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摘   要：噪声是影响聚类结果的最重要的因素之一，现有的模糊聚类算法主要通过对隶属度约束进行松弛的方式

来降低噪声样本的影响。这种方式仍然存在两个基本问题需要解决：第一，如何评估一个样本是噪声的可能性；

第二，如何在抑制噪声样本影响力的同时，保留正常样本的作用力。针对这两问题，该文提出了基于自适应松弛

的鲁棒模糊C均值聚类算法(AR-RFCM)。新模型基于K最近邻的方式(KNN)来估计样本的可靠性，自适应地调整

松弛参数，从而实现在降低噪声样本影响力的同时，保留可靠样本的作用力。此外，AR-RFCM利用了C均值聚

类模型中隶属度的稀疏性来提高可靠样本的作用力，从而提高数据簇的内聚程度，进而降低噪声样本的影响。实

验表明，AR-RFCM不仅在处理噪声样本时具有良好的鲁棒性，同时在25个UCI 数据集实验中，分类正确率(兰

德指数)平均高于FCM算法7.7864%。
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Abstract: Noise is one of the most important influences for clustering. Existing fuzzy clustering methods try to

reduce the impact of noise by relaxing the constraint condition of membership. But there are still two basic

problems to be solved. The first is how to evaluate the probability that a sample point is a noise. The second is

how to retain the effect of normal points while suppressing the impact of noise. To solve these two problems,

Robust Fuzzy C-Means based on Adaptive Relaxation (AR-RFCM) is proposed. The new model estimates the

reliability of sample points by the method of the K-Nearest Neighbor (KNN). It adjusts adaptively the

relaxation parameters to reduce the impact of noise, and keeps the effect of reliable sample points at the same

time. In addition, AR-RFCM utilizes the sparsity of membership in K-means to improve the effect of reliable

sample points. Therefore, the compactness of clusters is improved and the impact of noise is suppressed.

Experiments demonstrate that AR-RFCM has a good robustness for noise, and also achieves higher rand index

in all 25 UCI data sets, even averagely higher than FCM 7.7864%.
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1    引言

聚类是模式识别中最重要的无监督学习方法之

一，常用于学习并揭示数据的本质结构和潜在关

系。在过去的几十年中，成百上千的聚类算法被提

出[1]。目前受到最广泛关注的聚类算法主要包含如

下4大类：(1)基于划分的聚类算法[2,3]；(2)基于密

度的聚类算法 [4 ,5 ]；(3)基于图论的聚类算法 [6 ,7 ]；

(4)基于其它模型的聚类算法[8,9]。其中基于划分的

聚类算法，特别是K均值聚类算法(K-Means)[10]，

受到广泛的关注和研究。

为了解决K-Means的聚类中心趋同性问题，

Bezdek等人[11]在模糊理论的基础上，提出了模糊

C均值(Fuzzy C-Means, FCM)聚类算法。模糊逻
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辑的引入使得每一个样本可以在不同程度上同时隶

属于不同的数据簇，使得样本对每个数据簇都存在

作用力，引入了簇间作用力的概念。因此FCM能

得到比K-Means可分性更好的数据簇结构。然而和

绝大多数学习算法相同，FCM也存在受噪声(包括

异常值)影响较大的问题。其原因主要在于除簇中

心外，任意样本点的隶属度均会被分摊到不同数据

簇中：(1)本点无论距离簇中心多远，都能对数据

簇中心产生较大的拉扯力，增大了噪声样本点的影

响力；(2)具有明确类别特征的样本点的隶属度仍

会被分配到其它数据簇中，降低了各数据簇的内聚

程度，间接增大了噪声样本点的影响力。

为了解决这一问题，有学者提出了这样的观

点：对于噪声样本，应该降低它属于所有数据簇的

隶属度[12]。许多有关噪声的模糊聚类算法正是基于

该观点所提出的。为了降低噪声样本的隶属度，

Dave[13]通过对整个数据集添加一个虚拟数据簇的

方式，提出了噪声聚类算法(Noise Clustering,

NC)来松弛样本的隶属度约束。Krishnapuram和

Keller[14]在可能性模糊C均值聚类算法 (Possibilist-

ic C-Means, PCM)中，通过给每个数据簇增加一

个相应的虚拟数据簇的方式，来松弛样本的隶属度

约束，从而降低噪声样本的影响。此外，Zarinbal

等人[15]把相对熵加到FCM的模型中，提出了基于

相对熵的模糊C均值聚类算法(Relative Entropy

Fuzzy C-Means, REFCM)。REFCM引入朗伯函

数求解模型，松弛了样本的隶属度约束条件，同时

利用了相对熵的数学特性，提高了数据簇之间的可

分性。尽管这些模糊聚类算法在一定程度上降低了

噪声样本的影响力，却存在着一定的局限性，具体

表现为：(1)近乎无差别地处理所有样本(包括噪声

样本和正常样本)，使得噪声样本的绝对作用力被

弱化的同时，正常样本的绝对作用力也被弱化；

(2)模糊隶属度的引入使得任意样本对任意数据集

都能造成影响。对于具有明确类别特征的样本而

言，其作用力仍被分摊到其它非所属数据簇上，使

得各数据簇的内聚程度降低，间接地增大了噪声样

本的影响。

本文在分析了国内外最新研究的基础上，提出

了基于自适应松弛的鲁棒模糊C均值聚类算(Robust
Fuzzy C-Means based on Adaptive Relaxation,
AR-RFCM)。AR-RFCM在噪声聚类(NC)的基础

上，基于K最近邻方法(K-Nearest Neighbor, KNN)
对样本可靠性的估计，自适应调整不同样本的松弛

参数，有差异地处理可靠样本和噪声样本。因此，

AR-RFCM能在降低噪声样本影响力的同时保留可

靠样本的作用力，真正地降低了噪声样本的相对作

用力。此外，AR-RFCM利用了K-Means模型中对

隶属度的稀疏表征，提高了数据簇中具有明确类别

特征样本的作用力，进而增大数据簇的类内聚结

度，间接地弱化了噪声样本的影响。实验结果表

明：(1)AR-RFCM在松弛异常值样本隶属度约束的

同时(使异常值样本隶属度和远低于1)，保留了正

常样本的作用力；(2)AR-RFCM在处理含人造噪声

的异常值数据集时，展现了算法对噪声良好的鲁棒

性；(3) AR-RFCM在处理真实数据集实验中取得

了明显高于其它比较算法的分类指标。在25个UCI 数据

集上，AR-RFCM取得了平均高于FCM算法7.7864%
的分类正确率(兰德指数)，体现了算法的实用性。

2    算法模型

2.1  模糊C均值聚类算法

FCM模型如式(1)所示

min
U,V

JFCM (U ,V ) =

n∑
i=1

c∑
j=1

um
ijd

2
ij

s.t. 0 ≤ uij ≤ 1,

c∑
i=1

uij = 1, 0 <

c∑
i=1

uij < n

 (1)

n c m

(m > 1) uij i xi j

dij i xi j

vj

其中， 为样本个数， 为数据簇个数， 是模糊系

数 ,  是第 个样本 隶属于第 个数据簇的

隶属程度， 是第 个样本 到第 个数据簇的簇中

心 的欧式距离。

2.2  噪声聚类算法

cNC聚类算法通过引入虚拟的第 类的方式，分

摊噪声样本的隶属度值。其模型为

min
U,V

JNC (U ,V ) =

n∑
i=1

c∑
j=1

um
ijd

2
ij

s.t. 0 ≤ uij ≤ 1,

c∑
i=1

uij = 1, 0 <

c∑
i=1

uij < n

 (2)

d2ij = ∥xi − vj∥2 (j = 1, 2, ···, c− 1)

d2ic = δ δ

其中， ，而对于虚

拟数据簇而言 ，其中 为给定的松弛参数。

其它符号均和FCM模型中的符号相同。

c从NC模型中可得，所有样本到虚拟的第 类中

心的欧式距离均为给定的常数，并没有考虑到样本

之间的差异，在降低噪声样本作用力的同时降低了

正常样本的作用力，因而不能很好地解决噪声问题。

2.3  模型及其分析

在无监督学习中，噪声的界定一直是一大难

题。在数据集中，当一个样本周围存在若干相近的

样本时，该样本为异常值的可能性较低。此时如果

把该样本区别于周围的样本而当作噪声样本来处

理，显然是不合理的。而当某一样本远离其它样本
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时，那么这个样本是噪声的可能性较大。因此，我

们可以通过数据集的分布情况，来辨别样本的可靠

程度。通过增大可靠样本的作用力，可以在提高各

数据簇内聚程度的同时，间接地降低噪声样本的作

用力；而通过降低不可靠样本的作用力，可以直接

地降低噪声样本的影响。

基于上述观点，本文提出了一种基于评估样本

可靠性，实现在降低噪声样本影响力的同时，保证

可靠样本作用力的聚类算法，称为基于自适应松弛

的鲁棒模糊C均值聚类算法(AR-RFCM)。AR-RFCM
的初始模型为

min
U,V

JAR−RFCM (U ,V ) =

n∑
i=1

c∑
j=1

(
um
ij + αuij

)
d2ij

+

n∑
i=1

βi

1−
c∑

j=1

uij

m

+ α

1−
c∑

j=1

uij


s.t. 0 ≤ uij ≤ 1,

c∑
j=1

uij ≤ 1, 0 <

n∑
j=1

uij < n


(3)

α βi其中， 为比例系数， 为自适应松弛系数，其它

符号均与NC模型相同。

m = 2通常情况下 ，最终模型可以简化为

min
U,V

JAR−RFCM (U ,V ) =

n∑
i=1

c∑
j=0

(
u2
ij+αuij

)
d2ij

s.t. 0 ≤ uij ≤ 1,

c∑
j=0

uij=0, 0 <

n∑
j=1

uij < n


(4)

d2i0=βi=kβ
/∑k

l=1
∥xi−Nl (xi)∥2

Nl (xi) xi l

其中，虚拟类满足 ,

为样本 的第 近邻样本。

xi ui0 = 1−
∑c

j=1
uij

βi xi

∑k

l=1
∥xi −Nl (xi)∥2/k

d2i0 = βi = kβ
/∑k

l=1
∥xi −Nl (xi)∥2

β

在AR-RFCM模型中，引入虚拟的第0类后，对

于任意样本 而言，其隶属度满足 。

自适应松弛参数 可以看作是任意样本 到虚拟的

第0类簇中心的欧式距离。以KNN的方式求样本的

邻域方差 来估计样本的可靠

性，满足 ，其

中 为给定参数。当样本的邻域内紧凑性较高时，

该样本是噪声的可能性越低，样本的可靠性越高；

当样本的邻域内紧凑性较低时，该样本属于该数据

集的可能性越低，是噪声的可能性较大。此外，该

模型中，在k给定的基础上，每个样本的可靠性可

以通过预处理的方式进行计算，不需要随着优化算

法迭代，这样可以避免KNN的方法在迭代过程中

带来的难以承受的计算复杂度。

为了充分比较FCM, K-Means和AR-RFCM，

本文将K-Means, FCM和AR-RFCM 3种算法在1维
数据集(包含2类数据)上学得的隶属度分布函数展

示在图1中。在FCM 模型中，无论样本离数据簇中

心有多远，该样本属于该类的隶属度都不为0。此

时簇间作用力不仅由位于数据簇交界处的样本提

供，还由距离较远的样本提供。在K-Means模型

中，样本属于数据簇的隶属度值非0即1，数据簇间

不存在簇间作用力。在AR-RFCM模型中，对位于

数据簇交界处的样本而言，保留了样本对非所属数

据簇的簇间作用力，相比于K-Means提高了聚类算

法的簇间可分性；而对于远离相交区域的样本，隶

属于所属数据簇的隶属度为1，相比于FCM提高了

数据簇的内聚程度，间接地降低了噪声样本的影响

力。在这种隶属度分布结构下，AR-RFCM突出了

数据簇交界处样本在数据簇边界划分时起的作用

力，进而提升了数据簇间数据簇间的可分性，提高

了AR-RFCM学得的数据簇结构的泛化能力。

2.4  模型求解

由AR-RFCM算法模型式(4)，建立拉格朗日辅

助函数

L1 (U ,Λ) =

n∑
i=1

c∑
j=0

(
u2
ij+αuij

)
d2ij

−
n∑

i=1

λi

 c∑
j=0

uij − 1

 (5)

uij (i = 1, 2, ···, n; j = 1, 2, ···, c)

λi

对隶属度 和辅助

参数 分别求偏导数得

∂L1 (U ,Λ)

∂uij
= (2uij + α) d2ij − λi = 0 (6)

∂L1 (U ,Λ)

∂λi
=

c∑
j=0

uij − 1 = 0 (7)

化简后联立两式可得

uij =
1+

cα

2
c∑

k=0

d2ij
d2ik

− α

2
(8)

 

 
图 1 不同聚类算法的隶属度函数
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簇中心的迭代计算式对应的辅助函数为

L2 (V ) =

n∑
i=1

c∑
j=1

(
u2
ij + αuij

)
∥xi − vj∥2

+

n∑
i=1

βi


1− c∑

j=1

uij

2

+α

1− c∑
j=1

uij




(9)

vj (j = 1, 2, ···, c)对 求导得

∂L2 (V )

∂vj
= −2

n∑
i=1

(
u2
ij+αuij

)
(xi − vj) = 0 (10)

化简得

vj =

n∑
i=1

(
u2
ij+αuij

)
xi

n∑
i=1

(
u2
ij+αuij

) (11)

2.5  算法求解步骤

AR-RFCM算法求解步骤如下所示：

tmax

步骤 1　确定模糊系数m，数据簇个数c，设

定比例系数α，松弛系数β, KNN算法参数k，最大

迭代次数 和目标函数收敛阈值ε，令迭代次数

t=0；

βi

步骤 2　随机选取c个数据簇中心，计算每个

样本的可靠性估计参数 ；

步骤 3　通过式(8)更新隶属度矩阵U；

步骤 4　通过式(11)更新隶属度矩阵V；

tmax步骤 5　令t=t+1，若t< 并且‖J(t)–J(t+
1)‖>ε，则返回到步骤3，反之算法迭代停止。

3    实验结果

为了验证AR-RFCM聚类算法的性能，本文分

别在人造数据集(含噪声)和UCI真实数据集上进行

了实验，选择FCM, PCM, NC, REFCM 和FDCM_
SSR[16]算法作为AR-RFCM的比较算法。实验环境:
PC, CPU: 2.60 GHz, RAM: 8 GB, Program:
MATLAB R2017a。
3.1  实验评价指标

UCI真实数据集实验中采用兰德指数(Rand
Index, RI)来衡量聚类结果的分类准确率。对于人

造数据集而言，实验采用上文提及的准确率(accu-
racy)，精确度(precision)，灵敏度(sensitivity)和特

异度(specificity)指标来衡量聚类算法的性能。其中

RI的定义为

RI =
f00 + f11
n (n− 1)/2

(12)

f00

f11

其中， 是样本中，在聚类结果中属于同一类，

并且在数据集标签中也属于同一类的样本对数，

是样本中，在聚类结果中属于不同类，并且在

数据集标签中也属于不同类的样本对数，n是样本

个数。RI可以看作是利用样本之间的关系来衡量聚

类结果正确率的指标，满足RI∈[0, 1]。RI数值越

大，表示聚类结果越好。

准确率、精确度、灵敏度和特异度等指标定

义为

准确率 =
TP+ TN

TP+ TN+ FP+ FN

精确度 =
TP

TP+ FP

特异度 =
TN

TN+ FP

灵敏度 =
TP

TP+ TN


(13)

其中，TP是分类正确的正类样本的个数，TN是分

类正确的负类样本的个数，FP是分类错误的正类

样本的个数，FN是分类错误的负类样本的个数。

准确率、精确度、灵敏度和特异度数值都是在0到
1之间，且数值越大表示聚类效果越好。

3.2  人造数据集

为了验证AR-RFCM算法对各类噪声的鲁棒

性，这里准备了2种不同数据集，分别是包含了异

常值和非异常值噪声的人造数据集。

3.2.1  异常值数据集

数据集如图2(a)所示，包含2个可分性较好的

数据簇，每个数据簇包含5个样本。此外，数据集

中还加入了两个异常值样本。在图2(a)中，样本按

照从左到右，从上到下的顺序编号。AR-RFCM及

其比较算法的隶属度函数分别如图2(b)—图2(f)所示，

具体的隶属度值也被记录在表1中。

如表1、表2和图2所示，不同的模糊聚类算法

在处理异常值样本时，表现出了不同的特性。对于

FCM和FDCM_SSR算法而言，异常值样本的隶属

度满足约束条件，因而两个可分性较好的数据簇受

到噪声样本较大的拉扯力，数据簇中心发生了偏移。

而对于PCM, NC, REFCM算法而言，尽管异常值

样本的隶属度约束条件被松弛了，降低了异常值样

本的影响，数据簇中心没有发生偏移，但其他正常

样本的作用力同时也被降低了，数据簇的内聚程度

被降低。相反地，AR-RFCM 在降低异常值样本

作用的同时，很好地保留了正常样本的作用力，增

大了各数据簇的内聚程度，提高了算法的鲁棒性。

3.2.2  噪声数据集

第2个实验是在噪声数据集上展开，用来证明
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表 1  各算法求得的隶属度值

样本编号
FCM PCM NC REFCM FDCM_SSR AR-RFCM

C#1 C#2 C#1 C#2 C#1 C#2 C#1 C#2 C#1 C#2 C#1 C#2

1 0.054 0.946 0.015 0.539 0.004 0.332 0 0 0.095 0.905 0 0.984

2 0.008 0.992 0.018 0.546 0.005 0.332 0 0 0.060 0.940 0 0.985

3 0.040 0.960 0.019 0.999 0 1.000 0 0.992 0.090 0.910 0 1.000

4 0.093 0.907 0.018 0.545 0.005 0.332 0 0 0.137 0.863 0 0.985

5 0.055 0.945 0.024 0.552 0.007 0.331 0 0 0.114 0.886 0 0.985

6 0.500 0.500 0.003 0.003 0.001 0.001 0 0 0.500 0.500 0 0

7 0.500 0.500 0.010 0.010 0.004 0.004 0 0 0.500 0.500 0 0

8 0.945 0.055 0.552 0.024 0.331 0.007 0 0 0.886 0.114 0.985 0

9 0.992 0.008 0.546 0.018 0.332 0.005 0 0 0.941 0.059 0.985 0

10 0.960 0.040 0.999 0.019 1.000 0 0.992 0 0.910 0.090 1.000 0

11 0.907 0.093 0.545 0.018 0.332 0.005 0 0 0.863 0.137 0.985 0

12 0.946 0.054 0.539 0.015 0.332 0.004 0 0 0.905 0.095 0.984 0

 

 
图 2 不同聚类算法的隶属度函数
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AR-RFCM聚类算法对噪声数据具有良好的鲁棒

性。数据集中包含了3个数据簇，每个数据簇都有

100个样本，同时数据集中还包含了100个噪声样

本，增大模糊聚类算法对数据簇本质结构的提取难

度。3个数据簇的样本和噪声样本分别满足不同的

4种高斯分布，其参数如表3所示。完整数据集如

图3(a)所示。

在带有非异常值噪声样本的人造数据集上的实

验结果如表4所示，AR-RFCM在准确率，精确

表 2  各算法所得的聚类簇中心

簇中心1 簇中心2

FCM

[
3.9870

0.0011

] [
−3.9870
0.0011

]

PCM

[
3.9870

0.0011

] [
−3.9870
0.0011

]

NC

[
3.9996

0.0002

] [
−3.9996
0.0002

]

REFCM

[
4.0000

0.0000

] [
−4.0000
0.0000

]

FDCM_SSR

[
3.4833

1.6530

] [
−3.4833
1.6530

]

AR-RFCM

[
3.9999

0.0000

] [
−3.9999
0.0000

]

表 3  噪声数据集信息

均值 协方差

簇1 [1　2]

[
2 0.2
0.2 2

]

簇2 [–1　–2]

[
2 0
0 1

]

簇3 [–3　–5]

[
3 0
0 1

]

噪声 [–3　5]

[
10 0
0 2

]
 

 
图 3 不同聚类算法的隶属度函数
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度，灵敏度和特异度4项指标上，均优于其它聚类

算法，取得了最好的聚类结果。如图3所示，尽管

数据集被污染得较严重，数据簇结构变得难以识

别，但AR-RFCM聚类算法学得的数据簇结构更为

准确，因而取得的聚类效果更好，体现了算法对噪

声良好的鲁棒性。

3.3  UCI数据集

本文选取了25个UCI数据集，来检验AR-RFCM
及其比较算法在处理真实数据集时的表现。在该实

验中，实验评价指标采用兰德指数作为聚类结果的

衡量指标。实验采用随机初始数据簇中心的方式，

为降低随机性带来的影响，每个算法在每个数据集

上分别运行10次，保留并记录10次实验的兰德指数

的均值和标准差，实验结果如表5所示。

在25个UCI数据集中，FCM的平均正确率为

70.6536%, PCM的平均正确率为69.2292%, NC的
平均正确率为70.114%, REFCM的平均正确率为

72.4208%, FDCM_SSR的平均正确率为75.1216，
而AR-RFCM的平均正确率为78.44%。如表5所
示，AR-RFCM在绝大多数的数据集上均取得了最

高的兰德指数，并且在UCI数据集上兰德指数的平

均值比FCM平均高出7 .7864%，比PCM高出

9.2108%，比NC高出8.326%，比REFCM高出

6.0192%，比FDCM_SSR高出3.3184%。这表明

表 4  噪声数据集实验结果

FCM PCM NC REFCM FDCM_SSR AR-RFCM

准确率 0.8683 0.8683 0.8767 0.8583 0.8667 0.8833

精确度 0.6775 0.6775 0.6900 0.6625 0.6750 0.7000

灵敏度 0.9033 0.9033 0.9200 0.8833 0.9000 0.9333

特异度 0.8567 0.8567 0.8622 0.8500 0.8556 0.8667

表 5  不同聚类算法在UCI数据集的聚类结果的RI(%)

FCM PCM NC REFCM FDCM_SSR AR-RFCM

Ecoli 79.66±0.47 78.60±3.28 78.25±1.11 80.12±1.13 79.83±0.45 88.40±1.62

Auto-mpg 76.23±0 75.21±4.02 77.27±0.46 75.64±0 85.62±0.30 77.64±2.09

Dermatology 83.49±1.18 81.17±3.26 69.82±6.61 81.33±5.49 84.88±1.59 92.55±0

Iris 83.68±0 79.33±7.90 82.27±4.23 85.68±0 87.37±0 85.68±0

Zoo 87.91±1.76 87.56±6.15 88.90±5.82 85.76±5.22 89.78±2.33 96.65±0

Transfusion 53.10±0 55.47±5.59 56.30±3.75 53.16±0 63.90±0.09 63.68±0

Parkinsons 52.19±0 58.86±5.86 64.40±5.31 60.27±7.74 63.12±0.57 73.83±0

Banknote 51.52±0 59.55±9.75 61.32±6.89 59.68±12.12 52.44±1.73 66.32±2.79

Creadit-approval 67.57±0.37 55.78±5.82 64.89±0 53.96±6.53 67.51±0 68.06±0

Breast-cancer 90.53±0 78.42±14.25 86.24±16.97 91.59±0 94.31±0 94.86±0

Wine 95.43±0 73.35±4.57 91.85±6.62 90.36±0 95.43±0 96.40±0.73

Automobile 71.83±0.44 70.81±1.78 72.08±1.62 71.79±0.38 71.99±0.29 74.24±0.29

Messidor Features 50.49±0 50.62±0.35 50.63±0.01 50.86±0 50.65±0.53 51.80±0.61

Fertility 50.00±0 65.74±12.93 50.08±0.18 57.99±6.55 79.13±0.71 78.85±1.75

Seeds 89.92±0 78.70±5.28 88.53±0.52 87.06±0 89.92±0 91.26±0.52

Blance 58.82±4.58 58.49±5.70 62.66±4.69 60.55±5.09 60.56±4.07 65.97±3.54

House Votes 77.52±0 71.46±8.61 75.49±6.07 72.41±6.76 77.86±0 78.90±0

Vowel 67.15±2.47 82.68±1.61 53.52±4.44 82.91±0.94 66.81±1.81 85.47±0.20

Glass 71.31±0.45 69.29±1.19 71.58±0.98 71.07±0.86 71.59±0.39 72.45±0.77

Mammographic 67.96±0 64.00±7.05 67.98±0.04 62.35±6.02 68.55±0 68.11±0

Pima Indians Diabetes 59.07±0 56.23±3.27 52.41±0.13 58.09±0 59.06±0.03 59.18±0.29

Qualitative Bankruptcy 94.53±0 74.58±16.72 97.62±0 94.53±0 94.53±0 97.62±0

Seismic Bumps 51.88±0 71.15±12.53 56.19±10.29 87.70±0 87.69±0.10 87.70±0

Phishing Data 68.72±0.29 60.73±5.18 69.13±0.28 62.71±0 68.93±0.39 69.67±0.09

Yeast 65.83±1.61 72.95±1.21 63.44±2.90 72.95±2.06 66.58±1.58 75.71±0.03
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AR-RFCM聚类算法不仅在处理噪声问题上展现出

良好的鲁棒性，同时在处理真实数据集上有着优异

的表现，体现了算法的实用价值。

4    结束语

噪声一直是模糊聚类算法难以解决的问题。

PCM，NC和REFCM等模糊聚类算法通过给噪声

样本在所有数据簇均分配较低的隶属度的方式，来

降低噪声样本带来的影响。尽管这类算法能在一定

程度上降低噪声样本的影响，但是它们无差别地松

弛样本的隶属度约束条件，使得聚类算法在降低噪

声样本作用力的同时，降低了正常样本的作用力。

在这种情况下，噪声样本的相对作用力难以降低，

对聚类结果的影响力仍然很大。而FDCM_SSR等
算法在解决噪声问题时，同样难以区分正常样本和

噪声样本。为了解决这些问题，AR-RFCM引入了

KNN的方式来评估样本的可靠程度，给不同可靠

程度的样本以不同的松弛参数，从而实现在降低噪

声样本作用力的同时，保留可靠样本的作用力。此

外，AR-RFCM还把K-Means模型引入到FCM模型

中，提升了可靠样本对所属数据簇的作用力，提升

了各数据簇的内聚程度，间接地降低了噪声样本的

影响，提高了聚类算法对噪声的鲁棒性。当然，

AR-RFCM 也存在着不足之处，当模糊系数从2扩
展到m的时候，模型求解的解析解难以得到，这也

是后续我们将关注并展开进一步研究的方向。
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