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Abstract: Handwritten digit cluster is an important study of pattern recognition, because of the application of 
traditional evolutionary algorithm for clustering analysis of handwritten digit has much more problems, such 
as slow convergence, easily fall into local optimization and so on. To overcome those problems, we present a 
novel approach to solve the problem of digital clustering by using artificial bees colony algorithm, and 
propose 3 kinds of operators for bees’ location of updating, and establish a dynamic update of 3 operators in 
formulas. Finally we elaborate the concrete steps of handwriting digital cluster by using this approach. We do 
the simulation experiments with some typical handwritten digital instances. Experiments show that our 
approach can make a good implementation of handwriting digital cluster, overcome the phenomenon of pre- 
mature convergence, and accelerate the convergence rate in a way. 
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摘  要：手写数字聚类是模式识别研究中的一个重要研究方向，但应用传统的进化算法对手写数字进

行聚类分析往往存在着收敛速度慢，易陷入局部最优等问题，本文提出了用蜂群算法求解数字聚类问

题，并且提出了 3 种蜜蜂的位置更新算子，建立了 3 种算子的动态更新公式，最后阐述了利用该算法

对手写数字聚类的具体步骤。通过典型的手写数字实例进行了仿真实验，实验表明：该算法能够很好

的实现手写数字聚类，并且克服了过早收敛的现象，而且能够加快收敛速度。 
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1. 引言 

近年来，应用群体智能来解决组合优化问题的研

究成为了人们关注的焦点，多个简单个体组成的群体，

具有通过相互之间的简单协作完成问题求解的能力就

被称为群体智能[1]。一些学者根据昆虫群体进行研究，

提出了很多用于组合优化问题的求解算法理论，如蜂

群算法[2]，蚁群算法[3]等,手写数字聚类是组合优化的

一个具体应用，即在错误概率最小的情况下，将特征

相同或者相近的数字归为一类，实现聚类划分。 

蜂群算法是建立蜜蜂的自组织模型和群体智能

基础上的一种非数值优化计算方法。Seeley[4]于 1995

年最先提出了蜂群的自组织模拟模型，在该模型中，

虽然各社会阶层的蜜蜂只完成了一种任务，但是蜜蜂

以“摆尾舞”、气味等多种方式在群中进行信息的交
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流，使得整个群体可以完成诸如喂养、采蜜、筑巢等

多种工作。Karaboga[5]于 2005 年将蜂群算法成功的应

用于函数的数值优化问题，系统的提出了人工蜂群算

法(ABC)(Artificial Bee Algorithm)，2006 年在文献[6]

提出了蜜蜂算法，这些算法均有其特色，主要应用于

多峰值函数寻优等优化问题，作者成功的将蜂群算法

应用于手写数字聚类的求解问题。 

2. 蜂群算法基本原理 

蜜蜂是一种群居昆虫，单个蜜蜂的行为极其简单，

但是由单个简单的个体组成的群体却表现出极其复杂

的行为。现实生活中的蜜蜂能够在任何环境下，以极

高的效率获得食物；同时它们能够适应环境的改变。 

蜂群算法中，主要包括这四个基本元素：引领蜂、

跟随蜂、侦查蜂、蜜源，我们将算法的寻优过程转变

为蜜蜂寻找蜜源的过程，某一蜜蜂及其所对应的蜜源

都是值问题的一个可行解。蜜源的丰富程度(即蜜源的

收益度)即代表着可行解的质量。蜂群算法开始时，蜜

蜂都是以侦查蜂的身份在蜂巢附近寻找蜜源，即初始

化产生 N 个可行解；然后根据蜜源的收益度将收益度

排名前 50%的解作为蜜源位置，即前 50%为引领蜂，

后 50%为跟随蜂。蜜源的个数不会随着迭代过程的进

行而改变。之后根据贪婪原则，引领蜂先对对应的蜜

源做一次邻域搜索，如果搜索到的新蜜源的收益度比

原来蜜源好，则忘记原来蜜源，开采新的蜜源；否则，

继续开采原来蜜源。所有的引领蜂完成搜索后，在舞

蹈区将蜜源的信息与跟随蜂共享。跟随蜂依照概率公

式来选择去哪个蜜源采蜜。蜜源收益度越高则被选择

的概率越大。之后跟随蜂根据选择的蜜源，对记忆蜜

源做一次邻域搜索，同引领蜂一样，比较新搜索到的

蜜源的收益度，如果新蜜源收益度比原来蜜源好，则

开采新的蜜源，否则，继续开采原来的蜜源。当同一

个蜜源被开采的次数超过了限定的 limit 次之后，此时

采集该蜜源的蜜蜂变成侦查蜂，并且由侦查蜂随机在

解空间中产生一个新的蜜源来代替原来的蜜源。 

蜂群算法与一般所求问题的对应关系如表 1 所示。 

3. 蜜蜂更新算子 

3.1. 引领蜂算子 

在侦查蜂搜索到蜜源，在蜂巢内卸下蜂蜜之后， 

表 1. 蜂群算法与最优问题的对应关系 
Table 1. The correspondence of ABC and optimal problem 

蜂群采蜜行为 具体问题 

蜜源的位置 具体问题的可行解 

蜜源的大小收益度 可行解的质量 

寻找和采集蜜源的速度 求解的速度 

最大收益度的蜜源 问题最优解 

 

根据蜜蜂所搜索到的蜜源的收益度，根据算法之前设

定的引领蜂的比例来确定将搜索到高收益度蜜源的那

部分蜜蜂变成引领蜂，收益度低的部分变成跟随蜂。

蜂群算法中，引领蜂与其所采的蜜源相对应，引领蜂

能够记忆自己所采蜜源的相关信息，并且将这些信息

在蜂巢的舞蹈区中与跟随蜂分享，从而招募更多的蜜

蜂去采蜜。 

蜂群算法中引领蜂的位置更新主要是通过引领蜂

算子实现的，类似于遗传算法中的染色体的变异操作，

就是在蜂群范围内随机搜索，通过改变个体上的部分

或者全部基因来产生新的个体，其位置更新如公式(1)

所示。 

       1 ri i i k X t X t X t X t            (1) 

式中，  1iX t 代表了新产生的第 i个蜜源位置；  iX t

代表了原来的第 i 个蜜源位置；r 为在[-1,1]范围内的随

机数；  , , Nk 1, 2 ，是随机产生的下标 k ≠ i，其

中 M 代表个体的基因长度；由公式(1)可看出,引领蜂

在其可视范围内随机地向某一个蜜蜂前进，这个蜜蜂

可能是引领蜂也可能是跟随蜂，随着参数 iX 与参数

kX 之差的变小，对位置 iX 的扰动也越来越小。因此,

随着对最优解的逼近，步长会自适应的缩减。 

3.2. 跟随蜂算子 

引领蜂在蜂巢内的舞蹈区，将有关蜜源的信息(即

蜜源的收益度)告诉给跟随蜂，然后跟随蜂就会根据蜜

源的信息来选择一个蜜源跟随着引领蜂去采蜜。其选

择的标准也是根据蜜源的收益度来判别的，跟随蜂更

倾向于到收益度高的蜜源那里采蜜。一般在算法中都

是根据采用轮盘赌的选择方法决定跟随蜂到哪个蜜源

去采蜜，每个蜜源被选择的概率是根据其收益度来决

定的，即蜜源被选择的概率是该蜜源的收益度在整个

Copyright © 2011 Hanspub                                                                                 OE 
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备选蜜源总收益度中所占的比例，如公式(2)所示。蜜

源的收益度越高，被跟随蜂选择的概率越大。 

j 1

fitness

fitness

i
i N

j

P





                 (2)
 

式中， 代表第 i 个蜜源被选择的概率；f 为基

于第 i 个蜜源的收益度；N 为蜜源的总个数。 

iP itnessi

在确定到哪个蜜源采蜜之后，跟随蜂将会在此蜜

源的附近搜寻一个新的蜜源。设第 i 个引领蜂对应的蜜

源被选择， ( )iX t 表示第 i 个引领蜂。跟随蜂 表示

第 k 个跟随蜂，r 为在[–1,1]范围内的随机数。跟随蜂是

根据引领蜂传递过来的信息，在此基础上产生一个变化

的位置，代表在引领蜂附近采蜜，计算公式为(3)所示。 

( )kG t

   G 1  K it X t r             (3) 

计算跟随蜂搜索到的新蜜源的收益度，并比较新

蜜源是否好于原蜜源，如果新蜜源的收益度比原蜜源

的收益度高，则忘掉旧的蜜源开采新的蜜源；否则，

继续开采原来的蜜源。 

3.3. 侦查蜂算子 

随着采蜜工作的进行，蜜源的丰富程度将会降低，

很有可能出现蜜源枯竭的现象，即蜜源的收益度过低

的情况，这样的情况下使得解的质量变坏。为了防止

这种现象的发生，需要对蜜源的采集次数进行限制，

算法中规定蜜源的最大采集次数为 limit。 

当同一蜜源被采集了 limit 次之后，其蜜源的丰富

程度必然降到很低了，则放弃这个蜜源，此时蜜蜂的

身份变为侦查蜂，并由侦查蜂在整个解空间中随机的

产生一个新的蜜源。这样增加了解的多样性，有利于

求解到全局最优解。 

侦查蜂随机产生新解的公式如(4)所示。 

 i +1X t r



                 (4) 

式中， i +1X t 代表了新产生的第 i 个蜜源位置；r 为

在[–1,1]范围内的随机数。 

4. 蜂群算法手写数字聚类 

4.1. 手写数字特征提取 

要实现手写数字有效的的聚类划分，首先我们必

须对相应的手写数字进行特征提取。在本文中，为每

个数字图形定义一个 N N 的模板，将样品的长度和

宽度进行 N 等分，然后将每一份内的黑像素个数在本

份中所占的比例作为样品的特征初值。如图 1(a)所示，

对样品的长度和宽度 5 等分，构成一个5 均匀区域，

在每一区域中统计黑像素个数，然后利用黑像素的个

数除以该小区域的面积总数，即得特征值，如图 1(b)

所示，我们可以根据需要进行修改 N 值，N 值越大，

特征越多，区分物体的能力也就越强，但同时会相应

的增加计算量，延长运行等候的时间，所需要的样本

库也成倍增加，样本库的个数一般为特征数的 5～10

倍，这里特征总数为 5 × 5 = 25，每一种数字就至少需

要 75 个标准样本，10 个数字则需要 750 个标准样本。

如果 N 值过小，则不容易进行不同物体的区分。 

5

这种特征提取方法在一定程度上解决了同一类样

品在不同大小情况下的区分效果。对于定义的 N × N

的模板，要求物体的长宽至少大于 N 个像素，否则无

法正确分类。 

一幅图像中包含多个手写数字，在对数字进行聚

类分析时需要对不同的数字作分割标识，如图 2 所示，

通过画图工具手写了(7、8、4、7、4、4、7、8、3)共 8

个待分类样品，需要通过计算机将它们自动的分成 4 类。 

 

          
        (a) Sample area               (b) Templates feature value 

  (a) 对样品分成 5 × 5 的区域        (b) 5 × 5 模板特征值示意图 

Figure 1. 5 × 5 Template feature extraction method 
图 1. 5 × 5 模板提取特征法 

 

 

Figure 2. Sample number 
图 2. 样品数字 
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4.2. 解的编码形式 

对图 2 所示的 8 个物体进行编号，样品编号如图 3

所示，在每个样品的右上角，不同的样品编号不同，

而且编号始终固定。 

采用符号编码，位串长度 L 取 8 位，分类号代表

样品所属的类号(1~4)，样品编号是固定的，也就是说

某个样品在每个解中的位置是固定的，而每个样品所

属的类别随时在变化。如果编号为ｎ，则其对应第ｎ

个样品，而第ｎ个位所指向的值代表第ｎ个样品的归

属类号。 

每个解包含一种分类方案。设初始解的编码为：

(2，3，4，1，2，1，3，4)，这是处于假设分类情况，

并不是最优解，其含义为：第１、5 个样品被分到第 2

类；第 2、7 个样品被分到第 3 类；第 3、8 个样品被分

到第 4 类；第 4、6 个样品被分到第 1 类。如表 2 所示。 

经过蜂群算法找到的最优解如图 3 所示。蜂群算

法找到的最优解编码如表 3 所示。过比对可以发现相

同的数据被归为一类，分到相同的类号，而且全部正确。 
 

 

Figure 3. Number of the test sample 
图 3 待测样品的编号 

 
Table 2. Initial solution 

表 2. 初始解 

样品值 (7) (4) (8) (7) (8) (3) (7) (4) 

分类号 2 3 4 1 2 1 3 4 

样品编号 1 2 3 4 5 6 7 8 

 
Table 3. Optimal solution 

表 3. 最优解 

样品值 (7) (4) (8) (7) (8) (3) (7) (4) 

分类号 3 1 4 3 4 2 3 1 

样品编号 1 2 3 4 5 6 7 8 

4.3. 聚类准则函数 

系统初始化了 N 个蜜蜂，根据收益度选取前 50%

的蜜蜂作为引领蜂，并且蜜源的个数=引领蜂的个数。

蜜源与引领蜂相同，对应着所求问题的解。 

设模式样品集为 { , 1,2, , } iX X i n 其中 iX 为

D 维模式向量，根据解的含义不同，通常可以分为两

种方法。一种是以聚类结果为解，一种是以聚类中心

集合为解。本文中我们采用的是基于聚类中心集合作

为蜜蜂的对应解，也就是每个蜜蜂的位置是由 k 个聚

类中心组成，样品向量维数为 D 聚类问题中，每个蜜

蜂 i 由四部分组成，蜜蜂结构 i 表示为： 

 Bee {location[],

               String,

                oBas,

               fitness}

i 

                (5) 

其中 l 代表蜜蜂的位置编码结构表示为： ocation

   1 2Bee( ) location   , ,......, ki C C  C        (6) 

其中， jC 表示第 j 类的聚类中心，是一个 D 维矢量。 

蜜源被开采度 oBas 表示蜜源被采集的次数，主要

是为了防止蜜源枯竭，导致解的质量下降。 

String 为一整数，表示了样品的分类号。 

蜜源收益度值 fitness 为一实数，表示蜜源的收益

度。可以采用以下方法计算其收益度。 

按照最近邻法式(7)，确定该蜜蜂的聚类划分。 

当聚类中心确定时，聚类的划分可由最近邻法则

决定。即对样品 iX ，若第 j类的聚类中心 jC 满足式(7)，

则 iX 属于类 j。 

  
1,2,...,

d , min d ,i j i l
l k

X C X


 C            (7) 

根据聚类划分，重新计算聚类中心，按照式(8)计

算总的类内离散度 cJ 。 


1

d ,
i j

k

c
j X C

i jJ X C
 

                 (8) 

其中 jC 为第 j 个聚类的中心， 为样品到

对应聚类中心距离，聚类准则函数

( , )i jd X C

cJ 即为各类样品到

对应聚类中心距离的总和。 

蜜源的收益度可表示为式(9)。 

Bee fitness ck J                 (9) 
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其中 cJ 是总的类内离散度和

体情

体步骤 

索蜜

录并

次

数是

，并判断是否好于原来

蜜源
 

，k 为常数，根据具

况而定。即蜜源所代表的聚类划分的总类间离散

度越小，蜜源的收益度越大。 

4.4. 蜂群算法实现聚类分析具

① 开始蜜蜂都是以侦查蜂的身份在蜂巢附近搜

源，产生初始解，初始化各个参数如聚类书目、

蜂群总数、蜜源被采集次数及同一蜜源的开采极限等。 

② 根据收益度函数计算各个蜜源的收益度，并记

选取收益度较高的 50%的蜜蜂作为引领蜂。 

③ 开始进入迭代过程，判断同一蜜源被采集的

否大于开采极限，若是，则此时该蜜蜂的身份变

为侦查蜂，并在解空间中随机产生一个解，并令新蜜

源的开采度值零；否则，由引领蜂在蜂巢的舞蹈区招

募跟随蜂到蜜源附近采蜜。 

④ 计算新蜜源的收益度值

，如果比原来蜜源好，则开采新的蜜源，并且其开

采度置零，否则，继续开采原来蜜源，并且其开采度加 1。 

⑤ 计算各个蜜源的收益度，记录并保留当前的最

优解。 

⑥ 判断是否满则终止条件，若没有满足，则转到

步骤③继续执行，否则，输出最优解，结束程序。 

5. 典型手写数字实例仿真及对比试验 

下面是一个基于手写数字聚类效果图，如图 4 所

示。从结果上可以看出，蜂群算法能够很好的实现手

写数字的聚类分析。 

在 MATLAT 环境下，软件实现了基于蜂群算法

的手写数字的聚类，在 Inter(R) Core(TM) 2 Duo T7200

处理器的计算机上进行了相应的聚类实验，如图 5 所

示，本文利用 50 组待聚类样品通过蜂群算法与遗传算

法和粒子群算法的比较表明采用基于蜂群算法的手写

数字聚类不但能够很好的实现聚类分析，而且在收敛

速度和算法性能上有较大的提高。 

        
(a) Dialog of distance selection          (b) Parameter input di log 

(a) 距离选择对话框               (b) 参数输入对话框

 

        a
            

                
(c) Clustering sample                                        (d) The result of clustering 
(c) 待聚类的样品                        (d) 输出聚类结果                     

Figure 4. The ABC applied in handwritten digit clustering 
图 4. 蜂群算法应用于数字聚类分析 
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Figure 5. The result of algorithm comparison 

图 5. 蜂群算法与遗传算法和粒子群算法的比较 

6. 总结

要基于人工蜂群算法，提出了蜂群算法的

三种位置更新算子，并基于这些算子提出了一种有效

问题，在侦查蜂搜索蜜源的过
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