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结合结合结合结合 mean-shift 与与与与 MST 的的的的 K-means 聚类聚类聚类聚类算法算法算法算法    
徐徐徐徐  沁沁沁沁，，，，罗罗罗罗  斌斌斌斌 

(安徽大学计算智能与信号处理教育部重点实验室，合肥 230039)   

摘摘摘摘  要要要要：：：：针对初始点选择不当导致 K-means 陷入局部最小值问题，提出一种结合自适应 mean-shift 与最小生成树(MST)的 K-means

聚类算法。将数据对象投影到主成分分析(PCA)子空间，给出自适应 mean-shift 算法，并在 PCA 子空间内将数据向密度大的区域

聚集，再利用 MST 与图连通分量算法，找出数据的类别数和类标签，据此计算原始空间的密度峰值，并将其作为 K-means 聚类的

初始中心点。对 K-means 的目标函数、聚类精度和运行时间进行比较，结果表明，该算法在较短的运行时间内能给出较优的全     

局解。 

关键词关键词关键词关键词：：：：聚类分析；K-means 算法；初始中心点；Mean-Shift 算法；主成分分析；最小生成树 
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【【【【Abstract】】】】Given an inappropriate set of initial clustering centroids, K-means algorithm can get trapped in a local minimum. To remedy 

this, this paper proposes a K-means clustering algorithm combined with adaptive mean-shift and Minimum Spanning Tree(MST). The 

original data set is projected into Principal Component Analysis(PCA) subspace. An adaptive Mean-shift is proposed and run in the PCA 

subspace to let the data move to dense regions, and via the MST and graph connected component algorithm, it finds the number of clusters 
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1  概述概述概述概述 

聚类分析是将一个数据集分成若干个类(子集)，使得属
于同一类的数据之间相似度最大，而属于不同类的数据之
间相似度最小。K-means 算法简单且易于理解，能在并行与
分布式计算机上执行以解决大规模数据集的实际问题，是
目前应用最为广泛的一种聚类方法。但是 K-means 算法也
存在一个根本的缺点——K-means 的函数形式是非凸的，在
解决高维数据的问题时，会出现很多局部最小解，同时，
求解 K-means 的 Lloyd 算法通常会从一系列不恰当的初始
类中心点快速收敛到一个局部解。初始中心点的选择直接
影响 K-means 聚类结果的优劣。本文针对初始点选择不当
导致 K-means 陷入局部最小值的问题，提出一种结合自适
应 mean-shift 与最小生成树(MST)的 K-means 聚类算法。 

2  相关相关相关相关研究研究研究研究 

从 K-means 算法提出至今，国内外诸多学者对该问题
进行了研究。早在 1965 年 Forgy 提出在数据集中随机选择 

k 个数据点作为初始的中心点，但是并不能保证被选择的
点不会互相靠近(落于同一类中)，或靠近噪声点。之后一些
具有代表性的研究方法有层次聚类方法以及 Kaufman 和
Katsavounidis 等人提出的 2 种依次寻找初始中心点的方法。
层次聚类方法[1]是从大量的含有少数点的类开始，通过合并
最近(相似)的 2 个类来依次减少类的数目直到类的数目达
到目标值。如文献[2]提出的二元分裂(Binary Splitting)法，
文献[3]提出的二元分裂的直接搜索方法(DSBS)，文献[4]采
用 kd-树来寻找 k 个中心点。文献[5]提出的依次计算 k 个初
始中心点的方法是首先取居于数据集中最中心的一点作为
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第 1 个中心点，然后选择周围有大量的数据点并且相互距
离较远的数据点作为剩下的中心点。文献[6]将 Kaufman 方
法与其他方法相比较，得出 Kaufman 方法表现优于其他方
法。受 Kaufman 方法的启发，文献[7]研究设计了基于密度
的相似性度量，并且提出了一种均衡化评价函数。KKZ 算
法是文献[8]提出的另一种依次计算 k 个初始中心点的方
法，它是取数据集中范数最大的点作为第 1 个初始中心点，
给出了一种非中心点与中心点集的距离定义，并依据此来
选择中心点。近期，文献[9]从图的角度，用 Prim 算法生成
数据的最小生成树，利用 Prim 轨迹确定聚类的类别数和中
心点。文献[10]采用四叉树来确定数据的初始类中心点，并
控制阈值参数得到用户所需的类中心点。尽管此问题的研
究方法层出不穷，但是当前运行 K-means 聚类的标准方法
是重复执行 Forgy 随机方法并选取最好的结果，而此方法的
缺点是耗时多。 

本文从概率分布的角度来处理数据聚类问题，假设特
征空间中有足够的数据点并且它们的概率密度函数能被计
算出来，则可按照数据的密度谷值将数据划分成若干类，
识别出数据的类别。基于密度的方法有两方面优于传统的
K-means 算法。一是 K-means 只能找出数据集中数据似圆
形或球形分布的团，而基于密度的方法适用于任何形状分
布的数据。二是传统的聚类方法需要输入类的数目，而基
于密度的方法能根据数据自身的密度分布找出团结构，自
动学习到类的数目。近期，mean-shift 算法作为一种核密度
估计方法已被应用到语音和图像的分析和处理中[11-12]。本
文采用 mean-shift 算法识别数据对象的团结构。 

然而正确估计数据的分布存在着一些难点。首先，在
很多实际问题中会出现大量的高维数据，这给准确的密度
估计带来难度。其次，正确的估计密度需要大量的数据对
象，粗略估计每一维需要 5 个数据点，对于 100 维的数据，
就需要 5

100 个数据点，但是在实际应用中往往没有足够多
的数据对象。再次，即使有了密度函数之后，也很难通过
计算密度谷值来实现数据的划分。针对这些难点，本文从
以下面来解决：(1)根据文献[13]关于 K-means 聚类的研究
成果，松弛的 K-means 聚类标签(忽略标签的非负性)等于主
成分分析(PCA)的主成分，K-means 聚类的全局解在 PCA

子空间里。本文采用 PCA 对高维数据降维，在 PCA 子空
间中进行密度估计。(2)数据的维数降低之后，所需数据对
象的数量会比原先大大减少。(3)针对密度谷值难于计算的
问题，本文提出搜索密度峰值以确定聚类初始中心点。 

本文首先通过主成分分析将数据投影到 PCA 子空间
中。其次将 mean-shift 的步长改进为自适应变化，提出一种
自适应的 mean-shift 来准确估计数据的局部密度并且加快
mean-shift 算法的收敛，通过在 PCA 子空间里运行自适应
的 mean-shift，数据快速向密度大的区域移动。最后利用最
小生成树，找出数据对象的类标签和密度峰值，通过计算
类的松散度，去除数据中的噪声，为 K-means 聚类提供了

一系列具有代表性的初始中心点。实验部分将本文方法与
经典的 Forgy 随机、层次分析聚类(HAC)、Kaufman、KKZ

以及近期出现的文献[9-10]中的方法相比较，从聚类的目标
函数、聚类精度和运行时间等方面证明了本文方法在保证
运行时间的同时，还能给出较高的聚类精度和较优的全  

局解。 

3  自适应自适应自适应自适应 mean-shift 算法算法算法算法 

3.1  mean-shift 算法算法算法算法  

令 1 2( , , , )nx x x=X ⋯ 表示 d 维空间的 n个数据点。取
其中任一点作为测试点，用 y表示，它的核密度估计为： 

1

1
( ) ( )

n
i

d
i

f K
hnh =

−
= ∑

y x
y                       (1) 

其中，核函数 ( )K ⋅ 必须满足对称无偏性、一致性和均匀一
致性[14]。常用的核函数有多元正态核函数： 
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其中， || ||⋅ 表示欧氏距离。由于多数核函数具有如式(2)和

式(3)的形式 2( ) (|| || )K k=x x ，那么密度估计函数式(1)可
重写为： 
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这是 mean-shift 的一个重要特点。则关于 y点的密度梯
度为： 
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其中， 2 2 2'(|| || ) (|| || ) / || ||k k= ∂ ∂x x x 是核梯度。为搜索核
密度函数的峰值，可以利用一系列的梯度下降步骤将数据
点移动到密度较大的位置(密度峰值点)。令测试点 y经过 

第 t 次迭代后的坐标为 t
y ，则经过新一次迭代后的坐标

1t+
y 为： 
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其中，步长η 为： 
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由于该密度函数有上界，则能保证迭代收敛。文献[14]

已证明该算法具有二次收敛性(quadratic convergence)。相比
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于其他梯度下降方法，mean-shift 的一个明显优点是在给定
了核函数的情况下，没有可调的参数。 

如果要找出数据集所有的密度峰值点，则采取所有数
据点作为测试点的方式。测试点的初始坐标也就是数据集
X ，然后按照式(6)对所有测试点做梯度下降迭代直到算法
收敛。这样得到的每一个密度峰值点都是由原始的若干数
据点的聚集(移动)得到。例如，令经过 t次迭代后测试点的
坐标为 1 2( , , , )t t t t

ny y y=Y ⋯ ，则目标就是计算： 

0 1 1
, , , , ,

t t+
Y Y Y Y⋯ ⋯                          (8) 

测试点的初始(位置)坐标就是原始数据 0 =Y X 。 

3.2  自适应自适应自适应自适应 Mean-Shift 

由于实际中的数据点通常不是均匀分布的，并且每一
步 mean-shift 迭代引起数据点的位置变化会引起数据局部
结构的变化，一个固定的核函数带宽(bandwith)并不适用于
局部密度的估计，因此需要设计一个根据数据点位置的变
化而自适应变化的核函数带宽，以便正确地估计数据的局
部密度，找出密度大的区域。 

本文利用每一个数据点的 k 近邻点来计算每一个数据
点的带宽。对于数据点 jx ，它的 k 个近邻点为 jN =  

1 2
{ , , , }

kj j jx x x⋯ ，则带宽为： 

i j

i j
N

jh
k

η
∈

−∑

=
x

x x

                         (9) 

其中，η 为常数， 1η ≃ ，对于不同的数据集，η 需要做调
整，通常地， 0.5 ~ 0.8η = 。在自适应 mean-shift 迭代的过
程中，数据点的坐标是变化的，因此，对于第 1t + 次迭代，
数据点 jx 的带宽就应为： 
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其中， t
jN 由第 t 次迭代后 jx 的 k 个近邻点组成。则按照

式(6)并采用多元正态核函数，经过 1t + 次迭代后 jy 的最新

坐标为： 
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其中， t
ix 表示第 t步迭代后数据点 ix 的坐标。 

图 1 给出自适应 mean-shift 的一个示例。图 1(a)是 5 个
高斯分布的 3 维数据点，每一个高斯分布包含 50 个点。当
自适应 mean-shift 算法收敛以后，所有数据点移动到它的密
度最大的位置，每个点的原始位置和最终位置用线连接起
来，如图 1(b)所示，由图中可清晰地分辨出 5 个类。然而，
对于绝大多数数据集，经过几步自适应 mean-shift 迭代之

后，数据点会快速聚集(移动)到它们各自密度大的区域内，
数据团会逐渐显现出来。接下来将给出一种自动识别数据
团的有效方法。  

z

 

(a)含有 5 个 3 维高斯分布的 250 个数据点 

 

(b)自适应 mean-shift 迭代结果 

图图图图 1  自适应自适应自适应自适应 mean-shift 迭代迭代迭代迭代示例示例示例示例 

4  基于基于基于基于 MST 的密度峰值搜索的密度峰值搜索的密度峰值搜索的密度峰值搜索 

4.1  团结构团结构团结构团结构 

经过上述几步自适应 mean-shift 迭代之后，数据分布具
有相似数据点之间远比不相似数据点之间的距离小的特
点。因此，将每一个数据点看作图的一个节点，生成一个
MST，在这个 MST 上，近邻的点由短边连接起来形成了数
据团，而不同的团之间由较长的边连接。则不同的 2 个数
据团之间的距离为 2 个团元素之间的最小距离，即： 

1 2
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既然不同的数据团之间由 MST 上较长的边连接，因此
定义一个阈值作为相似数据间距离的上界，这里定义： 

0.1 Dδ = < >
2

1
ij

ij

D D
n

< >= ∑                 (13) 

其中， ijD 是数据点 ix 与 jx 的距离； D< >是任意两点之

间的全局平均距离。 

当 MST 上大于等于阈值的边被割断之后，MST 则被分
割成若干个不连通的团。图 2~图 9 用二维数据演示了本文
算法的主要步骤。图 2 是 5 个二维高斯分布的数据集。每
个数据集有 50 个数据点。图 3~图 5 是分别经过 1 步、2 步、
3 步自适应 mean-shift 迭代之后的所有数据点的位置。经过
4 步自适应迭代之后，在最新的数据点上生成一个 MST，
如图 6~图 9 所示，MST 上有*号的边表示需要割断的长边，
图中数据点旁边的数字表示该团的成员个数。由图 6 可以
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看出，经过 4 步自适应 mean-shift 迭代之后，利用式(12)得
到 8 个团，其中已经有 5 个分别拥有 47 个、47 个、40 个、
71 个、34 个成员的团与真实的团相对应，其他 3 个团成员
数较少，分别有 6 个、4 个、1 个成员。随着更多次数的自
适应 mean-shift 的迭代，数据点继续向密度大的位置移动，
数据团越渐明显。经过 8 步迭代之后，如图 8 所示，已经
形成分别拥有 47 个、47 个、52 个、69 个、34 个成员的       

5 个团，还有 1 个仅有 1 个成员的团。再经过一步自适应
mean-shift 迭代后，形成了与真实团对应的 5 个团，并且没
有成员数少的团，如图 9 所示。此时，即使继续迭代(到收
敛)，各团的结构也不会改变——算法收敛。 

 

图图图图 2  5 个均含有个均含有个均含有个均含有 50 个点的个点的个点的个点的 2 维高斯分布数据维高斯分布数据维高斯分布数据维高斯分布数据 
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图图图图 3  1 步自适应步自适应步自适应步自适应 mean-shift 迭代之后的数据点迭代之后的数据点迭代之后的数据点迭代之后的数据点 
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图图图图 4  2 步自适应步自适应步自适应步自适应 mean-shift 迭代之后的数据点迭代之后的数据点迭代之后的数据点迭代之后的数据点 

y

 

图图图图 5  3 步自适应步自适应步自适应步自适应 mean-shift 迭代之后的数据点迭代之后的数据点迭代之后的数据点迭代之后的数据点 

 

图图图图 6  4 步自适应步自适应步自适应步自适应 mean-shift 迭代之后生成的迭代之后生成的迭代之后生成的迭代之后生成的 MST 
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图图图图 7  5 步自适应步自适应步自适应步自适应 mean-shift 迭代之后生成的迭代之后生成的迭代之后生成的迭代之后生成的 MST 
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图图图图 8  8 步自适应步自适应步自适应步自适应 mean-shift 迭代之后生成的迭代之后生成的迭代之后生成的迭代之后生成的 MST 
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图图图图 9  9 步自适应步自适应步自适应步自适应 mean-shift 迭代之后生成的迭代之后生成的迭代之后生成的迭代之后生成的 MST 

4.2  初始中心点的确定初始中心点的确定初始中心点的确定初始中心点的确定 

对于标准的 K-means 算法，类数 K 通常需要用户输入。
现已有很多关于如何自动确定类数 K 的研究，但这仍是一
个未解决的问题。在本文提出的基于 mean-shift 的方法中，
不需要输入类数 K ，相反，它能通过算法得到。 

对于实际问题，用自适应 mean-shift 和图连通分量算法
(graph connected component algorithm)得到的团往往会有含
有少量数据点的小团。在做真正的无监督识别时，本文的
初始中心点选择时仍然使用这些小的团。 

但在做性能评价时，很多测试数据已经给定了类数 K ，
此时，由本文方法得到的类别数通常会与给定的 K 不相符，
实际上会得到比 K 多的类，其中，有一些比较小的类(比如
成员数为 2 个~5 个)。在这种情况下，只关心原始数据的  

K 个数据团的中心点。而那些得到的小的数据团对于搜索
团结构并无帮助，因此需要去除。但是什么样的数据团为
小数据团？本文采用松散度来表征数据团的大小和松紧
度，对于有 r个成员的数据团 1 2{ , , , }k rC x x x= ⋯ ，其松散
度定义为： 

,

( 1) / 2

i k j jx C x C j i ij

k

D
disp

r r

∈ ∈ ≠∑ ∑
=

−
                 (14) 

如果数据团含有大量数据点同时点分布紧密，那么它
的松散度就小。因此，应去除松散度大的团。 

4.3  MS-MST 算法算法算法算法 

以下将本文算法简称为 MS-MST 算法，具体如下： 

输入输入输入输入 PCA 低维数据 

输出输出输出输出 K 个初始中心点 

步骤步骤步骤步骤 1 将输入的 PCA 低维数据进行若干步的自适应
mean-shift 迭代； 

步骤步骤步骤步骤 2 以更新后的数据点作为图的顶点，两点之间的
距离 ijD 作为边的权值，建立最小生成树(MST)； 

步骤步骤步骤步骤 3 用阈值δ 将 MST 上的长边进行切割，如 ijD δ≥ ，

则割边 ( , )i j ； 

步骤步骤步骤步骤 4 利用图连通分量算法得到数据的类别数和所有
点的类标签； 

步骤步骤步骤步骤 5 如果得到的类数比给定的 K 大，计算每个类的
松散度，取松散度最小的 K 个类的中心作为 K-means 聚类
初始中心点。 

5  实验实验实验实验结果与分析结果与分析结果与分析结果与分析 

为了验证本文算法的有效性，将本文算法与其他 6 种
不同方法对真实图像数据集进行聚类和比较。进行比较实
验的 6 种方法分别为：(1) Forgy 随机方法；(2) KKZ 方法；      

(3)Kaufman 方法；(4)HAC 方法；(5)文献[9]方法；(6)四叉
树[10]方法。实验基于 Matlab 7.0 平台，采用 Pentium(R) Dual- 

Core CPU 3.00 GHz，内存 1.96 GB 的计算机完成。 

5.1  数据描述数据描述数据描述数据描述 

实验数据包括 4 个数据集： 

AT&T 人脸图像库[15]是 40 个人的各 10 张不同的人脸
图片，每张图片的大小为 92×112，256 灰度级。实验中采
用像素特征，每幅人脸图像被转化成大小为 23×28 并被拉
成 644 维向量 

MNIST 手写数字图像库[16]是 0~9 的 8 bit 灰度级图像组
成，每个(类)数字含有 6 000 幅训练图像。本文选出每类的
前 50 幅图像并拉成 784 维的向量作为实验数据。 

Binary Alphabet 手写字母图像数据库[16]由 26 个字母
A~Z 的二值图像组成，其中，每个(类)字母有 39 幅图像，
实验中将每幅图像拉成 320 维的向量。 

Coil-20 图像库[17]由 20 个物体的 1 440 幅图像组成，每
个物体的 72 幅图像由不同光照条件和不同几何形变获得。
该数据库有 2 个图像数据集。本文使用第 2 个大小为 1 440

的标准化数据库，并且取每类的前 50 个图像组成实验    

数据。 

5.2  K-means 聚类聚类聚类聚类 

由于 Forgy 随机方法的结果不稳定，因此实验将随机方
法执行 1 000 次，记录每一次 K-means 聚类的目标函数值： 

2

1

( )
k

K

K i k
k i C

J x m
= ∈

= −∑ ∑                        (15) 

画出 1 000 次结果的概率分布，如图 10~图 13 所示，
本文方法 MS-MST 的结果是固定的。 

频
率

密
度

 

图图图图 10  AT&T 数据集的数据集的数据集的数据集的 K-means 目标函数值目标函数值目标函数值目标函数值 
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图图图图 11  MNIST 数据集的数据集的数据集的数据集的 K-means 目标函数值目标函数值目标函数值目标函数值 
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图图图图 12  Binary Alphabet 数据集的数据集的数据集的数据集的 K-means 目标函数值目标函数值目标函数值目标函数值 

 

图图图图 13  Coil-20 数据集的数据集的数据集的数据集的 K-means 目标函数值目标函数值目标函数值目标函数值 

由图中可看出，由本文方法得到的目标函数值远远比
Forgy 随机方法的要低，更接近全局解。而对于 Binary 

Alphabet 数据集，由 1 000 次 Forgy 随机方法得到的结果中
有 11 次比 MS-MST 结果好，那么由 Forgy 随机方法得到的
结果以11/1 000 0.011= 的概率比 MS-MST 好，显然，随机
方法比 MS-MST 好的概率很小。另一方面，对于其他结果
固定的方法，除了 K-means 的目标函数值，还计算了聚类
精度，即正确聚类的比率，它是由匈牙利算法调整混淆矩
阵的行和列，使混淆矩阵的对角线上的元素和最大得到，
如表 1~表 4 所示。 

表表表表 1  AT&T 数据集上的数据集上的数据集上的数据集上的 K-means 聚类结果聚类结果聚类结果聚类结果 

方法 执行时间/s 目标函数值 聚类精度 

KKZ   2.51 1.158 3e+08 0.735 0 

HAC 532.17 1.115 3e+08 0.740 0 

Kaufman 373.71 1.112 2e+08 0.745 0 

文献[9]方法 125.21 1.127 9e+08 0.723 1 

四叉树  91.26 1.114 3e+08 0.732 4 

MS-MST  32.08 1.111 6e+08 0.747 5 

表表表表 2  MNIST 数据集上的数据集上的数据集上的数据集上的 K-means 聚类结果聚类结果聚类结果聚类结果 

方法 执行时间/s 目标函数值 聚类精度 

KKZ     2.80 1.164 2e+09 0.542 0 

HAC 1 237.99 1.167 3e+09 0.560 0 

Kaufman   54.15 1.166 7e+09 0.554 0 

文献[9]方法   73.91 1.165 9e+09 0.567 8 

四叉树   56.28 1.162 7e+09 0.591 0 

MS-MST   51.52 1.161 4e+09 0.604 0 

表表表表 3  Binary Alphabet 数据集上数据集上数据集上数据集上 K-means 聚类结果聚类结果聚类结果聚类结果 

方法 执行时间/s 目标函数值 聚类精度 

KKZ    6.43 5.063 6e+04 0.481 2 

HAC 7 932.17 5.055 2e+04 0.501 5 

Kaufman  805.93 5.053 4e+04 0.476 3 

文献[9]方法  652.10 5.052 9e+04 0.478 9 

四叉树  510.39 5.051 3e+04 0.493 1 

MS-MST  326.76 5.050 3e+04 0.508 9 

表表表表 4  Coil-20 数据集上的数据集上的数据集上的数据集上的 K-means 聚类结果聚类结果聚类结果聚类结果 

方法 执行时间/s 目标函数值 聚类精度 

KKZ    2.92 1 0019.9 0.689 5 

HAC 1 388.47  9 505.2 0.692 0 

Kaufman   205.53  9 492.2 0.718 0 

文献[9]方法   165.21  9 564.8 0.692 8 

四叉树   120.95  9 510.7 0.715 2 

MS-MST    51.58  9 484.1 0.726 0 

表 1~表 4 给出不同方法的运行时间、目标函数值及聚
类精度。由表中可看出，虽然 KKZ 方法的运行时间比
MS-MST 短，但是由 KKZ 方法获得的聚类精度并没有
MS-MST 高，目标函数的结果也比 MS-MST 差。相比于其
他方法，本文算法均能在较短的时间内能得到更低的目标
函数值和较高的聚类精度。 

6  结束语结束语结束语结束语 

本文从密度估计的角度考虑数据聚类问题，提出一种
结合自适应 mean-shift 和最小生成树的 K-means 聚类算法。
首先利用自适应 mean-shift 将数据在 PCA 子空间中进行聚
类，再生成最小生成树，并运用图连通分量算法找出类别
数和数据标签，最后在原始空间中计算出 K-means 聚类的
中心点。实验结果证明，该方法有助于 K-means 聚类找到
全局最优解。 
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