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摘 要 ：传统 I(_均值聚类算法的初始聚类中心是随机选择的，不同的初始聚类中心会得到不同的聚类结果，聚类 

结果随机性较大、稳定性差．采用局部离群指数优化 I(_均值聚类算法，通过计算所有数据样本的局部离群指数，选 

择k个相互距离最远的局部密集点作为初始聚类中心，消除局部离群点对算法的影响．实验结果证明，该算法能降 

低 I(_均值聚类算法初始聚类中心选取的敏感度，减少迭代次数，得到更为准确的聚类结果． 
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The Optimal Initial Centers Clustering Algorithm 

Based on Local Outlier Factor 
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Abstract：The initial clustering centers of traditional K-means clustering algorithm are generated randomly．Different 

initial clustering centers wil1 lead tO different clustering results．It means that unstable results were often obtained 

owing tO random selection of initial centers while using traditional K-means．A new method abo ut optimization of 

initial centers is brought forward based on K-means clustering algorithm which can gain high accurate results．The 

main idea of the improved algorithm is to choose the K-means initial clustering centers through calculating the local 

outlier factor of all sample data．The greatest distance dense points are chosen tO eliminate the influence of local 

outliers．The experimental results show that the improved algorithm can reduce the selection sensitivity of the K- 

means initial clustering centers，and also get more accurate clustering results with less iterations． 
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1 引言 

数据聚类(或聚类分析)是为了获得图案、点集 

或对象集本然的分组关系Ⅲ．聚类分析参照“物以类 

聚”的思想，通过研究抽取样本数据的潜在结构，将 

数据对象分组成为多个类(或簇)，使得同一个类中 

的对象之间具有较高的相似度，而不同类中的对象 

差别较大．由于类的形成完全是数据驱动的，不需要 

任何的先验信息和假设，因此聚类分析是一种非监 

督学习方法，广泛应用于数据挖掘和数据分析[2]． 

K_均值聚类算法是基于划分的聚类算法，该算 

法简单、快速、应用广泛_3]．但是传统 K-均值聚类算 
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法的初始聚类中心是从数据集中随机产生的，而聚 

类结果的好坏又取决于聚类中心的选择．所以该算 

法得到的通常是局部最优解而非全局最优解，并且 

聚类结果很不稳定．针对这一缺点，学者们进行了广 

泛的研究，文献[4]中提出了基于竞争学习的K质 

心组合聚类算法，文献[53中提出了一种基于密度算 

法优化初始聚类中心的改进算法，文献[6]中利用贪 

心算法思想构建 k个数据集合，取集合中数据的平 

均值作为初始聚类中心．这些研究都从聚类中心选 

取方法人手，本质上是对数据集按照某种策略初选， 

优先考虑那些内聚度较高的作为聚类中心的备选， 

从中选择并指定为 K一均值聚类算法的聚类中心． 

针对随机选取初始聚类中心的缺陷，本文提出 
一

种基于局部离群指数的改进 K_均值聚类算法，该 

算法首先采用 LOF(1ocal outlier factor)[7]算法计算 

数据样本中每一个点的局部离群指数，然后将样本 

中的离群点排除在初始聚类中心的选取之外，选择 

相互距离最远的k个局部密集点作为初始聚类中 

心，消除聚类结果的波动性．实验表明，与传统 K_均 

值聚类算法相比，这种优化初始聚类中心的方法能 

有效改进聚类算法，准确率较高． 

2 传统 K一均值聚类算法 

2．1 传统的K一均值聚类算法 

传统的均值聚类算法描述如下： 

输入：具有 个对象的数据集 x 和聚类分组 

数k． 

输出：k个聚类，使得目标函数 E最小． 

(1)从样本数据集中任意选择 k个对象作为初 

始聚类中心； 

(2)对数据集每一个对象，根据距离最近的原 

则，将其分配到相应的簇中； 

(3)针对每个簇，重新计算聚类中心，新的聚类 

中心为簇中所有对象的均值； 

(4)计算 目标函数 E； 

(5)若目标函数E收敛，算法终止，否则转(2)． 

2．2 传统的 K一均值聚类算法的局限性 

传统K一均值聚类算法中初始聚类中心的选择 

是随机选取的，初始聚类中心选取的不同会产生不 

同的聚类结果．对UCI数据库中Iris数据采用传统 

K一均值聚类算法分为 3类，8次实验结果，如表 1所 

示． 

从实验结果中可以看出，传统的K一均值聚类算 

法受初始聚类中心的影响比较大．根据初始聚类中 

心选择的不同，分类准确率也不同，在 8次实验中最 

好与最差相差 40．7 ．针对这一问题常用的方法是 

通过多次随机生成初始聚类中心，计算聚类结果，选 

择目标函数最小的一次计算结果作为最后的聚类结 

果，如Matlab中K一均值聚类的实现．该方法的缺点 

是耗时严重，试验效果不稳定，未必能够得到最优结 

果．所以合理地选择初始聚类中心是 K一均值聚类算 

法改进的关键． 

表 1 传统 K-均值聚类算法在 Iris数据上的实验结果 

正确分类个数 错误分类个数 准确率 

35，23，88 

36．25．56 

14，11，97 

35，6，21 

100，105，144 

58％ 

57．3 

88％ 

48％ 

51．3 

57．3 

88 

88．7 

3 基于LOF的初始聚类中心优选 

为了克服 K一均值聚类算法对初始聚类 中心敏 

感的问题，本文在对聚类算法的改进中，引入计算数 

据对象局部离群指数的方法，避免初始聚类中心选 

择到局部离群点，使聚类中心更能够反映数据的分 

布特征． 

3．1 局部离群指数 

D．Hawkins给出了离群点的定义[8]：离群点是 

偏离其他对象的、由不同一般的机制原理生成的观 

察对象，通常离群点也被称为异常点、孤立点、奇异 

点．离群点的检测方法很多_9]，本文采用 LOF算法， 

该算法计算数据集中每一个对象的局部离群指数， 

通过比较该指数的大小，来确定局部离群点．指数越 

大，表明该点临近区域的对象分布密度越小，该对象 

越离群． 

LOF算法的描述如下： 

(1)计算对象 X的k一距离．对于给定的一个正 

整数 k，对象 X的k一距离记为志一dis(x)，则在样本空 

间中，存在对象 Y，它与对象 x之间的距离记为 

dis(x，．y)． 

如果满足以下两个条件，我们认为k-dis(x)一 

dis(x， )： 

①在样本空间中至少存在 k个对象 ，使得 

dis(x， )≤ dis(x， )； 
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②在样本空间中至多存在 1个对象 ，使得 

dis(x，z)< dis(x， )． 

如图1(a)中所示，当k一3时，计算两维样本中 

所有点到数据对象 的距离，距离最近的第三个数 

据对象为Y，如图1(b)所示，存在m和 两个数据对 

象距离 的距离小于 dis(x， )． 
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图 1 局部离群指数计算 

(2)找出对象z的k一邻域．计算出对象X的k一 

距离之后，与对象 之间距离小于等于志一距离的对 

象的集合称为对象z的k一邻域，记为N0如( (z)．如 

图l(b)所示，即为对象m、规和3I． 

(3)计算对象 的可达距离．可达距离记为 

reaehdis (z， )．对象z相对于对象Y的可达距离用 

下面的公式计算： 

reachdis女( ， )一max{k—dis(y)，dis(x， ))． 

(4)计算局部可达密度．局部可达密度是基于 

的志最邻近点的可达距离的平均值的倒数． 

∑ reachdis女(z， ) 
Eden(z)一 

(5)计算局部离群指数． 

X7 Lde (z) 

LOF(x)一 

以上是局部离群指数计算的步骤，对象 z的局 

部离群指数越大表明X的异常程度越高，反之则可 

能越小．按照数据集中对象的局部离群指数大小降 

序排列，排列越靠前的对象离群的趋势越大，排列越 

靠后的是密集程度越高． 

3．2 基于局部离群指数的改进 K一均值聚类算法 

基于局部离群指数的改进 K一均值聚类算法描 

述如下： 

输入：具有 个对象的数据集x和聚类分组 

数是． 

输出：k个聚类，使得目标函数E最小． 

(1)计算每个数据对象的局部离群指数； 

(2)将局部离群指数排在前 个的数据对象点 

删除，得到处于密集区域的数据对象集合D． 

(3)将局部离群指数最小的数据对象作为第一 

个聚类中心 O ，将 O 加入初始聚类中心集合；在集 

合 D中找出距离O 点最远的点 O 作为第二个聚类 

中心，加入初始聚类中心集合，并从D中删除O 、Oz． 

(4)从集合 D中找出O。和 O 、Oz和O 的距离之 

和最大，然后将 O。加入到初始聚类中心集合，将 Os 

从集合D中删除，继续从集合D中找出到初始聚类 

中心对象集合中所有对象距离最远的点作为聚类中 

心，直到第 k个． 

(5)用得到的 k个聚类中心，运用 K一均值聚类 

算法对整个数据集进行聚类． ． 

4 实验结果和分析 

使用 UCI数据库中的多个数据集对本文改进 

算法进行实验，结果和分析如下． 

4．1 稳定性分析 

Iris是人们广泛使用的数据集之一，它含有 1 50 

条数据，可以分为三类，每类 50条．每条数据用四个 

实数描述花的属性，分别表示萼片(sepa1)长度，萼 

片宽度，花瓣(peta1)长度，花瓣宽度． 

采用本文方法对 Iris数据进行聚类分析，用三 

个属性数据作为坐标，一次实验得到的结果如图 2 

所示．从图中可以看出，Iris数据集中第一类 setosa 

数据与其他数据离得较远，第二类数据 versicolor 

和第三类数据 virginica有部分交叠． 

根据多次实验的经验，指定局部离群指数大于 

1．5的数据对象都应看作局部离群点，在计算局部 

离群指数时，参数 k应设定为整个数据集样本个数 

的十分之一． 

7 

6 

5 

盖 
￡4 
1 

3 

2 

I 

8 

图2 Irls数据聚类结果 

对 Iris数据集的实验结果表明，改进的聚类算 
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法正确率较高，达到 86．7 9／6，与表 1中传统 K一均值 

聚类算法结果对比可知，本文算法的分类精度优于 

传统算法的平均精度，此外，由于改进的算法通过局 

部离群指数计算优选了聚类中心，因此该算法聚类 

结果稳定性较好，算法的鲁棒性强，可以取得整体较 

好的聚类精度．此外，改进算法所分错的数据主要集 

中在versicolor和 virginica两类之间，与传统 K一均 

值聚类算法分错的数据的分布情况一致，说明了I— 

ris数据集中这两类数据的可区分性不强． 

4．2 聚类精度及时间复杂度分析 

在 UCI数据库中的 Iris、Haberman和 Hayes- 

Roth进行实验，本文算法和传统 K-均值聚类算法 

运行 20次后平均聚类精度、平均迭代次数和运行时 

间的对比如表 2所示． 

表 2 K．均值聚类算法和本文算法结果对比 

从表 2中可以看出，本文算法对 Iris、Haber- 

man和Hayes-Roth数据集的聚类精度比传统算法 

的平均精度都要高出许多，迭代次数也比传统算法 

要少，但是改进算法的运行时间较高．这说明本文所 

提出的改进算法聚类精度有较大提高，但是由于改 

进的算法中引入了局部离群指数计算，使算法的复 

杂度增加，综合考虑可以得出结论，对于较小数据个 

数的数据集和对时间要求不苛刻的条件下，可以使 

用本文算法． 

5 结束语 

本文提出一种新的初始聚类中心选择算法，局 

部离群指数的引入，有效克服了K一均值聚类算法对 

初始聚类中心的敏感性． 

对多个数据集的实验证明，基于离群指数的改 

进 K_均值聚类算法，聚类结果稳定，并且保持了较 

高的准确率．但是由于引入局部离群指数计算，导致 

运算量较大，下一步要有针对性地研究筛选数据的 

方法，探讨如何减少算法的运算量，提高运算速度． 
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