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摘  要 

K均值聚类(K-Means)算法是基于划分的聚类算法中的一个典型算法，是机器学习研究算法的基础。通过

将相似的样本自动归到一个类别，合理地确定K值和K个初始类簇中心点，使聚类效果更好。经过适当的

预处理，可以对数据做初步分析，甚至挖掘出隐含的价值信息。相比于SVM、GBDT等机器学习算法，

具有操作简单、采用误差平方和准则函数、对大数据集处理上有较高的伸缩性和可压缩性的优点。但是，

这种聚类算法仍然存在随机初始聚类中心导致算法不稳定、K值的选取不好把握、非凸性数据集非常难

收敛等问题。为提升数据挖掘中聚类分析的效果，本文在分析数据挖掘、聚类分析、传统K-Means算法

的基础上，提出一种改进的K-Means算法，经过实验证明，K-Means的改进算法可以有效地提高簇的质

量，以及算法的效率和稳定性，使其提供更加精准有效的服务，并且减少了算法开销。 
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Abstract 
K-Means Clustering (K-Means) algorithm is a typical algorithm based on the clustering algorithm 
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of division, which is the basis of the machine learning research algorithm. By automatically cate-
gorizing similar samples into one category, the K value and K initial cluster center points can be 
determined reasonably to make the clustering effect better. After proper pre-processing, the data 
can be analyzed and even the implied value information can be excavated. Compared with ma-
chine learning algorithms such as SVM and GBDT, it has the advantages of simple operation, the use 
of error square and standard functions, and the high flexibility and compressibility of large data 
sets. However, this clustering algorithm still has the problems such as random initial clustering 
center leading to algorithm instability, poor grasp of K value selection and non-convex data set is 
very difficult to converge. In order to improve the effect of clustering analysis in data mining, this 
paper puts forward an improved K-Means algorithm on the basis of analyzing data mining, clus-
tering analysis, and the traditional K-Means algorithm. Experiments have proved that the im-
proved K-Means algorithm can effectively improve the quality of clusters as well as the efficien-
cy and stability of the algorithm; and make it provide more accurate and effective service, and 
reduce the algorithm overhead. 
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1. 引言 

聚类学习[1]最早被用于模式识别、机器学习、数据分析以及数据挖掘等多类领域之间，而且还被应

用于各种大型的数据库中，因此聚类算法的研究分析越来越受到研究学者的关注。聚类是机器学习算法

的一种技术，也是一种无监督学习的方法，同时也是许多研究领域常用来统计数据分析的技术，它涉及

数据点的分组。我们通过给定一组数据点，按照某个特定标准把一个数据集分割成不同的组或簇，也就

是使用聚类算法将每个数据点划分为一个特定的组。在理论逻辑上，同一组的数据点的对象属性和特征

的相似性尽可能大，而不同组中的数据点的属性和特征的差异性也尽可能大。在聚类过程中，我们需要

将聚类后同一类的数据尽可能聚集到一起，不同数据尽量分离。 
随着大数据时代的到来，聚类算法技术也迎来了又一次的历史新高，聚类算法在数据挖掘、统计学、

机器学习、空间数据库技术、生物学以及市场营销等各个技术领域方面都有渗透。如今，各种聚类方法也

被专家学者不断改进，针对各种不同类型的数据，使每种的方法适合它自己的应用场景，因此对各种聚

类算法、以及聚类的效果的差别成为我们非常值得研究的一个课题，本文主要研究 K-Means 聚类算法以

及 Mini Batch K-Means [2]算法，通过对大量数据集进行测试，最后对数据集聚类的效果进行比较和分析。 

2. 国内外发展现状 

2.1. 国外发展现状 

聚类算法有着深远的历史发展，1963 年层次聚类算法由 Ward 提出，在 1957 年，Lloyd 根据划分思

想，首次提出来 K-Means 算法的雏形，直到 1967 年，K 均值算法的理论才真正的由 James MacQueen 提

出，进而逐步发展至今，该算法是所有聚类算法中研究最多、改进最成功一种算法。发展至今，聚类算

法已经非常成熟，也被大量学者和研究者应用以及改进提升。目前，数据聚类方法[3]主要可以分为四大
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类别：划分式聚类方法(Partition-Based Methods)、基于密度的聚类方法(Density-Based Methods)、层次化

聚类方法(Hierarchical Methods)等，而我们研究的 K-Means 算法是一种基于划分的经典聚类算法。 

2.2. 国内发展现状 

目前，国内对数据挖掘算法的研究学习也有十几年的历史。在 2004 年，我国的学者在 K-Means 聚

类算法思想的基础上外加核学习的理论，提出了一种核 K-Means 聚类算法，从而加快了大量数据集的运

算速度。在 2008 年，徐义峰和徐去青等多名专家同样也是根据 K-Means 聚类算法思想中随机选择初始

聚类中心的缺点，提出了一种新型的基于数据样本分布选取初始聚类中心的方法，该方法更加精准细致

的提高了 K-Means 聚类算法的精准度。聚类学习是最早被用于模式识别及数据挖掘任务的方法之一，并

且被用来研究各种应用中的大数据库，因此用于大数据的聚类算法受到越来越多的关注。K-Means 算法

已经被国内外学者研究多年，并且在商业、工业、科学技术、大数据、数据挖掘、人工智能、统计学等

很多领域应用广泛，在现实中的应用也十分成熟，如用于金融行业中银行客户信息的细分，账目数据的

分类，微博、抖音等娱乐 APP 中热点词汇挖掘，淘宝京东等电商平台市场关注以及规模销量的数据采集，

图形分割等。 

3. 机器学习 K-Means 聚类算法 

3.1. K-Means 和 Mini Batch K-Means 算法原理 

K-Means 算法思想[4]：对给定的样本集，事先确定聚类簇数 K，让簇内的样本尽可能紧密分布在一

起，使簇间的距离尽可能变大，以 K 为参数，把 N 个数据对象分成 K 个簇，使簇内具有较高的相似度，

而簇间的相似度较低，该算法试图使集群数据分为 N 组独立数据样本，使 N 组集群间的方差相等，即最

小化惯性或集群内的平方和，利用各簇中对象的均值来进行计算的。 
Mini Batch K-Means 算法思想[5]：该算法是 K-Means 算法的变种，采用小批量的数据子集减小计算

时间，同时仍试图优化目标函数，而我们所说的小批量是指每次训练算法时所随机抽取的数据子集，采

用这些随机产生的子集进行训练算法，它将大大减小了数据的计算时间，同时与其他的聚类算法比较，

可以缩短 K 均值的收敛时间，小批量 K 均值产生的结果，通常情况下只是稍微与标准算法差点。 

3.2. K-Means 聚类算法流程 

聚类过程： 
采集数据：选择样本集，将簇的数目划分为 K，最大迭代数为 N； 
清理数据：对采集好的数据进行清理，为每个聚类选择一个初始聚类中心； 
(1)选取数据：将样本集按照最小距离原则分配到最邻近聚类； 
(2)数据转换：使用每个聚类的样本均值更新聚类中心； 
(3)重复步骤二、三，直到聚类中心不再发生变化； 
(4)输出数据：对处理好的数据进行聚类运算，并实现雷达图，输出聚类中心和 K 个簇划分； 

4. 算法实现 

聚类算法是一种非常有效的非监督的机器学习算法，研究如何在没有训练的条件下把样本划分为若

干类，即把相似度较大的对象自动归类到一个类别中，相异度大的则划分为不同的类型，聚类算法属于

无监督学习，即事先不会给出标记信息，通过对无标记样本的学习来解释数据的内在性质及规律，为进

一步的数据分析提供基础，因此，聚类算法在数据挖掘中起着至关重要的作用。 
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4.1. K-Means 算法分析 

输入：样本集 D={x1,x2,x3,x4,...,xn};聚类簇数 K。 
算法过程： 
(1)从 D 中随机选择 K 个样本作为初始均值向量{a1,a2,a3,a4,...,ak}； 
(2)重复此操作； 
(3)令 Fi = ∅ (1≤i≤K)； 
(4)For j = 1,2,...,m do； 
(5)计算样本 xj 与各均值向量 ai(1≤i≤K)的距离：dji = ||xj−μi||2； 
(6)根据距离最近的均值向量确定 xj 的簇标记：bj = argmini∈{1,2,3,...,k}dji; 
(7)将样本 xj 划入相应的簇：Cbj = Cbj {xj}； 
(8)end for 
(9)for i = 1,2,3,...,k do 
(10)计算新均值向量 ai’ 
(11)if  ai’ ≠ ai then 

将当前均值向量 ai 更新为 ai’ 
(12)else  

保持当前均值向量不变 
(13)end  if 
(14)end  for 
(15)Until 当前均值向量均为更新 
输出：簇划分 C = {C1,C2,C3,...,Ck} 

4.2. Mini Batch K-Means 算法分析 

Mini Batch K-Means 算法流程与 K-Means 类似，Mini Batch K-Means 使用了一个种叫做分批处理的

方法对数据点之间的距离进行计算。Mini Batch K-Means 在计算过程中不必使用所有的数据样本[6]，则

是通过从不同类型的样本数据中抽取到一部分样本数据来分别代表各自类型数据进行计算。但是由于计

算样本数据量十分少，所以会相应的减少运行时间，同时抽样时也必然会造成数据的准确度减低。 
算法过程： 
第一，Mini batch 是原始数据集中的子集，这个子集是在每次训练迭代时抽取的样本，在这里我们默

认为 100 个，通过 batch_size 进行设置。接下来，我们先从不同类别的样本中抽取一部分样本数据集,通
过使用 K-Means 算法来构建一个拥有 K 个聚簇点的模型[7]。 

第二，我们继续抽取训练数据集中的一部分数据集的样本数据,并将它们添加到上述的模型中,并且将

其分配给距离最近的一个聚簇中心点。 
第三，更新聚簇的中心点值。 
第四，我们继续循环迭代上述步骤中的第二步和第三步操作,直到中心点稳定或者达到迭代的次数时,

再停止计算操作。 

4.3. 实验结果及分析 

4.3.1. 聚类结果评价 
在实验中，使用包含 1000 个样本的数据集，并且每个样本具有两个属性的二维数据集，将数据集分
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为 3 簇，即 K 值等于 3。首先，计算多个点的中心，检查两个点是否有差别，针对每个点寻找距离其最

近的中心点，重新计算中心点。需要注意的是，在计算中心点的时候，需要将原来的中心点算进去，判

断中心点是否发生变化，即判断聚类前后样本的类别是否发生变化，最终返回聚类的结果。 
首先随机获取一个样本集，用于测试 K-Means 算法，在各个区域内随机产生一些点，自定义中心点，

本次的目标聚类个数为 5，因此选定 5 个中心点，获取聚类结果图。图 1 是聚类结果图。 
 

 
Figure 1. Clustering result graph 
图 1. 聚类结果图 

 
上述图例的解析： 
第一张图表示：初始的数据集，假设 k = 3。 
第二张图表示：我们随机选择了两个 k 类所对应的类别质心，即图中的红色质心和蓝色质心，然后

分别求样本中所有点到这两个质心的距离，并标记每个样本的类别为和该样本距离最小的质心的类别。 
第三张图表示：经过计算样本和红色质心和蓝色质心的距离，我们得到了所有样本点的第一轮迭代

后的类别，此时我们对当前标记为红色和蓝色的点分别求其新的质心。 
第四张图表示：新的红色质心和蓝色质心的位置已经发生了变动。 
第五张图表示：重复了我们在图二和图三的过程，即将所有点的类别标记为距离最近的质心的类别

并求新的质心，最终我们得到的两个类别，即第五张图。 
当然在实际 K-Means 算法中，我们一般会多次运行图二和图三，才能达到最终的比较优的类别。 

4.3.2. 算法比较分析 
给定较多数据，比较两种算法的聚类速度，使用聚类评估算法对 Mini Batch K-Means 算法和 K-Means

算法进行评估。图 2 是 Mini Batch K-Means 算法和 K-Means 算法比较图。 
上图我们列出实验结果的原始数据分布图，K-Means 算法聚类结果图与 Mini Batch K-Means 算法聚

类结果图，以及 Mini Batch K-Means 算法和 K-Means 算法预测结果的不同点，最终根据训练时间以及两
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种算法的不同节点数为 7 个，获取两种聚类算法的速度，从而选择一种最优的算法。从上图，我们看出

Mini Batch K-Means 算法比 K-Means 算法速度快了不止一倍，而效果还是不错的。我们对最基本的

K-Means 算法进行了改进，其中 Mini Batch K-Means 算法可以适用于数据量比较多的情况，且效果也不错。 
 

 
Figure 2. Comparison between Mini Batch K-Means algorithm and K-Means algorithm 
图 2. Mini Batch K-Means 算法和 K-Means 算法比较图 

4.3.3. 实验结论 
K-Means 算法是常用的聚类算法[8]，但其算法本身存在一定的问题，例如在大数据量下的计算时间

过长。为此，Mini Batch K-Means算法便基于K-Means的变种聚类算法应运而生。因此，Mini Batch K-Means
是一种在保持聚类准确性下的同时，大幅度缩短计算时间的聚类模型[9]。 

以上结果表明，相较于其他优化初始聚类中心的 K-Means 算法[10]，Mini Batch K-Means 算法在计算

过程中不必使用所有的数据集样本，而是从不同种类的数据集样本中随机抽取一些样本，从而代表各种

不同类型数据来进行聚类计算。正是因为选取的是部分样本数据集[11]，所以数据量比较少，自然而然数

据的运行时间也缩短了，但这种方法同样也出现了抽样数据的精准度不高的弊端。但是利大于弊，该聚

类算法还是在一定程度上，获取了较好的聚类效果，同时也能缩短聚类时间。在实验中，我们为了增加

聚类算法的准确性，可以训练 Mini Batch K-Means 算法的数据多次，通过不同的随机数据采样集获取聚

类组，从而选择其中最优的聚类组。 

4.4. 结语 

本文通过对 K-Means 算法的进行改进，原理比较简单，实现容易，收敛速度快，实验结果证明，该

算法能大大提高聚类的准确性。但是也存在一些问题需要我们继续研究。首先，K 值的选取不好把握，

我们通过在开始时给定一个适合的数值给 K，通过 K-Means 算法得到聚类中心，根据 K 个聚类的距离情

况，合并距离最近的类，聚类中心数减小，为以后的聚类做准备，同时相应的聚类数目也减小，最终得

到合适数目的聚类数。并且我们通过一个评判值来确定聚类数找到一个合适的位置停下来，而不继续合

并聚类中心。一直重复上述循环，直至评判函数收敛为止，最终获取较优聚类数的聚类[12]结果。第二，
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对于非凸性数据集非常难收敛，我们可以选择使用基于密度的聚类算法。第三，隐含类型的数据不平衡，

导致聚类效果不佳。第四，采用迭代法，获取的结果出现局部性数据优，但是全局数据不佳的情况。第

五，该方法对噪音和异常点比较敏感。综上所述的问题，需要在后续的学习中进行改进，我相信随着数

据挖掘技术的成熟，如何分析并获取高精尖数据，在未来值得我们进一步研究。 
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