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一 种基于 D2权重的核 k—means聚类算法 

马翩翩 ，苏一丹 ，覃 华 ，王晓帅 

(广西大学 计算机与电子信息学院，广西 南宁 530004) 

摘 要 ：核 k-means算法是标准 k-means算法的扩展，提高 了k-means聚类中对非线性不可分数据的聚类效果．传 

统核k-means算法的初始中心是随机选取的，导致出现聚类时间较慢、聚类性能低等问题．文中提 出了一种基于Dz 

权重的核 k-means算法，它根据点对簇内距离的贡献，选取对其贡献最大的点为簇中心，然后在核空间内进行相应 

的聚类．在 UCI数据集上进行实验，实验结果表明，新算法相对于传统的核 k-means算法，可以有效地缩短聚类时 

间，并提高聚类的质量，新算法性能优于传统的核 K-means算法． 
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The D W eighting Kernel K—M eans Clustering Algorithm 

MA Pian-pianz，SU Yi-dan ，QIN Hua ，WANG Xiao—shuai 

(School of Computer and Electronics Information，Guangxi University，Nanning 530004，China) 

Abstract：Kernel k-means is an extension of the standard k-means that improves the quality of nonlinearly separable 

clusters．In order tO overcome the cluster initialization problem such as long computation time and low efficiency with 

this method，In this paper we propose the D2 weight kernel k-means algorithm．Our method adds one cluster 

depending on the contribution tO the sun of the distance that any point tO the closest center that we have already 

chosen，and we choose the point as the cluster that has the most contribution．In order to verify the effectiveness of 

the proposed algorithm，we have done a large number of experiments on the UCI dataset．The experiment result 

shows that the proposed algorithm improves both the accuracy and the speed of kernel k-means．The new algorithm 

does better than the traditional k-means． 
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1 引言 

聚类(clustering)E1]是一种重要的数据挖掘技 

术，在机器学习、模式识别等领域具有重要的作用． 

K_means_2]方法是聚类分析中应用最广泛的算法之 
一

，具有简单且收敛速度快的特点．该算法在数据挖 

掘，文本聚类，图像处理等方面具有广泛的应用．但 

是 k-means算法有两个局限性：① 聚类结果依赖于 

聚类初始中心的选择，而初始中心是随机选取的；② 

它是线性可分的，当样本的边界是线性不可分或是 

非高斯分布、椭圆分布时，其聚类结果较差． 
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针对线性不可分的问题，一般使用核 k-means 

算法来解决．核 k-means算法是 由 Scholkopf等 

人[3]提出的，它是标准 k-means算法的扩展．核 k． 

means算法通过非线性转换把原空间的数据映射到 

高维特征空间，增加了数据点的线性可分概率，减少 

了最小化聚类的误差． 

但是核 k-means仍无法克服初始中心随机选取 

导致聚类效果差，聚类时间长的问题．针对初始中心 

选择的问题，在文献[4]中使用全局的核 k-means方 

法，即采用渐进的方法通过全局搜索来确定 K的初 

始中心，但是该算法的时间复杂度较高．在文献[5] 
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中提出了一种基于局部密度的核 k-means算法，该 

算法利用每个样本的局部相对密度来选择具有高密 

度且低相似性的样本来生成初始类中心点．在文献 

E6]中提出了一种基于免疫算法的模糊核 k-means 

算法，该算法通过免疫遗传算法找到最优解，提高了 

数据中非线性不可分的聚类精度，但是该算法对初 

始点的随机选取仍是敏感的．文献E7]中提出了一种 

近似核 k-means方法，该方法主要是对非线性的大 

规模数据集进行聚类，通过取全部数据集核矩阵中 

的子空间来进行聚类，以减少时间复杂度和空间复 

杂度，但是该聚类的性能有待提高． 

针对核 k-means中初始簇中心随机选取导致聚 

类性能低下，聚类结果差的问题，本文提出了一种基 

于 D2权重的核 k—means算法．该算法首先将数据 

集映射到高维空间中，然后利用点对簇内距离的贡 

献来确定核 k-means的初始 中心，从而解决核 k_ 

means中初始中心随机选取导致聚类性能下降的问 

题，提高聚类质量． 

为 X ，其相应的对象为z ； 

Step2：从数据集中随机选定 k个对象作为初始 

聚类簇中心集合 C===( f，⋯，mt)； 

Step3：逐个将资源对象 z 按核距离公式 (2) 

分配给距离最近的一个聚类核中心 }； 

Step4：重新计算聚类中心(m{，⋯，921)和 J≠ 

值．由于在核空间类中心不能明确地进行计算，因此 

只能在每个类别中选择一个样本来代替类中心，具 

体方法是：根据步骤 Step3所得出的分类，分别以每 

个样本为类中心，计算类内其它各样本点到类中心 

的距离，并算出距离之和，距离之和最小的类中心就 

是该类的类中心． 

Step5：重复 Step3和 Step4，直到连续 ，2次迭代 

J≠值不变(或变化很小)为止． 

其中的K(x， )为核函数，本文选取高斯核函 

数，其高斯核函数表达式如下所示： 

K(x， )一 exp L— Il z一 l_。／2 。J (3) 

其中参数 是由经验值所得． 

2 核 k-means聚类算法 3 基于D 权重的核 k-means算法 

核 k-means聚类算法[8]的思想是首先利用非线 

性映射函数 ：R 一F，z一 (z)，将原始空间 中 

的样本z映射到高维特征空间中，然后在这个高维 

的核空间中进行 k-means聚类．在核空间中，待分类 

的样本变为：( (z )，⋯， (z ))，进行核 k-means 

聚类就是最小化式(1)中的目标函数 ： 
K Ⅳ 

一 ∑∑ ll (z。)一 。 (1) 
一 1 一1 

1 

其中，均值：mt一— ∑ (z )，i===1，⋯，N，k 
’k i一 1 

：== 1，⋯，K，N 是第k类的样本数目． 

在核空间中，任意一个样本 (z)和某类均值 

mt之间的距离如下所示： 

II (z)II— }=：=I声(z)一∑ (z )I 
一 1 

N N 

— k(x，z)一2∑k(x，z )+∑k(x ， )(2) 

其中，K(x， )是核函数． 

具体算法流程如下： 

输入：簇的数目m，核函数 K(x， )和包含 ，2个 

对象的数据集，距离参数 DIS． 

输出：m个簇，使 目标函数(1)最小． 

Stepl：利用核函数 K(z， )将数据集 X对象 

z 从原空间映射到高维核空间，映射后的资源对象 

核 k-means算法对初始聚类中心比较敏感，随 

机选取簇中心导致容易陷入局部最优．本文的算法 

利用 D 权重的思想来确定初始中心点，从而避免 

聚类结果限于局部最优．D 的思想是来自文献[9]， 

D 是选择初始中心的一种方法，D 方法是首先随 

机选取第一个簇中心点，剩余的走一1个簇中心点是 

根据任一点到最近簇中心的距离与数据集中任意点 

到最近簇中心的距离之和的比来选择．即每次选择 

的是所有点中对簇内距离贡献最大的点，这样就可 

以使簇内距离单调递减，即满足簇内距离越小，聚类 

结果越好． 

3．1 初始点选取定理 

定理 1 D 代表当簇内距离最小，聚类结果最 

优时所选择的簇中心的集合，A代表最佳簇中心的 

子集，C代表从A 中随机选取任一个簇中心所对应 

的簇的集合， 代表簇C所对应的簇内距离，则有： 

E[ (A)]一 2 (A) (4) 

定理 2 C 代表当簇内距离最小，聚类结果最 

优时所选择的簇中心的集合，A代表最佳簇中心的 

子集，C代表从A 中使用 D 选择的一个簇中心所 

对应的簇的集合， 代表簇C所对应的簇内距离，则 

有： 

E[ (A)]≤ 8 (A) (5) 
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定理 3 C代表任意一个簇的集合， 代表对应 

簇内的距离．从数据集中随机选择非最优簇中心 “ 

个簇中心，X 代表以 个数据点为簇中心所对应的 

簇的集合．规定 Xc=x／x~．使用 D。权重方法向簇 

集合 C中添加t个簇中心，且满足 ￡≤“，则 C 代表 

在使用D 添加簇中心后最终的聚类结果， 代表簇 

C 相对应的簇的距离．则结果满足下式： 

E[ ]≤ ( (Xc)+8 。 ( ))· 

(1+ H )+ —U--—b· (X ) (6) 

综上所述，使用 D 选择初始化簇中心的方法 

来进行 k-means聚类使得其 目标 函数 乒一 
z∈ 

min
— J J z—f ll。以O(1og K)的优势于随机初始化簇 

中心进行 k—means所得到的目标函数． 

E( )≤ 8(Lnk+ 2) ∞PT (7) 

3．2 D 初始 中心实现 

使用 D 选取簇 中心的过程是从数据集 X一 

(z ，z。，⋯，z )中任意选取一点作为簇中心 C ，在 0 

到 D(x ) +D(x )。+⋯+D(x ) 中选择一个实数 

Y，选择下一个簇 中心坐标正整数 i，使其满足 D 

(z1)。+D(x2) +⋯ +D(z ) ≥Y≥D(x1)。+⋯D 

(zH) ，其中D(x )代表任意一点到已经生成的簇 

中心的最短距离． 

新改进的算法步骤如下： 

输入：簇的数目k，核函数 K(x， )和数据集 X． 

输出：k个簇，使目标函数最小． 

Stepl：利用核函数 K(x， )将数据集 X对象z 

从原空间映射到高维核空间，映射后的资源对象为 

X ，其相应的对象为z ． 

Step2：从数据集中选定 k个对象作为初始聚类 

簇中心集合 C一(rnf，⋯， 1)．其步骤为： 

① 从数据集 X 随机选取第一个初始簇 中心 

f； 

② 依据正态分步，选取下一个质心 }一 ∈ 

X ，使其相对概率为 

旦 2 1 

∑ ，∈ D( ) 

③ 重复步骤②，直到选取 k个质心． 

Step3：逐个将资源对象 按核距离公式(2) 

依据分配给距离最近的一个聚类核中心 

Step4：重新计算聚类 中心 ( }，⋯，rnt)和 ≠ 

值．由于在核空间类中心不能明确地进行计算，因此 

只能在每个类别中选择一个样本来代替类中心，具 

体方法是：根据 Step3所得出的分类，分别以每个样 

本为类中心，计算类内其它各样本点到类中心的距 

离，并算出距离之和，距离之和最小的类中心就是该 

类的类中心． 

Step5：重复 Step3和 Step4，直到连续 次迭代 

J≠值不变(或变化很小)为止． 

4 实验 

4．1 实验设计 

实验中算法代码采用 C++编写，编译平台为 

Visual studio 2008．仿真代码运行在一台 PC机上 

(CPU 2．78GHz，512MB内存，windowsXP操作系 

统)．为了检验算法的有效性，实验的数据集采用 

UCI公共数据库提供的四个数据集[1 ：Iris、glass、 

Yeast、Soybean，这些数据集有原始分类，可用于聚 

类性能评价．在实验中统一使用高斯核函数，核函数 

参数由盯经验值得到．如表 1所示． 

表 1 实验数据基本情况 

为了验证算法的有效性，从以下三个方面进行 
K n 

评价：核k-means的目标函数值 一∑∑ l J 9l(五) 
一 1 一 1 

一  

圳 ，即聚类后类内距离之和的总和，其中 mt 

为核空间中簇中心， (z )为映射到核空间中的点， 

目标函数值越小，就说明这个资源类越紧凑，类内的 

资源越相似，聚类效果越好；运行该算法所使用的时 

间，单位为 S，运行时间越短，表明效率越高；聚类结 
k 

果的精确度，其表达式为 
．  
N ／ ，其中 N 是在第 

一 1 

i个聚类结果簇中能够被正确识别的数据对象的数 

目， 是测试数据集所有对象的数目，聚类精确度的 

数值越大，表明被划分到正确所属类的数据点越多， 

聚类效果越 好．提升度 Improve一1一D 核 k_ 

means／核 k—means． 

4．2 实验结果与分析 

分别用核 k-means算法与 D。核 k-means算法 

对 UCI数据集 Iris、Glass、Yeast、Soybean进行聚 

类，每个算法运行 10次，取其平均值来进行算法比 
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较．实验的结果如表 2、表 3和表 4所示． 

表 2为核 k-means算法与 D 核 k-means算法 

在 UCI数据集 Iris，Glass，Yeast，Soybean运行 1O 

次最终聚类后簇内距离之和的平均值的对比表． 

表 2 类内距离之和 

表 3为核 k-means算法与 D。核 k-means算法 

在 UCI数据集 Iris，Glass，Yeast，Soybean运行 10 

次所使用时间的平均值的对比表．由于初始中心选 

择的不同，会导致聚类中迭代次数的变化． 

表 3 运行时间 

表 4为核 k-means算法与 D 核 k-means算法 

在 UCI数据集 Iris，Glass，Yeast，Soybean运行 1O 

次聚类精确度的平均值的对比表． 

表 4 聚类精确度 

综上所述，在选取初始化中心时，依据点对簇中 

心的距离的贡献来选取，从而导致簇中心距离下降， 

即聚类效果越好，簇之间越紧凑．由表 2可知，在使 

用参数相同的情况下，D。核 k-means的簇内距离比 

核 k-means簇内距离小，都有一定的幅度的提高；由 

于初始中心选择的不同，会导致聚类中迭代次数的 

变化，即聚类效果达到稳定时所使用的时间．由表3 

表明，利用 D 进行初始化中心时，选取初始中心不 

再随机化，从而使其在相对较少的时间内就可以达 

到稳定的聚类效果．表 4进一步验证了当簇内的距 

离的越紧凑，聚类的效果越好，即聚类的正确性得到 

了提高． 

5 结束语 

文中提出了一种基于 D 权重的核 k-means思 

想，该算法使用点对簇内距离的贡献的大小来确定 

初始中心，有效地提高了核 k-means算法的精确度． 

实验表明，该算法通过减少簇之间的距离和运行时 

间，来提高聚类质量，并通过实验验证了该算法的有 

效性．未来的研究重点是将该算法应用到具体的案 

例中，这对促进核 k-means算法的发展与应用具有 

积极的意义． 
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