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基基基于于于微微微粒粒粒群群群优优优化化化聚聚聚类类类数数数目目目的的的K–均均均值值值算算算法法法
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摘要: K–均值算法是广泛使用的聚类算法, 但该算法的聚类数目难以确定, 且聚类结果对初始聚类中心比较
敏感. 本文提出一种基于微粒群优化聚类数目的K–均值算法, 该算法采用聚类中心的坐标和通配符表示微粒位
置, 通过定义微粒更新公式中新的加减运算符, 动态调整聚类中心的数目及坐标, 此外, 以改进的聚类有效性指
标Davies-Bouldin准则作为适应度函数. 5个人工和真实数据集的聚类结果验证了所提算法的优越性.
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Abstract: K-mean algorithm is a widely used clustering method, but it is difficult to determine the number of clusters;
and the clustering result is sensitive to initial cluster centers. We present a novel K-mean algorithm for optimizing the
number of clusters based on particle swarm optimization. The algorithm denotes the position of a particle with the coor-
dinates of cluster centers and wildcards. The coordinates of cluster centers are dynamically adjusted by defining the new
plus and new minus operators in the particle update formula. In addition, an improved Davies-Bouldin index is employed
to evaluate the efficiency of a clustering result. Experimental results of 5 sets of artificial and real-world data validate the
advantages of the proposed algorithm.

Key words: clustering; K-means algorithm; particle swarm optimization; particle update

文文文章章章编编编号号号: 1000−8152(2009)10−1175−05

1 引引引言言言(Introduction)
聚类分析是模式识别、机器学习和数据挖掘等

领域的非常重要的研究课题,具有广阔的应用前景.
目前,有关聚类算法的研究已经取得了丰硕的成果.
根据对象间的相似性度量和聚类评价准则等的不

同,聚类方法一般包括:划分的方法、层次的方法、基
于密度的方法、基于网格的方法, 以及基于模型的
方法等[1], 其中, K–均值算法作为一种经典的划分
方法,因其简单易行、快速有效,而受到众多研究者
的青睐. 但是,该算法的聚类数目通常作为先验知识
由用户给定. 实际上,当数据量非常大或者先验知识
难以获取时, 用户很难确定准确的聚类数目. 因而,
根据实际的聚类问题,采用合适的方法优化聚类数
目是十分必要的. 此外, K–均值算法对初始聚类中
心十分敏感,这使得对于相同的数据集,不同的初始

聚类中心有可能得到完全不同的聚类结果.这些缺
陷大大限制了K–均值算法在实际问题中的应用.

微粒群优化(particle swarm optimization, PSO)算
法是一种基于群体智能的随机全局优化技术,由于
该算法收敛速度快, 需要设定的参数少, 且实现简
单,因而,近年来得到学术界的广泛关注[2]. 最近,研
究人员结合PSO的全局优化性能, 提出了多种行之
有效的微粒群优化聚类算法[3∼6], 大大降低了聚类
结果对初始聚类中心的敏感度.但是,这些算法仍然
没有解决聚类数目的优化问题.

能否自动确定聚类数目,是评判聚类算法是否优
秀的重要标准之一.鉴于以上分析,本文提出一种基
于微粒群优化聚类数目的K–均值算法,对人工和真
实数据集的聚类结果验证了所提算法的有效性.
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2 相相相关关关工工工作作作(Related work)
2.1 问问问题题题描描描述述述(Description of problems)
设O = {o1, o2, · · · , oS} ⊂ Rd为待聚类数据集,

oi = (oi1, oi2, · · · , oid)为O中的一个样本或特征向

量. O的聚类问题就是寻找一个满足性能指标J的最

优划分C = {C1, C2, · · · , CK}, 2 6 K 6 S,使得



K⋃
i=1

Ci = O,

Ci 6= ø, i = 1, 2, · · · ,K,

Ci ∩ Cj = ø, i, j = 1, 2, · · · ,K, i 6= j,

(1)

J为某一聚类有效性指标, 如总的误差平方和准
则、Davies-Bouldin(DB)准则[1]等.

2.2 K–均均均值值值算算算法法法及及及其其其研研研究究究现现现状状状(K-means algo-
rithm and state-of-the-art)

K–均值算法于1967年由McQueen提出, 该算法
的思想是: 基于总的类内误差平方和最小准则,随机
初始化K个聚类中心, 通过迭代搜索K个最优的聚

类中心. K–均值算法的聚类结果对初始聚类中心比
较敏感. 面向解决该问题, 研究人员提出了很多改
进方法,如遗传优化聚类算法[7]、自适应进化聚类算

法[8], 以及谱方法[9]等. 到目前为止, 优化聚类数目
的方法并不多见.李永森等对空间聚类算法中的聚
类数目优化问题进行了初步研究,提出了距离代价
函数,证明了当该函数达到最小值时,对应的聚类数
目即为最佳的[10]. 但是, 该方法的复杂度随着聚类
数目的增大也将大大增加. 此外, Bandyopadhyay等
将聚类数目融入到染色体编码中, 提出聚类数目自
动进化的遗传优化聚类算法[11],该算法虽然能够自
动确定最佳的聚类数目,但效率有待进一步提高.

2.3 基基基本本本微微微粒粒粒群群群优优优化化化算算算法法法(Basic particle swarm
optimization algorithms)
记第t代的微粒群为x(t), 其第i个微粒为xi(t).

在PSO中, 微粒xi(t)通过两个极值进行速度和位置
更新, 一个是微粒xi(t)本身到目前为止找到的最
佳位置pi(t) = (pi1(t), pi2(t), · · · , pid(t)), 称为微
粒xi(t)的个体极值; 另一个是整个微粒群到目前
为止找到的最佳位置pg(t) = (pg1(t), pg2(t), · · · ,

pgd(t)),称为微粒全局极值.微粒更新公式如下:



vij(t + 1) = wvij(t) + c1r1(pij(t)−
xij(t)) + c2r2(pgj(t)− xij(t)),

xij(t + 1) = xij(t) + vij(t + 1).
(2)

式中: i = 1, 2, · · · , N , N为微粒群规模, j = 1,

2, · · · , d, d为微粒的维数, c1, c2是加速度系数,

r1, r2 是[0, 1]之间的随机数, w是惯性权重, vij ∈
[−vmax, vmax], vmax由用户事先设定.

Merwe首次利用微粒群优化算法进行聚类,采用
聚类中心的坐标表示微粒位置, 提出2种和K–均值
算法结合的微粒群优化聚类方法[3]. 在此基础上,
刘靖明等对其中的微粒编码方法和目标函数进行

了改进[4]. 高尚等借鉴遗传算法中交叉、变异等思
想, 给出了若干种基于交叉、变异策略的微粒更新
方法,并提出了求解聚类问题的混合微粒群算法[5].
Omran等将已有的微粒群优化聚类算法用于图像分
割问题中[6]. 总之,基于微粒群优化算法解决聚类问
题已取得了可喜的研究成果,但是,上述方法的聚类
数目都是基于先验知识人为给定的, 没有进行聚类
数目的优化. 实际上,由于聚类问题的复杂性以及人
的认知能力的限制,准确的聚类数目往往是很难甚
至无法给出的, 有必要根据实际问题和某种性能指
标进行优化. 因此,如何利用PSO优化聚类数目成为
亟需解决的关键问题.

3 基基基于于于微微微粒粒粒群群群优优优化化化聚聚聚类类类数数数目目目的的的K–均均均值值值算算算
法法法(K-means algorithm for optimizing num-
ber of clusters based on PSO)

3.1 微微微粒粒粒编编编码码码(Particle coding)
Xu等给出了如图1所示的聚类数目经验区间

K̃ = [2,Kmax][1], 其中: Kmax = d
√
|O|e, d·e表示

向上取整. K̃的合理性已从理论上得到证明[10].

图 1 微粒编码结构

Fig. 1 Structure of particle coding

为使聚类数目K能够在K̃中得到优化,将K融入

到微粒群优化算法的微粒编码中, 采用聚类中心的
坐标和通配符“@”表示微粒的位置. 图1给出了笔
者提出的微粒编码结构,包含Kmax个位置,其中,前
半部分为聚类中心的坐标,后半部分为通配符.

3.2 微微微粒粒粒群群群初初初始始始化化化(Initialization of particle swarm)
基于上述编码, 采用如下的微粒群初始化方

法: 考虑第i个微粒xi(0), i = 1, 2, · · · , N , 首先,
随机产生[2,Kmax]的整数Ki; 然后, 从待聚类数据
集中随机选取Ki个样本作为初始聚类中心; 最后,
选择Kmax − Ki个“@”对剩余位置进行补充. 这
样, 微粒xi(0)就代表一种初始聚类结果, 整个微粒
群x(0)就代表N种初始聚类结果.
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3.3 适适适应应应度度度评评评价价价(Fitness evaluation)
DB准则是一类经典的聚类有效性评价指标,采

用类内紧致性和类间分离性评价聚类结果的好坏,
定义为[1]

DB =
1
K

K∑
i=1

Ri, (3)

其中:

Ri = max
j=1,2,··· ,K;j 6=i

{Si + Sj

dij

},

Si =
1
|Ci|

∑
o∈Ci

‖o− ci‖, dij = ‖ci − cj‖.

Si用来评价类内的紧致性, dij用来评价类间的分离

性. 因为一个好的聚类划分应使类间的分离性和类
内的紧致性尽可能的大, 因此, DB取最小值时对应
最佳划分. 这样一来,可以定义如下的目标函数:

f(x) =
1

DB(x) + 1
. (4)

显然, f(x)越大,聚类效果越好.因此,本文考虑的聚
类问题可以转化为求式(4)表示的最大值问题.

3.4 微微微粒粒粒更更更新新新(Particle update)
微粒更新是PSO的关键环节. 与传统微粒更新

策略不同的是, 本文采用实数和通配符混合编码.
如果仍然利用公式(2)更新微粒, 就会出现实数和
通配符之间进行四则运算, 这在以前是没有定义
的. 另外,微粒更新不仅要更新聚类中心的坐标,还
要更新聚类数目, 这在以前也是未曾处理的. 为解
决上述问题, 保证微粒更新能够顺利进行, 首先对
式(2)中的“−”和“+”运算进行重新定义, 并分
别记为“−̂”和“+̂”,在此基础上,给出新的微粒更
新公式.

考虑微粒群x(t)的两个微粒xi(t)和xj(t), i, j =
1, 2, · · · , N ,其第q维分量分别为xiq(t)和xjq(t), q =
1, 2, · · · , d. 首先,给出“−̂”的定义:

定定定义义义 1 定义−̂:

xiq(t)−̂xjq(t) =



xiq(t)− xjq(t), 如果, xiq(t), xjq(t) 6= @;

xlq(t), 如果 xiq(t) = @, xjq(t) 6= @, r > λ;

@, 如果 xiq(t) = @, xjq(t) 6= @, r < λ;

@, 如果, xiq(t) = @, xjq(t) = @.

(5)

式中: r为[0, 1]内的随机数, λ为人为设定的阈值,
xlq(t)为从x(t)中随机选取的微粒.

同理,这样定义“+̂”:

定定定义义义 2 定义+̂:

xiq(t)+̂xjq(t) =




xiq(t) + xjq(t), 如果 xiq(t), xjq(t) 6= @;

vlq(t), 如果 xiq(t) = @, xjq(t) 6= @, r > λ;

@, 如果 xiq(t) = @, xjq(t) 6= @, r < λ;

@, 如果 xiq(t) = @, xjq(t) = @.

(6)

与“−̂”定义不同的是, vlq(t)从[−vmin, vmax]中
随机选取.

基于上述定义,给出如下新的微粒更新公式:



vij(t+1)=wvij(t)+̂c1r1(pij(t)−̂xij(t))+̂

c2r2(pgj(t)−̂xij(t)),

xij(t + 1) = xij(t)+̂vij(t + 1).

(7)

式(7)采用传统的微粒更新公式框架, 通过定义
其中的“−̂”和“+̂”运算, 不仅实现了聚类中心坐
标的更新,更重要的是,实现了聚类数目的更新. 另
外,采用的随机策略保证了微粒群的多样性,提高了
算法的全局寻优能力.

3.5 算算算法法法步步步骤骤骤(Steps of the proposed algorithm)
算法步骤如下:

Step 1 按照3.2节方法初始化微粒群;

Step 2 对微粒群中的每一微粒, 执行K–均值
算法, 得到新的聚类中心坐标, 更新原来的微粒编
码;

Step 3 按照式(4)评价微粒的适应值;

Step 4 更新微粒个体极值和全局极值;

Step 5 根据式(7)调整微粒的速度和位置;

Step 6 如果满足终止条件, 算法结束, 输出最
优聚类划分;否则,转Step 2.

本文算法通过随机初始化一组可行解, 利用
PSO算法的速度–位置更新模型, 并与K–均值算法
基于的梯度下降迭代过程相结合,很好地保持了广
度搜索和深度搜索的平衡,降低了聚类结果对初始
聚类中心的敏感度.更重要的是,该算法可以自动优
化聚类数目.

4 算算算例例例(Examples)
为了验证笔者提出的方法的有效性, 对人工和

真实数据集进行聚类实验,作为比较,笔者也同时给
出了K–均值算法、PSOK算法[4]、GCUK算法[11]的

聚类结果. 所有实验均在CPU为P4/2.66 GHz、内存
为256 MB的PC机上进行.
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4.1 测测测试试试数数数据据据集集集(Data sets)
表1描述了各测试数据集的特征. 其中, S1, S2和

S3为3个服从高斯分布的人工数据集, 如图2(a)∼(c)
所示, S1和S2分别为2维和3维的分离性较好的球形
簇集, 而S3是边缘比较模糊的含有较多类的2维簇
集. Iris和Wine为真实数据集, 来自权威的UCI机器
学习数据库[12], 经常被用来检验聚类算法的有效
性. Iris数据集由3类4维空间的150个样本组成, 样
本的4个分量分别表示Iris数据的花瓣长度、花瓣宽
度、萼片长度和萼片宽度. 在此, 选取其中的前3个
属性,给出其样本空间分布,如图2(d)所示,从中可以
看出, 其中1个类与其他2类完全分离, 而另外2类之
间有部分交叉. Wine数据集由3类共178个样本组成,
每个样本有13个属性,其中, 3个类不存在交迭,但划
分不太明显.

表 1 数据集描述

Table 1 Description of data sets

数据集 大小 类别数 维数 各类包含对象数目

S1 200 4 2 50
S2 180 6 3 30
S3 720 8 2 90
Iris 150 3 4 50, 50, 50

Wine 178 3 13 59, 71, 48

图 2 测试数据集分布

Fig. 2 Distribution of data sets

4.2 结结结果果果及及及分分分析析析(Results and analysis)
为了评价聚类结果, 引入聚错率和纯度两个指

标. 其中, 纯度值在0和1之间, 越大越好. 两者皆刻
画了聚类结果的准确性. 本文算法的参数设置如
下: 微粒群规模为50,最大进化代数为100,加速度系
数c1 = c2 = 2,惯性权重w随进化代数从0.9线性减
少到0.5,最大飞行速度vmax = 0.01.

通过实验设定微粒更新的概率阈值λ. 以S1, S2

和S3为例,按照式(8)选择的λ值分别做20次试验,得
到使聚类纯度最高的3个概率阈值, 然后取平均值,
即为本文算法采用的λ值:

λi = 0.05 + 0.05(i− 1), i = 0, 1, 2, · · · , 20. (8)

按照上述参数设置, 对每个数据集分别做10次
聚类实验. 表2给出了本文算法10次聚类实验结果
的纯度、聚错率和聚类数目正确的次数, 其中, 括
号前的数字表示平均值, 括号内的数字表示标准
差. 可以看出, 本文算法能够对离散性较好的数据
集S1和S2实现正确的聚类;对于结构较为复杂的数
据集Iris和Wine, 虽不能实现完全正确的聚类, 但皆
能得到正确的聚类数目, 并且具有较高的纯度和较
低的聚错率.
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表 2 10次实验结果
Table 2 Results of 10 trials

数据集 纯度 聚错率/% K值正确次数

S1 1(0) 0(0) 10
S2 1(0) 0(0) 10
S3 0.901(0.004) 2.11(0.002) 10
Iris 0.894(0.002) 2.44(0.003) 10

Wine 0.857(0.013) 2.59(0.005) 10

作为比较, 表3给出了上述4种算法对于Iris数据
集的10次聚类结果. 其中, 前两种方法的聚类数目
人为设定, 均为K = 3. K–均值算法基于梯度下降
寻优, 虽然收敛速度很快, 但由于对初始聚类中心
敏感, 造成聚类结果波动性较大, 聚类质量较差;而
本文算法、PSOK及GCUK算法, 很大程度上降低了
聚类结果对初始聚类中心的敏感度,具有较高的聚
类质量. 从运行时间上看, 本文算法优于GCUK算
法,这正体现了PSO在实际优化中具有比GA更快速
的寻优性能;相比于PSOK算法, 本文算法在优化聚
类中心的同时还要优化K值,因而其运行时间要高
于PSOK算法.

表 3 不同算法的聚类结果

Table 3 Clustering results of different algorithms

算法 纯度 聚错率/% 运行时间/s

K–均值 0.653(0.184) 15.6(1.023) 0.57
PSOK 0.897(0.003) 2.45(0.005) 2.31
GCUK 0.891(0.009) 2.51(0.004) 3.83
本文算法 0.894(0.002) 2.44(0.003) 2.88

5 结结结语语语(Conclusions)
在分析K–均值算法及传统微粒群聚类算法缺点

的基础上, 笔者提出一种基于微粒群优化聚类数目
的K–均值算法. 采取的微粒编码方法及更新策略能
动态地优化聚类数目,实现了聚类数目的自动获取,
而不再借助于先验知识由用户人为设定. 5个人工和
真实数据集的聚类结果验证了所提算法的有效性.

需要进一步研究的问题包括: 将所提算法应用
于不确定数据集的聚类中,并采用新的指标,评价所
提算法的聚类效果.
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