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遗传优化的 K 均值聚类算法① 
胡  彧 (太原理工大学 测控技术研究所 山西 太原 030024) 

毕晋芝 (太原理工大学 计算机与软件学院 山西 太原 030024) 

摘  要： 在 K 均值聚类算法中，K 值需事先确定且在整个聚类过程中不能改变其大小，而按照经验 K 值划分所

得的最终聚类结果一般并非最佳结果。通过求解所构造适应度函数的值，在变异操作中实现最佳聚类

数 K 值的自动寻优，同时借助遗传操作完成聚类中心点的优化选取并利用遗传算法的全局寻优能力克

服了 K 均值聚类算法的局部性。通过对 Iris 等数据集的实验分析，证明该算法具有良好的全局收敛性，

且通过 K 值的自动调整，有效提高了聚类结果的划分。 
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Abstract:  For K-Means clustering algorithm, the k value must be determined in advance and can’t be changed. How- 
ever, the value is usually not the best if it is determined by experience. In this paper, fitness is taken into 
account to look for optimal number automatically in the mutation operations. Also, genetic operation is used 
to select the centers accordingly. In addition, the global optimization capability of genetic algorithm can 
overcome the locality of K-Means clustering algorithm. The experimental results show that this algorithm 
has better global searching capability and can effi ciently improve the clustering result by adjusting the k 
value automatically. 
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1  概述 

聚类(cluster)做为数据挖掘技术的主要研究领域

之一，近年来被广泛应用于各行各业。聚类分析方法

做为一种无监督的学习方法，采用“物以类聚”的思

想，将数据对象按某些属性分组成为多个类或簇，并

且使得同类或簇中数据对象相似度尽可能大，而不同

类或簇之间的差异尽可能大。K 均值聚类算法是聚类

分析中一种基本的划分方法，因其思想可靠，算法简

洁，而且能有效的应用于大数据集而被广泛使用。但 
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是传统的 K 均值聚类算法往往受初始中心点选取的影

响并且常常终止于局部最优。针对上述缺点，将遗传

算法引入到 K 均值聚类算法中，通过遗传算法的一系

列遗传操作实现对 K 均值聚类算法的改进。 
目前基于遗传算法的 K 均值聚类算法主要是针对

聚类中心点进行优化选取，或使 K 值能向最佳聚类数

学习的问题，如：Murhty[1]，Sanghamitra Bandy- 
opadhyay[2]，通过改进染色体编码与适应度函数 ,从
而有效优化了 K 个中心点的选取。而傅景广[3]通过遗 
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传操作优化聚类中心点选取的同时采用特征向量来判

断聚类划分的质量，使能得到聚类划分效果好的聚类

中心点。刘婷[4]借助于类别数的上界的实验结果，通

过染色体编码对应其类别数的方式来得到最佳聚类

数，但是当数据量很大时，这种编码方式也将变的非

常复杂。在本文中采用染色体基因值直接对应于 K 个

聚类中心点的编码方式，通过求解所构造适应度函数

值，在变异操作中完成 K 值的自动学习，同时也借助

于遗传算法全局优化能力克服了 K 均值聚类算法的局

部性，并且通过一系列遗传操作来优化聚类中心点的

选取。 
 
2  K均值聚类算法基本思想 

K 均值聚类算法是一种基于划分方法的经典聚

类算法之一，该算法的核心思想如下：首先从所给

n个数据对象中随机选取 k 个对象作为初始聚类中

心点，然后对于所剩下的其它对象，则根据它们与

所选 k 个中心点的相似度(距离 )分别分配给与其最

相似的聚类，然后在重新计算所获聚类的聚类中心

(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，其基本算法流程如

下： 
1) 从n个数据对象中任意选择k个对象作为初始

聚类中心。 
2) 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，并根据最小距离对相

应对象进行划分。 
3) 重新计算每个 (有变化 )聚类的均值 (中心对

象)。 
循环上述流程 2 到 3，直到每个聚类不再发生变

化或者标准测度函数开始收敛为止。 
 
3  遗传优化的K均值聚类算法 
3.1 遗传优化的 K 均值聚类算法 

针对 K 均值聚类算法最佳聚类数难以确定，并

且容易陷入局部最优的缺点。本文将具有自适应全

局优化搜索能力的遗传算法引入到 K 均值聚类算法

中，通过计算所构造的适应度函数值来完成一系列

遗传操作，在优化 K 个聚类中心点选取的同时，主

要借助变异操作实现对于 K 均值聚类算法中 K 值的

自动学习。 
3.2 遗传优化 K 均值聚类算法流程 

1) 初始化，设置相关参数，如：初始聚类数 k，
种群大小 m，交叉概率 pc，变异概率 pm，最大迭代

次数 t 。 
2) 随机产生初始种群。 
3) 以种群个体为中心，采用Ｋ均值聚类算法对数

据进行分类。 
4) 计算种群个体的适应度值。 
5) 执行选择、交叉、变异操作，产生新一代群体。 
6) 重复执行(3)-(5)，直到达到最大迭代次数。 
7) 计算种群个体的适应度值，以适应度值最大的

个体进行分类输出。 
3.2.1 适应度函数的构造 

适应度函数做为衡量个体性能好坏的重要指标，

在遗传进化过程中是对个体进行优胜劣汰的主要依

据，在本文中适应度函数的选取不仅关系到下一代种

群的优良性及数量，而且直接影响最佳 K 值的学习。

在此将适应度函数定义如下：                      

 
 (1) 

 
其中 Dmin为最小类间距，而 C(x)为平均类内距，其定

义分别如下： 
 

 (2) 
 

 (3) 
 
此适应度函数主要体现类间距应尽可能松散，而

类内距应尽可能紧凑，即 Dmin 应尽可能大，C(x)应
尽可能小。在整个进化过程中，种群个体的长度即为

K 值的大小，如果 K 值小于最佳聚类数，随着 K 值的

增加，Dmin与 C(x)都在减小，但聚类划分未达最佳，

C(x)的变化明显大于 Dmin，即适应度函数值增大。否

则当 K 值大于最佳聚类数，由于聚类划分基本完成，

此时 C(x)变化不明显，而因在基本聚类的基础上进行

二次聚类，类间距已很小，所以 Dmin 也会很小，整

个适应度函数值变小。因此，此适应度函数在初始中

心被优化的情况下，可以启发 K 值自动向最佳聚类数
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学习。 
3.2.2 最佳 K 值的调整 

在本文中由遗传操作中的变异操作来控制 K 值的

大小。变异操作的本质是挖掘群体中个体的多样性，

同时提高算法的局部随机搜索能力，防止出现未成熟

收敛[5]。在此通过对个体适应度函数的求解，决定聚

类数 K 值的变化方向。由于最初所给的聚类数 K 值并

非是最佳聚类数，因此将最初所给种群中具有最大适

应度值的个体做为最佳聚类数的榜样个体，其它个体

的长度(即 K 值)向榜样个体的长度靠扰。在此过程中，

主要完成以下两方面工作： 
1) 初始种群个体长度相同，在初次变异时，

假设 K 值呈增长趋势，在设置初始聚类数 K 值时

可以相对小些。然后再次变异时，如果变异个体

长度小于榜样个体长度，说明最佳聚类数向增大

方向发展，可在个体中增加一点，否则就减少一

点。 
2) 对于增加点，本文选取数据集中离目前个体中

最大聚类数中心点距离最远的点加入个体中。而减少

的点，应删除个体中与目前聚类数目最小的聚类中心

点最近的点。 
3.3 算法的实现  
3.3.1 初始种群的确定 

对于 K 均值聚类算法，K 值往往是事先凭借经验

指定的，但是在某些应用方面根据经验所选取的 K 值

一般并不是最佳聚类数，在本文中，事先指定一个 K
值，并且随机生成 K 个初始中心点做为初始个体，即

如果给定的初始聚类数为 K，而数据维数为 N，则染

色体的长度为 K*N。 
3.3.2 染色体的编码 

目前对于 K 均值遗传算法中对于染色体的编码主

要有两种方式：1、将随机生成的 K 个初始聚类中心

点做为染色体的基因值。2、将样本所属的聚类类别号

做为染色体的基因值。在本文中采用第一种方法，即

染色体的基因对应于 K 个初始聚类中心点，这样初始

染色体的长度是固定的，但是随着 K 值的变化其长度

又是可变的。由于聚类样本通常是多维的而且数据量

也很大，在本文中针对染色体的编码选择浮点编码方

式，如初始 K 值为 2，数据维数为 3 维。初始的 2 个

中心点为(1，2，3)，(4，5，6)，则染色体编码为(1，
2，3，4，5，6)，这样编码可以缩短染色体的长度，

提高算法的效率。 
3.3.3 选择操作 

选择操作是根据适应度从群体中选择优良的个

体，而将劣质个体进行淘汰，选择操作反映了“优胜

劣汰”的进化准则，在本文中选择操作使用比例选择

方法中最常用的方法：轮盘选择方法，其主要思想是：

个体被选中的概率直接取决于该个体相对应的适应度

值的大小。 
3.3.4 交叉操作 

交叉操作是指对一组将要进行交叉的染色体，按

某种方式互相交换部分基因，从而形成新个体。在遗

传算法中交叉操作是产生新个体的主要方法，并直接

影响算法的全局搜索能力。本文中采用算术交叉(Ari- 
thmetical Crossover)，即： 

 
 (4) 

 
 (5) 

 
其中

1
ix 、

2
ix 为父个体，

1'
ix 、

2'
ix 为产生的新个体，

iα 为[0，1]之间的任一随机数。 
3.3.5 变异概率 

对于变异概率的选取，由于刚开始 K 值选择具有

不确定性，同时存在较大变数，因此开始时将变异概

率选取大些，但是随着 K 值不断趋向于最佳 K 值，所

以在后期应将变异概率减小。 
 
4  实验结果与分析 

本实验操作系统采用的是 Windows 操作系统，

实验环境主要应用 MyEclipse6.6 开发平台，采用

Mysql 做为后台数据库。分别将 iris 数据集与 glass
数据集[6]应用于原始的 K 均值聚类算法与本文所提出

遗传优化的K均值聚类算法。其中 iris数据集包含150
个数据，标准聚类数为 3，每类包括 50 个数据，每个

数据包含 4个属性；而 glass 数据集包含 214个数据，

标准聚类数为 6 类，每个数据包含 9 个属性。在 K 均

值聚类算法中，iris 数据集初始聚类数 K 为：3、4，
对于 glass 数据集初始聚类数 K 为：5、6。而对于 K
均值遗传算法中参数设置如下：初始种群大小为 20，
交叉概率 pc 为 0.6，变异概率 pm1为 0.03，pm2为

0.001，iris 数据集初始聚类数 K 值为：2、3、4，

21' 1
i i i i ix α x (1 α )x  

2' 1 2
i i i i ix (1 α )x α x  
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glass 数据集初始聚类数 K 为：4、5、6。 
 
 
 
 
 
 
 

 (a)  k=3 时 iris 数据集分类情况 
 
 
 
 
 
 
 
 

(b)  k=4 时 iris 数据集分类情况 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(c)  k=4 时 iris 数据集分类情况 
图 1  iris 数据分类情况 

 
图 1 所示为 iris 数据集的分类情况，由图可以看

出当 K 值为 4 时，K 均值聚类算法强行将本应属于同

一类的数据分离为另一类，而且有可能将非常紧凑的

一类分裂为两类(如图 1 中(b)、(c)所示)。 
 
 
 
 
 
 

 
图 2  iris 数据集最大适值变化情况(迭代二十次) 

图 2为改进的 K 均值遗传算法应用于 iris 数据集

迭代二十次，其最大适值的变化情况，可以看出根据

最大适值的变化，K 值可以识别出最佳聚类数，并且

向其靠近。 
表 1  iris 数据集、glass数据集聚类数与最小类内距比较 

 
 
 
 
 
 
 
从表 1可以看出，改进的算法可以根据适值的变化

识别最佳聚类数，并且自动向其学习。随着迭代次数的

增加，平均类内距也变小，从而使所得聚类更紧凑。 
 
5  结语 

虽然改进的 K 均值遗传算法克服了 K 均值聚类算

法的局部性，有效改进了聚类中心点的选取，并且使

K 值可以向最佳聚类数学习，但是也应该看到适应度

函数的构造与变异概率的改变将会直接影响 K 值的学

习过程，这也是某些最终 K 值会偏大的原因，而且对

于随机选取的初始中心不同，也会直接影响其后的一

系列操作。 
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