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未确知均值聚类

庞彦军, 刘立民,刘开第
(河北工程大学 理学院,河北 邯郸 056038)

摘要:利用未确知系统理论分析特征对样本分类所作贡献, 定义特征的分类权重, 并作为启发

性知识用于确定样本与各类间的加权距离及样本属于各类的隶属度, 建立未确知均值聚类算

法。IRIS数据检验表明, 未确知均值聚类算法误判样本数少、收敛速度快、鲁棒性好,是一种实

用、有效的无监督聚类算法。
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Uncertain means clustering
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Abstract: In this paper, we firstly defined the classified weight according to the contribution of feature to

sample which was used to determined the membership degree of sample to each class and the weighed dis-

tance between sample and each class, and then we proposed a new algorithm � the uncertain means cluster-

ing. The data of IRIS indicates that the algorithm possesses the better convergence, better robustness and it

is an unsupervised clustering algorithm.
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� � 聚类分析[ 1- 2]
是多元统计分析的重要方法,是

模式识别的重要工具, 在自动控制、系统辨识、人

工智能、故障诊断等领域有重要的应用。基于迭

代的动态聚类是最常用的聚类方法。C- 均值聚

类
[ 3- 4]
是一种确定性聚类, 是误差平方和最小意

义下的最优聚类, 当存在病态数据和分类不清数

据时, 聚类效果不能令人满意。模糊 C 均值聚

类
[ 5- 6]
则将隶属函数引入均值聚类,能很好的处理

分类不清数据, 但当样本存在�野值�时, 效果不是

很好。改进的模糊 C均值聚类
[ 7]
等虽解决了�野

值�问题, 但迭代算法失去了可解释性。更重要的

是,上述聚类算法没有充分利用输入数据提供的

分类信息, 没有体现出不同分类特征对分类作出

的�不同贡献�。样本点之所以能被划分为不同类
别,是由于不同样本的同一特征观测值不同。不

同样本的某个特征观测值越接近, 则该特征对区

分开样本类别做出的贡献越小。样本集关于同一

特征取值集中与发散的程度反映了该特征对分类

贡献的大小,这是与分类�同时存在�的客观事实。

本文分析特征对样本分类所作贡献, 定义特征分

类权重,给出计算样本关于各类隶属度的迭代算

法, 建立一种新的聚类方法 � 未确知均值聚类。

1未确知系统理论
[ 8]

未确知性是指由于条件限制, 决策者无法确

定事物的真实状态或真实的数量关系,因而产生

的一种主观的、认识上的不确定性。对未确知性

的定量描述和处理, 是对人类主观事物范畴的一

种探索。

定义 1 设论域 U= { x 1 , x 2 , �, x n} , F 是 U上

的性质空间, E 是F 上的�- 代数,称( F, E)为 U

上的可测空间。
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定义 2如果{ F1 , F 2 , �, Fk }满足

F= � k

i= 1F i , F i �Fj = �( i � j ) ( 1)

令 E= { E i | E i= � i
l= 1 G l , G l � { �, F1 , F 2 , �, Fk } ,

1� i �k } ( 2)

则称{F 1 , F 2 , �, Fk }是 F 的一种有限划分, E 是

F 上的�代数。

定义 3设( F, E )为 U 上的可测空间, �A ( x )

为元素 x 具有性质A 的程度, 如果对 �A , A l � E ,

x � U,有

0� �A ( x ) �1 ( 3)

�� A
i
( x ) = � �A

i
( x ) , ( Ai �A j = �, i � j ) ( 4)

�F ( x ) = 1 ( 5)

则称 �A ( x )为可测空间( F, E )上的测度函数, ( U,

E , �A ( x ) )为未确知测度空间。

定义 4设( U, E , �A ( x ) )是未确知测度空间,

则以 �A ( x )为隶属函数确定了论域 U上关于�代

数E 的一个未确知子集G

G= {
�A ( x )

x
| �x � U, 0��A ( x ) �1, A � E}

( 6)

当A � E 固定时, 以 �A ( x )为隶属函数确定

了论域 U上的一个未确知子集;当 x � U固定时,

以 �A ( x )为隶属函数确定了 �代数E 上的一个未

确知子集。所以, �A ( x )是 U � E 上的二元函数。

2未确知均值聚类算法

2. 1 问题描述

已知 d 维特征空间的N 个训练样本x i= ( x i1 ,

xi2 , �, x id ) ( i= 1, 2, �, N ) ,欲将 N 个样本划分为

C 类: �1 , �2 , �, �C。确定出 � i 类的类中心mi ,

则可用最小距离准则确定各样本点及待识样本点

的类别。

2. 2 基本假设

假设同一类中的样本点在特征空间中彼此应

该更�接近�, 并且这种�接近�是欧氏距离或加权

欧氏距离意义下的接近
[ 9]

, 即认为同类样本点在

空间呈现超球体分布。如果这种�接近�是指在某

个方向上的接近,将对应�距离�的不同表达方法。

2. 3 启发性知识获取

设 xi = ( x i1 , xi2 , �, xid )的分量是标称化数

据。为了定量描述 d 个特征对初始分类做出的贡

献, 令

m=
1
C
� C

i= 1mi= ( m1 , m2 , �, md ) ( 7)

�
2
j =

1
C
� C

k= 1 ( mkj - mj )
2
, 1�j �d ( 8)

方差 �
2
j 的大小反映了 C 个类中心m1 , m 2 , �, mC

在第j 个特征上取值的离散程度。

若 �
2
j = 0,则 C 个类中心的第j 个向量全部相

同,这时, j 特征对于把C 个类中心�区分开�没起
任何作用。亦即 j 特征对�区分开�C 个分类的贡

献值为零。�
2
j 越大, 表明 C 个类中心的第 j 个分

量越分散, j 特征对于把C 个类中心�区分开�所作

的贡献�越大�。所以, �
2
j 的大小反映了特征 j 对

样本分类所做贡献的大小。

令

�j = �
2
j�� d

k= 1 �
2
k ( 9)

称 �j 为特征j 关于给定分类的分类权重。特征分

类权重是在给定某种分类下, 特征对� 区分开�各
类所做�贡献�在所有特征中所占的比例。

2. 4隶属度计算

初始分类给出 C 个聚类中心m1 , m2 , �, mC ,

任一训练样本 xi 关于以mk 为类中心的 �k 类有一

个实际上的隶属度 �ik。显然, �ik与点 x i 到mk 的

距离及各特征的分类权重有关。当 �j = 0时, j 特

征对分类不起作用, 这时分量( x ij - mkj )
2
不应作

为距离分量出现在表征 xi 到mk 的距离中; 而 �j

越大, j 特征对分类贡献越大。所以, 当用 x i 到mk

间的距离D ik去表征 xi 关于 �k 类隶属度时, 这种

�距离�应是一种加权距离。当样本点 xi 到类中

心mk 的加权距离越小时, xi 属于 �k 类的隶属度

越大。故

D ik= �xi - mk �= � d
j= 1 �j�( xij - mkj )

2

( 10)

�ik= ( D ik + �)
- 1� � C

j= 1 ( Dik + �)
- 1

, k = 1, 2,

�, C ( 11)

3未确知均值聚类迭代算法

对 �k 类的类中心mk 赋予质量 �ik , 令 �k 类

的新类中心向量m
( 1)
k 为

m
( 1)
k = � N

i= 1 �ik�x i��
N

i= 1 �ik , k= 1, 2, �, C

( 12)
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以新类中心 m
( 1)
k 替代初始类中心向量, 可以建立

求类中心的迭代算法。

步骤 1对 N 个训练样本 xi ( i = 1, 2, �, N )的

观测数据实施标称化变换, 标称化后的无量纲数

据记为 xi = ( xi1 , xi2 , �, x id ) ;给定分类数 C。

步骤 2对 N 个样本初始分类,得到 C 个聚类

的初始类中心m
( 0)
1 , m

( 0)
2 , �, m

( 0)
C 。

步骤 3由( 7)、( 8)、( 9)式,得分类权重向量

�
( 0)

= ( �
( 0)
1 , �

(0)
2 , �, �

( 0)
C )。

步骤 4由式( 10)与式( 11) , 得隶属度向量 �i1 ,

�i2 , �, �iC ) ( i= 1, 2, �, N )。

步骤 5由式( 12)得新聚类中心 m
( 1)
1 , m

( 1)
2 , �,

m
(1)
C 。

步骤 6若max
i
�m ( 1)

i - m
( 0)
i �< �, 其中 �> 0

是预先给定得小正数,则迭代停止,所求的 C 个聚

类中心为m
( 1)
1 , m

( 1)
2 , �, m

( 1)
C 。

步骤 7令 m
(0)
i = m

( 1)
i ( i= 1, 2, �, C) , 返回步

骤3。

4有效性检验

对3类共 150 个样本的 IRIS 数据, 采用密度

法确定 3个初始类中心,结合本文算法经 10 次迭

代后求出 3个聚类中心,然后对 150个训练样本按

�最小加权距离准则�重新归类。经 15次重复实

验,平均误识率为 1. 3%, 表明本文算法稳定、实

用、鲁棒性较好。

5结论

1)未确知均值聚类根据样本关于各类隶属度

与类中心间的内在联系, 直接用迭代法求聚类中

心,避开了构造准则函数, 使得算法的每一步涉及

的类中心与隶属度具有物理的可解释性。

2)未确知均值聚类充分利用了输入数据提供

的关于分类的启发式信息, 构造的隶属度严格满

足测量准则。

3) IRIS数据检验表明, 未确知均值聚类算法

较模糊均值聚类算法误判样本数少且收敛速度

快, 是一种实用、有效的无监督聚类算法。
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