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基于邻域模型的 K—means初始聚类中心选择算法 

曹付元 梁吉业 姜 广 

(计算智能与中文信息处理省部共建教育部重点实验室 太原 030006) 

(山西大学计算机与信息技术学院 太原 030006)。 

摘 要 传统的 K-means算法由于其方法简单，在模式识别和机器学习中被广泛讨论和应用。但由于 K—means算法 

随机选择初始聚类中心，而初始聚类中心的选择对最终的聚类结果有着直接的影响，因此算法不能保证得到一个唯一 

的聚类结果。利用邻域模型中对象邻域的上下近似，定义了对象邻域耦合度和分离度的概念，给出了对象在初始聚类 

中心选择 中的重要性，提出了一种初始聚类中心的选择算法。另外，分析 了邻域模型中三种范数对聚类精度的影响， 

并和随机选择初始聚类中心、CCIA选择初始聚类中心算法进行 了比较，实验结果表明，该算法是有效的。 
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Abstract The traditional K-means algorithm considered as a simple method has been widely discussed and applied in 

pattern recognition and machine learning．However，K-means algorithm can not guarantee unique clustering result be— 

cause initial cluster centers are chosen randomly，moreover，choosing initial cluster centers is extremely important as it 

has a direct impact on the formation of final clusters．In this paper，concepts of coupling and division are defined by u— 

sing low approximation and upper approximation of object neighborhood，and importance of objects in the procedure of 

choosing cluster centers is also given，initia1 cluster centers choice algorithm for K—means based on neighborhood model 

is proposed．Compared with choosing initial cluster centers randomly and CCIA algorithms，cluster accuracy affected by 

three kinds of nOHTl in neighborhood model is analyzed．The experimental results show that the algorithm is effective． 
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聚类分析是数据挖掘研究和应用中的一个重要部分，由 

于聚类算法不对数据作任何统计假设，在模式识别和人工智 

能等领域，聚类算法常被称为一种无监督的学习。聚类分析 

是将数据对象分组成多个类或多个簇，在同一个簇中的对象 

具有较高的相似度，而不同簇中的对象差别较大l1]。目前聚 

类分析已被广泛应用于金融欺诈、医疗诊断、图像处理、信息 

检索和生物信息学等研究领域。 

自20世纪 6O年代以来，聚类算法被广泛研究并得到了 

很好的应用_2 ]，其中 1967年 Q J．Mac提出的 K-means聚 

类算法_6]，由于其方法简单，已成为当前最流行的聚类算法之 
一

，特别数据分布呈现类内团聚状，该算法能得到很好的聚类 

结果。但 K-means算法只适用于数值型数据，因此许多研究 

者对 K—means算法进行 了扩展，Z．X Huang提 出 了 K_ 

modes和 K—prototypes算法_7]。 Ahmad提出了针对混合 

数据的K-means聚类算法l_8]。但 K—means算法是以确定的 

类别数及选定的初始聚类中心为前提，算法的聚类结果受到 

取定的类别数及初始聚类中心的影响，聚类结果只能是局部 

最优 ，且不能保证得到一个唯一的聚类结果。针对初始聚类 

中心的选择，许多学者进行了研究。R 0．Duda和 P．E． 

Hart提出了一种初始平均值的回归方法[9]。P．S．Bradley 

等提出了一种优化初始点的过程【1 。J．M Pend等对 K— 

means算法的不同初始方法进行了比较[1 。S．S．Khan和 

Ahmad提出了一种针对 K-means算法的聚类中心初始化 

算法(CCIA)=】 。实验结果表明这些算法都优于传统的K_ 

means算法，且随机和 Kaufman初始化方法优于其它的初始 

化方法，因为它不依赖于对象的序E”]。 

T．Y．Lin提出了邻域模型的概念[1 ，该模型通过空间 

点的邻域来粒化论域空间，将邻域理解为基本信息粒子，用来 

描述空间中的其他概念。Y．Y．Yao和 w．乙 wu分别研究 

了1-step和k_step邻域信息系统的性质~14,15]。Q H．Hu等 

利用拓扑空间中球形邻域的概念，构造 了基于邻域粗糙集模 

型的特征选择算法_1 。邻域模型作为数值信息粒度的计算 

模型已经得到了成功的应用。 

IVL Meila和 D．Heckerman认为初始聚类中心的选择没 

有一种能普遍接受的方法[1 。邻域的大小与聚类中心选择 

有着一种必然的联系。本文在邻域模型的基础上，通过对象 

邻域的耦合度和分离度描述了对象在选择初始聚类中心过程 

中的重要性，提出了针对 K-means算法的初始聚类中心确定 

方法。采用 UCI国际标准数据验证了该方法的有效性，分析 

了邻域模型中三种范数对聚类精度的影响。 

*)基金项 目：国家 863计划项 目(2007AAO1Z165)，国家 自然科 学基金 (70471003，60773133)，高等学校博 士学科 点专项科研基金 

(20050108604)，教育部科学技术研究重点项目(206017)，山西省重点实验室开放基金(200603023)，山西省高校科技开发项目(2007103)和太原 

市科技局科技兴市专项项目(07010724)。曹付元 讲师，博士生，主要研究方向为数据挖掘、机器学习；梁吉业 教授，博士生导师，主要研究方 

向为粗糙集理论、数据挖掘、人工智能等；姜 广 助教，主要研究方向为概念格、数据挖掘。 
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1 邻域粗糙集模型基本概念 

定义 1 E 给定一个 N维的实数空间R，d：R ×R 一 

R，我们称 d是R 上的一个度量，如果 d满足 

(1)d(x1， 2)≥O，V32】，322 ER ，d(xl，z2)一0当且仅当 

321一 Iz2； 

(2) ( 1， 2)一 ( 2， 1)，Vz1， 2 ER ； 

(3)d( 1，z3)≤d(xl， 2)+d(x2，-z3)，V 1， 2，373∈R ； 

则称(R， )为度量空间。 

定义 2E 给定实数空间上的非空有限集合 U一{32 ， 
一 ，32 }，对于U上的任意对象 z ，定义其 ￡邻域为 

(z )一{ I 37EU，d(x， )≤￡}， 

其中￡≥O． (丑)称为由 生成的邻域信息粒子，简称为 

的邻域粒子。 

根据度量的性质有： 

(1) ( )≠0，因为 E (z )； 

(2)z，E ( )=> E ( )； 

(3)U (五)一U。 

定义3 设s一(u，A，V， 厂)是一个数值型信息系统，其 

中【，：对象的非空有限集合，称为论域；A：属性的非空有限集 

合 ，A=CUD，CnD一0，C为条件属性，D为决策属性 ；V— 

U ，VCR， 是属性a的值域；f：u×A— 是一个信息函 

数，它为每个对象的每个属性赋予一个信息值，即VaEA，z 

∈U，f(x，n)E 。 

定义4 设S一(u，A，V，_厂)是一个数值型信息系统，P 

A，则U关于属性集P的距离矩阵Ma。一( (五， ))是一个 

』Ul×lUI的矩阵，其中任一元素为 

dp( ， )一(∑lf(x ，n )-f(xj， )l ) 

其中 五，-z，EU，A一1，2，Cx。，在二维实数空间内，基于 1范数， 

2范数和无穷范数的邻域分别对应菱形、圆和正方形区域。 

设 Dr— max{de( ， ))为距离矩阵 Md。中的最大值， 

将距离矩阵Md。进行归一化处理，记为 

M  一(dP(z ，xj))／ 一( P( ， ，))， 

其中d (z ，xj)为矩阵M 。中的任一元素。 

定义5 设 s一(u，A，V，_厂)是一个数值型信息系统，P 

A，￡≥O，则V ∈U，定义其 ￡邻域为 

昴(z )一{zlz∈u，dp( ，z )≤e} 

则【，关于属性集P的￡邻域矩阵M矗一(绑 (xi，xj))中任一 

元素为 

⋯  、 
f1 if d P( ， )<￡ 

绑 一IO if d' p(x l,x 5)~： 
定义 6 设 S一(U，A，V，，)是一个数值型信息系统，X 

U，PCA，e≥O，则 x关于属性集 P的下近似、上近似和近似 

精度分别定义为 

PEX一{z l筛(xi) X，xiEU}， 

P￡X一{丑I昴(五)nX≠0，5ciEU)， 

『 X l 
口P(X)一j -， 

l I 

其中O≤卸 (X)≤1。 

定义7 设 s一(u，A，V，，)是一个数值型信息系统，P 

A，e≥0，则u关于属性集P的e下近似矩阵M =( (z2， 

玛))中任一元素为 

dep(37i ， 
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则 U关于属性集P的e上近似矩阵M 一( (五，乃))中任 
一 元素为 

一 { if& (xi) f"l 
定义 8 设 S一(U，A，V，_厂)是一个数值型信息系统， 

32i EU，P A，￡≥O，则筛(五)关于属性集 P的耦合度定义为 

(xi) 
PE(筛(z )) 

(鄂(z ))l 

其中O< (五)≤1，如果 ( )越大，则37 的￡邻域的耦合 

度越大。如果e=0，则V薯EU，都有 (z )一1， ( )的计 

算表达式也可表示为 

(xi) 

定义 9 设 S=(U，A，V，-厂)是一个数值型信息系统， 

V五，蜀EU，P A，￡≥O，定义 沸(五)和 辞(五)的分离度为 

D c昂c五 ，筛( )一 美壹 
且有 O≤Div( (z )，沸(而))≤1，如果 Div(品( )，筛( )) 

越小，则 五，xj邻域中对象的分离程度越大。如果 ￡一0，则 

Vz ∈U，有 Div(曲(五)，筛(z，))一0。设 0为分离度阈值(O 

≤ 1)，如果 Div(o~( )，昴(而))≥ ，则认为 z ，蜀 属于同 
一 个类内，否则属于两个类。 

例1 设 s一(U，A，V，_厂)是一个数值型数据的信息系 

统，U一{z1， 2，z3，324， 5)，aEA，f(x，n)表示对象 z在属性 

a上的取值，其中f(x1，口)一1．1，f(x2，口)一1．2，f(x3，口)一 

1．6，f(x4，n)一1．8，f(x5，n)一1．9，当指定 e=O．2时，则 35-1， 

。，z。，-z ， 对应的邻域分别为 

{ l}一{ l， 2}，如}{ 2}一{z1，z2}，如f{373}一{ 3， 

x4}，觇}{ 4}一{z3，z4， 5}， }{325}一{z4，3g5}， 

则 -z ， ，．z。，z ， 邻域对应的下近似和上近似分别为 

{口)o．2(-z1)一{z1，_z2)， 

{n)o．2(z2)一{zl， 2}， 

{n}o 2(z3)一{z3}， 

{以}0 2(z4)一{-z3，z4， 5}， 

{口}o．2( 5)一{ 5}， 

{n}0 2(1z1)一{z1，z2}， 

{a}0．2( 2)一{x1， 2}， 

{口}o．2(Iz3)一{勘，．z4，z5)， 

{n)o．2(z4)一{ 3，x4，z5}， 

{a}o，2(z5)一{均，．z4，z5)， 

l，z2，373，z4， 5邻域对应的耦合度分别为 

}(z1)一1， 

}(-zz)一1， 

}(xa)一÷， 

瞄(x4)一1， 

}(zs)一÷， 

贝0有 (z )=卢 f( z)=／~Ta}(xa)>／77a}(-z )一卢 } 

( 5)， 

则32 作为第一个初始聚类中心，而 Div(~a}(z )， (zz)) 
一 1，所以zz不能作为第二个中心，又因为 D 口(跳f( )， f 

(xs))一O，所以z。为第二个中心，假设分为 2类，则聚类结果 

为{32】，z2}和{ 3，x4， 5}。 

巧一 习 

嚣 一 五 



2 初始聚类中心选取算法(Initial Cluster Centers 

Choice Algorithm ，ICCCA) 

输入 ：S一(U，A，V，_厂)，PEA，聚类个数k，范数 ，分离度 

阈值 ； 

输出：k个初始聚类中心Centers。 

步骤 1 初始化 Centers= ，生成 U关于属性集 P的距 

离矩阵Md 一(dp(五，为))和归一化矩阵 d 一(dp(五， 

xj))／Dm 一( (xi，xj))，并计算所有对象之间距离的平均 

值“； 

步骤2 在[O，“]之间选择 ￡，生成邻域矩阵 一(啷 

( ， ))； 

步骤 3 生成 U中所有对象 的筛 (z )的下近似矩阵 

：(由 ( ，而))和上近似矩阵 一( (五，xj))，并求出 
— — — — 二 _ ‘ 

(xi)； 

步骤4 对 (五)按照由高到低排序，设排序结果为Xl ≥ 

：C2 ≥⋯≥ Iul ，记 0 er一{ 1 ， 2 ，⋯，_z u【 }； 

步骤 5 1 即为第一个初始中心，Centers—Center'sU 

{z ，}；依次取Order~j]，2≤ ≤Iul，对Vi，1≤ ≤lCentc~7-sl， 

都有 Div(Centers[i]，Order~’])< 成立，则Order[j]为一个 

新的初始中心。循环上述操作，当l Centers l一点，算法终止。 

如果不能选出k个初始中心点，则减小 ￡的取值 ，转步骤 2。 

3 评估方法 

对于一个给定的聚类 ，如果数据集中包含 C个类 ，设 a 

表示正确分到C 类中的对象数，b 表示错误分到 C 类中的 

对象数，C 表示排除在C 类中的对象数，则第 i个类的精度 

和召回率分别定义为： 

P 一n ／(n +6 )1≤ ≤C， 

ri一 ／(a +C )1≤ ≤C， 

聚类算法的精度和误分率分别定义为 ] 
(、 

m缸rr】一声一m fr0一r一(∑a )／n， 
l一 1 

C 

r一 (∑b )n， 
l= l 

f ( 

其中n是数据集的对象数，同时有∑( + )一∑(皿+G)一 。 
l— l l= l 

4 实验分析 

为了验证该方法的有效性，我们从 UCI数据集中挑选了 

3组数据 ，其中 Letter Image Recognition数据集是从 20000 

条记录中的前 16000条中选出字母为 A类和字母为 D类的 

对象，其中字母为A类的对象数有789，字母为D类的对象数 

有 805，3组数据描述如表 1所示。 

表 1 数据描述 

在计算各对象的邻域时，为了减少因各属性量纲不一致 

对结果的影响，我们将所有对象之间的距离都标准化到[o，1] 

区间，同时可以得到所有对象之间的平均距离U。邻域 e的取 

值是一个非常重要的问题，它决定了邻域的大小，如果邻域太 

小，则没有其他对象包含在邻域内，如果邻域太大，则可能导 

致对象之间的分离度降低，不利于聚类。在通常情况下，e取 

值在[0，“]之间效果比较好。在三种不同的数据集上取 ￡一 

0．1， 一2，0=0．5，我们分别比较了本文提出的算法、CCIAC”] 

算法以及随机算法确定初始聚类 中心下的 K-means聚类算 

法的误分率，其中随机误分率是 1O次随机聚类结果的平均 

值，分别如表 2、表 3和表 4。 

表 2 Wine Recognition Data在三种不同初始聚类中心选择算法 

下 K-means聚类算法的误分率 

表 3 Fisher’s Iris Data在三种不同初始聚类中心选择算法下 

K—means聚类算法的误分率 

表 4 Letter Image Recognition Data在三种不同初始聚类中 

选择算法下K—means聚类算法的误分率 

由于在二维实数空间内，基于 1范数、2范数和无穷范数 

分别对应菱形、圆和正方形区域，图 1，2，3分别展示了在三个 

不同的数据集上e在[O， ]且步长为 0．05所对应的三种范式 

对聚类精度的影响。 

Dist距高公式 

l：E== 三 

40 

量2。 
005 0l 015 0 2 0 25 0 3 0 35 04 

Threshold 

图 1 Fisher’S Iris Data在￡在E0，0．4]之间，步长为 0．05，在三种 

不同范式下对应的误分率(其中距离的平均值为u=0．4757) 

根据图 1、图 2和图 3我们可以看出，相同的数据集在不 

同的范数下，聚类精度是不同的，所以我们可以根据数据分布 

的不同，选择不同的范数，使聚类精度达到最优。同时邻域e 

的取值在[o．05，0．13之间的效果比较好。 

结束语 本文基于度量空间的邻域模型，通过对象邻域 

的耦合度和分离度描述了对象在选择初始聚类中心过程中的 

重要性，提出了一种初始聚类中心确定的方法，给出了邻域 e 

的取值范围，分析了邻域模型中的三种范数和邻域e对聚类 
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Disl距离公式 

0 0l 0 2 0 3 0 4 0 5 

Threshold 

Mandist距高公式 

0 6 

琶 
g 4 
山  

2 

Th他shold 

Mandist距离公式 

0 0 0 2 0 3 0 4 0 5 

1 reshold 

0 6 

图 2 Wine Recognition Data在 ￡在[o，0．6]之间，步长为 0．05，在 

三种不同范下式对应的误分率(其中距离的平均值为 一 

0．6194) 

E三三 
。 05 。 。 。 

n 
35 。 n 。 

Mandist距离公式 

0 0 05 0l 015 0 2 0 25 0 3 0 35 0 4 0 45 0 5 

管戥式 

0 005 0 l 0】5 0 2 0 25 0 3 0 35 0 4 0 45 0 5 

Threshold 

图 3 Letter Image Recognition Data在 e在[O，0．5]之间，步长为 

0．05，在三种不同范式下对应的误分率(其中距离的平均值 

为 一o．5671) 

精度的影响。实验分析表明，基于邻域模型的初始聚类中心 

选择算法优于随机选择初始聚类中心和 CCIA选择初始聚类 

中心算法 ，相对而言参数 ￡较小的时候聚类精度较高，效果较 

为理想。 
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