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Abstract:  A semi-supervised clustering method based on affinity propagation (AP) algorithm is proposed in this 
paper. AP takes as input measures of similarity between pairs of data points. AP is an efficient and fast clustering 
algorithm for large dataset compared with the existing clustering algorithms, such as K-center clustering. But for the 
datasets with complex cluster structures, it cannot produce good clustering results. It can improve the clustering 
performance of AP by using the priori known labeled data or pairwise constraints to adjust the similarity matrix. 
Experimental results show that such method indeed reaches its goal for complex datasets, and this method 
outperforms the comparative methods when there are a large number of pairwise constraints. 
Key words: semi-supervised clustering; affinity propagation; similarity matrix; pairwise constraints; prior 

knowledge 

摘  要: 提出了一种基于近邻传播(affinity propagation,简称 AP)算法的半监督聚类方法.AP 是在数据点的相似

度矩阵的基础上进行聚类.对于规模很大的数据集,AP 算法是一种快速、有效的聚类方法,这是其他传统的聚类

算法所不能及的,比如:K 中心聚类算法.但是,对于一些聚类结构比较复杂的数据集,AP 算法往往不能得到很好

的聚类结果.使用已知的标签数据或者成对点约束对数据形成的相似度矩阵进行调整,进而达到提高 AP 算法的

聚类性能.实验结果表明,该方法不仅提高了 AP 对复杂数据的聚类结果,而且在约束对数量较多时,该方法要优

于相关比对算法. 
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聚类算法是一种有效的数据分析方法,聚类算法是在没有任何数据的先验信息下对数据进行聚类分析的,
这类算法又称为无监督学习方法.在很多实际问题中,由于对数据本身没有任何先验分析,这种传统的聚类算法

有时得不到有效的聚类结果.在实际问题中,有时我们会获得少部分数据的先验知识,包括类标签和数据点的划

分约束条件(比如成对约束信息).如何利用这些仅有的少量先验知识来对大量没有先验知识的数据进行聚类分

析成为一个非常重要的问题.半监督聚类则是针对这类问题提出的,即利用少量具有先验知识的数据来辅助无

监督聚类,所以半监督聚类逐渐成为聚类分析研究的热门问题[1−14].除了半监督聚类算法之外,一些文献中提出

了 supervised clustering 算法[15,16],在此称为监督聚类算法.监督聚类算法是假设大部分数据具有先验知识,即已

被正确划分,算法目的是使得到的聚类结果尽量与已知的先验知识保持一致.与半监督聚类算法相比,监督聚类

算法需要更多的先验知识来保证聚类结果的有效性.这导致了监督聚类算法的目标函数和半监督聚类算法有

很大的不同.一般说来,监督聚类的目标函数由两部分组成,包括类不纯度指标和聚类簇的数目.类不纯度表示

聚类簇中包含的非主流标签数据所占的比例,所谓非主流标签数据是指这样一些数据,其具有的类标签不是该

聚类簇中出现的 频繁的类标签,显然,类不纯度越低越好.此外,算法倾向于得到聚类数较小的聚类结果.与半

监督聚类相比,监督聚类需要提供的先验信息必须是类标签,成对约束信息不能用于监督聚类算法.从上述分析

可知,半监督聚类比监督聚类需要的先验信息要少许多,也要弱许多. 
半监督聚类算法大致可以分为两类.一类是基于约束的(constraint-based)半监督聚类算法.这类算法是利用

标签数据或者成对约束信息来改进聚类算法本身.常用的方法有:(1) 通过修改聚类的目标函数来满足成对约

束.如,文献[1]是通过在原始目标函数中添加基于类标签数据的类不纯度指标来约束聚类过程,目的是使具有相

同类标签的数据能被划分在同一聚类簇中,文献[2,3]是通过在原始目标函数中添加基于约束对信息的惩罚项

来对违反先验约束对信息的数据划分进行惩罚,其目的是尽可能地得到满足给定约束对信息的划分.(2) 在聚

类过程中遵循约束条件,使得到的聚类结果满足所有约束对信息.如,Wagstaff 在文献[4]中提出的 COP-COWEB
算法和文献[5]中提出的 COP-Kmeans 算法要求每一步划分都满足已知的约束对信息, 终得到满足所有约束

对信息的聚类结果.(3) 依照标签数据初始化聚类参数并约束聚类过程.如,文献[2]利用约束对先验知识来指导

初始聚类中心的选取,使初始类中心满足已知的约束条件,文献[6]是基于类标签数据进行初始类中心选择的,基
本思想是将具有相同类标签的标签数据看成一个子集,假设数据划分为 K 类,这样可以得到 K 个不相交的子标

签数据集,K 个子数据集的质心作为 K 个初始类中心点.另一类是基于距离的(metric-based 或者 distance-based)
半监督聚类算法.这类算法是利用标签数据或者成对约束信息学习一种新的距离测度函数来满足约束条件.常
用的方法有:(1) 利用成对约束信息和 短路径算法来调整距离测度.如,文献[7,8]利用成对约束信息来调整距

离矩阵,文献[9,10]利用 短路径算法对约束信息调整的距离矩阵再进行调整,目的是使距离矩阵能够更充分地

反映已知的约束对信息.(2) 利用约束对信息构建 优化问题,通过求解此凸优化问题来得到新的距离测度函   
数[11,12].(3) 利用同类约束对信息来学习新的马氏距离矩阵,利用新得到的距离进行聚类[13].(4) 利用成对约束

信息对原始数据进行基于约束的特征投影,在得到的新的子空间进行聚类[14].除了这两类基本的半监督聚类方

法以外,上述的一些算法是结合这两种基本思想得到的半监督聚类算法[2,3,14]. 
本文提出的基于近邻传播(affinity propagation,简称 AP)算法的半监督聚类算法也可以被当作一种基于距

离测度函数学习的方法.近邻传播聚类(affinity propagation clustering,简称 APC)[17,18]是由《Science》中的一篇

文章提出来的.与以往的聚类方法相比,此方法可以更快地处理大规模数据,得到较好的聚类结果.文献中将近

邻传播聚类应用在人脸图像聚类、基因表达数据的基因识别、手写体字符识别、 优航空路线确定等问题上,
实验结果表明,近邻传播聚类在很短的时间内就能得到 K 中心算法花费很长时间才能达到的聚类结果.近邻传

播聚类的另一个优点是,它对数据形成的相似矩阵的对称性没有任何要求,这样也就扩大了它的应用范围.但
是,对于一些本身具有复杂结构的数据集,近邻传播聚类通常不能得到合理的聚类结果.本文将原始近邻传播算

法与半监督思想相结合,启发式地引入已知的标签数据或成对点约束来调整相似度矩阵.通过在新得到的相似

度矩阵的基础上进行近邻传播聚类,达到提高聚类性能的目的.实验结果表明,半监督的近邻传播算法性能与原

始聚类算法性能相比有明显的提高.对比实验结果也表明,从所有的实验数据集的整个实验结果来分析,半监督
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近邻传播算法具有一定的优势. 

1   近邻传播聚类 

近邻传播聚类(AP)算法是一种基于近邻信息传播的聚类算法,其目的是找到 优的类代表点集合(一个类

代表点对应为实际数据集中的一个数据点,exemplar),使得所有数据点到 近的类代表点的相似度之和 大.如
果设数据点的相似度为数据点的欧式距离的负数 ,则 AP 算法的目标函数与经典的 K 中心聚类(K-center 
clustering)算法的目标函数一致,但是其算法原理与 K 中心算法的原理存在很大的不同.AP 算法将每个数据点

看成图中的一个节点,通过在图中进行信息传播来找到 优的类代表点集合.K 中心算法迭代过程则是通过不

断更新聚类中心来提高聚类质量.AP 算法是基于数据点的相似度信息进行传播得到 优类代表点来优化目标

函数,K中心算法则是基于代价 小替换原则得到 优类中心来优化目标划分准则.此外,AP算法与 K中心算法

采用了不同的方法来确定初始类代表点,AP 算法将所有数据点都作为候选的类代表点,这样就避免了聚类结果

受限于初始类代表点的选择.K 中心算法则是随机选择几个点作为初始类代表点,致使聚类结果对初始类代表

点的选择非常敏感.AP 算法与一般聚类算法相比, 大的优点在于,AP 算法对相似度矩阵的对称性没有要求,这
也就扩大了 AP 算法的应用范围.AP 算法之所以称为近邻传播算法在于近邻点的信息直接影响了算法中信息

的传播结果,下面的公式(4)~公式(7)给出了详细的解释.从迭代公式(4)~公式(7)中可以看出,每一次信息传播都

是由数据点与 近邻点或次近邻点的信息计算得到的. 
AP 算法是在数据形成的相似度矩阵的基础上进行聚类的,本文选用欧式距离作为相似度的测度指标.求解 

任意两点之间的相似度为两点距离平方的负数,例如,对于点 xi 和点 xk 则有
2( , ) .i ks i k x x= − − AP 方法用 s(i,k) 

表示数据点 xk 在多大程度上适合作为数据点 xi 的类代表点.AP 算法要为每个数据点 k 设定其偏向参数

s(k,k)(preference)的值,s(k,k)的值越大,相应的点 k 被选中作为类代表点的可能性也就越大.AP 算法初始假设所

有数据点被选中成为类代表点的可能性相同,即设定所有 s(k,k)为相同值 p.同样,p 值的大小也影响到 终得到

聚类的类的个数,AP 算法可以通过改变 p 值来寻找合适的类的数目(实验结果说明,一般情况下,增大 p 值可以

增加类的个数,减小 p 值可以减少类的个数),这是 AP 算法中的一个重要参数. 
AP 算法引入了两个重要的信息量参数,分别定义为代表矩阵 [ ]( , )

n n
R r i k

×
= 和适选矩阵 [ ]( , ) .

n n
A a i k

×
= AP 

算法的迭代过程就是这两个信息量交替更新的过程,两个信息量代表了不同的竞争目的.r(i,k)(responsibility)是
从点 xi 指向点 xk,它代表点 xk 积累的证据,用来表示 xk 适合作为 xi 的类代表点的代表程度.a(i,k)(availability)是
从点 xk 指向点 xi,它代表点 xi 积累的证据,用来表示 xi 选择 xk 作为类代表点的合适程度.对于任意数据点 xi,计算 
所有数据点的代表程度 r(i,k)和适选程度 a(i,k)之和,则 xi 的类代表点为 xk: .AP 算法的核 arg max( ( , ) ( , ))

k
a i k r i k+

心步骤为两个信息量的交替更新过程,更新公式如下: 
 { }

. .
( , ) ( , ) max ( , ) ( , )

k s t k k
r i k s i k a i k s i k

′ ′≠
′← − + ′

}⎪⎬

 (1) 

 If  (2) ,i k≠ {
{ }. . ,

( , ) min 0, ( , ) max 0, ( , )
i s t i i k

a i k r k k r i k
′ ′∉

⎧ ⎫⎪ ′← +⎨
⎪ ⎪⎩ ⎭

∑

 
. .

( , ) max(0, ( , ))
i s t i k

a k k r i k
′ ′≠

′← ∑  (3) 

对上述迭代公式(1)两边同时加上 得到如下变形: ),( kia
 { }

. .
( , ) ( , ) ( , ) ( , ) max ( , ) ( , )

k s t k k
r i k a i k s i k a i k a i k s i k

′ ′≠
′+ ← + − + ′  (4) 

为了更好地解释公式 (4) 代表的意义 , 在此给出一些定义 : [ ]( , )
n n

E e i k R A
×

= = + 称为决策矩阵 , 

[ ]( , )
n n

i k s AΓ τ
×

= = + 称为潜力矩阵 .在数据集 X 中 ,数据点 i 关于相似矩阵 s 的 近邻表示为 * ,si 在

此, { }*
{1,2,..., }\{ }
arg max ( ,s

k n i
i

∈
= ) .s i k 数据点关于相似度矩阵 s 的次近邻表示为 **

si ,这里, { }
*

**
{1,2,..., }\{ , }
arg max

s

s

k n i
i

∈
= ( , )

i
s i k .基于上述

定义,公式(4)可以简单地表示为 { }
. .

( , ) ( , ) max ( , ) .
k s t k k

e i k i k i kτ τ
′ ′≠

′← −  
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)

)

当 AP 算法到达收敛时,决策矩阵 有以下 3 种表达形式: E

当 时, *k iΓ=

  (5) (* **( , ) ( , ) max ( , ), ( , )e i k i i i i i iΓ Γτ τ τ= −

当 时, * ,k i iΓ≠

  (6) ( *( , ) ( , ) max ( , ), ( , )e i k i k i i i iΓτ τ τ= −

当 时, k i=
  (7) *( , ) ( , ) ( , )e i i i i i iΓτ τ= −

从公式(5)~公式(7)可以很明显地看出,决策矩阵中元素值的大小直接受到数据点关于潜力矩阵的 近邻

或次近邻的信息量的影响,这充分体现了近邻信息在 AP 算法中起到了决定性作用,所以,本文称 AP 算法为近邻

传播算法. 
AP 算法在信息更新这一步骤引入了另外一个重要的参数 λ ,称为阻尼因子(damping factor).在每一次循环

迭代中,r(i,k)和 a(i,k)的更新结果都是由当前迭代过程中更新的值和上一步迭代的结果加权得到的.设当前迭代

次数为 t,加权公式为 

{ }( )( ) ( 1) ( 1)

. .
( , ) (1 ) ( , ) max ( , ) ( , ) ( , ).t t

k s t k k
r i k s i k a i k s i k r i kλ λ− −

′ ′≠
′= − × − + + × t

t

t

 

If  ,i k≠ { }( ) ( 1) ( ) ( 1)

. . { , }
( , ) (1 ) min 0, ( , ) max 0, ( , ) ( , ).t t t

i s t i i k
a i k r k k r i k a i kλ λ− −

′ ′≠

⎛ ⎞⎧ ⎫⎪ ⎪′= − × + + ×⎜ ⎟⎨ ⎬⎜ ⎟⎪ ⎪⎩ ⎭⎝ ⎠
∑

{ }( ) ( ) ( 1)

. . { , }
( , ) (1 ) max 0, ( , ) ( , ).t t

i s t i i k
a k k r i k a i kλ λ −

′ ′≠

⎛ ⎞
′= − × + ×⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑  

其中, )1,0[∈λ ,默认值为 0.5[17],阻尼因子的作用是避免 AP 算法发生振荡,增大阻尼因子可以消除振荡.在本文的

实验中,为了避免振荡的发生,设置阻尼因子为 0.9.下面给出 AP 算法程序的基本步骤. 
(1) 初始化:求解相似度矩阵 [ ]( , ) ,

n n
s i k

×
n 为数据点的个数,设定相似度矩阵对角线元素 s(k,k)为一相同值

p<0.初始化 availabilities 和 responsibilities 为 0:  ( ) ( )0 0( , ) ( , ) 0.a i k r i k= =
(2) 迭代过程: 

① 信息量 responsibilities 和 availabilities 根据公式(1)~公式(3)和加权公式进行更新. 
② 对所有数据点求和信息量 responsibilities 和 availabilities,找到每个点的类中心点. 
③ 判断信息迭代过程是否满足停止条件:超过某一迭代 大数目;信息改变量低于某一固定阈值;选择

的类中心在连续几步迭代过程中保持稳定.满足其中一个停止条件即可. 
(3) 判断得到的类中心的个数是否满足要求,如果不满足,则改变 p 值,重复进行程序直至聚类个数满足要

求为止,输出 终聚类结果. 

2   基于AP算法的半监督聚类 

AP算法中 重要的两个参数为相似度矩阵 s和偏向参数 p,如果相似度矩阵能够准确地给出数据之间的相

似关系,则 AP 算法就能得到很好的聚类结果.相似度矩阵的定义直接影响到基于相似度矩阵的聚类算法的性

能.偏向参数的大小可以改变聚类数的多少,它作为数据点独立的信息,只反映了每个数据点被选中为代表点的

概率的大小,所以,利用先验信息来辅助偏向参数的确定的可操作性不强.但是,由于相似度矩阵包含了数据对

之间的信息,因此,利用先验的数据成对约束调整相似矩阵更为合理,也更容易.注意到 AP 算法已经由实验证实

比 K-center 性能要好[17],因此,本文提出了基于相似度矩阵调整的半监督的 AP 算法,即 SAP(semi-supervised 
affinity propagation)算法.SAP 算法是利用标签的数据信息来调整点与点之间的相似度形成新的相似度矩阵 s,
在新得到的相似度矩阵的基础上进行 AP 算法.在半监督聚类中,我们得到的数据信息一般是带类标签的数据

或者是成对点约束信息.在很多实际问题中,获得成对约束信息相对于获得类标签信息要容易些,而且类标签信
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息可以转化为成对点约束信息,反之则不然.所以,大部分半监督聚类算法是基于成对约束信息提出来的,SAP算

法也是利用成对约束作为先验信息 .成对点约束分为两种 [4]:Must-link,两个点必须属于同一类 ,即集合

M={(xi,xj)};Cannot-link,限制规定两个点不能在同一类中,即集合 C={(xi,xj)}.这里,我们使用的成对点约束信息

进行实验,可将获得的带类标签的数据转化为成对点约束来进行计算. 
基于 AP 算法的半监督聚类的核心步骤是相似度矩阵的调整.本文对相似度矩阵 s 的调整所依据的基本原

则是:当约束对{(xi,xj)}∈M 时,即认为两数据点具有很高的相似性,从第 1 节给出的相似性度量可知相似度 高

为 0,所以将同类约束对数据之间的相似度调整为 s(i,j)=0;当约束对{(xi,xj)}∈C 时,即认为两数据相似度很低,相
似性度量中定义 低相似度为 ,所以将不同类约束对数据间的相似度调整为 . −∞ ( ,s i j ∞) = −

除了对已知的约束对数据间的相似度进行调整以外,还参考文献[2,9]中的距离矩阵调整方法对其他点之

间的相似度进行调整.通过进一步的调整可以得到更多的同类约束对信息和不同类约束对信息,这增加了约束

对信息的获得量.此外,一些非约束对数据点的相似度由于约束对数据之间的相似度的改变也发生变化,对于这

些数据的相似度也进行了调整.相似度矩阵 S 的调整步骤如下: 
(1) 对先验信息中满足 must-link 约束的数据对以及由初始的 must-link 约束集根据 must-link 关系的传递

性扩展得到的新的满足 must-link 约束的数据对的相似度进行调整.对于先验信息中已有的 must-link 约束对, 
( , ) ( , ) 0 & ( , ) 0.i jx x M s i j s j i∈ ⇒ = =  

由已知的 must-link 约束对扩展得到新的 must-link 约束对,将新的 must-link 约束加入到 must-link 约束集中: 
( , ) & ( , ) & ( , ) ( , ) 0 & ( , ) 0 & ( , ) .i k i j j k i kx x M x x M x x M s i k s k i M x x M∉ ∈ ∈ ⇒ = = = ∪  

通过这一调整,增加了 must-link 约束对的数量,这也对后面的调整步骤(3)~步骤(4)有直接影响.  
(2) 对先验信息中满足 cannot-link 约束的数据对的相似度进行调整: 

( , ) ( , ) & ( , ) .i jx x C s i j s j i∈ ⇒ = −∞ = −∞  

(3) 基于上述两步的初步调整结果,基于 短路径原则(这里为 大相似度原则)对不包含在先验信息中的

数据对的相似度进行全局调整.如果数据集中存在一个数据点与待调整的数据对分别相连,这一数据点与这对

数据点的相似度之和大于这对数据点的初始相似度,则调整这对数据点的相似度为较大的相似度.公式化为 
{ }( , ) ( , ) max( ( , ), ( , ) ( , )).i jx x M C s i j s i j s i k s k j∉ ∪ ⇒ = +  

此外,考虑到只有在 must-link 集合中的数据点 xk 才有可能导致 s(i, j)的值发生变化,所以,计算时只与集合 M 中

某约束对中对应的数据点进行比较来加快运算速度.通过这一调整增加了原有先验信息中的 must-link 约束集. 
(4) 基于 cannot-link约束集对第(3)步中的调整结果进行局部修正.当全局调整中选择的数据点 xk与这对数

据点中的一个数据点之间满足 cannot-link 约束,和另一个数据点之间满足 must-link 约束,则认为这对数据点也

满足 cannot-link 约束,即数据点的相似度调整为 小.公式化为 
{ }( , ) & ( , ) & ( , ) ( , ) & ( , )i j i k k jx x M C x x C x x M s i j s j i∉ ∪ ∈ ∈ ⇒ = −∞ = −∞  

或者 { }( , ) & ( , ) & ( , ) ( , ) & ( , ) .i j i k k jx x M C x x M x x C s i j s j i∉ ∪ ∈ ∈ ⇒ = −∞ = −∞  

调整后将这一数据对加入到 cannot-link 集合中:  ( , )i jC x x C= ∪ .

经过上述调整,数据的相似度矩阵变化很大.AP 算法是在相似度矩阵的基础上进行信息迭代的,这就决定

了整个迭代过程也将随之发生改变.从第 1 节给出的公式(1)~公式(3)可以看出,相似度矩阵的调整直接改变了

代表程度值这一信息量的迭代过程,使得同类约束对数据间的代表程度值变高,使得不同类约束对数据间的代

表程度值变为 ,这表示,算法使得同类的约束对数据点尽可能地被划分到同一类中,而不同类约束对数据点

终不能被划分到同一类中.这一改变是相似度矩阵的调整带来的直接影响.此外,从公式(2)可知,代表程度值

的调整也将导致适选值计算迭代过程发生改变,公式(1)又表明代表程度值的变化同样受到适选值的影响.这一

循环迭代过程表明了相似度的改变将 终导致所有数据的代表程度值和适选值都将发生改变,也就导致了算

法 终收敛的结果发生很大的变化.AP 算法通过近邻信息的传播将约束对信息产生的影响也加以传播,使得

终的聚类结果发生变化. 

−∞

基于上述调整得到新的相似度矩阵之后,利用 AP 算法基于新的相似度矩阵进行聚类.因为先验知识只是
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改变了局部数据的相似度,SAP 并不能保证聚类结果满足先验知识给定的所有约束对信息,即存在两种违反约

束对信息的情形:给定的属于同一类的约束对数据被分到了不同的类中,给定的属于不同类的数据被分到了同

一类中.为了解决这一问题,本文在 AP 算法的聚类结果的基础上对违反的约束对信息的类别归属进行如下  
调整: 

首先,给定数据集 X 被分为 K 类,得到 K 个类代表点: 1 2{ , ,..., }.Kx x x 用 (k=1,…,K)表示 xi 类标签,k 对应

为类代表点 xk,即 yi=k 表示 xi 选择 xk 作为其类代表点.假定聚类结果得到的类代表点符合数据集的内部结构,
即得到的类代表点分别分布在数据集的 K 个子结构中,则认为数据点离各自类代表点越近,被划分正确的概率

越大.下面的调整是基于上述假设进行的. 

iy = k

(1) 对违反 must-link 约束对数据的调整.已知( , ) , , ,i j i jx x M y k y k′∈ = =

( ) ( ),jk ik jkd d d d′ ′+ < +

分别计算两个数据点到这两个类代

表点的距离之和,即 和 如果 则改变 xj 的类标签为 yi=k;否则,改变 xi 的类

标签为 . 
ik jkd d+ .ik jkd d′ + ′ ik

iy k′=
(2) 对违反 cannot-link 约束对数据的调整.已知 ( , ) , ,i j i jx x C y y k∈ = = 分别计算两个数据点到各自类代表

点的距离 dik 和 djk.如果 dik<djk,则保持 xi 的类标签不变,改变 xi 的类标签为  
,

arg min( ).i j
k k k

y d ′
′ ′≠

= k

3   实  验 

本文选择 6 个数据集对 SAP 算法和相关聚类算法进行比对实验.下面分别对实验数据、比对算法以及实

验结果进行介绍. 

3.1   实验数据 

实验中用到的数据集为 UCI 数据库中的数据集.其中,标准数据集有 Iris 数据集、Ionosphere 数据集、Glass
数据集;从手写字母识别数据库中随机抽取的 3 类字母:{I,J,L};从手写数字识别数据库中随机抽取的数字

集:{3,8,9},{1,2,3,4},抽样率都为 10%.表 1 中给出了数据集的有关信息. 

Table 1  Datasets used in experiment 
表 1  实验中使用的数据集 

 Iris Ionosphere Glass Letter{I,J,L} Digits-1{3,8,9} Digits-2{1,2,3,4} 
Instance 150 351 214 227 317 448 

Dimension 4 34 9 16 16 16 
Class 3 2 6 3 3 4 

在实验中,对于每个数据集,我们采用 5 重交叉检验成对约束对聚类结果的影响.每次从原始数据集中抽取

80%作为训练数据集,剩余的 20%作为测试数据集.成对约束是从训练数据集中随机产生的.用随机产生的约束

对来指导聚类算法对全部数据的聚类分析, 后用聚类评价指标对测试数据集的聚类结果进行评价.在每一确

定数量的成对约束下,对每一数据集重复实验 20 次(5 重交叉验证/次),取 20 次 5 重交叉验证评价结果的均值代

表半监督聚类算法在固定数量的成对约束条件下对某一数据集的聚类性能.每次只对测试数据集进行聚类结

果的评估,目的在于避免训练数据集中已知的约束对信息对聚类性能评价结果的影响. 

3.2   比对算法 

SAP 算法是利用先验知识调整相似矩阵来改善 AP 算法的聚类结果.SAP 是基于距离测度学习的半监督聚

类算法的一种.在此,我们选择几种有效的基于距离测度学习的半监督聚类算法进行比对实验.实验采用的比对

算法大致可以概括为两类:一类是结合 K-means 算法的半监督聚类算法,另一类是在近来比较流行的谱聚类算

法的基础上提出的半监督聚类算法.K-means 算法和谱聚类算法采用两种截然不同的聚类方法对数据进行处

理.K-means 对于处理球形数据可以给出很好的聚类结果,但在分析具有非规则形状类的数据集时得不到有效

的聚类结果.谱聚类成为近年来比较流行的聚类算法的原因之一在于它可以较好地解决对包含不规则形状类

的数据集的聚类分析. 
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3.2.1   基于 K-means 的半监督聚类算法 
Wagstaff 等人 早将成对约束信息用于 K-means 算法 ,提出了 COP-Kmeans(constraint-partitioning- 

K-means)算法[5].Klein 等人提出了基于约束的层次聚类[9],通过约束信息和 短路径算法来调整距离矩阵,利用

层次聚类算法对调整后的数据进行聚类.随后,Hillel 等人提出了基于 RCA(relevant component analysis)算法[12]

即相关成分分析算法的半监督学习方法,此算法利用约束对信息求解新的距离测度得到马氏距离,利用新的测

度函数将原始数据集进行投影得到新的数据集, 后用传统的聚类算法对新的数据集进行聚类.其实验结果表

明,此算法的聚类性能优于 Xing 等人[11]提出的距离测度学习算法.本文选用 RCA 与 K-means 算法结合与 SAP
算法进行比对. 

SCREEN(semi-supervised clustering method based on spherical K-means via feature projection)算法[14]是

近由 Tang 等人提出的一种通过特征投影的约束的球形 K-means 半监督聚类算法.该算法首先利用成对约束对

原始数据进行基于约束的特征投影来对数据降维 ,然后在得到的特征子空间上对数据用基于约束的球形

K-means 进行聚类.基于约束的球形 K-means 算法与前面提到的约束的 K-means 算法不同,它采用一种启发式的

解决方案来放松地执行成对约束条件.RCA 算法与 SCREEN 可以用来降维.本文的实验中设置特征投影后的数

据集与原始数据集保持相同的维数. 
3.2.2   基于谱聚类的半监督聚类算法 

谱聚类算法是一种基于图划分理论的方法,它是将图划分问题放松为求解图的 Laplacian 矩阵的谱分解问

题.谱聚类方法 早是由 Shi 和 Malik[19]提出来的,将规范割方法用于解决图像分割问题.谱聚类在数据相似度

矩阵的基础上进行,在得到的相似度矩阵的基础上求解 Laplacian 矩阵(Laplacian 矩阵有多种求解方法,不同的

谱聚类算法求解方法可能不同).相似性度量的定义与聚类的性能有直接的关系,半监督的谱聚类就是利用成对

约束信息对数据之间的相似性进行调整来达到更好的聚类结果. 
Kamvar 等人[7]根据成对约束对相似性矩阵进行调整,它只是将已知的 must-link 数据对的相似性设置为 1, 

cannot-link 数据对的相似性设置为 0,而没有在此基础上对其他数据点之间的相似性进行调整.同样,Xu 等人[8]

提出的 CSC(constrained spectral clustering)算法也采用这样的方法对相似性矩阵进行调整.王玲等人提出了一

种密度敏感的半监督谱聚类算法:DS-SSC(density-sensitive semi-supervised spectral clustering)算法[11].与前面两

种算法不同,DS-SSC 算法首先根据成对约束信息调整距离矩阵,然后利用密度敏感的距离测度将约束信息进

行空间传播.该算法不仅利用了成对约束先验信息,而且还考虑了数据的空间一致性结构信息,间接地调整了相

似性矩阵.其实验结果表明,DS-SSC 算法的聚类性能要优于仅考虑成对约束信息的 CSC 算法. 
实验中采用 DS-SSC 算法和 CSC 算法与 SAP 算法进行比对实验.谱聚类和 AP 算法都是基于数据的相似

矩阵进行聚类的.AP 算法比谱聚类算法适用范围要广,因为 AP 算法对数据的相似矩阵的对称性没有任何要求,
这是 AP 算法的一大优点. 

3.3   实验结果及分析 

实验中采用两种不同的评价指标对聚类结果进行评价:成对 F-评测指标和 CRI 指标.成对 F-评测指标是基

于传统的信息重获评测指标提出的,主要是针对同属于一类的成对点的预测情况来判定聚类结果的质量.成对

F 指标可以测试部分数据集的聚类结果,分别对五重交叉验证中测试数据集的聚类结果给出评价.成对 F 指标

是由准确率(precision)和召回率(recall)两个指标组合形成的,其定义如下: 

 Pairs Correctly Predicted In Same ClusterPrecison
Total Pairs Predicted In Same Cluster

=  (8) 

 Pairs Correctly Predicted In Same ClusterRecall
Total Pairs In Same Cluster

=  (9)  

 2 Precision RecallF
Precision Recall
× ×=

+
 (10) 

CRI指标是对 Rand指标的改进.Rand指标是常用的聚类性能的评价指标,是对聚类结果中每一成对点是否
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.来自同一类进行判断,定义如下: /RI correct decisions total decisions= 为了将 Rand 指标用于对半监督聚类算法

的评价,Klein 等人对 Rand 指标进行修正,得到 CRI 指标: 

 correct free decisionsCRI
total free decisions

=   (11) 

在此, n 为数据点的数目,Cn 表示约束对的数目.correct free decisions  ( )( 1) / 2total free decisions n n Cn= × − − ,

为划分正确的数据对的数目减去约束对中划分正确的数据对的数目. 
从上述两个评价指标的定义可知,F 指标是针对同类数据点对的聚类结果进行评价,着重于对同类数据点

对的聚类评价;CRI 指标是对数据点是否来自同一类进行判断,指的是通过判断不同类之间的数据对是否被划

分在不同类中,同一类的数据对是否仍被划分在同一类中对聚类结果进行评价.实验中,我们利用 F 指标对部分

数据测试数据集进行评价,利用 CRI 指标对整个数据集进行评价.通过比较两个评价指标得到的评价结果更好

地对聚类算法进行评价. 
实验对 SAP 算法、DS-SSC 算法、CSC 算法、SCREEN 算法以及 RCA+K-means 算法分别在 6 个数据集

上进行测试.实验结果如图 1 所示. 
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(d) Letter (e) Digits-1 (f) Digits-2 

 SAP    DS-SSC    CSC    SCREEN    RCA+K-means 

Fig.1  Clustering performance evaluated by F index 
图 1  评价指标 F 对聚类算法性能的评价结果 

图 1 给出了 6 个数据集上不同聚类算法在不同数量的约束对下的 F 指标值.其中,虚线表示对相似度矩阵

作调整的半监督聚类算法,实线表示结合 K-means 算法的半监督聚类算法.在约束对为 0 时,CRI 指标为 AP 算

法的聚类性能,从图中可以看出,SAP 算法与 AP 算法相比,其聚类性能得到了很大的提高.除了数据集 Ionospher
以外,SAP算法在其他几个数据集上给出了较好的聚类结果.对于所有数据集,SAP算法随着约束对数目的增加,
其聚类性能都在逐渐得到改善.从图中可以看出,RCA+K-means 在大部分数据集上也得到了较好的聚类结果,
但从图 1(b)可以看出,对于数据集 Glass,RCA+K-means 算法随着约束对数目的增加,其聚类性能明显呈现下降

趋势,这说明在 RCA+K-means 算法中,约束对信息不但对数据集划分起不到任何指导作用,反而比原始 K-means
的聚类性能还差一些.对于 DS-SSC 算法,只有在数据集 Ionosphere 上聚类性能高于 SAP 算法的性能,但是从  
图 1(c)可以看出,DS-SSC 算法在约束对数目大于 200 时聚类性能呈现出下降趋势.其他两种比对算法在所有数

据集上的 F 指标值说明了这两种算法的性能要低于其他几种算法. 
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从图 2 可以看出,相对于比对算法而言,SAP 算法在这 6 个数据集上都给出了较好的聚类结果.SAP 算法聚

类结果随着约束对数量的增加呈现上升趋势.从图 2(f)可以看出,DS-SSC 算法的聚类性能低于无监督条件下的

聚类性能.对于 RCA+K-means 算法,除了数据集 Glass 和数据集 Ionoshpere 以外,其他数据集上也给出了较好的

聚类结果.CRI 指标的评价结果表明,SAP 算法通过增加少量约束对信息能够改善整个数据集的聚类结果,从 
图 2 中 6 个数据集的评价结果可以看出,SAP 算法相对于其他比对算法具有一定的优越性. 
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Fig.2  Clustering performance evaluated by CRI index 
图 2  评价指标 CRI 对聚类算法性能的评价结果 

综合两个指标的评价结果,SAP算法都给出了较好的聚类结果.对于两个评价指标,随着约束对数量的增加, 
SAP 算法的聚类性能呈上升趋势,且在约束对信息比较充分的条件下,SAP 算法能够给出优于其他比对算法的

聚类结果.虽然 SAP 算法只是利用约束对信息对相似度矩阵进行调整,但在相对简单的调整下能够给出较好的

聚类结果不仅取决于 AP 算法本身,而且表明了相似度调整对于 AP 算法性能的提升有较大的帮助.SAP 中的相

似度矩阵的调整方法与比对算法中利用成对约束学习新的测度距离的方法相比稳定性较好,因为本文给出的

调整方法不会影响到数据集的结构,能够使数据集的结构变得明了.RCA 算法在大多数测试数据集上给出了合

理的聚类结果,但是对于一些数据集也可能会给出不及无监督算法的聚类结果,与 SAP 算法相比,RCA 算法对

数据集比较敏感.基于上述分析,从整体上说,SAP 算法的性能要优于本文实验部分的比对算法. 

4   结  论 

本文提出了一种基于近邻传播算法的半监督聚类方法.该方法是一种基于距离测度学习的半监督聚类算

法.本文针对现有聚类技术的不足,提出在近邻传播算法的基础上,启发式地引入已知的标签数据或成对点约束

来调整相似度矩阵.通过在新得到的相似度矩阵的基础上进行近邻传播聚类算法.原始的近邻传播算法处理大

数据集与含有多类数据的数据集具有速度快、效果好等优势,但是对于一些复杂数据结构数据集则通常不能给

出令人满意的聚类结果.SAP 算法是在近邻传播算法的基础上通过改变相似度矩阵对聚类进行指导.实验结果

表明,半监督的 AP 算法在聚类性能上有了显著的提高.从实验结果可以看出,当获得较为充分的先验信息时, 
SAP 算法的表现要好于比对算法.SAP 算法除了在实验中测试数据集上表现了较好的聚类性能以外,由于 AP
算法对相似度矩阵的对称性没有要求,这就放宽了对数据集本身的要求,SAP 算法也因此具有相对广泛的应用
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范围. 
当然,SAP 算法不仅继承了 AP 算法的优点,而且将 AP 算法中的参数选择问题延续下来.如何选择合适的参

数以达到更好的聚类性能是任何含参数算法所亟待解决的问题.需要考虑能否在参数设定和数据集自身之间

建立联系,找到适合不同数据集的参数.此外,文中的实验结果并不能显示出比对算法中哪类半监督聚类算法性

能较好,这说明想要得到一种适用于大量数据集的聚类算法是有难度的.如何扩大算法的适应范围也是一个难

题.为此,我们也将尝试将集成思想引入半监督聚类算法中,用集成算法来解决这一问题,这些想法是否能对聚

类性能的进一步提升有所帮助还有待研究.我们下一步的工作是继续对参数选择问题和集成的半监督聚类算

法进行探索性研究. 

致谢  在此,我们特别感谢匿名审稿人提出的宝贵意见,这些意见对本文的修改有很大的帮助. 
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第 4 届数字媒体及其在博物馆和文化遗产中的应用(DMAMH 2009)国际会议 

征 文 通 知 

第 4 届数字媒体及其在博物馆和文化遗产中的应用(DMAMH 2009)国际会议将于 2009.7.25～2009.7.27 在中国青岛举行。会议

将由中国图像图形学会虚拟现实专委会主办，山东科技大学承办，中国国家自然科学基金委员会协办。本次会议的目的是为数字

媒体、博物馆、多媒体领域的研究人员提供一个 新技术知识和经验的交流平台，并讨论今后相关领域未来研究的方向。届时将

有该领域世界著名专家作报告，会议论文集将由 IEEE 出版(EI 检索)。同时，本次大会将向 Springer LNCS Transactions on 

Edutainment(EI 检索)和 International Journal of Virtual Reality(美国出版)等期刊推荐一些优秀论文。 

一、会议主题(包括但不限于此) 
数字博物馆 

虚拟博物馆导航 

遗产的建模和绘制 

虚拟遗产 

文物保护信息技术 

文物计算机辅助评价 

古文献数字化 

文物复原 

基于遥感技术的考古 

地理信息系统 

虚拟现实/增强现实技术 

基于 Web 的展示 

图像/模型/视频水印 

图像分割 

多媒体数据库 

多媒体技术 

图片/模型检索 

几何造型 

三维重建 

基于图像的绘制 

实时图形渲染 

动画技术 

交互技术和设备 

媒体艺术 

二、投稿须知 

1．会议论文只接受英文稿件，必须是未曾发表过的研究结果，不要超过 8 页。来稿请按 IEEE 格式，使用 A4 或者 8 1/2"×11"

的稿纸，稿件内容格式为单栏，10 号~12 号字体。论文的内容包括论文题目、作者姓名以及联系方式（包括传真和电子邮件），另

外还需提供一篇不超过 200 字的摘要。 

2．所有论文都要经过至少两位专家的评审。主要从论文观点的准确性和原创性、研究成果的意义和影响、论文观点阐述的质

量等方面评审论文。 

3．注意：请将您要提交的论文稿件发至 dmamh2009@sdust.edu.cn，或者 dmamh2009@yahoo.com.cn 

三、重要日期 

征文截止日期：2009 年 4 月 10 日 

稿件录用通知日期：2009 年 5 月 1 日 

修改稿截止日期：2009 年 5 月 10 日 

早期注册日期：2009 年 7 月 15 日之前 

现场注册日期：2009 年 7 月 25 日~7 月 27 日 

会议日期：2009 年 7 月 25 日~7 月 27 日 
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