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摘  要  聚类是数据挖掘研究领域的一种重要数据预处理方法，其目的是从无标签数据集中获得有价

值数据集的内在分布结构，进而简化数据集的描述。历经几十年的研究，针对不同应用和数据特性已

出现了千余种不同的聚类算法，但不同的聚类算法都有其特定的适用范围和不足。传统的聚类算法大

致可分为划分聚类方法、层次聚类方法、密度聚类方法、网格聚类方法、模型聚类方法等。通过对传

统聚类方法的回顾和总结，文章重点介绍了近年来出现的同步聚类算法、信念传播聚类算法和密度峰

值聚类算法，并针对以上聚类算法的应用及发展方向进行了论述。
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Abstract Clustering is an important research topic in data mining domain for data preprocessing. Clustering 
is an unsupervised learning method that tries to find out some obvious clusters in the unlabeled data. It is usually 
performed by maximizing the similarity of inner-clusters and minimizing the similarity of inter-clusters. A lot of 
clustering algorithms have been proposed to solve various tasks and data properties in the past decades. However, 
all existing clustering methods have their own pros and cons, and there still lack of a clustering method with 
universality. Traditional clustering methods are usually classified into partitioning methods, hierarchical methods, 
density-based methods, grid-based methods and model-based methods. With a brief review to classical clustering 
methods, we put emphasis on introducing some recent emerging clustering methods like synchronization 
clustering algorithm, affinity propagation algorithm and density peaks algorithm. Based on the analysis and 
comparison of these algorithms, their potential applications and research directions are also discussed. 
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1 引  言 

  21 世纪是一个信息化、数据化和知识化的时

代，信息技术正改变着人类社会的方方面面。当

前，人们已经认识到，只有将数据转化成信息或

从数据中挖掘出知识才能发挥数据的更大价值。

传统的数据挖掘算法随着大数据时代的到来，表

现得越来越力不从心。随着第二代 Web 的发展及

物联网、云计算和大数据技术的兴起，我们需要

开发更为高效的数据挖掘工具和算法来处理不同

类型、不同属性及不同维度的海量数据以支持正

确的决策和行动。

  在统计学领域，与聚类分析功能相似的是多

元统计分析。其分析对象一般是数值型数据集，

其目的是通过计算出数据集的一些统计参数信

息，获知数据集的分布特性及分布状况。从数据

挖掘的角度来看，聚类分析的目的是获得那些有

意义、有实际价值的数据集的内在分布结构，进

而简化数据集的描述。与纯粹的理论研究不同，

数据挖掘领域的聚类分析更多的是属于一种应用

驱动型的智能数据分析技术。

  从机器学习的视角来看，作为数据挖掘的一

个重要分支——聚类，属于一种非监督学习方

法，它试图在无标签的数据集中发现其分布状况

或模式。通常，我们认为同一聚类中的数据点比

不同聚类的数据点具有更大的相似性[1]。随着数

据挖掘的兴起，聚类方法开始用于分析实际问题

中经常出现的具有多种类型属性和复杂分布结构

的数据集。聚类被广泛应用到多个领域，如机器

学习、模式识别、图像处理、信息检索等。

  聚类算法的研究已经开展了几十年，到目前

为止，已公开发表了近千种聚类算法，但没有一

种聚类算法敢声称是通用的、普适的，几乎所有

的聚类算法都存在某种缺点。例如，一些聚类算

法更适合或只能处理一定类型的数据；一些聚类

算法擅长处理具有某种特殊分布结构的数据而不

能很好地处理其他分布的数据。现实世界中的数

据，或是具有复杂的分布，或是具有多种数据类

型，或是数据量巨大，或是含有噪声，或是含有

孤立点等。为应对不同背景下的不同聚类任务，

研究人员一直在研究可处理不同数据类型，适合

于不同任务的、更先进的聚类方法。

2 聚类算法简介

  由于聚类分析属于一个交叉研究领域，融合

了多个学科的方法和技术，故可以从多种角度、

多个层次来分析现有的聚类分析算法。Agarwal 
等[1]关于数据聚类的经典长文从统计模式识别的

视角总结了 1999 年之前的经典模式聚类方法。

该文对许多著名聚类算法的发展背景、应用状况

(如图像分割、对象识别及信息检索)等作了一

个很好的总结性综述。到目前为止，这篇回顾

性论文在聚类分析领域依然具有非常重要的地

位和参考价值。Qian 和 Zhou[2]从聚类标准、聚

类表示及算法框架角度分析了多个流行的聚类算

法，该文在国内聚类算法领域具有一定的地位。

Grabmeier 和 Rudolph[3]从数据挖掘的角度(如相

似度和距离度量的严格区分、应用到聚类中的相

关优化标准等)分析了一些聚类方法，还讨论了 
IBM 公司的智能挖掘器(Intelligent Miner)中聚类

算法的使用演示。Arabie 和 Hubert[4]的论文是一

篇很好的关于聚类方面的参考文献。

  传统的聚类算法大致可以分为划分聚类方

法[5,6]、层次聚类方法[7-9]、密度聚类方法[10-12]、

网格聚类方法[13,14]、模型聚类方法[15]等。近年

来，量子聚类方法[16]、谱聚类方法[17,18]、粒度聚

类方法、概率图聚类方法、同步聚类方法[19-23]等

也流行起来。

2.1 基于划分的聚类算法

  基于划分的聚类算法通过构造一个迭代过程

来优化目标函数，当优化到目标函数的最小值
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或极小值时，可以得到数据集的一些不相交的子

集，通常认为此时得到的每个子集就是一个聚类。

  多数基于划分的聚类算法都是非常高效的，

但需要事先给定一个在聚类分析前难以确定下

来的聚类数目。k-means 算法[5]和 FCM(Fuzzy 
C Means)算法 [6]是该类型中最著名的两个算

法。另外，k -中心点算法  PAM(Part i t ioning 
Around Medoid)和 CLARA(Clustering LARge 
Applications)[24]、k-模算法(聚类分类数据)和 
k-原型算法(聚类混合数据)[25]也属于这种类型

的算法。

  基于划分的聚类算法易于实现，聚类速度

快，其时间复杂度与数据点数目 n、数据的维

度 d 及预先设定的聚类数目 k 成线性关系。例

如，k-means 算法和 FCM 算法的时间复杂度为 
T＝O(ndkt)，其中 t 为算法的迭代次数。由于 
k-means 算法和 FCM 算法的目标函数优化是个 
NP(Non-deterministic Polynomial)难问题，要搜

索到最小值，所花费的时间代价非常高。采用迭

代重定位的目标函数优化方法很容易陷入到局部

极小值。对于有些数据集，即使优化到目标函数

的全局最小值，此时对应的聚类簇也未必与数据

集的实际分布结构相吻合。这类算法通常适合那

些具有近似(超)球体形状、簇半径相近的数据

集；而对于极不规则、大小相差很大的数据集，

基于划分的聚类算法显得力不从心。因为这类算

法具有这样的优点和缺点，所以自 k-means 算法

和 FCM 算法发表以后，一直有大量的研究人员

从事这方面的理论改进及扩展研究。例如，对于

一些局部分布稀疏不均、聚类区域的形状及大

小很不规整的数据集，k-means 和 FCM 算法常

常不能很好地探测出其聚类分布结构。为克服 
k-means 算法和 FCM 算法与初始值有关的两个重

大缺陷(聚类数目 k 的确定、初始中心点集的选

择)，许多研究者进行了更为深入的研究。

  在聚类中心点集的初始化方向上，Arthur 和 

Vassilvitskii[26]提出了复杂的 k-means++改进算

法，但实际上，该算法的改进效果并不是十分明

显；Zalik[27]提出的算法较好地解决了 k 值和初始

聚类中心的选择问题，有较好的应用参考价值；

Cao 等[28]提出了一种利用数据点的邻居信息来

确定初始聚类中心的方法，也具有一定的参考价

值。在确定合适的聚类数目方向上，许多研究者

在聚类有效性函数的构造方面开展了研究，取得

的成果有：Hubert 和 Arabie[29]提出的基于对象三

元组的指标度量、Davies 和 Bouldin[30]提出的基

于簇相似性的度量指数、Dunn[31]提出的 Dunn 指
数、Bezdek 和 Pal[32]提出的 Dunn 推广指数等。

2.2 层次聚类算法

  层次聚类方法[33]使用一个距离矩阵作为输

入，经过聚类后得到一个反映该数据集分布状

况的聚类层次结构图，其时间复杂度至少为 T＝
O(n2logn)。
  层次聚类算法通常分为两种。第一种是凝聚

的层次聚类算法，它首先把每个数据点看作是一个

聚类，然后以一种自底向上的方式通过不断地选择

最近邻居聚类对的合并操作，最终可以构造出一

棵代表着该数据集聚类结构的层次树。第二种是

分裂的层次聚类算法，它首先把所有的数据点看

作是一个聚类，然后以一种以自顶向下的方式通

过不断地选择最松散簇进行分裂操作，最终可以

构造出一棵代表着该数据集聚类结构的层次树。

  早期的层次聚类方法有  K a u f m a n  和 
Rousseeuw[24]提出的 AGNES(AGglomerative 
N E S t i n g ， 凝 聚 的 嵌 套 ) 聚 类 算 法 和 
DIANA(DIvisive ANAlysis，分裂的分解)聚类算

法。后来，Zhang 等[9]提出的 BIRCH (Balanced 
Iterative Reducing and Clustering using Hierarchies)
算法是一个更为著名的改进的凝聚型层次聚类算

法，它采用 CF(Cluster Feature)树来进行层次聚

类以达到改进聚类质量的目的。用 CF 树来描述

聚类结构的方法后来在数据流聚类中又得到进一
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步的发展和应用。

  Guha 等提出的 CURE(Clustering Using 
R E p r e s e n t a t i v e)算法 [7]和  R O C K(R O b u s t 
Clustering using linKs)算法[34]及 Karypis 等[8]提出

的变色龙(CHAMELEON)算法也是三个有名的

层次聚类算法。其中，CURE 算法是为解决海量

数据集的聚类问题而开发出来的一种高效聚类方

法，它使用多个点来表示一个簇，可以较好地过

滤孤立点，解决非球状簇、簇大小不等的数据集

的聚类问题。在处理大数据集时，CURE 算法采

用随机抽样和划分分区的方法，因此可以获得较

好的时间效率。ROCK 算法是一种健壮的用于类

别属性数据集的凝聚型聚类算法。ROCK 算法

也采用随机抽样技术，在计算两个数据点的相

似度时，考虑它们共同邻居的数量，因此可以

获得较好的健壮性。变色龙算法利用动态建模

技术，首先从数据集中构造出一个 k-最近邻图 
Gk，然后使用图划分算法将图 Gk 划分成大量的

子图，每个子图代表一个初始子簇，最后用一

种凝聚型的层次聚类算法反复合并子簇，找到

真正的结果簇。

  尽管层次聚类方法的时间代价高于划分聚类

方法，但多数层次聚类算法并不需要事先设定一

个难以确定的聚类数目这个参数，而且这类方法

可以获得一种具有多个粒度的多层次聚类结构，

这是它区别于划分聚类方法的最大优点。

2.3 基于密度的聚类算法

  基于划分的聚类算法通常更适合于发现凸

形聚类簇，但对于任意形状的聚类簇，它就显

得有些力不从心了。基于密度的聚类算法试图

通过稀疏区域来划分高密度区域以发现明显的

聚类和孤立点，主要用于空间型数据的聚类。

DBSCAN(Density-Based Spatial Clustering of 
Applications with Noise)算法[10]就是一个最为著

名的基于密度的聚类算法。在该算法中，“密度

可达性”被用来连接一些在某个距离范围内满

足一定密度阈值的数据点。可见，DBSCAN 算
法需要两个参数：距离参数和密度阈值参数。

DBSCAN 算法不采用空间索引结构时，其时间

复杂度为 T＝O(dn2)。如果使用合适的空间索引

结构，如 R* 树、k-d 树等，在低维空间中可以获

得 T＝O(dn logn) 的时间代价。OPTICS(Ordering 
Points to Identify the Clustering Structure)算法[11]是 
DBSCAN 算法的一个推广，据说能比 DBSCAN 
算法更好地处理不同密度的数据集。EnDBSCAN 
算法[12]则是 DBSCAN 算法在效率上的一个变种。

2.4 基于网格的聚类算法

  基于网格的聚类算法是一种基于网格的具有

多分辨率的聚类方法。它首先将数据集的分布空

间划分为若干个规则网格(如超矩形单元)或灵活

的网格(如任意形状的多面体)，然后通过融合相

连的带数据概要信息的网格来获得明显的聚类。

显然，几乎所有的基于网格的聚类算法都属于近

似算法，它们能处理海量数据。这类算法的优点

是处理时间与数据点的数目无关、与数据的输入

顺序无关，可以处理任意类型的数据。其缺点是

处理时间与每个维度上所划分的单元数相关，一

定程度上降低了聚类的质量和准确性。

  STING(STatistical INformation Grid)算法[14]

是基于网格的聚类算法的典型代表。该算法利用

属性空间的多维网格数据结构，将空间划分为多

个单元网格。它针对不同级别的分辨率，存储多

个级别的单元网格，这些单元网格形成一个层次

结构，每个高层的单元网格被划分为多个低一层

的单元网格。CLIQUE (CLustering In QUEst)算
法[13]结合了网格和密度聚类的思想，它能聚类大

规模高维数据。

2.5 基于模型的聚类算法

  基于模型的聚类算法借助于一些统计模型来

获得数据集的聚类分布信息。该方法假定数据

集是由有限个概率分布模型共同作用生成的。

在这种方法中，多变量的高斯分布混合模型应
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用最为广泛。其中，Fish[35]提出的 COBWEB、

Gennarim 等[36]提出的 CLASSI、 Cheeseman 和 
Stutz[37]提出的 AutoClass 是较为有名的几个模

型聚类方法。其中，COBWEB 算法是一个常用

的、简单的增量式概念聚类方法，它采用分类树

的形式来表现层次聚类结果。CLASSI 算法是一

种基于增量概念模型的聚类方法，它以概率混合

模型为基础，集成了认知和学习过程，利用属性

的概率分布来描述聚类，该方法能很好地处理混

合型数据。AutoClass 算法是一种基于经典的混

和模型的聚类方法，该算法使用贝叶斯方法来确

定最优类别，因此具有良好的数学理论基础。

  在实际应用中，有时使用基于模型的聚类算

法或其他聚类算法来获取数据集的聚类中心点

集，然后再用学习向量化方法来构造分类器。

2.6 基于图的聚类算法

  采用图聚类方法[15]进行聚类分析时，首先是

建立与具体问题相适应的图。图的结点代表被分

析数据的基层单元，图的边代表基层单元数据之

间的相似性度量(或相异性度量)。通常，每个基

层单元数据之间都会有一个度量表达，这样可以

保持数据集的局部分布特性。图聚类方法是以数

据集的局部连接特征作为聚类的主要信息源，因

而易于处理局部数据的特性。

  Karypis 等[8]提出的变色龙算法也可看作是

一种图聚类算法。

2.7 其他聚类算法

  除了以上提及的传统聚类算法外，近些年也

发展起来不少新的聚类算法，具体如下。

  量子聚类方法借用了量子学理论，先是从源

数据中创建一个基于空间尺度的概率函数，接着

使用一些分析操作来获得一个根据极小值来确定

聚类中心的势函数，最终通过调整尺度参数来搜

索聚类结构。

  谱聚类(Spectral Clustering)方法通过源数据

的相似度矩阵来计算特征值，进而可以发现明显

的聚类区域。许多谱聚类算法都易于实现，其效

果优于传统的聚类算法，如 k-means，它们在许

多应用中也都获得了成功的实现。用于图像划分

的 Shi-Malik 算法[38]就是基于谱聚类方法开发出

来的。

  基于粒度的聚类方法[39]，是从信息粒度角度

上发展起来的一个新的聚类研究方向。目前这种

聚类方法的研究还不太成熟，尤其是对粒度计算

语义的研究还比较少。

  概率图聚类方法是近年来流行起来的一

种聚类方法。最著名的概率图聚类方法要数 
2007 年发表在《Science》上面的 AP(Affinity 
Propagation)聚类算法[40]。

  2010年，Böhm 等[19]受大自然普遍存在的

同步原理启发，提出了一种新颖的同步聚类算

法——SynC (Synchronization Clustering)算法。

该算法不仅可以在不知道数据集的任何分布情况

下，通过动态的同步过程来发现它的内在结构，

并能很好地处理孤立点，还能使用最小描述长度

原理来实现自动聚类。

3 聚类算法的研究现状及发展趋势

  十年来，出现了几篇原创性的聚类算法论

文。例如，Frey 和 Dueck[40]于 2007 年发表在

《Science》上的 AP 聚类算法，引领了新型的基

于概率图模型的聚类算法研究方向。据我们所

知，Böhm 等[19]第一次将自然界中普通存在的同

步现象引入聚类领域，在 KDD2010 上发表了第

一篇同步聚类算法论文。这篇开拓性论文首先

将 Kuramoto 模型进行了适当地推广，得到可应

用于聚类算法中的扩展 Kuramoto 模型，提出了 
SynC 聚类算法。同时该文还将最小描述长度原

理应用于 SynC 算法中，提出了一种自动优化参

数的方法。基于同步模型的聚类算法可以缓解聚

类分析和噪声检测在传统数据上的某些难题，具
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有动态性、局部性及多尺度分析等特性，可以在

一定程度上解决大规模数据的聚类分析所面临的

困难。自此之后，新型的基于同步模型的聚类算

法形成了一个研究热潮。Rodriguez 和 Laio[41]于 
2014 年发表在《Science》上的 DP (Density Peak)
聚类算法，为聚类算法的设计提供了一种新的思

路，估计能引领一种新的聚类算法研究方向。

  除了这些原创聚类算法外，大量发表的是一

些改进型聚类算法论文、多种技术结合型聚类算

法论文及聚类应用论文。例如，Bouguettaya 等[42]

利用一组相连的数据点子集的中心点来建立一个

层级结构，提出了一种高效的凝聚的层次聚类

算法。Garcia 等[43]将 k-means 算法扩展后，应用

到功能型数据的聚类分析中，提出了一种适合于

功能数据的 kk-means 聚类算法。Ozturk 等[44]提

出了一种基于二元人工蜜蜂群体算法的动态聚

类算法。这是一个将群体智能方法应用到聚类

算法中的典型例子，该算法不仅能自动确定最

优的聚类数目，而且还可以获得较好的聚类质

量。Ghassabeh[45]通过引入 Lyapunov 函数，发现 
Mean Shift 算法的平衡点是渐近稳定的。这意味

着在 Mean Shift 算法中，从一个平衡点的近邻区

域内任一点开始迭代，所产生的序列最终收敛到

该平衡点，该项成果推进了 Mean Shift 算法在理

论上的收敛性分析研究。Kolesnikov 等[46]提出了

一种基于量子纠错的参数建模方法来确定最优聚

类数目的方法，该方法目前主要应用于数值型数

据集中。Villalba 等[47]比较分析了图像领域中的

聚类技术，为实时图像处理软件的开发提供了参

考方法。Ritter 等[48]提出了一个基于统计的简易

近邻聚类算法，该算法能够消除背景噪声、孤立

点，并且能够从一些数据集中检测出具有不同密

度的聚类区域。

  自 Böhm 等[19]在 KDD2010 上发表了基于 
Kuramoto 同步模型的聚类算法后，吸引了一些

研究人员的注意。之后，一些研究人员从不同

视角、不同应用领域发表了多篇同步聚类方面

的论文。例如，邵俊明等从多个角度研究基于

同步模型的数据挖掘方法，发表了多篇高水平

论文[21-23,49,50]：为了更自然地从真实复杂数据集

中检测出孤立点，从同步遗漏角度提出了一种新

颖的孤立点检测算法[49]；为了发现高维稀释数据

集在子空间中的多个聚类簇，提出了一种新颖有

效的子空间聚类算法，即 ORSC 算法[50]；为了从

层次聚类结构中探测出有价值的层次信息，提出

了一种基于同步原理和最小描述长度原理的新颖

的动态层次聚类算法，即 hSync 算法[21]；为了更

好地从数据流中提取有价值的信息，提出了一种

用于检测概念漂移的基于原型学习的数据流挖掘

算法[22]。2013 年，黄健斌等[20]在 Böhm 等[19]基础

上，提出了一种基于同步的层次聚类方法。2017 
年，陈新泉[51]在 Böhm 等[19]基础上，提出了一

种基于 Vicsek 模型的线性版本的同步聚类算法；

Hang 等[52]基于重力学中的中心力优化方法，提

出了一种局部同步聚类算法(G-Sync 算法)。这

两篇较新的同步聚类论文分别从不同的角度扩展

了原始的同步聚类算法研究。

4 近邻思想及同步模型在聚类分析中的

 应用

  在数据挖掘领域，近邻思想在提高算法的时

间效率方面发挥了很大的作用。

  许多基于图的聚类方法，因需要获知并存

储任意两点的相异性度量，所以其时间和空间

复杂度往往会达到 O(n2)，这样的时空代价不

太适合海量数据集的聚类分析。为改善这类算

法的性能，根据由多个相邻的局部可以近似构

造全局的原则，可以认为，某个空间区域内的

数据集的聚类分析并非一定要在全局范围内进

行任意两个数据点之间相异性度量的计算及存

储。事实上，全局的聚类分析也可通过局部区
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域范围内数据点之间的相异性度量计算，进而

构造出其局部拓扑结构，由多个相邻的局部

拓扑结构来近似推知全局范围内数据集的空

间分布结构，最终得到数据集的多层次聚类

分布状况描述，该观点是某些改进型聚类算

法的一个核心思想。例如，ICNNI(Improved 
Clustering based on Near Neighbor Influence)算
法[53]、FSynC(Fast Synchronization Clustering)算
法、IESynC(Improved Effective Synchronization 
Clustering)算法[51]和 ISSynC(Improved Shrinking 
Synchronization Clustering)算法等就是一类通过

寻找并设计出合适的数据结构而得到的能改善时

间代价的有效算法。

  尽管目前在基于同步模型的聚类方法方面已

出现了一些研究成果，但该方法由于自身具有的

平方时间复杂度，目前还不能推广应用到面向大

数据的聚类分析中。Chen[54]展示了如何通过近

邻思想和方法的运用来降低聚类算法的时间代

价。这种基于近邻的思想依旧可以应用到基于同

步模型的聚类方法中。因此，我们认为这个问题

具有一定的研究意义。

5 结束语

  到目前为此，尽管在大数据存储、大数据搜

索、大数据挖掘等方面已取得了一些研究成果，

但当前的大数据挖掘理论、方法及技术水平仍满

足不了大数据时代的需要。当前，研究实时、高

鲁棒的面向大数据的新型高效聚类算法，已成为

深入挖掘大数据中的隐含价值需要解决的一项关

键任务。

  在数据挖掘领域，许多聚类算法的最终结果

敏感于参数的正确设定，该缺陷导致这些算法远

不能称为成熟的、实用的智能型机器学习算法。

在大数据环境下的搜索引擎软件设计中，需要开

发出更为高效的智能型自动聚类算法，所以建立

一套聚类算法的参数自适应优化理论及方法仍是

一项紧迫的任务。

  同步聚类算法的理论也还有待进一步研究。

例如，为什么同步机制能应用于聚类分析中？这

里面是否存在着一种深层次的理论基础？这些问

题都有待深入研究。
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