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摘　要：区间数模糊ｃ均值聚类方法中，区间数距离公式存在无法描述区间数之间相对位置的问题，针对该问

题，本文分析了该问题产生原因，提出了相对位置相异度公式，并将该相异度公式应用于区间数模糊ｃ均值聚类

中。理论分析说明相对位置相异度公式能定量描述区间数之间相异程度，还能描述区间数之间相对位置。仿真实

验结果表明，相对于基于现有区间数距离公式的区间数模糊ｃ均值聚类，基于相对位置相异度的区间数模糊ｃ均

值聚类方法具有更好的聚类效果。同时，给出了相对位置相异度公式中参数选择标准。
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１　引言

不确定数据是指因观测手段、观测设备和外界环

境等因素造成观测数据与事物真实属性存在有限差

别，且差别是模糊的、或随机的、或不精确的一类观测

数据。普遍存在于金融［１］［２］、气象［３］［４］［５］和通信［６］［９］
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等领域。为了处理不确定性数据，目前已发展了多种

数学方法，如模糊数学、灰色系统理论、可拓学、属性数

学、粗糙集理论、概率理论和区间数理论等。以上数学

方法拓展了经典数学中定量化描述事物的方法，能更

好地描述不确定事物，但客观事物的复杂性、环境的不

确定性和人类思维的局限性，无法明确给出事物属性

值，即使大量实验也不能准确得到属性值，只能给出一

个区间范围，即以区间数形式表示。

区间数理论广泛应用于多属性决策、数据挖掘和

符号数据分析（ＳＤＡ）等领域，目前许多学者从不同角

度对 ＳＤＡ领域中的区间数聚类分析进行了研

究［１０］［１４］。进行区间数据聚类分析中，需计算区间数之

间距离，距离公式既要能定量描述区间数之间距离，又

要符合区间数之间位置关系。文献［１５］［１６］对区间

数距离公式进行了改进，但仍然存在距离值无法描述

两区间数间位置关系，存在距离大小关系与区间数相

对位置不一致的情况。针对该问题，本文提出了相对

位置相异度公式，该公式能合理描述区间数之间相异

程度和相对位置，并通过实验仿真，说明该相异度公式

对区间数模糊 ｃ均值（ＩｎｔｅｒｖａｌｄａｔａＦｕｚｚｙＣＭｅａｎｓ
"

ＩＦＣＭ）聚类效果有明显改善作用。

２　区间数距离传统定义的缺陷

假设某对象的属性值为某区间范围内的某个值，

则据区间数理论，可用该区间来描述该属性。区间数

的定义如定义１所述。
定义１．区间数［１７］

设Ｒ表示实数集，对任意的 ａ－，ａ＋∈Ｒ，且 ａ－＜
ａ＋，记

［Ａ
－
］＝［ａ－，ａ＋］ （１）

称［Ａ
－
］＝［ａ－，ａ＋］为一个标准的二元区间数，其中 ａ＋为

上极限，称为二元区间的大元；ａ－为下极限，称为二元
区间的小元。

定义２．区间数向量

设有ｐ个区间数分别为：［Ａ
－
１］＝［ａ

－
１，ａ

＋
１］，［Ａ

－
２］＝

［ａ－２，ａ
＋
２］，…，［Ａ

－
ｐ］＝［ａ

－
ｐ，ａ

＋
ｐ］，则由这 ｐ个区间数构成

的向量Ａ＝（［ａ－１，ａ
＋
１］，［ａ

－
２，ａ

＋
２］，…，［ａ

－
ｐ，ａ

＋
ｐ］）称为ｐ维

区间数向量。

根据区间数间相对位置关系，可将相对位置关系

划分为相交、相离和相接三种，如图１所示。

图１　区间数相对位置关系

Ｆｉｇ．１　ＲｅｌａｔｉｖｅＰｏｓｉｔｉｏｎｏｆｔｈｅｉｎｔｅｒｖａｌｄａｔａ

目前区间数距离公式多种多样，主要由点数据对

象距离公式推广得到。若点数据对象 ａ、ｂ分别为 ａ＝
［ａ１，ａ２，…，ａｐ］，ｂ＝［ｂ１，ｂ２，…，ｂｐ］，区间数据对象分别

为Ａ＝（［ａ－１，ａ
＋
１］，［ａ

－
２，ａ

＋
２］，…，［ａ

－
ｐ，ａ

＋
ｐ］），Ｂ＝（［ｂ

－
１，

ｂ＋１］，［ｂ
－
２，ｂ

＋
２］，…，［ｂ

－
ｐ，ｂ

＋
ｐ］），则点数据对象ａ、ｂ间距离

Ｄ（ａ，ｂ）与区间数据对象 Ａ、Ｂ间距离 Ｄ（Ａ，Ｂ）对比如
表１所示。

区间数向量的 Ｃｉｔｙｂｌｏｃｋ距离、Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ距离和
Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离是 Ｍｉｎｋｏｗｓｋｉ距离的特殊情况，下面将
分析区间数间Ｍｉｎｋｏｗｓｋｉ距离中存在的区间数距离与
区间数相对位置不一致的问题。

假设三个区间数分别为［Ａ
－
］＝［ａ－，ａ＋］、［Ｂ

－
］＝

［ｂ－，ｂ＋］、［Ｃ
－
］＝［ｃ－，ｃ＋］，且区间数［Ａ

－
］与［Ｂ

－
］相交，

［Ａ
－
］与［Ｃ

－
］相离，据Ｍｉｎｋｏｗｓｋｉ距离公式可得：

Ｄ（［Ａ
－
］，［Ｂ
－
］）＝（ａ－－ｂ－ｎ＋ａ＋－ｂ＋ｎ）１／ｎ

Ｄ（［Ａ
－
］，［Ｃ
－
］）＝（ａ－－ｃ－ｎ＋ａ＋－ｃ＋ｎ）１／ｎ

其中ｎ≥１。
要证明Ｍｉｎｋｏｗｓｋｉ距离公式存在区间数距离与区

间数相对位置矛盾的问题，则只需证明存在 Ｄ（［Ａ
－
］，

［Ｂ
－
］）≥Ｄ（［Ａ

－
］，［Ｃ
－
］）的情况即可，亦只需证明下式存

在即可。

ａ－－ｂ－ｎ＋ ａ＋－ｂ＋ ｎ≥ ａ－－ｃ－ｎ＋ ａ＋－ｃ＋ｎ

若区间数［Ａ
－
］的区间长度足够小，且 ａ－，ａ＋均趋近

于０，则上式可近似为：

ｂ－ ｎ＋ｂ＋ｎ≥ ｃ－ｎ＋ ｃ＋ｎ （２）

故若上式成立，则区间数间Ｍｉｎｋｏｗｓｋｉ距离值与区
间数间相对位置矛盾。式（２）的证明可由图２所示进
行说明。

１７３１
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表１　点数据对象与区间数据对象距离对比

Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｓｔａｎｃｅｓｂｅｔｗｅｅｎｐｏｉｎｔｄａｔａｏｂｊｅｃｔｓａｎｄｉｎｔｅｒｖａｌｄａｔａｏｂｊｅｃｔｓ

距离类型 Ｄ（ａ，ｂ） Ｄ（Ａ，Ｂ）

Ｍｉｎｋｏｗｉｓｋｉ距离 Ｄ（ａ，ｂ）＝（∑
ｐ

ｉ＝１
ａｉ－ｂｉ

ｎ
）１／ｎ

其中ｎ为自然数
Ｄ（Ａ，Ｂ）＝（∑

ｐ

ｉ＝１
（ａ－ｉ －ｂ－ｉ

ｎ＋ ａ＋ｉ －ｂ＋ｉ
ｎ
））１／ｎ

Ｃｉｔｙｂｌｏｃｋ距离 Ｄ（ａ，ｂ）＝∑
ｐ

ｉ＝１
ａｉ－ｂｉ Ｄ（Ａ，Ｂ）＝∑

ｐ

ｉ＝１
（ａ－ｉ －ｂ－ｉ ＋ ａ＋ｉ －ｂ＋ｉ ）

Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ距离 Ｄ（ａ，ｂ）＝∑
ｐ

ｉ＝１
（ａｉ－ｂｉ）２ Ｄ（Ａ，Ｂ）＝（∑

ｐ

ｉ＝１
（（ａ－ｉ －ｂ－ｉ）２＋（ａ＋ｉ －ｂ＋ｉ）２））１／２

Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离 Ｄ（ａ，ｂ）＝ｍａｘ
１≤ｉ≤ｐ

（ａｉ－ｂｉ ） Ｄ（Ａ，Ｂ）＝∑
ｐ

ｉ＝１
ｍａｘ（ａ－ｉ －ｂ－ｉ ，ａ＋ｉ －ｂ＋ｉ ）

Ａｄａｐｔｉｖｅｑｕａｄｒａｔｉｃ距离 Ｄ２（ａ，ｂ）＝（ａ－ｂ）ＴＭ（ａ－ｂ）
Ｍ为ａ、ｂ向量间的协方差矩阵

Ｄ２（Ａ，Ｂ）＝（ａ－－ｂ－）ＴＭ（ａ－－ｂ－）＋（ａ＋－ｂ＋）ＴＭ（ａ＋－ｂ＋）
ａ－＝（ａ－１，ａ－２，…，ａ－ｐ），ａ＋＝（ａ＋１，ａ＋２，…，ａ＋ｐ），
ｂ－＝（ｂ－１，ｂ－２，…，ｂ－ｐ），ｂ＋＝（ｂ＋１，ｂ＋２，…，ｂ＋ｐ），

Ｍ为Ａ、Ｂ向量间协方差矩阵

图２　区间数Ｍｉｎｋｏｗｓｋｉ距离与区间相对位置不一致图示
Ｆｉｇ．２　ＩｎｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙｏｆＭｉｎｋｏｗｓｋｉｄｉｓｔａｎｃｅｏｆｉｎｔｅｒｖａｌｄａｔａ

ａｎｄｔｈｅｉｒｒｅｌａｔｉｖｅｐｏｓｉｔｉｏｎ

图２（ａ）中，区间数［Ａ
－
］与［Ｂ

－
］相交，［Ａ

－
］与［Ｃ

－
］相

离，且 ａ－，ａ＋均趋近于 ０，但 Ｍｉｎｋｏｗｓｋｉ距离 Ｄ（［Ａ
－
］，

［Ｂ
－
］）≥Ｄ（［Ａ

－
］，［Ｃ
－
］），距离值与相对位置关系矛盾；

图２（ｂ）中，同样存在 Ｍｉｎｋｏｗｓｋｉ距离值与相对位置关

系矛盾的情况。

若区间数向量 Ａ＝（［ａ－１，ａ
＋
１］，［ａ

－
２，ａ

＋
２］，…，［ａ

－
ｐ，

ａ＋ｐ］），Ｂ＝（［ｂ
－
１，ｂ

＋
１］，［ｂ

－
２，ｂ

＋
２］，…，［ｂ

－
ｐ，ｂ

＋
ｐ］），则据区间

数二次型距离公式可知，Ａ与Ｂ间二次型距离为：

Ｄ２（Ａ，Ｂ）＝（ａ－－ｂ－）ＴＭ（ａ－－ｂ－）

＋（ａ＋－ｂ＋）ＴＭ（ａ＋－ｂ＋）

其中向量ａ－＝（ａ－１，ａ
－
２，…，ａ

－
ｐ）、ａ

＋＝（ａ＋１，ａ
＋
２，…，ａ

＋
ｐ）、ｂ

－

＝（ｂ－１，ｂ
－
２，…，ｂ

－
ｐ）、ｂ

＋＝（ｂ＋１，ｂ
＋
２，…，ｂ

＋
ｐ），矩阵 Ｍ为区间

数向量Ａ与 Ｂ间的属性协方差矩阵，为正定对称矩

阵，则矩阵 Ｍ可分解为：Ｍ＝ＲＴＲ，Ｒ为下三角矩阵。

令向量 Ｘ－＝ａ－－ｂ－，Ｘ＋＝ａ＋－ｂ＋，则 Ｄ２（Ａ，Ｂ）＝（ＲＸ－）Ｔ

（ＲＸ－）＋（ＲＸ＋）Ｔ（ＲＸ＋），该公式形式与区间数欧氏距离

的矩阵表示方式一样，则据区间数 Ｍｉｎｋｏｗｉｓｋｉ距离与

区间数相对位置不一致的分析可知：Ｄ２（Ａ，Ｂ）＝

（ＲＸ－）Ｔ（ＲＸ－）＋（ＲＸ＋）Ｔ（ＲＸ＋）同样具有距离与区间数

相对位置不一致的问题。

表１中区间数距离公式是点数据距离公式的推

广，按照将区间数的上极限和下极限分别作为一维数

据的原理，将原有ｐ维区间数向量变为２ｐ维点数据向

量，再据点数据向量的距离公式求得区间数距离。该

扩展方法割裂了区间数向量中各区间数的结构，使得

区间数距离与区间数相对位置存在了不一致问题。为

了解决该问题，下一节将提出相对位置相异度公式，该

公式能够反映区间数间相对位置，并能定量描述区间

数间相异程度。同时，将该相异度公式应用到 ＩＦＣＭ

算法中，提出基于相对位置相异度的 ＩＦＣＭ聚类方法

（ＩＦＣＭｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｒｅｌａｔｉｖｅｐｏｓｉｔｉｏｎｄｉｓ

ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ．ＩＦＣＭＲＰＤ），以期得到更好的聚类效果。

３　相对位置相异度及其在 ＩＦＣＭ聚类方法
中的应用

３．１　区间数相对位置相异度

定义３．设区间数［Ａ
－
］＝［ａ－，ａ＋］，［Ｂ

－
］＝［ｂ－，ｂ＋］，

区间数［Ａ
－
］的长度为 ｌ１，中心点坐标为 ｕ１，区间数［Ｂ

－
］

的长度为ｌ２，中心点坐标为ｕ２，则区间数［Ａ
－
］、［Ｂ
－
］相异

度Ｄ（［Ａ
－
］，［Ｂ
－
］）定义为：

Ｄ（［Ａ
－
］，［Ｂ
－
］）＝ｈｄ（［Ａ

－
］，［Ｂ

－
］） （３）
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其中ｄ（［Ａ
－
］，［Ｂ
－
］）＝

ｕ２－ｕ１ －０．５×（ｌ１＋ｌ２）
ｌ１＋ｌ２＋ｗ

，ｈ、ｗ为参

数，且ｈ＞１，ｗ≥０，ｄ（［Ａ
－
］，［Ｂ
－
］）∈［－１２

ｌ１＋ｌ２
ｌ１＋ｌ２＋ｗ

，＋∞）。

据文献［１８］可知，数据集 Ｅ中各元素间的相异度
度量函数Ｄ必须为实数映射，即Ｄ：Ｅ×Ｅ→Ｒ，Ｒ为实数

集，且映射Ｄ需要满足以下条件：
（１）Ｄ（ａ，ｂ）＝Ｄ（ｂ，ａ）　　ａ，ｂ∈Ｅ

（２）Ｄ（ａ，ｂ）≥Ｄ（ａ，ａ）　　ｂ∈Ｅ
（３）Ｄ（ａ，ｂ）≤＋∞　　ａ，ｂ∈Ｅ

因为公式（３）中ｄ（［Ａ
－
］，［Ｂ
－
］）＝ｄ（［Ｂ

－
］，［Ａ
－
］），故

易得公式（３）满足条件（１）；且公式（３）显而易见满足
条件（３）。

若区间数［Ａ
－
］＝［ａ－，ａ＋］，［Ｂ

－
］＝［ｂ－，ｂ＋］，区间数

［Ａ
－
］的长度为ｌ１，中心点坐标为 ｕ１，区间数［Ｂ

－
］的长度

为ｌ２，中心点坐标为 ｕ２，且令 δ＝ ｕ２－ｕ１ －
１
２（ｌ１＋ｌ２），

则δ＝［－１２（ｌ１＋ｌ２），＋∞），据公式（３）可得：

Ｄ（［Ａ
－
］，［Ａ
－
］）＝ｈｄ（［Ａ

－
］，［Ａ
－
］）

Ｄ（［Ａ
－
］，［Ｂ
－
］）＝ｈｄ（［Ａ

－
］，［Ｂ
－
］）

其中ｄ（［Ａ
－
］，［Ａ
－
］）＝

－ｌ１
２×ｌ１＋ｗ

，ｄ（［Ａ
－
］，［Ｂ
－
］）＝ δ

ｌ１＋ｌ２＋ｗ
。

要证明公式（３）满足条件（２），则只需证明 δ
ｌ１＋ｌ２＋ｗ

≥
－ｌ１
２×ｌ１＋ｗ

恒成立即可。

若ｌ１≥ｌ２，则

ｍｉｎ（ δ
ｌ１＋ｌ２＋ｗ

）＝
－０．５×（ｌ１＋ｌ２）
ｌ１＋ｌ２＋ｗ

易得到 ｍｉｎ（ δ
ｌ１＋ｌ２＋ｗ

）≥
－ｌ１
２×ｌ１＋ｗ

，故
δ

ｌ１＋ｌ２＋ｗ
≥

－ｌ１
２×ｌ１＋ｗ

恒成立；

若ｌ１＜ｌ２，则

当δ∈［－
ｌ１（ｌ１＋ｌ２＋ｗ）
２×ｌ１＋ｗ

，＋∞）时，易得 δ
ｌ１＋ｌ２＋ｗ

≥

－ｌ１
２×ｌ１＋ｗ

恒成立，

当 δ∈ ［－
ｌ１＋ｌ２
２ ，－

ｌ１（ｌ１＋ｌ２＋ｗ）
２×ｌ１＋ｗ

）时，
δ

ｌ１＋ｌ２＋ｗ
＜

－ｌ１
２×ｌ１＋ｗ

。由于 ｗ≥０，当 ｗ＝０时，可知 δ所属区间为

空，此时
δ

ｌ１＋ｌ２＋ｗ
≥
－ｌ１
２×ｌ１＋ｗ

恒成立，且当 ｗ趋近于０时，

该区间长度亦趋近于０。在实际应用中，在保证δ分母

不为零的前提下，ｗ可取０或取趋近于０的值。

由以上分析可知：当 ｗ＝０时，公式（３）满足条件

（２）；当 ｗ≠０，且 δ在区间［－
ｌ１（ｌ１＋ｌ２＋ｗ）
２×ｌ１＋ｗ

，＋∞）内时，

公式（３）满足满足条件（２），δ在区间 ［－
ｌ１＋ｌ２
２ ，

－
ｌ１（ｌ１＋ｌ２＋ｗ）
２×ｌ１＋ｗ

）内时，公式（３）不满足满足条件（２），但

若ｗ趋近于０，区间［－
ｌ１＋ｌ２
２ ，－

ｌ１（ｌ１＋ｌ２＋ｗ）
２×ｌ１＋ｗ

）的范围亦趋

近于０，此时可以近似认为公式（３）满足条件（２）。故

由以上分析可知：定义３定义的区间数相异度公式满

足相异度度量函数条件，可以定量描述区间数间的相

异程度。

由定义３定义的区间数相异度公式易知，区间数

［Ａ
－
］和［Ｂ

－
］间相异度Ｄ（［Ａ

－
］，［Ｂ
－
］）具有以下性质：

（１）　Ｄ（［Ａ
－
］，［Ｂ
－
］）随 ｄ（［Ａ

－
］，［Ｂ
－
］）的增加而

增加。

（２）　若区间数［Ａ
－
］和［Ｂ

－
］相交，则 ０＜Ｄ（［Ａ

－
］，

［Ｂ
－
］）＜１。

（３）　若区间数［Ａ
－
］和［Ｂ

－
］相接，则 Ｄ（［Ａ

－
］，［Ｂ
－
］）

＝１。

（４）　若区间数［Ａ
－
］和［Ｂ

－
］相离，则 Ｄ（［Ａ

－
］，［Ｂ
－
］）

＞１。

由以上性质可知，相异度 Ｄ（［Ａ
－
］，［Ｂ
－
］）能准确描

述区间数间相对位置。

定义４．设两区间数向量分别为 ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，

ｘｐ），ｙ＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙｐ），其中ｘｉ＝［ａ
－
ｉ，ａ

＋
ｉ］，ｙｉ＝［ｂ

－
ｉ，ｂ

＋
ｉ］，

ｉ＝１，２，…，ｐ，区间数 ｘｉ与 ｙｉ的相异度为 Ｄ（ｘｉ，ｙｉ），由

式（３）求得，ｉ＝１，２，…，ｐ。则区间数向量ｘ与ｙ的相异

度为：

Ｄ（ｘ，ｙ）＝∏
ｐ

ｉ＝１
Ｄ（ｘｉ，ｙｉ） （４）
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据区间数相异度性质易知，区间数向量 ｘ与 ｙ间相异

度Ｄ（ｘ，ｙ）具有以下性质：

（１）　若Ｄ（ｘ，ｙ）＜ｍｉｎ（Ｄ１，Ｄ２，…，Ｄｐ），则区间数

向量ｘ与ｙ相交；

（２）　若存在Ｄ（ｘｉ，ｙｉ）＞１，ｉ＝１，２，…，ｐ，则区间数

向量ｘ与ｙ相离；

（３）　若存在Ｄ（ｘｉ，ｙｉ）＝１，ｉ＝１，２，…，ｐ，则区间数

向量ｘ与ｙ相接。

３．２　基于相对位置相异度的ＩＦＣＭ聚类方法

假设符号数据分析系统对区间型数据进行模糊 ｃ

均值聚类分析时，数据集Ｘ＝｛ｘｋ ｋ＝１，２，…，ｎ｝，其中ｘｋ
为ｐ维区间数向量，ｘｋ＝（ｘｋ１，ｘｋ２，…，ｘｋｐ），ｘｋｊ为区间形

式，ｘｋｊ＝［ａ
－
ｋｊ，ａ

＋
ｋｊ］，ｋ＝１，２，…，ｎ，ｊ＝１，２，…，ｐ。簇中心ｇｉ

（ｉ＝１，２，…，ｃ）描述为 ｇｉ＝（［α
－
ｉ１，α

＋
ｉ１］，［α

－
ｉ２，α

＋
ｉ２］，…，

［α－ｉｐ，α
＋
ｉｐ］）。则区间数的模糊ｃ均值聚类算法即求解式

（５）的最优规划问题。

ｍｉｎ　　Ｗ（Ｇ，Ｕ，Ｘ）＝∑
ｃ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｋ＝１
（ｕｉｋ）

ｍＤ（ｘｋ，ｇｉ）

（５）
ｓ．ｔ．　　∑

ｃ

ｉ＝１
ｕｉｋ＝１　ｋ＝１，２，…，ｎ

其中ｕｉｋ表示第ｋ个区间数向量数据属于第ｉ个簇的隶

属度，ｍ为模糊度系数，Ｕ为 ｕｉｋ形成的隶属度矩阵，Ｄ

（ｘｋ，ｇｉ）为第ｋ个区间数向量与第ｉ个簇中心区间数向

量间相异度，即两个ｐ维区间数向量的相异度。

聚类是将簇内数据相异度小的数据归为一类，且

保证簇间数据相异度大。ＩＦＣＭＲＰＤ聚类算法中，区

间数的相对位置相异度是以参数ｈ为底的指数函数形

式，则簇间相离数据间相异度会随着参数 ｈ的增大而

增大，簇内相交数据的相异度会随着参数 ｈ的增大而

减小，故参数ｈ的选择应在计算能力允许下尽可能大。

相对位置相异度也是参数 ｗ的减函数，即相异度随 ｗ

的减少而增大，故参数ｗ应在保证公式（３）中 ｄ（［Ａ
－
］，

［Ｂ
－
］）分母不为零的前提下尽可能小，并可以取ｗ＝０。

根据实际情况选择好参数 ｈ和 ｗ后，ＩＦＣＭＲＰＤ

聚类算法按照以下步骤进行。

步骤１：从数据集Ｘ中随机选择ｃ个数据作为初始

簇中心Ｇ０，设定迭代计数值ｓ＝０及迭代终止门限值ε，

并设定模糊度系数ｍ＝２，参数ｈ和ｗ；

步骤２：基于Ｇｓ，根据式（６）计算 ｕｉｋ，得到隶属度

矩阵Ｕｓ

ｕｉｋ＝
［∑

ｃ

ｈ＝１

Ｄ（ｘｋ，ｇｉ）
Ｄ（ｘｋ，ｇｈ）

］－１ ｘｋ≠ｇｉ

ｕｉｋ＝１　ａｎｄ　ｕｊｋ＝０　ｆｏｒｊ≠ｉ ｘｋ＝ｇ{
ｉ

（６）

其中Ｄ（ｘｋ，ｇｉ）＝∏
ｐ

ｊ＝１
Ｄ（ｘｋｊ，ｇｉｊ），Ｄ（ｘｋｊ，ｇｉｊ）为据式（３）求得

的区间数ｘｋｊ与ｇｉｊ的距离，ｉ＝１，２，…，ｃ，ｋ＝１，２，…，ｎ。

步骤３：迭代计数值ｓ加１，根据式（７）计算第 ｓ步

的ｃ个簇中心Ｇｓ。

α－ｉｊ＝
∑
ｎ

ｋ＝１
（ｕｉｋ）

２ａ－ｋｊ

∑
ｎ

ｋ＝１
（ｕｉｋ）

２
　　　α＋ｉｊ＝

∑
ｎ

ｋ＝１
（ｕｉｋ）

２ａ＋ｋｊ

∑
ｎ

ｋ＝１
（ｕｉｋ）

２
（７）

步骤４：根据步骤２中的式（６）计算得到新的隶属

度矩阵Ｕｓ，

步骤５：若‖Ｕｓ－Ｕ（ｓ－１）‖＜ε，则终止聚类迭代，否则
重复步骤３、４、５。

下一节将对ＩＦＣＭＲＰＤ聚类方法进行聚类效果仿

真，以说明ＩＦＣＭＲＰＤ聚类方法相对于现有主要 ＩＦＣＭ

聚类方法具有更好的聚类效果。

４　仿真实验

本节仿真实验分为两部分，第一部分采用合成数

据，对比相对位置相异度公式中不同参数 ｈ下的 ＩＦ
ＣＭＲＰＤ聚类效果，验证参数ｈ对ＩＦＣＭＲＰＤ聚类效果
的影响情况，为实际参数选择提供参考依据。另外，对

比ＩＦＣＭＲＰＤ聚类与基于现有距离公式的 ＩＦＣＭ聚类
效果。第二部分采用实测城市气温数据，通过基于现

有主要区间数距离公式的 ＩＦＣＭ聚类效果和 ＩＦＣＭ
ＲＰＤ聚类效果的对比，说明 ＩＦＣＭＲＰＤ聚类算法的有
效性。

４．１　合成数据的仿真实验分析
４．１．１　相对位置相异度公式中参数ｈ的选择

本实验中，构造的数据集由３类二维区间向量组
成，每类包括１００个区间数向量，共 ３００个区间数向
量。构造区间数向量时，首先按照二维正态分布生成

二维数据点（ｘ，ｙ），再为点（ｘ，ｙ）随机分配区间长度ｒ１、
ｒ２，ｒ１、ｒ２从区间［０，８］随机选取，则数据点（ｘ，ｙ）对应
的区间数向量为（［ｘ－ｒ１／２，ｘ＋ｒ１／２］，［ｙ－ｒ２／２，ｙ＋

４７３１



第 １０期 袁　飞 等：区间数模糊ｃ均值聚类中相对位置相异度的研究

ｒ２／２］）。据此构造３００个二维区间数向量，数据集各
区间数向量的中心服从的正态分布参数如表２所示。

表２　数据集参数

Ｔａｂ．２　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｄａｔａｓｅｔｓ

数量 均值 方差 相关系数

Ｃｌｕｓｔｅｒ＿１ １００ μ１＝２８，μ２＝２３ σ１＝１４４，σ２＝１６ ρ１２＝０

Ｃｌｕｓｔｅｒ＿２ １００ μ１＝６２，μ２＝３０ σ１＝８１，σ２＝４９ ρ１２＝０

Ｃｌｕｓｔｅｒ＿３ １００ μ１＝５０，μ２＝１５ σ１＝４９，σ２＝８１ ρ１２＝０

本实验中，采用文献［１２］中的总异质性指数（ｏｖｅｒ
ａｌｌｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙｉｎｄｅｘ）Ｒ来衡量聚类效果，指数Ｒ越大，
聚类效果越好。首先对构造好的数据集进行基于欧氏

距离的ＩＦＣＭ聚类，得到相应的总异质性指数 Ｒ１；同时
对相同的数据集，固定参数 ｗ＝１，参数ｈ的取值如表３
所示，进行ＩＦＣＭＲＰＤ聚类并得到相应的总异质性指数
Ｒ２。重复聚类实验１００次，重复实验时，重新随机选取
区间数向量长度。相对位置相异度公式中参数 ｈ对聚
类效果指标Ｒ的影响效果的统计结果如表３所示。

图３　指标Ｒ随参数ｈ变化趋势图

Ｆｉｇ．３　ＴｒｅｎｄｇｒａｐｈｏｆｉｎｄｅｘＲｗｉｔｈｐａｒａｍｅｔｅｒｈ

　　由表３数据结果可知：对于合成的１００个数据集，
基于欧式距离的 ＩＦＣＭ聚类的总异质性指数 Ｒ１均值
为０．７１１０，方差为０，即基于欧式距离的 ＩＦＣＭ聚类的
总异质性指数Ｒ１不随各区间数长度的变化而变化，保
持为０．７１１０；ＩＦＣＭＲＰＤ聚类的总异质性指数 Ｒ２随参
数ｈ的增大而增大，并且在参数ｈ大于区间［２．４，２．８］
中某个数时，Ｒ２＞Ｒ１。因为对于相离的两区间数，其相
对位置相异度会随着参数 ｈ的增大而增大，对于相交
的两区间数，其相对位置相异度会随着参数 ｈ的增大
而减小，故参数ｈ越大，相对位置相异度公式对区间数
集的区分能力越强，ＩＦＣＭＲＰＤ的聚类效果也随着参
数ｈ的增大而增加。总异质性指数Ｒ随参数ｈ的变化
趋势图如图３所示。
４．１．２　距离公式对聚类效果影响的对比

该部分实验中，数据集构造方式与４．１．１部分的
实验数据集构造方式一样。据此方式生成 ４个数据
集，每个数据集包括３００个区间数向量，并分为３类，
每类数据的参数如表４所示。

对各合成数据集进行基于 ＣｉｔｙｂｌｏｃｋＤｉｓｔａｎｃｅ的
ＩＦＣＭ聚类、基于ＥｕｃｌｉｄｅａｎＤｉｓｔａｎｃｅ的ＩＦＣＭ聚类、基于
ＨａｕｓｄｏｒｆｆＤｉｓｔａｎｃｅ的 ＩＦＣＭ聚类、基于 ＡｄａｐｔｉｖｅＱｕａｄ
ｒａｔｉｃＤｉｓｔａｎｃｅ的 ＩＦＣＭ聚类和 ＩＦＣＭＲＰＤ聚类运算，通
过比较各聚类算法的总异质性指数 Ｒ，来比较各聚类
算法的聚类效果。ＩＦＣＭＲＰＤ聚类算法中相对位置相
异度公式中参数ｈ＝５、ｗ＝１。每次聚类运算时，数据集
中各区间数向量的长度和初始簇中心都重新随机选

取，并且重复５０次聚类运算，求得这５０次聚类运算的
总异质性指数Ｒ的均值与方差，表５列出了不同数据
集下，基于不同距离公式的ＩＦＣＭ聚类总异质性指数Ｒ
及迭代次数的统计结果。

表３　参数ｈ与指标Ｒ关系

Ｔａｂ．３　ＲｅｌａｔｉｏｎｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｈａｎｄｉｎｄｅｘＲ

参数ｈ
Ｒ１

均值 方差

Ｒ２

均值 方差
参数ｈ

Ｒ１

均值 方差

Ｒ２

均值 方差

１．２ ０．７１１０ ０．００００ ０．０８０７ ０．００００ ４ ０．７１１０ ０．００００ ０．８７８１ ０．００１２

１．６ ０．７１１０ ０．００００ ０．３０７９ ０．００１５ ４．４ ０．７１１０ ０．００００ ０．９０３０ ０．００１０

２ ０．７１１０ ０．００００ ０．５２５４ ０．０００７ ４．８ ０．７１１０ ０．００００ ０．９２１７ ０．０００８

２．４ ０．７１１０ ０．００００ ０．６４６２ ０．００１１ ５．２ ０．７１１０ ０．００００ ０．９３６０ ０．０００７

２．８ ０．７１１０ ０．００００ ０．７３４１ ０．００１４ ５．６ ０．７１１０ ０．００００ ０．９４７０ ０．０００５

３．２ ０．７１１０ ０．００００ ０．７９７９ ０．００１５ ６ ０．７１１０ ０．００００ ０．９５５５ ０．０００４

３．６ ０．７１１０ ０．００００ ０．８４４２ ０．００１４
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表４　合成数据集参数
Ｔａｂ．４　Ｐａｔｔｅｒｎｓｏｆｓｙｎｔｈｅｔｉｃｄａｔａｓｅｔｓ

数

据

集

１

μ１＝２８，μ２＝２２，σ２１＝１００，σ２２＝９，ρ１２＝０

μ１＝６０，μ２＝３０，σ２１＝９，σ２２＝１４４，ρ１２＝０

μ１＝４５，μ２＝３８，σ２１＝９，σ２２＝９，ρ１２＝０

数

据

集

３

μ１＝２８，μ２＝２２，σ２１＝１００，σ２２＝９，ρ１２＝０．８

μ１＝６０，μ２＝３０，σ２１＝９，σ２２＝１４４，ρ１２＝０．７

μ１＝４５，μ２＝３８，σ２１＝９，σ２２＝９，ρ１２＝０．６

数

据

集

２

μ１＝２８，μ２＝２３，σ２１＝１００，σ２２＝９，ρ１２＝０

μ１＝６２，μ２＝３０，σ２１＝８１，σ２２＝１６，ρ１２＝０

μ１＝５０，μ２＝１５，σ２１＝１００，σ２２＝１６，ρ１２＝０

数

据

集

４

μ１＝２８，μ２＝２３，σ２１＝１００，σ２２＝９，ρ１２＝０．７

μ１＝６２，μ２＝３０，σ２１＝８１，σ２２＝１６，ρ１２＝０．８

μ１＝５０，μ２＝１５，σ２１＝１００，σ２２＝１６，ρ１２＝０．７

表５　基于不同距离公式ＩＦＣＭ聚类效果统计表
Ｔａｂ．５　ＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇｅｆｆｅｃｔｏｆＩＦＣＭｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｖａｒｉｏｕｓｄｉｓｔａｎｃｅｆｏｒｍｕｌａｓ

距离公式 统计量 数据集１ 迭代次数 数据集２ 迭代次数 数据集３ 迭代次数 数据集４ 迭代次数

Ｃｉｔｙｂｌｏｃｋ距离
均值 ０．５０８４ １３３ ０．４５３８ ６０ ０．４９２０ ８９ ０．４７４８ ４８

方差 ０．００００ ３０８．０ ０．００００ １１．６ ０．０００１ ２７２４．６ ０．００００ ４．２

Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ距离
均值 ０．６９４０ ４３ ０．７２５９ ６８ ０．６９７３ ３６ ０．７４８０ ４１

方差 ０．００００ ０．３ ０．００００ ４．２ ０．００００ ０．３ ０．００００ ０．３

Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离
均值 ０．４１６０ １３５ ０．３７４１ １２４ ０．４０８７ １１０ ０．３９３２ １５４

方差 ０．００００ ５１３．４ ０．００００ １９５．５ ０．０００１ １４２．３ ０．００００ ２０８．５

Ａｄａｐｔｉｖｅｑｕａｄｒａｔｉｃ距离
均值 ０．７５２１ ２００ ０．７８８７ ２００ ０．７７２２ ２００ ０．７８４３ ２００

方差 ０．０００９ ０ ０．００００ ０ ０．００１８ ０ ０．０００１ ０

ＲＰＤ相异度
均值 ０．９２５５ ３３ ０．９０８８ ５５ ０．９１３３ ２９ ０．８９６４ ３７

方差 ０．０００７ １５．２ ０．０００７ １９．５ ０．０００５ ６．０ ０．０００５ ７．３

　　由表５仿真结果可知：对数据集１进行ＩＦＣＭ聚类
时，ＩＦＣＭＲＰＤ聚类算法总异质性指数 Ｒ的均值为
０．９２５５，方差为０．０００７，迭代次数的均值为３３，方差为
１５．２。ＩＦＣＭＲＰＤ聚类效果指数 Ｒ的均值相对于表５
中其他ＩＦＣＭ聚类算法的总异质性指数 Ｒ具有明显改
善，且迭代次数明显较其他 ＩＦＣＭ聚类方法少。对数
据集２、３、４进行 ＩＦＣＭ聚类仿真时，ＩＦＣＭＲＰＤ聚类算
法的总异质性指数Ｒ比其他ＩＦＣＭ聚类算法的总异质
性指数Ｒ同样具有明显改善，迭代次数明显较少。

由于区间数相对位置相异度会随着区间数间相离

程度而呈指数增加，则某区间数离较近的某区间数的

相异度与离较远区间数的相异度差值会较大，相异度

能更清晰地描述该区间数离哪个簇中心较近，提高聚

类判断的有效性，从而提高聚类效果。同时，聚类迭代

过程中，区间数ｋ离簇 ｉ越近，式（６）求得的 ｕｉｋ会更趋
近于１，迭代过程的收敛速度更快，故 ＩＦＣＭＲＰＤ聚类
效果相对表５中其他ＩＦＣＭ聚类效果有较大提高，迭代
收敛速度更快。

４．２　城市气温数据的仿真实验分析
文献［１９］给出了３６个城市１２个月的温度区间，

并且对这３６个城市按照地理特征进行了划分。该部
分仿真实验针对文献［１９］的数据集，进行基于不同区
间数距离公式的ＩＦＣＭ聚类，通过文献［２０］中 Ｒａｎｄ指
标进行聚类效果比较。Ｒａｎｄ指标描述了两个分类之
间的相似性，Ｒａｎｄ指标越大，说明这两个分类的相似
程度越大。表６列出了基于各区间数距离公式的 ＩＦ
ＣＭ算法的Ｒａｎｄ指标。

表６　基于各距离公式的ＩＦＣＭ聚类Ｒａｎｄ指标

Ｔａｂ．６　ＲａｎｄｉｎｄｅｘｏｆＩＦＣＭｂａｓｅｄｏｎｖａｒｉｏｕｓｄｉｓｔａｎｃｅｆｏｒｍｕｌａｓ

距离公式类型 Ｒａｎｄ指标Ｍ

Ｃｉｔｙｂｌｏｃｋ距离 ０．６６４７

Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ距离 ０．７４２５

Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离 ０．７６１５

Ａｄａｐｔｉｖｅｑｕａｄｒａｔｉｃ距离 ０．６３５１

ＲＰＤ相异度 ０．７６７９

由表６结果可知：ＩＦＣＭＲＰＤ聚类算法的Ｒａｎｄ指

标Ｍ值为０．７６７９，比基于其他距离公式的 ＩＦＣＭ聚类

算法的 Ｒａｎｄ指标 Ｍ高。说明基于相对位置距离的

ＩＦＣＭ算法的聚类结果与文献［１９］给出的城市分类的
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相似度最高，聚类效果最好。

５　总结

本文在分析了现有区间数距离公式存在无法描述

区间数之间相对位置的缺点后，提出了相对位置相异

度公式。并通过理论分析说明了该相异度公式不仅满

足相异度公理，能定量描述区间数之间距离，还能描述

区间数之间的相对位置。通过将相对位置相异度公式

应用于ＩＦＣＭ聚类中，提出了ＩＦＣＭＲＰＤ聚类方法。

仿真实验结果表明：ＩＦＣＭＲＰＤ聚类方法中，由于

相对位置相异度公式为指数形式，参数ｈ越大，相离区

间数之间的相异度差异更大，相交区间数之间相异度

差异更小，具有更好的相异度描述效果，故参数 ｈ在计

算能力允许范围内应尽可能大；相对位置相异度公式

相对于现有区间数距离公式具有更好的区间数相异度

度量效果，可以提高 ＩＦＣＭ聚类效果，且聚类收敛速度

更快。
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