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基于可拓距的改进 k-means 聚类算法
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摘    要：针对现有聚类算法在初始聚类中心优化过程中存在首个初始聚类中心点落于边界非密集区域的不足，

导致出现算法聚类效果不均衡问题，提出一种基于可拓距优选初始聚类中心的改进 k-means 算法。将样本经典

距离向可拓区间映射，并通过可拓侧距计算方法得到可拓左侧距及可拓右侧距；引入平均可拓侧距概念，将平

均可拓左侧距和平均可拓右侧距分别作为样本密集度和聚类中心疏远度的量化指标；在此基础上，给出初始聚

类中心选取准则。通过与传统 k-means 聚类算法进行对比，结果表明改进后的 k-means 聚类算法选取的初始聚

类中心分布更加均匀，聚类效果更好，尤其在对高维数据聚类时具有更高的聚类准确率和更好的均衡性。
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Improved k-means algorithm based on extension distance
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Abstract: An improved k -means algorithm optimizing the initial cluster centers based on extension distance was pro-
posed  to  solve  several  problems that  lead  to  clustering  imbalance  of  the  algorithm,  such  as  the  poor  quality  of  initial
cluster center selection or the first initial cluster center easily falling into the non-dense area of the data boundary. First,
the classical  distance of the sample was mapped onto the extension interval,  and the extension left-side and right-side
distances were obtained using the extension distance calculation method. Then, the average extension side distance was
determined, and the extension left-side and right-side distances were taken as the quantitative indicators of sample dens-
ity and cluster center distance, respectively. Subsequently, the selection criteria of the initial cluster center were given.
Finally,  compared  with  the  traditional k-means  algorithm,  the  improved k-means  algorithm obtained  higher  clustering
accuracy and better balance, particularly in high-dimensional data clustering.
Keywords: extension distance; k-means clustering algorithm; scaling factor; initial cluster center; intensity; alienation

聚类是数据分析的重要手段，将数据集分为

若干类，使得簇内紧密且相似性大，簇与簇之间

有明显区别，使得相似性最小，在数据挖掘、图像

处理等领域被广泛应用 [1-4]。k-means 聚类算法是

一种常用的动态聚类算法，具有聚类速度快，操

做简单，效率高等特点，但其同时存在对初始聚

类中心点较敏感、全局搜索能力弱的缺点，使得
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聚类效率低，准确性差。因此，很多学者为得到

稳定、高效的聚类效果，对 k-means 聚类算法的局

限性进行了改进与研究。

何熊熊等 [5] 提出一种基于密度和网格的簇心

可确定聚类算法，通过网格对象的密度值进行划

分以完成聚类；李亚等 [6] 引入轮廓系数作为聚类

效果评价指标，并将改进的算法应用到台折损率

的计算中；邢长征等 [7] 针对聚类结果对孤立点敏

感的问题，提出了一种基于平均密度优化初始聚

类中心的 k-means 算法；张天骐等 [8] 提出一种基

于 k-means 聚类改进的软扩频信号伪码序列盲估

计算法，利用相似度从分段数据中寻找初始聚类

中心，并通过平均轮廓系数估计规模数；李晓瑜

等 [ 9 ] 提出了一种基于 Hadoop 的分布式改进 k-
means 算法，通过引入 Canopy 算法初始化 k-means
算法的聚类中心；Tzortzis G 等 [10] 提出了 MinMax
k-means 算法，在初始化不好的情况下通过赋予方

差权重以优化目标提高聚类效果；Laith Moham-
mad Abualigah 等[11] 将 k-means 算法采用和声搜索

方法进行优化并应用于文本聚类中，提高了聚类

精度；Li Yanyan 等 [12] 提出一种基于粒子群优化

的 k-means 算法，并将其应用在岩体不连续数据

分类中；Khanmohammadi 等 [13] 为克服对初始聚类

中心的敏感问题，提出了一种混合 k-谐波均值和

重叠 k 均值算法的混合方法来克服缺点。以上改

进算法都起到了较好的聚类效果，但在初始聚类

中心选取问题上仍存在首个初始聚类中心点落于

稀疏边界的缺陷。

基于此，本文提出一种基于可拓距的改进 k-
means 聚类算法，将可拓学思想与 k-means 算法有

效的结合，通过引入可拓侧距和缩放因子，对首

个初始聚类中心点进行优化，选出一组最优初始

聚类中心点，并通过仿真对比检验本文改进算法

的可行性。通过实验验证，该方法具有更好的聚

类效果。

1   基本知识

1.1    可拓距相关知识

可拓学是以蔡文教授为首的我国学者们创立

的新学科，近年来，可拓学在计算机，人工智能、

检测、控制等领域进行的应用取得了良好的成

绩 [14]。其中，可拓距在实例检索领域应用较为广

泛，通过可拓距构造关联函数，依据样本间关联

度识别案例类别 [15-19]，显著提高了案例检索效率

与正确率。

在经典数学中，当点在区间内时，默认点与区

间的距离为零，即“类内即为同”，无法将事物内

部的“质变”、“量变”表达出来。因此，为了描述

类内事物 (区间内的点 ) 的区别，在可拓学中规

定：实轴上任意一点 x与区间 X0=<a, b>之距为[14]

ρ (x,X0) = |x− a+b
2
| − b−a

2
=


a− x, x ⩽

a+b
2

x−b, x ⩾
a+b

2

(1)

⟨a,b⟩
当实例点在区间中点时，该实例最符合要求；

可以是开区间、闭区间、半开区间。

但在实际工作中，却不全如此，例如，误差要

求越小越好；成本要求越低越好；性价比越高越

好；洗衣机的洗净率越大越好等，一般而言，实例

点并不是越在区间中点越好，因此在可拓距的基

础上，引入可拓侧距的概念[14]：

⟨a,b⟩ x0 ∈ (a,
a+b

2
⟩给定区间 X0= ， ，称

ρl(x, x0,X0) =


a− x,
b− x0

a− x0
(x−a),

x−b,

x ⩽ a
x ∈ ⟨a, x0⟩

x ⩾ x0

(2)

为 x与区间 X0 关于 x0 的左侧距。

⟨a, b⟩ x0 ∈<
a+b

2
,b)给定区间 X0=  ， ，称

ρr(x, x0,X0) =


a− x,
a− x0

b− x0
(b− x),

x−b,

x ⩽ x0

x ∈ ⟨x0,b⟩
x ⩾ b

(3)

为 x与区间 X0 关于 x0 的右侧距。

1.2    k-means 聚类算法基本原理

k-means 聚类算法基本思想是将样本划分成

多个类，使得各簇内对象具有尽可能大的相似

度，同时使簇间的相似度尽可能的小 [20]。k-means
聚类算法的处理过程如下：

1) 从数据集 X 中随机选择 k 个对象，分别作

为 k个类别的初始聚类中心；

2) 计算剩余每个对象与各个聚类中心的距

离，并将其划分到距离最近的子类中；

3) 重新计算每个子类中所有对象的平均值，

将其作为新的聚类中心。

重复上述过程，直到聚类中心不再改变[21]。

1.3    k-means 聚类算法的不足分析

k-means 算法中，对于 k个初始中心点的选取

是随机完成的，而初始中心点选取的不同会导致

不同的聚类效果，从而引起聚类结果的不稳定

性。针对该不足，一些学者提出用密集度、差异

度等 [22-23] 概念对初始聚类中心进行优化，都无法

避免初始聚类中心点落在边界非密集区域，因此

本文将从初始中心点选取方面对 k-means 算法提

出相应的改进措施。
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2   可拓距改进的 k-means 聚类算法

2.1    基本思想

X = {x1, x2, · · · , xn}
1,2, · · · ,n)

为便于表述，首先定义距离区间、距离可拓

侧距、距离平均可拓侧距 3 个概念。对于 n 个样

本的集合 ，其中 xi 为 m维向量 (i =
，有如下定义：

定义 1　样本集合 X的距离区间 Z为
Z = [A,B] = [min(D),max(D)] (4)

D =

d
∣∣∣∣∣∣∣∣d =

√√ m∑
p=1

(
xp

i − xp
j

)2 其中，  为两两样本间距

离集合。

,

定义 2　根据式 (2) 和式 (3) 定义两样本 xi 和
xj (i j) 的距离 d对区间 Z的左、右侧距分别为

左侧距 : ρ(i, j)
l = ρl(d,A,Z) =


A−d,
Az,
d−B,

d < A
d = A
d > A

其中 : Az=ρl(A,A,Z)=


0,
A−B,
0⊗ (A−B) ,

A < Z
A ∈ Z

A < Z且A ∈ Z.
(5)

右侧距 : ρ(i, j)
r = ρr(d,B,Z) =


A−d,
Bz,
d−B,

d < B
d = B
d > B.

其中 : Bz=ρr(B,B,Z)=


0,
A−B,
0⊗ (A−B) ,

B < Z
B ∈ Z

B < Z且B ∈ Z.
(6)

定义 3　根据定义 2 可计算所有两两样本的

可拓侧距，则平均左、右侧距为

ρ =

n∑
j=i+1

n−1∑
i=1

ρ(i, j)

C2
n

(7)

C2
n其中，  表示从 n个样本中任意取 2 个样本的组

合数。

针对传统 k-means 算法初始中心点随机选取

所引起聚类算法稳定性差问题，现有的改进算法

虽取得了一定的效果，但仍无法避免初始聚类中

心点落在边界非密集区域如图 1 所示，取样本间

距离最小值所对应中心坐标作为首个初始聚类

点，因下一初始聚类中心点的选取决定于首个初

始中心的位置，当该点位于边界非密集区域，既

降低了剩余初始聚类中心点质量，又会出现最终

聚类集合中样本数为 0 或 1 的情况，使得聚类效

果不均衡。

初始聚类中心的选取，不仅要求分布在较密

集的范围内，还需要保证各初始聚类中心尽可能

分散。针对上述问题，利用可拓距中数据分布情

ρl

ρr

ρl

ρr

况对左右侧距平均值的影响，将经典平均距离映

射为两个平均侧距值，如图 2 所示，其中平均左侧

距值相对中心点靠左分布，平均右侧距值相对中

心点靠右分布。特别指出，当数据在区间对称分

布时，左右平均可拓侧距值重合于一点。将可拓

平均左侧距  作为衡量密集度指标，可拓平均右

侧距  作为衡量疏远度指标，首个大于可拓平均

左侧距  所对应中心坐标作为第一个聚类中心，

下一待选取初始聚类中心点需满足与各已确定初

始聚类中心点间可拓距均大于可拓右侧平均距

，方可作为聚类中心点。
 

 

初始中心点

 
图 1    初始中心点展示图

Fig. 1    The display map of first initial center point
 
 

 

 

x0 x1oavg

oρ0 ρ1

经典距

可拓距ρ
l

ρ
r 

图 2    经典距向可拓距映射
Fig. 2    Mapping of classical distances to extension distances
 
 

η

当选出初始聚类中心点数未达到所要求个数

时，引入缩放因子  如式 (7) 所示，对可拓平均右

侧距进行缩放，选出满足个数的初始聚类中心点。

η =

 1+
C2

n − k′

C2
n

k′ , K

1 , k′ = K
(8)

k′其中，  为每次遍历后，所获得的初始聚类中心个

数；K为指定聚类中心数。

最后按传统聚类算法进行聚类。选取的一组

最优初始聚类中心点克服了中心点出现于边界非

密集区域缺陷，最大限度分布在密集区且各聚类

中心点均匀分布。
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2.2    改进 k-means 算法初始聚类中心选取流程

根据上述思想，得到改进 k-means 算法初始

聚类中心选取的具体实施步骤如下：

1）按式 (4) 计算出两两样本间距离及等效密

集距离区间 [A,B]；

ρl
(i, j) ρr

(i, j) ρl
(i, j)

ρl ρr

2）按式 (5) 和式 (6) 将距离映射为可拓左侧距

 及可拓右侧距  ，将   按从小到大顺序

依次排序，同时按式 (7) 计算样本间可拓平均左

侧距  及可拓平均右侧距 ；

ρl

3）遍历排序好的可拓距，将其中首个大于样

本间可拓平均左侧距   的可拓距对应中心点坐

标作为第一个初始聚类中心。

ρr

ρr

4）计算排好序可拓距中下一个值对应中心点

坐标并依次计算出其与已确定的初始聚类中心的

可拓距，将其与样本平均可拓右侧距   进行比

较，若其均大于  ，则该中心点坐标作为下一个

初始聚类中心；否则重新执行步骤 4）。

η

ρr

5）如果遍历一次后，初始聚类中心未达到 K，
则按式 (8) 计算出缩小因子 ，动态缩小样本平均

可拓右侧距 ，重新回到步骤 3）。
6）若聚类中心数达到 K时，则完成初始聚类

中心的选取。

3   实验与分析

为了验证本文所提出算法的有效性，将本文

算法与传统 k-means 算法及文献 [22-23] 所提出的

改进聚类算法进行对比分析。

实验所用的测试数据集为 UCI 数据库中用于

测试聚类的 Iris 数据集和 Wine 数据集，各数据的

特征如表 1 所示。
 

  
表 1    各数据集的基本特征

Table 1    Characteristics of datasets
 

数据集 样本个数 样本维数 分类数

Iris 150 4 3

Wine 179 13 3
  

基于本文提出算法对 Iris、Wine 数据进行初

始中心点选取，特别指出，为了观察初始聚类中

心点选取位置的大体远近及分散程度，本文为节

省篇幅，只展示数据集两属性的二维图 3 和图 4。
从图 3 和图 4 中可看出本文提出改进算法选取的

初始聚类中心点，对低维与高维数据选取的初始

聚类中心点，相较于其他改进算法分布更均匀，

位于边界区域初始聚类中心点，其周围数据点也

相对密集。
 

 

(a) 基于可拓距方法 

4.5

4.5 5.0 5.5 6.0 6.5 7.0 7.5 8.0

4.0

3.5

3.0

花
萼

宽
度

/c
m

花萼长度/cm

2.5

2.0

(c) 基于平均差异度方法 

4.5

4.5 5.0 5.5 6.0 6.5 7.0 7.5 8.0

4.0

3.5

3.0

花
萼

宽
度

/c
m

花萼长度/cm

2.5

2.0

(b) 基于密集度方法 

4.5

4.5 5.0 5.5 6.0 6.5 7.0 7.5 8.0

4.0

3.5

3.0

花
萼

宽
度

/c
m

花萼长度/cm

2.5

2.0

 

图 3    基于 Iris 数据的初始聚类中心点分布对比

Fig. 3    Comparison of distribution of initial cluster centers based on Iris dataset
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图 4    基于 Wine 数据的初始聚类中心点分布对比

Fig. 4    Comparison of distribution of initial cluster centers based on Wine dataset
 
 

为了定量描述初始聚类中心点选取的质量，

本文先将所选中心点聚类，将其与样本实际聚类

情况和现有改进算法聚类情况进行对比，其聚类

效果图 5 和图 6。
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其中，图 5 与图 6 中 3 种颜色代表 3 个聚类簇，可

看出其他两种改进算法，由于初始中心点分布不

均匀且有位于稀疏边界的中心点，从而导致对两

组样本集聚类的结果存在一定误差，但本文提出

的改进算法，虽然仍存在误差，但误差的大小有

所缩小，尤其在对更高维的 Wine 数据集聚类时，

优势更明显。
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图 5    基于 Iris 数据聚类对比图

Fig. 5    Comparison of clustering based on Iris dataset
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图 6    基于 Wine 数据聚类对比

Fig. 6    Comparison of clustering based on Wine dataset
 
 

为了定量衡量算法的有效性，本文采用分类

正确率指标，即被正确分到对应类别的样本个数

与总样本个数比值以及聚类均衡性指标，即各类

中样本个数与实际相应类中样本个数的方差，进
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行衡量。

对初始聚类中心点聚类后分类正确率统计如

表 2 所示。对初始聚类中心点聚类后各簇类样本

的个数统计如表 3 所示。由表 3 得出改进前后算

法的均衡性指标如表 4 所示。从表 2 与表 4 中可

看出当数据集样本维数不高时，本文算法与改进

算法在聚类的均衡性上差异较小，但当维数增高

时，现有改进算法聚类均衡性和分类准确性会降

低，导致个别类中样本较多，相反也会出现有些

类中样本过少的情况，使得之后聚类中心点更新

时，较少样本数据的中心点在迭代更新时坐标变

化不明显，从而导致最终聚类效果差。 

  
表 2    改进前后算法聚类正确率指标

 

Table 2    Accuracy of clustering algorithm before and after %
 

数据集 文献[17]改进算法 文献[18]改进算法 传统k-means算法 本文提出算法

Iris 87.36 85.24 82.37 86.79

Wine 61.05 63.07 60.12 65.28
 
 
 

  
表 3    改进前后算法聚类后各簇类样本个数

Table 3    The number of samples in each cluster
 

数据 实际各簇数 本文提出算法各簇数 文献[17]改进算法各簇数 文献[18]改进算法各簇数

Iris [50, 50, 50] [40, 29, 81] [53, 84, 13] [61, 39, 50]

Wine [59, 71, 48] [27, 78, 73] [118, 53, 7] [116, 4, 58]
 
 
 

  
表 4    改进前后算法聚类均衡性指标

Table 4    Balance of clustering algorithm before and after
 

均衡性指标 实际聚类 本文提出算法聚类 文献[17]改进算法聚类 文献[18]改进算法聚类

Iris 0 22.4 29.1    8.98

Wine 0 23.8 42.77 51.11

 
 

4   结束语

本文提出一种基于可拓距的改进 k-means 聚

类算法，将样本间平均距离映射为可拓距上对应

两个平均侧距，作为初始聚类中心选取的约束范

围，克服了首个选取的初始中心点可能位于较疏

散边界的缺陷。实验表明在高维数据集的情况

下，基于可拓距的改进 k-means 算法选取的初始

聚类中心点聚类具有较高的正确率和均衡率，表

明选取的初始聚类中心点较优，更适合大数据背

景下的海量、高维数据聚类。

本文对 k-means 聚类算法初始聚类中心的选

取展开了研究，由于时间和个人能力有限，还存

在不足之处有待后续研究中深化、提高：1) 本文

算法对非数值型的数据集样本如何衡量相似度，

并没有给出解决方法。2) 文中提到的缩放因子并

不能自适应的变化，对算法的性能有所影响。

3) 如何引入关联函数代替距离计算相似度，是值

得深入研究的问题。4) 在理论上和实用上的意义

及价值。5) 进一步深入研究本课题的建议。
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