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摘　要： 针对传统 Ｋ唱均值聚类算法对初始聚类中心敏感、现有初始聚类中心优化算法缺乏客观性，提出一种基
于样本空间分布密度的初始聚类中心优化 Ｋ唱均值算法。 该算法利用数据集样本的空间分布信息定义数据对象
的密度，并根据整个数据集的空间信息定义了数据对象的邻域；在此基础上选择位于数据集样本密集区且相距
较远的数据对象作为初始聚类中心，实现 Ｋ唱均值聚类。 ＵＣＩ机器学习数据库数据集以及随机生成的带有噪声点
的人工模拟数据集的实验测试证明，本算法不仅具有很好的聚类效果，而且运行时间短，对噪声数据有很强的抗
干扰性能。 基于样本空间分布密度的初始聚类中心优化 Ｋ唱均值算法优于传统 Ｋ唱均值聚类算法和已有的相关 Ｋ唱
均值初始中心优化算法。
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Abstract： Ｔｏ ｏｖｅｒｃｏｍｅ ｔｈｅ ｓｅｎｓｉｂｌｅ ｏｆ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ Ｋ唱ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｉｎｉｔｉａｌ ｃｅｎｔｅｒｓ， ａｎｄ ａｖｏｉｄ ｔｈｅ ａｒｂｉｔｒａｒｙ ｏｆ
ａｖａｉｌａｂｌｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｋ唱ｍｅａｎｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇ ｇｏｏｄ ｉｎｉｔｉａｌ ｃｅｎｔｅｒｓ， ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｎｅｗ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｆｉｎｄ ｔｈｅ ｏｐ唱
ｔｉｍａｌ ｉｎｉｔｉａｌ ｃｅｎｔｅｒｓ ｆｏｒ Ｋ唱ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｉｔ ｄｅｆｉｎｅｄ ｔｈｅ ｄｅｎｓｉｔｙ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｓａｍｐｌｅ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ
ｔｈｅ ｎａｔｕｒａｌ ｐａｔｔｅｒｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｅｘｅｍｐｌａｒｓ ｉｎ ｄａｔａ ｓｐａｃｅ， ｓｏ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｃｈｏｓｅ ａｓ ｉｎｉｔｉａｌ ｓｅｅｄｓ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｌｉｅ ｉｎ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｒ
ｄｅｎｓｉｔｙ ａｒｅａ， ｂｕｔ ａｌｓｏ ｆａｒ ａｗａｙ ｆｒｏｍ ｅａｃｈ ｏｔｈｅｒ．Ｉｔ ｔｅｓｔｅｄ ｔｈｅ ｎｅｗ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ ｓｏｍｅ ｗｅｌｌ唱ｋｎｏｗｎ ｄａｔａｓｅｔｓ ｆｒｏｍ ＵＣＩ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒｅｐｏｓｉｔｏｒｙ ａｎｄ ｏｎ ｓｏｍｅ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｄａｔａｓｅｔｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｎｏｉｓｅｓ ｕｓｉｎｇ ｍａｎｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅａｓｕｒｅｓ．Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉ唱
ｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈａｔ ｏｕｒ ｎｅｗ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｃｈｉｅｖｅｓ ｅｘｃｅｌｌｅｎｔ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ ｓｈｏｒｔ ｒｕｎ ｔｉｍｅ ａｎｄ ｉｓ ｉｎｓｅｎｓｉｂｌｅ ｔｏ ｎｏｉｓ唱
ｙ ｄａｔａ．Ｉｔ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ Ｋ唱ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｔｈｏｓｅ ａｖａｉｌａｂｌｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｓｅｅｄｓ
ｏｆ Ｋ唱ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．
Key words： ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ； Ｋ唱ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ； ｉｎｉｔｉａｌ ｃｅｎｔｅｒｓ； ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ； ｄｅｎｓｉｔｙ ｏｆ ｐａｔｔｅｒｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

0　引言
聚类是模式识别、数据挖掘、机器学习等领域的重要研究

内容之一，在识别数据的内在结构方面具有极其重要的作

用［１］ 。 基于物以类聚原理，聚类将一组个体按照相似性归成

若干类别，使得同一类的个体间差别尽可能小，而不同类的个

体间差别尽可能大［２］ 。 根据对象间相似性度量和聚类评价准

则的不同，聚类算法可分为划分方法、层次方法、基于密度的方

法、基于网格的方法以及基于模型的方法［１，２］ 。
Ｋ唱均值聚类算法是最经典且应用最广泛的划分方法之一，

其理论可靠、算法简单、收敛速度快并且能有效地处理大数据
集。 但传统 Ｋ唱均值算法过度依赖初始条件，如聚类数目 k 值
需要预先给定、聚类结果依赖于初始聚类中心、不同的样本输
入次序会使聚类结果发生改变等。 在 k值确定的情况下，不同

的初始聚类中心可能得到不同的聚类结果：初始聚类中心与聚
类结果之间具有明显的函数对应关系；算法运算效率对初始聚
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类中心敏感；算法缺乏对数据集样本实际分布情况的考虑，随
机选取聚类中心增加了聚类结果的随机性和不可靠性。 由此
可见，聚类中心初始化问题在 Ｋ唱均值聚类算法中有着重要的
地位。 国内外诸多学者致力于 Ｋ唱均值算法的最佳初始中心选
择研究，以改善 Ｋ唱均值算法的聚类效果、聚类时间等性
能［３ ～１２］ ，这些方法在一定程度上改进了 Ｋ唱均值算法，但是没有
充分利用数据集样本的空间分布信息，有一定的主观性。

为此，本文提出一种基于样本空间分布密度的初始聚类中
心优化 Ｋ唱均值算法，充分利用数据集样本的空间分布信息，根
据数据集的样本分布特征划分数据集，启发式地确定初始聚类
中心，避免了传统 Ｋ唱均值算法的聚类中心随机选取，并利用样
本的空间分布信息尽可能地避免现有相关算法的主观性。
ＵＣＩ机器学习数据库数据集以及随机生成的带有噪声点的人
工模拟数据集的实验测试证明，本文算法具有更好的聚类效
果，聚类准确率优于传统 Ｋ唱均值算法以及文献［８，１０，１１］的基
于密度的优化初始聚类中心 Ｋ唱均值算法，且对噪声数据有很
强的抗干扰性能。

1　K唱均值算法及其研究现状
传统 Ｋ唱均值聚类算法以聚类误差平方和作为度量聚类质

量的准则函数。 首先随机选取 k个数据对象作为初始聚类中
心，根据其余数据对象到各聚类中心的距离将其分配到各个类
簇中，重新计算各类簇的新中心，再次分配样本到新中心，计算
各类簇的新中心，再分配样本。 如此反复迭代直到准则函数收
敛，即聚类中心不再发生变化。

Ｋ唱均值算法的初始聚类中心影响算法的聚类效果，算法的
迭代次数依赖于初始聚类中心与实际聚类中心的偏差，因此，
恰当的聚类中心不仅可以提高 Ｋ唱均值聚类结果的准确性，还
可以加快聚类算法的收敛速度。 国内外诸多学者致力于 Ｋ唱均
值算法初始聚类中心选择的研究。 Ｋａｕｆｍａｎ等人［３］提出一种

启发式方法，估计数据点的局部密度，以该密度为启发选择 Ｋ唱
均值算法的初始聚类中心；Ｄｈｉｌｌｏｎ 等人［４］在迭代过程中重新

计算类中心以提高聚类性能；Ｋｈａｎ 和 Ｄｅｅｌｅｒｓ 等人［５，６］也分别

在初始化问题上作了有意义的尝试；钱线等人［７］运用谱方法

估计特征中心来初始化聚类中心；袁方等人［８］通过密度参数

计算数据对象所在区域的密度，选择相互距离最远的 k个处于
高密度区域的点作为初始聚类中心；赖玉霞等人［９］采用聚类

对象分布密度方法，选择相互距离最远的 k个处于高密度区域
的点作为初始聚类中心；汪中等人［１０］采用密度敏感的相似性

度量计算数据对象的密度，启发式地生成初始聚类中心；王赛
芳等人［１１］通过计算点密度来选取初始聚类中心；韩凌波等
人［１２］通过计算每个数据对象的密度参数选取 k个处于高密度
分布的点作为初始聚类中心。 上述方法一定程度上改进了 Ｋ唱
均值算法的性能，但算法中需要主观选择一些参数，这使得算
法在一定程度上缺少了客观性；同时在聚类准确率、初始化聚
类中心所用时间和聚类迭代次数方面有待进一步提高。

2　基于样本空间分布密度的初始聚类中心优化 K唱均
值算法

　　在用欧氏距离作为相似性度量的 Ｋ唱均值聚类算法中，一

般认为选择相互距离较远的 k个数据对象作为初始聚类中心
比随机选取 k个数据对象作为聚类中心更具有代表性［８］ 。 然
而如果只是单纯地选取相互距离较远的 k个数据对象来代表
k个不同的类簇，有时会选取到孤立点或类边缘点，或者一个
类中选取了两个以上的数据对象，这将导致聚类结果偏差，聚
类过程收敛缓慢，甚至出现空类现象。 比较合适的聚类中心应
位于数据分布比较密集的区域，且相互之间距离较远。

文献［８，１０，１１］是近年国内学者提出的基于密度的 Ｋ唱均
值初始聚类中心优化算法，但这些算法在定义密度时带有很大

的主观性，未能很好地反映数据集的分布特点。

本文基于样本空间分布密度的初始聚类中心优化 Ｋ唱均值
算法，充分利用样本的空间分布信息，根据数据集中数据对象

的自然分布情况，定义样本的密度和邻域，密度越小表明该数

据对象周围样本分布越密集。 首先选出密度最小的数据对象，

即数据集中处于数据最密集区域的样本，以该数据对象为中

心，将整个数据集划分成不同的环形区域，即该样本的不同邻

域；分析各个邻域中包含的数据对象数目，选出包含样本最多

的前 k个邻域，分别从这些邻域中选择周围数据最密集的数据

对象作为聚类初始中心。 这样所选的初始聚类中心不仅处于

数据密集区域，并且各个中心点间距离较远。 由于各个数据集

规模不同，通过邻域半径调节系数可以调节邻域大小，从而选

出最合适的初始中心点。

本文算法相关概念、详细步骤以及时间复杂度分析分别

如下。

2畅1　相关基本概念
设给定含有 n 个数据对象的数据集合 X ＝｛ x１ ，x２ ，⋯，

xn｝，每个数据对象含有 p维特征，现欲将该数据集合划分为 k
个类簇 Cj（ j ＝１，２，⋯，k，k＜n）。 第 i个数据对象的第 j个特征
值为 xij。

定义 １　任意两个数据对象间的欧氏距离定义为

d（x i，x j） ＝ ∑
p

a ＝１
（ xia －xja）２　i ＝１，２，⋯，n；j ＝１，２，⋯，n

定义 ２　数据集中每个数据对象 xi 对应的密度 ｄｅｎｓｉｔｙ
（xi）定义为

ｄｅｎｓｉｔｙ（x i） ＝∑
n

j ＝１

d（x i，x j）

∑
n

l ＝１
d（xl，x j）

　i ＝１，２，⋯，n

定义３　聚类误差平方和 E的定义为：E＝∑
k

j ＝１
∑
nj

t ＝１
‖xjt －mj‖

２，

xjt是第 j类的第 t个数据对象，mj 是第 j类的聚类中心，nj 是第 j
类样本（数据对象）个数。

定义 ４　数据对象的邻域半径 R 定义为：R ＝ncR ×１
n

∑
n

i ＝１
ｅ －ｄｅｎｓｉｔｙ（xi） ，cR是邻域半径调节系数。

定义 ５　数据对象的M邻域。 对于任意数据对象 xi，以 xi

为中心，以 M －１倍的 R和 M 倍的 R 为半径形成的环形区域
所包含的数据对象集合，称为数据对象 xi 的 M邻域，用 δM 表

示，形式化定义如下：
δM ＝｛x j ｜（M －１） ×R ＜d（x i，x j） ＜M ×R｝
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M ＝１，２，⋯，Mｍａｘ；j ＝１，２，⋯，n

Mｍａｘ ＝ｉｎｔ［（ｍａｘ（d（x i，x j）） －ｍｉｎ（d（x i，x j））） ／R］

2畅2　算法描述
１）初始化中心点

ａ）根据定义 ２ 计算数据集中每个数据对象 xi 的密度值

ｄｅｎｓｉｔｙ（xi），并依据 ｄｅｎｓｉｔｙ（xi）值将数据集升序排列；初始化

聚类中心点集 C为空，即 C＝碬。

ｂ）从当前 x中选择 ｄｅｎｓｉｔｙ（xi）值最小的样本 xｍｉｎ，计算该

数据对象到数据集中其他样本的距离。

ｃ）根据定义 ５ 求得数据对象 xｍｉｎ的 M 邻域 δM （M ＝１，２，

⋯，Mｍａｘ）。

ｄ）统计数据对象 xｍｉｎ的 M邻域 δM 中的样本数量，降序排

列，从中选出包含样本个数最多的前 k 个邻域 δl （ l ＝１，２，⋯，

k）。
ｅ）分别在邻域 δl（ l ＝１，２，⋯，k）中选出密度值最小的数据

对象 xl，将该对象加入到中心点集 C中，即 C＝C∪｛xl｝。

ｆ）输出包含有 k个中心点的初始中心点集 C，即｜C｜＝k。
２）更新类簇中心点

ａ）将数据集中数据对象分配到与其距离最近的聚类中心
所在类簇中，根据定义 ３计算聚类误差平方和 E。

ｂ）计算每一类簇样本的平均值，以该值作为新的聚类中

心点，更新中心。

３）分配数据

ａ）将数据集中的数据对象分配到与其距离最近的聚类中
心点所在类簇中。

ｂ）根据定义 ３ 计算聚类误差平方和，若聚类误差平方和

没有变化，则结束迭代；否则转到 ２）继续执行。

2畅3　算法复杂度分析
传统 Ｋ唱ｍｅａｎｓ的时间复杂度为 O（nkT），其中 T为算法的

迭代次数，k为类簇数，n为数据集样本个数。 本文算法与传统

Ｋ唱ｍｅａｎｓ算法相比，增加了初始类簇中心的选择，时间复杂度

变为 O（n２ ＋nkt），t为聚类过程迭代次数，即算法步骤 ２）和 ３）

的重复执行次数。 但是本文算法选择的初始聚类中心是理想

的最佳初始聚类中心，因此 t吵T。 在小规模数据集上，本文算

法的时间性能依然能保持传统 Ｋ唱ｍｅａｎｓ的时间性能。 然而，本

文算法在数据集规模很大的情况下，此时 k吵吵n，时间性能将
不如传统 Ｋ唱ｍｅａｎｓ，因为选择最佳初始聚类中心的时间消耗
O（n２ ）将占主导地位。 实验测试也证明了这里的复杂度分析。

3　实验结果与分析
本文实验分别在 ＵＣＩ数据集和随机生成的人工模拟数据

集两大类数据集上进行。 实验环境为： Ｉｎｔｅｌ 酷睿 ２ ６３２０＠

１．８６ ＧＨｚ，１ ＧＢ内存， １６０ ＧＢ 硬盘，ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ 操作系统，

ＭＡＴＬＡＢ应用软件。

3畅1　UCI机器学习数据库数据集实验
选用 ＵＣＩ机器学习数据库［１３］中的 ｉｒｉｓ等九个聚类算法测

试常用的数据集对本文基于样本空间分布密度的初始聚类中

心优化 Ｋ唱均值算法进行测试，并与传统 Ｋ唱ｍｅａｎｓ 聚类算法和
文献［８，１０，１１］中的算法进行比较。 同时为了测试本文算法

对于大数据集的处理能力，对 ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ数据集不仅选用了
常用的包含 ２１０个样本的数据集，还选用了包括 ２ ３１０ 个样本

的数据全集进行模拟实验。 为了区分不同大小的 ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
数据集，将 ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ数据集全集后标有唱ｔｅｓｔ。 实验所用 ＵＣＩ
数据集描述如表 １。

表 １　数据集描述

数据集 样本数 属性数 类数

ｓｏｙｂｅａｎ唱ｓｍａｌｌ ４７ 弿３５ ?４ 葺
ｉｒｉｓ １５０ 牋４ -３ 葺
ｗｉｎｅ １７８ 牋１３ ?３ 葺

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ２１０ 牋１９ ?７ 葺
ｉｏｎｏｓｈｐｅｒｅ ３５１ 牋３４ ?２ 葺
ＷＤＢＣ ５６９ 牋３０ ?２ 葺

ｐｉｍａ ｉｎｄｉａｎｓ ｄｉａｂｅｔｅｓ ７６８ 牋８ -２ 葺
ｙｅａｓｔ １ ４８４ 揪８ -１０ 镲

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ唱ｔｅｓｔ ２ ３１０ 揪１９ ?７ 葺

　　关于算法聚类结果的评价，除采用常用的聚类误差平方

和、聚类时间、聚类准确率评价方法之外，还采用 Ｒａｎｄ 指数、

Ｊａｃｃａｒｄ 系数［１４ ～１６］和 Ａｄｊｕｓｔｅｄ Ｒａｎｄ ｉｎｄｅｘ 参数［１７］对聚类结果

进行比较分析。 后三个聚类评价指标都是在已知正确分类信

息的前提下对聚类算法的聚类结果进行评价的有效指标。 其

中，Ａｄｊｕｓｔｅｄ Ｒａｎｄ ｉｎｄｅｘ 参数是最好的聚类有效性评价
准则［１８］ 。

三个评价指标的定义如下：设 U和 V分别是关于数据集
的两种划分，其中 U是已知的正确划分，而 V是通过某种聚类
算法得到的划分结果，定义 a、b、c、d四个参数。 设 a为在 U和
V都在同一类的样本对数目；b 表示在 U 中为同一类，而在 V
中却不在同一类的样本对数目；c 表示在 V 中为同一类，而在

U中却不在同一类的样本对数目；d为 U和 V都不在同一类簇
的样本对数目。 a ＋b＋c＋d＝n（n －１）／２，其中，n为数据集中
所有样本数，也即数据集的规模。

设 M ＝a ＋b ＋c ＋d，则 M表示所有可能的样本对。 Ｒａｎｄ
指数、Ｊａｃｃａｒｄ系数和 Ａｄｊｕｓｔｅｄ Ｒａｎｄ ｉｎｄｅｘ参数的定义如下：

Ｒａｎｄ指数：R＝（a＋d）／M
Ｊａｃｃａｒｄ系数：J ＝a／（a ＋b ＋c）
Ａｄｊｕｓｔｅｄ Ｒａｎｄ ｉｎｄｅｘ参数：

RI ＝ ２（ad －bc）
（a ＋b）（b ＋d） ＋（a ＋c）（ c ＋d）

其中：R表示 Ｒａｎｄ 指数；J 表示 Ｊａｃｃａｒｄ系数；RI 表示 Ａｄｊｕｓｔｅｄ
Ｒａｎｄ ｉｎｄｅｘ参数。

从定义可知，Ｒａｎｄ指数表示聚类结果与原始数据集样本
分布的一致性；Ｊａｃｃａｒｄ系数表示实现正确聚类样本对占聚类
前或后在同一类簇样本对的比率；RI值越大表示实现正确聚
类的样本对越多，聚类效果越好（其上界为 １，表示聚类结果与

原始数据集的样本分布完全一致；下界为－１，表示聚类结果与

原始数据集的样本分布完全不一致）。

ＵＣＩ数据集的实验结果如表 ２、３ 和图 １ ～４ 所示，其中 Ｋ唱
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ｍｅａｎｓ算法的实验结果为算法运行 ２０ 次所得结果的平均值。

表 ２和 ３ 分别是 Ｋ唱ｍｅａｎｓ、文献［８，１０，１１］和本文算法聚类误

差平方和、聚类时间的比较。 图 １ ～４ 分别是 Ｋ唱ｍｅａｎｓ、文献
［８，１０，１１］和本文算法 Ｒａｎｄ指数、Ｊａｃｃａｒｄ系数、Ａｄｊｕｓｔｅｄ Ｒａｎｄ
ｉｎｄｅｘ参数以及聚类准确率结果的比较。

表 ２　ＵＣＩ数据集上聚类误差平方和比较
数据集

Ｋ唱ｍｅａｎｓ
算法

文献［８］
算法

文献［１０］
算法

文献［１１］
算法

本文算法

ｓｏｙｂｅａｎ唱ｓｍａｌｌ ２４９  ．４１８ ２２８ 帋．５１６ ２２８  ．５１６ ３４７ 适．４０６ ２２２ ]．１１４

ｉｒｉｓ ９８  ．５７ ７８ k．９４５１ ７８ 鼢．９４５１ ７８ Ё．９４５１ ７８ :．９４０８

ｗｉｎｅ ２ 摀．４２Ｅ ＋０６ ２  ．３７Ｅ ＋０６ ２ ǐ．３７Ｅ ＋０６ ２ [．６３Ｅ ＋０６ ２ 铑．３７Ｅ ＋０６

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ３ 摀．２４Ｅ ＋０６ ３  ．２４Ｅ ＋０６ ２ ǐ．９５Ｅ ＋０６ ２ [．９１Ｅ ＋０６ ２ 铑．９０Ｅ ＋０６

ｉｏｎｏｓｈｐｅｒｅ ２ 摀．７２Ｅ ＋０３ ２  ．４２Ｅ ＋０３ ２ ǐ．４２Ｅ ＋０３ ２ [．４２Ｅ ＋０３ ２ 铑．４２Ｅ ＋０３

ＷＤＢＣ ７ 摀．９９Ｅ ＋０７ ７  ．７９Ｅ ＋０７ ７ ǐ．７９Ｅ ＋０７ ７ [．７９Ｅ ＋０７ ７ 铑．７９Ｅ ＋０７

ｐｉｍａ ｉｎｄｉａｎｓ
ｄｉａｂｅｔｅｓ ５ 摀．６４Ｅ ＋０６ ５  ．１４Ｅ ＋０６ ５ ǐ．１４Ｅ ＋０６ ５ [．１４Ｅ ＋０６ ５ 铑．１４Ｅ ＋０６

ｙｅａｓｔ ５８ 痧．６０７ ５７ |．４５５ ４６  ．６００ ４７ 父．５３３ ４６ L．５４７

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ唱
ｔｅｓｔ １ 摀．６２Ｅ ＋０７ １  ．５８Ｅ ＋０７ ２ ǐ．０９Ｅ ＋０７ １ [．５８Ｅ ＋０７ １ 铑．４０Ｅ ＋０７

　　由表 ２可见，在 ｗｉｎｅ数据集上，本文算法的聚类误差平方

和等于文献［８，１０］算法的聚类结果，小于传统 Ｋ唱ｍｅａｎｓ 和文
献［１１］的算法；在 ｉｏｎｏｓｈｐｅｒｅ、ＷＤＢＣ和 ｐｉｍａ ｉｎｄｉａｎｓ ｄｉａｂｅｔｅｓ数
据集上，本文算法的聚类误差平方和等于文献［８，１０，１１］算法

的聚类误差平方和，明显小于传统 Ｋ唱ｍｅａｎｓ 算法；在其他数据

集上，本文算法的聚类误差平方和小于其他四种算法的聚类结

果。 因此，本文算法具有更好的聚类效果。
表 ３　ＵＣＩ数据集上聚类时间比较 ｓ

数据集
Ｋ唱ｍｅａｎｓ
算法

文献［８］
算法

文献［１０］
算法

文献［１１］
算法

本文
算法

ｓｏｙｂｅａｎ唱ｓｍａｌｌ ０ 圹．０７３ ０ C．０１６ ０ ǐ．０１６ ０  ．０７８ ０ ゥ
ｉｒｉｓ ０ 圹．００３ ０ C．０４６ ０ ǐ．０３１ ０  ．１８８ ０ ^．０３１

ｗｉｎｅ ０ 圹．００６ ０ C．０３２ ０ ǐ．０４７ ０  ．０５１ ０ ^．０３１

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ０ 圹．１１８ ０ C．１４２ ０ ǐ．０９４ ０  ．０６３ ０ ^．０５３

ｉｏｎｏｓｈｐｅｒｅ ０ 圹．０８９ ０ C．０４７ ０ ǐ．０７８ ０  ．０７２ ０ ^．０４２

ＷＤＢＣ ０ 圹．０１３ ０ C．１２５ ０ ǐ．１５６ ０  ．０９４ ０ ^．０７２

ｐｉｍａ ｉｎｄｉａｎｓ ｄｉａｂｅｔｅｓ ０ 圹．１５３ ０ C．２１３ ０ ǐ．２３４ ０  ．２６５ ０ ^．１４４

ｙｅａｓｔ ０ 圹．４９９ １ C．６５６ １ ǐ．２９７ ０  ．４６８ ０ ^．３４３

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ唱ｔｅｓｔ １ 圹．１０９ ４ C．０３１ ４ ǐ．２９７ ３  ．８３８ ３ ^．６０９

　　表 ３聚类时间比较显示，本文算法时间性能明显优于文献

［８，１０，１１］算法，具有更快的收敛速度。 但在有些数据集上本

文算法不及 Ｋ唱ｍｅａｎｓ算法，原因在于本文算法在初始化聚类中

心点时，需要花费时间计算样本密度和划分邻域。

从图 １ ～３ 所示的 Ｒａｎｄ 指数、 Ｊａｃｃａｒｄ 系数和 Ａｄｊｕｓｔｅｄ
Ｒａｎｄ ｉｎｄｅｘ参数三个聚类有效性指标测试结果显示，本文算法

优于 Ｋ唱ｍｅａｎｓ和文献［８，１０，１１］算法。 图 ４ 显示，本文算法的

聚类正确率明显高于 Ｋ唱ｍｅａｎｓ和文献［８，１０，１１］算法。

从以上 ＵＣＩ 数据集的实验结果分析可见，本文基于样本

空间分布密度的初始聚类中心优化 Ｋ唱均值算法具有良好的聚
类效果，聚类时间短，聚类准确率更高。

3畅2　人工模拟数据集实验
为进一步测试本文基于样本空间分布密度的初始聚类中

心优化 Ｋ唱均值算法对噪声数据的抗干扰性能，随机生成了分

别含有 ０、５％、１０％、１５％、２０％、２５％、３０％、３５％、４０％不同比

例噪声的人工模拟数据集来对算法进行测试。 模拟数据集包

含三个类簇，每一类簇中含有 １２０ 个二维样本，这些样本符合

正态分布。 其中第 i类的横坐标 x的均值为μi
x，纵坐标 y的均

值为μi
y，第 i类的标准差为σi。 在第二类加入噪声点，噪声点

的标准差为σl。 随机生成的人工模拟数据集生成参数如表 ４

所示。
表 ４　随机生成的人工模拟数据集的各项参数

参数项 第一类 第二类 第三类

均值
μ１x ＝０

μ１y ＝０ 3
μ２x ＝６

μ２y ＝２ 沣
μ３x ＝６

μ３y ＝－１ 贩

标准差 σ１ ＝１  ．５
σ２ ＝０ 哪．５
σl ＝２

σ３ ＝０ t．５

　　在随机生成含有 ０、５％、１０％、１５％、２０％、２５％、３０％、

３５％、４０％不同比例噪声的九个人工模拟数据集上分别运行

Ｋ唱ｍｅａｎｓ、文献［８，１０，１１］以及本文算法，实验结果如表 ５、６ 和

图 ５ ～８所示。 其中 Ｋ唱ｍｅａｎｓ 算法的实验结果为算法运行 ２０

次的平均值。 表 ５和 ６是 Ｋ唱ｍｅａｎｓ、文献 ［８，１０，１１］以及本文

算法的聚类误差平方和以及聚类时间比较。 图 ５ ～８ 分别是

Ｋ唱ｍｅａｎｓ、文献［８，１０，１１］以及本文算法的 Ｒａｎｄ 指数、Ｊａｃｃａｒｄ
系数、Ａｄｊｕｓｔｅｄ Ｒａｎｄ ｉｎｄｅｘ参数和聚类正确率的结果比较。

表 ５　人工数据集上聚类误差平方和比较

噪声数据
比例／％

Ｋ唱ｍｅａｎｓ
算法

文献［８］
算法

文献［１０］
算法

文献［１１］
算法

本文
算法

０ 挝６８６ [．３９３ ６４１  ．５６７ ６４１ 换．５６７ ６４１ k．５６７ ６１４ 谮．０１１

５ 挝７７９ [．４８７ ７０４  ．９８４ ７０４ 换．９８４ ７０４ k．９８４ ６８９ 谮．７４２

１０ 噜６７７ [．３１１ ６０９  ．６９６ ５８３ 换．４１０ ５８３ k．４１０ ５５９ 谮．６９６

１５ 噜９０１ [．８９２ ８０４  ．４２４ ７８４ 换．４２４ ７８４ k．４２４ ７７５ 谮．６３３

２０ 噜８５５ [．４６１ ８２４  ．１３１ ８０９ 换．９６４ ８０４ k．８７５ ８００ 谮．９６４

２５ 噜９０７ [．９７７ ７５６  ．８０６ ７３３ 换．９１３ ７３３ k．９１３ ７２７ 谮．１２６

３０ 噜９５２ [．１４２ ７７６  ．５６６ ７７６ 换．５６６ ７７６ k．５６６ ７５５ 谮．１７１

３５ 噜９１１ [．３５７ ８６０  ．５８５ ８６０ 换．５８５ ８６０ k．５８５ ８３２ 谮．４２１

４０ 噜９８９ [．３０６ ９０７  ．２２１ ９０７ 换．２２１ ９０７ k．２２１ ８８２ 谮．８５０

　　表 ５ 结果显示，在含有不同比例噪声的数据集上，本文算

法的聚类误差平方和均小于其他四种算法，有很好的聚类效

·１９８·第 ３ 期 谢娟英，等：基于样本空间分布密度的初始聚类中心优化 Ｋ唱均值算法 　　　



果。 表 ６聚类时间的比较显示，本文算法时间性能优于文献

［８，１０，１１］算法，具有更快的收敛速度。 但在个别数据集上，

本文算法不及 Ｋ唱ｍｅａｎｓ算法，原因在于本文算法在初始化聚类

中心点时，需要花费时间计算样本密度和邻域。
表 ６　人工数据集上聚类时间比较 ｓ

噪声数据
比例／％

Ｋ唱ｍｅａｎｓ
算法

文献［８］
算法

文献［１０］
算法

文献［１１］
算法

本文
算法

０ u０ 哌．００５ ０ 弿．０４７ ０ ?．０６３ ０ 镲．０６３ ０ ^．０２３

５ u０ 哌．００３ ０ 弿．０３１ ０ ?．２３４ ０ 镲．０４７ ０ ^．２３４

１０ 噰０ 哌．００３ ０ 弿．０４７ ０ ?．０４７ ０ 镲．０４７ ０ ^．０３６

１５ 噰０ 哌．１１８ ０ 弿．１４２ ０ ?．０６３ ０ 镲．０９４ ０ ^．０９４

２０ 噰０ 哌．０２５ ０ 弿．０４７ ０ ?．０６３ ０ 镲．０４７ ０ ^．０４７

２５ 噰０ 哌．００４ ０ 弿．０４７ ０ ?．０６３ ０ 镲．０６３ ０ ^．０４７

３０ 噰０ 哌．１５３ ０ 弿．２１３ ０ ?．１６３ ０ 镲．１３２ ０ ^．１２５

３５ 噰０ 哌．００３ ０ 弿．０７７ ０ ?．０６３ ０ 镲．０６３ ０ ^．０６３

４０ 噰０ 哌．００４ ０ 弿．０４７ ０ ?．１０９ ０ 镲．１３２ ０ ^．１０９

由图 ５ ～８ 的 Ｒａｎｄ 指数、Ｊａｃｃａｒｄ 系数以及 Ａｄｊｕｓｔｅｄ Ｒａｎｄ
ｉｎｄｅｘ参数比较显示，在含有不同比例噪声的数据集上，本文算

法的这三个非常有效的聚类结果评价指标均高于 Ｋ唱ｍｅａｎｓ、文
献［８和 １０，１１］算法。 由图 ８ 的聚类准确率比较显示，本文算

法聚类结果的准确率最高，明显优于其他四种算法。

以上人工模拟数据集实验结果说明，本文基于样本空间分

布密度的初始聚类中心优化 Ｋ唱均值算法对含有噪声的人工模
拟数据集有非常好的聚类效果，具有很强的抗噪声能力。

4　结束语
本文在分析传统 Ｋ唱均值聚类算法和现有优化初始中心 Ｋ唱

均值聚类算法不足的基础上，提出一种基于样本空间分布密度

的初始聚类中心优化 Ｋ均值算法。 该算法利用数据集样本的

自然分布信息定义了数据对象的密度，并根据数据集的空间分

布定义了数据对象的邻域，对数据集进行划分；选择数据集中

位于样本分布密集区且相距较远的数据对象作为初始聚类中

心点，克服了传统 Ｋ唱均值算法对初始聚类中心敏感、聚类效果

不理想的缺陷；同时在一定程度上克服了现有基于密度的初始

聚类中心优化算法的主观性缺点。 ＵＣＩ机器学习数据库数据
集和随机生成的带有不同比例噪声的人工模拟数据集实验共

同表明：本文基于样本空间分布密度的初始聚类中心优化 Ｋ唱
均值算法有很好的聚类效果，不仅聚类速度快、准确率高，而且

对噪声数据有很强的抗干扰性能，聚类性能优于传统 Ｋ唱ｍｅｎａｓ
算法以及文献［８，１０，１１］的优化初始聚类中心 Ｋ唱均值算法。
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