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一种基于定位更新技术的人工蜂群聚类算法
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［摘要］ 本文提出一种基于定位更新技术的人工蜂群算法，并将其应用于聚类分析问题 . 定位更新技术是在每

一次待工蜂搜索结束后，充分利用当前最优解和最差解的信息，对最优解做进一步的更新 . 实验表明，基于定位

更新技术的人工蜂群聚类算法，提高了算法利用先前的解来寻找更好解的开采能力 . 该算法与K-means算法、基

于粒子群优化的聚类算法以及基于人工蜂群的聚类算法相比，具有更好的聚类性能 .
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An Artificial Bee Colony Clustering Algorithm Based on
the Location Update Technology
Wang Jialing，Hu Benmu，Sun Yuehong

（School of Mathematical Sciences，Nanjing Normal University，Nanjing 210023，China）
Abstract：In this paper，an artificial bee colony（ABC）algorithm based on location update technology is proposed and
applied to the problems of clustering analysis. The technology makes the algorithm fully use the information of current
optimal solution and the worst solution to do further location update of current optimal solution after the search of onlook⁃
ers. Experiments show that the ABC algorithm based on location update technology enhances the exploitation ability of
applying the previous solutions to look for better solutions. The proposed algorithm also has better clustering perfor⁃
mance compared with K-means algorithm，clustering algorithms based on particle swarm optimization and artificial bee
colony.
Key words：location update technology，artificial bee colony algorithm，clustering analysis，exploitation ability

聚类分析是数据挖掘技术的重要组成部分，并被广泛应用于模式识别、图像分析和其他科学与工程

领域 . 最常见的聚类算法是K-均值（K-means）聚类，其具有简单快速以及线性复杂度的特点 . 然而，K-均
值算法对初始值敏感且易陷入局部最优 . 为克服这些缺点，很多启发式聚类算法被引入 . 1999年Krishma
根据遗传算法的原理尝试以K-均值算子代替遗传算法中的交叉算子，提出一种混合遗传聚类算法［1］；

2000年Maulik采用聚类中心的浮点编码方式设计浮点数交叉和变异算法，提高了遗传聚类算法的搜索效

率［2］. 但实验表明，当样本数目、维数和类别数较大时，这些算法常常过早地收敛于局部最优点，而且聚类

问题的规模越大，这种早熟现象越容易发生 .
近年来，用于搜索和优化的群智能算法已成为计算智能和人工智能领域的一个研究热点，并被成功

地应用于聚类分析中 . 蚁群聚类方法最早由Deneubourg于 1991年提出［3］，并由Lumer和Faieta将该方法应

用到数据分析领域［4］. 2002年 Omran等提出一种基于粒子群优化算法（particle swarm optimization algo⁃
rithm，PSO算法）的无监督图像分类方法［5］，这是最早提出的基于 PSO算法的聚类算法 . 2005年Karaboga
成功地将蜜蜂采蜜原理应用于函数的数值优化并提出比较系统的人工蜂群算法［6］（artificial bee colony al⁃
gorithm，ABC算法）. Zhang等［7］在 2010年提出一种基于ABC的聚类算法，该算法将 n 个对象最佳分组到 k
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个集群中，其中Deb规则被用来选择每个候选解 . 2010年Karaboga 和Ozturk［8］通过在模糊聚类上测试ABC
算法的性能来表明ABC算法对模糊聚类的适用性 . 2011年Karaboga［9］提出基于ABC算法的新的聚类方法

从而将ABC算法正式推广到聚类分析的求解 . 2014年Tan等提出一个基于关键初始化方法的EABC聚类

算法来适应聚类的特殊解空间［10］，Ozturk等采用ABC算法，提出一个新的目标函数对图像进行聚类［11］.
2015年Ozturk等提出一种改进的二进制人工蜂群算法研究动态聚类［12］.

ABC及其相应算法都是采用轮盘赌机制进行选择更新，即算法更倾向于在比较好的解附近去搜索一

个随机位置 . 为了让当前最优解得到更好的更新，本文将介绍一种新的基于定位更新技术的人工蜂群聚

类算法，即在每次待工蜂搜索结束后加上一个定位更新的过程 . 本文选取UCI机器学习知识库（http：//
archive.ics.uci.edu/ml/）中 5个典型数据集及 2个人工数据集对新算法的性能进行测试，并将该算法的聚类

结果与K-means、基于PSO和ABC的聚类算法的结果进行比较 .
1 聚类问题

给定数据集 X =(xij)n × p ，其中 xij 对应于第 i 个对象的第 j 个实值特征，i = 1,2,⋯,n ; j = 1,2,⋯,p . 聚
类算法是寻找一个分区 C ={C1,C2,⋯} ，当 i, j = 1,2,⋯,k 时，满足（1）Ci 非空；（2）对 ∀i≠ j 有 Ci ⋂ Cj =ϕ ；

（3）∪
i = 1

k

Ci = X . 定义类内距离之和为：

Perf (X,C) =∑
i = 1

n min{ } xi - vj

2, j = 1,2,⋯k ， （1）
其中  xi - vj 表示对象 xi 和集群 Cj 的中心 vj 之间的相似性 . 本文使用欧氏距离作为相似性度量 . 总之，聚

类问题就是寻找分 C* 使 Perf (X,C*)达到最小 .
2 ABC算法和基于ABC的聚类算法

2.1 ABC算法

ABC算法是Karaboga于 2005年为解决多变量函数优化问题而提出的一种模拟蜜蜂群采蜜行为的群

智能算法［6］. 它非常简单、稳健，是一种基于群的随机优化算法 .
在ABC算法中，蜂群主要分为3种：雇佣蜂、待工蜂和侦察蜂 . 雇佣蜂先去寻找食物源；待工蜂在舞蹈区

等待雇佣蜂带回食物源的相关信息，并根据信息选择食物源；侦察蜂则完全随机寻找食物源 . 当某个食物源

被雇佣蜂或待工蜂丢弃时，和此食物源对应的雇佣蜂变成侦察蜂 . 每个食物源的位置代表优化问题中目标

函数的一个可能解，食物源的蜜源量对应于相应解的质量（或适应度），记为 fit，第 i个蜂的适应度为 fiti ，

fiti =
ì
í
î

ï

ï

11 + fi， fi ≥ 0，
1 + || fi ， fi < 0，

（2）

其中 fi 是第 i个蜂的目标函数值 .
在ABC算法中，初始化蜜蜂总数为 Ns ，雇佣蜂的数目为 Ne ，待工蜂的数目为 Nu ，Ne 与 Nu 相等且均

为 12Ns . 在算法的搜索过程中，首先在搜索空间中随机生成 Ns 个初始解（食物源位置），其 Ns 表示种群大

小 . 每个解 xi(1,2,⋯Ns) 是一个 D 维的向量，其中 D 是问题的维数 . 初始化后，整个蜂群将进行雇佣蜂、待

工蜂和侦察蜂搜寻过程的重复循环，直到达到最大循环次数（MaxCycle）或误差允许 ε .
在搜索过程开始阶段，每个雇佣蜂产生一个新解（新食物源位置）：

vij = xij + φij(xij - xkj)， （3）
其中 k ∈ { }1,2,⋯, 12Ns , j ∈ { }1,2,⋯,D 是随机选取的，k≠ i, φij 是 [ ]-1,1 之间的随机数 . 雇佣蜂采用贪婪准则

比较新解和旧解的质量 . 若新解的适应度值比旧解高，则雇佣蜂用新解取代旧解；否则，仍保留旧解 . 当所

有的雇佣蜂完成搜索后，雇佣蜂在舞蹈区和待工蜂分享食物源信息 . 待工蜂由下式计算每个解的概率并

选择食物源：
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pi = fiti

∑
j = 1

12Ns

fitj

， （4）

其中，蜜源量大的雇佣蜂吸引待工蜂的概率大于蜜源量小的雇佣蜂 . 同样地，待工蜂在食物源附近仍采用

式（3）产生一个新解，并根据贪婪准则检验 . 若新解的质量比旧解好，则待工蜂将保留新解；否则，仍保留

旧解 . 在所有待工蜂完成搜索过程后，若一个解在有限次循环（Limit）内都不能被进一步改善，则该食物

源会被丢弃 . 设食物源 xj 被丢弃，则此食物源对应的雇佣蜂将变成侦察蜂，并产生一个新的蜜源代替 xi ：

xij = xmin j + rand(0,1)(xmax j - xmin j)， （5）
其中 j ∈ { }1,2,⋯,D . 然后返回雇佣蜂搜索过程，开始重复循环 .

在ABC算法中，有3个重要的参数：食物源数量（ 12Ns）、阈值（Limit）以及最大迭代次数（MaxCycle）.
2.2 基于ABC算法的聚类算法

蜂群的采蜜行为与聚类问题的对应关系如表 1
所示［9］.

聚类的质量通过类内距离之和表示，即类内距

离之和越小，聚类的质量越好；反之，聚类的质量越

差 . 设样本数据集为 X ={ }x1,x2,⋯xn ，其中 xi 为D维

向量 . ABC算法中的一个蜂（解）代表一个聚类中心

集合 . 具体的算法步骤见算法1.
算法1 基于ABC的聚类算法

Step 1 在数据空间内，根据（6）式随机产生Ns个初始解 { }C1,C2,⋯,CNs
：

C
j

i = X j

min + rand(0,1)(X j

max - X j

min)， （6）
其中每个 Ci(i ∈ { }1,2,⋯,Ns ) 都是一个 M ×D 维的矩阵，代表一个聚类划分，M 表示总的聚类数目，D 为每

个聚类中心的维数 . 用式（1）计算每个聚类中心的类内距离之和，将值较好（即较小）的前 50%的蜂群作为

初始时刻的雇佣蜂种群；

Step 2 每一个雇佣蜂在蜜源附近寻找新的聚类中心：

C
j

i = C j

i + φ j

i (C j

i - C j

k)， （7）
其中 k ∈ { }1,2,⋯, 12Ns ，j ∈ { }1,2,⋯,D 都是随机产生的，且 k≠ i,φ j

i 是 [ ]0,1 之间的随机数；

Step 3 每一个雇佣蜂根据贪婪准则比较新的聚类中心和原来的聚类中心质量，即若新的聚类中心

的类内距离之和不变或变小，则用新的聚类中心代替原来的聚类中心；否则，仍保留原来的聚类中心；

Step 4 待工蜂按照概率 pi 来选择聚类中心：

pi =
min

k = 1,⋯, 12Ns

Perf (X,Ck))
Perf (X,Ci) . （8）

选择的原则是类内距离越小的聚类中心被选择的可能性越大 . 然后，每一个待工蜂按照自身类内距离之和

的大小，采用轮盘赌选择机制，在其附近按照式（7）寻找新的聚类中心，并根据贪婪准则选择新的聚类中心；

Step 5 当某个雇佣蜂的位置周围搜索次数 Bas达到一定阈值 Limit 而仍未找到更优位置时，利用公

式（6）重新初始化该雇佣蜂的位置；

Step 6 若当前迭代次数达到预设的最大迭代次数 MaxCycle ，则停止迭代，输出最后一代找到的最

优解，得到最后的聚类结果，即最佳聚类中心 C 以及此时的类内距离之和 GlobalMin ；否则转到 Step 2，迭
代次数加1.
3 基于定位更新技术的人工蜂群聚类算法

在ABC聚类算法中，待工蜂通过轮盘赌选择机制在其附近随机寻找新的解，即算法在一个较好的解

表1 蜂群的采蜜行为与聚类问题的对应关系

Table 1 The corresponding relationship between the behavior
of honey bee colony and clustering problem

蜂群采蜜行为

食物源的位置

食物源的适应度

寻找及采蜜的速度

最大适应度

聚类问题

聚类中心

聚类中心的质量

求解速度

最佳聚类效果
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附近进行随机位置上的搜索 . 为了让较好的结果得到更好的、有目的的更新，在待工蜂搜索结束以后加上

一个定位更新的过程，可以在一定程度上避免盲目搜索 . 首先在待工蜂搜索结束后，记录当前的最优解

Cbestnow 和最差 Cworstnow ；然后对解 Cbestnow 和 Cworstnow 的每一维进行比较，找出差距最大的一维，即影响解 Cbestnow 和

Cworstnow 产生差异贡献最大的一维；接着在所选出的维数上对目前最优解 Cbestnow 进行更新 . 这种方法称为定

位更新技术（location update technology，LUT）. 具体的算法流程见算法2.
算法2 定位更新技术

Step 1 在待工蜂搜索结束后，记录当前的最优解 Cbestnow 和最差解 Cworstnow ：

Cbestnow ={ }Ck

|
|
|Perf (X,Ck) = min(Perf (X,Ci)), i = 1,2,⋯, 12Ns ， （9）

Cworstnow ={ }Ck

|
|
|Perf (X,Ck) = max(Perf (X,Ci)), i = 1,2,⋯, 12Ns ； （10）

Step 2 计算解 Cbestnow 和解 Cworstnow 在每一维上元素的离差平方：

dis
ij =(Cij

bestnow - Cij

worstnow)， （11）
其中 i ∈ { }1,2,⋯,K , j ∈ { }1,2,⋯,D ,dis ∈ RM ×D ；

Step 3 找出 dis中元素最大值所在的位置，即当前最优解和最差解相对差距最大的位置 . 然后对当

前的最优解在这一维上进行更新：

C
ij

bestnow = Cij

bestnow + φ j

i (Cij

bestnow -Cij

k)， （12）
其中 k ∈ { }1,2,⋯, 12Ns 是随机产生的，且 k≠ i, 另外 ij是 dis 中元素最大值所在的位置，φ

j

i 是［0，1］之间

的随机数 .
下面给出基于定位更新技术的人工蜂群（简记为LUT-ABC）聚类算法及其流程图（图1）.

图1 LUT-ABC聚类算法的流程图

Fig.1 The flow chart of LUT-ABC clustering algorithm

算法3 基于定位更新技术的人工蜂群聚类算法

Step 1 初始化聚类数目M，蜂群种群数目 N ，最大循环次数 MaxCycle，阈值 Limit ，令 Iter = 1；
Step 2 雇佣蜂阶段：雇佣蜂在其附近用式（7）更新解并按贪婪准则进行选择；
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Step 3 待工峰阶段：用式（8）计算选择概率；待工蜂根据选择概率的大小，用式（7）更新解并按贪婪

准则进行选择；

Step 4 定位更新阶段：分别用公式（9）、（10）找出当前最优解和最差解，计算式（11），找出两者差距

最大的位置；用式（12）对当前最优解进行定位更新并按贪婪准则进行选择；

Step 5 侦察蜂阶段：用算法1中的Step5对每一个解进行更新或者保留；

Step 6 Iter = Iter + 1；
Step 7 重复Step 2～6，当 Iter >MaxCycle时，输出 C 和 GlobalMin .

4 实验分析

4.1 测试数据集和参数设置

为验证LUT-ABC聚类算法的有效性，本文比较K-means算法、基于PSO的聚类算法［13］、基于ABC的聚

类算法和 LUT-ABC算法在 7个典型数据集上的聚类性能 . 这 7个数据集分别是Artificial 1、Artificial 2、
Iris、Wine、Cancer、CMC、Glass. 其中Artificial 1、Artificial 2为两组人工生成数据集，其余 5组均选自UCI标
准数据库［7］. 它们的组成和聚类特点见表2.

表2 测试数据集的组成和聚类特点

Table 2 The component and clustering features of the test data sets

数据集

Artificial 1
Artificial 2

Iris
Wine
Cancer
CMC
Glass

维数d（特征数目）

2
3
4
13
9
9
9

数据个数

600
250
150
178
683

1 473
214

聚类数目M

4
5
3
3
2
3
6

在表 2中，Artificial 1数据集（如图 2所示）包含 600个样本数据，分为四个类，每一类均由 150个服从

正态分布的二维数据构成 . 具体分布为：

N2
æ
è
ç

ö
ø
÷μ = æ

è
ç

ö
ø
÷

mi

0 ，Σ = é
ë
ê

ù
û
ú

0.50 0.05
0.05 0.50 ，i = 1,…,4 ，

其中 μ 为均值向量，m1 = -3,m2 = 0,m3 = 3,m4 = 6 ，Σ 为协方差矩阵 .
Artificial 2数据集（如图3所示）包含250个样本数据，分为五个类，每一类均由50个服从均匀分布的三维

数据构成 .具体分布为：uniform(85,100)，uniform(70,85)，uniform(55,70)，uniform(40,55)以及 uniform(25,40) .

图2 Artificial 1数据集

Fig.2 Artifical 1 data set
图3 Artificial 2 数据集

Fig.3 Artifical 2 data set

Iris数据集是通过提取 3种不同类别花的花瓣和花萼等的特征所构成的数据集 . 共有 150个样本数

据，每类各有50个样本，每个样本有4个特征 .
Wine数据集是通过分析产于意大利同一地区不同种植园的 3种葡萄酒所得的数据，包含 178个样本

数据，可以分成3类，每一个样本都代表一个产地的葡萄酒所包含的的13个化学特征 .
Wisconsin Breast Cancer（Cancer）数据集共有 683个样本，每个样本均包含丛厚度、平均细胞大小和平

均细胞形状等9个特征 . 该数据集分为两类，即恶性（444个样本）和良性（239个样本）.
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Contraceptive Mathod Choice（CMC）数据集是 1987印尼国家避孕普及率调查集合的一个子集，包含

1473个样本，每个样本各有 9个特征 . 该数据被分为 3类，其中没有使用避孕的占 629个，长期使用避孕的

占334个，短期使用避孕的占510个 .
Glass数据集包含1214个样本数据，它取样于6种不同的类型的玻璃，其中建筑浮动处理窗户玻璃（70

个样本），建筑非浮动处理窗户玻璃（76个样本），汽车浮动处

理窗户玻璃（17个样本），容器玻璃（13个样本），餐具玻璃（9个
样本），车头灯玻璃（29个样本）. 每个样本均有9个特征 .

设蜂群种群数目 Ns = 40 ，最大迭代次数 MaxCycle = 600 ，

阈值 Limit = 1 000 . 在以上 7个数据集上的测试都是在相同的

初始条件下运行的，计算机系统的配置如表3所示 .
4.2 实验结果分析

采用类内距离之和与分类错误率（classification error rate，CER）两个标准，将LUT-ABC算法与K-means
算法、基于PSO的聚类算法和基于ABC的聚类算法作比较 . 类内距离之和是指所有集群中的数据与所属

集群中心的距离之和（式（1））. 很明显，类内距离之和越小说明聚类的质量越高 . 分类错误率是指被分错

类的数据数与测试集总数据数之比（式（13））. 同样地，分类错误率越小说明聚类效果越好 .
分别在上述 7个数据集上对以上四种算法进行聚类性能分析 . 表 4列出四种算法独立运行 10次的类

内距离之和的平均值、标准差和最好值，其中基于 PSO的聚类算法的实验结果取自文献［13］. 对数据集

Artificial 1，基于ABC的聚类算法和 LUT-ABC算法所得的平均值和最好值明显比另外两种算法要小，尤

其是LUT-ABC算法，而K-means算法、基于PSO以及ABC的聚类算法都会陷入局部最优 . 对数据集Artifi⁃
cial 2，因为数据有重叠，基于ABC的聚类算法和LUT-ABC算法所得的最好值虽然不如K-means算法和基

于 PSO的聚类算法，但 LUT-ABC算法的平均值明显低于其他三种算法 . 对现实生活中的数据集，基于

ABC的聚类算法和 LUT-ABC算法在数据集Wine上的性能不如基于 PSO的聚类算法，但在其余的 4个数

据集上，LUT-ABC算法均表现最好，其次是基于ABC的聚类算法 . 注意到除了数据集Cancer，LUT-ABC算

法所得的标准差均是四种算法中最小的，这表明 LUT-ABC算法比较稳定 . 而在数据集 Cancer上，虽然

表3 计算机系统的配置

Table 3 Configuration of the computer

项目

CPU
内存

硬盘

操作系统

配置

Inter®Core™2 P7350 @ 2.00GHz
4.00GB DDR2 SDRAM
320GB（5400RPM）

Microsoft Windows XP

表4 7组数据的聚类结果

Table 4 Clustering results of 7 data sets

数据集

Artificial 1

Artificial 2

Iris

Wine

Cancer

CMC

Glass

结果

平均值

标准差

最好值

平均值

标准差

最好值

平均值
标准差
最好值

平均值
标准差
最好值

平均值
标准差
最好值

平均值
标准差
最好值

平均值
标准差
最好值

K-means
823.71
218.10
813.50

2 335.55
566.91

1 763.17
106.05
14.11
97.33

18 061.00
793.21

16 555.58
2 988.30

0.46
2 987.00
5693.60
473.14

5 542.20
260.40
36.82

215.68

基于PSO的聚类算法

627.74
180.24
515.93

2 217.20
415.02

1 743.20
103.51

9.69
96.66

16 311.00
22.98

16 294.00
3 334.60
357.66

2 976.30
5734.20
289.00

5 538.50
291.33
12.33

271.29

基于ABC的聚类算法

457.18
186.33
413.58

2 084.40
341.09

1 761.40
99.44
7.54

97.59
16 567.00

335.83
16 300.00
2 966.90

32.67
2 941.00
5564.90

56.81
5 534.90
249.49
13.11

228.66

LUT-ABC
415.48
143.77
368.56

1 828.20
272.51

1 760.50
96.92
0.37

96.55
16 504.00

214.43
16 295.00
2 780.30

25.51
2 758.40
5541.30

8.99
5 534.60
240.31

9.80
223.94
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K-means算法所得的标准差比其他三种算法小得多，但是其平均值是最不理想的，这也说明K-means算法

几乎每次都陷入局部最优 . 综上所述，LUT-ABC算法与其他三种算法相比寻优性能最好 . 为了更形象地

观察出实验结果，图 4和图 5被用来描述K-means算法、基于ABC的聚类算法以及LUT-ABC算法在两个人

工数据集上的收敛情况 .

图4 Artificial 1数据集上的算法收敛图

Fig.4 Convergence chart of the algorithms for
Artificial 1 data set

图5 Artificial 2数据集上的算法收敛图

Fig.5 Convergence chart of the algorithms for
Artificial 2 data set

由图 4和图 5，可以发现K-means算法的初始值明显优于基于ABC的聚类算法和LUT-ABC算法，但是

很快K-means就会陷入局部最优，即收敛曲线表现为水平直线 . 这也符合K-means算法的收敛特性：速度

快但易陷入局部最优 . 另外，在两个人工数据集上，迭代开始时，两种人工蜂群算法表现差不多，但是随着

迭代次数的增加，由于LUT-ABC算法采用定位更新技术，增强了算法的开采能力，跳出了局部最优 .
下面用上述四个算法在测试数据集上的分类错误率对其进行直观的比较 . 这里使用著名的K-fold

Cross Validation（简记为K-CV）方法 . 首先，将原始数据分成K组（一般是均分），依次将每组数据分别做一

次测试集，其余的K-1组数据作为训练集 . 实际上，K-CV过程就是把实验重复做K次，每次试验都从K组

数据中选择一组作为测试集，且每组只用一次，剩下的K-1组当作训练集进行实验，最后把K组实验所得

到的分类错误率的平均值作为此K-CV方法下分类器的性能指标 . 这里采用最常用的 10-CV方法 . 在每一

次实验中，首先在训练集上运行算法算出相应的聚类中心位置；其次利用所得的聚类中心位置对测试集

进行聚类，这里还是将每个数据划分到离它最近的聚类中心 . 最后，将算法输出的分类结果与原数据分类

情况进行比较，得出被分错类的数据个数，并利用下式计算出相应的分类错误率：

CER = 100 × 被分错类的数据个数
测试集所含数据总个数

. （13）
这里以Artificial 2数据集为例，由于Artificial 2共有250个数据且被均分成5类 . 所以首先将Artificial 2

数据集均分为 10份，每份含有 25个样本，需要注意的是，每一份都必须同等含有五个类的数据个数即含

每类数据各5个 . 接着依次将10份中的每一份作为测试集，其余9份作为训练集来进行10次实验 . 类似可

得其他数据集的训练集和测试集构成 .
K-means算法、基于 PSO的聚类算法、基于ABC的聚类算法以及 LUT-ABC算法关于 7个数据集运行

10次得到的平均分类错误率在表 5中给出，其中基于 PSO的聚类算法的实验结果参见文献［13］. 对于数

据Artificial 1，Artificial 2，Iris以及Cancer，基于ABC的聚类算法和 LUT-ABC算法得到的平均分类错误率
表5 算法关于7个数据集的平均分类错误率

Fig.5 Average classification error rate of the algorithms of seven dta sets

数据集

Artificial 1
Artificial 2

Iris
Wine
Cancer
CMC
Glass

算法

K-means
13.00
34.00
17.80
31.12
4.08

54.49
37.71

基于PSO的聚类算法[6]

7.57
22.00
12.53
28.71
5.11

54.41
45.59

基于ABC的聚类算法

0.00
0.00
9.00

22.30
2.90

28.80
19.20

LUT-ABC
0.00
0.00
9.00

21.00
2.90

26.80
16.90
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相同，明显优于K-means算法和基于PSO的聚类算法，特别是在两个人工数据集上，基于ABC的聚类算法

和 LUT-ABC算法的分类错误率均为 0. 对数据集Wine、CMC以及Glass，LUT-ABC算法所得到的分类错误

率最小，基于ABC的聚类算法其次，这表明 LUT-ABC算法较其他三种方法可以更好地将测试数据集分

类 . 因此从分类错误率的角度来看，LUT-ABC算法的聚类效果更好 .
5 结论

本文提出一种新的 LUT-ABC算法并将其应用于数据聚类问题 . 该算法有效结合了ABC算法和定位

更新技术，即在每一次待工蜂搜索结束以后，充分利用当前最优解和最差解的信息，对最优解做进一步的

更新 . 实验结果表明，LUT-ABC算法较K-means算法、基于粒子群优化的聚类算法以及基于人工蜂群的聚

类算法更适合进行聚类分析，通过利用先前的最优解和最差解寻找到可能更好的最优解来增强算法的开

采能力，得到更好的聚类效果 .
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