
 

一、 实验目的与要求 

1.熟练掌握 k-Means方法对手写数字图像进行分类； 

2.用 Matlab 编写代码，熟悉其画图工具，进行实验，并验证结果； 

3.锻炼数学描述能力，提高报告的叙述能力。 

二、 问题 

手写数字图像数据分类问题：文件train_images.mat包含大小为2828的

手写数字图像，共60000张；文件train_labels.mat是其对应的数字标签。文件

数据的具体读写和数据格式，请参考附件DataRead.m文件。实验要求对手写数

字图像进行聚类，并讨论其性能： 

(MNIST DATABASE下载网址: http://yann.lecun.com/exdb/mnist/) 

 (1) 对train_images.mat的前100张手写数字图像进行聚类，共10类； 

 
图1. 文件前100张手写数字图像 

 

 (2) 对train_images.mat的前1000张手写数字图像进行聚类，共10类； 

 (3) 根据实际情况，讨论k-Means能对多少张手写图像进行聚类，性能如何？ 

三、模型建立及求解 

本次实验实现过程的思维逻辑如图 1 所示： 



 

图 1 K-means 实验实现过程思维逻辑图 

 

3.1 实验思路 

（1）实验工具：由于笔者对 MATLAB 语言不太熟悉，在进行了一些尝试之后，为了更好

地完成这次实验，还是决定使用笔者相对熟悉的 Python 进行实验。 

（2）实验数据： MNIST 数据集是机器学习领域中一个经典数据集，由 60000 个训练样本

和 10000 个测试样本组成，每个样本都是一张 28 * 28 像素的灰度手写数字图片。1本次实

验使用到 MNIST 的手写体的图像数据（ train_images.mat）和图像数据对应的标签

（train_labels.mat）。 

（3）实验目标：本次实验要求使用 K-means 算法建立模型，对手写体进行聚类，再对聚类

的结果来进行性能对比和分析。 

（4）实验思路： 

1．读取并分析 MNIST 数据集 

2. 使用 K-means 算法对手写体进行聚类 

3. 使用 PCA 算法对聚类结果进行二维可视化 

4. 对聚类结果进行性能分析（聚类时间+准确率） 

 

3.2 模型建立 

3.2.1 读取 MNIST 数据集 

 由于所给的手写体文件是以 mat 格式来存储的，在 Python 中需要使用相关的工具库进

行导入，这里笔者使用 scipy.io 中的函数 loadmat()来读取 mat 文件。最终得到的 images 数

据是一个(28,28,60000)的三维数组，labels 数据是一个（1，60000）的二维数据。图 2 展示了

导入成功后，其中一张手写体及其标签的灰度像素图片。 

 
1 参考：https://www.cnblogs.com/xianhan/p/9145966.html  

https://www.cnblogs.com/xianhan/p/9145966.html


 

图 2：手写体及其标签的灰度像素图片展示 

3.2.2 使用 K-means 算法对手写体进行聚类 

（1）K-means 算法思想 

 经典 K-means 算法的基本工作流程：首先随机选取 K 个数据作为的聚类的聚类中心，

计算各个数据对象到所选出来的各个中心的距离，将数据对象指派到最近的类中；然后计算

每个类的均值，循环往复执行，直到满足聚类的收敛条件为止。具体的执行步骤如表 1 所

示：2 

表 1 K-means 算法流程 

步骤 操作 

1 确定聚类的数量，即𝐾值； 

2 在数据集中随机初始化𝐾个样本作为初始聚类中心 𝑎 = 𝑎1, 𝑎2, … 𝑎𝑘; 

3 针对数据集中每个样本 𝑥𝑖 计算它到𝐾个聚类中心的欧几里得距离并将其分到距离最小

的聚类中心所对应的类中； 

4 
针对每个类别 𝑎𝑗 , 重新计算它的聚类中心 𝑎𝑗 =

1

|𝑐𝑖|
∑𝑥∈𝑐𝑖

 𝑥 (即属于该类的质心)； 

5 反复迭代上面 3、4 两步操作，直达到某个中止条件 

（2）K-means 算法的具体实现 

a．参数设置 

• times：因为 K-means 算法每次运行的结果都不一致，为了减少极端准确率的影响，

所以定义变量 times 表示算法重复进行的次数（后面在计算精确度时可以对每次运

行结果的精确度取平均得到）； 

• m：表示使用数据集的前 m 张图片进行聚类； 

• k：表示聚类的类别数，这里因为是手写数字 0-9，因此把 k 设置为 10； 

• num_iters：表示算法迭代的次数，当达到迭代次数的时候，则退出算法； 

b. 初始化聚类中心，从选择的前 m 张手写体数据集中随机挑选出 k 个样本作为质心； 

c. 计算出每一张手写体图片与聚类中心的距离，挑选出每张手写体图片距离最近的聚类中

心，并把聚类中心的下标按顺序储存到数组 C 中； 

d. 接着继续更新质心。重新计算质心后，若质心改变，则更新质心，这时候迭代次数

num_iters+1。笔者在这里设定当迭代次数达到 20 时，则退出迭代。 

3.2.3 聚类中心对应类团编号的获取 

 
2 参考：埃塞姆. 机器学习导论[M]. 北京: 机械工业出版社, 2016. 



（1）通过 C_labels 列表, 在内部嵌套K个列表 list,形成“列表中列表”的数据结构。将 K-Means

函数得到的K个类团中每个类团的实际 labe1 进行存储。 

（2）根据每个类团存储的 label 数进行计数,把 labe1 数最多的作为本类团的编号（如：类团

[1,2,3,3,3,3,4,4],其中编号出现最多的是“3”,因此 3 作为本类团的聚类中心）。 

（3）如果 list 中 label 与计数最多的相同的个数有多个，则取第一个 label 作为本类团的聚

类中心（如：类团[1,2,3,3,4,4],其中编号出现最多的是“3”和“4”,因为 3 排在前面，因此

讲 3 作为本类团的聚类中心）。 

3.2.4 正确率计算 

 利用存储图片对应数字的数组和上一步求得的聚类中心数字可以得到利用 K-means 算

法识别的数字结果，再将其与 train_labels（每张图片真正的 label）对照并计算识别正确率。 

精确度 =
正确数

总数
 

3.2.5 使用 PCA 算法对聚类结果进行二维可视化 

 为了对聚类的效果进行映射到二维平面的可视化，以直观显示出聚类效果的散点图，所

以需要将维度为 28 × 28 = 784 的手写体图片降到 2 维。 

主成分分析（PCA）是最常用的一种降维方法，通常用于高维数据集的探索与可视化，

还可以用作数据压缩和预处理等。PCA 可以把具有相关性的高维变量合成为线性无关的低

维变量，称为主成分，主成分能够尽可能保留原始数据的信息。原理就是其协方差矩阵对应

的特征向量，按照对应的特征值大小进行排序，最大的特征值就是第一主成分，其次是第二

主成分，依次类推。3 PCA 算法流程如表 2 所示： 

表 2  PCA 算法流程4 

输入: 样本集 𝐷 = {𝒙1, 𝒙2, … , 𝒙𝑚};  

低维空间维数 𝑑′. 

过程: 

1: 对所有样本进行中心化: 𝒙𝑖 ← 𝒙𝑖 −
1

𝑚
∑𝑖=1

𝑚  𝒙𝑖; 

2: 计算样本的协方差矩阵 𝐗𝐗T; 

3: 对协方差矩阵 𝐗𝐗T 做特征值分解; 

4: 取最大的 𝑑′ 个特征值所对应的特征向量 𝒘1, 𝒘2, … , 𝒘𝑑′. 

输出：投影矩阵 𝐖 = (𝒘1, 𝒘2 , … , 𝒘𝑑′ ). 

这里，笔者使用 Python 的 sklearn 库，调用 decomposition.PAC 加载 PCA 进行降维，

使用参数 n_components 指定主成分的个数为 2，即降维后数据的纬度为 2。封装成 display()

函数，然后分别对聚类前后的样本进行可视化。 

 

3.3 性能分析 

（1）运行环境 

 MacOS Big Sur + Intel I5 + 16G 内存 + Pycharm  

 
3 参考：https://blog.csdn.net/qq_41663800/article/details/90084418  
4 参考：周志华. 机器学习[M]. 北京: 清华大学出版社, 2016. 

https://blog.csdn.net/qq_41663800/article/details/90084418


（2）复杂度分析  

𝑘个聚类中心,m个数据,计算两数据之间二范数的复杂度为𝑂(𝑑),则聚类一次的时间复杂

度为𝑂(𝑘𝑚𝑑)。对于dim*dim像素的灰度图像,两数据间的欧氏距离的复杂度为3 ∗ dim ∗ dim。

所以时间复杂度可以写为𝑂(3 ∗ 𝑑𝑖𝑚 ∗ 𝑑𝑖𝑚 ∗ 𝑘𝑚)。重新确定聚类中心所需的时间复杂度为

O(dim ∗ dim ∗ m),少于第一步。𝐤-Meams 的时间复杂度则为𝑶(𝒅𝒊𝒎 ∗ 𝒅𝒊𝒎 ∗ 𝒌𝒎)。 

（3）在聚类数 k=10 的前提下，逐步增加样本数进行对比 

a. 当 m=100 时 

 首先设置参数，m=100，k=10，times=100，将前 100 张手写数字图像聚成 10 类，并且

重复运行 100 次，得到如图 3 所示的可视化图表。可以看到，100 次聚类测试中，聚类的平

均正确率为 59.50%，最高达到 70%，最低为 46%，方差为 0.002，每次聚类的平均时间为

0.051s。 

 

图 3：m=100，k=10，times=100 时的正确率 

如表 3 所示，笔者选取其中 5 次运行结果进行详细展示： 

表 3 m=100，k=10，times= 5 运行详细结果展示 

聚类次数 聚类中心 迭代次数 聚类时间(s) 正确率 

1 [3,9,3,0,1,2,8,7,4,6] 8 0.062 68.00% 

2 [6,4,3,0,3,8,9,0,1,1] 4 0.032 66.00% 

3 [1,4,7,7,7,0,6,8,3,0] 5 0.039 66.00% 

4 [7,1,3,3,0,0,8,6,9,4] 9 0.075 69.00% 

5 [8,4,0,7,1,0,6,9,3,1] 7 0.066 66.00% 

平均 - 6.6 0.055 67.00% 

 接下来，笔者将探究：在 10 个聚类中心的前提下，随着聚类的样本数的增加，K-

means 算法的匹配正确率是否会有显著差异。 

b．当 m=1000 时 

设置参数，m=1000，k=10，times=100，将前 1000 张手写数字图像聚成 10 类，并且重

复运行 100 次，得到如图 4 所示的可视化图表。可以看到，100 次聚类测试中，聚类的平均



正确率为 54.45%，最高达到 62.70%，最低为 45.10%，方差为 0.001，每次聚类的平均时间

为 1.392s。 

 

图 4：m=1000，k=10，times=100 时的正确率 

c. 对 m=100，1000，3000，5000，7000，9000，11000 的情况进行对比分析 

 由于篇幅所限，笔者就不在这里详细画出其他情况的正确率折线图。这里随着样本数目

不断增多，算法运行时间不断增加，受制于硬件性能，当样本增加到 9000 时，100 次的运

行次数已经较难完成了，所以当𝑚 ≥ 9000时，本实验的测试次数减少为 10 次，但 10 次取

平均得到的正确率也可以较好地说明问题了。结果总结如表 4 所示，可以看到，在 10 个聚

类中心的前提下，随着聚类的样本数的增加，K-means 算法的平均正确率都集中在 55%-

60%，样本量的增加没有带来正确率的显著差异，但是平均运行时间却显著不断增加。这可

能是因为本身聚类算法的 

表 4 :k=10 的前提下，样本数不断增加的测试结果 

聚类 

样本  

测试 

次数 

聚类 

中心  

平均 

正确率 

最高 

正确率 

最低 

正确率 
方差 

平均 

时间(s) 

100 100 10 59.50% 70.00% 46.00% 0.0020 0.051 

1000 100 10 54.45% 62.70% 45.10% 0.0010 1.392 

3000 100 10 57.35% 62.57% 50.13% 0.0007 4.971 

5000 100 10 56.72% 62.90% 50.38% 0.0007 8.576 

7000 100 10 56.17% 62.57% 52.60% 0.0008 12.53 

9000 10 10 56.55% 59.04% 54.77% 0.0002 16.411 

11000 10 10 55.88% 58.69% 52.30% 0.0005 21.554 

d. K-Means 能对多少张手写图像进行聚类，性能如何？ 

为了探究本次设计的 K-Means 能对多少张手写图像进行聚类，在 k=10 的情况，我选取

数据集中全部 60000 张图片进行聚类，如图 5 所示，可以看到聚类的正确率为 58.97%，仍

处于 55%-60%的区间，运行时间为 249.778s。所以本 K-Means 算法能完成对全部 60000 张

手写图像进行聚类，性能正确率可以达到 58.97%。 



 

图 5：m=60000，k=10 时的运行结果 

（4）在样本数 m=100 的前提下，增加聚类中心 k 的数量进行对比 

 接下来，笔者还将探究：在聚类样本数 m=100 的前提下，随着聚类中心 k 的增加，

K-means 算法的匹配正确率是否会有显著差异。 

设置参数，m=100，k=15，times=100，将前 100 张手写数字图像聚成 15 类，并且重复

运行 100 次，得到如图 6 所示的可视化图表。可以看到，100 次聚类测试中，聚类的平均正

确率为 67.21%，最高达到 79.00%，最低为 58.00%，方差为 0.002，每次聚类的平均时间为

0.067s。可以看到随着聚类中心的增加（从 10 到 15），聚类的平均正确率显著提升，但聚

类的平均时间也有所增加。（如前面图 2 所示，当 k=10 时，聚类的平均正确率为 59.50%，

最高达到 70%，最低为 46%，方差为 0.002，每次聚类的平均时间为 0.051s。） 

 

图 6：m=100，k=15，times=100 时的正确率 

如表 5 所示，笔者选取其中 5 次运行结果进行详细展示，可以看到跟 k=10 的情形进

行相对，聚类迭代的次数也明显下降（从 6.6 下降为 4） 

表 5 m=100，k=15，times= 5 运行详细结果展示 

聚类次数 聚类中心 迭代次数 聚类时间(s) 正确率 

1 [3,0,5,7,2,9,8,1,6,8,7,4,0,3,4] 3 0.044 67.00% 

2 [0,3,6,8,0,3,4,5,2,1,7,1,9,4,0] 3 0.053 73.00% 

3 [3,2,3,0,9,4,4,8,7,3,6,1,7,1,3] 5 0.091 65.00% 

4 [5,1,7,1,1,9,0,9,3,0,6,2,4,3,4] 5 0.083 62.00% 

5 [4,4,3,7,9,1,8,0,1,8,1,0,3,7,4] 4 0.058 66.00% 

平均 -- 4 0.066  66.60% 

（5）使用 PCA 算法对聚类结果进行可视化 

 当 m=100，k=10 时，运行程序，正确率为 57%，得到如图 7 的聚类可视化结果： 



 

图 7：m=100，k=10 的聚类前（左边）和聚类后（右边）的可视化结果 

 当 m=1000，k=10 时，运行程序，正确率为 55.80%，得到如图 8 的聚类可视化结果： 

 

图 8：m=1000，k=10 的聚类前（左边）和聚类后（右边）的可视化结果 

 在经过 PCA 算法的可视化后，可以轻易看出数据集使用 K-Means 进行聚类并不能有很

好的效果。虽然有一部分是因为 K-means 是根据 28*28 来度量距离的，取前两维之后可视

化的效果不会特别好。但是其实作为一种无监督的基于距离的聚类算法，K-Means 算法虽然

易于理解并被广泛运用，但算法并没有完美一说，K-Means 时间复杂度较高并且在实际问题

中聚类中心的数量和选取在一开始难以精准确认，这都使得 K-Means 算法的聚类结果并没

有表现的很好，仍存在着一些问题。 

 

3.4 存在的问题 

因为未加入随机重启机制仅运行一次聚类算法，会使得运行结果有很大概率仅为局部最

优解而不是全局最优解。所以这种用局部最优解代替全局最优解的方法，虽然能显著降低时

间复杂度，但代价是聚类结果对初始聚类中心的选取比较敏感。 

对于 k-Means 初始聚类中心的选择方法主要有两种。一，选择批次距离尽可能远的 k 个

点；二，选用层次聚类或者 Canopy 算法进行初始聚类，然后利用这些类的中心点作为 k-

Means 算法初始类团的中心点。 

在本次实验中，关于 K-means 算法，还存在正确率待提高的问题，若还有时间笔者会进

一步对上述的优化算法进行实验验证。 

 

四、小结（可含个人心得体会） 



4.1实验小结 

（1）本次实验，笔者在完成了 K-means 算法后，根据对不同聚类样本数和聚类中心数进行

测试和对比，从而分析算法的性能，最后还扩展实现了 PCA 算法对聚类结果进行可视化对

比。 

（2）随着聚类样本数的增加（m = 100，1000，3000，5000，7000，9000，11000），聚类的

平均正确率并没有显著差异。这可能是因为随着聚类样本数的增加，在 10 个聚类中心的前

提下，随着带来的错误匹配概率也增加，因此聚类样本数增加并不意味着聚类结果正确率更

高。 

（3）随着聚类中心数的增加（k=10，15），聚类的平均正确率有明显提高，且迭代次数降

低，收敛变快，这可能是因为聚类中心数的增加提高了程序可容错性，不过也导致了平均聚

类时间有一些增加。 

（3）经过 PCA 算法的可视化后，可以轻易看出数据集使用 K-Means 进行聚类并不能有很

好的效果，期待之后使用 KNN 等算法进一步对手写体数据进行实验对比。 

 

4.2 个人体会 

（1） 本次实验，笔者在刚开始尝试使用Matlab完成实验，但后发现自己确实不太会用matlab，

比较难将完成度做得好一些，然后转向用 python 来进行实现。在 K-means 算法和 PCA 算

法的具体实现和逻辑连接上，笔者也花费了挺多时间来思考代码的整体框架，各种 debug，

最后还算是比较成功地完成了任务，收获颇丰。 

（2）在测试的过程中，当样本量增加的时候，在跑数据的过程中，笔者还同步写实验报告

“这里尽管样本数目不断增多,但为了数据的对比准确度,笔者不惜等待时间,仍然对每种情

况都进行了 100 次测试。”但数据实在跑了很久都没有完成…最后我妥协了，当𝑚 ≥ 9000

时，笔者将测试次数减少为 10 次。现在想想，因其他杂事众多，生活中不能按照自己理想

主义般的方式去探索世界，而是向现实妥协真不是很好受… 

（3）最后，感谢两位助教的耐心且热情解答笔者的问题，也感谢老师！审批辛苦了！ 
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                                                 指导教师签字： 

                                                    年    月    日 

 

备注： 

 

 

 

 

 

 

注：1、报告内的项目或内容设置，可根据实际情况加以调整和补充。 

    2、教师批改学生实验报告时间应在学生提交实验报告时间后 10 日内。 

 


