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基于改进HHO与K-Medoids的混合聚类算法

李 姣,王秋萍,戴 芳
(西安理工大学 理学院,陕西 西安710054)

摘要:针对K-Means在聚类过程中对离群点敏感以及容易陷入局部最优的不足,本文提出一种基

于改进 HHO(IHHO)与 K-Medoids的混合聚类算法(IHHO-KMedoids)。在IHHO 中,带 有

Logistic混沌扰动的控制参数策略更好地实现了探索与开发之间的平衡,集成变异策略提高了算法

的全局搜索能力,翻筋斗觅食策略增强了种群多样性,避免算法陷入局部最优。将所提IHHO与5
种其他群智能算法和4种改进的 HHO算法在CEC2014测试函数上进行对比,实验结果表明

IHHO算法的优化效果较好,求解精度较高。K-Medoids与K-Means相比对噪声点和离群点更鲁

棒。IHHO-KMedoids算法稳定性好,不易陷入局部最优。UCI数据集和文本数据集上的仿真结

果表明IHHO-KMedoids算法效率高,聚类精度高。
关键词:Harris鹰优化算法;Logistic映射;集成变异策略;翻筋斗觅食策略;K-Medoids算法

中图分类号:TP301.6   文献标志码:A   文章编号:1006-4710(2022)03-0410-11

HybridclusteringalgorithmbasedonimprovedHHOandK-Medoids
LIJiao,WANGQiuping,DAIFang

(FacultyofSciences,Xi’anUniversityofTechnology,Xi’an710054,China)

Abstract:Ahybridclusteringalgorithm (IHHO-KMedoids)basedontheimprovedHHO (IH-
HO)andK-MedoidsisproposedinthispaperforsolvingtheissuesofK-Meanswhichissensitive
tooutliersandeasytofallintolocaloptimum.InIHHO,thecontrolparameterstrategywithLo-
gisticchaoticdisturbancebetterachievesthebalancebetweenexplorationandexploitation,the
ensemblemutationstrategyimprovestheglobalsearchabilityofthealgorithm,andthesomer-
saultforagingstrategyincreasesthediversityofthepopulationandavoidsthealgorithmfalling
intolocaloptimum.TheproposedIHHOiscomparedwithfiveotherswarmintelligencealgo-
rithmsandfourimprovedHHOalgorithmsontheCEC2014benchmarkfunctionswiththeexper-
imentalresultsshowingthatIHHOhasbetteroptimizationabilityandhigheraccuracy.K-Me-
doidsisbetterrobustagainstnoiseandoutlierscomparedwithK-Means.IHHO-KMedoidsalgo-
rithmhashighstabilityandisnoteasytofallintolocaloptimum.ThesimulationresultsonUCI
datasetsandatextdatasetshowthattheIHHO-KMedoidsalgorithmhashigherefficiencyand
clusteringaccuracycomparedwithcontrastivealgorithms.
Keywords:Harrishawksoptimizationalgorithm;Logisticmap;ensemblemutationstrategy;

somersaultforaging;K-Medoids

  聚类分析是一种常用的无监督学习过程,用于

探索或发现数据集中隐藏的模式,被广泛应用于统

计学、模式识别、人工智能、图像处理等领域,其目的

在于将给定数据集划分为多个簇,其中相同簇中对

象的相似性较高,而不同簇中对象的相似性较低。

K-Means是一种经典的划分式聚类算法,已经

在诸多领域得到了广泛应用,但是该算法存在对离

群点的依赖性较强和容易陷入局部最优的缺点。

014  西安理工大学学报JournalofXi’anUniversityofTechnology(2022)Vol.38No.3 



K-Medoids也是一种基于划分的聚类算法,它是在

K-Means的基础上提出来的,其思想简单、容易实

现。不同之处在于 K-Means在迭代过程中采用簇

中对象的均值作为簇的中心,而K-Medoids采用每

个簇中与其他对象最为相似的实际对象作为聚类中

心,可以改善K-Means对噪声点和异常点敏感的不

足,但K-Medoids也存在可能会陷入局部最优的问

题[1]。因此,近年来研究者们将一些元启发式算法

与K-Medoids进行融合来解决上述问题。文献[2]
在蚁群聚类优化的基础上结合 K-Medoids对原聚

类算法进行扩展,提出一种蚁群K-Medoids融合的

聚类算法以提高聚类效率和鲁棒性。文献[3]将粒

子群算法(PSO)与K-Medoids算法进行结合,利用

K-Medoids为PSO过程提供适应度度量,使得火灾

探测系统快速,易于实现。文献[4]提出了 K-Me-
doids与元启发算法结合的方法,很好地解决了p-
移动枢纽位置分配问题。

Harris鹰 优 化 (Harrishawksoptimizaton,

HHO)算法是Heidari等[5]从Harris鹰追捕猎物时

的协作行为中受到启发,于2019年提出的一种群智

能优化算法,其特点为原理简单、优化性能较强。目

前HHO已被成功应用于特征选择、图像处理、预测

和参数估计等领域。然而,与其他群智能算法一样,

HHO在求解复杂实际问题时可能陷入局部最优、
寻优精度低等问题。

因此,本文对HHO作出以下改进。

1)采用带有Logistic混沌扰动的控制参数策

略有利于更好地平衡算法的探索和开发能力。

2)探索阶段每次位置更新后引入集成变异策

略来增强算法的全局搜索能力,从而进一步提高算

法的寻优能力。

3)引入翻筋斗觅食策略,可以使每个个体移动

到当前位置和对称于猎物位置之间区域的任何位

置,能有效增强种群的多样性,降低算法陷入局部最

优的概率。

CEC2014测试函数的实验结果表明,改进算法

的寻优性能优于其对比算法。
为解决K-Medoids容易陷入局部最优的问题,

本文将改进的 Harris鹰优化算法IHHO与K-Me-
doids相结合用于求解聚类问题,提出一种基于IH-
HO和 K-Medoids的混合聚类算法IHHO-KMe-
doids,该算法利用IHHO较强的全局搜索能力和

较好的寻优能力克服了K-Medoids的不足,利用K-
Medoids改善了 K-Means在聚类过程中对噪声点

敏感的缺点。所提的混合聚类算法具有IHHO和

K-Medoids各自的优势,且具有较强的鲁棒性,能够

快速有效地找到一组最佳聚类中心。在 UCI数据

集和清华大学中文文本分类数据集上分别进行了仿

真实验,并与 K-Means、K-Medoids和 HHO-KMe-
doids进行对比,实验结果表明所提聚类算法的聚类

性能较好,能够有效解决聚类问题。

1 改进的 Harris鹰优化算法

1.1 Harris鹰优化算法

HHO中,每一个 Harris鹰代表优化问题的一

个候选解,而猎物代表每一次迭代的最好解。算法

模拟了Harris鹰捕获猎物时的动态过程,可分为探

索,探索到开发的转换,开发阶段。

1)探索阶段。Harris鹰随机栖息在一些位置,
根据以下两种策略围捕猎物:

X(t+1)=
Xrand(t)-r1 Xrand(t)-2r2X(t), q≥0.5
(Xrabbit(t)-Xm(t))-r3(LB+r4(UB-LB)),q<0.5 (1)

Xm(t)= 1N∑
N

i=1
Xi(t) (2)

式中:X(t)为第t次迭代时的个体位置;Xrabbit(t)和
Xrand(t)分别为猎物和随机选择的个体的位置;ri

(i=1,…,4)和q都是(0,1)内服从均匀分布的

随机数;UB 和LB 为搜索空间的上界和下界;Xm

(t)为当前种群的平均位置;N 为种群规模。

2)探索到开发的转换。HHO根据猎物能量E
实现探索到开发的转换,猎物逃逸过程中能量呈线

性递减,计算公式为:

E=2E0(1-t/T) (3)
式中:T 为最大迭代次数;E0为能量迭代的初始值,

每次迭代在(-1,1)内随机变化。当|E|≥1时,

Harris鹰在解空间中探索猎物的位置,执行探索,
反之则在解邻域内执行开发。

3)开发阶段。通过r刻画猎物是否成功地逃

逸,当r<0.5时成功逃逸,反之则失败,同时也根据

E 值大小执行不同的包围策略,包括如下4种情形。

a)软包围。当r≥0.5且|E|≥0.5时,猎物能

量充足并采用随机跳跃的方式进行逃逸,但逃逸失

败,此时鹰更新位置如下:

X(t+1)=ΔX(t)-E JXrabbit(t)-X(t)
(4)

式中:ΔX(t)=Xrabbit(t)-X(t);J=2(1-r5)为随
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机跳跃强度;r5为(0,1)内服从均匀分布的随机数。

b)硬包围。当r≥0.5且|E|<0.5时,猎物能

量较低且逃逸失败,鹰的位置更新公式为:

X(t+1)=Xrabbit(t)-E ΔX(t) (5)

c)渐进式快速俯冲的软包围。当r<0.5且

|E|≥0.5时,猎物有充足的能量来确保逃逸,鹰采

取下式进行位置更新:

X(t+1)=
Y:Xrabbit(t)-E JXrabbit(t)-X(t), f(Y)<f(X(t))

Z:Y+S×LF(D), f(Z)<f(X(t)) (6)

式中:f为适应度函数;D 为问题维数;S 为D 维随

机向量;LF 为Levy飞行函数[5]。

d)渐进式快速俯冲的硬包围。当r<0.5且

|E|<0.5时,猎物没有足够能量逃逸,在突袭前鹰

采取硬包围捕获猎物,鹰位置更新如下:

X(t+1)=
Y:Xrabbit(t)-E JXrabbit(t)-Xm(t), f(Y)<f(X(t))

Z:Y+S×LF(D), f(Z)<f(X(t)) (7)

1.2 带有Logistic混沌扰动的控制参数策略

在HHO中,控制参数2(1-t/T)的大小直接

影响着E 的变化,且控制参数随迭代次数的增加从

2线性递减至0,下降速率不变,即迭代后期E 的绝

对值小于1,不再进行全局搜索。而对于一些复杂

优化问题,在探索后期,无法保证种群已经聚集在全

局最优解附近,因此线性更新的控制参数不能反映

出Harris鹰的实际捕猎过程。
本文采用Logistic映射[6]产生混沌序列,进而

对控制参数进行混沌扰动,给出一种带有Logistic
混沌扰动的控制参数策略,对应能量E 的更新公式

如下:

E= [Einitial yt -(Einitial-Efinal)e-[t/(T4)]
2]E0

(8)
式中:Einitial、Efinal分别为控制参数的初值和终值;t和

T 分别为当前迭代次数和最大迭代次数;yt为Lo-

gistic映射产生的混沌序列,Logistic映射的定义

式为:

yt =μyt-1(1-yt-1) (9)
式中:μ∈ [0,4],yt∈ [0,1]。本文取μ=4。

通过引入带有Logistic混沌扰动的控制参数策

略,增强了算法全局探索能力,平衡了算法全局探索

和局部开发能力,可以避免算法过早收敛。

1.3 集成变异策略

HHO算法的开发阶段采用多种更新策略进行

局部搜索,因而其局部开发能力优于全局探索能

力[5]。文献[7]指出集成变异策略可以增强群智能

优化算法的探索和开发能力,本文在算法探索阶段

引入集成变异策略[7],第i个 Harris鹰个体Xi的3
个候选位置Vi1、Vi2和Vi3由式(10)~(12)并行产

生,这3种变异策略分别被称为 DE/rand/1/bin,

DE/rand/2/bin和DE/current-to-rand/1/bin。

Vi1,j =
XR1,j+F1×(XR2,j-XR3,j

), rand<CR1或j=jrand

Xi,j, 其它 (10)

Vi2,j =
XR4,j+F2×(XR5,j-XR6,j

)+F2×(XR7,j-XR8,j
), rand<CR2或j=jrand

Xi,j, 其它 (11)

Vi3,j =
Xi,j+rand×(XR9,j-Xi,j)+F2×(XR10,j-XR11,j

), rand<CR3或j=jrand

Xi,j, 其它 (12)

式中:Rk(k=1,2,...,11)∈ [1,N]且为均不等

于i的不同整数;维数jrand∈ [1,D];尺度因子Fi

(i=1,2,3)的值分别为1,0.8和1;交叉率CR1,CR2

和CR3的值分别为0.1,0.2和0.9;rand函数产生0
和1之间的服从均匀分布的随机数。

在候选解Vi1、Vi2和Vi3更新之后,将其中具有

最小适应度值的候选解记为Vi,然后采用下式进行

贪婪选择:

Xi =
Vi,f(Vi)<f(Xi)

Xi,f(Vi)≥f(Xi) (13)

1.4 翻筋斗觅食策略

迭代后期,Harris鹰种群将会聚集在当前猎物

附近,导致种群多样性降低、算法容易陷入局部最

优。因此,受文献[8]中蝠鲼通过向后翻筋斗围绕浮

游生物来回游动以此来获取食物源的启发,本文引

入翻筋斗觅食策略来增强种群多样性和避免 HHO

214  西安理工大学学报(2022)第38卷第3期 



陷入局部最优。该策略将猎物看成一个支点,每一

个Harris鹰个体都会移动到其当前位置与对称于

支点之间的任何位置Xs,以寻求围捕猎物的最佳区

域,公式如下:

Xs(t)=X(t)+s(r6Xrabbit(t)-r7X(t))(14)
式中:s为空翻因子,决定了 Harris鹰的空翻范围,
取s=2[8];r6和r7是(0,1)内服从均匀分布的随

机数。
在迭代时,对翻筋斗后的 Harris鹰个体进行贪

婪选择,即:

X(t)=
Xs(t) f(Xs(t))<f(X(t))

X(t), f(Xs(t))≥f(X(t)) (15)

翻筋斗觅食策略可以使 Harris鹰个体在变化

的搜索范围内进行自适应搜索,提高了种群多样性,
避免了算法陷入局部最优,从而进一步加快了算法

收敛。

1.5 IHHO算法

IHHO算法步骤如下。

Step1:初始化参数,包括种群规模N,维数D,
最大迭代次数T,搜索空间上界UB 和下界LB。

Step2:在搜索空间中随机产生初始的 Harris
鹰种群Xi(i=1,2,...,N)。

Step3:计算所有个体适应度f (Xi),将 Xrabbit

设置为猎物的位置(当前最好位置)。

Step4:利用式(8)更新猎物的逃逸能量E。

Step5:当|E|≥1时,执行探索阶段:

根据(1)式更新个体位置;执行集成变异策略,
采用式(10)~(12)更新Vi1、Vi2和Vi3,选取具有最

优适应度的候选解记为Vi,并根据(13)进行贪婪

选择。

Step6:当|E|<1时,执行开发阶段:
当r≥0.5且|E|≥0.5,根据式(4)更新个体位

置;当r≥0.5且|E|<0.5,根据式(5)更新个体位

置;当r<0.5且|E|≥0.5,根据式(6)更新个体位

置;当r<0.5且|E|<0.5,根据式(7)更新个体

位置。

Step7:执行翻筋斗觅食策略,采用式(14)更新

位置,并根据式(15)进行贪婪选择。

Step8:判断算法是否达到最大迭代次数,若是

则算法结束,输出当前猎物位置,否则返回Step3。

1.6 算法复杂度分析

由文献[5]可知,HHO算法总的复杂度为:

O(HHO)=
O(N)+O(T×N)+O(T×N×D)=
O(T×N×D) (16)

IHHO算法基于HHO引入了带有Logistic混

沌扰动的控制参数、集成变异和翻筋斗觅食3种策

略,其中带有Logistic混沌扰动的控制参数策略并

不增加额外的复杂度,集成变异策略的计算复杂度

为O(3×T×N×D),而翻筋斗觅食策略的复杂度

为O(T×N×D)。因此,IHHO总的复杂度为:

O(IHHO)=O(HHO)+O(3×T×N×D)+O(T×N×D)=
O(T×N×D)+O(3×T×N×D)+O(T×N×D)=
O(T×N×D) (17)

  综上,IHHO和HHO算法相比,运算量增加了

一点,复杂度是一样的,但算法的收敛精度和稳定性

都得到了提高。

2 数值实验

选取CEC2014基准测试集进行仿真实验,该
测试集包括单峰、多峰、混合和复合4种类型的30
个函数。所有的实验均在 MATLAB2015下进行,
为公平起见,所有算法采用相同的初始化种群,各参

数设置为种群规模 N=30,维数D=30,最大迭代

次数T=1000,Einitial=2,Efinal=0,各算法在每个

测试函数上独立运行51次,记录平均值和标准差。

2.1 策略有效性分析

选取单峰函数F1、F2,多峰函数F5、F10,混合

函数F18、F19和组合函数F26、F30进行策略有效

性分析。将仅采用“带有Logistic混沌扰动的控制

参数策略”,“集成变异策略”,“翻筋斗觅食策略”的

HHO分别记为LHHO,EHHO,SHHO,将IHHO
与上述三种改进的HHO和基本HHO进行实验对

比,实验结果见表1,最好结果用粗体表示。
由表1可知,采用单一策略的LHHO、EHHO

和SHHO在8个测试函数上的平均值和标准差都

优于 HHO算法,IHHO算法在7个函数上的平均

值和标准差均达到了最小,在函数F26上,IHHO
算法性能优于 HHO、LHHO和SHHO,仅比EH-
HO略差。实验结果体现出本文改进策略的有效

性,表明IHHO的求解精度和稳定性得到了明显

提高。
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表1 单策略改进的 HHO和IHHO在8个测试函数上的实验结果

Tab.1 ExperimentalresultsofimprovedHHObysinglestrategyandIHHOon8benchmarkfunctions

函数 指标 HHO LHHO EHHO SHHO IHHO

F1
平均值 4.5654E+07 3.5636E+07 9.4028E+06 3.0991E+07 2.4057E+06

标准差 1.7641E+07 1.5035E+07 4.4030E+06 1.5458E+07 9.6595E+05

F2
平均值 3.7183E+07 3.1490E+07 3.4178E+06 2.8352E+07 2.0588E+04

标准差 1.1692E+07 1.1240E+07 1.4346E+06 5.7457E+06 1.0051E+04

F5
平均值 5.2074E+02 5.2067E+02 5.2053E+02 5.2073E+02 5.2006E+02

标准差 1.6183E-01 8.1407E-02 1.2759E-01 1.2916E-01 7.3898E-02

F10
平均值 4.5146E+03 4.0983E+03 1.5021E+03 4.0579E+03 1.1892E+03

标准差 6.9542E+02 6.8514E+02 1.9953E+02 5.6144E+02 1.0060E+02

F18
平均值 1.9264E+06 2.8022E+05 7.3558E+04 1.5207E+05 1.1428E+04

标准差 3.6528E+06 4.5997E+05 1.1301E+05 1.0612E+05 1.1176E+04

F19
平均值 1.9835E+03 1.9421E+03 1.9111E+03 1.9736E+03 1.9103E+03

标准差 5.3752E+01 2.6163E+01 2.1990E+00 3.1926E+01 1.1482E+00

F26
平均值 2.7602E+03 2.7404E+03 2.7004E+03 2.7602E+03 2.7104E+03

标准差 5.1404E+01 5.1310E+01 7.5515E-02 5.1366E+01 3.1467E+01

F30
平均值 3.7758E+04 2.9839E+04 7.2654E+03 9.7730E+03 6.2672E+03

标准差 7.7276E+04 3.1004E+04 1.2536E+03 1.4698E+04 1.2339E+03

2.2 IHHO与其他群智能算法的比较

选取奇数组的15个测试函数,将IHHO算法

与PSO[9]、BA[10]、SSA[11]、MVO[12]和 MFO[13]进行

仿真实验比较,实验结果见表2,其中最好结果用粗

体表示。

表2 IHHO与其他群智能算法对比实验结果

Tab.2 ComparisonofexperimentalresultsofIHHOandotherswarmintelligencealgorithms

函数 指标 PSO BA SSA MVO MFO IHHO

F1
平均值 5.0816E+08 3.5134E+09 2.0478E+07 1.0756E+07 2.0166E+08 4.0724E+06

标准差 1.5837E+09 1.2048E+09 1.0851E+07 3.2239E+06 2.1873E+08 1.2068E+06

F3
平均值 4.6030E+03 3.6747E+06 7.7921E+04 7.3540E+03 1.1027E+05 7.4777E+02

标准差 2.8315E+03 9.8649E+06 2.0802E+04 1.9851E+03 4.2310E+04 5.0181E+02

F5
平均值 5.2095E+02 5.2125E+02 5.2010E+02 5.2047E+02 5.2034E+02 5.2004E+02

标准差 6.9877E-02 1.0146E-01 1.6337E-01 1.3223E-01 2.1922E-01 5.5840E-02

F7
平均值 7.0298E+02 1.7511E+03 7.0001E+02 7.0069E+02 7.8546E+02 7.0002E+02

标准差 4.7907E+00 2.0603E+02 7.7361E-03 1.1188E-01 7.0902E+01 1.9938E-02

F9
平均值 1.0263E+03 1.4832E+03 1.0409E+03 1.0344E+03 1.1122E+03 1.0267E+03

标准差 1.4917E+01 6.8935E+01 4.2014E+01 4.3320E+01 5.1996E+01 3.1890E+01

F11
平均值 4.2539E+03 1.0573E+04 5.0604E+03 4.7116E+03 5.2896E+03 3.7167E+03

标准差 4.9583E+02 4.7838E+02 5.7489E+02 3.6966E+02 7.6734E+02 2.4928E+02

F13
平均值 1.3017E+03 1.3100E+03 1.3006E+03 1.3007E+03 1.3012E+03 1.3005E+03

标准差 3.8970E+00 1.3239E+00 1.2213E-01 1.1813E-01 8.0330E-01 9.0804E-02

F15
平均值 1.5135E+03 1.4179E+07 1.5131E+03 1.5116E+03 2.3866E+05 1.5126E+03

标准差 2.8979E+00 1.8813E+07 4.6294E+00 2.8220E+00 3.6019E+05 3.1007E+00
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表2(续)

函数 指标 PSO BA SSA MVO MFO IHHO

F17
平均值 8.0333E+07 2.7657E+08 1.2588E+06 6.6318E+05 5.3405E+06 6.5233E+05

标准差 1.4606E+08 1.2050E+08 1.0196E+06 5.4376E+05 3.4012E+06 4.0999E+05

F19
平均值 2.0464E+03 2.8049E+03 1.9156E+03 1.9128E+03 1.9750E+03 1.9094E+03

标准差 3.8655E+02 3.2194E+02 3.4345E+00 1.9123E+00 7.5278E+01 9.3521E-01

F21
平均值 1.5960E+05 1.2741E+08 4.9384E+05 2.0179E+05 1.0430E+06 1.5466E+05

标准差 9.4818E+04 7.2281E+07 4.3352E+05 1.7271E+05 1.2660E+06 1.1098E+05

F23
平均值 2.6164E+03 4.5049E+03 2.6337E+03 2.6252E+03 2.6743E+03 2.5000E+03

标准差 2.0143E+00 8.1584E+02 1.0389E+01 6.2553E+00 5.6119E+01 0.0000E+00

F25
平均值 2.7129E+03 2.9487E+03 2.7173E+03 2.7069E+03 2.7215E+03 2.7000E+03

标准差 3.2409E+00 6.9606E+01 3.5277E+00 1.6856E+00 1.1860E+01 0.0000E+00

F27
平均值 4.0246E+03 4.3600E+03 3.6275E+03 3.3378E+03 3.5770E+03 2.9000E+03

标准差 7.1211E+02 1.9142E+02 1.1597E+02 1.6683E+02 2.6769E+02 0.0000E+00

F29
平均值 7.0917E+08 1.0257E+06 7.1002E+06 1.4578E+06 2.3787E+06 3.7898E+03

标准差 5.0903E+08 1.1969E+06 9.6358E+06 4.5287E+06 3.7817E+06 7.5709E+02

  从表2可以看出,IHHO算法在11个测试函数上

都得到了最好的实验结果。在函数F7、F9和F15上,

IHHO算法取得了较好的结果,其性能优于4个对比

算法,仅劣于1个对比算法;而在函数F21上,IHHO
算法的平均值达到了最好。综上所述,IHHO算法的

寻优效果好,与其他对比算法相比具有明显优势。

2.3 IHHO与其他改进HHO算法的比较

选取偶数组的15个测试函数,将IHHO与基本

HHO和4种改进的 HHO算法包括EESHHO[14]、

CCNMHHO[15]、QRHHO[16]和GCHHO[17]进行实验对

比,实验结果见表3,最好结果用粗体表示。
由表3可知,从平均值来看IHHO在12个函

数上都获得了最好的结果。在函数F14上,IHHO
算法结果劣于 HHO算法;在函数F26上,IHHO
算法性能仅弱于GCHHO算法,但强于其他4种算

法;在函数F30上,QRHHO算法获得了最好的实

验结果。总体上说,IHHO算法在6种算法中具有

最好的寻优性能。

表3 IHHO与其他改进 HHO算法的对比实验结果

Tab.3 ComparisonofexperimentalresultsofIHHOandotherimprovedHHOalgorithms

函数 指标 HHO EESHHO CCNMHHO QRHHO GCHHO IHHO

F2
平均值 3.3480E+07 7.7525E+09 1.2384E+07 3.1197E+07 1.5724E+04 1.5661E+04

标准差 7.3153E+06 6.1324E+09 4.0827E+06 5.5083E+06 1.3745E+04 1.3360E+04

F4
平均值 6.0241E+02 8.9408E+02 6.1188E+02 5.7984E+02 5.0172E+02 5.0090E+02

标准差 7.0756E+01 2.5918E+02 6.4516E+01 3.4763E+01 3.0417E+01 2.8798E+01

F6
平均值 6.3550E+02 6.2999E+02 6.2873E+02 6.3251E+02 6.3137E+02 6.1815E+02

标准差 3.2637E+00 3.0330E+00 2.9620E+00 3.2544E+00 4.9549E+00 3.1808E+00

F8
平均值 9.4391E+02 9.5158E+02 9.2685E+02 9.4021E+02 9.1765E+02 8.0473E+02

标准差 2.1045E+01 2.4763E+01 1.0599E+01 2.0345E+01 2.1169E+01 1.2490E+00

F10
平均值 4.2930E+03 3.5652E+03 2.8007E+03 3.5683E+03 2.8943E+03 1.1350E+03

标准差 7.1309E+02 5.8068E+02 7.5365E+02 4.4222E+02 5.9355E+02 9.9370E+01

F12
平均值 1.2021E+03 1.2009E+03 1.2010E+03 1.2017E+03 1.2008E+03 1.2005E+03

标准差 5.2651E-01 2.9737E-01 4.1411E-01 4.0594E-01 4.7242E-01 1.5833E-01

F14
平均值 1.4003E+03 1.4096E+03 1.4004E+03 1.4004E+03 1.4004E+03 1.4004E+03

标准差 4.4049E-02 1.0717E+01 4.9765E-02 2.4132E-01 2.3997E-01 2.1772E-01
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表3(续)

函数 指标 HHO EESHHO CCNMHHO QRHHO GCHHO IHHO

F16
平均值 1.6123E+03 1.6123E+03 1.6120E+03 1.6122E+03 1.6119E+03 1.6113E+03

标准差 5.5953E-01 3.1946E-01 5.0212E-01 4.9178E-01 4.1006E-01 5.0974E-01

F18
平均值 2.6254E+05 1.0476E+05 7.3749E+03 1.1506E+05 6.8971E+03 5.2400E+03

标准差 1.1994E+05 2.0220E+05 5.9475E+03 5.9240E+04 4.8945E+03 3.9736E+03

F20
平均值 2.9805E+04 3.1255E+04 8.9114E+03 3.2034E+04 1.4535E+04 2.2012E+03

标准差 9.9544E+03 1.0725E+04 3.2718E+03 8.5595E+03 5.9742E+03 2.1169E+02

F22
平均值 3.0973E+03 3.0481E+03 2.7671E+03 3.0686E+03 2.9751E+03 2.5712E+03

标准差 2.5926E+02 2.1948E+02 2.2780E+02 2.5248E+02 2.5001E+02 1.8742E+02

F24
平均值 2.6000E+03 2.6000E+03 2.6000E+03 2.6000E+03 2.6000E+03 2.6000E+03

标准差 1.2083E-04 1.7401E-04 1.2661E-04 0.0000E+00 3.7854E-04 0.0000E+00

F26
平均值 2.7602E+03 2.7702E+03 2.7535E+03 2.7801E+03 2.7005E+03 2.7104E+03

标准差 5.1377E+01 4.7990E+01 4.9954E+01 4.2040E+01 1.5225E-01 3.1470E+01

F28
平均值 3.0000E+03 3.0000E+03 3.3486E+03 3.0000E+03 3.0000E+03 3.0000E+03

标准差 0.0000E+00 0.0000E+00 2.6620E+02 0.0000E+00 0.0000E+00 0.0000E+00

F30
平均值 5.2303E+04 6.2140E+04 3.8047E+03 3.2000E+03 1.0481E+04 6.1652E+03

标准差 1.1193E+05 3.3938E+04 7.8070E+02 0.0000E+00 4.6124E+03 1.8984E+03

3 基于IHHO 与 K-Medoids结合的聚类

算法

3.1 K-Medoids算法

K-Medoids是一种划分聚类算法,旨在将数据

集X 中n 个d 维对象分配到k 个中心点o={o1,

o2,...,ok}所在簇c1,c2,...,ck 中,使得对于

1≤i,j≤k,ci⊆X 并且ci∩cj= ⌀ (i≠j),

∪k
i=1ci =X,并且簇内对象相似,而不同簇中对象

相异[18]。K-Medoids采用实际对象作为聚类中心,
相比 K-Means可以降低对噪声点和离群点的敏感

性,使算法具有鲁棒性。围绕中心点划分(partitio-
ningaroundmedoids,PAM)算法是 K-Medoids的

一种主流实现[18],其步骤为:随机选取k个对象作为

初始代表对象,而剩余对象则根据与代表对象之间的

欧氏距离分配给最近代表对象所代表的簇,并继续用

非代表对象来代替代表对象的迭代过程,直到聚类中

心不发生变化。本文代价函数采用下式计算:

AE =∑
k

i=1
∑
ni

j=1
∑
d

m=1

(xjm -oim)2 (18)

式中ni表示各个簇中包含对象的个数。

3.2 基于IHHO与K-Medoids的混合聚类算法

IHHO算法具有全局搜索能力强,求解精度高

的特点,但运行时间成本较大。K-Medoids收敛速

度快,但容易陷入局部最优的不足。为此,本文提出

一种基于IHHO 与 K-Medoids的混合聚类算法

IHHO-KMedoids。该算法保持了IHHO和K-Me-
doids各自的优点,利用IHHO高效的寻优性能可

以避免算法陷入局部最优,且凭借K-Medoids鲁棒

性强、不易受噪声和异常点影响的特点改善了 K-
Means存在的不足,从而可以快速且准确地找出一

组最佳聚类中心。

IHHO-KMedoids算法步骤如下。

Step1:设置算法参数,包括种群规模 N,最大

迭代次数T,数据集中对象的维数d,簇的个数k。

Step2:在搜索空间中随机产生初始种群,每个

Harris鹰个体Xi(i=1,2,...,N)的维数为k×d。

Step3:在数据集中随机选取k个对象作为初

始的聚类中心。

Step4:根据式(18)计算适应度,将具有最好适

应度的个体位置记为当前猎物位置,并执行一次

K-Medoids聚类操作。

Step5:执行IHHO算法中的Step4~Step7。

Step6:判断算法是否满足终止条件,若满足,
则算法结束,输出当前猎物位置即为最佳聚类中心

点,否则返回Step4。

3.3 仿真实验与分析

3.3.1 聚类评价指标

选取F-Measure[19]、调整 Rand指数(adjusted
Randindex、ARI)[20]和标准化互信息(normalized
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mutualinformation、NMI)[21]作为评价指标来衡量

各算法的聚类性能,其定义见如下。

1)F-Measure指标

F-Measure指精度和召回率的调和平均,即:

F-Measure=2×Precision×Recall
Precision+Recall

(19)

Precision= TP
TP+FP

(20)

Recall= TP
TP+FN

(21)

式中:Precision和Recall表示精度和召回率,TP、TN、

FP和FN 分别表示真阳性、真阴性、假阳性和假阴性

的个数。F-Measure综合了Precision和Recall的结

果,取值范围为[0,1],其值越大说明聚类结果越准确。

2)ARI指标

Rand指数(RI)计算了两个簇之间的相似性度

量,其定义如下:

RI= TP+TN
TP+FP+TN +FN

(22)

调整Rand指数ARI在RI基础上对其进行了

重新调整,公式如下:

ARI= RI-Expected_RI
max(RI)-Expected_RI

(23)

式中ARI的取值范围为[-1,1],值越大表明聚类

结果与真实情况的吻合度越高。

3)NMI指标

互信息(MI)可计算聚类后的类标签X 和真实

类标签Y 的相关程度,NMI表示 MI的归一化,计
算公式为:

NMI= MI
F(H(X),H(Y))

(24)

式中:H(X)和 H(Y)分别表示X 和Y 的熵;F 为归

一化函数,这里采取算术平均的方法;NMI在[0,1]
内取值,值越接近于1表明聚类效果越好。

3.3.2 UCI数据集实验

将IHHO-KMedoids与 K-Means、K-Medoids
和HHO-KMedoids进行实验对比,实验数据采用

UCI数据库中的Iris、Wine、Glass和Zoo数据集,
表4为所有数据集的具体描述。设置实验参数,种
群规模为30,最大迭代次数为1000,实验独立运行

30次,记录适应度函数的最好值、平均值、最差值和

标准差,并依据平均值结果进行排序,实验结果见表

5,其中最好结果用粗体表示。

表4 数据集描述

Tab.4 Descriptionofdatasets

数据集 个数 维数 簇数 各簇包含个数

Iris 150 4 3 50,50,50

Wine 178 13 3 59,71,48

Glass 214 9 6 70,17,76,13,9,29

Zoo 101 17 7 41,20,5,13,4,8,10

由表5可知,IHHO-KMedoids算法在所有数

据集上的最好值、平均值、最差值和标准差都达到了

最小,在4个算法中排名第一。在Iris数据集上,

IHHO-KMedoids的最好值、平均值和最差值都为

96.5403,标准差为1.0557×10-10。在 Wine数据

集上,IHHO-KMedoids的最差值16292.6691和

最好值16292.1865之差仅为0.4826,而性能较好

的 HHO-KMedoids的 最 差 值 与 最 好 值 的 差 为

6.7004。而对于 Glass和Zoo来说,IHHO-KMe-
doids算法相比其他算法的目标函数值得到了很大

的改善。表6给出这4种算法在所有数据集上的3
个聚类评价指标结果,其中最好的结果以粗体显示。
由表6可知,IHHO-KMedoids在Iris数据集上的

F-Measure、ARI和 NMI值显著大于 K-Medoids,
说明IHHO-KMedoids改善了 K-Medoids容易陷

入局部最优的不足。在 Wine和 Glass数据集上,

IHHO-KMedoids的聚类指标结果优于 K-Means、

K-Medoids和HHO-KMedoids。在Zoo数据集上,

IHHO-KMedoids的F-Measure、ARI和 NMI值分

别为0.8798、0.8450和0.8685,相比其他算法得

到了明显的提高,体现出所提算法的优越性能。

表5 4种算法在UCI数据集上的实验结果

Tab.5 Experimentalresultsby4algorithmsonUCIdatasets

数据集 指标 K-Means K-Medoids HHO-KMedoids IHHO-KMedoids

Iris

最好值 97.2046 98.1312 96.5835 96.5403
平均值 97.2086 103.2358 96.6390 96.5403
最差值 97.2249 123.6545 96.6922 96.5403
标准差 9.0764E-03 1.1414E+01 4.1249E-02 1.0557E-10
Rank 3 4 2 1
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表5(续)

数据集 指标 K-Means K-Medoids HHO-KMedoids IHHO-KMedoids

Wine

最好值 16555.6794 16375.8891 16303.3734 16292.1865
平均值 17232.0383 17039.0579 16306.3223 16292.5717
最差值 18436.9521 18033.8112 16310.0738 16292.6691
标准差 9.3587E+02 9.0808E+02 2.4519E+00 2.1536E-01
Rank 4 3 2 1

Glass

最好值 215.6775 220.5943 217.3827 215.0597
平均值 230.2663 238.6434 236.5085 224.3597
最差值 245.8874 261.7726 249.1786 233.8016
标准差 1.2740E+01 1.7714E+01 1.7212E+01 8.3499E+00
Rank 2 4 3 1

Zoo

最好值 119.1477 121.6653 120.2769 107.3095
平均值 126.5368 127.8149 124.1608 109.8963
最差值 140.4911 136.4697 130.6326 112.8963
标准差 8.1354E+00 6.3945E+00 4.1039E+00 1.9845E+00
Rank 3 4 2 1

表6 4种算法在UCI数据集上的聚类评价指标结果

Tab.6 Clusteringevulationindexresultsby4algorithmsonUCIdatasets

数据集 评价指标 K-Means K-Medoids HHO-KMedoids IHHO-KMedoids

Iris
F-Measure 0.8111 0.6552 0.8187 0.8293
ARI 0.7163 0.4329 0.7287 0.7437
NMI 0.7419 0.6109 0.7433 0.7661

Wine
F-Measure 0.5835 0.5834 0.5806 0.5954
ARI 0.3711 0.3715 0.3676 0.3907
NMI 0.4288 0.4193 0.4179 0.4340

Glass
F-Measure 0.4787 0.3805 0.5178 0.5276
ARI 0.2579 0.2085 0.2488 0.2676
NMI 0.3995 0.3269 0.4190 0.4652

Zoo
F-Measure 0.8144 0.6724 0.7594 0.8798
ARI 0.7615 0.5880 0.6729 0.8450
NMI 0.8031 0.7263 0.7672 0.8685

3.3.3 文本数据集实验

本节实验选取清华大学中文文本分类数据集

THUCnews进行测试,从家居、彩票、房产、股票和

财经五类中每类各获取100篇文档混合,将这500
篇文档作为文本聚类的测试集。在实验前,对数据

集进行文本预处理和文本表示。

1)文本预处理。包括中文分词、去停用词和特

征选择。中文分词是指将给定中文文本切分成以词

汇为单位的过程,本文采用Python中的jieba分词

对文本进行分词处理。分词后,文本中还存在大量

功能词,通常指一些频繁出现、附带极少信息的助

词、介词、语气词等,比如“的,了,是,呢”等,这些词

被称为停用词,它们出现频率极高但没有实质意义,
因此为减少文本特征维度,通常将这些词进行过滤。

经分词和去停用词后,文本中仍存在大量冗余特征,
特征维度较大,因此要对高维文本进行特征选择以

减少低频词对后续聚类的影响。

2)基于潜在语义分析(LSA)的文本表示。在聚

类前将上述预处理后的非结构化数据表示为数值型数

据,采用向量空间模型进行文本向量化,对于包含n个文

本的文档集,若预处理后的特征集包含m 个特征项,
则根据特征项对应的权重构造出特征项 文档矩阵X,使
用TF-IDF表示特征项的权重,则矩阵X可表示如下:

X =
tf-idf1,1 ... tf-idf1,n

︙ ⋱ ︙

tf-idfm,1 ...tf-idfm,n  (25)

式中tf-idfi,j表示第i个特征项在第j个文本中对

应的TF-IDF权重值。
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LSA技术利用奇异值分解将文档和特征项的

高维表示映射到低维潜在语义空间中,从而实现高

维原始矩阵的约减和近似[22]。对特征项 文档矩阵

X 进行奇异值分解:

X =TΣDT (26)
式中:T和D 分别为m×r和n×r的正交矩阵;Σ
=diag(σ1,…,σr)是由r个非零奇异值σ1,…,σr(其
中σ1 ≥σ2 ≥ … ≥σr>0)构成的r阶对角矩阵。

对奇异值从大到小排序,选择保留前l(l<r)个
最大的奇异值,得到X 的低秩近似矩阵Xl为:

Xl =TlΣlDT
l (27)

式中:Xl是一个m×n的矩阵;Tl和Dl分别是m×l
和n×l的矩阵,Tl的列向量所组成的l维线性空间

构成文本的潜在语义空间。

X 中的文档可通过Tl映射到该空间得到其低

维表示A,具体公式如下:

X≈Xl =TlΣlDT
l

TT
lX ≈TT

lTlΣlDT
l =ΣlDT

l

A=TT
lX ≈ΣlDT

l







 (28)

式中:矩阵A中第j列元素表示第j个文本用l
个特征项表示的向量,即A 的列向量为各文本的向

量表示。本文保留前4个最大的奇异值,即l=4。
实验参数设置为种群规模30,最大迭代次数

1000,簇的个数k为5,维数d为4。
将 IHHO-KMedoids 算 法 与 K-Means、K-

Medoids和HHO-KMedoids进行实验对比,在给定

适应度函数上独立运行30次,记录其最好值、平均

值、最差值、标准差和平均值的排序结果,实验结果

见表7,其中最好的结果用粗体表示。

表7 4种算法在文本数据集上的实验结果

Tab.7 Experimentalresultsby4algorithmsontextdatasets

算法 最好值 平均值 最差值 标准差 Rank

K-Means 45.2114 49.6499 66.1661 6.8978E+00 3
K-Medoids 45.3567 49.3589 62.6027 5.3090E+00 2

HHO-KMedoids 44.7528 50.9826 54.9940 4.3106E+00 4
IHHO-KMedoids 44.6648 44.6648 44.6648 1.2133E-08 1

  由表7可知,IHHO-KMedoids算法的实验结

果均达到最优,其适应度的最好值、平均值和最差值

都相同且为44.6648,标准差为1.2133×10-8。虽

然IHHO-KMedoids与 HHO-KMedoids的最好值

比较接近,但这2种算法平均值的差异较大,分别为

44.6648和50.9826,同时IHHO-KMedoids的标

准差达到最小,具有最好的稳定性。表8给出了上

述4种算法在给定文本数据集上的评价指标结果。

表8 4种算法在文本数据集上的聚类评价指标结果

Tab.8 Clusteringevulationindexresultsby
4algorithmsontextdatasets

算法 F-Measure ARI NMI

K-Means 0.4049 0.1614 0.4423
K-Medoids 0.4550 0.2923 0.4366

HHO-KMedoids 0.4287 0.1989 0.4853
IHHO-KMedoids 0.5176 0.3556 0.5483

从表8可以看出IHHO-KMedoids算法聚类的

F-Measure、ARI和 NMI值分别达到0.5176、0.
3556和0.5483,其聚类性能均优于其他对比算法,
其中K-Means的F-Measure和ARI值最差,而K-
Medoids的NMI值最差,表明了所提算法在该文本

数据集上具有最好的聚类性能。总体上讲,IHHO-

KMedoids利用IHHO全局搜索能力好和 K-Me-
doids不受离群点影响的优势,使得算法聚类效果

好,稳定性高。

4 结 语

本文提出了一种基于IHHO与 K-Medoids的

混合聚类算法。在IHHO算法中,带有Logistic混

沌扰动的控制参数策略平衡了算法的全局探索和局

部开发能力。集成变异策略提高了算法的全局搜索

能力,从而增强了算法的优化性能。翻筋斗觅食策

略不仅增强了种群多样性,也避免了算法陷入局部

最优、提高了收敛速度。IHHO不仅保持了 HHO
较强的局部开发能力和易于实现的特点,而且利用

各改进策略的优势,有效平衡了算法的探索和开发

能力,具有较强的全局搜索能力。CEC2014测试函

数上的结果表明,IHHO与5种其他群智能算法和

4种改进 HHO相比具有显著优势。将IHHO与

K-Medoids进行结合并用于求解聚类问题,利用

IHHO算法好的全局搜索性能解决了 K-Medoids
容易陷入局部最优的不足,而凭借K-Medoids效率

高、鲁棒性强的特点降低了K-Means对离群点的敏

感性。UCI数据集和中文文本数据集上的实验结
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果验证了本文所提IHHO-KMedoids的可行性。下

一步将研究如何将其他优化策略与HHO结合来更

进一步提高算法的寻优性能,并将改进 HHO与其

他聚类方法进行融合以解决一些实际的优化问题。
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