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摘  要: 对于概率模糊聚类,贝叶斯模糊聚类方法表现出良好的聚类性能,它从先验知识和贝叶斯理论的角度出

发,采用最大后验概率理论处理模糊划分,进而获取最终的聚类结果.该方法有效地结合了概率论和模糊论两者的优

点,较之传统的模糊聚类算法(如 FCM 算法),该方法能够获取全局最优解并估计聚类个数.但在大数据时代,该方法

较高的时间复杂度限制了它的实用性.针对此问题,首先在贝叶斯模糊聚类中引入加权机制,提出了加权贝叶斯模糊

聚类算法;然后将其与单趟聚类框架相结合,提出了面向大规模数据的快速单趟贝叶斯模糊聚类算法,并从理论上对

相关性质进行了较为深入的分析.所提出的单趟贝叶斯模糊聚类新算法较之贝叶斯模糊聚类算法在时间复杂度和

收敛性上均有着不同程度的性能提升,同时继承了贝叶斯模糊聚类的良好的聚类性能.最后,相关实验结果亦验证了

所提方法的有效性. 
关键词: 概率模糊聚类;单趟聚类;大规模数据;贝叶斯推理;时间复杂度 
中图法分类号: TP181 

中文引用格式: 刘解放,蒋亦樟,王骏,邓赵红,王士同.单趟贝叶斯模糊聚类算法.软件学报,2018,29(9):2664−2680. http://www. 
jos.org.cn/1000-9825/5265.htm 
英文引用格式: Liu JF, Jiang YZ, Wang J, Deng ZH, Wang ST. Single pass Bayesian fuzzy clustering. Ruan Jian Xue Bao/ 
Journal of Software, 2018,29(9):2664−2680 (in Chinese). http://www.jos.org.cn/1000-9825/5265.htm 

Single Pass Bayesian Fuzzy Clustering 

LIU Jie-Fang1,2,  JIANG Yi-Zhang1,  WANG Jun1,  DENG Zhao-Hong1,  WANG Shi-Tong1 

1(School of Digital Media, Jiangnan University, Wuxi 214122, China) 
2(School of Traffic Information, Hubei Communications Technical College, Wuhan 430079, China) 

Abstract:  Based on the maximum a posteriori (MAP) principle and Bayesian framework, the Bayesian fuzzy clustering (BFC) method 
recently proposed exhibits promising characteristics in estimating the number of clusters and finding the globally optimal clustering 
solution, for the method effectively combines the advantages of both probability theory and fuzzy theory. However, since it suffers from 
its high computational burden, BFC becomes impractical for large-scale datasets. In this paper, in order to circumvent this drawback of 
BFC, a weighted Bayesian fuzzy clustering (WBFC) algorithm is first proposed by introducing weighting mechanism in BFC. Then, a fast 
single pass Bayesian fuzzy clustering (SPBFC) algorithm is developed by combining WBFC with a single pass clustering framework. 
Theoretical analysis on convergence and time complexity is also discussed. The experimental results show that SPBFC not only inherits 
the promising characteristics, but also has a fast convergence speed for large-scale datasets. 
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在众多的数据中,挖掘有价值的信息或热点话题对当今社会发展具有非常重要的推动作用.聚类是一种典

型的无监督数据分析手段,对于发现无标记数据中内在模式和重要信息尤为适用,并已被广泛应用于众多领域

中,如数据挖掘[1]、计算机视觉[2]、网络安全[3]、生物信息学[4]等诸多领域[5−7].近年来,新理论和新思想不断涌现,
日益丰富着该项的研究内容[8,9]. 

在该项研究中,研究人员针对不同的应用场景提出了各种各样的聚类方法.文献[10]对当前的聚类算法进

行了总结,其认为目前聚类方法大致可分为两类:模糊聚类和概率聚类,并指出硬聚类只是模糊聚类或概率聚类

的一个特例.一方面,模糊聚类方法使用模糊集理论来描述数据对象对各类簇的隶属度关系,具有代表性的工作

有 FCM(fuzzy c-means)算法[11]、SPFCM(single-pass FCM)[12]和 OFCM(online FCM)[13];另一方面,概率聚类将隶

属度、聚类中心和聚类数目等变量视作遵循一定分布规律的随机值,根据问题的不同特点,使用合适概率模型

来估计这些变量的观测值,代表性的工作包括 Gauss mixture 模型聚类算法[14]、Bayesian 模型聚类[15]、Markov
模型聚类[16]、Dirichlet 过程混合模型聚类[17]等.尽管上述这些方法均基于不同的聚类理论,但其目的都是为了

发现数据的“自然分组”[8].实验表明:在特定的场景下,这些方法都可以有效地挖掘数据的内在模式和信息. 
虽然上述这些基于模糊或概率论的聚类方法取得了一定的成果,但其均只采用了一种理论(模糊或概率)而

未将两大理论进行有效地的融合,达到取长补短的效果.近年来,这方面的研究有了突破性的进展,文献[18−21]
分别介绍了几种将模糊聚类理论及概率聚类理论相融合所获得的性能更佳的聚类模型,在这些模型中,尤以

Glenn 等人[22]提出的贝叶斯模糊聚类(Bayesian fuzzy clustering,简称 BFC)方法最为典型和有效.该方法的核心

思想是:从先验知识和贝叶斯理论的角度出发,采用最大后验概率(maximum a posteriori,简称 MAP)理论处理模

糊聚类,并进一步获得聚类个数自适应学习的能力;另外,该方法还从全局最优的角度求解相关参数以获得最优

值.因此,该算法在多个方面均优于以往的模糊或概率聚类算法.然而,BFC 具有较高的时间复杂度,这一缺陷使

得该方法并不适用于大规模数据,其应用范围受到了极大的限制,不符合当前的实际应用需求. 
受上述思想的启发,如何找出一种新的方法,既能保持 BFC 的良好聚类性能,同时又适用于大规模数据场

景,正是本文的出发点.本文首先在 BFC 中引入加权机制,提出了一种加权贝叶斯模糊聚类(weighted Bayesian 
fuzzy clustering,简称 WBFC)方法用于判定各数据对象对聚类结果的贡献程度,从而挑选出更具代表性的聚类

对象以达到浓缩样本的目的.该方法不但保留了 BFC 算法的优点,还能够自适应地学习得到各样本的重要性程

度,为后续进一步提出针对大规模数据的概率模糊聚类算法奠定了基础.然后,在 WBFC 算法的基础上,本文进

一步地结合单趟聚类框架提出了针对大规模数据的快速单趟贝叶斯模糊聚类算法(single pass Bayesian fuzzy 
clustering,简称 SPBFC).与原始的 BFC 算法相比,最终获得的 SPBFC 具有以下优点. 

1) 通过概率方法来实现模糊聚类,从而实现了概率和模糊论两者的相互融合及概率聚类和模糊聚类两

者等价关系的建立,所提方法拥有了两者的优点,这在以前的聚类研究中较为少见; 
2) 由于所提方法的参数求解过程使用了马尔科夫链蒙特卡洛(Markov chain Monte Carlo,简称 MCMC)

采样方法,而没有采用封闭式解(closed form solution),从理论上讲,该方法可以估计全局最优解;另外,
该方法进一步突破经典模糊聚类模糊指数 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,这是以前模糊聚类(如 FCM)所不具有的; 
3) 由于采用了单趟聚类框架,SPBFC 算法可以处理无法导入内存的大规模数据集聚类问题,并通过对象

加权机制浓缩代表点和初始化加速技术,提高了聚类效率.实验结果表明:所提方法扩展了传统模糊

聚类性能,并改进了聚类结果. 

1   BFC 原理与方法 

给定数据集X={x1,…,xN}∈RN×D,其中,N为总的数据对象个数,D为数据的维数;Y={y1,…,yC}∈RC×D为数据聚

类中心,其中,C 为总的聚类个数,m 是模糊指数,I 是 D 维单位矩阵,unc 是第 n 个数据对象 x 在第 c 个聚类中的隶 

属度,其中, 1 1, 0, 1,..., , 1,..., .C
nc ncc u u n N c C

=
= > = =∑  

BFC 的核心思想是从概率的角度解决模糊聚类,首先定义了 BFC 概率模型,它由 3 部分组成:模糊数据似
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然、模糊隶属度先验和聚类中心先验,分别定义如下. 
定义 1. 模糊数据似然(FDL): 
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定义 2. 模糊隶属度先验(FCP): 
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定义 3. 聚类中心先验: 
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其中,Z(un,m,Y)是归一化常量.然而,该归一化常量被模糊隶属度先验消去,因此它不必计算.超参μy 和Σy 可以通 

过经验贝叶斯方法计算得到,如 1 11/ , / ( )( )N N T
n n nn nN NΣ γ

= =
= = − −∑ ∑y y y yx x xμ μ μ ,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,γ=3 较为合适.Dirichlet(un,α)是一个狄里克雷似然,其定义如下: 
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其中, 10, 1, 0.C
nc nccu u α

=
= >∑≥ 当把它看做是一个对称狄利克雷分布时,其参数α=1C,也即是α为 C×1 的列向量, 

且每个元素都为 1. 
通过把公式(1)、公式(2)和公式(3)相乘,可得数据 X 和参数 U,Y 的联合似然,如公式(5): 
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它正比于参数的先验分布 p(U,Y|X)∝p(X,U,Y).根据 MAP 理论,公式(5)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,得目标函数如下: 
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最后,BFC 采用 MAP 推理理论,通过 Metropolis-Hastings[23]算法对隶属度和聚类中心参数进行采样迭代,
求解它们的最优值.图 1 展示了 BFC 的模型及求解过程.左边两个模块是从概率角度建立 BFC 模型,虚线中的 3
个模块用于求解 BFC 模型中最优参数. 

生成联合
概率模型
P(X,Y,U),
如公式(5)

根据MCMC技术对y,u进行迭代采样

生成
局部
最优
解

Y,U

假定P(X|Y,U),
P(U|Y),P(Y)
概率模型,
如公式(1)~
公式(3)
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模糊聚类目标
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类中心参数Y,
隶属度参数U),

如公式(6)

联
合
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生成全局最优解Y,U

 

Fig.1  BFC model and procedure of estimating parameters 
图 1  BFC 模型及求解过程 

我们注意到:BFC 实现了概率与模糊两种方法的融合,建立了概率聚类和模糊聚类两者的等价关系,突破了

传统模糊聚类模糊指数的约束,并且理论上可以得到全局最优解;然而,它的时间复杂度过高,因此无法处理大
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规模数据聚类问题. 

2   SPBFC 方法 

对于大数据聚类,目前面临的难题是数据集太大而无法导入内存[24−26].本文采用了单趟聚类(single pass)框
架[12]处理这一难题,该框架把整个大的数据集分成多个易管理的小块(chunk)进行处理,块的大小由用户决定.
在这个框架中,每块中各聚类中心被标识为代表点.然后,将当前块的代表点进行加权合并到下一块中,循环直

到最后一块,生成整个数据的聚类中心.为加速聚类,我们采用当前块的聚类中心作为输入参数初始化下一块聚

类中心.这种知识传播加速了收敛并提高数据聚类性能.第 4.2 节及图 2 展示了 SPBFC 算法的原理及求解过程. 
由于 SPBFC 方法采用了分块、加权机制,把大的数据进行分块,并为每一个数据对象引入了权重,因此,我

们首先要考虑的是对拥有不同权重数据对象组成的各数据块进行聚类,因此,针对每块数据提出了加权模糊聚

类(weighted Bayesian fuzzy clustering,简称 WBFC)算法.第 2.1 节给出了它的详细介绍. 

2.1   WBFC算法 

为了在聚类的过程中进一步判定各数据对象的聚类贡献程度,从而挑选出具备代表性的数据对象,本文在

BFC 方法中引入了对象加权机制,从而针对数据块提出了一种具备对象自适应加权的贝叶斯模糊聚类算法

WBFC.其具体目标函数定义如下: 

 12 1
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其中,wn>0 表示第 n 个对象对最终聚类划分的贡献程度值,关于它的计算方法详见第 2.2 节. 
本文中,我们同样采用类似BFC算法的参数优化策略来求解WBFC算法中各模型参数.首先,根据新的目标

公式(7)可得到相应的后验概率模型和接受概率模型如下: 
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通过上述模型,此处进一步给出了 WBFC 算法的具体实现过程,见算法 1. 
算法 1. WBFC. 
输入:数据矩阵 X,模糊指数 m,聚类个数 C,迭代次数 Niter,对象权重 w; 
输出:隶属度矩阵 U*和聚类中心矩阵 Y*. 
1  初始化参数μy,Σy 
2  初始化 un~Dirichlet(α=1C),n=1,…,N 
3  初始化 yc~N(μy,Σy),c=1,…,C 

4  * *,n n c c= =u u y y ,  //把 MAP 样本赋给当前样本 

5  for iter=1,…,Niter 
//采样 U~p(U|X,Y)∝p(X,U,Y) 

6    for n=1,…,N 

7      采用公式(4)生成新的建议隶属度样本 +
nu  
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8      采用公式(9),以概率 Ru 接受 +
n n=u u  

9      if + * * *( , | ) ( , | )n n n np p>x u Y x u Y   //采用公式(8) 

10       * +
n n=u u  

11     end if 
12   end for 

//采样 Y~p(Y|X,U)∝p(X,U,Y) 
13   for c=1,…,C 

14     采用N(yc,Σy/δ)生成新的建议聚类中心样本 +
cy  

15     采用式(11),以概率 Ry 接受 +
c c=y y  

16     if + * * *( , | ) ( , | )c cp p>X y U X y U   //采用式(10) 

17       * +
c c=y y  

18     end if 
19   end for 

//检查整个样本的最大似然 
20   if p(X,U,Y)>p(X,U*,Y*)  //采用公式(7) 
21     U*=U,Y*=Y 
22   end if 
23 end if 
• 第 1 步~第 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 步~第 12 步求解隶属度参数,其中:第 7 步根据公式(4)狄利克雷建议分布生成新建议样本 +
nu ;第 8

步根据公式(9)的概率接受 +
n n=u u ;第 9 步~第 11 步根据公式(8)比较每一个建议隶属度向量 +

nu ,如果

+
nu 增大了当前 MAP 样本的似然,它将成为新的 *

nu ; 

• 第 13 步~第 19 步求解聚类中心参数,其中:第 14 步根据高斯建议分布N(yc,Σy/δ)生成新建议样本 +
cy , 

其中,δ是用户预设定参数,用来控制建议聚类中心的紧度,它以当前马尔科夫链状态为中心,它的大小 

关系到样本的接受率,在应用中,我们设定δ=10;第 15 步根据公式(11)的概率接受 +
c c=y y ;第 16 步~第

18 步根据公式(10)比较每一个建议聚类中心向量 +
cy ,如果 +

cy 增大了当前 MAP 样本的似然,它将成为

新的 *
cy ; 

• 第 20 步~第 22 步根据公式(7)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”,它为样本的改进提供了更多可能性. 

2.2   SPBFC算法 

加权贝叶斯模糊聚 WBFC 算法的核心思想是:在 BFC 方法的基础上引入了对象权重,进而在聚类的同时可

进一步选出更具聚类特性的数据对象即代表点.基于 WBFC 算法的聚类特性,本节将进一步在该算法的基础上

提出一种具备大规模数据聚类分析能力的 SPBFC 算法.该算法的核心思想是:把大规模数据分块并对各块所包

含的聚类对象(包括代表点)进行加权计算,其中,权重分为两种情况:一种是原数据块的数据对象权重,我们设置

为 1;另一种是代表点(即来自上一块的聚类中心)的权重,可通过下列公式计算: 

 
1

, 1,...,
lN K

c n nc
n

w w u c C
+

=

′ = =∑  (12) 

其中, cw′ 是第 c 个代表点(即类中心)的权重,Nl 是第 l 块的对象个数,C 是数据的聚类个数,unc 是第 n 对象属于第 

c 个聚类的隶属,wn 是第 n 个对象的权重.对于第 1 块数据(l=1),每个对象的权重 wn=1,K=0.对于第 2 块数据(l≠1), 
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K=C,C 个加权中心结合第 l 块的数据,共 Nl+C 个数据对象通过 WBFC 进行聚类,其中,Nl 个对象的权重为 1,C 个

聚类中心的权重基于上一块数据计算得到.继续重复上述步骤,直到最后一块.算法 2 给出了 SPBFC 算法的具体

实现过程. 
算法 2. SPBFC 算法. 
输入:数据矩阵 X,模糊指数 m,聚类个数 C,迭代次数 Niter,对象权重 w,数据块个数 d; 
输出:隶属度矩阵 U*和聚类中心矩阵 Y*. 
1  随机划分 X 为 d 块 X={X1,…,Xd}  //每块有 Nl 对象,1≤l≤d 
2  

lN= 1w  

3  U*,Y*=WBFC(X1,C,m,Niter,w)  //采用算法 1 
for l=2 to d 

4    采用公式(12)计算当前代表点的权重 cw′ ,c=1,…,C 
5    { }

lN ′= ∪1w w  

6    U*,Y*=WBFC({Xl∪Y*},C,m,Niter,w,Y*)  //采用算法 1 
end if 

• 第 1 步把 X 随机分成 d 块,并导入内存; 
• 第 2 步为第 1 块的每个数据对象权重赋值为 1,每块的数据对象个数为 Nl,因此整块对象权重向量为: 

lN= 1w ; 

• 第 3 步采用 WBFC 算法对第 1 块数据进行聚类,返回 C 个聚类中心点 Y*;然后,SPBFC 在余下块上进

行迭代,每次迭代,WBFC 将处理不同的数据块,该数据块由上次的聚类中心 Y*和当前数据块 Xl 组成

{Xl∪Y*},因此,每次迭代要聚类(Nl+C)个数据对象; 
• 第 4 步和第 5 步计算{Xl∪Y*}中各对象权重:第 4 步用公式(12)计算当前各类的加权隶属度和,可得 C 

个聚类中心 Y*的权重;第 5 步为下次聚类创建(Nl+C)维权重向量,该向量由 Nl 个对象的权重向量
lN1 和 

C 个聚类中心 Y*的权重向量组成; 
• 第 6 步表明:WBFC 的输入参数包括数据对象{Xl∪Y*}、聚类个数 C、模糊指数 m、迭代次数 Niter、

权重 w 和初始化聚类中心 Y*(用于加速收敛). 

3   SPBFC 相关讨论 

3.1   收敛性分析 

文献[27−29]证明了:随着迭代次数的增加,MCMC 方法能保证收敛到全局最优解.并且,文献[22]同样表明, 
BFC 采用 MCMC 方法后可以保证收敛到全局最优值.尽管 SPBFC 算法也采用了 MCMC 方法,但是我们引入了

数据对象权重,所以必须证明该算法在加权对象上收敛.显然,权重可能是整数,也可能是分数或无理数,因为它

是由计算机产生,所以它存在有限精度.下面我们对相应情况分别给出定理和证明. 
定理 1. 权重为整数时,SPBFC 算法收敛. 
证明:因为 SPBFC 算法的执行过程是由 WBFC 算法在随机划分的各块上依次循环执行所构成,且 SPBFC

算法最终聚类结果也是由 WBFC 算法(在最后一块联合上一块代表点聚类)求解得到,所以要证明 SPBFC 收敛,
只需证明 WBFC 算法在数据块上收敛.因为 WBFC 算法是在 BFC 算法中引入了加权机制,所以只需证明该算

法在加权对象上收敛.当对象权重是整数时,这等同于该对象有多个拷贝.文献[29]给出的最初收敛性证明仅要

求对象存在有限个拷贝,因此原始的相关证明依然有效.也即权重是整数时,WBFC 算法收敛,因此,SPBFC 算法

收敛. □ 
定理 2. 权重为分数时,SPBFC 算法收敛. 
证明:当权重是分数时,通过乘上所有权重的最小公分母,它可转化为整数,因此由定理 1,定理 2 成立. □ 
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引理 1[30]. 在两个不同的无理数 a,b 之间,至少存在一个有理数. 
定理 3. 权重为无理数时,SPBFC 算法收敛. 
证明:首先定义一个无理数作为有理数收敛序列的极限[30].从文献[30,31]得出:对于任何无理数,必定存在

一个无限接近于它的有理数.根据引理 1,假设 R 是一个有理数且位于两个无理数 IR 和 IR+ε之间,ε为无穷小量,
因此我们有:对于∀IR,∀ε>0,∃R:IR<R<IR+ε.因此有:对于∀IR,∀ε>0,∃R:(R−IR)<ε.因为当所有的权重都是有理数,
我们能找到一个最小公分母,然后乘上它,可转换为整数权重.所以对于权重是无理数的情况,我们选择一个无

限接近的有理数替代它.此时,算法的解会无限接近于真实值,因为这里仅通过无穷小量修改了有限个权重,这
对最终结果的影响可忽略不计.根据定理 1 和定理 2,权重为有理数时,SPBFC 收敛,因此定理 3 成立. □ 

根据定理 1~定理 3,可知所提算法是收敛的.第 4 节的实验也验证了它收敛性.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,还可见文献[32]. 

3.2   时间复杂度分析 

WBFC 算法的时间复杂度包括 2 部分,分别为搜索 MAP 样本 U*和 Y*所耗时间.因此,单次迭代时间复杂度

为 O(NCD+CD2),其中,D2 由公式(3)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,时间复杂度

降为 O(NCD).若迭代 Niter 次,总时间复杂度为 O(NCDNiter).然而,SPBFC 算法把数据 X 分成 d 块 X={X1,…,Xd}, 
并采用加速的方法,极大降低了迭代次数,此时,时间复杂度为 (( / ) ( / )( 1)).iter iterO NCDN d NCDN d d′+ −  

由于 iter iterN N ′>> ,因此,SPBFC 的时间复杂度降为 O(NCDNiter/d). 

3.3   参数设置 

SPBFC 算法有下列参数必须在运行前设置. 
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

所提算法没有使用封闭解形式,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.在大多数

实验中,我们设置 m 为 1.2(为获得相对硬的结果)或者为 2(为获得相对模糊的结果).尽管模糊指数的设置依赖于

特定数据集及应用,然而我们大量的实验表明:对于所提聚类方法,m=1.2 是较合适的选择; 
聚类个数 C:聚类个数是 SPBFC 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; 
Dirichlet 先验参数α:参数α控制 Dirichlet 分布形状,应该大于 0.当α小于 1 时,隶属度值趋向于二值(0 或 1);

当α大于 1时,隶属度更模糊.随着α的增加,Dirichlet分布的方差以隶属度平均值为中心递减.实验中,隶属度分布

是未知的,因此α应为 1,生成均匀的隶属度分布. 

4   实验与分析 

为验证所提算法的有效性,我们采用了合成数据集、UCI 和图像数据集,进行了 5 种类型的实验. 
1) 比较 SPBFC 算法与标准 FCM 算法,观察 SPBFC 是否扩展了 FCM[11]性能及改进了结果; 
2) 比较 SPBFC 算法与两种经典单趟模糊聚类算法 SPFCM[12]和 OFCM[13],观察本文算法否提高了聚类 

性能; 
3) 应用 SPBFC 算法到大型图像分割,观察它的真实应用性能; 
4) 数据块的不同比例划分实验,观察块的划分比例对 SPBFC 运行时间的影响; 
5) 赋予参数 m,α不同的数值,观察 SPBFC 算法对参数的敏感性. 
实验平台:Intel i7-4770,四核 CPU,8GB 内存,Windows 7 操作系统,算法采用 Matlab2010a 编写. 

4.1   评价标准 

聚类结果采用 4 种常用评价标准:准确度(accuracy)[26]、归一化互信息(normalized mutual information,简称

NMI)[33]、芮氏指数(rand index,简称 RI)[34]和加速因子(speedup).所有结果都由算法随机初始化并独立运行 10
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次求平均值得到. 
1) 准确度 
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2) 归一化互信息 
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公式(13)、公式(14)中,N 表示数据集中数据对象个数,Nc 是在第 c 个聚类的对象个数,Np 是第 p 类真实标签 

的对象个数, p
cN 是第 c 个聚类的对象和第 p 类真实标签的对象匹配个数. 

3) 芮氏指数 

 00 11

( 1) / 2
N NRI

N N
+

=
−

 (15) 

其中,N00 表示具有不同类标签且属于不同聚类的对象配对个数,N11 表示具有相同类标签且属于相同聚类的对

象配对个数,N 表示整个数据集对象个数. 
以上 3 种评价标准取值范围为[0,1],结果越大越好,当接近 1 时,说明聚类结果与真实标签完全一致. 
4) 加速因子 
该标准代表聚类算法的实际运行时间比较.加速因子被定义为 tfull/tchunk,其中,tfull 为整个数据集上的运行时

间,tchunk 为各块上的运行时间总和.尽管我们的实验是一次性加载全部数据,但我们认为,加速因子对于真实不

能加载的数据是相似的,因为相同数据量被读入内存,不论它是逐块处理或一次性处理. 

4.2   数据集 

实验采用了 2 个合成数据集、4 个 UCI 数据集和 4 幅图像数据集. 
• 合成数据集 
第 1 个大规模合成数据由 6 400 个 2 维数据点分成 5 类组成.它用来测试 SPBFC 算法及展示它的执行过程.

它的分布图如图 2(a)所示.数据被随机分为 4 块,每块各类选择一个聚类中心为代表点.算法的过程如图 2(b)~图
2(f)所示.第 1 块的数据分布如图 2(b)所示,黑色三角表示每个聚类中心.可以发现,所选择的中心恰好在每个聚

类的中心区域.然后,同样的过程分别对其他 3 块进行聚类,如图 2(c)~图 2(e)所示.后一块和上一块的聚类中心进

行合并聚类,依次循环,最终得到整个数据的聚类中心,如图 2(f)所示.可以发现,最终的聚类中心位于数据集的理

想位置.第 4.4 节给出了聚类结果. 
第 2 个合成数据集由两个高斯生成器N(μ1,I)和N(μ2,I)产生,其中,μ1=(1,1)T,μ2=(4,4)T,分为 2 类,每类包含 

250 数据点,如图 3 所示,它用来验证 SPBFC 算法提供了扩展性能.为便于叙述,我们命名第 1 个和第 2 个合成数

据集分别为 2D5C 和 2D2C. 
• UCI 数据集 
Skin 由 24 5057 个样本组成,分为 2 类,每个样本是一个 3 维特征向量[8].Brainweb 由 100 000 样本组成,分

为 2 类,每个样本是一个 3 维特征向量[8].ISOLET6 是 ISOLET 的一个子集,包含 6 类 1 440 个样本,其中 7 个属

性被随机选取[12].Pen Digits 包含 10 类 3 498 样本,其中 6 个属性被随机选取[12]. 
• 4 幅图像:Plane,Tank,Clock and Hawk,如图 5 所示. 
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(a) 2D5C 数据集                  (b) 第 1 块数据                  (c) 第 2 块数据 

-8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8
-8

-6

-4

-2

0

2

4

6

8

  -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8
-8

-6

-4

-2

0

2

4

6

8

  -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8
-8

-6

-4

-2

0

2

4

6

8

 

(d) 第 3 块数据                  (e) 第 4 块数据                  (f) 最终聚类结果 

Fig.2  2D5C dataset and processing procedures of SPBFC 
图 2  2D5C 数据集及 SPBFC 的处理过程 
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Fig.3  2D2C dataset (‘+’ generated by N(μ1,I), ‘ ’ generated by N(μ2,I)) 

图 3  2D2C 数据集(‘+’由N(μ1,I)生成,‘ ’由N(μ2,I)生成) 

4.3   SPBFC与FCM的对比 

在这个实验中,FCM 运行直到收敛,而 SPBFC 运行 100 次的采样迭代.我们展示了两个算法在整个 2D2C
数据集上的运行结果,该结果给出了 SPBFC 和 FCM 在不同参数数值下的直观行为.我们也证明了:由于 SPBFC
没有使用封闭解形式进行迭代,因此它可以运行在一些 FCM 无法执行的 m 参数之上. 

图 4(a)、图 4(b)分别展示了 SPBFC 和 FCM 模糊指数 m 分别为 2 和 10 的结果.结果表明:SPBFC 在相对较

少的采样迭代下,可以找到与 FCM 相似的结果. 
图 4(c)、图 4(d)展示了α=1 时,SPBFC 分别置模糊指数 m 为 1 和 10 的输出结果.但是对于这些模糊指数值, 

FCM 是无效的,所以无法展示其结果.对于 m=1 时,SPBFC 产生一个类似 k-means 的硬聚类划分;当 m=−10 时,
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隶属较模糊. 
图 4(e)、图 4(f)分别展示了 SPBFC 通过改变参数α可以实现一些 FCM 无法完成的行为.图 4(e)展示了 m=2

和α=3 时 SPBFC的聚类结果,结果显示,隶属度的值总是围绕 0.5 在[0.4,0.6]范围内.然而,当 m=2,α=0.9 时,图 4(f)
显示:距中心点近的隶属度较硬,而远离中心点的隶属度较模糊.这些实验结果也符合文献[22]的运行结果.需要

说明的是:当 SPBFC在整个数据集上聚类时,所有的对象权重都为 1,此时 SPBC等价于 WBFC,并且退化为 BFC. 
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(a1) SPBFC, m=2, α=1                                      (a2) FCM, m=2 
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(b1) SPBFC, m=10, α=1                                     (b2) FCM, m=10 
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(c) SPBFC, m=1, α=1                                   (d) SPBFC, m=−10, α=1 
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(e) SPBFC, m=2, α=3                                   (f) SPBFC, m=2, α=0.9 

Fig.4  Comparition of SPBFC and FCM outputs for different m, α on 2D2C dataset 
(indices 1~250 generated by N(μ1,I), indices 251~500 generated by N(μ2,I)) 

图 4  SPBFC 和 FCM 的结果对比(1~250 点由N(μ1,I)生成,251~500 点由N(μ2,I)生成) 
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表 1 列出了 SPBFC 和 FCM 相应参数的聚类结果. 

Table 1  Results of SPBFC and FCM with different m, α on 2D2C dataset 
表 1  SPBFC 和 FCM 对于不同 m,α参数的结果 

Algorithms SPBFC FCM SPBFC FCM 
Parameters m=2,α=1 m=2 m=10,α=1 m=10 
Accuracy 0.986 0 0.986 0 0.988 0 0.986 0 

NMI 0.895 6 0.895 6 0.907 2 0.893 9 
RI 0.972 3 0.972 3 0.976 2 0.972 3 

从图 4 和表 1 可以发现:SPBFC 可以获得与 FCM 相当的结果,甚至有些结果要好于 FCM. 

4.4   2D5C,Brainweb和Skin数据集上的实验结果 

为了使 SPFCM[12]和 OFCM[13]算法较好的运行,根据文献[24]的建议,我们设定模糊指数 m=1.7.对于 2D5C, 
Brainweb 和 Skin 数据集,聚类个数 C 分别设置为 5,2 和 2.整个数据集被随机划分成大小相等的块,每个块的大

小由用户决定.通常情况下,它指整个数据集大小的一定比例.最后一块的大小可能比其他要小,如果整个数据

集不能被块的个数整除.对于 2D5C 数据集,我们选择了整个数据集的 1%,2.5%,5%,10%,25%和 50%分别进行了

实验.对于 Brainweb 和 Skin 数据集,由于内存的限制,我们选择了更小的百分比,分别为整个数据集的 0.1%, 
0.25%,0.5%,1%,2.5%和 5%.为了观察每种方法的稳健性,我们把每种方法在随机初始化的基础上独立运行 10
次.然后,计算出 Accuracy,NMI 和 RI 的平均值、标准方差和最小及最大值.平均值反映了聚类算法的平均性能,
标准方差、最小值和最大值反映聚类算法的稳健性.3 个数据集的结果见表 2~表 4.结果显示:对于数据不同比

例的分块,SPBFC 每次总是产生最好的划分,并且 SPBFC 总是具有最低的标准方差.这表明 SPBFC 更稳健. 

Table 2  Accuracy of OFCM, SPFCM and SPBFC 
表 2  OFCM,SPFCM 和 SPBFC 的准确度 

(a) 2D5C 

 Algorithm 
OFCM SPFCM SPBFC 

Chunk size (%) avg./std./min./max. avg./std./min./max. avg./std./min./max. 
1 0.9684/0.0031/0.9641/0.9725 0.9707/0.0028/0.9669/0.9745 0.9870/0.0027/0.9810/0.9909 

2.5 0.9697/0.0028/0.9656/0.9739 0.9697/0.00200.9675/0.9728 0.9884/0.0019/0.9848/0.9906 
5 0.9695/0.0044/0.9628/0.9784 0.9701/0.0026/0.9661/0.9739 0.9887/0.0022/0.9825/0.9950 

10 0.9681/0.0040/0.9616/0.9742 0.9693/0.0031/0.9648/0.9750 0.9895/0.0030/0.9846/0.9949 
25 0.9701/0.0033/0.9658/0.9756 0.9698/0.0036/0.9616/0.9744 0.9897/0.0032/0.9821/0.9947 
50 0.9719/0.0033/0.9675/0.9769 0.9697/0.0032/0.9623/0.9730 0.9901/0.0031/0.9846/0.9967 

(b) Brainweb 

 Algorithm 
OFCM SPFCM SPBFC 

Chunk size (%) avg./std./min./max. avg./std./min./max. avg./std./min./max. 
0.1 0.9302/0.0015/0.9279/0.9320 0.9303/0.0017/0.9279/0.9336 0.9504/0.0003/0.9499/0.9511 

0.25 0.9304/0.0011/0.9283/0.9321 0.9305/0.0018/0.9279/0.9332 0.9508/0.0004/0.9498/0.9513 
0.5 0.9307/0.0016/0.9274/0.9328 0.9308/0.0014/0.9292/0.9332 0.9509/0.0007/0.9497/0.9520 
1 0.9304/0.0014/0.9285/0.9332 0.9302/0.0015/0.9270/0.9322 0.9510/0.0009/0.9490/0.9521 

2.5 0.9310/0.0015/0.9289/0.9331 0.9302/0.0017/0.9273/0.9338 0.9511/0.0009/0.9491/0.9524 
5 0.9312/0.0010/0.9297/0.9331 0.9311/0.0016/0.9280/0.9331 0.9514/0.0009/0.9500/0.9529 

(c) Skin 

 Algorithm 
OFCM SPFCM SPBFC 

Chunk size (%) avg./std./min./max. avg./std./min./max. avg./std./min./max. 
0.1 0.4458/0.0041/0.4385/0.4494 0.4523/0.0043/0.4439/0.4573 0.5562/0.0037/0.5511/0.5701 

0.25 0.4519/0.0040/0.4448/0.4565/ 0.4521/0.0043/0.4444/0.4580 0.5570/0.0040/0.5495/0.5679 
0.5 0.4523/0.0048/0.4430/0.4580 0.4516/0.0030/0.4469/0.4567 0.5570/0.0033/0.5473/0.5641 
1 0.4518/0.00370.4442/0.4573 0.4491/0.0050/0.4400/0.4593 0.5572/0.0037/0.5491/0.5621 

2.5 0.4500/0.0052/0.4427/0.4590 0.4490/0.0046/0.4419/0.4560 0.5573/0.0046/0.5497/0.5635 
5 0.4500/0.0053/0.4408/0.4595 0.4499/0.0049/0.4419/0.4563 0.5577/0.0043/0.5490/0.5668 
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Table 3  NMI of OFCM, SPFCM and SPBFC 
表 3  OFCM,SPFCM 和 SPBFC 的 NMI 

(a) 2D5C 

 Algorithm 
OFCM SPFCM SPBFC 

Chunk size (%) avg./std./min./max. avg./std./min./max. avg./std./min./max. 
1 0.9374/0.0066/0.9270/0.9570 0.9409/0.0055/0.9326/0.9488 0.9549/0.0049/0.9407/0.9631 

2.5 0.9396/0.0044/0.9328/0.9569 0.9398/0.0060/0.9317/0.9480 0.9575/0.0035/0.9515/0.9622 
5 0.9390/0.0093/0.9247/0.9679 0.9408/0.0046/0.9327/0.9473 0.9579/0.0039/0.9428/0.9687 

10 0.9360/0.0081/0.9228/0.9587 0.9385/0.0056/0.9317/0.9494 0.9590/0.0055/0.9487/0.9715 
25 0.9397/0.0073/0.9228/0.9587 0.9395/0.0071/0.9293/0.9512 0.9598/0.0050/0.9503/0.9698 
50 0.9438/0.0067/0.9349/0.9644 0.9402/0.0062/0.9239/0.9478 0.9601/0.0045/0.9491/0.9740 

(b) Brainweb 

 Algorithm 
OFCM SPFCM SPBFC 

Chunk size (%) avg./std./min./max. avg./std./min./max. avg./std./min./max. 
0.1 0.6858/0.0063/0.6768/0.6935 0.6869/0.0074/0.6760/0.7008 0.7174/0.0029/0.7110/0.7211 

0.25 0.6870/0.0045/0.6789/0.6941 0.6877/0.0076/0.6754/0.6989 0.7182/0.0030/0.7119/0.7221 
0.5 0.6861/0.0064/0.6725/0.6961 0.6890/0.0069/0.6765/0.6991 0.7191/0.0030/0.7142/0.7238 
1 0.6871/0.0065/0.6786/0.6995 0.6884/0.0061/0.6725/0.6987 0.7187/0.0021/0.7155/0.7212 

2.5 0.6894/0.0062/0.6711/0.6989 0.6862/0.0074/0.6736/0.7024 0.7196/0.0012/0.7170/0.7210 
5 0.6883/0.0068/0.6746/0.6979 0.6904/0.0044/0.6843/0.6984 0.7223/0.0012/0.7210/0.7247 

(c) Skin 

 Algorithm 
OFCM SPFCM SPBFC 

Chunk size (%) avg./std./min./max. avg./std./min./max. avg./std./min./max. 
0.1 0.1244/0.0026/0.0893/0.2117 0.1260/0.0029/0.0627/0.2011 0.2298/0.0025/0.1965/0.2699 

0.25 0.1256/0.0030/0.0818/0.1702 0.1296/0.0033/0.0874/0.1732 0.2366/0.0030/0.1860/0.2894 
0.5 0.1434/0.0038/0.0842/0.2181 0.1385/0.0031/0.1037/0.1673 0.2437/0.0030/0.1935/0.2916 
1 0.1270/0.0034/0.0761/0.1784 0.1231/0.0029/0.0715/0.1617 0.2396/0.0036/0.1661/0.2842 

2.5 0.1459/0.0029/0.1014/0.1955 0.1168/0.0026/0.0660/0.1410 0.2528/0.0024/0.1832/0.3136 
5 0.1343/0.0026/0.0988/0.1751 0.1226/0.0025/0.0859/0.1540 0.2556/0.0023/0.2212/0.2984 

Table 4  RI of OFCM, SPFCM, SPBFC 
表 4  OFCM,SPFCM,SPBFC 的 RI 

(a) 2D5C 

 Algorithm 
OFCM SPFCM SPBFC 

Chunk size (%) avg./std./min./max. avg./std./min./max. avg./std./min./max. 
1 0.9693/0.0029/0.9653/0.9731 0.9715/0.0026/0.9678/0.9750 0.9880/0.0024/0.9824/0.9916 

2.5 0.9705/0.0026/0.9667/0.9744 0.9705/0.0019/0.9685/0.9734 0.9893/0.0017/0.9860/0.9914 
5 0.9703/0.0042/0.9641/0.9787 0.9709/0.0024/0.9672 /0.9743 0.9896/0.0020/0.9838/0.9954 

10 0.9690/0.0037/0.9629/0.9747 0.9701/0.0028/0.9660/0.9755 0.9903/0.0024/0.9858/0.9953 
25 0.9708/0.0031/0.9670/0.9760 0.9706/0.0034/0.9630/0.9748 0.9905/0.0030/0.9836/0.9952 
50 0.9725/0.0031/0.9685/0.9772 0.9705/0.0030/0.9637/0.9735 0.9909/0.0030/0.9858/0.9971 

(b) Brainweb 

 Algorithm 
OFCM SPFCM SPBFC 

Chunk size (%) avg./std./min./max. avg./std./min./max. avg./std./min./max. 
0.1 0.8760/0.0027/0.8719/0.8793 0.8764/0.0031/0.8719/0.9022 0.9066/0.0006/0.9048/0.9071 

0.25 0.8764/0.0020/0.8726/0.8795 0.8766/0.0032/0.8719/0.9015 0.9067/0.0013/0.9045/0.9085 
0.5 0.8764/0.0025/0.8730/0.8815 0.8768/0.0026/0.8733/0.8988 0.9071/0.0017/0.9043/0.9115 
1 0.8765/0.0008/0.8748/0.8774 0.8759/0.0031/0.8709/0.9026 0.9071/0.0016/0.9034/0.9093 

2.5 0.8769/0.0029/0.8710/0.8808 0.8759/0.0026/0.8703/0.8997 0.9075/0.0017/0.9051/0.9101 
5 0.8776/0.0028/0.8721/0.8813 0.8775/0.0027/0.8737/0.9013 0.9078/0.0018/0.9052/0.9113 

(c) Skin 

 Algorithm 
OFCM SPFCM SPBFC 

Chunk size (%) avg./std./min./max. avg./std./min./max. avg./std./min./max. 
0.1 0.4042/0.0008/0.4029/0.4048 0.4055/0.0009/0.4038/0.4065 0.5102/0.0007/0.5092/0.5134 

0.25 0.4054/0.0008/0.4040/0.4063 0.4054/0.0009/0.4039/0.4067 0.5104/0.0007/0.5089/0.5128 
0.5 0.4048/0.0010/0.4032/0.4070 0.4048/0.0009/0.4035/0.4062 0.5104/0.0008/0.5085/0.5119 
1 0.4055/0.0010/0.4036/0.4067 0.4053/0.0010/0.4039/0.4065 0.5104/0.0009/0.5089/0.5117 

2.5 0.4053/0.0009/0.4043/0.4064 0.4050/0.0011/0.4036/0.4069 0.5104/0.0008/0.5088/0.5114 
5 0.4050/0.0010/0.4035/0.4063 0.4050/0.0011/0.4033/0.4070 0.5105/0.0009/0.5088/0.5125 
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表 2(a)~表 2(c)分别显示了 2D5C,Brainweb 和 Skin 数据集的准确度.结果表明:当块较小时,SPFCM 的性能

好于 OFCM;随着块大小的增大,当达到一定比例时,OFCM 的性能好于 SPFCM.SPBFC 表现的得更好,无论准确

度或稳健性.对于 3 个数据集各自所有划分比例的平均准确度,与 OFCM 相比,SPBFC 分别提高了 2.1%,4.6%和

23.7%.与 SPFCM 相比,SPBFC 分别提高了 1.9%,4.5%,及 23.6%.如表 3 和表 4 所示,NMI 和 RI 的结果显示出类

似特征. 

4.5   图像分割 

4 幅图像用于验证 SPBFC 算法对于大型图像分割的有效性,它们分别是 MRI(128×128 像素),Flower(501× 
501 像素),Hawk(256×256 像素)和 Airplane(521×521 像素).限于版面,所有的图像都缩小为 128×128 像素,如图 5
所示. 

       

(a) MRI                (b) Flower                (c) Hawk               (d) Airplane 

Fig.5  Images used in segmentation experiments 
图 5  用于图像分割的四幅图像 

为了观察 SPBFC 分割图像的性能,实验中,我们把 SPBFC 和最新贝叶斯模糊集聚类 BFC 算法[11]进行了比

较研究.根据文献[22],我们把两种算法的 m 和α参数都设置为 1.实验中,我们以 5%的比例分块各个图像,并设置

4 幅图像的聚类个数分别为 2,3,2 和 3.图 6 和图 7 分别给出了 SPBFC 和 BFC 对 4 幅图像分割结果,表 5 给出 2
个算法的运行时间.实验结果表明:BFC 可以获得一个好的划分效果,但是运行时间过长,无法应用于大规模数

据集;而 SPBFC 算法能够在相对较短的时间内得到更好的分割结果. 

   

(a) MRI                                            (b) Flower 

   

(c) Hawk                                                  (d) Airplane 

Fig.6  Segmentation results of SPBFC on four images 
图 6  SPBFC 在 4 幅图上的分割结果 
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(a) MRI                                            (b) Flower 

   

(c) Hawk                                         (d) Airplane 

Fig.7  Segmentation results of BFC on four images 
图 7  BFC 在 4 幅图上的分割结果 

 Table 5  Comparison about running time on 4 images (s) 
 表 5  4 幅图像的运时间对比 (秒) 

Image SPBFC BFC 
MRI 27.83 657.26 

Flower 288.97 12 495.82 
Hawk 139.48 3 292.87 

Airplane 303.42 13 120.61 
 

4.6   分块比例对SPBFC的影响 

该实验中,我们展示了块的划分比例对 SPBFC 加速的影响.实验表明:即使我们有足够的内存加载数据, 
SPBFC 处理小块数据比整个数据集会有显著的加速,且输出几乎同等质量的聚类效果. 

表 6 展示了 SPBFC 在数据集上不同划分比例的运行时间及相比整个数据集的平均加速.尽管 SPBFC 主要

面向大规模数据,我们也展示了其在 Isolet6 和 Pen Digits 小规模数据集上的加速.表 6 表明:聚类以 1%划分的数

据集要快于以 10%划分的数据集;大规模数据集 2D5C,Brainweb 和 Skin 数据集实现了良好的加速.在小规模数

据集,也取得了显著的加速.结果表明:SPBFC 可用于加快聚类,即使数据可以完全加载到内存. 

Table 6  Speed-up of SPBFC compared with itself on the entire datasets 
表 6  SPBFC 在不同比例分块上的运行时间及加速 

Datasets Chunk sizes 
100% (s) 10% (s) 1% (s) speed-up (10%) speed-up (1%) 

Isolet6 75.79 23.61 17.50 3.21 4.33 
Pen Digits 188.12 37.25 20.74 5.05 9.07 

2D5C 308.64 35.68 8.01 8.65 38.55 
Brainweb 4388.81 549.49 115.74 8.09 37.92 

Skin 12454.78 1329.22 283.64 9.37 43.91 
 

4.7   参数敏感性分析 

为了验证模糊指数 m 和 Dirichlet 先验参数α对 SPBFC 性能的影响,我们设置了α=1 时,m 为分别为{−7,−5, 
−3,−1,1,3,5,7,9}和 m=1.2 时,α分别为{0.1,0.3,0.5,0.7,0.9,1,3,5,7,9}的运行参数.图 8 和图 9 显示,SPBFC 在 2D5C, 
Brainweb 和 Skin 数据集上以 5%比例分块的聚类准确度.在这里,我们只展示准确度的结果,NMI 和 RI 具有相似
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的趋势特征.如图 8 和图 9 所示,两个参数对 SPBFC 性能的影响较大.当 m 和α接近 1 时,SPBFC 达到最佳性能.
一般来说,非常小或大的值,将导致 SPBFC性能退化.因此在实践中,我们建议两个参数在[0.7,1.5]之间微调,或者

两者都直接赋值为 1. 
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2D5C                              Brainweb                               Skin 

Fig.8  Accuracy of SPBFC with various value of parameters m 
图 8  SPBFC 对不同参数 m 的准确度 
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2D5C                               Brainweb                               Skin 

Fig.9  Accuracy of SPBFC with various value of parameters α 
图 9  SPBFC 对于不同参数α的准确度 

5   结  论 

由于模糊技术和概率技术的盛行,模糊聚类和概率聚类已被广泛研究和应用,许多算法和模型已被提出.一
些学者也建立了它们之间的等价关系,甚至把它们融合于一个系统之中.这些融合后的概率模糊聚类表现出突

出的优越性能,但是这些方法存在一个共同的缺点,就是无法处理大规模数据聚类问题.本文从概率的观点研究

并实现模糊聚类,继而弥补了这一缺点.本文首先通过引入数据对象和各参数的先验分布及加权机制,提出了一

个加权概率模糊聚类计算模型 WBFC 及其贝叶斯推理算法,它主要针对每块聚类中心代表点进行加权聚类;其
次,在此基础上,我们通过引入单趟聚类框架,提出一种面向大规模数据的快速单趟概率模糊聚类 SPBFC 算法,
它主要通过分块和初始化机制加速了概率模糊聚类的收敛速度.实验结果表明,该算法具有以下优点. 

1) 融合了概率与模糊方法到模糊聚类中,并建立概率聚类与模糊聚类的等价关系; 
2) 突破了传统模糊聚类 m 必须大于 1 的限制,并且理论上可以保证收敛到全局最优解; 
3) 可以更有效地聚类大规模数据集. 
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