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ｌｏｗｉｎｇｔｗｏｓｔｅｐｓｉｎｔｈｅｔｔｈｉｔｅｒａｔｉｏｎｕｎｔｉｌｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ：
　Ｅｓｔｅｐ：Ｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ：

ｐ（ｔ）ｎｋ ＝
ｗ^（ｔ）ｋ ｐ（ｙｎ θ^

（ｔ）
ｋ ）

∑
Ｋ

ｊ＝１
ｗ^（ｔ）ｊ ｐ（ｙｎ θ^

（ｔ）
ｊ ）

（１０）

　Ｍｓｔｅｐ：ＵｐｄａｔｅｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｈｅＧＭＭｂｙ

ｗ^（ｔ＋１）ｋ ＝
ｍａｘ０ (，∑

Ｎ

ｎ＝１
ｐ（ｔ） )ｎｋ －Ｍ{ }２

∑
Ｋ

ｊ＝１
ｍａｘ０ (，∑

Ｎ

ｎ＝１
ｐ（ｔ） )ｎｊ －Ｍ{ }２

（１１）

μ^（ｔ＋１）ｋ ＝
∑
Ｎ

ｎ＝１
ｐ（ｔ）ｎｋｙｎ

∑
Ｎ

ｎ＝１
ｐ（ｔ）ｎｋ

（１２）

Σ^（ｔ＋１）ｋ ＝
∑
Ｎ

ｎ＝１
ｐ（ｔ）ｎｋ（ｙｎ－μ^

（ｔ）
ｋ ）（ｙｎ－μ^

（ｔ）
ｋ ）

Ｔ

∑
Ｎ

ｎ＝１
ｐ（ｔ）ｎｋ

（１３）

　ＩｎＥｑ．（１１），∑
Ｎ

ｎ＝１
ｐ（ｔ）ｎｋｃａｎｂｅｖｉｅｗｅｄａｓｔｈｅｅｖｉｄｅｎｃｅｆｏｒ

ｔｈｅｋｔｈｃｏｍｐｏｎｅｎｔｆｒｏｍｔｈｅｄａｔａｐｏｉｎｔｓ．Ｔｈｅｎａｃｃｏｒｄｉｎｇ
ｔｏＥｑ．（１１），ｗｈｅｎｏｎｅｏｆｔｈｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｂｅｃｏｍｅｓｔｏｏ
ｗｅａｋ，ｎａｍｅｌｙｉｔｉｓｎｏｔｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅｄａｔａ，ｉｔｗｉｌｌｔｈｅｎ
ｂｅｄｒｉｖｅｎｉｎｔｏｅｘｔｉｎｃｔｉｏｎ．Ｓｕｃｈａｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎｔｏｔｈｅ
ｓｔａｎｄａｒｄＥＭ ｃａｎｂｅｅｘｐｅｃｔｅｄｔｏｓｕｐｐｒｅｓｓｓｐｕｒｉｏｕｓｓｏｌｕ
ｔｉｏｎｓ．

３　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

　Ｗｅｐｒｅｓｅｎｔｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｔｏｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｔｈｅｅｆｆｅｃ
ｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆＣＬＭＭＬｆｏｒＧＭＭｂａｓｅｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ（ｄｅｎｏｔｅｄ
ａｓＧＭＭ＋ＣＬＭＭＬ），ｃｏｍｐａｒｅｄｔｏｔｈａｔｏｆＢＩＣ（ｄｅｎｏ
ｔｅｄａｓＧＭＭ ＋ＢＩＣ），ＭＭＬ（ｄｅｎｏｔｅｄａｓＧＭＭ ＋
ＭＭＬ），ａｓｗｅｌｌａｓｔｈｅｍｅｔｈｏｄｕｔｉｌｉｚｉｎｇｔｈｅｆｅａｔｕｒｅ
ｗｅｉｇｈｔｅｄＧＭＭ ａｎｄｔｈｅｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｃｒｉｔｅｒｉｏｎ
（ＦＷＧＭＭ＋ＩＬＣ）ｆｏｒｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ［３］．

３１　Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃｄａｔａ

　Ｗｅｃｏｎｓｉｄｅｒａｓｙｎｔｈｅｔｉｃ２Ｄｄａｔａｓｅｔｗｈｅｒｅｄａｔａｆｒｏｍ
ｅａｃｈｃｌｕｓｔｅｒｆｏｌｌｏｗｔｈｅｕｎｉｆｏｒｍｒａｎｄｏｍｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ：

ｕｒ（ｙ１，ｙ２）＝

　
１

（ｒ２－ｒ１）（ｒ４－ｒ３）
　　ｒ１≤ｙ１≤ｒ２；ｒ３≤ｙ２≤ｒ４

０　　{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

ｗｈｅｒｅｒ＝｛ｒ１，ｒ２，ｒ３，ｒ４｝ａｒｅｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｈｅｄｉｓ
ｔｒｉｂｕｔｉｏｎ．１０００ｄａｔａｐｏｉｎｔｓａｒｅｇｅｎｅｒａｔｅｄｕｓｉｎｇａ５ｃｏｍ
ｐｏｎｅｎｔｕｎｉｆｏｒｍｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌ．Ｉｔｓｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｒｅａｓｆｏｌ
ｌｏｗｓ：

ｗ１＝０１，ｗ２＝ｗ４＝ｗ５＝０２，ｗ３＝０３
ｒ１＝｛－１８９，４０７，４８９，７９４｝
ｒ２＝｛１１１，５１１，２４７，３５３｝
ｒ３＝｛５１７，６５３，２７７，５７７｝
ｒ４＝｛４３１，６４９，６２９，６７１｝
ｒ５＝｛５５８，８４２，－０７７，２２３｝

　ＴｈｅＧａｕｓｓｉａｎｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓａｒｅａｄｏｐｔｅｄｔｏｆｉｔｓｕｃｈａｕｎｉ
ｆｏｒｍｍｉｘｔｕｒｅｄａｔａｓｅｔ，ｆｏｒｗｈｉｃｈｔｈｅｔｒｕｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌｓａｒｅｖｅｒｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｒｏｍ ｔｈｅａｓｓｕｍｅｄｏｎｅｓ．Ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌｓｗｉｔｈｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓＫｖａｒｙｉｎｇｆｒｏｍ１
ｔｏＫｍａｘ，ａｎｕｍｂｅｒｔｈａｔｉｓｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄｔｏｂｅｓａｆｅｌｙｌａｒｇｅｒ
ｔｈａｎｔｈｅｔｒｕｅｎｕｍｂｅｒ（ｉ．ｅ．，５），ａｒｅｅｖａｌｕａｔｅｄ．Ｋｍａｘｉｓ
ｓｅｔｔｏｂｅ３０ｉｎｔｈｉｓｃａｓｅ．Ｗｅｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｓｅｍｅｔｈｏｄｓｂｙ
ｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｉｎｅｓｔｉｍａｔｉｎｇｔｈｅｍｏｄｅｌｏｒｄｅｒａｎｄｓｔｒｕｃｔｕｒｅ．
Ｔａｂ．１ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｔｉｍｅｓｔｈａｔｅａｃｈｏｒｄｅｒｉｓ
ｓｅｌｅｃｔｅｄｏｖｅｒ５０ｔｒｉａｌｓ．Ｆｉｇ．１ｓｈｏｗｓｔｙｐｉｃａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅ
ｓｕｌｔｓｂｙｔｈｅｓｅｆｏｕｒｍｅｔｈｏｄｓ．
　Ｉｔｃａｎｂｅｏｂｓｅｒｖｅｄｔｈａｔｆｏｒｓｕｃｈａｄａｔａｓｅｔ，ｔｈｅＧＭＭ＋
ＢＩＣａｐｐｒｏａｃｈｎｏｔｏｎｌｙｆａｉｌｓｔｏｙｉｅｌｄａｇｏｏｄｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆ
ｍｏｄｅｌｏｒｄｅｒ（ｓｅｅＴａｂ．１），ｂｕｔａｌｓｏｌｅａｄｓｔｏａｍｅａｎｉｎｇ
ｌｅｓｓｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌｂｙｔｈｅｓｔａｎｄａｒｄＥＭ（ｓｅｅＦｉｇ．１（ａ））．
ＡｌｔｈｏｕｇｈｔｈｅＭＭＬｃｒｉｔｅｒｉｏｎｇｅｎｅｒａｔｅｓａＧＭＭｗｈｉｃｈｆｉｔｓ
ｔｈｅｄａｔａｗｅｌｌ，ｉｔｓｕｆｆｅｒｓｆｒｏｍｓｅｖｅｒｅｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇａｓｓｈｏｗｎ
ｉｎＦｉｇ．１（ｂ）ａｎｄＴａｂ．１．Ｓｉｎｃｅｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｓａｒｅａｓｓｕｍｅｄ
ｔｏｂｅｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｉｎＦＷＧＭＭ，ｉｔａｌｓｏｔｅｎｄｓｔｏｓｅｌｅｃｔ
ｍｏｒｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｉｎｏｒｄｅｒｔｏａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｔｈｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ｏｆｄａｔａａｃｃｕｒａｔｅｌｙ（ｓｅｅＦｉｇ．１（ｃ）ａｎｄＴａｂ．１）．

Ｔａｂ．１　Ｎｕｍｂｅｒｏｆｔｉｍｅｓｆｏｒｓｅｌｅｃｔｅｄｍｏｄｅｌｏｒｄｅｒｓｏｖｅｒ５０
ｔｒｉａｌｓｏｎｓｙｎｔｈｅｔｉｃｄａｔａ

Ｍｏｄｅｌｏｒｄｅｒ ＧＭＭ＋ＢＩＣ
ＧＭＭ＋
ＭＭＬ

ＦＷＧＭＭ＋
ＩＬＣ

ＧＭＭ＋
ＣＬＭＭＬ

５（ｔｒｕｅ） ０ ０ ０ ３１
６ ２２ ０ ０ １３
７ １３ ２ ０ ６
８ １５ ３ ０ ０
９ ０ ３ ０ ０
１０ ０ ４ ０ ０
１１ ０ ５ ２ ０
１２ ０ ５ ６ ０
１３ ０ ７ １２ ０
１４ ０ ９ １５ ０
１５ ０ １２ １１ ０
１６ ０ ０ ４ ０

　Ｉｎｃｏｎｔｒａｓｔ，ｄｕｅｔｏｔｈｅｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎｏｆａｎｅｘｔｒａｐｅｎａｌｔｙ
ｔｏｔｈｅＭＭＬｃｒｉｔｅｒｉｏｎ，ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄＣＬＭＭＬｃｒｉｔｅｒｉｏｎ
ｂａｓｅｄＧＭＭ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｆａｖｏｒｓｍｕｃｈｆｅｗｅｒｂｕｔｍｏｒｅ
“ｐｏｗｅｒｆｕｌ”ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｗｈｉｃｈｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙｄｅｔｅｃｔｔｈｅ
ｃｌｕｓｔｅｒｓ．Ｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｉｎａｔｙｐｉｃａｌｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｔｒｉａｌ
ｏｆＣＬＭＭＬｉｓｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．１（ｄ）．

５４　Ｇａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｗｉｔｈｃｏｍｐｌｅｔｅｄｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｍｉｎｉｍｕｍｍｅｓｓａｇｅｌｅｎｇｔｈｃｒｉｔｅｒｉｏｎ



Ｆｉｇ．１　Ｔｙｐｉｃａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎｔｈｅ
ｓｙｎｔｈｅｔｉｃｄａｔａ．（ａ）ＧＭＭ＋ＢＩＣ；（ｂ）ＧＭＭ＋ＭＭＬ；（ｃ）ＦＷＧＭＭ＋
ＩＬＣ；（ｄ）ＧＭＭ＋ＣＬＭＭＬ

３２　Ｒｅａｌｄａｔａ

　Ｗｅａｌｓｏｍｅａｓｕｒｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｎｆｏｕｒｒｅａｌｗｏｒｌｄｄａｔａ
ｓｅｔｓｆｒｏｍｔｈｅＵＣＩｒｅｐｏｓｉｔｏｒｙ．Ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｃｌａｓｓｅｓ，ｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒｏｆｓａｍｐｌｅｓａｎｄｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｏｆｅａｃｈｄａｔａｓｅｔ

ａｒｅｓｕｍｍａｒｉｚｅｄｉｎＴａｂ．２．Ｆｏｒｅａｃｈｄａｔａｓｅｔ，ｗｅｒａｎｄｏｍ
ｌｙｓｐｌｉｔｔｈｅｄａｔａ５０ｔｉｍｅｓｉｎｔｏｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｔｅｓｔｓｅｔｓ．Ｔｒａｉｎ
ｉｎｇｓｅｔｓａｒｅｃｒｅａｔｅｄｆｒｏｍ５０％ ｏｆｔｈｅｏｖｅｒａｌｌｄａｔａｐｏｉｎｔｓ．
Ｗｅｄｏｎｏｔｕｓｅａｎｙｌａｂｅｌｉｎｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｓｔａｇｅ．Ｋｍａｘｉｓｓｔｉｌｌ
ｓｅｔｔｏｂｅ３０．Ａｆｔｅｒｍｏｄｅｌｌｅａｒｎｉｎｇ，ｗｅｌａｂｅｌｅａｃｈｃｏｍｐｏ
ｎｅｎｔｂｙｍａｊｏｒｉｔｙｖｏｔｅｕｓｉｎｇｔｈｅｃｌａｓｓｌａｂｅｌｓｐｒｏｖｉｄｅｄｆｏｒ
ｔｈｅｔｅｓｔｄａｔａ，ａｎｄｗｅｍｅａｓｕｒｅｔｈｅｔｅｓｔｓｅｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃ
ｃｕｒａｃｙａｓｔｈｅｍａｔｃｈｉｎｇｄｅｇｒｅｅｂｅｔｗｅｅｎｓｕｃｈｏｂｔａｉｎｅｄｌａ
ｂｅｌｓａｎｄｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｔｒｕｅｌａｂｅｌｓ．Ｔｈｅｍｅａｎｓａｎｄｔｈｅ
ｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ，ａｓｗｅｌｌ
ａｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｆｏｒｅａｃｈｄａｔａｓｅｔ，ｏｖｅｒ５０
ｔｒｉａｌｓａｒｅｓｕｍｍａｒｉｚｅｄｉｎＴａｂ．２．Ｔｈｅｂｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓａｒｅ
ｍａｒｋｅｄｉｎｂｏｌｄ．

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｅｓｏｎ
ｒｅａｌｄａｔａｓｅｔｓ
Ｄａｔａｓｅｔ Ｍｅｔｈｏｄ Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｋ

Ｈｅａｒｔ

ＧＭＭ＋ＢＩＣ ０６４５９±００６３５ ２４±０８９
ＧＭＭ＋ＭＭＬ ０６７２５±００５８４ ２９±０８９
ＦＳＧＭＭ＋ＩＬＣ ０６７４０±００９６５ ４２±２２８
ＧＭＭ＋ＣＬＭＭＬ ０７０１４±００４２９ ２４±０８７

Ｚｅｒｎｉｋｅ

ＧＭＭ＋ＢＩＣ ０４８２４±００３８６ ２１６±２４６
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基于完整似然最短信息长度准则的高斯混合模型聚类

曾　洪１ 卢　伟２ 宋爱国１

（１东南大学仪器科学与工程学院，南京 ２１００９６）
（２南京农业大学工学院，南京 ２１００３１）

摘要：针对数据真实的概率分布不符合事先假设的高斯混合模型的情形，提出了一种鲁棒的基于高斯混合

模型的聚类方法．首先，提出了一种新的模型选择准则，即完整似然最短信息长度准则．该准则不仅能衡量
模型对数据的拟合优度，还能度量该模型对数据分组的性能．然后，将该准则作为聚类的代价函数，提出了
一种新的期望最大化算法来估计模型参数．与标准的期望最大化算法相比，新算法能较好地避免不理想的
局部最优解．实验结果表明：当数据概率分布模型不符合假设的高斯混合模型时，所提方法可克服现有的基
于高斯混合模型聚类方法过拟合的缺点，鲁棒地得到准确的聚类结果．
关键词：高斯混合模型；非高斯分布；模型选择；期望最大化算法；完整似然最短信息长度准则
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