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使用 BP网络改进 K—means聚类效果 

王银辉 熊忠阳 

(重庆大学计算机学院 重庆 400040) 

摘 要 K-means算法中的k值的确定和初始聚类中心的选择严重影响聚类效果。针对这一问题，本文提出使用BP 

神经网络改进K-means聚类效果的方法。通过对聚类结果进行反复训练，调整聚类数，K-means的聚类效果得到改 

善。采用人工数据和实际商业数据的实验证明该方法能有效地改善传统的聚类效果。 
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Using BP Neural Network to Improve K-mean’Result 
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Abstract The value of K and the selection 0f initial centers heavily affect the result of K—means algorithm．Aiming at 

this problem，this paper puts forward a method that uses BP neural network to improve K-means’result．Training 

clustering result by BP network，the effect of K-means can be improved．Experiments using artificial data and actual 

business data testify the validity of this method．It can improve the traditional K—means effect wel1． 
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1 引言 

K-means(MacQueen，1967)是一种经典动态聚类算法。 

该算法具有简单、高效的特点，能够有效处理大数据集。但算 

法的聚类效果受聚类数 K的影响。对未知聚类数的数据集， 

K通常由人工确定。这种随机选择的方法常常严重影响聚 

类效果，同时聚类结果也受到初始聚类中心的影响。为了得 

到更好的结果，必须修正K值和初始聚类中心。一种常见的 

修正方法是多次聚类，改进每次聚类的效果。这种思想和反 

馈机制很容易联系在一起，因此想到用BP网络改善K-means 

的效果。本文探索了如何使用BP神经网络改善K-means聚 

类效果的方法。 

BP神经网络是一种重要的人工神经网络模型，由于其高 

度非线性映射能力[2]而被广泛应用于各个领域。在研究 BP 

算法的过程中，经过实验得出一种使用BP网络改进K-means 

的方法。在K-means中，当k和初始聚类中心确定后，在样 

本集和最后形成的中心之间存在一种映射关系，即： 

．，’ 

BP网络可以用来反映这种变换关系。把样本数据和各 

样本点到中心的距离输入 BP网络，在训练过程中，把 BP网 

络隐层节点的调整结果传递回K-means。通过这种方法，K． 

means不断地修正直到得到满意的解。 

2 K-mearm聚类 

主要思想：首先初始化聚类中心 C，然后将各样本按“最 

近邻”原则分类。描述如下：输入一样本集X和整数K(聚类 

数)，输出X的一个划分： 

；{Cl，⋯，Ĉ}。任意选择K个初始中心，根据距离将 
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X一{X -．， }归入到K个簇中。重新计算每个簇的中心 

直到其不再变化为止。 

算法描述 

①从给定的样本集中随机选择 K个初始中心 

( )一[ { (J)， ∞(J)⋯， (』)]，J一1，2，⋯，k， 

令 t=0 

②划分样本集X( )=Ix·(f)， z( )，⋯，Xn(o3，f一1，2， 

⋯ ，根据各点到中心的距离将样本划分到一个簇中： 

X( )∈c( (j)ifD(X( )， (J)≤D(X(f)， (Z)，Z一 

1，2，⋯ ，k 

③更新簇的中心，得到： 

件”( )一[ (J)， (I+l ( )，⋯， 件 (_『)]，J=1，2， 
⋯

．k 

M ”( )一面1 
x(1晷( ，x( )，玛是簇c 中样本的个数 

使得M满足C 中所有点到新的聚类中心距离和最小， 

即 ： 

∑ D(X( )，̂ ̈ (J))—，min 
x( )∈ (J) 

④如果算法收敛则退出 

”( )= (j)，对所有 J 

否则，令￡一￡+1，转向② 

图 1 
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从上面所介绍的步骤得知，在聚类过程中，每次循环都要 

计算各样本点到簇中心的距离 图 2描述了图 1的拓扑结 

构。 

sample point center points clustering result 

3 BP神经网络 

图 2 

pOint l 

3．1 BP神经网络模型 

BP神经网络是一种利用后向传播来训练的前馈网络。 

BP是一种有导师的学习算法，采用非线性多层前馈的网络结 

构口]，使网络的均方差最小。 

BP网络中，输入层神经元接收要被网络处理的数据，输 

出层产生全局计算结果。隐层表示问题的复杂度，通常采用 

一 个隐层。所有输入层的神经元与隐层连接，隐层又与输出 

层连接。每个连接都用一个权值表示。结构如图3所示 

口 Inputlayer 口 

图 3 

3．2 BP网络隐层节点的分析 

在BP网络的拓扑结构中，输入节点和输出节点数量与 

要解决的问题有关。隐层节点数量的选择没有固定方法。 

设0lA是样本P在训练中经隐节点i的输出，0 是样本P 

经隐节点J的输出，I"／是样本总数。 

(]l一音 1 q一 rl 1 p= ‘ p工 
令 一O 一0 体一0 一q 

对隐节点 i,j，它们相应的输出序列分别为 和O ，这 

两个序列的相关度 定义为 

口 p 

_7≠ — = √善
a；。√置 

显然l l≤1， 表示了隐节点i和 的相关度。如果 

太大，则表明i和J相似，因此这两个节点可以被合并成一个 

节点。 

定义隐节点i的发散度s 为： 

S 一 ∑O 一(]} 

如果s 太小，则表明所有样本对应于节点i的输出变化 

小，即节点 i在训练过程中没有起明显作用 。 

根据相关度和发散度的定义，下面给H{调整隐层节点的 

规则： 

合并规则：如果l l≥￡1且 s ， ≥e2，合并 和J。(目和 

￡z是给定的阈值，本文中，0．85≤E1≤0．90，0．005≤e2≤ 

0．01)。 

删除规则：如果 S <e ，则删除节点 。 

4 BP_K-Me~ s 

4．1 设计思想 

把K means算法的中心点看作隐节点，归一化处理后的 

样本点到中心的欧式距离看作连接输入层节点和隐层节点的 

权值。 反映了节点i和J的相关度。如果l l≥￡ ，表明 

和J所代表的簇之间的差异不明显，因此合并簇 和簇J，即 

两个中心点被合并为一个。如果发散度太小，表明当前的中 

心点不能很好地划分各样本，因此试着找出更好的聚类中心 

4．2 算法实现 

①输入样本集P，初始化 BP网络的参数：系统误差设为 

0．001，学习率为0，15，惰性因子为0．075，训练次数为20000， 

初始化两个集合N和M均为空，循环次数 一0。 

②确定初始簇的数量 K (K 应为一个较大的值，例如：I"／ 

／5，I"／为样本个数)，随机选择初始的聚类中心 一{ ， z， 

⋯

， )。 

③聚类。产生 K 个簇和各簇的中心C一{C ，C2，⋯， 

，)，保存各样本点到c的距离，则得到距离矩阵 ，(p一1， 
⋯ ，I"／， 一1，⋯ ，K ) 

设当前聚类结果为REt]， +1。如果REt--1]的效果 

好于REt]，算法结束并输出REt]，衡量聚类效果的标准是所 

有簇之间的距离差异概率。 

④构造BP网络，结构为n—K 一1，网络的期望输出是 

K—Means的划分结果。根据集合 c中的节点的序列给每个 

隐层节点编号，O一{O】，O2，⋯，0 ，)。经过多次实验比较，选 

择双曲线函数 ，(-z)一 作为隐层节点的激励函数效果 

较好。初始化隐节点的阈值。 

⑤ 初始化网络的权矩阵∞： 

W p／一j—m—ax—(d ~ 二-- m—in {耵， ≠ l(p一1，⋯， ， 一1， 一．{ ) ) “}(p一1，⋯，n， 1， l 
(oJ—o．05)，d 一 J 

⋯
，K ) 

一  ∑以 ，d是样本点到簇中心的欧式距离， 是样 

本数量 

⑥计算各隐节点的输出值。 

⑦如果隐节点i和J符合删除规则，则删除i，把 的编号 

存入集合M中。如果节点 i和J符合合并规则，则将 和J 

合并为一个节点，把 的编号存入集合N 中。 

⑧重复正向计算、后向传播、修改权值直到系统误差足够 

小，如果一次循环中训练次数超过规定的次数则退出算法并 

输出REt]。 

⑨如果N非空，则修改初始聚类中心：C 一c，一N，K 一 

K 一l Nl，如果M不为空，则随机选择其他中心点Q，修改初 

始聚类中心： 一{C 一M)UQ，lQl—lMI，K 不变，如果 N 

和M都为空，则退出并输出REt]，否则转向步骤③。 
’ 

· 】95 · 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


5 实验结果 

5．1 训练过程中的聚类结果和簇中， 变化情况(人工产 

生的数据) 

A 

·．：． ? 

、：' 

图4 初始状态 K =5 

．-：· x 

、孳' 

图5 第一次聚类后的结果K 一5 

图6 第一次训练后的结果 K =4 

毒； 

●●● 

。 · 
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取 
图 7 最后结果 K =4 

5．2 算法效果(样本来自重庆医药公司2004年 11月的 

销售数据，样本采用3维属性：价格、区域、药品种类) 

· 196 · 

袁 1 

样本数 初始簇数 最终簇数 总时间(毫秒) 

50 6 3 31 

1OO 10 4 74 

500 15 9 518 

1，000 2O 15 l237 

注；初始簇的数量会影响整个计算时间，但是该值不能被 

设为太小，否则不会得到最优解。 

结束语 本文给出了使用BP网络的隐层激励函数反映 

K—means算法簇的性质的方法。通过这种方法来改善聚类效 

果。实验数据验证了新方法的效果。BP网络的特性使采用 

这种方法适合于解决复杂问题，特别是多维数据。 

需要注意的是：聚类结果很大程度上依赖于合适的隐层 

节点激励函数。实验中也曾经采用 S函数作为激活函数，但 

是聚类效果失真。下一步的工作将是找出从样本数据和中心 

点到激励函数之间的变换的数学映射关系，一旦实现这一目 

标，该方法将能够适用于更多场合。 
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