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基于多示例的 K-means聚类学习算法 
谢红薇，李晓亮 

(太原理工大学计算机与软件学院，太原 030024) 

摘  要：多示例学习是继监督学习、非监督学习、强化学习后的又一机器学习框架。将多示例学习和非监督学习结合起来，在传统非监督
聚类算法 K-means 的基础上提出 MI_K-means 算法，该算法利用混合 Hausdorff 距离作为相似测度来实现数据聚类。实验表明，该方法能
够有效揭示多示例数据集的内在结构，与 K-means算法相比具有更好的聚类效果。 
关键词：多示例学习；K-means聚类；包间距；聚类有效性评价 

K-means Clustering Learning Algorithm Based on Multi-instance 
XIE Hong-wei, LI Xiao-liang 

(College of Computer and Software, Taiyuan University of Technology, Taiyuan 030024) 

【Abstract】Multi-instance learning is a new machine learning framework following supervised learning, unsupervised learning and reinforcement 
learning. Multi-instance learning and unsupervised learning are combined. This paper proposes a new multi-instance clustering algorithm 
MI_K-means based on traditional unsupervised learning algorithm K-means. The algorithm MI_K-means adopts mixed Hausdorff distance as similar 
measure to carry out clustering. Experimental shows that MI_K-means can effectively reveal inherent structure of a multi-instance data set, and it 
can get better clustering effect than K-means algorithm. 
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1  概述 
20 世纪 90 年代中期，Dietterich 等人[1]在对药物活性预

测问题的研究中首先提出了多示例学习这个概念，其目的是
判断药物分子是否为麝香分子(musky)。在多示例学习问题
中，训练集不再是由若干示例组成，而是由一组含有概念标
记的包(bag)组成，每个包是若干没有概念标记的示例集合。
如果一个包中至少存在一个正例，则该包被标记为正包；如
果一个包中不含有任何正例，则该包为反包。学习系统通过
对已经标定类别的包进行学习来建立模型，希望尽可能正确
地预测不曾遇到过的包的概念标记。 

聚类分析是非监督学习的典型方法，它是将物理或抽象
对象(示例)的集合分组成为由类似的对象组成的多个类的过
程，其目的就是把数据对象按照相似度和连贯性(分布特征)
分成若干类，使类间差异尽可能大，类内差异尽可能小。 

由于一方面通常很难或很耗费成本去获得每个包的标
记，另一方面非监督学习能够有效发现数据集的内在结构，
因此有必要研究基于非监督的多示例学习。如果将传统的聚
类分析的着眼点从示例的层次上升至包的层次，就可以将传
统的非监督聚类学习算法改造为基于多示例的聚类学习算
法，本文基于此思想，以包代替示例作为最小的数据单元，
利用距离矩阵来度量 2 个包间的距离，然后结合传统的
K-means 算法将未标记的包划分成 k 个不相交包的集合，进
而发现隐藏在多示例数据集中的规律或是结构。 

2  多示例学习 
与监督学习相比，多示例学习中的训练示例是没有概念

标记的，这与监督学习中所有训练示例都有概念标记不同；
与非监督学习相比，多示例学习中训练包是有概念标记的，

这与非监督学习的训练样本中没有任何概念标记也不同。在
以往的各种学习框架中，一个样本就是一个示例，即样本和
示例是一一对应关系，而在多示例学习中，一个样本(即包)
包含了多个示例，即样本和示例是一对多的对应关系。 

学习算法需要生成一个分类器，能对未知的包(unseen 
bags)进行正确分类。多示例学习的问题描述见图 1。学习算
法的目标是要找出 unknown process f(·)的最佳逼近方法。 

 

...

 
图 1  多示例问题描述 

Dietterich等人研究了标准的多示例预测问题(STDMIP)，
在研究中一个包如果至少含有一个正示例，则被主动标记为
正包，反之则被标记为反包。它的任务是从训练集中学习一
些概念来正确标记未知的包。现在，除了 STDMIP，Weidmann
和 Scott等分别提出了 2种广义的多示例预测问题(GENMIP)，
在该问题中，当包中的示例满足一些特定的限制而不是简单
地以至少含有一个正示例为标准时，他们将此包视为正包，
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反之认为是反包。另外，除了上面以离散值输出的多示例分
类问题外，以实值输出的多示例回归问题也已经引起了很多
研究者的关注[2]。 
3  聚类分析方法 

聚类也叫聚簇，是数据挖掘技术中重要的组成部分，它
能够在潜在的数据中发现令人感兴趣的数据分布模式。事实
上，聚类是一个无监督的分类，没有任何的先验知识可用，
它是在无监督的情况下根据一定的相似性或距离计算函数自
动地将数据集分成若干类。 

聚类的用途是很广泛的。在商业上，它可以帮助市场分
析人员从消费者数据库中区分出不同的消费群体来，并且概
括出每一类消费者的消费模式或者说习惯；在生物学中，它
可以被用来辅助研究动、植物的分类，可以用来分类具有相
似功能的基因，还可以用来发现人群中的一些潜在的结构等。 

没有任何一种聚类技术(聚类算法)可以普遍适用于揭示
各种多维数据集所呈现出来的多种多样的结构。根据数据在
聚类中的积聚规则以及应用这些规则的方法，有多种聚类算
法：划分式聚类算法，层次聚类算法，基于密度和网格的聚
类算法和其他聚类算法。不同的聚类方法有其不同的特点，
为了减少复杂度，采用划分式聚类算法中简单高效的
K-means方法。该方法的数学描述如下： 

设 Rp是 p维实数集，X={x1, x2,⋯,xn}是任一有限数据集，

K-means聚类算法的目标函数是 2
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||x j - ci||为第 j个数据点到第 i个聚类中心的距离；c1,c2,⋯,ck

是 k个聚类中心，ci∈Rp, uij {0,1}∈ ，表示第 j个数据属于(uij = 
1)或不属于(uij =0)第 i类。 

该算法聚类步骤为： 
(1)任意选定一组 k个初始聚类中心 c1,c2,⋯,ck。 
(2)将数据点 xj(j=1,2,⋯,n)置于类 ci(i=1,2,⋯,k)中，当且仅

当 || || || ||j i j px c x c− −≤ ，p=1,2,⋯,k且 i p≠ ，||·||为相似度的距

离度量，此处为欧式距离。 

(3)用下式计算新的聚类中心： 1
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1,2,⋯,k，其中，ni为属于类 ci的数据点数。 
(4)若 i ic c∗ = , i∀ =1,2,⋯,k，则停止，否则继续步骤(2)。 

4  基于多示例的 K-means聚类方法 
聚类分析中的数据集是由一个个的示例组成，要通过计

算示例之间的相似性来度量示例之间的紧密程度，对于多示
例数据集来说，最小的数据单元是包，这就需要计算各个包
之间的距离。 
4.1  包间距离的测量 

常用的包间距离测量有 2种方法：最大 Hausdorff距离和
最小 Hausdorff距离[3]，公式如下： 
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其中，给定 2 个包 A={a1,a2,⋯,am}, B={b1,b2,⋯,bn}。由于最
大 Hausdorff距离对孤立点很敏感，而最小 Hausdorff距离只
考虑到包 A和包 B中距离最近的 2个示例。鉴于从均衡性考
虑，采用一种混合 Hausdorff距离 mixH(A,B)，公式如下： 
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其中，|·|为测量集合的势。事实上 mixH(A,B)平均了一个包中

示例与另一个包中距它最近的示例之间的的距离。从概念上
来说，mixH(A,B)将包间示例的几何关系考虑了进来。 
4.2  MI_K-means聚类算法描述 

算法描述如下： 
输入： 
U：没有标记的训练包集合{X1,X2,⋯,Xn} 
k：聚类的数目 
输出： 
G：聚类的结果(即每个包落入各个聚簇的情况) 
Centers：每个聚簇的类中心 
算法过程： 
(1)从 U 中随机选择 k 个训练包作为初始的聚类中心

C1,C2,⋯,Ck，将各个初始聚类中心作为一个聚簇集合 Gj，即
Gj={Cj}，其中，j=1,2,⋯,k。 

(2)将数据包 Xi(i=1,2,⋯,n)加入聚簇 Gj(j=1,2,⋯,k)中，当
且仅当 ( , ) ( , )i j i pmixH X C mixH X C≤ , p=1,2,⋯,k，且 j p≠ 。 

聚 簇 Gj 在 加入 包 Xi 后 形成 新的 聚 簇 *
jG ，即

* { }j j iG G X= ∪ ，然后令 Gj= *
jG 。 

(3)用下式计算新的聚类中心 
* 1

j j

j j
X Gj

C X
n ∈

= ∑ , j=1,2,⋯,k 

其中，nj为聚簇 Gj中包的数目。 
(4)若 j∀ =1,2,⋯,k, *

j jC C= ，则停止，输出最终的结果，

即 G={Gj| 1 j k≤ ≤ }, Centers={Cj| 1 j k≤ ≤ }，否则令
Cj= *

jC ，继续步骤(2)。 

从表面上来看，MI_K-means 方法仅仅是对 K-means 算
法在聚类对象上的扩展，然而，用多示例的思想来聚类包的
任务有其自身的特点。为了聚类数据集中的对象，最直观的
方法是让数据集中的每个示例在聚类过程中起到同等作用，
但是在多示例聚类中，由于包中的示例往往起到不同的作用，
因此只有少数的示例就决定了整个包的功用。这就使得尽管
多示例聚类中没有包的标记，但这些包也不能被简单地认为
是独立同分布的示例的集合，而应该仔细研究包中各个示例
的特性及其之间的关系。 

5  实验测试 
5.1  评价标准 

聚类有效性是判断聚类结构优劣的重要指标，不同的评
价标准会得出不同的聚类结果。MI_K-means方法将没有标记
的包的集合{X1,X2,⋯,Xn}分成 k个不相交聚簇 Gj(j=1,2,⋯,k)，
每个聚簇中包含一定数量的包。然而 K-means方法划分数据
是在示例的层次而不是在包的层次，这样的话，用 K-means
方法对多示例数据集进行划分时，包 Xi(i=1,2,⋯,k)就会被分
割成若干部分，每个部分分别属于不同的聚簇。为了说明包
的各部分对聚类的影响，给包 Xi中的每一个示例分配一个权

值 1
| |iX

，这样，小包中的示例就会比大包中的示例拥有更高

的权值，而各个包的权值是相同的(均为 1)。文献[4]表明，
这种权重策略对多实例学习是可行的。 

对每个聚簇 Gj(j=1,2,⋯,k)，设 t
jW (t∈{0,1})表示聚簇 Gj

中从标记为 t 的包中来的示例的权重和。 jW 表示聚簇 Gj中

所有示例的权重和 (即 0 1
j j jW W W= + )。这样，可以看出，

1
k
j jW n= =∑ 。基于此提出了一个有效性评价标准，公式如下： 
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其中，avgprecise(·)为测度聚类结果的平均权重。聚簇 Gj的准
确度代表了在 Gj 中起决定作用的包的权重占总的包权重的

比率，然后通过 jW
n
来求其平均权重。可以看出，这个平均

标准的值越大，表示这种聚类方法的效果越好，当这个值达
到 1时，聚类的效果最好。 

实验采用 2个数据集 MUSK1和 MUSK2[5]，数据集的数
据构成见表 1。 

表 1  麝香分子数据集 
数据集 总包数 正包数 负包数 示例数 
MUSK1 92 47 45 476 
MUSK2 102 39 63 6 598 

5.2  实验结果及其分析 
分别利用 MI_K-means 方法和传统的 K-means 方法对多

示例数据集 Musk1和 Musk2进行聚类，以平均准确度来衡量
聚类的效果，得出 2 种方法在给定不同的聚类数目 k 时的聚
类结果见表 2。 

表 2  2种方法的聚类效果 
聚簇数目 数据集 聚类方法 

k=5 k=20 k=35 k=50 
MI_K-means 0.638 0.817 0.858 0.914 Musk1 

K-means 0.593 0.722 0.756 0.825 
MI_K-means 0.646 0.795 0.832 0.902 Musk2 K-means 0.613 0.687 0.714 0.738 

表 2 显示了以平均准确率为标准的 2 种聚类方法随聚簇
数目增加时的聚类效果，其中 MI_K-means 方法采用了上面
提出的混合 Hausdorff距离 mixH(A,B)来测量 2个包之间的相
似度。当聚簇数目固定时，实验重复了 5 次后将结果进行平
均得出了最后的实验数据(图 2和图 3中的各个点)。 

平
均
准
确
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图 2  Musk1上 2种聚类方法的效果 
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图 3  Musk2上 2种聚类方法的效果 

从表 2 和图 2、图 3 可以看出，以平均准确率为评价标
准时，不论是数据集 Musk1 还是 Musk2，MI_K-means 方法
都比传统的 K-means方法有更好的聚类效果。 

6  结束语 
本文将多示例学习和非监督学习结合起来，从训练有标

记的示例转变成训练无标记的包，通过文中提出的混合
Hausdorff 距离 mixH(A,B)来测量 2 个包之间的距离，然后采
用简单高效的 MI_K-means 聚类方法将无标记的包分成不相
交的若干个包的集合，从而发现多示例数据集的内部结构，
实验结果表明，将多示例学习和聚类结合起来是可行的，能
够得到比较满意的聚类效果，但由于基于多示例的公开数据
源比较少，本文采用最通用的 Musk 数据集，下一步的研究
是将其应用到实际的数据集上，以达到实际应用多示例聚类
的目的。 
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4  结束语 
阈值选择算法通过在不同模式下设定相应阈值，兼顾视

频质量和运算复杂度选取最佳阈值，对最佳运动矢量块进行
预测，以确定运动估计是否提前结束，在保证视频质量的前
提下，极大地缩短了编码时间，提高了编码效率，对实时应
用场合极为有利。 
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