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摘　要：在分析Ｋ均值算法和布谷鸟搜索（ＣＳ）算法的基础上，本文提出了一种基于改进布谷鸟搜索算法的聚类算

法．该算法将局部搜索能力强的Ｋ均值算法和全局搜索能力强的布谷鸟搜索算法相结合．既提高了布谷鸟搜索算

法的局部搜索能力，加快了收敛速度．同时因为布谷鸟搜索算法具有较强的全局搜索能力，有效地防止了早熟收敛

现象的发生，因此可以有效地获得全局最优解．实验表明该聚类算法有更好的收敛效果．
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１　引言

聚类分析是数据挖掘领域的一个重要研究方

向［１］．Ｋ均值算法作为基于划分的经典聚类方

法［２３］之一，但该算法存在对初始聚类中心点的选取

比较敏感，聚类结果不稳定等缺点［４８］．

布谷鸟搜索（ＣｕｃｋｏｏＳｅａｒｃｈＣＳ）算法
［９］是一种

新型元启发算法，它采用Ｌéｖｙ飞行产生随机步长，

具有很强的全局搜索能力．但ＣＳ算法同其他一些

种群智能算法一样，也存在后期搜索速度慢、精度不

高等缺点［１０１４］．因此，陆续有一些学者对原始ＣＳ算

法进行了改进，如动态自适应步长的ＣＳ算法、按维

度改进ＣＳ算法等
［１５１６］．但没有结合聚类算法特点

进行改进．因此，本文在对传统ＣＳ算法进行改进的

基础上，利用Ｋ均值算法本身具有很强的局部搜索

能力和每次迭代得到新的中心点更加接近局部最优

的特点，提出一种新的基于布谷鸟搜索改进的Ｋ

ｍｅａｎｓ聚类（ＢＩＣＳＫｍｅａｎｓ）算法．该算法能够在全

局搜索和局部搜索之间保持很好地平衡，同时提高

ＣＳ算法的搜索精度和收敛速度．
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２　相关算法

２．１　Ｋ均值聚类算法

Ｋ均值算法是一种基于划分的经典聚类算法．

该算法流程如下：

（１）从狀个数据样本中任意选取犽个样本作为

初始的聚类中心点；

（２）计算每个样本与聚类中心点的距离，并根

据最小距离将样本进行划分为犽个集合；

（３）根据各集合中的样本采取平均值的方法计

算新的聚类中心点；

（４）计算样本误差函数：

犌＝∑
犽

犼＝１∑
狀犼

犻＝１
（狓
（犼）
犻 －犿犼）

２ （１）

（５）若样本误差函数值犌的取值收敛，则返回

聚类中心，算法结束．否则转至步骤（２）．

２．２　标准布谷鸟搜索算法

布谷鸟在自然界中通过随机或类似随机的方式

搜索适合自己产卵的宿主鸟巢，为抽象出布谷鸟搜

索宿主鸟巢的行为，需要设定３个假设条件：

（１）每只布谷鸟每次只产一个蛋，并随机选择一

个鸟巢来孵化它．

（２）在随机选择的一组鸟巢中，最好的鸟巢会被

保留到下一代．

（３）所有布谷鸟每次选取宿主鸟巢总数狀是固

定的，每个宿主鸟巢主人发现一枚外来鸟蛋的概率

固定为狆犪∈［０，１］．

在这３个假设条件基础上，布谷鸟搜索鸟巢位

置的路径更新公式为

狓狋＋１犻 ＝狓
狋
犻＋α（狓狋犻－狓狋ｂｅｓｔ）犔（λ） （２）

式中，狓狋犻表示第狋代第犻个解；狓狋ｂｅｓｔ表示第狋代中的最

优解；表示点对点乘法；α表示步长控制量，用于

控制随机搜索的范围，在标准ＣＳ算法中是常数；

犔（λ）表示服从参数（１＜λ≤３）的Ｌéｖｙ分布产生的

一个随机搜索向量，如式（３）所示．

犔（λ）～狌＝狋
－λ（１＜λ≤３） （３）

每次鸟巢位置更新后，生成随机数狉∈［０，１］与

发现概率犘犪比较，当狉＜犘犪时，丢弃部分鸟巢，并采

用偏好随机游走重新生成相同数量的新鸟巢，否则

不变；最后保留最优的鸟巢位置．

３　改进的布谷鸟搜索（ＩＣＳ）算法

针对标准ＣＳ算法，本文主要从两个方面对其

进行改进：（１）借鉴遗传算法的思想，在算法进化过

程中加入选择、交叉、变异操作，以进一步增加种群

多样性；（２）采用自适应发现概率替换原有的固定发

现概率，使得算法在陷入局部最优时更容易生成新

个体，避免算法“早熟”．

３．１　为布谷鸟算法加入遗传算子操作

为了进一步增加种群的多样性，同时获得较高

质量的个体．本文借鉴遗传算法的思想为布谷鸟搜

索算法引入了遗传算子操作．该操作可以利用已有

的质量较好的鸟巢产生高质量的鸟巢．具体操作如

下：在标准ＣＳ算法执行完鸟巢更新操作后，首先采

用基于轮盘赌选择策略根据适应度的优劣按一定比

例随机选择出狀（种群规模大小）个鸟巢（适应度好

的鸟巢可能被多次选中）．将选出的狀个鸟巢随机配

对成狀／２对配对鸟巢，然后进行两两交叉、对交叉后

的鸟巢进行变异操作，得到狀个新的鸟巢．计算得到

的新鸟巢的适应度，并与之前的鸟巢进行比较，从所

有鸟巢中选择出最优的狀个鸟巢作为最终种群．

３．２　发现概率自适应

标准ＣＳ算法中发现概率犘犪是一固定值，但布

谷鸟搜索算法在寻优的过程中，随着鸟巢质量的逐

步提高，适当地增加种群进化的强度，可以有效避免

算法陷入局部最优解．比较好的犘犪应当是当算法前

后迭代所得的最优解接近时，表明鸟巢进化较充分，

需要增加解的多样性来避免“早熟”，此时需要较大

的发现概率以提高算法的全局优化性能．当前后迭

代所得的最优解相差较大时，表明还有很大进化空

间，此时需要较小的发现概率以保证解的充分优化．

因此，本文采用式（４）来实现犘犪的动态变化．

犘犪，狋＋１＝

（犘犪，ｍａｘ－犘犪，ｍｉｎ）ｓｉｎ
π
２
·（犳

狋
ｂｅｓｔ－犳

狋－１
ｂｅｓｔ

犳
狋＋１
ｂｅｓｔ－犳

狋
ｂｅｓｔ

）［ ］
犿

＋犘犪，ｍｉｎ

（４）

式中，犘犪，狋＋１表示第犿（犿＞１）代发现概率；犘犪，ｍａｘ、

犘犪，ｍｉｎ分别表示犘犪 的最小和最大控制参数；犳狋－１ｂｅｓｔ，

犳
狋
ｂｅｓｔ，犳狋＋１ｂｅｓｔ（犳狋－１ｂｅｓｔ＜犳

狋
ｂｅｓｔ＜犳

狋＋１
ｂｅｓｔ）分别表示第狋－１、狋和

狋＋１代得到的最优解；犿（犿＞１）是常数，用于扩大

前后迭代最优解的比值范围．

４　基于改进布谷鸟搜索算法的Ｋｍｅａｎｓ聚

类（ＢＩＣＳＫｍｅａｎｓ）算法

４．１　编码和适应度函数

假设原始样本数据集可划分成犽类，每个样本

包含犱维特征，则算法的编码方法是选取犽组向量

坐标作为一个解．这里鸟巢的位置由犽个聚类中心

７１
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表示，样本向量的维数为犱，所以鸟巢的位置由犽×犱

维矩阵组成，编码方式如式（５）所示．

犃＝

ｎｅｓｔ１１ ｎｅｓｔ１２ … ｎｅｓｔ１犱

ｎｅｓｔ２１ ｎｅｓｔ２２ … ｎｅｓｔ２犱

… … … …

ｎｅｓｔ犽１ ｎｅｓｔ犽２ … ｎｅｓｔ

熿

燀

燄

燅犽犱

（５）

式中，ｎｅｓｔ１１，ｎｅｓｔ１２，…，ｎｅｓｔ１犱表示第１个类的聚类

中心向量；ｎｅｓｔ２１，ｎｅｓｔ２２，…，ｎｅｓｔ２犱 表示第２个类的

聚类中心向量；ｎｅｓｔ犽１，ｎｅｓｔ犽２，…，ｎｅｓｔ犽犱 表示第犽个

类的聚类中心向量．本文在犓均值聚类过程中采用

最近距离来确定样本所属类别．

本文采用误差平方和函数值作为鸟巢适应度来

进行质量评价．其表达式如式（６）所示：

ｆｉｔｎｅｓｓ＝∑
犽

犼＝１∑
狀犼

犻＝１
（狓犼犻－犿犼）

２ （６）

式中，犿犼（犼＝１，２，…，犽）代表个个聚类中心；狓犻是样

本数据．在样本集给定时，ｆｉｔｎｅｓｓ的取值取决于犽个

聚类中心．ｆｉｔｎｅｓｓ描述狀个样本聚类聚类成犽类时所

产生的误差平方和．显然，ｆｉｔｎｅｓｓ的取值越小，说明

聚类的效果越好．

４．２　改进的布谷鸟搜索算法的鸟巢更新

在标准布谷鸟搜索算法中，每次根据Ｌéｖｙ飞

行来确定下一代鸟巢飞行的位置．Ｌéｖｙ飞行随机产

生的步长时长时短，步长越长则搜索精度越低，越容

易搜索全局最优；步长越短则搜索精度越高，但会严

重影响搜索速度．因此，采用Ｌéｖｙ飞行产生步长虽

具有随机性，但缺乏自适应性．而好的的布谷鸟位置

搜索策略应该是每次位置更新后鸟巢的适应度强于

更新前鸟巢的适应度，且随着鸟巢适应度的不断优

化，鸟巢位置更新的步长也应该随之减小来确保搜

索的精度．结合Ｋ均值算法具有以下特点：（１）算法

每次迭代所得到的新的中心点适应度一般都好于之

前的中心点适应度；（２）随着迭代次数的增加，每次

中心点的位置变化与之前相比较也不断减小，具有

很强的局部寻优性．因此可以使用Ｋ均值算法中心

点的更新来模拟鸟巢位置状态的更新．ＢＩＣＳ算法鸟

巢位置更新步骤可描述如下：

（１）以当前鸟巢所代表的犽个中心点执行一次

Ｋ均值划分操作，通过簇内平均值得到以新的犽个

中心点表示的鸟巢并计算其适应度．

（２）对当前鸟巢采取自适应步长调整更新鸟巢

并计算其适应度．其中自适应步长控制量α犻来源于

文献［１７］．计算公式如式（７）所示：

α犻＝ｓｔｅｐｍｉｎ＋（ｓｔｅｐｍａｘ－ｓｔｅｐｍｉｎ）·犱犻 （７）

式中，ｓｔｅｐｍａｘ表示预定义步长的最大值；ｓｔｅｐｍｉｎ表示

预定义步长的最小值．犱犻表示步长调整因子，其计

算公式如下所示：

犱犻＝
犉犻－犉ｂｅｓｔ
犉ｂｅｓｔ－犉ｗｏｒｓｔ

（８）

式中，犉ｂｅｓｔ为本次迭代所得到的最优鸟巢适应度值；

犉ｗｏｒｓｔ为本次迭代所得的最差鸟巢适应度值；犉犻为当

前鸟巢的适应度值．

（３）比较（１）和（２）中的适应度，取适应度较好的

鸟巢作为候选鸟巢．比较候选鸟巢和当前鸟巢的适

应度，如果候选鸟巢的适应度好于当前鸟巢的适应

度，则用候选鸟巢替换当前鸟巢，并更新鸟巢适

应度．

由上面ＢＩＣＳ算法的鸟巢更新操作可知：在改

进后的布谷鸟搜索算法迭代过程中，算法不断通过

Ｋ均值操作加快局部搜索和提高搜索精度，同时当

鸟巢陷入局部最优时可通过自适应步长跳出局部最

优．因而该算法的搜索速度和寻优精度都有较大的

提高．

４．３　ＢＩＣＳＫｍｅａｎｓ聚类算法的实现步骤

根据上文分析，ＢＩＣＳＫＭｅａｎｓ聚类算法的实

现步骤如下：

（１）给定待聚类样本和聚类数犽．初始化布谷鸟

算法的各个参数，如算法的种群规模狀、发现概率控

制量犘犪，ｍａｘ，犘犪，ｍｉｎ、算法的迭代次数ｍａｘＩｔｅｒ、最小步

长ｓｔｅｐｍｉｎ、最大步长ｓｔｅｐｍａｘ和适应度函数等．

（２）在可行解空间中初始化狀个鸟巢，对样本数

据进行聚类划分，根据式（６）计算每个鸟巢的适应

度值并保留最优鸟巢．

（３）根据３．２小节提出鸟巢更新策略更新当前

鸟巢．

（４）对种群实施２．１小节引入的遗传算子操作，

筛选得到适应度最优的狀个鸟巢．

（５）生成随机数狉与按照２．２小节计算得到的

犘犪对比，若狉＜犘犪，则抛弃该鸟巢并重建新鸟巢；否

则，不改变鸟巢．

（６）进行聚类划分并计算鸟巢的适应度，选出

最优的鸟巢，与目前所得到的最优鸟巢对比．若适应

度更优，则将此鸟巢设置为最优鸟巢．

（７）如果未达到最大的迭代次数或最优值不满

足终止条件则返回（４）继续执行；否则输出最优的

鸟巢代表的聚类中心点．

５　实验结果与分析

为了验证本文提出算法的有效性．选用３个
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ＵＣＩ标准数据集Ｉｒｉｓ、Ｗｉｎｅ和Ｈａｂｅｒｍａｎ作为实验

测试数据，数据集基本信息如表１所示．
表１　实验中涉及的数据集

数据集名称 样本数目 属性维度 类别个数

Ｉｒｉｓ １５０ ４ ３

Ｗｉｎｅ １７８ １３ ３

Ｈａｂｅｒｍａｎ ３０６ ３ ２

　　试验环境为：软件环境：操作系统 ＭａｃＯＳ，运

行软件为Ｐｙｔｈｏｎ２．７；硬件环境：ＣＰＵＩｎｔｅｌ２．４０

ＧＨｚ，内存为４ＧＢ．实验分别采用原始Ｋｍｅａｎｓ聚

类算法、基于改进的遗传算法的 Ｋｍｅａｎｓ聚类

（ＧＡＫｍｅａｎｓ）算法、基于改进的粒子群算法的Ｋ

ｍｅａｎｓ聚类（ＰＳＯＫｍｅａｎｓ）算法、基于布谷鸟搜索

算法的Ｋｍｅａｎｓ聚类（ＣＳＫｍｅａｎｓ）算法以及本文

提出的基于改进的布谷鸟搜索算法的Ｋｍｅａｎｓ聚

类 （ＢＩＣＳＫｍｅａｎｓ）算法在表１的数据集上分别进

行仿真实验．其中鸟巢规模为２０，迭代次数为２０．五

种算法分别在各个数据集上进行２０次独立重复实

验，实验的平均适应度函数值和聚类准确率分别如

表２～３所示．

表２　算法的平均适应度函数值

算法 Ｉｒｉｓ Ｗｉｎｅ Ｈａｂｅｒｍａｎ

Ｋｍｅａｎｓ ７８．９４５ ２３７０９４５ ３０９１４

ＧＡＫｍｅａｎｓ ７９．９４０ ２３７０７４５ ３０６００

ＰＳＯＫｍｅａｎｓ ７９．９７２ ２３７０７４５ ３０５２６

ＣＳＫｍｅａｎｓ ７８．９４５ ２３７０７４５ ３０５１９

本文算法 ７８．９４０ ２３７０６８９ ３０５０７

表３　算法的平均聚类准确率 ％

数据集 Ｉｒｉｓ Ｗｉｎｅ Ｈａｂｅｒｍａｎ

Ｋｍｅａｎｓ ８１．８ ７２．１ ５２．３

ＧＡＫｍｅａｎｓ ８７．８ ７６．３ ５２．８

ＰＳＯＫｍｅａｎｓ ８９．１ ７１．４ ５２．９

ＣＳＫｍｅａｎｓ ８８．６ ７２．１ ５２．６

本文算法 ８９．３ ７２．８ ５３．５

　　为了能更加直观地看到不同算法的收敛性能，

绘制各算法的收敛曲线如图１～３所示．

从表２～３的实验结果可以看出，本文算法与其

他四种方法相比能够有效地获取适应度较优的解．

同时我们可以看到 ＧＡＫｍｅａｎｓ算法在数据集

Ｗｉｎｅ上所得到的适应度函数值虽然大于ＢＩＣＳＫ

ｍｅａｎｓ，但是它的聚类准确度却高于本文算法．这是

因为我们选取的适应度函数值与聚类的准确度间没

有完全符合单调递减函数关系，而只是大致上符合．

图１　Ｉｒｉｓ数据集收敛曲线

图２　Ｗｉｎｅ数据集收敛曲线

图３　Ｈａｂｅｒｍａｎ数据集收敛曲线

实验结果可以看出，本文算法在保证获得较高的聚

类精度前提下，算法在迭代次数上也有明显的优势．

６　结束语

本文提出了一种改进的布谷鸟搜索算法，并将

该算法与Ｋｍｅａｎｓ聚类算法相结合．通过自适应发

现概率和对布谷鸟搜索算法引入遗传算子操作，增

加了种群解的多样性．在鸟巢位置优化过程中引入

Ｋｍｅａｎｓ操作使得算法在全局搜索和局部搜索间相

协调，这样不但可以加快搜索速度，而且寻优精度也

得到较大的提高．通过试验分析验证了改进后的算

法能够获得较高的准确率和稳定性．但该算法也存
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在以下不足：（１）为了更加有效地获取全局最优解，

需要比较大的种群规模，这时如果使用串型算法，则

运行算法需要大量的时间．考虑到各个体间适应度

的计算是相互独立的，所以后期可以考虑对该算法

进行分布式改进．（２）本文选取的适应度函数并不能

很好地与聚类准确率保持一致的单调性．因此，虽然

算法可以取得具有最优适应度的鸟巢，但聚类的结

果相对于其他一些优秀聚类算法的准确率可能不是

最优的，针对这个问题后期还需要找寻更好的适应

度函数来改进该算法．
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