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摘 要：针对经典K-means算法在划分块状（斑点）数据聚类结构时存在不确定性以及易导致聚类结果失真的问

题，提出聚类数量K、聚类中心以及聚类边界的确定方法。基于数据特征的样本均值和标准差，利用先验法则估

计数据的最大聚类数Kmax，在[1, Kmax]范围内计算不同K值所对应的各种聚类性能指标以评估聚类质量。通过寻

求性能指标的最大值以确定数据所固有的聚类数量Kbest；将Kbest作为K-means算法的输入参数，利用期望最大化

（E-M）算法迭代估计出相应的聚类中心；以同一聚类中最远的数据点到该聚类中心的欧氏距离为半径，给出各

个聚类的圆形边界。基于不同样本数量、不同聚类数的二维斑点随机数据的仿真实验，验证了本文方法的有效

性和鲁棒性。
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Determination of the cluster number and cluster boundary for 
two-dimensional blob data

HE　　Xuansen1,2, HE　　Fan3*

(1. School of Information Technology and Engineering, Guangzhou College of Commerce, Guangzhou 511363, 

China；； 2. College of Information Science and Engineering, Hunan University, Changsha 410082, China；；
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Abstract: To solve the problem that the classic K-means algorithm divides blob dataset into cluster structure with 

uncertainty and may cause distortion of clustering result, this paper proposes a set of methods for determining the 

number of clusters K, the cluster centers and cluster boundaries. Based on the sample mean and standard 

deviation of the data features, the maximum number of clusters Kmax of the dataset is estimated using the prior 

rule. For different numbers within range of K∈ [1, Kmax], the multiple clustering performance indicators are 

calculated, and the inherent number of clusters Kbest is determined by finding the maximum value of each 

indicator. With Kbest as the input parameter of the K-means algorithm, the corresponding cluster centers are 

iteratively updated using the expectation-maximization (E-M) algorithm. The circular boundaries for each cluster 

are defined with the Euclidean distance from the farthest data point in the same cluster to the cluster center as the 

radius. The validity and robustness of the proposed methods are verified based on the simulation experiment of 

two-dimensional blob random data with different sample sizes and different number of clusters.
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0　引言

在大数据时代，数据挖掘[1]通过抽取数据间关

系，辨识与提取数据中隐藏的信息，实现知识发

现[2]并解决应用中的业务问题。数据中隐含的基本

信息即为数据分组的结构。对数据结构的辨识技
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术包括监督分类[3] 与非监督分类。聚类分析

（clustering） [4]是探索性数据分析方法，属于非监

督学习范畴。聚类分析能够揭示相似数据样本点

组成的簇（集群、聚类）结构和模式[5]，数据簇划

分的结果可以为监督分类器提供数据的类标签

（class label）。

K-means聚类算法[6]计算复杂度低且易于执行，

已成为经典算法。该算法由 Forgy、MacQueen 分

别于 1965 年、1967 年独立开发[7]。以找到密集型

数据集的最优分组策略[8]为目标，众多学者对其展

开研究。STEINLY等[9]利用K-means聚类的额外信

息研究算法的局部以及全局最优解，并对其稳定

性进行了分析。SELIM 等[10]通过将聚类问题转化

为非凸数学规划，为K-means这类算法的有限收敛

性提供了严格证明。在可微的条件下，K-means算

法可收敛至库恩-塔克点（Kuhn-Tucker point） [10]。

尽管K-means算法具备诸多优良特性，但存在

以下局限：一是迭代优化过程不能保证收敛到全

局最优[7]，聚类结果对随机初始化的聚类中心（质

心） 敏感[8]；二是算法执行依赖于预设聚类数

量[8-9]，当数据集未知时，主观设定的簇数将导致

聚类结果不可靠；三是数据中的离群值 （outlier）

和噪声（noise）可能会扭曲数据簇形状[7]。

为解决上述问题，对经典K-means算法缺陷的

改进方案[11]和算法变体[12]应运而生。对于算法的随

机初始质心问题，利用最远距离选择原则[13]确定最

初的 2 个聚类中心位置，其余初始质心则采用最

小-最大距离规则进行指定与划分[13]，保证数据簇

的可分离性。算法的输入参数 （即簇数量） 与数

据结构的适应程度，是决定聚类结果是否有意义

以及是否具有可解释性的关键。在综合考虑数据

簇内部聚合性以及簇之间分离性的基础上，聚类

有效性评价函数[14]被提出并应用于 K-means 算法

中，实现了对数据潜在簇数量的估计。对于高维

数 据 的 聚 类 分 析 问 题 ， 可 采 用 主 分 量 分 析

（PCA） [13,15]或线性判别分析（LDA） [16]对数据进行

预处理，并通过轮廓分析法[13,15-16]实现数据聚类结

果的可视化验证。

对K-means聚类而言，簇中心可根据期望最大

化 （expectation-maximization，E-M） 算法[17]逐步

迭代获得，因此，对算法的聚类效果进行实时评

价具有重要意义。本文从数据特征的统计量出发，

采用不同的聚类性能指标来评价聚类质量，通过

估计聚类（簇）数量、确定聚类质心和聚类边界，

有效解决经典K-means算法存在的问题。

1　聚类数量估计

设 p维数据的样本数量为 n，则观测数据矩阵

（数据集）为 X={xik|i=1, 2,…, n; k=1, 2, … , p}，其

中，X 的每行代表一个样本，即 xi=[xi1, xi2,…, xip]；

每列为一个特征，即xk=[x1k, x2k, …, xnk]
T。

在聚类分析中，任意 2个样本点之间的相异性

（dissimilarity）通常采用欧氏距离[9]来度量，即

d ( x i x j) = (∑k = 1

p

|xik - xjk|1 2 ) 2

， （1）

式中，xik和 xjk分别表示数据样本 xi和 xj的第 k个特

征（属性）值。

K-means 聚类算法的目标函数为平方误差和

（sum-of-squared-error，SSE） [7,9]，即

ISSE =∑
i = 1

n ∑
j = 1

K ( )wij||x i -m j||
2
2 ， （2）

式中：mj (j=1,2,…,K)为第 j个聚类 Cj的质心；K为

聚类（簇）数量；wij为权重；||∙||2为L2范数，即欧

氏距离。

式 （2） 中，若 xi 属于聚类 Cj，权重 wij 取 1，

否则取 0。这说明 SSE 本质上是数据簇内的 SSE

（within cluster SSE）。

K-means 算法通过寻求目标函数 ISSE的最小值

以实现对数据的聚类。因此，需确定式（2）中的

2个重要参数，即K和mj。

任意数据集 X 的聚类数 K 为正整数[13,16]。考虑

2种极端情况：①若整个数据集的所有样本都归属

同一簇，则最小簇数Kmin=1；②若每个样本独立构

成一簇，则最大簇数 Kmax=n。聚类数的范围[Kmin,

Kmax]=[1,n]，实际应用中通常满足Kmax ≪ n。

在数据分析中，不同特征的量纲与取值范围

往往存在显著差异，为此需计算每个特征列的样

本统计量，即

mk =
1
n∑

i = 1

n

xik      k = 12p， （3）

σk =
1

n - 1∑
i = 1

n

( )xik -mk

2
   k = 12p，（4）

式中：mk、σk 分别为第 k 个特征列所有样本的均

值、标准差。

基于数据的正态假说[18]，以 3σ准则[19] （即先

验法则）推断数据集的聚类结构。对于具有 p个特

征的X，其最大簇数Kmax的计算式为

Kmax = ceil{max
k

(mk + 3σk)}， （5）

式中，ceil{∙}为向上取整函数。

通过式 （5） 得到数据集的簇数范围 [1,Kmax]。
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同理采用 Kmin = ceil{max
k

(mk - 3σk)}求出数据集 X

的最小簇数，该公式计算的Kmin可能为负值，考虑

到簇数最小值为1，本文统一设定Kmin=1。

由式（2）可知，ISSE与簇数K具有相关性。在

样本容量 n给定的情况下，当簇数K增大时，样本

被分配至各簇中的间距随之减小，即 ISSE随着 K的

增大而减少。在识别聚类数的问题中，肘部法

（elbow method） [15-16]是一种主流的直观判据，其核

心及逻辑是在 K 从大到小的变化过程中，找到 ISSE

开始快速增长所对应的 K （即 SSE 曲线的肘部），

从而估计簇数。然而，肘部法的应用具有较大的

局限性，特别是当簇数较大时，对 SSE 曲线肘部

的判断具有明显的不确定性。因此，为了客观准

确评估真实聚类数，需引入多维度的统计性能指

标体系，综合考量聚类质量。

1. 1　聚类质量评价指标

对不同聚类算法所产生的聚类结果，分别从

算法的运行时间和聚类结果的有效性进行综合评

价。常用的性能指标如下。

  （1）兰德指数（Rand index，RI）

 　兰德指数通过样本对分类一致性进行度量[20]，

定义为

IRI =
a + b
C 2

n

， （6）

式中：C 2
n 为总样本对数；a、b分别为真实标签与

聚类结果中同为一簇和不同为一簇的正确样本

对数。

IRI的取值范围为[0,1]，IRI越接近 1，表示聚类

精度越高。但该指标未剔除随机聚类的影响，仅

适用于简单的分类场景。

  （2）调整兰德指数（adjusted Rand index，ARI）

 　当数据簇的数量大于 2，且与样本总数处于相

同数量级时，随机划分策略对应的 IRI接近 0，难以

区分有效聚类与随机划分。为了抵消这种随机影

响，引入调整兰德指数[21]，其表达式为

IARI =
IRI - E ( )IRI

max ( )IRI - E ( )IRI

， （7）

式中，E ( )IRI 为随机聚类下兰德指数的数学期望。

IARI 考虑了机会概率，其取值范围为 [-1,1]。

IARI越接近 1，表示聚类结果越准确；IARI越接近 0，

表示聚类结果与随机选择相当；IARI越接近-1，表

示聚类结果与真实数据簇完全相反。一般而言，

IARI取值范围限定于[0,1]。

  （3） 基于互信息的分数（mutual information-based 

score，MI）　

  对于样本数为 n的数据集X，假设存在两种簇

划分方案U和V，采用信息熵量化簇划分的不确定

性，两类方案的信息熵定义分别为

H (U ) =-P (i) log [ P (i) ]， （8）

H (V ) =-P' ( j) log [ P ( j) ]， （9）

式中：P (i) = ||Ui n为从 U 中随机选取的样本落入

Ui类的概率；P' ( j) = ||Vj n为从 V中随机选取的样

本落入Vj类的概率。

U和V之间的互信息分数MI[22]定义为

IMI(UV ) =∑
i = 1

|U| ∑
j = 1

|V|

P ( )ij log
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
úP ( )ij

P ( )i P' ( )j ，（10）

式中，P (ij) = ||Ui Ç Vj n 为随机选取的样本同时

属于Ui和Vj的概率。

IMI取值范围为[0,1]。IMI接近 0，表示聚类效果

较差；IMI接近1，表示聚类效果较好。

（4） 归 一 化 互 信 息 （normalized mutual 

information，NMI）

在 MI 的基础上，进一步定义归一化互信息

NMI[22]，即

INMI(UV ) = IMI( )UV

mean [ ]H ( )U H ( )V
， （11）

式中，mean[∙]是熵的广义均值。

与 IMI 相比， INMI 不受数据真实类别数量的影

响，更为稳健。INMI为 0，表示 U和 V没有互信息；

INMI为1，表示U和V完全相关。

（5）调整的互信息（adjusted mutual information，

AMI）

MI的期望为

E [ IMI(UV ) ] =∑
i = 1

|U| ∑
j = 1

|V| ∑
nij = ( )ai + bj - n

+

min ( )ai bj nij

n
log ( nnij

aibj ) ×
 

ai!bj!( )n - ai !( )n - bj !

n!nij!( )ai - nij !( )bj - nij !( )n - ai - bj + nij !
，（12）

式中：ai为Ui中的元素数量，ai = |Ui |；bj为Vj中的

元素数量，bj = |Vj |；nij=(ai+bj-n)+为同时落入 Ui和

Vj中的元素数量，上标 “+”表示取正值。

通过式（12），得到调整的互信息AMI[22]为

IAMI =
IMI - E ( )IMI

mean [ ]H ( )U H ( )V - E ( )IMI

。 （13）

INMI和 IAMI的取值依赖于熵的广义均值，不同

均值形式对应不同的计算结果。本文采用算术平
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均值作为广义均值，此时，INMI和 IAMI的取值范围

均为[0,1]。

  （6） 同质性（homogeneity index，HI）、完备性

（completeness index，CI）、V测度（V-measure，VM）　

  在给定数据真实聚类划分的情况下，基于条件

熵可定义一些直观的评价指标。参考文献[23]，定义

2个理想的评价指标[23]，即同质性HI和完备性CI。

HI 用于衡量每个簇中是否只包含单一类别的

成员（数据样本），其定义为

IHI = 1 -
H ( )C|K

H ( )C
， （14）

式中：H (C|K )为在给定簇 K 时类别 C 的条件熵；

H (C )为类别C的信息熵。

CI 用于衡量给定类别的所有成员是否均被分

配至同一簇中，其定义为

ICI = 1 -
H ( )K|C

H ( )K
， （15）

式中：H (K|C )为给定类别 C 时聚类 K 的条件熵；

H (K )为聚类K的信息熵。

IHI和 ICI从不同角度量化聚类质量，取值范围

均为[0,1]，值越大表示聚类效果越好。在实际应用

中，主要观察 IHI与 ICI的差值，差值越小聚类效果

越好。为了综合考虑 HI 和 CI，采用 VM [23]来衡量

聚类算法对数据的划分质量，即

IVM =
( )1 + β IHI ICI

βIHI + ICI

， （16）

式中：β为权重参数，用于协调指标 IHI与 ICI的关

系：β<1，则赋予 IHI更多的权重；β>1，则赋予 ICI

更多的权重。本文取β=1，则

IVM = 2
IHI ICI

IHI + ICI

。 （17）

实际上， IVM 等同于 IMI。特别地，当 β=1 时，

IVM等同于 INMI。

（7） 福克斯 -马洛斯指数 （Fowlkes-Mallows 

index，FMI）

FMI最初用于衡量两组聚类结果的相似性，是

一种无监督的比较。当已知数据样本的真实聚类

时，可将其作为监督自适应指标，本质为聚类精

度和召回率的几何平均值[24]，即

IFMI =
TP

( )TP + FP ( )TP + FN
， （18）

式中：TP表示真阳性，即数据集中真实聚类标签

和预测标签属于相同簇的数据点对数；FP 表示假

阳性，即真实聚类标签同簇而预测标签不同簇的

数据点对数；FN表示假阴性，即真实标签不同簇、

预测标签同簇的数据点对数。

显然，IFMI基于真实标签和聚类结果的交集、

联合集及簇内/簇间数据点对数的比值计算，其取

值范围为[0,1]，值越大，表示聚类效果越好。

（8）轮廓系数（silhouette coefficient，SC）

若数据集固有的聚类标签未知，需基于数据

自身的相似性开展聚类性能评估，轮廓系数 SC是

该场景下的经典无监督评价指标。SC依托同一簇

中数据样本点间的欧氏距离，以及与下一个邻近

簇中所有数据点间的平均欧氏距离，其取值范围

为[0,1]。第 i个数据点xi的轮廓系数[25]为

ISC i
=

ei - fi

max{ }fi ei

， （19）

式中：ei为数据样本 xi与同簇中其他样本点之间的

平均欧氏距离；fi为样本 xi与最邻近簇所有数据点

的平均欧氏距离。

实际应用中，单个簇中的轮廓系数常采用该

簇中所有样本轮廓系数的平均值。本文采用整个

数据集全部样本轮廓系数的平均值。平均轮廓系

数越高，算法的聚类性能越好。

1. 2　确定聚类数

K-means算法的应用前提是已知数据的聚类数

K。聚类有效性（cluster validity）分析[14]正是建立

在准确辨识数据中簇数量 K 的基础之上。前述各

聚类性能指标为数据集潜在簇结构的识别提供了

客观标准。同时，上述指标的取值范围均为[0,1]，

为数据集潜在聚类 （簇） 数量的估计提供了可行

思路：在聚类数的可能范围[1,Kmax]内，分别计算

不同K对应的聚类性能指标，通过求解各指标的全

局最优值，确定数据集的固有簇数量Kbest。

2　聚类中心与聚类边界

K-means算法的输出结果为指定数量 Kbest的聚

类划分结果以及聚类中心位置。算法所产生的数

据簇满足以下条件[7]：一是数据簇的中心为该簇内

所有数据样本的平均值位置；二是在同一簇中，

每个样本点到其簇中心的距离，均小于到其他簇

中心的距离。

显然，随着数据集中样本数量的增加，将样

本分配至对应数据簇的组合方案数量将急剧增长。

若数据中存在噪声和离群值，穷举式搜索将消耗

大量时间，导致算法收敛效率显著下降。
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对于大样本数据，K-means算法不采用遍历所

有可能结果的搜索方法，而是采用期望最大化（E-

M）的迭代算法优化搜索策略。E-M算法是统计学

中功能强大的迭代算法[17]，K-means聚类可视为E-

M算法的最简单应用形式。在获得簇数量Kbest的前

提下，K-means算法的E-M迭代步骤如下。

期望步 （E-step）：将数据点划分到距离其最

近的聚类中心所对应的簇中。

最大化步（M-step）：将聚类中心更新为当前

簇内所有数据样本的平均值。

E-M 算法为优化迭代过程，其目标是不断更

新 Kbset个聚类中心的位置。一般地，每一轮 E-step

和 M-step 的迭代，均会获得相较上一轮更优的聚

类效果。当算法收敛时，最终得到 j 个聚类（簇）

Cj （j=1, 2, …, Kbest）的质心为

mj =
1
nj

∑
i = 1

nj

xik     j = 12Kbest， （20）

式中，nj为第 j个聚类Cj中数据样本的数量。

经 E-M 迭代收敛后得到的聚类质心 mj，其位

置可能落在某个数据点上，也可能位于多个数据

点之间。

在同一簇 Cj中，聚类质心到该簇内最远样本

点（可能是噪声）之间的欧氏距离为

dj=max     {d ( xik mj)}      iÎCj j = 12Kbest。（21）

dj即为簇 Cj的半径。以 mj为圆心、dj为半径，

即可得到每个簇Cj的圆形边界。

3　初始聚类质心改进

在经典 K-means算法中，随机选择 Kbest个数据

点作为初始聚类质心，可能引发以下问题：一是

初始质心位置过于接近，导致在算法后续迭代中 2

个及以上的聚类被合并，形成空聚类，即聚类中

无数据点；二是虽未产生空聚类，但随机初始化

质心选择导致聚类效果较差。为了解决随机初始

化问题，将最小相似度的聚类中心选择原则与最

大-最小（max-min）相似性规则相结合，针对经典

K-means算法提出改进方案。

对于数据集X，首先计算 2个数据样本（假设

为x1和x2）的最小相似度，即

Sim( x 0
1 x 0

2 ) =min{Sim( x i x j) ij = 12n}，（22）

式中，上标0表示初始分配。

将x1、x2作为簇C1、C2的初始质心，即

x 0
1 ÎC 0

1  x 0
2 ÎC 0

2。 （23）

在此基础上，利用最大-最小相似性规则找到

第3个数据样本，作为第3个簇的初始质心，即

max{ }Sim( )x 0
3 x 0

r  r = 12 =

min{ }[ ]Sim( )x 0
s x 0

r  r = 12  s ¹ 12 ， （24）

式中：r 为初始质心的序号；s 为第 3 个质心的序

号；x 0
r 为初始质心。

以此类推，则可依次获得初始 Kbest 个质心，

满足

x 0
1 ÎC 0

1  x 0
2 ÎC 0

2    x 0
kbest
ÎC 0

kbest
。 （25）

通过上述改进，可保证初始聚类质心具有较

大的相异性，从而在 K-means 算法后续迭代过程

中，聚类不会被合并而形成空聚类。在聚类分析

中，数据样本间的相异性可通过欧式距离进行度

量，也可以利用夹角余弦等来计算[7]。

4　本文方法的实施步骤

针对给定数据集 X （样本容量 n、特征维度

p），本文方法可估计出X的簇数量Kbest和聚类中心

位置。具体步骤如下。

步骤 1 计算数据集X各特征维度的样本均值

mk和标准差σk (k=1,2,…,p)。

步骤 2 基于式（5），利用mk和σk估计出数据

集X的最大簇数Kmax。

步骤 3 在[1,Kmax]范围内，计算不同聚类数 K

对应的各聚类性能指标。

步骤 4 定位聚类性能指标在区间[1,Kmax]内的

最大值, 从而确定X的最佳聚类（簇）数Kbest。

步骤 5 对于确定的 Kbest，利用最小相似度规

则以及最大-最小相似性规则选择初始聚类中心。

步 骤 6 采用 E-M 算法迭代更新聚类中心

位置。

步骤 7 基于式（21）计算每个簇的半径，从

而获得其圆形边界。

5　仿真实验

由 K-means 算法的目标函数和迭代过程可知，

算法适用于球形（或超球形）的数据簇划分。对于

非球形簇的数据集，K-means的聚类结果与数据本

身的簇结构相差较大。因此，在仿真时，采用不同

样本数量、不同簇数量的球形随机斑点数据。为了

聚类结果的可视化，仅采用二维数据进行仿真，将

经典 K-means算法、文献[13]中改进的 K-means 算

法及本文方法的聚类效果进行对比分析。

仿真平台配置：Intel Core i7-8700 CPU、16 GB

内存PC，Windows10系统，Spyder 5运行环境。
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5. 1　小样本数据的聚类

利用随机数生成器，生成由 400个样本点构成

的二维 Blobs 数据集，数据散点图见图 1，其中，

特征 1和特征 2为数据维度，无量纲。由图 1可见，

400 个样本点大致形成 4 个数据簇。根据式 （5），

估计出该数据集的最大簇数Kmax为12。

在K∈[1,12]范围内，计算不同K对应的各聚类

性能指标，提取各指标在该范围内的最大值以估

计数据集的固有簇数 Kbest。由于 Kbest大于 2，因此

在仿真中采用 ARI。另外，由于 HI和 CI仅从单一

维度反映聚类的性能，因此采用VM来评价聚类质

量而不采用HI和CI。

小样本数据集聚类性能指标随K的变化规律见

图 2。各性能指标在K∈[1,12]范围内均存在最大值，

且最大值均发生在K为 4处，表明该数据集的最佳

簇数 Kbest为 4。同时，VM、NMI 曲线重合，验证

了 VM 等效于 NMI 且非常接近于 AMI 的结论。故

后续仿真中，不再绘制NMI曲线。

在Kbest为4的条件下，经典K-means算法的聚类

结果见图3。与原始数据的散点图相比，经典K-means

算法因随机选择数据点作为初始质心，除右下角

蓝色数据簇外，其余 3个数据簇均出现明显不合理

划分：中部原本属于 2个簇的数据（绿色）被算法

合并为 1个簇；左上角数据簇被算法拆分为 2个不

同的簇（粉色簇和橙色簇），且橙色簇中混入上部

绿色簇的个别样本点。从聚类性能指标来看，IAMI

为 0.791 41，IVM为 0.793 26，IFMI为 0.793 50，IARI为

0.641 10，ISC仅为 0.592 98，与理想值 1相差较大，

运行时间为0.015 6 s，聚类性能较差。

在 Kbest为 4 的条件下，分别采用改进 K-means

算法[13]及本文方法对该数据集进行聚类分析，聚类

结果分别见图4、图5。

由图 4可以看出，文献[13]算法的聚类结果与

原始数据集固有划分结构匹配度较好，其 IARI、

IAMI、 IVM、 IFMI、 ISC 分 别 为 0.994 67、 0.991 56、

0.991 59、0.996 00、0.751 78，运行时间 0.015 7 s。
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图4　文献[13]算法对小样本数据的聚类结果

Fig.4　clustering results of small sample data by the algorithm 

in reference [13]
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图5　本文方法对小样本数据的聚类结果

Fig.5　clustering results of small sample data by the proposed 

method in this paper
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图1　小样本原始数据的散点图

Fig.1　scatter plot of the original small sample datasets
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图2　小样本数据集聚类性能指标随K的变化

Fig.2　variation of clustering performance indicators with the 

number of clusters K for datasets
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图3　经典K-means算法对小样本数据的聚类结果

Fig.3　clustering results of small sample data by the classic 

K-means algorithm
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由图 5可以看出，本文方法的聚类结果与原始数据

簇的划分完全一致。IARI、IAMI、IVM、IFMI均达到理

想值1，ISC为0.885 96，接近理想值1，且算法耗时

小于 0.000 1 s，聚类质量与迭代效率均实现显著

提升。

采用本文方法确定数据集的聚类中心后，基

于式 （21） 计算各簇的聚类半径，以聚类中心为

圆心，绘制各簇的分界线，见图6。

由图 6可以看出，本文方法绘制的圆形聚类边

界线精确度较高，说明本文方法能够精准估计和

正确识别数据集的簇数量，同时 E-M 算法为各个

聚类中心提供准确定位。

5. 2　大样本数据集的验证

为了验证本文算法在“样本容量较大和簇数

较多”场景下的聚类性能，开展不同样本规模和

不同簇数量的仿真实验。

  （1）样本数为2 100、簇数为7的数据集　

  随机生成 2 100个样本、7个簇的二维数据集，

其散点图见图7。

分别计算该数据集 2个特征维度的样本均值和

标准差，根据式（5）得出该数据集的最大可能簇

数 Kmax为 14。在 K∈[1,14]范围内，计算不同簇数 K

对应的各聚类性能指标，并确定各指标的全局最

大值，结果见图8。

由图 8可知，各聚类性能指标均在 K为 7处取

得最大值，即该数据集的最佳簇数Kbest为7。

在 Kbest为 7 的条件下，经典 K-means 算法的聚

类结果见图 9。该算法将中下方蓝色的 2个簇合并

为 1个簇，将中部上方的 1个簇拆分为 2个簇（浅

蓝色簇和灰色簇），导致数据集固有聚类结构发生

扭曲失真。IARI、IAMI、IVM、IFMI、ISC分别为0.805 36、

0.916 66、 0.917 04、 0.839 76、 0.769 11， 耗 时

0.015 7 s，聚类效果较差。

在相同实验条件下，分别采用文献[13]改进

K-means 算法和本文方法对该数据集进行聚类分

析，结果分别见图10、图11。
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图8　簇数量为7时聚类性能指标随K的变化

Fig.8　performance metrics of clustering with 7 clusters as 

K varies
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图6　采用本文方法绘制的小样本数据聚类边界线

Fig.6　clustering boundary curves of small sample data drawn 

by the proposed method in this paper
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图7　簇数为7的数据散点图

Fig.7　scatter plot of data with 7 clusters
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图9　基于经典K-means算法的7簇数据集聚类结果
Fig.9　clustering results of 7 clusters datasets based on classic 

K-means algorithm
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图10　文献[13]算法对簇数为7数据集的聚类结果

Fig.10　clustering results of the datasets with 7 clusters by the 

algorithm in reference [13]
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由图 10、图 11 可以看出，两种算法的聚类结
构与原始数据集固有簇结构一致。文献[13]改进算
法 的 IARI、 IAMI、 IVM、 IFMI、 ISC 分 别 为 0.949 36、
0.969 05、 0.969 33、 0.958 26、 0.813 55， 耗 时
0.015 6 s。本文方法的 IARI、IAMI、IVM、IFMI、ISC分别
为0.995 56、0.993 75、0.993 78、0.996 19、0.895 46，
相对更接近理想值 1，且耗时小于 0.000 1 s，收敛
性能明显提高，聚类质量显著提升。

根据上述计算结果，绘制本文方法对该数据
集的聚类分界线，见图 12。尽管样本量增加导致
相邻簇数据点存在交叉，本文方法仍能准确识别
不同聚类的边界线。

  （2）样本数为7 000、簇数为10的数据集

 　随机生成 7 000 个样本、10 个簇的二维数据
集，其散点图见图13。

  根据式（5），估计该数据集的最大簇数Kmax为

19。在K∈[1,19]范围内，各类聚类性能指标随K的

变化规律见图 14，所有指标在 K 为 10 时取得最大

值，因此确定该数据集的最佳簇数Kbest为10。

在Kbest为 10的条件下，经典K-means算法的聚
类结果见图 15。算法将右上部 2 个簇合并为 1 个
簇 （橙色簇），将左上部 1 个簇分裂为 2 个簇 （蓝
色簇和玫粉色簇）。IARI、IAMI、IVM、IFMI、ISC分别为
0.867 76、0.950 65、0.950 78、0.884 00、0.822 06，
耗时0.046 9 s。

分别采用文献[13]改进算法与本文方法对该
数据集进行聚类分析，结果分别见图 16、图 17。
两种算法的数据划分与数据集固有的聚类结构完
全一致。其中，文献 [13]改进算法的 IARI、 IAMI、
IVM、IFMI、ISC分别为 0.936 27、0.954 32、0.956 76、
0.947 63、0.834 66，耗时 0.044 4 s；本文方法的
IARI、IAMI、IVM、IFMI、ISC分别为 0.999 05、0.998 68、
0.998 68、0.999 14、0.834 66，耗时 0.015 6 s。本
文方法的 ISC超过 0.83，IARI、IFMI、IAMI、IVM均高度
接近理想值 1，且运行时间仅为经典 K-means算法
的30%，收敛性能与聚类质量显著提升。
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图12　本文方法绘制的7个数据簇边界线

Fig.12　boundary curves of 7 data clusters generated by the 

proposed method in this paper
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图13　簇数为10的大数据集散点图

Fig.13　scatter plot of big datasets with 10 clusters
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图11　本文方法对簇数为7数据集的聚类结果

Fig.11　clustering results of the datasets with 7 clusters by the 

proposed method in this paper
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图14　簇数为10时聚类性能指标随K的变化

Fig.14　performance metrics of clustering with 10 clusters as 

K varies
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图15　经典K-means算法对大数据集的聚类结果

Fig.15　clustering results of classic K-means algorithm on 

large datasets
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对比图 11、图 17的聚类性能指标可知，随着

数据集样本数量和聚类簇数量的增加，本文方法的

聚类性能不仅未下降，反而显著提升，表明该方法

对于数据集的样本容量和聚类（簇）数均具有较强

的鲁棒性。

采用本文方法绘制 10 个数据簇的边界线，结

果如图18所示。

由图 18 可知，尽管样本规模较大导致顶部 2

个簇的数据点存在空间交叉，本文方法仍能较准

确地给出各数据簇的边界。

6　结论

针对经典K-means算法的固有缺陷，提出一种

改进 K-means 方法。采用 3σ准则估计数据的簇数

区间，以区间内多维度聚类性能指标的全局最大

值确定数据集潜在的簇数；通过最小相似度原理、

最大-最小相似度规则解决经典 K-means 算法的随

机初始化问题。以 E-M 算法迭代收敛的簇质心为

圆心、簇内距离质心最远样本点的欧氏距离为半

径，构建各簇的圆形边界曲线，有效抑制噪声与

离群值对聚类结果的干扰。仿真结果表明，本文

方法可为球形数据集提供高精度的聚类划分，为

监督分类器提供未知数据集的类标签。

本研究仅针对球形结构数据开展验证，存在

一定局限。后续将引入数据变换技术，将本文方

法的适用范围拓展至更复杂结构数据集的聚类

任务。
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