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Abstract:  The research actuality and new progress in clustering algorithm in recent years are summarized in this 
paper. First, the analysis and induction of some representative clustering algorithms have been made from several 
aspects, such as the ideas of algorithm, key technology, advantage and disadvantage. On the other hand, several 
typical clustering algorithms and known data sets are selected, simulation experiments are implemented from both 
sides of accuracy and running efficiency, and clustering condition of one algorithm with different data sets is 
analyzed by comparing with the same clustering of the data set under different algorithms. Finally, the research 
hotspot, difficulty, shortage of the data clustering and some pending problems are addressed by the integration of 
the aforementioned two aspects information. The above work can give a valuable reference for data clustering and 
data mining. 
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摘  要: 对近年来聚类算法的研究现状与新进展进行归纳总结.一方面对近年来提出的较有代表性的聚类算法,
从算法思想、关键技术和优缺点等方面进行分析概括;另一方面选择一些典型的聚类算法和一些知名的数据集,主
要从正确率和运行效率两个方面进行模拟实验,并分别就同一种聚类算法、不同的数据集以及同一个数据集、不同

的聚类算法的聚类情况进行对比分析.最后通过综合上述两方面信息给出聚类分析的研究热点、难点、不足和有待

解决的一些问题.上述工作将为聚类分析和数据挖掘等研究提供有益的参考. 
关键词: 聚类;算法;实验 
中图法分类号: TP18   文献标识码: A 

聚类分析研究有很长的历史,几十年来,其重要性及与其他研究方向的交叉特性得到人们的肯定.聚类是数
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据挖掘、模式识别等研究方向的重要研究内容之一,在识别数据的内在结构方面具有极其重要的作用.聚类主

要应用于模式识别中的语音识别、字符识别等,机器学习中的聚类算法应用于图像分割和机器视觉,图像处理

中聚类用于数据压缩和信息检索.聚类的另一个主要应用是数据挖掘(多关系数据挖掘)、时空数据库应用(GIS
等)、序列和异类数据分析等.此外,聚类还应用于统计科学.值得一提的是,聚类分析对生物学、心理学、考古学、

地质学、地理学以及市场营销等研究也都有重要作用[1−3]. 
本文一方面从算法思想、关键技术和优缺点等方面对近年提出的较有代表性的聚类算法进行了分析、介

绍;另一方面又选用多个知名数据集对一些典型算法进行了测试.而后综合这两方面信息得出一些相应的结论. 
本文第 1 节简单介绍聚类概念、聚类过程与聚类算法的类别.第 2 节重点阐述 17 个较有代表性的算法.第

3 节描述 8 种聚类算法的模拟实验结果,并结合文献[4]进行分析.第 4 节给出本文的一些结论. 

1   聚类与聚类算法类别 

1.1   聚类概念与聚类过程 

迄今为止,聚类还没有一个学术界公认的定义.这里给出 Everitt[5]在 1974 年关于聚类所下的定义:一个类簇

内的实体是相似的,不同类簇的实体是不相似的;一个类簇是测试空间中点的会聚,同一类簇的任意两个点间的

距离小于不同类簇的任意两个点间的距离;类簇可以描述为一个包含密度相对较高的点集的多维空间中的连

通区域,它们借助包含密度相对较低的点集的区域与其他区域(类簇)相分离. 
事实上,聚类是一个无监督的分类,它没有任何先验知识可用.聚类的形式描述如下: 
令 U={p 1 ,p 2 ,…,pn}表示一个模式 (实体 )集合 ,pi 表示第 i 个模式 i={1,2,…,n};Ct⊆U , t=1,2,…,k , 

1 2
{ , ,..., }

wt t t tC p p p= ;proximity(pms,pir),其中,第 1 个下标表示模式所属的类,第 2 个下标表示某类中某一模式,函 

数 proximity 用来刻画模式的相似性距离.若诸类 Ct 为聚类之结果,则诸 Ct 需满足如下条件: 

1) 1
k
t tC U= =U . 

2) 对于∀Cm,Cr⊆U,Cm≠Cr,有 Cm∩Cr=∅(仅限于刚性聚类); 

, , , & , ,MIN ( ( , )) MAX ( ( , ))
mu m rv r m r m r mx my m mp C p C C C U C C mu rv p p C C U mx myproximity p p proximity p p∀ ∈ ∀ ∈ ∀ ⊆ ≠ ∀ ∈ ∀ ⊆> . 

典型的聚类过程主要包括数据(或称之为样本或模式)准备、特征选择和特征提取、接近度计算、聚类(或
分组)、对聚类结果进行有效性评估等步骤[3,6,7]. 

聚类过程: 
1) 数据准备:包括特征标准化和降维. 
2) 特征选择:从最初的特征中选择最有效的特征,并将其存储于向量中. 
3) 特征提取:通过对所选择的特征进行转换形成新的突出特征. 
4) 聚类(或分组):首先选择合适特征类型的某种距离函数(或构造新的距离函数)进行接近程度的度量; 
 而后执行聚类或分组. 
5) 聚类结果评估:是指对聚类结果进行评估.评估主要有 3 种:外部有效性评估、内部有效性评估和相关

性测试评估. 

1.2   聚类算法的类别 

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[7].
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.聚类算法有多种分类方法,本文将聚

类算法大致分成层次化聚类算法、划分式聚类算法、基于密度和网格的聚类算法和其他聚类算法,如图 1 所示

的 4 个类别. 
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Fig.1  The classification chart of clustering algorithms 
图 1  聚类算法分类图 

2   聚类算法 

2.1   层次聚类算法 

层次聚类算法又称为树聚类算法[8,9],它使用数据的联接规则,透过一种层次架构方式,反复将数据进行分

裂或聚合,以形成一个层次序列的聚类问题解.本文仅以层次聚类算法中的层次聚合算法为例进行介绍.层次聚

合算法的计算复杂性为 O(n2),适合于小型数据集的分类. 
2.1.1   层次聚合算法 

该算法由树状结构的底部开始逐层向上进行聚合,假定样本集 S={o1,o2,…,on}共有 n 个样本. 
HA1[初始化]. 置每个样本 oi 为一个类;  /*共形成 n 个类:o1,o2,…,on*/ 
HA2[找最近的两个类]. , ,( , ) min ( , )

u v u vr k o o S o o u vdistance o o distance o o∀ ∈ ≠= ; 

/*从现有的所有类中找出距离最近(相似度最大)的两个类 or 和 ok*/ 
HA3[合并 or 和 ok]. 将类 or 和 ok 合并成一个新类 ork;  /*现有的类数将减 1*/ 
HA4. 若所有的样本都属于同一个类,则终止本算法;否则,返回步骤 HA2.  

2.1.2   传统聚合规则 
两个类之间距离的度量方法是传统层次聚合算法的重要组成部分,它主要包括两个重要参数相似性度量

方法和联接规则.这里采用欧式距离作为相似性度量方法,联接规则主要包括单联接规则、完全联接规则、类

间平均联接规则、类内平均联接规则和沃德法.这几种联接规则可定义如下[8](其中,含||x−y||是欧几里德范数, ni

和 nk 分别指类 or 和 ko 中的样本个数,C(ni+nk,2)表示从 ni+nk 个元素中抽出两个元素的不同组合的方法总数): 
单联接聚合规则: ,( , ) min || ||

i ki k x o y od o o x y∈ ∈= − ; 

全联接聚合规则: ,( , ) max || ||
i ki k x o y od o o x y∈ ∈= − ; 

类间平均联接聚合规则: ( )( , ) (1/ ) || ||
i ki k i k x o y od o o n n x y

∈ ∈
= −∑ ∑ ; 
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类内平均联接聚合规则: , ( , )( , ) (1/ ( ,2)) || ||
i ki k i k x y o od o o C n n x y

∈
= + −∑ ; 

沃德法: 2
( , )( , ) (1/( )) || ||

i ki k i k x o od o o n n x n
∈

= + −∑ ,其中,n 是融合聚类的中心. 

2.1.3   新层次聚合算法 
(1) Binary-Positive 方法 
2007 年,Gelbard 等人[4]提出了一种新的层次聚合算法,被称为正二进制(binary-positive)方法.该方法把待分

类数据以正的二进制形式存储于一个二维矩阵中,其中,行表示记录(对象),列表示其属性的可能取值.记录对应

的取值为 1 或者 0,分别表示此记录有对应的属性值或者不存在对应属性值.因此,相似性距离计算只在被比较

的二进制向量中的正比特位上进行,即只在取值为 1 的记录(对象)之间进行.有以 Dice 距离为代表的多种

Binary-Positve 相似性测量方法[10,11]. 
Gelbard 等人采用 Wine,Iris,Ecolic 和 Psychology balance 这 4 种数据集对 11 种聚类算法进行了实验,结果

表明,对于此 4 种数据集中的任意一种数据的聚类结果,Binary-Positive 等 4 种方法在聚类结果的准确率方面,
从总体上来看都是最好的.同时他们还认为,将原始数据转换成正二进制会改善聚类结果的正确率和聚类的鲁

棒性,对于层次聚类算法尤其如此. 
(2) 连续数据的粗聚类算法(rough clustering of sequential data,简称 RCOSD) 
2007 年,Kumar 等人[12]面向连续数据提出了一种新的基于不可分辨粗聚合的层次聚类算法 RCOSD.在该

算法中,不可分辨关系被扩展成具有不严格传递特性的容差关系.使用相似性的上近似形成初始类,使用约束相

似性的上近似概念形成后续类,其中的一个相对的相似性条件被用作合并准则.RCOSD 的关键思想是寻找能捕

捉数据序列的连续信息及内容信息的一个特征集,并把这些特征集映射到一个上近似空间,应用约束相似性上

近似技术获得粗类簇的上近似,其中一个元素可以属于多个类簇.该算法引入 S3M 作为 Web 数据的相似性度量

方法,S3M 既考虑了项的出现次序又考虑了集合内容.该算法每一次迭代可以合并两个或多个类,所以加快了层

次聚类速度.该算法能够有效挖掘连续数据,并刻画类簇的主要特性,帮助 Web挖掘者描述潜在的新的 Web用户

组的特性. 
Pradeep Kumar 等人在本质连续的 MSNBC Web 导航数据集上的实验结果表明,与使用序列向量编码的传

统层次化聚类算法相比,RCOSD聚类算法是可行的.算法给出的描述方法能够帮助Web挖掘者鉴别潜在的有意

义的用户组. 

2.2   划分式聚类算法 

划分式聚类算法需要预先指定聚类数目或聚类中心,通过反复迭代运算,逐步降低目标函数的误差值,当目

标函数值收敛时,得到最终聚类结果. 
2.2.1   K 均值聚类 

1967年,MacQueen首次提出了K均值聚类算法(K-means算法).迄今为止,很多聚类任务都选择该经典算法.
该算法的核心思想是找出 K 个聚类中心 c1,c2,…,cK,使得每一个数据点 xi 和与其最近的聚类中心 cv 的平方距离

和被最小化(该平方距离和被称为偏差 D). 
K 均值(K-means)聚类算法[8](对 n 个样本进行聚类) 
K1[初始化]. 随机指定 K 个聚类中心(c1,c2,…,cK); 
K2[分配 xi]. 对每一个样本 xi,找到离它最近的聚类中心 cv,并将其分配到 cv 所标明类; 
K3[修正 cw]. 将每一个 cw 移动到其标明的类的中心; 

K4[计算偏差]. 2
1,...,1[min ( , ) ]n

r K i riD d x c==
= ∑ ; 

K5[D 收敛?]. 如果 D 值收敛,则 return(c1,c2,…,cK)并终止本算法;否则,返回步骤 K2.  
K-means 算法的优点与不足[13].优点:能对大型数据集进行高效分类,其计算复杂性为 O(tKmn),其中,t 为迭

代次数,K 为聚类数,m 为特征属性数,n 为待分类的对象数,通常,K,m,t<<n.在对大型数据集聚类时,K-means 算法

比层次聚类算法快得多.不足:通常会在获得一个局部最优值时终止;仅适合对数值型数据聚类;只适用于聚类
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结果为凸形(即类簇为凸形)的数据集. 
以经典 K-means 算法为基础,研究者们提出了很多新的改进的 K-means 算法,下面对其中的一些算法加以

介绍. 
2.2.2   K-modes 算法 

(1) K-modes-Huang 算法[14] 
在阐述 K-modes 算法之前,先对 Means 与 Modes 做简单介绍. 
在 K-means 算法中,mean 为类簇中心或称为质心,是指一个类簇中所有对象关于属性的均值,最初可随机指

定.在 K-modes 算法中,modes 可定义如下:设 X={X1,X2,…,Xn}是一个数据集,∀Xi∈X 由 m 个分类属性{A1,A2,…, 
Am}来描述,Xi 可表示成向量〈xi1,xi2,…,xim〉,又可表示成属性-值对的合取式[A1=xi1]∧…∧[Am=xim];Q 是 X 的一个 
mode,Q 可表示成向量〈q1,q2,…,qm〉,也可表示成属性-值对的合取式[A1=q1]∧…∧[Am=qm],Q 需使 11,..., ( , )ii n d X Q

=∑  
取最小值,d1(Xi,Q)表示 Xi 与 Q 之间的距离, Q 不必是 X 的一个元素. 

1998 年,Huang 为克服 K-means 算法仅适合于数值属性数据聚类的局限性,提出了一种适合于分类属性数

据聚类的 K-modes 算法.该算法对 K-means 进行了 3 点扩展:引入了处理分类对象的新的相异性度量方法(简单

的相异性度量匹配模式),使用 modes 代替 means,并在聚类过程中使用基于频度的方法修正 modes,以使聚类代

价函数值最小化. 
这些扩展允许人们能够直接使用 K-means 范例聚类有分类属性的数据,无须对数据进行变换.K-modes 算

法的另一个优点是 modes 能给出类的特性描述,这对聚类结果的解释是非常重要的.事实上,K-modes 算法比

K-means 算法能够更快收敛.Huang 使用众所周知的大豆疾病数据集对其算法进行了测试,结果表明,K-modes
算法具有很好的聚类性能.进一步地,他用包含 50 万条记录和 34 个分类属性的健康保险数据集进行了测试,结
果证明,该算法在(聚类的)类数和记录数两个方面是真正可伸缩的. 

与 K-means 算法一样,K-modes 算法也会产生局部最优解,依赖于初始化 modes 的选择和数据集中数据对

象的次序.初始化 modes 的选择策略尚需进一步研究. 
1999 年,Huang 等人[15]证明了经过有限次迭代 K-modes 算法仅能收敛于局部最小值. 
(2) K-modes-CGC 算法[16] 
2001 年,Chaturvedi 等人提出一种面向分类属性数据(名义尺度数据)的非参数聚类方法,称为 K-modes- 

CGC 算法,类似于面向数值数据(间隔尺度数据)的传统 K-means 算法.与现存的大多数面向分类属性数据的聚

类方法不同,K-modes-CGC 算法显式地优化一个基于 L0 范数的损失函数. 
在蒙特卡罗模拟中,Chaturvedi 等人用 K-modes-CGC 和潜类算法[17]来恢复一个已知的潜在类结构,结果表

明,两者具有相等的执行效率.然而,K-modes-CGC 算法不但在速度方面比潜类算法快一个数量级,而且更少遇

到局部最优的情况.对于包含大量分类变量的数据集,潜类算法计算极其缓慢,变得不可行. 
尽管在一些情况下,潜类算法比 K-modes-CGC 算法执行得更好,但 Chaturvedi 猜测在另外一些情况下,潜类

算法很可能是不可行的.因此,Chaturvedi 等人建议在执行聚类分析时应互补地使用这两种方法,同时给出了

K-modes-CGC 算法和潜类算法的经验比较,结果表明前者更占优势. 
2003 年,Huang[18]证明了 K-modes-CGC 算法与 K-modes-Huang 算法是等价的. 

2.2.3   迭代初始点集求精 K-modes 算法 
2002 年,Sun 等人[19]将 Bradley 等人的迭代初始点集求精算法[20]应用于 K-modes 算法(Huang,1998).尽管

Huang 的 K-modes 算法能够聚类分类数据,但它需要预先决定或随机选择类(簇)的初始 modes,并且初始 modes
的差异常常会导致截然不同的聚类结果.文中,Sun 等人给出了一个关于应用 Bradley 等人的迭代初始点求精算

法于 K-modes 聚类的实验研究. 
Sun 等人用知名大豆疾病[21]数据集进行测试,大豆疾病数据包含 47 个记录,每个记录由 35 个特征描述.每

个记录都被标记为以下 4 种疾病中的一种:Diaporthe StemCanker,Charcoal Rot,Rihizoctonia Root Rot 以及

Phytophthora Rot,除了 Phytophthora Rot 有 17 个记录外,其他 3 种疾病都有 10 个记录.针对 K-modes 算法,分两
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种方案对大豆疾病数据集进行聚类实验:方案 1 随机选择初始点集;方案 2 采用迭代初始点集求精方法选择初

始点集.实验结果表明,采用方案 2 的 K-modes 算法能够产生更高精度和更可靠的聚类结果.求精算法在给定数

据集的一个小子样本集上进行,因此只需存储全部数据的内存空间的一小部分.然而,对于更大、更复杂分布的

数据集,关于算法的可伸缩性和适应性方面还有许多问题需要研究. 
2.2.4   一致性保留 K-means 算法(K-means-CP) 

2004 年,Ding 等人[22]提出一致性保留 K-means 算法(K-means-CP).最近邻一致性是统计模式识别中的一个

重要概念,他们将这个概念扩展到数据聚类,对一个类中的任意数据点,要求它的 k 最近邻和 k 互最近邻都必须

在该类中.他们研究了类的 k 最近邻一致性的性质,提出了 kNN 和 kMN 一致性强制和改进算法,并提出了将类 k
最近邻或类 k 互最近邻一致性作为数据聚类的一种重要质量度量方法.他们选用互联网上 20 个新闻组数据集

进行了实验,结果表明,k 最近邻一致性、k 互最近邻一致性以及算法聚类的正确率都得到显著改善.同时,这也表

明局部一致性信息可帮助全局聚类目标函数优化. 
算法 K-means-CP. 
1[初始化]. 随机选择 K 个点作为初始类的中心(c1,c2,…,cK); 

2[分配近邻集]. 分配一个近邻集 S;  //*将 S 分配到离其最近的类 Cp 中, 2
1,...,arg min ( )

iv K i vx Sp x m= ∈
= −∑  

3[更新类中心]. 置 /
i vv i vx Cm x n
∈

= ∑ ;  //*更新聚类中心(即质心),mv 是类 Cv 的中心,nk=|Ck| 

4[收敛否?]. 质心不再移动,则终止算法;否则返回步骤 2.  //* 2
1,..., ( )

i vKm i vv K x CJ x m
= ∈

= −∑ ∑ 判断收敛  

2.2.5   模糊聚类算法 
1969 年,Ruspini 首次将模糊集理论应用到聚类分析中,提出了模糊聚类算法(fuzzy c-means,简称 FCM). 

FCM 算法是图像分割使用最多的方法之一,它的成功主要归功于为解决每个图像像素的隶属需要引入了模糊

性.比之脆弱(crisp)或硬分割方法,FCM 能够保留初始图像的更多信息.然而,FCM 的一个缺点是不考虑图像上

下文中的任何空间信息,这使得它对噪声和其他人造图像非常敏感.人们围绕 FCM 算法开展了大量研究,下面

只对这方面的最新研究作简单介绍[23,24]. 
2006 年,李洁等人[25]提出基于特征加权的模糊聚类新算法 NFWFCA.传统模糊 K-均值算法、K-modes 算法

和 K-原型算法都假定样本矢量的各维特征对聚类贡献相同.但在实际应用中,由于样本矢量的各维特征来自不

同传感器,存在测量精度及可靠性等差异,样本矢量的各维特征对聚类影响不尽相同.以模糊 K-原型算法为基

础,算法 NFWFCA 采用 ReliefF 算法[26]确定各维特征的权重,数值特征权值的计算方法为 
_ _r r

r r diff hit diff miss
R R

λ λ= − + . 

属性特征权值的计算方法为 
_ _c c

c c diff hit diff miss
R R

λ λ= − + . 

从而修正目标函数为 
2 2 2

1,..., 1,..., 1,..., 1,..., 1,...,
( , ) | | ( , )r r r c c c

ij m jm jm ij q jq jqi k j n m t j n q t m
J W P w x p w x pλ λ δ

= = = = = +
⎡ ⎤= − +⎣ ⎦∑ ∑ ∑ ∑ ∑ . 

当 J(W,P)最小时,聚类结果最优.NFWFCA 还可以将模糊 K-均值、K-modes 和 K-原型等算法合而为一.当
λc=0 时,对应加权模糊 K-均值算法;当λr=0 时,对应加权模糊 K-modes 算法;当λc≠0 且λr≠0 时,对应加权模糊 K-
原型算法. 

通过各种实际数据集的测试,实验结果表明,该算法的聚类结果较之传统模糊 K-均值算法、K-modes 算法

和 K-原型算法要更准确、更高效.同时,该算法还可以分析各维特征对聚类的贡献度,有效进行特征提取和优选,
这对聚类算法研究及其应用都有一定的意义. 

2007 年,Cai 等人[27]结合局部空间和灰度信息,提出快速通用 FCM 聚类算法 FGFCM,其特点为:(1) 用一个

新因子 Sij 作局部(空间和灰度)相似性度量,不仅确保图像的抗扰性、保留图像细节,而且除去了经验调节参数
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α;(2) 分割时间只与灰度级数 q有关,与图像大小N(>>q)无关,因此,其聚类时间复杂性由 O(NcI1)减少到 O(qcI2),
其中,c 为聚类数目,I1 和 I2(<I1)分别为 FCM 和 FGFCM 的迭代次数;(3) FGFCM 作为一个通用框架,可用于图像

分割的很多其他算法,快速 FCM,EnFCM,FGFCM_S1 和 FGFCM_S1 等均可作为其特例被导出.关于合成和真实

世界图像所进行的实验表明,FGFCM 是通用的、简单的,并且适合于有噪声和无噪声的多种类型图像;另一方

面,FGFCM 是快速的,适合大幅灰度图像.Cai 等人指出,进一步的研究工作包括算法的聚类有效性、自适应决定

聚类数量以及图像增益场评估等其他应用研究. 
2.2.6   图论算法 

1999 年,Jain[3]指出著名的图论分裂聚类算法的主要思想是:构造一棵关于数据的最小生成树(minimal 
spanning tree,简称 MST),通过删除最小生成树的最长边来形成类 .基于图论的聚类算法主要包括 :Random 
Walk,CHAMELEON, AUTOCLUST[28−30]等. 

2007 年,Li[31]提出一种基于最大θ距离子树的聚类算法 MDS_CLUSTER,使用阈值剪枝,剪掉最小生成树中

所有长度大于阈值θ≥0 的边,从而生成最大θ距离子树集,其中每个最大θ距离子树的顶点集正好形成一个类.该
算法的特点是:能发现任意形状非重叠的类,只要简单说明一个参数,该参数系指每个类中最少应包含的元素个

数;还能提供一个分层体系结构中几个主要的类层次,这不同于由传统层次聚合方案所生成的包括所有层次的

分层体系结构.此外,该算法能将小类中的元素作为数据集中的奇异值检测出来,如果奇异值数量相对大,则将

这些奇异值合并成一个新类(称为背景类).模拟实验表明了该聚类方案的有效性. 

2.3   基于网格和密度的聚类算法 

基于网格和密度的聚类方法是一类重要的聚类方法,它们在以空间信息处理为代表的众多领域有着广泛

应用.特别是伴随着新近处理大规模数据集、可伸缩的聚类方法的开发,其在空间数据挖掘研究子域日趋活跃. 
与传统聚类算法不同:基于密度的聚类算法,通过数据密度(单位区域内的实例数)来发现任意形状的类簇;

基于网格的聚类算法,使用一个网格结构,围绕模式组织由矩形块划分的值空间,基于块的分布信息实现模式聚

类.基于网格的聚类算法常常与其他方法相结合,特别是与基于密度的聚类方法相结合. 
2001 年,Zhao 和 Song[32]给出网格密度等值线聚类算法 GDILC.密度等值线图能够很好地描述数据样本的

分布.算法 GDILC 的核心思想——用密度等值线图描述数据样本分布.使用基于网格方法计算每一个数据样本

的密度,发现相对的密集区域——类(或称为类簇).GDILC 具有消除奇异值和发现各种形状的类的能力,它是一

种非监督聚类算法.他们的实验表明,GDILC 算法具有聚类准确率高和聚类速度快等特点. 
2004 年,Ma[33]提出一种新的基于移位网格概念的基于密度和网格的聚类算法 SGC.SGC 是一种非参数类

型的算法,它不需要用户输入参数,它把数据空间的每一维分成某些间隔以形成一个数据空间的网格结构.基于

滑动窗口概念,为获得一个被更多描述的密度剖面引入了整个网格结构的移位概念,因此能够提高聚类结果的

精度(准确度).与许多传统算法相比,该算法是高效的,因为类数据是基于网格单元的.该算法的主要优点可概括

为:计算时间与数据集样本数无关;在处理任意形状类簇时展现了极好的性能;不需要用户输入参数;当处理大

型数据集时,很少遇到内存受限问题. 
2005 年,Pileva 等人[34]提出一种用于大型、高维空间数据库的网格聚类算法 GCHL.GCHL 将一种新的基

于密度——网格的聚类算法和并行轴划分策略相结合,以确定输入数据空间的高密度区域——类簇.该算法能

够很好地工作在任意数据集的特征空间中.GCHL 的主要特点为:(1) 只对数据扫描一次;将大型数据集划分成

子部分,使用有限内存缓冲区一部分接一部分地进行处理;(2) 将类簇看成是由数据空间中的低密度区域划分

的对象密集区域,能发现任意形状的类簇;(3) 能发现奇异值,对噪声数据不敏感;(4) 将数据空间量化为用于形

成网格数据结构的有限数量的单元,所有的聚类操作都在网格结构上进行;聚类快速,聚类时间独立于数据对象

数目和数据次序;(5) 适合大型、高维数据集的聚类. 
Pileva 等人的实验结果表明,该算法所获得的聚类结果是高质量的,具有发现凹/更深、凸/更高区域的能力,

对奇异值和噪声的稳健性以及极好的伸缩性,这使其能够很好地应用于医疗和地理领域. 
2006 年,Micro 等人[35]面向移动对象轨迹数据处理领域,基于简单的轨迹间距离概念,提出了一种基于密度
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的自适应聚类方法 TFCTMO,进一步考虑时态内在语义,给出时间聚焦方法以提高轨迹聚类效果.Mirco 等人将

对象间的空间距离概念扩展到轨迹间的时空距离概念,由此将基于密度的聚类方法应用到轨迹上.Mirco 等人

的关键思想是,将时态信息和空间信息相结合,使时态信息在移动对象轨迹聚类中起到了重要作用:根据所选取

的时间区间的大小,轨迹间的相关程度是不同的.时间聚焦(temporal focusing)方法能够发现最有意义的时间区

间,提高了移动对象轨迹聚类的质量. 
2007 年,Derya 等人[36]对 DBSCAN(density-based spatial clustering of applications with noise)进行了与辨识

核对象、噪音对象和邻近类簇相关的 3 个边缘扩展 , 进而提出一种新的基于密度的聚类算法

ST-DBSCAN(spatial-temporal DBSCAN).与现有的基于密度聚类算法相比,该算法具有依据非空间值、空间值和

时态值发现类簇的能力. 

2.4   其他聚类算法 

2.4.1   ACODF 聚类算法 
2004 年 ,Tsai 等人 [37]提出一个新颖的具有不同偏好的蚁群系统 (novel AS)——ACODF(a novel data 

clustering approach for data mining in large databases),用来解决数据聚类问题(当时未见用于数据聚类的

ACO(ant colony optimization)算法的报道).设计一种不需要求解任何硬子问题(any hard sub-problem),但能给出

近似最优解的聚类算法,是人们所期待的.ACODF 能够快速获得最优解,它所包含的 3 个重要策略介绍如下: 
(1) 应用不同偏好的(favorable)ACO 策略.每个蚂蚁只需访问全部城市数的十分之一,并且访问城市数目逐

次减少;几次循环之后,两点间相对短的路径的信息素浓度增加,两点间相对长的路径的信息素减少.因此,蚂蚁

喜欢访问距离近的节点,并用自己的信息素加强此路径(由其喜欢访问的节点组成);最后形成具有较高浓度的

路径,即聚类完成. 
(2) 为减少获得局部最优解所需要访问的城市数量,对蚁群采用模拟退火策略.为此设计了两个公式: 

ns(t+1)=ns(t)×T, 
其中,ns 是蚁群在 T0 函数期间访问的节点数,ns(t+1)表示当前蚁群的访问的节点数,ns(t)表示上一次循环蚁群访

问的节点数,T 是一个常数(T=0.95). 
nf(t+1)=2×ns(t)/3−i×ns(t)/(run×3), 

其中,nf 是蚁群在 T1 函数期间访问的节点数,nf(t+1)表示蚁群当前访问的节点数,nf(t)表示上一次循环蚁群访问

的节点数,run=2,i∈{1,2}. 
(3) 使用锦标赛(tournament)选择策略.与传统 ACO 不同,ACODF 采用锦标赛选择技术进行路径选择.即从

N 条路径中随机选择 K 条路径,再从这 K 条路径中选择最短路径(N>K). 
Tsai 等人分别进行了模拟和实际数据实验 .模拟数据实验 :首先选含 579 个数据的数据集 ,分别用

ACODF,GKA 和 FSOM+K-means 等 3 种算法进行非球形聚类;然后选含 300 个数据的数据集,依次用上面 3 种

算法进行球形聚类.实际数据实验:采用 732 个客户信用卡上的 8 维实际数据,根据客户收入和消费进行聚类.实
验结果表明,大多数情况下,ACODF 的搜索速度比 GKA 和 FSOM+K-means 更快,且错误率比它们更小. 

3   实  验 

为了对有一定代表性的聚类算法给出进一步的分析,我们从重点介绍的 19 种算法中选出 8 种算法,从 UCI
机器学习数据集储存库中选择了人们常用的 5 个数据集,分别针对分类属性数据和数值型数据对这 8 种算法进

行了对比实验.实验的计算机环境为:处理器为 Pentium M 1.4GHz,内存 512MB,硬盘 80G,操作系统为 Windows 
XP,编程语言为 VC 6.0. 

3.1   数据集 

本文采用 Iris,Wine,Soybean,Zoo 和 Image 数据集作为测试数据集,前 4 个数据集为常用的知名数据集,已知

其聚类结果可靠、并取得一致意见,适合做聚类分析的基准数据集.本文选用 Image 数据集的主要目的是与 Iris
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和 Wine 这两个基准数据集进行比较. 
针对数值型数据,分别采用 Iris,Wine 和 Image 等 3 个数据集进行测试. 
Iris 包含 3 个类,每类各有 50 个元素,每一类代表一种类型的鸢尾花,150 个样本在 3 个类簇中分布均匀;其

中,一类与另外两类线性可分,另外两类有部分重叠.Wine 数据集具有好的聚类结构,它包含 178 个样本,13 个数

值型属性,分成 3 个类,每类中样本数量不同.Image 取自 UCI 机器学习数据集,本文作者在众多文献中未见其被

使用.该数据集是从包含 7 个户外图像集合的数据库中随机选取的,并采用手工进行分类. 
针对分类属性数据,分别采用 Soybean 和 Zoo 数据集进行测试. 
Soybean 数据集共有 47 个样本,具有 35 个属性,分为 4 类,是线性可分的,其所有属性都可作为分类属性.Zoo

数据集共有 101 个记录,分为 7 类,是线性不可分的.在 Zoo 中,由 16 个属性来描述样本,其中 15 个为布尔属性值

{0.1}和 1 个分类属性值属性(腿的数量){0,2,4,5,6,8}. 

3.2   针对分类属性数据的实验 

针对分类属性数据聚类,我们对 K-modes 算法、迭代初始点集求精 K-modes 算法分别采用线性可分大豆疾

病数据和线性不可分动物园数据进行 20 次随机实验. 
3.2.1   大豆疾病数据实验 

大豆疾病数据实验结果:我们采用 Sun 等人[19]提出的计算正确率的方法.正确率计算公式为 

1,..., ( / )ii kr a n
=

= ∑ . 

ai 是出现在第 i 个类簇(执行算法得到的)及其对应的类(初始类)中的样本数,k 是类数(这里有 k=4,聚类数),n 是

数据集中样本总数(即 47).实验结果见表 1 和表 2. 

Table 1  Clustering results of 20 random tests for soybean disease data set on 2 algorithms 
表 1  两种算法对大豆疾病数据集 20 次随机实验聚类结果 

Cases         Algorithm
 

Accuracy (%) 
K-modes Iterative initial-points refinement 

K-modes 

98 5 7 
94 6 8 
89 0 3 
77 0 1 
70 7 1 
68 2 0 

Table 2  Average run time of 20 random tests for soybean disease data set on 2 algorithms 
表 2  两种算法对大豆疾病数据进行 20 次随机实验的平均运行时间 

Algorithm Average running time (s) 
K-modes 0.008 173 31 

Iterative initial-points refinement K-modes 0.011 782 65 

从大豆疾病数据集的实验结果来看,迭代初始点集求精 K-modes 算法明显好于 K-modes 算法,两者的平均

正确率分别为 92.6%和 84%.从算法运行时间来看,迭代初始点集求精 K-modes 算法所需时间略长. 
3.2.2   动物园数据实验 

下面对 K-modes 算法和迭代初始点集求精 K-modes 算法,用动物园数据[21]进行 20 次随机实验,实验结果见

表 3.聚类正确率计算公式为 r=1−(错分样本个数/样本总数),且以下实验均采用该正确率计算公式. 

Table 3  Clustering results of 20 random tests for zoo data set on 2 algorithms 
表 3  两种算法对动物园数据进行 20 次随机实验的聚类结果 

Algorithm Average mistaken partition 
numbers (include mammalia) 

Average 
accuracy (%) 

Average running 
time(s) 

K-modes 15 85.00 0.010 460 660 
Iterative initial-points refinement K-modes 13 86.45 0.027 089 395 
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从以上实验结果可以得出,大豆集的分类效果整体好于动物园数据集,这与大豆集数据线性可分而动物园

数据线性不可分是一致的.对于大豆集和动物园两个数据集,迭代初始点集求精 K-modes 算法的分类正确率都

好于 K-modes 算法,这说明初始化时选择一个接近真实 modes 的初始值,通过不断迭代更容易得到正确的聚类

结果.另外,从运行时间来看,迭代初始点集求精 K-modes 算法的运行时间比 K-modes 算法长一些. 

3.3   针对数值型数据进行实验 

3.3.1   层次聚合算法和 K-means 算法比较 
针对数值型数据,我们分别采用层次聚合算法中的单一联接法、完全联接法、类间平均联接法、沃德法和

划分式聚类算法中的 K-means 算法,用 UCI 中的数据集 Iris,Wine,Image[29]随机进行了 20 次聚类实验,对比结果

见表 4. 

Table 4  Clustering results of 20 random tests for Iris ,Wine, Image data sets on several algorithms 
表 4  几种算法对 Iris,Wine,Image 数据集 20 次随机实验的聚类结果 

Average accuracy of running 20 cycles (%) Average running time (s) Algorithm 
Iris Wine Image Iris Wine Image 

Nearest neighbor 68.00 42.70 30.00 1.583 102 5 3.134 614 5 5.241 43 
Furthest neighbor 84.00 67.40 39.00 1.504 258 5 3.143 374 5.670 8 

Between groups average 74.70 61.20 37.00 1.502 659 5 3.152 568 5 5.785 28 
Ward method 89.30 55.60 60.00 2.379 265 4.775 662 5 8.959 95 

K-means 81.60 87.96 56.00 0.002 553 522 5 0.003 764 25 0.045 662 835

实验结果表明,传统层次聚合算法对聚类结构好的 Wine 数据集分类结果并不理想,这与传统层次聚合算法

的再分配能力差相关(即若在初始阶段把一些数据分配给某个类簇,那么这些数据就不能再被分配给其他类

簇);而对于 Image 数据集来讲,无论层次聚合算法还是 K-means 算法都基本上不能对其进行正确分类,这可能与

Image 数据集的聚类结构等有关系;K-means 的运行效率远高于传统层次聚合算法.我们还发现,聚类结果有其

不可预见性,对于不同数据集合,同一算法的聚类正确率可能会大不相同;对于同一数据集合,采用不同的聚类

算法,其聚类结果和效率也会有很大差异.因此在实际应用中,应根据待聚类数据集的数据类型、聚类结构(若可

得到的话)选择相应的聚类算法,以取得最佳聚类效果. 
3.3.2   k 最近邻一致性强制与保留算法 K-means-CP 关于不同 K 值的实验 

选择 Iris 和 Wine 数值属性数据集,针对 K-means-CP 算法(采用欧式距离进行相似性计算),K 取 1~4,分别进

行 20 次随机实验.实验结果(见表 5)表明,无论对数据集 Iris 还是数据集 Wine,都是在 K=3 时达到最高正确率.
对于数据集 Iris,K=3 时正确率为 84.65%;对于数据集 Wine,K=3 时正确率为 64.00%.这说明 K-means-CP 算法对

数据集的初始分类数具有一定的预测功能.此外,聚类结果在很大程度上依赖于所用相似性度量方式. 

Table 5  Clustering results of 20 random tests for Iris, Wine data sets on K-means-CP 
表 5  一致性保留 K-means 算法对 Iris,Wine 数据集进行 20 次随机实验的聚类结果 

Iris Wine K 
Average accuracy (%) Average running time (s) Average accuracy (%) Average running time (s) 

K=1 81.00 0.015 179 07 55.45 0.023 532 9 
K=2 81.40 0.012 644 315 56.55 0.043 986 175 
K=3 84.65 0.012 979 565 64.00 0.089 074 95 
K=4 82.50 0.013 717 84 50.10 0.189 232 5 

 

3.4   K-means算法与k最近邻一致强制和保留算法比较 

为判断 k 最近邻一致强制和保留算法是否明显优于 K 均值(K-means)算法、kNN 一致性与聚类质量之间有

何关系,本文针对 K-means 算法、1 最近邻一致强制和保留算法(k=1,简记为 cp1 算法)和 2 最近邻一致强制和保

留算法(k=2,简记为 cp2 算法),关于 Imagine,Iris,Wine,Glass,Ionosphere 等数值型数据集进行了 20 次随机聚类实

验.从聚类结果的正确率和总体质量(简称质量)两个方面来评价聚类结果之优劣.总体质量(质量)可用类间差异

与类内差异之比来度量.一类簇的紧凑程度可用该类簇中每个数据到该类簇质心之间距离的平方和来刻画.整
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个聚类的类簇内差、整个聚类之类簇间的差异以及总体质量则分别由下面的式(1)~式(3)来计算: 

 2
1,..., ( , )

v vv k x C d x x
= ∈∑ ∑  (1) 

 2
1

( , )j ij i k
d x x

≤ < ≤∑  (2) 

 2 2
1 1,...,( , ) ( , )

vj i vj i k v k x Cd x x d x x
≤ < ≤ = ∈∑ ∑ ∑  (3) 

其中,k 为聚类结果包含的类簇数,Cv 表示类簇 v, vx 表示 Cv 的质心, ,j ix x 分别表示类簇 j 和 i 的质心,d 为距离函 

数.这里的质量只有相对意义,对相同算法不同数据集“质量值”间的相互比较没有意义.实验结果见表 6.实验结

果表明,从聚类正确率和总体质量来看,k 最近邻一致强制和保留算法不优于 K-means 算法,kNN 一致性与聚类

质量无关. 

Table 6  Clustering results of 20 random tests for 5 data sets on K-means, cp1 & cp2 algorithms 
表 6  K-means,cp1 和 cp2 算法关于 5 个数据集的 20 次随机实验聚类结果 

Imagine Average accuracy (20 times) Average quality (20 times) 
cp1 (1NN) 0.623 571 428 571 428 0.778 036 750 839 380 0 
cp2 (2NN) 0.609 523 809 523 809 0.764 753 617 717 611 0 
K-means 0.632 380 952 380 952 0.734 076 358 291 719 0 

Iris Average accuracy (20 times) Average quality (20 times) 
cp1 (1NN) 0.840 000 000 000 000 0.258 626 172 448 124 0 
cp2 (2NN) 0.892 333 333 333 333 0.322 489 157 412 046 0 
K-means 0.862 333 333 333 334 0.290 268 692 364 311 0 

Wine Average accuracy (20 times) Average quality (20 times) 
cp1 (1NN) 0.898 314 606 741 573 0.045 433 239 324 063 6 
cp2 (2NN) 0.905 337 078 651 685 0.045 155 360 976 705 9 
K-means 0.946 910 112 359 550 0.049 098 735 880 057 5 

Glass Average accuracy (20 times) Average quality (20 times) 
cp1 (1NN) 0.511 915 887 850 467 0.400 881 509 658 679 
cp2 (2NN) 0.531 542 056 074 766 0.404 061 886 906 006 
K-means 0.542 523 364 485 981 0.453 522 047 430 905 

Ionosphere Average accuracy (20 times) Average quality (20 times) 
cp1 (1NN) 0.691 880 341 880 342 0.003 812 476 851 341 2 
cp2 (2NN) 0.682 051 282 051 282 0.003 555 311 462 034 7 
K-means 0.710 256 410 256 410 0.003 784 599 450 916 1 

4   结  论 

尽管聚类分析有着几十年的研究历史,众多聚类算法相继被提出、相关的应用被展开,但聚类问题仍然存

在着巨大的挑战. 
通过对一些比较有代表性的聚类算法的总结,可以得出如下一些结论: 
大多数聚类算法都需要预先给出参数,事实上,如果没有相关知识和经验,这在多数情况下是不可行的.对

于层次化聚类算法,如何找到聚合或分裂过程的有效终止条件仍然是一个开问题.由此,开展非参数聚类算法、

将聚类算法与参数自动生成算法相结合、展示聚类过程等研究可能富有前景.Binary-Positive 方法(2007 年)的
研究表明,将数据转换成正二进制会改善聚类结果的正确率和鲁棒性.粗聚类算法 RCOSD(2007)能够有效挖掘

连续数据,并能描述类簇的主要特性,有助于理解聚类结果. 
快速找到类的合理个数和较好的初始类中心点集,使算法终止于全局最优解等是划分式聚类算法的研究

热点;对于 K-means和 Fuzzy C-means算法,还有使其适合分类属性数据集等研究课题.K-modes-Huang算法适合

分类属性数据,能给出类的特性描述,其对聚类数目和数据集规模都是可伸缩的,但已证明该算法经有限次迭代

只能收敛于局部最优.2002 年的迭代初始点集求精 K-modes 算法较好地解决了 K-modes-Huang 算法常因初始

modes 选择差异导致聚类结果截然不同的情况.2004 年,一致性保留算法 K-means-CP 的作者提出将 K 最近邻一

致性作为聚类质量的度量方法,并给出局部一致性信息能支持全局聚类目标函数优化和聚类正确率有明显改

善等结果,但我们的实验结果未能支持该论文的观点和结论.2006 年,基于特征加权模糊聚类算法通过分析各维

特征对聚类的贡献度,有效进行特征提取和优选,在聚类效率和准确率方面较传统模糊聚类算法都有明显提
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高.2007 年,快速通用模糊聚类算法,一个通用框架,很多图像分割聚类算法都是其特例,它适合有噪声、无噪声

多种类型图像和大幅灰度图像. 
基于密度和网格聚类算法多用于时空信息处理、消除奇异值、发现各种形状的类簇,对噪声不敏感,适合

大型、高维数据集等方面具有好的特性.网格密度等值线聚类算法 GDILC(2001)用密度等值线图描述样本分布,
具有消除奇异值和发现各种形状类簇的能力.基于密度和网格的聚类算法 SGC(2004)是一种非参数类型的算

法;计算时间与数据集规模无关;适于任意形状类簇.网格聚类算法 GCHL(2005)能够发现任意形状类簇和奇异

值,对噪声数据不敏感;聚类快速,聚类时间独立于数据规模和数据次序,伸缩性极好;适合大型、高维数据集.基
于密度自适应聚类方法 TFCTMO(2006)结合时态信息和空间信息,时间聚焦能够提高移动对象轨迹聚类质量.
基于密度聚类算法 ST-DBSCAN(2007)能够综合使用非空间值、空间值和时态值实现聚类. 

在很多文献中,研究者们给出了各自的聚类算法评价指标,并只给出其算法的优点.我们认为,开展聚类算

法(全面、客观的)评价标准、数据集特性的描述方法等研究,不仅时机成熟,而且有着重要意义. 
下面我们将给出关于文献[4]就 11 种算法和我们就 8 种算法所作的实验的分析,以作为对上述总结的补充. 

同时给出部分代表性算法的比较(见表 7). 
Table 7  Comparative results of part typical clustering algorithms 

表 7  部分代表性聚类算法比较 

Algorithm Years Sort Similarity 
measure Paranumber Noise Cluster shape Scaled, 

imension Others 

K-means 1967 Partition Distance 
function 1 Sensitive Hypersphere Large, 

numeric − 

K-modes-Huang 1998 Partition Category similarity 
measure 1 Sensitive Sphere Large, 

category 
Describe cluster 

well 

K-means-CP 2004 Partition Distance 
function 1 Sensitive Sphere Large-Scale 

KNN consistency is 
irrelevant with 

clustering accuracy

MDS_CLUSTER 2007 Partition Eulidean 
distance 1 In- 

Sensitive
Arbitrary 

non-overlap − 
One simple 
parameter 

Feature weighted 
fuzzy clustering 2006 Partition 

Eulidean distance, 
category similarity 

measure 
1 In- 

Sensitive Sphere Small, mix Feature weighted

Nearest neighbor 1967 Hierarchy Distance 
function 1 In- 

Sensitive Filamentary
Small and 
midlow- 

dimension 
− 

Furthest neighbor 1967 Hierarchy Distance 
function 1 − Sphere 

Small and 
midlow- 

dimension 
− 

Between groups 
average 1967 Hierarchy Distance 

function 1 − Manifold 
Small and 
midlow- 

dimension 
− 

Sequence data 
rough clustering 2007 Hierarchy S3M 2 − Sequence data Large-Scale Depict cluster 

feature 

SGC 2004 Density Distance 
function None In- 

Sensitive
Arbitrary 

shape 

Large and 
midhigh- 
dimension 

Mostly used for 
spatial  

GCHL 2005 Grid Eulidean 
distance 2 In- 

Sensitive
Arbitrary 

shape 
Oversizehigh
-dimension 

Information 
processing 

ACODF 2004 Others Eulidean 
distance 1 − Sphere, 

non-sphere 
Small, high- 
dimension 

Get optimal value 
fast 

文献[4]对 11 种算法采用 4 个知名数据集进行实验.其中,4 个数据集由 2 个类属性数据集和 2 个数值型数

据集组成,由于对 K-means 和传统层次化算法采用了欧式距离作为相似性度量函数,所以针对 2 个类属性数据

集所得到的测试结果不宜作为分析的依据.实验结果:对所选的 2 个数值型数据集,非层次化算法的分类结果优

于层次化算法;对相同数据集,不同聚类算法产生了不同的聚类结果;对同一种算法、不同的数据集,其聚类的正

确率不同. 
本文对 8 种算法从 UCI 中选择 4 个知名聚类分析基准数据集和 1 个不常用数据集分别进行 20 次随机实

验,并采用聚类正确率和运行时间作为衡量指标分别对数值型和类属性数据集进行实验;对 K-means-CP 算法,
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选数值型数据集,K 取不同值进行实验;对 K-means-CP 算法,选择相同数据集,用不同相似性度量方式进行测试.
实验结果:对不同数据集、同一算法,其聚类正确率不相同;对同一数据集、不同聚类算法,其聚类正确率和效率

会有很大差异 ;将 K-means 算法与 K-means-CP 算法使用不同数值型数据集进行了比较实验 ,结果表明 , 
K-means-CP 算法丝毫也不优于 K-means 算法,k 最近邻一致性与聚类正确率无关,用 k 最近邻一致性刻画聚类

质量是不合适的;对同一算法和同一数据集,不同的相似性度量方式,其聚类结果也不相同. 
综合文献[4]和本文的实验得出的主要结论是:聚类算法的聚类结果有一定的不可预见性,在实际应用中应

根据数据类型选择合适的聚类算法(和可恰当的相似性度量方式),以取得最佳的聚类效果.针对不同数据集,进
一步开展聚类算法预测分类数的能力研究. 
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