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Abstract 
K-means algorithm is a traditional algorithm used for partition clustering, and its essence is a 
hard clustering, that is, the object studied only has two possible results, either belonging to this 
class or not belonging to this class, and its segmentation results are highly accurate. However, this 
algorithm has obvious disadvantages, and it is unable to deal with objects with features that are 
not obvious. The three-way clustering is a kind of fuzzy clustering division, which can deal with 
the non-obvious objects through the definition of core domain and boundary domain. This paper 
combines the ideas of three-way decision theory and K-means algorithm to form a new clustering 
algorithm. It cannot only maintain the original accuracy when clustering, but also make a more 
reasonable classification of relatively uncertain points. Then the core domain and boundary do-
main of the cluster are separated by perturbation processing. 
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摘  要 

K-means算法是一种传统的基于划分聚类的算法，其本质是一种硬聚类划分，即要求每个研究对象要么
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属于这个类，要么不属于这个类，其聚类结果具有严格的边界。然而将某些不确定的对象强制分配到某

个类中往往容易带来较高的决策风险。三支聚类将确定的元素放入核心域中，将不确定的元素放入边界

域中延迟决策，可以有效地降低决策风险。本文将三支决策理论和K-means算法相结合得到一个新的三

支聚类算法，该算法利用K-means聚类的结果，对不确定的点做更加合理的分类，同时对聚类完成的结

果做扰动处理，分离出聚类内部的核心域和边界域。 
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1. 引言 

聚类[1]是用于研究多性质对象划分的方法，一直是机器学习等领域极具挑战的课题，长期以来受到

广大研究者的关注。聚类算法是根据所研究对象的各个属性，通过属性的特征，按照数学的计算方法分

析对象的异同，进而将对象进行划分。当数据无任何类别标记时，算法需要从初始数据中提取符合某种

条件的规律，其自动划分的特性大大简化了人工成本，对于安全保障[2]，图像分析[3]，搜索引擎[4]以及

相关的发展起到了巨大的促进和推动作用。 
K-means 算法[5]是一个传统的用于聚类划分的算法，其划分迭代的准确性在当今各个领域得到广泛

认可和应用。然而其本质是一种硬聚类的划分算法，即任意对象只能属于某一特定类簇。在点相对离散

的情况下，这种基于距离的划分并不是特别规范。在实际问题中若强制区分性质不明显的对象，往往会

带来较高的风险。面对这样的风险问题，本文提出了一种融合三支决策思想和 K-means 算法的三支聚类

算法，即在用 K-means 算法做划分时考虑三支划分，通过核心域和边界域的界定软化硬聚类划分的弊端，

在对于某个对象的研究当中，当这个对象在划分的时候由于性质不明显，可以同时划分进入两个类簇，

这样的区域叫做边界域，而特征明显的点划分进入核心域。同样，在每个聚类内部的点也需要一个能够

缓冲的区域，此区域能够软化聚类内部特征明显与不明显的点。此算法的可行性在于点的离散性和点集

间隔性，在检测指标的选取上充分利用了这两种特性，用变异系数 CV [6]衡量离散型，采用类间 Separation 
(间隔性) [7]衡量点集的间隔程度。 

2. 相关工作 

2.1. K-means 算法 

K-means 算法是经典的聚类划分算法，对于待研究的对象集合 { }1 2, , , nU x x x=  ，事先确定需要划分

的聚类个数 k，任选 U 中的 k 个点作为初始聚类中心，计算 U 中所有对象到每个聚类中心的欧氏距离，

将距离最小的点划分进此中心的归属，在此基础上得到一个初始聚类划分并重新计算聚类的中心，之后

进行逐次迭代，以上阶段的聚类中心结果作为下阶段的初始中心作进一步划分，当聚类好的点趋于稳定

时结束该过程，此过程的精度随着迭代次数的增加不断趋于理想状态。然而，K-means 的本质属于传统

硬聚类范畴，即对于任意一个对象只能属于某一个聚类。 
以二维图形图 1，此图通过 K-means 算法对特征明显的点直接做划分，但是在处理特征不明显的点 
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Figure 1. A schematic diagram by K-means 
图 1. K-means 聚类结果示意图 

 
的时候，却会出现比较明显的弊端，比如直观上观察到类的边界处某两个点的距离很近，但是却被分在不

同的类中，显然这种划分并不完善，此划分过程虽然有严格的划分指标，但是却增加了划分的风险系数。 

2.2. 三支聚类 

设给定一个数据 { }1 2, , , nU x x x=  ，传统的二支聚类方法是用一个集合表示一个类，即寻找一组集合

1 2, , , kC C C 满足
1

k

i
i

U C
=

=


且 i jC C =∅ ， ( ), 1, 2, , ,i j k i j= ≠ ，其中 k 为聚类的个数。 

基于三支决策的聚类思想是用三个互不相交的集合表示一个类，即 ,P B
i iC C 与 N

iC ，分别称为类的核心

域，边界域和琐碎域，其中 
P B N
i i iC C C U=                                 (1) 

核心域中的元素确定属于这个类，边界域中的元素可能属于也可能不属于这个类，而琐碎域中的元

素则肯定不属于这个类。由关系式(1)，我们可以通过 P
iC 和 B

iC 来表示一个类。反过来，如果给定一组集

合 ,P B
i iC C ，( 1, 2, ,i k=  )满足 

, 1, 2, ,p
iC i k≠ ∅ =                                 (2) 

( )
1

k
p B

i i
i

C C U
=

=



                                (3) 

我们称其为数据集 U 三支聚类。其中(2)要求正域非空，即每个类中至少有一个对象，而(3)保证每个

对象至少被分到一个类中。和传统的硬聚类的结果 { }1 2, , , kC C C C=  不同，三支聚类的结果应为如下形

式， 

( ) ( ){ }1 1, , , ,P B P B
k kTC C C C C=                            (4) 

显然在三支聚类中如果有 ( ), 1, 2, ,B
iC i k=∅ =  ，就变成了传统二支决策的聚类形式。因此，三支决

策聚类形式是传统二支聚类方法的推广，这也是对一些不确定数据聚类问题提出的一种解决方案，针对

那些目前知识体系下难以聚类的对象，我们无法确定其所属类别时将其归为某些类的边界域，等待新的

信息以帮助进一步决策。 

3. 问题分析 

K-means 算法在划分点的过程中采用逐步迭代的方法，每一次迭代过程可以优化一次点的划分，当
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迭代到最后阶段时，每个元素都有自己的归属，此过程的精确度逐步提高，因此在迭代过程中做优化必

定会降低原有的精确性，所以做进一步优化的过程首选迭代结束之后，在避免精确性降低的情况下做优

化处理。 
上一阶段的聚类处理仅仅解决了聚类边界的划分，对于每个聚类内部，如果缺少过渡的集合，势必

也会增加强制划分的风险系数，因此对于内部对象同样也需要进行划分，即特征明显的点为核心域，不

明显的点为边界域，在做此划分之后，提取出的边界域和优化后的 K-means 算法找出的缓冲区域共同构

成此聚类的边界域。 
对于类中的每个点都有其属性，但是每个点的属性差异不一，对于差异很大的点可以轻易地做出划

分，但是对于差异较小的点，可以通过放大属性的思想做划分。划分的方法多种多样，本文在划分核心

域的时候，通过每个点对中心的干扰程度做出判断，干扰程度越大，属性差异越大，即可划分到边界域

当中。 

4. 基于 K-means 的扰动三支聚类算法 

4.1. 步骤一：改进 K-means 

算法： 
Step 1：对于整个数据集 U，通过聚类的个数 k 任选 k 个点作为聚类的中心 1 2, , , kc c c ； 
Step 2：比较聚类中的每个点到 k 个点的距离，通过距离的大小做一次划分，即距离越近的点划分到

中心所属聚类当中； 
Step 3：重新计算每个聚类的中心； 
Step 4：若每个新聚类中心和上一次的聚类中心的距离在一个很小的范围内，转 Step 5，否则转 Step 

2； 
Step 5：比较聚类中的每个点到 k 个点的距离，若最小的点和次小的点的距离相差很小，则把它划分

到边界域当中。 
Step 6：输出边界域 ( ) ( )1 112 21 13 31, , , , , ,k k k kU U U U U U− −

 与聚类 1 2, , , kU U U 。 
由于此方法是划分类间的算法，在对原先 K-means 的缺陷作了优化，仍然是采用 K-means 的思想，

通过距离的大小来判断点的归属，在最后一步弱化了 K-means 的要求，产生了软化硬聚类的效果，但是

K-means 的精确性却没有发生任何改变。此步骤作为三支聚类的先导步骤，考虑的是类间的划分效果，

在此结果之上需做进一步划分。 

4.2. 步骤二：单个点集做三支聚类 

算法： 
Step 1：将步骤一中的各个聚类(不包含边界域) 1 2, , , kU U U 带入步骤二； 
Step 2：对单个聚类中的每个点 ( )1,2, ,jip j k=  增加所占比重，增加 n 个相同的点构成一个新的数

据集 *U 。 
Step 3：重新计算 *U 的中心 *jc ，比较 *jc 与原先中心 jc 的偏移程度，若偏移程度大于参数，则将它

划分到边界域当中，若偏移程度较小，则划分到核心域当中。 
Step 4：是否所有聚类都判断完毕，若判断结束，则转 Step 5，否则转 Step 2。 
Step 5：输出核心域 1 2, , ,C C C

kU U U 和边界域 1 2, , ,M M M
kU U U 。 

此步骤是通过放大点的性质来区别点的划分，考虑的是聚类内部的准确划分。由于步骤一和步骤二

是相互独立的，因此需要将两个步骤的数据进行合理合并，合并的规则基于边界域的相似性，即对于性

https://doi.org/10.12677/aam.2018.710157


沈丹 等 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2018.710157 1353 应用数学进展 
 

质相似的边界域进行合并。 

4.3. 步骤三：合并边界域 

算法： 
Step 1：将步骤一的边界域 ( ) ( )1 112 21 13 31, , , , , ,k k k kU U U U U U− −

 、步骤二的边界域 1 2, , ,M M M
kU U U 和步骤

二的核心域 1 2, , ,C C C
kU U U 带入到步骤三。 

Step 2：对于 ( )1,2, ,M
jU j k=  和 ( )1,2, , ; 1, 2, ,ilU i k l k= =  且 i l≠ ，若 j i= 或 j l= ，则将 M

jU 和 ilU
合并为 *

M
jU 。 

Step 3：若所有边界域都判断完毕，转 Step 4，否则转 Step 2。 
Step 4：输出核心域 1 2, , ,C C C

kU U U 和边界域 1* 2* *, , ,M M M
kU U U 。 

5. 实验结果 

5.1. 实验指标 

由于对二维数据的处理可以通过图形的形式展示效果，但是无法通过图形展示三维甚至高维的数据，

因此需要合理的评价指标对高维数据进行分析。本文采用变异系数 CV [5]比较类内的离散程度，用公式

表示为： 
CV δ µ=  

其中 1

n

i
i

p
u

n
==
∑

，

( )2

1

n

i
i

p u

n
δ =

−
=
∑

。 

CV 是标准差和平均数的比值，所以此指标无量纲，可以消除单位和(或)平均数不同对两个或多个聚

类变异程度的影响，一般来说，指标的数值越小，点的分布越集中。本文需比较三个 CV 值，分别为 Kmeans
划分后得到的聚类 CV 值，优化后 K-means 算法划分得到的聚类 CV 值和核心域 CV 值，分别记为 CV1，
CV2，CV3，根据划分的过程，从理论上有 CV1 > CV2 > CV3，由于聚类的个数多于一个，因此在求 CV
值时，取所有聚类 CV 值的平均值。 

CV 适用于类内点的分析，却没有考虑类间的关系，仅仅一个衡量指标并不能完全阐述点的分布状态，

因此选用 Separation (间隔性) sp [6]来衡量类间的划分，将原先的 K-means 算法划分出的聚类和用优化后

Kmeans 算法去除边界域后的聚类做比较。间隔性越大，聚类效果越明显。 

2 2
1 1

2sp
k k

i j
i j i

w w
k k = = +

= −
− ∑ ∑  

其中
2i jw w− 表示两个聚类中心的距离，sp 越高表明类间聚类距离越远。本文需要比较两个 sp 值，分

别为传统 K-means 算法得到的聚类 sp 值和优化后 K-means 算法得到的 sp 值，分别记为 sp1，sp2，由于

优化后的结果优于传统算法，因此从理论上有 sp1 < sp2 成立。此指标没有考虑类内数据，因此和 CV 指

标共同衡量划分的优劣性。 

5.2. 人工数据 

本小节选取一组人工数据集 U，选取规则为协方差δ ，均值为 µ 的正态分布中抽取 n m∗ 的矩阵 Array，
其中 n 为样本总数，m 为矩阵维度，为直观描述点的发布，此处选用矩阵维度为 2 的数据集。其中 

1 2

3 4

µ µ
µ

µ µ
 

=  
 

，Array 中每一行是以 µ 对应行作为正态分布选取的一个样本。其中 
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( )( )5,2 1 11 1, 1,2,3,4j rand jµ = − ∗ + =  

1 2

3 4

δ δ
δ

δ δ
 

=  
 

，其中 ( )( )5,2 1 5 2, 1, 2,3, 4.j rand jδ = ∗ + =  

本次实验中选取两组点，每组 200 (400)个，初始中心为 400 (800)个点任取两个，比较最后的图形结

果以及评价指标结果。图 2 为 400 个点构成的集合，图 3 为 800 个点构成的集合，在优化后 K-means 基
础上的划分和指标结果如表 1，表 2 所示。 

图 2 实验结果符合 K-means 软化的预期效果，点的个数越多，聚类的效果越明显，其实验指标也符

合预期设想，然而这只是对于二维的数据分析，对高维数据同样需要做具体分析。 

5.3. UCI 数据集 

本文选择五组 UCI 数据集 Seed-Nor (SN)、Breast Tissue (BT)、Congressional Voting (CV)、Ecoli-Nor 
(EN)、Contraceptive Method (CM)，最后的检测指标数据如表 3~表 5 所示。 
 

 
Figure 2. Clustering result of artificial data sets containing 400 elements 
图 2. 400 个点的人工数据集聚类结果 

 

 
Figure 3. Clustering result of artificial data sets containing 800 elements 
图 3. 800 个点的人工数据集聚类结果 
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Table 1. Experimental result of artificial data sets containing 400 elements 
表 1. 400 个点人工数据集实验结果 

CV 类别 CV 值 sp 类别 sp 值 

CV1 7.4043 sp1 5.8240 

CV2 7.3268 sp2 6.4444 

CV3 4.5234   

 
Table 2. Experimental result of artificial data sets containing 800 elements 
表 2. 800 个点人工数据集实验结果 

CV 类别 CV 值 sp 类别 sp 值 

CV1 10.0617 sp1 5.7539 

CV2 9.8488 sp2 6.2464 

CV3 6.1931   

 
Table 3. Data sets of UCI 
表 3. UCI 数据集 

数据集 样本数 样本维数 类别 

SN 210 7 3 

BT 106 9 6 

CV 435 16 2 

EN 336 7 8 

CM 1473 9 3 

 
Table 4. CV values of UCI data sets 
表 4. UCI 数据集实验结果的 CV 值 

数据集 CV1 CV2 CV3 

SN 3.2822 2.8721 1.1776 

BT 1.7118 1.4381 0.2075 

CV 5.0783 4.0719 3.0711 

EN 2.5529 1.9499 0.3143 

CM 7.3864 6.5790 5.7671 

 
Table 5. Sp values of UCI data sets 
表 5. UCI 数据集实验结果的 sp 值 

数据集 sp1 sp2 

SN 0.9363 1.0149 

BT 0.8970 0.9508 

CV 1.2341 1.3499 

EN 0.6976 0.7621 

CM 0.9914 1.0894 

6. 总结 

本文的思想是基于传统算法的基础之上，通过合理放大点的性质对点进行划分。对于本文所选实验

指标，都充分达到预期效果，但是明显可以看出实验指标相差并不大，特别是在对间隔性的研究中，sp
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值的变化很小，接下来所要做的就是寻找放大实验指标的方法对本文实验指标进行优化处理。同时，不

同数据集的数量级各不相同，本文是基于距离的算法，因此，在对参数的选取上需要根据数量级的大小

做不同变化。 
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