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10.1 引⾔
• 监督模式识别


- （已知）样本集 → 训练（学习，分类器设计）→ 识别（分类） 

• ⾮监督模式识别


- （未知）样本集 → ⾮监督学习（聚类分析） → 后处理 

- 分类 

✓基于模型的⽅法 

✓基于相似性度量的⽅法



10.2 基于模型的聚类⽅法：单峰⼦集分离法
• 基本假设 

- 每个聚类的样本分布是单峰的，根据总体分布中的单峰来划分⼦集 

• 投影⽅法 

- 基本思路 

把样本按照某种准则投影到某个⼀维坐标上，在这⼀维度上估计样本的概率密度，
在其中寻找单峰并进⾏聚类划分(如果这⼀维上只有⼀个峰，则寻找下⼀个投影⽅
向) 

- 投影⽅向 

使⽅差最⼤的⽅向，即协⽅差矩阵本征值最⼤的本征向量⽅向



10.2 基于模型的聚类⽅法：单峰⼦集分离法
• 算法步骤 

(1)主成分分析：计算所有样本 的协⽅差矩阵的最⼤本征值对应的本征向量 ，把样本投

影到 上 		 	 


(2)⽤⾮参数法估计投影后样本 的概率密度函数 （⽤直⽅图⽅法或其它⽅法）


(3)求  中的极⼩点（波⾕），在这些极⼩点上作垂直于 的超平⾯作为分类超平⾯，得

到⼦集划分


(4)如果  上没有这种极⼩点，则⽤下⼀个本征值对应的本征向量作为投影⽅向，重复
（2）～（3）


(5)对划分出的每⼀个⼦集重复上述过程，直到不能再分（所有⽅向上都是单峰）

{x} uj
uj vj = uT

j x

vj = uT
j x P(vj)

P(vj) uj

P(vj)



10.2 基于模型的聚类⽅法：单峰⼦集分离法

• 问题 

- 如何选择投影⽅向？


‣ ⽅差最⼤的准则（经验准则）有时并不⼀定最有利于聚类 


• 有效的聚类



10.2 基于模型的聚类⽅法：单峰⼦集分离法

• 失败的聚类 

- 例：在两个主成分⽅向上都得不到单峰⼦集



10.3 混合模型的估计：⾮监督参数估计
• 定义 

- ⾮监督参数估计指样本类别未知，但各类条件概率密度函数的形式已知，
根据所有样本估计各类密度函数中的参数。


• 本节只介绍⾮监督最⼤似然估计的思路



10.3.1 混合密度的最⼤似然估计
• 假设条件 

- 样本集  中的样本属于  个类别，但不知各样本属哪类。


- 类先验概率  已知


- 类条件概率密度形式已知 


- 未知的仅是  个参数向量  的值，所有未知参数组成的向量记
为 

X = {x1, ..., xN} c

P(ωi), i = 1,..., c

P(x ∣ ωi, θi), i = 1,...,c

c θ1, θ2, ..., θc
θ = [θ1, θ2, ⋯, θc]T



10.3.1 混合密度的最⼤似然估计
• 似然函数 

- 混合密度： 


- 分量密度：类条件密度 


- 混合参数：先验概率 （有时也可未知，⼀起参与估计）


- 设样本集 中的样本是从混合密度为 的总体中独⽴抽取的，即满⾜独⽴同分布条件， 确定但未知，则


✓似然函数： 


✓对数似然函数： 


✓最⼤似然估计 就是使  或  取最⼤的  值

p(x |θ) =
c

∑
i=1

p(x |ωi, θi)P(ωi)

p(x ωi, θi)
P(ωi)

X p(x |θ) θ

l(θ) = p(X |θ) =
N

∏
i=1

p(xi |θ)

H(θ) = ln [l(θ)] =
N

∑
i=1

ln p(ωi θi)
̂θ l(θ) H(θ) θ



10.3.1 混合密度的最⼤似然估计
• 可识别性问题 

- 求出 ，就得到了 ，即从混合密度函数中恢复出了分量密度函数。
可能吗？什么条件下可能？


- 可识别性定义：若对 ，混合分布中总存在 使 ，

则密度 是可识别的


‣ ⼤部分常⻅连续随机变量的分布密度函数都是可识别的


‣ 离散随机变量的混合概率函数则往往是不可识别的

̂θ ̂θ1, ..., ̂θc

θ ≠ θ′ x p(x |θ) ≠ p(x |θ′ )
p(x |θ)



10.3.1 混合密度的最⼤似然估计
• 计算问题 

- 对于可识别的似然函数，如何求最⼤似然估计？


- 思路同监督情况，即如果 对 可微，则令 


- 得⼀系列⽅程组，它们是最⼤似然估计的必要条件，若存在唯⼀极值则就是解




(设 独⽴)

p(x |θ) θ ∇θH(θ) = 0

∇θi
H(θ) =

N

∑
k=1

1

p(xk θ)
∇θi

c

∑
j=1

p(xk ωj, θj)P(ωj)

=
N

∑
k=1

1

p (xk θ)
∇θi[p (xk ωi, θi) P(ωi)] =

N

∑
k=1

1
p(xk θ)

∇θi
ln p(xk ωi, θi) 𝜃𝑖, 𝜃𝑗



10.3.1 混合密度的最⼤似然估计
• 计算问题 

-
其中后验概率  


- 有微分⽅程组： 


- 另，若 也未知，则可引⼊限制条件: ， 


- 可⽤拉格朗⽇法求条件极值问题，定义拉格朗⽇函数：

P(ωi xk, θi) =
p(xk ωi, θi)P(ωi)

p(xk θ)
∇θi

H( ̂θ) = 0,i = 1,2,…, c

p(ωi) P(ωi) > 0,i = 1,2,...,c
c

∑
i=1

P(ωi) = 1

H′ = H + λ [
c

∑
i=1

P(ωi) − 1]



10.3.1 混合密度的最⼤似然估计
• 计算问题 

- 可得








其中， 


原则上可以从上述微分⽅程组中求解出最⼤似然估计 和 ，但实际上多数问题中只能采⽤某种

迭代⽅法求解

̂P(ωi) =
1
N

N

∑
k=1

̂P(ωi |xk, ̂θi), i = 1,2,…, c

N

∑
k=1

P(ωi |xk, ωi)∇θi
ln p(xk |ωi, θi) = 0,i = 1,2,...,c

̂P(ωi |xk, ̂θi) =
p(xk |ωi, ̂θi) ̂P(ωi)

∑c
j=1 p(xk |ωi, ̂θi) ̂P(ωi)

, i = 1,2,...,c

�̂� �̂�(𝜔𝑖)



10.3.2 混合正态分布的参数估计
• 混合⾼斯模型（mixture of Gaussian models） 

- 混合模型中的各个分布都是多维正态分布，即





- 主要有三种情况：（“？”表示未知，“✔”表示已知）

p(x ωi, θi) ∼ N(μi, Σi)



10.3.2 混合正态分布的参数估计
• 情况1：均值向量 未知，其他参数已知 

- 由上节知最⼤似然估计满⾜⽅程组





- 代⼊正态分布公式，可得


μi

N

∑
k=1

P̂(ωi |xk, ̂θi)∇θi
ln p(xk |ωi, ̂θi) = 0,i = 1,...,c

N

∑
k=1

P(ωi |xk, ̂μi)Σ−1
i (xk − ̂μi) = 0



10.3.2 混合正态分布的参数估计
• 情况1：均值向量 未知，其他参数已知 

- 即





- 样本的加权平均，物理意义明确；但是权值中包含未知参数，其中


μi

̂μi =
∑N

k=1 P(ωi |xk, ̂μi)xk

∑N
k=1 P(ωi |xk, ̂μi)

̂P(ωi |xk, ̂μi) =
p(xk |ωi, ̂μi)P(ωi)

∑c
j=1 p(xk |ωj, ̂μj)P(ωj)



10.3.2 混合正态分布的参数估计
• 情况1：均值向量 未知，其他参数已知 

- 迭代法求解：⽤某种⽅法得到⼀个较好的初值 ，然后⽤下式迭代：





- 梯度法，可能不是全局最优解，受初值影响⼤

μi

�̂�𝑖 (0)

̂μi( j + 1) =
∑N

k=1 P(ωi |xk, ̂μi( j))xk

∑N
k=1 P(ωi |xk, ̂μi( j))



10.3.2 混合正态分布的参数估计
• 情况2：类别数⽬ 已知，其他参数均未知 

- 思路与情况 1类似，将有关分布公式代⼊上⼩节⽅程即可，只是公式复杂
⼀些，也可得到物理意义明确的⽅程式，但⼀般也只能⽤迭代法求解


• 情况3：参数均未知 

- ⽆法⽤最⼤似然法求解

c



10.4 动态聚类算法
• 基于模型的⽅法 

- 估计概率密度函数：困难


- 寻找密度函数中的单峰：需要较多样本或先验知识，在⾮监督学习中不易满⾜


• 基于相似性度量的聚类⽅法 

- 考查样本之间的相似性，根据相似性把样本集划分为若⼲⼦集，使某种表示聚类
质量的准则函数最优


- 相似性度量：以某种距离定义


- 直观理解：同⼀类的样本的特征向量应是相互靠近的（前提：特征选取合理，能
反映所感兴趣的关系）



10.4 动态聚类算法
• 动态聚类⽅法 

- 多次迭代，逐步调整类别划分，最终使某准则达到最优


- 三个要点：


✓选某种距离作为样本相似性度量


✓定义某个准则函数，⽤于评价聚类质量


✓初始分类⽅法及迭代算法



10.4.1 均值算法（ 均值算法）C K
• 误差平⽅和准则 




其中， 是第i个聚类， ，其中样本数为 ， 中样本均值为 


- 反映了⽤c个聚类中⼼代表c个样本⼦集所带来的总的误差平⽅和


- 是样本集 与类别集 的函数


- 均值算法的⽬标：最⼩化 ——最⼩⽅差划分


- ⽤c个码本来代表整个样本集，使这种表示带来的总体误差最⼩ ——向量量化


- ⽆法⽤解析法求解，只能⽤迭代法，通过不断调整样本的类别归属来求解

Je =
c

∑
i=1

∑
y∈Γi

y − mi
2 =

c

∑
i=1

Ji

Γi 𝑖 = 1,2, …, c 𝑁𝑖 𝛤𝑖
mi =

1
Ni ∑

y∈Γi

y

𝐽𝑒

𝐽𝑒 𝛶 𝛺

C



10.4.1 均值算法（ 均值算法）C K
• 算法研究 

设已有⼀个划分⽅案，考查 中的样本 ，若把 移⼊ ，此时 变成 ，此时 变成

，有


， 


， 


若 ，则把 从 移⼊ 会使 减⼩

𝛤𝑘 y y 𝛤𝑗 𝛤𝑘
~𝛤𝑘 𝛤𝑗~𝛤𝑗

m̃k = mk +
1

Nk − 1 [mk − y] m̃j = mj +
1

Nj + 1 [y − mj]
J̃k = Jk −

Nk

Nk − 1
y − mk

2 J̃j = Jj +
Nj

Nj + 1
y − mj

2

Nj

Nj + 1
y − mj

2 <
Nk

Nk − 1
y − mk

2 y 𝛤𝑘 𝛤𝑗 Je



10.4.1 均值算法（ 均值算法）C K
• C均值算法 

- （1）初始划分 个聚类 ，计算 和 ， 


- （2）任取⼀个样本 ，设 


- （3）若 则转（2）；否则继续


- （4）计算 ， 


- （5）选 中的最⼩者，即若 则把 从 移到 中：有利于 的减少


- （6）重新计算 和 ， 


- （7）若连续 次迭代 不改变，则停⽌；否则转（2）

c Γi mi Je i = 1,2,⋯, c

y y ∈ Γi

𝑁𝑖 = 1，

ρi =
Ni

Ni − 1
y − mi

2 ρj =
Nj

Nj + 1
y − mj

2, i ≠ j

𝜌𝑗 𝜌𝑘 < 𝜌𝑗,  ∀𝑗， y 𝛤𝑖 𝛤𝑘 Je

mi Je i = 1,2,⋯, c

N Je



10.4.1 均值算法（ 均值算法）C K
• 初始划分：⼀般先选代表点，再进⾏初始分类 

- 代表点选择⽅法 

✓经验选择


✓随机分成c类，选各类重⼼作为代表点


✓“密度”法：计算每个样本的⼀定球形邻域内的样本数作为“密度”，选“密度”最⼤
的样本点作为第⼀个代表点，在离它⼀定距离之外选最⼤“密度”点作为第⼆个代
表点，…，依次类推。 

✓⽤前c个样本点作为代表点


✓⽤c-1聚类求c个代表点：各类中⼼外加离它们最远的样本点，从1类开始…



10.4.1 均值算法（ 均值算法）C K
• 初始分类⽅法 

- 最近距离法：离哪个代表点近就归⼊哪⼀类


- 最近距离法归类，但每次都重新计算该类代表点


- 直接划分初始分类：第⼀个样本⾃成⼀类，第⼆个样本若离它⼩于某距离阈值则归⼊
此类，否则建新类，……


- 将特征归⼀化，⽤样本各特征之和作为初始分类依据



SUM(i) =
D

∑
j=1

yij, i = 1,...,N . yi ∈ RD

𝑀𝐴 = 𝑚𝑎𝑥
𝑖

 𝑆𝑈𝑀(𝑖)，𝑀𝐼 = 𝑚𝑖𝑛
𝑖

 𝑆𝑈𝑀(𝑖)，𝑘 =
取整

(𝑐 − 1)
𝑀𝐴 − 𝑀𝐼 [𝑆𝑈𝑀(𝑖) − 𝑀𝐼] + 1



10.4.1 均值算法（ 均值算法）C K
• 说明 

- 初始划分⽆⼀定之规，多为启发式⽅法


- 均值⽅法结果受初值影响，是局部最优解 

关于 均值⽅法的类别数 ，多假定已知，由先验知识确
定


- ⼀种实验确定⽅法


‣ 对 聚类，求各⾃的 


‣ 找到其中的拐点（图中 （注：实际问题中
并不⼀定有明确的拐点）

C

C c

𝑐 = 1,2, 3,⋯ 𝐽𝑒(𝑐)。

�̂� = 3）



10.4.1 均值算法（ 均值算法）C K
• 均值聚类⽅法⽤于⾮监督模式识别的问题： 

- 要求类别数已知


- 是最⼩⽅差划分，并不⼀定能反映内在分布


- 与初始划分有关，不保证全局最优

C



10.4.2 ISODATA⽅法
• ISODATA 

- iterative self-organizing data analysis techniques：迭代⾃组织数据分析技
术


- ⼀种改进的 均值算法


- 特点：和 均值算法的区别


‣ 成批样本修正，把所有样本调整完后才重新计算均值


‣ 引⼊对类别的评判准则，可进⾏类别合并与分裂，突破事先给定类别数
的限制

C

C



10.4.2 ISODATA⽅法
• 算法步骤 

设有 个样本组成的样本集 ，事先设定如下参数：


- ：期望得到的聚类数


- ：⼀个聚类中的最少样本数


- ：标准偏差参数


- ：合并参数


- ：每次迭代允许合并的最⼤聚类对数


- ：允许迭代的次数

N {y1, y1, ⋯, yN} ⊂ Rd

K

θN

θs

θc

L

I



10.4.2 ISODATA⽅法
• 算法步骤 

① 初始化，设初始聚类数 ，中⼼ ，  （不⼀定等于期望聚类数 ）


② 把所有样本分到距离最近的类中， ，  

③ 若某个类 中样本数过少（ ），则去掉这⼀类（根据各样本到其他类中⼼的距离分别

合⼊其他类），置  

④ 重新计算均值： ， 


⑤ 计算第 类样本与其中⼼的平均距离和总平均距离


， ，

c mi i = 1,2,⋯, c K

Γi i = 1,2,⋯, c

Γj 𝑁𝑗 < 𝜃𝑁
𝑐 = 𝑐 − 1

mj =
1
Nj ∑

y∈Γj

y j = 1,⋯, c

𝑗

δ̄j =
1
Nj ∑

y∈Tj

∥y − mj∥ �̄� =
1
𝑁

𝑐

∑
𝑗=1

𝑁𝑗�̄�𝑗 j = 1,⋯, c



10.4.2 ISODATA⽅法
• 算法步骤 

⑥ 若是最后⼀次迭代（由总迭代次数 确定），则程序停⽌；


- 若 ，则转⑦（分裂）；


- 若 ，或是偶数次迭代，则转⑧（合并）


⑦ 分裂


-对每个类，求各维标准偏差 ，

， ，

I

c ≤ K/2

c ≥ 2K

σj = [σj1, σj2, ⋯, σjd]
T

σji =
1
Nj ∑

yk∈Tj

(yki − mji)
2

j = 1,⋯, c i = 1,⋯, d



10.4.2 ISODATA⽅法
• 算法步骤 

⑦ 分裂


-对每个类，求出标准偏差最⼤的分量 ， 


-在 对应的特征分量上分裂：对各类的 ，存在 （标

准偏差参数），且 或 ，则 分裂为两

类，中⼼分别为 和 ，置 ， ， ，
其中

σjmax 𝑗 = 1,…, 𝑐

σjmax σjmax 𝜎𝑗𝑚𝑎𝑥 > 𝜃𝑠
δ̄j > δ̄, Nj > 2(θN + 1), 𝑐 ≤ 𝑘/2 𝛤𝑗

𝑚+
𝑗 𝑚−

𝑗 𝑐 = 𝑐 + 1 m+
j = mj + γj m−

j = mj − γj

𝛾𝑗 = 𝑘𝜎𝑗𝑚𝑎𝑥，0 < 𝑘 ≤ 1



10.4.2 ISODATA⽅法
• 算法步骤 

⑧ 合并


-计算各类中⼼之间的距离算 


-⽐较 与 (合并参数)，对⼩于 者排序 


-从最⼩的 开始，把每个 对应的 和 合并：

， 并置 每次迭代中避免同⼀类被合并

两次。


⑨ 若是最后⼀次迭代，则终⽌。否则迭代次数加1，转②　（必要时可调整算法参数）

δij = mi − mj , i, j = 1,⋯, c, i ≠ j

𝛿𝑖𝑗 𝜃𝑐 𝜃𝑐 δi1j1 < δi2 j2 < ... < δi1jl

𝛿𝑖𝑙𝑗𝑙
𝛿𝑖𝑙𝑗𝑙

𝑚𝑖𝑙 𝑚𝑗𝑙

ml =
1

Nil + Njl
[Nilmil + Njlmjl] 𝑐 = 𝑐 − 1。



10.4.3 基于核的动态聚类算法
• 均值⽅法的缺点 

- ⽤均值代表类，只适⽤于近似球状分布的类


• 改进 

- ⽤核 来代表⼀个类 ， 是参数集


- 核 可以是⼀个函数、⼀个点集或某种分类模型


- 定义样本 到类 （核 ）之间的距离：

C

Kj = K(y, Vj) 𝛤𝑖 Vj

𝐾 

y 𝛤𝑖 Kj Δ (y, Kj)



10.4.3 基于核的动态聚类算法
• 准则函数 




• 算法流程 

① 选择初始划分，将样本集划分为 类，得到初始核 ， 


② 按以下规则把各样本分类： 若 ，则 


③ 更新 ， ，若 不变，则终⽌；否则转②


④ 均值可看作基于核的动态聚类算法的特例： 为 ， 为欧⽒距离

Jk =
c

∑
i=1

∑
y∈Γj

Δ(y, Kj)

c Kj j = 1,2,⋯, c

Δ (y, Kj) = min
k=1,⋯,c

Δ (y, Kk) y ∈ Γj

Kj j = 1,2,⋯, c Kj

C Kj mj 𝛥



10.4.3 基于核的动态聚类算法
• 两种核函数举例 

-正态核函数 







Kk(y, Vj) =
1

(2π)d/2 ∑j

1/2 exp {−
1
2

(y − mj)T ̂
∑−1

j (y − mj)}
Vj = {mj,

Λ

∑
j

}

Δ(y, Kj) =
1
2

(y − mj)T
Λ

∑
j

(y − mj) +
1
2

log
Λ

∑
j



10.4.3 基于核的动态聚类算法
• 两种核函数举例 

-主轴核函数 

‣⽤K-L变换得到样本⼦集的主轴⽅向作为核： ，

是 的 个最⼤本征值的本征向量系统


‣计算样本 到 类主轴之间的欧⽒距离的平⽅来度量

K(y, Vj) = UT
j y

UT
j = [u1, u2, ⋯, udj] ^

∑𝑗
𝑑𝑗

y Γj

Δ(y, Kj) = [(y − mj) − UjUT
j (y − mj)]

T

[(y − mj) − UjUT
j (y − mj)]



10.5 模糊聚类算法



10.5.1 模糊集的基本知识
• 确定集合（脆集合）：元素或者属于或者不属于集合


• 模糊集合：元素以⼀定的程序属于某集合 ——适于表达⾃然语⾔变量和常识
性知识


• ⼏种叫法：模糊集、模糊逻辑、模糊数学、模糊系统、模糊技术、模糊⽅法


• 与其它技术相结合：模糊神经⽹络、模糊控制、模糊模式识别



10.5.1 模糊集的基本知识
• ⾪属度函数 ： 属于集合A的程度


- ⾃变量：所有可能属于A的对象，空间 


- 值域：[0, 1]， ， 


• 模糊集合：⼀个定义在 上的⾪属度函数就定义了⼀个模糊集合A，或称定
义在空间 上的模糊⼦集，表示为：


 或 


- 模糊集 的⽀持集：

μA(x) x

𝑋 = {𝑥}

0 ≤ 𝜇𝐴(𝑥) ≤ 1
μA(x) = 1 ⇔ x ∈ A
μA(x) = 0 ⇔ x ∉ A

X = {x}
X = {x}

𝐴 = {(𝜇𝐴(𝑥𝑖), 𝑥𝑖)} 𝐴 = ∪
𝑖

𝜇𝑖/𝑥𝑖

𝐴 S(A) = {x, x ∈ X, μA(x) > 0}



10.5.1 模糊集的基本知识
• 例：“开⽔”概念的表达



10.5.2 模糊 均值算法C
• 均值⽅法 

- 把n个样本划分到c个类中，使各样本与其所在类的均值的误差平⽅和最⼩





- 把硬分类变成模糊分类，即得模糊c均值⽅法

C

Je =
c

∑
i=1

∑
y∈Ii

y − mi
2



10.5.2 模糊 均值算法C
• 模糊 均值⽅法 

- 符号约定 

✓样本集 


✓聚类中⼼ ， 


✓ ：第i个样本对于第j类的⾪属度函数


- 聚类损失函数 




      其中， 可控制聚类结果的模糊程度

C

{xi, i = 1,2,⋯, n}

mj j = 1,2,⋯, c

μj(xi)

Jf =
c

∑
i=1

n

∑
i=1

[μj(xi)]
b

xi − mj
2

b > 1



10.5.2 模糊 均值算法C
• 模糊聚类： ，对不同的⾪属度定义，就得到不同的模糊聚类⽅法


• 模糊 均值:  ，  

- 令  和 ，可得


-
， 


-
， ，

min Jf

C
c

∑
j=1

μj(xi) = 1 i = 1,⋯, n

∂Jf /∂mj = 0 ∂Jf /∂μj(xi) = 0

mj =
∑n

i=1 [μj(xi)]
b

xi

∑n
i=1 [μj(xi)]

b j = 1,⋯, c

μj(xi) =
(1/ xi − mj

2)
1/(b−1)

∑c
k=1 (1/ xi − mk

2)
1/(b−1) j = 1,⋯, c i = 1,⋯, n



10.5.2 模糊 均值算法C
• 模糊 均值算法（FCM）： 

- 设定聚类数⽬c和常数b 

- 初始化各聚类中⼼ ， (可参考上两节中的⽅法)


- 重复下⾯的运算，直到各 稳定


✓⽤当前的 计算 


✓⽤当前的 计算 


- 如需要，可对所有模糊聚类去模糊化

C

mj j = 1,⋯, c

𝜇𝑗(𝑥𝑖)
𝑚𝑗 𝜇𝑗(𝑥𝑖)
𝜇𝑗(𝑥𝑖) 𝑚𝑗



10.5.3 改进的模糊 均值算法（AFC）C
• 模糊C均值算法的缺点 

- 由于 ，故对某些野值（本应属于各类程度都很⼩），⾪属度可能较⼤ 

• 改进的模糊C均值算法 

- 放松归⼀化条件为 


-
（不变）


-
， ，

c

∑
j=1

μj(xi) = 1

c

∑
j=1

n

∑
i=1

μj(xi) = n

mj =
∑n

i=1 [μj(xi)]
b

xi

∑n
i=1 [μj(xi)]

b , j = 1,⋯, c

μj(xi) =
n (1/ xi − mj

2)
1/(b−1)

∑c
k=1 ∑n

l=1 (1/ xl − mk
2)

1/(b−1) j = 1,⋯, c i = 1,⋯, n



10.5.3 改进的模糊 均值算法（AFC）C
• 改进的模糊 均值算法步骤与模糊 均值相同 

- 改进的模糊 均值算法所得到的 可能⼤于1，不是严格意义下的⾪属
度函数。必要时可做归⼀化


- 改进的模糊 均值算法有更好的鲁棒，且对给定的聚类数⽬不⼗分敏感


- 但有时可能会出现⼀个类中只包含⼀个样本的情况，可通过在距离计算中
引⼊⾮线性使之不会⼩于某值来改进


- 改进的模糊 均值和 均值⼀样，依赖于初值

C C

C 𝜇𝑗(𝑥𝑖)

C

C C



10.6 分级聚类算法
• 思想 

- 从各类只有⼀个样本点开始，逐级合并，每级只合并两类，直到最后所有
样本都归到⼀类


- 聚类过程中逐级考查类间相似度，依此决定类别数



10.6 分级聚类算法
• 思想 

- 树枝⻓度：反映结点/树枝之间的相似度或距离


- 树枝位置：在不改变树的结构的情况下可以任意调整，调整⽅法需研究


- 距离/相似性度量：多种选择，如欧式距离、相关、City Block、…



10.6 分级聚类算法
• 距离（相似性度量） 

- 样本之间的度量


- 聚类之间的度量


• 两种聚类策略 

- bottom-up:  agglomerative algorithm


- top-down:   divisive algorithm



10.6 分级聚类算法
• 算法（从底向上） 

- （1）初始化，每个样本形成⼀类


- （2）把相似性最⼤（距离最⼩）的两类合并


- （3）重复（2），直到所有样本合并为两类


• 常⽤的⼏种类间似性度量 

-  最近距离（single-link）， 	 	 


- 最远距离（complete-link），  	  


- 均值距离（average-link）， 	 

Δ(Γi, Γj) = min
y∈Γi,ỹ∈Γj

δ(y, ỹ)

Δ(Γi, Γj) = max
y∈Γi,ỹ∈Γj

δ(y, ỹ)

Δ(Γi, Γj) = δ(mi, mj)



10.6 分级聚类算法
• 不同相似性度量对结果的影响

最近距离连接

最远距离连接



10.6 分级聚类算法
• ⼏点说明： 

- 分级聚类是⼀种局部搜索，对样本中的噪声敏感


- 聚类树的画法不是唯⼀的。同⼀类中的两个分⽀可以左右互换⽽不改变聚
类结果，但会改变树的外观和分析者的判断



10.7 ⼀致聚类⽅法
• 基本思路 

通过不同的数据抽样和不同⽅法进⾏多次聚类，再对结果进⾏合并，将在⼤多
数结果中⼀致的结果作为最终的聚类划分依据。



10.7 ⼀致聚类⽅法
• 原始数据集： 


• 数据⼦集： 	 (S次采样，⽆放回重采样)


• 内层聚类分析：⽤不同的 对每⼀个数据⼦集进⾏聚类


- 连接矩阵 ：表示在 上将数据聚类为K类时，样本 和样本 处于同⼀个类

中，则 ；否则 


- 聚类数为 时的整体⼀致性矩阵 ： ， 其中

为指示矩阵，但样本 和 都出现在数据集 中时， 

𝐷 = {𝑥1, 𝑥2, …, 𝑥𝑁}
𝐷(1), …, 𝐷(𝑆)

K

𝑀(𝐾)
(𝑠) 𝐷(𝑆) i j

𝑀(𝐾)
(𝑠) (𝑖, 𝑗) = 1 𝑀(𝐾)

(𝑠) (𝑖, 𝑗) = 0

K 𝑀(𝐾) M(K)(i, j) =
∑s M(K)

(s) (i, j)

∑s Is(i, j)
𝐼(𝑠) i j 𝐷(𝑆) 𝐼𝑠(𝑖, 𝑗) = 1



10.7 ⼀致聚类⽅法
• ⼀致性矩阵 对称矩阵，元素取值在[0,1]之间；可以可视化观察聚类
结果的稳定性

𝑀(𝐾)是



10.7 ⼀致聚类⽅法
• 外层聚类分析 

- 距离度量矩阵： 在此距离矩阵进⾏聚类（如层次聚类），将在⼤多

数聚类结果中⼀致的结果最为最终的聚类划分依据，得到最终的聚类结果


• 类别数K 

- CDF函数： ，  

‣ 表示⼀致性矩阵 中取值⼩于阈值 的样本对占总样本对数量的⽐例 

‣ 若⼀致性⾼，则CDF的取值在t靠近0和1附近变化较⼤，中间平稳。


‣ 若⼀致性差，则CDF的取值随着t增⼤缓慢上升。

𝐷𝑖𝑠𝑡(𝐾) = (1 − 𝑀(𝐾))，

CDF(K)(t) =
∑i<j I {M(K) ≤ t}

N(N − 1)/2
t ∈ [0,1]

M t



10.7 ⼀致聚类⽅法
• 类别数K 

- ⽐较CDF函数曲线的线下⾯积AUC来确定聚类数 





‣ 其中 是对 元素取值从⼩到⼤的排序


‣
定义衡量 变化的指标： ，其中

，可以取 趋近稳定前⼀时刻的

K

A(K) =
N(N−1)/2

∑
i=2

[xi − xi−1] CDF(K)(xi)

{𝑥1, 𝑥2, …, 𝑥 1
2 𝑁(𝑁 − 1)} 𝑀(𝐾)

A(K) Δ (K) =
A (K), K = 2
A(K + 1) − ̂A(K)

A(K) , K > 2
̂A(K) = max

k∈{2,...,K}
A(K) ∆ (𝐾) K


