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摘 要: 为确定𝐾-means等聚类算法的初始聚类中心,首先由样本总量及其取值区间长度确定对应维上的样本密度

统计区间数,并将满足筛选条件的密度峰值所在区间内的样本均值作为候选初始聚类中心;然后,根据密度峰值区间

在各维上的映射关系建立候选初始聚类中心关系树,进一步采用最大最小距离算法获得初始聚类中心;最后为确定

最佳聚类数,基于类内样本密度及类密度建立聚类有效性评估函数. 针对人工数据集及UCI数据集的实验结果表明

了所提出算法的有效性.
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Abstract: In order to select the initial clustering centers for the divisional clustering algorithm such as the 𝐾-means

algorithm, the sample density calculating regions number of each dimension is confirmed according to the samples number

and their values, firstly. Then, the average value of the samples of the region with peak value satisfying the filtering conditions

is taken as the candidate for the initial clustering center, and a relationship tree of the candidates is established on the mapping

relations of the regions. Furthermore, the initial clustering centers are selected by using the maximal-minimal distance

algorithm. To confirm the best number of the clusters, a clustering quality evaluation function is established according to

the sample density and cluster density. Experiment results of the manual and UCI data sets show the effectiveness of the

proposed algorithms.
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0 引引引 言言言

聚类是数据分析领域最为重要的数据分析方法

之一,到目前为止,尚无一种聚类算法可以普遍用于

揭示各种多维数据的结构[1].传统聚类方法主要有:

基于划分的聚类[2]、基于层次的聚类[3]、基于网格的

聚类[4]、基于密度的聚类[5].基于划分的聚类方法由

于具有较低的实现复杂度,是目前应用最为广泛的聚

类方法之一.基于划分的聚类算法往往需要预先指定

聚类数目或聚类中心, 通过反复迭代运算,逐步降低

目标函数的误差值,当目标函数值收敛时, 得到最终

聚类结果[6],而聚类数目和初始聚类中心的选择会对

算法的执行结果产生较大的影响.因此, 其参数选择

自然地成为广大研究者关注的热点.

本文提出一种基于密度的划分式聚类过程参数

选择算法, 该算法能够获得较好的初始聚类中心, 显

著提高聚类算法的速度.

1 相相相关关关工工工作作作

基于划分的聚类算法其初始聚类中心的选择

方法主要包括随机指定法、最大最小距离 (MMD)算

法[4]及其他改进算法. 随机指定法是以随机方式从样

本中选择 𝑘个样本作为初始的聚类中心,其特点是实

现过程简单, 但往往无法获得全局最优解. MMD算
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法的基本思想是选择彼此间距离较大的样本作为初

始聚类中心, 其结果虽优于随机指定法, 但易受到噪

声数据的影响. Likas等[7]针对随机指定初始聚类中心

易使聚类算法收敛到局部极小的缺陷,提出了一种全

局的𝐾-means算法,算法通过迭代过程逐渐缩小初始

聚类中心与真实聚类中心的距离,但其初始参数选择

的好坏会对算法的执行效率和结果产生较大的影响.

文献 [8]为增加算法获得全局最优解的可能性, 基于

可变阈值的思想,选择较为分散的样本作为初始聚类

中心,其聚类结果优于传统的𝐾-means算法. 文献 [9]

则从改进最大最小距离算法的角度出发,将距离所有

已初始化聚类中心距离最大的高密度点作为当前的

聚类中心. 文献 [10]针对𝐾-means算法的初始聚类中

心选择问题,提出了采用递归调用方法寻找距离最大

的样本作为初始聚类中心的方法,在一定程度上提高

了聚类的效率. Song等[11]在确定𝐾-means算法初始

聚类中心的过程中, 将给定的点集看作是候选点集,

采用局部搜索算法对候选点集进行搜索.文献 [2]在

Song方案的基础上,从 𝑘个初始中心点的选取以及生

成候选中心点集 2个方面分别对 Song的局部搜索算

法提出了新的搜索策略,有效降低了算法的时间复杂

度,且达到了更高的搜索精度,而初始聚类中心的好

坏会对其局部搜索算法的执行效率产生较大的影响.

最佳聚类数对获得高精度的聚类结果同样具有

重要意义,而最佳聚类数的确定主要围绕聚类有效性

指标的建立而展开.聚类有效性指标分为外部和内部

有效性指标. 外部有效性指标主要是将聚类算法产

生的结果与真实的划分结果进行比较分析, 以此来

评估聚类的质量及算法的优劣.常用的外部指标有:

Rand、Adjusted Rand、Jaccard和 Fowlkes-Mallows指

标[12]. 内部指标对聚类结果的评价主要依靠数据集

本身和聚类结果的统计特征,主要有: 基于数据集模

糊划分的指标、基于数据集样本几何结构的指标、基

于数据集统计信息的指标,而最佳聚类数则常常根据

内部指标予以确定.常见的内部指标有: CH (Calinski

-Harabasz)指标[13]、DB (Davies-Bouldin)指标[14]、KL

(Krzanowski-Lai)指 标[15]、Wint (Weighted inter-intra)

指标[16]、IGP (In-Group Proportion)[17]等指标. CH指标

是基于全部样本的类内离差矩阵和类间离差矩阵的

测度,其最大值对应的类数即为最佳聚类数; DB指标

是基于样本的类内散度与各聚类中心间距的测度,进

行类数估计时其最小值对应的类数作为最佳聚类数;

KL指标是基于全部样本的类内离差矩阵的测度,其

最大值对应的类数作为最佳聚类数; Wint指标的目标

是最大化类内相似度和最小化类间相似度,通常采用

带罚项的指标进行类数估计,其最大值对应的类数作

为最佳聚类数; IGP指标用来衡量在某一类中距离每

个样本最近的样本是否在同一类中. 所有聚类的平均

IGP指标越大表示聚类质量越好,其最大值对应的类

数即为最佳聚类数.

对于聚类结构难以判别的情况,以上指标往往无

法获得正确的聚类数. 针对已有聚类有效性评价指标

的不足,文献 [18]提出了基于层次划分的聚类数评估

方法 (COPS),有效提高了确定聚类数的准确性,其本

质是度量所有数据点间的欧氏距离. 文献 [12]在其基

础上针对𝐾-means算法提出了基于BWP (Between-

Within Proportion)指标的最佳聚类数确定方法,即通

过计算某一类中的样本到其他每个类中样本平均距

离的最小值及同一类中的样本到其他所有样本的平

均距离来确定最佳聚类数. 以上方案的度量指标主要

建立在度量样本或簇间欧氏距离的基础上,而随着维

数的增加,样本间易出现距离趋近现象[19],使得方法

的有效性将降低.

2 背背背景景景知知知识识识

2.1 聚聚聚类类类的的的定定定义义义

聚类是将数据集𝑋 = (𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥3),按照事先

定义的规则划分到对应 𝑘个集合𝐶1, 𝐶2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐶𝑘中的

过程,而𝐶1, 𝐶2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐶𝑘应满足以下条件:

1) 𝐶𝑖 ∕= ∅, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘;

2)
𝑘∪

𝑖=1

𝐶𝑖 = 𝑋;

3) 𝐶𝑖

∩
𝐶𝑗 = ∅, 𝑖, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘, 𝑖 ∕= 𝑗.

2.2 最最最大大大最最最小小小距距距离离离算算算法法法

如前所述, MMD算法的基本思想是选择彼此间

距离较大的样本作为初始聚类中心. 该算法确定数据

集𝑋 = (𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑁 )初始聚类中心的步骤如下.

Step 1: 以随机方式从𝑋中选择一个样本作为第

1个聚类中心𝑂1.

Step 2: 从𝑋中选择到𝑂1距离最大的样本作为

第 2个聚类中心𝑂2.

Step 3: 计算剩余样本𝑥𝑖分别到𝑂1、𝑂2的距离

𝑑𝑖1和 𝑑𝑖2,并获得它们的最小值 𝑑𝑖 = min(𝑑𝑖1, 𝑑𝑖2), 𝑖 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 .

Step 4: 若𝐷𝑡 = max{𝑑𝑖} > 𝑎∥𝑂1 − 𝑂2∥,则将相

应的样本𝑥𝑖作为第 3个聚类中心𝑂3,比例系数 𝑎用于

控制聚类数量.

Step 5: 若已确定了 𝑞个聚类中心 (4 ⩽ 𝑞 < 𝑘),

则计算剩余样本到已有聚类中心的距离 𝑑𝑖𝑗 . 若𝐷𝑟 =
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max{min(𝑑𝑖1, 𝑑𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑𝑖𝑞)} > 𝑎∥𝑂1 − 𝑂2∥,则将对应

的样本𝑥𝑟作为第 𝑞 + 1个聚类中心.

Step 6: 重复相同的处理,直到找到满足聚类数量

的初始聚类中心.

在样本量为𝑁、样本维数为ℎ、聚类数为 𝑘的条

件下,最大最小距离算法在确定新的初始聚类中心时

需进行𝑁次距离计算,算法的计算复杂度为𝑂(𝑁ℎ𝑘).

2.3 最最最佳佳佳聚聚聚类类类数数数确确确定定定算算算法法法

根据聚类有效性指标确定最佳聚类数的算法步

骤如下.

Step 1: 确定聚类数的取值范围 [𝑘min, 𝑘max].

Step 2: 依次选择 [𝑘min, 𝑘max]中的元素作为聚类

数 𝑘, 采用聚类算法对数据集𝑋进行聚类, 并更新算

法的相关参数, 直至满足算法终止条件,得到聚类输

出𝐶𝑘. 由聚类指标函数𝑄(𝐶∗)计算𝐶𝑘的聚类指标度

量值𝑉𝑘.

Step 3:根据聚类指标函数𝑄(𝐶∗)特点,在 (𝑉𝑘min ,

𝑉𝑘min+1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑉𝑘max)中寻找最佳的𝑉opt取值, 并由此

获得最佳的聚类数 𝑘opt.

3 聚聚聚类类类参参参数数数选选选择择择算算算法法法

3.1 基基基于于于密密密度度度的的的初初初始始始聚聚聚类类类中中中心心心选选选择择择算算算法法法

下面将基于样本在其各维上不同样本密度统计

区间内的密度,给出一种聚类数为 𝑘时的初始聚类中

心选择算法,算法主要步骤如下.

Step 1: 统计并确定所有样本在各维上的取值范

围 [𝑢𝑗min , 𝑢𝑗max ], 1 ⩽ 𝑗 ⩽ ℎ.

Step 2: 令𝜆1为第 1维上样本密度统计区间数,

统计样本在第 1维特征参数下,各密度统计区间内的

样本密度 (Δ𝑁1(𝑖)为第 1维上第 𝑖个密度统计区间内

包含的样本量, Δ𝑢1为第 1维上的样本密度统计区间

长度),即

𝜑1(𝑖) =
Δ𝑁1(𝑖)

Δ𝑢1
, 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝜆1. (1)

Step 3: 按𝜑1(𝑖)取值的大小由高到低遍历𝜑1(𝑖).

若𝜑1(𝑚)为波峰, 𝜑1(𝑚)不小于阈值 𝜃1, 𝜑1(𝑚)与前

一密度峰间的样本密度统计区间数不小于 𝜋1,则将第

𝑚个密度统计区间内的样本均值作为候选初始聚类

中心CoC1𝑟1 , 其中 𝑟1为第 1维上满足条件的候选初

始聚类中心数.

Step 4: 若第 𝑗维上候选初始聚类中心已考查完

毕 (1 ⩽ 𝑗 < ℎ − 1),则针对第 𝑗维上筛选出的候选初

始聚类中心,令𝜆𝑗+1为第 𝑗 + 1维上的样本密度统计

区间数,统计处于第 𝑗维上候选初始聚类中心所在样

本密度统计区间内的样本在第 𝑗 + 1维特征参数下,

各密度统计区间内的样本密度,即

𝜑𝑗+1(𝑖) =
Δ𝑁𝑗+1(𝑖)

Δ𝑢𝑗+1
, 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝜆𝑗+1. (2)

Step 5: 按𝜑𝑗+1(𝑖)取值的大小由高到低遍历

𝜑𝑗+1(𝑖).若𝜑𝑗+1(𝑚)为波峰, 𝜑𝑗+1(𝑚)不小于阈值

𝜃𝑗+1, 𝜑𝑗+1(𝑚)与前一密度峰值间的密度统计区间数

不小于𝜋𝑗+1, 则将第𝑚个密度统计区间内的样本均

值作为候选初始聚类中心CoC(𝑗+1)𝑟𝑗+1
,其中 𝑟𝑗+1为

第 𝑗 + 1维上满足条件的候选初始聚类中心数.

Step 6: 调整各参数,重复执行 Step 4和 Step 5,直

至特征向量的最大维数,返回选定的候选初始聚类中

心.

通过执行上述算法,根据各度量值区间在各维上

的映射关系,可获得如图 1所示的候选初始聚类中心

关系树.
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图 1 候选初始聚类中心关系树

初始聚类中心的筛选将基于最大最小距离算法

的思想,按照维数递增的方式进行分层筛选,算法的

主要步骤如下.

Step 1: 选择样本密度统计区间内密度最大的候

选初始聚类中心作为第 1个初始聚类中心𝑂1;

Step 2: 从余下的候选初始聚类中心中选择距离

𝑂1最远的候选初始聚类中心作为第 2个初始聚类中

心𝑂2;

Step 3: 计算剩余候选值𝑂′
𝑖到已选择初始聚类中

心𝑂1和𝑂2距离的最小值,即 𝑑𝑖=min(∥𝑂′
𝑖−𝑂1∥, ∥𝑂′

𝑖

−𝑂2∥), 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚;

Step 4: 选择max{𝑑𝑖}对应的候选初始聚类中心
作为第 3个初始聚类中心𝑂3;

Step 5: 重复同样的操作,直到找到 𝑘个初始聚类

中心.

3.2 样样样本本本密密密度度度统统统计计计区区区间间间数数数的的的确确确定定定

鉴于类及类内样本在各维上密度的不同, 应使

𝜆𝑗具有不同的取值,以进一步降低方案的复杂度.当

第 𝑗维与 𝑗 + 1维上样本的取值区间长度满足𝑊𝑗 >
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𝑊𝑗+1时,第 𝑗维上类的分布较为稀疏,其样本密度统

计区间数应适当地增加, 而第 𝑗 + 1维上的样本密度

统计区间数则应适当地减少.

在实际的聚类过程中, 𝑘、𝑁、ℎ间往往满足 𝑘 ≪

𝑁、ℎ ≪ 𝑁且 ℎ
√
𝑁 ⩾ 𝑘, 令𝑊𝑗

/
ℎ

√√√⎷ ℎ∏
𝑖=1

𝑊𝑖为划分第 𝑗

维上的样本密度统计区间数的微调参数,定义第 𝑗维

上的样本密度统计区间数为

𝜆𝑗 =
𝑊𝑗

ℎ

√√√⎷ ℎ∏
𝑖=1

𝑊𝑖

ℎ
√
𝑁. (3)

3.3 候候候选选选初初初始始始聚聚聚类类类中中中心心心筛筛筛选选选参参参数数数的的的确确确定定定

为避免非候选初始聚类中心所在区间的密度峰

值对候选初始聚类中心筛选结果的影响, 3.1节中的

算法在每一维 𝑗上设定了候选初始聚类中心筛选阈

值 𝜃𝑗 .在多数情况下, 类内样本在各维上的密度均大

于所有样本在各维上的平均密度.因此, 定义阈值 𝜃𝑗

为第 𝑗维上的样本平均密度,即

𝜃𝑗 =
𝑁

𝑊𝑗
. (4)

在实验过程中注意到: 当类间存在重叠结构时,

在对应的维上相邻的样本密度统计区间内可能会有

多个密度峰值出现. 因此,在选择密度峰值的过程中,

采用的策略是忽略处于前一密度峰值𝜋𝑗个样本密度

统计区间内的密度峰值, 𝜋𝑗的取值如下式所示:

𝜋𝑗 =
𝜆𝑗 − 𝑘

2𝑘
. (5)

在式(5)的基础上,给出如下定理.

定定定理理理 1 当任意两个类在第 𝑗维上不存在重叠

结构时, 𝜋𝑗可以保证在第 𝑗维上筛选出的候选初始聚

类中心包含在其各自的类中.

在给出定理 1的证明之前,先给出如图 2所示的

类分布示例.其中: 𝑦12 > 𝑦22, 𝑦11 > 𝑦21.定理 1的证

明过程如下.

0 2 4 6 8 10

x /10
2

0

2

4

6

y
/1

0
2

( , )x y11 12 ( , )x y21 22

Cluster1 Cluster2

( , )x y12 11 ( , )x y22 21

图 2 类分布示例

证证证明明明 由式 (3)可得数据集在𝑥方向上的样本密

度统计区间数𝜆𝑥为

𝜆𝑥 = (𝑥22 − 𝑥11)

√
𝑁

(𝑥22 − 𝑥11)(𝑦12 − 𝑦21)
. (6)

在确定样本密度统计区间数𝜆𝑥后, 𝑥方向上单个样本

密度统计区间的长度为

Δ𝑢𝑥 =
𝑊𝑥

𝜆𝑥
=

√
(𝑥22 − 𝑥11)(𝑦12 − 𝑦21)

𝑁
. (7)

由式 (5)可得

𝜋𝑥 =
𝜆𝑥 − 2

4
=

(𝑥22 − 𝑥11)

√
𝑁

(𝑥22 − 𝑥11)(𝑦12 − 𝑦21)
− 2

4
. (8)

因此, 𝜋𝑥对应的𝑥方向上的样本统计区间长度𝛥𝑥为

𝛥𝑥 = 𝜋𝑥Δ𝑢𝑥 =
(𝑥22 − 𝑥11)− 2Δ𝑢𝑥

4
. (9)

不妨设定Cluster1、Cluster2在𝑥方向上的密度峰值所

在坐标𝑂𝑥1、𝑂𝑥2分别为⎧⎨⎩
𝑂𝑥1 =

𝑥12 + 𝑥11

2
,

𝑂𝑥2 =
𝑥22 + 𝑥21

2
.

(10)

类Cluster1、Cluster2的聚类中心间在𝑥方向上的距离

𝑊 𝑥为

𝑊 𝑥 = 𝑂𝑥2 −𝑂𝑥1 =
𝑥22 + 𝑥21 − 𝑥11 − 𝑥12

2
. (11)

𝑊 𝑥与Δ𝑥间的差值𝑆𝑥为

𝑆𝑥 = 𝑊 𝑥 −Δ𝑥 =

𝑥22 − 𝑥11 + 2𝑥21 − 2𝑥12 + 2Δ𝑢𝑥

4
. (12)

当Cluster1、Cluster2在𝑥方向不存在重叠部分

时,即𝑥22 > 𝑥11、𝑥21 > 𝑥12,有𝑆𝑥 > 0. □

定定定理理理 2 当任意两个类在第 𝑗维上存在重叠的

结构时,由算法筛选出的第 𝑗维上的候选初始聚类中

心均包含在对应的类中.

证证证明明明 以图 3所示的𝑥方向上的类Cluster1、

Cluster2间的重叠结构分析为例 (Cluster1、Cluster2非

图 2中的类)进行定理 2的证明. 两类在𝑥方向上重叠

( + )/2x x11 12

x W u12- ( +2Δ )/2
x x

x W u21+ ( +2Δ )/2
x x

( + )/2x x21 22

x21

x11
x12

x22

图 3 类在𝑥方向上的重叠结构示例
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部分的长度为 (𝑊𝑥 + 2Δ𝑢𝑥)/2. 因类内样本的密度围

绕其聚类中心一般具有正态分布特点, 故出现密度

峰值的区间一般为 [(𝑥11 + 𝑥12)/2, (𝑥21 + 𝑥22)/2].下

面根据Cluster1、Cluster2的聚类中心 (𝑥11 + 𝑥12)/2、

(𝑥21 + 𝑥22)/2间的距离与Δ𝑥间的关系分几种情况进

行说明.

1) 当Cluster1、Cluster2聚类中心的距离 ∣(𝑥21 +

𝑥22)/2 − (𝑥11 + 𝑥12)/2∣ ⩽ Δ𝑥时,由算法获得初始聚

类中心的个数为 1,定理 2成立.

2) 当Cluster1、Cluster2聚类中心的距离 ∣(𝑥21 +

𝑥22)/2 − (𝑥11 + 𝑥12)/2∣ > Δ𝑥时,可能出现的候选初

始聚类中心为:

①候选初始聚类中心仅包含于两个类的重叠区

域中,此时候选初始聚类中心的个数为 1,定理 2成立;

② 候选初始聚类中心仅包含于非重叠区域中,

此时候选初始聚类中心的个数为 2,定理 2成立;

③候选初始聚类中心包含于重叠及非重叠区域

中,此时候选初始聚类中心的个数为 2或 3,定理 2成

立.

综上所述,当任意两个类在第 𝑗维上存在重叠的

结构时,由算法筛选出的第 𝑗维上的候选初始聚类中

心均包含在对应的类中. □

由定理 1和定理 2可知,采用本文提出的候选初

始聚类中心筛选算法,可以保证筛选出的候选初始聚

类中心包含在其各自的类中,以确保进一步筛选出的

初始聚类中心与真实聚类中心存在较高的相似性.

3.4 最最最佳佳佳聚聚聚类类类数数数的的的确确确定定定

鉴于目前多数聚类指标函数𝑄(𝐶∗)计算复杂度

较高, 无法有效用于大规模及高维数据聚类的问题,

下面给出基于密度的用于评估𝐶𝑘 = (𝐶1, 𝐶2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐶𝑘)

聚类有效性的指标 (CQED).首先,给出如下定义.

定定定义义义 1 (类内各维上的样本密度) 第 𝑖个类内的

样本在第 𝑗维上的密度为

𝜎𝑖𝑗 =
∣𝐶𝑖∣
𝑊𝑖𝑗

. (13)

其中: ∣𝐶𝑖∣为类 𝑖 (1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑘)包含的样本量, 𝑊𝑖𝑗为类

𝑖中的样本在第 𝑗维上的取值长度.

定定定义义义 2 (类在各维上的类密度) 类在第 𝑗维上

的类密度为

𝜌𝑗 =
𝑘

𝑊 𝑗

. (14)

其中𝑊 𝑗为第 𝑗维上的类中心极值的差值,有

𝑊 𝑗 =

⎧⎨⎩ 𝑂𝑗max −𝑂𝑗min , 𝑂𝑗min ∕= 𝑂𝑗max ;

1, 𝑂𝑗min = 𝑂𝑗max .
(15)

𝑂𝑗max、𝑂𝑗min为第 𝑗维上类中心的最大、最小取值.

定定定义义义 3 (各维上的样本密度均值) 类内的样本

在第 𝑗维上的密度均值为

𝜎𝑗 =
1

𝑘

𝑘∑
𝑖=1

𝜎𝑖𝑗 . (16)

根据最佳聚类数条件下,类内样本密度较大和类

密度较小的分布特征,本文提出基于类内样本密度及

类密度的有效性指标, 用于评价不同聚类数条件下,

数据集𝑋的聚类质量.在给定数据集𝑋的聚类划分

𝐶𝑘 = (𝐶1, 𝐶2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐶𝑘)之后, 用𝜎来度量类内样本在

所有维上的密度分布情况,用 𝜌来度量类在所有维上

的密度分布情况,其中

𝜎 =
1

ℎ𝑘

ℎ∑
𝑗=1

𝑘∑
𝑖=1

𝜎𝑖𝑗 , (17)

𝜌 =
𝑘

ℎ

ℎ∑
𝑗=1

1

𝑊 𝑗

. (18)

定定定义义义 4 𝑆为类内样本在所有维上的密度均值

与类在所有维上的密度均值之差,即

𝑆 = 𝜎 − 𝜌. (19)

定定定义义义 5 𝐴为类内样本在所有维上的密度均值

与类在所有维上的密度均值之和,即

𝐴 = 𝜎 + 𝜌. (20)

定定定义义义 6 有效性指标𝑄(𝐶∗)为𝑆与𝐴的比值,

即

𝑄(𝐶𝑘) =
𝑆

𝐴
=

𝜎 − 𝜌

𝜎 + 𝜌
. (21)

最佳聚类数 𝑘opt则根据下式予以确定:

𝑘opt = argmax{𝑄(𝐶𝑘)}, 𝑘min ⩽ 𝑘 ⩽ 𝑘max. (22)

根据以上定义,采用 2.3节所示的最佳聚类数算

法确定 𝑘opt为最终的聚类数.

3.5 算算算法法法复复复杂杂杂度度度分分分析析析

3.5.1 初初初始始始聚聚聚类类类中中中心心心选选选择择择算算算法法法复复复杂杂杂度度度分分分析析析

初始聚类中心的选择主要分为候选初始聚类中

心的选择和初始聚类中心的确定.为便于分析,假定

各维上的样本密度统计区间数均为𝜆. 统计样本在第

1维特征参数下各样本密度统计区间内样本的密度

时,需进行 2𝑁𝜆次运算操作.在选择候选初始聚类中

心的过程中,假定密度峰值占样本密度统计区间总数

的平均比例为 𝑎,由第 𝑗维参数确定第 𝑗 + 1维参数的

单步执行次数为𝜆𝑎(𝑁𝜆 + 𝜆), 样本的维数为ℎ时, 算

法的执行次数为

2𝑁𝜆+ 𝜆𝑎(𝑁𝜆+ 𝜆) + ⋅ ⋅ ⋅+ (𝜆𝑎)ℎ−1(𝑁𝜆+ 𝜆). (23)

在采用最大最小距离算法确定最终的初始聚类
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中心过程中,算法的复杂度主要体现在度量候选初始

聚类中心的距离,鉴于候选初始聚类中心的数量较原

始样本而言可以忽略不计,因此, 初始聚类中心选择

算法的计算复杂度可表示为𝑂(𝑁(𝜆𝑎)ℎ−1). 在极端情

况下,当所有样本在各维上均匀分布且每一样本密度

统计区间内仅有一个样本时,由式 (3)可知𝜆ℎ ⩽ 𝑁成

立,故

𝑂(𝑁(𝜆𝑎)ℎ−1) ⩽ 𝑂(𝑁(𝜆𝑎)ℎ) ⩽ 𝑂(𝑁𝜆ℎ) ⩽ 𝑂(𝑁2).

(24)

如上所述, 由于在选择初始聚类中心的过程中,

将密度峰值所在的区间的样本均值作为初始候选聚

类中心, 而其他的样本密度统计区间则不会被考虑,

算法的实际运算复杂度将远小于𝑂(𝑁2).

3.5.2 最最最佳佳佳聚聚聚类类类数数数确确确定定定算算算法法法复复复杂杂杂度度度分分分析析析

最佳聚类数确定算法的计算复杂度主要是聚类

算法执行过程的计算开销. 当 𝑘 = 𝑘max时,计算类内

样本在所有维上的离散程度𝜎的迭代次数为ℎ𝑘max,

而计算簇在所有维上的离散程度 𝜌的迭代次数为ℎ.

因此, 最佳聚类数确定算法指标CQED的计算复杂

度为𝑂(ℎ𝑘max).由于 𝑘max为常数,最佳聚类数确定算

法为线性复杂度. 对于CH指标, 其计算全部样本的

类内离差矩阵和类间离差矩阵测度的计算复杂度为

𝑂(𝑁); DB指标获得样本的类内散度与各聚类中心间

距的测度的计算复杂度同样为𝑂(𝑁); 具有相同计算

复杂度的还有KL、COPS指标.与上述指标相比,对于

BWP指标, 其需要计算某一类中的样本到其他每个

类中样本平均距离的最小值以及同一类中的样本到

其他所有样本的平均距离, 该指标的计算复杂度为

𝑂(𝑁2);而Wint、IGP指标与BWP指标具有相同的计

算复杂度.

4 实实实验验验结结结果果果对对对比比比与与与分分分析析析

4.1 实实实验验验对对对象象象及及及相相相关关关设设设置置置

实验选择的主机为Windows XP操作系统, CPU

主频为 3.2 GHz (4核), 内存为 4 GB. 实验分析对象为

UCI数据集以及符合二维高斯分布的人工数据集

MD1.采用的UCI数据集分别为Haberman’s Survival

(HS)、Dataset for ADL Recognition with Wrist-worn

中的Accelerometer Descend Stairs (ADS)、IRIS以及

Breast Cancer Wisconsin (BCW),其相关参数如表 1所

示.

如图 4所示, MD1中包含 5个类, 各类中的样本

量分别为 150、200、250、300及 500,且相邻类间在各

维上存在着较多的重叠结构,各类的中心分别为 (200,

200)、(300, 500)、(500, 300)、(800, 150)及 (1100, 400).

为检验算法的抗噪性能,在二维空间内引入了占总样

本量 50%的随机噪声数据 (700个噪声数据).

表 1 UCI数据集信息

数据集 样本数 类数 维数

HS 306 2 3

ADS 594 3 3

IRIS 150 3 4

BCW 699 2 10
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图 4 人工数据集MD1

4.2 初初初始始始聚聚聚类类类中中中心心心的的的选选选择择择

4.2.1 人人人工工工数数数据据据集集集上上上的的的初初初始始始聚聚聚类类类中中中心心心选选选择择择

采用本文提出的算法, 对MD1数据集进行统计

测试后, 得到如图 5和图 6所示的样本在𝑥方向及 𝑦

方向上样本的密度分布特征.
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图 6 MD1在 𝑦方向上的样本密度分布特征
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由式 (3)计算获得的MD1在𝑥方向上的样本密

度统计区间数为 65, 而 𝑦方向上由于聚类间存在更

大程度的重叠结构, 其样本密度统计区间数为 32.

由式 (4)可得𝑥、𝑦方向上的候选初始聚类中心筛选

值分别为 𝜃𝑥 = 1.615、𝜃𝑦 = 3.230. 由式 (5)可得𝑥、𝑦

方向上的密度峰值考察区间数分别为𝜋𝑥 = 6、𝜋𝑦 =

3. 因此, 在𝑥方向上, 满足候选初始聚类中心筛选条

件的取值分别为𝑥1 = 332、𝑥2 = 492、𝑥3 = 850、𝑥4 =

1130. 在 𝑦方向上, 满足候选初始聚类中心筛选条件

的取值分别为 𝑦1 = 151、𝑦2 = 231、𝑦3 = 391、𝑦4 =

491.根据样本在各密度统计区间内的分布状况及最

大最小距离算法, 确定以上各点的映射关系, 选定

的初始聚类中心分别为 (332, 231)、(332, 491)、(492,

391)、(850, 151)及 (1 130, 391).为说明本文提出的初

始聚类中心选择方案的有效性,在聚类数为最佳聚类

数条件下,定义初始聚类中心𝑈 ′ = (𝑢′
1, 𝑢

′
2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢′

𝑘)与

真实聚类中心𝑈 = (𝑢1, 𝑢2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢𝑘)间的相似性度量

值为[20]

𝜏𝑖 =
4(𝑢𝑖, 𝑢

′
𝑖)

(∣𝑢𝑖∣+ ∣𝑢′
𝑖∣)2

. (25)

由式 (25)可得MD1的初始聚类中心 (332, 231)、

(332, 491)、(492, 391)、(850, 151)、(1 130, 391)与真实

聚类中心 (200, 200)、(300, 500)、(500, 300)、(800, 150)、

(1 100, 400)间的相似度分别为 95.346 9%、99.846 8%、

99.003 1%、99.908 8%、99.976 4%.

在利用MMD算法获取数据集MD1的初始聚类

中心的过程中, 由于数据集中 50%噪声数据点的引

入,使得MMD算法获得的初始聚类中心与原始聚类

中心相比存在较大的偏差, 通过 1 000次实验获得的

相似性度量值均值为 62.156 2%, 其结果存在较大的

随机性.

与本文算法相比,文献 [8]中的初始聚类中心仍

以随机方式进行选择,在选择过程中通过判断选择的

样本到其他样本的距离是否大于给定的阈值来确定

样本是否为初始聚类中心,虽然缓解了算法陷入局部

最优解的问题,但初始聚类中心的选择仍具有较大的

随机性, 通过 1 000次实验获得的相似性度量值均值

为 70.079 1%.

文献 [9]与文献 [8]相比,其初始聚类中心选择的

随机性显著降低, 且不受噪声数据的干扰, 选择初始

聚类中心的准确性有了一定的提高, 通过 1 000次实

验获得的相似性度量值均值为 85.542 8%.

文献 [10]采用逐一划分的方法寻找相距最大的

数据对象作为初始聚类中心,虽然可以避免算法陷入

局部最优解的问题且初始聚类中心的选择结果也较

为确定,但算法易受噪声数据的干扰,通过 1 000次实

验获得的相似性度量值均值为 63.973 0%.

与MMD算法及文献 [8-10]提出的算法相比,本

文提出的初始聚类中心选择算法具有更好的效果.

4.2.2 UCI数数数据据据集集集上上上的的的初初初始始始聚聚聚类类类中中中心心心选选选择择择

采用本文提出的算法、MMD算法及文献 [8-10]

中的算法,对UCI数据集的聚类中心的相似度测试结

果如表 2所示.

表 2 聚类中心相似性度量结果

数据集 本文算法 MMD算法 文献 [8] 文献 [9] 文献 [10]

HS 0.926 5 0.541 0 0.682 0 0.801 0 0.608 0

ADS 0.951 0 0.603 0 0.713 0 0.816 0 0.631 0

IRIS 0.956 0 0.594 0 0.707 5 0.867 0 0.645 0

BCW 0.916 5 0.555 0 0.691 5 0.832 0 0.626 0

由表 2可以看出,在 1 000次重复实验中,采用本

文算法获得的初始聚类中心更接近真实的聚类中

心,与真实聚类中心的相似度可达到 90%以上.采用

MMD算法获得的初始聚类中心与真实聚类中心的

相似性较其他算法而言相对较低,主要原因在于第 1

个初始聚类中心的选择为随机的且算法更易受到离

群数据的影响. 相对于文献 [8-10]提出的算法, 文献

[9]算法获得的初始聚类中心与真实聚类中心之间具

有相对较高的相似性. 与人工数据集上的测试结果类

似, 文献 [8]中算法的执行结果优于文献 [10]中的算

法. 以上结果的产生原因已在分析人工数据集结果过

程中有所阐述,这里不再赘述.

4.2.3 初初初始始始聚聚聚类类类中中中心心心对对对迭迭迭代代代次次次数数数的的的影影影响响响

为验证初始聚类中心对𝐾-means算法迭代次数

的影响,实验过程中,执行 1 000次𝐾-means算法的平

均迭代次数如表 3所示.

表 3 𝐾-means算法迭代次数

数据集 本文算法 MMD算法 文献 [8] 文献 [9] 文献 [10]

HS 2 5 4 3 4

ADS 4 8 6 5 7

IRIS 2 4 4 3 4

BCW 2 5 4 3 4

MD1 2 6 5 4 5

由表 3可以看出,本文算法获得的初始聚类中心

更加接近真实的聚类中心,显著降低了𝐾-means算法

的迭代次数. MMD算法获得的初始聚类中心与真实

聚类中心间存在较大的差异且算法运行结果存在随
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机性, 导致𝐾-means算法的平均迭代次数最大.由于

文献 [9]中算法的初始聚类中心选择结果优于文献

[8]和文献 [10]中算法的选择结果, 使得𝐾-means算

法的平均迭代次数也小于文献 [8]和文献 [10]中的算

法.而文献 [8]中的算法使得𝐾-means算法的迭代次

数较文献 [10]中的算法有了一定程度的降低.

4.3 最最最佳佳佳聚聚聚类类类数数数的的的确确确定定定

为进一步对比分析CQED指标的有效性,在相同

初始聚类中心的条件下,对比分析了采用KL、Wint、

IGP、COPS、BWP指标的最佳聚类数测试结果, 如

表 4所示.与KL、Wint、IGP、COPS、BWP指标相比,

CQED指标在所有数据集的测试过程中, 均得到了

正确的聚类数.

表 4 不同指标下的聚类数分析结果

实验获得类数

数据集 实际类数
KL Wint IGP COPS BWP CQED

HS 2 2 2 2 3 2 2

ADS 3 5 3 4 3 3 3

IRIS 3 3 3 3 5 3 3

BCW 2 2 4 2 2 3 2

MD1 5 4 5 5 5 5 5

为进一步考察在最佳聚类数的条件下,不同聚类

度量指标的执行效率,分别统计了执行 1 000次KL、

Wint、IGP、COPS、BWP、CQED指标的平均运算时

间, 其在HS、ADS、IRIS、BCW、MD1数据集上的运

行结果如表 5所示.实验过程中, 计算Wint、IGP、

BWP指标值的时间基本相同, 其原因在于Wint、

IGP、BWP指标具有相似的计算复杂度. 同时, 由于

KL、COPS指标间也具有相似的计算复杂度,其运算

时间也基本相近. 由于本文CQED指标的计算复杂

度小于KL、Wint、IGP、COPS、BWP指标, 在确保聚

类结果准确性的同时,其运算效率均高于KL、Wint、

IGP、COPS、BWP指标.

表 5 计算不同指标值的时间 s

𝑡

数据集
KL Wint IGP COPS BWP CQED

HS 0.017 5 0.232 3 0.216 0 0.018 2 0.217 9 0.016 6

ADS 0.032 9 0.461 0 0.438 4 0.033 6 0.483 1 0.031 0

IRIS 0.011 9 0.047 8 0.041 7 0.013 3 0.049 1 0.011 7

BCW 0.110 4 1.381 9 1.203 0 0.118 6 1.411 7 0.108 3

MD1 0.090 5 1.857 3 1.793 3 0.093 3 1.871 7 0.089 2

5 结结结 论论论

初始聚类中心及最佳聚类数的选择,直接影响到

𝐾-means等基于划分的聚类算法的执行效率及结果.

针对随机指定方法及最大最小距离等算法的不足,本

文基于类内样本密度较大的特点,将密度峰值所在区

间的中心值作为候选的初始聚类中心,结合最大最小

距离算法,进一步从候选的初始聚类中心关系树筛选

出初始聚类中心. 鉴于基于欧氏距离的聚类有效性度

量函数无法适用于高维数据的度量,且随着维数的增

加存在距离趋近现象,基于类内样本密度和类密度等

定义,建立了基于类内样本密度及类密度的最佳聚类

数指标度量函数. 在人工数据集和UCI数据集上的测

试结果表明: 采用本文提出的初始聚类中心选择算法

获得的初始聚类中心与真实聚类中心间的相似性可

达到 90%以上;提出的最佳聚类数确定算法在确保获

得正确聚类数的同时, 具有更高的执行效率.关于对

聚类算法做进一步改进,使其适用于不规则形状数据

的聚类将是下一步的研究方向.
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