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摘　要： 针对 Ｋ唱ｍｅｄｏｉｄｓ算法初始中心点选择敏感、大数据集聚类应用中性能低下等缺点，提出一个基于初始中
心微调与增量中心候选集的改进 Ｋ唱ｍｅｄｏｉｄｓ算法。 新算法以微调方式优化初始中心，以中心候选集逐步扩展的
方式来降低中心轮换的计算复杂性。 实验结果表明，相对于传统的 Ｋ唱ｍｅｄｏｉｄｓ 算法，新算法可以提高聚类质量，
有效缩短计算时间。
关键词： 聚类； Ｋ唱ｍｅｄｏｉｄｓ算法； 中心微调； 增量候选
中图分类号： ＴＰ３０１　　　文献标志码： Ａ　　　文章编号： １００１唱３６９５（２０１０）１２唱４５１７唱０３
ｄｏｉ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１唱３６９５．２０１０．１２．０３５

Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｋ唱ｍｅｄｏｉｄｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ＸＩＡ Ｎｉｎｇ唱ｘｉａ１ ， ＳＵ Ｙｉ唱ｄａｎ１ ， ＱＩＮ Ｘｉ１，２

（１．School of Computer ＆ Electronic Information， Guangxi University， Nanning ５３０００４， China； ２．Dept．of Computer Engineering， Guangxi
University of Technology， Liuzhou Guangxi ５４５００６， China）

Abstract： Ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｔｏ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｄｏｉｄｓ ａｎｄ ｐｏｏｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ ｌａｒｇｅ ｄａｔａ ｓｅｔ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｉｎ ｔｈｅ Ｋ唱ｍｅｄｏｉｄｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｋ唱ｍｅｄｏｉｄｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｆｉｎｅ唱ｔｕｎｅｄ
ｏｆ ｉｎｉｔｉａｌ ｍｅｄｏｉｄｓ ａｎｄ ａｎ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｓｅｔ ｏｆ ｍｅｄｏｉｄｓ．Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｉｎｉｔｉａｌ ｍｅｄｏｉｄｓ ｂｙ ｆｉｎｅ唱ｔｕ唱
ｎｉｎｇ ａｎｄ ｒｅｄｕｃｅｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ ｍｅｄｏｉｄｓ ｓｕｂｓｔｉｔｕｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ ｅｘｐａｎｄｉｎｇ ｍｅｄｏｉｄｓ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｓｅｔ ｇｒａｄｕａｌｌｙ．Ｅｘｐｅｎ唱
ｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｉｍｐｒｏｖｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｑｕａｌｉｔｙ ａｎｄ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｓｈｏｒｔｅｎ
ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｉｎ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ Ｋ唱ｍｅｄｏｉｄｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．
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0　引言
Ｋ唱ｍｅｄｏｉｄｓ算法是一种基于划分的聚类算法，具有较强的

鲁棒性和较高的准确性，且相对于 Ｋ唱ｍｅａｎｓ算法有着明显的优
势：ａ）在 Ｋ唱ｍｅａｎｓ算法中，用质心来代表簇，导致其对噪声和孤
立点数据非常敏感，而 Ｋ唱ｍｅｄｏｉｄｓ算法用簇中最靠近中心的一
个对象 （即中心点）来代表该簇，可以有效地消除这种影
响［１，２］ 。 ｂ）Ｋ唱ｍｅａｎｓ算法只有在簇的平均值被定义的情况下才
能使用［２］ 。 然而，Ｋ唱ｍｅｄｏｉｄｓ 算法也存在一些缺点：一方面与
Ｋ唱ｍｅａｎｓ算法一样，它存在初始化敏感、聚类结果多样化的问
题［３，４］ ；另一方面，该算法在进行中心轮换时需遍历所有非中
心点，执行代价较高。 鉴于此，目前对该算法的研究主要从优
化初始中心及中心替换策略两方面来进行改进。 文献［５］通
过计算各对象的距离关系选择初始中心，并将中心替换的范围
局限于簇内，其提高了算法的效率，但聚类效果却下降了。 文
献［６］通过计算对象的密度信息来产生初始中心，然后执行传
统的 Ｋ唱ｍｅｄｏｉｄｓ算法，取得了较好的聚类效果，但是其基于传
统算法的搜索策略使得该算法仍存在效率低的缺陷。 其他的
改进方法如基于 ＣＦ ｔｒｅｅ（ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｔｒｅｅ）［７］ 、基于 ＭＡＭ
（ｍｅｔｒｉｃ ａｃｃｅｓｓ ｍｅｔｈｏｄｓ） ［８］等，在改进算法性能的同时却因额外
组件增加了算法的复杂性。

因此，针对 Ｋ唱ｍｅｄｏｉｄｓ 算法在应用过程中存在的问题，结
合目前对该算法的研究现状，本文提出了一个基于初始中心微
调与增量中心候选集的改进 Ｋ唱ｍｅｄｏｉｄｓ 算法。 它将在随机选
择初始中心并进行首次划分后在簇内进行中心调整，然后以中
心候选集逐一扩大的方式进行中心轮换，直至收敛。 该算法不
仅延续了原始 Ｋ唱ｍｅｄｏｉｄｓ算法的优势，保证了聚类效果的优越
性与稳定性，同时算法效率也取得了较大程度的提高。

1　改进的 K唱medoids 算法
1畅1　K唱medoids 算法介绍与分析

Ｋ唱ｍｅｄｏｉｄｓ算法有多种形式，其中 ＰＡＭ（ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ ａｒｏｕｎｄ
ｍｅｄｏｉｄｓ，围绕中心点的划分）是最早提出的 Ｋ唱中心点算法之
一［１］ 。 传统的 Ｋ唱ｍｅｄｏｉｄｓ 算法 （以 ＰＡＭ 为代表）的基本思
想［１，９］是：首先为每个簇随意选择一个代表对象，剩余的对象
根据其与代表对象的距离分配给最近的一个簇；然后反复地用
非代表对象来替代代表对象，以改进聚类的质量聚类结果的质
量用一个代价函数来估算，该函数度量对象与其参照对象之间
的平均相异度。
聚类的目标是使簇内差异尽可能小，所以，为了判定一个

非代表对象 oｒａｎｄｏｍ是否是当前一个代表对象 oi 的好的替代，对
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于每一个非中心点对象 P，每当重新分配发生时，平方—误差

E ＝∑
k

i ＝１
∑
p∈Cj

｜p－oi ｜
２ 所产生的差别对代价函数有影响。 替换的

总代价是所有非中心点对象所产生的代价之和。 如果总代价
是负的，那么实际的平方—误差将会减小，即表明替换后的簇
内差异变小了，oi 可以被 oｒａｎｄｏｍ替代。 如果总代价总是正的或
为零，表明算法不能产生一个有效的替换了，即此时算法收敛。

Ｋ唱ｍｅｄｏｉｄｓ算法是基于使聚类准则函数最优的原则，采用
最接近于聚类中心的数据点作为类的中心以增强算法的鲁棒

性，对小的数据集合非常有效。 但其在处理过程中还存在着以
下问题：

ａ）传统的 Ｋ唱ｍｅｄｏｉｄｓ算法对初始中心是随机选择的，从而
导致聚类结果会随着初始点选择的变化而发生改变，即其对初
始中心敏感，且容易陷入局部最优解。 所以要想获得较好的聚
类结果，可以从初始中心的选择上进行改进，降低随机性，以达
到优化的目的。

ｂ）在中心替换策略上，原始的 Ｋ唱ｍｅｄｏｉｄｓ 算法采取全局搜
索的策略，即在中心替换时，考虑所有的非代表对象，根据相异
度函数重新划分，保证了聚类精度，但搜索效率却很低。 然而，
针对这个问题，Ｐａｒｋ等人［５］提出将替换范围限制在簇内，具有
较高的搜索效率，但会遗漏一些可能的更优替换点，从而使聚
类精度得不到保证。 因此，若需保证聚类精度的同时提高搜索
效率，可以结合它们的优势，先从簇内开始查找，采用逐步递增
的方式，最终将搜索范围扩大至所有非代表对象，以寻找最优
替换对象，保证聚类质量。

由上面的分析可知，改进的算法可从优化初始中心与改进
中心替换策略两方面进行，以此来提高聚类质量与算法的运行
效率。

1畅2　新算法的改进思路
针对传统的 Ｋ唱ｍｅｄｏｉｄｓ算法存在的一系列问题，改进算法

的具体改进思路如下：
ａ）初始中心微调。 在随机产生初始中心并将所有对象进

行首次划分后，对各初始中心在簇内进行微调，使之向较优的
中心偏移。 具体方法为：以簇内各对象轮换为此簇中心，计算
该中心与其他所有对象的距离和，选取距离和最小的对象为此
簇微调后的中心。

ｂ）采用基于增量中心候选集的中心替换策略。 对于一个
中心点，若要对其进行替换，一些较优的候选点最有可能出现
在该中心点附近，如同一簇内或其附近簇中的点。 因此在搜索
新的中心点时可以只在这些范围内进行。 具体替换方法为：中
心点替换分 k（k 为目标聚类数目，下同）次进行，每次进行替
换前首先生成中心候选集，候选集在迭代过程中不断扩大。 设
当前为第 i次，在对上一次的 k 个中心点进行替换时，其搜索
的范围设定为离该中心最近的 i 个簇（包含被替换中心对应
簇）内的所有非中心对象。 这样新中心的候选集就从 １，２，⋯，
k个簇不断增大， 形成增量中心的候选集，其最后的搜索范围
将扩大到所有的非中心点集，与原始算法相一致。

1畅3　新算法描述
根据改进思路，设计了一个新的 Ｋ唱ｍｅｄｏｉｄｓ 算法，其算法

流程描述如下：
输入：结果簇的数目 k，包含 n个对象的数据库。

输出：k个簇，使得所有对象与其最近中心点的相异度总和最小。
１．选择、优化初始中心点并作初步划分
　１．１．在 n个对象中随意选择 k个对象作为初始的中心点；
　１．２．以当前中心点对其他对象进行初始划分；
　１．３．在划分得的各簇中对中心点进行微调（按改进思路（ ａ））；
　１．４．以当前中心点对其他对象进行划分；
２．执行增量中心候选集 Ｋ唱ｍｅｄｏｉｄｓ算法
　令 i ＝１；
　ｗｈｉｌｅ i ＜＝k
　２．１．轮换中心并计算代价
　　ｒｅｐｅａｔ
　　　选择一个未选择过的中心点 O；
　　　生成替换 O 的候选集 C（ C 由距 O 最近的 i 个簇的所有非

中心对象构成）；
　　　２．１．１．替换当前中心
　　　ｒｅｐｅａｔ
　　　　在 C 中选择一个未选择过的非中心点 P，计算用 P 代替

O 的代价并记录在 S 中；
　　　ｕｎｔｉｌｌ C 中所有的非中心点都被选择过；
　　ｕｎｔｉｌｌ 所有的中心点都被选择过；
　２．２．实施中心替换
　ｉｆ ｍｉｎ（S） ＜０（设 ｍｉｎ（S）表示代价集 S中最小值）
　　　２．２．１．用 ｍｉｎ（ S）对应的非中心点与中心点进行中心替

换，形成一个新的 k 个中点的集合；
　　　２．２．２．指派 n －k 个剩余的对象给离它最近的中心点所代

表的簇；
　　　２．２．３．重新从 ２．１ 开始执行；
　ｅｌｓｅ
　　i ＝i ＋１
　ｅｎｄ ｉｆ
　ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ
３．算法结束

对于本文改进的新算法，通过初始中心的调整，使得更多
的中心点极有可能就是最后聚类结果对应的中心点，可减少算
法迭代的次数，提高算法的执行效率。 然而通过整体的调整，
将得到相对较优的初始中心，从一定程度上可提高聚类质量。
另外，从时间复杂度上分析，起决定作用的是算法流程 ２，

在这个阶段，新算法进行 k次搜索范围不同的中心轮换过程。
对一般情况，设聚类的数据点分布均匀，即每次对数据进行划
分后各簇中数据点的数量相当，约为（n －k）／k。 根据算法流
程，在进行第 i（ i ＝１，２，⋯，k）轮替换时，将以 i 个最近的簇组
成中心候选集，此时该候选集中数据点的数量为 i ×（n －k）／
k。 在算法的 ２．１．１中，当一一以该候选集中的一个点替换当
前中心点，并对剩余的 n －k个非中心点进行簇划分时，算法的
时间复杂度为 O（ i ×（n －k）２ ／k）。 所以，对所有的 k个中心点
进行替换与验证（算法流程 ２．１）的时间复杂度为 O（ i（n －
k）２）。 而根据算法流程 ２，上述整个替换过程需进行 k 次，则

总的时间复杂度为 O（∑
k

i ＝１
i（n －k）２ ），即 O（ k（k ＋１）（n －k）２ ／

２）。 根据文献［１］的比较准则，需计算每轮迭代的时间复杂
度，即平均时间复杂度。 改进算法一共进行 k 轮，则其平均时
间复杂度为 O（（k ＋１）（n －k）２ ／２）。 与传统算法的平均时间
复杂度 O（k（n －k）２）［１］比较，尽管没有数量级上的降低，但其
拥有更小的系数，因此其必然能节省执行时间，后面的实验将
对此进行验证。

2　实验
2畅1　实验设计

为了检验该算法的有效性，实验采用传统的 Ｋ唱ｍｅｄｏｉｄｓ 算
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法（简称 ＫＭ）与本文改进的 Ｋ唱ｍｅｄｏｉｄｓ 算法（简称 ＩＫＭ）进行

对比实验，且在聚类性能和算法运行时间两方面进行比较。 该

实验是在配置 ２．６９ ＧＨｚ Ｐｅｎｔｉｕｍ溎 Ｅ５４００ ＣＰＵ、２ ＧＢ内存的 ＰＣ
机上进行，操作系统为Ｗｉｎｄｏｗｓ ＸＰ，程序用 ＭＡＴＬＡＢ编写。

实验中聚类性能将采用 f唱ｍｅａｓｕｒｅ值来衡量。 f唱ｍｅａｓｕｒｅ组
合了信息检索中查准率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ） 与查全率（ ｒｅｃａｌｌ）的思想。

一个聚类 j相对分类 i的 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和 ｒｅｃａｌｌ 分别定义为 P＝ｐｒｅ唱
ｃｉｓｉｏｎ（ i，j） ＝

nij

ni
，R＝ｒｅｃａｌｌ（ i，j） ＝

nij

nj
。 其中：nij是在聚类 j中

分类 i的数据；ni 是分类 i中所有对象的数目；nj 是聚类 j中所

有对象的数目。 分类 i的 f唱ｍｅａｓｕｒｅ值定义为 F＝ ２PR
（P ＋R） 。 对

分类 i而言，f唱ｍｅａｓｕｒｅ值最高的聚类用来表示分类 i 的映射，

即该 f唱ｍｅａｓｕｒｅ值表示分类 i的评判分值。 就聚类结果而言，最

终的 f唱ｍｅａｓｕｒｅ 值由分类 i 的加权平均 f唱ｍｅａｓｕｒｅ 值得到：F ＝

∑
i
（｜i｜×F（i））

∑
i
｜i｜ 。 其中｜i｜为分类 i 中所有对象的数目。 由此

可知， f唱ｍｅａｓｕｒｅ值越大，代表聚类结果越好，所获得的簇与原

类别越吻合。

2畅2　实验结果与分析
实验的数据集采用 ＵＣＩ 公共数据库提供的四个数据

集［１０］ ， 对于每个数据集合将数据标度到［ －１，１］的范围内，所

有结果皆取１０次实验的平均值。 测试的四个数据集如表１所示。
表 １　实验数据集基本情况

数据集 类别数 属性个数 样本总数

ｓｏｙｂｅａｎ ４ B３５ 祆４７ 厖
ｚｏｏ ７ B１７ 祆１０１ 棗
ｗｉｎｅ ３ B１３ 祆１７８ 棗

ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ（ＢＣ） ２ B１０ 祆６９９ 棗
　　在四个数据集中，ｓｏｙｂｅａｎ与 ｚｏｏ 的数据类型包括二元变
量与分类变量，用海明距离［１］表示其数据对象进行相异度；

ｗｉｎｅ与 ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ（ＢＣ） 的数据类型为区间标度变量，用欧

几里德距离［１］度量数据库中对象之间的相异度。

表 ２ 是传统 Ｋ唱ｍｅｄｏｉｄｓ 算法与本文算法在聚类效果上的
实验对比情况。

表 ２　 f唱ｍｅａｓｕｒｅ值对比情况
数据集

f唱ｍｅａｓｕｒｅ 值
ＫＭ ＩＫＭ

f唱ｍｅａｓｕｒｅ 值
提高百分比／％

ｓｏｙｂｅａｎ ０ v．８１１ ２ ０ ,．８１５ ４ ０ +．５１７ ８

ｚｏｏ ０ v．７４５ １ ０ ,．７５８ ７ １ +．８２５ ３

ｗｉｎｅ ０ v．８９６ ９ ０ ,．８９９ ２ ０ +．２５６ ４

ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ ０ v．９５６ ９ ０ ,．９５６ ９ ０ 弿
　　由表 ２ 可知，新算法所获得的聚类结果的 f唱ｍｅａｓｕｒｅ 比原
始算法有所提升，表明改进后的算法不仅能够保证聚类的性
能，并能获得更好的聚类效果。 特别针对类别数与属性个性相
对较多的 ｚｏｏ 数据集，其改进效果更加明显，而对于 ｂｒｅａｓｔ
ｃａｎｃｅｒ这种聚类效果较好的数据集能够维持原来的精度，验证
了新算法在聚类效果上的稳定性。

表 ３为两算法在运行时间上的对比情况。 从表 ３可知，与
ＫＭ比较，ＩＫＭ在运行时间上表现出了明显的优势，对每一数

据集都能减少一半左右的运行时间。 对于不同的数据集其算
法效率会受数据集类别数与样本数的影响，随着分类数与样本
数的增加，聚类所耗费的时间也大幅度增加，上面的实验对比
情况可以对此验证。 表 ３ 的实验结果与上文对算法时间复杂
度的分析相吻合，从另一个角度说明了 ＩＫＭ的性能的稳定性。

表 ３　算法效率的对比情况

数据集
运行时间／ｓ

ＫＭ ＩＫＭ
运行时间

节省百分比／％

ｓｏｙｂｅａｎ ０ 揶．５１０ ９ ０ 敂．２３４ ０ ５４ 枛．１９８ ５

ｚｏｏ ４ 揶．５７２ ４ ２ 敂．２６９ ３ ５０ 枛．３６９ ６

ｗｉｎｅ ４ 揶．１３３ ０ １ 敂．７２１ ２ ５８ 枛．３５４ ７

ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ ２５ 痧．２６９ １ １２ Ζ．６３０ ６ ５０ 枛．０１５ ６

　　综上所述，改进的新算法在同样的实验环境下，既能保证
聚类性能又能大幅度提高算法效率。 上述实验结果验证了新
算法的可行性与有效性。

3　结束语
在原始的 Ｋ唱ｍｅｄｏｉｄｓ算法进行聚类时，会遇到初始中心敏

感、聚类结果不稳定、执行效率低下等问题，为此本文提出了一
种高效的 Ｋ唱ｍｅｄｏｉｄｓ改进聚类算法。 该算法通过调整初始中
心，并在中心替换操作过程中采用增量式思想逐步扩大搜索范
围。 与原始聚类算法相比，本文算法不仅能改进聚类精度而且
能提高算法的效率，这对促进 Ｋ唱ｍｅｄｏｉｄｓ算法的发展与应用具
有积极的意义。
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