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一种更有效的 K-means聚类算法① 
A More Effective K-Means Clustering Algorithm 

 
单玉双 邢长征 (辽宁工程技术大学 电子与信息工程学院 辽宁 葫芦岛 125105) 

摘 要： 一个好的聚类算法不仅要考虑“同类内尽可能的相似，不同类间尽可能的相异”，而且也要考虑算法
的时间复杂度。针对 K-means 算法依赖于初始聚类中心而影响聚类结果，提出了一种基于样本分布
选取初始聚类中心的方法；针对 K-means 算法中每次调整聚类中心后指定聚类所需要的大量的距离
计算，提出了三角不等式原理避免冗余计算的方法。将两种方法结合进行实验，结果表明新的方法更

加有效，不仅较原算法有良好的聚类划分，而且加快了原算法的运行速度。 
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K-means 算法是一种最常用的基于划分的聚类
算法，该算法目前主要存在两个问题：算法对初始聚

类中心敏感，从不同的初始聚类中心出发，得到的聚

类结果也不一样，并且一般不会得到全局最优解；算

法在每次调整了中心点之后，需要大量的距离计算确

定新的聚类，其中的许多计算是冗余的。 
 
1 引言 
1.1 文章安排 
本文第 2节介绍原 K-means算法。第 3节给出

初始中心选择的优化。第 4节给出收敛速度的优化。
第 5节给出一种更有效的 K-means聚类算法。第 6
节给出结论以及未来工作。 
1.1.1 基本介绍 
聚类分析是数据挖掘中的一个非常活跃的研究领

域，也是一种重要的数据分析技术。聚类分析也已经

广泛地应用到诸多领域中，包括模式识别、数据分析、

图像处理以及市场研究等[1]。然而，面对大规模的、

高维的数据，如何建立有效的聚类算法是当今的一个

研究热点。对聚类算法的进一步优化研究不仅有助于

算法理论的完善，更有助于算法的推广和应用。 
为了实现对数据对象的聚类，人们提出了很多种

不同的算法。K-means算法是一种最常用的基于划分
的聚类算法，该算法主要存在两个问题：算法对初始 
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聚类中心敏感，从不同的初始聚类中心出发，得到的

聚类结果也不一样，并且一般不会得到全局最优解；

算法在每次调整了中心点之后，需要大量的距离计算

确定新的聚类，其中的许多计算是冗余的。本文针对

这两个问题对原 K-means 算法进行改进，提出了一
种更有效的 K-means 聚类算法，不仅较原算法有良
好的聚类划分，而且加快了原算法的运行速度。  
 
2 K-means算法 
2.1 K-means算法 

K-means算法如下[2]： 
输入：聚类个数 k，以及包含 n 个数据对象的数

据库。 
输出：满足方差最小标准的 k个聚类。 
处理流程： 
1) 从n个数据对象任意选择k个对象作为初始聚

类中心； 
2) 循环 3到 4直到每个聚类不再发生变化为止； 
3) 根据每个聚类对象的均值(中心对象)，计算每

个对象与这些中心对象的距离，并根据最小距离重新

对相应对象进行划分； 
4) 重新计算每个(有变化)聚类的的平均值(中心

对象)； 
K-means算法的工作过程说明如下：首先从 n 
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个数据对象任意选择 k个对象作为初始聚类中心；而
对于所剩下其它对象，则根据它们与这些聚类中心的

相似度(距离)，分别将它们分配给与其最相似的(聚类
中心所代表的)聚类；然后再计算每个所获新聚类的聚
类中心(该聚类中所有对象的均值)；不断重复这一过程
直到标准测度函数开始收敛为止。一般采用均方差作

为标准测度函数，具体如公式 1： 
 
                                           (1) 

 
其中，E为数据库中所有对象的均方差之和；p代表对
象的空间中的一个点；mi为聚类 Ci的均值(p和 Ci都

是多维的)。K-means算法的时间复杂度为 O(nkt)，
n 为对象的个数；k 为聚类个数；而 t 为循环次数。
K-means算法常常终于局部最优。 
2.2 K-means算法存在的两个问题 

l) 在 K-means 算法中，初始聚类中心的选择对
聚类结果有较大的影响，一旦初始值选择的不好，不

但无法得到有效的聚类结果，而且会增加迭代的次数，

影响收敛速度[3]。所以需要对算法的初始中心的选择

进行优化。 
2) 从 K-means算法框架可以看出，该算法需要

不断地进行样本分类调整，并不断地计算调整后的新

的聚类中心，使算法的时间开销是非常大的。所以需

要对算法的时间复杂度进行分析、改进，提高算法应

用效率。 
下文从上述两个方面对K-means算法进行优化。 

 
3 初始中心选择的优化 
3.1 基本概念 
为了便于说明问题，给出如下基本概念： 
定义1. 数据对象 ( )pxxxx ,,, 21 L= 和 ( )pyyyy ,,, 21 L=

之间的距离为[4]： 
 
      
定义 2. 一个数据对象 x 和一个数据对象集合 V

之间的距离，定义为这个数据对象与这个数据对象集

合中所有数据对象当中最近的距离： 
      
定义 3. 两个对象集合 S和 V之间的距离，定义

为两个集合 S和 V中最近的两个数据对象 x和 y之间
的距离： 

      
3.2 样本分布优化初始中心选择 
设数据对象集合 U有 n个数据对象，要将其聚为

k类，m的初值为 1，(1≤m≤k)。则算法描述如下： 
输入：聚类个数 k包含 n个数据对象的数据样本

集； 
输出：k个初始聚类中心 
处理流程： 
1) 计算任意两个数据对象间的距离 d(x,y)，找到

集合 U中距离最近的两个数据对象，形成集合 Am，
并从集合 U中删除这两个对象； 

2) 在 U 中找到距离集合 Am 最近的数据对象，
将其加入集合 Am，并从集合 U中删除该对象； 

3) 重复 2 直到集合中的数据对象个数大于等于
α*n/k，(0<α≤1)； 

4) 如果m<k,则 m←m+1，再从集合 U中找到
距离最近的两个数据对象，形成新的集合 Am，并从
集合 U中删除这两个数据对象，返回 2执行； 

5) 将最终形成的 k 个集合中的数据对象分别进
行算术平均，从而形成 k个聚类中心。 
 
4 收敛速度优化 
4.1 基本概念 
为了便于说明，给出如下基本概念：  
定义 4. 假设存在数据集 X(x1,x2,⋯,xn)，若 X中

存在划分，使得 U
ki

i nkSX
≤≤

<=
1

))(( ，其中 Si成为其中的

一个聚类。 
定义 5. 假设 C 为所有已聚类中心的集合，当

CcXx ∈∃∈∀ , ,使得 d(x,c)=min d(x, C)，那么 c为向
量 x的聚类中心。 
定理 1. 任一个三角行都有两边之和大于第三边，

两边之差小于第三边[5]。欧式距离满足三角不等式特

性，将它扩展到多维的欧几里得空间。欧几里得空间

中任意 3 个向量 x，b 和 c 满足：d(b,c)+d(x,b)≥
d(x,c)，d(b,c) -d(x,b)≤d(x,c)。 
推论 1. 设 x 代表一个点，b 和 c 代表两个中心

点。如果 2d(x, b) ≤d(b,c),那么 d(x,b) ≤d(x,c)。 
证明：由于假设有 2d(x, b) ≤d(b,c)，同时在不

等式两边减去 d(x,b)，则有：2d(x, b)-d(x,b) ≤
d(b,c)- d(x,b)，即 d(x,b) ≤d(b,c)- d(x,b)；又由于
定理 1：d(b,c) -d(x,b)≤d(x,c)，因此，我们得到
d(x,b) ≤d(x,c)；所以，如果 2d(x, b)≤d(b,c),那么

2
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d(x,b) ≤d(x,c)。 
根据推论 1可以减少冗余的距离计算，应用如下：

当在迭代过程中计算将点x分配到中心点b还是c时，
如果已知 d(x,b) ≤d(x,c)时，此时再计算 x和 c的距
离已无实际意义，因为存在距离该点较近的中心点 b。
同样，若已知某一个点 x距离某一个中心点 b最近，
也没必要再计算 x与 b的距离。为减少距离计算次数，
我们设定一个上界和下界函数用来约束某点到各个中

心点的距离，使得迭代计算时减少距离次数，提高运

算速度。 
4.2 三角不等式原理避免冗余计算 
对于每个数据点 x 和中心 c，置下界约束

l(x,c)=0。对于每个点计算 x 到其中心点距离，将 x
分配给最近中心点 c，定义 c(x)为服务于 x的中心点。
在计算 x到中心点距离时，可利用推论 1避免冗余计
算。每当 d(x,c)被计算时，置 l(x,c)=d(x,c)，同时求
出上界约束 u(x)=mincd(x,c)。 
处理流程如下： 
1) 对所有的中心 c和 c’，计算 d(c,c’)。对所有

的中心 c，计算 s(c)=min c≠c’d(c,c’)。 
2) 识别所有满足 u(x) ≤s(c(x))的数据向量。 
3) 对所有剩下的同时满足条件 c≠c(x)；u(x)> 

l(x,c)；2u(x)>d(c(x),c)的数据点 x和中心 c： 
a. 如果 r(x)=true，那么计算 d(c(x),x)并且置

r(x)=false。否则 d(c(x),x)=u(x)。 
b. 如 果 d(c(x),x)>l(x,c) 或 者 d(c(x),x)> 

d(c(x),c)/2，那么计算 d(x,c)，如果 d(x,c)<d(x,c(x))，
那么置 c(x)= c。 

4) 为每一个中心 c，让m(c)是以 c为中心的所有
数据点的平均值。 

5) 为每一个数据点 x和中心 c，置 l(x,c)= max 
{ l(x,c)-d(c,m(c)),0}。 

6) 为每个数据点 x，置 u(x)=u(x)+d(m(c(x))，
c(x))，r(x)=true。 

7) 将每个中心点 c以m(c)替换。 
在步骤 3)对于任何 x和 c，每当 d(x,c)被计算时，

它的下界约束被更新通过置 l(x,c)=d(x,c)。同样，只
要 c(x)改变或者 d(x,c(x))被计算，上界约束 u(x)就被
更新。在 3)a步骤中，如果 r(x)为真，那么 u(x)是过
期的，即可 d(x,c(x))≠u(x)。否则，没必要计算
d(x,c(x))。步骤 3)b重复核对步骤 3)中的条件，为了
尽可能避免计算 d(x,c)。而该算法能有效地减少距离

计算次数的基本原因是，在每次循环的开始，对于许

多数据点 x和中心 c来说，上界约束 u(x)和下界约束
l(x,c)是相当紧凑的。如果在一次循环的开始这些约束
是紧的，上界约束在下一次循环的开始仍然是紧的，

因为许多中心只是稍稍改变了一下，因此，约束的改

变也是轻微的。 
 
5 一种更有效的K-means聚类算法 
将上述两种算法相结合得出一种更有效的

K-means聚类算法，处理流程如下： 
输入：聚类个数 k，以及包含 n 个数据对象的数

据库。 
输出：满足方差最小标准的 k个聚类。 
处理流程： 
1) 计算任意两个数据对象间的距离 d(x,y)，找到

集合 U中距离最近的两个数据对象，形成集合 Am，
并从集合 U中删除这两个对象； 

2) 在 U 中找到距离集合 Am 最近的数据对象，
将其加入集合 Am，并从集合 U中删除该对象； 

3) 重复 2 直到集合中的数据对象个数大于等于
α*n/k，(1<α≤1)； 

4) 如果m<k,则 m←m+1，再从集合 U中找到
距离最近的两个数据对象，形成新的集合 Am，并从
集合 U中删除这两个数据对象，返回 2执行； 

5) 将最终形成的 k 个集合中的数据对象分别进
行算术平均，从而形成 k个聚类中心。 

6) 循环 7 到 14 直到每个聚类不再发生变化为
止； 

7) 对于每个数据点 x 和中心 c，置下界约束
l(x,c)=0。将 x归为与它最近的中心 c(x)，(c(x)为服
务于 x的中心点)。 

8) 对所有的中心 c和 c’，计算 d(c,c’)。对所有
的中心 c，计算 s(c)=minc≠c’d(c,c’)。 

9) 识别所有满足 u(x) ≤s(c(x))的数据向量。 
10) 对所有剩下的同时满足条件 c≠c(x)；u(x)> 

l(x,c)；2u(x)>d(c(x),c)的数据点 x和中心 c： 
a. 如果 r(x)=true，那么计算 d(c(x),x)并且置

r(x)=false。否则 d(c(x),x)=u(x)。 
b. 如果 d(c(x),x)>l(x,c)或者 d(c(x),x)>d(c(x), 

c)/2，那么计算 d(x,c)，如果 d(x,c)<d(x,c(x))，那
么置 c(x)= c。 

11) 为每一个中心 c，让m(c)是以 c为中心的所
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有数据点的平均值。 
12) 为每一个数据点 x和中心 c，置 l(x,c)= max 

{ l(x,c)-d(c,m(c)),0}。 
13) 为每个数据点 x，置：u(x)=u(x)+d(m(c(x))，

c(x))，r(x)=true。 
14) 将每个中心点 c以m(c)替换。 
对改进后的 K-means算法的要求： 
1) 原 K-means 算法能聚类的数据集，改进的

K-means算法也能被应用； 
2) 由于初始中心已经选定，所以在 k值固定的情

况下，改进的 K-means 算法只有一个稳定的划分结
果，而且聚类的精度有所提高； 

3) 改进的 K-means 算法比原算法运行的速度
快； 
 
6 实验结果 
为评价算法有效性，采用 matlab 编写算法，机

器配置为 Pentium 4 CPU，3.2GHz，IGB内存，80GB
硬盘。选用 UCI中 3个数据集来测试该算法的有效性，
这 3个数据集的描述如表 1所示。由于原算法为随机
算法，所以采用运算 20 次该算法后所求的平均聚类
值和最小聚类值与传统 K-means 算法所求结果相对
应的值进行对比用来判断新算法的有效性，如表 2所
示。表 3则根据每次迭代过程中，由于点的重新分配
而进行的距离个数计算的平均值以及平均运算时间用

来对比两个算法的运算时间。 
注：新算法改进值公式=(1-新算法值/原算法

值)*100% 
表 1 选用数据集说明 

 
 
 
 
 
 
根据测试结果我们可以得出结果如表 2和表 3： 
通过表 2 和表 3 可以看出，新算法与传统算法

相比，无论从聚类的精度还是从运算时间上都得到了

较大提高，取得了较为令人满意的结果。当数据集的

空间维数较大时如 Spam数据集，本算法取得更佳的
效果。 

表 2 算法的聚类值对比 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 

表 3 运行时间的对比 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
7 结论 
新的算法对于数据集的空间维数较大情况时，无论

从聚类的质量上还是运算效率上都具有非常大的提高。 
本文结合传统 K-means 算法求解过程，分别从

初始点选取、收敛过程加速等方面提出一种新的有效

的改进方法。实验表明本算法能够获得较好的划分结

果。本算法结构简单，易于实现。文中初始中心优化

过程的α值的选取有待进一步研究。 
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