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摘 要： 半监督聚类是利用少部分监督信息辅助大量未标签数据进行非监督的学习，其聚类性能的改善依赖于

监督信息，因此挖掘适合半监督聚类的监督信息非常关键．提出了一种基于监督信息特性的主动学习策略，即找出同
一类中距离相对较远的数据对象对和不同类中距离相对较近的数据对象对组成监督信息，并将其引入谱聚类算法，构

建新颖的主动半监督谱聚类算法ＡＳＳＣ（ＡｃｔｉｖｅＳｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄＳｐｅｃｔｒａｌＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）．利用该监督信息调整谱聚类中点与点
之间的距离矩阵，使类内各点紧聚，类间散布．通过对ＵＣＩ基准数据集以及人工数据集的实验结果表明，ＡＳＳＣ算法优
于采用随机选取监督信息的谱聚类性能．
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１ 引言

近年来，随着自然语言分析、网络与电信数据分析、

Ｗｅｂ信息的有效获取、图像与视频数据分析等巨大应用
驱动，聚类已成为模式识别、决策支持、机器学习、图像

分割等领域中最重要的数据分析方式之一［１］．传统的聚
类算法主要是 Ｋ均值算法、ＥＭ算法以及在它们基础上
的改进算法．这些算法都是建立在凸样本空间分布上，
当样本空间不为凸时，算法会陷入“局部”最优．由于谱
聚类具有识别非凸分布聚类的能力，能在任意形状的样

本空间上聚类，且收敛于全局最优解，因此谱聚类是近

来出现的一种性能极具竞争力的聚类方法［２，３］．
聚类是通过抽取数据的“潜在”结构，根据相似性将

数据样本分入不同的集合．聚类过程中通常没有类别标
签信息，是一种无监督的学习．随着研究的深入，主观因

素的重要性逐渐为人们所认识．“对于不同的应用，其相
应的聚类结果应该不同”．因此如何把用户倾向结合入
聚类过程成为近年研究的一个热点问题．用户倾向实际
上就是背景知识，也称监督信息，利用监督信息来改善

无监督聚类算法的性能，称之为半监督聚类．根据使用
监督信息的方法不同，目前，半监督聚类算法大致分为

三类：一类是基于限制的方法．该类算法通过修改聚类
目标函数［４］，或在聚类过程中遵循监督信息限制条

件［５，６］等引导聚类过程向一个较好的数据划分进行；另

一类是基于距离测度函数学习的方法．该类算法通过对
监督信息学习，改变聚类算法中的距离测度函数，得到

新的适合数据聚类的新度量［７～９］，如利用监督信息基于

图的最短路径方法而得到的欧式距离；利用监督信息基

于凸的优化方法而得到的马氏距离等；第三类就是集成

上述两种思想的聚类算法，如 Ｂｉｌｅｎｋｏ等人提出的 ＭＰＣＫ
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－ｍｅａｎｓ算法等［１０］．
半监督聚类对聚类性能的改善依赖于监督信息，

Ｄａｖｉｄｓｏｎ等人已经证明寻找满足所有监督信息的聚类
解是一个ＮＰ完备问题［１１］，监督信息越多，半监督聚类
算法的复杂性越高，但聚类性能不一定更好，因此挖掘

适合半监督聚类的监督信息非常关键．Ｂａｓｕ提出适用
于 Ｋ均值算法的 Ｆａｒｔｈｅｓｔｆｉｒｓｔｔｒａｖｅｒｓａｌ策略［１２］，该算法
选择离当前集合最远的 ｋ个数据点来初始化Ｋ均值算
法，提高了半监督聚类性能；Ｗａｇｓｔａｆｆ提出适用于类间边
界不明显甚至类间有重叠的谱特征值策略［１３］，该策略

只适用于两类聚类．在谱聚类与半监督结合方面，焦李
成等提出了一种密度敏感的半监督谱聚类算法［１４］，该

算法通过引入空间一致性先验信息构造密度敏感距

离，将其应用到谱聚类算法中，提高了聚类性能．
本文根据监督信息的信息含量提出一种主动学习

策略，挖掘含有丰富聚类信息的监督信息，并将其应用

到谱聚类算法中，调整点与点之间的距离矩阵，使类内

各点紧密分布，类间距离尽量拉大，形成主动半监督谱

聚类算法，提高聚类性能．

２ 主动学习策略

在半监督聚类中，监督信息分为两种，一种是标记

有类属信息的数据对象，称之为有标签数据，另一种是

对聚类数据对象的一些限制，称之为成对约束监督信

息：如某两个数据对象 Ｐ和Ｑ应该划归一类，标记为
ＭＬ（Ｐ，Ｑ），或某两个数据对象应分属不同集合，用 ＣＬ
（Ｐ，Ｑ）表示．在实际应用中，如交谈中的说话人识
别［１５］、ＧＰＳ数据中的道路检测［７］，获得数据对象的类属
信息比较困难，数据对象之间的关系则较容易获取．此
外，有标签数据根据类属信息很容易转换成成对约束

监督信息，反之则不然．因此本文探讨的是对成对约束
监督信息的主动挖掘．

在半监督聚类中，如果用户提供的监督信息信息

含量较少，或提供的监督信息是聚类算法本身就能发

现的，则这些监督信息难以对聚类算法起到积极的指

导作用，聚类性能提高有限甚至可能下降［１５］．因此，在
半监督聚类中要尽可能获得含有丰富信息量的监督信

息，即要挖掘聚类算法本身不能发现的数据对象关系．
图１示意性给出具有丰富信息量的监督信息的含义．设
有两类数据对象｛ａ，ｂ，…，ｊ｝，分别用△，○表示，若采
用经典的划分聚类算法来说，就是寻找２个中心，再将
每个数据对象分入与其最近中心所代表的类中，为了

使各数据对象与其所在类中心距离的平方和较小，很

显然会得到图１（ａ）所示的结果．若提供图１（ｂ）所示的
监督信息，即ＭＬ＝｛［ｇ，ｈ］［ｄ，ｂ］［ａ，ｃ］｝，ＣＬ＝｛［ｄ，ｊ］
［ｉ，ｆ］｝则不能改善聚类的性能，因为聚类算法本身就能

发现这种监督信息．而如图１（ｃ）所示的监督信息 ＭＬ＝
｛［ｄ，ｃ］［ｇ，ｊ］［ａ，ｂ］｝，ＣＬ＝｛［ｈ，ｆ］［ｉ，ｅ］｝，则含有较丰
富的信息量，因为这些监督信息反映了聚类数据的结

构，是划分聚类算法本身不能发现的．
本文依据信息量这一特性，提出了一种挖掘成对

约束监督信息的主动学习策略．在基于划分的聚类过
程中，距离远的数据对象会被认为不相似，从而分入不

同类中．相反，距离近的数据对象会被认为具有较强的
相似性，从而分入同一类中．因此本文提出基于丰富信
息特性的主动学习，其基本思想是找出同一类中距离

远的数据对象对，标记为 ＭＬ，不同类中距离近的数据
对象对，标记为 ＣＬ．定义变量 Ｐ为当前的监督信息数
目，Ｌ为当前集合Ｓ中的类别数目，具体策略如下：

算法１ 基于丰富监督信息特性的主动学习策略

（１）初始化监督信息限制数目 Ｎ和聚类数目Ｋ；初
始化集合 Ｓ＝｛λｉ｝Ｋｉ＝１为空；定义数据点 ｘ到集合Ｓ的距
离 ｄ（ｘ，Ｓ）＝ｍｉｎ（ｄｙ∈Ｓ（ｘ，ｙ））；

（２）随机在数据集中选一点做为初始点，加入到子
集合λｉ中；初始化 Ｌ＝１，Ｐ＝０；

（３）当 Ｐ＜Ｎ，选择离集合 Ｓ距离最远的点 ｘ，即
ｘ｜ｄ（ｘ，Ｓ）＝ｍａｘｉ＝１，…，Ｋ（ｍｉｎ（ｄｙ∈λｉ（ｘ，ｙ）））
（３１）当 Ｌ＜Ｋ时，询问 ｘ是否属于当前某子集合

｛λｉ｝
Ｋ
ｉ＝１，若属于，则随机抽取子集合λｉ中的一点ｙ，构建

成对约束监督信息ＭＬ（ｘ，ｙ），并将其加入子集合λｉ，Ｐ
＝Ｐ＋１；否则，从每个子集合中各抽取一点 ｙｉ，构建 Ｌ
个成对约束监督信息 ＣＬ（ｘ，ｙｉ），并创建新的子集合

λＬ＋１，Ｐ＝Ｐ＋Ｌ，Ｌ＝Ｌ＋１；
（３２）当 Ｌ＝Ｋ时，计算 ｘ到Ｋ个子集合中心的距

离，并按该距离从小到大对子集合排序，依次询问 ｘ是
否属于当前某子集合｛λｉ｝

Ｋ０ｉ＝１，若不属于，随机抽取当前

子集合中一点 ｙ，构建成对约束监督信息 ＣＬ（ｘ，ｙ），Ｐ
＝Ｐ＋Ｋ；直到询问到 ｘ属于某一个子集合λＫ０＋１，随机
抽取λＫ０＋１集合中的一点 ｙ，构建成对约束监督信息
ＭＬ（ｘ，ｙ），Ｐ＝Ｐ＋１，并将其加入子集合λＫ０＋１中，返回
（３）；

（４）退出；
从主动学习策略中可以看出，当 Ｌ＜Ｋ时，选择离

当前集合 Ｓ距离最远的点意味着利用较少的成对约束
监督信息找出代表 Ｋ个聚类类别的数据点．由于
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ｘ｜ｄ（ｘ，ｓ）＝ｍａｘｉ＝１，…，ｋ（ｍｉｎ（ｄｙ∈λｉ（ｘ，ｙ））），这时挖掘的
ＭＬ成对约束监督信息肯定是同一个子集合中距离远
的两个点，ＣＬ是不同子集合中距离近的数据点．同样，
Ｌ＝Ｋ表明Ｋ个聚类已经形成，寻找离当前集合 Ｓ距离
最远的点意味着该点是对当前Ｋ个类最有奇异性的，
即最难判定该点属于哪个子集合，利用 ｘ到Ｋ个子集
合中心从小到大的距离排序，构建出的 ＭＬ和 ＣＬ成对
约束监督信息保证了同一类中是距离远的数据对象对

而不同类中是距离近的数据对象对，因此通过这种主

动学习策略构建的监督信息是具有丰富信息量的．

３ 基于主动学习策略的半监督谱聚类算法（ＡＳＳＣ）

在谱聚类中，属于同一类别的两个点之间的距离

应该尽可能小，反之，二者之间的距离越大越好．本文
提出的主动半监督谱聚类算法，就是利用主动学习获

得的成对约束监督信息，来改变点与点之间的距离矩

阵，由此使类内各点尽可能紧密分布，类间各点尽可能

地彼此分离，从而最终获得好的聚类结果．具体算法如
下：

算法２ 主动半监督谱聚类算法（ＡＳＳＣ）
（１）计算两点间欧式距离 Ｄｉｊ＝ ‖ｘｉ－ｘｊ‖( )２ １／２；
（２）根据成对约束监督信息修改距离矩阵：

Ｄｉｊ，Ｄｉｊ＝０，ｉｆ（ｘｉ，ｘｊ）∈ＭＬ
Ｄｉｊ，Ｄｉｊ＝∞，ｉｆ（ｘｉ，ｘｊ）∈{ ＣＬ

（３）构造矩阵 Ｓ＝１／Ｄｉｊ，若 Ｄｉｊ＝０，则另 Ｓｉｊ＝
ｍａｘ（Ｓ），Ｓｉｉ＝０；

（４）构造矩阵 Ｐ＝Ｌ－１／２ＳＬ１／２，其中 Ｌ为对角矩阵

Ｌｉｉ＝∑
ｎ

ｊ＝１
Ｓｉｊ；

（５）求 Ｐ的Ｋ最大特征值所对应的特征向量ｖ１，
ｖ２，…，ｖＫ，构造矩阵 Ｖ＝［ｖ１，ｖ２，…，ｖＫ］；
（６）规范化 Ｖ的行向量，得到矩阵 Ｙ，其中 Ｙｉｊ＝
Ｖｉｊ

∑
ｊ
Ｖ２( )ｉｊ１／２

（７）将 Ｙ的每一行看成是ＲＫ空间内的一点，使用
核模糊聚类ＫＦＣＭ将其聚为 Ｋ类；

从以上算法可以看出，ＡＳＳＣ算法与传统谱聚类算
法有三点不同：

（１）与谱聚类算法经常使用的 Ｇａｕｓｓ核函数作为相
似性度量不同，该相似性直接在欧式距离测度上计算．
谱聚类算法性能对Ｇａｕｓｓ核中的尺度参数非常敏感，只
有在尺度参数很小的区间内才能识别聚类，这样就造

成了对于不同的聚类数据，参数的选择非常困难．直接
采用欧式距离构造相似性关系避免了该问题，但同时

也弱化了算法的非线性聚类能力．

（２）为了克服此缺点，对 Ｙ使用核模糊聚类 ＫＦＣＭ
聚类．对于不同的数据聚类问题，由于此时 Ｙ矩阵都是
一个归一化矩阵，因此所有的核尺度参数都可以选择

为１，这样既弥补了欧式距离度量非线性聚类能力差的
弱点，又避免了参数的选择困难问题，后面的实验也有

效验证了该算法．
（３）通过直接修改距离矩阵的方法来施加成对约束

监督信息．谱聚类算法聚类性能依赖于相似性矩阵，因
此相似性矩阵应尽可能准确地反映数据间的相似性关

系．通过主动学习得到的成对约束监督信息都是聚类数
据相似性关系不明显，甚至通过相似性计算会出错的数

据点对，因此通过强制修改距离矩阵而构造相似关系，

使其随监督信息发生改变，从而更能发现数据内部固有

的空间分布信息，发挥对聚类搜索的指导作用．

４ 实验结果与分析

为了验证本文提出的主动半监督聚类算法，分别

在一组取自真实世界的 ＵＣＩ基准数据 Ｉｒｉｓ，Ｗｉｎｅ和 Ｉｎ
ｏｓｐｈｅｒｅ数据集和人工数据集上［１７］进行仿真实验，并与
基于随机选取成对约束监督信息的半监督谱聚类算法

ＲＳＳＣ、核模糊聚类算法 ＫＦＣＭ进行了对比研究．表１给
出了ＵＣＩ数据集的数据特征，人工数据集如图 ２（ａ）所
示．在本文所有实验中，成对约束监督信息限数目介于
０～２００之间．对于以上三种算法，在同一实验条件下，
采用１００次实验的平均结果作为输出．

表１ ＵＣＩ数据集的数据特征

Ｉｒｉｓ Ｗｉｎｅ Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ
样本数 １５０ １７８ ３５１
维数 ４ １４ ３４
类数 ３ ３ ２

本文采用常用的聚类精度衡量不同算法的性能，

假设已知聚类划分为 Ｃｔｒｕｅ＝｛ｃｔｒｕｅ１ ，ｃｔｒｕｅ２ ，…，ｃｔｒｕｅＫ ｝，算法获
得的聚类划分为 Ｃ＝｛ｃ１，ｃ２，…，ｃＫ｝，ｉ，ｊ∈［１，２，…，
Ｋ］用 Ｉｄｅｎ（ｉ，ｊ）表示已知聚类 ｃｔｒｕｅｉ 和算法划分聚类ｃｊ之
间相同的数据点个数，聚类精度（Ｒａｔｉｏｏｆｃｏｒｒｅｃｔｃａｔｅｇｏ
ｒｉｚｅｄ）定义为：

Ｒｃｃ＝
１
ｎ∑

Ｋ

ｉ＝１
∑
Ｋ

ｊ＝１，ｉ＝ｊ
Ｉｄｅｎ（ｉ，ｊ）

其中 ｎ为数据点个数．ＫＦＣＭ是基于核方法的聚类算
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法，这里采用 Ｇａｕｓｓ核，不同的核参数会引起聚类性能
很大波动，图 ３显示了核参数对 ＫＦＣＭ聚类结果的影
响，可见在ＫＦＣＭ中，对于不同数据，选取合适的核参数
是很困难的．在与本文提出的算法比较时，采用的都是
ＫＦＣＭ较好的聚类结果，即在三个 ＵＣＩ数据集上对应的
核参数取值分别为 Ｑ＝１００，１０，１０．在 ＡＳＳＣ算法中，所
有核参数均为 Ｑ＝１．图２（ｂ）绘出了 ＡＳＳＣ算法对人工
数据集的聚类结果．图 ４（ａ～ｃ）分别绘出了 ＫＦＣＭ、
ＲＳＳＣ、ＡＳＳＣ三种方法在三个ＵＣＩ数据集上的聚类精度．
表２给出了主动半监督谱聚类和随机半监督谱聚类在
相同成对约束监督信息数目下的谱特征值．

从图４（ａ～ｃ）可以看出，ＡＳＳＣ在所有数据集上的
聚类精度都明显高于随机 ＲＳＳＣ，表２也相应反映了这
种聚类性能的提高．如在 ２００对成对约束监督信息下，
对于Ｗｉｎｅ数据来说，ＡＳＳＣ的聚类精度是 ８０４０％，而
ＲＳＳＣ是 ７２８２％．在表 ２中，ＡＳＳＣ的三个特征值为（１，
０７８３，０５６４），而ＲＳＳＣ的三个特征值分别为（１，０７５６，
０５８９），可以看出ＡＳＳＣ中类内部点之间比ＲＳＳＣ分布地
更紧密，并且ＡＳＳＣ中第二和第三特征值的差距也大于
ＲＳＳＣ，使得类间分离程度高于ＲＳＳＣ，更利于后面的核聚
类，因此ＡＳＳＣ聚类性能优于ＲＳＳＣ．同时，从表２还可以
观察到随着成对监督信息数目的增加，第二特征值会

随之增加，且特征值间的差距也会加大，如在Ｗｉｎｅ数据
中，对于ＡＳＳＣ算法在监督信息为 １００对时，特征值为
（１，０７６４，０５９３），而监督信息增加到２００对时，特征值
变为（１，０７８３，０５６４），这就充分证明了成对约束监督
信息有效影响了谱聚类性能，反映了图４（ａ～ｃ）中随着
监督信息的增加，两种谱聚类性能曲线向上的形状．此
外，ＡＳＳＣ聚类算法只有在较少监督信息下，聚类性能低
于ＫＦＣＭ，这是由于较少的监督信息不能完全反映聚类
结构，但随着监督信息限制数目的增加，聚类性能优于

ＫＦＣＭ，并且ＡＳＳＣ克服了ＫＦＣＭ核参数选取困难问题．

表２ 两种谱聚类算法的特征值比较

聚类算法
Ｗｉｎｅ Ｉｒｉｓ Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ

２００ １００ ２００ １００ ２００ １００
ＡＳＳＣ （１，０．７８３，０．５６４） （１，０．７６４，０．５９３） （１，０．７１２，０．４０９） （１，０．６９７，０．３９３） （１，０．３９８６） （１，０．３９３５）
ＲＳＳＣ （１，０．７５６，０．５８９） （１，０．７３６，０．５９４） （１，０．６９２，０．３６８） （１，０．６８７，０．３６２） （１，０．３６３４） （１，０．３６３０）

５ 结论

本文提出了一种基于监督信息特性的主动半监督

谱聚类算法，通过主动学习找出同一类中距离相对较

远的数据对象对，不同类中距离相对较近的数据对象

对，分别组成监督信息 ＭＬ和 ＣＬ，并利用此类含有丰富
聚类信息的监督信息来调整谱聚类算法中点与点之间

的距离矩阵，从而使得同一聚类内各点之间分布的更

为紧密，而不同聚类之间彼此分开．基于被调整距离矩
阵所形成的谱特征矩阵，进行核模糊聚类．实验结果表

明该算法聚类性能优于基于随机选取监督信息的半监

督谱聚类，且克服了核参数敏感的问题．未来工作包括
两方面，一方面探索如何在较少的监督信息下扩展，以

期使用更少的监督信息，就能获得很好的聚类结果；另

一方面，探索正约束信息 ＭＬ和负约束信息 ＣＬ对于聚
类性能的影响作用，以提高半监督聚类性能．
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