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一 种改进的 K—means聚类算法的图像检索方法 

吕明磊 刘冬梅 曾智勇 

(福建师范大学 福州350108) 

摘 要 分析了K-means聚类算法在图像检索中的缺点，提出了一种改进的K-means聚类算法的图像检索方法。它 

首先计算图像特征库里面的所有颜 色直方图特征之间的欧氏距 离；然后根据“两个对象距离越近，相似度越大”[ 这一 

原理，找到符合条件的特征向量作为 K-means聚类的初始类心进行聚类；最后进行图像检索。实验结果表明，本算法 

具有较高的检索准确率。 
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Novel Image Retrieval M ethod of Improved K-means Clustering Algorithm 
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Abstract The drawbacks of image retrieval based on K-means clustering algorithm were analyzed，and a novel image 

retrieval method of an improved K-means algorithm  was presented in this paper．Firstly，it computers the Euclidean dis— 

tance of every tWO color histogram features of all color histogram  features in the image feature database．Secondly，it 

puts the ma tched condition feature vectors as the initial class centers of the K-means．which iS based on the theory“The 

closer the tWO objects，the greater the similarity”．Finally，it starts image retrieva1．Experimental results demonstrate 

that proposed method is efficient． 
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所谓基于内容的图像检索 (CBIR，Content Based Image 

Retrieva1)系统[2]，与传统的文本检索系统几乎完全不同。基 

于内容的图像检索主要依赖其视觉特征(颜色、纹理、形状 

等)，而非文本描述进行检索，查询根据图像的相似度进行[3]。 

用户通过输入样本图像进行查询，在图像数据库中查找图像 

特征距离相近的图像，距离越小，相似度越大，按照相似度的 

大小排列并返回给用户[4]。依据检索输入方式的不同，CBIR 

系统可以分为实例检索和语义描述检索[5]，实例检索系统由 

于构建较为简单，检索效率较高，近年来有广泛的应用。本文 

的检索系统也是实例检索的一个应用。 

CBIR技术最关键的核心技术l_6]包括对图像视觉特征的 

提取、相似性计算、系统的性能评价等。其虽然较传统的基于 

文本的关键字检索有了很大进步，但效率仍然不高。在图像 

检索中，速度和正确率是图像检索的关键问题。和传统的 

CBIR顺序检索图像库里的图像相比，采用聚类的方法对图像 

按照某种特征相似性原则进行聚类，把特征相似的图像聚合 

为一类，检索过程在所有类心和某一类内进行，大大缩小了图 

像搜索和匹配范围，提高了检索速度和准确率。 

聚类，简单地说，就是将相似的数据项放在一起[7]。众多 

的聚类算法在图像检索领域中具有广泛的应用_8 ，在聚类 

算法中，模糊c均值算法[14,15]利用伪随机数产生初始聚类中 

心，不能产生稳定的聚类效果，尤其是聚类目数比较多，或者 

聚类结果对初始聚类中心比较敏感时，往往不能得到令人满 

意的聚类效果。K-means聚类算法l_1。]应用最为广泛，并且是 

国际权威学术组织 ICDM(the IEEE International Conference 

onData Mining)选 中的数据挖掘领域 的十大经典算法之 

一 [1 
。 该算法对大数据集处理比较有效，缺点是随机选取某 

些特征向量作为初始聚类中心，聚类结果往往对初始类心有 

一 定的依赖性，聚类结果不稳定。K-modes聚类算法l_1 作为 

K-means的扩展，较 K-means来说具有脏数据和异常数据不 

敏感性，但计算量要远大于K-means算法，不适合大数据集聚 

类。根据上述算法的不足，提出了一种改进的K-me~ 法，它 

一 方面用计算特征向量之问的距离来确定初始类心 ，取代 了 

原始算法随机选取某些特征向量作为初始类心，消除了聚类 

结果对初始聚类中心的影响；另一方面由于计算得到的初始 

类心是稳定的，因此产生的聚类结果也是稳定的；同时聚类的 

初始类心是依据“两个对象距离越近，相似度越大，，[1]这一原 

理计算得到的，更符合“物以类聚，人以群分”这一客观要求， 

聚类效果较上述算法来说有一定的提高。 
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1 图像检索流程 3 K-means聚类算法 

本文的图像检索系统流程与常见的图像检索系统有一定 

的相似，但也不尽相同。首先是提取图像特征库中所有图像 

的颜色直方图特征，存储到特征数据库里。之后对特征数据 

库里的特征向量进行聚类。最后在图像检索时依据查询图像 

到聚类中心的距离来确定该查询图像所应属的聚类。本文具 

体流程见图 1。 

图1 系统流程图 

2 提取图像的颜色直方图特征 

颜色是物体表面的一种视觉特性，每种物体都有其特有 

的颜色特征[19,20]。同一类物体一般会具有比较相似的特征， 

因此可以根据颜色特征来 区分物体_2 。颜色直方 图(color 

histogram)是 CBIR系统中最常用的颜色特征表示方法_2 ， 

其中涉及到颜色空间的选择、颜色直方图距离的度量、颜色间 

的相似性及背景颜色影响的处理等关键问题_1 。本文所用 

到的颜色特征是在 RGB颜色空间下提取的。 

对于一幅图像来说，每一个像素都可以用红、绿、蓝 3基 

色来表示，即(R，G，B) ，R，G，B的取值为0~255，即每一个 

像素的3个分量均可用一个8位的二进制表示。而一个 6位 

的二进制表示的范围为 0～63，可见提取 R，G，B二进制数的 

最高两位能最大限度地表示颜色的统计信息。这样分别取 

R，G，B二进制数的最高两位 ，组合在一起就构成了一个 6位 

的二进制数。把这个 6位的结构看作为一个单元 bin。如果 

一 幅图像有 N个像素，那么该幅图像就包含 N个 bin，bin的． 

取值范围为 0～63，即有 64种取值(6位二进制数的取值范 

围)。这样若以0～63为横坐标，图像中 bin值分别以0到 63 

的像素的个数为纵坐标，以此构成图像的颜色直方图。因此 

根据颜色直方图，图像的特征向量可以表示为一个 64维的向 

量z一(z ，zz，X。，⋯，X6 )。颜色特征的提取是实现图像检 

索的第一步，能否准确无误地提取图像的颜色特征是能否有 

效地实现图像检索的关键。图像颜色直方图特征的优点是特 

征提取简单，颜色信息遗漏较少。 

如果图像特征数据库里有 N幅图像，则可以用一个 N× 

64的矩阵来表示整个特征数据库： 

● 

，X l，2 

，X 2．2 

，X 3，2 

： 
● 

’ N  

(1) 

本节提到的 K-means聚类算法，也就是文献[163的算 

法，是最原始的算法。K-means聚类算法是很经典的基于距 

离的聚类算法，采用距离的大小作为相似性的评价指标，即认 

为“两个对象的距离越近，其相似度就越大”l1]。该算法认为 

类是由距离靠近的对象组成的，因此把得到的紧凑且独立的 

类作为最终 目标。 

K-means聚类算法的 K个初始类 聚类 中心点的选取对 

聚类结果具有较大的影响。因为在该算法第一步中是随机地 

选取任意K个对象作为初始聚类的类心。该算法在每次迭 

代中对数据集中剩余的每个对象，根据其与各个类中心的距 

离将其重新分配到最近的类心的类。当考察完所有数据对象 

后，一次迭代运算完成，新的聚类中心被计算出来。 

具体算法过程如下： 

1)从 N个对象中随机选取K个对象作为类心。 

2)对剩余的每个对象计算其到每个类心的距离，并把它 

归到最近的类心的类。 

3)重新计算已经得到的各个类的类心。 

4)迭代 2)、3)步直至新的类心与原类心相等或小于指定 

阈值，算法结束。 

4 改进的K-means算法 

改进的K-means聚类算法与原始 K-means相比，主要体 

现在聚类的初始类心上，即原算法的初始类心是随机产生的， 

是不稳定的；而改进的 K-means聚类算法的初始类心是计算 

得到的，是稳定的。 

4．1 初始类心的获取 

初始类心依据“两个对象距离越近，相似度越大”[1]这一 

原理，来计算特征向量之间的距离 ，从而确定初始类心。计算 

过程如下所示。 
—  

一 —■  

1)设聚类个数为K，聚类中心用C表示，则有 C一{c ，C2， 

c。，⋯， }，所有类的集合用 w一{ ， z，∞。，⋯， }表示。 

首先找到前两个初始聚类中心； 和cz。设图像特征库中特征 

向量的个数为 N，特征维数为 M，则特征向量集 x一{321，zz， 

，⋯ ， )，例如计算任意每两个特征向量 与 ，之间的欧氏 

距离 D̈ 其中14 ≤N，1≤ ≤N，计算公式如式(2)所示： 

n = —z l(1≤ ≤N，1-Gj≤N，且 ≠ ) (2) 

lz 一z，l一~(z51一弓 ) +⋯+( 一 ) (3) 

再查找最大的 Du，如果 Du=maxI Di l，则特征向量 、 

就作为初始聚类的前两个类心，即有； 一；，，C ：一 。接下 

来就进入到第 2)步来计算其余的K一2个聚类中心。 

2)由步骤 1)已经计算出了聚类的前两个初始聚类 中心， 

假设此时已经确定了k(2≤忌≤K一1)个聚类中心，则第忌+1 

个聚类中心 就是特征向量集中其余 N--k个特征向量与 

已确定的前k个聚类中心距离累加和最大的特征向量。计算 

特征向量三与已确定的前k个聚类中心距离累加和的公式如 

式(4)所示： 
、 

Si=∑1 一； 1 (4) 

X imC j I一~／(孟 一C j )z+⋯+( 一 ) (5) 

3  3 3  V  轧 孤 曲 

r●●●●●●●●●●●●●●●●●●【 n 

乱．}现 动； ÷ ％ 
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再查找最大的S ，如果S —maxf St 1，则特征向量z 就作 

为聚类的第 忌+1个初始聚类中心，即有 + 一zr。这样重复 

第 2)步，直到 K个初始聚类中心都找到为止。 

4．2 聚类 

接下来聚类过程和原始算法聚类过程类似，设在聚类过 

程中最大迭代次数为 T。在聚类迭代过程中引入聚类准则函 

数，聚类准则函数用于判断聚类质量的高低，常用误差平方和 

准则函数作为聚类准则函数。聚类准则函数 J(￡)的值在算 

法的逐次迭代过程中逐渐减小，最终收敛到某一固定的值，此 

时算法迭代结束[23 24]。具体定义如下： 
K 一  一 一  一  

‘，(￡)一∑∑ ∈ lz—c，}。 (6) 
J一 1 

式中，J(t)表示第 t次迭代时所有对象的平方误差总和，c 为 

类∞ 的中心，计算 lX—C l。可参考式 (3)。这个准则函数试 

图使生成的聚类结果尽可能地紧凑和独立。毫无疑问，J值 

越小，说明误差越小，则聚类结果越好。因此，我们应该寻求 

使J最小的聚类结果，即在误差平方和准则函数下的最优结 

果。具体聚类步骤如下所示： 

1)把4．1节计算得到的K个类心作为聚类的中心。用 

维数为 K的向量2一( ， ，z ，⋯，2x) 来记录每个聚类的 
一 — ’  

特征向量个数，当前迭代次数为 t，初始化 Z=(0) ，t：1， 

J(O)=0。 

2)对于剩余的每个特征向量，计算其到每一个聚类类心 

的距离，并把它归并到距离最近的类心的类。例如任一特征 

向量 到任一类心c 的距离为d ，如= 一 I(1≤ ≤N， 

1≤ ≤K)，其中 一 l如式(3)所示。再查找最小的 幽 ，如 
一  - ’ 

果 幽 =rainI l，则特征向量z 归并到类 ll,cJ所在的类 ，即有 

∈ ， 一2f+1。按照此方法把所有的特征向量都归并到 

所应属的类。 

3)重新计算已经得到的各个类的类心。对任一类 ，其 

类心 的计算公式如式(7)所示： 

一 —l_∑ ∈ (；)(1≤i≤K) (7) 
Zf 

初始化2一(0) ，利用式(5)计算 ．，( )的值。 

4)~lJ断若 IJ(￡)一．，(￡一1)l<e(0<￡<O．005，在此设定 e 

一0．005)，则算法结束，否则t=t+1；若￡≥T，则算法结束，否 

则重复步骤2)、3)。 

5 相似性度量 

由第 4节我们已经得到聚类结果，即 K个聚类 ，每个聚 

类的类心为 每个聚类的特征向量集合为 ，其中14 ≤K。 

对于用户查询图片q，提取其颜色直方图特征，得到特征向量 

一 {q ，qz，qa，⋯，qM)，其中M为特征维数。根据“两个对象 

距离越近，相似度越大”[ 这一原理来计算特征向量 到K 

个聚类类心的距离，则待查询图片属于特征向量 与聚类类 

心距离最近的类心所属的类。特征向量q到任一类心的距离 

如式(8)所示： 

靠=I；一C I= ( --O il)。+⋯+( 一 ) 

(1≤ ≤K) (8) 

再查找最小的幽 ，如果 =min J l，则待查询图片属 

于 类。然后再计算 类里面的每一特征向量与待查询向量 

弓的距离，距离计算参考式(2)、式(3)，按距离的大小进行升 
序排序，按排序的顺序返回二 的所有图片。 

6 实验方案 

本文所采用的图像为 Cord图像库中的 2000幅图像。 

图像大小为 96×64或 64×96。这些图像共分为 2O类 ，每类 

有 100幅图片。在同一软硬件环境下对文献E16]算法和本文 

算法进行性能比较。计算机系统环境为Windows XP3，CPU 

2x2．93GHz，RAM 2G。软件运行平 台为 Microsoft Visual 

Studio 2008，C#语言。用检索准确率来评价算法的性能，检 

索准确率的计算公式为：P一睾，其中丁为系统向用户输出的 
』 

图片数目， 为命中查询图像Q所在图像类的图像数目。实 

验方案为：从上述图像库中每一类随机抽取 1O幅图像分别作 

为查询图像，计算出检索准确率 P，然后计算每一类的平均检 

索准确率P 。。同理计算出Pzo，P 按这种方法再做两次， 

计算总的平均准确率，并且使每次用到的图像尽可能不一样。 

本文算法和文献E16]算法在同一环境、同样的测试图像下的 

检索准确率对照如表 1所列。部分图像的检索效果如图 2和 

图 3所示。 

表 1 本文算法和文献[-16]的检索性能比较 
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图2 恐龙的一个检索结果 

图2和图3是用改进的K-means聚类算法进行图像检索 

的两个检索结果，每幅图片的左上角子图像为查询图像，其余 
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图像为检索结果。图2检索结果中有100幅图像，其中70幅 

图像是正确的检索图像。图 3检索结果中有 108幅图像，其 

中71幅图像是正确的检索图像。结果显示，本文提出的改进 

的K-means聚类算法在所有测试集上的检索准确率均优于 

文献[16]原始算法。 

_■ 龋囊 曩瞳 _■ 颤巍 圈 I秘 躏鲞 嘲 宣疆 

_ 日 圈 圜 圜 圈 一 圜 一 圜  

_ 翻 圜 圜 啊 圈 _ 圜 圈 圜  

■■ 曩疆 曩冒 圈 ■■ 圜  圈 ■誓 簟冒 ■啊 

_ 囡 日 一 圈 圈 幽 唰 圈 圈  
● 

■● ■誓 ■曩 ■叠 ■叠 ■薯 曩■ ●● 墨曩 ■■ 

■麓 圈 ■一 礴精 ■■ 啊曩 囊簸 锪蟊 ■■ 一  

蛆  嘲 醐 嘲 懿 _  

嘲 嘲 一 蹦  麓叠 _ 煳 _  

一 疆 一 一 瓣 嘲 豳  

酪鼹 鞘磁 弱磊 端隧 翻■ 黼 酱 

图3 花卉的一个检索结果 

结束语 本文提出了一种改进 的 K-means聚类算法的 

图像检索方法，改进的K-means算法与原始 K-means算法不 

同。本文利用计算特征向量之间的距离来确定初始聚类的类 

心，降低了聚类结果对初始类心的依赖性，提高了聚类结果的 

稳定性，图像检索的准确率有一定的提高；除此之外，本文还 

引入了误差平方和准则函数作为聚类准则函数，使聚类结果 

进一步优化。大量实验表明，本文改进的算法具有更高的检 

索准确率。 
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