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基于 UPGMA的优化初始中心 K－means算法研究
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( 南京理工大学 计算机科学与工程学院，江苏 南京 210000)

摘 要:为了弥补传统 K －means算法聚类效果严重依赖于初始聚类中心这一不足，提出了 OICC K －means算法。将不加权算术平均

组对法( UPGMA) 进行改进，通过该算法将密集区域的数据合并得到可以反映数据分布的若干数据点，再由最大最小距离算法从中

选出彼此相距较远的点，作为传统 K －means算法的初始聚类中心，从而使 K －means算法有一个可以反映数据分布特征的输入。在

典型数据集上进行的实验发现，相较于传统 K －means算法，OICC K －means算法拥有更强的聚类能力，在准确率、召回率和 F－测量

值方面均有明显提高。在 OICC K －means算法的前两个阶段( 即 UPGMA 算法和最大最小距离算法) 产生了较理想的初始聚类中

心，这些中心点选自于数据密集的区域，因此避免了噪声数据、边缘数据带来的不良影响，使得 K －means 算法没有陷入局部最优解

而达到了整体良好的聚类效果，同时聚类中心的个数在算法中自动确定而不需要手动设置。
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Ｒesearch on K－means Algorithm for Optimizing Initial
Center Based on UPGMA
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Abstract: In order to compensate for deficiency that the traditional K －means algorithm depends heavily on initial clustering centers in cluste-

ring effect，we propose the OICC K －means algorithm．By improved UPGMA，the data in dense area is combined to obtain a number of data

points that can reflect the distribution of the data，from which the distant one from each other is chosen by the maximum and minimum dis-

tance algorithm as the initial clustering center of traditional K －means algorithm，so that it has an input that reflects the characteristics of the

data distribution．It can be found in experiment on the typical data set that OICC K －means algorithm，with a stronger clustering，compared

with the traditional K －means algorithm，is improved in accuracy，recall and F－measure obviously．The first two stages of the OICC K －means

algorithm ( the UPGMA and the maximum and minimum distance) produces ideal initial clustering centers which are selected from the data
－intensive regions，thus avoiding the adverse effects caused by noise data and edge data．Therefore，the K －means algorithm does not fall into

the local optimal solution and achieves the overall good clustering effect，and the number of clustering centers is automatically determined

without manual setting．

Key words: clustering ; initial centers; UPGMA; maximum and minimum distance algorithm ; K －means algorithm

0 引 言
K －means是一种经典的基于划分的聚类分析方

法，具有简单、高效的特点，在众多领域得到了广泛应
用。通过计算每个数据对象与 k 个聚类中心的距离，
将数据对象划分到距离它最近的一个类，然后更新每

个类的中心，这个过程反复迭代直到收敛，输出聚类结

果。传统的 K －means算法中，k个初始聚类中心是在

数据对象集中随机选取的，因此迭代过程从不同的初

始聚类中心出发，得到的聚类结果也不同，并且聚类的

迭代过程容易产生局部最优解［1］。同时，这种聚类结
果波动在工程应用中也会带来许多技术问题［2］。
为了选择优化的初始聚类中心，已有研究主要从

密度优化和距离估计两方面对 K －means 算法加以改
进。文献［3］是一种典型的密度优化聚类中心选择算
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法，通过密度函数法求得样本数据空间的多个聚类中

心，结合类的合并运算，避免局部最优问题。类似的，
文献［4］提出按照数据集的数学分布动态地寻找 k 个
数据点作为初始聚类中心。而进一步的理论和实验表
明，在密度优化方法的基础上，采用距离估计( 如最大

最小距离法) 可提升算法的收敛速度、准确率［5 － 6］。
文中引入了不加权算术平均组对法 ( UPGMA ) ［7］

和最大最小距离算法，通过这两种算法的优化和筛选，

选取优化的数据中心，为 K －means算法提供准确反映
数据分布的聚类中心，解决聚类中心高度依赖的问题。

1 优化候选中心 K－means算法
在理想的聚类算法中，各聚类中心应该分散地取

自密集区域，根据这一思想，提出优化候选中心

( OICC) K －means 算法。该算法可以将改进的 UPG-
MA 算法和最大最小距离算法相融合，充分发挥各自
的优点，得到经过优化的可以反映密集区数据分布的

初始候选中心。如图 1 所示，这些点可以作为密集区
域的代表，再把这些聚类中心应用到 K －means 算法
中，在整体上提高聚类效果。

图 1 数据与候选中心分布

1．1 基本思想
定义 1:数据点 Xi 与 Xj 之间的距离定义为:

Dist( Xi，Xj ) = sqrt (∑
m

k = 1
( Xik － Xjk )

2
) ( 1)

其中，Xi 、Xj 表示数据集中 m维的数据对象。
定义 2: 聚类 C 中心点的坐标为 C = ( C1，C2，…，

Cj ) ，第 j维的数据定义为:

Cj =
∑

m

i = 1
Xij

n
( 2)

其中，n为子类包含的数据个数; Xi 为子类内的

数据。
最大最小距离［8］算法其基本思想是使作为聚类中

心的候选点尽可能相隔较远，得到经过优化的候选中

心，更好地刻画数据集的整体分布。避免了在选取初
始候选点时选点存在过近的情况，尽可能地在所有数

据聚集区都能选到候选点，有效避免了初始中心的过

于集中，很大程度上提高了聚类算法的效果［9 － 10］。但

在这个过程中可能把噪声数据、边缘数据也加入到初
始聚类中心内。同时，该算法需要两次扫描数据库，第
一次是找到每个类到已有聚类中心的最短距离，第二

次是 扫 描 数 据 库 得 到 最 大 的 最 小 距 离 即

Max( Min( Dt ) ) 。算法完成时，时间复杂度为 O( nk)
( k为聚类中心的个数，n为数据对象的个数) 。可见，
当数据规模很大时，计算量过大。K －means 算法是建
立在数据间距离之上的，即它的类划分标准为数据间

的相互距离，数据距离近说明数据间相似度大，就可把

它们划分到同一个类中［11－12］。
定义 3:聚类和数据集中剩余数据的最大最小距

离定义为:

Dmax = Max( d) ( 3)
其中，d为每个聚类与数据集中剩余各数据距离

的最小值组成的集合。
定义 4: d为每个聚类与数据集中剩余各数据距

离的最小值，即

d = Min (∑
m

k = 1
( Xik － Xjk )

2
) ( 4)

其中，Xi为聚类中心; Xj为数据集中剩余的数据;

m数据的维度。
定义 5:判断是否将初始候选中心选为优化后的

候选中心。
Max( Min( Dt ) ) ＞ θ‖v1 － v2‖ ( 5)
其中，v1、v2 为最先成为优化后的候选中心的点;

θ为参数，常取 0．5。
定义 6: K －means算法进行聚类的准则函数为误

差平方和准则函数。

Jc =∑
k

i = 1
∑
p∈Ci

( ‖P － Mi‖)
2 ( 6)

其中，Mi 为类 Ci 中所有数据的均值; p为类 Ci 中

的每个数据; Jc 为样本和聚类中心的函数。在已知样
本集时，Jc 的值取决于 Mi 。Jc 描述了 n个样本数据得
出 k个分类产生的总的误差平方和。可以看出，Jc 越

大，表明误差越大，效果越差。所以应力求 Jc 最小，从

而得出最好的聚类效果。
初始随机给定 k 个簇中心，将数据划分到距自己

最近的簇中，然后重新计算每个簇的中心，一直迭代，

直到前后两次得出的簇的中心不再变化或者满足一定

要求为止。每次迭代后，需要检验数据分类是否正确，
如果错误，就要继续划分聚类，重新计算簇中心，进行

下一次迭代。但 K －means 算法结束时找到的解常常
为局部最优而非全局最优，如图 2所示。
图中，p1、p2、p3 的初值不同，目标函数分别顺着

误差平方和准则函数逐渐减小的方向搜索，直到找到

各自对应的最小值 A、B、C。其中，A、B 为局部极
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小值，C为全局最小值，但算法结束时经常只能收敛局
部极小值［13 － 14］。

图 2 局部极小值和全局极小值
1．2 改进 UPGMA算法
在 UPGMA 改进算法中，将每个数据都看作一个

类，获得每个类之间的距离，将相互间距离最小的数据

加入到同一个类中形成一个新类，重复此步骤，当满足

算法停止的条件或者不再产生新类时，算法结束。改
进的 UPGMA 运算过程如下所述:
算法 1:改进 UPGMA 算法。
Input:需要进行聚类的数据; 聚类内数据数目占

数据总数的百分比 m% ;序列 Q的前 p% ;
Output:初始候选中心。
Step1:把所有数据都看成一个独立的类。
Step2:计算出任意两个类的距离，合并相距最近

的两个类，同时判断剩下数据的总数是否大于等于总

数的 m% ，若否，则转 Step4。
Step3:迭代次数 i = 0
Step4: do
Step5: t = t + 1;
Step6: for j = i + 1，…，maxcluster do
当子类 i和子类 j内部的数据个数少于等于总数

的 m%时，计算两个类之间的距离，并加入到距离矩阵
中。

Step7: endfor
Step8:在距离矩阵中找到距离最小的对应的两个

类，将它们合并为新类，同时加入到序列 Q 的结尾，转
至 Step2。

Step9: while t ＞maxcluster
Step10:将序列 Q 前 p% 个子类作为候选子类，通

过计算得出它们的中心点，作为初始候选中心。
其中，m为筛选条件，只有当类中数据的数目大

于数据总数的 m% ，才将此类加入到序列 Q 中; 取序
列 Q的前 q% 计算它们的中心，作为初始候选中心;
maxcluster为聚类的总数，测量两个数据之间的距离采
用欧氏距离。
在这个迭代过程中可以发现，位于数据密集区的

数据最先聚集在一起。这一过程选择出来的初始候选
中心是经过优化的，能够很好地反映数据的分布情况，

提高了精确性。

2 算法流程
将最大最小距离算法的输出作为 K －means 算法

的输入，使得聚类中心点能够充分反映数据分布情况，

很大程度上弥补了 K －means 算法在初始聚类中心选
择上的不足之处。优化候选中心( OICC) K －means算
法的框架大致分为三个阶段: 第一阶段是产生候选中

心及其优化，获得最佳的候选中心;第二阶段是算法执

行，主要是 K －means算法在已有初始聚类中心上进行
聚类操作; 第三阶段主要是实验和评估结果，验证

OICC K －means的实际效果。
算法流程如图 3所示。

图 3 OICC K －means算法框架
OICCK －means算法有效解决了如何选择候选中

心的问题，既保证了聚类中心来自于数据密集区域，减

小噪声数据和边缘数据的影响，同时也确保了被选中

的聚类中心之间有足够远的距离，真实地反映了整体

数据的分布，使得算法更加稳定和有效。
具体操作过程如下所述:

算法 2: OICC K －means算法。
Input:需要进行聚类的数据; 聚类内数据数目占

数据总数的百分比 m% ;序列 Q的前 P% ，θ ;
Output:经过聚类的数据。
Step1: UPGMA 算法:得到初始聚类候选中心;
Step2:最大最小距离算法: 得到优化的初始聚类

中心;

Step3: K －means算法迭代;
Step4:结果评定。

3 实验结果与分析
3．1 实验描述
对传统的 K －means算法和提出的 OICC K －means

算法在 UCI的三个标准数据集上进行聚类效果对比。
使用 F－measure 来衡量算法效果，包括准确率 ( preci-
sion) 和召回率( recall) 。
准确率定义为:

P( i，j) = precision( i，j) = Nij /Ni ( 7)
召回率定义为:

Ｒ( i，j) = recall( i，j) = Nij /Nj ( 8)
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其中，Nij 为聚类 j中分类 i的数目; Ni为分类 i中
所有的对象数; Nj 为聚类 j中所有的对象数。

F－measure表示为:
F( i) = 2P / ( P + Ｒ) ( 9)
在输出的结果中，对分类 i 来说，F－measure 高的

聚类即对应分类 i。在实验中，文中运用 UCI 中的数
据集作为测试集，由于库中的数据有明确的类别，可以

直观准确地测试算法的聚类效果。选择其中的 Iris、
Tae和 Hayes－roth 三个库 ( 见表 1) ，比较了传统 K －
means算法和 OICC K －means 算法在准确率、召回率
和 F－measure上的实际数据。

表 1 测试数据集

数据集 数据大小 分类数 属性数

Iris 150 3 4

Tae 151 3 5

Hayes－roth 132 3 5

3．2 实验结果
Iris、Tae、Hayes － roth 在 OICC K －means 算法中

( m，q，θ) 分别取( 0．08，0．8，0．5) 、( 0．09，0．8，0．5) 、( 0．
06，0．8，0．5) ，传统 K －means 算法中 k 的取值均取 3。
通过对这些结果的对比来说明 OICC K －means算法在
聚类效果方面的有效性。评价标准的值越大，说明聚
类效果越好。对比实验结果如表 2所示。

表 2 算法对比

数据集 评价标准
传统

K －means算法

OICC

K －means算法

Iris

准确率 0．333 33 0．526 67

召回率 0．316 60 0．356 67

F－measure 0．324 75 0．425 31

Tae

准确率 0．362 00 0．624 40

召回率 0．374 63 0．542 64

F－measure 0．368 20 0．654 48

Hayes－roth

准确率 0．367 65 0．501 42

召回率 0．370 36 0．435 37

F－measure 0．369 00 0．417 98

通过图 4可以更加直观地看出两个算法在效果上
的差别。
由图 4可见，OICC 算法相比于传统 K －means，在

Iris数据集上，准确率提高了 58．0%，召回率提高了 12．
7%，F－measure 提高了 31．0% ; 在 Tae 数据集上，准确
率提高了 72．5%，召回率提高了 44．9%，F－measure 提
高了 77．7% ; 在 Hayes－roth 数据集上，准确率提高了
36．4%，召回率提高了 17． 8%，F－measure 提高了 13．
3%。原因在于 OICC K －means算法运用改进 UPGMA
算法和最大最小距离算法得到经过优化的聚类

候选中心，这些聚类中心可以真实有效地代表实际数

图 4 数据集实验结果
据的分布［15］，大大增强了算法的聚类效果，同时算法

的计算量明显减少。该算法不仅可以自动确定初始候
选中心 k的值，也避免了噪声数据和边缘数据对实验
的影响，比传统 K －means算法在聚类方面具有更高的
准确性和实用性。

4 结束语
为了弥补传统 K －means 算法聚类效果严重依赖

于初始聚类中心这一不足，提出了 OICC K －means 算
法。实验结果表明，该算法在聚类效果方面要好于传
统 K －means算法，准确率、召回率、F－measure 三项指
标都有明显提高，并且对不同的数据集都有比较好的

效果。OICC 算法是根据真实数据分布情况，通过对
比数据间的距离得出较理想的候选中心，这些数据中

心在一定程度上成为了数据密集区的代表，降低了噪

声数据、边缘数据和不恰当的初始聚类中心对实验的
影响，使得 K －means 算法有一个较理想的聚类中心，
具有较高的可行性。
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