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一种基于非参数贝叶斯模型的聚类算法 

张媛媛 
（宁波大学 信息科学与工程学院, 浙江 宁波 315211） 

摘要: 鉴于聚类分析是机器学习和数据挖掘领域的一项重要技术, 并且与监督学习不同的是聚
类分析中没有类别或标签的指导信息, 所以如何选择合适的聚类个数(即模型选择)一直是聚类
分析中的难点. 由此提出了一种基于 Dirichlet过程混合模型的聚类算法, 并用 collapsed Gibbs采
样算法对混合模型的参数进行估计. 新算法基于非参数贝叶斯模型的框架, 能够在不断的采样
过程中优化模型参数并形成合适的聚类个数. 在人工合成数据集和真实数据集上的聚类实验结
果表明: 基于Dirichlet过程混合模型的聚类算法不但能够自动确定聚类个数, 而且具有较强灵活
性和鲁棒性.  
关键词: 非参数贝叶斯模型; Dirichlet过程混合模型; 聚类分析; Gibbs采样 
中图分类号: TP391 文献标志码: A 文章编号: 1001-5132（2013）04-0024-05 

聚类分析是指在没有类别或标签信息的情况

下, 将一组数据(或模式)进行分类的统计分析方法. 
经过聚类分析后, 属于同类的数据比在不同类中
的数据更具相似性. 经典的聚类算法有 K 均值聚
类算法(K-means Algorithm)、基于 EM(Expectation 
Maximization)优化的有限混合模型(Finite Mixture 
Models)算法以及基于密度的方法 (Density-based 
Methods)等[1-2]. 但是这些算法都需要预先设定聚
类或混合部件的个数, 若个数选择不当会直接导
致模型的过拟合或欠拟合情况的发生. 因此, 如何
选择合适的聚类个数是聚类分析的关键, 也是模
式分类中的模型选择问题. 针对此问题, 一种直接
的解决方式是尝试所有可能聚类个数的模型结构, 
然后根据一定准则折中选取一个最优的、不易发生

过拟合或欠拟合的模型. 常见评价方法有基于编
码理论和最小信息长度的准则(Minimum Message 
Length, MML)、Akaike信息准则(Akaike’s Informa- 
tion Criterion, AIC)、贝叶斯信息准则 (Bayesian 
Information Criterion、BIC)和最小描述长度准则
(Minimum Description Length, MDL)[3]. 但是现有
的这些模型选择方法不仅计算量较大, 而且泛化

能力较弱, 尽管对训练样本数据拟合得较好, 但对
未知数据可能拟合不好.  
针对以上问题 , 笔者设计实现了一种基于

Dirichlet 过程混合模型(Dirichlet Process Mixture 
Model, DPMM)的非参数聚类方法. 它为模型选择
问题提供了一个比较灵活的解决之道, 是一种非
参数贝叶斯模型(Nonparametric Bayesian Models), 
也是近年来统计学习理论的研究热点[4-6]. 与传统
的参数模型相比, DPMM 采用单一复杂的混合模

型, 并根据观测数据自动优化模型的结构, 使模型
的分布参数随着观测数据进行调整[7-8]. 实验结果
表明, 当 DPMM 用于聚类分析时, 无需预先指定
类别数, 而是根据观测数据自动计算目前所需的
类别数, 并以概率方式允许将来的新数据出现时
产生新的类别. 在计算 DPMM 后验概率时, 由于
后验概率不能被直接计算, 所以我们采用 Gibbs采
样法反复从条件分布中采样并更新模型参数 . 
Gibbs 采样法属马尔可夫链蒙特卡罗方法(Markov 
Chain Monte Carlo, MCMC), 是替代精确推理的近
似推理方法. 和其它MCMC算法一样, Gibbs采样
法产生一条马尔可夫链, 经过足够次数的采样后, 
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该马尔可夫链可以达到稳态.  

1 Dirichlet过程混合模型 

1.1  Dirichlet过程 
Dirichlet过程是 Ferguson在 1973年提出的一

种随机过程, 它是一种描述概率分布的分布[9-11]. 
假设 0H 是侧度空间Ω上的一个概率分布, 0α 是 1
个正实数, 那么对空间Ω任意一种有限剖分 1( ,T  

2 , , )kT T , 如果随机概率侧度G都满足下式:  

1 0 0 1 0 0( ), , ( )~ ( ( ), , ( )),k kG T G T Dir H T H Tα α  (1) 
则称G服从 Dirichlet过程, 记作 0 0~ ( , )G DP Hα .  
由于按照以上的数学定义无法对 Dirichlet 过

程实现采样和对未知数据的预测, 所以在实际应
用中往往采用Dirichlet过程的其它构造形式, 比如
stick-breaking构造过程就适合用于采样算法, 在计
算新观测数据的预测分布时, 采用的是 Polya 罐子
构造模型(Polya Urn Model, PUM)和中国餐馆过程
(Chinese Restaurant Process, CRP).  
假设混合系数 1{ }k kπ ∞

==π 是从以下的 stick- 
breaking过程中得到的 1个无穷序列[6]:  
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0H 是测度空间上Ω的一个基分布, 若概率测
度G满足下列条件:  
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则该测度G服从 Dirichlet 过程分布, 混合系数序

列π 的产生过程记作 0~ )(GEM απ , 而 GEM 为 3
个人名 Griffiths, Engen和McCloskey的缩写.  
假设G服从 Dirichlet 过程: 0 0~ ( , )G DP H α , 

1, , nη η 是服从分布G 的独立同分布的随机观测
变量, , ,* *

1 Kη η 是其观测到的 K个不同取值, 那么
新的随机观测变量 1nη + 的预测条件分布具有以下

形式:  
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其中, kN 是指序列 1, , nη η 中其值等于 *
kη 的个数.  

从(4)式可见, Dirichlet过程具有很好的聚类性

质, 它可以将具有相同值的观测变量聚为一类. 假
设 1, , nc c 表示 1, , nη η 所属的类标签变量, 那么
下个观测变量的类标签 1nc + 服从以下分布:  
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其中, c 表示产生新的一个类别.   
(5)式表示的概率分布可以用中国餐馆过程来

形容: 假设有 1 个中国餐馆可以容纳无限张餐桌, 
每张餐桌可以容纳无限数量的顾客. 在这里, 桌子
对应某个类别 ic , 而顾客对应观测变量 iη . 根据(5)
式, 第 1nη + 个顾客将以正比于已经就坐于第 k张桌
子的顾客数 kN 的概率坐于第 k张餐桌, 而且以正
比于 0α 的概率就坐于 1张新的餐桌. 由此可知, 某
个餐桌上就座的顾客越多, 就越有可能加入新的
顾客, 这也是一种“rich-gets-richer”的性质.  
1.2  Dirichlet过程混合模型 

Dirichlet 过程最重要的应用是作为概率模型
中参数的先验分布. 假设有观测变量 1 2, ,y y 是服

从下列分布的独立同分布的变量:   
0 0~ ( , )G DP Hα , 

~i G Gη , (6) 
~ ( )i i iy Fη η . 

观测变量 iy 服从参数为 iη 的分布 ( )iF η , G是
参数 iη 的先验分布, 假如G服从基分布 0H 和集中

参数 0α 的 Dirichlet 过程, 则称此模型为 Dirichlet
过程混合模型(DPMM), 其图模型结构如图 1所示. 
为计算方便, ( )iF η 往往是属于指数族分布的, 而

0H 是相应的共轭先验分布. Dirichlet 过程只能把
相同值的数据聚为一类, 但是 DPMM 可以将服从

相同参数分布的数据聚为一类, 所以特别适用于
基于模型的聚类分析.  

2 基于 DPMM的聚类算法 

基于 DPMM聚类算法的基本思想是用混合部
件(Components)的概率分布来拟合观测数据, 这里
的每个观测数据来自其中某个部件, 并用一个隐
变量指示数据的来源. 理论上 DPMM 有无限多个

部件, 但是只用其中的一部分部件来解释现有的
观测数据.  
在计算图 1模型的后验分布时, 用 Gibbs采样
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法从后验分布 ( | , )i i ip yη −η 采样得到 iη , 下标 i− 表
示除 i 以外的所有数据的集合. 由于这种直接的
Gibbs 采样法每次给定 1 个观测值后才更新 1 次, 
所以收敛速度非常慢, 而且不适用于大规模的聚
类分析. 因此笔者考虑在 DPMM 的另一个等价模

型[12-14]的基础上用 collapsed Gibbs 采样法对参数
进行采样, 即不直接采样 iη , 而是采样观测变量的
类标签 ic , 然后更新部件 ic 的参数

icφ [6,15](图 2).  

         
图 1  DPMM的图 图 2  DPMM的无限 

模型结构 混合模型结构 

在这种构造方式中, 混合系数的先验分布服
从参数为 0α 的 stick-breaking 过程, kφ 表示部件 k
的分布参数, 0H 是 kφ 的先验分布, 其构造形式是:  

0 0| ~ GEM( )α απ , 
| ~ic π π , 

0 0| ~k H Hφ , 
| ~ ( )

ii i cy c F φ . 
给定独立同分布的观测数据 1, , ny y 和其它

观测数据的类标签的条件下, 数据 iy 的类标签 ic
的后验分布服从以下条件分布形式:  

1 0( , , ,| , )i n ip c y y α− ∝c  

0( , ) ( , , )| |i i i i i ip c p y cα− − −c y c . (8) 
(8)式右边第1项可以由中国餐馆过程构造, c

表示产生的新类别:  
0( | , )i ip c j α−= =c  
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(8)式右边的第 2项是 iy 的预测分布, 若 ic 是已
存在的类标签, 则可以由下列式子计算:  

( | , , )i i iip cy j− −= =y c  
( |{ | }),i k ky y c j kp i= ≠ . (10) 

若 ic 是新产生的类标签, 则 iy 的预测分布是:  

0( | , , ) ( | )d ( )i i ii i j jy yp c j F Hφ φ− −= = ∫y c . (11) 

Gibbs采样的基本思想是在隐变量上定义 1个
马尔可夫链, 每个隐变量都是在给定其它隐变量
和数据的条件分布中采样得到, 它的平稳分布是
隐变量的后验分布. 若从图 2 所示的 DPMM 产生
了 n个观测序列 1, , ny y , 则 Gibbs 采样为每个观
测值分配类标签 1, , nc c , 然后更新各部件的分布
参数 kφ 和类别数目 K .  

综上所述, 当给定集中参数 0α 及第 t次采样后
观测数据的分类结果 1:{ }t

i nc 和聚类个数 K的情况下, 
collapsed Gibbs采样法按照以下过程对类标签进行
第 1t + 次采样:  

(1) 将 n个观测数据随机排序, 得到 (1), ,σ  
( )nσ . 

(2) 对每个数据 (1), , ( )nσ σ 分别对其类标签
1

1:{ }i
t

nc + 采样: ①对现有的 K个聚类按照(10)式计算

iy 对每一个类的预测估计. 然后增加一个新类 c , 
并计算 iy 属于该新类的概率估计. ②根据(8)式计
算该 iy 所属类别 1

i
tc + 的后验概率分布 1

1( | , ,t
ip c y+  

0, , )n iy c α− , 并从该后验分布中采样得到 1
i
tc + .  

(3) 检查上述 1K + 个类内的观测数据量, 如
果某类为空, 则将该类移除, 并且将聚类总数减 1.  

3 聚类分析试验 

3.1  合成数据集 
图 3是DPMM用于人工合成数据集的实验. 该

数据是由多个不同形状的高斯分布生成的二维观

测值, 每个观测值是由其中某个高斯分布产生. 这
2 个数据集分别包括 400n = 和 600n = 个数据点, 
真实的混合个数分别为 1 5k = 和 2 7k = . 初始参数

0α 的取值为: 0 1α = , 每个聚类用不同深浅的椭圆
表示各类的密度轮廓. 图中每排图像显示在同个
数据集上分别经过若干次Gibbs采样后得到的结果. 
例如在对第 1个数据集聚类时, 当 Gibbs初始采样
7次的时候, 算法只产生几个聚类; 经过 26次采样
后, 算法产生了很多冗余的聚类; Gibbs 采样经过
36 次循环后迅速找到了比较合适的聚类个数, 而
且已经与真实模型非常地接近. 在此实验中, 聚类
相当于高斯核, 因此 DPMM 也可以用于混合模型

的核密度估计.  
3.2  真实数据集 

实验中, 笔者采用 2个从现实世界中收集的数   

(7)

ϕk

π 

∞
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(a) k1=5, n=400, 从左至右而下分别表示 7次、26次、36次采样结果 

   

 
(b) k2=7, n=600, 从左至右而下分别表示 10次、42次、80次采样结果 

图 3  聚类实验结果 

据集来测试 DPMM 聚类算法性能. 第 1 个测试集
来自 UCI机器学习数据库(http://archive.ics.uci.edu/ 
ml/datasets/Iris)的鸢尾科植物数据集(Iris dataset),
这是模式识别中经常用来测试聚类性能的数据集. 
该数据集包含 3种类别的鸢尾科植物, 每个类别有
50个实例数据. 第一类和其它两类线性分离, 剩下
的两类彼此非线性分离. 另 1 个测试集是来自 ML 
comp(http://mlcomp.org/datasets/167)的真实图像数
据集, 由 7个室外图像数据组成, 包括天空、路径、
草地、天空、树叶等图像, 每个实例有 19 个连续
属性.   

从(8)式可见, 后验分布与集中参数 0α 的选择
相关, 所以为减少 0α 对聚类结果的影响, 笔者选
择一个弱信息的概率分布作为 0α 的先验分布 [6]. 
在实验中, 设置 0α 服从伽玛分布: 0 1~ ( ,Gammaα κ  

2 )κ , 其中, 1 2,κ κ 是超参数. 由此, 0α 也是DPMM
的 1 个隐变量, 因此在每次 Gibbs 采样中, 也要对

0α 进行采样, 实验中超参数取值为 1 20.2, 0.1κ κ= = .  
由于V-Measure是基于同质性和完整性的一个

聚类评价标准, 因此笔者选用 V-Measure值来评估
聚类的性能. 表 1 显示了该实验得到的结果, 并由
此可见, 图像数据集的 V-Measure值低于植物数据
集, 这是因为图像特征本身比较复杂, 尤其在无监
督学习下更难以区分.  

表 1  真实数据集的聚类结果 

Name n d k V-Measure 

Iris 150 4 3 73% 

Image 2310 19 7 65% 
注: 每个数据集由 k个类, n个实例组成, 每个实例具有 d维属性. 

4 总结 

提出了一种基于 DPMM和 collapsed Gibbs采
样法的聚类算法, 实验结果表明该算法可以自动
确定聚类个数和估计混合模型参数, 可用于聚类、
模式识别、核密度估计等应用. 但是这种模型仍然
有很多值得探讨和发展的地方[16-18]. 首先, DPMM
适用于对一组数据的聚类分析, 但是不能用于成
组数据的建模分析. 我们可以把 DPMM 扩展成分

层Dirichlet混合模型, 这样就可以在组和组之间实
现聚类的共享. 其次, 目前基于 Dirichlet 过程的模
型主要采用 Gibbs采样计算, 但是这种方法不仅计
算量大而且往往收敛缓慢, 尤其需要处理的大规
模数据量时, 需要用更加快速有效的近似方法来
替代, 比如并行采样算法或者变分推断算法. 再次, 
DPMM 假设生成数据是跟次序无关(即可交换的), 
但是在处理有时间或空间依赖数据时, 这种假设
显然是不合适的, 所以研究有依赖关系的 Dirichlet
模型(Dependent Dirichlet Models)是很有必要的工
作. 最后, 基于 DPMM 的聚类算法是一种无监督

的学习, 但是在某些应用中监督信息是非常有用
的, 所以如何把这两种学习方式有效地结合在一
起也是今后的一个研究内容.  
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Data Clustering via Nonparametric Bayesian Models 

ZHANG Yuan-yuan 
( Faculty of Information Science and Engineering, Ningbo University, Ningbo 315211, China ) 

Abstract: Clustering is one of the most useful techniques in machine learning and data mining. In cluster 
analysis, model selection concerning how to determine the number of clusters is an important issue. Unlike 
supervised learning, there are no class labels and criteria to guide the search, so the model for clustering is 
always difficult to select. To tackle this problem, we present the concept of nonparametric clustering approach 
based on Dirichlet process mixture model (DPMM), and apply a collapsed Gibbs sampling technique to sample 
the posterior distribution. The proposed clustering algorithm follows the Bayesian nonparametric framework and 
can optimize the number of components and the parameters of the model. The experimental result of clustering 
shows that this Bayes model has promising properties and robust performance. 
Key words: nonparametric Bayesian models; Dirichlet process mixture model; clustering analysis; Gibbs sampling 
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