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基于数据分布特性的聚类中心初始化方法 

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

摘 要：文中提出了一种新的基于数据局部和全局分布特性的K—Means初始化方法．算法通过对数据空间进行 

网格化后统计每个网格中数据点数目，选取具有数目局部最大值的网格，再利用距离优化方法全局的估算出K个 

初始聚类中心．在人工和真实数据集上，进行了与传统的聚类中心初始化算法的比较．实验结果表明，该算法利用 

局部最大值网格和距离优化的方法估算的聚类中心能够在保持及改善聚类效果的同时，明显减少迭代次数，提高 

收敛速度． 
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New Method for the Initialization of Clusters 

Based on Sata Distribution 

YU Gui—hui，PAN Zhi—bin，QIAO Rui—ping，ZOU Bin 

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

Abstract：A new initializing algorithm based on data distribution is proposed for K—Means in this paper．First we 

partition data space into grid and find the local--maximum cell which counts more data points than its neighborhood 

cells．Then we use distance optimization method to choose the seed clusters from local—maximum cells globally． 

Benchmark experiments evaluate the proposed method and five other typical initialization methods on both synthetic 

and real—life data sets，and the results demonstrated that our proposed algorithm gives faster convergence speed 

without descending in clustering performance． 
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1 引言 

K--Means作为一种典型的聚类方法在模式识 

别、数据挖掘等领域被广泛使用，其聚类结果对聚类 

中心的初始化选取比较敏感．如果初始聚类中心选 

取不合适，有可能使算法陷人局部最优，并且影响收 

敛的速度． 

为了确定算法的初始聚类中心 ，已经提出五种 

初始化算法．其中，基于统计概率假设的随机选取方 

法(R—SEL)[ ]被最早提出；R—MEAN[ ]通过在数 

据中心处产生随机微小扰动生成 K个初值点，能够 

避免随机选取方法出现某些类中数据点包含的数目 

为零的情况；SCS[ ]和 KK ]是两种典型的距离优 

化的算法；Kaufman提出一种典型的密度估计 KR 

方法_5]，它通过计算两两距离估计数据分布的密度， 

然后从具有较高局部密度的区域中的数据里选取初 

始聚类中心． 

文中提出一种新的基于网格的初始化方法，其 

出发点在于考虑到数据中各个类中心附近的数据分 

布较密集，距类中心越远数据分布的密度越小，那么 
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譬套 誊中! 单位面积分布的 3文中算法 数据点的数目一定大于边缘区域
． 

^ 1 开  

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．给定数据集X一{丑 1 z ∈R)，其中i===1， 

2，⋯，N，将数据划分为K类：{C ，C2，⋯，CK)，每类 

样本的数目为 ， 一1，2，⋯，K均值为{ ， 。， 
⋯ ，mK}则 

1 一  

mk一 (1) 
o：i∈ 

K一均值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 
K 

J一∑∑ ll — I{ (2) 

算法具体流程 。 如下： 

(1)初始化算法选取K个初始聚类中心点； 

(2)循环下述流程(3)到(4)，直到达到收敛 

条件； 

(3)计算每个数据点与这些中心的距离，根据 

最小距离对数据点进行划分； 

(4)根据划分结果更新聚类中心； 

针对聚类中心初始化方法计算复杂度和不同 

的初始中心点可能得到不同的聚类结果两个问题， 

文中提出了一种新的基于网格的初始化方法，性能 

测试实验表明，该算法得到的结果要优于其他典型 

的初始化算法[】 ]． 
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将数据的每一维等分为 77个区间，数据空间划 

分为互不交叠的网格单元，数据集中的每个点隶属 

于一个特定的网格，那么对于某个网格可以求出落 

人该网格中的数据点的数目．对于D维数据集，一 

个网格单元共与3。一1个网格单元相邻，如果该网 

格单元中包含的数据点数目大于其相邻单元，则称 

该单元为局部最大网格单元．一般情况下各个类中 

心附近的数据分布较密集，离类中心越远，数据分布 

的密度越小，类边缘的密度分布是从中心向四周逐 

步递减的，同时高密度的数据对象区域被低密度的 

对象区域分开，因此类中心所在的网格为局部最大 

网格．而传统的基于密度估计算法需要计算任意数 

据点间距离，计算复杂度较高，采用网格化算法其复 

杂度仅与 成线性增加关系17]． 

因此，一般来说，在网格划分合适的情况下，对 

于特定的一个类，类中心网格包含数据的数目大于 

其相邻网格中的数据数目[7]，类中心所在的网格构 

成一个局部最大值，而边缘处的网格因与中心网格 

相邻而无法构成一个局部最大值．图1给出了一个 

简单实例，(a)中包含3类服从混合高斯分布的二维 

数据集，类中包含数据的数目分别为50、500、1000， 

(b)(c)中给出了将数据每维等分为5个区间，然后 

统计每个网格中数据点数目的结果，(b)中深色网 

格与(c)中阴影区域相对应，包含的数据数 目大于 

各自邻域，定义为局部最大值网格，选取这些网格中 

(c) (d) 

图1 利用网格化局部最大值选取初始中心示意图 
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所有数据的均值为初始中心点，结果如(d)所示． 

考虑到噪声的影响，可能得到的局部最大值网 

格数目会大于K，文中提出了一种结合网格中心点 

数目与网格间距离的新的距离优化算法_8]，来从局 

部最大值网格中估算出K个初始中心点．如图2所 

示，纵坐标表示网格中数据点数目，粗实线C表示一 

个已经选取为中心点的局部最大值网格，细实线 

G ，G2为备选的网格，传统的距离优化算法仅根据 

G1，G2距C的距离dis而选取G2作为下一个初始中 

心，如果存在因噪声而产生的局部最大值，这种单纯 

考虑距离的方法并不合适．实际上选取G 作为下一 
A ，】：一 

个初始中心应该比G2更为合理，文中采取 一 
』 

作为选取标准，即优先选取距离越远，数目越接近甚 

至超过已选网格的备选网格作为下一个初始中心． 
Ⅳ 

图 2 结合网格数据数目和距离的优化方法 

基于上述的考虑，认为用局部最大值的网格来 

估算初始中心点是比较合理的，同时考虑到噪声的 

影响，再利用结合网格数据数目和距离的优化方法 

估算得到初始K个初始聚类中心，文中提出的初始 

化算法如下： 

输入：包含 个数据点的D维数据集x，聚类数 

目K，以及每个维度上所划分的区间个数 77． 

输出：数据集的 K个类． 

(1)将数据的每一维等分为卵个区间，数据空间 

划分为互不交叠的网格单元，统计落入网格中的数 

据点的数目； 

(2)遍历所有网格，寻找具有局部最大值的网 

格Gf( 一1，2，⋯，M)共M(M≥K)个，若M<K， 

则增加，7，然后返回(1)； 

(3)计算每个具有个局部最大值的网格中数据 

点的均值 
1 一  

Y： l Yi一 ∑z ，i一1，2，⋯，M) 
’ ∈ 

(3) 

其中，NG表示网格包含的数据点数目； 

(4)从y中选取K个点作为初始中心点，其过 

程为： 

① 将包含数据点最多的网格作为第一个类中 

心 C1一YJ ； 

② 对于K===2，⋯K， 通过如下方式得到：对 

于每个未选取中心心YJ，计算其与所有已经存在的 

聚类中心的 

m ax i=1,．--,k--1{ } ㈤ 
其中，N，表示未选中 6y 所在网格中包含的数据点 

数目，NG_为已确定中心YJ 所在网格中包含的数据 

点数目，那么 

—YJ 一arg min{at} (5) 

(5)以{C ，C。，⋯，CK}作为初始聚类中心，应 

用K一均值聚类，得到聚类结果． 

4 实验 

为验证文中方法的有效性，采用人工数据集和 

真实数据集与典型的五种传统初始化算法在如下 3 

个方面进行性能比较_g]．五种方法为 R—MEANS、 

R—SEL、SCS、KKZ和KR方法，包括迭代次数 I， 

紧凑度Cmp，分离度Sep等方面．如表 1所示． 

实验结果表明，文中算法的迭代次数都小于其 

他5种典型的算法，可以使K均值算法尽快到达收 

敛，其中最为明显的是S13数据集，迭代次数只有其 

他5种算法中最好结果的53 9／6；同时在聚类结果性 

能方面，得到紧凑度均小于其他 5种算法．因此，相 

对于5种典型的初始化算法，在人工数据集上，文中 

算法能够在改善聚类性能的同时，明显减少迭代次 

数，使聚类过程尽快到达收敛． 

在真实数据集中，采用 UCI数据库_1叩中的数 

据集：Iris数据集和Letter Recognition数据集．UCI 

数据库是一个专门用于测试机器学习、数据挖掘算 

法的数据库．表 2给出了这些数据集的具体描述，实 

验结果如表 3所示． 

从实验的结果来看，对于Iris数据集，文中算法 

能够最快达到收敛，对于 Letter Recognition数据 

集，文中算法在迭代次数和分离度上优于其他5种 

算法．相对真实数据算法，人工数据集的性能改善更 

为明显，这是由于人工数据集的聚类中心数 目与数 

据维数的相对值大于真实数据，而且人工数据集的 

分布更加符合离类中心越近密度越高的假设，这样 

选取的局部最大值更能反映聚类中心的位置．综上 
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所述，文中算法在人工数据集和真实数据集上都能 次数
． 

够在保持及改善聚类效果的同时，明显减小迭代 

表1 文中算法与5种典型算法在3组人工数据集上的实验结果 

表3 文中算法与5种典型算法在 2组真实数据集上的实验结果 

R— MEANS 

R—SEL 

SCS 

KKZ 

KR 

Proposed 

31．65±1O．O9 

3O．65±7．15 

32．3O±8．18 

27．4O±4．86 

28．8O±1O．42 

21．O0±0．O0 

0．6028±0．0038 

0．6045±0．0045 

0．6033±0．0053 

0．6119±0．0053 

0．6012±0．0047 

0．6042±0．0000 

0．1404±0．0080 

0．1410±0．0061 

0．1317±0．0053 

0．1377±0．0044 

0．1325±0．0047 

0．1258±0．0000 
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5 结束语 

文中提出了一种新的基于网格的初始化 K— 

Means算法．该算法首先统计网格中数据出现的数 

目，寻找局部最大值，再利用基于网格的距离优化的 

方法估计聚类中心．实验结果表明，相对于传统初始 

化算法，文中算法得到的初始化聚类中心能够在保 

持及改善聚类效果的同时，明显减少迭代次数，提高 

收敛速度． 
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