠算法具体过程如下ꎮ
步骤 １　 初始化参数ꎮ 蝙蝠种群规模 Ｎꎬ最大迭代次数 Ｔꎬ蝙蝠位置 Ｘｔ

ｉꎬ表示第 ｉ 个蝙蝠在时间 ｔ 的位

置ꎬｉ∈[１ꎬＮ]ꎬ ｔ∈[１ꎬＴ]ꎬ速度 ｖｔ
ｉꎬ声波频率 ｆｉꎬ声波响度 Ａ ｔ

ｉ 和声波频度 ｒｔｉꎮ
步骤 ２　 按照更新规则更新每个蝙蝠的位置ꎬ更新规则为

ｆｉ ＝ ｆｍｉｎ＋( ｆｍａｘ－ｆｍｉｎ
)βꎬ (１)
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ｖｔ
ｉ ＝ ｖｔ－１

ｉ ＋(Ｘｔ
ｉ－Ｘ∗) ｆｉꎬ (２)

Ｘｔ＋１
ｉ ＝Ｘｔ

ｉ＋ｖｔ
ｉꎬ (３)

式中: ｆｍｉｎ、 ｆｍａｘ表示蝙蝠种群中最小声波频率和最大声波频率ꎬβ 是范围内服从均匀分布的随机向量ꎬβ∈
[０ꎬ１]ꎬＸ∗为当前全局最优位置ꎮ 在蝙蝠算法搜索过程中ꎬ蝙蝠由式(１)随机生成声波频率ꎬ得到声波频率

后ꎬ由式(２)得到蝙蝠的速度 ｖｔ
ｉꎬ ｖｔ

ｉ 是一个向量ꎬ决定了蝙蝠更新位置的方向与距离ꎬ最后由式(３)完成位置

的更新ꎮ
步骤 ３　 生成随机数 Ｒｒａｎｄ１ꎮ
ｉｆ Ｒｒａｎｄ１>ｒｔｉ
则在当前最优解附近进行局部搜索ꎬ并得到新解

Ｘｎｅｗ ＝Ｘ∗＋ξ􀭵Ａ ｔꎬ (４)

式中: ξ 是随机数向量ꎬξ 中随机数取值范围为[－１ꎬ１]ꎬ 􀭵Ａ ｔ 为所有蝙蝠在相同时间段的平均响度ꎮ
步骤 ４　 生成随机数 Ｒｒａｎｄ２ꎮ
ｉｆ Ｒｒａｎｄ２>ｒｔｉ ａｎｄ Ｘｎｅｗ优于 Ｘｔ

ｉ

更新蝙蝠位置ꎬ即 Ｘｔ＋１
ｉ ＝Ｘｎｅｗꎬ并更新蝙蝠声波响度和声波频度ꎬ新位置的声波响度和声波频度分别为

Ａ ｔ＋１
ｉ ＝αＡ ｔ

ｉꎬ (５)
ｒｔ＋１ｉ ＝ ｒ０ｉ [１－ｅｘｐ(－γｔ)]ꎬ (６)

式中: α 是声波响度衰减系数ꎬα∈[０ꎬ１]ꎬγ 是声波频度增强系数ꎬγ>０ꎬｒ０ｉ 表示蝙蝠 ｉ 的初始声波频度ꎮ
步骤 ５　 重复步骤 ２、３、４ꎬ获得最优解或达到最大迭代次数为止ꎮ

２　 结合蝙蝠算法和样本紧密度改进的三支 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法

２.１　 蝙蝠算法的优化

标准的蝙蝠算法具有算法收敛速度快、实现简单、参数少等优点ꎬ但也存在蝙蝠位置易陷入局部最优、蝙
蝠种群个体多样性差等问题ꎮ 文献[２５]在蝙蝠算法的全局随机飞行搜索中引入个体最优因素ꎬ增加路径搜

索的发散性ꎮ 文献[２６]引入变步长搜索策略和二元素优化方法搜索局部ꎬ使得算法具有较高寻优能力和较

强的实用价值ꎮ 但上述改进算法还存在不足:由于算法使用的是全局最优解ꎬ容易使算法在当前全局最优位

置附近徘徊ꎬ无法指向最优解ꎻ在算法前期通过全局最优解更新蝙蝠位置ꎬ虽然加快了收敛速度ꎬ但也导致搜

索范围较为局限ꎻ算法收敛速度过快ꎬ且种群搜索不具有多样性ꎬ使得算法容易陷入局部最优而无法跳出ꎮ
本文从以下 ２ 个方面改进蝙蝠算法ꎮ
２.１.１　 引入黄金分割系数

在数学和优化领域ꎬ黄金分割法[２７]常用于单峰函数的一维搜索ꎬ其核心是通过不断缩小搜索区间找到

极值点ꎮ
从式(１)—(３)可以看出ꎬ主要通过速度和频率调整蝙蝠的位置更新ꎬ本文将黄金分割系数 τ 引入蝙蝠

算法ꎬ利用黄金分割率调整位置更新的步长ꎬ在全局搜索阶段有较大的步长ꎬ而在局部搜索阶段步长逐渐减

小ꎬ利用黄金分割的比例控制步长的变化ꎬ有效地覆盖搜索空间ꎬ增大了搜索空间ꎮ 新个体的更新位置和更

新速度分别为

Ｘｔ＋１
ｉ ＝Ｘｔ

ｉ ｜ ｓｉｎ Ｒ１ ｜ ＋ｖｔ
ｉꎬ (７)

ｖｔ
ｉ ＝Ｒ２ ｓｉｎ Ｒ１ ｜ ａ１ｐｔ

ｉ－ａ２Ｘｔ
ｉ ｜ ꎬ (８)

式中: Ｒ１、 Ｒ２ 是随机数ꎬＲ１∈[０ꎬ２π]ꎬ Ｒ２∈[０ꎬπ]ꎬａ１ 和 ａ２ 为调节系数ꎬａ１ ＝ －π＋２π(１－τ)、ａ２ ＝ －π＋２πτꎬ
τ 为黄金分割系数ꎬ ｐｔ

ｉ 为第 ｉ 个蝙蝠到第 ｔ 时刻为止的最优位置ꎮ 当种群进行迭代时ꎬ经典蝙蝠算法按照式

(２)、(３)更新蝙蝠位置ꎬ式(２)中 ｆｉ 与 ｖｔ
ｉ 均是指向全局最优ꎬ搜索范围较小ꎬ容易陷入局部最优ꎮ 式(８)中去

掉了式(２)中的 ｆｉ 频率参数ꎬ改为由 Ｒ２ 和 Ｒ１ 共同控制蝙蝠速度ꎮ ａ１、ａ２ 用于调控个体搜索空间ꎬ根据需要

设置不同的值ꎬ以提高搜索效率ꎮ 且式(７)与式(３)相比ꎬ引入随机数 Ｒ１ 进行位置更新ꎬ更新后的位置不再
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是一个固定位置ꎬ是在一个范围内随机选择ꎬ扩大了蝙蝠的搜索范围ꎬ防止蝙蝠位置陷入局部最优ꎮ 经典蝙

蝠算法搜索范围和引入黄金分割系数改进后的算法的搜索范围如图 １、２ 所示ꎮ

图 １　 经典蝙蝠算法搜索范围
Ｆｉｇ.１　 Ｃｌａｓｓｉｃａｌ ｂａｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｓｅａｒｃｈ ｒａｎｇｅ

图 ２　 改进后蝙蝠算法搜索范围
Ｆｉｇ.２　 Ｃｌａｓｓｉｃａｌ ｂａｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｓｅａｒｃｈ ｒａｎｇｅ

　 　 图 １、２ 为一个蝙蝠的寻优搜索范围ꎬ蝙蝠寻优的数据集为降维的 Ｉｒｉｓ 数据集ꎮ 如图 １ 所示ꎬ红色区域

为经典蝙蝠算法搜索区域ꎬ该区域为上一代蝙蝠速度方向和蝙蝠与最优解之间方向的夹角区域ꎬ虽然在

该区域内蝙蝠个体适应度快速收敛ꎬ由于搜索区域较小导致蝙蝠位置陷入局部最优ꎮ 如图 ２ 所示ꎬ使用

黄金分割系数优化后的蝙蝠算法ꎬ虽然增加了蝙蝠路径的搜索广度ꎬ但蝙蝠整体搜索方向大致不变ꎬ搜索

效率损失不大ꎮ
２.１.２　 种群平均位置引导搜索

由于标准的蝙蝠算法搜索策略是按照全局最优进行搜索ꎬ在变异机制方面灵活度较小ꎬ为此ꎬ本文引入

种群平均位置对个体进行搜索引导ꎬ增加种群的多样性ꎬ种群平均位置定义如下ꎮ
定义 １　 ｔ 时刻蝙蝠的平均位置 ｍｔ 为

ｍｔ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝１
Ｘｔ

ｉꎬ (９)

平均位置更新的速度为

ｓｔｉ ＝Ｒ２ ｓｉｎ Ｒ１ ｜ ａ１ｍｔ－ａ２Ｘｔ
ｉ ｜ ꎬ (１０)

由种群平均位置和最优个体位置引导蝙蝠个体搜索如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 种群平均位置引导与最优个体引导
Ｆｉｇ.３　 Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ａｖｅｒａｇｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｇｕｉｄａｎｃｅ ａｎｄ ｏｐｔｉｍａｌ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｇｕｉｄａｎｃｅ

　 　 图 ３ 是部分蝙蝠在二维空间中取随机值后迭代过程中的情况ꎮ 蝙蝠迭代寻优的数据集为降维的 Ｉｒｉｓ 数

据集ꎬ二维空间区域为 ｘ∈[４.０ꎬ８.０]ꎬ ｙ∈[２.０ꎬ４.５]ꎮ 可以看出ꎬ当大部分种群个体例如 Ａ 区域中的蝙蝠都



　 第 １ 期 孙清ꎬ等:结合蝙蝠算法和紧密度改进的三支 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法 ６９　　　 　

围绕在最优蝙蝠位置附近时ꎬ若所有蝙蝠都以最优蝙蝠引导其他蝙蝠迭代ꎬ容易陷入局部最优ꎮ 为了防止陷

入局部最优ꎬ本文将蝙蝠种群按照适应度值分为前、后部分ꎬ使用不同的搜索策略ꎬ对适应度值高的前半部分

群体采用式(８)搜索ꎬ向着图中最优蝙蝠搜索ꎬ加快收敛速度ꎬ如图中 Ａ 区域的蝙蝠中靠近最优蝙蝠ꎻ而对于

适应度值低的后半部分群体ꎬ而适应度较低的后半部分蝙蝠种群通过式(１０)迭代ꎬ向着图中种群平均位置

方向搜索ꎬ防止所有蝙蝠都被最优蝙蝠吸引导致陷入局部最优ꎬ有效增加种群的多样性ꎬ例如图中 Ｂ、Ｃ 区域

中远离最优蝙蝠的蝙蝠ꎮ
２.２　 引入样本紧密度划分对象

大多数三支聚类中的核心域和边界域的界限都较为模糊ꎬ文献[１０]中区分核心域和边界域按照类中对

象到中心的距离的最大差值区分核心域和边界域ꎬ如果类中对象分布较为均匀ꎬ各个对象到中心的距离差别

不大ꎬ导致核心域和边界域的区分不明确ꎮ 文献[１６]直接划分或按照迭代次数变化确定阈值ꎬ但人为给定

阈值没有考虑类和类之间的差异以及每个类中不同对象的分布情况ꎬ可能会降低对象划分的准确率ꎮ 本文

借鉴文献[１２￣１３]中样本稳定性相关知识ꎬ定义样本紧密度ꎬ通过样本紧密度区分样本数据的核心域和边

界域ꎮ
定义 ２　 设样本集合 Ｕ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ}ꎬ近邻表示离对象 ｘ 最近的 ｑ 个对象的集合ꎬ记作 Ｎｑ(ｘ)ꎬ２ 个对

象的 ｑ 近邻集合相交的个数与 ｑ 的比值定义为共现概率ꎬ即

ｐｇｈ ＝
｜ {Ｎｑ(ｘｇ)∩Ｎｑ(ｘｈ)} ｜

ｑ
ꎬ (１１)

式中: ｎ 表示样本个数ꎬ ｇ∈[１ꎬｎ]ꎬ ｈ∈[１ꎬｎ]ꎬ共现概率表示 ２ 个样本中邻域交集的个数与邻域个数的比

值ꎮ ｐｇｈ越大表示样本 ｘｇ 和样本 ｘｈ 关系更紧密ꎬ反之ꎬ关系越疏远ꎮ
定义 ３　 设第 ｋ 个簇类的样本集合 Ｃｍｋ

＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｚ}ꎬ则样本 ｘｇ 的紧密度为

Ｊｇ ＝
１
ｚ ∑

ｚ

ｈ ＝１
ｐｇｈꎬ (１２)

式中ꎬｚ 为第 ｋ 个簇中对象个数ꎮ 紧密度衡量集合中 ｘｇ 和其他样本的紧密关系ꎮ 集合的核心域中的样本与

其他样本的关系更加紧密ꎬ就像人际关系中的群体核心成员与大多数成员保持紧密关系ꎬ因此ꎬ计算每个类

别中对象的紧密度ꎬ能确定对象的归属ꎮ 若 ｘｇ 紧密度高ꎬ说明 ｘｇ 与其他样本关系紧密ꎬ将 ｘｇ 划入核心域类

别中ꎻ反之ꎬ则说明 ｘｇ 在该类别中与其他样本联系较为疏远ꎬ则划入边界域中ꎬ即核心域 Ｃｋ
ｃｏｒｅ与边界域 Ｃｋ

ｆｒｉｎｇｅ

分别为

Ｃｋ
ｃｏｒｅ ＝{ｘｇ ｜ Ｊｇ≥εꎬ１≤ｇ≤ｚ}ꎬ (１３)

Ｃｋ
ｆｒｉｎｇｅ ＝{ｘｇ ｜ Ｊｇ<εꎬ１≤ｇ≤ｚ}ꎬ (１４)

式中: ε 为划分核心域边界域的阈值ꎬ在算法前期ꎬ样本的归属关系不明确ꎬ所以较大的 ε 可以使样本尽可

能划入到各个类边界域中ꎮ 随着迭代次数的增加ꎬ样本的归属关系也逐渐明确ꎬ较小的 ε 可以将样本尽可能

划入到各个类的下近似中ꎬ所以ꎬε 随着算法的迭代动态变化的ꎬ文献[１７]中引入 ｌｅｖｙ 曲线ꎬ得到

ε＝ ｃ
２π

( ｔ－μ) ３ｅ
ｃ

(μ－ｔ) ꎬ (１５)

式中: ｃ＝ １
２
ꎬ μ＝ １

２
ꎮ

２.３　 构造适应度函数

与其它群智能优化算法一样ꎬ蝙蝠算法中的种群同样由适应度函数值引导蝙蝠进行搜索ꎬ适应度函数决

定整个种群的搜索方向ꎬ本文定义类内聚集度函数和类间距离函数构造适应度函数ꎮ
定义 ４　 类内聚集度为

Ｉ＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝１
∑
Ｃｋｃｏｒｅ

ｕ ＝１
ｗｕｄ(ｘｕꎬｍｋ) ＋ ∑

Ｃ ｋ
ｆｒｉｎｇｅ

ｆ ＝１
ｗｆ ｄ(ｘｆꎬｍｋ)( ) ꎬ (１６)

式中: ｗｕ、ｗｆ 分别是核心域样本 ｘｕ 和边界域样本 ｘｆ 的权重ꎬｗｕ ＝ ｆ(Ｊｕ)ꎬ ｗｆ ＝ ｆ(Ｊｆ)ꎬ Ｊｕ 为样本 ｘｕ 的紧密度ꎬＪｆ

为样本 ｘｆ 的紧密度ꎬｆ 为权值函数ꎬｆ＝(Ｊｇ－ｂ) / (ｃ－ｂ)ꎬ ｂ≤Ｊｇ≤ｃꎬ ｆ 将紧密度进行标准化映射到(ｂꎬｃ)中ꎬｂ、ｃ
为 ｆ 的边界值ꎮ 类内聚集度反应了同一类别中样本在中心周围的聚集程度ꎮ Ｉ 越小ꎬ代表中心周围聚集程度
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越高ꎬ该中心的聚类效果越好ꎮ 但文献[１０ꎬ１８]中的类内聚集度只考虑了样本距离因素ꎬ没有考虑样本分布

状况ꎮ 本文定义 ２ 所定义的紧密度反映了样本分布状况ꎮ
式(１６)中ꎬ紧密度越大则数据样本对于簇类的重要性越大ꎬ反之重要性越小ꎬ因此ꎬ式(１６)得到的类内

聚集度 Ｉ 不仅体现了类中所有样本距离因素ꎬ而且反映类中不同样本分布的差异性ꎮ 在数据样本个数相同

的情况下ꎬ类内聚集度越小ꎬ则类中数据样本围绕中心周围分布越紧凑ꎬ样本相似度越高ꎬ聚类效果越好ꎻ反
之ꎬ数据样本分布稀疏ꎬ相似度低ꎬ聚类效果差ꎮ

定义 ５　 类间离散度定义为

Ｄ＝ ∑
Ｋ

ｊ ＝１
ω∑

Ｋ

ｌ ＝ｊ＋１
ｄ(ｍｊꎬｍｌ)ꎬ (１７)

式中: ω 是权重系数ꎬω＝ １
Ｋ
ꎬ ｍｊꎬ ｍｌ 为聚类中心ꎬ ｊꎬｌ∈[１ꎬＫ]ꎮ

式(１７)中采用了文献[１７]中权重系数平衡类内聚集度和类间离散度之间的距离ꎬ有效避免离群或孤立

点的影响ꎮ 类间离散度反应了类和类之间的关系ꎬ类间离散度越大说明类与类之间交集越少ꎬ差异性越大ꎬ
聚类效果也越好ꎮ

定义 ６　 目标函数

ｆＸ ＝
Ｄ
Ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷

η

ꎬ (１８)

式中: η 是系数ꎬη 能够防止类簇中样本过多而导致各个样本之间的总距离的和过大ꎮ Ｄ 越大ꎬ说明类簇与

类簇之间的差异越大ꎻＩ 越小ꎬ类间样本的相似性越高ꎬ因此ꎬ目标函数越大ꎬ聚类效果越好ꎮ
２.４　 算法设计

算法 １　 基于蝙蝠算法优化的三支 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法ꎮ
输入　 ＵꎬＮꎬＴꎬＫ ꎮ
输出　 ＣＫ ＝{(Ｃ１

ｃｏｒｅꎬＣ１
ｆｒｉｎｇｅ)ꎬ(Ｃ２

ｃｏｒｅꎬＣ２
ｆｒｉｎｇｅ)ꎬ􀆺ꎬ(Ｃｋ

ｃｏｒｅꎬＣｋ
ｆｒｉｎｇｅ)ꎬ􀆺ꎬ(ＣＫ

ｃｏｒｅꎬＣＫ
ｆｒｉｎｇｅ)}ꎮ

(１) 初始化蝙蝠种群及 Ｋ 个聚类中心ꎻ
(２) 计算所有样本间的 ｐｇｈꎻ
(３) ｗｈｉｌｅ ｔ<Ｔｍａｘ

(４)　 得到第 １ 次聚类 ＣＫ ＝{(Ｃ１
ｃｏｒｅꎬＣ１

ｆｒｉｎｇｅ)ꎬ(Ｃ２
ｃｏｒｅꎬＣ２

ｆｒｉｎｇｅ)ꎬ􀆺ꎬ(Ｃｋ
ｃｏｒｅꎬＣｋ

ｆｒｉｎｇｅ)ꎬ􀆺ꎬ(ＣＫ
ｃｏｒｅꎬＣＫ

ｆｒｉｎｇｅ)}ꎻ
(５) 计算所有对象的紧密度ꎻ
(６)　 计算每个样本对应的权值ꎻ
(７) 根据式(１３)、(１４)、(１５)得到阈值ꎬ对数据进行划分得到所有的(ＣｃｏｒｅꎬＣｆｒｉｎｇｅ)ꎻ
(８)　 初始化蝙蝠的参数ꎻ
(９)　 ｆｏｒ ｉ＝ １ ｔｏ Ｋ
(１０)　 　 由式(１８)计算各个蝙蝠适应值ꎻ
(１１)　 　 　 将蝙蝠分为适应度高、低 ２ 类ꎻ
(１２)　 　 ｆｏｒ ｊ＝ １ ｔｏ Ｎ
(１３)　 　 　 蝙蝠按照式(７)—(１０)更新ꎻ
(１４)　 　 更新每个蝙蝠的位置和参数ꎻ
(１５)　 ｅｎｄ ｆｏｒ
(１６)　 更新适应度最高蝙蝠ꎻ
(１７) ｅｎｄ ｆｏｒ
(１８)　 更新所有样本的紧密度ꎻ　 　
(１９)　 更新每个样本对应权值ꎻ
(２０)　 计算所有样本的适应值ꎬ并更新中心ꎻ
(２１) 按得到的新聚类中心重复步骤(７)ꎬ得到新聚类 Ｃ′Ｋ ＝ {(Ｃ１

ｃｏｒｅꎬＣ１
ｆｒｉｎｇｅ)ꎬ(Ｃ２

ｃｏｒｅꎬＣ２
ｆｒｉｎｇｅ)ꎬ􀆺ꎬ(Ｃｋ

ｃｏｒｅꎬ
Ｃｋ

ｆｒｉｎｇｅ)ꎬ􀆺ꎬ(ＣＫ
ｃｏｒｅꎬＣＫ

ｆｒｉｎｇｅ)}ꎻ
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(２２)　 继续迭代ꎬ直到达到最大迭代次数或中心不再变化ꎻ
(２３)　 ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ
(２４)　 输出聚类结果ꎮ

２.５　 算法时间复杂度分析

传统的 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法时间复杂度为 Ｏ(ｋＴｎ)ꎬ本文算法的时间复杂度主要体现在数据的共现概率ꎮ 步

骤(１)、(２)、(３)中计算共现概率的时间复杂度为 Ｏ( ｎ２)ꎬ 步骤(６)、(７)计算紧密度的时间复杂度为

Ｏ(２ｎ)ꎬ步骤(１１)的时间复杂度为 Ｏ(Ｎ)ꎬ步骤 (２１)、(２２)更新紧密度的时间复杂度为 Ｏ(２ｎ)ꎬ步骤(２２)的
时间复杂度为 Ｏ(ｎ)ꎬ算法总时间复杂度为 Ｏ((ｎ２＋２ｎ)＋(Ｎ＋３ｎ)ｋＴ)ｄ)ꎬ时间复杂度量级为 Ｏ(ｎ２)ꎮ

文献[１２￣１３]时间复杂度为 ２ｎ２＋ｎ ｌｏｇ ｎ＋ ｜ Ｓ ｜ ２ ｌｏｇ ｜ Ｓ ｜ ꎬＳ 为稳定样本集ꎬ ｜ Ｓ ｜为稳定样本集的样本个数ꎮ
本文算法时间复杂度与文献[１２￣１３]算法相比ꎬ没有明显差距ꎬ但随着样本数 ｎ 的增大ꎬ本文算法与文献

[１３]的差距会增大ꎮ 文献[１０]的时间复杂度为 Ｏ(ｎ ｌｏｇ ｎ＋ｋｎｑ)ꎬ由于本文算法需要计算紧密度ꎬ相比文献

[１０]ꎬ本文算法的时间复杂度较高ꎬ但聚类平均准确率上大于文献[１０]算法、分类适确性指数上小于文献

[１０]算法ꎮ

３　 实验结果分析

为验证本文改进算法的有效性和可行性ꎬ本文选取加州大学欧文分校机器学习 (Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ
ＣａｌｉｆｏｒｎｉａＩｒｖｉｎｅ Ｉｒｖｉｎｅ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｐｏｓｉｔｏｒｙ) 数据库中 ９ 个常用数据集进行测试ꎬ数据集信息如表 １
所示ꎮ ９ 个数据集既有中、小样本和大容量样本数据集ꎬ也包括了中、小维和高维数据集ꎬ例如ꎬＢａｎｋ 数据集

是高维且大容量ꎬＷａｖｅｆｏｒｍ、Ｓｔｕｄｅｎｔ 和 Ｒｉｃｅ 数据集是中维大容量ꎬＷｉｎｅｓ 数据集是中维中、小容量ꎬＡｂａｌｏｎｅ
数据集是低维大容量ꎮ 测试指标为平均准确率、分类适确性指数、平均轮廓系数和各算法平均运行时间ꎬ将
本文算法与以下 ６ 种算法进行对比:基于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 的自动三支决策聚类算法[１０]、基于邻域样本稳定性的三

支聚类算法[１２]、基于样本稳定性的聚类算法[１３]、融合黄金正弦的蝙蝠算法[２４]、融合变异萤火虫算法的三支

聚类算法[１８]、基于粒子群的三支聚类算法[２１]ꎬ上述 ６ 种算法分别称为算法 １、算法 ２、算法 ３、算法 ４、算法 ５、
算法 ６ꎮ 算法 １ 为经典的三支 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法ꎬ算法 ２、３ 是改进的三支聚类方法ꎬ算法 ４、５、６ 均融合了群体智

能算法的三支聚类算法ꎬ其中ꎬ算法 ４ 与本文算法都是利用蝙蝠算法优化三支聚类算法ꎮ 算法 １ 因随机选取

初始中心而影响聚类结果的稳定性和准确性ꎬ导致迭代次数多等问题ꎬ本文算法及算法 ２—６ 改进算法主要

工作都是对算法 １ 进行改进ꎬ因此ꎬ本文算法与上述 ６ 种算法具有可比性ꎮ
表 １　 ９ 个数据集信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｎｉｎｅ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ
序号 数据集 样本数 维数 类别数

１ Ｗｉｎｅ １７８ １３ ３
２ Ｃｏｎｔｒａｃｅｐｔｉｖｅ １ ４７３ ９ ３
３ Ａｂａｌｏｎｅ ４ １７７ ７ ３
４ Ｂａｎｋ ４ ５２１ ７２ ２
５ Ｗａｖｅｆｏｒｍ ５ ０００ ４０ ３
６ Ｉｏｎｓｐｈｅｒｅ ３５１ ３２ ２
７ Ｒｉｃｅ ３ ８１０ ３２ ２
８ Ｓｔｕｄｅｎｔ ４ ４２４ ３６ ３
９ Ｗｉｎｅｑｕａｌｉｔｙｒｅｄ １ ５９９ １１ ６

　 　 试验运行环境:Ｗｉｎ１１ 操作系统ꎬ编程软件为 Ｐｙｃｈａｒｍ ２０２３.１.２ꎬ处理器为 Ｉｎｔｅｒ ｉ７ １２６５０ꎬ显卡为 ＲＴＸ
４０６０ꎮ

当 Ｎ ＝ ６０ꎬ Ｔ＝ １００ꎬ τ＝ ５ － １
２
ꎬ η＝ １

２
时ꎬ本文算法的聚类平均准确率较高ꎮ 重复实验 ３０ 次ꎬ９ 个数据集

平均准确率见图 ４ 所示ꎮ 由图 ４ 可知ꎬｂ＝ ０.２ꎬ ｃ＝ ０.８ 时本文算法获得的平均准确率最高ꎮ
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图 ４　 ｂ、ｃ 不同时 ９ 个数据集的平均准确率
Ｆｉｇ.４　 Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｉｎｅ ｄａｔａｓｅｔｓ ｗｉｔｈ ｂ ａｎｄ ｃ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

３.１　 算法平均准确率对比

每个数据集运行 ３０ 次ꎬ７ 种算法的平均准确率结果如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 ７ 种算法的平均准确率
Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｓｅｖｅｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

序号 算法 １ 算法 ２ 算法 ３ 算法 ４ 算法 ５ 算法 ６ 本文算法

１ ０.８９７ ２ ０.９１３ ３ ０.９２７ ２ ０.９２８ ２ ０.９２５ ７ ０.８５５ ３ ０.９３１ ４
２ ０.５８０ ２ ０.４１１ ２ ０.４３０ ２ ０.４４８ ４ ０.４３５ ３ ０.４１３ ９ ０.４０４ ８
３ ０.５６７ ４ ０.６１９ １ ０.６２２ ８ ０.６５６ ８ ０.６７８ １ ０.６６２ ８ ０.６９７ ７
４ ０.６５９ ９ ０.６７６ ２ ０.６９１ ０ ０.６８４ ８ ０.６５７ ９ ０.６４７ ３ ０.６７０ ２
５ ０.６４２ ２ ０.６２７ ４ ０.６３８ ２ ０.６６０ ８ ０.６５３ １ ０.６４１ ３ ０.６７１ ４
６ ０.７５１ ６ ０.７６０ ６ ０.７７３ ８ ０.７９１ ３ ０.７８３ ９ ０.７７５ ９ ０.８０１ ５
７ ０.９２１ ３ ０.９２５ ６ ０.９２１ ３ ０.９４７ ３ ０.９３７ ７ ０.９３３ ５ ０.９５４ ９
８ ０.５８５ ９ ０.６１９ １ ０.５９７ ７ ０.６６２ ６ ０.６５０ ７ ０.６４９ ３ ０.６５９ ３
９ ０.３２９ １ ０.３３１ ２ ０.３３８ ６ ０.３２６ ５ ０.３３０ １ ０.３２２ ４ ０.３３２ ２

　 　 由表 ２ 可知ꎬ采用 Ｃｏｎｔｒａｃｅｐｔｉｖｅ、Ｂａｎｋ 和 Ｓｔｕｄｅｎｔ 数据集时ꎬ本文算法的平均准确率比其他算法小ꎬ采用

Ｗｉｎｅ、Ａｂａｌｏｎｅ、Ｗａｖｅｆｏｒｍ、Ｉｏｎｓｐｈｅｒｅ、Ｒｉｃｅ 和 Ｗｉｎｅｑｕａｌｉｔｙｒｅｄ 数据集时ꎬ本文算法平均准确率结果大于其余 ６
种算法ꎬ说明本文算法的稳定性高和聚类效果好ꎮ Ｃｏｎｔｒａｃｅｐｔｉｖｅ、Ｂａｎｋ 数据集的数据分布存在类别不均衡情

况ꎬＳｔｕｄｅｎｔ 数据集 ３ 个类别较均衡ꎬ但数据分布存在 ０ ~ １００ 分等极端情况ꎬ与 Ｗｉｎｅ、Ａｂａｌｏｎｅ、Ｗａｖｅｆｏｒｍ、
Ｉｏｎｓｐｈｅｒｅ、Ｒｉｃｅ 和 Ｗｉｎｅｑｕａｌｉｔｙｒｅｄ 数据集相比本文算法平均准确率较大ꎬ说明虽然本文算法在某些类别不平

衡和有噪声点数据集的平均准确率较小ꎮ
３.２　 分类适确性指数对比

本文算法与其余 ６ 种算法平均分类适确性指数如图 ５ 所示ꎮ 分类适确性指数[２８] 是一种判断聚类好坏

的指标ꎮ 平均分类适确性指数越小ꎬ代表聚类效果越好ꎮ 由图 ５ 可知ꎬ采用 Ａｂａｌｏｎｅ、Ｒｉｃｅ 数据集时ꎬ本文算

法的分类适确性指数略小于算法 ４ꎮ 原因是 Ａｂａｌｏｎｅ 数据集为混合数据类型ꎬ蝙蝠算法的优化对连续型数据

集效果显著ꎬ但对离散型数据的效果一般ꎬ计算分类适确性指数时样本间距离不够显著ꎬ而 Ｒｉｃｅ 数据集中的

某些特征有较高的特征相关性ꎬ导致冗余信息过多ꎮ 而采用本文算法搜索时ꎬ由于搜索范围扩大ꎬ因此使得

搜索效率下降并且进一步影响了聚类结果ꎮ 但除了 Ａｂａｌｏｎｅ、Ｒｉｃｅ 数据集以外ꎬ本文算法的平均分类适确性

指数比其他算法小ꎬ说明本文算法在大多数情况能够提高聚类精度ꎮ
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图 ５　 采用不同数据集时 ７ 种算法的平均分类适确性指数
Ｆｉｇ. ５　 Ａｖｅｒａｇｅ Ｄａｖｉｅｓ－Ｂｏｕｌｄｉｎ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｓｅｖｅｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

３.３　 平均轮廓系数对比

轮廓系数[２９]是评价聚类好坏的指标ꎬ轮廓系数在 [－１ꎬ１]之间ꎬ轮廓系数越大ꎬ说明该类中的样本属于

该类簇的可能性越大ꎬ效果越好ꎮ
如图 ６ 所示ꎬ采用 Ｉｏｎｓｐｈｅｒｅ 数据集时ꎬ本文算法相比算法 １ 的轮廓系数值略小ꎮ Ｉｏｎｓｐｈｅｒｅ 数据集的

特点是维度较高且类别不平衡ꎮ 蝙蝠算法在处理这类数据集时ꎬ有时会将本该属于核心域部分数据划

分到簇类边界域ꎬ导致轮廓系数值较低ꎮ 采用其他 ８ 个数据集时ꎬ本文算法均比其他算法的轮廓系

数大ꎮ

图 ６　 采用不同数据集时 ７ 种算法的平均轮廓系数
Ｆｉｇ.６　 Ａｖｅｒａｇｅ ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ７ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

３.４　 平均运行时间对比

采用不同数据集时ꎬ７ 种算法的平均运行时间如表 ３ 所示ꎬ采用 Ｉｏｎｓｐｈｅｒｅ、Ｗｉｎｅｑｕａｌｉｔｙｒｅｄ、Ｗｉｎｅ、
Ｂａｎｋ、Ｒｉｃｅ、Ｃｏｎｔｒａｃｅｐｔｉｖｅ 数据集时ꎬ本文算法的平均运行时间比算法 １、３、４、５ 多ꎬ由于本文算法每次迭代

需要计算紧密度ꎬ增加了计算量ꎮ 采用 Ａｂａｌｏｎｅ、Ｗａｖｅｆｏｒｍ、Ｓｔｕｄｅｎｔ 数据集时ꎬ本文算法的平均运行时间

少于算法 ２、３、５、６ꎬ由于算法 ２、 ３ 每次迭代需要计算共现概率ꎬ算法 ５ 计算 ｑ 近邻概念确定边界域时间

复杂度ꎬ与本文算法计算量相当ꎬ而算法 ６ 的时间复杂度随着规模的增大按指数方式增长ꎬ当数据样本

较大时ꎬ本文算法与算法 ６ 相比ꎬ平均运行时间更少ꎮ 下一步研究尝试使用并行方式计算来减少时间

消耗ꎮ
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表 ３　 ７ 种算法在各个数据集上的平均运行时间
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ７ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｅａｃｈ ｄａｔａ ｓｅｔ 单位:ｓ

序号 算法 １ 算法 ２ 算法 ３ 算法 ４ 算法 ５ 算法 ６ 本文算法

１ ０.３１５ ７ ０.４７８ ２ ０.４６５ ７ ０.２２３ １ １.３７４ ７ １.４６５ ２ １.５９６ ８
２ １.５９７ ５ ２１.７７３ ０ ２３.５８４ ０ ４.１８０７ ０ ２０.７４１ ０ ２５.３１４ ０ ２３.７１３ ０
３ １０.５３９ ０ ８７.４４９ ０ ９０.６５３ ０ ３６.０１６ ０ ８９.３９８ ０ １１５.６４７ ０ ８６.０２２ ０
４ １０.９１１ ０ ６７.０６８ ０ ７５.２８３ ０ ５.８３２ ７ ７０.９８３ ０ １０５.３６８ ０ ７８.５９３ ０
５ ２７.５１４ ０ １８３.５４０ ０ １９０.５５０ ０ ４.４３８ ２ １７２.３９０ ０ ２４３.９７０ ０ １８０.６７０ ０
６ ０.４７７ ８ １.６８３ １ １.９７７ ８ １.３７７ ６ １.８５９ ３ １.９２１ １ １.８９５ ８
７ ７.１８３ ３ ６０５.４８０ ０ ６１１.１９０ ０ ４.９７７ ３ ６４２.３１４ ０ ７８９.４７９ ０ ６１３.７００ ０
８ ３４.５３６ ０ １８.４５５ ０ １９.５９６ ０ １３.２９３ ０ １６.９８７ ０ １８.６５４ ０ １７.７７８ ０
９ ２.５７８ ３ ２４.９１２ ０ ２５.６７４ ０ ５.１７７ ４ ２７.５９８ ０ ３０.５９８ ０ ２６.７７１ ０

４　 结语

本文利用黄金分割系数和种群平均位置对蝙蝠算法优化ꎬ扩大了蝙蝠种群的搜索范围ꎬ增加了种群多样

性ꎮ 改进后的蝙蝠算法搜索初始聚类中心ꎬ能提高算法的稳定性ꎬ通过紧密度判断核心域和边界域的阈值ꎬ
并且能界定核心域和边界域ꎮ 在蝙蝠算法中利用适应度函数搜索ꎮ 实验结果表明ꎬ利用蝙蝠算法改进的三

支聚类方法提高了聚类效果ꎮ 虽然在搜索聚类中心过程中减少了迭代次数ꎬ但每次迭代要计算紧密度ꎬ增加

了计算量ꎬ算法运行消耗时间较多ꎮ 如何减少计算量是本文下一步的研究工作ꎮ
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