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K—Means聚类中序列模式和批量模式的比较研究 ) 

徐 君 黄亚楼 李 飞 

(南开大学信息技术科学学院 天津300071) 

摘 要 数据挖掘中的浆类分析对发现数据中隐含的类别和分布有着重要的应用。传统的K—Means浆类算法在给出 

簇数 目的务件下能够对数据进行较好的浆类，算法采用批量模式进行学习，在每一趟数据扫描结束后更新簇中心。序 

列模式是另外一种学习方式，它每扫描一条记录就更新簇中心。本文提出并实现 了基于序列模式的K—Means算法，并 

与采用批量模式的K—Means算法进行 了比较。 
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Research on Comparing the Sequential Learning with Batch Learning for K—M eans 
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Abstract Clustering，in data mimng，is useful for discovering groups and identifying interesting distributions under— 

lying in the data．Classical K—Means algorithm can give a good result when given the cluster number·It uses batch 

mode to adjust the centers of clusters at the end of each epoch．Sequential mode is another method which updates the 

centers when each record is scanned．In this paper a K—Means algorithm employing sequential mode is proposed·im— 

plemented and compared with algorithm employing batch mode． 
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1 引言 

聚类分析是数据挖掘领域中一个重要的研究课题，它依 

据数据对象的特点和对象之间的关系把它们分组，其目标是 

使得分在一个组内的对象具有较大的相似性，而分在不同组 

中的对象具有较高相异性I1]。到目前为止，大部分的聚类算法 

都致力于寻找一个对数据对象集的分割，不同的簇是不重叠 

的，每一个对象最多只能属于一个类。 

聚类作为统计学的一个分支，已经被广泛地研究了许多 

年，大部分工作研究基于距离的聚类分析。基于K—Means、K— 

Medoids和其他一些方法的聚类分析工具已经被加入到许多 

统计分析软件包中。在数据挖掘领域，聚类的研究工作主要集 

中在为大型数据库的有效和实际的聚类分析寻找适当的方 

法，提高聚类方法的可伸缩性，聚类算法对复杂分布数据和类 

别型数据聚类的有效性，高维数据聚类技术等方面。 

K—Means是应用最广泛的聚类算法之一，它在用户指定 

类别数的情况下对数据进行聚类。算法尝试找出使平方误差 

函数值最小的划分，通过反复递推计算出簇中心，把对象指定 

到不同的簇中去。可伸缩性是 K—Means面临的主要问题之 
一

，在需要处理的记录数目很多且目标簇分布比较复杂的时 

候，算法需要递推多次才能够收敛，这极大地影响了 K— 

Means算法的效率。 

从机器学习的角度来看，学习模式可以分为批量模式和 

序列模式两种。批量模式在扫描完一趟数据后才进行一次参 

数调整．而序列学习则在每扫描一条记录后就对参数进行调 

整。这两种学习模式各有优缺点：批量学习能够保证每一次的 

参数调整都使得目标函数递减，并且最终收敛，但收敛速度和 

局部极值问题制约了其应用范围；序列模式使得算法在参数 

空间的搜索具有更大的随机性，并且收敛速度比较快，但随机 

性也使得在理论上证明它的收敛性比较困难，而且算法受记 

录输入顺序的影响。经验表明，在实际应用中采用序列模式的 

学习算法要优于采用批量模式的算法I2]。 

本文借鉴了序列学习模式的思想提出传统K-Means算 

法的一种改进，希望能够克服传统K—Means算法在效率和稳 

定性方面的不足。 

2 基于批量模式的K—Means算法 

指定类别数为C，对样本集合进行聚类，聚类的结果由C 

个簇中心来表示。基于给定的聚类目标函数(或者说是聚类效 

果判别准则)，算法采用迭代更新的方法，每一次迭代过程都 

是向目标函数值递减的方向进行，最终的聚类结果使目标函 

数达到一个极小值点，取得较优的聚类效果。根据聚类结果的 

表达方式又可分为硬K—Means(HCM)算法、模糊 K—Means 

算法(FCM)E 和概率K—Means算法(PCM) 。 

设聚类的样本集为：x一{ l；．∈R ，i一1，2，⋯，N)，得 

到的C个簇中心为； ，三：，⋯，咔f。令wAj=1，2，⋯，c)表示聚 

类的C个簇，则： 

三．一上 (1) 
，lJ ∈ 

定义 目标函数： 
C J 

一 ∑∑d．，(；，，；，) (2) 

其中n 表示 Wj类包含的样本个数，一般采用欧氏距离 d． 

(；．，； )一、 二 作为样本间的距离，适合于类 

*)本文得到教育部重点科学技术研究项目(02038)、天津自然科学基金项目(023600611)资助。 
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内样本数据为超球形分布的情况。目标函数 为每个样本数 

据点到相应簇中心的距离平方和，即聚类的最小均方误差。 

传统的K-Means聚类算法(HCM)流程如下： 

(1)随机指定c个样本点 ， ，⋯， 为初始簇中心； 

(2)按照距离最近的原则，对样本集合进行分配，确定每 

个样本的类属关系； 

(3)使用式(1)，计算新的簇中心；{， ，⋯，三各( 表示迭代 

次数)； 

(4)重复执行(2)～(3)，直到簇中心稳定为止。 

K—Means算法的时间复杂度为O(IPNC)，其中P是数 

据的维度，N是数据集合X的大小，C是指定的类别数，，是 

算法重复执行步骤(2)(3)的次数 一般来说，对于小的数据集 

合，在有限的几次重复之后，算法能够很快地收敛；与N相比 

较，C和尸都要小得多，因此在这种情况下 K—Means的执行 

时间是 N 的线性阶函数，算法表现出非常好的可伸缩性。 

但重复次数，是和数据的数目、数据点的分布以及初始 

簇中心的选取相关的，随着数据点数目以及数据分布复杂度 

的增加，，也迅速地增加，再考虑到初始点选取的影响，此时， 

就成为了不可以忽略的因素，它的迅速增大使得K-Means在 

处理大数据集合时显得非常的不适应，极大地影响了 K— 

Means的应用范围。如何提高K—Means在处理大数据集合时 

的效率成为了一个重要的研究方向。 

解决办法之一是选取合适的初始簇中心。传统的 K— 

Means算法随机地选取初始簇中心，虽然操作起来简单，但是 

算法效率和结果的正确性都不能得到保证。文[43提出了利用 

遗传算法对初始中心进行优化，在很大程度上提高了算法的 

收敛速度，减少了结果对初始中心的依赖性。 

改变算法的学习模式是另外一种解决方法。把传统 K— 

Means算法的批量模式改成序列模式，以提高算法的效率和 

稳定性。文1-33中有对这种思想的简单描述。 

本文下节在文1-33基础上深入研究基于序列模式的K— 

Means算法，尔后依照实验结果对采用序列模式的 K—Means 

算法和传统采用批量模式的K—Means算法进行比较。 

5 基于序列模式的K—Means聚类算法 

K—Means算法的执行过程可以看成是在参数空间中进 

行搜索以达到一个最佳的 目标 ，这个搜索的过程是通过对参 

数的逐步调节实现的：根据输入记录逐步修改聚类模型的参 

数(簇中心坐标)，直到目标函数(平方误差函数)值达到预定 

的目标。在实际应用中，参数的调节方式有序列模式和批量模 

式两种 。 

在批量模式下，只有当所有的记录都被扫描一遍之后，算 

法才对模型的参数进行更新。设输入样本集合为X一{z．I五 

∈ ，i一1，2，⋯，N)．算法扫描；。， ，⋯， ，在扫描的过程 

中模型的参数保持不变，直到一趟扫描完毕之后，才对参数进 

行一次更新，最终调节值可以看成是所有单个输入数据调节 

值的一个算术平均。 

序列模式又称在线模式或者随机模式，在这种模式下．每 

扫描一条记录后立即对模型参数进行更新，这样使得在一趟 

数据扫描中对参数进行多次调节。序列模式所带来的问题是 

算法执行结果对记录输入顺序的有很强的依赖性。为了避免 

这个问题，在每一趟数据扫描之前，记录的输入顺序被随机地 

打乱，使得这种依赖性降到最低程度。 

在基于序列模式的 K—Means算法中，每扫描到一个记录 

点z，设样本 点原属于簇W。，7．~1i中当前含有 个样本，中心 

为；。；此时簇W，的中心；，距离；最近，则三被分配给簇 ，， 

则对两个簇的参数按照如下规则进行更新： 

；。一—nl—"~ i--X，n。一n。一1 (3) 
ni— 1 

．． n ．．；．+三 
J一 ，nj~nj-q-1 (4) 

在整个算法的执行过程中。每扫描到数据 ，会出现如 

下三种情况之一： 

1．第一次扫描到数据 (此时 没有所属的簇)。 距 

离的簇 的中心；。最近，则按照(4)更新簇 。；设置 的所 

属簇为Wi。 

2．扫描到数据点 ， 原来属于簇 当前 与簇 ， 

的中心；，最近，则 被分配给簇 ，，按照(3)更新簇 ，按照 

(4)更新簇Wj；改变 所属簇为 。 

3．扫描到数据点 ， 原来属于簇 ，当前 仍然与簇 

的中心；。最近，则不做任何改变，继续扫描下一个数据点。 

结束条件：当扫描完一遍数据后，没有任何记录所属的簇 

发生改变，则算法收敛到了一个极值点，算法退出。 

基于序列更新的K-Means聚类算法流程如下： 

(1)随机指定c个样本点；}， ，⋯， 为初始簇中心，并 

把这C个点的所属簇分别标记为W。，W2，⋯， ，其余的样本 

点标记为无效。 

(2)按照距离最近的原则，逐个扫描样本点 ， 一1，2， 

⋯

，N，按照情况1、2、3之一更新 的所属类别和对应的簇参 

数。 

(3)扫描完一遍样本记录，打乱样本点的输入顺序。 

(4)重复执行(2)～(3)，直到样本的分配不再发生变化 

为止。 

与批量模式相比，序列模式在一趟扫描的过程中需要多 

次对参数进行更新，并且在每一趟扫描之前要打乱记录的输 

入顺序以避免扫描顺序对结果产生影响，这样需要占用更多 

的处理时间；但是序列模式有更快的收敛速度，并且它的参数 

更新方法使得在参数空间中搜索具有更大的随机性，算法不 

容易陷入某一个局部极值。 

基于序列模式的K—Means算法和基于批量模式的 K— 

Means算法的结束条件是一致的。当中心稳定下来后，所有数 

据点的分配不再发生变化；同时，在所有数据点的所属类别在 

一 趟扫描中都没有发生变化后，中心自然也就稳定不再变化。 

此时算法收敛到了一个极值点。 

4 实验分析 

在这一节，通过实验结果比较采用两种模式的K—Means 

算法在执行效率和聚类结果上的差异。 

实验采用的数据是随机产生的二维的数据集合，它的分 

布如图1所示，一共5个类别，中心分别为(O，O)，(3，3)，(一3， 

3)，(3，一3)和(一3，一3)，每一个类别的每一维都服从正态分 

布，方差为1。一共10000条数据，每一个类~U2ooo条。 

我们在相同的平台下(Win2000，VC6．O)分别实现基于 

批量模式和序列模式的K—Means算法，并详细记录下了它们 

对以上数据集合进行聚类的重要中间数据(如簇中心移动、目 

标函数值变化、扫描记录趟数、运行时间等)和聚类结果，基于 

这些数据和结果对两种模式进行了详细的对比分析。 
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图1 实验数据集 

聚粪结果 由上一节分析可知，基于批量模式和序列模 

式的算法在结束条件上是一致的，因此它们的聚类结果也是 
一 致的，实验验证了这一点。图2和图3分别是应用两种模式的 

K—Means的算法在图1所示的数据集合上执行的结果，簇数 

目设置为5。显然两种模式对以上的实验数据都能够得到比较 

理想的结果。 

算法效率 一般说来，序列模式总是显示出它在效率上 

的优势，对于大问题它比批量模式具有更快的收敛速度 ]。实 

图2 批量模式 K—Means执行结果 

cIs1 

cls2 

c』s3 

cIs4 

cI巧 

图3 序列模式K—Means执行结果 

验表明，基于序列模式的K—Means算法对数据的扫描趟数远 

小于传统的基于批量模式的K—Means算法，虽然在每一趟扫 

描中需要多耗费一些时间(用于更新簇信息、打乱数据输入顺 

序等)，但是从总体来看，基于序列模式的算法在时间上要优 

于基于批量模式的算法。 

在对以上数据集合进行的2O次重复实验中，传统的K— 

Means算法平均扫描数据趟数为13．8趟，平均耗费时间为 

878．75ms。采用序列模式的K—Means算法平均扫描数据趟数 

为5．30趟，平均耗费时间为382．05ms。在其中一次实验中，传 

统的K—Means算法扫描了数据13趟，耗时81Ires，表1显示了 

每趟扫描结束时目标函数值和改变类别的记录数目。基于序 

列模式的K—Means算法扫描数据5趟，耗]~,-J'361ms，每一趟扫 

描结束时目标函数值和改变类别的记录数目如表2所示。 

图4显示了采用批量模式的K—Means算法的一个簇中心 

的移动情况，横坐标表示中心的移动次数(扫描数据的趟数)， 

纵坐标表示中心的坐标值． 1和d2两条折线分别表示中心的 

坐标和Y坐标随着数据扫描趟数的增加时坐标值变化的情 

况。图5是基于序列模式K—Means算法的一个簇中心的移动 

情况，此时的横坐标不再表示数据的扫描趟数，由于平均一个 

簇的数据数目为2000个，因此在中心移动了2000次左右算法 

完成了第一趟扫描，从图中可以看出在第一趟扫描结束后簇 

中心已经很接近最终的簇中心。 

表1 批量模式K—Means每趟扫描结束时目标函数值和改变类别的记录数 目 

趟数 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1o 11 

【目标函数值 6o221．507 56907．74 53949．21 48659．57 33714．66 20422．21 19096．99 19027．49 19024．Ol 19024．Ol 19024．Ol 

改变类别数 1oooo 1005 982 1225 1 670 1266 345 69 17 1 1 

表2 序列模式 K—Means每趟扫描结束时目标函数值 

和改 变类别 的记 录数 目 

趟数 1 2 3 4 5 

目标 
19053．59 19024．27 19023．98 19023．97 19023．96 

函数值 

改变 
1oooo 253 54 6 1 类别数 

综合实验结果可以看出：基于批量模式的K—Means算法 

在前几趟扫描中，簇中 t,-的变化相当剧烈，～趟扫描中要改变 

类别的记录数目很多，目标函数值也比其最终收敛的极值要 

·158· 

大很多；而基于序列更新的算法在一趟数据扫描之后，目标函 

数很快就收敛到了极值周围，簇中心也基本稳定下来并且非 

常接近最终的结果，在后面的几趟扫描数据只是对中心做出 

了微小的调节，需要改变类别的数据点个数很少，并且这些数 

据都是处于类边缘的噪声数据，忽略这些噪声的类别分配可 

以进一步改善算法的效率，这使得基于序列模式的K—Means 

算法具有更大的改进空间。可以设定一个噪声比例的阈值 ， 

o4T<I。当在某一轮循环中，改变类别的数据数目与总数目 

的比小于时，算法结束，这样在不显著牺牲聚类质量的前提下 

可以较大地改善了算法的效率。 

(下转第】93页) 
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【且)犀始帧 初始运动横板 (c)舟类得到的运动对氛 

图9 第1365帧分割过程，运动对象在靠近视顿边界的位置 

图1O 校园视频动态拼接结果．仅仅背景部分．参考帻 

第1155帧，大zJ~636x 274 

圈11 校园视频动态拼接结果，放置上参考帧的运动对象 

结论 率文采用多重分层叠代算法，有效地估计全局运 

动参数．并得到初始运动横板，并且利用了图像的颜色和纹理 

特征和视额运动信息．采用结合空间合并和时间运动合并的 

有效方法 盈鲁棒的且可以得到精确分割边缘的区域分类方 

法．一方面剔除运动目标附近的背景边缘．又避免摭挡问题对 

估计全局运动参数精度的影响，为拼接圈的精确性得到了有 

力的保证．而且在图像合成时我们解决了拼接图可能产生模 

栅或某些区域不连续等同题。最后实现了动态视频图像序列 

高质量的全景图像拼接 
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(上接 帚158剪) 

结柬语 本文设计实现了传统基于批量模式的K— 

Means算法和基于序列模式的K—Means算法，并通过实验对 

两种算j击的结果和数率进行了详细的比较分析，实验结果表 

明序列模式在效率上要优于传统 K—Means采用的批量模式。 

序列模式的不足之处在于它耐记录输入顺序的依籁性根 

强．虽然在每一趟扫描开始之前打乱效据的输入顺序可以部 

分解决这个同题．但是随之而来的另外一个问题是当数据量 

很大．需要存储在外部存储器上的时候，这种做法的有鼓性受 

到了很大的限制。 
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