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摘  要：针对雷达数据集中目标和杂波点迹的聚类不平衡问题，提出一种基于改进AdaBoost

的密度峰值聚类法。介绍密度峰值聚类法的思想，基于不对称误分代价改进AdaBoost的误差函数，

提高正类错分代价权重，将改进AdaBoost和密度峰值聚类结合，对由目标和杂波点迹组成的不平衡

雷达数据集聚类。仿真实验结果表明，该算法在保证总体聚类性能的同时提高对正类的识别。 
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Density Peaks Clustering based on optimized AdaBoost algorithm 

WANG Weiguang，LIU Shaohan，HU Wen，LI Mengxia 
(College of Electronic and Information Engineering，Nanjing University of Aeronautics & Astronautics，Nanjing Jiangsu 211106，China) 

Abstract：A Density Peaks Clustering algorithm based on optimized AdaBoost-DPC is proposed to 

deal with the class-imbalanced question of target and clutter in radar data sets. The method of density 

peaks clustering is introduced, and the clutter dots are under-sampled. The error function of AdaBoost 

algorithm is improved based on the asymmetric misclustering cost, which raises the weight of positive 

misclassification cost. Then the improved AdaBoost algorithm is combined with density peaks clustering 

method to cluster the imbalanced radar data sets consisting of the targets and clutter dots. The 

experimental results show that the optimized method can effectively improve the identification of target. 
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不平衡数据集是指数据集中包含不同的类，某些类的数量远远大于其他类别的数量，其中类别数量多的为多

数类，反之为少数类 [1–2]。在二聚类问题中，少数类和多数类也被称为正类和负类。现实应用领域中，不平衡数

据集广泛存在，如雷达点迹信息、医疗诊断信息、网络入侵检测数据等 [3]。在雷达数据中，杂波点迹数量众多，

探测目标是人们关注的重点，需要通过聚类实现杂波抑制。传统的聚类方法可以取得较高的聚类精确度，往往是

通过将少数类误分到多数类获得，实际中对少数类聚类效果并不理想。对不平衡数据集的挖掘问题是机器学习领

域的热点问题，对于雷达杂波抑制具有重要意义 [4]。  

国内外学者针对不平衡数据集进行大量研究，目前，不平衡数据处理方法主要有 2 个方面：第 1 种是算法层

面，通过设计新算法或考虑不同误分情况代价的差异性优化原有算法，使之更适用于不平衡数据，如代价敏感学

习、集成学习、主动学习等 [5–6]；第 2 种是数据层面，通过样本重采样优化数据集，降低其不平衡度，主要包括：

过采样、欠采样和两者相结合的方法 [7]。过采样通过不断复制少数类使数据规模变大，却并未增加有效的新信息，

从而容易导致过拟合 [8]。欠采样由于抽取部分多数类样本，重要信息样本容易删除。改进的数据采样方法，如少

数过采样技术 SMOTE 算法，通过采用少数类样本合成技术产生新的样本，该算法使少数类样本增加，调节不平

衡度有限，会产生噪音样例或者边际样例 [9–11]。在雷达领域，聚类大多用于 SAR 图像中进行目标识别，针对点

迹的不平衡数据聚类方法具有较大研究空间 [12]。本文提出一种基于改进 AdaBoost 的密度峰值聚类方法，对雷达

数据集中的目标和杂波点迹聚类，区分二者，实现智能化的雷达处理模式。本文中，数据集是由目标和杂波点迹

构成，目标为正类是关注的重点，杂波为负类，正负类的类别标签取值分别为 { 1, 1}  。本文提出的 AdaBoost-DPC

方法结合数据和算法方面进行优化，借鉴代价敏感学习，对 AdaBoost 错分的正类样本赋予更大的错分代价，修

改各个基聚类模型的输出决策权重，最终得到集成聚类模型。  
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1  密度峰值聚类法 

1.1 算法思想  

聚类关键步骤是根据不同的定义或者概念确定聚类中心，密度峰值聚类法提出一种新的选取聚类中心的方

法。聚类中心的特征：聚类中心被比其局部密度低的数据点包围，这些中心点与其他比其局部密度高的任何点之

间的距离较大，分别用局部密度和相对距离来表示这 2 个特征，选择二者数值相对较大的点作为聚类中心，归并

其他非聚类中心点，剔除噪声点，从而实现聚类 [13]。  

1.2 算法原理  

考虑本文的点迹数据集 { 1,2, , }ix | i N  X ，相应的下标集合 {1,2, , }I N  X ，则数据点 ix 和 jx 的距离为 ijd ： 

2
( , )ij i j i jd dist x x x x  -                                  (1) 

基于上述 2 个特征，对于每个数据点 i，提出了 2 个变量：局部密度 i 、到较高密度点的最小距离 i 。这 2

个量取决于数据点两两距离 ijd 。局部密度计算方法： 

1) 截断核  

c( ), ,i ijj
d d j I j i     X 且                                    (2) 

式中 cd 为截断距离，需事先指定。其中函数：  

1 < 0
( )

0 0

x
x

x



 


，

， ≥
                                         (3) 

i 代表除了 i 点外，其他所有样本点和 i 点距离在 cd 之内的样本点的数量。  

2) 高斯核  
2

ce , ,
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d
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j I j i
 

  
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由式(2)~式(3)可得，截断核处理数值离散型数据和高斯核处理数值连续型数据。若 i j ，但 i j  ，该现象

称为数据点冲突。通过高斯核计算局部密度产生冲突的概率较截断核较小。本文选取高斯核来计算局部密度值。 

最短距离 i 表示点 i 和其他具有更高密度的点之间的最小距离，最小距离对应的数据点被称为数据点 i 的最

近邻点。计算如下：  

:
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当数据点 ix 具有最大值密度时， i 是 X 中与 ix 距离最大的数据点与其之间的距离，即 max ( )i j ijd  。式(11)

的定义可以很好地避免将一个簇类拆成 2 个的情况，在  值相等的情况下，经过降序排列之后，数据点 ix 和 jx 有

先后顺序，保证了聚类中心只取到排在前面的数据点。对于数据集中的每一个数据点 ix ，都有相应的二元对

( , )i i  。可以把数据集中的所有二元对 {( , ) | 1,2, , }i i i N      在平面上以  为横轴，  为纵轴画出来，该图称之为

决策图，聚类中心是同时具有较大  和  的数据点，直观上可以根据决策图判断选择聚类中心。为了使该过程更

加自动化，清晰并正确地确定聚类中心，综合考虑 i 和 i ，将其乘积作为指标：  

,  i i i Xi I                                               (7) 

显然，  值越大，越有可能是聚类中心。只需要对其进行降序排列，并把排序后的  在坐标平面内以下标为

横轴，值为纵坐标画出，选取  值较大的 2 个数据点作为聚类中心。  

2  基于改进 AdaBoost 算法的密度峰值聚类法  

2.1 基于误分代价的 AdaBoost 算法  

AdaBoost 算法原理：开始时用相同的权重初始化数据集中的每一个样本，通过一轮聚类算法，得到某个聚 
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类模型，之后根据该模型结果重点关注被错误聚类的样本，增加其权重，对于已经被正确聚类的样本，减少其权

重，经过不断的迭代，最终得到的结果是每个模型的加权统计值，这样使得最终聚类算法的性能更优。 
考虑给定的样本集 { | 1,2, , }ix i N   X ， tiw 表示第 t 轮迭代第 i 个样本点的权重，第一轮初始化权重 1 1iw N ，

第 t 轮的误差定义为：  

 cl label
1

( , ) ( ) ,  1,2, ,
N

t ti
i

w y t i y i i N


                                     (8) 

式中：   为满足  的条件下输出 1，否则输出为 0； cl ( , )y t i 为经过第 t 轮得到的样本点 i 所属的簇类； label ( )y i 为

第 i 个样本点的实际簇类，式(8)表示将聚类结果和实际值不同的样本点的权重求和。当 0t  或者 0.5t ≥ 时停止

迭代过程。每一轮聚类后得到模型 tCl ，下一轮即 1t  轮迭代中，按照式(9)更新样本权重：  
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式中 t 是第 t 轮模型 tCl 的决策权重，表示为：  

1
log t

t
t





                                          (10) 

tΖ 为归一化常数：  

 label cl
1

exp ( ) ( , )
N

t ti t
i

Ζ w y i y t i


                                    (11) 

最后的结果是每一轮迭代模型的加权和：  

cl
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( , )
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t

output sign y t i


 
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 
                                    (12) 

AdaBoost 算法决策过程见图 1，X 是样本集， 1 2 1, , , ,T Tw w w w   代

表每一轮样本的权重，共 T 轮迭代， 1 2 1, , , ,T TCl Cl Cl Cl   代表每一轮迭

代完得到的聚类模型， outputCl 标识最终输出的判别结果。  

本文的实测数据集中目标点迹的数量远不如杂波点迹，提高总体

的识别率并不意味着提高了目标的识别。通过总体误分情况更新权重

不可取。本文通过引入对每一簇类的误分代价，对上述算法中式(8)

计算的误差进行修改，更加关注被错误聚类的正类样本，增加其误分

代价，并以此来更新样本权重。假设原始训练集的不平衡度 IR 为：  

neg posIR S S                       (13) 

式中 posS 和 negS 分别代表原始数据集中目标和杂波的样本数目。将式

(8)修改为：  

 
label1 ( )

2
label
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( , ) ( )   1,2, ,
y iN

t ti Cl
i

IR w y t i y i i N
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在每一轮迭代时，每个样本点的误分代价多乘一个系数
label1 ( )

2

y i

IR


，若样本为负类时，则 label ( ) 1y i   ，那么系

数
label1 ( )

2 1
y i

IR


 ，误分代价与原来的误分代价相同；若样本为正类时，则 label ( ) 1y i   ，那么系数
label1 ( )

2

y i

IR IR


 ，此

时的误分代价需要乘以不平衡度 IR 。由上述分析可知，若正类样本误分较多，其误分代价也会随之变大，则最

终输出的权重减小，提高对正类目标的识别。  

2.2 改进 AdaBoost 的密度峰值聚类  

本节将 2.1 节中介绍的改进 AdaBoost 算法和密度峰值聚类结合，算法总体流程如图 2 所示。考虑样本集

{ | 1,2, , }ix i N   X ，将式(1)计算数据点的距离修改为：  

 2

2
1

( , )   1,2, ,
m

ij i j i i j j ik i jk j
k

d dist s s w s w s s w s w i N


        ，                    (15) 

根据 ijd 按照密度峰值聚类法实施聚类，并进入迭代的过程，具体的迭代流程如图 2 所示。  

data sets:X 

W1 W2 WT–1 WT 

clustering method 

Cl1 Cl2 Cl T–1 ClT 

Cloutput 

Fig.1 Decision-making process based on AdaBoost 
图 1 基于 AdaBoost 的决策过程 

… 

… 
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2.3 评价指标  

对于不平衡样本集，需要关注正类样本聚类性能，平衡样本集的

准确率等评价指标对于不平衡数据意义不大。针对不平衡数据，本文

采用建立在匹配矩阵上的 F-measure 和 G-mean 作为聚类评价指标，见

表 1。  

F-measure 定义为：  

2
-

 

recall precision
F measure

recall precision

 



                                (16) 

式中： recall 为查全率； precision 为精确率。分别表示为：  

 
TP TP

recall precision
TP FN TP FP

 
 

  ，                               (17) 

F-measure 是查全率和查准率的加权调和均值，衡量的是少数类样本的聚类效果。G-mean 综合考虑样本集正

负类聚类效果，反映了样本集的整体聚类性能：  

-G mean acc acc                                         (18) 

式中 acc 和 acc 分别表示正类和负类被正确归类的比值。  

3  实验结果和分析 

3.1 数据集  

本文的数据集由某型低慢小目标探测雷达外场试验获

得 。 通 过 信 号 处 理 后 得 到 原 始 点 迹 ( , , , ,x dis azim elev v=  

, , , )azim elev proE E E E ，其中 dis 为距离， [0,2 )azim ∈ 为方位角， [0, 2]elev ∈ 为俯仰角， v 为速度， , , ,azim elev proE E E E

分别为 4 个通道的各自能量。故样本集为 { | 1,2, , }ix i N   X ，其中  , , , , , , ,i azim elev prox dis azim elev v E E E E 。  

不平衡度可分为低度、中度和高度不平衡，其范围分别为 [1.5,3.5) , [3.5,9.5) , [9.5, ) 。选用不同平衡度下的

实测数据集，样本点个数为 5 000，见表 2。  

3.2 结果分析  

利用上述介绍的 AdaBoost-DPC 方法聚类，不同不平衡度下的聚类结果如图 3 所示，其中 x , y 轴为高维数据

降维处理后的特征维度，黑色点迹为目标点，蓝色点迹为杂波点，在高度不平衡条件下本方法对目标和杂波有较

理想的聚类效果。  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

actual class 
class of prediction 

minority class majority class 
minority class TP  FP  
majority class FP  TP  

表 1 聚类结果匹配矩阵 
Table1 Matching matrix for clustering results 

minority class N  majority class N   degree of unbalance 

1 655 3 345 2.02 
698 4 302 6.16 
432 4 568 10.57 

表 2 实测数据集基本参数 

Table2 Basic parameters of measured data set 

enter the 
AdaBoost 
iteration 

calculate the distance 
dij of sample points 

with the weight 

Density Peak  
Clustering 

change the 
weight according 
to the accuracy 

enter next 
iteration 

Fig.2 Iteration process of density peak clustering based on advanced AdaBoost 
图 2 基于改进 AdaBoost 的密度峰值聚类方法迭代过程 

X 

Fig.3 Clustering results in different IRs 
图 3 不同不平衡度下的聚类结果 

(a) 2.02IR   (b) 6.16IR   (c) 10.57IR   
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为了评估改进算法的性能，在不同不平衡度下，分别用 F-measure 和 G-mean 评价改进前后的算法对少数类

的识别和整体聚类性能，如图 4~图 5 所示。由图 4 可以看出，在少数类目标识别的评价 F-measure 方面，改进的

算法具有明显的优势，中低平衡度下，提升了 1%~2%，特别是在不平衡度较高的情况下，有 5%的精确度提升。

由图 5 可以看出，对数据集整体聚类效果的 G-mean 值，在低度和中度不平衡条件下，改进的算法在整体上聚类

效果达到最优，在高度不平衡条件下，AdaBoost-DPC 算法的 G-mean 值低于原始算法。改进的 AdaBoost-DPC

算法在严重不平衡的数据集上，通过牺牲整体的聚类性能 G-mean 来提升正类目标的识别 F-measure。  

4  结论  

本文针对样本集类别不平衡问题，借鉴代价敏感学习优化 AdaBoost 算法，提出了一种基于改进 AdaBoost

的密度峰值聚类法。引入不对称误分代价，赋予正类样本更大的误分代价，改进 AdaBoost 算法，更符合实际应

用。根据每一轮样本的权重计算样本点距离，进行密度峰值聚类。最后，通过 2 个指标 F-measure 和 G-mean 对

聚类效果评价，对比改进前后的聚类性能，验证了改进算法对少数类样本目标识别的提升效果。  
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Fig.4 F-measure value in different IRs 
图 4 不同不平衡度下的 F-measure 值比

Fig.5 G-mean value in different IRs 
图 5 不同不平衡度下的 G-mean 值比较 
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