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基于遗传算法的 K 调和均值聚类算法

李家成,苏一丹,覃摇 华,吴摇 丹
(广西大学 计算机与电子信息学院,广西 南宁 530004)

摘摇 要:K 调和均值算法(KHM)用数据点与所有聚类中心的距离的调和平均值替代了数据点与聚类中心的最小距离,是
一种对初始值不敏感、收敛速度快的有效聚类算法,但它容易陷入局部最小值。 而遗传算法具有良好的全局优化能力。
文中结合了 KHM 和遗传算法各自的优点,采用 KHM 计算每一代种群的聚类中心,并构造适应度函数,通过遗传算法进行

一系列择优操作,成功地解决了 KHM 容易陷入局部最小值的问题。 实验结果表明,所提出的算法不仅优化了聚类中心,
而且还改善了聚类质量。
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K-Harmonic Means Clustering Algorithm Based on Genetic Algorithm

LI Jia-cheng,SU Yi-dan,QIN Hua,WU Dan
(College of Computer Science and Electronics Information,Guangxi University,Nanning 530004,China)

Abstract:In K-harmonic means clustering was an effective algorithm which was not sensitive to the initial value and converged quickly,
it used harmonic means distance from the data point to all clustering centers to replace the minimum distance between the data point and
all clustering centers. But it also easily converged to the local minimum,and genetic algorithm had a good global optimal capacity. Com鄄
bined the advantages of KHM and genetic algorithm,used the KHM to calculate the clustering center of every population,and structure
fitness function,through the genetic algorithm conduct a series of preferential operation,successfully solved the problem of KHM easily
converged to the local minimum. The experiment showed the algorithm not only optimized the cluster centers,but also improved the clus鄄
ter quality.
Key words:genetic algorithm;K-harmonic mean;clustering

0摇 引摇 言
聚类是数据挖掘和非监督机器学习的一项重要技

术,它根据数据的内在性质将数据划分为若干类,使同

一类中的对象尽可能相似,不同类间对象的差异性尽

可能大[1]。 根据聚类采用的方法可分为:层次聚类、基
于网络的聚类、划分聚类、基于密度的聚类以及基于模

型的聚类[2]。 KHM 是一种类似于 K-means 的聚类算

法,属于划分聚类,该算法用数据点与所有聚类中心的

距离的调和平均值代替了 K-means 算法中数据点与

聚类中心的最小距离[3],成功地解决了 K-means 算法

对初值敏感的问题。
KHM 实现简单,收敛速度快,但容易陷入局部最

优。 因此,很多学者将各种优化方法引入 KHM 聚类

算法中。 沈明明等人提出了融合 K-调和均值的混沌

粒子群聚类算法[3]。 毛力等人提出了融合 K-调和均

值和模拟退火粒子群的混合聚类算法[4]。 赵恒等人提

出了一种基于调和均值的模糊聚类算法[5]。 刘国丽提

出了基于模拟退火的 K 调和均值聚类算法[6]。
遗传算法(GA)是由美国 Holland 教授在 1975 年

提出的,该算法是一种自适应全局搜索算法,具有较强

的鲁棒性和全局寻优能力[7-8]。 很多学者利用遗传算

法进行聚类[9-10],也有学者把遗传算法和 K-means 算

法相结合[11-14]。 目前,还没有人把遗传算法应用在 K
调和均值聚类算法中。 鉴于此,文中提出了基于遗传

算法的 K 调和均值(GAKHM)聚类算法。
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1摇 K-调和均值(KHM)算法
KHM 聚类算法是基于中心迭代过程的算法。 假

设 Z = {Z1,Z2,…,Zn} 是一组数据元组,其中 Z i =
(Z i,1,Z i,2,…,Z i,m) 表示具有 m 个属性的数据对象。
聚类个数为 k,聚类中心集合为 C = {C1,C2,…,Ck} 。

(1)KHM 算法中用调和平均函数取代了 KM 算法

中的最小距离函数,调和平均公式为:
k

移 c沂C

1
d2( z,c)

(1)

其中, z 沂 Z 代表数据集中的对象; c 沂 C 代表聚

类中心; d2( z,c) 是距离测度。
(2)KHM 算法目标函数为:

EKHM = 移 z沂Z

k

移 c沂C

1
d2( z,c)

(2)

即为所有数据点到每个聚类中心的调和平均值的

和。
(3)中心迭代公式为:

ck =

移 z沂Z

1

(移 y沂C

d2( z,ck)
d2( z,y)

) 2

z

移 z沂Z

1

(移 y沂C

d2( z,ck)
d2( z,y)

) 2

(3)

2摇 基于遗传算法的 K 调和均值聚类算法
由于 KHM 聚类算法容易陷入局部最优值,因此,

文中将具有自适应全局优化搜索能力的遗传算法引入

到 KHM聚类算法中,通过计算适应度函数值来进行一

系列遗传操作,对 K个聚类中心点进行优化,利用变异

操作来完成对 KHM 聚类算法中 K 值的自动学习。
2. 1摇 初始种群确定

在 KHM 聚类算法中,K 值一般是事先通过经验设

置的,但是,通过经验所获取的 K值,在某些应用中,往
往并不是最好的聚类数。 在文章中,事先设置一个 K
值,然后随机生成 K个初始中心值作为初始个体。 即,
如果把初始聚类数设置为 K,把数据维数设置为 M,那
么染色体的长度等于 K*M。
2. 2摇 构造适应度函数

适应度函数是对遗传进化过程中的个体进行优胜

劣汰的主要标准,也是评价个体性能好坏的主要根

据。 在文章中,对适应度函数的选取,直接影响到最佳

K 值的学习和下一代种群的优良性及数量。 在此,适
应度函数定义如下:

f =
Dmin

EKHM
(4)

其中, Dmin 是最小类间距离; EKHM 为 KHM 算法目

标函数。
2. 3摇 染色体编码

在聚类分析中,常用的染色体编码有:基于聚类划

分的整数编码、基于聚类中心的浮点数编码。 通常情

况下,聚类具有数据量大、多维性等特征,使得聚类样

本数量远远大于其聚类数目。 因此,文中采用基于聚

类中心的浮点数编码,对每个聚类中心进行编码。 假

设把初始 K 值设为 3,数据维数设为 3,把 3 个聚类中

心分别初始化为(1,2,3),(4,5,6),(7,8,9),则染色

体的编码为(1,2,3,4,5,6,7,8,9)。 这种编码,不仅可

以把染色体的长度缩短,而且还提高了算法的效率。
2. 4摇 选择操作

选择操作反映了自然界“优胜劣汰冶的原理,根据

适应度值的大小,从种群中选择优秀的个体,淘汰较差

的个体。 在文章中,使用“轮盘选择方法冶完成选择操

作,其主要思想为:个体适应度值的大小决定该个体被

选中的概率,适应度值越大的个体被选中的概率就越

大;否则,被选中的概率就越小。
2. 5摇 交叉操作

在遗传算法中,主要采用交叉操作产生新个体。
交叉操作是按照某种方式,对一组将要进行交叉的染

色体相互交换其部分基因,从而形成新个体。 交叉操

作直接影响算法的全局搜索能力。 在文章中,采用算

术交叉(Arithmetical Crossover)进行交叉操作,即:
z1

爷

i = 琢iz
1
i + (1 - 琢i) z

2
i (5)

z2
爷

i = 琢iz
2
i + (1 - 琢i) z

1
i (6)

其中,z1i ,z
2
i 为父个体;z1

爷

i ,z
2 爷

i 为产生的新个体;琢i 为

[0,1] 之间的任一随机数。
2. 6摇 变异操作

变异是一种局部随机搜索,它根据自然界生物变

异的原理,改变染色体的某些基因位,从而保持种群的

多样性,防止“早熟冶现象的产生。 在文章中,采用“均
匀变异算子冶对染色体进行变异操作,操作过程为:对
每个变异点,随机生成一个基因取值范围内的数代替

原来的基因值。 即:
Z ' = Umin + r(Umax - Umin)
其中,r 为(0,1) 范围内的随机数;Umax 表示该基

因位最大值; Umin 表示该基因位最小值。
2. 7摇 算法流程

算法流程见图 1。

3摇 实摇 验
3. 1摇 聚类结果评价方法

F-measure 是由信息检索领域中的查准率(Preci鄄
sion)和查全率(Recall)进行综合得到的,文中采用 F-
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measure 对聚类结果进行评价。 对已知分类 i 和任意聚

类 j,其查准率和查全率定义为:

图 1摇 算法流程

P( i,j) =
M ij

M i
(7)

R( i,j) =
M ij

M j
(8)

公式中的 M i 表示分类 i 中的对象数目,M j 表示聚

类 j 中的对象数目,M ij 表示在聚类 j 中属于已知分类 i
的对象数目。 分类 i 的 F - measure 可定义为:

F( i) = 2PR
P + R (9)

公式中的 P = P( i,j),R = R( i,j)。 把 F( i) 看作系

统对分类 i 的评分,把具有最高 F( i) 值的聚类当作相

应的分类 i。 总的 F - measure 是每个分类 i 的加权平

均值,即:

F - measure =
移
i沂N

| i | 伊 F( i)

移
i沂N

i
(10)

其中,N 表示所有的已知分类, | i | 表示分类 i 中
的对象数目。 F - measure 越大,说明聚类效果越好。
3. 2摇 实验结果及评价

该实验在 Win7 系统下,采用 matlab,C++编程语

言完成。 为了测试 GAKHM 聚类算法的性能,实验采

用 Iris,Glass,Wine 数据集作为测试样本。 其中 Iris 数

据集共有 150 个实例,每个实例有 4 个属性。 Iris 数据

集的实际聚类中心位置分别为:(5. 00摇 3. 42摇 1. 46摇
0. 24),(5. 93摇 2. 77 摇 4. 26 摇 1. 32),(6. 58 摇 2. 97 摇
5. 55摇 2. 02)。 Iris 数据集分为 3 类,每类各有 50 个实

例,其中一类与其他两类有较好的分离,而另外两类之

间存在交迭。
在相同的实验环境下,分别对 KHM,遗传 K 均值

(GAKM),GAKHM 聚类算法进行 20 次实验,并用 F-
measure 评价函数对三种算法所得的聚类结果进行评

价。 实验中设定种群规模 psize = 50,交叉概率 Pc =
0. 75,变异概率 Pm = 0. 15, 最大迭代次数 MaxGen =
100。 表 1 和表 2 是三种算法进行 20 次实验的聚类结

果。
表 1摇 三种算法的平均聚类中心与实际值的差异( Iris)

聚类算法 平均聚类中心
与实际中心的

误差平方和

KHM
(5. 003 5摇 3. 403 0摇 1. 484 9摇 0. 251 5)
(5. 889 1摇 2. 761 2摇 4. 364 1摇 1. 397 3)
(6. 775 1摇 3. 052 4摇 5. 646 9摇 2. 053 6)

0. 075 0

GAKM
(5. 006 7摇 3. 407 1摇 1. 482 5摇 0. 253 8)
(6. 044 1摇 2. 809 6摇 4. 623 4摇 1. 562 7)
(7. 182 8摇 3. 128 6摇 6. 087 8摇 2. 125 0)

0. 895 3

GAKHM
(5. 001 7摇 3. 404 0摇 1. 474 8摇 0. 246 6)
(5. 753 4摇 2. 683 7摇 4. 216 7摇 1. 239 2)
(6. 656 8摇 3. 036 2摇 5. 518 0摇 2. 043 6)

0. 059 4

表 2摇 三种算法的平均 F-measure

数据集 KHM GAKM GAKHM

Iris 0. 894 4 0. 810 3 0. 917 9

Glass 0. 807 1 0. 677 1 0. 849 4

Wine 0. 813 2 0. 728 4 0. 853 9

摇 摇 由表 1 得出,在三种算法中,GAKHM 算法的平均

聚类中心与实际中心的误差平方和最小,说明 GA鄄
KHM 算法所求出的聚类中心比其他两种算法更接近

于实际聚类中心。 由表 2 可知,在不同的数据集下,
GAKHM 的平均 F-measure 值最大,表明 GAKHM 的聚

类精确度比 KHM,GAKM 的高。

图 2摇 三种算法 20 次实验的 F-measure( Iris)
图 2,图 3 和图 4 分别是三种算法在数据集( Iris,

Glass,Wine)下的 F-measure 曲线。 由图可知,除了图
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3 的一次实验外,在每次实验中,GAKHM 的 F-measure
都明显高于 GAKM 和 KHM 的 F-measure,表明 GA鄄
KHM 有较好的聚类效果。 因为 GAKHM 和 KHM 均不

受初值的影响,所以图中 GAKHM 和 KHM 的 F-meas鄄
ure 曲线波动很小;而 GAKM 受初值的影响,所以它的

F-measure 曲线波动较大。 说明 GAKHM 和 KHM 的聚

类结果比 GAKM 的聚类结果稳定。 综上可得,GA鄄
KHM 在聚类中心优化,聚类精确度,算法稳定性上都

比其他两种算法占优势。

图 3摇 三种算法 20 次实验的 F-measure(Glass)

图 4摇 三种算法 20 次实验的 F-measure(Wine)

4摇 结束语
文中根据 K 调和均值和遗传算法各自的优缺点,

提出了一种新的算法:基于遗传算法的 K 调和均值聚

类算法(GAKHM)。 接着通过实验证明了 GAKHM 优

于 KHM 和 GAKM,最终得出 GAKHM 是一种聚类精确

度高,稳定,能够优化聚类中心的聚类算法。 虽然 GA鄄
KHM 是一种较好的聚类算法,但也存在缺点,比如要

事先确定 K 值,并且在做实验的时候,GAKHM 算法的

运行速度明显慢于 KHM 和 GAKM,说明 GAKHM 有较

大的时间复杂度。 接下来将对 GAKHM 的这些缺陷进

行改进。
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