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基于 PDS和 ENNS的快速 K—Means聚类算法 

禹贵辉，潘志斌，乔瑞萍，邹 彬，姜彦民 
(西安交通大学 电子与信息工程学院，陕西 西安 710049) 

摘 要：在将部分失真搜索算法PDS，等均值最近邻搜索算法ENNS集成到K-Means算法迭代过程中的基础上， 

进一步利用迭代过程ee已获取的历史索引信息构造优先搜索序列来减小K—Means算法的计算量，降低时间开销． 

实验结果表明，此算法提高了聚类的速度，在利用标准测试 Lena图生成不同尺寸码书的情况下，能够将计算时间 

降至传统全搜索K—Means的 8．6％o～14．5 ． 
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Fast K—M eans Algorithm Based on PDS and ENNS 

YU Gui—hui，PAN Zhi—bin，QIAO Rui—ping，ZOU Bin，JIANG Yan-min 

(School of Electronic and Information Engineering，Xi an Jiaotong University，Xi an 710049，China) 

Abstract：In this paper，PDS and ENNS methods are firstly plugged in the search stage of K—Means iteration．Then 

by using the indexes obtained from previous iterations，we propose a priority search list(PSL)in order tO achieve a 

smaller value of initial minimum sooner to accelerate K—Means clustering．The experimental results show that the 

improvements are remarkable without degrading the output perform ance of K—Means algorithm using 4 test data 

sets，and the proposed method can reduce computational time to 8．6 ～ 14．5 in the case of generating different 

size codebooks using the image“Lena”． 
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l 引言 

根据采用的方法，聚类算法可分作层次法、划分 

法、基于密度的方法、基于网格的方法等几大类_1]， 

K—Means作为一种典型的基于划分法的聚类方法 

在模式识别、数据挖掘等领域被广泛使用．K—Means 

通过迭代的方法根据最近邻原则不断地对数据点进 

行重新划分，然后更新聚类中心，直至收敛得到一系 

列稳定的聚类中心．在划分阶段每个数据点都需要 

搜索所有的聚类中心以寻找其最近邻中心，因此运 

算量非常大，使得K—means在处理高维的大数据集 

时时间开销很大，严重影响了其实际应用．为了提高 

K—Means算法速度，许多文献提出了各种快速 K— 

Means算法．文献E22利用三角不等式排查原则，避 

免了搜索过程中的不必要的距离计算，但三角不等 

式需要计算聚类中心间的距离，以及相应的空间来 

存储这些距离，增加了额外的计算代价和存储代价． 

文献[3—4]利用 kd一树结构来加速 K—Means过程， 

能够取得与数据维数无关的计算量下降，对于高维 

大数据集更有效；但在构建 kd一树时，将所有数据 

点都组织在树结构中，需要大量的额外存储．文献 

[5]利用统一投影的方法加速搜索过程，并且提出了 

理论上严格证明有效的投影轴的选取准则，以排除 

不必要的搜索空间．但上述方法只是利用数据点的 

几何信息加快聚类过程，并没有利用迭代过程中产 

生的任何信息，而随着迭代的不断进行聚类中心会 

趋于稳定，因此迭代过程包含了许多可以利用的信 

息．文献E6]根据数据点与对应聚类中心间的距离在 
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前后两次迭代中的变化，判断该数据点是否属于这 

个类：如果与聚类中心的距离相对前次迭代变小，则 

无需计算该数据点与其他中心的距离就直接判定该 

数据点属于这个类；然而对于距离变大的情况依旧 

存在冗余计算，同时算法可能降低最终的聚类性能． 

文献E71认为在一定迭代次数后，大多数数据点已经 

收敛到其最终的聚类中心而不再发生改变，因此算 

法在迭代过程中，将聚类中心分作静态组和动态组， 

通过中心的替代信息拒绝那些不可能成为数据点最 

近邻中心的中心点；算法需要为每个数据点保存对 

应的静态组和动态组索引，对于大数据集需要大量 

的存储空间．针对 K—Means聚类过程中存在大量冗 

余计算和在迭代的过程中聚类中心不断趋于稳定的 

特点，本文首先将快速搜索算法PDS和ENNS算法 

引入到 K—Means算法中以减少迭代过程中冗余的 

距离计算和维数计算，然后在此基础上利用迭代过 

程已经获得的历史信息，提出了和优先搜索序列的 

概念以进一步提高收敛速度． 

2 K—Means算法 

K—Means是一种被广泛使用的基于划分的聚 

类方法l1]．给定数据集X一{x 1 x ∈ }，其中i 

一 1，2，⋯，N，D表示数据的维数．将数据划分为 K 

类：(C ，C2，⋯，Cl~)，每类样本的数 目为 M (七一 1， 

2，⋯，K)，均值为( l， 2，⋯，mK)，则 
1 一  

mk一 ∈ X (1) 

K—Means聚类试图找出使平方误差函数值最小 

的划分，其目标函数为 

J一∑K ∑ ll X —m ll (2) 

算法流程如下所示． 

步骤 1：初始化算法选取个初始聚类中心点； 

步骤2．戈Ⅱ分(搜索)阶段：计算每个数据点与聚 

类中心的距离，根据最小距离原则进行搜索，对数据 

点进行划分； 

步骤 3：更新阶段：根据数据点的划分结果更新 

聚类中心； 

步骤 4：循环步骤 2和 3，直到达到收敛条件； 

最小距离是通过计算数据点与所有聚类中心的 

Euclidean距离来决定的．数据点 x 与聚类中心 C 

的距离定义如下： 

D(X ， )一∑ (x —c )。，1≤i≤N，1 

≤ J≤ K (3) 

在划分阶段，对于任意的数据点 X ( 一 1，2， 
⋯

，N)，必须计算它和每一个聚类中心的距离，比较 

后找到最近邻中心，故为每个数据点划分聚类空间 

需要 K次距离计算，从式(3)可以看出每次距离计 

算需要D次乘法和2D一1次加法，因此划分阶段的 

复杂度为O(N·K·D)，对于高维大数据集这将导 

致极大的计算量，因此研究快速 K—Means算法具有 

重要意义． 

2．1 部分失真搜索算法 PDS 

部 分 失 真 搜 索 (Partial Distortion Search， 

PDS)算法_8 在搜索过程中添加一个提前退出条件， 

判断当前计算数据点与聚类中心的距离计算过程中 

已经累加的部分失真是否已经超过 目前的最小失 

真，如果超出则终止距离计算．算法的具体过程描述 

如下： 

假设当前失真 d 一D(X，Cp)，1≤ ≤K，部 

分失真记为 

D (x，Cq)一 a (Xi— ) ，1≤q≤K，1 

≤ d≤ D (4) 

若D耐(x， )≥d ，则一定有 Dq(x， )=== 

(x 一 ) ≥d ，那么 就不可能是数据点 

x的最近邻的聚类中心，就不再需要进行余下部分 

维数的计算．这样通过额外的d次比较运算可以减 

少(D— )维数计算，减小距离计算过程中的冗 

余_9]．PDS算法易实现并且不需要额外的存储空间， 

因此常被用于许多搜索算法的最后一步． 

2．2 等均值最近邻搜索算法ENNS 

文献 ElO]提 出 了 等 均 值 最 近 邻 搜 索 

(Equal—average Nearest Neighbor Search，ENNS) 

算法．ENNS算法将搜索范围限制在等均值的超平 

面内以排除冗余的距离计算，减少搜索空间，其过程 

如下：假设当前失真 d 一D(X，Cp)，1≤ ≤ K， 

对于聚类中心Cp，如果满足条件： 

J l'i'lx一 I≥ ~／ Illi ／D (5) 

则一定 有 D (X， )≥ d ，那么不用计 算 

Dq(x， )就可以判断 不是数据点x的最近邻的 

聚类中心，从而避免不必要的距离计算，这里 ， 

m 分别表示数据点x和聚类中心C 的均值．在迭 

代过程中，数据点并不发生改变，因此 mx只需要计 

算一次；而聚类中心在不断的更新，需要在每次搜索 

阶段之前重新计算聚类中心的均值．对于一次距离 

计算，如果通过式(5)能够成功地排除其成为最近 

邻中心的可能，只需要1次乘法和3次加法计算量， 
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而传统的搜索需要D次乘法和2D一1次加法，因此 

对于高维数据ENNS算法的计算量减少是显著的． 

3 本文算法 

由于 PDS和 ENNS算法局限在划分阶段的搜 

索过程中，PDS算法引入的提前退出条件能够减少 

距离计算过程中的冗余维数计算；ENNS算法通过 

式(5)，利用数据点和聚类中心的均值之间的标量计 

算就可以排除当前搜索的聚类中心是否是该数据点 

的最近邻中心，以减少划分阶段的冗余距离计算．本 

文首先将 PDS和 ENNS算法直接运用到 K—Means 

的划分阶段，其中PDS算法应用到ENNS算法的最 

后一步，用以排除 ENNS无法排除的聚类中心． 

引人 PDS，ENNS算法后，首先从聚类中心的 

第一个中心点开始搜索，初始的d mi 是计算数据点 

与第一个聚类中心的距离得到的．而从式(4)和(5) 

不难看出，在划分过程 中，d 越快速取得的值越 

小，那么在余下的搜索过程中，ENNS算法将能够排 

除更多距离计算，PDS算法也将能够减少更多的冗 

余维数计算．因为对于所有的数据点，d 最终等于 

数据点与聚类中心的最小距离 D(X，Cp)，所以在最 

理想的情况下，如果划分过程能够从最近邻聚类中 

心Cp开始搜索从而使得初始的d 等于D(X，Cp)， 

就能够减少最多的计算量．虽然 C 须在搜索结束后 

才能完全确定，但在一定迭代次数后，大多数数据点 

已经收敛到其最终的聚类中心而不再发生改变．图 

1给出了用 Lena图生成K一256的码书过程中，数 

据点在第J次迭代对应的索引号在过去卜一1次迭代 

过程中出现过的比例随着迭代次数变化的曲线，可 

以看出在第 7次迭代后，90 数据点的当前索引在 

过去的迭代中出现过，说明聚类中心趋于稳定或只 

有轻微的变化，那么 D(X，Cp,)与 D(X，C )就应该 

非常接近( 表示过去出现过的所有索引，P表示本 

次迭代的索引)．于是相对于其他中心，Cp,与数据点 

更接近，更有可能成为最近邻中心，因此优先搜索与 

这些中心的距离将会更快取得较小的值，本文将利 

用这些中心构成优先搜索序列，以进一步减少计 

算量． 

本文保留每个数据点在迭代过程中的历史索引 

记录，提出了构造优先搜索序列的方案．如图2所 

示，每个数据点x 的历史索引信息保存在对应的L。 

中，初始的 L 为空；图中虚线框表示所有的聚类中 

心{C l i一1，2，⋯，K}，搜索过程就是利用最近邻 

原则为每个数据点寻找其最近邻聚类中心，虚线箭 

图 1 第 1次迭代时索引在过去j～1出现过的所占比例 

随迭代次数变化曲线(Lena，K一 256) 

头表示 X 的上次迭代已获取的索引号 P，即X ∈ 

C ，实线对应当前迭代重新获取的索引q．图2中数 

据点x 前后两次迭代的索引号分别为P和q，且 P 

≠q，即索引发生改变则将q加入到对应的优先搜索 

序列L 的顶部Top，而数据点X，前后两次迭代的索 

引号都是 r，未发生改变，故不添加 r到L，中．下次 

搜索过程优先从L 的Top元素开始以尽快得到较 

小的d ，然后搜索聚类中心除L 以外的其余部分， 

得到最终的最近邻中心．例如，如果K一6，在完成 

了5次迭代后某个数据点x 的索引号依次是“1 2 2 

2 3”，则其保存的优先序列 L!为“3 2 1”，可以看出 

优先序列不重复的保存着已进行的迭代过程中数据 

点所有索引号，而且最新的索引号保存在L。的顶部 

位置；在进行第 6次迭代的搜索过程中，优先从L 开 

始搜索以尽快获取较小的 d 值，然后搜索聚类中 

心的余下部分，即最终的搜索序列为“3 2 1 4 5 6”． 

本文算法描述如下： 

对应的优 
先搜索序列 

前后两次迭代索 
引未改变不添加 

图 2 优先搜索序列构建示意图 

步骤 1：初始化算法选取K个初始聚类中心点， 

计算数据点均值 mx，并为每个数据点 x 初始化空 

的优先搜索序列L ； 

步骤 2：循环步骤 3至步骤 5，直到达到收敛 

条件； 
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步骤 3：计算聚类中心的均值Cp； 

步骤4：划分(搜索)阶段，对每个数据点x 执 

行下面步骤； 

如果 L 不为空，利用 ENNS和 PDS算法计算 

x 与集合{Cp，P∈L }的最小距离dmi ，否则d耐 令 

为无穷大，跳至下一步； 

利用ENNS和PDS算法计算x 与{ I q L ， 

q一 1，2，⋯，K)的距离得到最小的d 以及对应的 

聚类中心索引号q； 

如果前后两次迭代索引号发生变化，将 P加入 

到L 顶端； 

步骤 5：更新 阶段：根据划分结果更新 聚类 

中心． 

4 实验 

为验证本文算法的性能，我们采用了4组不同 

的数据集．第一组数据集包含约100 000个数据点， 

来 自标准灰度 Lena图(图 3)，数据点由图像块构 

成．第二组数据来自UCIEn]，包含 Iris、Wine和Let— 

ter Recognition等，表 1给出了数据集的具体描述． 

第三组数据包含40个均匀分布在[一1，1]。空间的 

聚类中心，数据维数从 4到 4O的高斯分布数据 

集_7]．第四组包含了几组利用高斯一马尔可夫定理 

(Gauss Markov Sequence)生成的包含 10 000数据 

点的数据集 ，其中数据维数 D分布从 8到 40，序列 

均值 一0，序列标准差 d一10，相关系数＆一0．9． 

本文通过以上数据集比较了传统的全搜索 K— 

Means(FS)，引入 ENNS算法(PDS算法在 ENNS 

算法的最后一步)的 K-Means(ENNS)，以及本文 

提出的优先搜索序列算法 (Priority Search List， 

PSL)3种算法的性能．所有测试在 Intel T2130主 

频2．8 GHz，内存 1024 MB的个人计算机上进行． 

对每种算法使用相同的50组随机选取的初始聚类 

中心，统计每次迭代的平均计算时间，每个数据点平 

均距离计算次数以及每次距离计算中的平均维数计 

算次数． 

表 1 实验采用的 4组来自UCI的真实数据的具体描述 

图 3 Lena图 

表 2列出了第一组数据集的实验结果，3种不 

同算法的 PSNR性能参数并未发生改变，这是因为 

引入 ENNS算法和改进的 ENNS算法并不改变聚 

类结果．全搜索的K—Means的计算量随着聚类中心 

数目增加呈线性递增；引入 ENNS算法后，能够使 

计算量降至7 ～15 ，单次迭代时间降至9．6 ～ 

21．0 ．而相对于 ENNS算法，本文的 PSL算法性 

能有显著提升，距离计算次数相对减少了 23．6 ～ 

43．3 ，单次迭代时间减少了 10．3 ～30．6 9／6． 

表 2 第 1组数据集实验结果(PSNR为峰值信噪比) 

Ltrrec W ine Iris 

Method 

时间／ms 距离 维数 时间／ms 距离 维数 时间／ms 距离 维数 
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表 3给出了第二组 UCI数据集的实验结果，在 

Ltrrec数据集上算法的性能提升效果最为显著，对 

于 Wine，Iris数据集，在维数计算、距离计算量都有 

提升，但是由于额外的提前退去的判断以及 ENNS 

算法每次迭代需要重新计算聚类中心的均值等额外 

开销使得性能提升在时问方面的改善相对较小． 

图4，图 5和图6给出在第三组数据集的平均迭 

代时间，每个数据点的平均距离计算次数和平均每次 

距离计算中的计算维数．从图 4可以看出通过引入优 

先搜索的 PSL原则能够显著的减少迭代所需时间． 
一

方面，如图 5所示，在 FS算法中，每个数据点的平 

均距离计算次数等于聚类中心数目，ENNS算法排除 

冗余距离计算的效果很明显，同时本文算法相对 

ENNS有一个相对恒定的距离次数减少；另一方面， 

如图6所示，优先搜索PSL的方法可以使 PDS算法 

中的维数计算进一步改善．可见，本文算法通过引入 

PSL以便尽快得到较小的的思路，能够进一步明显减 

少冗余距离计算次数和维数计算． 

图4 在第 3组数据集，平均迭代时间随 

数据维数的变化。其中 N一20 000，K一40 

图5 在第 3组数据集，每个数据点的平均距离计算次 

数随数据维数的变化，其中 N一20 000，K一40 

图 7、图8和图 9给出了 3种算法在第四组数 

据集上的实验结果．从图 8的每个数据点的平均距 

离计算次数可以看出在数据维数接近到 16时， 

图 6 在第 3组数据集。每次距离计算的平均计算维数 

随数据维数的变化 ，其中N一20 000，K一40 

ENNS的距离计算次数趋近于聚类中心数 目，说明 

ENNS算法的距离计算接近于全搜索的K—Means 

算法；然而在图 9中，ENNS算法的每次距离计算的 

计算维数约降至全搜索的 60 ，在此基础上本文的 

优先搜索 PSL算法能够进一步降低约 15 ；从图 7 

的时间性能体现了冗余的计算维数的减小，ENNS 

算法在迭代平均时间仍有显著改进，减少了 13 ～ 

32 ；相对于 ENNS，本文算法进一步降低了 11 
～ 17 ． 

图 7 在第 4组数据集 。平均迭代时间随数据维数的变 

化，其中 N一10 000，K一128 

数据维数 

图8 在第4组数据集。每个数据点的平均距离计算次 

数随数据维数的变化 。其中N一10 000，K一128 
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5 结束语 

本文首先将快速搜索算法 PDS，ENNS集成到 

K—Means聚类的划分阶段，ENNS算法通过限制搜 

索空间而减少大量冗余的距离计算，而且通过在最 

后一步使用PDS算法能够有效减少距离计算中的 

冗余维数计算 ；在此基础上，本文通过利用迭代过程 

中已经获取的索引历史信息为数据点构造一个优先 

搜索序列，以尽快得到较小的值，从而进一步明显减 

少了冗余距离计算次数和维数计算，提高了聚类的 

时间性能．本文算法易于实现，在不改变 K—Means 

聚类的输出结果的前提下，对 4种不同类型的数据 

集都能够在计算量和迭代时间上取得进一步明显的 

性能提升． 

埘： 

扫匣 

数据维数 

图9 在第4组数据集，每次距离计算的平均计算维数 

随数据维数的变化。其中 N一10 000，K一128 
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