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摘  要 

针对传统k-means聚类算法过于依赖聚类数k的问题，本文提出了确定最佳聚类数k的一种新方法——双

均值法。该算法不依赖于预先设定的k值，而是通过计算簇内平均距离与簇间平均距离的比值来动态确

定最优的k值。该方法的创新之处在于，它结合了簇内的紧密度和簇间的分离度，从而更加精确地反映

了数据的真实结构。通过在多个公共数据集上求得的k值与数据的真实类别数比较，或手肘法求得的k值
相比较，说明新方法有效。 
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Abstract 
The issue of traditional k-means clustering algorithm relying too heavily on the number of clus-
ters, k. A new method for determining the optimal number of clusters, k, has been proposed—the 
double mean method. This algorithm does not rely on a pre-defined k value, but rather calculates 
the ratio of intra-cluster average distance and inter-cluster average distance to dynamically de-
termine the optimal k value. The innovation of this method lies in the fact that it combines in-
tra-cluster density and inter-cluster separation, thus more accurately reflecting the true structure 
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of the data. By comparing the k value obtained on multiple public datasets with the true number of 
classes in the data or with the k value obtained using the elbow method, the effectiveness of the 
new method is demonstrated. 
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1. 引言 

聚类分析是一个非监督的研究方式，用以发掘数据中潜在的特征，通过测量数据点之间的相似性并

把它们分类为不同的组合。K-means 算法是最经典也是应用最广泛的聚类算法[1]。将数据集中的观测点

分为不同的群组或簇。此方法采用欧氏距离函数来评估数据对象间的相似性，并以误差平方和作为评价

标准。通过计算得到的结果可以确定聚类数目和最佳划分数以及最优初始中心。K-means 算法具有识别

分布相对均衡的球状集群的能力。其优点为简单、高效、易于实现。同时 k-means 聚类算法还具有若干

局限性，如对初始聚类中心的选择十分敏感、在应用此算法前需先确定 k 值等[2]。 
针对上述的缺点，来自不同领域的学者纷纷提出了相应的改进算法。王森等人在文献[3]中，对当前

的改进算法进行了基于密度和距离的分类总结，这些算法主要包括初始聚类中心点的选取、k 值的确定

以及对离群点的处理。另外，他们还对各种改进方法的优势以及存在的弊端，作出了深刻的剖析。李波

等人在文献[4]中，根据经典的 K-means 方法，在数据分布不均时的特殊情况下，即随意选取初始聚类中

心点会造成的结果不平衡，给出了一个新方法。这个算法通过计算数据样本的空间密度来确定初始聚类

中心。具体而言，它挑选了簇内误差平方和最小的点作为首个初级聚类中心，同时也剔除了那些以这个

样本点为核心、平均距离为半径的区域。接着，对剩余的数据集重复之前的步骤，继续寻找初始的聚类

中心，直到找到 K 个聚类中心点。冯波等人在文献[5]中，为解决传统 K-means 算法在初始聚类中心上的

敏感性问题，提出了一种优化策略。该方案基于数据样本的分布情况，动态地选取初始聚类中心。具体

来说，算法首先通过计算数据点之间的距离，构造出一个最小生成树。接着，通过修剪这棵最小的生成

树，从而产出了 k 组初始的数据。黄苏雨[6]提出了确定聚类数的 EE 法，即将簇内距离和与簇间距离两

个值的比值作为评价聚类效果的指标。根据定义，这个比值容易出现波动，不易确定聚类数。本文在此

基础上进行改进[6]。 
本文基于 k-means 聚类算法，提出确定聚类数 k 值的改进方法[7]。为了验证新方法的效果，和常使

用的手肘法在同一数据集上来求最优的 k 值，发现求出的 k 值相同，说明改进方法是有效的。 

2. 双均值法确定最优聚类数 

2.1. 确定最优聚类数 k 值 

文献[6]中，第 i 个簇内的平均距离 
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其中 iD 为第 i 个簇， in 为第 i 个簇中样本个数，k 表示簇的个数， iM 为第 i 个簇的质心，M 为所有数据

的中心。计算 iE 与 0E 的比值
0
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取局部最小即下降最快时，求出最优聚类数。在应用时发现，
0

iE
E

的值有时不单调，容易出现反复。为了处理这种情况将两个公式分别改进。 
首先，计算簇内平均距离 d。簇内平均距离定义为每个簇中数据与该簇质心之间的距离的总和的平

均值，其计算公式为： 
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其中 n 为样本的总个数。d 越小，说明簇内的数据越紧凑，聚类效果越好。 
接下来，计算簇间平均距离 d0。簇间平均距离定义为每个簇的质心之间距离的平均值，d0 的计算公

式为：  
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簇之间的距离 d0越大，类间的相似度就越小，聚类效果越好[8]。 
最后，计算簇内平均距离与簇间平均距离的比值，并将此值命名为 dd 值。其表达式为： 

0

ddd
d

=
 

这个值可以作为评估聚类效果的标准。当簇内样本紧密而簇间距离较远时，聚类效果通常较好，此

时 dd 值较小。反之，如果簇内样本分散或簇间距离过近，聚类效果较差，此时 dd 值会增大。dd 值越大，

聚类效果越差。显然当 dd 的值取局部最小值时，聚类效果最好，此时的 k 值即为最优聚类数，这种确定

k 值的方法称为双均值法。 

2.2. 改进的算法描述 

基于优化初始聚类中心的 K-means 算法可以描述如下： 
1) 初始化过程：设置 k 的初始值为 1，并计算此时的 EE 值(误差平方和或能量函数值)。 
2) 逐步增加 k 值：将 k 增加 1，并重新计算 EE 值，将结果记录下来。 
3) 确定最优 k 值：随着 k 的逐渐增大，并在每个 k 值下运行传统的 K-means 算法，并记录每次运行

得到的 EE 值。选择使得 EE 值局部最小的 k 值作为最优聚类数，并确定最终的 k 值。 
4) 选择初始聚类中心：从数据集中随机选择第一个数据点作为第一个聚类中心。 
5) 重复选择聚类中心：继续从数据集中随机选择数据点，直到选择出 k 个初始聚类中心。 
6) 计算距离：计算数据集中每个样本点到最近聚类中心的距离，记为 D(x)。 
7) 更新聚类中心：根据每个点 D(x)的值，我们为各个类别挑选出新的聚类中心。选择的依据是概率，

这个概率与 D(x)的值成正比，也就是说，距离越近的点被选为新聚类中心的可能性越大。 
8) 重复更新过程：不断重复步骤(7)，直到所有的 k 个聚类中心都被选中并更新。 
9) 运行 K-means 算法：使用确定的最优 k 值和更新后的聚类中心，运行传统的 K-means 算法进行聚

类。 
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通过上述步骤，我们可以实现基于优化初始聚类中心的 K-means 算法，以改进传统算法的效率和准

确性。 

3. 实验结果及分析 

本文的实验环境为 Intel CPU、16 GB 内存、500 GB 硬盘、Windows11 操作系统和 R 语言软件。为

了检测我们的方法相对于先前的方法所呈现的改进，我们用双均值法、文献[4]中的 EE 法以及常用的手

肘法进行比较。 
手肘法是一种简单但有效的技术[9]，用于确定 k-means 聚类中的最佳簇数。它在实际应用中被广泛使用，

尤其是在没有明确先验知识的情况下。因此通过与手肘法的实验结果进行对比来验证双均值法是有效性。 
手肘法核心思想：随着聚类数 k 的增大，样本划分会更加精细，每个簇的聚合程度会逐渐提高，那

么簇内平方和自然会逐渐变小[10]。当 k 值小于真实聚类数时，由于 k 的增大会大幅增加每个簇的聚合程

度，故簇内平方和的下降程度会很大；而当 k 值到达真实聚类数时，再增加 k 所得到的聚合程度回报会

迅速变小，所以簇内平方和的下降幅度会骤减，然后随着 k 值的继续增大而趋于平缓，也就是说簇内距

离之和与 k 的关系图是一个手肘的形状，而这个肘部对应的 k 值就是数据的真实聚类数。 
本文采用的 4 个数据集均为公共数据集，分别为 swiss、USArrests、iris、wine.公共数据集 Swiss 是

一个经典的数据集，常用于数据挖掘和机器学习算法的教学和研究。它包含了关于瑞士的一些统计数据，

其中每条数据包括了 7 个变量：Fertility (生育率)、Agriculture (农业)、Examination (考试)、Education (教
育)、Catholic (天主教徒比例)、Infant Mortality (婴儿死亡率)、和 Region (地区)。其优点数据集的变量较

少，有助于分析结果的解释合可视化；公共数据集 USArrests 是 R 语言中的一个经典数据集，包含了美

国 48 个州和 Washington D.C.的犯罪率数据，其中包含了四个变量：Assault (袭击罪)、Murder (谋杀罪)、
UrbanPop (城市人口比例)和 Rape (强奸罪)；公共数据集 iris 是机器学习和统计学中经典的数据集之一，

它包含了三种不同品种的鸢尾花(setosa、versicolor 和 virginica)各 50 个样本的数据，其中包括了花萼长度

(sepal length)、花萼宽度(sepal width)、花瓣长度(petal length)和花瓣宽度(petal width)四个特征；公共数据

集 wine 是另一个经典的机器学习数据集，它包含了三个不同来源的葡萄酒(类别分别为 1、2、3)，每个

类别有 59 个样本，共 178 个样本，每个样本有 13 个特征，包括了葡萄酒的化学特征。以上公共数据集

均有着数据结构简单，同时包含了多个特征合多个类型，并且被广泛使用合研究，有利于结果的真实性

和可信度，故我们采取四个公共数据集同时进行研究，形成对照，其中 iris 数据集和 wine 数据集已知是

三类的，swiss 数据集和 USArrests 数据集没有明确的类别划分。 
实验结果如图 1 所示。三种方法的 k 值都是在 y 轴的值下降最快处取得。由 EE 法、双均值法、手

肘法得出这四个数据集的最优聚类数均为 3。 
本文又将双均值法与 EE 法在不同数据集上求 k 值的时间进行了比较，我们定义了时间差的计算公

式如下： 

100%EE dd
EE
−

×
 

两种方法在四个数据集上的运行时间差如图 2 所示。 
由图 2 可知，dd-EE 运行时间差在 5%~25%之间，因此双均值法的时间性能要优于 EE 法，说明双均

值算法是更高效的。 

4. 结论 

本文基于 k-means 算法，通过计算簇内平均距离与簇间平均距离的比值来确定最佳聚类数 k，与原方 
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Figure 1. Determination of k value by three methods on four datasets 
图 1. 三种方法在 4 个数据集上求 k 值 

 

 
Figure 2. Time comparison of dual mean method and EE method 
图 2. 双均值法与 EE 法的时间比较 

https://doi.org/10.12677/hjdm.2024.143013


李自刚 等 
 

 

DOI: 10.12677/hjdm.2024.143013 148 数据挖掘 
 

法和手肘法对比可以得到相同的 k 值，同时为了验证该方法的有效性，又比较了该方法的时间性能，双

均值法在 4 个数据集上求出 k 值的时间均少于 EE 法。实验证明，改进之后的双均值法有效。 
该方法的提出不仅解决了 k 值选择问题，还为聚类算法的研究提供了新的视角，并在图像分割、社

交网络分析、市场细分等领域展现了广阔的应用前景。由于其原理和实现的简单性，双均值法对于非专

业数据分析师来说是一个有吸引力的选择。未来工作将探讨该方法在不同数据集上的表现，并研究如何

将其与其他聚类算法结合，以进一步提升聚类任务的整体性能。 
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