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摘 要： 通过分析投票模型中中立者的思想倾向，对区间值数据进行二次特征提取，给出了一种区间值数据的

Ｇａｕｓｓ函数表示法，利用这种方法对区间值数据进行相似度量，从而导出一种新的区间值数据的距离度量公式．将该距
离度量公式运用于区间值数据的模糊 ｃ均值聚类算法（ＦＣＭ）中，得出一种新的基于Ｇａｕｓｓ分布函数的区间值数据的模
糊聚类算法，试验表明该方法比传统的区间值数据的模糊聚类算法能获得更好的分类效果．
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１ 引言

聚类分析是数据预处理的一种重要手段，要对某个

事物进行研究，就必须首先进行数据采集，获取其特征

信息．在数据采集过程中可能获得两种类型的信息：一
是来自测量仪器的数值信息，二是来自人类专家的语言

信息．语言信息是一种典型的不精确信息，而测量信息
由于测量误差和噪声污染等原因使得测量值并不可靠，

像约为１０（模糊数）或者８到１２之间（区间数）这样的测
量结果十分常见，它们均为不精确数据．为了研究这种
不精确数据集的分类问题，人们首先从最基本的数据形

式———区间值数据着手：Ｉｓｈｉｂｕｃｈｉ提出了基于线性感知
器的区间值数据的神经网络分类方法［１］；Ｍａｎｄａｌ提出了
可以处理区间数的基于 ＩＦＴＨＥＮ规则的分类器［２］；文献
［１１］则给出了一种基于 Ｇａｕｓｓ分布函数的区间值数据
的相似度量方法．在无监督分类方面，近年许多学者对
其进行了深入地讨论［３～８，１８］，具有代表性的方法是文献

［６］利用区间值模糊推理提出了基于模糊逻辑神经元的
聚类网络；文献［１７］则给出了一种符号数据的模糊聚类
算法，文献［１９］则讨论了区间值模糊集（Ｉｎｔｕｉｔｉｏｎｉｓｔｉｃ
ＦｕｚｚｙＳｅｔｓ，ＩＦＳｓ）的聚类算法．文献［９］从 ｃ均值算法角度
提出了两种区间值数据的 ＦＣＭ算法，称为范方法；高则
对范方法进行了进一步推广［１０，１２］，给出了范方法的一

般形式，并且提出了两种扩展的 ＦＣＭ算法，一种是针对
模糊数的ＦＣＭ算法，另外一种是基于特征加权的 ＦＣＭ
算法；ＡｎｔｏｎｉｏＩｒｐｉｎｏ等则提出了一种基于 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距
离的区间值数据的动态聚类算法［１３］；ＭａｒｉｅＨｅｌｅｎｅ等利
用信任函数对区间值数据进行聚类［１４］．

在范方法的两种扩展方法中，方法一是借助区间数

的距离度量公式定义聚类目标函数，通过隶属函数和聚

类原型之间的迭代来实现聚类，但是由于距离度量形式

的差异使得该算法不能直接调用成熟的 ＦＣＭ算法工具
箱，而且算法的收敛性尚未证明；方法二是先将区间数

转化为区间中值，利用传统的 ＦＣＭ算法求解隶属函
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数和区间中值的聚类中心，再通过后处理获得区间型

聚类原型，尽管从 ＦＣＭ算法的收敛型可以导出范方法
二的收敛型，但是由于没有考虑区间大小对分类的影

响，使得对具有相同区间中值的区间数均赋予相同的

隶属函数，这是不太合理的．高方法［１０］不但考虑区间的
中值，而且还考虑区间的大小对聚类的影响，首先对区

间数据进行二次特征提取，获得区间数珋ｘ的区间中值ｘ
和区间大小 ｘ^，把区间数珋ｘ投影到 ｘ和 ｘ^张成的空间
ｓｐａｎ（ｘ，^ｘ）中，变成特征空间中的一个点，然后调用传统
的ＦＣＭ算法求解，再经过后处理来获得区间值数据的
类原型模式，这种方法虽然将区间中值和区间大小都

作了考虑，但是将二者割裂开来，没有挖掘出两者之间

的内在关联．
本文在对以上几种区间值数据聚类方法分析的基

础上提出了一种基于 Ｇａｕｓｓ分布函数的区间值数据的
模糊聚类算法，通过对投票模型中中立者的倾向性进

行分析，利用Ｇａｕｓｓ分布函数对区间值数据进行二次特
征提取，得到一个新的特征空间，然后在该特征空间中

采用 ＦＣＭ算法进行模糊聚类，最后经过后处理获得区
间值的原型模式，试验表明用该方法进行聚类可以得

到比现存聚类算法更好的分类效果．

２ 区间值数据的二次特征提取及距离度量

２１ 区间值数据的Ｇａｕｓｓ分布函数表示方法
令 Ｉ（Ｒ＋）＝｛珋ｘ｜珋ｘ＝［ｘ－，ｘ＋］Ｒ＋｝，则 Ｉ（Ｒ＋）中

的元素珋ｘ∈Ｉ（Ｒ）即为区间值数据，简称为区间数，其中
ｘ－为区间左值，ｘ＋为区间右值，定义珋ｘ的区间中值 ｘ
和区间大小 ｘ^分别为：

ｘ＝ｘ
－＋ｘ＋
２ ，^ｘ＝ｘ＋－ｘ－

对于区间数的运算及度量，有如下定义：设两个区间数

珋ｘ＝［ｘ－，ｘ＋］，珋ｙ＝［ｙ－，ｙ＋］，其加法定义为：
珋ｘ＋珋ｙ＝［ｘ－＋ｙ－，ｘ＋＋ｙ＋］ （１）

减法定义为：

珋ｘ－珋ｙ＝［ｘ－－ｙ－，ｘ＋－ｙ＋］ （２）
常数λ∈Ｒ与区间数珋ｘ＝［ｘ－，ｘ＋］的数乘定义为：

λ·珋ｘ＝
［λｘ－，λｘ＋］ ，λ≥０
［λｘ＋，λｘ－］ ，λ

{ ＜０
（３）

两个区间数珋ｘ＝［ｘ－，ｘ＋］和珋ｙ＝［ｙ－，ｙ＋］的大小比较
定义为：

珋ｘ≤珋ｙ ｉｆｆ ｘ－≤ｙ－，ｘ＋≤ｙ＋ （４）
两个区间数珋ｘ＝［ｘ－，ｘ＋］和珋ｙ＝［ｙ－，ｙ＋］的距离定义
为：

Ｅｕｃｌｉｄ距离： Ｄ２Ｅ＝（ｘ－－ｙ－）２＋（ｘ＋＋ｙ＋）２ （５）
Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离：ＤＨ（珋ｘ，珋ｙ）＝ｍａｘ（｜ｘ－－ｙ－｜，｜ｘ＋－ｙ＋｜）

（６）

区间值数据的研究始于对 ＩＦＳｓ的讨论，而 ＩＦＳｓ是
经典 Ｆｕｚｚｙ集理论之后最具代表性也运用最为广泛的
一种２型模糊集合．和经典模糊集合相比，ＩＦＳｓ中元素
的隶属度被定义为［０，１］的一个子区间，即元素的隶属
度仍然是模糊的，只能确定元素的隶属度在［０，１］的某
个子区间内，这一性质使得区间值模糊集合能更准确

地刻画各种模糊性信息，一个典型的例子就是能很好

的描述存在中立者的投票模型．
但ＩＦＳｓ在表达模糊信息时仍然存在缺陷，虽然ＩＦＳｓ

能表达存在中立者的投票模型，但不能对投票模型中

中立者的思想倾向性进行描述．在一次投票中，中立者
虽然投了中立票，但是他（她）未必就是一个绝对的中

立者，仍然存在投支持票或者反对票的思想倾向，只是

这种倾向并不足以让他（她）做出支持或者反对决定

的．例如，给出了两个区间值模糊集合 Ａ１和 Ａ２，Ａ１＝
｛［０１，０．３］／ｘ｝，Ａ２＝｛［０７，０．９］／ｘ｝，用投票模型来分
别进行解释，Ａ１表示在投票中有 １个支持者 ２个中立
者７个反对者，Ａ２表示７个支持者２个中立者１个反对
者，虽然这两次投票中均有 ２个中立者，很显然，Ａ１中
的２个中立者会倾向于投反对票，而 Ａ２中的２个中立
者则倾向投赞成票，但这种倾向性在 ＩＦＳｓ并不能被体
现出来．也就是在 ＩＦＳｓ中只知道元素的隶属度在［０，１］
的某个子区间中，而隶属度在子区间内部的分布情况

是不确定的，这就是区间值２型模糊集在表达模糊信息
时所存在的缺陷．对比可以得到区间值数据有类似的
性质，例如，在一次测量中得到了区间值数据［８，１０］，初
步判断测量的精确值应该在８和 １０之间，但是精确值
在区间内部的分布状况是怎样的？哪个值最有可能作

为该次测量的精确值？甚至，区间之外的值是否也有

某种可能是精确值呢？这都是值得深入探讨的问题．
一种直观合理的结果是区间的中值９是精确测量结果
的可能性最大，区间中其它值随着与中值距离的变大，

作为精确值的可能性随之下降．在这种思路的启发下，
本文给出一种基于 Ｇａｕｓｓ分布函数的区间值数据的二
次特征提取方法．

设珋ｘ＝［ｘ－，ｘ＋］∈Ｉ（Ｒ），根据珋ｘ的中值 ｘ和区间
大小 ｘ^分别作为 Ｇａｕｓｓ分布函数的期望和方差来生成
一个Ｇａｕｓｓ分布函数，其生成方法如下：

珋ｘ所对应的Ｇａｕｓｓ分布函数记为φ珋ｘ（ｚ），则φ珋ｘ（ｚ）满
足

μ＝Ｅ（φ珋ｘ（ｚ））＝ｘ，σ＝Ｄ（φ珋ｘ（ｚ））＝
１

２槡π（１－
ｘ^
２）

（７）

随着 ｘ^的变大，σ也变大，对于有相同区间中值不同区
间大小的区间值数据，所对应的 Ｇａｕｓｓ分布函数示意图
如图１所示，为了方便比较，图１中所给出的三个区间
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值数据珋ｘ１，珋ｘ２，珋ｘ３满足 ｘ１＝ｘ２＝ｘ３，^ｘ１＞ｘ^２＞ｘ^３．

２２ 基于Ｇａｕｓｓ分布函数的区间值数据的相似度量
迄今已经提出了多种区间值类型数据的距离度量

方法，最有代表性的是 Ｅｕｃｌｉｄ距离和 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离，而
距离和相似性是相辅相成的．这里给出一种基于 Ｇａｕｓｓ
分布函数的区间值数据的相似度量方法，设两个区间

值数据分别为珋ｘ＝［ｘ－，ｘ＋］和珋ｙ＝［ｙ－，ｙ＋］，其对应的
Ｇａｕｓｓ分布函数分别为φｘ（ｚ），φｙ（ｚ）．

（１）当（ｘ
－＋ｘ＋）
２ ＜（ｙ

－＋ｙ＋）
２ ，如图２（ａ）所示，则

珋ｘ与珋ｙ之间的相似度ＳＮ（珋ｘ，珋ｙ）为：

ＳＮ（珋ｘ，珋ｙ）＝
∫

ｔ

－∞φ
ｙ（ｚ）ｄｚ＋∫

＋∞

ｔφｘ
（ｚ）ｄｚ

∫
ｔ

－∞φ
ｘ（ｚ）ｄｚ＋∫

＋∞

ｔφｙ
（ｚ）ｄｚ

（８）

这里 ｔ是φｘ（ｚ），φｙ（ｚ）图像交点的横坐标．

（２）当（ｙ
－＋ｙ＋）
２ ＜（ｘ

－＋ｘ＋）
２ ，如图２（ｂ）所示，则

珋ｘ与珋ｙ之间的相似度ＳＮ（珋ｘ，珋ｙ）为：

ＳＮ（珋ｘ，珋ｙ）＝
∫

ｔ

－∞φ
ｘ（ｚ）ｄｚ＋∫

＋∞

ｔφｙ
（ｚ）ｄｚ

∫
ｔ

－∞φ
ｙ（ｚ）ｄｚ＋∫

＋∞

ｔφｘ
（ｚ）ｄｚ

（９）

这里 ｔ与前相同．

（３）当（ｘ
－＋ｘ＋）
２ ＝（ｙ

－＋ｙ＋）
２ ，若 ｘ^＞ｙ^，如图３（ａ）

所示，交点的横坐标分别为 ｔ１和 ｔ２，则珋ｘ与珋ｙ之间的相
似度ＳＮ（珋ｘ，珋ｙ）为：

ＳＮ（珋ｘ，珋ｙ）＝
∫

ｔ１

－∞φ
ｙ（ｚ）ｄｚ＋∫

ｔ２

ｔ１
φｘ（ｚ）ｄｚ＋∫

＋∞

ｔ２
φｙ（ｚ）ｄｚ

∫
ｔ１

－∞φ
ｘ（ｚ）ｄｚ＋∫

ｔ２

ｔ１
φｙ（ｚ）ｄｚ＋∫

＋∞

ｔ２
φｘ（ｚ）ｄｚ

（１０）
若 ｘ^＜ｙ^，如图 ３（ｂ）所示，则珋ｘ与珋ｙ之间的相似度
ＳＮ（珋ｘ，珋ｙ）为：

ＳＮ（珋ｘ，珋ｙ）＝
∫

ｔ１

－∞φ
ｘ（ｚ）ｄｚ＋∫

ｔ２

ｔ１
φｙ（ｚ）ｄｚ＋∫

＋∞

ｔ２
φｘ（ｚ）ｄｚ

∫
ｔ１

－∞φ
ｙ（ｚ）ｄｚ＋∫

ｔ２

ｔ１
φｘ（ｚ）ｄｚ＋∫

＋∞

ｔ２
φｙ（ｚ）ｄｚ

（１１）

从几何图形上，可以得出两个区间值数据的相似

度就是其所对应的两个 Ｇａｕｓｓ分布函数曲线和 ｘ轴所
围成的公共区域面积与总面积之比．
２３ 区间值矢量数据的距离度量

由于相似度和距离可以相互定义，因此可以用区

间值数据的相似度来定义区间值数据之间的距离．设
两个区间值数据分别为珋ｘ＝［ｘ－，ｘ＋］和珋ｙ＝［ｙ－，ｙ＋］，
珋ｘ和珋ｙ之间的距离记为ｄＮ（珋ｘ，珋ｙ），则 ｄＮ（珋ｘ，珋ｙ）定义为：

ｄＮ（珋ｘ，珋ｙ）＝１－ＳＮ（珋ｘ，珋ｙ） （１２）
假设有两个观测样本珔ｘ１＝（珋ｘ１１，珋ｘ１２，…，珋ｘ１ｓ）Ｔ，珔ｘ２＝

（珋ｘ２１，珋ｘ２２，…，珋ｘ２ｓ）Ｔ，其中每个特征矢量珋ｘｋｊ由区间数来表
示，则珔ｘ１和珔ｘ２的距离定义为：

ＤＮ（珔ｘ１，珔ｘ２）＝
１
ｓｈ∑

ｓ

ｉ＝１
ｄＮ（珋ｘ１ｉ，珋ｘ２ｉ） （１３）

其中 ｄＮ（珋ｘ１ｉ，珋ｘ２ｉ）根据（７）～（１０）式定义．

３ 基于Ｇａｕｓｓ分布函数的区间值数据的ＦＣＭ算法

假设有一组观测样本珔Ｘ＝｛珋ｘ１，珋ｘ２，…，珋ｘｎ｝，其中每
个样本为一个 ｓ维的特征矢量，珋ｘｋ＝（珋ｘｋ１，珋ｘｋ２，…，珋ｘｋｓ）Ｔ，
每个特征珋ｘｋｊ∈Ｉ（Ｒ＋）由区间值数据描述，假定已知这
类数据集中存在 ｃ个自然结构，聚类的目的就是把这 ｎ
个样本按照“物以类聚”的准则把它们划分到 ｃ个子集
中，使得相似的样本尽量归为一类．但是现实的分类往
往伴随着模糊性，一个事物是否属于一个子类并不是

泾渭分明，有一个程度的问题，定义区间值数据的模糊

ｃ划分为
Ｍｆｃ＝｛Ｕ∈Ｒｃｎ｜μｉｋ∈［０，１］，

∑
ｃ

ｉ＝１μｉｋ＝１，ｋ，０＜∑
ｎ

ｋ＝１μｉｋ＜ｎ，ｉ｝
其中μｉｋ＝μ珔Ｘｉ（珋ｘｋ）表示第 ｋ个区间值特征矢量珋ｘｋ隶属
于第ｉ个模糊子集珔Ｘｉ的程度，用类内加权误差平方和
准则定义区间值数据的模糊聚类目标函数为：

Ｊ（Ｕ，珔Ｐ）＝∑
ｎ

ｋ＝１
∑
ｃ

ｉ＝１
（μｉｋ）

ｍＳ（珋ｘｋ，珋ｐｉ），ｍ∈［１，＋∞）

ｓ．ｔ． Ｕ∈ Ｍ
{

ｆｃ

（１４）
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式（１４）中珔Ｐ＝｛珋ｐ１，珋ｐ２，…，珋ｐｃ｝为每个聚类的原型模式，
Ｓ（珋ｘｋ，珋ｐｉ）表示样本珋ｘｋ与聚类原型珋ｐｉ间的距离，下面给
出具体算法来优化目标函数，以获得区间值数据的最

优模糊划分．
算法：

预处理 将区间值数据集珔Ｘ中的元素珔ｘｋ＝（珋ｘｋ１，

珋ｘｋ２，…，珋ｘｋｎ）Ｔ的每一维特征值采用式（７）的方法进行变换，
使得每一维特征值都用一个Ｇａｕｓｓ分布函数来表示；

初始化 设定迭代阈值ε，初始化原型模式 Ｐ（０），
设置迭代计数器 ｂ＝０；

步骤１ 用公式（１５）计算和更新分类矩阵 Ｕ（ｂ）：

μｉｋ
（ｂ）＝ ∑

ｃ

ｊ＝１

Ｄ（ｂ）Ｎ （ｘｋ，ｐｉ）
Ｄ（ｂ）Ｎ （ｘｊ，ｐｉ( )）

２
ｍ[ ]{ }－１ －１

（１５ａ）

如果ｉ，ｒ，使得 Ｄ（ｂ）Ｎ （ｘｒ，ｐｉ）＝０，则有

μ
（ｂ）
ｉｒ ＝１，且对于 ｊ≠ｒ，μ

（ｋ）
ｉｊ ＝０ （１５ｂ）

这里 Ｄ（ｂ）Ｎ （ｘｋ，ｐｉ）根据式（１３）来定义．
步骤 ２ 用公式（１６）更新聚类原型模式矩阵

Ｐ（ｂ＋１）

ｐ（ｂ＋１）ｉ ＝
∑
ｎ

ｋ＝１
（μ
（ｂ）
ｉｋ）·ｘｋ

∑
ｎ

ｋ＝１
（μ
（ｂ）
ｉｋ）

ｍ
，ｉ＝１，２，…，ｃ （１６）

步骤３ 如果 ＤＮ（Ｐ（ｂ），Ｐ（ｂ＋１））＜ε，则算法停止并
输出划分矩阵 Ｕ和最佳聚类原型 Ｐ，否则令 ｂ＝ｂ＋
１，转向步骤１；

后处理：根据式（１７）获得区间值聚类原型：

ｐ±ｉ＝μｉ±
σｉ
２ （１７）

４ 试验结果和分析

为了便于比较，先定义两个性能参数：平均失真度

和平均相似度．
定义１ 平均失真度定义为样本相对于聚类原型

间的平均距离，即

ε＝∑
ｃ

ｋ＝１
∑
ｎ

ｉ＝１
μｋｉ·ＤＮ（珋ｘｉ，珋ｐｋ） （１８）

定义２ 平均相似度定义为样本与聚类原型间的

平均模糊相似的程度，即

η＝∑
ｃ

ｋ＝１
∑
ｎ

ｉ＝１
μｋｉ·ＳＮ（珋ｘｉ，珋ｐｋ） （１９）

试验１
本试验是采用一组实际数据作为测试集，表１所示

的为一组关于 ＦａｔＯｉｌ的实际数据［９］，包含 ８个四维特
征矢量，各维特征的取值均为区间值数据．首先对表１
中的数据进行归一化处理，将每一维数据映射到单位

区间中，归一化方法如下：

表１ 有关ＦａｔＯｉｌ的实测数据集

样本 比重（ｇ／ｃｍ３） 冰点（℃） ｉｏ值 ｓａ值
亚麻油 ０．９３０～０．９３５ －２７～－８ １７０～２４０ １１８～１９６
紫苏油 ０．９３０～０．９３７ －５～－４ １９２～２０８ １８８～１９７
棉籽油 ０．９１６～０．１８ －６～－１ ９９～１１３ １８９～１９８
芝麻油 ０．９２０～０．９２６ －６～－４ １０４～１１６ １８７～１９３
山茶油 ０．９１６～０．９１７ －２１～－１５ ８０～８２ １８９～１９３
橄榄油 ０．９１４～０．９１９ ０～６ ７９～９０ １８７～１９６
牛 油 ０．８６０～０．８７０ ３０～３８ ４０～４８ １９０～１９９
猪 油 ０．８５８～０．８６４ ２０～－３２ ５３～７７ １９０～２０４

ｘ′＝
ｘ－ｘｍｉｎ
ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ

（２０）

其中，ｘｍａｘ是所有区间中最大的区间右值，ｘｍｉｎ是所有区
间中最小的区间左值，ｘ为待归一化的区间的左值或者右
值，ｘ′为归一化后的结果．表１归一化后的结果见表２．

表２ 归一化后的数据集

１ ２ ３ ４
亚麻油 ０．９１１～０．９７５０．０００～０．２９２０．７７４～０．９７６０．０００～０．９２９
紫苏油 ０．９１１～１．００００．３３８～０．３５４０．８９３～１．００００．８３３～０．９４０
棉籽油 ０．７３２～０．７５９０．３２３～０．４０００．３５１～０．４３５０．８４５～０．９５２
芝麻油 ０．７８５～０．８６１０．３２３～０．３５４０．３８１～０．４５２０．８２１～０．９８３
山茶油 ０．７３４～０．７４７０．０９２～０．１８５０．２３８～０．２３００．８４５～０．８９３
橄榄油 ０．７４９～０．７７２０．４１５～０．５０８０．２３２～０．２９８０．２３２～０．２９８
牛 油 ０．０２５～０．１５２０．８７７～１．００００．０００～０．０４８０．８５７～０．９６４
猪 油 ０．０００～０．０７６０．７５４～０．９０８０．０７７～０．２２００．８５７～１．０００

聚类性能比较

（１）采用基于神经网络的区间值聚类算法所得到
的聚类中心如表３所示．平均距离ε１和平均相似度η１
分别为：ε１＝０．２６１，η１＝０７９５．

表３ 区间值神经网络所得到的聚类中心

１ ２ ３ ４
Ｖ０ ０．９１２～０．９８００．１１１～０．３１３０．８０５～０．９７４０．２７８～０．９３２
Ｖ１ ０．７２５～０．７７５０．３１３～０．３９４０．２８１～０．３３７０．８３０～０．９１７
Ｖ２ ０．０１５～０．１０９０．７９４～０．９３６０．０５０～０．１５９０．８５７～０．９８６

（２）将区间值转化为区间中值，然后直接调用传统
的ＦＣＭ算法，所得到的聚类中心如表４所示．

表４ 范算法１所得的聚类中心

１ ２ ３ ４
Ｖ０ ０．９１０～０．９８１０．１０４～０．３１１０．８０７～０．９７９０．２５９～０．９３２
Ｖ１ ０．７５５～０．７９２０．２９６～０．３６７０．３２１～０．３７９０．８３２～０．９４２
Ｖ２ ０．０１６～０．１１７０．８１３～０．９５１０．０４１～０．１３６０．８５７～０．９８２

平均距离ε２和平均相似度η２分别为：ε２＝０２５４，η２＝
０７９７．

（３）综合考虑区间中值和区间长度对聚类的综合
影响，提取区间数珔ｘ的中值 ｘ和区间的大小 ｘ^，把区间
数珔ｘ投影到ｘ和 ｘ^张成的空间ｓｐａｎ（ｘ，^ｘ），变成特种空
间中的一个点，即，即范方法２，所得到的聚类中心如表
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５所示，平均距离ε３和平均模糊相似程度η３分别为：ε３
＝０２５８，η２＝０７９６．

表５ 范算法２所得的聚类中心

１ ２ ３ ４
Ｖ０ ０．９１０～０．９８５０．１５８～０．３２１０．８２６～０．９８３０．３９２～０．９３４
Ｖ１ ０．７５２～０．７８８０．２９５～０．３６７０．３０９～０．３６５０．８３１～０．９４２
Ｖ２ ０．０１４～０．１１６０．８１４～０．９５３０．０３９～０．１５３０．８５７～０．９８２

（４）采用本文基于Ｇａｕｓｓ分布函数的转化方法对区
间值数据进行预处理，然后调用传统 ＦＣＭ算法所得到
的聚类中心如表６所示：

表６ 归一化处理后得的聚类中心

１ ２ ３ ４
Ｖ０ ０．９１１～０．９８５０．１５９～０．３１１０．８３６～０．９７９０．４９３～０．９１７
Ｖ１ ０．７５４～０．７７８０．２８９～０．３５４０．３１０～０．３６４０．８４７～０．９３７
Ｖ２ ０．０１２～０．１１５０．８２３～０．９５３０．０４２～０．１３２０．８５７～０．９７６

其平均距离ε和平均模糊相似度η分别为：ε＝０２４８，

η＝０８０１．
通过以上的性能指标的比较发现基于 Ｇａｕｓｓ分布

函数的聚类算法能得到更好的聚类效果．
（５）上述的４种处理方法中，都必须对数据进行归

一化处理，但是归一化处理会对数据集的结构产生影

响，特别是像冰点这样的数据特征，将一个包含了０点
的区间也映射到单位子区间，必然对数据集的本来性

质和数据结构带来改变．而本文所提出的聚类方法对
区间值数据的聚类是不须要进行归一化的，下面对 Ｆａｔ
Ｏｉｌ数据集不进行归一化，直接进行 Ｇａｕｓｓ变换后作聚
类，表７给出的是该处理方法下所得出的聚类中心．平
均距离和平均模糊相似度分别为：ε＝０２３１，η＝０８５６

表７ 不归一化处理得出的聚类中心

１ ２ ３ ４
Ｖ００．９３０～０．９３６ －１６．８０～５．３５ １７８．７７～１０５．１５１５０．９３～１９６．４６
Ｖ１０．９１７～０．９２０－７．８２６～－３．１５９１．９２～１００．３２１８７．８１～１９６．９６
Ｖ２０．８５９～０．８６７ ２５．９１～３４．９５ ４６．５５～６２．６８ １８９．９９～２００．３２

试验２
本试验的的目的在于检验本文所提出的聚类算法

的分类性能．试验用著名的 ＩＲＩＳ数据集作为测试数据，
已知该数据集中包含三个 ＩＲＩＳ种类 Ｓｅｔｏｓａ，Ｖｅｒｓｉｃｏｌｏｒ和
Ｖｉｒｇｉｎｉｃａ，每类有 ５０个样本，其中 Ｓｅｔｏｓａ与其他两个类
间完全分离，Ｖｅｒｓｉｃｏｌｏｒ和 Ｖｉｒｇｉｎｉｃａ间有交叉．分别用传
统ＦＣＭ算法，基于特征加权的 ＦＣＭ算法［９］和本文提出
的算法对 ＩＲＩＳ样本分类处理，比较这三种算法的样本
误分率和类内误差平方和等指标，比较算法的性能．
ＩＲＩＳ数据经常被用作检验聚类算法的分类性能的标准
测试数据，Ｈａｔｈａｗａｙ给出的 ＩＲＩＳ数据的实际中心位置
为［１６］：

ｐ１＝（５．００，３．４２，１．４６，０．２４）
ｐ２＝（５．９３，２．７７，４．２６，１．３２）
ｐ３＝（６．５８，２．９７，５．５５，２．０２）

表８ 三种ＦＣＭ算法的分类性能的比较

聚类
算法

误分数 误分率 聚类原型短矢量
误差平
方和

传统的

ＦＣＭ １０．６７１０．６７％
ｐ１＝（５．００６２，３．４２４２，１．４６８４，０．２４９２）
ｐ２＝（５．０９４６，２．７４６０，４．４１５４，１．４２７３）
ｐ３＝（６．８４８４，３．０７５０，５．７２８３，２．０７４１）

０．１５５４

特征加
权ＦＣＭ ７ ４．６７％

ｐ１＝（５．００６０，３．４２７８，１．４６２４，０．２４６１）
ｐ２＝（５．９３７８，２．７４５０，４．３４３８，１．３３１５）
ｐ３＝（６．６２７４，３．０１５１，５．５６７３，２．０６４２）

０．０１４５

基于

Ｇａｕｓｓ
分布的

ＦＣＭ

４ ２．６７％
ｐ１＝（５．００４５，３．４２３５，１．４６２７，０．２４５８）
ｐ２＝（５．９３４１，２．７６３０，４．３３０２，１．３４０１）
ｐ３＝（６．６０３４，２．９８１１３１，５．５６０８，２．０５４１）

０．００９８

分别用传统ＦＣＭ算法、基于特征加权的 ＦＣＭ算法
以及本文所提出的基于 Ｇａｕｓｓ分布函数的 ＦＣＭ算法对
ＩＲＩＳ数据进行分类，对模糊划分矩阵进行去模糊处理，
也就是把样本硬划分到最大隶属度值所对应的类中，

得到的分类结果如表８所示．为了比较试验的结果，在
该试验中，算法的参数均为：加权指数 ｍ＝１２５，分类数
目 ｃ＝３，迭代阈值ε＝１０－６，对特征加权的 ＦＣＭ算法还
有γ＝１，Ｇｍａｘ＝１０００．从表８中可以看出基于Ｇａｕｓｓ分布
函数的区间值数据的 ＦＣＭ算法不但误分率小，而且得
到的聚类原型模式更接近实际中心位置，误差平方和

较小．

５ 结论

本文通过分析投票模型中中立者的思想倾向性问

题，给出了一种区间值数据的 Ｇａｕｓｓ分布函数表示方
法，根据两个Ｇａｕｓｓ分布函数在图像上的重叠比得出区
间值数据的相似度量方法，然后通过该相似度给出了

区间值数据的距离度量，改进现有的基于区间值数据

的ＦＣＭ算法，基于Ｇａｕｓｓ分布函数的区间值数据的模糊
聚类算法可以较好地处理区间值数据的聚类分析问

题，并用标准的 ＩＲＩＳ数据进行聚类测试，实验结果表明
与传统区间值数据的ＦＣＭ算法相比，基于Ｇａｕｓｓ分布函
数的区间值数据的模糊聚类算法在误分率和误差平方

和等技术指标上均显示了良好的分类效果．
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