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一种具有最优保证特性的贝叶斯可能性聚类方法 
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摘  要：该文结合概率理论和可能性理论，提出一种具有最优保证特性的贝叶斯可能性聚类新方法。首先，将未知

隶属度和聚类中心作为随机变量，为每个随机变量选择一个合适的概率分布，提出贝叶斯可能性聚类模型；在此基

础上，基于贝叶斯推理和和蒙特卡洛采样方法，通过最大后验概率框架求解贝叶斯可能性聚类模型中的未知参数，

从而提出一种具有最优保证特性的贝叶斯可能性聚类新方法。并对算法收敛性、算法复杂度等方面作了理论探讨。

在合成数据集和真实数据集上的实验表明，所提算法扩展了传统可能性聚类性能，改进了聚类结果。 
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LIU Jiefang①②    WANG Shitong①    WANG Jun①    DENG Zhaohong① 
①
(School of Digital Media, Jiangnan University, Wuxi 214122, China) 

②
(School of Traffic Information, Hubei Communications Technical College, Wuhan 430079, China) 

Abstract: A novel Bayesian possibilistic clustering method with optimality guarantees based on probability theory 

and possibilistic theory is proposed. First, the unknown membership degree and cluster center are represented as 

random variables. Given the specific constraints and uncertainty associated with each random variable, an 

appropriate probability distribution for each random variable is selected and the Bayesian possibilistic clustering 

model is proposed. On this basis, a novel Bayesian possibilistic clustering method with the optimal guarantee 

properties is propsed based on Bayesian theory and Monte Carlo sampling method using a Maximum-A-Posteriori 

(MAP) framework. Then, the convergence of the algorithm and the complexity of the algorithm are discussed. 

Experimental results on synthetic and real data sets show that the proposed method extends the traditional 

possibilistic clustering performance, and improves the clustering results. 
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1  引言  

可能性聚类是在可能性理论框架下提出的一种

实用性较广泛的聚类方法，它基于可能性理论框架，

引入了可能性隶属度，从而放松了经典模糊聚类算

法中样本在所有类中隶属度和必须为 1 的条件约

束。可能性聚类继承了模糊聚类的实用性和灵活性，

同时极大增强了处理带有噪声或异常点数据的聚类

性能，目前已成为机器学习领域的研究热点。 
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研究人员针对可能性聚类模型与算法存在的问

题主要从以下几个方面进行研究：(1)避免重合聚类

的产生；(2)降低算法对初始化参数的依赖性；(3)
利用可能性聚类进行无监督聚类分析；(4)基于核方

法的可能性聚类。可能性聚类算法最突出的问题是

易产生重合聚类[1]。针对该问题，Pal 等人[2,3]结合模

糊方法和可能性方法，先后提出了 FPCM 和 
PFCM 混合模型。模型中每个样本点对聚类原型同

时产生隶属度和典型性，既解决了 FCM 对噪声敏

感的问题，又避免了可能性聚类的重合聚类问题，

但 FPCM 模型中约束样本点对聚类的可能性和为

1，使得在处理大数据集的时候产生不合适的典型

值；之后提出的 PFCM 放松了对典型性值的约束，

但目标函数中含有过多的参数，使得模型对参数的

设置有一定的依赖性。同时，文献[4]和指出可能性

聚类对初始化极其敏感，若要获得较好的聚类结果
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必须合理地选择初始化中心与参数 cη 。文献[5]将模

糊方法用于可能性聚类得到改进的可能性聚类算法

IPCM，用模糊隶属度确定聚类数目的同时通过可能

性方法获得鲁棒性，并增强对初始化的不敏感性，

能够在初始化不合理的情况下给出正确的聚类结

果。文献[6]提出鲁棒性自动融合的可能性聚类算法

AM-PCM，不但能够解决参数选择和初始化问题，

还能自动确定聚类个数，但也存在着不能保证确定

的聚类个数总是最优的问题。另外，关于(3)和(4)
的相关研究具体可参考文献[7,8]。 

近年来，概率理论大量应用于国民经济、工农

业生产和各学科领域，成功地解决了机器学习领域

中的一系列问题 [9 11]− 。其中，在聚类领域研究中，

众多学者已将概率方法和模糊方法进行有效的融

合，并使得融合后的概率模糊聚类较之不管是概率

聚类还是模糊聚类都有了突破性的进展。文献

[12-14]分别提出了几种典型的概率模糊聚类，不但

扩展了原有的模糊聚类性能，且改进其聚类结果。

然而，关于可能性理论和概率理论的结合以及采用

概率方法实现可能性聚类的研究还较为少见。 
受上述思想的启发，本文融合两大理论提出了

一种可能性聚类概率模型，也即贝叶斯可能性聚类

(Bayesian Possibilistic Clustering, BPC)模型。在

BPC 模型中，我们将未知参数可能性隶属度 nu 和聚

类中心 cy 作为随机变量；考虑到具体的约束和关联

每个随机变量的不确定性，我们为每个随机变量选

择了一个合适的概率分布。然后，基于马尔科夫链

蒙特卡洛(Markov Chain Monte Carlo, MCMC)采
样方法和 贝叶斯推 理，通过 最大后验 概率

(Maximum-A-Posteriori, MAP)框架求解BPC模型

中聚类参数全局最优解，从而开发了一种新的具有

最优保证特性的贝叶斯可能性聚类算法。与传统的

可能性聚类方法相比，所提 BPC 方法具有以下优

点： 
(1)BPC 从概率的角度研究并实现可能性聚类。

它融合了概率和可能性两大理论，汇聚了两者的优

点，这是传统的可能性聚类所不具有的； 
(2)由于 BPC 模型参数的求解过程使用了具有

最优保证特性的 MCMC 采样方法，而不是定点迭

代的策略来解决最优化问题，难免算法对初始化参

数敏感，且容易陷入局部极值问题；从理论上讲，

该方法可以获得全局最优解； 
(3)BPC 能够重现和扩展传统可能性聚类性能，

并改进聚类结果。也即，该方法进一步突破经典可

能性聚类模糊指数 m 必须大于 1 的约束，使其不但

可以小于等于 1，甚至可为负值，这是以前可能性

聚类(如 PCM)无法实现的。 

2  模糊聚类和可能性聚类原理 

为了便于讨论相关模型及算法，首先对本文用

到的一些数学符号进行统一的说明。 
T

1 2=[    ]NX x x x" 是N D× 的样本集，其中N

是样本个数，D 是样本维度； T
1 2=[    ]CY y y y" 是C  

D× 的聚类中心矩阵，其中C 是聚类个数； ncu 是第

n 样本点 nx 在第 c 个聚类中的隶属度，其中， 1,n =  
2, ,N" , =1,2, ,c C" ; m 是模糊指数， I 是D 维单 

位矩阵， , , [0,1];ncn c u∀ ∈  
1

, 0 ;
N

ncn
c u N

=
∀ < <∑  

 ,max 0nc
c

n u∀ > 。 

模糊聚类以 Zadeh 的模糊理论为基础，将样本

对聚类的隶属度扩展到闭区间[0,1]，使得样本与所

有聚类都建立起联系，聚类结果比硬聚类更易解释。

但是，模糊聚类算法中必须满足任意样本对于所有 

类的隶属度和必须为 1，也即 
1

, 1
C

ncc
n u

=
∀ =∑ 。尽 

管该约束避免求解目标函数时出现平凡解问题，即

所有隶属度都为 0 的情况，但由于模糊隶属度是相

对数值，它不总是符合归属度或相容性的直观概念，

从而导致该类算法无法适用于带有噪声或异常点的

数据环境[15]，代表性的算法如 FCM[16]。 
针对模糊聚类约束条件所引起的问题，

Krishnapuram等人[17]于 1993年提出了可能性聚类；

它的可能性隶属度是绝对数值，而非相对数值。它

表示“代表性”或“相容性”，也即一个样本在某个类

中的隶属度不依赖于其他类中的隶属度，经典的方

法如 PCM[17]，它不但考虑一般划分聚类的标准——
类内间距尽量小，类间间距尽量大；且强调隶属度

值尽量大的原则，避免平凡解问题。其思想可由式

(1)表示： 

2

,
1 1 1 1

1

min  ( , ) ( )

s.t    , , [0,1],  1,2, ,

        , 0 ,  1,2, ,

        ,max 0

N C N C
m
nc n c nc

n c n c

nc

N

nc
n

nc
c

u d f u

n c u n N

c u N c C

n u

η
= = = =

=

⎫⎪⎪+ ⎪⎪⎪⎪⎪⎪∀ ∈ = ⎪⎪⎬⎪⎪∀ < < = ⎪⎪⎪⎪⎪⎪∀ > ⎪⎪⎭

∑∑ ∑∑

∑

UY
x y

"

"
  (1) 

其中， ( , )n cd x y 表示距离函数(如欧式距离)，类似

FCM[16]的目标函数，主要实现上述所说的一般化聚

类标准； ( )ncf u 表示 ncu 的单调递减函数，主要实现

上述强调的隶属度值要尽量大的原则； 0η > 表示对

局部优化和全局优化进行权衡的权重因子。 
PCM 是可能性聚类思想的经典实现，它的目标

函数为 

( )2

,
1 1 1 1

min 1
N C N C

mm
nc n c c nc

n c n c

J u uη
= = = =

= − + −∑∑ ∑∑
UY

x y   

(2) 
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通过使用一个交替优化策略，可以解得隶属度

和聚类中心。根据 KKT(Karush–Kuhn–Tucker)条
件，可导出式(2)的解析解如式(3)和式(4)。 

( )1 ( 1)2

1

1
nc m

n c c

u
η

−=
+ −x y

       (3) 

1

1

1 N
m

c uc nN
m n
uc

n

u
u =

=

= ∑
∑

y x               (4) 

其中， cη 可通过样本数据集求得，具体可参考文献

[17]。根据式(3)和式(4)，可以发现，因为式(2)中第

二项没有变量 cy ，因此所求参数 cy 的迭代公式完全

等同于 FCM 的推导，也即为样本加权平均值，而

参数 ncu 的迭代式仅与对应类中心的距离有关，而与

其他类中心的距离无关，这也正符合可能性隶属度

是绝对的而非相对的思想。 

3  贝叶斯可能性聚类(BPC) 
3.1 BPC 模型 

根据第 2 节对可能性聚类原理的深入分析，本

节给出 BPC 模型，它由 3 部分组成：可能性数据似

然、可能性隶属度先验和聚类中心先验，分别定义

如下： 
定义 1  可能性数据似然(PDL)： 

( ) ( )

( )

( )

1

1

1

| , PDL | ,

1
               

, ,

                   | = , =  

N

n n
n

N

n n

C
m

n c nc
c

p

Z m

u

=

=

=

=

=

⋅

∏

∏

∏

X U Y x u Y

u Y

x y IN μ Λ    (5) 

可能性数据似然正比于C 个正态似然的乘积，

且每个正态分布具有不同精度。这可看作是C 个正

态分布同时生成的数据似然。针对每个样本，各正

态分量具有不同的精度 m
ncu ，因此低精度将加大正态

分量的偏差。该数据似然中，每个样本具有唯一的

参数向量，因此每个样本可认为具有其自身的生成

概率分布。然而，对于所有样本，通过分组，他们

共享均值 cy 。另外， ( , , )nZ mu Y 是归一化常数，因

为多个高斯函数相乘所得的可能性数据似然已不再

是标准正态分布。然而，在所研究的 MAP 推理算

法中，该归一化常量被式(6)可能性隶属度先验消

去，因此，它不必计算。 
定义 2  可能性隶属度先验(PMP)： 

( ){ }
1

1 1

( | ) PMP( | )

1
 ( , , ) exp 1

2

N

n
n

N C
m

n c nc
n c

p

Z m uη

=

= =

=

= − −

∏

∏ ∏

U Y u Y

u Y (6) 

可能性隶属度先验包含两项。第 1 项是平衡因

子，用于消去式(5)的归一化常量，而第 2 项是一个

特殊的可能性隶属度分布， , , [0,1],  maxnc nc
c

n c u u∀ ∈  
0> , 0cη > 。 
定义 3  聚类中心先验： 

( )
1

( ) | ,
C

c
c

p
=

=∏ y yY yN μ Σ           (7) 

BPC 模型假定聚类中心参数分布符合高斯分 
布 ( )| ,c y yyN μ Σ 。根据经验贝叶斯方法，可设置 

超参 yμ 为所有样本的平均值： 

1

1 N

n
nN =

= ∑y xμ              (8) 

超参 yΣ 为所有样本的协方差： 

( )( )T
1

N

n n
nN

γ

=

= − −∑y y yx xΣ μ μ       (9) 

其中， γ 为用户预设定参数，它影响高斯分布的密

度。大量实验表明 3γ = 较为合适。若考虑整个 BPC
模型的对数似然作为一个可能性聚类的目标函数，

聚类中心先验则充当一个正则化项。 
通过将式(5)、式(6)和式(7)相乘，可得数据X和

参数 ,U Y 的联合似然如式(10)： 

( ){ }
( ) ( )

2

1 1

1 1

T 1

1

( , , ) ( | , ) ( | ) ( )

1
      exp

2

1
         exp 1

2

1
         exp

2

N C
m
nc n c

n c

N C
m

c nc
n c

C

c c
c

p p p p

u

uη

= =

= =

−

=

=

⎧ ⎫⎪ ⎪⎪ ⎪∝ − −⎨ ⎬⎪ ⎪⎪ ⎪⎩ ⎭

⋅ − −

⎧ ⎫⎪ ⎪⎪ ⎪⋅ − − −⎨ ⎬⎪ ⎪⎪ ⎪⎩ ⎭

∑∑

∏∏

∑ y y y

X U Y X U Y U Y Y

x y

y yμ Σ μ   

(10) 

它正比于参数的后验分布 ( , | ) ( , , )p p∝U Y X XU Y 。

联合似然的目标函数形式是它自身的负对数，为了

简化，乘上因子 2，得目标函数如式(11)： 

( )

( )

2

1 1 1 1

T 1

1

( , , )= + 1

              ( ) (11)

N C N C
mm

nc n c c nc
n c n c

C

c c
c

J u uη
= = = =

−

=

− −

+ − −

∑∑ ∑∑

∑ y y y

X U Y x y

y yμ Σ μ

3.2  BPC 算法 

我们的主要任务是找出满足 BPC 模型的最大

后验概率所需参数。这等同于找到可能性聚类目标

函数中参数的全局最优值。为了完成 MAP 推理，

我们采用了 MCMC 采样方法[18]，它具有最优保证

特性。使用 Metropolis-Hastings[19]采样方法生成

BPC 模型的后验分布样本。样本生成后，通过后验

概率评估，保留最好的样本。表 1 的算法 1 给出了

贝叶斯可能性聚类算法的具体过程。 
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表 1  BPC 算法 

算法 1  贝叶斯可能性聚类(BPC)算法   

输入：样本X ，模糊指数m ，聚类个数C ，迭代次数 iterN

输出：隶属度 *U 和聚类中心 *Y  

1 采用式(8)，式(9)初始化参数 yμ , yΣ  

2 初始化 Uniform(0,1),n n∀u ∼  

3 初始化 ( ), ,c c∀y yy ∼ N μ Σ  

4 n n
∗ =u u , c c

∗ =y y //把当前样本赋给 MAP 样本 

5 for iter=1,2,t ,i er N"  

    //采样 ~ ( | , ) ( , , )p p∝U U XY X U Y  

6    for =1,2, ,n N"  

7       采用式(12)生成新的建议隶属度样本 n
+u   

8       采用式(14)，以概率Ru 接受 n n
+=u u  

9       if ( , | )> ( , | )n n n np p+ ∗ ∗ ∗x u Y x u Y //依据式(13) 

10          n n
∗ +=u u  

11       endif 

12    endfor 

    //采样 ~ ( | , ) ( , , )p p∝Y Y XU X U Y  

13    for 1,2, ,c C= "  

14       采用式(15)生成新的建议聚类中心样本 c
+y  

15       采用式(17)，以概率Ry接受 c c
+=y y  

16       if ( , | )> ( , | )c cp p+ ∗ ∗ ∗X y U X y U //依据式(16) 

17          c c
∗ +=y y  

18       endif 

19    endfor 

    //检查整个样本的最大似然 

20    if ( , , ) ( , , )p p ∗ ∗>X U Y X U Y //依据式(10) 

21       ∗ =U U , ∗ =Y Y  

22    endif 

23 endfor 
 
给定样本和聚类中心，使用 Metropolis- 

Hastings 采样方法对隶属度条件分布 ( | , )pU X Y 进

行采样。为了简化，使用式(12)的均匀分布作为可

能性隶属度建议分布。 
Uniform(0,1),n n+ ∀u ∼           (12) 

当给定聚类中心，隶属度条件分布 ( | , )pU X Y
正比于联合分布 ( , , )p X U Y ，另外，对于任何新生成

的建议隶属度 n
+u ，其他相关隶属度和聚类中心不

变。因此，只需估计式(13)所示概率。 
( ) ( )

{ }
( ){ }

2

1

( , | ) | , |

1
                exp

2

1
                   exp 1

2

n n n n n

C
m
nc n c

c

m
c nc

p p p

u

uη

=

=

∝ − −

⋅ − −

∏

x u Y x u Y u Y

x y

   (13) 

新生成的建议隶属度样本 n
+u 以概率Ru 接受并

替代 nu 。 

( , | )
min 1,

( , | )
n n

n n

p
R

p

+⎧ ⎫⎪ ⎪⎪ ⎪= ⎨ ⎬⎪ ⎪⎪ ⎪⎩ ⎭
u

x u Y
x u Y

        (14) 

因为建议分布不依赖于当前生成的建议样本，

所以不必进行 Hastings 校正。 
给定样本和隶属度，采用 Metropolis-Hastings

采样方法对聚类中心条件分布 ( | , )pY X U 进行采样。

当给定隶属度时，该条件分布正比于联合分布

( , , )p X U Y 。聚类中心建议分布来自于高斯分布，它

以马尔可夫链当前状态为中心，较小值为方差，如

式(15)： 
1

,c c δ
+ ⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠y
y y∼ N Σ            (15) 

其中， δ 是用户预设定参数，用来控制生成建议聚

类中心的紧密程度，它以当前状态为中心；它的大

小关系到样本的接受率。在应用中，我们设定

10δ = 。对于任何新生成的建议聚类中心 c
+y ，它独

立于其他聚类中心和隶属度；因此，只需估计式(16)
所示概率： 

( ) ( )

{ }1

2

1

T

, | | , ( )

1
               exp

2

1
                 exp ( ) ( )

2

c c c

N
m
nc n c

n

c c

p p p

u
=

=

⎧ ⎫⎪ ⎪⎪ ⎪∝ − −⎨ ⎬⎪ ⎪⎪ ⎪⎩ ⎭

⋅ − − −

∑

y y y

X y U X U y y

x y

y yμ Σ μ−  

 (16) 

新生成的建议聚类中心样本 c
+y ，以概率Ry接

受并替代 cy 。 

( )
( )

, |
min 1,

, |
c

c

p
R

p

+⎧ ⎫⎪ ⎪⎪ ⎪⎪ ⎪= ⎨ ⎬⎪ ⎪⎪ ⎪⎪ ⎪⎩ ⎭
y

X y U

X y U
        (17) 

因为高斯建议分布是对称的，所以也不必进行

Hastings 校正。 
在BPC算法中，第1~4步根据经验贝叶斯方法

和参数建议分布初始化MAP样本{ , }∗ ∗U Y ；第6~12
步求解隶属度参数，其中第7步根据式(12)均匀建议

分布生成新的建议隶属度样本 n
+u ，第8步根据式(14)

的概率接受 n n
+=u u ，第9~11步根据式(13)比较每

一个建议隶属度向量 n
+u ，如果 n

+u 增大了当前MAP
样本的似然，它将成为新的 n

∗u ；第13~19步求解聚

类中心参数，其中第14步根据高斯建议分布式(15)
生成新建议样本 c

+y ；第15步根据式(17)的概率接受

c c
+=y y ；第16~18步根据式(16)比较每一个建议聚

类中心向量 c
+y ，如果 c

+y 增大了当前MAP样本的似

然，它将成为新的 c
∗y ；第20~22步根据式(10)对比

当前概率样本 { , }U Y 和当前MAP样本 { , }∗ ∗U Y 的

似然，如果概率样本具有更高的联合似然，保留作

为新的MAP样本。我们把以概率接受的样本与MAP
样本的比较看作是“加速搜索”，它为MAP样本的

改进提供了更多可能性。 
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4  BPC 相关讨论 

4.1 收敛性分析 
定理 1  BPC 算法一致收敛。 
证明  文献[20-22]已经证明了 MCMC 方法收

敛，其中包括 Metropolis-Hastings 和 Gibbs 采样方

法，且 MCMC 方法具有最优保证特性，即随着迭

代次数的增加，MCMC 方法能保证收敛到全局最优

解。而本文提出的 BPC 算法正是基于 MCMC 框架

下开发的，因此，定理 1 成立。            证毕 
根据上述分析可知本文算法一致收敛，且具有

MCMC 最优保证特性。第 5 节的实验也验证了它的

一致收敛性。但是，收敛速度及结果是不可预测的，

它依赖于数据的结构和所寻参数个数，及模型和建

议分布中参数设置。关于更多 MCMC 方法收敛速

度的相关讨论，可以参考文献[23]。 
4.2  复杂度分析 

该算法的时间复杂度包括两部分：分别为搜索

MAP 样本 ∗U 和 ∗Y 所耗时间，因此单次迭代的渐进

计算时间复杂度为 2( )O NCD CD+ ，其中N 是样本

个数，C 是聚类个数，D 是数据维数。其中 2D 由 
式(9)中的协方差矩阵产生。实际应用中，一般为对

角协方差矩阵，因此，单次迭代( iter 1N = )的时间复

杂度降为 ( )O NCD 。 
4.3  参数分析 

BPC 算法包含一些参数，他们必须在运行前设

置。下面给出了各相关参数的讨论及设置说明。 
模糊指数m ：参数m 等同于经典 FCM 算法中

模糊指数的作用，因此m 接近于 1，隶属度变得更

硬。然而，因为本文算法没有使用闭合解形式，所

以可自由设置模糊指数m 为 1，获得硬聚类；甚至

可以小于 1 或负值。尽管模糊指数的设置依赖于特

定数据集及应用，然而大量的实验表明对于 BPC 算

法 1.2m = 是一个合适的选择。 
聚类个数C ：聚类个数是 BPC 算法中关键参

数。正如其他大部分聚类算法一样，用户必须预先

设定。该参数也依赖于特定数据集及应用。 
聚类中心先验方差参数 γ ：参数 γ 控制聚类中

心高斯先验分布的协方差大小，如式(9)。较小值(如
小于 1)将致使中心点接近数据集均值，而较大值将

减少先验对结果的影响。实验中，设为 3。 

5  实验分析 

5.1 实验设置 
为了验证所提BPC算法的有效性，本节采用合

成数据集和真实数据集对其进行实验，主要从以下

两个方面进行研究：(1)与经典FCM[16]算法比较，观

察BPC算法在处理带有噪声或异常点数据上的性

能；(2)与经典PCM[17]算法相比，观察BPC算法是否

扩展了性能、改进了结果。实验所得结果均采用五

重交叉验证获得平均值。实验平台：Intel i7-4770 4
核CPU, 8 GB内存 Windows 7操作系统，算法采用

Matlab2010a编写。 
实验中，经典PCM算法和本文BPC算法的参数

cη 通过式(18)进行设置。 

2

1 1

N N
m m

c uc n c uc
n n

u uη
= =

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟= − ⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
∑ ∑x y       (18) 

所提BPC算法中其他参数均根据4.3节进行设置。 
5.2 合成数据集 

该合成数据集含有 2 类，每类各有 7 个样本点，

另加 2 个噪声点/异常点A, B组成共有 16 个样本的

数据集，其分布如图 1(a)所示， x 和y 分别表示样

本点的横坐标和纵坐标。为了更好地描述和讨论，

我们命名该合成数据集为 2D16P。 
该实验将 BPC 算法分别与经典 FCM[16]和

PCM[17]算法进行比较。实验结果如图 1 和表 1 所示，

其中图 1(b)~1(d)中小正方形代表聚类中心。从实

验结果中可以发现：(1)经典 FCM 由于存在隶属度 

约束条件
1

, 1
C

ncc
n u

=
∀ =∑ ，致使每类中几乎所有样 

本的隶属度值都接近于 1，最小者也为 0.5。在这种

情况下，对于两个噪声点 A 和 B，尽管根据样本分

布可以很直观地发现他们应该具有不等且相对较小

的隶属度，但是 FCM 计算的结果都为 0.5，且聚类

中心的偏差较大。 (2)经典的 PCM 算法由于放松了 

隶属度约束条件
1

, 1
C

ncc
n u

=
∀ =∑ ，每类各样本点的 

隶属度仅与该类的中心的距离有关，它能够使得距

离中心较远的的噪声点A和B获得不等且相对较小

的隶属度，分别为 0.0014 和 0.0180，且聚类中心的

偏差较小。显然，PCM 受噪声的影响要好于 FCM。

(3) 对比经典的 PCM 算法，本文 BPC 算法能够使

得距离聚类中心较近的样本的隶属度尽量大，而较

远的样本的隶属度尽量小，这使得 BPC 获得样本隶

属度具有更好的可解释性；从聚类中心的位置可以

发现，它几乎不受噪声的影响。 
表 2 量化了 FCM, PCM 和 BPC 3 种算法的聚

类中心和隶属度。可以发现 FCM 受噪声的影响最

大，中心点较大程度地偏向噪声点 A 和 B; PCM 次

之，而本文 BPC 算法由于采用了概率和可能性理论

相结合策略及全局最优保证特性，它几乎不受噪声

的影响；另一个细节的发现是它能够使得(1,3)和
(5,3), (3,2)和(3,4), (2,3)和(4,3)等对称点获得几乎

相等的隶属度。总之，对于样本归属度问题，本文

所提的 BPC 较之 FCM 和 PCM 有更合理的解释，

能够给我们更多的关于样本数据的位置信息，具有

更强的抗噪性能。 
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图 1  2D16P 合成数据集及各算法的聚类结果 

表 2  3 种算法在 2D16P 数据集上的聚类结果 

 

5.3 UCI 数据集 
Iris plants 数据集[24]在模式识别理论实践验证

中是一个非常著名且广泛被使用的数据集。它包含

3 类，每类 50 个样本点，共 150 个样本点，每个样

本具有 4 个属性。每类代表一种鸢尾属植物，其中

一类和另外两类线性可分，而另外两类线性不可分。

FCM PCM BPC 

(x,y) 

 C1  C2   C1  C2   C1           C2  

(1,3) 0.9686 0.0314 0.7188 0.0640 0.7339 0 

(2,3) 0.9866 0.0134 0.8922 0.0737 0.9255 0 

(3,3) 0.9976 0.0024 0.9950 0.0857 1.0000 0 

(4,3) 0.9957 0.0043 0.9579 0.1006 0.9257 0.0001 

(5,3) 0.9720 0.0280 0.8082 0.1198 0.7342 0.0004 

(3,4) 0.9959 0.0041 0.9318 0.0852 0.9256 0 

(3,2) 0.9850 0.0150 0.9162 0.0850 0.9256 0 

(13,3) 0.0280 0.9720 0.1198 0.8082 0.0004 0.7342 

(14,3) 0.0043 0.9957 0.1006 0.9579 0.0001 0.9257 

(15,3) 0.0024 0.9976 0.0857 0.9950 0 1.0000 

(16,3) 0.0134 0.9866 0.0737 0.8922 0 0.9255 

(17,3) 0.0314 0.9686 0.0640 0.7188 0 0.7339 

(15,4) 0.0041 0.9959 0.0852 0.9318 0 0.9256 

(15,2) 0.0150 0.9850 0.0850 0.9162 0 0.9256 

B (9,7) 0.5000 0.5000 0.2102 0.2102 0.0180 0.0180 

A (9,10) 0.5000 0.5000 0.1373 0.1373 0.0014 0.0014 

centers (3.4186,3.3793) (14.5814,3.3793) (3.2487,3.0592) (14.7513,3.0592) (3.0005,3.0003) (14.9995,3.0003) 
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为了便于观察，图 2 给出了样本的第 2 和第 4 个属

性的分布图。 
该实验结果分别展示在图 2 和表 2 中，为便于

讨论，我们假定第 1~50 个样本为第 1 类 C1，第

51~100 个样本为第 2 类 C2，剩余的样本为第 3 类

C3。首先，从图 2(b)~2(d)中可以有如下发现：(1)
图 2(b)表明 FCM 能够很好地划分出第 1 类 C1，而

C2 和 C3 的样本隶属度均有交叉，说明两类中均有

错误划分的样本。(2)图 2(c)表明 PCM 也能较好的

划分出 C1，但是 C2 和 C3 中同样有大量样本的隶

属度交叉较为严重，略逊色于 FCM。(3)图 2(d)表
明每个类的样本仅在该类中的隶属度值较大，而在

另外两类中的隶属度值几乎接近于 0，仅有 C3 中少

数几个样本存在隶属度交叉，这证明 BPC 几乎完美

地划分了 Iris plants 数据集。 
表 3 给出了 3 种算法的量化聚类结果，它由 5

种常用的聚类性能指标 Accuracy, RI, NMI, Pure 和
F-measure 组成。表 2 的结果也进一步验证了上述

结论。该实验同样表明可能性聚类引入概率理论后

改进了聚类结果。 

表 3  3 种算法在 Iris plants 数据集上的聚类结果 

聚类指标 FCM PCM BPC 

Accuracy 0.8933 0.8680 0.9200 

RI 0.8597 0.8751 0.9045 

NMI 0.7496 0.7651 0.7732 

PURE 0.9028 0.8745 0.9250 

F-measure 0.7540 0.6988 0.6758 

5.4 图像数据集实验 
该实验从 MSRA Salient Object Database[25]中

选择了 3 幅图像 Butterfly, Dog 和 Boy，分别如图

3(a1)~3(a3)所示。基于他们的颜色分量，划分他们

到不同类中。也即，在每个图像中，具有相同级别

的像素被考虑划分到相同的类。在这些图像中，主

要的对象几乎共享相同的强度级别，所以通过 3 种

聚类方法可以将不同像素划分到不同类中。图

3(b1)~3(b3)，图 3(c1)~3(c3)和 图 3(d1)~3(d3)分

别展示了 3 种方法在 3 幅图像的聚类结果。从图 3

中可以直观地发现本文所提 BPC 方法较之其他对

比方法可以更好地检测图像中的主要对象。 

6  结论 

由于可能性和概率思想的盛行，可能性聚类和

概率聚类已被广泛地研究，许多相关的算法和模型

也已被开发。然而，到目前为止，他们相互关系和

协作方面的研究还较为少见。为了利用两者的优点，

我们从概率的角度研究了可能性聚类及其实现。本

文提出了一种贝叶斯可能性聚类新方法 BPC。与传

统可能性聚类模型不同，它将算法中待求解的隶属

度和聚类中心作为随机变量，并为之选择一个合适

的概率密度分布；在此基础上，基于 MAP 理论框

架和 MCMC 采样方法求得该分布中的未知参数。

同时对算法复杂度、收敛性作了理论探讨，并给出

了参数选取准则。研究表明，本文所提 BPC 方法不

但扩展了可能性聚类性能，且改进了聚类结果，在

实际聚类问题上具有良好适应性。 

 

图 2  Iris plants 数据集及各算法生成的样本隶属度 
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图 3  3 幅图像及各算法划分的主要对象 
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