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摘 要：均值漂移属于硬划分的聚类算法，在处理不确定性数据时可能导致决策风险的提高和聚类精度的降低等

问题。为此，本文引入阴影集理论来处理三支聚类的数据对象分类问题，提出了一种基于阴影集的三支核均值漂

移聚类算法。算法采用类归属概率来刻画阴影集的隶属度概念。通过优化算法来获得阴影集划分的最优阈值，有

效减少了人为干预带来的不确定性。最后基于最优阈值，形成了以阴影集隶属为依据的三支聚类。在 2 个人工数

据集和 8 个 UCI 公共数据集上算法进行测试。相较于均值漂移算法、带宽自适应均值漂移算法（Adaptive Band‐

width Mean Shift Algorithm，ABMS）以及核均值漂移算法（Kernel Mean Shift Algorithm，KMS），本文所提出的基于

阴影集的三支核均值漂移聚类算法（Three-way Kernel Mean Shift Algorithm Based on Shadow Sets，TKMSSS）不仅

可以对数据进行有效划分，而且可以很好地刻画类簇的边界域，在戴维森堡丁指数、轮廓系数、准确率、调整兰德系

数、同质性等聚类评价指标方面均达到最优或与最优算法结果相近，表明TKMSSS综合聚类性能优于比较算法。
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Abstract: Mean shift is a hard clustering algorithm. When dealing with uncertain data, it may lead to increased decision-making risks 

and reduced clustering accuracy. This paper introduces the shadow sets theory to address the data object classification problem in 

three-way clustering, and proposes a three-way mean shift clustering algorithm based on shadow sets. The proposed algorithm uses 

class belonging probability to represent the membership degree in the shadow sets. An optimization algorithm is employed to deter‐

mine the optimal threshold for dividing the shadow sets, which effectively reduces the uncertainty caused by human intervention. 

Subsequently, a three-way clustering approach based on shadow sets membership is developed. The proposed algorithm is evaluated 

on 2 artificial datasets and 8 UCI public datasets. Compared to mean shift algorithm, adaptive bandwidth mean shift algorithm 

(ABMS) and kernel mean shift algorithm (KMS), the proposed algorithm TKMSSS can not only effectively divide the data, but also 

well describe the boundary region of the cluster. In terms of clustering evaluation indexes such as Divers-boding index, silhouette co‐
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efficient, accuracy, adjusted index coefficient and homogeneity, TKMSSS achieves better or similar results to the optimal algorithm, 

which indicates that the comprehensive clustering performance of TKMSSS is better than that of the comparison algorithms.

Key words: shadow sets; three-way clustering; class membership probability; optimization algorithm; cluster

0 引言 

近年来，聚类分析作为数据挖掘中的重要

技术，广泛应用于市场细分、社交网络分析等

多个领域。其中，均值漂移（Mean Shift，MS）算

法因其无参数特性和在多种应用场景中的良好

聚类效果，逐渐引起了研究者的广泛关注。该

算法最早由 Fukunaga 等［1］于 1975 年提出，核心

思想是通过跟踪密度增大的最快速度方向来寻

找每个样本，以找到密度最高的地方，即均值

漂移方向。密度较高的区域被认为对应着分布

的最大值，所有收敛到同一个局部最大值的样

本点都被视为一个聚类的成员。随着研究的深

入，相关学者对该算法进行了多方面的改进与

扩展。Cheng［2］在 1995 年对此进行了改进，引

入了一种新的内核函数，并加入了权重因子，

使每个样本的重要程度有所区别，扩大了 MS
的应用范围。魏颖等［3］将 Hessian 矩阵滤波信

息引入均值漂移聚类特征空间，使得特征空间

差异变大，有利于聚类分割。郝茜茜等［4］利用

半监督学习的方法对 MS 进行了扩展，利用已

知的先验信息来限制聚类过程从而优化聚类数

目。陈立伟等［5］使用光谱角距离作为 MS 聚类

算法的相似性准则，减少了预估类别数带来的

误差，提升了聚类结果的准确性。向俊伟等［6］

设计了一种融合主成分分析（Principal Compo⁃
nent Analysis，PCA）降维和均值漂移聚类的协

同 过 滤 推 荐 算 法（Ollaborative Filtering Recom⁃
mendation Algorithm Combining PCA Dimension 
Reduction and Mean Shift Clustering，PMCF），以

缓解评分矩阵稀疏问题并提高近邻搜索效率，

实验结果显示该算法在推荐准确性和时间效率

方面均有显著提升。温柳英等［7］提出的基于覆

盖树的自适应均值漂移聚类算法（MeanShift 
Based on Cover-Tree，MSCT），通过结合覆盖树

数据集自适应生成带宽参数，解决了传统均值

漂移算法依赖主观带宽选择和处理密度变化大

数据集时精度问题。

尽管上述研究在均值漂移算法的改进与应

用上取得了一定进展，但其在处理边界点和不

确定性较大的数据时仍然表现出一定的局限

性。这是由于均值漂移算法在聚类过程中通常

采用硬聚类方式，即将每个数据点明确划分到

某个类中或完全排除在外。对于存在边界模糊

或数据不确定性的情况，这种严格的划分方式

往往会导致决策风险增加，并降低聚类的整体

准确性。为了解决这一问题，近年来的研究逐

渐将多种决策理论与聚类算法相结合，以提高

其处理不确定性数据的能力。其中，三支决策

理论［8］由于其灵活处理边界数据的优势，受到

广泛关注。Yu 等［9-11］将三支决策理论引入聚

类分析，提出了三支聚类算法，显著增强了算

法在不确定性环境下的表现。然而，三支聚类

方法在阈值选择上依然存在主观性，可能导致

聚类结果的稳定性下降，并增加人为干预的

风险。

在此背景下，为解决人为干预带来的不确

定性，本文基于均值漂移算法的特性，提出一

种 基 于 阴 影 集 的 三 支 核 均 值 漂 移 聚 类 算 法

（Three-way Kernel Mean Shift Algorithm Based 
on Shadow Sets，TKMSSS）。该算法旨在通过

引入阴影集来解决聚类结果中边缘域对象的归

属问题，并通过将数据属于各类的可能性（概

率）作为评价函数，灵活划分数据集。

1 相关理论 

1.1　核均值漂移算法　

　　（1） 核函数　

均值漂移是一种基于密度的无参数聚类算

法，它试图通过追踪数据集中每个点处的密度

梯度来发现密集区域。具体来说，对于给定的

数据集 X = { x1，x2，⋯，xn }，它会为每个数据点

设定一个特定的核函数，然后将所有点的核函

数相加，得到数据集的整体的核密度估计，点 x
处的核密度估计函数［12］为：
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fk ( x )= 1
nh

∑
i = 1

n

K ( )x - xi

h
， （1）

其中 h 为带宽参数，n 为样本总数，K ( x ) 为核函

数，xi 表示第 i 个数据的样本值。

常用的核函数为高斯核函数：

K ( u )= e-u2

2。 （2）
核函数满足以下两个约束条件：

∫K ( u ) du = 1， （3）

K ( u )= K ( )| u | 。 （4）
（2）均值漂移量［12］

均值漂移量Mh ( x )：

Mh ( x )= 1
nx

∑
xi ∈ Sh ( x )

( xi - x )= 1
nx

∑
xi ∈ Sh ( x )

xi - x。（5）

引入核函数后的均值漂移量为：

Mh ( x )=
∑

xi ∈ Sh ( x )
xi K ( )






x - xi

h

2

ω( xi )

∑
xi ∈ Sh ( x )

K ( )





x - xi

h

2

ω( xi )
- x，（6）

其中 Sh ( x ) 是一个以 x 为中心点，半径为 h 的高

维球区域，nx 表示在这个球中有 nx 个点，ω( xi )
为样本权重。

ω( xi ) 的计算采用平均核函数 Kh ( x，xj )：

Kh ( x，xj )=
ì
í
î

ïï
ïï

1 if   x - xj ≤ h，

0 otherwise。 （7）

当 xj 在 x 的邻域内时，权重为 1，否则权重

为 0；Mh ( x ) 漂移量的方向总是指向密度梯度

增 加 的 方 向 ，其 收 敛 点 即 为 局 部 密 度 极 大

值点。

（3）更新簇中心

由此更新中心坐标：

x′ =Mh ( x )+ x。 （8）
然后中心点将根据公式（5）的密度梯度方

向移动到一个局部最大值，通过这种不断重复

的移动，使中心点逐步逼近到最佳位置，直至

算法收敛。这意味着它们已经到达了其局部最

大值。

均值漂移聚类算法［13］的具体步骤如下：

输入：样本集 D = { x1，x2，⋯，xn }，带宽参数

h，阈值 ε；
Step1：随机选择数据集中一个点 x 作为初

始中心点（称为搜索点）；

Step2：对于搜索点 x，在带宽 h 范围内找到

其邻域内的所有数据点，根据公式（1）计算这

些数据点在搜索点 x 处的核密度估计 fK ( x )；
Step3：计算搜索点的密度梯度上升方向，

即寻找密度增大的方向，根据公式（6）计算均

值漂移量Mh ( x )；
Step4：更新中心点位置，使其沿着密度梯

度上升方向移动到新的位置 x′，检查搜索点的

移动距离。如果移动距离  x′ - x 小于预设的

阈值 ε，则认为搜索点已收敛；否则，将搜索点

更新为 x′，返回 Step2，继续迭代；

Step5：对于数据集中的每一个数据点重复

执行 Step1 至 Step4 的迭代过程，直至所有点都

收敛到各自的密度峰值；

Step6：在所有搜索点收敛后，通过计算数

据点与所有收敛点（即聚类中心）的距离，应用

合 并 策 略 ，将 收 敛 到 相 同 位 置 的 点 归 为 同

一簇。

输出：聚类标签 labels，聚类中心 centers。
对于 Step2 中“其邻域内”是指搜索点的邻

域。涉及的邻域通常使用带宽参数 h 决定搜

索点周围的邻域范围。一种常见的做法是将 h
设置为数据集的标准差的一部分，例如标准差

的十分之一，这样可以保证搜索点的邻域范围

能够覆盖数据的主要分布区域。另一种方法

是 通 过 交 叉 验 证 来 确 定 最 佳 的 h 值 。 对 于

Step4 中的阈值 ε，收敛阈值的选择通常基于数

据的尺度和分布，常见方法包括将阈值设为数

据范围的一小部分（如 0.01% 到 1%）或数据标

准差的一小部分（如 1%），通过初步实验和多

次验证，观察不同阈值下的收敛速度和聚类效

果，逐步调整以在合理时间内获得高质量的聚

类结果。

1.2　三支聚类　

为解决重叠数据集的聚类归属问题，Yu
等［9］将三支决策［14-16］的思想引入聚类分析，提

出了三支聚类理论。假设 U = { x1，x2，⋯，xn } 是
非 空 有 限 集 合 ，在 三 支 聚 类 过 程 中 ，用

Co( C )、Fr ( C )、Tr ( C ) 分别表示核心域、边缘域

和 琐 碎 域 ，Co( C ) 中 的 对 象 一 定 属 于 类 C，

Fr ( C ) 中的对象可能属于类 C，Tr ( C ) 中的对象

一定不属于类 C。三支聚类结果表示为：
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( Co( C1 )，Fr ( C1 ) )，( Co( C2 )，Fr ( C2 ) )，⋯，

( Co( Ck )，Fr ( Ck ) )
且满足如下性质：

①Co( Ci ) ≠ ∅；

②∪i = 1
k ( Co( Ci )∪ Fr ( Ci ) ) = U；

③Co (Ci) ∩ Co (Cj) = ∅，i ≠ j。

1.3　阴影集　

阴影集［17-18］是在模糊集的基础之上演化而

来，其通过模糊隶属度来处理类簇边界模糊的

现象。阴影集有三种量化级别，分别是：1、0、
［0，1］，即将模糊集转换成阴影集的形式，依次

对应隶属度为 1、0、隶属度不确定的区间［19］，

阴影集结构如图 1 所示。

在论域 U 中，对于模糊概念 A，假设阈值为

α0，且 0 ≤ α0 < 0.5，阴影集将论域 U 中所有对

象 根 据 隶 属 度 μA ( x ) 映 射 到 集 合 { }0，[0.1]，1
中［20］，有

f ( μA ( x ) )=
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

0 μA ( x )≤ α0，

[ 0，1 ] α0 < μA ( x )< 1 - α0，

1 μA ( x )≥ 1 - α0。
（9）

其中隶属度 μA ( x ) 表示对象 x 隶属于某一模糊

概念 A 的程度，f 为模糊映射。

阴影集是连接模糊集与粗糙集的桥梁，其

基于平衡总的不确定性构造［21］。若 μA ( x ) ≥
1 - α0，则将对象 x 的隶属度 μA ( x ) 设法提升到

1；若 μA ( x ) ≤ α0，则将对象 x 的隶属度 μA ( x ) 法
降低到 0，若 α0 < μA ( x ) < 1 - α0，则将对象 x
划分至阴影区域［22］。虽然以上操作会减少阴

影区域，但会改变不确定性存在的规律，为使

总的变化量整体平衡（即不确定性平衡），使其

达到完全平衡，则要满足以下公式：

Ω1 + Ω2 = Ω3。 （10）
通过最小化目标函数求解最优阈值 α0，目

标函数为：

Vα0 = | Ω1 + Ω2 - Ω3 |。 （11）
对于连续的隶属度函数，α0 应使得公式

（11）取得最小值：

V =
|

|
|
||
|∫

-∞

α0

f ( x ) dx +∫
1 - α0

+∞
(1 - f ( x ) ) dx -

∫
α0

1 - α0

f ( x ) dx
|

|
|
||
|
。 （12）

对于离散的隶属度函数，α0 应使得公式

（12）取得最小值：

V =
|

|

|
||
|
|
| ∑

i：f ( xi )< α0

f ( xi )+ ∑
i：f ( xi )> 1 - α0

(1 - f ( xi ) )-

Ncard { xi ∈ X |α0 < f ( x )< 1 - α0 }
|

|

|
||
|
|
|
。 （13）

式中 | • |代表绝对运算；Ncard { • } 代表集合中对象

的数量。

2 基于阴影集的三支核均值漂移聚类算法 

2.1　算法思想　

相较于传统最近邻技术划分数据对象归类

的方法，数据对象隶属各类的程度更能真实反

映数据点和类簇间的关系，因此，本文参考文

献［23-24］的方法，将每个数据点属于各类的概

率视为评价来构建三支聚类的划分依据，即将

均值漂移的聚类问题通过阴影集理论转化为基

于概率评价的三支聚类问题，其中，每个数据

点属于各类的概率计算如下：

pij =
e-1

2






xi - xi

h

2

∑
m = 1

k

e-1
2






x - xm

h

2。 （14）

这样，转化后的均值漂移对数据对象的三

支划分将通过阴影集映射到集合 { 0，[0.1]，1 }
中，1 表示对象属于该类簇，对应于三支聚类的

核心域；[ 0，1 ] 于该类簇，对应于三支聚类的边

缘域；隶属度为 0 表示不属于该类簇，对应于三

支聚类的琐碎域。

注：Ω1表示对象x隶属度的减少区域，Ω2表示对象x隶属度

的增大区域，Ω3表示阴影区域；α是阴影集的划分阈值。

图 1　阴影集结构

Fig. 1　Structure of shadow sets
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2.2　基于阴影集的三支核均值漂移聚类算法　

输入：样本集 D = { x1，x2，⋯，xn }，带宽参数

h，收敛阈值 ε；
Step 1：在未被分类的数据点中随机选择一

个点作为中心点；

Step 2：构建核函数，计算每个点的均值漂

移向量Mh ( x )；
Step 3：更新中心点位置，直至在移动方向

满足漂移向量的模小于收敛阈值 ε，否则返回

Step 1；
Step 4：计算概率值 pij 为模糊集；

Step 5：确定 α0 值：Vα0 = | Ω1 + Ω2 - Ω3 |，结

合优化算法寻找 α0 的全局最优解，使其满足

α0 = arg min (Vi ) 且 0 ≤ α0 < 0.5，其中：

Vi = |
|∑j：pim < α0

pim +∑j：pim > 1 - α0
(1 - pim )-

Ncard{xi ∈ X |α0 < pim < 1 - α0 } ||， （15）

其中 pim 为对象 xi 到所有类的最大概率值；

Step 6：对于每一类 Ci 取 xj ∈ Ci，根据 α0 进

行 划 分 聚 类 ：若 pij ≥ 1 - α0，则 将 xi 划 分 到

Co( i )，若 1 - α0 > pij > α0，则 将 xi 划 分 到

Fr ( i )，若 pij < α0，则将 xi 划分到 Tr ( i )；
Step 7：输出划分结果

S ={[ ]Co(1 )，Fr (1 ) ，[ ]Co( 2 )，Fr ( 2 ) ，⋯，

}[ ]Co( k )，Fr ( k ) 。

TKMSSS 算法基于阴影集构造了一个目标

函数，在 Step5 中，我们使用狮群优化算法［25-26］

来求解 α0 的全局最优解，以便更准确地对边界

区域的对象进行划分，通过这种方式，TKMSSS
算法可以提供比一般方法更有效的阈值选取，

从而更准确地划分数据的边界区域，增强聚类

的性能。

其中，狮群优化算法（Lion Optimization Al⁃
gorithm，LOA）是一种基于群体智能的优化算

法，灵感来自狮群的社会组织结构和捕猎行

为。狮群由几只雄狮、若干雌狮和幼狮组成，

雄狮负责保护领地，雌狮负责捕猎并共享食

物，狮群优化算法通过模拟这一过程来实现全

局搜索和局部搜索。具体来说，算法将候选解

视为狮子，分为雄狮和雌狮两种角色。雄狮主

要进行领地保护，避免陷入局部最优；雌狮则

在固定区域内进行局部搜索，捕获最优解。通

过雄狮的迁徙和雌狮的捕猎行为，算法不断更

新种群中的解，从而逐步逼近全局最优。数学

上，LOA 的搜索过程通过一系列迭代和更新公

式来实现，每一代通过评估适应度函数，选择

优良个体进行繁殖和淘汰，以达到优化目标。

2.3　复杂度分析　

2.3.1　空间复杂度分析　

每个数据对象到所有数据对象的空间复杂

度，即存储核矩阵为O ( N 2 )，其中 N 为数据对象

总个数，存储每个数据 Vi，α0 的空间复杂度为

O ( N + C + 1)，其中 1 代表存储 α0，C 表示每次

迭代时中间变量 min Vi，min α0，preVi（上一次迭

代生成的 Vi）的存储空间。因此，TKMSSS 算

法总体空间复杂度为 O ( N 2 )，同原始均值漂移

算法一致。

2.3.2　时间复杂度分析　

（1）创建高斯核矩阵的复杂度为O ( N 2 )；
（2）均值漂移的时间复杂度主要由带宽和

样本数量决定，通常为 O (TNd )，其中 T 是迭代

次数，d 是样本的特征数量；

（3）计算每个数据点的 Vi 值、其时间复杂

度为O ( N 2 )；
（4）算法中的阈值 α0 是通过优化算法来取

得最优值的，本文采用狮群算法来搜寻 α0，其

时间复杂度取为 O ( max _iters ⋅ num_lions )，其中

max _iters 是迭代次数，num_lions 是每次搜索的

数量；

考虑到，一般而言 N 的取值大于 max _iters、
num_lions 的取值，因而，本文算法 TKMSSS 的

总体时间复杂为O ( N 2 )。

3 实验与结果分析 

3.1　数据集与实验环境　

本文实验环境为 python 3.10.7. 操作系统为

Windows 11，处 理 器 为 AMD Ryzen 7 5800H 
with Radeon Graphics 3.20 GHz。

本文使用 8 个 UCI 数据集和 2 个人工数据

集（D1、D2），详见表 1。
3.2　评价指标　

本文选取戴维森堡丁指数、轮廓系数、准确

率、调整兰德系数和同质性 5 个指标来衡量聚
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类的结果。

① 戴维森堡丁指数［27］（Davies-Bouldin In⁃
dex，DBI）

IDBI =
1
k ∑i = 1

k max
i ≠ j

si + sj

dij
， （16）

其中 k 表示簇的个数，si 表示第 i 个簇内样本到

簇中心的平均距离；dij 表示第 i 个簇和第 j 个簇

中心之间的距离。

DBI 通过计算簇内距离和簇间距离的比值

来度量聚类的紧密度和分离度。 DBI 指数越

小，表示聚类质量越好，簇内距离越小，簇间距

离越大。

② 轮廓系数［28］（Silhouette Coefficient，SC）

ISC = b - a
max ( a，b )， （17）

其中 a 表示每个样本到同一类别中其他样本的

平均距离（即类别内平均距离），b 表示每个样

本到其他类别的所有样本的平均距离（即类别

间平均距离）。

ISC 基于样本点与所属簇内和最近邻簇之间

的距离，相似性和紧密度等因素计算，轮廓系

数越小，说明样本越相似，反之则越不相似。

③ 准确率［29］（Accuracy，ACC）

IACC = 1
N ∑i = 1

k C i ， （18）

其中 N 表示全部样本的数目，Ci 表示样本被划

分到对应聚类 i 正确的个数；k 为聚类数。

IACC 越大，聚类效果越好。

④ 调整兰德系数［30］（Adjusted Rand Index，ARI）

IARI =
2( ad - bc )

( b + d )( a + c )+( c + d )( a + b )，（19）

其中 a 表示真实在同一类，预测也在同一类的

样本数；b 表示真实在同一类、预测在不同类的

样本数；c 表示真实在不同类、预测在同一类的

样本数；d 表示真实在不同类、预测也在不同类

的样本数。

IARI 的取值范围为［-1，1］，值越大表示两

个聚类结果越相似。

⑤ 同质性［31］（Homogeneity，HOM）

IHom = 1 - H ( C | K )
H ( C ) ， （20）

其中 H ( C ) 是类别 C 的熵，H ( C | K ) 是给定聚类

结果 K 的条件下类别 C 的条件熵。熵在这里用

于衡量类别的不确定性或混乱程度。

同质性衡量的是每个聚类簇中只包含单个

真实类别的成员的程度。同质性得分越高，说

明聚类结果越倾向于将相同类别的样本聚集在

一起，聚类效果越好。

3.3　实验阈值选择　

本文采用狮群优化算法计算获得各数据集

的最优阈值，计算时设置迭代次数为 100，初始

狮群为 10，由于 0 ≤ α0 < 0.5，因此设置寻优范

围为（0，0.5），经过多次迭代搜索，我们得到了

每个数据集的最优阈值。这些阈值是在给定的

寻优范围内求解得到的全局最优解，具体阈值

选取结果如下表 2。

3.4　实验结果分析　

3.4.1　基于人工数据集实验　

为了直观展示文中提出的 TKMSSS 算法与

其他算法聚类结果的不同，本节选取 mean shift

表 1　实验数据集

Table 1　Experimental datasets

数据集

Iris
Wine
Seeds
Liver
Pima

Vehicle
Vote
Wpbc

D1
D2

样本数

150
178
210
345
768
846
435
198
600

2 000

属性个数

4
13
7
6
8

18
16
34

2
2

类别

3
3
3
2
2
4
2
2
3
5

表 2　各数据集最优阈值

Table 2　Optimal thresholds for each dataset

数据集

Iris
Wine
Seeds
Liver
Pima

Vehicle
Vote
Wpbc

D1
D2

阈值α0

0.2
0.427
0.469
0.292
0.369
0.366
0.301
0.384
0.466
0.219

1 - α0

0.8
0.573
0.531
0.708
0.631
0.634
0.616
0.699
0.534
0.781

注：阈值α0 和 1 - α0 用于阴影集的划分，代表不同数据集在聚类过

程中确定核心域和边缘域的最优边界。
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算 法 、带 宽 自 适 应 均 值 漂 移 算 法（Adaptive 
Bandwidth Mean Shift Algorithm，ABMS）［32］以及

核均值漂移算法（Kernel Mean Shift Algorithm，

KMS）［23］和本文提到的算法相对比，给出在二

维人工数据集 D1、D2 上的实验结果展示。聚

类结果如图 2—图 3。
图 2（a）是未分类的 D1 数据集，观察几种算

法在 D1 数据集上的聚类结果，可以看出数据比

较明显地分成了三类，几种算法对于类的划分是

一致的，说明本算法可以得到正确的聚类结果。

图 3（a）是未分类的 D2 数据集，观察几种

算法在 D2 数据集上的聚类结果，可以看出有两

个类之间存在重叠，本文算法找到了类的重叠

部分，并将其标记出来，使得类间对象的关系

得到了更真实地展现。

3. 4. 2　UCI数据集结果分析　

为了进一步验证算法性能，本文选取了

UCI 数据集中的通过 8 组数据进行试验，并采

注：0、1、2分别表示聚类结果中的类簇编号，Co( i )表示三支聚类的核心域，Fr ( i )表示三支聚类的边缘域。

图2　数据集D1上的实验结果

Fig.  2　Experimental results on D1 dataset
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用 DBI、SC、ACC、ARI 和 HOM5 个聚类评价指

标来进行对比分析。实验结果如表 3。
通过表 3 各评价指标的对比，我们可以观

察到 TKMSSS 算法的各项指标在 Iris、Wine、
Liver、Pima、Vehicle 和 Vote 均表现最优。即使

在个别实验数据集上的个别性能不是最突出

的，但与最佳效果也是极为接近的，如在 seeds
数据集中，TKMSSS 的同质性略低于取得最优

的 mean shift 和 ABMS；在 Wpbc 数据集上，TK⁃
MSSS 的轮廓系数略低于 KMS。这是因为 TK⁃
MSSS 沿用核函数方法对 mean shift 上的改进，

继承了 KMS 的优势，同时 TKMSSS 算法最优

阈值寻优的策略有效避免引入阴影集后人工选

取阈值的不确定性问题，而边缘域的刻画不仅

展现了数据对象与类间的关系细节，也为进一

步分类决策提供了重要依据。

4 结论 

本文通过引入阴影集理论和三支聚类的思

想来改进均值漂移算法，提出了一种基于阴影

集的三支核均值漂移聚类算法。算法结合核函

注：1、2、3、4、5分别表示聚类结果中的类簇编号，Co( i )表示三支聚类的核心域，Fr ( i )表示三支聚类的边缘域。

图 3　数据集D2上的实验结果

Fig.  3　Experimental results on D2 dataset
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数方法，采用数据对象的类归属概率来刻画阴

影集的隶属度，构建了以阴影集隶属为依据的

三支聚类。而通过优化算法获得阴影集划分的

最优阈值的策略则有效减少了人为参数选择带

来的不确定性，在不同数据集上的对比实验结

果表明本文所提出的算法能够有效改进均值漂

移算法的聚类性能。
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