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基于多叉树确定 K 值的动态 K-means 聚类算法

鲍黎明,黄摇 刚
(南京邮电大学 计算机学院,江苏 南京 210003)

摘摇 要: K -means 聚类算法是基于划分的经典聚类算法之一,因其简洁、高效得到了广泛的应用。 K -means 算法具有容易

实现、时间和空间复杂度较小的优点。 但该算法的初始聚类数 K 通常不能通过有效的手段事先确定,其初始聚类中心往

往是随机选取的,易收敛于局部最优解,造成聚类结果的不准确。 基于多叉树确定 K 值的动态 K -means 聚类算法是对传

统算法的改进,力求在迭代过程中动态分裂合并簇来确定最合理的聚类数,并且能在一定程度上解决聚类结果收敛于局

部最优解的问题。 文中还探索了相应的数据模型以支持所改进算法的研究,并从横向与纵向两方面与二分 K -means 算法

作了对比实验。 实验结果表明,改进后的 K -means 算法不依赖于全局数据集,更适用于分布式平台运算;算法相对效率随

着数据集规模的增大,特别是在洪量数据集下具有明显的优势。
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A Dynamic Clustering Algorithm of K-means Based on
Multi-branches Tree for K-values

BAO Li-ming,HUANG Gang
(School of Computer,Nanjing University of Posts and Telecommunications,

Nanjing 210003,China)

Abstract:K-means algorithm is the one of most classical clustering algorithms with repartition and has been widely used because it爷s re鄄
ally concise and efficient. What爷s more,it has advantages such as being easy to be implemented and low cost of complexity in running
time and storing space. However,it爷s normally initial number called K-value which cannot be precisely predicted by effective method.
The initial clustering center used to be chosen randomly,so that the result usually converges to local optimal solution,which makes the
latest clustering results inaccurate. The dynamic clustering algorithm of K-means based on multi-branches tree to determine the K-value
is an improved one. The improved algorithm has been designed to determine the most reasonable K-value by dynamically dividing and
merging cluster during the iterative process and partly solved the problem that clustering result converges to local optimal solution. Fur鄄
thermore,exploration for corresponding data structure model has also been conducted to the investigation of the algorithm mentioned. Hor鄄
izontal and vertical comparison with the binary K-means algorithm has been achieved. The comparison and analysis results show that the
improved K-means algorithm is independent of improved global data sets,which makes it more suitable for distributed computing plat鄄
form and that relative efficiency has been increased with increase of the size of the data set,especially in magnanimity data set. Therefore
the improved K-means algorithm has promoted the clustering performance and can lead to a more stable clustering result.
Key words:K-means;clustering;dividing;merging;multi-branches tree

0摇 引摇 言
大部分 K -means 聚类算法需要事先确定初始聚

类数 k[1],k 值的选取在很大程度上会影响算法的性

能。 一般规律认为最佳的聚类数应该在 2 与 N 之

间,其中 N 为数据集中所有数据元素的个数。 许多学

者都致力于确定 K -means 算法最优聚类数的研究,并
提出了多种解决方法[2]。 张忠平等提出了一种基于二

分均值聚类的 k 值决定方法[3-5]。 算法思想为:
(1)设定簇内相似度 姿 和簇间相似度 酌 两个

阈值。
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(2)在所选数据集上运行二分 K 均值聚类算法,
得到两个类 C1 和 C2,计算 C1 和 C2 的簇内相似度 姿 ' ,
若 姿 ' > 姿 ,则继续运行二分 K 均值聚类算法,不断迭

代以上过程,直到得到所有的簇内相似度都小于 姿 。
(3)计算所有簇的簇间相似度,将簇间相似度小

于 酌 的簇合并。
(4)得到的聚类个数即为 k 值。
该算法通过分裂和合并两个过程,得到较为准确

的聚类结果,思想较为简单。 二分 K 均值聚类算法是

改进 K -means 算法思想的来源。
基于多叉树确定 k 值的动态聚类算法是一种不依

赖于初始聚类数、在聚类过程中通过分裂与合并动态

地确定 k 值的算法。 基于多叉树确定 k 值的动态聚类

算法不同于二分 K 均值聚类算法的最明显表现是,在
迭代开始时可以在 2 与 N 之间随机指定初始聚类数,
每次迭代可以分裂合并多个类簇。

这样聚类中心数即 k 值在每次迭代后是动态变化

的,随着聚类中心趋于稳定,最终确定的 K值即为最终

的聚类数目。 实验结果表明,基于多叉树确定 k 值的

动态聚类算法确定的聚类数目与实际聚类数目相同,
且算法的聚类准确性得到了相应提高。

1摇 基本思想
传统 K -means 算法[6]的基本步骤为:
(1)选择 k 个点作为初始质心。
(2)重复以下过程:将每个点指派到最近的质心,

形成 k 个簇;重新计算每个簇的质心。
(3)直到质心不发生变化,算法结束。
基于多叉树确定 k 值的动态 K -means 聚类算法

是对传统 K -means 算法的改进,但也离不开核心的迭

代过程。 该算法对于初始聚类数和初始质心的选取要

求不高,但是合理地选取初始聚类数和初始质心可以

降低算法的运行时间,提高效率。 初始质心的选取可

以采取基于密度的方法[7] 来进一步提高聚类效率,然
而,为凸显基于多叉树确定 k 值的动态聚类算法的有

效性,利用随机均匀选择初始质心的方法。 改进算法

的迭代过程是区别于传统聚类算法和二分 K均值聚类

算法的核心所在。
图 1 为算法思想的直观阐述。

2摇 算法的简单性描述
基本定义:
定义 1:簇质心的计算公式为:

W i = ( 1
n i
移 i i1,

1
n i
移 i i2,…, 1

n i
移 i ip) (1)

其中, n i 为簇 C i 内数据点的个数; I i = ( i i1,i i2,…,

i ip) 为簇 C i 内维度为 p 的数据对象。

图 1摇 算法思想示意

定义 2:两个数据对象间的欧氏距离[8]为:
d( I i,I j) =

i i1 - i j1
2 + i i2 - i j2

2 + … + i ip - i jp
2 (2)

其中, I i = ( i i1,i i2,…,i ip) 和 I j = ( i j1,i j2,…,i jp) 是

两个 p 维的数据对象。
定义 3:簇中所有的数据点到簇质心的距离的平

均值定义为簇内相似度[9],计算公式为:
inner =

1
n 移I沂C i

i1 - w i1
2 + i2 - w i2

2 + … + ip - w ip
2

(3)
其中, n i 为簇 C i 内数据点的个数; I = ( i1,i2,…,

ip) 为簇 C i 内的数据元素; W i = (w i1,w i2,…,w ip) 为簇

C i 的质心。 Inner 值越小,说明簇间相似性越大;反之,
则越小。

定义 4:簇质心到其他簇质心的最小距离定义为

簇间相似度[9],计算公式为:
ext = min椰W i - W j椰 =

min w i1 - w j1
2 + w i2 - w j2

2 + … + w ip - w jp
2

(4)
其中, W i = (w i1,w i2,…,w ip) 与 W j = (w j1,w j2,…,

w jp) 分别为簇 C i 与 C j 的质心。 ext 的值越大说明簇间

相似度越小;反之,则越大。
基本步骤为:
(1)确定初始聚类数 k 并随机选取初始质心(见

图 1(a))。
(2)将每个点指派到最近的质心,指派的标准为

欧氏距离,重新计算每个簇的质心(见图 1(b))。
(3)分裂簇(见图 1(c))。
(4)重新计算每个簇的质心(见图 1(d))。
(5)合并簇(见图 1(e))。
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(6)再次重新计算每个簇的质心(见图 1( f))。
从算法每一次的迭代步骤中会发现除了第六步重

新计算质心外,中间还有两次需要计算质心,这是因为

簇的分裂和合并所依赖的簇内相似度和簇间相似度都

需要明确每个簇的质心,关于分裂与合并簇的标准,下
面将会详细讨论。 还会发现迭代过程是先分裂簇后合

并簇,这是因为,分裂后的簇也许会符合合并簇指标,
先分裂后合并会适当减少迭代次数,提高算法效率。
还有一个问题是如何避免已分裂的簇在合并阶段又合

并在一起的问题,这个问题会让迭代无限执行下去而

得不到最终的聚类结果。 因此,分裂后所得到的两个

簇要做标识,来避免在合并阶段,将分裂的两个簇

合并。
分裂标准:算法在分裂阶段如何正确选择该分裂

的簇进行分裂是一个难题,因此算法需要一个簇内相

似度阈值来判断哪些簇该分裂。

inner 呈正态分布[10]: f(x) = 1
滓 2仔

e
(x-滋)2

2滓2 ,滋,滓 的

概率估计分别为:

滋 = inner = 1
k 移

k

i = 1
inner i (5)

滓 = 1
k 移

k

i = 1
(inner i - inner) 2 (6)

取拐点 b (见图 2)作为分裂阈值,当簇 inner > 滋

+ 1
滓 时,说明该簇的簇内相似度较小,应当进行分裂。

图 2摇 正态分布图

分裂算法过程:
输入:簇 inner;
输出:分裂的两个簇。
Begin

(1)While inner > 滋 + 1
滓 do

(2) k = k + 1
(3)选择 2 个点作为初始质心。
repeat
(4)将每个点指派到最近的质心,形成 K 个簇。
(5)重新计算每个簇的质心

until 质心不发生变化

End

分裂算法具体过程其实就是将需分裂的簇视为一

个原始样本点,在此簇内运用原始 K -means 算法进行

聚类,唯一不同的是聚类数的取值为 2。 当然分裂后

的两个簇并不能保证它们是纯簇(只包含一类样本点

的簇),但是基于多叉树确定 k 值的动态聚类算法会在

迭代过程中不断使簇的元素数据趋于单一。
因为分裂簇后会造成聚类数增加 1,因此需要在

原来 k 的基础上加 1。
合并标准如下:
两个簇要合并需依次满足三个标准才可进行:所

谓依次是指满足了标准一,才可以去看是否满足标准

二,进而标准三。
标准一:要合并的两个簇不可以是大簇分裂后形

成的两个簇,下文将讨论如何识别两个簇是否为分裂

后的小簇。
标准二:满足 ext 最大的两个簇,满足标准二说明

簇间相似度较大,且相邻。
标准三:取拐点 a (见图 2)作为簇内相似度的阈

值,即簇 inner < 滋 - 1
滓 时,满足标准三,说明该簇簇内

相似性过小。
因为合并簇后会造成聚类数减 1,因此需要在原

来 k 的基础上减 1。

3摇 基于多叉树的数据结构模型
因为基于多叉树确定 k 值的动态聚类算法涉及到

簇的分裂合并,特殊的簇比如分裂后的簇需要标识,来
避免在后面合并的部分又让其合并。 此外分裂合并会

造成聚类数的变化,也就是说 k 值是不断浮动变化的,
因此还需保证 k 值的实时有效性。 综合多方面考虑,
数据节点的结构如下:

Static int k ;
Class Node{
Int flag= i ; i 沂( 1,2,…,k )
Int * k = k ;
Int inner,ext;
Int P_flag= p ; p 为父节点的标识,根节点 p 为 0
Node *L_child=L;
Node *R_child = R; 当节点本身为叶节点时,即

未分裂时 L 和 R 为空

}
静态全局变量 k 为聚类数,这样可以保证 k 的唯

一性与实时性,因为在分裂时 k 值要加一,合并要减

一,并且下一步迭代依赖于 k 的真实值。 Flag 为此质

心节点的唯一标识。 P_flag 为父节点的标识,簇分裂

后形成的两个小簇的 P_flag 的值相同,用来避免合并
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步骤又重新合成。 Inner 与 ext 表示本簇的簇内与簇间

相似度。
L_child 与 R_child 为指向本簇分裂后所形成的两

个小簇的指针,这里根节点有所不同,因为初始聚类数

k 值并不是 2,所以根节点应有初始 k 个子节点。

4摇 算法具体分析
第一步需要定义一个目标函数或准则函数作为迭

代停止的标准[11-13]。 因为基于多叉树确定 k 值的动态

聚类算法是基于 K -means 传统算法,因此它也具备随

着不断的迭代质心趋于稳定,即规则函数 E = 移
k

i = 1
移
I j沂c i

I j - W i
2 收敛的特征。 但是,基于多叉树确定 k 值的

动态 K -means 聚类算法规则函数 E 收敛的同时,分裂

合并的活动会相应减少,图 2 所示的 (滋 - 1
滓 ) < inner

< (滋 + 1
滓 ) 域中数据所占比重会逐渐增加到峰值,所

以改进算法的目标函数有如下定义: wab = 乙
u+ 1

滓

u- 1
滓

f(x)dx ,

w = 乙
+¥

-¥

f(x)dx 。 目标函数[14]为 Ew =
wab

w ,即当 Ew 收敛

时,算法迭代结束。
变量定义: k 为该算法在数据集上输出的聚类数

量; n 为数据集对象元素个数。 在初始化时,从数据集

{ I1,I2,…,In} 随机找出 k 个 {W1,W2,…,Wk},W i = I j,
i沂{1,2,…,k},j沂{1,2,…,n} 作为簇的初始均值或

中心,对剩余的每个对象,根据其与各个簇均值(见式

(1))的距离(见式(2)),将它指派到最相似的簇,计
算每个簇的新均值。 执行分裂、确定质心、合并、确定

质心、再指派这个过程,不断反复,直到准则函数 Ew 收

敛,或者分裂与合并停止。
基于多叉树确定 k 值的动态 K -means 聚类算法

的描述如下:
输入:包含 n 个对象的数据集及簇的数目 k ;
输出:簇的集合。
Begin
初始化 k 个簇中心 {W1,W2,…,Wk},其中W i = I j,

i 沂 {1,2,…,k},使每一个聚类 C j 与簇中心 W j 相对应

Repeat
For 每一个输入向量 I j , j 沂 {1,2,…,n} do 淤
淤将 I j 分配给最近的簇中心 W*

i 所属的 C i
* ,即

椰I j - W*
i 椰 = min椰I j - W i椰 , i沂 {1,2,…,L} , L 为

每次分裂合并迭代后聚类数的新值, L 的初始值 L = K
于For 每一个聚类 C i , i 沂 {1,2,…,L} ,do 盂

盂将簇中心更新为当前的 C j 中所有样本的中心

点,即 W i = 移
I j沂C i

I j / C i ,并且计算基于新中心点的 in鄄

ner 和 ext

榆当簇 inner > 滋 + 1
滓 时分裂簇

虞For 每一个分裂后的类 Cm ,其中 m 指上一步被

分裂的簇产生的小簇 do愚
愚将簇中心更新为当前 Cm 中所有样本的中心点,

即 Wm = 移
I j沂Cm

I j / Cm ,并且计算基于新中心点的 inner

和 ext
舆当簇满足合并标准时合并簇

余For 每一个合并后的类 Cb ,其中 b 指上一步被

合并的簇产生的合簇摇 do 俞
俞将簇中心更新为当前 Cb 中所有样本的中心点,

即 Wb = 移
I j沂Cb

I j / Cb

逾计算目标函数 Ew

Until Ew 不再明显改变或者聚类的成员不再变化

End

5摇 实摇 验
验证在不同的数据集及不同的初始聚类中心选取

数目和选取方式因素下,实验算法都能高效地得到准

确的聚类结果。
影响实验结果的因素有数据集大小、初始聚类中

心选取数目、初始聚类中心选取方式。 为了验证算法

的有效性,实验选取了数个规模不同的先验数据集,在
这些数据集上分别进行了不同初始聚类中心选取数目

和方式的基于多叉树确定 k 值的动态 K -means 聚类

算法(算法 A)的实施。 为了验证算法的高效性,与基

于二分均值聚类的 k 值决定方法(算法 B)进行了对

比,通过比较聚类结果以及聚类时间来验证实验的高

效性。
实验需要横向比较与纵向比较两大步骤。 横向比

较是指在同一数据集初始聚类中心选取数目与选取方

式的差异所导致的算法的优效比;纵向比较是指在不

同规模数据集上的算法优效比。
实验算法的核心是分裂合并两个步骤,因此这两

个步骤的迭代次数是算法效率的最直接体现,所以实

验选取分裂合并次数和聚类时间作为验证算法优劣的

参数。
为了使初始聚类中心选取数目( K0)的选取具有

代表性, K0 的选取有较少、适量、较多三个层次。 因为

所选取数据集为先验数据集, K0 的适量层次即为准确

的聚类数 K ;较少层次首先需要包括 1,其余需要从 1-
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K 之间均匀选取三个数值;较多层次需包括最大聚类

簇元素数 N ,以及 K - N 之间均匀选取三个数值。
初始聚类中心选取方式包括局部分布、均匀分布

两种。
横向比较实验结果见表 1。

表 1摇 横向比较结果

初始 K 值
初始聚类中心

分布方式

分裂

次数

合并

次数

最终

聚类数

聚类时

间 / ms

1
局部分布 4 1 5 33

均匀分布 4 0 5 30

2
局部分布 6 3 5 30

均匀分布 3 0 5 13

3
局部分布 8 6 5 37

均匀分布 4 2 5 14

4
局部分布 4 3 5 31

均匀分布 4 3 5 8

5
局部分布 5 5 5 33

均匀分布 0 0 5 5

6
局部分布 6 7 5 39

均匀分布 0 1 5 5

7
局部分布 4 6 5 36

均匀分布 0 1 5 7

8
局部分布 7 10 5 35

均匀分布 0 3 5 5

9
局部分布 8 12 5 35

均匀分布 0 4 5 8

摇 摇 分析以上结果,可以得到如下结论:
(1)当 K0 选取过少时,聚类迭代时分裂次数明显

增加,聚类所需时间明显增加。
(2)当 K0 选取过多时,聚类迭代时合并次数有所

增加,聚类时间也会相应增加,但聚类花费时间明显小

于当初始 K 值过少时的聚类所花费时间。
(3)当 K0 选取合适,但初始聚类中心局部分布时,

迭代过程中合并次数明显增加,聚类时间明显增加。
(4)当 K0 选取合适,且均匀分布时,分裂合并次数

在正常范围内,聚类时间最短。
以上四种情况,实验聚类算法运行正常,聚类结果

正确。
纵向比较实验结果:实验需控制初始聚类中心选

取数目及选取方式两个变量。 实验初始聚类中心选取

数目 K0 等于最终聚类数 K ,选取方式为均匀分布。 实

验结果如图 3 所示。
图中,横坐标为数据集规模(以最终聚类数为参

数),纵坐标为随着数据集规模的增长时分裂次数、合
并次数、聚类时间的量化。

图 3摇 实验结果图

由图 3 可知,随着聚类规模的递增,分裂次数与合

并次数增长趋势平缓,呈现非指数型增长,聚类时间呈

线性增长。 证明算法在不同规模数据集的时间复杂度

在可接受范围内。
最后实验使用外部数据集 Wine data 和 Iris data

对算法 A 与算法 B 进行了对比,结果见表 2。
表 2摇 对比实验

算法
Wine data Iris data

T K T K

算法 A 31. 53 8 40. 15 8

算法 B 38. 15 8 48. 33 8

摇 摇 实验结果表明,基于多叉树确定 k 值的动态 K -
means 聚类算法在 Wine data 和 Iris data 数据集所用时

间分别是基于二分均值聚类的 k值决定算法的 82. 6%
和 83. 1% ,说明改进算法相较于基于二分均值聚类的

k 值决定方法的效率有所提高。
以上实验说明,基于多叉树确定 k 值的动态 K -

means 聚类算法对于各种不同的初始 k 值选取、不同

的聚类中心选取方式,都能在可控时间范围内,得到正

确的聚类结果,并且具有较高的效率。

6摇 结束语
K -means 算法是广泛应用的聚类算法之一,通过

研究分析传统 K -means 算法的局限性,用一种新思路

对 K -means 算法进行适当改进,使改进算法不再严重

依赖初始聚类数的选取。 实验结果表明,改进算法在

聚类准确性和效率上都有适当提升。 当然,算法还有

进一步改进的可能,比如可在分布式文件系统中实现

并行化,如 Hadoop 平台可使算法效率进一步提高,这
是下一步研究的方向。
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