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Abstract 
Traditional k-means algorithm uses a random number to initialize the cluster center, the main 
advantage of this method is the ability to quickly produce cluster center initialization, its main 
drawback is initializing cluster centers may appear in the same a category, leading to excessive 
iterations, errors and even local optimum clustering result. For the shortcomings of traditional 
k-means algorithm initial cluster centers, this paper presents the pK-means algorithm, which uses 
a mathematical geometric distance method for improving the k-means clustering phenomenon of 
multiple algorithms initial cluster centers unevenly distributed Center appear in the same class 
cluster phenomenon, this approach avoids k-means clustering algorithm clustering process into 
local optimization, on the other hand reduces the clustering process repeated iterations. After 
analyzing and comparing two algorithm experimentally, the article found that the improved algo-
rithm is better than the traditional k-means algorithm converges quickly, not easy to fall into local 
optimum. 

 
Keywords 
Machine Learning, Cluster Analysis, K-Means Algorithm, p-K-Means Algorithm 

 
 

K-Means算法的研究分析及改进 

藏传宇，沈  勇，张宇昊，陈长庚，张  浩，杨真谛 

云南大学软件学院，云南 昆明 
 

 

Open Access

http://www.hanspub.org/journal/csa
http://dx.doi.org/10.12677/csa.2016.69069
http://dx.doi.org/10.12677/csa.2016.69069
http://www.hanspub.org
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


藏传宇 等 
 

 
552 

收稿日期：2016年9月7日；录用日期：2016年9月22日；发布日期：2016年9月29日 
 

 
 

摘  要 

传统的k-means算法采用的是随机数初始化聚类中心的方法，这种方法的主要优点是能够快速的产生初

始化的聚类中心，其主要缺点是初始化的聚类中心可能会同时出现在同一个类别中，导致迭代次数过多，

甚至陷入局部最优出现错误的聚类结果。针对传统的k-means算法初始聚类中心的缺点，本文提出了

p-K-means算法，该算法采用了数学几何距离的方法改进k-means算法中初始聚类中心分布不均匀的现

象多个聚类中心出现在同一类簇中的现象，这种方法能避免k-means聚类算法聚类过程中陷入局部最优，

另一方面降低了聚类过程中的反复迭代次数。本文通过实验的方式来对两个算法进行分析比较后发现改

进的算法在收敛速度上优于传统k-means算法，也不容易陷入局部最优。 
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1. 引言 

随着当今社会的经济发展，计算机技术也逐渐进入了一个新兴的时代。数据的大量增加，信息量的

急剧膨胀，云计算和大数据时代就在这样的环境中应运而生。云计算是一种以互联网为基础的计算方式，

并且以这样的方式将软硬件资源和信息提供给有需求的计算机或其他设备。大数据是在云计算的基础平

台上进行数据的存储和数据中潜在知识的挖掘处理[1]。 
大数据已经渗透到了人们生活中的各个方面，包括金融行业，医学行业，管理行业，其中以信息 IT

行业最为明显，数据的聚类分析是大的数据分析工具最常用的分析方法，聚类分析：是通过数据对象的

某一属性或多个属性将其进行分类。或根据各个样品(individuals, objects or subjects)将其分类来表征，使

得相同类别中的各个具有最高可能的同质性(homogeneity)，和类别之间应具有尽可能高的异质性

(heterogeneity)。为了获得更合理的分类，首先使用的适当指标来定量描述研究对象(样品或变量，常用样

品)的程度之间的密切联系。常用“距离”和“相似性因子”的指标来衡量。在聚类分析，一般的规则是

在同一类别的“距离”更小点或“相似系数”较大的点划归为一个簇，“距离”较大点或“相似系数”

的小点返回了不同来的类簇[2]。 
本文主要研究的是 k-means 算法的研究分析及改进，首先简介了 k-means 算法理论及缺点，并提出

了 p-K-means 算法，该算法采用了数学几何距离的方法改进 k-means 算法中初始聚类中心分布不均匀的

现象多个聚类中心出现在同一类簇中的现象，这种方法能避免 k-means 聚类算法聚类过程中陷入局部最

优，另一方面降低了聚类过程中的反复迭代次数。通过实验验证了改进算法的有效性。 

2. 传统 K-means 算法概述 

2.1. 聚类分析 

聚类分析(Cluster Analysis)，也被称为集群分析，基于生活中“物以类聚”的道理，是对于某个样品

或指标进行分类多元统计分析方法，它需要一组单独的属性或特性的代表变量，称为聚类变量。根据个

人的样品或松紧之间的联系进行分类。一般分类变量的组合是由研究者指定的，不是这样的估计推断其

他多元分析方法[3]。 
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聚类方法要求[4]： 
(1) 聚类分析需要简单，便于人直观理解。 
(2) 聚类分析主要是对未知事物的类别相似性探索，可能会有多个分析结果。 
(3) 聚类分析一般情况必需是收敛的，无论现实中是否存在都能得出客观的解。 
(4) 聚类分析的聚类属性选择是客观的，可以选择其中几个属性，也可以选择多个属性。 
(5) 聚类分析的解完全依赖于研究者所选择的聚类变量，增加或删除一些变量对最终的解都可能产生

实质性的影响。 

2.2. K-means 算法 

K-means 聚类(K-均值聚类)算法是要确定类的数目 k 为聚类数据集的一个先决条件，通常是簇的数目

被事先确定，K-means 聚类算法是算法的最广泛使用的算法之一，对于大型数据处理效率比较高，特别

是当样本分布呈现更明显的团聚现象时效果会更好[5]。 
K 均值算法的基本思想是给定的随机初始 k 个簇中心，按照训练数据的最近点的原则进行分类分配

给每个群集。然后根据平均的方法来计算每个群集的质心，从而确定新的集群簇心。一直迭代，直到簇

心的移动距离小于某个给定的值后结束算法[6]。 

2.3. K-means 算法思想 

K-means 算法的基本思想是：首先指定需要划分簇的 k 值的大小;然后采用随机数生成随机选择 K 个

初始数据对象来初始化聚类中；然后计算集合中其他数据对象到各个聚类中心的几何距离(不一定是欧氏

距离)，将各个数据对象计算的距离后将其划归为距离该对象最近的聚类中心点，采用物理上计算重心的

方法调整聚类中心(将聚类中心移动至中心位置)，计算完成后看算法是否收敛，如果没有收敛，反复迭代

执行，迭代后需要比较两次聚类中心移动的位置，如果移动位置小于某个值或者未移动表明算法收敛。

当所有聚类中心都收敛表示算法以及结束[7]。 
经典 K-means 算法的基本工作流程：首先随机选取 K 个数据作为的聚类的聚类中心，计算各个数据

对象到所选出来的各个中心的距离，将数据对象指派到最近的簇中；然后计算每个簇的均值，循环往复

执行，直到满足聚类的收敛条件为止。图 1 显示了 k-means 算法的执行步骤[8]。 
具体的执行步骤如下： 
输入：用户需要输入分类簇的数目 K 以及包含 n 个数据对象的数据集合。 
输出：k 个聚类完成的簇 
步骤 1：在输入的数据对象集合中随机初始化 k 个点作为 k-means 算法样本； 
步骤 2：计算给定的数据集合分别到初始化聚类中心的几何距离 
步骤 3：按照距离最短原则将没一点数据分配到最邻近的簇中 
步骤 4：使用每个簇中的样本数据几何中心作为新分类的聚类中心； 
步骤 5：反复迭代算法中步骤 2、步骤 3 和步骤 4 直到算法收敛为止 
步骤 6：算法结束，得到输出结果。 

2.4. K-means 算法的分析 

K-means 算法是一种基于划分的聚类算法，在给定的数据集中找出一种划分方案使得规定的误差达

到最小的 k 个分类，当簇与簇之间的特征比较明显时，并且结果簇比较密集时，K-means 算法的效果比

较好。K-means 聚类算法的优点主要集中在：算法快速、简单；对大数据集有较高的运行效率并且是可 
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Figure 1. K-means algorithm steps 
图 1. K-means 算法步骤 

 
伸缩性的；时间复杂度接近于 O(n)，适合比较大规模的数据聚类。但是另一方面 K-means 算法也存在很

多缺点： 
(1) K-means 聚类算法用户需要对其进行聚类数目的指定，即 k 值的指定。 
(2) K-means 算法对初始的聚类中心依赖性很大，容易陷入局部最优。 
(3) 噪声数据对 K-means 算法的影响比较大。 

3. K-means 算法改进(p-K-means) 

3.1. K-means 算法改进综述 

K-means 算法是比较经典的算法，也是应用比较广泛的数据挖掘算法之一，其拥有比较强的局部搜

索能力，能适应大数据集的聚类要求，容易理解和实现。但是 K-means 聚类算法存在一定的局部性：首

先 k 值需要用户事先指定，用户对 k 值的估计比较困难；其次 K-means 最大的缺点是对初始化的聚类中

心位置依赖性比较大，容易造成算法迭代次数增加和陷入局部最优的情景。因此如果能初始化比较好的

聚类中心能使 K-means 算法快速收敛和找到全局最优。本文针对 K-means 中初始聚类中心缺陷提出了

p-K-means 算法，该算法基于角度的计算来实现初始化聚类中心。 

3.2. 相关定义 

经过对传统 k-means 算法的缺点的分析后本文提出了 p-K-means 算法，为了更好的描述 p-K-means
算法，本文做了如下定义： 

定义 3：令 ( )1 2 3, , , ,i i i ipi x x x x=  和 ( )1 2 3, , , ,i i i ipj y y y y=  分别是两个不同的数据对象，它们的维度都

是 p 维，则定义它们的几何距离为： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )22 2 2
1 1 2 2 3 3, i i i i i i ip ipd i j x y x y x y x y= − + − + − + + −

 
定义 4：令数据对象 ( )1 2 3, , , ,i i i ipi x x x x=  (i 的维度为 p 维)到集合 U(U 为样本点的集合)几何距离为： 
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( ) { },= ∈di U d i m m m U, 其中  

定义 5：对于集合中的数据对象 ( )1 2 3, , , ,i i i ipi x x x x=  和数据对象 ( )1 2 3, , , ,i i i ipj y y y y=  ，假设数据对

象 m 到两个数据对象 i 和 j 的聚类同时达到最远则满足如下条件： 

( )( ){ }2
min , ,−di m d j m  

( ) ( )( ){ }2
max , ,d i m +d j m  

定义 6：集合 U 中的算术平均数计算方式如下所示： 

1

inc
mj

m in

x
C=

= ∑C  

3.3. p-K-means 算法思想 

本文在针对 K-means 算法初始化聚类中心不正确而出现了聚类陷入了局部最优甚至是错误的聚类结

果的现象，前人提出的最大距离的选择聚类中心的思想，该算法主要的目的是避免初始化的聚类中心出

现在同一簇的点集中。 
本文参考了“最大距离选择聚类中心”的算法思想，提出了 p-K-means 聚类算法。该算法基于数学

上的角度的变化和最大距离的方法来实现，p-K-means 算法具体步骤为(图 2)： 
步骤 1：输入聚类数据 data 和数据和聚类数目 K 
步骤 2：计算两两数据对象之间的距离，找到最大的距离 d 和两个几何距离最大的连个点 C1 和 C2。 
步骤 3：将所有点从集合中虚拟删除(不参与下一次的查找增加标志位)。 
步骤 4：以 C1 和 C1 为初始的基础聚类中心，从集合中搜索 C3 使得 C3 到 C1 和 C2 距离同时最大(即

C3 满足定义 3 中的条件)。 
步骤 5：比较判断聚类中心的数目是否等于输入的 k 值，如果小于 K 则重复步骤 3 和步骤 4 (直到聚

类中心的数目等于 k 值为止)，当聚类中心的数目等于 K 值时，进行下面步骤计算。 
步骤 6：计算所有点到聚类中心距离，找到点的最近的聚类簇。 
步骤 7：计算每一个聚类簇的重心，移动聚类中心。 
步骤 8：如果算法不收敛则重复计算步骤 5 和步骤 6，如果算法收敛则结束算法。 
从 p-K-means 聚类算法的基本 8 个计算步骤中可以看出：p-K-means 聚类算法的聚类中心并不是跟传

统 K-means 算法一样随机选取，是通过数学几何计算计算之后产生的聚类中心，一方面使得初始的聚类

中心尽可能分散在距离各个聚类簇更近，另一方面尽可能的选择初始聚类中心尽可能分散开，与原来的

K-means 算法比起来，初始化聚类算法聚类中心更能体现数据样本的分布，这样就使得 K-means 算法不

至于陷入局部最小。图 3 是 p-K-means 算法中选取的聚类中心的主要步骤： 
p-K-means 选取初始聚类中心主要步骤： 
步骤 1：从集合 U 中选取两两数据对象，分别计算两两数据对象之间的距离，将其距离存储到领阶

矩阵 D 中和两个点 C1 和 C2； 
步骤 2：从矩阵 D 中找出距离最大的两个点 C1 和 C2，其最大距离记为 max inD，将两个最大的点

C1 和 C2 作为初始的两个聚类中心。 
步骤 3：利用 p-K-means 选取初始聚类中心的思想选取聚类中心：将步骤 2 中求出的 C1 和 C2 加入

初始聚类中心集合 center 中最为初始聚类中心；在集合 U 中虚拟删除(加上标志位)找到的两个聚类中心 
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Figure 2. P-K-means algorithm process 
图 2. P-K-means 算法流程 

 

 
Figure 3. P-K-means clustering center select key steps 
图 3. P-K-means 聚类中心选取主要步骤 
 

C1 和 C2。以 center 集合中的点为参照点，在 U 查找，找到 C3 点，使得 C3 点到 C1 和 C2 点的几何距离

同时满足最大，即满足条件 
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{ 

( ){ }2
1 3 2 3min , ,C C C C−d d  

( ){ }2
1 3 2 3max , ,C C C C+d d  

}； 
判断 center 集合的聚类中心的个数是否等于 k，如果不等于，继续寻找 k 个初始的聚类中心。 

3.4. p-K-means 算法实现 

通过对 K-means 算法的分析后可以看出 K-means 算法存在很多缺点，本文提出的 p-K-means 主要从

聚类中心的选取方面来对 K-means 算法进行优化：采用数学上的几何距离和集合的思想对 K-means 算法

进行改进。 
算法 p-K-means 
输入：聚类数据 D，聚类簇个数 k。 
输出：k 个聚类簇。 
具体代码如下所示(此处仅包含 p-K-means 算法聚类中心选取步骤的主要代码)： 

 

def getCenters(data,centersnum): 
    num,dim=np.array(data).shapeb #获取数据维度 
    maxdis=0; 
    centers=[]#初始化选取中心的数组 
    firstpoint=np.zeros((1,dim))#初始化第一个点 
    secondpoint=np.zeros((1,dim))#初始化第二个点 
    #通过全遍历的方式找到数据点中距离最大的点 
    for first in data: 
        for second in data: 
            #计算两点之间的距离 
            dis=math.sqrt(pow(first[1]-second[1],2)+pow(first[2]-second[2],2)) 
            if dis>maxdis: 
                firstpoint=cp.deepcopy(first) 
                secondpoint=cp.deepcopy(second) 
                maxdis=dis 
    #得到距离最远的两个点加入到中心点中 
    centers.append(firstpoint) 
    centers.append(secondpoint) 
    #根据初始化的聚类数目生成 centersnum 个聚类中心 
    for i in range(centersnum-2): 
        dissum=0 
        maxpoint=None 
        #计算得到距离和最大的点 
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        for d in data: 
            tempdis=0 
            #temppoint=None 
            for center in centers: 
                tempdis+=math.sqrt(pow(center[1]-d[1],2)+pow(center[2]-d[2],2)) 
            if tempdis>dissum: 
                dissum=tempdis 
                maxpoint=d 
        minpoint=None 
        #计算得到距离差最小的点 
        for d in data: 
            tempdis=float("inf") 
 
            for j in range(len(centers)): 
                for k in range(j,len(centers)): 
                   temp-
dis+=math.sqrt(pow(centers[j][1]-d[1],2)+pow(centers[j][2]-d[2],2))-math.sqrt(pow(centers[k][1]-d[1],2)
+pow(centers[k][2]-d[2],2)) 
            if tempdis<dissum: 
                dissum=tempdis 
                minpoint=d 
        #将得到的候选中心点放入数组中 
        centers.append([(maxpoint[1]+minpoint[1])/2,(maxpoint[2]+minpoint[2])/2]) 
    return centers 

 
该算法通过优化 k-means 中的初始聚类中心的选取办法，采用数学上的几何距离和集合的思想对

K-means 算法进行改进使得初级聚类中心尽可能的分散。 

3.5. p-K-means 算法实例 

为了能更好的说明 p-K-means 算法中关于聚类中心的初始化过程，下面将具体举例说明，如图 4
所示，为了方便数据的可视化，本节将采用二维平面的数据，列举了 10 个样本点为示例集合： 

{ }data _1, _ 2, _ 3, , _x x x x i=   (假设数据已经经过清洗，噪声数据已经没有了) p-K-means 的具体步骤为： 
假设我们需要将这 10 个点分成 3 个簇，即我们需要输入的 k = 3； 
(1) 计算样本点集合 data 中的这 10 个点之间的欧式距离，找出距离最远的两个点分别是 x1 和 x10，

将 x1 和 x10 从整个集合中虚拟删除，不参与下一次的聚类中心的查找。 
(2) 计算 { }2 3 9data , , ,x x x= 

到点 x1 和 x10 的集合距离，分别存储于邻接矩阵 X1 和 X10 中。 
(3) 从 X1 和 X10 中找到一个点满足定义 5 (即找到一个点到两点 x1 和 x10 的几何距离同时最大)。

该实例中找到点 X9。 
(4) 重复步骤(2)和步骤(3)。 
(5) 判断聚类中心数目是否满足等于 k。 



藏传宇 等 
 

 
559 

 
Figure 4. P-K-means clustering center selection example 
图 4. P-K-means 聚类中心选择举例 

3.6. p-K-means 算法缺陷 

虽然 p-K-means 算法解决了 K-means 对初始化聚类中心的依赖缺点，使得聚类算法聚类迭代次数得

到了降低，另一方面 p-K-means 使得聚类不会有陷入局部最优的情况出现，但是 p-K-means 需要首先在

聚类之前找到距离最远的两个聚类中心，这个算法的时间复杂度是 O(n^2)，使得算法的时间复杂度有所

提高，也是 p-K-means 的一个最大的缺点。此外 p-K-means 算法容易受到噪声点的影响。 

4. 实验分析 

4.1. 实验环境说明 

本文首先通过对传统 K-means 和改进后的 p-K-means 进行理论分析，显然在理论上改进后的

p-K-means 算法更不容易陷入局部最优，理论上也能减少数据的迭代次数。下面将通过具体实验来验证算

法在改进前后的结果比较。 
本文实验过程采用 python 语言分别来实现 K-means 算法和改进前后的 p-K-means 算法。在相同的试

验环境下对两种算法的运行效率和运行结果进行了分析和对比。具体的实验环境如表 1 所示。 
为了能直观的展示数据聚类的整个过程，本次试验中采用了 100 个二维平面点来进行实验分析(该数

据由网上下载)，数据具有随机性(为了不失一般性)，具体的数据分布如图 5 所示。 

4.2. K-means 算法实验分析 

K-means 算法初始化聚类中心采用的是随机选取数据中的点，因为 K-means 算法对初始化聚类中心

依赖性比较大，很可能陷入局部最优的情况，另一方面这种方式使得迭代次数增加。 
如图 6 所示，实验中 K-means 算法的整个聚类过程，图中每一种颜色表示一个聚类簇，圆点表示聚

类样本，红色正方形表示聚类中心。 
从图中可以看出，初始化导致第一次聚类的过程中两个类别的初始聚类中心初始化在了同一个类别中，

导致迭代次数过多，甚至有时候会出现局部最优导致错误的聚类，这也是 k-means 算法中比较大的缺点。 
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4.3. p-K-means 算法实验分析 

p-K-means 是本文通过对 K-means 算法进行研究和分析后发现 K-means 算法存在对初始聚类依赖性

较大的缺点，采用数学上的方法将聚类中心尽可能的分散在整个数据集合上，避免了 K-means 陷入局部

最小，另一方面也是降低了 k-means 算法的迭代次数。收敛速度也得到了提升。图 7 是 p-K-means 算法

的聚类过程。 
 
Table1. Lab environment 
表 1. 实验环境 

操作系统 Ubuntu python 版本 Python2.7 

内存 4G 开发环境 Pycharm 

绘图工具包 Matplot   

 

 
Figure 5. Test data distribution 
图 5. 测试数据分布图 
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Figure 6. K-means clustering algorithm 
图 6. K-means 算法聚类过程 

通过 p-K-means 的初始化合理的聚类中心发现只经过 3 次迭代就已经收敛，另一方面可看出

p-K-means 算法能有效的避免 K-means 算法陷入局部最优的情况。 

4.4. p-K-means 算法与 K-means 算法比较 

p-K-means 算法是本文提出的对 K-means 的一种改进方案，p-K-means 算法初始化聚类中心时使聚类 
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Figure 7. P-K-means clustering algorithm 
图 7. P-K-means 算法聚类过程 
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Figure 8. Comparison of p-K-means and K-means algorithm con-
vergence process 
图 8. P-K-means 与 K-means 算法收敛过程的比较 

 

中心尽可能的保持远距离，避免多个聚类中心出现在同一个类中，该思想也是参考了前人的“最大

距离思想”，但是 p-K-means 算法能保证所有初始化聚类中心均匀的分散在这个数据集中，避免了聚类

中出现局部最优的情况。收敛次数也相应的减少，如图 8 是 p-K-means 与 K-means 算法的收敛过程： 
如图 8 所示，红色曲线表示 K-means 算法的收敛过程，蓝色曲线表示平 p-K-means 算法的收敛情况，

同样的数据 p-K-means 算法仅仅用了 5 次就收敛，而 K-means 算法用了 18 次才收敛。 

5. 总结与展望 

本文的主要成果是对机器学习主要思想进行了阐述，进一步分析了聚类算法中比较有代表性的 k-means
算法，分析后发现 k-means 算法存在对初始聚类中心依赖较大的缺陷，因为传统的 k-means 算法采用的是

随机初始化聚类中心的方法，导致聚类过程中会出现局部最优的现象，有可能导致聚类结果错误。 
本文经过理论分析和实验分析后提出了一种对传统 k-means 算法改进的方案提出了 p-K-means 算法，

通过合理的方式初始化 K-means 算法聚类中心，本文还通过实验对比了传统的 K-means 算法和改进后的

p-K-means 算法做了对比。分析了改进算法 p-K-means 存在的缺陷。 
本文虽然对经典算法有了一定效率上的改进，但是仍然存在很多课改进的问题，例如，本文阐述的

算法是在单线程的中完成的，实际上该算法相互之间的耦合度不太高，相信在以后会通过相应的算法将

其数据集进行解耦之后运行在多线程环境中，并且在理论上是可以实现分布式计算模式的，所以分布式

k-means 算法相信会有更高的效率。 
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