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结合初始中心优化和特征加权的K -M e a n s聚类算法

王 宏 杰 师 彦 文

(西南石油大学计算机科学学院成都610500)

摘 要 为 了 提 高 传 统 K -M e a n s聚类算法的聚类准确性，提出一种结合初始中心优化和特征加权的改进K -M e a n s聚 

类算法。首先，根据样本特征对聚类的贡献程度获得初始特征权重，构建一种加权距离度量。其次，利用提出的初始 

聚类中心选择方法获得々个初始聚类中心，并结合初始特征权重进行初步聚类。然后，根据聚类精度来调整特征权重 

并再次执行聚类过程。重复执行上述过程直到聚类精度不再变化，获得最终的聚类结果。在 U C I数据库上的实验结 

果表明，与现有相关K -M e a n s聚类算法相比，该算法具有较高的聚类准确性。
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Abstract In order to im prove the cluste ring accuracy o f trad itio n a l K-M eans cluste ring a lg o rith m , an im proved K - 

Means cluste ring a lg o rith m  based on in it ia l center optim iza tion and feature w eighted was proposed. F irs t ly , the in it ia l 

feature w e igh t is obtained based on the con trib u tio n fac to r o f sample feature fo r c lu s te rin g, and a w eighted distance m et­

r ic is constructed. N e x t, the k in it ia l cluste ring centers are obtained by using the proposed in it ia l cluste ring center selec­

tio n m ethod,and the in it ia l cluste ring is perform ed w ith  the in it ia l feature w e ig h t. T h e n, the feature w eights are adjusted 

according to the c lustering accuracy and the clustering process is perform ed again. T he above process is repeated u n til 

the cluste ring accuracy is no longer changed, resu lting in the f in a l cluste ring resu lt. T he experim ental resu lts on the U C I 

database show th a t the a lg o rith m  has h igh c lustering accuracy compared w ith  the existing K-M eans clustering algo­

r ith m .
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1 引 言

聚类技术分为监督学习和无监督学习两种。监督学习需 

要大量标记样本集来构建预测模型。在无监督学习中，基于 

集群相似性可将未标记样本分组到不同聚类中。每一对样本 

之间的近似度以欧氏距离为依据，且对于所有特征都是同等 

的M 。K -M e a n s聚类® 是一种常见的聚类算法，通过将每个 

成员与聚类质心之间的距离最小化来实现聚类。然而，传统 

K -M ea n s算法具有一些缺陷。例如其初始聚类中心是随机选 

择的，不同的聚类中心会获得不同的聚类结果[3]，使聚类结果 

不稳定，且精度不高;另外，传 统 K -M e a n s聚类过程中，所有 

样本特征的权重都是一样的。然而，实际上不同的特征与聚 

类的相关性不同，甚至一些特征与聚类不相关[4]。

目前，学者提出了一些改进型K -M ea n s算法。例如典型 

的有Constrained K -M ea n s算法[5]，其从分类样本导出约束， 

使得同一类中的点具有最小的距离，而不同类中的点具有更 

大的距离。文献[6]将 K -M e a n s算法与模拟退火相结合，用 

来获得特征权重，进而使用加权欧氏距离度量来形成群集。 

然而，模拟退火算法需要大量迭代才能获得所需的权重，计算 

复杂度高。文献[7]提出了一种加权K -M e a n s算法，其使用

聚类中的大多数类样本之间的距离来修改权重并执行聚类。 

文献[8]在 Constrained K -M e a n s算法的基础上提出了一种成 

对 Constrained K -M e a n s(PC-K M eans)算法，其存在两种约 

束，即 M u s t-L in k约束和C a n n o t-L in k约束，缓解了仅仅靠单 

一约束进行聚类的限制。

基于上述分析，针对传统K -M e a n s算法的初始聚类中心 

选择和特征加权问题，提出了一种改进型K -M e a n s算法。根 

据样本特征对聚类的贡献程度来获得初始特征权重;根据样 

本与样本之间的距离定义了一个聚类中心近似度量，以此获 

得々个初始聚类中心;基于每次聚类后的聚类精度来调整特 

征权重。重复执行上述过程直到获得最优的聚类结果。在 

U C I数据库进行了相关实验，结果证明了所提算法具有较高 

的聚类性能，平均聚类准确性达到了 8 9 % 。

2 K-Means聚 类 算 法

K -M e a n s是一种流行的自聚类算法，通过最小化数据点 

与聚类中心之间的距离，将数据集分成々个聚类[9]。假设数 

据 点 集 表 示 为 ，而， ，则目标函数定义 

如下：

S  II X i — fJLi || 2 ( 1 )
/ = 1 X网  广
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给定数据点集和目标函数，K -M e a n s算法将 X 分割为K  

个簾{X ， 和质心集C=  {"1，"2，…， }。

使用欧氏距离度量来表示两个数据点力与而之间的 

距离：

d(xi ,x j) = a (2)
V  m  =  \

其中，％ {工汀， ，…，工少}，工_；_ =  {工_；_1，工_；_2，…，工办} 〇

3 提 出 的 改 进 K-Means聚 类 算 法

3 . 1 加权欧氏距离度量

对于无监督学习，式(2)所示的距离度量中，所有特征在 

形成聚类时被认为同等重要。然而，数据集可以包含多个聚 

类解决方案，这取决于其使用目的，并且用于聚类的特征将决 

定如何形成聚类。因此，为了获得一个用于特定目标的最佳 

的聚类解决方案，只需要考虑相关的特征。一些特征可以被 

赋予权重％来显示其重要性，使其对距离函数具有不同的 

相对重要性，称为加权距离度量[w]。加权欧氏距离度量如下 

式所示：

d w ( X i  ,  X j  )  = A  T j ZJUm (X im  — X j m ) 1 ( 3 )
V  m = \

对于权重的设定，通常是先随机设置权重初始值，然后根 

据适应度函数迭代修改权重。这种方式所需的迭代次数较 

多，耗时较长。

本文使用多重判别函数来设定特征的初始权重。判别分 

析是一种降维技术，可用于查找可判别分组之间的预测因子。 

判别分析的线性方程表示为：

d = v x X i +  v 2 x 2 + v 3 x 3 H—— h v ,x , + a  (4)

其中，D 为判别函数，V 为该变量的判别系数或权重，X 为受 

访者对该变量的评分，a 为一个常数“为预测变量的数量。

3. 2 初始权重的计算

在多类数据集中会得到多个判别函数，其中每个函数表 

示两个组之间的间隔。多个判别函数将给出不同特征的不同 

系数。为达到单一的权重，使其能够最好地描述在判别分组 

对象中特征的相关性，本文使用贡献因子这一概念。

贡献因子为一个在估计多于一个判别函数时，独立变量 

判别能力的综合衡量。贡献值包括变量对判别函数的贡献以 

及函数对整体解的相对贡献。贡献因子是所有重要判别函数 

的个体贡献值之和，它显示了变量的相对位置或等级。

贡献因子通过以下两步来计算。

步骤1 计算每个变量对每个重要函数的贡献值(P V ) : 

P V i j  = D L l  X R E j  ( 5 )

其中， 为变量〗 对函数 i 的贡献值。D L g 为判别负载， 

只尽为函数 i 的相关本征值。其中相关本征值马计算如下：

Ej
R E ^ = —  (6)

j = ̂
其中，马表示判别函数 i 的 本 征 值 ％ 瓦 表 示 所 有 重 要  

判别函数的本征值之和。

步骤2 计算变量对所有重要函数的综合贡献因子，其 

中，变量^的综合贡献因子C P K 表示如下：

C P V ^ ^ P V ^  ( 7 )

贡献因^提供了特征的重要性等级，在包含〃个特征的

数据集中，第 〖个特征的权重计算如下：

^ = C^ X ^ T I ) (8)

3 . 3 初始聚类中心的选择

针对传统K -M e a n s聚类中随机选择々个样本作为聚类 

中心，导致聚类结果不稳定[11]的问题，提出一种用于聚类中 

心选取的方法。其中，定义了一个聚类中心近似度量Q ，表 

示第 i 个样本^到其他任一样本的距离，表达式为：

0 ^ 象 6— y 2 (9)

其 中 —个常数。提出的初始聚类中心选择算法的步骤 

如下：

1) 计算每个样本的Q 值，选择具有最大Q 值的样本为 

第一个聚类中心

2) 计算样本与该聚类中心的隶属度值，根据隶属度值，将 

G 和与G 具有很高隶属度值的样本从下一次迭代中移除，防 

止产生伪聚类中心。

3) 通过再一次计算Q 值来确定下一个聚类中心，即 =

Q — Q f 彳 ||2。距离聚类中心越近的样本，其 Q 值就越 

小，成为下一个聚类中心的概率也就越低。

4) 迭代执行上述过程，直到第“欠迭代的Q纟满足Q ; <  

必 为 止 。其中 e 为一个很小的正数，这里取 e= l 〇一3。

3 . 4 改进K -M ea n s算法的流程

数据集包含标记和未标记的样本。标记样本用于获得判 

别函数，从而得到特征的初始权重。使用具有加权欧氏距离 

度量的K -M ea n s算法进行聚类。根据簇中的大多数标记样 

本，为每个簇设定一个类别标记，这里簇的数量等于类别 

数量。

聚类精度被定义为正确分类到相应簇的样本百分比，表 

示如下：

聚类精度= 正 确 数 X 100% (10)

基于数据集中的标记样本计算聚类精度。然后，计算某 

个特征对聚类精度的贡献来修改权重值。即对于每个特征， 

测量当没有该特征时的聚类精度，用于获得该特征对聚类精 

度的贡献。如果新聚类精度小于初始聚类精度，则表明该特 

征较为重要，需要增加其权重;如果新聚类精度大于或等于初 

始聚类精度，则表明该特征不相关，需要去除该特征。

将修改后的权重进行归一化，使得权重之和为1。基于 

新的权重，再次执行 K -M e a n s聚类，并计算聚类精度。如果 

聚类精度有所提高，则可以接受新权重。持续执行该过程，直 

到聚类精度不再明显变化。算法伪代码如算法1所示。

算 法 1 提出的改进K -M e a n s聚类

1 .  对数据集进行判别分析，得到相关特征列表。

2. 计算每个特征的贡献因子，以此获得初始权重A=  (WlXl，W2x2，…，

Wnxn)。
3. 迭代执行提出的聚类中心选择方法，以此确定k 个初始聚类中心。

4. 基于加权特征和初始聚类中心，执行K-Means以获得K个簇。

5. 计算初始聚类精度Cinit。
6. 对于 A 中的每个特征 i，执行没有该特征时的K-Means聚类，并计 

算 聚 类 精 度 Ci;若 Ci< Cinit，则 增 加 其 权 重 Winew =  Wi (1 +

否则移除该特征。
U n it

7. 归一化权重，基于新权重执行 K-Means聚类，并计算聚类精度
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Iris Glass Waveform Vowel Ionosphere Wine
数据集类型

® K-Means ^Constrained K-Means ^  PC-KMeans 故提出的算法

图 3 3 种聚类方法在NMI指标上的比较结果

可以看出，整体上而言，传 统 K -M e a n s聚类算法的性能 

最差，Constrained K -M e a n s聚类和 PC-K M e a n s聚类的性能 

相近，而本文提出的改进K -M e a n s聚类性能最好。这是因为 

Constrained K -M e a n s聚类是一种半监督聚类算法，在 K - 

M e a n s的基础上融入了由少数标签形成的seed集，并将其分 

为 K 个聚类，用来对算法进行初始化。 Constrained K -M eans 

聚类明显提高了传统K -M e a n s聚类算法的性能。然而，当样 

本中存在不规则簇时，Constrained K -M e a n s聚类的性能将会 

受到影响。PC-K M e a n s聚类采用了两种约束进行聚类，但其 

仍然受到非球状分布数据的影响。而本文提出的聚类算法融 

入了初始聚类中心选择，有效解决了随机设置初始中心对聚 

类效果产生不利影响的问题。另外，根据特征对聚类精度的 

贡献因子对特征进行加权，提高了聚类的准确性。所提方法 

在 6个数据集中的平均聚类准确度达到了 89. 2 % 。

结 束 语 为了解决传统K -M e a n s算法的初始聚类中心 

选择和特征加权问题，提出了一种结合初始中心优化和特征 

加权的改进K -M e a n s聚类算法。根据特征贡献因子获得初 

始特征权重，利用一个聚类中心近似度量获得々个初始聚类 

中心。通过迭代聚类过程来优化权重并获得最优聚类。提出 

的算法有效解决了传统K -M e a n s算法对初始聚类中心的敏 

感性和特征冗余的问题，有效提高了聚类性能。

( 下转第 5 0 2 页）

4 . 3 性能比较

将提出的方法与传统K -M e a n s聚类、半监督Constrained 

K -M e a n s聚类和文献[8]提 出 的 PC-K M e a n s方法，在 I r is ， 

G lass，W a v rfo rm ，V o w e l，Ionosphere，W ine 数据集上分别进 

行比较。其中，图 1 给出了 A c c u ra c y指标比较，图 2 给出了 

A R I指标比较，图 3 给出了 N M I指标比较。

图 1 3 种聚类方法在Accuracy指标上的比较结果

图 2 3 种聚类方法在A R I指标上的比较结果

Cfinal;g  Cfinal> C init，则接受该新权重，并令 Cinit =  Cfinal;否则保持旧 

的权重不变。

8 .执行步骤6 ,直到聚类精度没有明显改善。

4 实验及分析 

4 . 1 数据集

采用了来自U C I数据库[12]的 6 个基准数据集，分别为 

I r is ，G lass，W ave fo rm，V o w e l，Ionosphere，W in e。对于每个数 

据集，将其中6 0 %作为训练集，其 余 4 0 %作为测试集。这些 

数据集的属性描述如表1所列。

表 1 数据集的描述

序号 数据集 样本数  特征数  类别数

Iris
Glass

Waveform
Vowel

Ionosphere

150

214

5000

990

351

178

4

9

40

13

34

13

3

6
3

11
2
3

4 . 2 性能指标

为了更好地对聚类算法的性能进行评估，采用了聚类中 

的几种常用性能指标。

(1)准确性(Accuracy)

A cc u ra c y定义为正确聚类的数据比率[13]。为了有效表 

示准确性，使用了灵敏度和特异度两个度量。灵敏度 (Sensi­

t iv ity )  表示正确识别的正值与所有正值的比值，特异性 (Spe­

c if ic ity )  表示正确识别的负值与所有负值的比值。表达式分 

别如下：

sen= ^ , spe= ^  (11)pos neg

其中，k 为正确聚类的正值的数量， 为正值的总数量，Q  

为正确聚类的负值的数量^叹为负值的总数量。则准确性 

可表示为：

posAccuracy= (sen -■ -)-\-(ispc ^ nepa ( 12)pos ̂  neg F pos ̂  neg 
( 2 )调整兰德指数(A d ju s te d  Rand In d e x，A R I)

假设 C 表示实际类别，K 表示聚类结果，a 表示在C 与 K  

中都是同类别的样本对数4 表示在C 与 K 中都是不同类别 

的样本对数。 表示所有样本的可能组合数量。则兰 

德指数 (R and In d e x，R I)表示为： 

a~\~bR I = (13)ŷhamples
的取值范围为[〇，1]，值越大表示聚类结果越准确。 

为了解决在随机产生聚类结果的情况下，M 指标应该接近零 

的问题，形成了 A i?I 指标，其取值范围为[一 1，1]，表示 

为M  :

R I - EIRT]A R I= (14)

(3)标准互信息(N orm a lized M u tu a l In fo rm a tio n，N M I) 

iV M I用来衡量两个数据分布的吻合程度，两个聚类的互

信息表示为[15]:

p ix j y )K X ,Y ) =  J：p (x ,y n 〇g - (15)’ p{x)p{y)
M W 是基于熵将M I 值调整到0 与 1之间，表达式如下: 

J ( X ,Y )N M I=
( H ( X ) + H ( Y ) ) / 2

(16)

aveform Vowel Ionosphere Wme
数据集类型

® PC-KMeans » 提出的算法

8

6

4

2

J

8

6

4

2

C

 

O.l
o.l
o.l
ol
c

o.0
0.0
0.0
0.0

S
J
S
Z

0.12
3

0.08
0.06
0.04
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表 4 全球 CAPE型散货船舶轨迹(实验数据集3)数据压缩效果对比

阈值 /  
m

动 态 I> P 快 速 I> P
压缩率 / % 压缩率 /%

动 态 I> P
误差 /%

快 速 I> P
误差 /%

动 态 I> P

压缩 

时间 /s

快 速 I> P

压缩 

时间 /s

50 78.16 80. 64 0. 002411 0. 002154 277 152

100 83.48 83.67 0. 002521 0. 002174 273 147

150 86.26 85.44 0. 002632 0. 002200 263 145

200 88. 10 86.70 0. 002735 0. 002233 258 139

5. 3 头验结论

综上所述，快速 I> P 算法相比于经典 I> P 算法和动态1> 

P 算法在失真率更低的前提下，不仅提高了压缩率，而且在压 

缩速度上也最优。其可以有效地从船舶A IS 数据找出可以 

体现原始轨迹特征的子集，舍弃了冗余、重复数据，从根本上 

解决了船舶A IS 数据的存储难题。

结束语本文提出的快速 D ouglas-P e u cke r算法具有更 

全面保留轨迹信息、压缩率更高、压缩速度更快的特点，对于 

解决全球船舶A IS 轨迹的海量数据压缩具有重要的意义，有 

助于提升A IS 大数据的加工和分析能力。该算法也可以推 

广应用到车辆、行人轨迹的压缩处理中，并对三维曲线和矢量 

图像压缩算法具有借鉴意义。同时，本文提出的压缩算法仍 

有进一步改善的空间:一方面，可以在本文算法的基础上提出 

对应的实时压缩算法;另一方面，可以考虑在本文算法中加入 

更多维的特征信息。A IS 数据中包含很多信息，本文压缩过 

程中仅仅利用了时间、经度、纬度信息，而船首向、船速等有效 

字段数据被忽略了。若可以将数据中的所有有效字段加以利 

用，将可以更清楚地体现船舶的航行特征，以达到进一步降低 

失真率的目的。
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