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Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋算法优化及其在地震前兆分析中的应用研究
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（防灾科技学院 应急管理学院， 河北 燕郊 ０６５２０１）

摘　 要： Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋算法是近年来发展起来的一种聚类分析方法，解决了经典 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法的初始聚类中心随意确定的问

题，在一定程度上提高了收敛速度。 本文针对 Ｋ 值难以确定的问题，采用拐肘法、轮廓系数法和 ＣＨ 指标法联合确定 Ｋ 值，从
而优化了 Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋算法，并用于地震地磁数据聚类分析中。 计算结果表明，优化后的 Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋聚类算法，能够较好地发

现离群点，并与发生的地震对应，明显优于经典 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法，对于地震监测预报工作具有重要的现实意义。
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０　 引　 言

Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋算法是 ２００７ 年由 Ｄａｖｉｄ Ａｒｔｈｕｒ 和

Ｓｅｒｇｅｉ Ｖａｓｓｉｌｖｉｔｓｋｉｉ 提出的，是 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法的改进

版本。 传统 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法的聚类效果以及运行时

间在很大程度上受到初始聚类中心选择的影响，Ｋ－
ｍｅａｎｓ＋＋算法对此进行了改进。 虽然 Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋
算法在初始化簇中心时，增加了计算量，但在整个聚

类过程中，能够显著地提升计算效率和改善聚

类结果误差［１］，被广泛应用于分类［２］、聚类［３－４］ 等领

域。
但是，由于 Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋依旧存在难以确定合适

的 Ｋ 值问题，可能导致聚类结果会产生局部最优

解。 基于此，本文针对 Ｋ 值难于确定的问题，采用 ３
种方法联合确定最佳的聚类中心个数，从而改进 Ｋ－
ｍｅａｎｓ＋＋算法，并将优化算法应用于地震地磁数据

聚类分析中。

１　 Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋聚类算法

经典的 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法是无监督的聚类方法［５］，
具有简单、高效、易于实现等特点。 局部搜索能力较

强，且对于大数据样本空间的聚类有较高的效

率［６］，在数据聚类分析领域应用广泛［７］。 但是，Ｋ－
ｍｅａｎｓ 也存在 ２ 个致命缺点：一是 Ｋ 值多以使用者

的经验来确定，因此存在很大的主观性，在不同应用

场景使用时造成很大困扰；二是初始值采用随机选

取方式，可能造成算法收敛速度较慢、计算效率较低

的问题。
基于上述问题，有学者提出了 Ｋ－ｍｅａｎｓ ＋ ＋算

法。 在初始值选取时，采用样本点与中心点的距离

作为概率值，距离越远则被选中的概率越大，距离越

近则概率越小，从而有效解决了上述第二个问题。
Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋聚类算法实现步骤如下：
（１）从样本集 Ｘ 中随机选择一个初始聚类中心

点，加入到聚类中心集 Ｃ 中；



（２）遍历样本集，计算每一个样本点 ｘｉ 与已存

在聚类中心点 ｃｋ 的距离 ｄｉｓ（ｘｉ，ｃｋ）， 选取最短距离

Ｄ（ｘｉ）， 如式（１）所示：
Ｄ（ｘｉ） ＝ ｍｉｎ｛ｄｉｓ（ｘｉ，ｃｋ）｝， （１）

　 　 依次计算每个样本点的概率，如式（２）所示：

Ｐ ＝
Ｄ （ｘｉ） ２

∑
ｘ∈Ｘ

Ｄ （ｘｉ） ２
． （２）

　 　 其中， Ｐ 为一个样本点 ｘｉ 被选中为聚类中心的

概率； Ｄ（ｘｉ） 代表一个样本点 ｘｉ 到已有聚类中心的

最短距离；∑
ｘ∈Ｘ

Ｄ（ｘｉ）
２
代表所有样本点到每个已存

在聚类中心的最小距离的平方和。 选择概率最大的

样本点作为下一个聚类中心点，直至找到 Ｋ 个初始

聚类中心；
（３）以各个簇内样本点的中心点更新聚类中

心， 得到 Ｋ 个新聚类中心；
（４） 计算各样本点到 Ｋ 个中心点的距离，按照

最短距离归属原则归类，形成 Ｋ 个新类；
（５） 重复步骤（３）、（４） 直到聚类中心点不变或

者达到迭代次数结束计算，并记录最终的 Ｋ 个聚类

中心点和簇内数据。

２　 Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋算法改进

从上述介绍可见，Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋算法解决了 Ｋ－
ｍｅａｎｓ 算法的初始中心选择问题，但对 Ｋ 的选择依

然没有改变思路。 为解决这个问题，本文采用拐肘

法 （ Ｅｌｂｏｗ Ｍｅｔｈｏｄ ）、 轮 廓 系 数 法 （ Ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）和 Ｃａｌｉｎｓｋｉ－Ｈａｒａｂａｚ 指标法（ＣＨ）联合确

定 Ｋ 值。
２．１　 拐肘法

拐肘法的核心思想，是通过计算各个 Ｋ 值时的

畸变程度，画出畸变程度与 Ｋ 值的关系图，找出拐

点。 畸变程度就是每个簇的质点与簇内样本点的均

方差。 一个簇畸变程度的高低，表明簇内成员的松

散程度高低。 随着 Ｋ值的增大，到达拐点后，畸变程

度会得到很大改善，下降幅度趋于平缓，此时这个拐

点就可以考虑为聚类性能较好的点，可以确定其对

应 Ｋ 值作为聚类个数，如式（３） 所示：

ＳＳＥ ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
∑
ｐ∈ｃｉ

ｐ － ｍｉ
２
． （３）

　 　 其中， ＳＳＥ是畸变程度； ｃｉ 代表第 ｉ个簇； ｐ是 ｃｉ
中的样本点； ｍｉ 是 ｃｉ 的质心，即 ｃｉ 中所有样本的均

值。
利用拐肘法获得的 Ｋ 值记作 Ｋ１。

２．２　 轮廓系数法

轮廓系数（ Ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）是由 Ｋａｕｆｍａｎ
等人提出的一种用来评价算法聚类质量的有效性指

标。 该指标结合了凝聚度和分离度，不仅用以评价

聚类质量，还可用来获取最佳聚类数［８］。 假设样本

集 Ｘ 包含 ｎ 个样本点 ｘ１，ｘ２，．．．．，ｘｎ，将样本集分为 Ｋ
个簇，每个样本点的轮廓系数如式（４） 所示：

Ｓｉ ＝
ｂｉ － ａｉ

ｍａｘ ａｉ，ｂｉ{ }
． （４）

　 　 其中， Ｓｉ 为第 ｉ样本点的轮廓系数； ａｉ 是样本点

ｉ 到其所属簇中所有其它点的平均距离； ｂｉ 为样本

点 ｉ 到其它簇中所有点的最小距离。 Ｓｉ 介于 ［ －１，
１］，接近－１ 则说明样本点 ｉ 更应该分类到另外的

簇，接近 ０ 则说明样本 ｉ 在 ２ 个簇的边界附近，越趋

近于 １ 则聚类效果越优。
所有点的轮廓系数求平均，得到最终的平均轮

廓系数。 对于现有的分类数，求取轮廓系数的最大

值 Ｓｋ，与之对应的 Ｋ 值就是最佳聚类数［９］。
利用轮廓系数法获得的 Ｋ 值记作 Ｋ２。

２．３　 ＣＨ 指标法

ＣＨ 指标由分离度与紧密度的比值得到［１０］。 假

设数据集被划分为 Ｋ 个类，ＣＨ 指标计算如式（５）所
示：

ＣＨ（Ｋ） ＝ ｔｒＢ（Ｋ） ／ （Ｋ － １）
ｔｒＷ（Ｋ） ／ （Ｎ － Ｋ）

． （５）

　 　 其中， Ｎ 为数据集总样本数； Ｋ 为类别数； ｔｒ 表
示对矩阵求迹，即矩阵主对角线元素之和； Ｂ（Ｋ） 为

类别之间的协方差矩阵； Ｗ（Ｋ） 为类别内部数据的

协方差矩阵。
ＣＨ 越大代表类内越密集，类间越分散，聚类结

果性能越好，对应的 Ｋ 值也是最优的聚类数。 利用

ＣＨ 指标法获得的 Ｋ 值记作 Ｋ３。
２．４　 联合法确定 Ｋ 值

从上述 ３ 种求 Ｋ 值的算式和求取过程可以看

出：拐肘法实际上计算聚类的最小距离，理论上距离

越小越好，但聚类个数太多就失去意义了。 因此， Ｋ
值是在下降率突然变缓时刻的值，认为此时聚类效

果最佳。 轮廓系数法强调的是簇内部凝聚度最大、
簇间分离度最大时聚类效果最佳，符合客观实际，其
值域在［－１， １］，越靠近 １ 说明对应的 Ｋ 值越佳。
ＣＨ 指标法实质上要求类别内部数据的协方差越小

越好，类别之间的协方差越大越好，类似于轮廓系数

法，而且指标值越大，对应 Ｋ 值的聚类效果越佳。
鉴于 ３ 种方法从不同的角度求取 Ｋ 值，因此本
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文将 ３ 种方法获得的 Ｋ 值综合求取平均值，即：
Ｋ ＝ （Ｋ１ ＋ Ｋ２ ＋ Ｋ３） ／ ３． （６）

　 　 依据四舍五入原则确定最终的 Ｋ 值，这样求取

的 Ｋ 值既兼顾了簇内集中簇间分散的要求，又兼顾

了距离最小原则，达到最优聚类结果。

３　 地震地磁前兆数据分析

聚类分析方法在地震监测、地震裂缝分布预

测［１１］等地震数据分析领域应用较多，能够从大量的

地震数据中获取规律性的知识，避免了不同学者的

主观性问题。 地震地磁前兆数据，是地震台站通过

地磁仪长期观测到的时间序列数据，单位为奥斯特。
根据地震学家的研究结果表明，在地震前 １ 个月内，
震中一定范围内会出现地磁异常变化。 因此可以通

过长期的观测并通过数据挖掘方法搜索离群点，从
而发现地震发生前期地磁变化，为地震预测带来可

能。
３．１　 数据来源及预处理

本次实验数据选取 ２００８ 年 １ ～ ６ 月份四川省成

都市的地震地磁前兆数据。 由于地磁前兆数据存在

数据缺失、非标准化等问题，需要进行插值、整理、规
范化处理等预处理操作，以保证数据的可用性。 缺

失数据采用均值法补齐，规范化采用 ｚ－ｓｃｏｒｅ 标准化

方法进行完成，并去掉量纲。 经过处理的数据符合

标准正态分布，按照时间排列构成标准化的数据集。
３．２　 计算结果与分析

首先以拐肘法、 轮廓系数法和 ＣＨ 指标法分别

计算 Ｋ１、Ｋ２ 和 Ｋ３ 值，如图 １ 所示。

100

80

60

40

20

k

0.64
0.62
0.60
0.58
0.56
0.54
0.52
0.50

k

450

400

350

300

250

200

150

2.02.5 3.0 3.54.04.5 5.05.56.0
k

2.02.5 3.03.54.04.5 5.05.56.02.02.5 3.03.54.04.5 5.05.56.0

　 　 （ａ） 拐肘法曲线　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 轮廓系数曲线　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｃ） ＣＨ 指标曲线　 　
　 　 　 　 　 　 （ａ） Ｅｌｂｏｗ Ｍｅｔｈｏｄ ｃｕｒｖｅ　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） Ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃｕｒｖｅ 　 　 　 　 　 　 （ｃ） Ｃａｌｉｎｓｋｉ－Ｈａｒａｂａｚ ｃｕｒｖｅ

图 １　 不同算法求得 Ｋ 值折线图
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　 　 根据聚类性能标准评估原理，从图 １（ａ）的拐肘

法得到 Ｋ１ 值为 ４，从图 １（ｂ）的轮廓系数法得到 Ｋ２

值为 ５， 从图 １（ｃ）的 ＣＨ 指标法得到 Ｋ３ 值为 ５。
其次求取平均值作为最优 Ｋ 值，Ｋ ＝ （４ ＋ ５ ＋

５） ／ ３ ＝ ４．７ ≈ ５。 因此 Ｋ ＝ ５ 是最佳的聚类类别个

数，此时可以达到最好的聚类效果，计算结果如图 ２
所示。
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图 ２　 Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋的聚类结果
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　 　 由图 ２ 可见，存在 ５ 个聚类中心。 即图中大圆

点，检测到 ２ 个异常点，即图中五角星，正好与 ２ 次

地震对应。 详尽信息见表 １。
　 　 作为对比，同样以 Ｋ ＝ ５ 作为聚类数，利用传统

Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法对成都地震地磁前兆数据进行聚类分

析，结果如图 ３ 所示。
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图 ３　 Ｋ－ｍｅａｎｓ的聚类结果
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表 １　 两次地震情况

Ｔａｂ． １　 Ｄｅｔａｉｌｓ ｏｆ ｔｗｏ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅｓ

日期 时间 纬度 经度 震源深度 里氏震级 位置

２００８０５２０ ００：５７：３７．６ ３１．６２ １０４．１５ １５ｋｍ ４．４ 四川省绵阳市安州区高川乡 ６１９ 乡道

２００８０５２１ １３：５９：７．５ ３１．３６ １０４．０１ １３ｋｍ ４．５ 四川省德阳市什邡市红白镇园家坪

　 　 从图 ３ 可知，传统 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类方法没有找到

异常离群点。 实际上，在实验过程中，Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类

方法因初始聚类中心选择的随机性问题，该方法难

以发现离群点，并且每次计算结果差异较大。 这也

说明，同样的 Ｋ 值下，Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋聚类方法比 Ｋ－
ｍｅａｎｓ 方法效果更好。

４　 结束语

文中在介绍了 Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋算法基础上，通过拐

肘法、轮廓系数法和 ＣＨ 指标法联合求取 Ｋ 值，优化

了 Ｋ 值的确定方法，从而很好地解决了 Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋
聚类算法中 Ｋ 值难以确定的问题。 利用改进后的

Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋聚类算法对 ２００８ 年 １ ～ ６ 月份四川省成

都市的地震地磁前兆数据进行聚类分析，发现了 ２
个离群点，正好与发生的 ２ 次地震相对应，效果明显

优于传统 Ｋ－ｍｅａｎｓ 结果。 得到结论如下：
优化后的 Ｋ－ｍｅａｎｓ ＋ ＋聚类算法优于传统 Ｋ－

ｍｅａｎｓ 算法，Ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋聚类算法可以较好地解决

地震地磁的聚类问题。 通过离群点检索可以发现可

能发生的地震，对地震监测预报工作具有重要的现

实意义。
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图 １０　 地图导航界面
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４　 结束语

针对城市交通堵塞问题，本文利用大数据、无线

通信、定位导航等技术设计出一套客户端软件，其功

能包括登录注册、车辆管理、数据管理块与地图导

航。 实验证明这款软件对缓解交通堵塞问题能够起

到一定的作用，但是就目前而言，本文的设计也存在

着不足之处，需要后续研究人员进一步开发。
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