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基于最小生成树的层次 Ｋｍｅａｎｓ聚类算法
贾瑞玉，李　振

（安徽大学 计算机科学与技术学院，安徽 合肥 ２３０６０１）

摘　要：针对Ｋｍｅａｎｓ算法初始化时需要指定聚类数目，和随机选择初始聚类中心对聚类结果产生不稳定的问题，
结合图论中最小生成树和层次算法的分裂、凝聚思想，提出一种基于最小生成树的层次Ｋｍｅａｎｓ算法．该算法初始
时根据数据样本生成一颗最小生成树，然后利用层次分裂思想把数据分成多个较小的簇，通过 Ｋｍｅａｎｓ算法迭代
操作得到每次操作的评价函数值来判断是否进行簇的合并，进一步确定聚类簇数目．实验结果证明，该算法能够较
准确地判断聚类数目，并且聚类结果的稳定性比基本Ｋｍｅａｎｓ算法要好．
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１　引言

数据聚类是数据挖掘中一项重要的研究内容，在

图像分割、模式分类、机器学习等领域有着广泛的应

用［１］．数据聚类是根据数据样本的内在属性把相似性
较大的数据聚在一起，形成一个相似数据的簇．聚类
的结果往往是同一类别中的数据具有较大的相似性，

而不同类别之间差异性较大．现阶段常用的聚类方法
主要分为基于划分的聚类方法，基于层次的聚类方

法、基于密度的聚类方法和基于网格的聚类方

法等［２］．
层次聚类是一种应用广泛的非监督聚类方法．分

为两种类型：自底向上的可凝聚层次聚类和自上而下

的可分裂层次聚类．Ｋｍｅａｎｓ是一种经典的基于划分
的聚类算法，该算法以聚类中心为基础不断迭代，优

化聚类结果［３］．但使用该算法必须在聚类之前就指定
要聚类的个数Ｋ和初始的聚类中心，聚类结果往往受
到随机指定聚类中心的影响．解决初始聚类中心随机



微电子学与计算机 ２０１６年

选择对聚类结果的影响和确定聚类数目Ｋ值一直是
该算法改进的方向．胡伟通过把簇不断分裂，根据终
止条件最终得到较好的聚类数目［４］．徐沁为解决 Ｋ
ｍｅａｎｓ陷入局部最小值问题，提出一种结合自适应
ｍｅａｎｓｓｈｉｆｔ与最小生成树的Ｋｍｅａｎｓ聚类算法［５］．在
文献［６］中从图的角度，用Ｐｒｉｍ算法生成数据的最小
生成树，利用Ｐｒｉｍ轨迹确定聚类的类别和中心点．李
翔宇在数据集上构建网格最小生成树，由此确定潜在

的簇结构，优化聚类结果［７］．
本文融合层次聚类的分裂和凝聚的思想，提出

一种基于最小生成树的层次Ｋｍｅａｎｓ聚类算法．

２　Ｋｍｅａｎｓ聚类算法

Ｋｍｅａｎｓ算法是一种基于划分的聚类算法，初
始化时给定聚类簇的数目和聚类中心，不断迭代更

新聚类中心，以达到最优解．解的评价常使用目标函
数Ｊ：

Ｊ＝∑
ｋ

ｊ＝１
∑
ｍ

ｉ＝１
ｄｉｓｔ（ｐｉ，ｃｊ） （１）

式中，ｍ代表属性数目，ｐｉ代表属于聚类中心ｃｊ的数
据对象，ｄｉｓｔ是基于欧式距离，定义如下：

ｄｉｓｔｉｊ＝（∑
ｐ

ｋ＝１
ｘｉｋ－ｘｊｋ

２）
１
２ （２）

式中，ｐ表示数据的属性个数．
Ｋｍｅａｎｓ算法流程具体描述如下：
（１）给定要聚类簇数Ｋ；
（２）在数据样本点中随机选取Ｋ个数据作为初

始聚类中心；

（３）根据距离度量（本文采用基于欧式距离），
将数据对象分配给距离最小的聚类中心；

（４）重新计算聚类中心；
（５）采用式（１）计算目标函数Ｊ的值；
（６）重复步骤（３）～（５）直到达到迭代次数或

者簇Ｊ值不再变化．
在使用Ｋｍｅａｎｓ聚类算法时必须在聚类开始时

候给出 ｋ个簇和初始聚类中心点，其中 ｋ值较难选
取．并且初始的聚类中心确定一个初始的划分，其后
的步骤是对初始的划分进行优化．初始聚类中心的
选择对聚类结果的影响较大，一旦初始值选择不好，

可能无法得到有效的聚类结果．同时 Ｋｍｅａｎｓ算法
也有其一定的优势．其算法思想简单，实现容易；另
外算法运算时间复杂度低，收敛速度较快．

３　Ｐｒｉｍ算法

普里姆算法（Ｐｒｉｍ算法），在加权连通图里搜索

最小生成树的一种算法，该算法能够得到权值最小

的连通图．详细步骤如下：
（１）输入：一个加权连通图，其中顶点集合为Ｖ，

边集合为Ｅ；
（２）初始化：Ｖｎｅｗ＝｛ｘ｝，其中ｘ为集合Ｖ中的任

一节点（起始点），Ｅｎｅｗ ＝｛｝，为空；
（３）重复下列操作，直到Ｖｎｅｗ ＝Ｖ：
①在集合Ｅ中选取权值最小的边 ＜ｕ，ｖ＞，其

中ｕ为集合Ｖｎｅｗ中的元素，而ｖ不在Ｖｎｅｗ集合当中，
并且ｖ∈Ｖ（如果存在有多条满足前述条件即具有相
同权值的边，则可任意选取其中之一）；

②将ｖ加入集合Ｖｎｅｗ中，将 ＜ｕ，ｖ＞边加入集
合Ｅｎｅｗ中；

（４）输出：使用集合 Ｖｎｅｗ和 Ｅｎｅｗ来描述所得到
的最小生成树．

４　基于最小生成树的层次Ｋｍｅａｎｓ聚类算法

基本的Ｋｍｅａｎｓ聚类算法在进行聚类初始化时
候需要给定确切的聚类数目Ｋ，和初始聚类中心．许
多情况下数据要聚成几簇是不能提前确定的，随机

给出初始聚类中心会使聚类结果产生较大的波动，

聚类结果不稳定．针对以上问题，本文提出了一种基
于最小生成树的层次 Ｋｍｅａｎｓ聚类算法．该方法首
先对给定的数据样本集进行处理产生一个最小生成

树，然后给出模糊的分裂数 ｍ－１，根据最大距离分
裂把树分成ｍ棵子树，这里把每棵树都看做独立的
一个簇，从中选择含有元素较多的簇作为初始的 Ｋ
个簇，并计算其初始聚类中心．使用Ｋｍｅａｎｓ算法进
行迭代操作，通过评价函数

Ｉ＝ Ｊ
槡ｎ

（３）

判断是否进行簇之间的合并操作，最终得到较好的

聚类数目和稳定的聚类结果．式中，Ｊ为式（１）的值，
ｎ为聚到该簇的数目．

算法步骤如下：

（１）对于给定ｎ个数据对象，采用经典的 Ｐｒｉｍ
算法生成一棵最小生成树．

（２）设置模糊的分裂数目ｍ－１，根据最大距离
分裂原则把步骤（１）的最小生成树分成 ｍ部分，把
每一部分看做一个簇．

（３）从ｍ个簇中选择含有较多元素的簇 Ｋ个，
看做初始的簇别，并计算其对应的簇中心 ｃｊ（ｊ＝１，
２，…，ｋ）．

（４）进行Ｋｍｅａｎｓ算法迭代处理．

８８
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（５）选择聚类中心中最小距离的两个簇进行合
并，重新计算聚类中心．

（６）对评价函数（３）进行评价分析，公式 Δ＝
Ｉ（ｔ）－Ｉ（ｔ－１）

Ｃ（ｔ）－Ｃ（ｔ－１）
，如果Δ＞ω则返回步骤（４）继续执行，

否则执行结束．其中Ｃ表示聚成簇数目，ω＝－０．１９
是经验值．

５　实验结果及分析

本文采用三个经典的ＵＣＩ数据集，如表１所示，
并给出与Ｋｍｅａｎｓ算法比较结果．通过１００次的实
验记录Ｊ的最优、最差和平均值．实验运行环境采用
ｉｎｔｅｒｃｏｒｅ２，２．２０ＧＨｚＣＰＵ，Ｊａｖａ编程．

表１　实验数据集

数据集 数据个数 属性值

Ｉｒｉｓ １５０ ４

Ｗｉｎｅ １７８ １３

Ｇｌａｓｓ ２１４ ９

　　图１中 Ｉｒｉｓ数据的变化如下：在聚成３簇之前
的评价值变化比较平稳，而在过了３簇之后变化则
是剧烈的，因此选择聚成３簇是比较合适的．对于数
据Ｗｉｎｅ，把数据聚成３类之前，评价值逐渐增加，因
为聚类数目的减小，评价值也会随之增加，当聚成３
簇之后，评价值增加迅速，是变化较大的转折点，可

以把Ｗｉｎｅ聚成３类．数据 Ｇｌａｓｓ在簇数２到５，６到
１０之间，评价值变化都很平稳，５和６是转折点，考
虑到Ｊ值越小聚类也就最紧密，所以选择簇为６．实
际中数据集 Ｉｒｉｓ、Ｗｉｎｅ、Ｇｌａｓｓ的簇数目分别为３，３，
６．该算法能较好地解决传统Ｋｍｅａｎｓ算法聚类初始
化时必须确定聚类簇数目．

图１　聚成不同数目簇变化曲线
（注：由于进行合并操作，所以在图１中随着聚类数目的
减小来进行观察．为了能在同一图中反映所有数据，我
们对Ｉ值进行的了除１０处理）

从表２可以看出在对数据集Ｉｒｉｓ、Ｗｉｎｅ、Ｇｌａｓｓ进
行聚类时，基于最小生成树的层次 Ｋｍｅａｎｓ算法比
传统的Ｋｍｅａｎｓ算法在均值一栏更小，反映出聚类
结果的变化幅度较小．在图２～图４中可以更加直
观地看到基于最小生成树的层次Ｋｍｅａｎｓ算法在数
据集Ｉｒｉｓ、Ｗｉｎｅ、Ｇｌａｓｓ上的变化曲线波动较小，而基
本Ｋｍｅａｎｓ算法曲线幅动较大．因此，改进的层次
Ｋｍｅａｎｓ算法更好地解决了随机选择聚类中心对聚
类结果波动性较大的影响．

表２　１００次试验Ｊ值

算法数据集 Ｉｒｉｓ Ｗｉｎｅ Ｇｌａｓｓ

Ｋｍｅａｎｓ算法

最大值 １４９．５２ １８４３６．９５ ２５９．７

最小值 ９７．３２ １６５３０．５８ ２１３．２２

平均值 １１１．５７６ １７３４３．５４ ２３６．８６

改进层次Ｋｍｅａｎｓ

最大值 ９７．３４ １６５５５．６８ ２２０．３４

最小值 ９７．１９ １６４８０．９７ ２１３．６９

平均值 ９７．２２７ １６５４１．９９ ２１７．９７

图２　Ｉｒｉｓ数据集

图３　Ｗｉｎｅ数据集

６　结束语

本文融合层次算法思想，对基本Ｋｍｅａｎｓ算法
（下转第９３页）

９８
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５　结束语

本文通过测试函数的测试和比较，验证了混沌

人工鱼群算法（ＣＡＦＳＡ）的准确性和有效性．同时运
用该方法可以实现对ＲＢＦ核函数的 ＳＶＭ参数组合
Ｃ， )( γ的优化，并适用于语音识别系统．实验结果表
明混沌人工鱼群算法比基本人工鱼群算法更易跳出

局部极小，收敛速度更快，系统识别率更高．但这种
方法仍然存在一些不足之处，在某些条件下（如 ０
ｄＢ４０词、５ｄＢ５０词和１０ｄＢ４０词）识别率并没有显
著的提高，且总体最佳参数的寻优时间较长，所以该

问题有待进一步地研究和解决．

参考文献：

［１］　邓乃扬，田英杰．数据挖掘中的新方法：支持向量机
［Ｍ］．北京：科学出版社，２００４．

［２］　袁小芳，王耀南．基于混沌优化算法的支持向量机参
数选取方法［Ｊ］．控制与决策，２００６，２１（１）：１１１１１３．

［３］　李晓磊，邵之江，钱积新．一种基于动物自治体的寻优

模式：鱼群算法［Ｊ］．系统工程理论与实践，２００２，２２
（１１）：３２３８．

［４］　高雷阜，赵世杰，高晶．人工鱼群算法在ＳＶＭ参数优化
选择中的应用［Ｊ］．计算机工程与应用，２０１３，４９（２３）：
８６９０．

［５］　ＪｉａｎｇＭｉｎｇｙａｎ，ＣｈｅｎｇＹｏｎｇｍｉｎｇ．Ｓｉｍｕｌａｔｅｄａｎｎｅａｌｉｎｇ
ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｆｉｓｈｓｗａｒｍａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｃ］∥ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
８ｔｈＷｏｒｌｄＣｏｎｇｒｅｓｓｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＣｏｎｔｒｏｌａｎｄＡｕｔｏｍａ
ｔｉｏｎ．Ｊｉｎａｎ，Ｃｈｉｎａ：ＩＥＥＥ，２０１０：１５９０１５９３．

［６］　李晓磊，薛云灿，路飞，等．基于人工鱼群算法的参数
估计方法［Ｊ］．山东大学学报，２００４，３４（３）：８４８７．

［７］　杨利红．基于 ＡＦＳＡ的 ＳＶＭ参数优化及其应用［Ｄ］．
太原：太原理工大学，２０１２．

作者简介：

朱文静　女，（１９９０），硕士研究生．研究方向为语音信号
处理．
白　静（通讯作者）　 女，（１９６５），教授，硕士生导师．研究
方向为语音信号处理．Ｅｍａｉｌ：ｂｊ６１３＠１２６．ｃｏｍ．

（上接第８８页）

图４　Ｇｌａｓｓ数据集

在初始聚类中心随机选择导致聚类结果波动较大和

聚类数目确定的缺点进行改进．但在确定聚类数目
值的时候，采用了与经验值比较的方法，影响了准确

率．下一步工作是提出一种合理判定聚类结束条件
的方法，减少人为因素影响，以便能更加准确地获得

聚类数目．
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