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基于 EM算法的高斯混合模型聚类及应用 
 

余乐扬 

2020 级统计学 

学号：222020314011081 

 

摘 要 ：EM 聚类作为一种强大且可靠的聚类算法如今已被广泛运用在各个场合，例如在模式识别、NLP、图像分割与情感分类等
诸多领域中都有大量使用，而 EM 聚类的基础 EM 算法本身便是无监督学习中的经典方法。所有 EM 聚类算法中应用最为广泛的是
基于高斯混合模型的 EM 聚类算法，得益于正态分布优秀的理论性质与 EM 算法的泛用性，EM 聚类通常能在有限时间内完成，且效
果较佳。EM 算法与 EM 聚类有较强的统计学理论支持，本文通过系统解析 EM 算法，进而导出将 EM 算法应用于聚类的理论推理。 
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1. 引言 

EM聚类算法基于EM算法（Expectation-Maximization 

Algorithm，期望最大化算法）实现，是一种强力而行之有

效的聚类算法，常配合高斯混合模型进行聚类。由于正态

分布及高斯混合分布的优良性质，一般能取得较为理想的

聚类效果。 

EM 算法长期在“机器学习十大算法”评比中榜上有

名，是极其受欢迎的一种经典算法，而 EM 聚类亦是被广

泛运用在各个领域，因此研究 EM 算法与基于高斯混合模

型的 EM 聚类算法是有必要的。 

记𝑝元正态分布 PDF 为𝒩，GMM（高斯混合模型）： 

{
 
 

 
 

 

𝑝(𝜽) =∑𝜔𝑖 𝒩𝑝(𝝁𝑖 , 𝚺𝑖)

𝑁

𝑖=1

∑𝜔𝑖

𝑁

𝑖=1

= 1                        

(1) 

 

2. EM算法 

EM 聚类基于 EM 算法实现，研究 EM 聚类便不得不

研究 EM 算法。 

2.1. EM 算法概述及思想 

EM 算法是一种用以寻求参数𝜽的极大似然估计或最

大后验估计的优化迭代策略。通过考虑缺失数据，避开直

接处理似然函数𝐿(𝜽|𝒙)迭代求解，转而利用较容易得到的

密度函数𝑓(𝑿,𝒁)|𝜽(𝒙, 𝒛|𝜽)与𝑓𝒁|(𝑿,𝜽)(𝒛|𝒙, 𝜽)间接地迭代求解。 

 
 

通过这种方式，EM 算法能简单地被执行并在保证每

一步均单调上升的情况下，可靠地优化到局部最优解。 

EM 算法是一种非梯度算法、典型的单调算法[1]，但

这不能使 EM 算法保证收敛到全局最优解，譬如对于多峰

的分布很可能会收敛到局部最优解，这是 EM 算法显著的

不足。不过，针对 GMM 这一劣势不存在。 

本文用𝜽表示待估参数，假设完全数据由随机向量

𝒀 = (𝑿, 𝒁)产生，其中观测数据样本𝒙由随机变（向）量𝑿

产生，缺失数据𝒛由随机变（向）量𝒁产生，并称𝒁为隐变

量（Latent Variable），容易导出： 

𝑓𝒁|(𝑿,𝜽)(𝒛|𝒙, 𝜽) =
𝑓𝒀|𝜽(𝒚|𝜽)

𝑓𝑿|𝜽(𝒙|𝜽)
(2) 

用𝑄(𝜽|𝜽𝑖)表示在𝑿 = 𝒙与𝜽𝑖条件下，完全数据𝒁的参

数𝜽的联合对数似然函数的条件期望： 

𝑄(𝜽|𝜽𝑖) = 𝔼𝒁(log 𝐿(𝜽|𝒀) | 𝒙, 𝜽𝑖)         

             = 𝔼𝒁(log 𝑓𝒀|𝜽(𝒚|𝜽) | 𝒙, 𝜽𝑖)
(3) 

由条件期望公式，有： 

𝑄(𝜽|𝜽𝑖) = 𝔼𝒁(𝑙(𝜽|𝒀)| 𝒙, 𝜽𝑖)                                

                      = ∫[log 𝑓𝒀|𝜽(𝒚|𝜽)][𝑓𝒁|(𝑿,𝜽)(𝒛|𝒙, 𝜽𝑖)]
𝒵

d𝑧
(4) 

上式强调了当给定𝑿 = 𝒙，𝒁便是𝒀中唯一随机的部分

（因为“未知”而导致的随机）。 

缺失数据可能并不是真的缺失了，他可能只是为了简

化问题而引进的；通过隐变量𝒁，EM 算法将收敛到关于𝑿

的参数 𝜽 MLE 某个局部最优解。 

2.1. EM 算法的实现与单调性 

EM 算法的根本目的是寻找一个使得似然函数𝐿(𝜽|𝒙)

最大化的参数𝜽，即 MLE。由于通过传统统计分析方法直
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接求解 MLE 解析解在很多情况下并不方便，考虑通过迭

代算法解出可接受误差范围内的数值解。利用相对容易得

到的𝑓(𝑿,𝒁)|𝜽(𝒙, 𝒛|𝜽)和𝑓𝒁|(𝑿,𝜽)(𝒛|𝒙, 𝜽)，可以间接地求出使得

𝐿(𝜽|𝒙)最大化的𝜽。 

EM 算法的一般步骤分为 E 步与 M 步，通常的改进都

是基于这两个步骤的[5][6]：以𝜽0为初始值，令𝑡 = 0, 

● E 步：基于𝜽𝑡计算𝑄(𝜽|𝜽𝑡)； 

● M 步：𝜽𝑡+1 = argmax𝜽 𝑄(𝜽|𝜽𝑡)，转步 E 步并令
𝑡 ← 𝑡 + 1直至收敛. 

EM 算法可以被解释为一种类坐标下降法[1]，因为每

次更新一些参数时，另一些参数是固定的：更新部分参数

时，利用未更新参数更新。 

EM 算法单调性：由于 

𝑙(𝜽|𝒙) = 𝔼𝒁(𝑙(𝜽|𝒙)| 𝒙, 𝜽𝑖)                    

= 𝔼𝒁 (log
𝑓𝒀|𝜽(𝒚|𝜽)

𝑓𝒁|(𝑿,𝜽)(𝒛|𝒙, 𝜽)
| 𝒙, 𝜽𝑖)                   

= 𝑄(𝜽|𝜽𝑖) − 𝔼𝒁(log 𝑓𝒁|(𝑿,𝜽)(𝒛|𝒙, 𝜽) | 𝒙, 𝜽𝑖)

(5) 

因此定义𝐻(𝜽|𝜽𝑖) = 𝔼𝒁(log 𝑓𝒁|(𝑿,𝜽)(𝒛|𝒙, 𝜽) | 𝒙, 𝜽𝑖)， 

𝑙(𝜽𝑖+1|𝒙) − 𝑙(𝜽𝑖|𝒙)                                                

= 𝔼𝒁(𝑙(𝜽𝑖+1|𝒙)| 𝒙, 𝜽𝑖) − 𝔼𝒁(𝑙(𝜽𝑖|𝒙)| 𝒙, 𝜽𝑖)              

         = [𝑄(𝜽𝑖+1|𝜽𝑖) − 𝑄(𝜽𝑖|𝜽𝑖)] − [𝐻(𝜽𝑖+1|𝜽𝑖) − 𝐻(𝜽𝑖|𝜽𝑖)]

(6) 

其中𝑄(𝜽𝑖+1|𝜽𝑖) − 𝑄(𝜽𝑖|𝜽𝑖)≥0，这是 EM算法的 M步

保证的；故只需要说明∀�̃� ∈ Θ,−[𝐻(�̃�|𝜽𝑖) − 𝐻(𝜽𝑖|𝜽𝑖)]≥0

则可证明 EM 的单调性： 

−[𝐻(�̃�|𝜽𝑖) − 𝐻(𝜽𝑖|𝜽𝑖)]                              

= 𝔼𝒁 (log
𝑓𝒁|(𝑿,𝜽)(𝒛|𝒙, �̃�)

𝑓𝒁|(𝑿,𝜽)(𝒛|𝒙, 𝜽𝑖)
| 𝒙, 𝜽𝑖)                      

= ∫ − log
𝑓𝒁|(𝑿,𝜽)(𝒛|𝒙, �̃�)

𝑓𝒁|(𝑿,𝜽)(𝒛|𝒙, 𝜽𝑖)
𝑓𝒁|(𝑿,𝜽)(𝒛|𝒙, 𝜽𝑖)

𝒵

d𝑧 

≥ − log∫𝑓𝒁|(𝑿,𝜽)(𝒛|𝒙, 𝜽𝑖)
𝒵

d𝑧   (𝐽𝑒𝑛𝑠𝑒𝑛不等式)     

= − log 1 = 0                                                          

(7) 

从信息论角度观察，(7)实质是𝐺𝑖𝑏𝑏𝑠不等式的运用。 

针对 EM 算法的不足，国内外基于传统 EM 算法已提

出 PX-EM 算法、ECME 算法、MCEM 算法等诸多 EM 算

法的改良版本。 

记𝜽∗为 EM 算法的不动点、收敛的局部最优解，EM

算法的收敛阶定义为： 

𝜌 = lim
𝑖→∞

‖𝜽𝑖+1 − 𝜽
∗‖

‖𝜽𝑖 − 𝜽
∗‖

(8) 

除了应用于聚类分析，在 NLP、图像分割、机器学习

（如 HMM、LDA 变分推断）与计算机图形学等诸多领域

中 EM 算法都表现出了强大的效力[5]。关于应用场景将在

后文提到。 

3. EM聚类理论 

EM 算法作为一个“框架”可以被应用在多个场合，

EM聚类则是 EM算法的一个典型应用。EM聚类通常考虑

某类模型作为条件或假设，如参数未知的 GMM（高斯混

合模型）、隐马尔可夫过程，因此这是一种参数化的方

法。通过 EM算法解出这些参数（的 MLE），故这种聚类

算法被称为 EM 聚类算法。 

3.1. 基于 GMM 的 EM 聚类思想与框架 

需要解释的是为什么考虑 EM 算法：试图直接对

𝐿(𝜽|𝑿)偏导以得到参数解析解是极其麻烦的，即使模型已

知（以(1)为定义的GMM），记第𝑗个正态分布均值向量为

𝝁𝑗、协方差阵为𝜮𝑗，用𝑛表示样本量： 

𝑙(𝜽|𝑿)                                                                                                

= log∏ 𝑃𝐺𝑀𝑀(𝒙𝑖|𝜽)

𝑛

𝑖=1

                                                                            

=∑ log∑𝜔𝑗𝑃(𝒙𝑖|𝜽)

𝑁

𝑗=1

𝑛

𝑖=1

                                                                       

    =∑ log∑ 𝜔𝑗
1

(2𝜋)
𝑝

2|𝜮𝑗|

𝑁

𝑗=1

𝑛

𝑖=1

exp(−
1

2
(𝒙𝑖 − 𝝁𝑗)

𝑇
𝜮𝑗
−1(𝒙𝑖 − 𝝁𝑗))

(9) 

(9)式难以直接优化求解，因此考虑在 GMM 聚类中应

用 EM 算法的想法是自然的[1]。  

此外，值得说明的是 EM 算法的运用：如果某样本最

可能是由第𝑧个总体产生的，则他应该被归为第𝑧个集群，

这等价于通过最大后验概率确定样本所属的聚类。引入隐

变量𝒁 = (𝑧1, 𝑧2, ⋯ , 𝑧𝑛)代表所属类别，令第𝑖个样本点具有

隐变量𝑧𝑖 = 𝑗，即第𝑖个样本点属于第𝑗类，由此类比(9)可

以写出𝑙(𝜽|𝒀)具体形式： 

 𝑙(𝜽|𝒀) = log∏𝑃𝐺𝑀𝑀(𝑧𝑖 , 𝒙𝑖|𝜽)

𝑛

𝑖=1

         

          = ∑ log (𝜔𝑧𝑖𝑃(𝑧𝑖 , 𝒙𝑖|𝜽))

𝑛

𝑖=1

(10) 

其中𝑃𝐺𝑀𝑀(𝑧𝑖 , 𝒙𝑖|𝜽)代表从属 GMM 的随机变量𝑿𝑖 = 𝒙𝑖

且属第𝑧𝑖集群的概率，𝑃(𝑧𝑖 , 𝒙𝑖|𝜽)代表从属第𝑖个集群的随

机变量𝑿𝑖 = 𝒙𝑖的概率。 

由(4)可知，在𝑿确定时𝒁是唯一的变量，故(10)式对𝒁

取条件期望（实质是对𝒁积分），得到𝑄(𝜽|𝜽𝑡)： 

𝑄(𝜽|𝜽𝑡) = 𝔼𝒁(𝑙(𝜽|𝒀)| 𝒙, 𝜽𝑡)                                       

= ∑𝑙(𝜽|𝒀)𝑃(𝒁|𝒙, 𝜽𝑡)

𝒁

               

                   = ∑∑log (𝜔𝑧𝑖𝑃(𝑧𝑖 , 𝒙𝑖|𝜽))

𝑛

𝑖=1

𝑃(𝒁|𝒙𝑖 , 𝜽𝑡)

𝒁

               = ∑∑log (𝜔𝑗𝑃(𝑗, 𝒙𝑖|𝜽))

𝑛

𝑖=1

𝑃(𝑗|𝒙𝑖 , 𝜽𝑡)

𝑁

𝑗=1

(11) 
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为计算𝑃(𝑗|𝒙𝑖 , 𝜽𝑡)，应用𝐵𝑎𝑦𝑒𝑠公式： 

𝑃(𝑗|𝒙𝑖 , 𝜽𝑡) =
𝑃(𝑗, 𝒙𝑖|𝜽𝑡)

∑ 𝑃(𝑘, 𝒙𝑖|𝜽𝑡)
𝑁
𝑘=1

(12) 

由(11)与(12)，至此得到了可运用 EM 算法的 GMM 下

EM 聚类的理论更新算法： 

首先设置初始簇数𝑁（可以参考 K-Means 的结果），

并分别用随机的正态分布参数𝝁
𝑗

(0)
、𝜮

𝑗

(0)
与𝜔𝑗初始化第𝑖个

簇（可以通过样本数据为这些正态分布提供一个良好的假

设参数，但这不是必要的，因为 EM 聚类算法可以在较少

的步骤内迅速优化这些参数），令𝑡 = 0、所有的参数集

结为𝜽0，记： 

𝑄
𝐺𝑀𝑀
(𝜽|𝜽𝑡) =∑∑ log (𝜔𝑗𝑃(𝑗, 𝒙𝑖|𝜽))

𝑛

𝑖=1

𝑃(𝑗, 𝒙𝑖|𝜽𝑡)

∑ 𝑃(𝑘, 𝒙𝑖|𝜽𝑡)
𝑁
𝑘=1

𝑁

𝑗=1

(13) 

● E 步：基于𝜽𝑡计算𝑄𝐺𝑀𝑀(𝜽|𝜽𝑡)； 

● M 步：𝜽𝑡+1 = argmax𝜽 𝑄𝐺𝑀𝑀(𝜽|𝜽𝑡)，转步 E 步并
令𝑡 ← 𝑡 + 1直至收敛. 

3.2. 基于 GMM 的 EM 聚类算法的实现 

鉴于本文的研究对象是针对 GMM 的 EM 聚类，基于

GMM 可以进一步具体地导出具体的更新算法，这主要体

现在 M 步上。 

首先对𝑄(𝜽|𝜽𝑡)分解[7]： 

𝑞1(𝜽|𝜽𝑡) =∑∑log(𝜔𝑗)

𝑛

𝑖=1

𝑃(𝑗|𝒙𝑖 , 𝜽𝑡)

𝑁

𝑗=1

                  (14) 

𝑞2(𝜽|𝜽𝑡) =∑∑log(𝑃(𝑗, 𝒙𝑖|𝜽))

𝑛

𝑖=1

𝑃(𝑗|𝒙𝑖 , 𝜽𝑡)

𝑁

𝑗=1

    (15) 

易见有𝑄(𝜽|𝜽𝑡) = (15) + (16)； 

3.2.1. 最大化𝝁𝑘 

𝜕𝑄(𝜽|𝜽𝑡)

𝜕𝝁𝑘
=
𝜕𝑞2(𝜽|𝜽𝑡)

𝜕𝝁𝑘
                                       

                          =
𝜕

𝜕𝝁𝑘
∑log(𝑃(𝑘, 𝒙𝑖|𝜽))

𝑛

𝑖=1

𝑃(𝑘|𝒙𝑖 , 𝜽𝑡)

                     = −∑𝜮𝑘
−1(𝒙𝑖 − 𝝁𝑘

(𝑡))

𝑛

𝑖=1

𝑃(𝑘|𝒙𝑖 , 𝜽𝑡)

=
𝑙𝑒𝑡
0                                     

(16) 

⇒ 𝝁𝑘
(𝑡) =

∑ 𝒙𝑖𝑃(𝑘|𝒙𝑖 , 𝜽𝑡)
𝑛
𝑖=1

∑ 𝑃(𝑘|𝒙𝑖 , 𝜽𝑡)
𝑛
𝑖=1

(17) 

多个一元正态分布组合而成的 GMM 情况： 

𝜇𝑘
(𝑡) =

∑ 𝑥𝑖𝑃(𝑘|𝑥𝑖 , 𝜽𝑡)
𝑛
𝑖=1

∑ 𝑃(𝑘|𝑥𝑖 , 𝜽𝑡)
𝑛
𝑖=1

(18) 

其中： 

𝑃(𝑘, 𝒙𝑖|𝜽) = 𝜔𝑘
1

(2𝜋)
𝑝

2|𝜮𝑘|
exp(−

1

2
(𝒙𝑖 − 𝝁

𝑘
)
𝑇
𝜮𝑘
−1(𝒙𝑖 − 𝝁𝑘)) (19) 

3.2.2. 最大化𝜮𝑘 

同理于 3.2.1. ： 

⟨

  
𝜕𝑄(𝜽|𝜽𝑡)

𝜕𝚺𝑘
=
𝜕𝑞2(𝜽|𝜽𝑡)

𝜕𝚺𝑘
=
𝑙𝑒𝑡
0                                       

⇔
                        

  ∑((𝒙𝑖 − 𝝁𝑘)(𝒙𝑖 − 𝝁𝑘)
𝑇 − 𝚺𝑘

(𝑡))

𝑛

𝑖=1

𝑃(𝑘|𝒙𝑖 , 𝜽𝑡) =
𝑙𝑒𝑡
0

(20) 

⇒ 𝚺𝑘
(𝑡) =

∑ 𝑃(𝑘|𝒙𝑖 , 𝜽𝑡)(𝒙𝑖 − 𝝁𝑘)(𝒙𝑖 − 𝝁𝑘)
𝑇𝑛

𝑖=1

∑ 𝑃(𝑘|𝒙𝑖 , 𝜽𝑡)
𝑛
𝑖=1

(21) 

多个一元正态分布组合而成的 GMM 情况： 

𝜎𝑘
2(𝑡) =

∑ (𝑥𝑖 − 𝜇𝑘)
2𝑃(𝑘|𝑥𝑖 , 𝜽𝑡)

𝑛
𝑖=1

∑ 𝑃(𝑘|𝑥𝑖 , 𝜽𝑡)
𝑛
𝑖=1

(22) 

3.2.3. 最大化𝜔𝑘 

𝜕𝑄(𝜽|𝜽𝑡)

𝜕𝜔𝑘
=
𝜕𝑞1(𝜽|𝜽𝑡)

𝜕𝜔𝑘
                                  

                 =
𝜕

𝜕𝜔𝑘
∑log(𝜔𝑗)

𝑛

𝑖=1

𝑃(𝑗|𝒙𝑖 , 𝜽𝑡)

                = ∑
1

𝜔𝑘

𝑛

𝑖=1

𝑃(𝑘|𝒙𝑖 , 𝜽𝑡)                 

                =
𝑙𝑒𝑡
0                                                

(23) 

       由于存在∑𝜔𝑖

𝑛

𝑖=1

= 1 的限制，因此与(24)联立解得： 

⇒ 𝜔𝑘
(𝑡) =

∑ 𝑃(𝑘|𝒙𝑖 , 𝜽𝑡)
𝑛
𝑖=1

𝑛
(24) 

多个一元正态分布组合而成的 GMM 情况： 

𝜔𝑘
(𝑡) =

∑ 𝑃(𝑘|𝑥𝑖 , 𝜽𝑡)
𝑛
𝑖=1

𝑛
(25) 

3.2.4. 基于 GMM 的 EM 聚类算法的实现 

综上所述，由(17)、(21)和(24)可以直接计算出M步更

新参数的大小，注意到式中唯一非源自原始样本数据的统

计量𝑃(𝑘|𝒙𝑖 , 𝜽𝑡)根据𝐵𝑎𝑦𝑒𝑠公式也是可计算的[7]，即(12)式。 

𝑃(𝑘|𝒙𝑖 , 𝜽𝑡) =
𝑃(𝑘, 𝒙𝑖|𝜽𝑡)

∑ 𝑃(𝑗, 𝒙𝑖|𝜽𝑡)
𝑁
𝑗=1

 

综上所述，首先通过 3.1.中的方法初始化参数，接下

来进行迭代： 

● E 步：∀𝑘≤𝑛，计算𝑃(𝑘|𝒙𝑖 , 𝜽𝑡) =
𝑃(𝑘, 𝒙𝑖|𝜽𝑡)

∑ 𝑃(𝑗, 𝒙𝑖|𝜽𝑡)𝑁
𝑗=1

； 

● M步：∀𝑘≤𝑛，计算𝝁𝑘
(𝑡)、𝚺𝑘

(𝑡)与𝜔𝑘
(𝑡)，转步 E步并

令𝑡 ← 𝑡 + 1直至收敛，其中： 

   

{
  
 

  
 

 

𝝁𝑘
(𝑡) =

∑ 𝒙𝑖𝑃(𝑘|𝒙𝑖 , 𝜽𝑡)
𝑛
𝑖=1

∑ 𝑃(𝑘|𝒙𝑖 , 𝜽𝑡)
𝑛
𝑖=1

                                   

𝚺𝑘
(𝑡) =

∑ 𝑃(𝑘|𝒙𝑖 , 𝜽𝑡)(𝒙𝑖 − 𝝁𝑘)(𝒙𝑖 − 𝝁𝑘)
𝑇𝑛

𝑖=1

∑ 𝑃(𝑘|𝒙𝑖, 𝜽𝑡)
𝑛
𝑖=1

𝜔𝑘
(𝑡) =

∑ 𝑃(𝑘|𝑥𝑖 , 𝜽𝑡)
𝑛
𝑖=1

𝑛
                                        

(26) 
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可以看出，EM 聚类算法实质是在每个总体都服从一

个正态分布的假定下，通过 EM 算法解出这些正态总体的

均值向量{𝝁𝑖}𝑖=1
𝑁 与协方差阵{𝚺𝑖}𝑖=1

𝑁 。 

值得一提的是，从 EM 聚类的实现思路上可以看出

EM 聚类算法是一种软聚类算法，这意味着 EM 算法是将

数据以一定的概率分配到各集群中的，一个样本点可能以

不同的概率（程度）从属于不同的集群：EM 聚类算法只

讨论某个样本点属于任意一个集群的概率，而不限制一个

样本点只能属于一个簇。因此。EM 聚类算法是一种基于

统计模型的、基于概率的聚类算法[4]，这与诸多硬聚类算

法有本质不同。 

 

4. EM聚类的应用 
理论上，足够复杂的 GMM 可以在任意精度内拟合任

何分布[2]，因此GMM是一种非常强大的模型。基于GMM

的 EM 聚类算法在今天得到广泛关注，与 GMM 和 EM 算

法本身的性质密不可分。 

相比其他聚类算法 EM 聚类有许多优势[3]，下主要将

EM 聚类与 K-Means 算法对比以说明 EM 聚类的长处。 

1) 较之 K-Means 算法，EM 聚类算法不仅考虑“距离”

（通过集群正态分布的均值），还考虑了分布的形

状（通过集群正态分布的协方差阵控制），这使得

在面临一些并非呈圆或球体分布的样本时 EM 聚类表

现更好，应对复杂分布的适应性更强[3]，而传统 K-

Means 的效果较差（这时除了 EM 聚类，还可以考虑

基于密度的聚类算法）。 

2) 由于 EM 聚类属软聚类算法，在多个集群距离较近时

仍能有不错的聚类效果[6]，而 K-Means 在质心较近时

则表现糟糕。 

3) 算法步骤并不复杂，EM 算法的单调性使得每一次的

迭代值都稳定上升，最终收敛到最优解，尽管这个

最优解可能是局部的。 

4) 相对而言对初始值不太敏感（GMM），人为设置参

数的影响小，EM 算法的更新参数会在若干步骤内很

快收敛到可接受误差范围内，相对而言K-Means算法

对初始值依赖极其严重。 

5) 算法运行中占用存储空间小。 

同时，EM 聚类也有一些不足之处，其中部分问题可

以通过改进EM算法解决，部分问题至今尚未有泛用的应

对办法。 

1) 噪声、离群点对结果可能有明显影响，这与 K-Means

算法的劣势一致，一些基于密度的聚类算法能解决

这个问题[5]。 

2) 计算量相对较大，导致不能很好处理大样本与高维

数据，这时可以考虑一些 EM 算法的改进算法[5][6]。 
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