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基于最大中心间隔的缩放型 η-极大熵聚类算法*
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摘 要: 为了调控数据之间的差异性，一般化的处理方式是对数据简单地进行按比例缩放，而此类做法本身对

于数据的信息是不存在任何破坏的。但在进行聚类分析时，大部分算法对于按比缩放的数据都是很敏感的，其
中较典型的算法有极大熵聚类( MEC) 算法。大量的实验表明，当缩放尺度位于 10 －3数量级以下时，极大熵聚类

算法已经失效，通过该算法得到的聚类中心趋于一致。为了解决上述问题，在 MEC算法的基础上引入最大中心
间隔项与缩放因子 η，构造出了全新的目标函数，称为 η型最大中心间隔极大熵聚类( η-MCS-MEC) 算法。该算
法通过调控中心点间的距离使之达到最大，并有效利用缩放因子 η对各类划分进行调控，从而避免了聚类中心
趋于一致。通过在模拟数据集以及 UCI仿真数据集上的实验，结果均显示出算法对变化的数据不再敏感而具有
鲁棒性。
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Maximum center interval and scaling type of
η-maximum entropy clustering

CHEN Ai-guoa，JIANG Yi-zhangb，QIAN Peng-jiangb

( a． School of Internet of Thing，b． School of Digital Media，Jiangnan University，Wuxi Jiangsu 214122，China)

Abstract: In order to control the difference between data，the general way is to scale the data proportionally，and such prac-
tices itself do not have any damage to the information of data． However，most algorithms are very sensitive to the scaling data
in the cluster analysis and one of the typical algorithms is MEC algorithm． A lot of experiments show that MEC algorithm has
failed when the zoom level locating below 10 －3 orders of magnitude，and the cluster centers obtained by the algorithm are likely
to have consistency clustering． To solve the above problems，this paper introduced the largest center of interval and the scaling
factor η to restructure a new objective function，which called the maximum center interval maximum entropy clustering ( η-
MCS-MEC) algorithm． This algorithm achieved the maximum by adjusting the distance between the center points and controled
the division of each cluster by using the scaling factor η effectively，and which avoided the agreement of the clustering centers．
Numerical experiments conducting on the UCI standard data sets and artificial data sets show that the proposed algorithm is not
sensitive to the changing data and has better robustness．
Key words: maximum center interval; data scaling; maximum entropy clustering( MEC) ; same center

0 引言

在数据挖掘及模式识别领域内，有关聚类技术的分析与讨

论总是不间断的。而在各种的聚类技术中又以基于划分的聚
类算法最为常用。在这些算法中比较著名的有基于模糊理论
的模糊聚类算法，最具代表性的有 FCM算法［1］，该类技术被广

泛应用于模式识别的各个领域［2 ～ 4］，以此算法为基础又出现了

相关的改进算法如 AFCM［5］、PFCM［6］和 CFCM［7］等算法。无
论经过了何种改进，该类算法都始终以模糊划分作为其基础。

在 1995 年，Li等人［8］创造性地在 C-均值算法的基础上引入了
熵的概念，并通过将极大熵应用于最小化均方误差的思想，构

造出了新的聚类方法，即极大熵聚类( MEC) 算法。这一方法

比以往的聚类技术具有更为简洁的数学表达和明确的物理含

义，引发了许多研究人员的兴趣。后来有人以此为基础进行了
改进，得到了如 MECA［9］、FBACN［10］及 RMEC［11］等算法。
上述改进算法在一定的领域内有着更好的适用能力，但其

本质仍然是以最初的 MEC算法为基础。在经过一系列的研究
与分析之后，发现 MEC算法在处理微量级或缩放处理过的数
据时，由于其划分的计算策略问题，导致该算法对变化的数据

非常敏感，并在数量级达到一定的阶级时，传统 MEC算法得到
的聚类中心会发生中心一致的现象，这直接导致了聚类效果的

明显恶化，特别在数量级处于毫米级以下时，该算法将直接失

效。此问题的存在严重影响了极大熵聚类的适用领域以及面
对变化数据的鲁棒性。
为了解决上述问题，以使极大熵聚类算法更具适用能力，
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并提高了该算法面对变化数据时的鲁棒性。本文通过引入最
大中心间隔项以及缩放因子 η，构造出了新的聚类算法，称之
为 η型最大中心间隔极大熵聚类( η-MCS-MEC) 算法。该算法
利用缩放因子调控数据之间的差异程度，再根据最大中心间隔

项拉大类与类之间的间隔，使之尽量远离，避免了中心一致现

象的产生。通过这两项的有效控制，使得 η-MCS-MEC 算法在
面对变化的数据时，较传统的 MEC算法不再敏感。

1 极大熵聚类( MEC) 算法

在传统聚类手段中，一个重要的技术是引入熵概念的聚类

方法。通过引入熵得到的算法比其他的聚类技术，如 FCM［1］

以及 PCM［12，13］等算法，有着更加简洁的数学形式以及更为合
理的物理解释。

1. 1 MEC算法原理

MEC算法的表达形式很多，但最为经典的仍属文献［5］中
提及的目标函数式，其具体表达式为

JMEC ( U，V) = ∑
C

i = 1
∑
N

j = 1
μij‖xj － vi‖2 + γ∑

C

i = 1
∑
N

j = 1
μij ln μij ( 1)

其中: μij∈［0，1］，1≤i≤C，1≤j≤N，∑
C

i = 1
μij = 1。

通过上述限制条件利用拉氏法则进行推导，可得目标函数

式( 1) 取得极值的必要条件为

μij =
exp( －

‖xj － vi‖2

γ
)

∑
C

k = 1
exp( －

‖xj － vk‖2

γ
)

i = 1，2，…，C; j = 1，2，…，N ( 2)

vi =
∑
N

j = 1
μm
ij xj

∑
N

j = 1
μm
ij

i = 1，2，…，C ( 3)

通过上述推导，MEC算法可归结为以下步骤:
a) 初始化聚类数 C，最大迭代次数 max_iterative，迭代阈值 ε，初始

迭代次数 n = 1 以及初始划分矩阵 U( n) 。

b) 通过式( 3) 更新得到新的中心坐标 V( n) 。

c) 通过式( 2) 以及步骤 b) 得到新的 V( n) ，更新得到新的划分矩

阵 U( n + 1) 。

d) 当‖U( n + 1) － U( n) ‖Frobenius ＜ ε或 n达到最大迭代次数max_

iterative时，算法终止，否则跳回步骤 b) 进行求解直至算法满足终止条

件为止。

1. 2 中心一致性问题

根据上节对于 MEC算法原理的分析，观察式( 2 ) 和( 3 ) ，
可以得到如下的重要结论。
结论 1 首先对式( 2) 进行以下的变型转换:

μij =
1

∑
C

k = 1
exp(

‖xj － vi‖2 －‖xj － vk‖2

γ
)

i = 1，2，…，C; j = 1，2，…，N ( 4)

分析式( 4) 可知当数据 X = { x1，…，xN } 缩放 N 倍得到的
Z = { z1，…，zN } ，其满足 Z = N × X。因式( 4 ) 的问题求解利用
了 e函数，所以经数据缩放后所得的划分矩阵的变化与缩放倍
数 N之间并不呈现线性关系，其具体的变化规律满足函数
e － N2的分布，如图 1 所示。
通过图 1 可以发现: 当 N 缩放倍数在 1e － 1 数量级以下

时，e － N2趋于 1; 当 N缩放倍数在 10 以上时，e － N2则趋于 0。这
就生产了两个极端现象: a) 当 N ＜ 1e － 1，则所求得的划分矩阵

中的元素都将趋于 1，导致算法得到一致性的划分最终产生中
心点重合的现象，使得聚类精度大大降低，造成 MEC 算法失
效; b) 当 N ＞ 10 时，则 exp( － γ － 1‖xj － vi‖

2 ) 趋于 0，式( 4) 的
变化则无法满足，观察式( 2) ，由于分母亦趋于 0，因此整个划
分矩阵将趋于无穷大，此时 MEC算法失效。

经过结论 1 的分析可知，无论是对数据进行缩小还是放大
的操作，都将导致 MEC 算法的失效，这证明了 MEC 算法对于
数据的缩放是非常敏感的，不具鲁棒性。

2 η型最大中心间隔极大熵聚类( η-MCS-MEC) 算法

为了有效地解决 1. 2 节提到的中心一致性问题，本文对
MEC算法的目标函数式进行了改造，通过引入缩放因子 η，有
效地调控由于数据缩放造成的划分矩阵与缩放倍数 N 之间的
非线性关系，表达形式如下:

p = η ∑
C

i = 1
∑
N

j = 1
μij‖xj － vi‖2 ( 5)

同时，为了更加有效地避免中心点重合现象，本文又提出

了最大中心间隔项:

q = λ
C － 1∑

C

i = 1
∑
C

k = 1，k≠i
‖vi － vk‖2 ( 6)

利用上述两项，最终得到新的 η 型最大中心间隔极大熵
聚类算法目标函数式:

Jη-MCS-MEC = η( ∑
C

i = 1
∑
N

j = 1
μij‖xj － vi‖2 － λ

C － 1∑
C

i = 1
∑
C

k = 1，k≠i
‖vi － vk‖2 ) +

γ∑
C

i = 1
∑
N

j = 1
μij ln μij ( 7)

s． t． μij∈［0，1］，1≤i≤C，1≤j≤N，∑
C

i = 1
μij = 1

其中: C表示聚类数目; N为总体样本的个数; λ 为最大间隔调
控因子; η 为缩放因子; vi 表示第 i 类的中心坐标; xj 为第 j 个
样本点; μij表征了第 j个样本点隶属于第 i 类的隶属度; γ 为隶
属度控制项。

2. 1 参数优化

为了解决目标函数式( 7 ) 的极值问题，本文给出如下
定理。
定理 1 式( 7) 达到最优取得极小值时，其对应的必要条

件为

μij =
exp( － η

‖xj － vi‖2

γ
)

∑
C

k = 1
exp( － η

‖xj － vk‖2

γ
)

( 8)

vi =
∑
N

j = 1
μm
ij xj －

λ
C － 1 ∑

C

k = 1，k≠i
vk

∑
N

j = 1
μm
ij － λ

( 9)

其中: i = 1，2，…，C; j = 1，2，…，N;∑
C

i = 1
μij = 1。

证明 仿照文献［5］以及 FCM 算法等最优问题的求解策
略，得到式( 7) 在约束条件下的拉格朗日函数为
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J'( U，V) = η( ∑
C

i = 1
∑
N

j = 1
μij‖xj － vi‖2 － λ

C － 1∑
C

i = 1
∑
C

k = 1，k≠i
‖vi － vk‖2 ) +

γ∑
C

i = 1
∑
N

j = 1
μij ln μij +∑

N

j = 1
αj∑

C

i = 1
( 1 － μij ) ( 10)

其中，α j 为拉格朗日乘数。因此通过转换，式( 7 ) 的极值问题
变成了式( 10) 的极值问题。对于式( 10 ) 而言，其取得极值的
必要条件则是 J'分别对参数 U、α、V的偏导数为 0 时的最优解
所对应的函数解。

首先，通过J'α j
= 0，可得

∑
C

i = 1
μij = 1 ( 11)

另根据J'μij
= 0，可知:

μij = exp(
－ η‖xj － vi‖2 － γ

γ
) × exp(

αj

γ
) ( 12)

将式( 12) 代入式( 11) ，可得

exp(
αj

γ
) = 1

∑
C

k = 1
exp(

－ η‖xj － vk‖2 － γ
γ

)

( 13)

再将式( 13) 代回到式( 12 ) 中，最终可求得 μij的优化表达

式，进而式( 8) 得证。参照上述求解的思想，通过J'vi
= 0，可以

求得

vi =
∑
N

j = 1
μm
ij xj －

λ
C － 1 ∑

C

k = 1，k≠i
vk

∑
N

j = 1
μm
ij － λ

进而式( 9) 得证。根据条件极值的理论，当 U、V 取得最优解
时，则函数 J'取得极小值，从而目标函数式( 7 ) 也相应地求得
最小值。综上所述，定理 1 得证。

2. 2 本文算法描述

根据定理 1 的推导，可得 η型最大中心间隔极大熵聚类算
法( η-MCS-MEC) 的具体执行步骤如下:

a) 初始化聚类数 C( 2 ＜ C ＜ N) ，设置最大迭代次数 max_iterative，

迭代阈值 ε，初始迭代次数 n = 1，初始划分矩阵U( n) ，初始中心矩阵 V

( n) ，缩放因子 η( 一般取 1
N ) 以及隶属度控制参数 γ。

b) 通过式( 9) 更新得到新的中心坐标 V( n + 1) 。

c) 通过式( 8) 以及步骤 b) 得到的新 V( n + 1 ) ，更新得到新的划分

矩阵 U( n + 1) 。

d) 当‖U( n +1) －U( n) ‖Frobenius ＜ ε或 n 达到最大迭代次数 max_

iterative时，算法终止，否则跳回步骤 b) 进行求解直至算法满足终止条

件为止。

当算法最终终止时，所求得的划分矩阵 U 以及最终的聚
类中心 V均为最优解。

3 实验

为了验证本文算法的有效性，本章将针对缩放型的模拟数

据以及 UCI数据库中的真实数据，通过分析和比对 MEC 算法
与 η-MCS-MEC在此类数据集上的优劣，证明了本文算法较之
传统算法对数据的变化更具鲁棒性。

3. 1 运行环境

本文的实验部分均采用以下的硬件配置与编程环境，具体

情况如表 1 所示。

3. 2 评价指标

为了对本文算法以及传统 MEC 算法有一个直观的评价，
本文选用常见的两大评价指标，对聚类的结果进行评判。

1) NMI评价指标［14］

NMI =
∑
C

i = 1
∑
C

j = 1
Ni，j log

N × Ni，j

Ni × Nj

( ∑
C

i = 1
Ni log Ni /N) × ( ∑

C

j = 1
Nj log Nj /N槡 )

( 14)

其中: Ni，j表示第 i个聚类与类 j 的契合程度; Ni 表示第 i 个聚
类所包含的数据样本量; Nj 表示类 j 所包含的数据样本量; N
表示整个数据样本的总量大小。

2) RandIndex评价指标［14］

RI =
f00 + f11

N( N － 1) /2 ( 15)

其中: f00表示数据点具有不同的类标签并且属于不同类的配对
点数目; f11则表示数据点具有相同的类标签并且属于同一类的
配对点数目; N表示整个数据样本的总量大小。

3. 3 模拟数据实验

本文采用高斯型函数生成相关的模拟数据集，模拟数据共

分三大类，每类包含 200 个样本点，维数均为二维，此三类对应
的类中心以及方差的取值如表 2 所示。在进行模拟实验时，

max_iterative = 500，ε = 1e － 7，γ = 2，η = 1
N。

表 1 运行环境设置

运动环境 配置

硬件平台

CPU: Intel Pentium双核
主频: 1． 6 GHz

内存: 1 GB

编程环境 MATLAB 7． 0

表 2 生成模拟数据集的各参数

类别 类中心 类方差

cluster 1 ［5 8］ ［10 0; 0 10］
cluster 2 ［11 16］ ［25 0; 0 7］
cluster 3 ［9 25］ ［30 0; 0 20］

为了验证传统 MEC算法在数据缩放时生产的中心一致性
现象，根据结论 1 的分析，本文取缩放倍数 N分别为 1、1e － 1、
1e － 2 以及 1e － 3 进行实验。图 2 给出相关的数据分布示意
图。

从图 2 可以明显地看出，图 2( a) 与( b) 除了数据上的等比
例缩放外，形状以及所含的信息均无本质变化。从聚类角度
看，这两个数据属于同源同信息的数据，因此利用聚类算法获

取的类别划分也应该是一致的，且两者的聚类中心也应呈现等

比例缩放的效果。为了求证以上论述，本文给出传统 MEC 算
法以及本文算法在各缩放尺度下的聚类中心以及对应的聚类

精度，如表 3、4 和图 3 所示。
分析以上结果可以发现，在数据无缩放时即( N = 1 ) 的场

景下，传统 MEC算法可得到较好的聚类效果，然而在缩放尺度
降至 0． 1 以下时，MEC算法已然失效，用该算法得到的聚类中
心趋于一致。产生这种效果的原因正如 1． 2 节的结论 1 所述，
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由于在缩放尺度降至 0． 1 时，传统 MEC 算法中划分矩阵的求
解受缩放尺度的影响非常大，两者之间呈现非线性关系，这就

造成了再遇到这种特性的数据时，类别划分往往趋于一致，最

终导致中心点一致，造成聚类精度直线下降，进而算法失效的

后果。而本文算法( η-MCS-MEC) 通过最大中心间隔项以及缩
放因子的双重作用，成功地避免了中心一致现象的产生。通过
观察表 3 可以发现，本文算法所得的类中心与缩放的数据呈线
性增长关系，正是这种线性关系保证了本文算法不受数据变化

的影响，而对此类变化数据具有鲁棒性。同时通过观察表 3 的
第一列可以发现，本文算法在原始数据集上也比传统的 MEC
算法有着更好的聚类效果，其原因在于本文算法在原始算法的

基础上成功地引入了中心最大间隔项，使得本文算法在处理类

与类之间数据粘连的场景时，比起传统的算法有着更好的聚类

效果，其受到粘连数据的影响较小，从而精度更高。
表 3 模拟数据集于各缩放尺度下各算法得到的聚类中心

algorithms cluster
scaling

N =1 N =1e － 1 N =1e － 2 N =1e － 3

cluster 1
［13． 4866
17． 2752］

［0． 8640
1． 6259］

［0． 0864
0． 1626］

［0． 0086
0． 0163］

MEC cluster 2
［6． 9800
26． 3814］

［0． 8640
1 ． 6259］

［0． 0864
0． 1626］

［0． 0086
0． 0163］

cluster 3
［5． 1381
8． 7325］

［0． 8640
1． 6259］

［0． 0864
0． 1626］

［0． 0086
0． 0163］

cluster 1
［8． 6638
14． 4357］

［0． 8664
1． 4436］

［0． 0866
0． 1444］

［0． 0087
0． 0144］

η-MCS-
MEC

Cluster 2
［9． 8659
22． 3745］

［0． 9866
2． 2375］

［0． 0987
0． 2238］

［0． 0099
0． 0224］

cluster 3
［4． 9013
8． 2451］

［0． 4901
0． 8245］

［0． 0490
0． 0825］

［0． 0049
0． 0082］

表 4 模拟数据集于各缩放尺度下各算法聚类精度

algorithms type
scaling

N =1 N =1e － 1 N =1e － 2 N =1e － 3

MEC
NMI 0． 5536 0． 4699 0． 4213 0． 0234
RI 0． 8060 0． 7085 0． 7062 0． 3345

η-
MCS-MEC

NMI 0． 6335 0． 6335 0． 6335 0． 6335
RI 0． 8552 0． 8552 0． 8552 0． 8552

3. 4 UCI真实数据仿真实验

为进一步验证本文算法在真实数据集上的聚类效果，本文

采用经典的数据源 UCI ( University of California，Irvine ) 数据
集［9］中的 IRIS数据集进行仿真实验。该数据集的基本构成如
表 5 所示。

表 5 真实数据集构成

name cluster dimension size
Iris 3 4 150

由于 Iris数据集的前两维样本的类间数据粘连也比较严
重，如图 4 所示。正如模拟数据实验的结论，本文算法应比传
统算法在该数据集上表现出更好的聚类效果。为了验证这一
结论，本节将仿照模拟数据实验的架构对 Iris数据集做各项针
对性的仿真实验。具体在进行实验时，各参数的初始化设定值

与模拟数据的实验设定方案一致。仿真实验结果如表 6 和 7
所示。

表 6 不同缩放尺度下的各算法于 Iris数据集上的聚类中心

algorithms cluster
scaling

Iris 0． 1 × Iris 0． 01 × Iris 0． 001 × Iris

cluster 1
［6． 1267 2． 9705
4． 4676 1． 4958］

［0． 5843 0． 3054
0． 3759 0． 1199］

［0． 0584 0． 0305
0． 0376 0． 0120］

［0． 0058 0． 0031
0． 0038 0． 0012］

MEC cluster 2
［5． 2804 3． 2200
2． 3498 0． 6082］

［0． 5843 0． 3054
0． 3759 0． 1199］

［0． 0584 0． 0305
0． 0376 0． 0120］

［0． 0058 0． 0031
0． 0038 0． 0012］

cluster 3
［6． 1263 2． 9705
4． 4668 1． 4955］

［0． 5843 0． 3054
0． 3759 0． 1199］

［0． 0584 0． 0305
0． 0376 0． 0120］

［0． 0058 0． 0031
0． 0038 0． 0012］

cluster 1
［6． 5053 2． 9494
5． 2427 1． 8242］

［0． 6505 0． 2949
0． 5243 0． 1824］

［0． 0650 0． 0295
0． 0524 0． 0182］

［0． 0065 0． 0029
0． 0052 0． 0018］

η-
MCS-MEC

cluster 2
［5． 0004 3． 3882
1． 4998 0． 2600］

［0． 5000 0． 3388
0． 1500 0． 0260］

［0． 0500 0． 0339
0． 0150 0． 0026］

［0． 0050 0． 0034
0． 0015 0． 0003］

cluster 3
［6． 0746 2． 8079
4． 6621 1． 5654］

［0． 6075 0． 2808
0． 4662 0． 1565］

［0． 0608 0． 0281
0． 0466 0． 0157］

［0． 0061 0． 0028
0． 0047 0． 0016］

表 7 不同缩放尺度下各算法于 Iris数据集的聚类精度

algorithms type
scaling

Iris 0． 1 × Iris 0． 01 × Iris 0． 001 × Iris

MEC
NMI 0． 6668 0． 5979 0． 5887 0． 0817
RI 0． 8347 0． 7433 0． 7405 0． 3482

η-
MCS-MEC

NMI 0． 7099 0． 7099 0． 7099 0． 7099
RI 0． 8723 0． 8723 0． 8723 0． 8723

根据表 6 和 7 的实验结果，进一步验证了模拟数据的结论
是正确的。通过对 Iris 数据集的仿真实验也可得到如下的结
论: a) 在数据进行放缩时，传统 MEC 算法已然失效，特别是当
缩放倍数从 N降至 0． 001 时，MEC 算法的聚类精度产生了骤
降的现象; b) 本文的方法再次得证，比传统的方法对数据的变
化不敏感，并对该种变化具有鲁棒性，同时也进一步验证了本

文的结论 1 是正确的，而本文方法亦行之有效地解决了类中心
趋于一致的问题。

4 结束语

针对缩放型数据( 或微量级数据) 而言，传统的 MEC 算
法已经无法适用，利用该算法得到的聚类中心往往趋于一致，

最终导致算法的聚类效果急剧下降，通过研究分析可发现造成

这类现象的原因在于传统 MEC 算法对变化的数据十分敏感，
其变化规律与数据的缩放尺度呈非线性的关系。为了解决这
一问题，本文提出了引入最大中心间隔项以及缩放因子 η 的
新聚类算法 η-MCS-MEC。通过模拟数据以及 UCI数据集的仿
真实验结果均得到了与结论 1 一致的结果。同时又发现了本
文算法对具有类间粘连的数据集比之传统 MEC算法更加有效
的结论。由于本文算法对数据所处的数量级并不敏感，对数据
的变化也具有鲁棒性。因此该算法在微量级数据聚类或纳米
级数据聚类分析时有很好的应用价值，利用该算法在处理上述

数据时并不会随着数据量级的增加或下降而丢失精度。
( 下转第 123 页)
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表 4 两种算法 20 次实验迭代次数和收敛率的对比

函数 算法
收敛所需
的最少
迭代次数

收敛所需
的最大
迭代次数

收敛所需
的平均
迭代次数

收敛率

f1
GSO 1 51 20． 55 20 /20

GMGSO 1 20 7． 45 20 /20

f2
GSO 457 605 531． 84 19 /20

GMGSO 49 272 140． 55 20 /20

f3
GSO 209 951 540． 67 9 /20

GMGSO 46 286 193． 45 20 /20

f4
GSO 491 608 535． 10 20 /20

GMGSO 56 117 87． 90 20 /20

f5
GSO _ _ _ 0 /20

GMGSO 42 87 61． 85 20 /20

f6
GSO _ _ _ 0 /20

GMGSO 352 352 352 1 /20
表 5 两种算法 20 次实验最优解的对比

函数 算法 最优值 最差值 平均值

f1
GSO 1． 14366661e － 011 2． 70051296e － 007 3． 91198785e － 008

GMGSO 2． 78622804e － 015 1． 41708905e － 009 2． 45729840e － 010

f2
GSO －0． 51340894 － 0． 39474040 － 0． 50747581

GMGSO －0． 51340925 － 0． 51340070 － 0． 51340734

f3
GSO －1． 03162785 － 0． 215426809 － 0． 89907995

GMGSO －1． 03162843 － 1． 03162793 － 1． 03162824

f4
GSO 5． 55736866e － 019 6． 60992810e － 011 5． 25539250e － 012

GMGSO 2． 17635575e － 078 3． 46268213e － 055 1． 88164936e － 056

f5
GSO 0． 16891981 0． 85941366 0． 47593719

GMGSO 4． 92552598e － 009 3． 18340614e － 007 1． 24322606e － 007

f6
GSO 10． 15470648 29． 54348965 17． 84910058

GMGSO 9． 12832544e － 006 0． 03208201 0． 00838718

4 结束语

本文提出了一种带高斯变异的人工萤火虫算法，通过在算

法中加入高斯变异策略，有效防止了算法陷入局部最优值，提

高了捕获到全局最优值的可能性，并提高了算法的收敛速度和

求解精度。因此，改进后的 GMGSO 较 GSO 算法更有效，但改
进后的算法对某些复杂函数的收敛率与求解精度仍有不足，还

需要进一步研究。
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