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摘 要

针对约束优化问题，本文提出一个新的单参数填充函数，并设计相应算法。然后将此填充函数应

用于对聚类问题中的权重优化，结合聚类模型的过程给出相应算法步骤，运用 Python 对数据集
进行聚类分析并得出权重参数。最后，实验结果表明该填充函数算法的可行性。
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Abstract

In this paper, we propose a new one parameter filled function for constrained opti-
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mization and design the corresponding algorithm. Then this filled function is applied
to the weight optimization of clustering problem, the corresponding algorithm steps
are given in combination with the process of clustering model, and Python is used
to cluster the data set and obtain the weight parameters. Finally, the experimental
results show that the filled function algorithm is feasible.
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1. 引用

填充函数法是求解非线性全局优化问题的一种确定性算法，由西安交通大学葛仁溥 [1] 教授首
先提出，随后张连生教授等 [2–4] 对填充函数的定义进行了改进，不少学者又相继提出了双参数填
充函数法 [5]、单参数填充函数法 [6, 7] 和无参数填充函数法 [8]. 在文献 [9] 中针对无 Lipschitz 连
续而在目标函数满足强制条件时，提出了一类新的单参数填充函数来解决一般无约束最优化问题.
但在现实中，大多数的全局优化问题都有约束条件存在并且不一定满足强制性条件. 在本文中避开
了强制性这个条件从而使得极小点可以在边界上达到. 随后提出了一个新的单参数填充函数法，数
值实验结果表明该算法是有效可行的，并通过结合聚类模型的实例验证了该填充函数的实用性.

2. 假设与定义

考虑如下不等式约束的全局优化问题 (P):

min f(x), s.t. x ∈ S = {x ∈ Rn|gi(x) ≤ 0, i = 1, . . . ,m}.. (1)

其中 f(x), gi(x), i = 1, . . . ,m : Rn → R, 是连续可微函数.

设 x∗
k 为问题 (P) 的当前局部极小点，针对问题 (P) 给出填充函数所满足的定义如下.

定义 1 [6] 函数 p(x, x∗
k, A) 如果满足以下条件，则称它为 f(x) 在局部极小点 x∗

k 处的填充函

数.

(1) 在 Rn 空间中，x∗
k 是 p(x, x∗

k, A) 的一个严格局部极大点；
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(2) 对任意的 x ∈ S1 ∩ S 且 x ̸= x∗
k 或 x ∈ Rn\S 有 ∇p(x, x∗

k, A) ̸= 0，这里 S1 =

{x ∈ Rn|f(x) ≥ f(x∗
k), gi(x) ≤ 0, i = 1, . . . ,m};

(3) 若 x∗
k 不是全局极小点，那么 p(x, x∗

k, A) 一定在 S2 = {x ∈ S|f(x) < f(x∗
k), gi(x) ≤ 0,

i = 1, . . . ,m 上有局部极小点.

以上定义的填充函数的意义为：对于带约束的最优化问题，首先要考虑的就是所求出来的点

是否可行. 由 (2) 知，要找的点一定在可行域内；其次，用填充函数解决全局最优化问题，目的是
找到比当前局部极小点更好的点，由 (2) 知，要找的点一定不会再比当前局部极小点高的水平集上
得到. 若 x∗

k 是局部极小点但不是全局极小点，由 (1) 和 (3)，则可以从 x∗
k 的邻域中的任意一点出

发，用求带约束最优化问题的极小化方法极小化该填充函数，总能找到填充函数的局部极小点 x∗
0，

由 (3) 知，f(x∗
0) < f(x∗

k)，再由 (2)，对 x ∈ S1 ∩ S 且 x ̸= x∗
k 或 x ∈ Rn\S 有 ∇p(x, x∗

k, A) ̸= 0，

得知 x∗
0 ∈ S2.

3. 介绍

基于定义 1，本文构造如下填充函数：

p(x, x∗
k, A) =

eA·φ(f(x)−f(x∗
k))

1 + ∥x− x∗
k∥

2 +
1

A
{min [0,max (f(x)− f(x∗

k), gi(x), i = 1, · · · ,m)]} . (2)

其中

φ(t) = {1, t ≥ 0, 0, t < 0. (3)

这里 x∗
k 是问题 (1) 的当前局部极小点，A > 0 是参数. 由以下定理易知函数 p(x, x∗

k, A) 是满足定

义 1 的一个填充函数.

定理 1： 设 x∗
k 是 f(x) 的一个局部极小点，当 A > 0 时，x∗

k 是填充函数 p(x, x∗
k, A) 的一个

严格局部极大点.

证明 因为 x∗
k 是 f(x) 的一个局部极小点，存在它的一个领域 N(x∗

k, δ), (δ > 0)，对任意的

x ∈ N (x∗
k, δ) ∩ S 且 x ̸= x∗

k 或 x ∈ Rn\S，有 f(x) ≥ f(x∗
k). 于是 φ(x) = 1. 则有

min [0,max (f (x)− f (x∗
k) , gi (x) , i = 1, · · · ,m)] = 0,

于是

p(x, x∗
k, A) =

eA·φ(f(x)−f(x∗
k))

1 + ∥x− x∗
k∥

2 =
eA

1 + ∥x− x∗
k∥

2 .

由于 A > 0，得到
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eA

1 + ∥x− x∗
k∥

2 < 1 < eA = P (x∗
k, x

∗
k, A).

所以对任意的 x ∈ (x∗
k, δ)

∩
S, x ̸= x∗

k，或 x ∈ Rn\S, 有 P (x, x∗
k, A) < P (x∗

k, x
∗
k , A)，故填充

函数 p(x, x∗
k, A) 的一个严格局部极大点在 x∗

k 处取得.

定理 2：设 x∗
k 是 f(x) 的一个局部极小点，对任意的 A > 0，p(x, x∗

k, A) 在 S1 且 x ̸= x∗
k 或

Rn\S 上有 ∇P (x, x∗
k, A) ̸= 0 成立.

证明 对任意的 x ∈ S1，且 x ̸= x∗
k 或 Rn\S 有

min [0,max (f (x)− f (x∗
k) , gi (x) , i = 1, · · · ,m)] = 0.

此时

p(x, x∗
k, A) =

eA·φ(f(x)−f(x∗
k))

1 + ∥x− x∗
k∥

2 =
eA

1 + ∥x− x∗
k∥

2 ,

从而

∇p(x, x∗
k, A) =

−2eA · (x− x∗
k)

(1 + ∥x− x∗
k∥

2
)2

̸= 0.

故对任意的 x ∈ S1，对任意 A > 0 且 x ̸= x∗
k 或 Rn\S，有 ∇P (x, x∗

k, A) ̸= 0 .

定理 3：如果 x∗
k 不是 f(x)的全局极小点，且 clint S = clS，则当 A > 0充分大时，填充函数

P (x, x∗
k, A)在 S2上一定存在局部极小点 x∗

0，其中 S2 = {x ϵ S|f(x) < f(x∗
k), gi(x) ≤ 0, i = 1, . . . ,m}

非空.

证明 因为 x∗
k 是 f(x) 的局部极小点，不是 f(x) 的全局极小点，故 S2 ̸= ∅, 存在 f(x) 的另

一个局部极小点 x∗
1，使得 f(x∗

1) < f(x∗
k), gi (x

∗
1) ≤ 0, i = 1, . . . ,m.

由于 f(x), gi(x), i = 1, . . . ,m 是连续函数，且 clint S = clS，则一定存在 x∗
2 ∈ Rn，使得

f(x∗
2) < f(x∗

k)，gi (x
∗
2) < 0, i = 1, . . . ,m，

从而 f(x∗
2)−f(x∗

k) < 0 ,故 φ [f(x∗
2)− f(x∗

k)] = 0.max(f(x∗
2)−f(x∗

k), gi (x
∗
2) , i = 1, . . . ,m) < 0.

则

p(x∗
2, x

∗
k, A) =

eA·φ(f(x∗
2)−f(x∗

k))

1 + ∥x∗
2 − x∗

k∥
2 +

1

A
{min [0,max (f(x∗

2)− f(x∗
k), gi(x

∗
2), i = 1, · · · ,m)]}

=
1

1 + ∥x∗
2 − x∗

k∥
2 +

1

A
max (f(x∗

2)− f(x∗
k), gi(x

∗
2), i = 1, · · · ,m) .

另一方面，对任意的 x ∈ ∂S，至少存在一个指标 i∈ {1, · · · ,m}，使得 gi1(x) = 0.
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(i) x ∈ ∂S, 当 f(x) ≥ f(x∗
k) 时, 则 f(x)− f(x∗

k) ≥ 0, 因此,min [0,max (f(x)− f(x∗
k), gi(x), )] = 0

(ii) x ∈ ∂S, 当 f(x) < f(x∗
k) 时, 则 f(x)− f(x∗

k) < 0, 因此,min [0,max (f(x)− f(x∗
k), gi(x), )] = 0

综上 ∀x ∈ ∂S 都有 min [0,max (f (x)− f (x∗
k) , gi (x) , i = 1, · · · ,m)] = 0.

所以 ∀x ∈ ∂S 有

p(x, x∗
k, A) =

eA·φ(f(x)−f(x∗
k))

1 + ∥x− x∗
k∥

2 +
1

A
· 0 =

eA·φ(f(x)−f(x∗
k))

1 + ∥x− x∗
k∥

2 ,

故当 A > 0 时，有 φ [f(x)− f(x∗
k)] ≥ 0, 则有 eA·φ[f(x)−f(x∗

k)] ≥ 1.

所以，当 A 充分小时，对 ∀x ∈ ∂S，我们有 P (x∗
2, x

∗
k, A) < 1

1+∥x−x∗
k∥

2 ≤ P (x, x∗
k, A). 因此存在一

点 x∗
0 ∈ S\∂S 使得

min
x∈S

P (x, x∗
k, A) = min

x∈S\∂S
P (x, x∗

k, A) = P (x∗
0, x

∗
k , A) ≤ P (x∗

2, x
∗
k , A),

由于 S\∂S 是开集，于是 A 充分小时存在一点 x∗
0 ∈ S\∂S 是 p(x, x∗

k, A) 的局部极小点，又由定理

2 知 x∗
0 ∈ S2, 定理得证.

综上所述，函数 p(x, x∗
k, A) 符合填充函数的定义.

4. 算法和数值实验

根据上述填充函数 p(x, x∗
k, A) 的理论分析，提出以下关于问题（1）的填充函数算法：

步骤 1 初始步. 选取初始点 x1 ∈ S，选取 AL > 0 作为可接受的终止参数；令 A = 1, k =

1, 0 < r < 1, 一般取 r = 0.1；

步骤 2 以 xk 为初始点，运用已有的局部下降算法得到问题（1）的一个局部极小点，记作
x∗
k；

步骤 3 选取初始点列 {xi
k|i = 1, · · · ,m}，使得对某个 δk > 0，有 xi

k+1 ∈ S\N(x∗
k, δk)；

步骤 4 令填充函数为 p(x, x∗
k, A), i = 1；

步骤 5 若 i ≤ m，令 x := xi
k+1，转步骤 6；否则，转步骤 8；

步骤 6 若 f(x) < f(x∗
k)，且 x ∈ S，则以 x 为初始点，运用已有的局部下降算法得到问题

（1）的局部极小点 x∗
k+1，使得 f(x∗

k+1) < f(x∗
k)，令 x∗

k = x∗
k+1, k = k + 1，转步骤 3；否则，转步

骤 7；

步骤 7 沿方向 D = −p(x, x∗
k, A)，通过局部下降算法找到填充函数的一个新的点 x，使得

p(x, x∗
k, A) 能下降到一定程度使得 p(x, x∗

k+1, A) < p(x, x∗
k, A). 若在极小化过程中，x 超出 S 的边

界，则令 i = i+ 1，转步骤 5，否则，转步骤 6；

步骤 8 令 A = r ·A. 若 A > AL，转步骤 4；否则，算法终止，视 x∗
k 为问题（1）的全局极
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小点.

步骤 3 中对当前的局部极小点的初始点集选取方式为：令 m = 2n，并且初始点对称. 例如，
当 n = 2 时，初始点为：

x∗
k + δ(1, 0), x∗

k + δ(0, 1), x∗
k − δ(1, 0), x∗

k − δ(0, 1),

这里 δ > 0 是预先给定的步长.

由定理 3 可知：步骤 6 中若出现 f(x) < f(x∗
k)，则 x 一定落在 S2 中，由此以 x 为初始点极

小化目标函数 f(x)，得到比当前的局部极小值更小的局部极小值.

由定理 1 得知若要使 p(x, x∗
k, A) 的局部极小点在 x∗

k 得到, 则参数 A 应该充分小. 在步骤 8
中，减小 A 的值. 若对所有的初始点已进行计算且 A < AL，我们可以认为，根据现有的初始点，

找不到更小的局部极小点，所以把当前的局部极小点看作全局极小点，算法终止.

选取文献 [8] 中的无参数填充函数算例，用 Python 对以上算法进行编程，以便于计算结果的
比较. 取 m = 4，记初始点为 x1，迭代次数为 k，全局极小点为 x∗，全局极小值为 f∗.

算例 1 Simplified Rosenbrock
′
s 函数

min f(x)=0.5(x2
1 − x2)

2 + (x1 − 1)
2

s.t. −3 ≤ x1 ≤ 3,

−3 ≤ x2 ≤ 3.

已知该函数的全局极小点 x∗ = (1, 1)
T
，全局极小值 f∗ = 0.

Table 1. The running result of example 1
表 1. 算例 1 的运行结果

x1 k x∗ f∗

本文 (−2, 2)T 2 (1,1)T 0

(−3, 3)T 2 (0.99999999,0.99999998)T 1.6264×10−16

文献 [8] (-2,2)T 5 (1,1)T 1.23× 10−10

文献 [8] (-3,3)T 6 (1,1)T 0

算例 2

min f(x) = −25(x1 − 2)2 − (x2 − 2)2 − (x3 − 1)2 − (x4 − 4)2 − (x5 − 1)2 − (x6 − 4)2

s.t. (x3 − 3)2 + x4 ≥ 4, (x5 − 3)2 + x6 ≥ 4, x1 − 3x2 ≤ 2,

-x1 + x2 ≤ 2, x1 + x2 ≤ 6, x1 + x2 ≥ 2, 0
≤ x1, x4 ≤ 6, 0 ≤ x2 ≤ 8, 1 ≤ x3, x5 ≤ 5, 0 ≤ x6 ≤ 10.

已知该函数的全局极小点 x∗ = (5, 1, 5, 0, 5, 10)T，全局最优值 f(x∗) = −310.
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Table 2. The running result of example 2
表 2. 算例 2 的运行结果

x1 k x∗ f∗

本文
(4.9402, 1.0598, 4.8895,

2.0000, 5.0000, 10.0000)T
2

(4.9999, 1.0000, 5.0000,

0.0000, 4.9998, 10.0000)�T
-309.9891

(5.0000, 1.0000, 5.0000,

1.7864, 5.0000, 9.9999)T
2

(5.0000, 1.0000, 5.0000

0.0000, 4.9998, 9.9998)T
-297.9349

文献 [10]
(4.9402, 1.0598, 4.8895

2.0000, 5.0000, 10.0000)T
2

(4.9680, 1.0320, 5.0000

1.9045, 4.9136, 10.0000)T
-292.8629

文献 [10]
(5.0000, 1.0000, 5.0000

4
(5.0000, 1.0000, 5.0000

-297.9349

表 1和表 2数值算例结果表明本文所构造的单参数填充函数在求解不等式约束的优化问题时是
有效可行的，对比文献 [10] 中的结果，本文的填充函数法计算精度相对较高. 在算例 2 的结果表
明：利用填充函数进行优化后，目标函数能找到全局极小点，与文献 [10] 相比，函数值更优.

5. 填充函数在聚类中的应用

5.1. 聚类模型概述

聚类是指把相似的数据划分到一起，目标就是把相似的数据聚合到一起，聚类是机器学习中

一种无监督学习方法. 支持向量机（SVM）是一种监督式学习方法，广泛应用于统计分类以及回归
分析中，通常是通过构造核映射将样本数据进行分类处理. 本文的聚类模型表述如下.

聚类过程中通常会遇到原始样本空间过于复杂从而使得聚类模型不精确的情况，为了克服这

一难题，本文首先建立一个合适的核映射，将原始样本中的线性不可分问题通过核映射的方式转

化为高维特征空间中的线性可分问题，使得之后在特征空间中的聚类更精确.

给定一组数据 (Xi, yi), i = 1, . . . , n. A1 ×A2 × · · · ×An 是数据在具有多种属性类型的 m 维

空间，某个区域内存在用来构造 K 类分类器的训练数据点对集

Ŝ = < X1, y1 >,< X2, y2 >, · · · , < Xn, yn >，其中 Xi = (xi1, xi2, · · · , xim) ∈ A1×A2×· · ·×Am(i =

1, · · · , n) 表示第 i 个训练数据点对在样本空间中的位置；yi ∈ {1, · · · ,K} 表示第 i 个训练数据

点对的所属类别标号. 在聚类、分类研究中，为了体现出每一个属性对分类预测的不同作用，
为了描述数据点 Xi 和 Xj 之间的差异，会设定一个带权重的“距离”度量，即：D(Xi, Xj) =

(
∑m

k=1 (wk × d2k (xik, xjk)))
1
2，其中 wk 表示样本空间中的属性权重参数，为构造一个能拟合训练

数据点对集 Ŝ = {< X1, y1 >,< X2, y2 >, · · · , < Xn, yn >} 的最优分类器，可以按照每个数据点对
所属的类别来划分，从而得到多个样本数据点子集的集合 S̄ = S1, S2, · · · , SK，其中第 i 个数据点

子集 Si 属于第 i 类；然后构造一个从样本空间到特征空间的映射 Φ : A1 × A2 × · · · × Am → RH，
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其中 RH 是高维特征空间，样本空间中的线性不可分问题通过核映射转换为高维特征空间中的线

性可分问题来使得之后的聚类更精确. 因此构造核映射应该尽量满足两个条件，即：特征空间中每
个子聚类内数据点之间的距离尽可能小，特征空间中不同聚类之间数据点之间的距离足够大. 构造
这样一个映射后，使样本空间中属于第 i 类的数据点子集 Si 的所有元素在特征空间的核映射下所

形成的像形成一个紧密的子聚类.

为了满足上述使得特征空间中每个子聚类内数据点之间的距离尽可能小的目的，可以建立如

下的优化问题将特征空间的聚类优化问题和原始样本空间的分类问题联系起来. 为寻找一组适合样
本空间中的数据点对集的属性权重组，我们提出了一种基于核映射的填充函数法来优化属性权重.

优化属性权重向量 w = (w1, w2, · · · , wm)
T
可描述为如下的优化问题：

minF (w) =
K∑

h=1

∑
Φ(Xi),Φ(Xj)ϵFh

(
D

F̃
(Φ(Xi),Φ(Xj))

)2

=
K∑

h=1

∑
Xi,XjϵSh

(
2− 2e

∑m

k=1
(wk·d

2
k(xik,xjk))

2σ2

)
,

s.t.
m∑

k=1

wk ≤ m, 0 ≤ wk ≤ 1, (k = 1, 2, · · · ,m). (4)

其中，F (w) 表示同一个聚类块内, 像向量最大限度地接近以保证数据点尽可能地接近聚类中心. F̃

为特征空间的映射集，Fh 为映射集第 h 个子聚类. Φ(Xi),Φ(Xj) 是第 h 个子聚类的两个像向量.

为了满足上述使得特征空间中每个子聚类数据点之间的距离尽可能大的目的，可以建立如下

的优化问题将特征空间的聚类优化问题和原始样本空间的分类问题联系起来.

maxG(w) =
∑

Fh ̸=Fr

∑
Φ(Xi)∈Fh,Φ(Xj)∈Fr

(
D

F̃
(Φ(Xi),Φ(Xj))

)2

=
∑

Sh ̸=Sr

∑
Xi∈Sh,Xj∈Sr

(
2− 2e−

∑m

k=1
(wk·d

2
k(xik,xjk))

2σ2

)
,

s.t.
m∑

k=1

wk ≤ m, 0 ≤ wk ≤ 1, (k = 1, 2, · · · ,m).

上式中，Φ(Xi) 和 Φ(Xj) 分别是特征空间中第 h 个子聚类 Fh(h = 1, ·,K) 和第 r 个子聚类

Fr(r = 1, · · · ,K) 的两个像向量. σ 表示高斯核函数的宽度，本文用固定核宽度表示. dk (xik, xjk)

根据第 k 个属性的类型决定其具体定义式. 如果第 k 个属性是无序类别属性，则定义为

dk (xik, xjk) = {0, xij = xjk, 1, xik ̸= xjk.

如果第 k 个属性是有序类别属性，则定义为 dk (xik, xjk) = |xik − xjk|. 一般设定
∑m

k=1 wk ≤ m,

0 ≤ wk ≤ 1(k = 1, · · · ,m) 是为了将权重归一化.
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为了找到更优配置的属性权重向量，使建立在加权后的“距离”度量下的分类器的分类效果

更佳，可构造 F (W ) 和 G(W ) 的一个最小化混合目标函数：

minE(W,λ) = λ · F (W )− (1− λ) ·G(W )

s.t.
m∑

k=1

wk ≤ m, 0 ≤ wk ≤ 1, (k = 1, 2, · · · ,m). (5)

5.2. 用填充函数法求解聚类模型

根据上节填充函数 P (x, x∗, A) 的理论依据，提出了求解上述优化问题 (4) 的算法.

步骤 1 初始步. 选取初始点 w1 ∈ S，其中 S 是问题 (4）中 wk 的取值范围. 选取 AL > 0 作

为终止参数；令 A = 1, k = 1, 0 < r < 1, 一般取 r = 0.1；

步骤 2 以 wk 为初始点，应用梯度下降算法求得问题 (4) 的一个局部极小点，记作 w∗
k；

步骤 3 选取初始点列 {wi
k|i = 1, 2, · · · ,m}，使得对某个 δk > 0，有 wi

k+1 ∈ S\N(w∗
k, δk)；

步骤 4 令填充函数为 p(w,w∗
k, A)，i = 1；

步骤 5 若 i ≤ m，令 w := wi
k+1，转步骤 6；否则，转步骤 8；

步骤 6 若 F (w) < F (w∗
k)，且 w ∈ S，则以 w 为初始点，应用梯度下降算法求问题 (4) 的局

部极小点 w∗
k+1，使得 F (w∗

k+1) < F (w∗
k)，令 w∗

k = w∗
k+1，k = k + 1，转步骤 3；否则，转步骤 7；

步骤 7 沿方向 D = −p(w,w∗
k, A)，使用梯度下降算法找到填充函数的一个新的点 w，使得

p(w,w∗
k, A) 能下降到一定程度使得 p(w,w∗

k+1, A) < p(w,w∗
k, A). 若在极小化过程中，w 超出 S 的

边界，则令 i = i+ 1，转步骤 5，否则，转步骤 6；

步骤 8 令 A = r · A. 若 A > AL，转步骤 4；否则，算法终止，视 w∗
k 为问题 (4) 的全局极

小点.

步骤 3 中的初始点集选取为：m = 2n，对当前的局部极小点，假设初始点是对称的. 例如，
当 n = 4 时，初始点为：

w∗
k + α(1, 0, 0, 0)T , x∗

k + α(0, 1, 0, 0)T , x∗
k − α(1, 0, 0, 0)T , x∗

k − α(0, 1, 0, 0)T , . . . ,

这里 α > 0 是预先给定的步长.

对于步 6，我们首先比较 F (w) 与 F (w
∗
k) 的大小，若 F (w) < F (w

∗
k)) 直接进入极小化目标函

数阶段，不需要在该点处极小化填充函数，用 Python 编码上述算法, 选取不同的初始点和步长代
入算法中，代码运行得到最终结果后发现当选取适当的初始点和步长时，得到的最小值为全局最

优解.

5.3. 模型结果的比较和分析

通过对文献 [11] 中鸢尾花数据进行聚类分析，已知有四个属性共同决定鸢尾花类别时，为了
使得在同一聚类中的像向量距离最小，在不同聚类中的像向量距离最大，即使得聚类块更紧密，
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通过填充函数优化混合目标函数的极小值得到的权重向量. 图 1表示未用填充函数进行优化时得到
的函数值. 图 1表示在运用填充函数对上述问题进行优化后得出的最优值.

Figure 1. Objective function values
图 1. 目标函数值

通过以上过程可以看出当 W = (0.34294512 , 0.13697411 , 0.06632191 , 0.45375887)
T
时得到图

1 的最优权重参数，此时目标函数值为 15000. 图 1 在未用填充函数法对目标函数优化情况下得到
的函数值为 20000. 由此可以看出利用填充函数后得到的优化效果更好.

6. 总结

本文提出了一类单参数填充函数，新设计的填充函数算法解决了不等式约束 [12] 的优化问题，
由于不需要考虑强制性条件的情况，并且运用填充函数进行优化时可以使得原目标函数跳出当前

局部极小点，找到全局极小点，因此该方法更具有精确性.

通过引入基于核映射的属性权重自适应优化模型，结合填充函数法进行求解，通过分析虹膜

数据集来证实了算法在聚类问题中的可用性.
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