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摘　要：针对人工蜂群算法易陷入局部最优和收敛速度慢的不足，提出了一种基于全局信息的人工蜂群聚类算法．

基于全局信息的人工蜂群聚类算法通过加入食物源平均丰富度（ｒｉｃｈｎｅｓｓ），利用中间聚类效果，更好地更新食物

源；并且通过引入全局最优信息，提高跟随蜂的搜索效率，以获取聚类问题的全局最优解．同时在ＵＣＩ机器学习库

的４个标准数据集上进行了大量的实验来评估算法的性能．并将该算法和基本人工蜂群算法、粒子群算法和Ｋ

ｍｅａｎｓ算法进行比较．实验结果证明提出的基于全局信息的人工蜂群聚类算法具有更好的性能．
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１　引言

聚类算法在信息检索、图像分析［１］、数据挖掘［２］

等领域得到广泛应用．聚类主要是将数据对象调整

到不同的类中，使得同一类中的数据对象彼此尽可

能的相似，不同类中的数据对象尽可能的不同．聚类

分析方法主要有划分方法和层次方法［３］等．划分方

法被认为是比较适合聚类分析的［４］．Ｋｍｅａｎｓ算法

是被广泛应用的划分方法之一．

近几年，一些研究者开始关注生物种群行为．他

们根据生物种群行为提出了几种仿生算法，分别为

遗传算法、鱼群算法蚁群算法、粒子群算法、人工蜂



　第２期 邓玉婷，等：基于全局信息的人工蜂群聚类算法

群算法等等．人工蜂群算法在算法中引入了侦察蜂，

并让侦察蜂寻找新的食物源，利用Ｄｅｂ规则直接研

究蜂群聚类算法的搜索方向的潜在解［５］．Ｇａｏ和

Ｌｉｕ提出了一种改进的人工蜂群算法来解决全局数

值优化问题［６］．虽然改进的蜂群算法在收敛速率方

面优于其他算法，但是找到全局最优解的准确度不

高，而且收敛速度比较慢．ＸＹａｎ等提出了一种混合

人工蜂群算法［７］，为了加强蜜蜂之间的信息交流，引

用了遗传算法的交叉算子，但是交叉算子的参数选

择比较难定义．

针对基本人工蜂群算法易陷入局部最优和收敛

速度慢的不足，本文提出了一种基于全局信息的人

工蜂群算法，并将其应用数据聚类分析．

２　聚类性能评价

假定一个数据集犇（犱１，犱２，…，犱狀）有狀个数据

对象，每个数据对象有犮维，每个维度对应一个实数

值．因此数据集犇可以由矩阵犡狀，犮来表示，其中狀表

示矩阵犡狀，犮 的行数；犮表示矩阵犡狀，犮 的列数；矩阵

犡狀，犮中的元素狓犻，犼对应数据集犇中的第犻（犻＝１，２，

…，狀）个数据对象的第犼（犼＝１，２，…，狀）维特征值．

聚类算法主要目标是调整聚类中心犆＝ ｛犆１，犆２，

…，犆犽｝（犆犻≠Φ，犆犼∩犆犻≠Φ，∪
犽
犼＝１犆犻＝犇犻；犻，犼＝

１，２，…，犽；犻≠犼）到不同的类中，使得在相同的类中

的数据对象尽可能相似，不同类中的数据对象尽可

能不一样．为了度量聚类效果，利用了均方差误差，

其计算公式如式（１）所示
［８］：

Ｐｅｒｆ（犇，犆）＝ ∑
狀

犻＝１
Ｍｉｎ｛‖犱犻－犆犼‖

２（犼＝１，２，

…，犽）｝ （１）

其中，‖犱犻－犆犼‖表示数据对象犱犻和聚类中心犆犼的

相似度；狀表示数据对象的总数目；犽表示聚类中心

总个数．在聚类算法中，最广泛使用的相似度距离是

来源于Ｍｉｎｋｏｗｓｋｉ距离的欧几里得距离，表达式如

式（２）所示：

ｄｉｓｔ（犱犻，犆犼）＝（∑
Ｄｉｍ

狀＝１

（狓ｉｎ－犆ｊｎ）
狉）

１
狉（令狉＝２）

ｄｉｓ（犱犻，犆犼）＝ ∑
Ｄｉｍ

犻＝１

（狓ｉｎ－犆ｊｎ）槡
２ （２）

其中，犱犻表示第犻个数据对象；犆犼表示聚类中心犆的

第犼个聚类中心；Ｄｉｍ表示每个数据对象维数．

针对聚类问题，聚类效果的度量函数犳（或指

聚类问题的目标函数）如式（３）所示：

犳＝∑
狀

犻＝１
Ｍｉｎ｛ｄｉｓｔ（犱犻，犆犼）（犼＝１，２，…，犽）｝ （３）

其中，狀表示数据对象的数目，犽表示聚类中心的个

数．当函数犳的值越小，表示相似的数据对象会被分

到同一个类中，也说明聚类的效果越好．

３　人工蜂群算法

人工蜂群算法主要由两部分组成：食物源和蜂

群，其中蜂群被分为雇佣蜂、侦察蜂和跟随蜂三种个

体．雇佣蜂和跟随蜂在蜂群总数中各占一半．雇佣蜂

的数目或者跟随蜂的数目与食物源的数目相等．食

物源处花蜜的含量（即数量函数）表示食物源的优

劣程度（即适应值），计算如式（４）所示：

ｆｉｔｎｅｓｓ＝
１
１＋犳

（４）

其中，犳表示目标函数，它由式（３）计算得到．

假定初始蜂群中雇佣蜂或跟随蜂的数量为

ＳＮ（即含有ＳＮ个解）．对于每个雇佣蜂或者跟随蜂，

ＡＢＣ算法使用公式（５）来更新旧的食物源，产生新

的潜在食物源．

狏犻犼 ＝狓犻犼＋狉犻犼（狓犻犼－狓犽犼） （５）

其中，犽∈ ｛１，２，…，ＳＮ｝且犽≠犻，犼∈ ｛１，２，…，

Ｄｉｍ｝，（Ｄｉｍ表示问题维数），犽和犼都是随机整数．

狉犻犼是服从均匀分布犝（－１，１）的随机函数．新的潜

在食物源狏犻犼和其对应的旧食物源狓犻犼，使用贪婪选

择策略确定是否更新食物源，做出最优选择．即选

择适应度值较大的食物源，放弃适应度值较小的

食物源．

根据食物源的富集程度（或适应值），跟随蜂的

选择概率公式如（６）所示：

犘犻＝
ｆｉｔｎｅｓｓ犻

∑
ＳＮ

狀＝１
ｆｉｔｎｅｓｓ狀

（６）

其中，犘犻表示第犻个食物源的选择概率，ｆｉｔｎｅｓｓ犻表示

第犻个食物源的丰富程度，它是通过公式（４）来计算

的．

跟随蜂选择食物源后，根据相邻蜜蜂的共享信

息，使用公式（５）进行搜索，利用公式（４）为每个食

物源计算适应值ｆｉｔｎｅｓｓ，再使用贪婪选择策略淘汰

掉较差的食物源．

为了记录某个食物源位置（解）未被更新的次

数，引入参数“ｌｉｍｉｔ”．若某个食物源位置（解）在循

环ｌｉｍｉｔ次后未被更新，则食物源未被改善，该位置

被放弃，对应的雇佣蜂转变成侦察蜂，随机产生一个

新的食物源代替旧食物源，公式如（７）所示：

狓犻犼 ＝狓ｍｉｎ，犼＋ｒａｎｄ（０，１）（狓ｍａｘ，犼－狓ｍｉｎ，犼） （７）

１２
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４．１　算法原理

聚类的主要目标是通过调整聚类中心来适应所

属聚类的数据对象，使在聚类中的每一个数据对象

被视为问题的一个潜在解．即每个实际要被聚类的

数据对象被看作是一个食物源，并且这些数据对象

经过特征提取后，数据对象在解空间中的位置不变，

即食物源的位置是固定的．因此，可以将聚类问题变

成寻找若干个虚拟食物源（即若干个聚类中心），使

得每个虚拟食物源到各自所代表的数据对象（即被

聚集到一类的食物源）的距离最近．为每个虚拟食

物源（即聚类中心）计算一下虚拟食物源周围食物

源的平均水平（丰富度），计算公式如（８）所示：

ｒｉｃｈｎｅｓｓ＝
∑
犖

犻＝１

犱犻

犖
（８）

其中，犖表示属于某个虚拟食物源（聚类中心）的数

据对象（食物源）的个数；犱犻表示第犻个数据对象（食

物源）向量．因为随着聚类的迭代次数的增多，聚类

的效果会逐渐变好，所以对于每一个雇佣蜂，使用参

数ｒｉｃｈｎｅｓｓ，把中间的结果反馈给算法用于寻找潜

在解．在雇佣蜂搜索的过程中，如果当代的目标评价

函数值优于上一代的目标函数评价值，则在解更新

公式中加入ｒｉｃｈｎｅｓｓ信息，否则按照公式（５）更新

解．一旦目前最好的食物源得到了改善，根据

ｒｉｃｈｎｅｓｓ信息的引导，可以在食物源周围寻找到更

好的食物源．这种引导能够被应用于食物源向量的

所有维度上，产生新的食物源．新的潜在的食物源的

计算公式如（９）所示：

狏犻犼 ＝狏犻犼＋狉犻犼（狏犻犼－ｒｉｃｈｎｅｓｓ） （９）

其中，狉犻犼是服从均匀分布犝（－１，１）的随机函数．式

（９）是在式 （５）的基础上操作的，若本次的聚类结

果评价得到改善，则先使用式（５），再使用式（９）进

行虚拟食物源的更新操作，否则仅使用式（５）来更

新虚拟食物源的信息．

跟随蜂根据雇佣蜂的舞蹈选择要跟随的食物

源，具有一定的随机性，为了保证跟随蜂能更快地找

到食物源周围的更优解，使用全局信息对候选解在

某个维度上进行更新，替换原始ＡＢＣ算法中随机抽

取一个食物源在某个维度上的更新操作．对于聚类

问题，实际的数据对象被视为一个食物源（即一个

解），所有聚集在同一个类中的食物源都是聚类中心

的邻居，因此可以选择实际的数据对象来更新解，这

个操作主要是维护虚拟食物源的多样性．对跟随蜂

中解的更新公式如（１０）、（１１）所示：

狏犻犼 ＝狓犻犼＋狉１犻犼（犵狆犼－狓犻犼） （１０）

狏犻犼 ＝狏犻犼＋狉２犻犼（犱犽犼－狓犻犼） （１１）

其中，犵狆犼表示全局最好的食物源；狉１犻犼和狉２犻犼是两个

随机函数，服从均匀分布犝［－１，１］；犱犽犼 表示第犻个

聚类中第犽个数据对象的第犼维分量，而且犽是一个

不同于犻的随机整数，犽∈｛１，２，…，犖｝（ＳＮ是雇佣

蜂或者跟随蜂的数目）．

式（５）中，雇佣蜂或跟随蜂进行邻域搜索时，仅

仅朝着狉犻犼（狓犻犼－狓犽犼）的矢量方向迭代更新，并没有

对迭代前与迭代后的位置进行优劣比较．跟随蜂在

搜索的过程中没有考虑整个蜂群的全局最优位置，

只得到了自己的历史最优位置以及当前的位置信

息．式 （１０）引入了全局信息，对数据对象的某一个

维度进行更新，而且能够更快搜索到全局最优解．而

式 （１１）对数据对象的所有维度进行更新．这样能

够保持式 （１０）与蜂群算法的等式更新策略一致，维

护虚拟食物源的多样性，同时使用式 （１１）在所有维

度上进行更新是加强食物源的特征．

４．２　算法流程

与ＡＢＣ的算法相比，改变了更新公式．ＧＩＡＢＣ

算法的伪代码如下所示：

１：初始化食物源，并且使用式（４）和式（３）为每个食物源计

算蜜蜂富集程度；除此之外，与食物源对应的雇佣蜂被分配

到相应的食物源上

２：ｆｌａｇ＝１；

３：ｗｈｉｌｅ不符合结束条件ｄｏ

４：ｆｏｒ每个雇佣蜂ｄｏ

５：　　　 基于相邻蜜蜂的共享信息使用式（５）搜索新的潜

在食物源

６：　　　ｉｆ　ｆｌａｇ　ｔｈｅｎ

７：　　　　 使用式（８）计算ｒｉｃｈｎｅｓｓ

８：　　　　 使用式（９）产生候选食物源

９：　　　　ｆｌａｇ＝０；

１０：　　　ｅｎｄｉｆ

１１：　　　使用式（４）和式（３）为每个食物源计算适应值ｆｉｔ

ｎｅｓｓ

１２：　　 对新产生的食物源和其对应的原始食物源使用

贪婪选择策略确定是否更新食物源；如果食物源有改善，ｆｌａｇ
被重置为１

１３：　ｅｎｄｆｏｒ

１４：　 使用式（６）为每个食物源计算相应的概率犘

１５：　ｆｏｒ每个跟随蜂ｄｏ

１６：　　　ｉｆｒａｎｄ（）＜犘ｔｈｅｎ

１７：　　　　根据全局最好食物源共享信息使用式（１０）、

（１１）搜索新的食物源并产生潜在的候选解

１８：　　　　使用式（４）和式（３）为每个食物源计算适应

值ｆｉｔｎｅｓｓ

１９：　　　　对新产生的食物源和其对应的原始食物源使用

２２
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贪婪选择策略确定是否更新食物源；如果食物源有改善，ｆｌａｇ
被重置为１

２０：　　　ｅｎｄｉｆ

２１：　ｅｎｄｆｏｒ

２２：　ｉｆ任何雇佣蜂变成侦察蜂ｔｈｅｎ

２３：　　 侦察蜂重新随机产生新的食物源

２４：　ｅｎｄｉｆ

２５：　 记录到目前为止找到的最好食物源

２６：ｅｎｄｗｈｉｌｅ

５　实验与分析

５．１　实验数据集介绍

为了更好的评估ＧＩＡＢＣ数据聚类算法的性

能，利用ＡＢＣ、ＰＳＯ以及Ｋｍｅａｎｓ算法在ＵＣＩ
［１０］的

４个标准的数据集上做了测试．每个数据集的名称、

数据大小犖、聚类中心数目犓以及维数（或者特征

数目）犇总结在表１中．
表１　用于实验的数据集

数据集

名称

数据集

大小犖

聚类中心

个数犓

特征

数目犇

Ｗｉｎｅ １７８ ３ １３

Ｇｌａｓｓ ２１４ ６ ９

Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ ３６６ ６ ３４

Ｔｈｙｒｏｉｄ ２１５ ３ ５

　　Ｗｉｎｅ数据集是基于３个不同品种产生于意大

利同一个地区的葡萄酒化学成分分析的结果，在这

３个不同品种的葡萄酒里面分析确定了１３种成分

（即特征值）［９］．

Ｇｌａｓｓ数据集是我们所面临的问题中两外一个

比较大的类别（包含６个类）．该数据集经常被用在

分类问题上，这６个类包括：浮动建筑物窗户、非浮

动建筑物窗户、车窗、容器、餐具以及前灯，与这六个

类分别对应包含７０、７６、１７、１３、９和２９条数据

记录［９］．

皮肤病Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ数据集是包含最多类别的

数据集之一，共包含６个类别，分别是：牛皮癣、脂溢

性皮炎、扁平苔癣、玫瑰糠疹、慢性皮炎以及毛发红

糠疹［９］．

甲状腺Ｔｈｙｒｏｉｄ数据集是用来诊断甲状腺功能

是否过高或者过低，数据集每个样本都由５个特征

值用来区分成为３个类别，这三个类别是：甲状腺功

能过高、甲状腺功能正常、甲状腺功能过低，数据集

一共包含了２１５例样本
［９］．

５．２　算法和相关参数设置

所提出来的算法ＧＩＡＢＣ与Ｋｍｅａｎｓ算法、群

体智能算法中的ＰＳＯ、以及ＡＢＣ算法进行对比实

验．对于ＰＳＯ算法，粒子种群的大小设置为６０，学

习因子犮１和犮２设置为２．０
［１０］；惯性权重系数狑是

服从均匀分布犝（０，１）的随机函数．对于基本的

ＡＢＣ算法与ＧＩＡＢＣ算法，参数“ｌｉｍｉｔ”被设置为

１００．ＡＢＣ、与ＧＩＡＢＣ算法的种群大小被设置为小

于或者等于ＰＳＯ算法的种群大小．在实验中，ＡＢＣ、

ＧＩＡＢＣ算法的种群大小被设置为４０．对上述算法，

设置最大的迭代次数是２５００代．因为动态确定聚

类中心的数目不是本文研究的重点，聚类中心的数

目按照数据集的类别预先指定好．

５．３　实验结果与分析

ＧＩＡＢＣ、ＡＢＣ、ＰＳＯ以及Ｋｍｅａｎｓ算法数据聚

类的结果如表２所示．这４种算法用于聚类分析，

在介绍的４个数据集上做了对比实验．平均值

Ｍｅａｎ是在某一数据集上独立运行３０次所得到类

内评价指标犳（见式（３））的平均值．标准差Ｓｔｄ反

映了３０次独立运行的实际结果与对应平均值的

波动性．等级评分Ｒａｎｋ表示每种算法在每个数据

库上的性能表现，Ｒａｎｋ的值越小表示算法的性能

越好．Ｒａｎｋ评分定义如下：（１）平均值 Ｍｅａｎ的值

越大，Ｒａｎｋ的值就越大；（２）如果平均值 Ｍｅａｎ是

相等的，那么Ｒａｎｋ的值将随着标准差的值越大而

变大．

对于Ｗｉｎｅ数据集，各个算法性能的顺序是ＧＩ

ＡＢＣ＞ＡＢＣ＞ＰＳＯ＞Ｋｍｅａｎｓ，在这个数据集上ＧＩ

ＡＢＣ算法的优势相对比较的明显．对于Ｇｌａｓｓ数据

集而言，４种算法的性能排序为ＧＩＡＢＣ＞ＡＢＣ＞

ＰＳＯ＞Ｋｍｅａｎｓ，同样在这个数据集上ＧＩＡＢＣ算

法的优势很明显，要好于其他算法．对于Ｄｅｒｍａｔｏｌ

ｏｇｙ数据集而言，算法性能顺序是ＧＩＡＢＣ＞ＡＢＣ＞

Ｋｍｅａｎｓ＞ＰＳＯ．在这个数据集上ＧＩＡＢＣ算法取

得了最好的效果，但是在这个数据集上Ｋｍｅａｎｓ算

法也取得了不错的效果，而且Ｋｍｅａｎｓ的效果要好

于ＰＳＯ的效果．

对于Ｔｈｙｒｏｉｄ数据集来说，算法性能顺序是

ＧＩＡＢＣ＞ＡＢＣ＞ＰＳＯ＞Ｋｍｅａｎｓ．同样ＧＩＡＢＣ算

法取得了最好效果．

下面讨论ＧＩＡＢＣ算法与其它３种算法的收敛

性问题．在独立运行３０次中取得最好性能所对应的

收敛性曲线图．表明ＧＩＡＢＣ、ＡＢＣ以及ＰＳＯ算法

的收敛速度基本上差不多，几乎是在同一代开始收

敛，并且后面的迭代过程基本重叠．而Ｋｍｅａｎｓ算

法处于局部最小值，一开始就收敛，说明Ｋｍｅａｎｓ

３２
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表２　ＧＩＡＢＣ、ＡＢＣ、ＰＳＯ和Ｋｍｅａｎｓ算法在数据集上聚类效果

ＧＩＡＢＣ ＡＢＣ ＰＳＯ Ｋｍｅａｎｓ

Ｗｉｎｅ Ｍｅａｎ １．６２９２２１Ｅ＋０４ １．６２９２２５Ｅ＋０４ １．６２９７７５Ｅ＋０４ １．７１０４８６Ｅ＋０４

Ｓｔｄ ９．０６９７１６Ｅ－０２ ２．００５０３４Ｅ－０１ １．８４５０８６Ｅ＋０１ １．００２６６３Ｅ＋０２

Ｒａｎｋ １ ２ ３ ４

Ｇｌａｓｓ Ｍｅａｎ ２．１１０５５１Ｅ＋０２ ２．１３９０５１Ｅ＋０２ ２．１５０１５０Ｅ＋０２ ２．１９８３２７Ｅ＋０２

Ｓｔｄ ２．００７７９９Ｅ＋００ １．０５３２８８Ｅ＋００ ４．２８４３９６Ｅ＋００ ２．４３５１６６Ｅ－０１

Ｒａｎｋ １ ２ ３ ４

Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ Ｍｅａｎ ２．０６２１１２Ｅ＋０３ ２．０６９８４４Ｅ＋０３ ２．６００４８６Ｅ＋０３ ２．０９８６０１Ｅ＋０３

Ｓｔｄ １．５９５３５２Ｅ＋００ ３．６５６９２７Ｅ＋００ ９．１２９００２Ｅ＋０１ ２．８４３４１８Ｅ＋００

Ｒａｎｋ １ ２ ３ ４

Ｔｈｙｒｏｉｄ Ｍｅａｎ １．８６６６４８Ｅ＋０３ １．８６６７３５Ｅ＋０３ １．８７７１８７Ｅ＋０３ １．９９６２５５Ｅ＋０３

Ｓｔｄ ７．９１９９７８Ｅ－０１ ４．６９２４８９Ｅ－０１ １．２７４２４１Ｅ＋０１ ７．０４６７６０Ｅ－０１

Ｒａｎｋ １ ２ ３ ４

算法对初始的聚类中心非常敏感．４种算法在Ｇｌａｓｓ

数据集上的收敛性分析图表明，除了Ｋｍｅａｎｓ的收

敛速度最快外，其次就是ＧＩＡＢＣ算法，都是在５００

代左右开始收敛．４种算法在Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ数据集

上的收敛性分析表明，ＧＩＡＢＣ算法的收敛速度和

Ｋｍｅａｎｓ的相当，比其它算法的收敛速度要快．４种

算法在Ｔｈｙｒｏｉｄ数据集上的收敛性分析表明除Ｋ

ｍｅａｎｓ算法外，其它算法的收敛速度几乎差不多．

６　结束语

基于全局信息的人工蜂群算法引进了全局最优

信息来增强跟随蜂的搜索策略，能够更高效地寻找

高质量的食物源．在雇佣蜂的搜索策略中，添加了条

件选择来使用聚类的中间结果．对于聚类问题，其中

间的聚类结果可以被使用并且正反馈给算法，两两

相互促进；另外，ＧＩＡＢＣ算法虽然多了一步迭代过

程，但是其复杂度和ＡＢＣ算法的复杂度是一样的．

综上可得，ＧＩＡＢＣ算法并没有以时间代价来获得

性能上的提高，而且是优于其他三种算法的．
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