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秦　悦１ 　丁世飞１,２

(中国矿业大学计算机科学与技术学院　江苏 徐州２２１１１６)１

(中国科学院计算技术研究所智能信息处理重点实验室　北京１００１９０)２

　
摘　要　半监督聚类是结合半监督学习与聚类分析而提出的新的学习方法,其在机器学习中得到了广泛的重视和应

用.传统无监督聚类算法在划分数据时并不需要任何数据属性,但在实际应用中,存在少量带有独立类标签或成对约

束的监督信息的数据样本,学者们致力于将这些为数不多的监督信息运用于聚类,以得到更优的聚类结果,从而提出

了半监督聚类.文中主要介绍了半监督聚类的理论基础和算法思想,并对半监督聚类的最新研究进展进行了综述.

首先,对半监督学习的研究现状和分类进行了概述,并将生成式半监督学习、半监督SVM、基于图的半监督学习和协

同训练这４种分类方法进行了对比;其次,针对半监督学习的聚类进行了详细的描述,并对４种典型半监督聚类算法

(CopＧKmeans算法、LCopＧKmeans算法、SeededＧKmeans算法和SCＧKmeans算法)的算法思想进行了分析和总结,同

时对这４种算法的优缺点进行了评价;然后,按照基于约束的半监督聚类和基于距离的半监督聚类两种情况,分别对

半监督聚类的研究现状进行了阐述;最后,探讨了半监督聚类在生物信息学、图像分割以及计算机其他领域内的应用

以及未来的研究方向.文中旨在使初学者能够快速了解半监督聚类的进展,理解典型的算法思想,并在之后的实际应

用中能起到一定的指导作用.
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Abstract　SemiＧsupervisedclusteringisanewlearningmethodcombiningsemiＧsupervisedlearningandclusteringanalyＧ

sis,andithasbeenusedwidelyinmachinelearning．Thetraditionalunsupervisedclusteringalgorithmsdonotneedany
dataattributeswhendividingdata,butinpracticalapplications,thereareasmallnumberofdatasamplesforsupervised

informationwithindependentclasslabelsorpairedconstraints,soscholarsarecommittedtoapplyingthesefewsuperＧ

visedinformationintoclusteringtoobtainbetterclusteringresults,thusproposingsemiＧsupervisedclustering．ThispaＧ

permainlyintroducedthetheoreticalbasisandalgorithmideasofsemiＧsupervisedclustering,andsummarizedthelatest

progressofsemiＧsupervisedclustering．Firstly,thecurrentsituationandclassificationofsemiＧsupervisedlearningwere

reviewed,andthegenerativesemiＧsupervisedlearning,semiＧsupervisedSVM,semiＧsupervisedlearningbasedongraph
andcollaborativetrainingwerecompared．Secondly,theclusteringofsemiＧsupervisedlearningwasdescribedindetail,

fourtypicalsemiＧsupervisedclusteringalgorithms(CopＧKemansalgorithm,LCopＧKmeansalgorithm,SeededＧKmeans

algorithmandSCＧKmeansalgorithm)wereanalyzedandsummarized,andtheiradvantagesanddisadvantageswereevaＧ

luated．Then,accordingtothetwosituationsofsemiＧsupervisedclusteringbasedonconstraintsandthesemiＧsupervised

clusteringbasedondistance,theresearchstatusofsemiＧsupervisedclusteringwasexpoundedrespectively．Finally,the

applicationsofsemiＧsupervisedclusteringinbioinformatics,imagesegmentationandotherfieldsofcomputerandthefuＧ

tureresearchdirectionswerediscussed．ThispaperaimstoenablebeginnerstoquicklyknowabouttheprogressofsemiＧ

supervisedclusteringandunderstandthetypicalalgorithmideas,anditcanplayaguidingroleinactualapplicationsafＧ

terwards．
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１　引言

当今社会处于大数据时代,数据量越来越多且越来越繁

杂.在面对海量数据时,如何挖掘数据中有用的信息,并利用

有标签的数据来优化算法,有着重要的研究意义.机器学习

中两种最基本的学习方法是:监督学习和无监督学习.传统

的聚类是一种无监督分析方法,属于探索性分析,在对数据进

行划分的过程中不依赖任何背景知识和相应的假设,单纯地

按照相似性规则自然划分,让每一类中的数据的关系尽可能

相似而类与类之间数据的关系尽可能不相似.

在现实生活的应用中,只有小部分数据带有标签信息,这

些数据不足以支撑监督学习,若继续使用传统无监督学习的

聚类分析方法,会让这些找出的标签白白浪费.为了合理运

用数据对象中或多或少的背景知识,半监督学习应运而生.

半监督学习作为监督学习与无监督学习相结合的一种学

习方法,可以同时利用已标签数据和未标签数据.按照学习

任务的不同,半监督学习可以分成半监督分类和半监督聚类.

与 KＧmeans算法[１]、EM 算法[２]等传统的聚类算法不同,

半监督聚类是一种新型的研究算法,其主要思想是将聚类和

半监督学习相结合,通过海量数据中少量的标签数据和先验

知识来提高聚类性能,从而得到性能更优的结果.半监督聚

类方法可以分为:基于约束的半监督聚类算法、基于距离的半

监督聚类算法、基于约束和距离相结合的半监督聚类算法.

半监督聚类在数据挖掘领域内具有很好的应用前景,近

年来的相关研究成果越来越多.聚类和半监督学习方向的综

述文献已有不少,但半监督聚类作为一个新的研究方向,国内

的综述型文献极少,且发表的年份也较为久远.例如,李昆仑

等[３]对半监督聚类的相关进展进行了阐述,着重讨论了半监

督聚类的分类,并提出了基于约束的半监督模糊 CＧmeans聚

类算法;但其对半监督聚类的发展现状以及相关典型算法的

描述并不是特别全面.熊建斌等[４]也对半监督聚类算法的研

究现状进行了综述,且分析了几种典型半监督聚类算法的优

点与局限性;但其也只是提及了几种典型算法,并未对算法进

行更为详细的描述.

本文将对半监督聚类进行综述,旨在向读者详细介绍这

种新型算法,使相关专业人员能清楚地了解半监督聚类的相

关知识、典型算法以及研究现状.第２节介绍了半监督学习

的研究现状和分类;第３节将对半监督聚类的概念和分类进

行详细阐述,并分别介绍半监督聚类的相关典型算法;最后总

结全文,并对未来研究方向进行讨论.

２　半监督学习

半监督学习早在二十世纪八九十年代就成为了机器学习

的研究热点,它能够将监督学习与无监督学习相结合,同时利

用已标签数据和未标签数据共同进行训练学习.文献[５]在

基本概念、发展历程、分类以及相关算法方面对半监督学习进

行了详细的叙述.

２．１　半监督学习的研究现状

半监督学习是由自学习发展而来的,在之后的发展中逐

渐出现了自学习、直推学习、生成式模型等学习方法.SceudＧ

der[６],Fralick[７]和 Agrawala[８]提出的自训练方法,是最早将

无类标签的样例用于监督学习的方法.该类方法主要使用了

迭代的思想,不断地重复监督学习,将得出的最优化标记结果

运用到下一轮中,并与类标签一并加入到样本集中,继续迭

代,反复监督.此方法的优势在于简单易懂、便于操作,但是

很容易产生误差错误被迭代而导致恶性循环的弊端.“SemiＧ

supervised”由 Merz等[９]首次提出,并且可以将半监督用于分

类.Shahshahani等[１０]证明了用无标签样本能减缓小样本下

的“Hughes”现象,此思想的提出使得无标签样本和半监督学

习受到广泛关注.Kingma等[１１]提出了深度生成模型的半监

督学习.Klein等[１２]首次提出了用于聚类的半监督距离度量

学习方法.Cheng等[１３]提出了一种基于半监督分类器的粒

子群优化算法,用于解决中文文本的分类问题.Wang等[１４]

提出了半监督散列方法,用于处理大规模图像的检索问题.

２．２　半监督学习的分类

按照学习场景的不同,半监督学习划分为４类:半监督降

维[１５]、半监督回归[１６]、半监督聚类[１７]、半监督分类[１８].而半

监督学习主要还是按照半监督分类,可以分为:基于生成式的

半监督学习、基于支持向量机的半监督学习、基于图的半监督

学习和协同训练[１９].

２．２．１　基于生成式半监督学习

生成 式 学 习 方 法[２０](GenerativeLearning Algorithm,

GLA)的主要思想是:假设样本和类标签是某种概率分布,按

照生成式模型[２１],找出让后验概率分布最高的标签,并对其

进行标记.通俗来说,生成式方法就是把测试用例分别放进

各个模型中,最后比较其结果,选择最优的作为类标签.

２．２．２　基于支持向量机的半监督学习

转导支持向量机 TSVM 由 Vapnik和Sterin[２２]提出,是

对半监督问题的支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)

扩展算法.当给定某测试集并对其进行分类时,将 SVM 和

转导推理相结合得出转导支持向量机 TSVM,其可以充分利

用未标记的数据,有着比传统的 SVM 更为突出的性能表

现[２３].TSVM 可以利用转导学习的核心思想,采用局部搜索

的策略来进行迭代求解,同时用已标记样本和未标记样本两

种数据来确定最优分类边界,找到最大边缘,使超平面最大化

地去分离原来已有的数据,这样不仅可以最小化误差,还可以

满足原未标记样本数据的分类.

２．２．３　基于图的半监督学习

基于图的半监督学习在近些年得到了快速发展,主要思

想为:构建样本图(其中顶点代表样本),定义出边的关系(边

的权值代表两点之间的相似程度),用有效的能量函数作为评
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价标准.最小分割算法和流行算法是两种典型的基于图的半

监督学习算法.最小分割算法由 Blum 和 Chawla[２４]首次提

出,源结点是正标记样本实例,目标结点是负标记样本实例,

找到一组删除后可以将源结点和目标结点分割开的边,这组

边就为图割,图也被分割成两个独立的部分.Belkin等[２５]归

纳总结了流形半监督学习方法,并提出了流行正规化法.

２．２．４　协同训练

最初的协同训练方法由Blum和 Mitchell[２６]提出.GoldＧ

man[２７]提出了不需要充分冗余视图的改进算法,该算法需要

对两个分类器中的未标记数据进行可信度估计,并根据可信

度进行分类.

表１详细对比分析了上述４种半监督学习方法.

表１　４种半监督学习分类方法的对比

Table１　ComparisonoffourclassificationmethodsofsemiＧsupervisedlearning

半监督学习

分类方法
算法介绍 优点 缺点

生成式

半监督学习

把未标记样本的每个类别看作一组

缺失参数,然后对生成式模型的参数

进行最大似然估计

简单直观,当有标记样本极少时能够

取得更好的性能

需要充分的先验知识;当模型假设与

数据分布不一致时,使用大量未标记

数据容易降低模型的泛化能力

半监督SVM
利用有标记数据训练 SVM 并估计

未标记数据的标记.迭代式使得间

隔最大化,并更新预测模型

比传统SVM 得到的结果更优,能应

对高维数据

损失函数非凸,会陷入局部最小点,
从而影响泛化能力

图的半监督学习

利用有标记和未标记数据构建图,按
照邻接关系将标记从有标记的数据

点向未标记数据点传播.传播方式

分为显式标记传播和隐式标记传播

更加直观,并具有很好的解释性和良

好的学习性能

需要良好的数学基础;难以对大规模

未标记数据进行半监督学习

协同训练

假设数据集有两个视图,在给定训练

数据集的情况下训练每个分类器,对
大量的未标注数据进行标注,找出以

较高置信度标注的未标注数据,把这

些数据加入到训练集中不断进行迭

代,直到未标注数据都被标注过

与生成式模型及 EM 算法相比,特征

集足够大时,可以将特征集随机地划

分成两个视图,在此基础上进行协同

训练得到的效果最佳

如果初始分类器较弱,未标记数据可

能被错误标记,导致引入噪声

３　半监督聚类

在现实生活中,如何利用未标记数据进行聚类一直是人

们研究的焦点.半监督学习的全面发展为半监督聚类奠定了

基础.在聚类和半监督学习的基础上,半监督聚类利用少量

标记信息进行数据预处理,改进了传统聚类,得到了更好的

结果.

３．１　半监督聚类的分类

一般情况下,半监督聚类方法分为如下３类.

(１)基于约束的半监督聚类 (ConstraintＧbasedSemiＧsuＧ

pervisedClustering,CBSSC)算法.这类算法的思想特点是在

传统聚类的基础上加入约束限制信息来使聚类效果达到

最佳.

(２)基于距离的半监督聚类(DistanceＧbasedSemiＧsuperＧ

visedClustering,DBSSC)算法.这类算法的特点是在对数据

进行预处理的过程中,对样本之间的相似性度量进行变换,从

而得到一个新的测量函数,使得相关联的正约束样本之间更

加相近而负样本则更加相反.

(３)基于约束和距离相结合的半监督聚类 (Constraint

andDistancebasedSemiＧsupervisedClustering,CDBSSC)算

法.这类算法是将前两种方法相结合而得到的一种新的算

法,可以获得更好的聚类效果.

３．２　半监督聚类算法

３．２．１　 COPＧKmeans算法

Wagstaff等[２８]将成对约束的思想运用到传统 KＧmeans
算法中,提出了CopＧKmeans算法.CopＧKmeans算法的基本

聚类思想与 KＧmeans相同,只是在数据分配过程中要求数据

对象必须满足 MustＧlink(ML)约束和 CannotＧLink(CL)约束

条件(ML代表被选中的两个点一定是属于同一类,而 CL代

表被选中的两个点一定不是同一类的元素),并且约束具有对

称性和传递性[２９].

对称性:

(xi,xj)∈ML⇒(xj,xi)∈ML

(xi,xj)∈CL⇒(xj,xi)∈CL
传递性:

(xi,xj)∈ML&(xj,xk)∈ML⇒(xi,xk)∈ML

(xi,xj)∈ML&(xj,xk)∈CL⇒(xi,xk)∈CL
对称性和传递性在成对约束中至关重要,这种特性导致

样本在强制分配约束关系时,只有在 CL约束情况下才会造

成约束违反,在其他情况下并不会有样本分配失败的情况.

３．２．２　改进的 LCopＧKmeans算法

基于广度优先搜索(BreadthFirstSearch,BFS)的 COPＧ

Kmeans算 法,也 可 以 命 名 为 LCopＧKmeans(Linked CopＧ

Kmeans)算法[３０].此算法主要解决了CL约束造成违反的问

题,主要思想是:数据在迭代过程中将有约束的数据和无约束

的数据区分开来,对于无约束的数据,在进行分类时可以直接

将其分配到最近的聚类中,之后确定其他有约束数据之间的

关系.当 ML约束存在时,按照传递性进行分配,以保证约束

不违反,并且得到分配结果.当CL约束存在时,采用BFS搜

索算法,将与某顶点有关联的所有 CL约束的数据都按顺序

插入一个先进先出的List结构中,然后再访问与该顶点相邻

的所有顶点.此方法不仅可以防止数据被重复访问,还可以

保证CL约束不违反.
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３．２．３　SeededＧKmeans算法

与之前介绍的成对约束算法不同,当先验知识是独立的

类标签,而不再是成对的约束信息时,Basu等[３１]基于 Seeds
集改进的思想,提出SeededＧKmeans算法.该算法的主要目

的是将标记样本引入 KＧmeans中,其中标记样本可以是少量

的,将其作为Seeds集,同时采用最大期望算法将样本划分成

K 个簇,初始化的集群中心是每个簇类的均值.

３．２．４　改进的SCＧKmeans算法

SCＧKmeans算法[３２]是SeededＧKmeans算法的一种改进,

针对如何充分利用半监督聚类算法中有效的先验知识而提

出.该算法可以同时利用成对约束和独立类标签这两种监督

信息,并将主动学习算法引入到SCＧKmeans算法中,提高了

SCＧKmeans算法的聚类精度.在这个算法中,需要扩充成对

约束,得到新的 ML和CL约束集,即 NewＧML和 NewＧCL约

束.根据 ML 的传递性和对称性,得出新的等价类 TMLＧ

Set,其中TMLＧSet＝∪
s

i＝１
Ti.

３．２．５　算法优缺点分析

(１)CopＧKmeans算法的优缺点

CopＧKmeans算法要求样本数据在划分过程中满足约束

关系,因此针对有约束信息的样本来说,这种算法的效率极

高.但是,约束信息的质量会直接影响聚类结果的好坏,因此

只有获得更优的约束信息,才能提高聚类效果.

(２)LCopＧKmeans算法的优缺点

LCopＧkmeans算法解决了之前所提到的约束违反的问

题,可以让成对约束的聚类结果更加安全可靠.但是,该算法

在数据样本稳定性上的表现并不突出,可能会将样本分配到

不合适的簇中,从而导致最后的聚类结果不准确.

(３)SeededＧKmeans算法的优缺点

在数据样本的监督信息是独立的类标签的情况下,SeeＧ

dedＧKmeans算法可以对数据进行聚类,优化了聚类的结果.

但是,当遇到先验知识同时包括类标签成对约束时,如果只拿

出其中的某一方面来指导聚类,得出的结果则并不是很理想.

(４)SCＧKmeans算法的优缺点

SCＧKmeans算法可以同时利用类标签和成对约束这两

种监督信息进行聚类,尤其是加入了主动学习来主动标记样

本,能获得质量更高的监督信息,得到更好的聚类结果.但

是,在处理大规模数据方面,此算法的效率并不是很高.

３．３　半监督聚类的研究现状

根据半监督聚类的分类,可以从以下两个方面来介绍此

类研究的现状.

(１)基于约束的半监督聚类的研究现状

在基于约束的半监督聚类中,最典型、最基础的算法是

SeededＧKmeans算法和 CopＧKmeans算法.这两种算法分别

从监督信息的不同角度出发,在半监督聚类的发展中发挥着

至关重要的作用.Li等[３３]提出了半监督层次聚类算法,在层

次聚类中也可以使用成对约束.朱煜等[３４]在 LCopＧKmeans
算法的 基 础 上 提 出 了 改 进 的 基 于 广 度 优 先 搜 索 的 CopＧ

Kmeans算法,该算法提高了数据稳定性,使得聚类结果更加

准确.文献[３５]证明半监督聚类算法可以在顶点低层和组件

高层两个部分随机游走.低层随机游走时得到的约束顶点可

以对其他顶点的约束能力进行估测,然后在高层随机游走中

传播约束,最终将其归结在一个簇里.文献[３６]提出了一种

基于 AP算法的半监督聚类方法,间接地使聚类效果得到优

化.Yang等[３７]利用 MapReduce对 CopＧKmeans算法进行改

进,让大规模的数据集可以并行运算.李晁铭等[３８]提出了基

于成对约束的交叉熵半监督聚类算法,这种方法利用样本的

交叉熵来表达成对约束信息,能够在成对约束信息较少的情

况下获得较高的聚类精度和较优的结果.柴变芳等[３９]提出

了主动学习先验的半监督 KＧmeans聚类算法来补充监督信

息.该方法将主动学习加入到约束半监督聚类中,可以主动

选择每个聚类中最有用的无标签数据样本.相比传统的半监

督聚类算法,这种方法的效率更高,并且得到的结果更佳.除

此之外,半监督聚类还可以与马尔可夫模型相结合.例如,

Basu等[４０]提出了一种基于隐马尔可夫随机场的成对约束的

半监督聚类;Jia等[４１]提出了一种基于 HMRF模型的监督近

似谱聚类算法.

(２)基于距离的半监督聚类的研究现状

在基于距离的半监督聚类中,Alok等[４２]将特征选择和

半监督聚类相结合,解决了无监督分类框架下的特征选择问

题.相比基于多目标的自动聚类技术,单个客观聚类技术和

传统 KＧmeans聚类能够从具有点对称聚类的数据集中检测

出适当的特征组合和划分.Wei等[４３]提出了基于成对约束

与度量的半监督聚类集合,在成对约束标记的数据情况下,分

别使用基于约束的半监督聚类和基于度量的半监督聚类来生

成不同的基础聚类分区,然后通过积分得到目标聚类.这种

方法能够提高聚类精度.

４　应用

半监督聚类已经逐渐成为机器学习等领域的研究热点,

能够解决实际问题,涉及道路检测、图像、分类、信息检索、语

音识别、生物信息学等多个领域.下面分不同领域来介绍半

监督聚类在近些年的应用情况.

(１)在生物信息学领域内,如在癌症诊断方面,Saha等[４４]

将半监督聚类应用于基因表达数据集的划分中,解决了癌症

组织的分类问题;尤其针对３种开源基准癌症数据集进行了

评估,最终在合理的时间范围内得到了分类方案.文献[４５]

将半监督聚类集成应用在了生物分子模式挖掘中,通过聚类

可以将庞大的癌症数据量进行分类,但是在癌症的数据集中,

还可能会出现已知的癌症诊断信息,包括专家意见指导、相关

癌症病情等.若想癌症诊断得更为精准,就需要运用这些背

景知识,由此提出了两种半监督聚类集成框架.此框架可以

有效去除数据中的噪声和无关数据,从而得到精准的潜在关

系,为治疗癌症提供帮助.文献[４６]则是将半监督聚类运用

到生物信息学中,对提取到的心电图的特征进行聚类,由此得

到的结果简单直接,训练时间也更短.
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(２)在图像处理领域,半监督聚类得到了广泛的应用.图

像分割结果的好坏将影响后续的工作和分析.图像分割的本

质是像素的聚类问题,即按照像素之间的相似性进行划分.

安强强等[４７]针对图像分割不清晰等问题进行了研究,通过半

监督 KＧmeans算法进行图像分割,对少数的独立像素点进行

标记,并运用Seeds集进行聚类.而李巧兰[４８]则是在成对约

束的监督信息的基础上加入Seeds集来进行图像分割,这样

可以避免算法陷入局部最优,并且提升了图像分割的效率.

在面对含噪图像时,文献[４９]提出了鲁棒半监督聚类分割算

法,即在数据预处理阶段先进行引导滤波预处理,之后再进行

半监督约束,这种做法可以使含噪情况下的图像分割效果不

受影响.在处理不清晰的卫星图片时,Alok等[５０]将卫星图

像的像素划分为均匀区域,并按照半监督聚类对卫星图像进

行分割.

(３)在计算机其他领域,Fiore等[５１]提出使用受限的玻尔

兹曼机进行网络的异常检测,梁辰等[５２]提出新的半监督入侵

检测方法.在其他相关领域,彭太乐等[５３]在微视频方向上也

结合了半监督聚类;Zhong等[５４]在文档聚类上也有涉及半监

督聚类;程雪梅等[５５]提出基于半监督聚类方法的测试用例选

择技术,针对软件回归测试中修改后的大量用例集,将回归测

试用例选择技术与半监督聚类相结合,从而得出判别型半监

督 KＧmeans 聚 类 算 法 (DiscriminativeSemiＧsupervised KＧ

meansclusteringMethod,DSKM).DSKM 依旧是运用了背

景知识中的成对约束信息和标签数据,通过半监督聚类得到

了更加优化的测试结果,提高了回归测试的效率.

５　未来展望

未来,半监督聚类算法可以从以下角度进行进一步的研究.

(１)基于不同的聚类思想,可以形成不同的半监督聚类算

法,如半监督层次聚类、半监督密度聚类和半监督谱聚类等.

(２)可以尝试从不同的角度改进半监督聚类,如减少数据

噪声、提高精度和充分利用先验知识等方法.

(３)与多个领域进行融合.在不同领域内运用半监督聚

类算法的思想,加入不同领域的知识,可以得到更加优化的

效果.

(４)现在的数据量是十分庞大的,在遇上大规模数据,同

时还是高维数据时,如何高效率地解决大规模高维数据,是半

监督聚类算法需要面对的.

(５)无论是半监督聚类,还是传统聚类,甚至是其他方向

的算法,若想保证输出的最终结果最优,对数据做预处理是相

当重要的一个环节.

(６)半监督聚类的评价准则十分重要,未来可以探索合理

的公式以及相似性评价准则来判断算法的优劣性.

(７)在成对约束的半监督聚类中,如何避免约束违反,从

而达到更加安全、可靠的结果,也是研究的重中之重.

结束语　本文从半监督学习和半监督聚类两个角度,介

绍了半监督学习及其分类的优劣对比,更好地阐释了半监督

聚类,对半监督聚类的典型算法进行了描述,使初学者从理论

上学习半监督聚类,为之后的实践做准备.未来可以在高维

数据的处理和约束违反的方向上,对半监督聚类进行改进.
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