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统计聚类模型研究综述 
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摘 要 聚类分析在工程领域如生物序列分析、图像分割、文本分析等广泛应用。聚类方法涉及广泛，而基于概率统 

计理论的方法是其中的一大类。从最基本的FCM模型出发，阐述 了势函数(Potentia1)、山脉(Mountain)函数聚类方 

法、信息熵方法，分析比较了这些方法的适用范围和优缺点，介绍了"-3今流行的核聚类、谱聚类和高斯混合模型聚类方 

法及其求解过程，并分析了它们的优缺点、计算复杂性等指标。最后，介绍了一些崭新的聚类模型的研究方向。 
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Overview of Statistical Clustering M odels 
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(Department of Computer Science and Application，Zhengzhou Institute of Aeronautical Industry Management，Zhengzhou 450015，China) 

Abstract Clustering analysis is widely applied to engineering fields，such as biology sequence analysis，image segmenta— 

tion，text analysis．Currently there have been many clustering methods and statistical learning based methods constitute 

a class of then~This paper started from FCM ，introduced classical methods，such as potential and mountain functions， 

entropy method，and then analyzed their properties and applicability．Moreover，we also introduced the state-of-art clus— 

tering techniques，such as kernel clustering，spectral clustering and Gaussian mixture model based clustering，narrated 

the solving process and analyzed their properties，computation complexity．At last，this paper presented several research 

directions． 
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1 引言 这些新型的聚类做详细的介绍。 

近几十年来，随着信息技术的快速发展，各个工程领域产 

生了大量的数据，如网络上的网页信息、医疗检查中的超声图 

像、军事领域的各种雷达信号、卫星及飞机上获取的遥感图 

像、潜艇的声纳信号等。这些数据具有海量、实时、高维、分布 

未知、潜在相关等特点，因而需要发展崭新的非参数数据分析 

方法。 

聚类是一个非参数数据分类方法，不需要先验信息，在自 

动控制、模式识别、信息处理中广泛应用。它使用某种度量将 

数据分为有限的类，这些度量包括线性与非线性距离、熵、包 

含度等。针对不同的研究对象，聚类模型和算法具有不同的 

形式，同时在时间和空间效率上也有较大差别l1。]。 

除经典的聚类模型外，近些年来，涌现了不少崭新的聚类 

方法，如谱聚类、空间约束高斯混合模型、核聚类方法、高斯过 

程等。在理论上，这些模型具有深入的数学基础，同时也具有 

广泛的应用范围，如图像配准、分类，文本聚类等。文中将对 

2 经典聚类模型 

2．1 模糊 k均值来源及模型 

首先引述模糊聚类的数学背景，给出文献[3]中表述的聚 

类定义。假定类别数目愚已给定，则聚类问题最直接的表示 

方式为 ：给定 个数据{五) c 以及类别数k，优化如下的 

问题： 

(P1) min∑ ∑( ) lI五～n Il； (1) 
q ， 1 1 

S．t． 

k 

∑舰 一1， ≥0， 一1，⋯ ， ，Z一1，⋯ ，是 

该算法被称为模糊忌一均值算法(或称 FCM算法)。而 C_ 

均值算法是 “ ∈{0，1}时的情形。 

在 FCM，每一个数据点满足基本的概率关系约束，即 

eTuJ=1，其中P：(1，1，⋯，1) ，可知模糊变量 蜥位于一系列 

的超平面上。模糊忌均值计算模型如(P1)、目标函数(1)构成 
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了一个平方误差评价函数。其中，％表示数据点．27 寸于聚类 

中心C 的隶属程度，它们构成了x的一个模糊分割矩阵【，一 

(砒 ) 。模糊系数mE(1，。。)，d (xj， )表示特征点 到 

中心C 的距离。在 FCM模型中 目标函数为双变量的，固定 

一 个变量，如 ，则得到的是一个凸规划问题，Selim和 Ismail 

等解释了目标 函数的凸性 ]。一般的求解方法是 ：利用 La— 

grnge函数简化 目标模型，然后利用一阶最优化理论 的 K_T 

条件得到 址 的计算表达式： 

一 ( 垒( )志)1一／t =lf＼d盘o)志) (2) 
和 

一

∑ 1(蛳 ) z， 
一  (3) 

当聚类中心处于某一个数据点时，式(2)中分母的距离可 

能为 0，在分析算法的时候，这可以看作一个极限情况。如果 

在 目标函数中用 代替d 就不存在这种情况。FCM 的时 

间复杂度为 O(kn1)，其中：k、 、z分别为聚类的数 目、数据点 

数和迭代次数。 

模糊 k均值(FCM)来源于数据的统计分析 ，评价 函数描 

述了数据点分类的误差总和，在概率约束条件下使得分类到 

达最优，是最常用的一种聚类方法，具有较快的收敛速度和一 

定的健壮性，比较适合于大规模数据集合信息处理。但是它 

容易受噪声影响和陷入局部极小点或鞍点。文献Es]讨论 _『 

FCM 的局部收敛性和极值点特性问题 。 

FCM模型在符号数据(categorical data)上的扩展称为肛 

modes算法 ]，它使用了符号匹配计算对象之间的不相似性 

和模式(patterns or modes)，建立了大规模符号数据集聚类模 

型。还有其他一些 FCM扩展模型。根据模糊成员关系和概 

率典型性，Pal等给出了 FPCM 算法[7]，它是一种混合模型， 

属于 FCM 的一种变化形式，在噪声环境下改善了聚类的效 

果 ，但是并没有改变 FCM 的本质缺点。Belacel等人给出了 

模糊J-means算法，它提高了FCM的计算效率[ 。Chepoi等 

给出了在数据集上存在结构约束的模糊聚类模型l9]。Likas 

等人给出了动态环境下增量式聚类的全局 FCM模型与算 

法l_】 。这些方法在某些方面提高了聚类结果的质量，但避免 

不了FCM方法本身的一些缺陷，如先验参数的选择。 

2．2 势(Potentia1)函数聚类方法 

物理学研究表明空间粒子本身存在势能并与其他粒子发 

生作用，这种能量通过势函数得以表达。借鉴这个基本原理， 

如今，势函数在模式识别、机器学习领域中有着较为广泛的应 

用 ，如 自动模式分类、模拟退火算法、聚类等。在聚类应用中， 

若将空间中的数据点或网格点看作能源，则在密度大的区域 

(数据稠密的区域)能量值就高，反之，其能量值就低。典型的 

势函数[“ 如：P(x，丑)一e)(p{一口ll(z一 )ll }和P(x， )一 

1 利用 Potential函数来定义模糊聚类 

的评价函数，如 (B，x)一∑exp{一a 1](-z一札)II。)。通过 

距离公式，势函数 P (B，X)给出了点 z处的总能量。 

Mountain方法是一个近似聚类方法，通过势函数表示数 

据点分布密度[1 。Mountain方法中的对象集合x一{zl，zz， 

⋯ ，Xn}被一系列网格划分，在每个格点 上计算 Mountain 

函数值( 为常数)： 

M(N )一 ∑e- z 
一 l 

Mountain函数值表明了该格点附近数据点的密度。函 

数值越大，则密度值越高。首次达到最大值的点即是第一个 

近似聚类中心，即求：蜩 一nlaxM( )，然后利用下式迭代 
i 

计算其他近似聚类中心(口为常数，k为迭代步)： ( )一 

Mk ( )一蚴  1∑e-M( 1’Ni 。Mountain方法的计算复杂 

性为：O( +cm)，其中m， ，c分别为格点数、数据点数和聚 

类数。其次，Mountain方法对人为参数 a， 较为敏感。a较 

大，易产生单个尖峰； 较小，易产生许多小的尖锋。如今，这 

种势函数被推广，一些作者直接在数据点上求势函数值口 ， 

这种方法的计算复杂性为：0( +cn)。势函数方法的优点是 

不需要事先指定聚类数目，但计算复杂性比FCM高。 

2．3 熵函数聚类方法 

近年来，信息理论聚类方法成为新的研究方向，一些应用 

包括文本挖掘、视频序列匹配、图像分段等。作为一个非距 

离度量，信息熵在模糊聚类中应用广泛[13-18]。基于确定性退 

火(deterministic annealing)方法，Beni和 Liu给出了最小偏差 

模糊聚类方法(LBFC)l_1 ，聚类熵函数表示为： 

s一一∑ (zJ，ci)logpj(xj，G) 
J— 

式中，PJ( ，0)表示中心Ci包含 的概率。在约束关系∑ 

(zJ--~ ) (xj，C )=0下，最小化该函数求得概率值，聚类中 

心表达为：G一∑ (为， )而。在某种意义上，LBFC与 PCM 

的迭代计算公式是等价的口 ，且 LBFC容易产生重叠聚类。 

Yao等人提出了基于 Shannon熵度量的模糊聚类模型[1 。 

该模型计算在每个数据点的熵值，优点是不需要预先指定聚 

类数 目。数据点 z 处的熵值为： 

E 一一
一  

(Sologz 5{J+(1--Su)logz(1--&j)) 
， ^'J z 

式中， ：e ， 是数据点5C：和z，之间的距离。 

熵 E 也可看作 z。点处的势能，因此，除了函数定义的差 

别外，它与在数据点上网格划分的Mountain方法的基本思想 
一 致。这个方法不需要预先指定聚类数目k，更适合聚类小 

规模静态数据。在动态环境下。它无法利用前次计算结果等 

先验信息，需要重新计算每个点的熵值，具有较高的计算复杂 

性。张志华等人根据 FCM算法，使用极大熵原理重新构造 

了聚类算法的迭代公式 1̈ 。概括来讲，它们是 ACE聚类方 

法的特殊形式[2 。为实现数据集的非线性分割，Gokeay等 

人使用信息度量来估计分割数据集，提出一个新颖的峡谷搜 

寻聚类算法l】 ，其中的评价标准来 自Renyi熵估计器。与经 

典方法寻找数据最稠密的区域不同，它寻找数据分布稀少的 

区域(即峡谷)形成数据的非线性分割，提高数据集的分割精 

度，但是需要预先指定聚类数目k，且算法具有较高的计算复 

杂性。常选的非线性函数为 Guass核函数。还有一些其他的 

改进 FCM的方法，如利用熵方法改进评价函数，Karayiannis 

提出了最大熵聚类算法 (MECA)[“ ；利用最大熵重新定义评 

价函数，Li等人给出了一种熵聚类方法[ 等。 

3 核聚类模型 

核方法用核函数实现 ，用来将数据从低维特征空间映射 

到高维特征空间，然后，在高维空间中进行各种运算，如聚类、 
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成分分析 、判别分析[2 。核聚类方法是模式识别领域流 

行的算法l_2 ]，在视频分析、医疗图像分割、文本分析、异常 

检测 中得到广泛的应用。典型的核聚类方法包括核 k-means 

算法、Merce核聚类l2 、支撑向量机、多核聚类方法[zs,z6 等等。 

从原理上讲，核方法通过非线性映射 qI将数据点从低维 

空间映射到合适的高维空间，然后在高维空间实现数据的线 

性划分。图 1演示 丁数据映射 的过程。原始训练集 {(．z ， 

ya)，(x2，yz)，⋯，(z ，Y )}变为{( (z1)，Y1)，(≯(z2)，yz)， 
⋯

，( (岛)， )}。例 1给出 一个非线性映射过程。 

图 1 输入数据经过非线性映射 变换到高维特征空问，实现线性可分 

例 1 给定如下非线性映射 ：二维到三维映射：( ， 

z ) ( ，．zl， z z )，该映射将数据样本从二维坐标映射 

到三维坐标。如类标签为 1的训练样本 ((4，3)，1)映射为 

((16，9，17)，1)。 

在实际应用中， 是未知的，那么，如何在特征空间中计 

算数据之间的相似性呢?向量相似性可以通过内积来定义， 

但是，特征空间的向量值是未知的。核函数提供了一种有效 

的解决方法，特征空间向量的内积可以通过核函数表达，即( 

(z)， ( )>一志( ， )。在经典的支撑向量机模型中隐含地采 

用了这种方法进行分类计算。 

3．1 核 k均值 

核 忌均值算法是对经过核函数 映射后的数据使用愚一 

means算法聚类，在一些文献中有所论述[28 29]。这里简要阐 

述核k-means算法的基本原理。给定空间 中的数据x一 

{ ， z，⋯，Sen}和非线性映射 ，经过映射后的数据变为 

(x)一{ (z )， (zz)，⋯， (z )}，在核空间中聚类 (X)即可 

但是，通常 是未知的，通过核函数 K(·，·)表达，即 K(x， 

)一( ( )， ( )>。类似于普通的k-means算法，考虑原始空 

间中的忌个类别 C ，C2，⋯，G 及其在核空间的类中心 C ，fz， 

⋯ ，C ，最小化 目标函数 

min 善Il (五)一q 

式中，Cj 
如  c|

( (而)／( ))，1．1表示集合元素的数El。 

可以将目标函数转化为核函数形式 ]，即： 

ll (五)一q 一( (五)一 ( )， (五)一声( )) 

一( (Lz )， ( )>+(q，q)--2( ( )， ) 

=( (Xi)，{5(Xi)>+ ({5(五)， 
’ 

(乃)>／l l 一2 ( (五)， (刁)>／I 
i ÷ 

CJ l 

—K(五， )+ ∑ K(丑，z )／lC，I。一2 
， ∈ 

∑ K(丑，z，)／lC，I 
3 

L
| 

对于初始随机划分的聚类和权重，构造迭代公式：C (蕊)一 

arg m lI ( )一c ll，CJ一{Xi：C (麓)一0}，迭代计算即可 
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得到最优聚类。Dhillon等人引入了权重的核 k-means算法， 

聚类中心表示为样本的权重和，类似于模糊 k-means算法中 

的隶属度。进而，论述 了权重的核 k-means与谱聚类之间存 

在等价关系，即在矩阵的迹所定义的目标函数下，这两个模型 

的目标函数是等价 的。Filippone等人总结了近些年来的一 

些核聚类方法，阐明了核聚类与谱聚类之间的关系。 

3．2 多核学习模型 

常见的分类算法采用了单个核函数，多个单核的加权组 

合构成了当前流行的多核学习方法(MKL)l2 ’。 ， J。有学 

者指出l2 ，相比单核学习，多核学习可以提高分类器的性能。 

多核学习常用于支撑向量机模型中。给定数据点 X={z ， 

zz，⋯，z }，非线性最优划分函数可以表示为：厂( )一 ∑ 
￡

∈SV 

a K(五，z)+b ，其中：SV是支撑向量集，eli*，b 为最优的系 

数。在多核学习中，单个核函数变为多个核函数 K (·，·) 

的凸组合形式，即： 
M  

K(x，z )一 ∑ K (z， ) 
m — l 

M 

式中，0≤ ≤1，∑ 一1。每个核函数 K (z，z )存在于一 

个再生核 Hilbert空间(RKHS) 中，而 K( ，．77 )定义于各 

子空间的直和中，即：o ，当取多核核函数时，支撑向量 

机模型的优化目标变为『2 ： 
1 

min∑ II厶 2+c∑8 
优 ，m  z 

S．t． 

yi(∑ (xi)+6)≥ 1 毫，8≥0，∑ 一1，Xm≥O 

权重系数 采用 z 范数保证了多核的权重是稀疏的。 

该 目标函数的求解涉及较为深入的优化方法，可以参看 Ra— 

kotomamonjy等人的论文。多核支撑向量机模型可用于聚类 

分析、密度估计 、图像分类、视频分析等领域。 

4 谱聚类算法 

谱聚类在不规则分布数据聚类方面的优良效果吸引了众 

多学者的注意，成为当今机器学习领域研究的热点之一【3 5l。 

谱聚类以图论、矩阵分析为基础，研究相似矩阵的拉普拉斯矩 

阵的特征值和特征向量 ，构建高维空间数据的低维表示 ，在图 

像分割、视频分析等应用领域效果显著。 

国内外在这方面不断有崭新的研究成果出现。美国加州 

大学 Jordan的研究组从图模型的角度研究谱聚类，在理论分 

析和应用方面取得了一系列的成果。八 Y．Ng等人给出了谱 

聚类的理论分析，证明了拉普拉斯矩阵的前 个特征向量构 

成的矩阵的行 向量空间 以k个 正交的向量为 中心 。Y． 

Weiss简单地总结了近些年来几个比较好的谱聚类算法，给 

出了实验比较分析[3 。在谱聚类 的随机分析方面有一些崭 

新的研究工作，如Meila和Shi的关于谱聚类的随机游走分析 

工作[3 。谱聚类和图分割有紧密联系，一个关键之处在于计 

算相似矩阵的特征值和特征向量，在图像分割领域，有一些著 

名分割算法 ，如 Normailized Cut(NCUT)、rati~cut、比率关联 

标准(ratio association criteria)。但是，当图的节点较多时，计 

算特征值和特征向量是很耗时、耗内存的。最近几年，为了解 

决经典谱聚类的处理速度和超大图的分割问题，出现_『一些 

多层谱聚类方法，并在图像分割中取得了很好的效果。Kong 

等人研究了谱聚类的时间效率问题，提出了多层的谱聚类算 

法，并用于图像分割[3 。Dhillon等人提出的算法直接优化 



图分割目标函数，避免了耗时的特征值的计算l2 。国内的一 

些学者在谱聚类领域也取得了较好的成果。西安电子科技大 

学焦李成教授的研究组在谱聚类图像分割方面有不少工作， 

如基于免疫谱聚类的图像分割L4 、多尺度谱聚类、空间一致 

性约束谱聚类算法等。西北工业大学的田铮教授等人先后在 

谱聚类的算法和应用方面取得了较突出的成果Ⅲ4 ，利用向量 

之间以内积度量的相似性，提出了多尺度谱聚类算法。目前， 

谱聚类方法有几个典型的问题仍值得继续研究：多尺度相似 

性度量的设计；由于谱聚类具有 O(n。)的计算复杂度，因此， 

它在海量数据集上运行效率低，需要设计新的算法；现有的多 

尺度谱聚类算法缺少严格的数学论证；抽样技术对聚类结果 

的影响缺少理论分析。 

标准的谱聚类算法对每对样本点采用了固定方差 计算 

相似性矩阵，这种情况下算法不能区分不同尺度的数据聚集。 

针对这个弱点 ，国内外学者提出了不同的解决方法。Zelnik- 

Manor等人提出了自调节谱聚类算法l4 ，该方法利用向量的 

第K个最近邻计算局部尺度，得到对象间不同尺度的相似性 

度量。 

A =exp{一 II丑一为 ll。／ d } 

式中，0"／一 ll Xi—zK ， x是 的第K个最近邻。 

该算法中第 K个样本点的选择具有较大的随机性 ，聚类 

结果变化较大。李小斌等人提出了一种层次谱聚类算法，尺 

度选择采用了从粗到细的简单方式【4 。该算法通过采样定 

理保证了每个类别得到样本的最低采样量，但是，没有讨论和 

分析抽样方法对聚类结果的影响。 

Bengio等人证明了谱聚类与核PCA算法是等价的，且二 

者是核函数的特征函数学习问题的特例_4 。给定 Hilbert空 

间中的特征系统K ̂ 一 ^，它在离散样本情况下具有如下 

的形式： 

二 ∑K(z ，z )
．  (丑)一 ^(zf) 

式中，算子Kq定义为(K 厂) )：÷E K(x，五)_厂( )，K(x， 

)是一个对称核函数。 

该特征系统也称为 Nystrom方法 。Fowlkes等人使用该 

特征系统在样本上计算压缩后的点对相似性，从而大大降低 

了谱聚类算法的时间复杂度 ]。在标准化的[O，1]区间，他 

们得到的Nystrom展开为： 

^(∞)=÷ E ，z )．̂(∞)_

K(xj 

式中，̂ 是第忌个特征函数，也可以简化表示为第 愚个特征 

向量。 

Fowlkes等人指出，该展开可以利用核函数插值将有限 

个样本点得到的特征向量扩展到任意点 而。对于特征向量 

而言，可以利用低阶矩阵的特征向量近似高阶矩阵的特征向 

量，来降低计算复杂性。假设相似矩阵w 分解为： 

w一[ ] 
A—uAL ，则w 的近似特征向量为[u B ruA 二rr，矩阵分 

量 B UA1即为向量形式的 Nystrom扩展。 

5 高斯混合模型与 EM 算法 

高斯混合模型是一种常用的统计模型，它 由一系列的高 

斯分布加权平均构成，各个分支分布参数相互独立。常用的 

参数估计方法为极大似然估计，而计算该估计 的方法包括 

EM算法、牛顿迭代法 、交叉信息熵等。近些年来 ，高斯混合 

模型得到了广泛的关注，在数值逼近、语音识别、图像分类、图 

像降噪、图像重构、故障诊断、目标检测和跟踪、邮件过滤器等 

邻域得到应用，产生了良好的效果。下面介绍 Ĝ ，I的推理 

过程和两个应用：基于空间GMM模型的图像分段方法、点集 

漂移图像配准方法。 

5．1 基本模型及其求解 

混合高斯模型具有如下的形式： 

厂(z)一∑纯G (zI ) (4) 

式中'G( )一 1 exp{一 )， 一( )；喜 
m= 1， >O。 

在实际应用中，通常假设数据符合混合高斯分布，然后， 

利用极大似然估计等方法计算混合高斯分布中的参数 和啦。 

但是，直接对式(3)使用极大估计方法得到如下的计算公式： 

z(@)一--In[Ⅱ，(乃)]一一Eln_厂(乃) 

= 一 ∑In∑啦G (xj I ) (5) 

最小化式(5)计算模型的参数值。通常使用EM算法进 

行计算 ，下面利用一阶导数导出参数 和a 的迭代公式。将 

z(@)分别对 胁， 求导并令其等于 0，得到： 

一  

aiGi
⋯

(xj,Oi)
． 一0 a 厂(z) o} 

：  一 业掣  0 ad=f 厂( ) l 』 
如果假定 =P( )，根据贝叶斯规则得到： 

P(岛Ixj)一 ，从而得到
G ∑口z z(z，i ) J 

P( l妨) 

肛 宣 

E
．

P(OI lxi)ll xi一肛ll 
=  L — 1  — — — — — 一  

∑P( l ) 

在式(4)中，直接求解参数 ∞的最优解不太容易。在现 

有的文献中，通常将 啦看作参数的先验概率，其求解方法不 

同。J．A Bilmes在技术报告中假定每个样本来 自于某个单 

独的高斯分布简化模型，然后利用贝叶斯公式推导出 的计 

算公式[ 。Bishop在((Neural Networks for Pattern Recogni— 

tion))给出了另外一种推导方法，得到了同样的计算公式 。 

该方法利用 Jessen不等式来构造 目标函数的上界。最小化 

该上界同样可以达到计算最优参数的目的。这里直接引出 

计算公式 ，有兴趣的读者可以参考以上文献。 

一  EP( l ) 

5．2 GMM在图像处理中应用 

高斯混合模型在图像处理领域应用广泛，包括图像分割、 

图像配准、图像增强等。传统的高斯混合模型图像分割方法 

假设像素在特征空间中的分布满足某个高斯混合分布，然后， 

通过特征空间的点计算模型中的参数。通常使用 EM算法求 

解最优参数，如上节所述。目前，混合模型在图像分割中有崭 

新的发展，主要侧重于空间约束条件下的混合模型及其在图 

像分割中的应用、广义EM算法、非高斯混合模型及其在图像 
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分割中应用、混合模型和回归模型的联系与应用。S Sanjay- 

Gopal等人将混合模型和马尔科夫随机场(MRF)相结合，构 

造了具有空间约束的像素级的图像分割模型l4 ，并给出了扩 

展的EM算法。随机场模型考虑了像素之间的近邻关系，使 

得分支分布的比例参数(也被称为先验)发生变化。K．Blekas 

等人改进了这个模型的约束函数，并利用约束优化算法提高 

r模型的求解速度E ]。随后 ，一些作者提出了新的改进措 

施。C．Nikou等人在混合模型中分别融合高斯一马尔科夫先 

验和狄利克莱混合多项式先验来解决图像分割中的先验预分 

配问题[5o,51]。由于空间约束下的混合模型在图像分割中运 

算速度可能较慢 ，因此，T．M Nguyen等人利用 Jessen不等 

式设计了一种新的迭代算法来求解混合模型E ]。以上算法 

放弃了像素的独立性假设，考虑了像素与其4个近邻的约束 

关系。但是，主要的缺点包括：仅面向像素级别图像分割，领 

域结构简单，约束尺度单一，运行效率不高等。在混合模型的 

扩展方面，马江洪等人研究了指数族分布情况下的混合模型， 

给出了其信息几何性质，并应用于图像中线状模式的识 

别l5 。而指数分布族概括了高斯分布、指数分布、?自松分布 

等具体形式。向日华等人将高斯混合模型用于距离图像分 

割，产生了较好的效果[5 。在混合模型参数求解方面，比较 

多的文献研究了EM算法的各种扩展形式，如随机EM算法。 

下面引入 Sanjay-Gopal等人的空间约束高斯混合模型 

SVMM~ 引，这个空间约束混合模型是其他空间模型的基础。 

在一般的高斯混合模型中，系数a 表示某个高斯分支的 

权重 。在 SVMM 中，a 被细化到每个像素，即第 个像素 

在第 i个分支的权重为a{，从而得到如下的混合模型： 
k 

f(xj)一∑0{G (z，I )， 
i一 1 

SVMM模型的求解采用了广义 EM算法，定义了如下的 

Q函数 ： 
N  M  

Q(@10 )一E{ln[Ⅱ II[ G (xj I )]]}+lnEf(m，⋯， 
，一 1 — l 

2，@)] 

式中，．厂(a 一，az，@)为参数的先验信息，定义为 

f(al，⋯，GM，@)一expE U(a ，⋯，0／N)]／K口 

式中，U(a ，⋯，GN)=P21 ( ，⋯，a )，C表示图中所有的团 

(在Markov随机场中，团的定义有多种形式，邻近的两个像素 

组成的团是比较简单的形式)， (·)表示团势函数。_厂(·)简 

化的形式为仅仅考虑相邻的像素有作用关系，定义如下： 

．厂( 一，GM，@)一 expE 
，， 善( )。]厂( )／( ) 厶 ‘t，mJ∈“一l 

式中， 一( ，⋯， )， 一( ，⋯，aM)。 满足约束条件 O≤ 

0{≤ 1，E 一1。 

最大化 Q函数需要利用一些优化的求解方法。除了考 

虑每个像素点之外，得到的迭代公式类似于标准高斯混合模 

型的公式。 

高斯混合模型可用于(3D)图像配准。近些年来，出现不 

少崭新的文献，其中基于高斯混合模型的点集配准算法比较 

著名 。下面简单介绍相关点飘移 (Coherent Point Drift， 

CPD)算法如何运用高斯混合模型。对于需要配准的D维的 

点集 x一{ 1，X ”，Xn)和 Y一{Y1，Y 一， ；}，CPD假设 Y 

为高斯混合模型的中心，x由这个混合模型产生，那么，在不 

考虑噪声的情况下，可以定义如下的混合模型： 

厂( )一
i

~
l
aip(xl(fli) 

式中，户(z【 )一 1 exp{一 兰 }， 一(yi， )。 
在刚体点集配准中，Y 被重新参数化为变换 T(1y卅；R，t， 

)一 R +t，其中：s，R，t是参数。在仿射点集配准中，变换 

函数为 T( ；B，t)一B +t，其中：B，t为参数。在非刚体配 

准中，变换函数定义为 T(Y， )一Y+ (Y)，其中：v为位移函 

数。在文献[51]中，关于这 3种变换均有对应的参数计算方 

法，有兴趣可以深入阅读。 

6 算法性能的分析与比较 

以上部分讨论了一些典型的统计聚类模型和算法，表 1 

给出了这些领域中一般方法的性能比较和优缺点、几个典型 

应用领域 ，其中复杂性主要从时间角度考虑。假设 为数据 

量，m为数据空间网格划分的格点数，r为抽样的样本数，k为 
M 

聚类数，l为迭代步数，e>O，D—E ，Dk为第 k个特征空间 
一 l 

的维数。 

表 1 以上主要算法的性能分析与比较 

结束语 概率统计为机器学习方法提供了一套有效的数 

学分析理论，可以用来建立和分析新型的机器学习模型和算 
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法。计算机领域常用的统计分析模型和方法较为广泛，如最 

小二乘法、主成分分析、k-means聚类、密度估计 、回归的光滑 



等。本文主要阐述了当今一些经典的以及较新的数据聚类模 

型，这些模型在本质上与统计分析基础具有一定联系，这些基 

础包括建立在概率测度上的Hilbert空间理论、Hilbert空间 

中的积分算子学习特征函数问题、抽样技术、小样本条件下的 

近似理论、贝叶斯推断、信息熵、Gibbs随机场及势函数、用于 

建模的各种统计模型。同时，文中介绍了所提的统计聚类模 

型的一些数学来源、原理、性质与推导，以及最新的应用。 

当然，统计聚类模型远远不止这些，从广义上来讲，许多 

经典的统计模型可以用来分类数据，一些已经得到使用，如判 

别分析、提升和装袋(boosting and bagging)、投影寻踪、集成 

方法。它们在应用领域的研究更为广泛，在此不一一讨论。 

El前，一些有趣的研究方向可以深入研究，如空间约束条件下 

的 GMM 模型及其应用、核 函数在经典统计模型中的扩展与 

应用、降低谱聚类复杂性的方法、多尺度谱聚类、Hilbert空间 

积分算子的扩展、无限高斯混合模型、机器学习中的高斯过 

程、狄利克莱先验或过程、多项式先验分布等等。 
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