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基于知识诱导驱动无用中心的 K-Means 算法 
王 森，刘青阳，詹小秦，陈炼 

(华东交通大学理学院，江西 南昌 330013) 

摘要：K-Means 是一种被广泛使用的高效无监督聚类算法。研究表明，在处理高维度或非球状结构的数据集时，K-Means 算

法在确定聚类数目和选择初始质心方面存在显著局限性。为了深度探究并优化 K-Means 算法的初始质心选取机制与聚类数

目确定问题，提出了一种基于知识诱导驱动无用中心的 K-Means 算法。该算法首先引入高密度知识点的检测机制，通过识

别数据集中的高密度知识点，构建候选质心集合；继而基于高斯混合模型理论推导最优聚类数；随后采用无用中心筛选策略

对候选质心进行优化选择，最终确定最优初始质心集合。在 UCI 标准数据集和人工合成数据集上的对比实验表明，所提出

的优化算法聚类性能总体优于其余对比算法。该算法有效解决了非球状数据分布的聚类问题，在复杂数据结构场景下展现出

比较优越的聚类性能。 
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Abstract: K-Means is a widely used and efficient unsupervised clustering algorithm. Studies have shown that when 

dealing with high-dimensional or non-spherical data sets, the K-Means algorithm has significant limitations in 

determining the number of clusters and selecting the initial centroids. In order to deeply explore and optimize the 

initial centroid selection mechanism and cluster number determination problem of the K-Means algorithm, A K-

Means algorithm based on knowledge-induced driving useless centers is proposed. The algorithm first introduces a 

high-density knowledge point detection mechanism, and constructs a candidate centroid set by identifying high-

density knowledge points in the data set; then the optimal number of clusters is derived based on the Gaussian 

mixture model theory; then the useless center screening strategy is used to optimize the candidate centroids and 

finally determine the optimal initial centroid set. Comparative experiments on the UCI standard dataset and artificial 

synthetic dataset show that the clustering performance of the proposed optimization algorithm is generally better 

than that of the other comparison algorithms. The algorithm effectively solves the clustering problem of non-

spherical data distribution and shows relatively superior clustering performance in complex data structure scenarios. 

Key words: Unsupervised clustering; K-Means; High-density knowledge points; Gaussian mixture model; Useless 
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在无监督学习领域中，传统 K-Means 算法是数据挖掘和机器学习领域处理数据的重要方法，目的是使

得簇内数据点相似度高，簇间相似度低，优化目标是最小化簇内平方误差[1]。在应用层面，K-Means 算法

通过发现数据分布特征的结构，广泛应用于数据挖掘、机器学习、模式识别、生物信息处理等诸多领域[2]。
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当前聚类方法体系已形成多维度技术分支，可归纳为以下几类：划分式聚类，密度聚类，层次化聚类，网

格聚类，谱聚类，概率聚类。 

各类方法在扩展性，参数敏感性和复杂度等维度中呈现显著差异。领域知识驱动的知识发现则是依赖

于已有的领域知识、规则、理论框架、知识库或者知识等结构化知识，通过结合现有知识和推理机制，揭

示新的关联或者知识。数据知识驱动的发现，是指通过对大规模数据集的深入挖掘，依赖于数据的结构、

模式以及统计特征，借助机器学习、数据科学和计算技术等方法，自动化地揭示潜在规律与知识[3]。聚类

整合数据知识驱动分析形成一种互补性强、动态优化的知识生成与推理机制，以克服单一依赖路径的局限

性。 

K-Means 作为聚类领域中的经典算法，由 MacQueen 等首次形式化提出，持续引领划分式聚类方法

研究
[4]
。在此基础上，Hartigan 等对 K-Means 进行了改进，通过构建损失函数，迭代划分数据，证明函数在

每次迭代中保持单调递减的特性，确保算法收敛至局部最优解[5]。Selim等进一步系统分析K-Means 算法的

收敛特性，通过形式化分析不同距离空间下优化轨迹，证明在欧式距离空间下，算法具备局部收敛性[6]。 

Comaniciu 等提出了 Mean Shift[7]聚类算法，证明 K-Means 算法是 Means Shift 算法的特例。Mean Shift 引
入核函数和权重机制，基于密度梯度上升的思想，迭代逼近高密度区域，提升算法对多模态分布的建模能

力。Chinrungrueng等提出了另一种 K-Means 的改进方案，采用多核学习构建超球面交集结构，有效提升处

理复杂数据的能力[8]。在计算效率方面，1999 年 Pelleg 等针对 K-Means 在大规模数据集的计算复杂度问

题，提出基于 KD 树的加速策略，降低算法的时间复杂度[9]。 

作为划分式聚类的基准算法，K-Means 的理论发展始终围绕这三大核心：初始质心，聚类数目和迭代

效率。从初始质心分析，大部分研究旨在提高收敛速度并避免局部最优解，例如 K-Means++算法，构建几

何概率分布，散布初始质心，从而降低不良聚类结果的可能性。从聚类数目分析，K-Means 算法的聚类数

目需要预定，目前的优化方法有 Elbow Method 方法，Silhouette Score 方法，Gap Statisti 方法等。从迭代质

心策略分析，大部分研究目的是减少迭代计算量，如果不考虑收敛性，大部分迭代更新质心策略是使用指

数加权移动平均策略。 

虽然 K-Means 算法思想简单，易于实现，擅长处理紧凑型超球数据集。但在算法的初始化过程中，必

须先指定聚类数量，同时随机选择初始中心。此外，算法的性能容易受到初始簇的选择的影响，并且对于

复杂数据集，确定开始时的最佳聚类数目变得复杂[10]。从这方面深入研究优化 K-Means 算法，对高效准确

地使用 K-Means 算法，具有重大意义。 

文中提出一种基于知识诱导驱动无用中心的 K-Means 算法（KA-KIDUC），旨在改进 K-Means 算法初

始质心选取机制与聚类数目确定问题。利用数据内在知识驱动的优化理念，分析数据集的内在结构特征[11]，

提取数据的高密度知识点，作为候选质心集；通过高斯混合模型拟合数据集的整体趋势，确定聚类数目；

采用无用中心策略进行筛选候选质心集，剔除冗余或对聚类效果无益的质心；随后，从剔除无用中心的候

选质心集选取 个初始质心，并将其引入 K-Means 算法进行聚类。该方法有效提升了聚类的准确性，提高K

了处理非球状结构的数据集的能力。 

研究 K-Means 算法时，主要关注算法初始质心的缺陷，聚类数目的确定问题。这些问题通常表现为：

初始质心的随机选择可能导致算法陷入局部最优解，或陷入空簇的情况；确定聚类数目非常依赖先验知识，

在处理复杂数据集时，聚类数目难以确定。因此，针对这些局限性，提出了一些改进方法，旨在优化质心

初始化策略，提高聚类的准确性，提升 K-Means 算法在非球状结构数据集的聚类性能。 

1  K-Means 聚类算法 

1.1  K-Means 聚类算法核心思想 

K-Means 算法是一种思想简单的无监督聚类方法，其核心思想是通过迭代优化，将数据集划分为 K个
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簇，最小化每个簇内的数据点到簇中心的距离平方和[11]。 

数据集 1 2{ , ,..., }NX x x x= 作为输入数据，每个数据点有 l个特征变量，其表示为 1 2{ , ,..., }i i i ilx x x x= ，聚

类集合 1 2{ , ,..., }KS S S S= 作为输出数据，其中 i jS S =，( )i j 。聚类的目标函数是最小化均值的欧式距

离平方和，定义为： 

1
( ) ( )

K

ii
SSEMD C SSEMD C

=
= (1) 

式(1)中， ( )iSSEMD C 表示聚类中心为 iC 的簇偏 SSEMD，其定义为： 

2
( ) ( , )

i
i iP C

SSEMD C dis P C
 

= (2) 

式(2)中， ( , )i tdis x x 表示数据点 ix 和 tx 之间的距离。其中使用欧式距离作为两个数据点的距离度量，距离度

量定义为： 

2

1
( , ) ( )

m

i ii
dis x y x y

=
= − (3)

依据 K-Means 的算法，其时间复杂度与数据数量 N，聚类数目 K，数据维度 d ，迭代次数T 有关。时间复

杂度定义为： ( )O N K T d   。 

1.2  K-Means 聚类算法流程 

传统 K-Means 算法是一个非常典型的划分类聚类算法，思路简单，便于实现，具体算法流程如下： 

输入：数据集 1 2{ , ,..., }NX x x x= ； 

Step1：聚类数目 K：根据先验知识确定聚类数目 K； 

Step2：初始化质心：从数据集中随机选取 K个数据点作为初始质心 1 2{ , ,..., }KC C C C= ； 

Step3：分配划分：计算数据点与聚类中心的欧式距离，将数据点划分到距离最近的簇中。 

Step4：质心更新：计算簇内数据点的算术均值向量作为新聚类中心（质心）； 

Step5：迭代优化：重复执行分配划分（Step3）和质心更新（Step4），直到算法收敛条件； 

输出：聚类结果 1 2{ , , , }KS S S S= ,其中 K是聚类数目， S是数据集中所有数据聚类集合。 

2  改进算法 KA-KIDUC 

为了克服 K-Means 算法在初始化阶段存在的局限性，探究初始质心和聚类数目的对算法的影响，提出

一种改进算法 KA-KIDUC。 

2.1  基于知识点提取预初始质心 

与传统的领域知识驱动不同，这里的知识点是采用非人工处理和约束规则的方法，提取数据内在特征。

知识点是指在数据集中一些具有高密度的数据点，与其他数据点比较，知识点具有较高的局部相对密度，

是具有较高局部相对密度的任何数据点的更大距离的数据点[12]。 

假设数据集为 1 2{ , ,..., }NX x x x= ，目标是将数据集其划分成 K 个簇，其中聚类中心表示为

1 2{ , ,..., }KC C C C= 。现在引入平均距离提供数据的密度核，利用最近邻策略[13]计算数据点的局部密度 i 。 

定义 1  在数据集 1 2{ , ,..., }NX x x x= 中的任意数据点 ix ，其局部密度 i 定义为： 
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1

average

i

ijj S

dis

dis




 

=


(4) 

式(4)中 S 表示个最接近 ix 的数据集合（最近邻集合），其中是为正整数的阀值，
ijdis 表示数据点 ix 和

jx 之间的距离。 averagedis 是数据集中所有数据点的平均距离，定义为： 

,
average ij

i j C

dis averagedis


= (5) 

局部密度 i 使用了在数据点 ix 周围小区域内的局部信息 S 和相应
1

ijj S
dis

  ，提供了比 DPC 算法

中局部密度更加精准细致的处理策略[13]。 averagedis 考虑所有数据点之间的综合距离信息，基于自然最近邻的

思想提出自然最近邻权重值的定义。对于 ix X ，其到较高密度点的超距离 i 的特征如下。 

定义 2  对于 ix X ，超距离 i 是衡量数据点 ix 到其他更高密度点的最小距离，其超距离 i 定义为： 

,
min

j i
i ij

j I
dis

 


 
= (6) 

若 ix 是密度最高的数据点，其超距离为所有数据点的平均距离，则超距离 i 定义为： 

{ | , }i ijmean dis i j j I =   (7) 

在超距离定义公式中， j 是 jx 的局部密度，
ijdis 是数据点 ix 和 jx 之间的距离， I 是数据点的索引集合。 

选择一个合适的值是整个算法的重要问题，为了解决这个问题，提出一个新的公式。 

定义 3  对于 N个数据，阀值定义为：

N

h
 = (8) 

式(8)中，h为正整数，且 h N ，是向下取整。一个数据集中最多包含 N 个密集数据区域。使用极限

思想，N个数据点均匀分布在这些密集数据区域，因此每个区域有 N 个数据点。是获得相对密度值的

关键参数，的值小于 N。通常参数 h设置为 1 或者 2，所以应该是 N 或者
2

N
。一般情况下，h可以

设置为 2，但在数据集太大或者数据集中存在特别小的簇时，则需要设置更大。 

定义 4  设 ,i jx x X 。若 jx 是 ix 最近的高密度邻居，则称 ix 为 jx 的直联系下级，称 jx 为 ix 的直联系上

级，用 i jx x→ 表示。将每个数据点直接依赖的数据点计算为 i ，局部密度越大的数据点则具有更多的依赖

数据点， i 的计算结果为： 

,

( , )i i j

j C j i

x x 
 

=  (9) 

其中 定义为： 

1 ( , )
( , )

0

j i j

i j

th
x x

  


 
= 
 (其他)

(10) 

公式(9)中，th的值是区分密集区和核心区的阀值，直接影响知识点的选择质量，主要由 i 和 i 共同决定。

通常 th设为 i 的 0.7 到 0.8 之间的分位数。如果是噪声较多的数据集，需要过滤大部分的噪声，例如：密
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集区的 i 集中在 1.0 到 1.5 之间，噪声区的 i 集中在 2.0 到 5.0 之间，位于密集区上限（1.5）与噪声区下限

（2.0）之间，形成自然分界，确保大部分真实聚类中心被保留，同时过滤噪声，一般选取靠近两者中间值，

则 1.8th  。 

定义 5  数据集 X 中任意点 ix 的相对密度 '

i 是 ix 的直接下属数量，其定义为： 

 
'

,

( , )i i j

i C j i

x x 
 

=   (11) 

式(11)中， ( ),i jx x 的计算方式为： 

 
1 ( , )

( , )
0 (

j i j i

i j

x x x C
x x

else


→ 

= 
 ）

 (12) 

式(12)中的 iC 表示的是数据点的直接依赖数据点 i 所包含的最近邻的子集，最近邻参数一般预定 10 到

20 之间[14]。但是在某些数据集中，其范围的选择难以确定，因此，考虑到聚类中心极限分布的思想，提出

公式(8)计算最近的参数，这有助于最优参数的设置。 

整个算法过程中，计算局部密度 i ，超距离 i 和相对密度 '

i 的时间复杂度都为 2( )O N d ,选择高密度知

识点的时间复杂度为 ( )O Nd 。其中 N 是数据点数量， d 是数据维度。整个算法的时间复杂度表示为：

2( )O N d 。 

基于知识点提取预初始质心详细算法步骤如下： 

输入：数据集 1 2{ , , , }NX x x x= ，聚类中心 1 2{ , , , }KC C C C= ； 

Step1：根据公式(8)计算正整数阀值； 

Step2：根据公式(4)计算出局部密度 i ； 

Step3：根据公式(6)计算超距离 i ； 

Step4：根据超距离 i ，确定 th值，一般 th是 i 的 0.7 至 0.8 的分位数； 

Step5：根据公式(9)计算数据点的直接依赖数据点直属值 i ； 

Step6：根据公式(11)计算数据点的相对密度 'i ； 

Step7：依据局部密度和相对密度，选择高密度知识点，并存入候选质心集G ； 

输出：候选质心集G 。 

2.2  利用高斯分布获取聚类中心数量 

在传统K-Means算法框架中，聚类数目的确定通常依赖于人工预设机制。常见的方法论体系主要是基

于领域经验和先验知识进行显式参数指定。这些方法在低维特征空间且具备显著可分性特征的数据集上具

有可行性。然而当面临复杂场景时，存在空间中类间分离度评估指标的敏感性衰减，数据稀疏性和距离度

量失真问题[15]。 

在基于同一数据集的聚类实验结果中，尽管输入数据具有同源性，但聚类效能呈现显著差异性。如图

1所示（聚类数目为3），其聚类中心的空间分布与数据集的多模态概率密度特征形成强耦合[16]，而图2（聚

类数目为1）则完全忽略了数据的子结构特性。该数据集在特征空间中的分布情况，理论上最优聚类数目应

设定为3。 

高斯混合模型通过极大似然估计的期望最大化算法实现聚类结构优化，但其生成的聚类中心可能因模
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型假设与真实数据分布失配而与理想高斯分布存在理论偏差，特别是在数据分布呈现非线性可分或复杂多

模态特征时，质心的空间定位可能偏离高斯成分的理论期望值[17]。在参数初始化策略中，聚类数目通常遵

循最小复杂度原则，开始递增测试。若存在领域先验知识，可约束聚类数搜索范围，从而显著提升参数收

敛速率。 

 

图 1 3 个聚类数量的聚类结果 

Fig. 1 Clustering results for 3 cluster numbers 

 

图 2  1 个聚类数量的聚类结果 

Fig. 2  Clustering results for 1 cluster number 

定义 6 定义 0D 表示聚类子群的数据服从高斯分布， 1D 表示聚类中心周围的数据分布显著偏离高斯特

性。当聚类子群满足 0D 状态，无需进行分裂操作；当聚类子群满足 1D 状态，则执行层次化分裂策略，分

割成两个新簇，重新估计聚类中心[18]。 

定义 7 给定一列数据点 
1

m

i i
x

=
标准化处理，满足均值 0和方差 1，假设 ix 为第 i个有序值，设 ( )i iz F x= ，

其中 F 为标准正态分布的累计分布函数[19]，其统计函数定义为： 

2

1

1

1
( ) (2 1)[ln( ) ln(1 )]

n

i n i

i

A Z i z z n
n

+ −

=

= − − + − −  (13) 

定义 8 不可能从属点：假设数据点 ix 的标签已经被分配，从数据中估计  和 ，需要根据如下定义： 

 
2 2 2

* ( ) ( )(1 4 / 25 / ( ))A Z A Z N n= + −  (14) 
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高斯混合模型的时间复杂度受到数据数量 N，聚类数目 K，数据维度 d，迭代次数T的共同影响，它的复

杂度可以表示为： ( )O N K T d   。 

高斯混合模型算法确定聚类数目策略如下： 

输入：数据集 1 2{ , , , }NX x x x= ，聚类中心 1{ , , }KC C C= ，一般初始质心数量设为 1; 

Step1：根据传统 K-Means 算法更新质心； 

Step2：设置 iS 为分配给质心 iC 的数据点集合； 

Step3：使用统计检测 iS 是否服从高斯分布（置信水平 =0.0001）； 

Step4：初始化创建一个数组 A，将未被分配的点的索引加入数组中，如果数据服从高斯分布（满足 0D

状态），则保留质心 iC ，否则将 iC 替换成两个质心（满足 1D 状态）； 

Step5：重复执行 Step1 至 Step4 步骤，直至聚类中心不再变化，保存聚类数目； 

输出：数据集聚类数目。 

2.3 基于无用中心提取初始质心(UCI) 

本小节提出基于无用中心提取初始质心的策略。通过此策略，可以有效筛选出对最终聚类结果有贡献

的质心，提高算法的效率和准确性。 

在传统的 K-Means 算法中，无用中心是指在迭代过程中未被分配到任何数据点的质心，会形成空簇。

而文中定义的无用中心是指在初始化阶段，根据数据点与候选中心之间关系筛选出的无效候选质心，剔除

无效候选质心（无用中心），减少后续聚类数据划分的计算冗余,错误分配和空簇。设 1 2{ , ,..., }NX x x x= 是

具有 N个数据点的数据集，每个数据点有 l个变量特征向量： 1 2{ , ,..., }i i i ilx x x x= 。 

定义 9 聚类数目参数 K，输入数据集 X 和聚类集合 S ，其中 1 2 ... KS S S S=    ，欧式距离平方和

SSEDM 定义为： 

 
1

( ) ( )
K

ii
SSEDM S SSEDM S

=
=  (15) 

式(15)中， ( )iSSEDM S 是数据集 X 中 iS 的 SSEDM ,定义为： 

 
2( ) ( , ( ))

i
i j iP S

SSEDM S dis x core S
 

=  (16) 

其中， ( , )i jdis x x 表示数据点 ix 到 jx 的距离，其中 ( )i j ， ( )icore S 表示 iS 的质心。 

完全精确最小化 SSEDM 并不能保证聚类解决方案 ( )iSSEDM S 的最佳质量。该目标函数不仅是评估聚

类结果质量的常用度量，也被作为 K-Means 的目标函数。在具有线性可分聚类的实例中，K-Means 可以有

效的最小化 SSEDM ，但是它对初始质心非常敏感[20]。 

定义 10 随机选择一个数据点 x X 作为第 i个中心，其概率为： 

 
2

2

( )

( )
x I

MIND X
P

MIND X


=


 (17) 

这里的 ( )MIND X 表示数据点到最近聚类中心的最短距离。 

定义 11 无用中心的概念：如果中心点C对数据点 x没用，则满足如下定义： 

 ( , ) ( , )xdis x C dis x C  (18) 
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 ( , ) ( , )xdis C C dis x C  (19) 

定义 12 如果中心点C不是数据点 x的无用中心，则它是数据点 x的有用中心。 

如图 3，在图中蓝色点表示 1C ，绿色点表示 2C ，红色点表示 3C ，黑色点是数据点 x。在图中 1C 和 2C

是数据点 x的有用中心。虽然 3C 比 1C 更接近数据对象 x，但是 3C 不是数据点 x的有用中心。 

 

图 3  无用中心效果图 

Fig. 3 Useless center rendering 

选择数据集中第一个数据属性里具有最小值作为第一个中心，然后在每次迭代中，选取具有最大平均

价值的数据点选为下一个中心。 

定义 13 在数据集 1 2{ , ,..., }NX x x x= 中，其中 ix X 的平均价值为： 

 

( ( , ))

max ( ( , ))

x

x

C UNC

C UNC

average dis x C

V
dis x C


 

 

=  (20) 

式(20)中，  是数据点距离价值系数，定义为： 

 ln( ( , ))
xC UNC

P dis x C
 

=   (21)  

式(21)， ( , )i jdis x x 是数据点 ix 到数据点 jx 的欧式距离， P是数据点 x作为第 i个中心的概率。 x被选为下

一个中心， xUNC 是有用中心的数据点集。 

这个拟初始化过程会一直持续到达到所需有用中心的数量时才会终止。在拟初始化过程中，如果最近

添加的中心C对 x无用，则直接忽略它；否则，将其加入 xUNC 。在这种情况下，新添有用中心时，也可能

会从集合 xUNC 删除一些数据点。 

去除无用中心的时间复杂度与数据点的数量 N，中心数量 K，数据维度 d有关，它表示为： 2( )O N K d  。 

2.4  KA-KIDUC 算法流程 

算法核心是提出一种基于 K-Means 的聚类算法，提取数据内在密度知识点驱动的质心初始化框架，提

供高质量的初始解。通过预筛选高密度质心，可减少后续约束融合的迭代成本，提高准确率。 

考虑到高密度知识点高度依赖数据密度分布的特性，这种依赖关系很容易导致极端情况的出现。因此，

通过人工添加约束条件，包括必连约束和勿连约束，来强制某些数据点进行特定分组，以此强化业务逻辑，

弥补特征数据存在的不足[21]。 

定义 14  数据点 ,i jx x X ，如果数据点 ix 和 jx 存在必连约束，那么数据点 ix 和 jx 的直接依赖数据点

i 所包含的最近邻的子集也一定存在一个簇中。如果数据点 ix 和 jx 存在勿连约束关系，那么数据点 ix 和 jx

的直接依赖数据点 i 所包含的最近邻的子集也一定不存在一个簇中。其中 i 根据公式(9)计算。 
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KA-KIDUC 算法具体过程如下： 

输入：必连约束集合 {( , ), ( , ),...}a b k tMust x x x x= ，勿连约束集合 {( , ), ( , ),...}m r e vCannot x x x x= ，数据集

1 2{ , , , }NX x x x= ； 

Step1：对数据集 X 进行高斯分布算法，确定数据集聚类数目 K； 

Step2：利用基于知识点提取预初始质心算法，计算数据集高密度知识点，构建候选质心集G ； 

Step3：根据无用中心策略，在候选质心集G 中选取 K个初始质心 1 2{ , ,..., }KC C C C= ； 

Step4：更新分配：计算数据点到各个聚类中心的欧氏距离，将数据点划分到最近邻聚类簇； 

Step5：对比各个簇，Must集， cannot集中数据点，根据定义 14，重新划分数据点； 

Step6：更新质心；根据当前数据点分配情况，计算簇内数据点的算法均值向量作为新质心； 

Step7：迭代更新：重复 Step4-Step6，不断重复划分数据点并更新质心，达到收敛条件； 

输出：最终聚类结果 1 2{ , , , }KS S S S= 。 

KA-KIDUC 时间复杂度主要分为两个部分。第一部分是确定初始质心的时间复杂度，第二部分是划分

数据点部分。其中数据点的数量 N，聚类数目 K，迭代次数T，数据维度 d，KA-KIDUC 的时间复杂度表

示为： 2 2( )O N d NKTd K d+ + 。 

3 实验分析 

3.1  实验设计 

为了验证所提出聚类算法的有效性，在不同人工合成数据集和真实数据集的进行了对比实验和消融实

验。在实验结果，将采用聚类算法评价指标和聚类时间：调整后的互信息（AMI），调整后的兰德系数（ARI）

和 Fowlkes-Mallows 指标（FMI），轮廓系数（SC），戴维森堡丁指数（DBI），聚类时间（TIME）。 

对比实验中采用传统 K-Means 算法，GMM 算法，K-Means++算法为对比算法。K-Means 算法基于距

离度量的硬划分原则；K-Means++算法作为K-Means的改进变体，通过概率化初始化策略优化簇中心选择；

GMM 算法采用概率生成框架，假设数据由若干个高斯分布线性组合生成，通过最大化对数似然函数估计

参数。 

消融实验主要验证改进算法在聚类数目和约束条件的情况下，聚类效果的影响结果。使用真实数据集

里的 Seeds 数据集和 Banknote 数据集。 

3.2  实验结果 

图 4 至图 9 分别可视化了人工数据集和真实数据集上聚类结果，表 1 列出了对比算法在实验中数据集

指标。图 10 至图 13 是在 Seeds 和 Banknote 数据集的消融实验测试集上构建基准模型，随后通过逐步移除

/替换策略（如去除约束条件等）生成对比实验组，最终通过表 2，表 3 记录的聚类性能，定量分析性能差

异的显著性。

 

(a) GMM 

 

(b) K-Means++ 

 

(c) K-Means 

 

(d) KA-KIDUC 

图 4  4 种算法在 Aggregation 的聚类结果对比 

Fig. 4 The comparison of cluster results of 4 algorithms in Aggregation 
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(a) GMM 

 

(b) K-Means++ 

 

(c) K-Means 

 

(d) KA-KIDUC 

图 5  4 种算法在 Circle 的聚类结果对比 

Fig. 5 The comparison of cluster results of 4 algorithms in Circle 

 

(a) GMM 

 

(b) K-Means++ 

 

(c) K-Means 

 

(d) KA-KIDUC 

图 6  4 种算法在 Square 的聚类结果对比 

Fig. 6 The comparison of cluster results of 4 algorithms in Square 

 

(a) GMM 

 

(b) K-Means++ 

 

(c) K-Means 

 

(d) KA-KIDUC 

图 7  4 种算法在 WDBC 的聚类结果对比 

Fig. 7 The comparison of cluster results of 4 algorithms in WDBC 

 

(a) GMM 

 

(b) K-Means++ 

 

(c) K-Means 

 

(d) KA-KIDUC 

图 8  4 种算法在 Seeds 的聚类结果对比 

Fig. 8 The comparison of cluster results of 4 algorithms in Seeds 
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(a) GMM 

 

(b) K-Means++ 

 

(c) K-Means 

 

(d) KA-KIDUC 

图 9  4 种算法在 Banknote 的聚类结果对比 

Fig. 9 The comparison of cluster results of 4 algorithms in Banknote 

 

(a) 聚类数量为 2 

 

(b) 聚类数量为 3 

 

(c)聚类数量为 4 

 

(d) 聚类数量为 5 

图 10 聚类数量对 Seeds 数据集的消融实验图 

Fig. 10 Experimental diagram of the ablation of the Seeds dataset by cluster number 

 

(a) 聚类数量为 2 

 

(b) 聚类数量为 3 

 

(c) 聚类数量为 4 

 

(d) 聚类数量为 5 

图 11 聚类数量对 banknote 数据集的消融实验图 

Fig. 11 Experimental diagram of the ablation of the WDBC dataset by cluster number  

 

(a) 添加必连约束 

 

(b) 添加勿连约束 

 

(c) 添加必连和勿连约束 

 

(d) 无约束条件 

图 12 约束条件对 Seeds 数据集的消融实验图 

Fig. 12 Ablation experiment diagram of the constraints on the Seeds dataset 
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(a) 添加必连约束 

 

(b) 添加勿连约束 

 

(c) 添加必连和勿连约束 

 

(d) 无约束条件 

图 13 约束条件对 Banknote 数据集的消融实验图 

Fig. 13 Ablation experiment diagram of the constraints algorithm on the Banknote dataset 

表 1  4 种算法在 5 个数据集的评价指标对比 

Tab. 1 The Comparison of evaluation indicators of 6 algorithms in 5 datasets 

Datasets Algorithms AMI ARI FMI SIC DBI TIME(s) 

 K-Means 0.8735 0.8081 0.8503 0.5025 0.7110 0.0717 

 GMM 0.9571 0.9286 0.9447 0.5005 0.6211 0.4527 

Aggregation K-Means++ 0.8823 0.8124 0.8521 0.5205 0.6368 0.0817 

 KA-KIDUC 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.5722 0.3651 

 K-Means 0.5726 0.5622 0.7505 0.4828 0.6329 0.1764 

 GMM 0.5745 0.3864 0.6218 0.4560 0.7987 0.6562 

Circle K-Means++ 0.7247 0.6948 0.8336 0.4552 0.8070 0.5682 

 KA-KIDUC 0.7790 0.7664 0.7722 0.8102 0.6562 9.5668 

 K-Means 0.9094 0.9425 0.9544 0.6028 0.5118 0.1904 

 GMM 0.9331 0.9551 0.9663 0.5981 0.5109 0.6502 

Square K-Means++ 0.9293 0.9525 0.9643 0.6002 0.5077 0.1032 

 KA-KIDUC 0.9331 0.9551 0.9663 0.6028 0.5114 8.1332 

 K-Means 0.4640 0.4914 0.7915 0.6973 0.5044 0.2034 

 GMM 0.5439 0.6607 0.8391 0.4230 0.9114 0.8208 

WDBC K-Means++ 0.4640 0.4914 0.7915 0.9673 0.5044 0.0558 

 KA-KIDUC 0.5662 0.6521 0.8465 0.6147 0.4065 3.7688 

 K-Means 0.7695 0.7685 0.8455 0.4838 0.7353 0.5635 

 GMM 0.8662 0.9020 0.9344 0.4782 0.7296 0.8208 

Seeds K-Means++ 0.7709 0.7908 0.8601 0.4314 0.7255 0.2370 

 KA-KIDUC 0.8005 0.8389 0.8922 0.4708 0.7321 1.8321 

 K-Means 0.7695 0.7685 0.8455 0.4838 0.7353 0.5635 

 GMM 0.6734 0.5342 0.7316 0.3080 1.1497 2.0996 

Banknote K-Means++ 0.3323 0.2390 0.5087 0.3128 1.0717 0.6793 

 KA-KIDUC 0.8536 0.9060 0.9538 0.9060 0.9538 8.7602 
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表 2  聚类数量对两种数据集的性能分析表 

Tab. 2 Performance analysis table of the number of clusters for 2 datasets 

Datasets 聚类数量 AMI ARI FMI SIC DBI TIME(s) 

 2 0.4957 0.4446 0.6833 0.4771 0.7735 1.9716 

 3 0.8005 0.8389 0.8922 0.4708 0.7321 1.8321 

Seeds 4 0.7301 0.7298 0.8142 0.4327 0.8509 2.2609 

 5 0.6767 0.6299 0.7429 0.3889 0.9573 2.8515 

 2 0.8536 0.9060 0.9538 0.9060 0.9538 8.7602 

 3 0.3719 0.3350 0.6153 0.2215 1.2910 10.8231 

Banknote 4 0.6734 0.5324 0.7316 0.3080 1.1497 11.0265 

 5 0.6056 0.4371 0.6633 0.2762 1.1442 11.1045 

表 3  约束条件对两种数据集的性能分析表 

Tab. 3 Performance analysis table of constraints for 2 datasets 

Datasets 必连约束 勿连约束 AMI ARI FMI SIC DBI TIME(s) 

 1 0 0.7724 0.8024 0.8677 0.4844 0.7274 2.2757 

 0 1 0.7912 0.8148 0.8761 0.4843 0.7298 2.1083 

Seeds 0 0 0.7364 0.7163 0.8115 0.4712 0.7463 1.9985 

 1 1 0.8105 0.8389 0.8922 0.4708 0.7321 1.8321 

 1 0 0.7388 0.8326 0.9173 0.8326 0.9173 8.9061 

 0 1 0.6807 0.7171 0.8594 0.1695 2.0280 9.3560 

Banknote 0 0 0.6389 0.6637 0.8333 0.1766 1.8857 9.7221 

 1 1 0.8536 0.9060 0.9538 0.9060 0.9538 8.7602 

3.3  分析与评估 

在对比实验中，Aggregation 数据集，Circle 数据集，Square 数据集是人工数据。其特性明显，干扰噪

声少的特点，各个算法在这三种人工数据集上的内在性能和外在性能的能力差距不大，性能数值差距在 0.2

以内。但是可以发现 KA-KIDUC 处理数据边界明显，簇内密度均匀，簇间数据数量不均衡的数据集，具有

更好的聚类效果。真实数据集 Seeds 数据集是经典的农业形态测量数据集，呈现一条斜线的分布特征，存

在较多的干扰数据点。Banknote 是钞票真伪鉴别的数据集，簇间数据数量不均衡，噪声多。这两个真实数

据集簇间没有明显的分界线，数据相互交叉。分析实验数据，KA-KIDUC 的聚类性能指标比其他对比算法

指标数值优于 0.1 以上，可以看出 KA-KIDUC 具有更好的抗噪性，聚类效果更好。 

在 KA-KIDUC 算法的消融实验中，主要使用 Banknote 和 Seeds 数据集，根据聚类性能分析当聚类数

目与数据分类数目一致时，其聚类效果更好；同时添加必连约束和勿连约束，其展现的聚类效果最好。 

从整个实验中分析，虽然 KA-KIDUC 算法的聚类性能整体优于其他对比算法，但所需要的聚类时间

是最多的，意味着其收敛速率更低。在消融实验中发现，当聚类数目越多，收敛速度越慢。同时有必连约

束和勿连约束时，算法的收敛速度会大大提高，并且聚类性能更好。 
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4  总结 

为了降低 K-Means 算法在初始质心选择和聚类数目设定上的局限性，提出了一种基于知识诱导驱动无

用中心的 K-Means 算法，主要创新工作包括： 

1）引入数据内在知识驱动，识别数据集的高密度知识点。 

2）利用高斯混合模型分布模型预测数据集的趋势走向，获取聚类数目。 

3）采用无用中心筛选策略，剔除无用中心，筛选初始质心。 

4）添加必连约束和勿连约束，有效地减少了后续点聚类过程中标签错误分配的情况。 

实验结果表明，KA-KIDUC 算法在处理数据边界明显，簇内密度均匀，簇间数据数量不均衡的数据集

更有优势，具有更好的抗噪能力。然而，该优化算法在收敛速度明显下降，KA-KIDUC 时间复杂度与传统

的 K-Means 算法相比较，初始化阶段显著增加的时间复杂度，不适用大规模数据集。聚类算法实际应用中

需要考虑质量和效率，可以将优化初始化步骤或者寻找轻量的替代方法作为未来探索方向。 
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