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摘　要：传统的ｋ＿ｍｅａｎｓ算法随机地选择初始中心，导致最终聚类结果陷入局部最优且准确率低．ｍｉｎ＿ｍａｘ算法

针对初始中心随机选择的缺点提出了改进．但原始的ｋ＿ｍｅａｎｓ和ｍｉｎ＿ｍａｘ算法都忽略了利用原空间欧式距离度量

相似性的不合理性．对此提出改进算法，利用映射函数将输入向量转换到特征空间，在ｍｉｎ＿ｍａｘ算法基础上确定初

始中心后，根据特征空间中的欧式距离来进行分类．实验证明了改进算法的有效性，在ｉｒｉｓ和ｗｉｎｅ数据集上获得了

９２．８６％和７２．３４％的分类准确率．
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１　引言

ｋ＿ｍｅａｎｓ算法原理可靠，算法较为简单，且能
应用于大数据集，从而成为应用最为广泛的划分
类聚类算法之一［１］．该算法的过程可简单分为两
步：（１）寻找初始聚类中心；（２）根据原空间中样本
点间的欧式距离进行聚类．大多数人致力寻找最
优的初始聚类中心来提高ｋ＿ｍｅａｎｓ分类准确率．
文献［２］中结合密度分布，使用ｋｄ＿ｔｒｅｅ选择初始
聚类中心．文献［３］中提出了密度函数法确定聚出
的ＤＤ算法利用数据分布动态选取初始中心．文献
［４］中利用个体轮廓系数来选出优选样本，最后确

定初始中心．上述文献对ｋ＿ｍｅａｎｓ都做了合理的
改进，实验证明了聚类效果有了一定的提高．但是
这些算法忽略以下两点．（１）度量样本点间相似性
的方式的多样性 ．原空间的欧氏距离只是度量样
本点间相似性的方式之一，例如向量空间中常利
用余弦值度量相似性．（２）利用欧氏距离来度量相
似性的不合理性．这种不合理性尤其是在高维非
线性样本集下表现得尤为突出［５］．

２　ｍｉｎ＿ｍａｘ算法选取初始聚类中心

将Ｎ个Ｍ维的输入集Ｘ＝｛ｘ０，ｘ１，…，ｘＮ－１｝分为

Ｋ个类．传统的ｋ＿ｍｅａｎｓ算法的做法是首先随机选取Ｋ
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个样本点作为初始中心，对于剩下的其他样本点根据
它们在原空间与初始点之间的欧式距离，将它们归为
与之距离最小（相似度最大）的类中，然后重新计算聚
类中心（该聚类中所有样本点的均值），重复这一过程，
直到前后两次聚类中心不再变化为止．针对ｋ＿ｍｅａｎｓ随
机选择初始中心的缺点，ｍｉｎ＿ｍａｘ算法提出了新的方
法用于更优的选择初始聚类中心．

ｍｉｎ＿ｍａｘ算法选取初始中心的过程如下所示．
输入：Ｎ 个 Ｍ 维的输入集Ｘ ＝ ｛ｘ０，ｘ１，…，

ｘＮ－１｝以及聚类个数Ｋ．
输出：Ｋ 个 初 始 聚 类 中 心 Ｃ ＝ ｛Ｃ０，Ｃ１，

…，Ｃｋ－１｝．
（１）从输入集中随机选取一个样本点ｘｉ作为第

一个聚类中心即Ｃ０ ＝ｘｉ．
（２）分别计算各个样本点与中心点Ｃ０之间的欧

氏距离，将与之距离最远的样本点ｘｊ作为第二个聚
类中心即Ｃ１ ＝ｘｊ．ｘｊ满足

‖ｘｊ－Ｃ０‖＝ｍａｘ（‖ｘｉ－Ｃ０‖…ｉ＝０，１，…，

Ｎ－１）．
（３）分别计算各个样本点与两个初始中心Ｃ０、

Ｃ１ 间的距离，分别记为

ｄｉ０ ＝ ‖ｘｉ－Ｃ０‖，ｉ＝０，１，…，Ｎ－１，

ｄｉ１ ＝ ‖ｘｉ－Ｃ１‖，ｉ＝０，１，…，Ｎ－１．
选择出较小的那个距离即 ｍｉｎ（ｄｉ０，ｄｉ１），ｉ＝０，１，
…，Ｎ－１，再从这些最小的距离中选出最大的距离，
与之所对应的样本点被选为第三个聚类中心．
ｉｆ
　ｍｉｎ（ｄｉ０，ｄｉ１）＝

ｍａｘ［ｍｉｎ（ｄｉ０，ｄｉ１）］，ｉ＝０，１，…，Ｎ－１．
那么Ｃ２ ＝ｘｊ．

（４）假如现在Ｃ＝｛Ｃ０，Ｃ１，…，Ｃｒ｝，ｒ＜ｋ－１．那
么第ｒ＋１个中心点Ｃｒ＋１＝ｘｊ．ｘｊ满足式（１）．一直
寻找初始中心直到ｒ＝ｋ－１时停止．

ｍｉｎ（ｄｊ０，ｄｊ１，…，ｄｊｒ）＝
ｍａｘ［ｍｉｎ（ｄｉ０，ｄｉ１．．．ｄｉｒ），ｉ＝０，１，…，Ｎ－１］

（１）
该算法克服了传统ｋ＿ｍｅａｎｓ随机选取初始中

心、容易陷入局部最优的缺点［６］，但此算法同样根据
原空间中样本点间的欧氏距离来进行聚类．第三节
的实验证明该算法在输入集维数较低的情况下，分
类准确率较传统的ｋ＿ｍｅａｎｓ算法来说有了很大的
提高，但当数据集维数较高时分类效果不单没有提
高，反而降低了．在此算法基础上我们提出了自己的
改进算法．

３　改进的ｋ＿ｍｅａｎｓ算法

３．１　改进算法的基本思想

１９６４年 Ａｉｚｅｒｍａｎ将核函数引入到机器学习
中．核函数用于非线性的分类问题，它的基本思想
是：输入集在原空间不可分时，可以将它们变换到新
空间，在新空中就可运用线性分类学习方法来进行
分类或学习［７］．高斯核函数是最常用的核函数之一，
它广泛应用于ＳＶＭ 分类和图像滤波等领域中．对
改进算法的描述如下所示．
输入：Ｎ个Ｍ 维的输入样本集Ｘ＝｛ｘ０，ｘ１，…，

ｘＮ－１｝．
输出：Ｋ 个聚类中心．
①将输入集通过非线性映射函数φ转换到特征

空间，形成新的输入样本集Ｒｘ ＝ ｛φ（ｘ０），φ（ｘ１），
…，φ（ｘＮ－１）｝．

② 在特征空间中利用的 ｍｉｎ＿ｍａｘ算法确定聚
类初始中心的方法确定初始聚类中心集Ｃ＝ ｛Ｃ０，

Ｃ１，…，Ｃｋ－１｝．两样本点的距离如式（２）所示，特征空
间中两样本点的欧氏距离与难以确定的非线性映射

函数φ无关，只与使用的核函数ｋ（ｘ，ｚ）＝φ（ｘ）．

φ（ｚ）＝ｅ－
‖ｘ－ｚ‖２

２＊δ２ 有关．
‖φ（ｘｉ）－φ（ｘｊ）‖

２ ＝
［φ（ｘｉ）－φ（ｘｊ）］·［φ（ｘｉ）－φ（ｘｊ）］＝

φ（ｘｉ）·φ（ｘｉ）＋φ（ｘｊ）·φ（ｘｊ）－
２＊φ（ｘｊ）·φ（ｘｉ）＝
ｋ　ｘｉ，ｘ（ ）ｉ －２＊ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＋ｋ（ｘｊ，ｘｊ） （２）

③ 计算各个输入样本点与各聚类中心在特征
空间中的距离，将各个向量归入到与之距离最小的
类中．

④ 更新聚类中心．其中ｎ为所属Ｃｉ类的向量个
数，ｉ＝０，１…ｋ－１．

Ｃｉ＝
∑

φ（ｘｍ）∈Ｃｉ
φ（ｘｍ）

ｎ
（３）

⑤ 比较前后两次聚类中心是否变化，若是，则
停止算法，否则重复 ③、④，直到聚类中心不再变化
为止．
如上所述，映射函数φ是难以确定的，因此在完

成第一次的聚类后，算法的 ④、⑤ 是很难实现的．因
此我们做出了如下的改进．
在更新聚类中心后不再比较聚类中心是否变

化，而是继续进行下一次的聚类．上接 ③，具体叙述
如下所示．

７３
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④ 在完成前一次的聚类后，记录下各个样本点
所属的类别构成类别表．

⑤ 更新聚类中心如式（３）所示，回到 ③ 对样
本点进行聚类．聚类过程中中心点与样本点间的
距离计算方式如式（４）所示．同式（２）类似，计算样
本点与中心点之间的欧氏距离只与高斯核函数

有关．
⑥ 记录该次聚类后各个样本点所属的类别构

成新的类别表，比较前后两次类别表是否变化．
　ｉｆ（类别表无变化）

｛

停止算法，聚类结束．否则回到 ⑤ 继续进行聚类
｝

从描述中可以看出改进算法不仅改变了原算法

中度量相似性的方式，而且将停止聚类过程的准则
由前后两次聚类中心不再变化改变为前后两次聚类

结束时类别表不再变化为止．
‖φ（ｘｉ）－Ｃｉ‖

２

＝ ‖φ（ｘｉ）－
∑

φ（ｘｍ）∈Ｃｉ
φ（ｘｍ）

ｎ ‖

２

＝ （ｘｉ）·φ（ｘｉ）－２＊φ（ｘｉ）·
∑

φ（ｘｍ）∈Ｃｉ
φ（ｘｍ）

ｎ ＋

∑
φ（ｘｍ）∈Ｃｉ

φ（ｘｍ）

ｎ
·
∑

φ（ｘｊ）∈Ｃｉ
φ（ｘｊ）

ｎ ＝ｋ（ｘｉ，ｘｉ）－

２＊
∑

φ（ｘｍ）∈Ｃｉ

ｋ（ｘｉ，ｘｍ）

ｎ ＋
∑

φ（ｘｍ）∈Ｃｉ
∑

φ（ｘｊ）∈Ｃｉ

ｋ（ｘｊ，ｘｍ）

ｎ２
（４）

３．２　实验结果与分析
实验采用ＵＣＩ［８］中的ｉｒｉｓ和ｗｉｎｅ数据集．

３．２．１　原始ｋ＿ｍｅａｎｓ算法、ｍｉｎ＿ｍａｘ算法和改进
算法在两种数据集上的比较

将原始ｋ＿ｍｅａｎｓ算法、ｍｉｎ＿ｍａｘ算法、改进算
法分别在ｉｒｉｓ和ｗｉｎｅ数据集上做了３０次实验，对

３０次实验结果进行了平均得到如表１、图１、图２所
示的结果．表１中，ｍｉｎ＿ｍａｘ算法在低维（维数为４）
输入样本集ｉｒｉｓ上通过选取最优的初始中心提高了
分类准确率，但在高维非线性输入样本集（维数为

１３）ｗｉｎｅ上的准确率，较原始的ｋ＿ｍｅａｎｓ来说，非但
没有提高，反而降低了．而改进算法正是因为改变了
度量相似性的方式，利用特征空间的欧氏距离来进
行分类．无论是较原始ｋ＿ｍｅａｎｓ算法还是 ｍｉｎ＿ｍａｘ
算法来说，在低维和高维样本集上都大大提高了分
类准确率．

表１　三种算法在ｉｒｉｓ和ｗｉｎｅ数据上平均准确率的比较 ％

数据集 原始ｋ＿ｍｅａｎｓ算法 文献［６］ 本文算法

ｉｒｉｓ　 ７７．９３　 ８９．３３　 ９２．８６

ｗｉｎｅ　 ６３．８１　 ７０．２２　 ７２．３４

图１　三种算法在ｉｒｉｓ数据集上平均准确率的比较

图２　三种算法在ｗｉｎｅ数据集上平均准确率的比较

３．２．２　改进算法和其他算法聚类准确率的比较
从表２可以看出较文献［９］、文献［１０］、文献

［１１］、文献［４］来说，改进算法在两个数据集上的聚
类准确率也大大提高．文中实验的参数是通过大量
的实验选取而来，其值设定如下：在ｉｒｉｓ上δ取

０．４５，在ｗｉｎｅ上δ取３．４．
表２　改进算法与其他算法聚类准确率的比较 ％

数据集 文献［９］ 文献［１０］文献［１１］ 文献［４］ 本文算法

ｉｒｉｓ　 ８３．３３　 ８８．６７　 ８９．３３　 ９０．６７　 ９２．８６

ｗｉｎｅ　 ５７．３０　 ７０．２２　 ７０．２２　 ７０．２２　 ７２．３４

４　结束语

传统的ｋ＿ｍｅａｎｓ算法随机选择初始中心，且利
用欧氏距离来度量样本点间的相似来进行聚类，聚
类效果容易陷入局部最优且准确率也较低．改进算
法利用ｍｉｎ＿ｍａｘ算法选择初始中心，继承了 ｍｉｎ＿

ｍａｘ算法能避免聚类结果陷入局部最优的优点，但
改进算法不同于 ｍｉｎ＿ｍａｘ算法的是它利用特征空
间中的欧氏距离来度量相似性．相比于其他算法和
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ｍｉｎ＿ｍａｘ算法，改进算法的聚类准确率在低维和高
维输入样本集上都有了很大的提高．但是算法采用
的高斯核函数的参数值的设定目前还没有简单可行

的方法，这是我们未来研究的方向．
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