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摘   要：针对区间型不确定数据的特点，该文提出一种改进的模糊C均值聚类算法(IU-IFCM)。首先对区间型数

据进行特征变换，由p维特征映射成由2p维特征组成的实数据，然后考虑区间中值与区间大小关系，设计一种样

本距离计算方法，通过模糊C均值实现对区间型样本聚类。理论分析与对比实验表明，该算法的划分系数(PC)及

正确等级(CR)值比其它方法平均提高10%以上，表明有更好的聚类精度，对当前大数据环境下不确定数据的分类

提供了一种新的解决方案。
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An Improved Fuzzy Clustering Method for Interval Uncertain Data
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Abstract: An Improved Fuzzy C-Means clustering algorithm (IU-IFCM) is proposed in this study in accordance

with the characteristics of Interval Uncertain data. First, the interval data is transformed into real data

composed of 2p dimension feature, which is mapped from that of p dimension feature. Second, a method for

calculating sample distance, which realizes the interval sample clustering by fuzzy c-mean algorithm, is designed

while considering the relationship between interval median value and interval size. Theoretical analysis and

comparison experiments show that the presented algorithm surpaes the compared algorithms by more than 10%

on average in terms of the Partition Coefficient (PC) and Correct Rank(CR) value. These results indicate that

the algorithm presents in this study has better clustering accuracy and provides a new solution for the

classification of uncertain data in current big data environments.
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1    引言

在大数据环境下，存在一类模糊的、不确定的

数据，如人们交流中的语言数据、天气预报的气温

数据、各种仪器工具测量得到的不精确数据等，这

些数据常用区间值形式表示，因此如何分析与处理

该类数据是当今数据分析与研究的主要内容之一[1–4]。

在对精确数据的聚类分析中，模糊C均值

(Fuzzy C-Means, FCM)聚类方法是应用最广泛的

一种方法，FCM算法不但理论完善，聚类效率高，

p

p

β

α, β, t, λ

而且能实现无监督聚类分析。然而对于包括区间数

在内的不确定数据，传统的FCM算法无法直接操

作，只能通过对其改进或其它方法来完成该类数据

分析与处理[5–9]。如针对区间数的聚类分析，Gao等
人[10]率先提出了一种将区间数从 维空间直接变换到

2 维空间的“实”数据的方法来实现FCM聚类，但

没有给出变换时与区间大小、区间中值直接相关的

影响因子 的取值依据与大小；Maciel等人[11]提出了

参与学习的模糊聚类，它用Hausdorff距离来计算区

间数相似度，但方法中使用了太多的参数 ，

且所有参数都人为给定，降低了分类的精度；

Bao等人[5]与兰蓉[12]通过设计一种新的区间数距离公

式来使用FCM算法聚类，然而在计算过程中，区间

数中各维特征的权重设计复杂；金萍等人[13]在近似

骨架理论的基础上，提出了一种近似骨架启发式聚

类算法(APPGUL)，解决了不确定数据聚类对初始

值敏感的问题；魏方圆、黄德才[14]首次提出区间数
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密度可达与相连的概念，综合数据的统计信息来表

达不确定性数据；此外还有文献[15–17]都对不确定

数据或不确定数据流的分类方法进行了研究，这些

方法各有优势，但都存在某些不足。

本文在分析上述文献中有关区间数据聚类的基

础上，提出了一种改进的区间型不确定数据聚类的

FCM算法(IU-IFCM)，将区间型数据变换成由区

间中值与区间大小相关的精确实数据，然后采用

FCM算法进行聚类实现，方法思路清新，理论依

据充分，且易于实现，实验结果表明对区间型不确

定数据有较好的聚类效果。

2    基于FCM的区间数据直接聚类与划分
聚类

2.1  区间型数据集直接聚类方法

X̄ = {x̄1, x̄2, ···, x̄k, ···, x̄n}
n x̄k = (x̄k1, x̄k2, ···, x̄kj , ···x̄kp)

p x̄kj = [x−
kj , x

+
kj ] ∈ I(R+)

x−
kj x+

kj

R+ I(R+)

X̄

c

设一观测样本集 包含

个样本，其中每个样本

为 维特征矢量，每个特征

用一个区间数描述， 与 分别为区间左右端点

值，其中 为全体正实数集合， 是由正实数

组成的区间数集合，则 为一组由区间数组成的观

测样本的特征矢量集，假定这组数据有 个自然结

构，采用传统的FCM直接聚类，有2种实现算法。

算法1：基于区间端点的直接聚类

该方法直接将区间数的左右2个端点分开，然

后采用传统的FCM算法分别对区间值的左右端点

直接聚类，分别得到左右端点的聚类中心与隶属

度，具体过程如下：

ε

v(0) = [v−(0), v+(0)]

b = 0

步骤 1　设定迭代停止阈值 ，初始化聚类中

心的区间左右端点 ，设计迭代计

数器 ；

x̄k x−
k , x

+
k

v̄i v−i , v
+
i

步骤 2　分别计算样本 的左右端点( )

与聚类中心 ( )的左右端点的Euclid距离，即

D2
E(x

−
k , v

−
i ) =

p∑
l=1

(x−
kl − v−il )

2
, D2

E(x
+
k , v

+
i )

=

p∑
l=1

(x+
kl − v+il )

2
(1)

u
−(b)
ik ∃i, r Db

E(x
−
r , v

−
i ) = 0

u
−(b)
ir = 1 k ̸= r u

−(b)
ir = 0

步骤 3　依据式(1)，计算区间数左端点的隶属

度 ， 即 如 果 ， 使 ， 则

，且对 ,  ，否则按式(2)计算

区间左端点的隶属度

u
−(b)
ik =


c∑

j=1

[(
D

(b)
E ,

(
v−i

)
/D

(b)
E

(
x−
k , v

−
j

))2/(m−1)
]

−1

(2)

区间右端点的隶属度计算方法同左端点一样。

v+̄(b+1)

步骤 4　用式(3)分别更新聚类中心的区间左右

端点

vi
+̄(b+1) =

n∑
k=1

(
u
+̄(b)
ik

)m

· x+̄
k

/ n∑
k=1

(
u
+̄(b)
ik

)m

(3)

DE(v
+̄(b), v+̄(b+1)) < ε

b = b+ 1

步骤 5　如果 或达到设定

的最大迭代次数，算法终止并输出由区间左右端点

组成的聚类中心，否则 ，转步骤1:。
i = 1, 2, ··· , c, k = 1, 2, ··· , n算法中 ，算法1虽然

调用了经典FCM算法，但由于该算法分别通过区间数

的左右端点来获得聚类中心的区间值的左右端点，因

此聚类中心区间值的左右端点相互独立，只与样本

的区间左右端点有关。另外，算法所获得的每个样

本的左右端点的隶属度也可能不一样，甚至差别很大，

即每个样本的隶属度可能有2个不同的值，因而该

聚类方法不够准确，甚至会产生错误的数据分类。

算法2：基于区间中值的FCM直接聚类

x̄kj
.
xkj

.
xkj =

(
x+
kj+x−

kj

)
/2

k = 1, 2, ··· , n, j = 1, 2, ···, p n

p

算法1通过对测量样本的区间左右2端点值分别

进行聚类，由于在聚类过程中割裂了样本的左右区

间端点的联系，因而聚类结果不理想，基于此，算

法2考虑了区间数据的左右端点间联系，将区间数

转化为区间中值 ，即 ,

，其中 为样本个数，

为每个样本的特征数，然后直接调用传统的

FCM算法对样本中值进行聚类，得到最终的隶属

度与聚类中心，如式(4)与式(5)所示，具体过程与

算法1类似，此处不再赘述。

u
(b)
ik =


c∑

j=1

[(
d(b)

( .
xk,

.
vi
)
/d(b)

( .
xk,

.
vj
))2/(m−1)

]
−1

(4)

.
v
(b+1)
i =

n∑
k=1

(
u
(b)
ik

)m

· .
xk

/ n∑
k=1

(
u
(b)
ik

)m

(5)

d(
.
xk,

.
vi)式(4)中的 为样本与聚类中心区间中值

的欧氏距离，聚类完成后再利用式(6)恢复聚类中

心的区间型值

v+̄ij =

n∑
k=1

(u∗
ik)

m · x+̄
kj

/ n∑
k=1

(u∗
ik)

m (6)

u∗
ik其中 为算法收敛后的隶属度。

本算法通过把区间值直接转化为区间中值而调

用经典FCM算法进行聚类，由于没有考虑区间大

小(宽度)对聚类的影响，使得只要是相同中值的区

间数就具有相同的隶属度，这种聚类显然存在着缺

陷与不足。
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2.2  区间型数据的划分聚类算法

该算法算法3使用的测量样本同2.1节一致，其

核心是采用划分的方法求出区间数的距离，详见文

献[5]，然后基于该距离调用经典的FCM获得隶属

度与聚类中心，进而实现区间数聚类。

x̄k =

[x−
k , x

+
k ] x̄j = [x−

j , x
+
j ] l

[Ah−1, Ah] [Bh−1, Bh], h = 1, 2, ···, l Ah−1 =

x−
k + (h− 1)(x+

k − x−
k )/l, Ah = x−

k + h(x+
k − x−

k )/l

Bh−1 = x−
j + (h− 1)(x+

j −x−
j )/l, Bh = x−

j + h(x+
j − x−

j )

/l

x̄k x̄j

算法的距离求取方法为：将两区间数

与 分别划分为 份，每1份标记

为 与 ，这里

,

，参照文献[18]中区间数距离定义方法，两区间

数 与 的距离定义为

DI(x̄k, x̄j)

=
1

l

l∑
h=1

∫∫
D

{[(Ah−1 +Ah)/2 + (Ah −Ah−1)x]

− [(Bh−1 +Bh)/2 + (Bh −Bh−1)y]}2dxdy

=
1

l

l∑
h=1

{[ (
x−
k − x−

j

)
+ (2h− 1)

( (
x+
k − x−

k

)
−
(
x+
j − x−

j

))
/(2l)

]2
+

1

12l

[
(x+

k − x−
k )

2
+
(
x+
j − x−

j

)2]}
(7)

l l → ∞
从式(7)可以看出，两区间数之间的距离只与

区间端点值与区间划分份数 有关，而且当

时，其距离最小，因此，两区间数的最小距离为

minD(x̄k, x̄j) = lim
l→∞

DI (x̄k, x̄j)

=
(
x−
k − x−

j

) (
x+
k − x+

j

)
+
[(
x+
k −x−

k

)
−
(
x+
j −x−

j

)]2
/3 (8)

有了距离的定义，就可以参照2.1节中的算法

1进行迭代求出隶属度，然后再分别计算出聚类中

心的左右区间端点，如式(9)、式(10)所示。

v
−(b+1)
ij =

3

2

n∑
k=1

(uik)
m ·

(
2

3
x−
kj +

1

3
x+
kj −

1

3
v
+(b)
ij

)
/ n∑

k=1

(uik)
m

(9)

v
+(b+1)
ij =

3

2

n∑
k=1

(uik)
m ·

(
1

3
x−
kj +

2

3
x+
kj −

1

3
v
−(b)
ij

)
/ n∑

k=1

(uik)
m (10)

从上面可以看出，本算法在计算样本与聚类中

心的距离时，不但考虑了区间数的左右端点，而且

通过区间划分兼顾了区间大小，因此该算法得到的

聚类结果更精准与客观，然而，由于距离计算与划

分份数有关，且在每一次聚类中心左右端点值计算

过程中都要用到上一次的聚类中心区间左右端点

值，因此迭代次数增加，其收敛性也难以证明。

3    改进的区间型不确定数据的FCM聚类
方法

上一节阐述了基于区间数的3种聚类算法，这

些算法都存在不足，其中算法1对区间数左右端点

直接聚类，它分裂了区间左右端点间的联系，算法

2只考虑区间中值而未兼顾区间大小对聚类的影

响，算法3虽然考虑了区间端点与大小对聚类的影

响，但其聚类中心的迭代计算不但与隶属度有关，

而且与上一次的计算结果有关，这样反复迭代有可

能陷入死循环，其收敛性难以证明。基于此，本文

兼顾区间大小与区间中值，设计一种改进的区间数

FCM聚类算法来克服上述不足，具体如下。

3.1  区间型特征变换

X̄ x̄k

p

x̄k
.
xk

∧
xk S(

.
xk,

∧
xk)

xk

观测样本集 如上节所述，其中每个样本 由

维特征组成，每个特征是一个区间数，考虑区间

中值与区间大小的关系，将区间数 映射到由区间

中值 与区间大小 所张成的特征空间

中，形成特征空间中的一个实值点 ，即

M : x̄k ∈ Ip(R+) → xk ∈ R2p (11)

x̄k = (x̄k1, x̄k2, ···x̄kp) ∈ Ip(R+) p

x̄kj = [x−
kj , x

+
kj ] ∈ I(R+) j

xk =
(

.
xk, λ

∧
xk

)
=(

.
xk1, ··· ,

.
xkp, λ

∧
xk1, ··· , λ

∧
xkp

)
p

.
xk =

(
x−
k + x+

k

)
/2,

∧
xk =

(
x+
k − x−

k

)
λ

λ

λ

其中 为 维区间型特

征数据， 为样本的第 维

特 征 ， 变 换 后 的 样 本

就成为了普通数据，

即 2 维空间的一个点，其中

,  为加权因子，这是一个非常重要

的参数，用来控制区间大小对聚类的影响， 的定

义：分析区间数可知，在区间中值已确定的情况

下，区间越大，即中值离左右区间端点距离越大，

则区间大小对该区间数聚类的影响越大，例如，今

天的气温在25°左右，则25°是区间中值，其变化范

围可以是区间数[24, 26]，也可以是[23, 27]，显然

变化范围越大，其对区间数的影响也越大，因此，

的定义为

λ = (
.
x−x−)/

.
x = (x+ − .

x)/
.
x (12)

.
x = (x− + x+) /2 λ =

(x+ − x−)/(x+ + x−)

将中值 代入式(12)，可得

。

λ ∈ [0, 1]

λ

λ = 1

x− = x+ λ = 0

由式(12)可以看出， ，且区间越大(区

间越宽)，则 值越大，即区间宽度对该区间数的影

响越大，当 ，此时区间大小与区间中值同等

重要，当区间变窄直至趋于0，即 时， ，

这时区间数变成普通的精确数，区间大小对聚类无
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λ影响，因此 可看着是区间大小对区间数聚类影响

的度量。

3.2  改进的区间型不确定数的FCM聚类算法实现

有了区间大小影响因子，改进的FCM算法进

行聚类过程如下：

X̄

X

λ

步骤 1　分析待聚类的样本集 ，按照式(11)
将其变换成普通确定数的样本集 ，并依据式(12)，
设定影响因子 的合理取值；

ε

V (0) b = 0

步骤 2　初始化，设置迭代停止阈值 ，初始

化聚类中心模式 ，设置迭代计数器 ；

x̄k v̄i

步骤 3　根据转换后的样本特征，按式(13)定
义样本 与聚类中心 间的距离

d2(x̄k, v̄i) =

p∑
l=1

[( .
xkl −

.
vil

)2
+λ2

(∧
xkl −

∧
vil

)2
]
(13)

.
xkl x̄k l

∧
xkl

l
.
vil v̄i l

∧
vil l

其中 为样本 的第 维特征区间中值， 为其第

维特征的区间值大小， 为聚类中心 的第 维特

征区间中值， 为其第 维区间值大小，重新定义

的距离既考虑样本区间中值，又兼顾了区间大小，

因而在聚类时能客观表达样本信息。

u∗
ik v∗

i

v∗
i =

(
.
vi1,

.
vi2, ···,

.
vip, λ

∧
vi1, λ

∧
vi2, ···, λ

∧
vip

)
步骤 4　基于式(13)定义的距离，调用2.1节的

FCM算法进行迭代计算，满足终止条件后，获得

样本集的最佳划分隶属度 和聚类中心 ，其中

；

v̄i

v−il =
.
vil −

∧
vil/2, v

+
il =

.
vil +

∧
vil/2 l = 1, 2, ···, p

步骤 5　反变换，将步骤4中获得的聚类中心

复原，从而获得聚类中心 的区间端点值，即：

,  。

本算法通过空间映射变换将区间型样本值变换

成由区间中值和区间大小组成的特征实向量，设计

一影响因子来兼顾区间中值与区间大小对聚类的共

同作用，然后调用FCM算法进行聚类，算法终止

后通过反变换恢复聚类中心的区间数形式。因此，

本算法克服了第2节中所提出的算法弱点，而且设

计简单，理论依据充分，具有一定的优越性。

4    实验结果分析

为了验证本文所提出的改进区间型不确定数据

FCM聚类的有效性，用文献[10]中给出的Fat-Oil、
文献[9]给出的Fish以及文献[11]所述人工合成的数

据集进行实验，这3个数据集各有特征，其中

Fat-Oil没有给出先验的数据类属关系，Fish数据集

虽然有先验的数据类属关系，但数据类之间的差别

小，可分性差，而人工合成数据集中各类之间的分

离性较好，因此通过这3个数据集可以全面检验算

法的实际效果。实验环境采用Matlab2014a软件编

程，实验评价指标：一个是划分系数(Partition
Coefficient, PC)，其定义为

PC =
1

n

c∑
i=1

n∑
k=1

u2
ik (14)

n c uik ∈ [0, 1]

x̄k i [1/c, 1]

uik

U = {u1, u2, ···, ur} V = {v1, v2, ···, vc}

其中 为待分类的样本个数， 为聚类数，

为样本 与划分类 的隶属度，PC值在 之间，

且 越大，划分系数PC就越大，聚类效果越好，

因此PC可以作为评价聚类效果的指标；另一个是

正确等级(Correct Rank, CR)指标[5]，其定义为：

设 与 分别表

示已给出的先验类和通过算法得到的实际类，则

CR =

r∑
i=1

c∑
j=1

C2
nij

− (C2
n)

−1
r∑

i=1

C2
ni

c∑
j=1

C2
nj
)

1

2

 r∑
i=1

C2
ni
+

c∑
j=1

C2
nj

− (C2
n)

−1
r∑

i=1

C2
ni

c∑
j=1

C2
nj

(15)

C2
nij

= nij(nij − 1)/2 nij ui

vj ni, nj ui vj

n

其中组合 ,  为既属于类 又

属于类 中的样本个数， 分别为类 与类 中

样本个数， 为样本总数，很显然，CR值在[–1, 1]

范围内，其值越接近1说明算法的划分性能越好，

当其值接近于0或为负数时，算法性能很差，因此

可以通过CR指标值来检验算法在聚类划分时性能

的好坏。

另外将本文所提出的区间型不确定数据改进的

模糊C均值算法(IU-IFCM)与第2节所阐述的区间值

端点直接聚类算法1(E_FCM)、基于区间中值直接

聚类算法2(M_FCM)以及基于区间型数据划分的

聚类算法3(D_FCM)进行对比实验，以便更清晰的

验证聚类结果。

实验1　Fat-Oil数据集

该数据集组成如表1所示，为一组实际数据，

包含8个4维特征矢量，各维特征值均为区间数，分

别采用前面所述的E_FCM, M_FCM, D_FCM及

本文所提出的区间型不确定数据的改进算法

IU_IFCM进行聚类实验，按式(14)计算划分系数，

表 1  Fat_Oil数据集

样本 比重(g/cm3) 冰点(°C) io值 sa值

亚麻油 [0.930 0.935] [–27 –8] [170 204] [118 196]

紫苏油 [0.930 0.937] [–5 –4] [192 208] [188 197]

棉籽油 [0.916 0.918] [–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] [22 32] [53 77] [190 202]
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u−
ik u+

ik

c = 3 m = 2

ε = 0.05

λ

λ

需要说明的是算法1在聚类分析时，因其对区间左

右端点分别聚类得到了2个不同的隶属度 ,  ，

因此最后的划分系数PC取左右端点聚类后的平均

值，另外由于Fat-Oil数据集没有给出先验类别划

分，因此指标CR值不能在实验中给出。实验中，

聚类数设置为 、模糊加权指数 ，迭代终

止阈值(相邻两次迭代的聚类中心之差) ，

本文IU_IFCM算法中提出的区间大小影响因子 是

本算法区别于其它3种算法的主要特征，其取值大

小直接影响聚类结果的质量，是实验中要分析的主

要参数，依据式(12)，分别计算表1中样本各维特

征值的区间大小影响因子，得到该数据集区间值大

小影响因子平均值 =0.2(因各特征的区间大小影响

因子基本相同，均为0.2)，每种算法分别进行10次
实验后取平均值，其划分系数对比如图1所示。

可以看出，4种算法中，IU_IFCM的PC值最

大，表明该算法的聚类效果最好；D_FCM算法次

之，主要是该算法聚类时，由于Fat-Oil数据集没

有类别划分先验知识，虽然样本的划分与距离表达

完备，但聚类中心区间2端点值本身在迭代计算时

要相互引用，左区间端点要引用右区间端点，见

式(9)与式(10)，即在聚类过程中即使没有收敛，但

满足了终止条件算法就终止；E_FCM算法最差，

这是因为E_FCM聚类时，2个区间端点分别独立完

成，它们之间没有联系，进而在聚类过程中可能出

现2区间端点完全不一致的隶属度；而M_FCM算

法比E_FCM虽然有所改进，但在聚类计算过程中

忽略了区间大小产生的影响，因而结果也不够理想。

实验2　Fish数据集

c = 4

m = 2 ε = 0.01

该数据集包括12个鱼种样本，每个样本由13个
区间特征值与1个先验分类值描述，详见文献[9]，
区间值特征用于聚类分析，先验分类值表明该种鱼

的事先分类情况，包括肉食性鱼类、草食性鱼类、

腐屑食性鱼类和杂食性鱼类4种类别，采用上述4种
方法进行实验，实验主要参数设置：聚类数 ，

模糊加权指数 ，迭代终止阈值 。本文

λ

λi(i = 1, 2, ··· , 13) λi

λ = 0.48

提出的IU_IFCM算法中区间大小影响因子根据式

(12)提出的 因子的计算方法，分别对13个特征的

区间值进行计算，得到13个区间大小影响因子

，由于在同一数据集中各 相差

不大，故最后取其平均值即 为该数据集区

间大小影响因子，且从这里可以看出，区间大小影

响因子的值较大。由于该数据集已有鱼种分类先验

知识，因此采用4种算法进行实验时，既可计算划

分系数PC，也可计算CR指标值，每种算法各进行

10次重复实验取实验结果平均值，4种算法进行聚

类后的最后分类结情以及PC, CR值分别见表2和
图2，表2中的数字代表鱼种类别。

λ = 0.48

l → ∞
l → ∞

从表2可以直观看出，本文所提出的IU_IFCM
算法的聚类结果与先验分类最接近，其它3种算法

聚类结果难以直观分辨，可借助于图2中的实验结

果对比分析，可以看出，无论是PC值还是CR值，

4种算法中 IU_ IFCM算法的聚类效果最好，

D_FCM次之，E_FCM最差，原因是Fish数据集

中区间大小影响很大( )，而本文提出的

IU_IFCM算法兼顾了区间大小影响，故聚类效果

好，D_FCM算法虽然考虑了区间大小的影响，但

其距离计算过程中区间划分份数 才有最佳效

果与收敛性，而实际上 是不可能的，故其结

果次之，其它2种算法M_FCM、E_FCM都没有

考虑区间大小，因而在这样一个区间大小影响大的

数据集中聚类效果较差。该实验也验证了本文所提

出改进区间型不确定数据聚类算法的有效性。

表 2  4种算法对Fish数据集的分类结果

腐屑性 肉食性 杂食性 草食性

先验分类 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

E_FCM 1 2 5 4 6 3 7 10 8 9 11 12

M_FCM 1 3 4 6 10 11 2 8 5 7 9 12

D_FCM 1 2 4 5 6 8 9 3 10 11 7 12

IU_IFCM 1 2 3 4 6 7 8 5 9 10 11 12

 

 
图 1 4种算法的划分系数比较

 

 
图 2 Fish数据集4种算法的PC, CR比较
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实验3　人工合成数据集

x = (x1, x2)

m1, m2

σ2
1 , σ

2
2

x =

([x1 − γ1/2, x1 + γ1/2], [x2 − γ2/2, x2 + γ2/2])

γ1, γ2

该数据集是一个人工合成的2维空间数据集，

详见文献[11]，共包含3类350个样本点数据，每一

个样本 服从独立的2维正态分布，其主

要参数见表3，其中 分别表示样本第1维、第

2维均值， 分别表示第1,2维协方差，该样本

集有较好的分离性，其中一类包含50个圆形分布样

本点，另2类各包含150个椭圆形分布的样本点，将

该数据集的每个样本点作为“种子”，按照

的 方

法生成区间型数据，其中 分别表示样本点第

1, 2维宽度，其值在区间[1, 8]范围内随机产生，从

而得到该样本集的区间型数据集，如图3所示。

c = 3

λ = 0.1 ε = 0.01

采用实验1,2中所述的4种方法分别对该数据集

进行实验，实验环境与条件同前面，其中聚类数

，通过计算可得IU_IFCM算法中区间大小影

响因子 ，终止阈值 ，共进行10次重

复实验取平均值，实验结果如图4所示。

从图4可以看出，本文所提出的IU_IFCM算法

λ

的PC, CR指标值虽然大于其它3种算法，但都相

差不大，原因是本数据集中，区间大小影响因子

值不大，即本数据集中区间大小对聚类的影响不

明显，因而4种算法聚类结果相差不大。另外对比

实验2还可以看出，针对不同结构的数据集，算法

得到的聚类结果也不同，本实验的人工合成数据集

因有较好的类属分离性，故PC, CR值大，而实验

2中的Fish鱼种分类，因某些鱼种(如腐屑性类、肉

食性类)分类不明显，有一定的重叠数据，故其值

较小。

5    结束语

p 2p

λ

λ

区间型不确定数据是目前大数据环境中重要组

成部分，本文通过分析比较目前已有的基于区间型

数据聚类FCM算法的不足，给出了一种改进的区

间型不确定数据集FCM聚类算法，并通过理论分

析与实验对比验证其有效性。本文的主要创新点有

2个，一是将 维区间值数据变换为 维实数据的过

程中兼顾了区间中值与区间大小的关系，使得数据

聚类更为客观；二是在聚类计算时，引入区间大小

影响因子 ，阐述了其取值的理论依据与推导方

法，且在实验中给出了它对实验结果影响的具体分

析。因而本文提出的方法在在大数据环境下对区间

型数据的分类与描述有一定的应用价值。需要说明

的是，在区间数变换以及区间数距离的计算过程中

本文提出的算法没有考虑不同特征对聚类结果的影

响不同这一情况，即所有特征的影响因子 取值相

同，可能会导致某些区间数据集聚类结果不够准

确，这一问题的解决将是下一步的研究目标。
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