
  计 算 机 系 统 应 用                        http://www.c-s-a.org.cn                 2011 年 第 20 卷 第 2 期 

 182 经验交流 Experiences Exchange 

基于不完备标签数据的半监督聚类算法① 
袁利永 
(浙江师范大学 数理与信息工程学院，金华 321004) 

摘 要：针对 seeded-K-means 和 constrained-K-means 算法要求标签数据类别完备的限制，本文提出了基于不完

备标签数据的半监督 K-means 聚类算法，重点讨论了未标签类别初始聚类中心的选取问题。首先给出了未标签

类别聚类中心最优候选集的定义，然后提出了一种新的未标签类别初始聚类中心选取方法，即采用 K-means 算

法从最优候选集中选取初始聚类中心,最后给出了基于新方法的半监督聚类算法的完整描述,并通过实验测试对

新算法的有效性进行了验证。实验结果表明本文所提算法在执行速度和聚类效果上都优于现有算法。 
关键词：半监督聚类；K-means；不完备先验知识；初始聚类中心；标签数据 
 
Semi-Supervised Clustering Algorithm Based on Incomplete Labeled Data 
YUAN Li-Yong 

(College of Mathematics, Physics and Information Engineering, Zhejiang Normal University, Jinhua 321004, China) 

Abstract: For the seeded-K-means and constrained-K-means algorithm limitations that complete category information 
in labeled data is required, this paper put forword an semi-supervised K-means clustering algorithm based on incomplete 
labeled data, focused on selection of the initial cluster center of unlabeled category. We gave a definition of the Best 
Candidate Set of cluster center of unlabeled category, proposed a new method that selecting initial cluster center of 
unlabeled category from the Best Candidate Set using K-means. Finally, a complete description of semi-supervised 
clustering algorithm based on the new method is given, the validity of the new algorithm is verified by experiment. 
Experimental results show that the proposed algorithm is superior to existing algorithms not only in clustering effect and 
in execution speed. 
Key word: semi-supervised clustering; K-means; incomplete prior knowledge; initial cluster center; labeled data 

 
 
随着数据采集技术和存储技术的发展，获取大量

的无标签数据比较容易，而获取标签数据通常需要付

出较大的代价。传统的监督学习只能利用少量的标签

数据进行学习，而无监督学习只利用无标签数据进行

学习。半监督学习是近年来机器学习领域的一个研究

热点[1-6]，它的优越性体现在能同时利用标签数据和无

标签数据进行学习。目前，半监督学习的研究主要包

括半监督分类、半监督聚类及半监督回归，半监督聚

类是当前研究的热点。 
聚类分析试图将一组未标签数据按照一定的相似

度准则分到几个类中去，使得在同一类别中数据的相

似度较大，不同类别间数据的相似度较小[7]。聚类分

析作为一种非监督学习方法，是机器学习领域中的一 
 
① 收稿时间:2010-05-23;收到修改稿时间:2010-07-04 

 
 
个重要的研究方向，同时也是数据挖掘中进行数据处

理的重要分析工具和方法[8]。现有的半监督聚类算法

很多是在传统聚类算法基础上引入监督信息发展而

来，代表算法是基于经典 K-means 算法[9]的各种半监

督 K-means 算法。如 K.Wagstaff 等人提出将 must-link
和 cannot-link 成对约束引用到半监督聚类方法中[2]，

Basu 等人在 K-means 算法的基础上，提出了利用少量

已标签数据的 seeded-K-means 和 constrained-K-means
算法[3]。 

seeded-K-means 和 constrained-K-means 算法假设

所有类别都至少有 1 个已标签数据，并以此为基础产

生初始聚类种子，同时利用标签数据的约束指导聚类

过程。针对上述两种半监督聚类算法要求标签数据类 
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别完备的限制，本文提出了一种基于不完备标签数据

的半监督聚类算法，重点讨论了聚类中心初始化过程

中未标签类别初始聚类中心的选取问题。 
 
1 研究背景 
1.1 seeded-K-means 和 constrained-K-means 算法 

Basu 等人在 K-means 算法的基础上，引入由少量

标签数据形成的 seed 集，并假设 seed 集中包含所有 K
个聚类，且每个类最少包含一个数据。将 seed 集划分

为 K 个聚类，并在此基础上进行算法的初始化，形成

两种半监督 K-means 算法 [3]： seeded-K-means 和

constrained-K-means。 
seeded-K-means 算法： 
输入：数据集 d

i
N
ii RxxX ∈= = ,}{ 1 ，簇的数量为 K，已

标签数据集 h
K
h SS 1== ∪ 。 

输出：数据集 X 的 K 个划分 K
hhX 1}{ = ，使得目标函

数最小化。 
算法过程： 
第一步：用已标签数据求得 K 个初始聚类中心

0,,1,
||

1,}{ )0(
1

)0( ←…== ∑
∈

= tKhx
S

hSxh
h

K
hh μμ 其中 ； 

第二步：重复如下过程直至收敛； 
a) 分配聚类：重新分配数据点 x 到类 h*，使得

h*满足下列条件： }),(min{arg 2)(* t
hh xdh μ= ； 

  b)重新计算每个簇的中心点： ∑
+∈

+
+ =

)1(||
1

)1(
)1(

t
hXx

t
h

t
h x

X
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c)更新迭代次数： 1+← tt ； 
第三步：输出数据集 X 的 K 簇划分。 
constrained-K-means算法与 seeded-K-means类似，

只是对数据点 x 分配簇时，采用了如下的策略：若 x
属于 Sh，则分配 x 到 h 簇；否则分配 x 到 h*，使得 h*
满足下列条件： }),(min{arg 2)(* t

hh xdh μ=  
在 constrained-K-means 的优化过程中，seed 集中

数据标签不发生改变；而在 seeded-K-means 算法中，

seed 集中数据标签可以发生改变。实验表明[3]，上述

两种方法的聚类性能比起经典的 K-means 有明显改

善。 
1.2 基于不完备标签数据的聚类问题 

seeded-K-means 和 constrained-K-means 算法假设

所有类别都至少有 1 个已标签数据，并以此为基础产

生初始聚类种子, 同时利用标签数据的约束指导聚类

过程。上述两种半监督的 K-means 聚类算法只适用于

标签数据类别完备的情况，即数据需要满足下列条件：

每类都至少存在 1 个已标签数据，显然这种假设带有

很强的限制性。在实际的应用中(比如 web 文档聚类)
上述条件很难被满足，更为实际的情况往往是用户无

法提供所有类别的已标签数据，即标签数据类别不完

备的聚类问题。 
不完备标签数据的聚类问题可描述为：假设数据

集包含 N 个数据点，表示为 X={x1,x2,x3,…,xN},xi∈Rd ,
假设其中包含K个类别，即聚类算法最终应生成K簇。

又假设已标签数据集表示为,其中 L(L<K)为 S 中包含

的类别数，即在这 K 个类别中，有 L 个类别有标签数

据，而另外的 K-L 个类别没有标签数据。要求将数据

集 X 划分为 K 簇，使得准则函数收敛，μi是簇 Ci的

均值。 
 
2 基于不完备标签数据的半监督聚类算法 
2.1 随机选取候选点法和最优候选搜索法 

基于不完备标签数据的半监聚 K-means 聚类问题

的关键是初始聚类中心的选取。L 个类别有标签数据,
可以用标签数据求均值得到簇的初始聚类中心：。但是

还有 K-L 个簇没有标签数据，因此必须解决的问题就

是怎样为这K-L个簇选择初始聚类中心,使得初始化步

骤能够完成。 
文献[10]提到的随机选取候选点法是从无标签数

据中随机选取 K-L 个数据作为 K-L 个无标签数据簇的

初始聚类中心。这个算法虽然可以工作，但是对于那

些缺少先验信息的类别，随机选取的初始聚类中心容

易导致算法聚类效果不理想。 
文献[10]提出使用最优候选集搜索法来选择 K-L

个无标签数据簇的初始聚类中心，其初始化过程描述

如下： 
a) 用 标 签 数 据 求 得 L 个 中 心 点 集

0,,1,
||

1,}{ )0(
1

)0( ←…== ∑
∈

= tLhx
S

hSxh
h

L
hh μμ 其中 ； 

b) 分配所有未标签数据到距离最近的类别中，同

时选取 N/K 个到最近类别距离最大的数据，构成候选

集合 XC； 
c) 对于无标签数据的类别 lL+1,lL+2,lK,在XC中依次

随机选取 m(m≤N/K)个数据，求其均值作为无标签数

据 簇 的 初 始 化 中 心 ：

Cr
Sxr

h XSKLLhx
S

r

⊆…++== ∑
∈

,,2,1,
||

1)0(μ ； 
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d) 合并得到完整的初始化中心集合 K
hh 1

)0( }{ =μ 。 
基于最优候选搜索法的聚类中心初始化过程利用

了已标签数据所提供的相关信息，能够搜索得到比较

好的未标签类别的初始聚类中心。但上述算法存在两

个问题：第一、最优候选集合 XC 的大小采用 N/K 缺

乏理论依据或有违直观经验，如图 1 所示的情况，按

上述方法选取的XC绝大多数元素将来自被画圈的簇；

第二、K-L 个无标签数据簇的初始化中心的选取方法

还存在缺陷，从概率角度考虑，按上述方法得到的 K-L
个初始聚类中心会十分集中 (或接近 )，这将影响

K-means 聚类准确性，同时也会导致算法收敛速度的

下降。 
  
 
 
 
 
 
 
 

图 1 不完备标签数据的聚类问题 
 

2.2 基于最优候选集的 K-means 选取法 
针对文献[10]提出的最优候选搜索法的不足，提出

用基于最优候选集的 K-means 选取法来选择 K-L 个无

标签数据簇的初始聚类中心，其基本思想如下：首先

利用已标签数据采用 K-means 求出 L 个已标签类别的

初始聚类中心；然后按一定比率选出若干个离已标签

数据簇中心距离最大的数据，构成最优候选集，显然

这些数据点成为无标签数据簇中心的可能性更大；然

后从最优候选集中选取部分或全部进行多次参数为

K-L 的 K-means 聚类，取准则函数值最小的聚类中心

点作为未标签类别的初始聚类中心；最后合并两类初

始聚类中心，再执行 constrained-K-means 算法。 
定 义 1( 点 的 聚 类 距 离 ). 设 数 据 集

d
i

N
ii RxxX ∈= = ,}{ 1 ，已标签数据集 h

K
h SS 1== ∪ ， L

hh 1
)0( }{ =μ 为

已标签类别的初始聚类中心集， SXx −∈ ，则数据点 x
的聚类距离定义为： Lhxxdc h ...2,1},min{)( =−= μ  

定义 2(未标签类别聚类中心最优候选集). 设 xm

为 X-S 中聚类距离第 m 大的数据点，则未标签类别聚

类中心最优候选集定义为： 

}),()(|{)( SXxxdcxdcxmX mC −∈≥= 。 
改进的基于不完备标签数据的半监督聚类算法描

述如下： 
输入：数据集 d

i
N
ii RxxX ∈= = ,}{ 1 ，簇的数量为 K，已

标签数据集 h
L
h SS 1== ∪ ,L 为已标签数据类别数。 

输出：数据集 X 的 K 个划分 K
hhX 1}{ = ，使得目标函

数最小化。 
第一步：初始化簇聚类中心。 
a) 用 标 签 数 据 求 得 L 个 中 心 点 集

Lhx
S

hSxh
h

L
hh …== ∑

∈
= ,1,

||
1,}{ *

1
* μμ 其中 ； 

b) 计算 dc(x), SXx −∈ ,并构建参数m=N*(K-L)/K
的未标签类别聚类中心聚选集 XC； 

c) 对于无标签数据的类别 lL+1,lL+2,lK，选取 XC 部

分或全部执行多次参数为 K-L 的 K-means 算法，取准

则函数 ∑∑
= ∈

−=
K

i Cp
i

i

pE
1

2|| μ 最小的聚类中心作为未标签类 

别的初始聚类中心，记为 LK
hh
−
=

+
1}{μ ； 

d) 合并 LK
hh

L
hh

−
=

+
= 11

* }{}{ μμ 和 得到完整的初始化中心集

合 0,}{ 1
)0( ←= tK

hhμ 。 
第二步：重复如下过程直至收敛； 
a) 分配聚类：重新分配数据点到类 h*，使得 h*

满足下列条件： }||,min{||arg 2)(* t
hh xh μ= ； 

b) 重新计算每个簇的中心点： 

∑
+∈

+
+ =

)1(||
1

)1(
)1(

t
hXx

t
h

t
h x

X
μ ； 

c) 更新迭代次数： 1+← tt ； 
第三步：输出数据集 X 的 K 簇划分。 

  选取 N*(K-L)/K 个未标签数据作为聚类中心最优

候选集是基于这样的思想：考虑 K 簇划分样本数相等

的情况，属于 K-L 个未标签类别的样本数量应为

N*(K-L)/K。对 XC部分或全部执行多次参数为 K-L 的

K-means 算法，能够获取更优的 K-L 个未标签类别的

初始聚类中心，从而提高聚类的准确性和算法的收敛

速度。 
 
3 实验结果与分析 

为了验证本文所提算法的有效性，随机构造了两

种有些类别无标签数据的实验测试案例，如图 2 和图 
3 所示，其中小圆圈代表未标签数据，“+”、“*”、“#”、
“x”表示已标签数据以及相应类别。 
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图 2 实验数据一 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 3 实验数据二 
   

采用本文所提算法和文献[10]所提的另外两种算

法分别进行了 100 次实验，对聚类效果的准确性和算

法执行时间进行了统计，结果如表 1 所示。 
实验结果显示，本文提出的算法无论在算法执行

速度还是在聚类效果上都优于另外两种算法。尤其当

多个未标签类别簇比较分散的情况，本文所提算法的

优势更为明显。 
表 1 算法性能比较 

执行速度比较 聚类准确率比较

算法名称 实验 

数据一 

实验 

数据二 

实验 

数据一 

实验 

数据二

随机选取法 0.21秒 0.19秒 21% 48% 

最优候选搜索法 0.18秒 0.12秒 82% 96% 

本文提出的算法 0.06秒 0.09秒 100% 100% 

 
 
 
 

4 结束语 
提出基于不完备标签数据的半监督聚类算法，消除

了 seeded-K-means 和 constrained-K-means 算法要求标签

数据类别完备的限制，扩展了半监督 K-means 算法的应

用范围。实验结果表明，本文所提出的未标签类别的初

始聚类中心选取方法与现有的其它方法相比，在聚类准

确性和算法收敛速度上都有所提高。 
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