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Abstract： As an unsupervised learning method， although random forest clustering demonstrates strong 
robustness in processing high-dimensional and complex data， it still faces challenges such as weak 
discriminability of original data caused by the introduction of negative samples and the interference of noisy 
decision trees on clustering performance. To address these issues， this paper proposes a random forest 
clustering based on valley detection and three-way ensemble selection （VDTES-RFC） method. First， the 
valley detection technology is utilized to identify potential split points for generating training data， and the 
Gini index is calculated to determine the optimal split points to complete the training of the classification 
forest. Second， each decision tree is treated as a base clusterer to extract its similarity matrix， and a three-

way ensemble selection strategy is adopted to select high-quality decision trees to construct a new forest. 
Finally， a consensus function is used to integrate the similarity matrices to obtain the final clustering result. 
Experimental results demonstrate that this method effectively improves clustering accuracy and robustness， 
achieving dual optimization of efficiency and performance.
Highlights:
1. The paper proposes a valley detection and three-way ensemble selection-based random forest clustering
（VDTES-RFC） method to overcome original data discriminability loss and noisy decision tree interference.
2. The paper develops a dual-stage clustering scheme centered on potential split point optimization and
dynamic tree filtering. It aligns Gini index-based data partitioning with similarity matrix extraction to ensure
high-quality base clusterers.
3. The paper adopts a three-way ensemble selection strategy combined with a consensus function to filter
high-quality decision trees. It achieves a dual optimization of clustering efficiency and performance.
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基于谷检测和三支集成选择的随机森林聚类方法

谭 诚， 李金玉， 张文斌， 杜明晶

（江苏师范大学人工智能与计算机学院江苏省高校教育智能技术重点实验室， 徐州  221116）

摘 要： 随机森林聚类作为一种无监督学习方法，虽在高维复杂数据处理中鲁棒性强，但面临负类样本

引入导致原始数据区分度弱及噪声决策树干扰聚类效果的问题。针对上述问题，本文提出一种基于谷

检测和三支集成选择的随机森林聚类（Random forest clustering based on valley detection and three‑way 
ensemble selection， VDTES‑RFC）方法。首先，利用谷检测技术寻找潜在分裂点生成训练数据，并计算

Gini 指数确定最优分裂点以完成分类森林训练；其次，将决策树视为基聚类器并提取其相似度矩阵，采

用三支集成选择策略优选高质量决策树组成新森林；最后，使用共识函数整合相似度矩阵得到最终聚

类结果。实验结果表明，该方法有效提升了聚类的准确性与鲁棒性，实现了效率与性能的双优化。

关键词：  决策树；随机森林聚类；谷检测；聚类集成选择；三支决策

中图分类号：  TP181    文献标志码：  A
引用格式： 谭诚，李金玉，张文斌，等 .基于谷检测和三支集成选择的随机森林聚类方法［J］.数据采集与处理，2026，
41（3）：780‑794. TAN Cheng， LI Jinyu， ZHANG Wenbin， et al. Random forest clustering based on valley detection 
and three‑way ensemble selection［J］. Journal of Data Acquisition and Processing， 2026， 41（3）：780‑794.

引   言  

随机森林概念由 Breiman 于 2001 年提出［1］，其由多个决策树组成，每棵决策树通过数据的重采样和

随机选择的特征子集训练而成。由于采样和特征选择的随机性，从而使随机森林具有较好的鲁棒性。

同时，随机森林能够提供特征重要性估计且易于调参，这对于理解数据结构和进行特征工程非常有帮

助。目前，随机森林已成为数据科学领域中最受欢迎的机器学习算法之一［2‑3］。鉴于随机森林鲁棒性

好、泛化能力强等优点，在聚类分析中，也逐步引起了研究者的关注。聚类分析是一种无监督学习技

术［4‑5］，不需要预先定义的标签或类别，旨在将数据点分组为簇，簇内的点尽可能相似，簇间的点尽可能

不同。常用的聚类算法有 K‑means、层次聚类、DBSCAN 等。近年来，随机森林聚类将随机森林高鲁

棒、强泛化的能力融入到聚类分析问题中，此研究方向得到广泛关注［6］。尽管该方法在理论层面展现出

诸多优势，但在实际应用中仍面临以下挑战。（1）现有随机森林聚类方法一般使用标准分类森林构造随

机森林进行聚类。其间，为实现聚类任务，往往需要人为地引入负类标签。此举让随机森林区分正类

和负类时表现较强，而在原始数据上的区分度表现较弱。（2）现有随机森林聚类方法通常采用全集成策

略，即，通过创建多棵决策树，将它们简单组合构成用于聚类的随机森林，此策略存在一定的局限性。

由于随机森林中的每棵决策树是基于重采样的数据子集和随机选择的特征子集构建，可能会有部分决

策树质量较差。这些质量较差的决策树在集成后会对随机森林聚类效果产生不良影响，从而降低聚类

的准确性和鲁棒性。

针对上述挑战，本文设计了一种基于谷检测和三支集成选择的随机森林聚类方法（Random forest 
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clustering based on valley detection and three‑way ensemble selection， VDTES‑RFC）。该方法的主要贡

献包括两个方面：（1）针对随机森林训练时，负类样例可能导致聚类结果不理想问题，本文提出了基于

谷检测的潜在分裂点优化策略，该策略完全依赖原始数据的固有分布，减少了负类样例的影响，从而有

效提升了模型对原始数据的区分能力。（2）针对训练后随机森林结果中多样性差，部分决策树质量低，

导致聚类结果不理想的问题，本文设计了一种基于三支决策选择策略的聚类集成框架。通过引入三支

决策优化了随机森林集成时的质量和多样性，提高了聚类结果的性能和准确性。

1 相关工作  

1. 1　随机森林相似性度量方法　

随机森林聚类中，相似性度量是非常重要的环节。最早，Shi 等［7］提出了随机森林中提取对象间相

似性度量的思想。该方法认为，若两个对象最终位于同一叶子节点，它们在决策树路径上的所有划分

均做出相同的响应，则可以认为它们是相似的。在此基础上，Zhu 等［8］对该相似性度量方法进行了扩

展，提出了一种更加宽松的相似性度量方法。Zhu 等认为，尽管两个对象没有落在相同叶子节点，它们

仍然可能具有较高相似性，特别是那些经过更多次树分裂的对象。另外，因为基于共同路径的相似性

度量过于严格，导致未充分利用随机森林中包含的有益信息。为此，Bicego 等［9］提出进一步考虑树深层

路径上分开对象间的相似性度量方法，即，通过考察更深层的树路径来判断对象间的相似性。在相似

性计算框架不断演进的同时，另一个影响聚类结果的关键因素是：用于聚类的随机森林本身的集成质

量，其直接决定了最终度量结果的优劣。一个理想的聚类森林，其内部的决策树应兼具高准确性和高

多样性。为此，已有研究致力于通过筛选和优化基分类器来提升森林的整体性能。例如，有学者提出

通过保留分类效果好的决策树并减少它们之间的相关性来构建更优的随机森林［10］。然而，这类方法通

常依赖于有监督的指标来评估和筛选决策树，这在无监督的聚类任务中难以直接应用。因此，如何在

没有外部标签指导的情况下，有效评估并剔除森林中的噪声决策树，以提升聚类效果，成为了一个亟待

解决的问题。

1. 2　聚类集成选择策略　

聚类集成技术旨在通过筛选和优化，融合多个基聚类器的输出，探索具有准确率高、鲁棒性强和稳

定性好的聚类森林，而不需要直接依赖于特征信息。然而，若聚类森林中包含低质量的成员，简单地将

多个基聚类器组合可能会降低最终解决方案的整体质量。为此，研究人员提出了聚类集成选择的概

念，其核心在于挑选出一组既具有高质量又保持多样性的基聚类器子集。与直接将所有基聚类器成员

合并的聚类集成不同，聚类集成选择策略通过筛选出最优的基聚类器子集，构建一个规模更小但性能

更优的聚类集成模型。

在聚类集成选择中，研究者需考虑兼顾基聚类器的质量和多样性，从而有效提高聚类效果和性能［11］。

聚类集成选择的方法主要有两种：（1）使用调整兰德指数（Adjusted rand index， ARI）作为标准，通过适

当的基聚类器挑选策略选取基聚类器子集。例如，使用中位数多样性或重采样技术选择基聚类器子

集［12‑13］。（2）将归一化互信息熵（Normalized mutual information， NMI）作为判定基准，通过相应的基聚类

器挑选策略选取基聚类器子集。例如，Metaxas 等［14］通过计算 NMI 之和来衡量质量和多样性，再对基

聚类器的结果进行再次聚类，并选择每个簇内 NMI 之和最大的基聚类器。同时，部分研究者也提出了

一些其他的策略，如聚类组合［15］、扩展证据累积聚类［16］以及结合迁移学习与聚类集成选择，使用多目标

自进化过程优化聚类成员选择［17］。此外，Lu 等［18］提出了一种考虑协方差多样性度量，根据协方差的差

异选择基聚类器子集的策略。Yu 等［19］提出了在加权共识函数基础上结合不同特征的选择方法。

除了上述基于特定指标（如 ARI、NMI）进行筛选的策略，研究者们还从其他角度探索了更精巧的
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选择框架。例如，一些工作将集成选择问题建模为图模型，其中每个基聚类器是图中的一个节点，它们

之间的相似度作为边权重，通过寻找图中的最优子结构来确定最终的集成成员［20］。然而，此类方法虽

然在理论上较为完备，但其构建的图模型规模与数据点和总簇数直接相关，当集成规模庞大时，图划分

过程的计算开销巨大，可扩展性面临挑战。另一些研究则引入了多目标优化的思想，将集成的“质量”

与“多样性”视为两个相互冲突的目标，利用多目标进化算法来寻找一组最优的聚类器子集［21］。这类方

法虽然能有效权衡质量与多样性，但其进化过程通常需要大量迭代，计算成本高昂，且算法性能对种群

大小、交叉变异率等众多超参数的设定十分敏感，因此设计一种更高效、鲁棒且决策过程更简洁的集成

选择策略，仍然是该领域一个值得探索的方向。

2 VDTES‑RFC方法  

2. 1　VDTES‑RFC基本框架　

针对随机森林聚类的诸多挑战，本文提出了 VDTES‑RFC 方法，本节对该方法进行详细介绍，全面

阐述其设计思想和关键步骤。从整体框架和基本流程两个维度对所提方法进行阐述，明确方法的基本

结构和各步骤之间的联系。

本文所提方法 VDTES‑RFC 的框架如图 1 所示，整体框架分为两个阶段：随机森林训练阶段和聚类

阶段。（1）随机森林训练阶段。在此阶段中，首先利用谷检测技术从原始数据中选取潜在的分裂点，这

些分裂点能够有效提升对原始数据的区分能力，其次利用边缘随机采样技术生成负类数据，并将其与

原始数据组合成训练数据，然后通过数据重采样的方法训练每棵决策树，继而完成标准随机森林模型

训练。（2）聚类阶段。在此阶段中，首先利用标准随机森林的决策树提取数据集样本间的相似性信息，

并使用谱聚类算法得到初步聚类结果，然后采用三支集成选择策略进行随机森林集成选择，从标准随

机森林中选择出部分决策树组成新随机森林，最后利用共识函数整合所选决策树的相似度矩阵，应用

聚类算法得到最终聚类结果。

图 1　VDTES-RFC 的框架

Fig.1　Framework of VDTES-RFC
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2. 2　随机森林训练阶段　

2. 2. 1　基于谷检测的分裂点优化　

在标准随机森林生成过程中，VDTES‑RFC 采用谷检测技术探索原始数据集中潜在的特征分裂点。

谷检测技术常用于描述系统或数据的波动、变化和分布等特征，尤其是存在极值（最大值和最小值）波

动的情况。通过对谷检测结果的分析可以更深入理解系统数据和更好地预测系统行为，进而识别系统

潜在的规律或异常，并进行有效的优化或干预。在机器学习和数据挖掘领域，谷检测技术用来描述数

据集的分布特性，特别是在聚类分析和特征选择中广泛应用。谷检测的常用方法包括差分法、滑动窗

口法等。通常，滑动窗口法适合复杂噪声、宽谷或需提取多特征的分析场景；而差分法特别适用于实时

性要求高、陡峭谷的检测。为了提高性能，本文采用了差分法进行谷检测。

差分法谷检测在每个候选特征上，通过检测数据分布中的谷点（即局部最小值）来确定可能的分割

位置，从而有效地捕捉特征值变化的关键转折点，为后续节点分裂提供可靠的分裂依据。如在原始数

据中，当某个点的前后差分符号相反，且该点的值低于其邻域内的其他点时，可以认为该点是一个谷

值。即对于特征值序列 X = { x1，x2，⋯，xn }，差分法计算相邻值的梯度变化 di = xi + 1 - xi，当 di - 1 < 0
且 di > 0 时，判定 xi 为局部极小值。差分法谷检测通过计算特征值的梯度变化，精确地定位数据分布中

的局部最小值。

2. 2. 2　训练标准分类森林　

聚类过程通常是一种无监督学习过程。随机森林应用于聚类分析时，通常无法进行真正有意义标

签下的学习。针对此问题，本文采用了一种基于伪标签的标准分类随机森林训练策略。首先，从数据

集的边缘分布中随机采样创建生成样本，然后，把生成样本与原始数据结合，形成训练集 X̂，原始数据标

记为正例，生成样本标记为负例。在具有伪标签的数据集 X̂上训练随机森林模型。

随机森林训练时，首先在训练集 X̂上采用重采样技术生成多个数据子集，然后在这些数据子集上

生成相应决策树。如此，既增加了决策树的多样性，又有效避免了过拟合。

为了增强决策树对原始数据的区分能力，VDTES‑RFC 方法采用潜在分裂点优选替代传统决策树

分裂点选择策略。分裂时，首先针对每个潜在分裂点，计算其划分后左右两个子集的基尼指数，然后选

择基尼指数最小的分裂点作为最优分裂点，并在该节点进行数据划分，将样本分配至左右子节点。决

策树生成时经过潜在分裂点搜索和优选，不断生成新节点，直至决策树完全生长。

最后，集成多棵决策树，构建标准随机森林。

2. 3　聚类阶段　

2. 3. 1　基于路径的相似度信息提取　

训练完标准分类随机森林后，如何计算决策树中数

据点之间的相似度成为了一个至关重要的问题。传统

的随机森林聚类通过计算决策树中不同数据点的共同

路径长度来衡量它们的相似性：共同路径越长，相似性

越高；反之，相似性越低。然而，共同路径相似计算方法

存在一定的局限。其仅考虑了共同路径上的特征差异，

而忽略了其他特征差异对相似性的潜在贡献，可能导致

相似性度量不准确。

如图 2 所示，图中展示了 3 个样本：x1 ( 0.4，0.4 )、
x2 ( 0.6，0.4 )和 x3 ( 0.7，0.8 )。数据集先以阈值 T 1 = 0.5
选择第一个特征进行分割，然后以阈值 T 2 = 0.5 选择第

图 2　部分路径图

Fig.2　Partial path graph
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二个特征再进行分割。如图 2（a）所示，x1 和 x2 以及 x1 和 x3 公共路径长度为（0），依照共同路径相似性

计算方法，x1 和 x2 以及 x1 和 x3 的相似度相同。然而，当观察 3 个样本的第二个特征时，发现 x1 和 x2 相

应特征的值均小于 0.5，而 x3 的相应特征的值大于 0.5。显然，3 个样本相似度一样的结果是不合理的。

本文采用了 Bicego［9］提出的方法作为相似度的度量。该方法通过将数据点与另一个数据点路径上

每个节点的阈值进行比较来生成虚拟路径，从而实现更准确的数据点之间相似度计算。如图 2（b）所

示，在计算 x1 和 x2 的相似度时，将 x1 与第二个特征的阈值 T 2 = 0.5进行比较，产生一个左分支（因为第二

个特征值小于 0.5），形成一条虚拟路径。在经过阈值 T 2 = 0.5 划分后，x1 的虚拟路径与 x2 的真实路径一

致（都是左分支），说明在此相似度度量下，x1 和 x2 之间的相似度要大于 x1 和 x3 之间的相似度。如此考

虑，可以更加精准地提取样本间的相似度信息。相似度度量公式定义为

s ( y，z )= |Y ∩ Z|
|Y ∩ Z| + |Y- Z| + |Z- Y | （1）

式中：y、z分别表示两个数据样本的特征向量；Y、Z分别表示样本 y和 z在决策树中从根节点到各自叶

子节点所经过的节点集合；|Y ∩ Z| 表示两样本在各自到彼此路径上共享相同分区判断的次数；|Y- Z|
表示样本 y在到 z的路径上不与 z共享相同分区判断的次数；|Z- Y |表示样本 z在到 y的路径上不与 y

共享相同分区判断的次数。

2. 3. 2　基于三支决策的动态集成选择　

（1）集成选择策略

在随机森林聚类集成选择过程中，基聚类器的评估与选择直接影响到最终聚类结果的优劣。聚类

本身是无监督的，没有任何外部信息，例如真实标签等信息。为评估聚类算法性能，研究者通常利用伪

标签［15］等方法处理，辅助评估聚类算法聚类结果的质量。即，将聚类结果与伪标签进行比较，量化聚类

结果的有效性、准确性和一致性，从而评估聚类解决方案的好坏。然而，在聚类集成选择中，这种评估

方法不太合理。因为集成选择旨在利用基聚类器聚类结果本身的信息来确定最佳的聚类集成，而不是

依赖于所谓的、不准确的外部标准［22］。因此，选择基聚类器本身特征和聚类结构等内部信息来评估聚类

的质量，进而完成聚类集成选择，才是合理的选择。聚类集成选择中，NMI不依赖外部信息，通过信息熵

直接衡量聚类间的信息共享程度，有效衡量了两个聚类结果的相似度。故本文选用 NMI评估基聚类器质

量，并采用归一化互信息之和（Sum of normalized mutual information， SNMI）准则进行聚类集成选择。

假设给定一个基聚类器集合Π= { π1，π2，⋯，πV }，那么聚类集成选择应最大化如下准则［23］，有

SNMI( π，Π )= ∑
i = 1

V

NMI( π，πi ) （2）

式中：NMI ( π，πi )为基聚类器 π 和 πi 之间的归一化互信息。

（2）三支集成选择策略

三支决策是一种处理不确定性和模糊性的决策方法。其核心思想是三分而治，即将整个问题分为

3 个互斥的区域：正域、负域和边界域，对不同的区域采用不同的处理方法，为复杂问题求解提供了一种

简单且有效的方法。当面对信息不完整或评估结果模糊时，避免简单二分类可能导致的误判，转而通

过引入“不确定”区域来延迟决策或进行更深入的分析，从而有效提高问题解空间的准确性［24‑25］。

当前随机森林聚类方法，例如文献［7‑9］在集成选择过程存在明显局限性。这些方法对所有决策树

生成的相似度矩阵直接进行平均化处理，忽视了不同决策树对最终聚类结果的贡献差异。简单求和取

平均策略可能导致关键信息的稀释，尤其是当部分决策树质量较低或冗余性较高时，会严重影响聚类

结果的准确性和有效性。针对此问题，本文提出了基于三支决策思想的集成选择策略，以优化集成选

择结果，提高聚类的效果。
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三支集成选择策略基于三支决策思想构建动态筛选机制。首先将每棵决策树视为一个基聚类器，

通过对其提取的相似度矩阵进行初步聚类。本文使用谱聚类方法进行聚类，同时计算每棵决策树与其

他所有决策树的 SNMI，以量化其独立贡献价值。其次，利用三支决策设定上下阈值，将所有基聚类器

的集合划分为核心域、边界域和拒绝域 3 个子集。

在三支集成选择策略中，下阈值 α 和上阈值 β 的设定，是实现对基聚类器（决策树）进行有效划分的

核心。其设定的基本依据源于三支决策理论中对“接受”、“拒绝”和“延迟决策”3 个域的语义定义。

上阈值 β（核心域边界）。该阈值用于识别那些确定性高、贡献明确为正的优质决策树。一个基聚

类器与其他所有聚类器的 SNMI 值如果高于 β，则意味着它与整个集成具有高度的一致性和互补性，属

于“确定接受”的对象。因此，β的值应设定得相对较高，以确保核心域成员的质量。在实践中，NMI>0.5
通常表示两个聚类结果具有显著的相似性，故本文将 β 的探索范围设定在 0.6 以上。

下阈值 α（拒绝域边界）。该阈值用于过滤掉那些质量低下或与主流聚类结构显著不符的决策树。

SNMI值低于 α 的基聚类器被认为是“确定拒绝”的噪声或冗余成员。α 的设定不宜过高，以避免错误地

丢弃有潜在价值的决策树。

边界域（α，β）。介于 α 和 β 之间的区域构成了边界域，或称为“不确定”区域。落入此区域的决策树

其贡献既非明确为优，也非明确为劣，需要通过后续与核心域成员的互补性计算来“延迟决策”。这个

边界域的存在，正是三支决策相比传统二元选择的优势所在，它为模型提供了一个缓冲和再评估的机

制，从而增强了选择的鲁棒性和精确性。

综上，阈值（α，β）的选择本质上是在“确保核心集质量”与“避免错失边界集良机”之间进行权衡。

对于边界域中的基聚类器，通过进一步计算其与核心域内各基聚类器的 SNMI互信息，筛选出与核心域

互补性较强的个体加入核心域，从而形成高质量聚类决策树集合。通过三支集成选择的动态筛选，既

保留了高贡献度的核心域基聚类器，又通过动态调整边界扩展了优质候选池，从而有效保证了聚类决

策树集合的质量和多样性，增强了聚类结果的泛化能力和鲁棒性。

同时，为进一步提升集成多样性，采用基于平衡 K‑means 的分层 K‑means 策略（Balanced K‑means 
based hierarchical K‑means， BKHK）对核心域中的决策树进行二次筛选。BKHK 每次将数据迭代划分

为两个簇，每个簇具有相同数量的样本，以保证平衡的分层策略。通过约束聚类子集间的分布均衡性，

在保证质量的前提下最大化决策树间的差异性，最终集成高质量和多样性的聚类随机森林。三支集成

选择策略融合了三支决策与平衡分层聚类，突破了传统方法对决策树等权重处理模式的局限性，实现

了对基聚类器的精细化评估与自适应选择，为复杂数据场景下聚类集成提供了更有效的解决方案。

2. 3. 3　基于共识矩阵的最终聚类　

通过三支集成选择策略筛选高质量且多样化的决策树集合，其中每棵决策树独立生成 1 个相似度

矩阵。由于这些决策树已通过前期 SNMI 阈值划分与平衡分层约束，故其对应相似度矩阵既具备较高

的质量，又保持了较好的多样性。然后为融合随机森林中所有异构视角决策树信息，本文通过共识函

数将多个相似度矩阵整合为统一的全局矩阵，以生成最终的聚类结构。共识函数是一种将多个基聚类

结果进行整合的函数，旨在综合多个聚类输出获得准确而稳定的最终聚类结果。其主要通过构建共识

矩阵实现，常用于多视图学习或多模态数据融合。共识矩阵是从多个不同的相似度矩阵中提取出一个

统一的相似度矩阵，从而找到一个综合的相似度评估矩阵。

本文方法前期通过谷检测和三支集成策略有效保证了随机森林中决策树的质量和多样性。同时，

集成选择时，采用了 SNMI准则，筛选出的决策树相互之间的重要性区别不是太大。为简化实现并提高

效率，不妨假设所有决策树的相似度矩阵对最终聚类结果具有同等的重要性。于是，本文采用了简单

的平均共识函数实现聚类信息融合，即对所有决策树的相似度矩阵进行逐元素求平均，生成全局相似

度矩阵。具体构建共识矩阵的方法为
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Cij = 1
N ∑

k = 1

N

S ( k )
ij （3）

式中：Cij表示最终共识相似度矩阵中第 i行第 j列的元素；Sij（k）表示第 k棵被选中决策树对应的相似度矩

阵中第 i行第 j列的元素；N 表示经三支集成选择策略筛选后保留的决策树总数。

3 实验及结果分析  

3. 1　实验准备　

为评估 VDTES‑RFC 的性能，本文在 8 个真实数据

集上进行了实验，如表 1 所示。实验设备配置为 AMD 
Ryzen 7 4800H with Radeon Graphic@2.90 GHz CPU，

NVIDIA GeForce GTX 1650 Ti，内存 16 GB，Windows 
11 操作系统，编程环境为 Matlab 2024b。

（1）数据集描述

实验中用于验证的数据集包括 Wine、Seeds、Move‑
mentlibras、OlivettFaces、Control、Vowel、Dig 和 MSRA。

表 1 描述了验证数据集的详细信息。其中，Wine、Seeds、
Movementlibras、Control、Vowel 和 Dig 数据集来自 UCI
数据库网站。Wine 数据集包含意大利不同品种葡萄酒

的化学分析结果；Seeds 数据集包括不同种类小麦种子的测量数据；Movementlibras 数据集记录了几种

手部运动信号，适用于手势识别；Control数据集是一个常用于时间序列分析和模式识别的基准数据集；

Vowel 数据集包含元音的声学特征，用于语音识别；Dig 数据集包含手写数字图像，用于数字识别。此

外，还使用了纽约大学人脸识别数据集 OlivettiFaces 和由微软亚洲研究院收集的大量不同种族、性别、

年龄和表情的人脸数据集 MSRA［26］。

（2）基准方法

为全面评估 VDTES‑RFC 的性能，本文选取 5 种具有代表性的随机森林聚类方法进行对比实验，这

些方法在相似性度量的构建上各具特点。

m_Shi［7］是随机森林聚类的开创性工作之一，它以样本对在森林中落入相同叶节点的频率作为相似性

的基础；m_Zhu2［8］和 m_Zhu3［8］这两种方法是 m_Shi的改进，将相似性的考量从叶节点延伸至决策路径，分

别以共享路径的长度和加权路径长度作为度量标准；m_Ting［27］方法采用了一种异于路径长度的思路，通

过计算能到达样本对最低共同祖先节点的其他样本比例来衡量相似度；RatioRF［9］作为一种更精细的度

量方法，它综合评估一个样本在另一个样本决策路径上所有节点的划分响应，从而捕捉更深层次的关联。

（3）参数配置

本文 VDTES‑RFC 方法中，主要有 4 个关键参数：决策树的数量 t、被选择的决策树数量 t'、三支决策

下阈值 α 和三支决策上阈值 β。实验中，参数 t 设置为 100，与 Bicego 等［9］的建议一致；被选择决策树的

数量 t '设置为 25；三支决策的阈值区间（α，β）设置为（0.3，0.8）。所有数据集上的聚类结果通过循环 10
次取平均的方式获得。

（4）评价指标

实验中，使用 NMI、ARI和 ACC 三个指标来评估 VDTES‑RFC 和比较方法的性能。NMI和 ARI是
评估聚类性能的常用方法。通常，数值越高表示聚类性能越好。NMI 的范围从 0 到 1，其中 1 表示完全

一致；ARI的范围从-1 到 1，其中 1 表示完全一致，负值表示聚类效果较差。ACC 测量正确分配样本的

比例，数值越高表示准确度越高。

表 1　实验数据集

Table 1　Datasets used in experiments

名称

Wine
Seeds

Movementlibras
OlivettFaces

Control
Vowel

Dig
MSRA

样本数量

175
210
360
400
600
990

1 797
1 799

特征数量

13
7

90
28
60
13
64

256

类别数量

3
3

15
40
6

11
10
12
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（5）实验细节

在本文方法中，随机森林被训练了 10 次，每次训练代表一个独立的起点，用于计算数据点之间的相

似性。每次训练后，通过计算数据点的相似性来构建数据点之间的关系网络。在获得相似性矩阵之

后，使用 4 种不同的算法进行聚类：Ng‑Jordan‑Weiss 归一化版本谱聚类［28］、经典的基于距离的 K‑means
聚类算法以及两种层次聚类算法 Complete‑Link 和 Ward‑Link。通过这些算法在不同层次结构捕获数

据点之间的关系，从而让聚类结果更准确。同时，本文算法的实现基于 Matlab 中的统计和机器学习工

具箱实现。

3. 2　对比实验分析　

本节在表 1 中的数据集上对基准方法和 VDTES‑RFC 的聚类性能进行测试，并对所有方法的聚类

结果进行比较分析。在 8 个真实数据集上，基准方法和 VDTES‑RFC 的 ACC、ARI 和 NMI 值如表 2 所

示。各个数据集在对应指标下的最高得分用粗体表示。

表 2　真实数据集上的方法性能比较

Table 2　Comparison of method performance on real datasets

Method

VDTES‑RFC
RatioRF
m_Shi

m_Zhu2
m_Zhu3
m_Ting

Method

VDTES‑RFC
RatioRF
m_Shi

m_Zhu2
m_Zhu3
m_Ting

Method

VDTES‑RFC
RatioRF
m_Shi

m_Zhu2
m_Zhu3
m_Ting

Method

VDTES‑RFC
RatioRF
m_Shi

m_Zhu2
m_Zhu3
m_Ting

Wine
ACC
0.930
0.888
0.797
0.863
0.881
0.874

Movementlibras
ACC
0.464
0.442
0.446
0.452
0.455
0.434

Control
ACC
0.755
0.656
0.605
0.664
0.689
0.702

Dig
ACC
0.675
0.669
0.509
0.648
0.659
0.664

NMI
0.776
0.747
0.618
0.685
0.732
0.721

NMI
0.569
0.538
0.528
0.537
0.538
0.531

NMI
0.773
0.749
0.732
0.746
0.762
0.742

NMI
0.655
0.639
0.486
0.617
0.643
0.629

ARI
0.793
0.755
0.565
0.665
0.741
0.709

ARI
0.289
0.267
0.251
0.263
0.255
0.254

ARI
0.632
0.576
0.529
0.559
0.588
0.586

ARI
0.546
0.525
0.287
0.488
0.493
0.515

Seeds
ACC
0.848
0.817
0.729
0.798
0.802
0.804

OlivettFaces
ACC
0.665
0.663
0.592
0.605
0.633
0.609

Vowel
ACC
0.359
0.289
0.238
0.264
0.288
0.278

MSRA
ACC
0.543
0.533
0.503
0.527
0.507
0.526

NMI
0.645
0.610
0.491
0.600
0.599
0.604

NMI
0.809
0.788
0.749
0.804
0.806
0.765

NMI
0.364
0.301
0.237
0.276
0.296
0.276

NMI
0.617
0.600
0.567
0.597
0.581
0.598

ARI
0.638
0.569
0.430
0.548
0.566
0.560

ARI
0.505
0.494
0.351
0.497
0.492
0.424

ARI
0.171
0.119
0.060
0.099
0.116
0.108

ARI
0.376
0.346
0.315
0.350
0.325
0.354
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从实验结果看，m_Shi 的聚类表现整体处于劣势。以 Wine 数据集为例，其 ACC 仅 0.797，不足

VDTES‑RFC（0.930）的 86%；在 Dig 数据集上 ARI值 0.287，较 VDTES‑RFC（0.546）差距显著。这是因

为该方法仅以“数据对象在叶节点的共现频率”作为相似性判据，未挖掘决策树中路径分支、节点层级

等结构特征，导致相似性度量仅反映局部关联，无法刻画数据对象的全局分布关系，最终限制了聚类

性能。

m_Zhu2 与 m_Zhu3 作为改进方案，通过“共同路径特征”拓展了相似性度量维度。在 Seeds 数据集

上，m_Zhu2 的 ACC 达 0.798，较 m_Shi（0.729）提升 9.5%；Wine 数据集的 NMI 从 0.618（m_Shi）提升至

0.685（m_Zhu2），验证了路径信息对相似性刻画的增益。这两种方法突破了“叶节点单一维度”的局限，

将决策树的分支路径、节点遍历顺序等结构特征纳入相似性计算，更全面地捕捉了数据对象的分布

模式。

m_Ting 的设计思路与前两者异曲同工，其以“最低共同祖先的路径长度比例”定义相似性，同样强

化了决策树结构信息的利用。在 Control数据集上，m_Ting 的 ARI为 0.586，与 m_Zhu2（0.559）、m_Zhu3
（0.588）的表现接近；但在 Movementlibras 数据集上，其 ARI 仅 0.254，略低于 m_Zhu3 的 0.255。这表明

m_Ting 的路径长度比例策略在部分场景下能与“共同路径”方法达到相近效果，但对高维时序数据（如

Movementlibras 的 90 维特征）的结构信息利用仍存在优化空间。RatioRF 通过深层路径匹配机制优化

相似性度量，相较于 m_Zhu2 和 m_Zhu3 更注重“非叶节点层级的分离特征”提取。以 Dig 数据集为例，

其 ACC 达 0.669，较 m_Zhu3（0.659）提升 1.5%；Wine 数据集的 ACC 为 0.888，超过 m_Zhu2（0.863）和

m_Zhu3（0.881），验证了深层路径信息对相似性关系的细化作用。但在 Control这类含噪声的工业数据

集上，RatioRF 的 ARI 为 0.576，仍低于 VDTES‑RFC（0.632），反映出其集成策略对复杂噪声场景的适

配性仍有优化空间。

VDTES‑RFC 相较于 RatioRF，通过采用谷检测技术且融合三支集成选择策略，显著提升了随机

森林的聚类性能，同时优化了随机森林的聚类效率，实现了性能效率双优化。对比实验结果表明，

ACC、NMI 和 ARI 的值分别提高了 4.73%、3.88% 和 5.03%（Wine），3.79%、5.74% 和 0.12%（Seeds），

4.98%、5.76% 和 8.24%（Movementlibras），0.30%、2.66% 和 2.23%（OlivettFaces），7.55%、1.44% 和

7.48%（Control），24.22%、20.93% 和 43.69%（Vowel），0.9%、2.5% 和 4%（Dig），1.88%、2.83% 和

8.67%（MSRA）。

综上分析可知，本文方法优于其他基准方法。

3. 3　参数敏感度分析　

在本节中，将深入探讨所提出的 VDTES‑RFC 在执行聚类任务时，其性能是否受到关键参数设置

的影响。具体将分析 4 个核心参数：决策树的数量 t、被选择的决策树数量 t'、三支决策下阈值 α 和三支

决策上阈值 β。理论上，4 个参数的选择会在一定程度上影响算法的性能。因此，本文对这些参数的敏

感性进行了实验分析。

参数 t 决定随机森林的大小，直接关系到模型的复杂度，决策树过多可能导致过拟合，而数量不足

则可能无法捕捉到数据中的复杂模式。参数敏感性分析中，其取值范围为 50、75、100、125 和 150。参数

t'决定聚类集成选择时决策树数量，分析时取值范围为 23、24、25 和 26。设定下阈值 α 的取值范围为 0.2、
0.3、0.4 和 0.5 和上阈值 β 的取值范围为 0.6、0.7、0.8 和 0.9，形成 16 种不同的阈值组合（α，β）。为了全面

分析参数对聚类性能的影响，使用 ACC 和 NMI作为不同参数配置下聚类结果的评价指标。

首先评估参数 t 的影响。图 3 显示了在 Vowel、MSRA、Movementlibras 和 Control 四个数据集上不

同 t 值时的 ACC 和 NMI 值。结果表明，VDTES‑RFC 的聚类性能对 t 的变化不敏感，具有较好稳定性，

在每个实验数据集上均波动较小。
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然后评估参数 t'的影响。图 4 显示了不同 t'值时的 ACC 和 NMI 值。虽然随着 t'的增加，性能略有

上升，但变化总体平稳，表明 VDTES‑RFC 对 t'的变化相对不敏感。

其次，表 3 展示了不同阈值组合对模型性能的影响，本文的参数选择是基于对这些实验结果的系统

性分析。在考察下阈值 α 的影响时，可以发现 α = 0.3 是一个关键的平衡点。当 α 从 0.2 增至 0.3 时，模

图 3　不同参数 t下的 ACC 和 NMI的值

Fig.3　ACC and NMI with different value of parameter t

图 4　不同参数 t'下的 ACC 和 NMI的值

Fig.4　ACC and NMI with different value of parameter t'

表 3　不同阈值组合的实验结果

Table 3　Results of experiments with different threshold combinations

阈值组合(α,β)
α

0.2

0.3

0.4

0.5

β
0.6
0.7
0.8
0.9
0.6
0.7
0.8
0.9
0.6
0.7
0.8
0.9
0.6
0.7
0.8
0.9

Control
ACC
0.730
0.736
0.731
0.741
0.733
0.724
0.770
0.734
0.728
0.737
0.736
0.752
0.698
0.715
0.717
0.731

NMI
0.774
0.776
0.753
0.770
0.754
0.755
0.787
0.771
0.761
0.775
0.773
0.762
0.745
0.749
0.754
0.774

Movementlibras
ACC
0.442
0.447
0.472
0.457
0.444
0.450
0.450
0.442
0.451
0.447
0.460
0.466
0.455
0.436
0.470
0.445

NMI
0.551
0.562
0.576
0.559
0.550
0.547
0.552
0.547
0.552
0.551
0.562
0.566
0.565
0.537
0.564
0.547

MSRA
ACC
0.553
0.542
0.548
0.534
0.561
0.569
0.544
0.547
0.559
0.546
0.536
0.539
0.538
0.541
0.542
0.536

NMI
0.593
0.593
0.595
0.585
0.606
0.613
0.594
0.586
0.605
0.592
0.588
0.587
0.589
0.586
0.594
0.587

Vowel
ACC
0.325
0.332
0.323
0.309
0.339
0.335
0.324
0.325
0.327
0.312
0.335
0.309
0.332
0.334
0.314
0.329

NMI
0.324
0.332
0.324
0.304
0.349
0.339
0.321
0.323
0.326
0.300
0.336
0.296
0.334
0.328
0.307
0.333
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型性能维持在较高水平；然而，当 α 继续增至 0.4 和 0.5 时，在部分数据集（如 Vowel和 Control）上性能则

呈现下降趋势。这表明，α = 0.3 的设定既能有效剔除低质量的决策树，又能最大程度地避免将有潜在

价值的决策树错误地舍弃。

因此，在确定 α = 0.3 为合理的下阈值后，本文进一步评估了上阈值 β 的作用。在 α = 0.3 的条件

下，当 β 取值为 0.8 时，模型的 ACC 和 NMI 值在所有测试数据集上均表现出稳定且优异的性能，处于最

优性能区间内。综上，这种分步式的参数选择策略证明了（α = 0.3，β = 0.8）的组合是基于实验数据的

审慎选择，它最终确定了一个能在保证高鲁棒性的前提下，实现最优聚类效果的参数配置。

综上所述，虽然这 4 个参数确实会影响聚类结果，但它们对性能的影响很小，进一步表明 VDTES‑
RFC 具有较好的稳定性和较强的泛化能力。

3. 4　消融实验分析　

本节通过消融实验研究谷检测技术和三支集成选择机制对随机森林聚类性能的具体影响。实验

中，分别对 VDTES‑RFC 方法中谷检测技术、三支集成选择策略和二者同时进行消融。其中，去除谷检

测模块的对应方法表示为 VDTES‑RFC‑V；去除三支集成选择模块的方法表示为 VDTES‑RFC‑E；同

时去除两个模块的方法表示为 VDTES‑RFC‑VE。为保证实验的公平，修改如上 3 种方法的参数配置

与 VDTES‑RFC 保持一致。实验结果如表 4 所示，其显示了每种方法在所有数据集上的得分，其中粗体

表示最高得分。

表 4　消融实验结果

Table 4　Results of ablation experiments

Method

VDTES‑RFC
VDTES‑RFC‑V
VDTES‑RFC‑E

VDTES‑RFC‑VE

Method

VDTES‑RFC
VDTES‑RFC‑V
VDTES‑RFC‑E

VDTES‑RFC‑VE

Method

VDTES‑RFC
VDTES‑RFC‑V
VDTES‑RFC‑E

VDTES‑RFC‑VE

Method

VDTES‑RFC
VDTES‑RFC‑V
VDTES‑RFC‑E

VDTES‑RFC‑VE

Wine
ACC
0.930

0.916
0.913
0.888

Movementlibras
ACC
0.464

0.450
0.446
0.442

Control
ACC
0.755

0.731
0.731
0.656

Dig
ACC
0.675

0.670
0.670
0.669

NMI
0.776

0.759
0.756
0.747

NMI
0.569

0.555
0.552
0.538

NMI
0.773

0.769
0.767
0.749

NMI
0.655

0.650
0.649
0.639

ARI
0.793

0.784
0.757
0.755

ARI
0.289

0.275
0.272
0.267

ARI
0.632

0.625
0.612
0.576

ARI
0.546

0.533
0.536
0.525

Seeds
ACC
0.848

0.840
0.823
0.817

OlivettFaces
ACC
0.665

0.664
0.664
0.663

Vowel
ACC
0.359

0.294
0.335
0.289

MSRA
ACC
0.543

0.538
0.567
0.533

NMI
0.645

0.639
0.615
0.610

NMI
0.809

0.802
0.807
0.788

NMI
0.364

0.305
0.350
0.301

NMI
0.617

0.602
0.604
0.600

ARI
0.638

0.623
0.602
0.569

ARI
0.505

0.499
0.504
0.494

ARI
0.171

0.123
0.159
0.119

ARI
0.376

0.361
0.360
0.346
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消融实验结果表明，融合谷检测技术与三支集成选择策略对 VDTES‑RFC 的性能具有关键作用，

特别是三支集成选择策略。移除谷检测（VDTES‑RFC‑V）后，Wine、Control 等数据集的 ACC 下降

1.5% 和 3.28%，其原因是谷检测的缺失导致分裂点选择依赖传统策略，无法捕捉原始数据的局部极小

值特征，削弱了数据划分的区分度；移除三支集成选择策略（VDTES‑RFC‑E）后，Vowel、MSRA 等数据

集的 NMI 下降 4% 和 2.15%，这是由于全集成策略保留了低质量决策树，导致相似度矩阵受噪声干扰

加剧；同时移除两者（VDTES‑RFC‑VE）时，性能下降最为显著（如 Seeds 数据集 ARI下降 12.1%），表明

谷检测技术与三支集成选择策略具有协同优化效应。谷检测技术提升了每棵决策树的划分质量，而三

支集成选择策略通过筛选优化提高了随机森林性能，同时也提高了随机森林的效率。两者共同保障了

相似度矩阵的鲁棒性与信息完整性，从而保证 VDTES‑RFC 具有较好的聚类效果和性能。

3. 5　运行时间对比分析　

本节对 VDTES‑RFC 与各基准方法的运行时间进行了统计与分析，如表 5 所示。所有实验均在相

同硬件环境下进行，运行时间为 10 次独立实验的平均值。每个数据集的最快处理速度使用粗体突出

标注。

从表 5 的数据可以清晰地看出，本文提出的 VDTES‑RFC 方法在计算效率上具有显著优势。与

RatioRF 等采用全集成策略的基准方法不同，VDTES‑RFC 并非利用全部 100 棵决策树进行最终的共

识函数计算，而是通过三支决策机制筛选出一个规模更小但质量更优的决策树子集。这一步骤极大地

减少了后续聚类阶段的计算量，从而在保证甚至提升性能的同时，显著降低了时间开销。因此，在 8 个

数据集中，VDTES‑RFC 在 6 个上取得了最快的运行速度，尤其在 Control 和 Vowel 这类较为复杂的数

据集上，效率提升尤为明显，例如在 Control数据集上，其运行时间相比性能最接近的 RatioRF 减少了约

32%。虽然在 Dig 和 MSRA 两个数据集上，计算最为简单的 m_Shi方法运行最快，但其聚类性能在所有

方法中表现最差。相比之下，VDTES‑RFC 在所有高性能方法中效率最高，在性能和效率之间取得了

更优的平衡。综上所述，运行时间对比实验有力地证明了 VDTES‑RFC 通过引入三支集成选择策略，

实现了计算效率的显著提升，成功达成了效率与性能双优化的设计目标。

4 结束语  

本文针对随机森林聚类方法中存在的负类标签依赖与噪声决策树干扰问题，提出了一种基于谷检

测和三支集成选择的随机森林聚类方法 VDTES‑RFC。通过引入谷检测技术自动捕捉数据分布中的

表 5　运行时间

Table 5　Running time s

数据集

Wine
Seeds

Movementlibras
OlivettFaces

Control
Vowel

Dig
MSRA

m_Shi
3.12
3.41

14.18
15.43
33.35
28.83
22.02

81.39

m_Zhu2
3.49
4.05

15.35
17.77
37.37
50.47

199.77
123.71

m_Zhu3
4.12
4.73

17.40
22.64
46.11

186.28
1320.11
456.44

m_Ting
4.20
4.89

17.40
22.64
50.64

142.23
883.30
354.34

RatioRF
3.45
4.00

15.35
17.53
37.65
48.35

152.37
124.27

VDTES‑RFC
3.08

2.84

14.17

15.41

25.64

23.81

41.76
112.19
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潜在分裂点，降低了人为引入负类标签对原始数据区分度削弱的问题；提出三支集成选择策略，动态筛

选高质量决策树，显著降低了噪声对集成结果的影响，实现了性能与效率的双优化。

本文工作为无监督聚类任务提供了新的解决思路，未来可进一步探索其在动态数据、多模态分析

及其他领域中的应用潜力。
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Random Forest Clustering Based on Valley Detection and Three‑Way Ensemble 
Selection

TAN　Cheng， LI　Jinyu， ZHANG　Wenbin*， DU　Mingjing

(Jiangsu Key Laboratory of Educational Intelligent Technology, School of Artificial Intelligence and Computer Science, Jiangsu 
Normal University, Xuzhou 221116, China)

Abstract： As an unsupervised learning method， although random forest clustering demonstrates strong 
robustness in processing high-dimensional and complex data， it still faces challenges such as weak 
discriminability of original data caused by the introduction of negative samples and the interference of noisy 
decision trees on clustering performance. To address these issues， this paper proposes a random forest 
clustering based on valley detection and three-way ensemble selection （VDTES-RFC） method. First， the 
valley detection technology is utilized to identify potential split points for generating training data， and the 
Gini index is calculated to determine the optimal split points to complete the training of the classification 
forest. Second， each decision tree is treated as a base clusterer to extract its similarity matrix， and a three-

way ensemble selection strategy is adopted to select high-quality decision trees to construct a new forest. 
Finally， a consensus function is used to integrate the similarity matrices to obtain the final clustering result. 
Experimental results demonstrate that this method effectively improves clustering accuracy and robustness， 
achieving dual optimization of efficiency and performance.
Highlights:
1. The paper proposes a valley detection and three-way ensemble selection-based random forest clustering 
（VDTES-RFC） method to overcome original data discriminability loss and noisy decision tree interference.
2. The paper develops a dual-stage clustering scheme centered on potential split point optimization and 
dynamic tree filtering. It aligns Gini index-based data partitioning with similarity matrix extraction to ensure 
high-quality base clusterers.
3. The paper adopts a three-way ensemble selection strategy combined with a consensus function to filter 
high-quality decision trees. It achieves a dual optimization of clustering efficiency and performance.
Key words： decision tree; random forest clustering; valley detection; cluster ensemble selection; three-way 
decisions
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