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摘  要 

针对聚类过程中初始聚类选取方法的不同会影响其最终聚类结果，且传统的聚类算法很难得到稳定的聚

类的问题，提出一种新颖的以模糊c均值作为初始聚类的基于势博弈的聚类算法(简称FS-IBRC)。该算法

结合模糊c均值算法，以欧氏距离作为相似性度量，不断迭代更新隶属度矩阵和聚类中心，直至目标函数

收敛从而得到较优的初始聚类结果。在此基础上，将数据聚类问题转化为寻找势博弈模型的纯纳什均衡

问题，这对应于稳定的聚类。进而给出了解决这种基于势博弈模型聚类的算法，即迭代的最佳响应算法。

最后，将FS-IBRC算法和一般初始化算法(S-IBRC)分别在两个不同的人工数据集上测试并实现。 
 
关键词 

模糊c均值，初始聚类，势博弈，纯纳什均衡，迭代最佳响应 

 
 

Clustering Algorithm Based  
on Initial Clustering 
Tianyu Wang, Yong Xu 
School of Science, Hebei university of Technology, Tianjin 

 
 
Received: Jan. 17th, 2021; accepted: Feb. 16th, 2021; published: Feb. 23rd, 2021 

 
 

 
Abstract 
Aiming at the problem that the different initial cluster selection methods in the clustering process 
will affect the final clustering results, and the traditional clustering algorithm is difficult to obtain 
stable clustering, a novel method using fuzzy c-means as the initial clustering is proposed. Clus-
tering algorithm is based on potential game (Referred to as FS-IBRC). The algorithm combines the 
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fuzzy c-means algorithm with Euclidean distance as the similarity measure, and iteratively up-
dates the membership matrix and clustering center until the objective function converges to ob-
tain a better initial clustering result. On this basis, the data clustering problem is transformed into 
a pure Nash equilibrium problem of finding a potential game model, which corresponds to stable 
clustering. Furthermore, an algorithm for solving this clustering based on the potential game 
model is given, that is, the iterative optimal response algorithm. Finally, the FS-IBRC algorithm and 
the general initialization algorithm (S-IBRC) were tested and implemented on two different artifi-
cial data sets. 
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1. 引言 

在处理数据对象时，将数据按组分类成了最广泛的操作。在此过程中，可能会出现两种情况：一种

是监督分类，即每个组(或类)由代表类名的标签标识[1]。另一种则是在没有任何先验知识的情况下得到

数据的分组，这样的无监督分类过程称为聚类。聚类的目的是组内对象的相似性最大，组间的相似性最

小[2]。 
聚类分析被广泛用于数据挖掘中，因此，大量的聚类算法应运而生[3]。聚类算法大致可分为基于层

次的聚类算法[4] [5]，基于划分的聚类算法[6]，基于密度的聚类算法和基于网格的聚类算法[7] [8]，以及

其他类型的聚类算法。其中，模糊 c 均值算法[9]是属于基于划分的聚类算法的一种典型算法，模糊 c 均

值算法(Fuzzy C-Means，简称 FCM)是根据隶属度来确定每个数据对象属于某个组别的程度的一种算法，

以欧氏距离作为相似性度量，不断迭代更新隶属度矩阵和聚类中心，直至目标函数收敛得到最终的聚类

结果。如果把 k-means 算法称为“硬聚类”算法，那么 FCM 则是与其对应的“软聚类”算法，其中每个

数据样本可以属于多个集群。因其算法设计简单，易实现，且能够获得较优的聚类结果，被广泛应用在

生活中的各个方面。 
聚类结果的稳定性，成为了聚类质量所要参考的重要的衡量标准。在这种形式下，一些基于博弈论

的聚类算法不断地被提出，这些算法提供了一种通过稳定性聚类的概念来解决聚类问题的新方法[10] [11] 
[12]，这种跨学科的新颖的方法日渐成为众多科研人员关心和研究的对象。基于博弈论的聚类算法可以分

为基于合作博弈论[13]和非合作博弈论[14]的聚类算法。势博弈[15]属于非合作博弈的一种特殊形式，因

其始终存在纯纳什均衡[16]，从而被广泛地应用到各个领域中。进一步，我们将势博弈的纯纳什均衡看作

是一个稳定的聚类，那么，可以解决聚类结果的相关收敛性问题。 
随机性选取初始中心可能使聚类结果陷入局部最优且易受到噪点的影响，进而使所得到的聚类结果

并不是稳定的聚类。现在，越来越多的科学研究者致力于研究如何优化初始聚类中心的选择。与初始中

心相同，本文所提出的算法首先要确定初始聚类的选择方法。该算法结合模糊 c 均值作为初始聚类，形

成一种新颖的基于势博弈的聚类算法，将聚类问题转化为解决势博弈的纯纳什均衡问题。之后，我们给

出一个基于最佳响应策略[17]的迭代算法来计算公式化势博弈的纯纳什均衡。本文以模糊 c 均值作为初始

Open Access

https://doi.org/10.12677/aam.2021.102052
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


王田雨，徐勇 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2021.102052 463 应用数学进展 
 

聚类，以迭代最佳响应算法快速地计算出势博弈的纯纳什均衡点。在该迭代过程中，我们考虑玩家偏离

规则为顺序偏离[18]，由此得到的 FS-IBRC 算法在两个不同的数据集中测试并实现。 

2. 预备知识 

2.1. 博弈论 

博弈论是现代数学的一个新的重要分支，其研究的主体(称为玩家)是理性的，博弈则是研究玩家之间

的相互作用，这种相互作用可能从合作扩展到冲突。玩家的收益仅仅取决于自己所采取的行动策略，还

取决于其他玩家所采取的策略。博弈可以用作建模和解决在多个应用领域中遇到的各种问题的框架，其

中包括经济，交通，军事战略和生物学等。 
现在，我们来定义一般形式的博弈，令 P 为参加博弈的所有玩家的集合，那么 { }1 , 2P n n= ≥, , 。

令 iS 为第 i 个玩家的策略集， iU 为第 i 个玩家的效用函数，S 称为局势，是所有玩家策略集的笛卡尔积。

于是，我们有如下定义， 
定义 2.1 [18]令 G 为一般形式的博弈 

{ } { }, ,i ii P i P
G P S U

∈ ∈
=                                      (1) 

• { }1, ,P n= 
：表示参加博弈的所有玩家的集合； 

• iS ：表示玩家 i 的策略集； 
• i is S∈ ：表示玩家 i 所选择的策略； 
• ( )1 1, , , , ,i i i i ns s s s s− − +=  

：表示玩家 i 的对手所选择的策略的组合； 
• 

,i jj P j iS S− ∈ ≠
=∏ ：表示玩家 i 的对手的局势的集合； 

• i i ji PS S S S− ∈
= × =∏ ：表示该博弈的所有局势的集合； 

• ( ),i is s s S−= ∈ ：表示该博弈的一个局势； 
• ( ) :

i
S⋅ →



：玩家 i 的效用函数。 
定义 2.2 [18] (纳什均衡)局势 ( )* * *,i is s s−= 是博弈(1)的纳什均衡，如果 

( ) ( )* * *, , ,  ,  i i i i i ii i
s s s s s S i P− −≤ ∀ ∈ ∀ ∈

 

                             (2) 

纳什均衡还可以定义为满足(3)式的一个局势 

( )* * ,  ,i i is BR s i P−∈ ∀ ∈                                      (3) 

其中， ( )*
i iBR s− 是玩家 i 的最佳响应策略集。 

定义 2.3 [18] (势博弈–势函数)博弈(1)是势博弈，如果存在一个全局函数 : Sψ →  ,对每个玩家 i，
每个 i is S− −∈ ，对所有的 ,i i is s S′∈ ，我们有 

( ) ( ) ( ), , ( , ) , .i i i i i i i ii i
s s s s s s s sψ ψ− − − −′ ′− = −

 

                           (4) 

那么，这个全局函数ψ 就是有限博弈(1)的势函数。 
性质 2.1 [18]势博弈存在以下性质： 

• 势博弈至少有一个纯纳什均衡。 
• 每一个最佳响应学习过程都趋于一个纯策略纳什均衡。 

2.2. 聚类 

考虑 n 个对象的集合 { }1, , no oΟ = 
，其中，每个对象 Οio ∈ 具有 r 个属性，那么， io 可进一步定义
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为 ( )1, , r
i i io o o= 

。令 ( )1, , kC Cπ = 
是将n个参与者分为 k个没有交集的群组的一个结果，即

1
Ο k

jj
C

=
=


，

且 { },  , 1, , ,  i jC C i j k i j= ∅ ∈ ≠ 
，在同一个子集里面的所有对象都是相似性准则φ 下的相似性最大。

接下来，我们定义所有分组结果的集合 Π，那么我们所研究的数据聚类问题可定义为： 

( )*
Πarg min ,fππ π∈=                                      (5) 

其中， ( )f ⋅ 是关于φ 的一个函数表达。 
为了方便接下来关于聚类稳定性的证明，下面我们将给出稳定的聚类的定义。 
定义 2.4 [18] (稳定的聚类)一个聚类结果 ( )1, , kC Cπ = 

， Ππ ∈ 是稳定的，如果 1, , kC C 都是外部稳

定和内部稳定的。 
• ( ), 1, ,jC j k∈ 

内部稳定：满足 

( ) { }( ),  , , \ .j j jo C o C o C oφ φ∀ ∈ ≥  

• ( ), 1, ,jC j k∈ 
外部稳定：满足 

{ }( ) ( ),  , , .j j jo C o C o o Cφ φ∀ ∉ ∪ <  

近年来，在聚类分析过程中已经提出众多聚类算法，最经典的就是属于基于划分的聚类算法[6]中的

k 均值算法和 FCM，FCM 算法在运行的精度上优于 k 均值算法，在计算速度上也比 k 均值要快，所以，

本文讨论 FCM 算法与所提出的迭代最佳响应相结合，快速地得出势博弈的纯纳什均衡。 

2.3. FCM 算法 

模糊𝑐𝑐均值算法(Fuzzy C-Means，简称 FCM)是根据隶属度来确定每个数据对象属于某个组别的程度

的一种算法。FCM 算法的基本思想是：建立基于隶属度矩阵的目标函数，通过对聚类中心以及隶属度矩

阵的不断迭代优化，实现目标函数的收敛，从而实现对样本数据的聚类。 
FCM 算法的目标函数定义为 

( ) 2
1 1, ,k n m

ij i ij j ii jJ u c u o c
= =

= −∑ ∑                                 (6) 

其中， iju 为隶属度矩阵 U 的元素，且
1 1,  1, , ;  1, ,k

iji u i k j n
=

= = =∑   。 ic 为聚类中心，且 1, ,i k=  。m
为模糊加权指数，且 1m ≥ ，m 越大，聚类的模糊程度越高，本文默认 m 的取值为 2。第 j 个样本数据到

第 i 个聚类中心的欧氏距离为 22
j id o c= − 。 

根据拉格朗日乘数法，我们可由(6)式构造出 n 个限制条件，引入 n 个 λ 因子，进而可得到 

( ) ( )2
1 1 1 1 1, , , , 1 ,k n n km

ij i n ij j j iji ij j iu c u o c uλ λ λ
= = = =

= − − −∑ ∑ ∑ ∑                    (7) 

将(7)式分别对 ,ij iu c 求偏导，且令倒数为 0，可得 

21 0m
ij j j

ij
imu o c

u
λ−∂

= − − =
∂
                                   (8) 

( ) ( )12 0n m
ij j ij

i

u o c
c =

∂
= − − =

∂ ∑                                  (9) 

由(8)式可得 

2
1

1

1
ij

m
j ik

l
j l

u
o c

o c

−

=

=
 −
 
 − 

∑

                                   (10) 
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由(9)式可得 

1

1

n m
ij jj

i n m
ijj

u o
c

u
=

=

=
∑
∑

                                      (11) 

FCM 算法的基本步骤如下 
1) 初始化参数：确定聚类的数 C，最大迭代次数 M，迭代次数 1t = ，模糊加权指数 2m = ，迭代终

止阈值为 ε ； 
2) 初始化隶属度矩阵 0U ，且令此时 0t = ； 

3) 计算聚类中心 t
ic ，

1

1

n m
ij jj

i n m
ijj

u o
c

u
=

=

=
∑
∑

； 

4) 计算并更新隶属度矩阵 tU ， 2
1

1

1
ij

m
j ik

l
j l

u
o c

o c

−

=

=
 −
 
 − 

∑

； 

5) 计算目标函数 ( )tJ ， ( ) 2 2

1 1
k nt m

ij ji ijJ u o c
= =

= −∑ ∑ ； 

6) 直到 ( ) ( )1t tJ J ε−− < ，终止。否则，返回步骤(3)。 
FCM 算法是一种简单高效的聚类方法，已广泛应用于数据分析、图像分割、模式识别等领域。FCM

算法相较于 k 均值算法对分割问题的描述更符合，有更强的灵活性。FCM 将“硬聚类”扩展到“软聚

类”，其中每个数据样本可以属于多个集群，这样可使数据点尽可能的分配到最佳的类别中，从而减

少了后期对其收敛到最优聚类结果的时效，也降低了聚类结果收敛的复杂度。同时，也使得后续的迭

代最佳响应算法实现最大的计算价值。这也是本文想要采用 FCM 算法所得聚类结果作为初始聚类的出

发点之一。 

3. 聚类是一个策略势博弈 

因为一些聚类算法很难保证聚类结果的稳定性，所以，本节提出基于博弈论的聚类模型，并给出一

个效用函数，用来证明势函数的存在性，因此保证了纳什均衡的存在，它是一个稳定的聚类。 

3.1. 基于博弈论的聚类模型 

首先，我们给出一个数据集 { }1Ο , , no o= 
，每个对象 Οio ∈ 具有 r 个属性，那么， io 可进一步定义

为 ( )1, , r
i i io o o= 

。我们的目的是将这些数据分成提前定义的 k 个分组，即 ( )1, , kC C
，令 ( )1, , kc c

对

应这 k 个分组的质心。 
我们将 io 看作是博弈中的第 i 个玩家。令 ( )1, ,P n= 

是 n 个玩家的集合，P 中每个玩家都有选择继

续留在该群组或者迁移到其余群组的权利，由此可知，玩家 i 的所有策略的集合就是所有群组的集合，

即 { }1, ,i kS C C C= = 
， i P∀ ∈ 。 

局势 ( ) ( )1, , ,n i i ii Ps s s s s S S− ∈
= = ∈ =∏

，我们定义玩家 i 的效用函数为[18]： 

( )
( )

( )

2

2

1, 1 ,      if ,

,
1, 1 ,  otherwise.

1

i i

i

i

i

i s i s
s

i i i

i s
s

d o c o C
C

U s s

d o c
C

−

  
  + ∈
  
  = 

 
 +
 +  

                          (6) 
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• ( )1 , ,
i i i

r
s s sC C C=  为

is
C 的质心。 

• d 是测量玩家之间相似性的距离函数，这里我们用欧式距离来度量。 

3.2. 聚类是势博弈 

我们将聚类公式化为非合作博弈 G(1)所示，G 是 n 个玩家进行的非合作策略形式的博弈，它的解叫

做纳什均衡。 
定理 3.1 [18]基于非合作博弈模型(1)的聚类是势博弈。 
证要证效用函数 iU 满足 

( ) ( ) ( ) ( )2 2

1 1, , ,
i ij si

k k
i i i j s i si i o C i Ps s C d o c d o cψ φ− = = ∈ ∈

= = = =∑ ∑ ∑ ∑                   (7) 

为势函数。即证对任意 , ,i ii P s s′∈ ，使得 

( ) ( ) ( ) ( ), , , ,i i i i i i i i i iU s s U s s s s s sψ ψ− − − −′ ′− = −  

成立。令 ( ) ( ) ( ) ( ), , , , ,U i i i i i i i i i iU s s U s s s s s sψ ψ ψ− − − −′ ′∆ = − ∆ = − ，为不失一般性，我们任意给出其中两个

群组 { }11, , ,nX X X A=  和 { }21, , nY Y Y=  ，且 1 2, 0n n ≠ 。令 1 2,o o 分别为 ,X Y 的质心，A 为 X 的玩家，但

通过效用函数(6)，玩家A会从X迁徙到Y，进而群组将更新为 { } { }1 1\ ,X X A Y Y A= = 
，质心更新为 1 2,o o′ ′。

由此， 

( )1 12 22 2 2 2 2 2
1 2 2 1 2 11 1 1 1

n n n n
i j i ji j i jo X o Y o A o X o Y o Aψ = = = =

′ ′∆ = + + − + +∑ ∑ ∑ ∑ , 

其中， ( )22 2 2
1 1 1 1 1 1 1 12i i i io X o o o X′ ′ ′ ′= = + + ⋅o X o o o X ， ( )22 2 2

2 2 2 2 2 2 2 22jj j jo Y o o o Y′ ′ ′ ′= = + + ⋅Yo o o Yo 。 
计算得， 

2 2 2 2 2 2 2
2 2 2 1 1 1 2 2 2 2 2 2 1 1 1

2 2
2 1

2 1

Δ 2

1 11 1 U

n o o n o o n o o n o o n o o

o A o A
n n

ψ ′ ′ ′ ′ ′= − − + −

   
′= + − + = ∆   

   

 

因此，在效用函数为(6)式的前提下，ψ 为势函数。 
性质 3.1 [18]势博弈 G 的每个纯纳什均衡 *s S∈ ，对应于稳定的聚类结果。 

4. 关于博弈(1)的纳什均衡 

本节讨论聚类算法中初始聚类在整体算法过程中有不可忽视的重要性，并给出博弈(1)的求解过程，

提出迭代最佳响应聚类算法，将 FCM 与文献[18]提出的顺序迭代最佳响应聚类算法(Sequential iterative 
best-response clustering，简称 S-IBRC)相结合，得出 FS-IBRC 算法，将其与 S-IBRC 算法在两个不同的数

据集上实验并比较。 

4.1. 初始聚类的重要性 

在众多传统聚类算法中，随机性选取初始中心可能使聚类结果陷入局部最优，且所得到的聚类结果

并不是稳定的聚类。例如传统的 k-means 算法，所得的聚类结果缺乏稳定性。现在，越来越多的科学研

究者致力于研究如何优化初始聚类中心的选择。与初始中心相同，本文所提出的算法首先要确定初始聚

类的选择方法。结合文献[18]中将一般初始化和 k-means 算法分别作为初始聚类，进而比较各自的聚类结

果和运行时间的思想。那么，在本文中，将给出一种将 FCM 作为初始聚类的基于势博弈的算法(算法 4.1)，
并与一般初始化作为初始聚类的基于势博弈的聚类算法(算法 4.2)的运行时间相比较，从而证明 FCM 算
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法作为初始聚类在时效上的优越性。 

4.2. 基于一般初始化的 S-IBRC 算法 

基于一般初始化的 S-IBRC 算法可以分为以下几步： 
算法 4.1 
第一步一般初始化 
输入包含 n 个对象的数据集 { }1O , , no o= 

， ( )1, , r
i i io o o= 

，输入 k，k 为将 O 分为 k 个群组，然后

从 O 中随机选择 k 个对象作为质心 { }1, , kc c c= 
，若 ( ) ( ), , ,  ,i i i jd o c d o c i j k≤ ∈ ，则 io 属于 iC 。接着，

根据 

{ } { }1 ,  1, , , 1, ,
i i

h h
i io C

i

c o h r i k
C ′′ ∈

′

′= ∀ ∈ ∀ ∈∑                              (8) 

更新质心 ( ) { }1 , , ,  1, ,i i i
rc c c i k′ ′ ′ ′= ∈ 

。最后输出初始聚类 0C 和质心 { }1 , , kc c c′ ′′ = 
。 

第二步初始聚类 0C 对应局势 s 
输入包含 n 个对象的数据集 { }1O , , no o= 

， ( )1, , r
i i io o o= 

，输入 k，k 为将 O 分为 k 个群组，然后

输入初始聚类 0C 和第一次更新质心 { }1 , , kc c c′ ′′ = 
。在博弈(1)中， { },  1, , ,  

ii i si P s S k o C∀ ∈ ∈ = ∈
，令

( ),i is s s S−= ∈ 是博弈(1)的一个局势，对应于初始聚类 0C 。 
第三步顺序迭代最佳响应聚类 
重复以下过程： 
初始化状态为 false，即假设没有玩家 i 会迁移到别的群组。从玩家 1i = 开始到 i n= 结束过程： 
若 ( )1i is BR s−∉ ，则从 ( )iBR s− 中随机选择一个策略 *

is ， { }* 1, ,is k∈ 
，随后更新局势为 { }\

i is s iC C o← ，

{ }* *
i i

is s
C C o← 

，接着根据关系式(8)更新质心
is

c 和 *
is

c 。且状态更新为 true，即代表有玩家发生迁移。 
直到初始状态 false 不会改变终止。 
输出最终聚类结果 C。 

4.3. FS-IBRC 算法 

基于 FCM 算法作为初始聚类的 FS-IBRC 算法可以分为以下几步： 
算法 4.2 
第一步初始化 
输入包含 n 个对象的数据集 { }1O , , no o= 

， ( )1, , r
i i io o o= 

，输入 k，k 为将 O 分为 k 个群组，根据

FCM 算法得初始聚类 0C 和质心 { }1, , kc c c= 
。 

FCM 算法的基本步骤如下 
1) 初始化参数：确定聚类的数 C，最大迭代次数 M，迭代次数 1t = ，模糊加权指数 2m = ，迭代终

止阈值为 ε ； 
2) 初始化隶属度矩阵 0U ，且令此时 0t = ； 

3) 计算聚类中心 t
ic ，

1

1

n m
ij jj

i n m
ijj

u o
c

u
=

=

=
∑
∑

； 

4) 计算并更新隶属度矩阵 tU ， 2
1

1

1
ij

m
j ik

l
j l

u
o c

o c

−

=

=
 −
 
 − 

∑

； 
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5) 计算目标函数 ( )tJ ， ( ) 22
1 1

k nt m
ij j ii jJ u o c

= =
= −∑ ∑ ； 

直到 ( ) ( )1t tJ J ε−− < ，终止。否则，返回步骤(3)。 
第二步初始聚类 0C 对应局势 s 
输入包含 n 个对象的数据集 { }1O , , no o= 

， ( )1, , r
i i io o o= 

，输入 k，k 为将 O 分为 k 个群组，然后

输入初始聚类 0C 和质心 { }1, , kc c c= 
。在博弈(1)中， { },  1, , ,  

ii i si P s S k o C∀ ∈ ∈ = ∈
，令 ( ),i is s s S−= ∈

是博弈(1)的一个局势，对应于初始聚类 0C 。 
第三步顺序迭代最佳响应聚类 
重复以下过程： 
初始化状态为 false，即假设没有玩家 i 会迁移到别的群组。从玩家 1i = 开始到 i n= 结束过程： 
若 ( )1i is BR s−∉ ，则从 ( )iBR s− 中随机选择一个策略 *

is ， { }* 1, ,is k∈ 
随后更新局势为 { }\

i is s iC C o← ，

{ }* *
i i

is s
C C o← 

，接着根据关系式(8)更新质心
is

c 和 *
is

c 。且状态更新为 true，即代表有玩家发生迁移。 

直到初始状态 false 不会改变终止。 
输出最终聚类结果 C。 

5. 实验评估 

为进一步探讨 S-IBRC 和 FS-IBRC 算法的性能，本节将对两个不同的数据集上进行一系列的实验。

并将这两个算法的实验运行时间进行比较。以上实验均以 python 语言实现，并在 2.50 GHz Intel Core 
i5-7200U，4Go RAM 上进行。 

5.1. 数据集描述 

在我们的实验中，所使用的数据集[19] (Iris, Ecoli)表 1 将给出以上数据集关于数量 n，属性个数 r，
划分组数 k 的描述。 
 
Table 1. Datasets description 
表 1. 数据集描述 

数据集 n r k 

Iris 150 4 3 

Ecoli 336 8 8 

5.2. 实验结果描述 

为了检查提出的算法 S-IBRC 和 FS-IBRC 的相应计算时间，我们将算法均在相同的数据集和相同的

计算机运行环境中进行。得出的实验结果通过表 2 和图 1 来反映，通过观察可知，算法 FS-IBRC 在数据

集 Iris 上运行时间与算法 S-IBRC 几乎相同，而在数据集 Ecoli 上，FS-IBRC 算法的运行时间比算法 S-IBRC
快很多，这可能与数据集的个数和维度相关。 
 
Table 2. CPU time description (seconds) 
表 2. CPU 时间描述(秒) 

 S-IBRC FS-IBRC 

Iris 0.0094 0.0091 

Ecoli 0.2647 0.1204 
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Figure 1. CPU time comparative results 
图 1. CPU 时间比较结果 

6. 结论 

本文研究了基于势博弈的聚类算法，提出了一种新颖的以模糊 c 均值作为其初始聚类的基于势博弈

的聚类算法，将聚类任务转化为寻找势博弈模型的纯纳什均衡，且证明其对应于稳定的聚类。进而给出

了解决这种基于势博弈模型的聚类算法，即迭代的最佳响应算法。将所提算法在两个不同的人工数据集

上实现和测试，将该算法的运行时间与一般初始化的算法相比较，实验证明了所提出算法的可行性。近

年来研究基于博弈论的聚类算法的文章逐渐增多，除了本文研究的关于势博弈的聚类算法，认为聚类过

程就是势博弈，进而求得相应的聚类之外，我们还可以考虑一般的基于非合作博弈的聚类和基于合作博

弈的聚类，这些都是比较新颖的算法，通过研究博弈论的均衡性，求得相关的稳定的聚类。在未来的工

作中，我们除了研究改进本文所提出的算法之外，还可以研究一些相关定理的推论及其证明，进而获得

更多的比较有趣的算法，并在更多的数据集上实验。 
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