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[bookmark: _Hlk101111456]摘要：针对高斯混合模型算法（GMM）对初始参数敏感、易陷入局部最优的问题，本文提出一种基于改进海洋捕食者算法优化的GMM算法（MMPA-GMM）。首先基于混沌序列和伪对立学习策略初始化种群，引入非线性收敛因子平衡MPA算法的全局与局部搜索，同时提出融入社会等级制度的位置更新策略；然后从搜索能力和收敛速度对改进的MPA进行分析；最后以S_Dbw指标作为算法的适应度函数，利用改进的MPA优化GMM算法的初始参数。实验结果表明，改进的MPA在4种测试函数上表现良好，并且MMPA-GMM算法对4个数据集的聚类效果均有改善，有效避免了GMM算法陷入局部最优的问题。
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[bookmark: _Hlk101116530]Abstract: Aiming at the problem that the Gaussian Mixture Model Algorithm is sensitive to initial parameters and easy to fall into local optimality, a GMM algorithm based on improved marine predator algorithm optimization is proposed. First, initialize the population based on the chaotic sequence and the pseudo-opposition learning strategy. Secondly, introduce a nonlinear convergence factor to balance the global and local search of the MPA algorithm, and propose a location update strategy integrated into the social hierarchy. Then, analyze the improved MPA from the search ability and convergence speed. Finally, the S_Dbw index is used as the fitness function of the algorithm, and the improved MPA is used to optimize the initial parameters of the GMM algorithm. The experimental results show that the improved MPA performs well on the five test functions, and the MMPA-GMM algorithm improves the clustering effect of the four data sets, effectively avoiding the problem of the GMM algorithm falling into the local optimum.
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1 引言
[bookmark: _Hlk101112235]近几年，聚类分析已成为进行数据挖掘的重要工具。根据样本数据的特征，聚类的目的等，聚类方法大致分为以下几类：基于划分的聚类、基于密度的聚类、基于层次的聚类、基于模型的聚类、基于图的聚类等。高斯混合模型（Gaussian Mixture Models，GMM）[1-2]是一种基于模型的聚类方法，每个簇内的样本数据都被假定为服从某个高斯分布，并且整体的数据分布假定为多个高斯分布按照一定权重进行混合。由于GMM的数学严谨性以及方法的可行性，GMM聚类正逐渐应用于各个科学领域，如图像处理[3]、对象识别[4]、信号处理[5]等。
通常采用最大期望（Expectation-Maximization，EM）算法[1-2]对GMM的极大似然函数进行求解，从而实现对参数进行估计。EM算法对初始参数极为敏感，初始参数的好坏直接影响到收敛速率以及是否能得到全局最优解，因此导致GMM聚类结果波动很大，很大限制了GMM算法的应用。针对这一问题，许多学者提出了相应的解决方案。Andrews[6]提出使用bootstrap结合EM算法避免算法陷入局部最优。为了防止陷入局部最优和降低初始参数的敏感程度，Reddy等[7]提出了基于TRUST-TECH的期望最大化算法。王卫东等[8]提出使用DPC算法初始化参数，同时令相对熵作为算法的迭代终止条件，提升聚类效果。目前将群智能优化算法与GMM算法结合的文献较少，而群智能优化算法进行参数优化的研究又是当下研究的热点之一，因此本文将改进的海洋捕食者算法和GMM算法相结合，避免算法陷入局部最优，提高聚类精度。海洋捕食者算法（Marine Predators Algorithm，MPA）是Faramarzi等人[9]引入的一种新的自然启发式元启发式算法，具有搜索速度快、全局搜索能力强等特点。但是，MPA也存在着缺乏对搜索空间的广泛探索、无法快速跳出局部最优等不足。因此，诸多学者对MPA算法进行了改进，如陈龙等[10]提出基于Tent混沌序列的MPA算法，实现了初始种群的多样化；Qingsong Fan等[11]人在MPA的基础上引入了种群自适应更新策略，提高算法的搜索能力。
因此本文提出一种基于改进的MPA优化的GMM聚类算法，首先引入混沌变量代替随机变量初始化种群，同时采用伪反向学习策略，使初始种群更加均匀分布在解空间；其次，引入非线性收敛因子来平衡算法全局和局部搜索过程；同时借助灰狼优化的思想，采用融合等级制度的位置更新策略，提升算法的全局搜索性能。通过对4个测试函数的实验仿真结果表明，改进的MPA算法具有更快的收敛速度和更强的寻优能力。将改进的MPA算法与GMM算法结合，利用改进MPA算法的搜索能力，以聚类评价指标S_Dbw[12]作为适应度函数，实现对GMM初始化参数进行优化，解决GMM算法对初始参数敏感问题。最后，在4个UCI数据集上的实验证明，新的GMM算法具有更高的聚类精度。
2 相关算法
[bookmark: _Hlk101112335]2.1 GMM算法



[bookmark: _Hlk101112370][bookmark: _Hlk101113301][bookmark: MTBlankEqn]GMM算法是一种概率式的聚类算法，属于生成式模型。GMM假定所有的数据样本都是由某个给定参数的多元高斯分布所生成的。给定类个数，对于给定的样本数据，GMM的概率密度函数是由个多元高斯分布组合而成，其定义如下[13]：

[bookmark: _Hlk101112394][bookmark: _Hlk101113320]						









[bookmark: _Hlk101112445]其中是以为均值向量；为协方差矩阵的多元高斯分布的概率密度函数。而是第个多元高斯分布在混合模型中的权重，且有。GMM使用极大似然估计法推导每个多元高斯分布的参数，即均值向量、协方差矩阵以及权重，其极大似然函数如下：

[bookmark: _Hlk101113344][bookmark: ZEqnNum642886]						



[bookmark: _Hlk101113355]因此，GMM将聚类问题转变为求解最大化似然函数的、和。GMM使用EM算法对式进行求解。求解的具体过程如下：





Step1：根据给定的值，初始化个多元高斯分布的均值和协方差矩阵以及其权重；
Step2：根据贝叶斯定理，估计每个样本由每个多元高斯分布生成的后验概率；
Step3：根据Step2得到的后验概率计算新一轮迭代的均值、协方差和权重；
Step4：重复Step2和Step3，直到似然函数增加值已小于收敛阈值，或达到最大迭代次数。
当参数估计过程完成后，对于每一个样本点，根据贝叶斯定理计算出其属于每一个簇的后验概率，并将样本划分到后验概率最大的簇上去，最终实现对样本点的聚类。
[bookmark: _Hlk101113367]2.2 海洋捕食者算法
海洋捕食者算法是一种新提出的群智能优化算法。MPA的灵感来源于海洋捕食者和猎物之间的生物相互作用，即捕食者根据猎物密集度的高低使用布朗运动或[image: ]运动进行觅食。同时，除了猎物对捕食者的影响之外，涡流形成或鱼类聚集装置(FADs)的影响也是改变捕食者行为的因素之一。MPA算法的优化过程如下：
（1）初始化阶段

根据式在解空间的上界和下界之间定义具有个成员的初始猎物种群。

[bookmark: _Hlk101113382][bookmark: ZEqnNum739634]						









[bookmark: _Hlk101113391]其中表示第个猎物成员；与分别为解空间的上界和下界；表示一个在范围内均匀分布的随机数向量；表示向量点乘。在MPA算法中有精英矩阵和猎物矩阵，分别代表捕食者和猎物。计算公式如下：

[bookmark: _Hlk101113405][bookmark: _Hlk101113440][bookmark: ZEqnNum311877]						









[bookmark: _Hlk101113457]在式中，表示种群中最优个体向量；代表种群规模；代表问题维度即变量个数；表示第个猎物的第个维度。其中矩阵是通过选取中最优个体向量并复制次得到。
[bookmark: _Hlk101113478]（2）优化阶段
MPA算法的迭代优化过程根据捕食者与猎物的速度比分为三个部分。

1）高速比阶段。在MPA算法的这一部分主要采用勘探策略，即当时，位置更新表示如式(5)所示：

						



其中是基于正态分布生成的随机数向量，用来表示猎物的布朗运动；P=0.5是一个常数；是在范围内均匀分布的随机数向量。

2）单位速度比。该阶段猎物进行[image: ]运动，捕食者进行布朗运动，一半种群采用勘探策略，另一半种群进行局部开发。当时，位置更新表示如下：

						

						


其中表示由[image: ]分布生成的随机向量，表示猎物的[image: ]运动；是自适应参数，用来调节捕食者的运动步长，表示如下：

						

3）低速比阶段。该阶段算法采用开发策略，捕食者与猎物都进行[image: ]运动。当时，位置更新表示如下：

						
（3）涡流和FADs影响
涡流或FADs会导致海洋捕食者行为发生改变，这种策略能使MPA算法在寻优过程中避免陷入局部最优中，其表示如下：

						





其中表示涡流形成或鱼类聚集装置（FADs）对MPA的影响；为范围内的随机数；和表示猎物矩阵的随机索引。
3 算法改进
本文针对GMM聚类算法对初始参数敏感的问题，提出一种基于改进MPA优化的GMM聚类算法。采用改进的MPA算法对GMM的初始参数进行优化，实现聚类精度的提高。
3.1 改进的海洋捕食者算法
针对MPA算法缺乏对搜索空间的广泛探索、无法快速跳出局部最优等问题，提出如下的改进策略从而提升MPA算法的搜索性能和求解精度。
3.1.1 混沌序列和伪反向学习策略
[bookmark: _Hlk101113534]对元启发式算法而言，初始种群的好坏影响着算法的收敛速度与求解质量。原始MPA算法使用随机变量初始化种群，由于随机性无法使初始种群均匀分布在解空间的各个区域，因此在初始化种群时，应尽可能使种群均匀分布在解空间中，保障种群的多样性。本文提出一种基于混沌序列和伪对立学习策略的初始化方法，提高初始种群质量。
（1）Circle混沌序列

混沌序列存在于动态和非线性系统中，具有非周期性、非收敛性和有界性。因此由于混沌序列的动态行为，在元启发式算法中使用混沌变量代替随机变量能有助于更好地探索空间。图1表示了分别使用均匀随机变量和混沌变量在范围内生成值的对比效果。
[image: E:\小论文\程序\改进的MPA\测试\untitled.png][image: ]
[bookmark: _Hlk101113560]图1 随机变量与混沌变量分布效果对比
可以看出混沌变量比随机变量更均匀地分布在0到1内，具有更好的分布效果。本文采用改进的Circle映射函数[14]来生成范围内的混沌序列，代替随机变量来初始化种群，尽可能让初始点均匀地分布在可行域的空间里。改进的Circle映射函数表示如下：

						






其中表示第次迭代产生的混沌随机数；表示第次迭代产生的混沌随机数；和和分别等于0.5和0.2。
（2）伪对立学习策略
对立学习策略是Tizhoosh[15]在2005年提出的一种机器智能新方案，Tizhoosh的研究表明对立解与当前解相比，接近最优解的概率是50%。该策略目前已经在PSO等智能算法中得到成功应用。对于作用域对称情况，对立解是对初始解进行取反，但是两者函数值相等，此时对立解与初始解效果相同。为了提高对立学习的效果，Rahnamayan等人[16]引入了伪对立学习策略(QOBL)，证明了伪对立解通常比原始解更接近最优解。QOBL策略表示如下：

[bookmark: ZEqnNum624629]						





其中，是由产生的伪对立解，和是问题中变量的上下界。
本文通过使用混沌变量代替随机变量产生初始化种群，然后基于伪对立学习策略生成对应的伪对立解，通过适应度函数对生成的解进行评估，如果对立解优于初始解，则对初始解进行替换。
3.1.2 非线性收敛因子改进策略
MPA算法的优化阶段根据捕食者与猎物的速度比分为三个部分，第一部分是算法进行全局搜索的过程，第二部分是进行全局与局部共同搜索，第三部分则是局部搜索的过程。MPA算法令各个部分进行相同的次数，即三个部分各占总迭代次数的三分之一。但是对于相同的优化问题上增加总迭代次数时，会相应的增加各个部分同等的搜索次数，从而产生不同的中值结果，有时优化效果更好，有时会更差。因此本文提出一种非线性收敛因子策略来平衡全局和局部搜索过程。本文使用如下两种函数：

						






其中表示当前迭代次数，表示最大迭代次数，和产生介于0和1之间的非线性递减值。和在500次迭代内的变化趋势如图2所示。本文的平衡策略如下：


Step1：随机产生一个在范围内的随机数；



Step2：如果，MPA算法通过式(5)进行种群更新；如果，MPA算法通过式(9)进行种群更新；如果，则利用优化阶段的第二部分进行位置更新。
根据图2可以看到，在迭代初期，算法有很大概率进行全局搜索，迭代中期则容易执行优化阶段的第二部分，而在迭代后期，有很大概率进行局部探索。
[image: E:\小论文\程序\改进的MPA\测试\untitled1.png][image: ]


[bookmark: _Hlk101113620]图2 和的变化趋势
3.1.3 融合等级制度的位置更新策略
灰狼优化算法[17]作为一种元启发式算法，模拟了自然界中灰狼的社会等级制度和狩猎过程。算法将灰狼进行等级分层，划分为4个等级，在位置更新策略中，考虑了狼群的位置信息和狼群最优解、次优解、第三最优解的位置信息，实现了个体与狼之间的信息交换。本文将灰狼优化算法的等级制度融入MPA算法中，增强捕食者获取猎物的能力，即提升算法的全局搜索性能。






在MPA算法中，种群的最优个体作为捕食者，本文依据等级制度，将每次迭代前的种群最优个体作为第一级捕食者()，次优个体作为第二级捕食者()，适应度值排行第三的个体作为第三级捕食者()。以优化阶段的第一部分为例，此时捕食者不发生移动，猎物进行布朗运动。根据捕食者、、，其步长计算如下：

						


猎物个体移动的步长通过对进行加权求和得到，其步长计算如下：

						

其中表示加权权重，反应每个等级的捕食者对猎物的影响大小，本文采用捕食者各自的适应度值来计算得到自适应权重，权重计算公式如下：

						


其中对应着捕食者的适应度值。本文将灰狼优化算法的社会等级制度融入MPA算法中，加强了猎物与捕食者之间的信息交换，提升算法的搜索能力。
3.1.4 改进的海洋捕食者算法步骤
根据上述的改进策略，改进的海洋捕食者算法（MMPA）的流程图如图3所示。



图3 MMPA算法流程图
其实现步骤如下：




Step1：设置算法相关参数，最大迭代次数，种群规模，问题维数，问题上下界；
Step2：通过式(11)产生混沌序列初始化种群，再根据式生成对应的伪对立解，然后计算初始种群和对立解的适应度值，如果对立解优于原始解，则进行替换；

Step3：产生得到猎物种群，构建捕食者；


Step4：判断迭代次数是否等于，如果等于，则算法结束；否则进入下一步；





Step5：随机产生一个随机数，通过式(13)产生，若，MPA算法根据式(14)、式(15)、式(16)生成步长，然后更新猎物位置；如果，算法根据式(15)、式(16)执行优化过程的第三阶段；如果，则根据式(15)、式(16)执行优化过程的第二阶段。

Step6：计算种群适应度值和更新捕食者位置，然后通过式(11)实现FADs影响，再计算种群适应度值和更新捕食者位置，并转入Step3。
[bookmark: _Hlk101113687]3.2 MMPA-GMM算法
由于GMM聚类算法在初始多元高斯分布的均值[image: %FontSize=12
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\end{document}]时采用随机选取或人为经验给定的方式，若初始化的均值和协方差与最优值之间相差过多，容易导致在使用最大期望算法对极大似然函数求解时陷入局部最优，从而使得GMM聚类效果不佳，因此给定合适的初始均值和协方差矩阵对于取得较好的聚类效果尤为重要。为了提高GMM算法的聚类效果，故本文提出一种基于MMPA优化的高斯混合模型聚类算法（MMPA-GMM）。
3.2.1 算法适应度函数
在算法适应度函数的设计上，本文采用聚类有效性指数S_Dbw作为适应度函数，S_Dbw指标是通过对比类内的紧密性和类间的密度来评估聚类的有效性，当该指标达到最小时，此时聚类效果一定是最优聚类。因此S_Dbw指标能有效地评估MMPA算法最终优化得到的参数的优劣。S_Dbw计算公式如下：

						

						














其中表示类内的紧密性；表示类间的密度；表示整个聚类数据集；表示聚类数目；,表示第类样本和所有样本的方差向量的范数；表示第类聚类中心的密度，其计算公式如式(18)所示；表示聚类中心和连线的中点。
3.2.2 算法步骤
MMPA-GMM算法的基本步骤如下：




Step1：根据给定的聚类数据集，指定其聚类类别数，数据集中聚类数据的维度数以及各个维度的最大值与最小值；




Step2：设置MMPA算法的初始参数，算法变量维度大小=，变量范围为，种群规模，其中每个个体代表个聚类中心坐标；
Step3：根据设置的初始参数，使用S_Dbw指标作为适应度函数，根据式(17)、式(18)计算每个个体的S_Dbw值，执行MMPA算法进行迭代优化，迭代完成后执行Step4；


Step4：求出最优个体，最优适应度值，执行Step5；




Step5：将最优个体转化为聚类中心坐标，并将该坐标作为个初始高斯分布的均值去初始化GMM算法的均值；然后计算每组数据到聚类中心的距离得到每一类的样本数据，以每一类样本数据的协方差初始化协方差矩阵；
Step6：根据初始化的参数，使用GMM算法对数据集进行聚类，输出聚类结果。
4 实验结果与分析
实验仿真是在MATLAB2017b中执行的，使用AMD Ryzen 5 350 0X 6-Core Processor 3.60 GHz处理器，运行内存为16GB。
4.1 MMPA性能评估
为了评估MMPA算法的寻优能力，本文选取4个基准测试函数对MMPA进行仿真测试，其中包括单峰测试函数和多模态高维测试函数。单峰测试函数常用来测试算法的局部寻优能力，多模态高维测试函数具有许多局部最优值，可以较好地测试算法的全局寻优能力。测试的基准函数如表1所示。
表1 测试函数相关信息
	函数类型
	数学表达式
	维度d
	变量范围
	全局最优值

	单峰测试函数
	

	50
	[-100,100]
	0

	单峰测试函数
	

	50
	[-100,100]
	0

	多模态高维
测试函数
	

	50
	[-500,500]
	
-418.98

	多模态高维
测试函数
	

	50
	[-32,32]
	0


4.1.1 寻优性能分析
本文通过对MMPA、MPA、GWO、PSO进行仿真分析，令其分别在各个测试函数上重复运行30次，得到四种算法在各个测试函数优化上的平均值、标准差、最大值、最小值。各算法的参数设置如表2所示。
表2 参数设置情况
	算法
	主要参数设置

	MMPA
	





种群规模=25，=0.2，=0.5，最大迭代次数=500，=0.5，=0.2

	MPA
	



种群规模=25，=0.2，=0.5，最大迭代次数=500

	GWO
	



种群规模=25，=2，=0，最大迭代次数=500

	PSO
	



种群规模=25，=0.9，=0.2，c1=c2=2，最大迭代次数=500


为了更好的测试算法的性能，所有的仿真计算均在同一台计算机中运行。运行结果如表3所示。
表3 测试结果比较
	测试函数
	算法
	平均值
	最大值
	最小值
	标准差

	

	MMPA
MPA
GWO
PSO
	2.470e-19
1.331e-14
1.236 0e-11
25.666 7
	6.885 3e-19
1.902e-13
2.988 1e-11
45.996 0
	2.881e-21
2.470 3e-19
2.791 2e-12
16.638 1
	2.880e-19
3.887e-14
7.963 4e-12
6.811 5

	

	MMPA
MPA
GWO
PSO
	0.080 4
0.998 5
1.433 1
1.815 9e+03
	0.634 5
6.739 8
11.896 2
3.538 4e+03
	2.902 2e-05
1.188 3e-04
0.002 6
1.150 6e+03
	0.138 2
1.789 0
2.616 9
551.946 8

	

	MMPA
MPA
GWO
PSO
	-1.626 3e+04
-1.355 7e+04
-8.983 4e+03
-6.634 9e+03
	-1.483 5+04
-1.205 4e+04
-4.021 0e+03
-3.455 9e+03
	-1.868 7e+04
-1.531 4e+04
-1.024 7e+04
-1.188 1e+04
	842.303 1
1.057 7e+03
1.205 0e+03
2.262 9e+03

	

	MMPA
MPA
GWO
PSO
	3.425 6e-11
6.168 3e-09
3.083 7e-07
3.901 1
	7.898 1e-11
6.508 3e-08
5.437 8e-07
4.535 9
	6.054 7e-12
6.442 6e-11
1.389 0e-07
3.203 4
	1.627 8e-11
1.354 7e-08
9.424 5e-08
0.305 5




由表3可以看到，对于测试函数和，MMPA运行30次的最优平均值分别为2.470e-19和0.080 4，标准差为2.880e-19和0.138 2，均远远优于MPA、GWO和PSO得到的结果。由于单峰函数具有一个全局最优解，可以测试算法的局部寻优能力，因此基于单峰函数测试结果，可以认为MMPA算法具备更强的局部寻优能力。在多模态高维测试函数仿真中，与其它三种算法相比，不论是求解均值和求解的稳定性上，MMPA算法都取得了更好的优化结果。而由于多模态测试函数具备许多的局部最优解，因此根据表3测试结果可以得到MMPA算法具有更强的全局寻优能力，能较好地在解空间中找到最优解，有效避免陷入局部最优。
从表3中可以看到，算法在测试函数上运行30次后，MMPA算法的标准差均小于其余三种算法，说明MMPA算法与MPA、GWO和PSO相比具有更强的稳定性。
4.1.2 收敛速度分析
为了测试MMPA算法收敛速度，令MMPA和MPA、GWO、PSO分别在4个测试函数上重复运行30次，得到其收敛次数统计结果。分析结果如表4所示以及各个算法的收敛曲线如图4所示。
表4 收敛次数比较
	函数
	MMPA算法
	基本MPA算法
	GWO算法
	PSO算法

	
	平均收敛次数
	最小收敛次数
	平均收敛次数
	最小收敛次数
	平均收敛次数
	最小收敛次数
	平均收敛次数
	最小收敛次数

	

	337
	326
	500
	500
	500
	500
	424
	413

	

	332
	322
	337
	330
	465
	446
	500
	500

	

	412
	407
	473
	464
	394
	382
	500
	500

	

	286
	180
	304
	295
	327
	312
	500
	500


由表4可知，MMPA算法相比于其余三种算法而言，在4个测试函数上其平均收敛次数和最小收敛次数都要更小；由图4可以看到，在相同的迭代次数下，MMPA算法对比其它算法更快达到了收敛，这也说明MMPA算法具有更快的收敛速度。
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（a）函数
	
（b）函数
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（c）函数
	
（d）函数
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4.2 聚类性能分析
为了验证MMPA-GMM算法的有效性，本文从UCI数据库中选取了4类数据集，分别为Iris、Wine、Seeds、Wdbc数据集。4类数据集的相关特征数据如表5所示。
表5数据集相关特征
	数据集
	属性数
	类别数
	样本个数（类别分布）

	Iris
	4
	3
	150（50，50，50）

	Wine
	13
	3
	178（59，71，48）

	Seeds
	7
	3
	210（70，70，70）

	Wdbc
	30
	2
	569（357，212）


4.2.1 聚类评价指标
本文采用三种聚类评价指标[18]对聚类结果进行分析评价，来验证算法的有效性。这三种评价指标分别为调整的兰德系数ARI、标准互信息NMI和F-measure值。指标相关计算如下：
（1）调整兰德系数（Adjusted Rand Index）：通过计算两个簇之间的相似度来对聚类结果进行评估，ARI的范围是[-1,1]，值越大，聚类结果与真实情况越一致。

		

其中表示数据集中任意两个样本为一类的组合数。
（2）标准互信息（Normalized Mutual Information）：NMI是度量聚类结果与真实结果之间的相似度指数，如果两者越相似，NMI值越接近于1，反之接近于0。

		




其中和分别为和的熵。
（3）F值（F-measure）：F-measure是准确率（precision）和召回率（recall）的加权调和平均，是两者的综合度量，更能体现聚类算法的性能。

		



其中，和表示聚类结果的准确率和召回率。F值越大，表明聚类算法性能越好，聚类效果越佳。
4.2.2性能分析
在实验中本文比较了MMPA-GMM、MPA-GMM、GWO-GMM、PSO-GMM、GMM五种算法在4个UCI数据集上的性能。设置各算法种群数目为50，最大迭代次数为200。在MATLAB2017b上仿真分析得到五种算法在数据集上的聚类结果，并计算得到如表6所示的各个聚类评价指标值。
表6 不同算法的聚类仿真结果
	数据集
	评价指标
	MMPA-GMM
	MPA-GMM
	GWO-GMM
	PSO-GMM
	GMM

	Iris
	ARI
	0.922
	0.718
	0.616
	0.566
	0.562

	
	NMI
	0.901
	0.763
	0.752
	0.718
	0.709

	
	F-measure
	0.973
	0.887
	0.819
	0.805
	0.733

	Wine
	ARI
	0.746
	0.718
	0.678
	0.672
	0.643

	
	NMI
	0.711
	0.688
	0.662
	0.657
	0.624

	
	F-measure
	0.910
	0.899
	0.834
	0.871
	0.811

	Seeds
	ARI
	0.531
	0.488
	0.519
	0.345
	0.433

	
	NMI
	0.576
	0.521
	0.568
	0.368
	0.469

	
	F-measure
	0.819
	0.773
	0.792
	0.662
	0.707

	Wdbc
	ARI
	0.752
	0.654
	0.638
	0.553
	0.525

	
	NMI
	0.784
	0.683
	0.667
	0.617
	0.606

	
	F-measure
	0.891
	0.878
	0.872
	0.865
	0.863


由表6可知，MMPA-GMM与其它算法相比，在4个数据集上的聚类效果都更优，其ARI值、NMI值以及F-measure值在各个数据集上都高于另外几种算法。尤其在Iris数据集上，本文所提出的MMPA-GMM算法其ARI值相比于MPA-GMM、GWO-GMM、PSO-GMM、GMM算法提高了28.4%、49.7%、62.9%和64.1%，NMI值提高了18.1%、19.8%、25.5%和27.1%，F-measure值提高了9.7%、18.8%、20.9%和32.7%。结果表明MMPA-GMM算法相比于其它几种算法的聚类性能更优，能达到更佳的聚类效果。
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	（a）Iris数据集
	（b）wine数据集
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	（c）Seeds数据集
	（d）wdbc数据集

	图5 各算法在各个测试集的S_Dbw变化曲线


从图5可以看到，MMPA算法相比于MPA、GWO和PSO算法在不同数据集上进行参数寻优上都取得了更好的效果，尤其在Seeds和Wdbc数据集上，MMPA最终迭代得到的S_Dbw指标值明显优于其余三种算法，说明MMPA算法运行得到的聚类中心坐标使得聚类效果更佳。而且在各个数据集上MMPA算法的寻优速度也优于其它三种算法，在迭代初期就找到了较优的参数，也证明了MMPA算法的寻优性能。因此可以表明MMPA算法最终搜索到的参数更优，使得GMM算法获得了更优的初始化参数，从而令MMPA-GMM算法聚类性能优于其余算法。
4.2.2稳定性分析
实验将MMPA-GMM、MPA-GMM、GWO-GMM和PSO-GMM算法分别在4个数据集上独立运行10次，然后统计四种算法聚类结果的NMI值，并通过计算各个算法运行10次后NMI值的均值和方差作为衡量算法稳定性的指标，验证本文提出的MMPA-GMM算法的稳定性。实验结果如表7所示，各个算法运行10次的NMI值的变化情况如图6所示。
表7 算法稳定性测试结果
	数据集
	测试指标（NMI）
	MMPA-GMM
	MPA-GMM
	GWO-GMM
	PSO-GMM

	Iris
	平均值
标准差
	0.903
0.006
	0.849
0.032
	0.772
0.058
	0.766
0.062

	Wine
	平均值
标准差
	0.696
0.029
	0.650
0.030
	0.618
0.047
	0.636
0.045

	Seeds
	平均值
标准差
	0.622
0.016
	0.531
0.051
	0.573
0.054
	0.498
0.020

	Wdbc
	平均值
标准差
	0.765
0.012
	0.688
0.028
	0.653
0.049
	0.640
0.053


由表7可知，MMPA-GMM算法在各个数据集上的标准差都低于MPA-GMM、GWO-GMM和PSO-GMM算法，而NMI值的平均值都高于其余三种算法。表明MMPA-GMM算法运行10次的NMI值都较为接近，且聚类结果优于另外三种算法，因此可以说明MMPA-GMM算法在4个数据集上的稳定性优于MPA-GMM、GWO-GMM和PSO-GMM算法。
	[image: ][image: ]
	[image: ][image: ]

	（a）Iris数据集
	（b）wine数据集
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	（c）Seeds数据集
	（d）wdbc数据集

	图6 各算法NMI值变化曲线图


由图6，MPA-GMM、GWO-GMM和PSO-GMM算法在四个数据集上NMI值都出现了一定的波动，而MMPA-GMM算法在Iris、Seeds、Wdbc数据集上的NMI值变化较为平稳，在Wine数据集上NMI值变化波动也较小，且在四个数据集上NMI值整体高于另外三种算法。综上所述，说明MMPA-GMM算法相比于MPA-GMM、GWO-GMM和PSO-GMM算法聚类稳定性更高。
5 结论
针对GMM算法易受初始参数影响的问题，本文提出了一种基于改进海洋捕食者算法优化的高斯混合模型聚类算法。通过在4个测试函数上的实验结果表明，在单峰和多模态高维测试函数上，MMPA算法都取得了更好的测试效果，改进的MPA算法与基本MPA算法、GWO算法和PSO算法相比具有更强的搜索能力和更快的收敛速度。然后利用改进的MPA算法优化GMM聚类算法的初始化均值和协方差，克服了GMM算法对初始化参数敏感，易陷入局部最优的不足，从而提高了算法的聚类性能。最后通过在UCI上4个数据集上的测试，验证了MMPA-GMM算法相比于MPA-GMM、GWO-GMM、PSO-GMM和GMM具有更好的聚类性能，能有效避免陷入局部最优。但算法还有较大的提升空间，如何实现对GMM聚类算法聚类数目优化来提升聚类性能以及算法的实际应用是下一步的研究方向。
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