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基于密度与最小距离的 K-means算法初始中心方法

戚后林,顾 磊
(南京邮电大学 计算机学院,江苏 南京 210003)

摘 要:为了克服在传统 K -means聚类算法过程中因初始类簇中心的随机性指定所带来的聚类结果波动较大的缺陷,提
出了一种基于密度与最小距离作为参数来确定初始类簇中心的算法。 该算法根据一定的规则计算数据对象的密度参数,
在计算完数据集中每条数据的单点密度之后,计算每个数据对象与较其密度大的其他数据对象的最小距离,以密度和最

小距离作为参数,选取密度和最小距离同时较大的点作为 K -means聚类过程的初始类簇中心。 实验结果表明,在类簇数

目确定的情况下,应用该算法确定的初始 K -means类簇中心,在标准的 UCI数据集上能够进行 K -means聚类,且与随机

选择类簇中心和其他使用密度作为参数的算法相比,基于改进后的初始中心方法的 K -means聚类算法具有较高的准确率

和更快的收敛速度。
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An Initial Center Algorithm of K-means Based on
Density and Minimum Distance

QI Hou-lin,GU Lei
(College of Computer,Nanjing University of Posts and Telecommunication,

Nanjing 210003,China)

Abstract:In order to overcome a large fluctuation caused by the traditional K -means algorithm clustering with assignment of the random
initial cluster centers,an algorithm taken the density and minimum distance as the parameters to determine the initial cluster centers is pro-
posed,which calculates the density parameter of the data object according to certain rules and minimum distance between each data object
and other data objects after having calculated single point density of each data in the data set. The larger one among the densities and min-
imum distances has been chosen as initial cluster center in the process of K -means clustering. Experimental results show that it has higher
accuracy and faster convergence rate compared with ones using randomly selected cluster centers and using density as a parameter for K -
means clustering on standard UCI data set.
Key words: K -means algorithm;cluster center;density;minimum distance;iteration number

1 概 述
近年来,随着大数据的兴起,如何从中总结出有价

值的数据规律是一个重要任务。 聚类作为一种数据分

析法,在数据挖掘、图像处理等方面都有重要应用。 聚

类算法包括基于划分的方法、基于层次的方法、基于密

度的方法、基于网格的方法和基于模型的方法。 聚类

分析的目的是数据集合应用不同的策略划分成相似的

类簇的过程,从而使同一个类簇具有较高的相似度,而
不同的类簇之间尽可能不同。 同时聚类分析作为一种

数据划分的方法,也可以作为其他数据挖掘方法的一

个预处理步骤。
K -means算法[1]是 MacQueen提出的一种聚类方

法。 作为一种典型的基于划分的聚类算法,其特点为:
几何意义直观,收敛速度快,资源消耗较少等。 但缺点

也显而易见:由于算法的初始点通常在算法开始时随

机给出,算法的结果很不稳定;同时,算法对于初始类

簇中心较为敏感,容易陷入局部最优,类簇中心的数目

需要事先给定。
假设在 n个数据点中找到 k个聚类中心 c1,c2,…,

ck ,使得每个数据 x i 与其最近的聚类中心 cν 的平方距
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离和最小化(该距离和称为偏差 △ ),也即 △收敛。
输入:类簇的数目 k以及 n个记录的数据集;
输出: k个类簇, △最小或者收敛。
(1)初始化。 指定 k个类簇中心 c1,c2,…,ck 。
(2)分配 x i 。 找到距离 x i 最近的类簇中心 cν ,并

将其分配到其最近的类簇中心 cν 。
(3)修正 cν 。 通过不断地计算簇的平均值,找到

更加合适的聚类中心 cν 。
(4)计算偏差:

△ =∑
n

i = 1
[ min
r-1,…,k

d (x i,cr)
2] (1)

(5) △收敛。 如果收敛,返回 c1,c2,…,ck ,并终止

算法,否则返回步骤(2)。
为了克服 K -means算法的缺陷,学者们试图从不

同角度去改进 K -means算法。 文献[2]研究了确定 K
的算法,该算法假设数据集的子集服从高斯分布,然后

在 K -means聚类过程中不断增加 K的大小,直到数据

集满足假设,但是对于不服从高斯分布的数据集,该算

法仍然存在缺陷。 文献[3]通过 K-d 树来划分数据

集,然后利用多个局部区域密度选择初始中心的方法,
该算法依赖树节点的数量,当数据集的维度较大时,该
算法的运行时间较长。 文献[4]提出一种基于平均密

度优化初始类簇中心的算法( adk-means),该算法首

先找到数据集中的噪点,在算法执行过程中,噪点不参

与聚类过程,但是该算法需要人为指出噪点,当数据集

较大时,算法的主观性较强。 文献[5]提出一种基于

密度的算法,该算法通过缩小维度来加快初始化的过

程,不断把可能的类簇中心移向高密度点,直到得到最

大的 K个最高密度点作为初始的类簇中心,但是该算

法的运行迭代次数太高,运行时间较长。 文献[6]提
出利用二分搜索方法来寻找最佳的 K 个初始类簇中

心。 文献[7]提出一种基于密度的网格算法,该算法

在 Map-Reduce框架中确定 K值的大小以及噪点的位

置。 文献[8]提出了密度峰值进行快速搜索的聚类方

法,算法假设类簇中心主要有两个特征,一是具有较高

的密度,二是距离比其密度大的类簇中心的最小距离

较大。 在计算出密度与最小距离决策图时,可以很直

观地看到类簇中心和噪点,与文献[4]一样,该算法同

样需要人为指出数据集中的噪点,同时,对于截断距离

也有很大的主观性。 文献[9]提出一种基于最小方差

优化初始中心的算法,避免了重复计算数据集到类簇

中心的距离,减少了迭代次数,缩短了聚类时间。 文献

[10]提出一种基于密度与特定阈值的改进 K -means
算法,该算法首先计算数据集中每个点的密度,然后利

用阈值不断迭代较小的密度点加入到类簇中心集合,
直到集合中的元素个数到达 K 为止。 文献[11]提出

一种基于数据集平均密度与最小距离的聚类算法,该
算法计算密度较小的点距离较大点的最小距离,然后

将最小距离与平均密度做乘积,由此来计算出离群点,
反复迭代,不断剔除离群点,直到剩下 K个点来作为初

始的类簇中心。 文献[12]为了减少 K -means 算法在

数据量较大时运行时间较长的问题,提出在 MapRe-
duce平台下运行多路 K -means(Mux-Kmeans)算法。
文献[13]提出一种基于 K -means的聚类算法,该算法

包括两个过程:利用 K -means算法分割较为稀疏的子

数据集,然后利用平均距离对已经分割好的子数据集

进行合并。 文献[14]提出一种基于密度与最佳距离

的 K -means初始中心选择方法,该算法利用配置函数

的最优值选择初始的类簇中心,同时也可以减小迭代

次数。 文献[15]为了解决高维数据集聚类,提出了基

于 K -means算法的 K -String算法。
为了解决传统 K -means 算法在聚类过程中初始

中心随机选择的缺陷,在研究基于密度与最小距离的

K -means初始中心选择算法原理和步骤分折的基础

上,提出了改进的 K -means 初始中心算法,并进行了

验证实验和对比分析。

2 基于密度与最小距离的 K-means算法聚

类
传统的 K -means 算法对于初始中心的选取比较

敏感,因此,随机性地选取初始中心可能会影响聚类结

果的速度和稳定性。 而基于密度选取的初始中心则具

有主观性,例如,当数据集中两个数据点的密度一样

时,如何取舍会直接影响到聚类的结果。 提出的算法

综合数据集中数据点的密度参数和最小距离参数,引
入其他参数作为初始类簇中心的选取指标。
2. 1 基本定义

设数据集中含有 M个样本数据,每个样本有 N个

属性,则任意数据可以表示为 x = (x1,x2,…,xm) 。
定义 1:数据点 x与 y之间的距离为欧氏距离 d( i,

j) :
d( i,j) =

(x1 - y1)
2 + (x2 - y2)

2 + … + (xn - yn)
2 (2)

定义 2:截断距离 dc ,定义为整个数据集中点与点

之间距离的平均值:

dc =
1
m2
×∑d( i,j) (3)

定义 3:样本数据点 p i 的密度 ρi 。 表示以 p i 为圆

心, dc 为半径的圆,包含在圆内其他数据点的数量之

和。 ρi 越大, p i 成为初始中心的可能性越大。

ρi =∑
j
菰(d( i,j) - dc) (4)
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其中, 菰(x) = 1,x≥0
0,x≤{ 0

。

定义 4:点 p i 到其他更高密度点之间的最小距离

为 δi ,代表数据点 p i 与 p j 的不相似度, δi 越大,说明该

点距离其他较大的类簇中心越远,即该点成为类簇中

心的可能性较大。
δi = min(d( i,j)),j:ρ j > ρi  (5)
对于密度 ρi 最大的点 p i ,其最小距离定义为: δi =

min j(d( i,j)) 。
定义 5:最终决定样本点 p i 能否成为类簇中心的

决定性参数 θi ,综合点 p i 的密度与最小距离,其值直

接决定此点是否能成为类簇中心。 θi 值越大,说明此

点在拥有较大密度的同时,距离其他较高的类簇中心

也较远,即此点成为初始中心的可能性较大:
θi = ρi × δi  (6)
定义 6:假设在 K -means算法迭代数次后,同一类

簇中有且只有两点的坐标分别为 (a1,b1,c1,…,n1) 与

(a2,b2,c2,…,n2) ,则新的聚类中心的坐标为: a =
a1 + a2
2 ,b =

b1 + b2
2 ,c =

c1 + c2
2 ,…,n =

n1 + n2
2 。

2. 2 算法描述

在 K -means算法中,数据集中点的距离可以使用

欧氏距离来衡量,选取数据集的平均距离 dc 作为截断

距离,有利于算法收敛。 两点之间的距离越小,说明两

点越相似,但是在初始类簇数目一定的情况下,选取一

点作为初始的类簇中心关系到聚类结果的准确性和迭

代次数。 假设类簇中心被其他较低密度的中心所包

围,在计算出每个点 p i 的密度 ρi 之后,同时计算 p i 距
离较高密度类簇中心的最小距离 θi ,最后计算出 p i 点
的参数 θi 。 算法的详细描述如下:

(1)根据定义 1 计算出数据集中任意两点 p i 与 p j
的距离 d( i,j) ,并根据定义 2 计算出数据集最大平均

距离作为截断距离 dc 。
(2)通过定义 2 及定义 3 计算出数据集中每个点

的密度 ρi 及距较高密度类簇中心的最小距离 δi 。 对

于密度最大的点, δi定义为其他点到此点的最大距离。
(3)根据定义 5 计算出 θi 。
(4)选取 K个具有较大 θi的点作为 K -means算法

的初始类簇中心。
(5)利用 K -means算法进行聚类。
如图 1 所示,假设数据集最终被划分为两个类簇。

截断距离 dc 由数据集的平均距离确定后,以任意一点

p i 为中心, dc 为半径的圆所包含其他数据点的个数为

p i 点的密度 ρi 。 图中,密度较大的三点 p1,p2,p3 的密

度分别为 ρ1 = 4,ρ2 = 5,ρ3 = 6。 在计算出每个点的密

度后,可以看出 p1 距离密度较大的点为 p2,p3,但是与

p2 的距离最小。 密度较 p2 较大的点只有 p3,由于 p3 是
整个数据集中密度最大的点,所以在计算 p3 点的最小

距离时,只需在数据集中计算距离 p3 最远的点。 计算

出 p1,p2,p3 距离其他较高密度点的最小距离分别为

δ1,δ2,δ3。 选取 θi = ρi × δi 较大者作为初始类簇中心,
在图 1 的二维数据集中,假设要选取两个类簇中心,由
于 p2,p3 的 θi 较大,故选取 p2,p3 为初始的类簇中心。

图 1 二维数据的密度和最小距离表示

3 实 验
3. 1 数据集描述

为了验证上述算法选取初始类簇中心的有效性,
选取了专用于测试聚类算法性能的 UCI 数据集。 UCI
是一个专门用于测试机器学习与数据挖掘算法的数据

库,库中的每个数据集都有明确的分类,因此可以直观

表示聚类结果的质量。 对 Iris,Wines,Seeds,Banlance-
scale四个数据集进行了测试,按照准确率、迭代次数

来评价算法的性能。 表 1 简单介绍了实验所用数据集

的情况。
表 1 UCI数据集描述

数据集 样本个数 数据属性个数 类数

Iris 150 4 3

Wine 178 13 3

Seeds 210 7 3

Balance-scale 625 5 3

3. 2 实验结果及分析

用到的 K -means 初始中心选取算法不仅计算数

据集中每个数据点的密度值 ρi ,还将计算距离密度较

高的点的最小距离 δi ,然后将其与密度做乘积得到

θi 。 在四个数据集上随机选取 10 个点作为初始的类

簇中心,对提出算法与其他初始中心选取算法进行了

实验。 表 2 为在 Iris与 Wine数据集上的实验结果,表
3 为在 Seeds与 Balance-scale数据集上的实验结果。
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表 2 Iris与 Wine数据集的实验结果

算法
Iris Wine

迭代次数 精度 迭代次数 准确率

随机十次初始

类簇中心

9 0. 733 3 6 0. 7

6 0. 8 7 0. 718 7

8 0. 666 6 5 0. 68

7 0. 866 6 8 0. 685 7

7 0. 68 5 0. 709 5

4 0. 82 6 0. 691

5 0. 806 6 7 0. 696 6

6 0. 773 3 5 0. 702 2

5 0. 82 6 0,719 1

8 0. 76 8 0. 685 3

平均值 6. 5 0. 772 64 6. 3 0. 696 555 6

文献[10]算法 7 0. 893 3 5 0. 707 8

提出算法 5 0. 906 6 6 0. 747 1

表 3 Seeds与 Balance-scale数据集的实验结果

算法
Seeds Balance-scale

迭代次数 精度 迭代次数 准确率

随机十次初始

类簇中心

3 0. 852 3 15 0. 569 6

10 0. 666 6 12 0. 579 2

6 0. 790 4 3 0. 609 6

8 0. 671 4 12 0. 580 8

8 0. 785 7 6 0. 619 2

7 0. 7 4 0. 617 6

12 0. 690 4 12 0. 56

4 0. 828 5 7 0. 563 2

10 0. 719 8 0. 6

11 0. 723 8 10 0. 620 8

平均值 7. 9 0. 742 81 8. 9 0. 592

文献[10]算法 6 0. 833 3 12 0. 550 4

提出算法 5 0. 885 7 7 0. 67

  为了验证提出算法较其他初始中心选取算法具有

较好的性能,分别选取了传统的初始中心算法与文献

[10]算法进行对比。
在实验过程中发现,三种算法的类簇划分个数相

同,但实验结果却不同。 传统的随机化初始中心算法

无论是准确率还是迭代次数都不稳定,无法计算出 θi
较大者作为初始的类簇中心。

Iris数据集中,传统初始中心选择算法的准确率

和迭代次数都波动较大,十次实验的平均准确率为

0. 772 6,平均迭代次数为 6. 5,文献[10]算法选择的初

始中心准确率为 0. 893 3,在迭代 7 次后算法收敛。 在

利用提出算法选取的类簇中心实验中, θi 较大的三个

点为(50,16,123),对应的 θi 值为(950,930,1 276),算
法的迭代次数为 5,准确率为 0. 906 6。

Wine数据集中,传统初始中心选择算法的准确率

为 0. 696 5,平均迭代次数为 6. 3,而文献[10]算法选

择初始中心的准确率为 0. 707 8,迭代次数为 5。 利用

提出算法计算出的 θi 较大的点为(132,32,78),对应

的 θi 值为(8 320,10 952,12 300),算法的准确率为

0. 747 1,迭代次数为 6。
Seeds数据集中,传统初始中心算法得到的平均准

确率为 0. 742 8,平均迭代次数为 7. 9,文献[10]算法

的平均准确率为 0. 833 3,迭代次数为 6。 而在提出的

初始中心选取算法中,计算出 θi 较大的点为(22,184,
53),对应的 θi 值分别为(693,396,440)。 在选取了相

应类簇中心后,利用 K -means算法得到的聚类结果准

确率为 0. 885 7,迭代次数为 5。
Balance-scale 数据集是维度较大的数据集,传统

初始中心选择算法的平均准确率为 0. 592,平均迭代

次数为 8. 9,文献[10]算法得到的准确率为 0. 550 4,
迭代次数为 12。 利用提出算法得到 θi 较大的三个点

为(122,262,476),对应的 θi 值为(680,710,578),算
法在迭代 7 次后收敛,聚类准确率为 0. 67,可见初始

中心选择算法对高维数据同样也有较高的准确率与迭

代速度。

4 结束语
在分析传统的 K -means 初始中心选取算法和改

进初始中心选取算法不足的基础上,提出了一种基于

密度与最小距离优化的初始中心选择算法。 该算法根

据数据集中每个数据对象的密度与最小距离来确定数

据集中类簇的位置。 实验结果表明,该算法在消除

K - means算法对于初始中心依赖性的同时,减小了

迭代次数,提高了运行效率。
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5 结束语
智能设备与移动互联网的发展普及,有效地促进

了移动用户对智能设备功能的多方面需求,促使其生

活方式发生诸多变化。 智能设备的应用催生了基于用

户兴趣的位置服务推荐系统。 为此,围绕时间因素,提
出了基于用户历史评分和兴趣消费情景的用户服务推

荐系统。 而作为推荐系统的算法,其效果多依赖于用

户主观因素,仍缺乏其实际推荐效果的考察。 为此,对
提出算法进行了实验验证。 实验结果表明,该算法能

够有效地向移动用户提供个性化推荐服务。
移动互联网时代的到来,信息资源的获取和推送

可以以任何方式发生在任何时间和任何地点,移动位

置推荐系统利用移动环境在信息推荐方面的优势,克
服其不利因素,基于用户偏好来预测和过滤不相关的

信息,为移动用户提供个性化服务,为解决“移动信息

过载”提供了一种有效方式。
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