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基于混沌剑鱼算法的 Ｋ＿ｍｅａｎｓ 算法
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摘　 要： 传统 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法容易受到初始聚类中心影响，从而导致聚类准确度较差的问题，本文利用剑鱼优化算法全局

搜索能力强、收敛速度快的优势，提出一种基于改进剑鱼算法的 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法。 为增强剑鱼优化算法全局搜索能力，采
用 Ｔｅｎｔ 混沌序列初始化种群，利用 Ｔｅｎｔ 混沌序列遍历性、随机性和规律性提高初始解的质量；为了提升算法搜索的精度，引
入高斯变异，以此增强算法局部搜索能力；为了促使算法在跳出限制后继续搜索，在搜索停滞的解的基础上生成 Ｔｅｎｔ 混沌序

列，用 Ｔｅｎｔ 混沌序列对部分陷入局部最优的个体进行扰动。 最后，在 ９ 个标准测试函数上进行仿真实验，验证了所提算法的

优越性；通过与传统 Ｋ＿ｍｅａｎｓ 聚类算法在 ＵＣＩ 数据集上聚类结果的对比，证明所提出的聚类算法具有更好的聚类性能，可以

有效降低初始聚类中心对 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法的影响。
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０　 引　 言

聚类是人类一项基本的认知手段，是数据挖掘

中的一个重要方法［１］。 聚类被大量应用于模式识

别、数据挖掘、图像分析、生物基因信息处理等领域，
其目的是将一组未知分布的数据集划分为若干类，
使不在同一类之间的数据相似性尽可能小，在同一

类之间的数据相似性尽可能大。
１１－ｍｅａｎｓ 算法作为经典的聚类方法，拥有快

速、易行等特点，然而此方法对于初始聚类中心点的

选取比较敏感，从而容易陷入局部最优解［２］。 针对

Ｋ－ｍｅａｎｓ 容易受到初始聚类中心点影响的问题，群
智能优化算法的出现解决了 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法对初始

中心点过度依赖的问题［３－４］。 文献［５］为避免 Ｋ－
ｍｅａｎｓ 算法中初始聚类中心点随机选取这一问题，
使用了一种基于近邻密度选取的方法；文献［６］采取

万有引力优化算法（ ｇｒａｖｉｔａｔｉｏｎａｌ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，
ＧＳＡ） 对 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法进行优化，来减少由于初始聚

类中心点的随机或凭经验选取而导致聚类精度不高

的问题。
群智能算法是一种模拟自然界中一些生物或事

物行为的人工智能算法，常见算法有粒子群算法



（Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＰＳＯ）、蚁狮算法 （ Ａｎｔ
Ｌｉｏｎ Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ， ＡＬＯ ）、 灰 狼 算 法 （ Ｇｒｅｙ Ｗｏｌｆ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＧＷＯ ）、 剑 鱼 算 法 （ Ｔｈｅ Ｓａｉｌｆｉｓｈ
Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ，ＳＦＯ）等。 其中，Ｓ． Ｓｈａｄｒａｖａｎ 等于 ２０１９ 年

提出的剑鱼算法（ＳＦＯ）是一种新型的仿生智能优化

算法［７］。 ＳＦＯ 无论是在收敛速度上还是在寻优能力

上，都表现的很优秀，而且鲁棒性还强。 但是，ＳＦＯ
也存在着和其他群体智能优化算法一样的缺点，当
其搜索将要达到全局最优的时候，仍然会出现种群

多样性减少，容易陷入局部最优等问题。 为改善群

体智能优化算法，文献［８］提出将 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 映射引入

ＰＳＯ 算法，使得 ＰＳＯ 算法跳出局部最优的能力得到

提升；文献［９］和文献［１０］在 ＧＷＯ 算法的种群初始

化时，分别使用混沌 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 映射和 Ｔｅｎｔ 映射，来避

免随机初始种群的缺点，从而提高算法的收敛性。
考虑到 ＳＦＯ 算法和 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法各自的

优缺点，本文首先对 ＳＦＯ 算法作出改进，优化 Ｋ－
ｍｅａｎｓ 算法中聚类中心的位置，消除初始聚类中心

的影响和陷入局部最优解的可能。

１　 研究方法

１．１　 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法

Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法目的是将集合分成若干个类别，
使所属不同类对象尽可能不同，同时使所属同一类

对象尽可能相同［１１］。 在含有 Ｎ 个点的集合里，Ｋ－
ｍｅａｎｓ 算法首先任意选取 Ｋ 个点作为初始聚类中

心，接着根据所有点到聚类中心点的距离大小，将其

分配到距中心点最近的类别中，然后重新计算出每

个类别的聚类中心，不断重复，直到聚类中心不再改

变，或者聚类准则函数收敛为止［１２］。
１．２　 剑鱼算法

ＳＦＯ 算法是受剑鱼捕杀沙丁鱼行为的启发所提

出的智能算法，具有寻优能力强，收敛速度快的特

点。 该算法首先对剑鱼和沙丁鱼分别初始化，剑鱼

种群位置用 ＸＳＦ 表示，沙丁鱼种群位置用 ＸＳ 表示；
初始化后，用 Ｘ ｉｎｊｕｒｅｄＳ 表示沙丁鱼中适度值最优的种

群位置，用 ＸｅｌｉｔｅＳＦ 表示剑鱼中适应度值最优的种群

位置；剑鱼位置的变动用式（１）表示：

Ｘ ｉ
ｎｅｗＳＦ ＝ Ｘｉ

ｅｌｉｔｅＳＦ － λｉ∗［ｒａｎｄ（０，１）∗（
Ｘｉ

ｅｌｉｔｅＳＦ ＋ Ｘｉ
ｉｎｊｕｒｅｄＳ

２
） －

Ｘｉ
ｏｌｄＳＦ］ （１）

其中， Ｘ ｉ
ｉｎｊｕｒｅｄＳ 表示当迭代次数为 ｉ 时，沙丁鱼所

处的最优位置； Ｘ ｉ
ｅｌｉｔｅＳＦ 表示当迭代次为 ｉ 数时，剑鱼

所处的最优位置； Ｘ ｉ
ｏｌｄＳＦ 表示当迭代次数为 ｉ 时，剑

鱼所处的位置；其中 λ ｉ 的系数定义如式（２）：
λ ｉ ＝ ２∗ｒａｎｄ ０，１( ) ∗ＰＤ － ＰＤ （２）

ＰＤ ＝ １ －
ＮＳＦ

ＮＳＦ ＋ ＮＳ
（３）

　 　 其中： ＮＳ，ＮＳＦ 分别代表沙丁鱼和剑鱼的数量。
沙丁鱼的位置更新如式（４）所示：

Ｘ ｉ
ｎｅｗＳ ＝ （ＡＰ ＋ Ｘ ｉ

ｅｌｉｔｅＳＦ － Ｘ ｉ
ｏｌｄＳ）∗γ （４）

　 　 其中， ＡＰ 代表剑鱼攻击系数，其计算方式为公

式（５）； Ｘ ｉ
ｏｌｄＳ 表示当迭代次数为 ｉ 时，沙丁鱼所处的

位置； γ 为介于 ０～１ 之间的随机数。
ＡＰ ＝ Ａ∗（１ － ２∗Ｉｔｒ∗ε） （５）

　 　 其中， Ａ ， ε 控制攻击系数 ＡＰ 的变换，使攻击

系数 ＡＰ 线性变换到 ０， Ｉｔｒ 为当前迭代次数。
当 ＡＰ ＜０．５ 时，更新沙丁鱼部分位置，沙丁鱼部

分位置的范围由式（６）、式（７）确定；当 ＡＰ ＞０．５ 时，
用式（８）更新沙丁鱼所有位置。

α ＝ ＮＳ∗ＡＰ （６）
β ＝ ｄｉ∗ＡＰ （７）

　 　 其中， α 代表需要更新沙丁鱼的数量， β 表示需

要更新的维度数量。
如果 ｆ（Ｘ ｉ

Ｓ） ＜ ｆ（Ｘ ｉ
ＳＦ），表示沙丁鱼被剑鱼猎杀，

沙丁鱼的位置将被剑鱼取代，用式（８）表示：
Ｘ ｉ

ＳＦ ＝ Ｘ ｉ
Ｓ （８）

　 　 其中， Ｘ ｉ
ＳＦ，Ｘ ｉ

Ｓ 分别表示在第 ｉ 次迭代时剑鱼和

沙丁鱼的位置， ｆ Ｘ ｉ
Ｓ( ) ，ｆ Ｘ ｉ

ＳＦ( ) 分别表示在第 ｉ 次迭

代时沙丁鱼和剑鱼的适应度。
１．３　 Ｔｅｎｔ 混沌映射

由于 Ｔｅｎｔ 混沌映射拥有随机性、规律性和遍历

性的特点［１３］，因此被许多学者用于算法过程中的扰

动或者用来产生算法的初始种群。 Ｔｅｎｔ 混沌映射的

数学表达式为式（９）：

ｘｉ ＋１ ＝

ｘｉ

０．７
， ｘｉ ＜ ０．７

１０
３

× （１ － ｘｉ）， ｘｉ ≥ ０．７

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（９）

１．４　 Ｔｅｎｔ 混沌扰动

为防止 ＳＦＯ 算法陷入局部最优，改善全局搜索

能力和寻优精度，引入 Ｔｅｎｔ 混沌扰动。 步骤如

下［１４］：
Ｓｔｅｐ １　 由式（９）产生混沌变量 ｚｉ；
Ｓｔｅｐ ２　 用式（１０）计算 ｎｅｗｘｉ；
ｎｅｗｘｉ ＝ ｍｉｎｉ ＋ （ｍａｘｉ － ｍｉｎｉ） × ｚｉ （１０）
其中， ｍｉｎｉ 和 ｍａｘｉ 分别表示 ｎｅｗｘｉ 中第 ｉ 维变
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量的最小值和最大值；
Ｓｔｅｐ ３　 用式（１１）对个体产生混沌扰动。

ｎｅｗｘ＇ ＝ ｘ＇

２
＋ ｎｅｗｘ

２
（１１）

　 　 其中， ｎｅｗｘ 表示混动扰动量； ｘ＇ 表示需要执行

混沌扰动的个体；而 ｎｅｗｘ＇ 表示执行混沌扰动后的

个体。
１．５　 高斯变异

高斯变异源于高斯分布。 高斯分布具有局部搜

索能力强，鲁棒性好的特点［１５］。 而高斯变异是用一

个符合均值为 μ ，方差为 σ２ 的正态分布随机数来代

替原参数值［１６］。 通过正态分布的特点可知，高斯变

异将把原个体附近所在的局部区域当作重点搜索目

标。 高斯变异公式（１２）为：
ｍｕｔａｔｉｏｎ（ｘ） ＝ ｘ（１ ＋ Ｎ（０，１）） （１２）

　 　 其中， Ｎ（０，１） 表示符合标准正态分布的随机

数； ｘ 为原来的参数值； ｍｕｔａｔｉｏｎ（ｘ） 为经历高斯变

异后的值。

２　 混沌剑鱼算法

考虑到 Ｔｅｎｔ 混沌搜索和高斯变异的优点，将其

引入剑鱼算法，提出一种混沌剑鱼算法 （ Ｃｈａｏｔｉｃ
Ｓａｉｌｆｉｓｈ Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ， ＣＳＦＯ）。 引入的 Ｔｅｎｔ 混沌搜索和

高斯变异，丰富了种群的多样性，改善了算法的搜索

性能和开拓性能，避免算法陷入局部最优，算法流程

如下：
Ｓｔｅｐ １　 初始化参数：剑鱼数量 ＮＳＦ、沙丁鱼数

量 ＮＳ、目标函数的维数 Ｄ、参数 Ａ、ε、最大迭代次数

Ｔｍａｘ；
Ｓｔｅｐ ２　 应用式（９）初始化剑鱼和沙丁鱼种群，

分别生成 ＮＳＦ 个 Ｄ维向量 ｚｓｆｉ 和 ＮＳ 个 Ｄ维向量 ｚｓｉ，并

将其各分量用式（１０）映射到原问题的空间变量的

取值范围内；
Ｓｔｅｐ ３ 　 计算每条沙丁鱼和剑鱼的适应度值，

并记录下两者的最优适应度值及其所对应位置；
Ｓｔｅｐ ４　 分别用式（１）和式（４）更新剑鱼和沙丁

鱼的位置，在更新沙丁鱼位置时，当攻击系数 ＡＰ ＞
０．５ 时，更新全部沙丁鱼位置，否则更新部分沙丁鱼

位置；
Ｓｔｅｐ ５ 　 当剑鱼猎杀到沙丁鱼时，沙丁鱼的位

置将被剑鱼所占领；
Ｓｔｅｐ ６ 　 更新被猎杀的沙丁鱼，利用其他位置

代替；
Ｓｔｅｐ ７ 　 当一次迭代次数完成时，重新计算每

条剑鱼的适应度值 ｆｓｆｉ 以及其平均适应度值 ｆｓｆａｖ， 当

ｆ ｓｆ
ｉ ≥ｆ ｓｆ

ａｖ 时，用式（１１）对个体执行扰动，如果执行扰

动后的新个体性能更优，那么就用生成的新个体替

代之前的旧个体，否则不变；当 ｆ ｓｆ
ｉ ＜ ｆ ｓｆ

ａｖ 时，用式

（１２）对个体执行高斯变异，如果生成的变异个体更

优，则用变异个体代替未变异的个体，否则不变；
Ｓｔｅｐ ８ 　 计算所有剑鱼与沙丁鱼的适应度值，

并将最优适应度值及其位置记录下来；
Ｓｔｅｐ ９ 　 如果达到迭代条件，则输出最优适应

度值及其位置，否则转到 Ｓｔｅｐ ４。

３　 基于混沌剑鱼算法的 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法

基本思想：按照 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法的聚类原理，使
用混沌剑鱼算法来优化聚类中心，以此得到不同聚

类数下的聚类划分。
由于 ＣＳＦＯ 算法是一种随机寻优算法，不会受

到初始解的干扰，而且拥有较强的全局搜索能力和

较快的收敛速度，这些优点能够使其在整个搜索区

域内得到使聚类目标函数尽可能小的聚类中心，能
有效地减少 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法对初始中心的依赖，提高

算法的聚类精度。 将寻找到的全局最优位置（即聚

类中心）用作 Ｋ－Ｍｅａｎｓ 聚类，当聚类划分整个数据

集时，依据样本与聚类中心欧氏距离最近的原则进

行划分。
在算法实现的过程中，有两点需要注意：
（１）使用公式（１３）计算适应度函数：

Ｅ ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
∑
ｃｉ

ｙ － ｍｉ
２

（１３）

　 　 其中， Ｅ 代表误差平方和； ｙ 代表数据集中的

点； ｍｉ 代表每类数据 ｃｉ 的中心。
（２）初始化的过程中 ＣＳＦＯ 算法里每条鱼的位

置是由 ｋ 个聚类中心点所组成。
算法流程如下：
Ｓｔｅｐ １　 输入参数：样本数据总个数为 Ｓ ，单个

样本数据维数 ｐ ，聚类中心个数 ｋ ；
Ｓｔｅｐ ２　 初始化 ＳＦＯ 参数：剑鱼数量 ＮＳＦ、 沙丁

鱼数量 ＮＳ， 参数 Ａ、ε 以及最大迭代次数 Ｔｍａｘ， 使用

式（９）和式（１０）分别随机生成 ｋ 个数据（维数为 Ｐ）
作为一条剑鱼和一条沙丁鱼，重复上述过程直到生

成剑鱼 ＮＳＦ 条，沙丁鱼 ＮＳ 条为止；
Ｓｔｅｐ ３　 采用式（１３）计算适应度值，然后保存

其中最优的适应度值和最优适应度所处的位置；
Ｓｔｅｐ ４　 分别用式（１）和式（４）更新剑鱼和更新

沙丁鱼的位置。 在使用式（４）更新沙丁鱼位置时，
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当攻击系数 ＡＰ ＞ ０．５ 时，更新全部沙丁鱼位置，否
则更新部分沙丁鱼位置；

Ｓｔｅｐ ５ 　 当剑鱼猎杀到沙丁鱼时，沙丁鱼的位

置将被剑鱼所占领；
Ｓｔｅｐ ６ 　 更新被猎杀的沙丁鱼，利用其他位置

代替；
Ｓｔｅｐ ７ 　 当一次迭代次数完成时，重新计算每

条剑鱼的适应度值 ｆ ｓｆ
ｉ 以及其平均适应度值 ｆ ｓｆ

ａｖ。 当

ｆｓｆｉ ≥ ｆ ｓｆ
ａｖ 时，采用式（１１）对个体执行扰动，如果经历

执行扰动后的新个体更优，那么就用新个体替代扰

动前的旧个体，否则不变。 当 ｆ ｓｆ
ｉ ＜ ｆ ｓｆ

ａｖ 时，用式（１２）
对个体执行高斯变异，如果变异个体更优，则代替之

前未变异的个体，否则不变；

Ｓｔｅｐ ８ 　 计算所有剑鱼与沙丁鱼的适应度值，
并将最优适应度值及其位置记录下来；

Ｓｔｅｐ ９ 　 是否达到迭代条件，如果达到则输出

最优适应度值及其位置，否则转到 Ｓｔｅｐ ４；
Ｓｔｅｐ １０　 输出最优适应度值的鱼，将其所包含

的 ｋ 个样本点作为 Ｋ＿ｍｅａｎｓ 的初始聚类中心；
Ｓｔｅｐ １１　 输出最优聚类结果。

４　 实验仿真与分析

４．１　 ＣＳＦＯ 算法的性能分析

将本文提出的 ＣＳＦＯ 算法与 ＳＦＯ、ＰＳＯ、ＡＬＯ 算

法相比较，使用一系列的基准函数作为测试算法性

能的基准，基准函数详细表达见表 １。

表 １　 基准函数

Ｔａｂ． １　 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

函数 维度 取值范围 最优值

ｆ１（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ
ｘ２ｉ ３０ ［－１００，１００］ ０

ｆ２（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（∑

ｉ

ｊ－１
ｘｉｊ ） ２ ３０ ［－１００，１００］ ０

ｆ３（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
［（ｘｉ ＋ ０．５）］ ２ ３０ ［－１００，１００］ ０

ｆ４（ｘ） ＝ １
４００∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ － ∏ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ（

ｘｉ
ｉ
） ＋ １ ３０ ［－６００，６００］ ０

ｆ５（ｘ） ＝ ｓｉｎ２（πｗ１） ＋ ∑
２９

ｉ ＝ １
（ｗｉ － １） ２［１ ＋ １０ ｓｉｎ２（πｗｉ ＋ １）］ ＋ （ｗ３０ － １） ２［１ ＋ ｓｉｎ２（２πｗｄ）］

ｗｉ ＝ １ ＋
ｘｉ － １

４

３０ ［－１０，１０］ ０

ｆ６（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
［ｘ２ｉ － １０ｃｏｓ（２πｘｉ） ＋ １０］ ３０ ［－５．１２，５．１２］ ０

ｆ７（ｘ） ＝ １００ （ｘ２１ － ｘ２） ２ ＋ （ｘ１ － １） ２ ＋ （ｘ３ － １） ２ ＋ ９０ （ｘ２３ － ｘ４） ２ ＋ １０．１［（ｘ２ － １） ２ ＋ （ｘ４ － １） ２ ＋

１９．８（ｘ２ － １）（ｘ４ － １）
４ ［－１０，１０］ ０

ｆ８（ｘ） ＝ １
２ ∑

２

ｉ ＝ １
（ｘ４ｉ － １６ｘ２ｉ ＋ ５ｘｉ） ２ ［－５，５］ ７８．３３２

ｆ９（ｘ） ＝ ∑
５

ｉ ＝ １
［（ｘ － ａｉ） （ｘ － ａｉ） ｒ ＋ ｃｉ］ －１ ４ ［０，１０］ －１０．４０２ ８

　 　 实验中选取种群规模 Ｎ ＝ ３０，最大迭代次数

Ｔｍａｘ ＝ ５００，Ａ ＝ ４，ε ＝ ０．００１， 目标函数的维数 Ｄ 和初

始值的上下界 ｕｂ 和 ｌｂ 按照表 １ 中各基准函数定义

域选定，剑鱼数量 ＮＳＦ 取种群规模的 ３０％，沙丁鱼数

量 ＮＳ 取种群规模的 ７０％。 为了证明 ＣＳＦＯ 的稳定

性，降低寻优结果的偶然因素，将 ９ 个基准函数分别

独立运行 ３０ 次的寻优结果作为实验数据，使用每个

优化算法在标准测试函数运行 ３０ 次寻优结果的平

均值和标准差作为评价标准，结果见表 ２。
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表 ２　 各基准函数寻优结果比较

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

算法 函数 ｆ１ ｆ２ ｆ３ ｆ４ ｆ５ ｆ６ ｆ７ ｆ８ ｆ９

ＰＳＯ 均值 ６６８．６７ ６１２ ２００．３６ ５．６７ １．０４ １．６６ １．３５ｅ－３ ４．８１ｅ－２ －７６．９２ －１０．１４

标准差 ３３６．２１ ５１７ ４１７．８５ １．７５ ０．０１ １．１４ ３．９６ｅ－４ ０．１１ ４．２４ １．４１

排名 ４ ４ ３ ３ ３ ３ ２ ３ ３

ＡＬＯ 均值 ３４．３４ ５５９．４３ ４２．７３ ３．９７ ４９．８３ ２１２．５１ ２．３４ －７８．２９ －６．５９

标准差 １４．１４ ９２９．６８ ２７．２３ ５．０１ １１．７３ ３０．２７ ２．３ ０．１６ ２．９７

排名 ３ ３ ４ ４ ４ ４ ４ ２ ４

ＳＦＯ 均值 ２．２６ｅ－９ ２．２９ｅ－１５ １．０８ １．７８ｅ－１０ ４．４５ｅ－８ ６．４８ｅ－７ ０．３９ －７４．３ －１０．４

标准差 ４．８９ｅ－９ １．２３ｅ－１４ ０．６３ ７．２４ｅ－１０ １．８６ｅ－７ １．３９ｅ－６ １．１９ ５．６６ ３．２ｅ－３

排名 ２ ２ ２ ２ ２ ２ ３ ４ ２

ＣＳＦＯ 均值 ４．３ｅ－１３ ８．１１ｅ－２５ ０．７２ １．０１ｅ－１４ ６．３４ｅ－９ ４．３８ｅ－１１ ９．３４ｅ－７ －７８．３１ －１０．４

标准差 １．１１ｅ－１２ １．４６ｅ－２４ ０．２２ １．８７ｅ－１４ １．６１ｅ－８ ６．５５ｅ－１１ ２．０１ｅ－６ ４．２５ｅ－２ ６．９９ｅ－４

排名 １ １ １ １ １ １ １ １ １

　 　 表 ２ 的实验结果表明：对于函数 ｆ１ ～ ｆ９，ＣＳＦＯ
除了在函数 ｆ３ 上寻优结果不理想外，其余的函数无

论是寻优结果的平均值上还是稳定性上都优于其他

算法，而且在函数 ｆ２ 的寻优平均值和标准差值相较

于 ＳＦＯ 算法提升了 １０ 个数量级。
４．２　 基于 ＣＳＦＯ 算法的 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法性能分析

实验选取改进 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法和原始 Ｋ－ｍｅａｎｓ
算法，分别在 ＵＣＩ 数据库里的 Ｉｒｉｓ 和 Ｗｉｎｅ 两个数据

集上独立重复 ２０ 次实验的平均准确率来验证算法

性能，结果见表 ３。 Ｉｒｉｓ 数据集共有 １５０ 条数据，每
条数据均为 ４ 维，分为 ３ 类，每类均有 ５０ 个数据；
Ｗｉｎｅ 数据集共有 １７８ 条数据，每条数据均为 １３ 维，
分为 ３ 类，各类别数目分别为 ５９、７１、４８ 条。 实验中

改进的 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法的参数 Ａ ＝ ４，ε ＝ ０．００１， 种群

规模 １００（其中剑鱼 ３０），最大迭代次数为 １００。
表 ３　 平均准确率

Ｔａｂ． ３　 Ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ％

数据集 原始 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法 基于 ＣＳＦＯ 的 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法

Ｗｉｎｅ ６７．７４ ７１．９１

Ｉｒｉｓ ８５．７ ９０

　 　 从表 ３ 可以看出在 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法引入 ＣＳＦＯ 算

法后，相比于原始的 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法，在 Ｗｉｎｅ 和 Ｉｒｉｓ 两
个数据集上，分类准确率分别提高了 ４．１７％、４．３％。

５　 结束语

本文提出了一种改进的剑鱼优化算法，引入

Ｔｅｎｔ 混沌搜索和高斯变异丰富了种群的多样性，改
善了算法的搜索性能和开拓性能，避免算法陷入局

部最优。 通过与 ３ 种智能优化算法在 ９ 个基准函数

的寻优实验，结果表明 ＣＳＦＯ 算法的寻优精度有所

提升，且稳定性强。 将 ＣＳＦＯ 算法与 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法

相结合，降低了 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法对初始聚类中心选取

的依赖，在 ＵＣＩ 数据集上的实验说明了将 ＣＳＦＯ 与

Ｋ－ｍｅａｎｓ 结合能够提高 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法的分类的准

确性 ，今后将对如何使用数学表达式来证明 ＣＳＦＯ
收敛性作进一步的研究。
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