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摘 要 类内误差平方和最小化的聚类准则求解是 NP难问题，K-Means采用的迭代重定位方法本质上是一种局部 

搜索的爬山算法，因此聚类结果对初始代表点的选择非常敏感，只能保证局部最优。为此，引入元启发式策略，通过建 

立评估函数对K-Means初始代表点和 目标函数之间的依赖关系进行近似 ，然后利用近似评估函数指导新的初始代表 

点的选择，构成一种迭代 自学习框架下的 K-Means算法。实验表明算法可以很好地克服 K-Means对初始代表点的依 

赖性，获得较高质量的聚类结果。 
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Abstract The clustering problems based on minimizing the sum．of intra-cluster squared-error are known to be NP_ 

hard．The iterative re-locating method using by K-Means is essentially a kind of local hill—climbing algorithm，which will 

find a locally minima1 solution eventually and cause much sensitivity to initial representatives．The meta-heuristic strate— 

gY was introduced to minimize the squared-error criterion globally．Firstly，an evaluation function was built to approxi— 

mate the dependency between a series of initial representatives of K—Means and the local minimal of objective criterion， 

and then the selection of initial reDresentatives was done under the supervision of the evaluation function for the next K- 

Means．This iterative and  self-learn ing process is called Meta-KM eans algorithm．The experimental demonstrations 

show that Meta-KMeans can overcome the sensitivity to initial I_eDresentatives of K．Means to a great extent． 
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聚类分析在统计学、机器学习、数据挖掘、生物学 、空间数 

据库、Web搜索、分布式网络、市场营销等领域得到广泛的研 

究和应用。形式化地，假设 d维数据空间A 中有 ，z个样本， 

每个样本可以视为 d维空间的一个点，聚类是将这 个点分 

组，每组就形成一个类簇，要求属于同一类簇的点尽可能相 

近，不同类簇间的点尽可能远离。文献Ea-1中对聚类方法进行 

了很好的综述 ，将主要的聚类算法概括为划分方法、层次方 

法、基于密度的方法、基于网格的方法和基于模型的方法。 

KMeans是最典型的一种划分方法，本质上可视为基于 

局部搜索的爬山算法，因此K-Means对初始代表点的选择非 

常敏感，且只能保证收敛到局部最优解。本文引入元启发式 

策略和迭代自学习框架，提出Meta-KMeans聚类算法，很大 

程度上克服了K-Means对初始代表点的依赖性，获得高质量 

的聚类结果。 

假设用 表示一组初始代表点，而所有可能的 z组成的 

搜索空间用x表示，lI x I』一 ，则对于任意初始代表点z， 

K—Means算法可以视为一个映射 厂： 

VxEX，f(x)--,．MinJ 

这里，K-Means算法将初始代表点 映射为一个实数MinJ ， 

其中-， 是误差平方和，并将初始代表点改进为一组类簇中心 

五。实际上，从初始代表点 X到类簇中心z 之间存在一条搜 

索路径，以该路径上任意位置作为初始代表点，均会得到最终 

映射值 MinJ。。K-Means算法对初始代表点选择的敏感性说 

明在代表点 和MinJ。之间存在很强的依赖性，能否把这种 

依赖性建模为一个评估函数 ，并将已经获得的一组(z，Min— 

J )对作为训练集，对该评估函数进行学习；最终利用评估函 

数来指导初始代表点的选择。这实际上是一种元启发式的思 

想。此外，评估函数可以指导选择初始点，而由该初始点算法 
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又会生成新的训练样例来改进评估函数，是一种迭代 自学习 

的框 架。元 启发 式 策 略和 迭 代 自学 习框 架 构 成 Meta- 

KMeans算法的核心。 

本文第 1节对 Meta-KMeans算法的元启发式策略和迭 

代自学习框架进行说明，并给出具体的算法描述 ；第 2节分别 

从聚类结果的有效性和效率两方面进行实验比较；最后是结 

论和展望。 

1 Meta-KMeans算法 

1．1 基本思路 

自从 1983年模拟退火(SA，Simulated Annealing)算法l_2] 

提出以来，元启发式方法的研究迅速成为最主要的研究热点， 

先后提出了禁忌搜索(1、abu Search)I3“]、蚁群系统(Ant Sys— 

terns)[ 、STAGE[ 等新方法，此外传统的遗传算法也因此焕 

发青春。这些方法具有一个共同的框架 ：从随机的可行初始 

解出发，利用迭代改进的策略来逼近问题的最优解。从这个 

意义下看 K—Means算法也遵循元启发式方法的基本框架，但 

是与局部搜索的爬山法类似，算法很容易陷入局部最优解 ，如 

果没有中六合彩的极好运气，通常这个局部最优解相当的平 

凡。为此，我们借鉴 STAGE算法的启发式思想，建立了评估 

函数来对可行解与 目标函数之间的依赖关系进行近似。 

已知 K—Means算法的优化 目标是最小化误差平方和的 

准则函数(记作 MSE)，具体定义如下： 

MSE—Min∑ ∑ lI x--Mean(C )cl 
J一 1z∈q 

定义 1(评估 函数 ) 对任意一组初始代表点 SX一 

{z 一，瓤}，可以定义评估函数 (sz)，表示从状态 SX开 

始，K-Means算法可期望的最小准则函数值 MSE。 

很明显，若对函数 的行为和性质完全了解，则聚类就 

不存在问题，但是在初始时对该评估函数一无所知。这里借 

鉴 STAGE算法的思路，可以通过多次执行 K-Means算法得 

到一些非全局最优解，并以这些非最优解作为训练样例 ，学习 
 ̂

出一个评估函数的近似版本(记作^ )，然后可以利用该近似 

函数指导新的初始代表点的选择。这实际上是一种迭代自学 

习的框架，如图 1所示。 

执行f-Means算法 
得到期望的MSE 垤  的训练搓 J学习折础评 生成更好的l⋯M 初始代表点 

图 1 Meta-KMeans算法的迭代自学习框架 

定义 2(训练样例) 给定 的一组初始代表点 S3Z0，K- 

Means算法会得到期望的最小准则函数值 MSE，则二元组 
 ̂

(sxo，MSE)就是近似评估函数，￡的一组训练样例。 

定义 3(迭代轨迹) K-Means算法在每次迭代过程中持 

续改进当前的代表点，最终得到的一组代表点就是局部最优 

的类簇代表点，与之相应的是期望的最小准则函数值 MSE。 

对于给定的一组初始代表点 s o，K-Means的整个迭代过程 

实际上对应于一个 由多组代表点构成的轨迹，称为 K-Means 

算法的迭代轨迹，记作<SXO，5X 一，s >，表示该迭代轨迹从 

SXo开始，到 结束。 

显然，对于迭代轨迹 T一(SXo，sx -．， >，可得训练样 

例(SXo，MSE)和(sx ，MSE)。此外，根据K-Means算法的性 

质易得结论：以轨迹序列 丁中任意一组代表点SX 作为初始 

代表点 K-Means均可到达 sz ，并最终得到期望的 A E。可 
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以看出，从迭代轨迹 T可以生成 n个训练样本：(sx ，MSE)， 

一 0，⋯ ，n。 

直接以一组初始代表点作为训练样例学习到的近似评估 
 ̂

函数^ 有d×志个 自变量。为了简化问题，这里对初始代表 

点所在的样本空间进行离散编码。 

定义 4(样例编码) 将样本空间的每一维划分为 2 个区 

间，则整个数据空间被划分为 2 个网格 ，每个网格可以被编 

码为长度为 的二进制位串。对于任意作为训练样例的代 

表点，均可计算出其所在网格 ，并将该网格编码的十进制数值 

称为是该训练样例的编码 

￡一(1og2(√ +1))+1， 

A 

通过对训练样例进行编码，将近似评估函数^ 的自变量 

数 目降为k个。 

1．2 算法描述 

． 根据图 l给出的 Meta-KMeans算法的迭代自学习框架， 

具体的算法描述如下 ： 

算法 1 Meta-KMeans算法。 

Function M eta
_

K Means(SetOfPoints，k，Limits) 

Return k个类簇的中心 

输入：待聚类的样本集 SetofPoints； 

最终的类簇数目k； 

迭代次数的限制 Limits； 

局部变量： 

current，k个初始代表点组成的点集； 

tr~ectory，表示 K—Means迭代的轨迹序列的点集； 

collection，由(k个初始代表点的离散编码，MSE)二元组构成 

的训练样例集； 

∥生成初始代表点 

current— Make
—

InitialPoints(SetofPoints，k)； 

Do While(迭代次数 <一 Limits) 

(1)∥以current为初始代表点，执行 K-Means 

∥返回MSE和中心点的迭代轨迹 

[MSE，trajectory]= K—Means(SetOfPoint，current)； 

(2)∥对轨迹上的每组中心点进行离散编码， 

∥并将每组中心点编码与相应的MSE 

∥组成的二元组插入集合 

collection．Insert(trajectory，MSE)； 

(3)∥利用训练样例对近似评估函数进行拟合 

Fittor— Fitting(collection，type)； 

(4)∥根据近似评估函数生成新的初始代表点 

current— StochasticHillClimbing(Fittor)； 

(5)If(多次迭代的 MSE没有改进)Break； 

Loop 

Return current； 

End Function 

当迭代次数超过给定阈值，或者多次迭代的 MSE没有 

得到改进时 Meta-KMeans算法停止。 

2 实验结果和性能比较 

Meta-KMeans算法在 K—Means算法的基础上扩展实现， 

因此其时空复杂度是 K-Means算法的常数倍。本节主要是 

通过实验比较来研究 Meta-KMeans算法的有效性。实验数 

据包括两组，一组通过模拟生成，另一组采用来 自 GLCF 

(Global Land Cover Facility)的覆盖美 国内华达州南部 的 

ETM遥感影像(影像编号 N一11—35)。实验的硬件环境为 P4 

2．0GHz处理器和 1．0G内存，软件平台为MS Windows XP 



professional操作系统，所有代码均利用 Matlab 7．04和 Visual 

C++6．0实现。 

模拟数据有 5组 (Data01~Data05)，分别 由 3×3，4×4， 

5×5，6×6，7×7个类簇组成，每个类簇是包含 100个高斯分 

布采样点，具体如图2所示。由于篇幅所限，仅仅示出Data03 

的聚类结果 ，如图 3一图 5所示：图 3为 K-Means算法的聚类 

结果，图 4为采用线性拟合的 Meta-KMeans的聚类结果 ，图5 

为采用二次拟合的Meta-KMeans的聚类结果。其余各组模 

拟数据的聚类结果质量(以 MSE来衡量)和相应的迭代收敛 

次数在表 1中给出。 

： 

瓣  

艨  
图3 K-Means算法的聚类结果 

图 4 采用线性拟合的 Meta- 图 5 采用二次拟合的Meta- 

KMeans的聚类结果 KMeans的聚类结果 

表 1中，MSE of K-Means是多次 K-Means聚类后得到 

的最好结果 ，重复次数与二次算法迭代次数相同。可以看出， 

从 Data02--Data05 4个比较复杂的数据集开始 ，K-Means和 

Meta-KMeans算法的结果差异逐渐显现出来，Meta-KMeans 

算法明显地对聚类结果的质量有所改善，趋于最优解。实验 

结果表明，无论采用线性函数还是二次函数对近似评估函数 

进行拟合，其聚类结果差异不大，但线性拟合更为简单、效率 

更高。 

表 1 几组模拟数据的K—Means和Meta-KMeans聚类结果比较 

从内华达州遥感影像数据中抽样获得 1260个样本点，每 

个点具有 RGB三色属性值。此外，为了评估聚类结果的精 

度，实验采用 了来 自 MRLC(Multi-Resolution Land Charac— 

terization Proiect)的美国内华达州土地覆盖专题数据集作为 

验证标准，该数据集在互联网上公开：http：∥keck．1ibrary． 

unr．edu／data／nvlandcover／nvlc．html。图 6分别是美国内华 

达州的ETM影像和土地覆盖专题数据。 

(a】内华达州南部遥感影像图 (b)内华达州土地利用图 

图 6 内华达州 ETM影像和土地利用数据 

由于样本点的类别归属已知，故可以采用文献[7-1使用的 

F统计指标以及 MSE指标来评价聚类结果的质量，F指标值 

越大说明聚类结果质量越好。F指标的定义基于召回率 R 

和准确率P，其定义如下： 

一  2PR 

一而 ， 

R一 一 

P一 一 

∑ 
’ 

∑(TP +FN1) 

∑丁Pf 

∑(TP +FP ) 
= 1 

其中，k为类别数， 表示算法认定属于第 i类且确实属于 

第i类的样本数，腿 表示算法认定属于第i类而实际上不属 

于第 i类的样本数， 表示算法认定不属于第 i类而实际 

上属于第 i类的样本数，事实上还有 了、Nl表示算法认定不属 

于第i类且确实不属于第i类的样本数。最终的实验结果如 

表 2所列。可以看出，采用线性拟合的 Meta-KMeans算法无 

论从 MSE还是F指标上均优于 K-Means算法。 

表 2 内华达 ETM数据的 K—Means和 Meta—KMeans聚类结果比较 

结束语 K-Means是一种典型的基于划分的聚类方法。 

从搜索的角度看，K-Means可视为基于局部搜索的爬山算法， 

因此对初始代表点(爬山起始点)的选择非常敏感，只能保证 

收敛到局部最优解。借鉴 AGE算法的思想，本文引入元 

启发式策略和迭代 自学习框架，建立评估函数对可行解与 目 

标函数之间的依赖关系进行近似，从而提出 Meta-KMeans聚 
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类算法，很大程度上克服了 K-Means对初始代表点的依赖 

性，可 以获 得 较 高质 量 的 聚类 结 果。但是，无 疑 Meta- 

KMeans算法的时间复杂度较 K-Means算法要高很多，本文 

下一步工作将就该问题展开研究。 
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