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基于平均差异度优选初始聚类中心的改进K-均值聚类算法

李 武†, 赵娇燕, 严太山
(湖南理工学院信息与通信工程学院，湖南岳阳 414006)

摘 要: 针对K-均值聚类算法对初始聚类中心存在依赖性的缺陷,提出一种基于数据空间分布选取初始聚类中
心的改进算法.该算法首先定义样本距离、样本平均差异度和样本集总体平均差异度;然后将每个样本按平均差
异度排序,选择平均差异度较大且与已选聚类中心的差异度大于样本集总体平均差异度的样本作为初始聚类中
心.实验表明,改进后的算法不仅提高了聚类结果的稳定性和正确率,而且迭代次数明显减少,收敛速度快.
关键词: K-均值聚类；初始聚类中心；样本差异度
中图分类号: N945 文献标志码: A

Improved K-means clustering algorithm optimizing initial clustering
centers based on average difference degree
LI Wu†, ZHAO Jiao-yan, YAN Tai-shan

(College of Information and Communication Engineering，Hu’nan Institute of Science and Technology，Yueyang 414006，
China)

Abstract: Aiming at the dependence on initial clustering centers of the K-means clustering algorithm, an improved
algorithm is proposed. In the improved K-means algorithm, the initial clustering centers are selected according to the
distribution of data spatial. The distance between two samples, the average difference of each sample, and total average
difference of sample set are defined. Then the average difference of each sample is sorted. The sample with larger
average difference is selected as the initial clustering center if its difference from the selected cluster is larger than average
difference. Experimental results show that the stability and accuracy of the clustering results are increased by using the
improved algorithm, and the convergence speed is also accelerated.
Keywords: K-means clustering；initial clustering center；sample difference

0
聚类分析是指将物理或抽象对象的集合分成由

类似对象组成的多个类的过程,它是研究分类问题
的一种统计分析方法,同时也是数据挖掘的一种重要
方法.K-均值算法作为一种基于划分的动态聚类算
法,获得了广泛应用[1-3].然而,K-均值算法对初始聚
类中心的依赖性使得最终聚类结果不稳定,正确率较
低,从而影响算法性能.一些学者对K-均值算法进行
了研究,提出了多种改进算法[4-14].这些改进算法取
得了较好的聚类结果,但没有从根本上摆脱算法对初
始聚类中心的依赖性,而初始聚类中心选取的随机性
和盲目性使得算法的性能无法得到显著提高.
为此,本文提出基于平均差异度优选初始聚类中

心的改进K-均值聚类算法.为了寻找与数据分布相
一致的初始聚类中心,首先计算样本两两之间的距
离,然后将每个样本的平均差异度排序,选择平均差
异度较大且与已选聚类中心的差异度大于平均差异

度的样本作为初始聚类中心.实验表明,改进后的算
法不仅提高了聚类结果的稳定性和正确率,而且迭代
次数明显减少,收敛速度快.

1 改进的K-均值聚类算法
1.1 基本思想

为便于表述,首先定义样本距离、每个样本的平
均差异度、样本集的总体平均差异度3个概念.
设样本集X = {X1, X2, · · · , XN},Xi为m维向

量,Xi ∈ Sk(t),Sk(t)为第 t次迭代的第k个类,N为
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样本个数,Z = {Z1(t), Z2(t), · · · , ZK(t)}为K个初

始聚类中心,Zk(t)为第t次迭代第k个类的聚类中心.
定义1 样本Xi与Xj的距离为dij .设Xi、Xj为

两个m维模式样本,若

Xi = [xi1, xi2, · · · , xim],

Xj = [xj1, xj2, · · · , xjm], (1)

则Xi与Xj的距离定义
[15]为

dij =
√

(xi1 − xj1)2 + · · ·+ (xim − xjm)2. (2)

定义2 样本Xi的平均差异度为

di =

N∑
j=1

dij

N
. (3)

定义3 样本集的总体平均差异度为

M =

N∑
i=1

di

N
. (4)

作为初始聚类中心的数据对象,不仅应具有较大
的平均差异度,而且聚类中心之间的差异度要大于样
本集的总体平均差异度.因此,首先将平均差异度最
大的样本作为第一个聚类中心;然后找出该样本以
外的样本集中平均差异度最大的样本,若该样本与
已选定的所有初始聚类中心的差异度均大于整个样

本集的总体平均差异度,则该样本作为第2个聚类中
心,否则针对该样本集中平均差异度第2大的样本进
行判断,直至选出第2个聚类中心,如此循环,直至选
出所有聚类中心作为初始聚类中心;最后按传统的
K-均值聚类算法进行聚类.

1.2 具体算法

根据上述分析,得到基于平均差异度优选初始聚
类中心的改进K-均值聚类算法流程如图 1所示,具
体步骤如下.

Step 1: 确定模式类别数K, 1 < K < N ,N为样
本个数, k为第k个聚类中心, t为第t次迭代,令k = 1,
t = 1.

Step 2:计算数据对象两两之间的距离dij .
Step 3:计算每个数据对象Xi的平均差异度di和

样本集的总体平均差异度M .
Step 4: 将平均差异度最大的样本作为第1个聚

类中心Z1(t),并将该样本从样本集中删除, k = k+1.
Step 5: 寻找剩余样本集中平均差异度最大

的样本Xi,计算其与已有聚类中心Z1(t),Z2(t), · · · ,
Zk−1(t)的距离,并将该样本从样本集中删除.

Step 6: 若Xi与Z1(t), Z2(t), · · · , Zk−1(t)的距离

均不小于M ,则Zk(t) = Xi,否则返回Step 5.
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图 1 改进K-均值聚类算法流程

Step 7: 如果聚类中心个数 k等于类别数K,则
输出K个初始聚类中心Z1(t), Z2(t), · · · , ZK(t),否
则, k = k + 1,返回Step 5.

Step 8: 按最小距离原则将其余样本分配到K个

聚类中心中的某一个,若

min{∥X − Zi(t)∥, i = 1, 2, · · · ,K} =

∥X − Zk(t)∥ = Dk(t), (5)

则

X ∈ Sk(t). (6)

Step 9: t = t + 1,计算各个聚类中心的新向量值
Zk(t),有

Zk(t) =
1

Nk

∑
X∈Sk(t−1)

X, k = 1, 2� · · · ,K. (7)

以每类的均值向量作为新的聚类中心,其中Nk为第
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k类的元素个数.
Step 10:如果Zk(t)

.
= Zk(t− 1), k = 1, 2, · · · ,K,

则算法收敛,计算完毕,否则返回Step 8.

2 算法复杂度分析

本文算法主要包括初始聚类中心优选与后续聚

类迭代两部分,因此可从这两方面进行算法复杂度分
析.
首先计算样本两两距离、样本平均差异度和样

本集的总体平均差异度,需要时间复杂度为O(N2);
然后寻找平均差异度最大,且与已选的聚类中心的
聚类均大于总体平均差异度的样本作为聚类中心,
最坏的情况时间复杂度为O(KN),K < N ;最后利
用传统K-均值聚类算法进行迭代,需要的时间复杂
度为O(NKt).所以本文改进算法总的时间复杂度为
O(N2) +O(KN) +O(NKt).

3 实验分析

为了验证本文改进算法的有效性,将本文算法、
传统K-均值聚类算法、其他研究者提出的改进K-
均值聚类算法进行对比仿真分析.仿真实验环境如
下:操作系统Windows7,处理器 Intel(R) Core(TM) i3-
2120 CPU,内存 4 GB,仿真软件Matlab 2014a.

实验所用的测试数据集为UCI数据库中用于测
试聚类的 Iris数据集、wine数据集、glass数据集,各数
据集的基本特征描述见表1.

表 1 各个数据集的基本特征

数据集 样本个数 数据样本的维数 分类

Iris 150 4 3

wine 178 13 3

glass 214 9 7

将本文算法、传统K-均值聚类算法、其他研究者
的相关改进算法,分别针对 Iris、wine、glass数据集进
行反复实验,并对聚类结果进行对比分析.聚类结果
的有效性用分类的正确率表示,结果的效率性用迭代
次数表示,分类正确率的计算式定义为

Rate =
Rt
Sm ∗ 100%. (8)

其中: Rt为聚类结果中正确分类的数据样本个数,
Sm为数据集中数据样本总数.

表2 改进前后的算法正确率比较 %

数据集
传统K-均值聚类算法 本文改进算

法正确率最高正确率 最低正确率 平均正确率

Iris 88.67 51.33 82.37 88.67

wine 64.61 56.61 61.04 62.36

glass 54.21 39.25 44.39 51.40

改进前后的K-均值聚类算法的比较结果如表2
和表3所示.

表3 改进前后的算法迭代次数比较

数据集
传统K-均值聚类算法 本文改进算

法迭代次数最高迭代次数最低迭代次数平均迭代次数

Iris 11 3 7.1 1

wine 12 6 9.13 2

glass 17 11 14.33 3

由表2可见:
1) 采用传统K-均值聚类算法进行聚类分析,对

于不同的聚类中心会得到不同的聚类结果,聚类正确
率波动性大,很不稳定.这是因为传统K-均值聚类算
法的初始聚类中心是随机选择的,并没有考虑到数据
的分布情况,只是单单给出了初始聚类中心.

2)经多次实验计算其平均正确率发现,改进后的
K-均值聚类算法可以得到稳定且较高的正确率.这
是因为改进后的算法是通过启发式算法寻找初始聚

类中心,考虑到了数据集的空间分布,得到的初始聚
类中心更符合实际情况.
由表3可见:本文提出的改进算法大幅减少了迭

代次数,且迭代次数稳定,收敛速度快.这是因为传统
的K-均值算法的初始聚类中心是随机的,迭代次数
不稳定,且较差的初始聚类中心会增加迭代次数,改
进后的算法对初始聚类中心的选择已经很接近实际

初始聚类中心,在K-均值迭代过程中,容易满足收敛
条件,收敛速度便会很快.

本文改进的K-均值聚类算法与其他文献改进算
法的比较结果如表4所示.
表4 本文改进算法与其他文献算法的迭代次数比较

数据集文献 [9]文献 [10]文献 [11]文献 [12]文献 [13]文献 [14]本文

Iris 4 8.95 2 8 2 8.3 1

wine 未提及 未提及 2 9 2 3.4 2

glass 11 11.02 未提及 未提及 4 22 3

由表4可见:本文改进算法的迭代次数明显低于
其他文献的迭代次数, 算法的效率进一步提高, 是一
种有效的改进算法.

4 结

本文针对K-均值聚类算法对初始聚类中心的依
赖性造成的缺陷, 提出了一种启发式算法寻找初始
聚类中心,有效克服了初始聚类中心选取的随机性和
盲目性.实验结果表明,改进后的K-均值聚类算法显
著提高了聚类结果的稳定性和正确率,且迭代次数减
少,收敛速度较快,更适合实际数据的分类,相对于其
他诸多改进算法,具有较明显的聚类优势.
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