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摘　 要:K-Means 算法是一种基于划分方法的经典聚类算法,已经在很多领域得到广泛的应用。 虽然该算法有很多优点,
但其也存在自身的局限性,比如需要用户输入聚类簇个数,初始聚类中心是随机性选择的,算法容易陷入局部最优解,对
孤立点比较敏感等。 文中首先应用统计学中的标准分数对样本进行孤立点分析,然后提出一种新的初始聚类中心确定策

略。 对改进的算法和原算法分别做实验进行比较,实验结果表明,改进的算法在准确率、收敛速度和稳定性方面都有很大

的提高。
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Research and Improvement of K-Means Algorithm

ZHOU Ai-wu, CHEN Bao-lou, WANG Yan
(College of Computer Science and Technology, Anhui University, Hefei 230039,China)

Abstract:K-Means algorithm is a classic clustering algorithm based on the classification method has been widely applied in many fields.
Although the algorithm has many advantages,there are also their own limitations,such as user input the number of clusters,initial cluster
centers is random selection,the algorithm is easy to fall into local optimal solution is more sensitive to outlier and so on. It firstly analyses
sample outlier by statistics standard scores,and then puts forward a new strategy to determine the initial clustering centers. Improved algo-
rithm and the original algorithm were doing experiments to compare,the experimental results show that the improved algorithm's accuracy
rate,convergence speed and stability are improved greatly.
Key words:K-Means; outlier; initial clustering centers

0　 引　 言
随着数据挖掘的应用不断发展,聚类分析已经广

泛地应用到了很多领域,包括市场研究、数据分析、模
式识别、图像处理、人工智能和 Web 文档分类等领

域[1,2]。 K-Means 算法是最为经典的基于划分的聚类

方法,是十大经典数据挖掘算法之一[3]。
K-Means 算法的基本思想就是把用户提供的 n个

样本点划分到 k 个簇中, 其中每个样本点属于距离簇

中心最近的那个簇。 结果使得每个簇中的样本点有较

高的相似性,不同簇中的样本点有较高的相异性。
1967 年 MacQ J 最早在文献[4]中提出 K-Means 算法

的基本思想,并且在文献中给出了经典的基于划分的

算法 MacQueen。 但是由于 MacQueen 算法的代价较

大且聚类结果较差,人们后来对初始聚类中心和循环

迭代进行优化。 在初始聚类中心选择方面,主要有以

下三种经典的改进算法。 文献[5]提出的一种简单聚

类探索方法,文献[6]给出的一种二元分裂方法,文献

[7]给出的 K 值评估方法。
传统 K-Means 算法随机选取初始中心,算法容易

陷入局部最优。 如何选取合理的一组初始聚类中心,
在降低聚类结果波动性的同时又能得到较高的聚类准

确率具有重要的现实意义。 针对随机选取初始聚类中

心的缺陷,提出了一种带孤立点检测根据距离和密度

动态选取初始聚类中心的方法,得到的聚类中心能够

很好地代表 K个聚类簇。 实验结果表明改进的算法聚

类结果较原算法在准确率、收敛速度和稳定性方面都

有明显的提高。

1　 K-Means 算法
1. 1　 K-Means 算法基本介绍

K-Means 聚类算法是一种基于划分的聚类方法,
即在欧几里得空间里把 n 个数据对象组织分为 K 个划

分(k ≤ n),每个划分分别代表一个簇。 首先,由用户

输入所要聚类的数目 K,并通过某种初始中心策略初
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始选择 K个对象作为聚类中心,对剩余的每个对象,根
据其与各中心的距离将它置于最近的类中。 然后,重
新计算每个类中数据对象的平均值形成新的聚类中

心[8]。 这个过程重复迭代进行,直到聚类结果收敛为

止。 K - Means 聚类算法的步骤可描述如下[2]:
输入:K:簇的数目,D:包含 n 个对象的数据集。
输出:K 个簇的集合。
算法:
(1) 从 D 中任意选择 K 个对象作为初始簇中心;
(2)repeat;
(3)根据簇中对象的均值,将每个对象(再)指派

到最相似的簇;
(4)更新簇均值,即计算每个簇中对象的均值;
(5)until 目标函数不再发生变化。
步骤(5)返回第(3)步循环执行,当目标函数不再

变化时算法结束。
1. 2　 K-Means 算法的优缺点

K-Means 算法是解决聚类问题的一种基于划分的

经典算法,由于算法过程的简单快捷,所以在数据挖掘

中应用比较广泛。 当聚类的数据是密集的(凸型的),
并且簇与簇之间的数据差异较大,K-Means 算法的聚

类效果较好。 当处理大量数据集时,该算法是高效并

且是相对可伸缩的。
然而,K-Means 算法也有自身的局限性。 该算法

在只有簇均值可定义的情况下才可以运用,例如在涉

及分类属性的数据集时就不可用。 用户必须实现给出

待聚类的具体簇数目也是该算法的一个缺点,并且这

个过程要靠用户的经验。 K-Means 算法不易发现非凸

状的簇,或者每个簇规模差异很大的簇。 由于算法的

初始聚类中心是随机的,所以算法不但不稳定而且容

易陷入局部最优解。 此外,它对噪声和离群点数据是

敏感的[4]。

2　 改进的 K-Means 算法
文中主要针对 K-Means 算法在孤立点分析和初

始聚类中心的选择方面加以改进。
2. 1　 孤立点分析

在数据挖掘中经常存在一些数据对象,它们与数

据的一般行为或模型不协调。 这样的数据对象称为孤

立点,它们与数据集中的其它样本点有着很大的差异。
孤立点在聚类挖掘中的主要体现是,孤立点会远离数

据密集的区域。 如果聚类算法的初始聚类中心的选取

过程是针对整个样本点的话,那么选出的初始聚类中

心可能会是孤立点或者严重偏离实际中心的点。 此

外,聚类过程在进行新一轮聚类迭代时,计算均值如果

把孤立点也算在内的话,则新的初始聚类中心也会存

在误差。 综上,孤立点的存在会影响聚类的整个过程,
并且还会造成错误积累。 所以在改进的算法中首先去

除孤立点,然后再进行聚类过程。 孤立点在常规聚类

过程完成后,再单独把它们放到聚类较近的簇中。
标准分数(standard score)是以标准差为单位来衡

量某一分数与平均数之间的离差情况,是反映个体在

团体中相对位置的最好统计量[9]。 在统计中,变量值

与其平均数的离差除以标准差的值,称为标准分数,也
称为标准化值或 Z 分数。 计算过程是对变量数值进行

标准化处理的过程,它并没有改变该组数据的分布情

况,而只是将数据变为平均数为 0,标准差为 1 的数

据。 在统计中,当一组数据对称分布时,经验法则表

明:约有 68%数据的 Z 分数的绝对值小于等于 1,约有

95%数据的 Z 分数的绝对值小于等于 2,约有 99% 数

据的 Z 分数的绝对值小于等于 3,如果数据 Z 分数的

绝对值大于 3 就可以认为是离散点。
文中采用“Z 分数的绝对值大于 2 的数据作为孤

立点”的方法来对数据进行预处理,处理过程如下:
设 point [ i][ j] 表示第 i个点的第 j维的值,则 i和

j 点 之 间 的 欧 式 距 离 可 表 示 为 dist[ i][ j] =

∑
d

k = 1
(point[ i][k] - point[ j][k]) 2 ,i点到其他所有

点距离之和 Dist[ i] = ∑
N

j = 1
dist[ i][ j],d 为样本点的维

数。

定义 1:样本点 i 的标准分数 z[ i] = 1
σ (Dist[ i] -

μ),其中:

μ =췍x = 1
N∑

N

i = 1
Dist[ i],σ = 1

N∑
N

i = 1
(Dist[ i] - 췍x) 2

传统去除孤立点的方法主要是通过计算欧式距

离,去除离其它点距离之和最远的 λ % 个点。 这里的

阈值 λ %,是通过人为凭经验指定,这样的实验结果

受人为因素干扰。 而标准分数是统计学中描述数据分

布的重要方法,它能够克服人为指定阈值的不足,公
平、公正、客观、科学地对待群体中的每一个成员。
2. 2　 初始聚类中心的确定

原 K-Means 算法的初始聚类中心确定策略是随

机地选择 K 个数据对象,每个数据对象各自代表一个

簇的初始聚类中心。 这样的 K-Means 算法对于初始

聚类中心就很敏感,对于不同的初始聚类中心,聚类结

果会有很大的差别。 由于 K-Means 聚类算法的聚类

过程是采用迭代更新的方法,所以当初始聚类中心落

在局部值最小区间附近时,整个聚类算法很容易生成

局部最优解[10]。 因此,要想获得较好的聚类结果,可
以从初始中心的选择上进行改进,降低随机性,以达到
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优化的目的。
一般说来确定初始聚类中心问题没有一个简单、

普遍适用的解决办法。 很多算法采用的方法是:(1)
随机方式确定;(2)通过设计的算法确定。 前者可能

选取“孤立点”、类边缘点或者一个类中两个以上的点

作为初始聚类中心,这样聚类效果肯定不理想。 后者

因为设计出的算法带有主观性,同时给计算带来了负

担,因此,设计一个合理的初始聚类中心确定算法对于

实际问题很有意义。
本算法的思想是每次把相对集中的数据先划分出

来,这样可以保证每类划分的样本有着较高的相似性。
文中改进后的初始聚类中心确定算法描述如下:

输入:聚类个数 K 及包含 n 个样本点的数据集。
输出:K 个初始聚类中心。
算法:
For i = 1:K - 1
(1) 找出到其他点距离之和最远点,记为 Oi1;
(2) 找出距离 Oi1 点最远点 Oi2;
(3) 把距 Oi2 点距离小于等于第 N / K 个小元素的

点(这些 N / K点较其它点来说离 Oi2 点距离较近) 归为

类 i;
(4) 从样本集合中删除已归类的点,求出类 i的聚

类中心;
End
把集合中剩下的点归为类 K,同时也求出类 K 的

聚类中心。 其中,K 是指簇的个数。
本算法的每个步骤只是简单的欧式距离计算,没

有涉及其它的运算,例如文献[11]中的密度函数,在
运算量上较其它初始中心确定策略相对较少。

3　 实验分析
为了检验改进算法的有效性,本实验采用 UCI 数

据库的 Iris 和 Libras Movement 数据集作为测试对象,
比较的性能指标主要为准确率和收敛速度(每次测试

的循环次数) 两个指标。 算法采用 C 语言编写,在
Pentinum(R)4 3. 0GHz,1GB 内存,Dev-C++ 4. 9. 9. 2
环境下运行。

首先用 Iris 数据集对改进的算法和原算法分别进

行随机 10 次测试,在准确率方面的比较结果如图 1 所

示。
对改进的算法和原算法分别进行随机 10 次测试,

在循环次数方面的结果如图 2 所示。
图 1 和图 2 呈现了实验的运行结果:原算法的准

确率在 79% ~ 89% 之间波动、循环次数在 3 ~ 13 次之

间波动,而改进算法的准确率是 92% 、循环次数为 3
次。

图 1　 原算法和改进的算法随机运行 10 次

的准确率比较图

图 2　 原算法和改进的算法随机运行 10 次

的循环次数比较图

原算法之所以既不稳定准确率又不高,是因为受

孤立点和初始聚类中心的影响。 孤立点的存在不但会

影响初始聚类中心的确定,而且还会影响后面的聚类

过程。 改进的算法在聚类过程进行之前先去除孤立

点,这样可以避免孤立点对整个聚类过程的影响,通过

文中使用的方法去除的孤立点有 5 个,分别是(7. 6,3.
0,6. 6,2. 1)、(7. 7,3. 8,6. 7,2. 2)、(7. 7,2. 6,6. 9,2.
3)、(7. 7,2. 8,6. 7,2. 0)和(7. 9,3. 8,6. 4,2. 0)。 去除

孤立点后的数据集分布相对均匀,聚类效果有所改善。
但是孤立点也是实际应用中的一部分,所以在聚类完

成后再把孤立点加入到数据集中再重新聚类一次。 文

献[11]的实验结果是 88. 67% ,文献[12]的实验结果

是 88% ,改进后的算法准确率是 92% 、循环次数为 3
次,改进后的算法准确率是 92% 、循环次数为 3 次,该
实验结果相对原算法的实验结果不但准确率提高而且

相对比较稳定。
原算法的时间复杂性为 O(nkt)。 文中改进算法

的第一步去除孤立点的时间复杂性为 O(n*n),第二

步初始中心确定的时间复杂性为 O(nk),第三步算法

循环运行的时间复杂性为 O(nkt),其中 n 表示样本点

数目,k 表示簇的个数,t 表示循环的次数。 如果用 Iris
数据集对原算法和改进后的算法进行性能测试,那么

测试结果基本相同。 Iris 数据集样本数相对较少,聚
类过程迭代的次数也不多,所以无法体现出改进后的

算法在性能上的优越性。 所以为了验证算法的效率,
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选用更大的数据集 Libras Movement 进行测试,该数据

集共有 360 个样本点,每个样本点是 90 维浮点型数

据,样本点共分为 15 类。 为了让实验结果更加明显,
给出程序运行 100 次的结果:原算法花费 228031 毫秒

时间,改进的算法花费 206200 毫秒时间。 聚类过程之

前的去除孤立点和初始聚类中心确定操作使得初始聚

类中心更加符合实际的情况,这样才会使得聚类过程

的迭代次数减少,在总的运行时间上才会少于原算法

的运行时间。 该实验结果表明,改进的算法在孤立点

和初始聚类中心的处理时间花费是值得的,尤其对于

大数据集来说。
由此可以得出,改进的算法在准确率、稳定性和收

敛速度方面都有很大的提高。

4　 结束语
K-Means 算法作为经典的聚类算法,对数据集是

紧凑的并且簇与簇之间明显分离的情况聚类效果较

好,但是它受孤立点和初始中心影响较大。 文中首先

运用统计方法对孤立点进行检测,然后提出一种新的

基于分布的初始聚类中心确定策略。 实验结果表明,
改进的算法在准确率、稳定性和收敛速度方面都有很

大的提高。
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4　 结束语
上述试验结果显示,文中提出的适应度函数能够

使遗传算法更高效的收敛,比单纯的“分支函数叠加

法” [12]有更好的效率。 遗传算法是一个随机算法,初
始种群的适应度值将会影响算法的收敛性和解的适应

性。 在初始化种群的时候,文中给出了两种算法来生

成初始群体,提高种群的适应度。 鉴于文中存在的一

些不足,如参数的类型、范围等问题,还有待进一步思

考,对于参数范围如何自适应处理,多路径覆盖如何高

效产生等相关工作,简化了服务组合的工作量,尚需要

进一步完善。 这是下一步研究的重点。
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