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基于改进kＧmeans算法的数字图像聚类

高　西,胡子牧∗

(重庆医科大学 附属大学城医院,重庆４０１３３１)

摘要:针对海量彩色图像聚类问题,本文引入改进型kＧmeans算法并将其应用于彩色图像聚类中.该算法由类内Ｇ类间

距离加权kＧmeans算法和基于近邻传播聚类算法的类数量上界确定方法组成.在实验中,彩色图像的亮度分量的局部

二值模式 (LocalBinaryPattern,LBP)图被重组成行向量,然后构成样本集,本文所提出的改进型kＧmeans算法被用于

对样本集进行聚类处理.实验结果显示,在多个聚类方法常用的评价指标上,本方法相比于传统方法达到了更高的聚类

准确度.同时,相比于传统方法,本方法也更具有执行效率.
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DigitalimageclusteringbasedonimprovedkＧmeansalgorithm

GAOXi,HUZiＧmu∗

(UniversityＧTownHospitalofChongqingMedicalUniversity,Chongqing４０１３３１,China)

Abstract:Forthemassimageclusteringproblem,theimprovedkＧmeansalgorithmisproposedand
appliedtothecolorimageclustering．ThealgorithmconsistsofintraclassＧinterclassdistanceweighted
kＧmeansalgorithmandnearestneighborpropagationclusteringalgorithm．Intheexperiment,theLBP
mapoftheluminancecomponentofthecolorimageisreconstructedintoarowvectorandthenconstiＧ
tutesasampleset．TheimprovedkＧmeansalgorithmproposedinthispaperisusedtoclusterthesamＧ
pleset．Theexperimentalresultsshowthattheproposedmethodachieveshigherclusteringaccuracy
thanthetraditionalmethodsintheevaluationindicatorscommonlyusedinmultipleclusteringmethＧ
ods．Atthesametime,themethodismoreefficientthantraditionalmethods．
Keywords:digitalimage;kＧmeansclustering;LBPfeature

１　引　　言

　　随着互联网、５G等技术的飞速进步,可收集

的图片数据种类、数量越来越多,数据特征的维

度也越来越高.为了从海量图片中快速检索、

分类有用的图片,许多研究者将聚类方法用于

该领域[１Ｇ５].聚类是模式识别和数据挖掘中的

一个重要方向,是一类无监督学习算法,它遵循

相似规则将数据样本划分为不同的类,在同一

类中的对象之间相似性较高,而在不同类中对

象之间相似性较低.到目前为止,很多研究者



提出了一些有效的聚类方法,例如 kＧmeans[６]、

FCM[７]、SOM 聚 类[８]、AP 算 法[９]、谱 聚 类 算

法[１０Ｇ１３].其中kＧmeans算法以其对大型数据集

的高处理效率而得到了最为广泛的应用.该算

法的优点有很多,缺点主要在于:第一,只考虑

类内距离,未考虑类间距离;第二,对包含海量

样本的数据集的聚类数目上界的确定主要依靠

经验,而人为设置的聚类数目上界往往偏大,导
致了算法运行效率被降低.

有鉴于kＧmeans算法的第一个缺陷,黄晓辉

等[１４]提出了一种类内Ｇ类间距离加权的kＧmeans
算法,该算法的基本思路是,通过在子空间内最

大化类中心与其他类内样本点的距离来融合类

内和类间距离进行聚类.黄晓辉等在算法中设

计了一个目标函数,然后通过求解目标函数来

对算法参数进行迭代更新.在真实数据集上的

表现证实了该算法相比于现有kＧmeans类算法

的优越性.针对传统kＧmeans算法的第二个缺

陷导致的聚类数目上界设置偏大,进而导致算

法运行效率偏低的问题,周世兵等[１５]通过合理

设置 AP算法的初始参数确定了聚类数目的上

界,该方法比传统的经验估计更为有效,大大提

升了kＧmeans算法的执行效率.本文提出了一

种改进型的kＧmeans算法,在该算法中,周世兵

等提出的最小聚类上界确定方法与黄晓辉等提

出的类内Ｇ类间距离加权kＧmeans算法被合并使

用.本文所提出的方法被用于一个标准聚类图

像数据集的聚类中.实验结果显示,本文所提

出的改进型kＧmeans相比于传统kＧmeans和另

外几种 KＧmeans类算法,达到了更高的性能,同
时执行效率也大为提升.

２　理　论

２．１　类内Ｇ类间距离加权kＧmeans算法

与其他加权kＧmeans算法类似,类内Ｇ类间距

离加权kＧmeans算法也包含３个计算步骤:更新

分配矩阵U、更新类中心矩阵Z 和更新特征权重

矩阵W.
设有一包含n 个m 维样本的数据集X ＝

{X１,X２,􀆺,Xn}.数据对象分配矩阵U ∈Rnk

为一个只包含０和１的矩阵.Z ＝{Z１,Z２,􀆺,

Zk}为类中心矩阵,其中Zp ＝{zp１,zp２,􀆺,zpm}

为第p 个类中心.W ＝{W１,W２,􀆺,Wk}为权重

向量,其中Wp＝{wp１,wp２,􀆺,wpm}代表第p 个

类的特征权重,wpj 为第p 类中第j 个特征的权

重.该算法的目标函数如公式(１)所示.

P W,U,Z( ) ＝∑
k
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其中:η 是类内Ｇ类间距离调整参数,γ 是权重分

布控制参数.
固定权重矩阵W 和类中性能矩阵Z ,式(１)

在满足式(２)时可以最小化.
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(２)
固定数据对象分配矩阵U 和特征权重矩阵W,P
(W,U,Z)可以最小化当且仅当:

zpj ＝
(１＋η)∑

n

i＝１
uipxij －η∑

n

i＝１xij

(１＋η)∑
n

i＝１
uip －ηn

,(３)

固定数据对象分配矩阵U 和类中心矩阵Z,P(W,

U,Z)可以最小化当且仅当:

wpt＝
exp(－Dpt

γ
)

∑
m

j＝１exp(－Dpj

γ
)
,(４)

其中 Dpt ＝ (１ ＋η)∑
n

i＝１
uip(xit －zpt )２ －

η∑
n

i＝１
(xit－zpt )２ .

类内Ｇ类间距离加权kＧmeans算法的运行流

程如下:
步骤１:输入数据集X,类数目k,参数η和γ;
步骤２:随机初始化类中心Z 和特征权重W;
步骤３:固定W 和Z,由式(２)求解U;
步骤４:固定W 和U,由式(３)求解Z;
步骤５:固定U 和Z,由式(４)求解W;
步骤６:重复步骤３~５直到目标函数(１)收

敛或U 不再改变.
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２．２　基于近邻传播聚类算法的类数量上界确定

方法

　　在运用kＧmeans算法时,一般难以直接确定

数据集的最佳聚类数目,因此一般的做法是根据

经验确定聚类数目上限,在该数目上限之内,依次

按照逐渐增大的聚类数目进行 kＧmeans聚类.
由于经验估计往往导致聚类数目上限偏大,因此

这种做法在实际应用中效率不高.文献[１５]采用

近邻传播算法(AffinityPropagationclustering,
AP)来确定聚类数目上限,大大提高了效率.其

详细的运行步骤如下:
步骤１:将所有 AP偏向参数pi(i＝１,２,􀆺,

n)统一设定为吸引度中值pm ,然后通过 AP算

法确定聚类数目的搜索上界kAP ;
步骤２:在聚类数目范围[２,kAP ]内依次进

行kＧmeans算法,得到每个聚类数目下的聚类

结果;
步骤３:按照设定好的评价指标确定最优聚

类数目.

３　图像聚类方案设计及实验

３．１　图像聚类方案设计

本文所提出的图像聚类算法的整体流程框图

其详细运行流程如下:
步骤１:将待聚类的彩色图片数据集中图片

通过双线性插值法进行缩放,缩放后尺寸统一为

５０×５０;
步骤２:将待聚类的彩色图片数据集中已缩

放图片的亮度分量逐个进行局部二值模式(Local
BinaryPattern,LBP)图生成;

步骤３:将步骤２生成的所有 LBP图由二维

矩阵按行展开成一个一维行向量,每张LBP图像

对应一个行向量.所有的行向量构成图片样本的

聚类数据集;
步骤４:将所有 AP偏向参数pi(i＝１,２,􀆺,

n)统一设定为吸引度中值pm,然后通过 AP算

法确定聚类数目的搜索上界kAP;
步骤５:在聚类数目范围[２,kAP]内依次进行

类内Ｇ类间距离加权kＧmeans算法,得到每个聚类

数目下的聚类结果;
步骤６:按照平均Silhouette指标值确定最优

聚类数目;
步骤７:输出最优聚类数目下的聚类结果.

其中平均 Silhouette指标值[１６]的定义如公

式(５)所示.

KAVGＧSil＝
１
n∑

n

i＝１

bi－ai

max{bi,ai}
, (５)

其中:bi 为第i个样本到其他每个类中样本平均

距离的最小值,ai 为第i个样本与类内所有其他

样本的平均距离.

图１　算法整体运行流程

Fig．１　Runningprocessofproposedalgorithm

３．２　实验

３．２．１　实验条件

本文中所涉及算法均使用 MATLABR２０１９a

图２　本地图像数据集中部分样本

Fig．２　Partialsamplesoflocalimagedataset

图３　GHIM１０ＧK图像数据集中部分样本

Fig．３　PartialsamplesofGHIM１０ＧKimagedataset
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软件平台实现,实验所用计算机配置为:CPU 使

用 AMDRyzen５３６００X４GHz,内存６４GHz,显
卡为 NVIDIAGeForceRTX２０７０,系统为 Linux
Ubuntu系统.

本文在实验中所使用的图片数据集共计两

个.第一个为本地图片数据集,包含４２００张彩

色图片,共分为６类:球类、景物类、建筑类、熊猫

类、人脸类和汽车类.每类图片均包含７００张,每
张图片的大小均为３２０×３２０.本地图片数据集

的部分样本数据如图２所示.第二个图片数据集

为 GHIM１０ＧK图片数据集.该数据集中包含共

计１００００张彩色图片,分为烟花、日落、船、花、建
筑、高山和昆虫等２０个类,每类包含５００张尺寸

为３００×４００的图片.GHIM１０ＧK图片数据集中

的部分图片样本如图３所示.
３．２．２　聚类效果评价指标

在实验中,调整兰德系数(AdjustedRandInＧ
dex,ARI)、宏F１度量(MarcoＧF１)和聚类时间用

于进行算法聚类效果的评价指标.ARI的计算

公式如式(６)所示.

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
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宏F１度量的计算公式如式(７)所示.

KMacroＧF１＝
２KMacroＧP∗KMacroＧR

KMacroＧP＋KMacroＧR
, (７)

其中KMacroＧP 和KMacroＧR 分别为宏查准率和宏查全

率.这两个指标的计算公式如式(８)所示.
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, (８)

其中KTPi 为第i类样本被正确分类的数目,KFPi

为其他类样本被错误分类至第i类的数目,KFNi

为第i类样本被错误分类至其他类别的数目.

３．２．３　试验结果及分析

将待聚类的彩色图片数据集中图片通过双线

性插值法进行缩放,缩放后尺寸统一为５０×５０,
然后将待聚类的彩色图片数据集中已缩放图片的

亮度分量逐个进行 LBP 图生成.部分样本的

LBP图如图４所示.
将所有的LBP图按行展开成一维行向量,每

个向量作为一个样本,所有的样本构成聚类数据

集,通过本文所提出的改进型kＧmeans算法所确

定的聚类数目搜索上界kAP和经验估计确定的聚

类数目搜索上界ke,以及通过平均Silhouette指

标值确定的最优聚类数目如表１所示.在范围

图４　部分图片样本对应的LBP图

Fig．４　LBPimagesofpartialsampleimages

[２,kAP]内不同聚类数目对应的平均 Silhouette
指标值变化情况如图５所示.通过表１可以看

出,相比于经验估计,AP算法所确定的聚类数目

上界更为准确,这将大大减少算法的执行时间,提
高算法的执行效率.同时,也可以发现,通过平均

Silhouette指标值确定的最优聚类数目达到了实

际类数目的最优无偏估计.
为了证实本文所提出的图像聚类算法的优越

性,将文献[１７Ｇ１８]中的方法与本文方法进行比较.
这３种算法各自将３．２．１小节中介绍的两个图像

数据集进行５０次聚类,５０次实验得到的平均

ARI、平均宏 F１度量和平均执行时间列于表２.
通过表２可以看出,与两种参考算法相比,本文所

提出的算法具有更高的执行效率,更具有实用性,
这主要是因为本文方法将聚类数目搜索上界缩小

所致.同时,相比于两种参考算法,更高的平均宏

F１度量也证实了本文所提算法的优异聚类精

确度.
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表１　两种数据集的聚类数目搜索上界和最优聚类数目

Tab．１　Upperboundandoptimalnumberofclustersforclusternumbersearchoftwodatasets

最优聚类数目 实际类数目 kAP ke

本地数据集 ６ ６ ８ ３０

GHIM１０ＧK数据集 ２０ ２０ ２３ ５０

图５　本地数据集(左)和 GHIM１０ＧK数据集(右)在范围[２,kAP]内的聚类数目Ｇ平均Silhouette值图

Fig．５　NmberofclustersＧaverageSilhouettevalueimageintherange[２,kAP]

表２　３种算法的比较

Tab．２　Comparisonofthreealgorithms

方法 ARI 平均宏F１度量 平均执行时间/s

本地数据集

[１７] ０．１２３５ ０．７１６３ ７８．２１

[１８] ０．１７６８ ０．５８２０ ９９．３６

[１９] ０．２２６７ ０．５９３１ ５３．１７

[２０] ０．３１０５ ０．６２１７ ５１．１８

[２１] ０．２６４７ ０．７２５８ ６３．６６

本文方法 ０．４７４９ ０．８１２８ ５１．５８

GHIM１０ＧK数据集

[１７] ０．２６９７ ０．７２５８ １６９．２９

[１８] ０．３０３８ ０．６６３０ ２１４．０７

[１９] ０．３４２１ ０．５６５７ １７１．３４

[２０] ０．２３０９ ０．５９７３ １０１．４３

[２１] ０．３１７６ ０．６９２０ １４２．７３

本文方法 ０．５５３０ ０．８２１７ ９６．３７

４　结　　论

针对海量彩色图像高效精确聚类问题,本

文引入了一种改进型kＧmeans算法并将其应用

于彩色图像聚类中.该算法由类内Ｇ类间距离加

权kＧmeans算法和基于近邻传播聚类算法的聚

类数量上界确定方法组成.在实验中,彩色图
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像通过 双 线 性 插 值 缩 放,缩 放 后 尺 寸 统 一 为

５０×５０.缩放后彩色图像的亮度分量的 LBP图

被重组成行向量然后构成样本特征数据集,本
文所提出的改进型kＧmeans算法被用于对样本

集进行聚类处理.实验结果显示,在平均宏 F１

度量和 ARI的测试中,本方法相比于传统方法

达到了更高的水平,证实了本文所提方法优异

的聚类准确度.同时,由于聚类数目上界的准

确确定,相比于传统方法,本方法也更具有执行

效率.
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