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初始中心优化的 K—Means聚类算法 
K·Means Clustering Algorithm with Refined Initial Center 

李 飞 薛 彬 黄亚楼 

(南开大学计算机科学与技术系 天津300071) 

Abstract As one of the most popular clustering techniques，K—M eans algorithm usually obtains locally optimal solu— 

tions due tO its sensitivity tO initial starting center．To overcome this problem ，a genetic algorithm is used tO search 

the initial center for K—M eans algorithm．A concept of“Gene difference”iS introduced tO control the crossover opera· 

tor and mutation operator in genetic algorithm．Experiments on standard database of UCI show that the proposed 

method can efficiently improve the clustering result． 
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1．引言 

聚类分析(clustering)是人工智能研究的重要领域。聚类 

方法被广泛研究并应用于机器学习、统计分析、模式识别以及 

数据库数据挖掘与知识发现等不同的领域 。 

各种聚类方法中 ，基于 目标函数的 K·Means聚类方法应 

用极为广泛 ，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)和概率 K—Means算 

法(PCM)l】]。各种 K—Means算法都以确定的 目标函数来测度 

聚类的效果．最佳的聚类效果对应于目标函数的极值点。由于 

目标函数局部极小值点的存在[2]以及算法的贪心性 ，导致聚 

类结果对初始中心敏感 ．往往达不到全局最优 。 

针对 K—Means算法对初始聚类中心的敏感问题 ，可以选 

取不同的初 始值 多次执行该算法，然后选取最好的结果 。显 

然，如果初始中心选取次数较少不能保证得到最优解 ．选取次 

数较多则会大大增加计算量。因此 ，许多研究者针对这个问题 

提出了改进 的算法 。P．S．Bradley等人提 出一种从聚类数据 

集随机选取多个子样本集的方法[3]，对所选取 的子样本集重 

复执行 K—Means算法得到优化的初始聚类中心，然后再对整 

个聚类数据集采用 K—Means方法聚类 。但是 ，这种算法得到 

的只是一种“次优 ”的聚类结果 ，而且受子样本 集选取方式的 

影响。其他研究者把随机算法的思想引入到初始聚类中心的 

选取中．如 CLARANS算法[．]．随机搜索多个初始聚类 中心 

对应的局部极小值 ．比较得到全局最优解；最近 ，有学者将全 

局优化方法中的模拟退火技术应用于聚类分析 ，提出一种基 

于模拟退 火算法的动态聚类算法ls_6]。 

遗传算法是一种高效率的随机全局优化搜索算法 ，广泛 

应用于各种优化问题 的求解 ．包括应用于聚类分析[7 ]。本文 

应用遗传算法 的全局高效搜索能力来解决 K—Means聚类算 

法对初始中心的敏感性问题 。同时 ．针对标准的遗传算法本身 

的早熟收敛、误差平分等缺陷[9]．根据所要解决问题的先验知 

识 ，引进基因差异度对标准遗传算法的交叉、变异算子进行修 

正，限制适应度差的个体的生成 ．以期提高算法的寻优能力。 

2．优化算法原理 

传 统的 K—Means聚类算法 ，是一种 已知聚类类别数的 

“无监督学习”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个聚类中心来表达 。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 目标函数值减少的方 向进行 ．最终 的 

聚类结果使 目标函数值取得极小值．达到较优的聚类效果。 

设 聚类的样本集为：X一{z．1z．∈R’．i一1．2．⋯．Ⅳ}，得 

到的 C个聚类中心为 z1， ，⋯， 。令 ，( =1．2，⋯，C)表示 

聚类的 C个类别．则 ： 

，一  ∑ (1) 一 
． 

⋯  

定义 目标函数 ： 

一 ∑∑ z，) (2) 
-I 1 i-- 1 

其中 ．表示 类包含 的样 本个数 ，一般 采用 欧 氏距 离 d，， 

(z，．霸)一、／／(z，一 ) (z，一 )作为样本间的距离。欧氏距离 

适合于类内样本数据为超球形分布的情况 。目标函数 J为每 

个样本数据点到相应聚类中心的距离平方和 ，即聚类的最小 

均方误差。 

传统的 K—Means聚类算法(HCM 算法)流程如下 ： 

(1)随机指定 C个样 本点 z (1)． (1)，⋯． (1)为初始 

聚类中心； 

(2)按照距离最近的原则 ．对样本集合聚类 ．确定每个样 

本的类属关系 ； 

(3)使用公式 (1)，计算新 的聚类中心 (五)， (五)．⋯． 

(五)(五表示迭代次数)； 

(4)重复执行(2)一 (4)，直到聚类中心稳定为止。 

显然 ，算法受初始值的影响很大 ，聚类的结果往往只是局 

部最优 。即使对不同的初始值多次执行该算法 ，也只是在庞大 

的初值空间里简单地进行搜索．其结果也很难达到全局最优 。 

解决算法对于初始值的敏感性 问题 ．相 当于一个全局优 

化搜索问题。基于遗传算法的高效全局优化搜索能力 以及 内 

在的随机性和隐含的并行性 ，本文提 出使用遗传算法来优化 

K—Means聚类算法的初始聚类中心。算法流程改变了传统 K— 

Means算法随机选取中心的方法 ，即修改了上述 K—Means算 

法流程的第 (1)步 ．采用遗传算法来选择初始的聚类中心 。 

*)本文得到天津市 自然科学基金项目资助(003600311)．李 飞 博士研究生，研究方向为智能信息处理、数据挖掘和数据仓库技术．黄亚楼 

教授，博士生导师 ，主要研究方向为智能机器人，智能信息处理 ．数据挖掘 ． 
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优化算法的流程为： 

(1)采用遗传算法选择初始聚类中心．算法中的每个个体 

为 K个样本 ； 

(2)基于上述初始中心 ．采用 K—Means算法得到聚类结 

果 。 

优化算 法步 骤 (2)即是 传统 K—Means算法步 骤 (2)一 

(4)，可以使用 HCM 算法也可以使用 FCM 算法。优化算法的 

步骤 (1)将使用一种修正的遗传算法．利用 已知问题的先验知 

识 ．来克服标准遗传算法的早熟收敛等缺陷。下一节将详细描 

述本文采用遗传算法流程以及对算子所做的修正。 

5．遗传优化初始聚类中心算法 

遗传算法是借鉴生物进化规律的随机搜索算法 ，对 由多 

个个体组成的群体进行操作。与其他的搜索算法相 比。具有更 

好的全局寻优能力。但是 ，标准遗传算法存在早熟收敛和误差 

平分等缺 陷。同时，由于聚类问题 的编码特征(染色体由一组 

聚类中心构成 ，基因之间无差别 )．简单地采用标准遗传算法， 

容易造成算法的收敛性和解的全局最优性较差 。针对问题的 

编码特征 ，本文引入一个基因差异度的概念，算法的执行过程 

中。动态地计算基因差异度值．交叉和变异算子使用该值以限 

制适应度差 的个体产生。从而优化了遗传算法的执行性能。优 

化算法的流程如下 ： 

(1)初始化 ：确定一个较小的正常数 e．交叉概率 尸r、变异 

概率 P 以及最大遗传代数 G～ 。设遗传代数 t一1．随机产生 

n个个体 ．形成初始种群 P(f)一{ l 一1．2．⋯，n}； 

(2)计算种群中每个个体的 目标函数 J(k)、适应度 f(k) 

和基因差异度 d(k)； 

1 ]  

(3)计算了( )一÷ 2_5J(k)．如果 l了(f)--Y(t--1)l<￡或 
，l ^鼻 1 

者 t—G～ ，选择最好 的个体作为算法的结果 ．结束。否则 t—f 

+ 1： 

(4)对 t--1代种群进行选择操作 ，形成种群 P，(f一1)； 

对种群 P，(f一1)的个体以交叉概率 尸f并根据所选个体 

的基因差异度进行交又操作，形成种群 尸，，(f一1)； 

对种群 P”(f一1)的个体以变异概率 P 并根据所选个体 

的基因差异度进行变异操作 ．形成第 t代种群 P(f)．返 回(2)。 

对算法流程的解释如下 ： 

·优化算法的编码方式是对聚类中心进行编码 ．一个聚类 

中心表示为个体上的一个基因．一组聚类中心组成一个个体。 

对每个基因仍采用浮点数表示 ，一个个体 由 C×户(户为样本 

空间的维数)个浮点数组成。这种编码方式避免了二进制编码 

运算时的复杂的编码、解码操作 以及二进制字符串有限长度 

对运算精度的影响。 

·种群中每个个体的 目标函数 J(k)由公式(2)计算。适应 

度函数定义为 f(k)一1／(1+J(k))．J(k)值小的个体 ，相应的 

适应度就高 。 

·个体的基 因差异度 d(k)是本文根据聚类问题的特点提 

出的一个概念。定义个体 一{z ，zz．⋯． }的基因差异度为 ： 

( )一口·Min{ll 一z川 ． 一1，2．⋯，C． ≠ } (4) 

其中 口为常数 ，且O<q<l。个体内每个基 因代表一个聚类中 

心。基因差异度表达了个体内聚类中心之间的差异程度。如果 

个体是一个优质个体 ，则其聚类中心之间的距离较远 ，基因差 

异度值 ( )值较大；如果个体是一个劣质个体，存在距离非 

常接近聚类中心，则其基因差异度值 ( )较小。因此，在执行 

交叉或变异操作改变个体的某个基因时。可以根据原来个体 

的基因差异度来决定是否接受新的个体 ．即子代个体基因差 

异度必须大于原来个体的基因差异度。 
·选择算子采用转轮法 计算当前种群全部个体的适应度 

之和 一∑ ( )．定义 一 ( 一1．2，⋯． )。令 一 

声，( 一1．2，⋯，n)，设 口。一0，随机产生一个在区间[0，1]均 

匀分布的随机数 r，如果 r满足条件 ： 

口，一1<r≤三口 (5) 

则第 i个个体选 中．放入种群 P，(f一1)．重复 n一1次操作得到 

种群 P，(f一1)的 n一1个个体 ．种群 P(f一1)的适 应度最优的 

个体直接放入种群 P (f一1)。 
·编码方式决定了基因之间没有顺序关系．因此在交叉和 

变异操作时 ，可能会出现相似基因重复出现的现象，具有相似 

基因的个体显然具有很差的适应度 ，采用基因差异度对交叉、 

变异加以控制 ，限制了不 良个体的产生 ，避免出现振荡现象 。 

在交叉操作时，如果交叉得到的新个体的基因差异度小 

于原来个体基因差异度．则保 留原来的个体 ；如果新个体的基 

因差异度不小于原来个体的基因差异度，则保 留新的个体。 

在变异操作时，如果变异得到的新个体的基因差异度小 

于原来个体的基因差异度 ，则重新执行变异操作 ，如果在指定 

的变异次数(可 以设置最大变异执行次数为一常数)之 内仍然 

得不到 大于原来个体基 因差异度的变异个体 ，则保 留原来的 

个体 ．否则把新的个体放入下一代种群 。 
· 交叉概率 P 、变异概率 P 参数可设 置为稍大一些 的 

值 ．因为在交叉和变异算子中 ，减去了某些可能的交叉和变异 

操作。 

4．实验结果与分析 

4．1 实验描述 

为验证 上述 算法，采 用的数据集 controlprocess是 UCI 

的一个标准数据库 ，描述一个进程控制系统的状态。该数据库 

有600条记录 ，每条记录有60个属性。 

对3种算法的结果进行 比较，这3种算法是 ： 

(1)用本文所介绍的遗传算法获得初始中心 ．再采用 K— 

Means算法进行聚类； 

(2)不采用文中所介绍的个体的基因差异度 d(k)．使用 

遗传算法获得初始中心 ，再采用 K—Means算法进行聚类 ； 

(3)直接采用 K—Means算法进行聚 类．因为初始中心的 

随机性会导致聚类结果的不同，为便于比较．本实验中聚类的 

初始中心采用遗传算法初始种群中最好的个体。 

4．2 实验结果 

按照上 述实验 方法 ，采用 下列 参数 值：交 叉概率 P 一 

0．3．变异概率 P 一0．05．初始种群 中个体数 n=7．反复执行 

算法10次 ．得到表1的结果 ： 

表 1 三 类算法 聚类结 果 

K—Means算法 错分率结果 遗传代数 

的迭代次数 

本文提出的遗传算法 8．Z 13～29 6～9 

不用 s(k)的遗传算法 11．5 1Z～42 7～15 

直接采用 K—Means算法 19．4 无 17～28 

从以上结果看出 ，使用本文介绍的遗传算法在不降低执 
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行效率的前提下，能明显提高聚类的效果。 

结论 本文针对 K—Means算法对初始中心敏感的问题 ， 

利用遗传算法的全局搜索能力，提 出了一种将遗传算法用于 

K—Means 算法的方法．以期得到全局最初的初 始中心。本文 

提 出了基 因差异度的概念来控制遗传算法 的交叉与变异 ，从 

而避 免传统遗传算法所存在的早熟收敛和误差平分等缺陷。 

对标准数据库的测试的结果表明．这种方法能比较显著地改 

善聚类结果。 

2 

3 
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作者姓名、工作单位 、详细通讯地址(包括电子邮件地址)与作者简介。 

3．欢迎电子投稿 ，来稿一般不退，请 自留底稿。 

三、来稿地址 南京东南大学计算机科学与工程系 胡苏宁 邮编：210096； 

电话 ：(025)3793044；Email：yangming@sel1．edu．cn 

四、重要 日期 征文截止 日期：2002年10fl 15日 

录 用通知发出 日期：2002：年l1月20日 
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