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结合改进密度峰值聚类的 LGC半监督学习方法优化

薛子晗，潘 迪，何 丽
（天津财经大学 理工学院，天津 300222）

摘 要：基于图的局部与全局一致性(LGC)半监督学习方法具有较高的标注正确率，但时间复杂度较高，难以适用

于数据规模较大的实际应用场景。从缩小图的规模入手，提出一种全局一致性优化方法。使用改进后的密度峰值

聚类算法，迭代地从数据集中筛选出多个中心点，以每个中心点为簇中心进行局部聚类，并以中心点为顶点构建

图，实现基于 LGC 的半监督学习。实验结果表明，优化后的 LGC 方法在 D31、Aggregation 等数据集上具有较好的

鲁棒性，在标注正确率和算法执行时间上优势明显。
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【Abstract】The graph-based semi-supervised learning method with Local and Global Consistency（LGC）has excellent

performance in labeling accuracy，but has a high time complexity and is difficult to apply to practical large-scale

applications.To solve the problem，this paper proposes an LGC optimization method by reducing the size of the graph.

This method uses the improved Density Peaks Clustering（DPC）algorithm，and iteratively selects multiple center points

from the data set. Then local clustering is performed by taking each center point as the cluster center，and the center

points are used as vertexes to construct a graph to perform LGC-based semi-supervised learning. Experimental results

show that the optimized LGC method has good robustness on D31，Aggregation and other data sets，and has obvious

advantages in label accuracy and algorithm execution time.
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0 概述

强监督的机器学习方法需要大量有标签数据的

支持，但随着大数据时代应用领域数据量的日益膨

胀，通常获得的是大量的无标签数据。因此，半监督

学习成为模式识别和机器学习领域的一个新的研究

热点。半监督学习介于监督学习与无监督学习之

间，是通过少量标记样本对大量未标记样本进行标

注的一种学习方法［1］。基于图的半监督学习是该研

究领域极具代表性的一种方法，在样本标注正确率

上具有明显优势。

自文献［2］提出图分割最小割算法以来，基于图

的半监督学习方法得到了广泛应用。文献［3］针对

处于类边界区域的标记样本往往会降低标签传播有

效性的问题，提出亲和力标签传播算法。文献［4］提

出将标签传播和图卷积网络相结合的框架，扩展了
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建模能力，实现了标注效率的提升。文献［5］在 LGC

的基础上提出一种基于稀疏分解的 l0 构图方法［6］，并

将其结合到 LGC 算法中，提升了算法的分类精度和

性能。文献［7］为 LGC 提供了一种新的归纳过程，

诱导局部与全局一致性，提升了 LGC 算法的正确

率。文献［8］在计算邻接矩阵时利用 K-近邻图代替

完全连接图，提升了时间效率，并在 LGC 开始迭代

之前挑出噪声点，提高了 LGC 算法的准确率。文

献［9］在计算邻接矩阵时利用 K-近邻图代替完全连

接图，在标签传递过程中，仅将未标记样本的标签根

据相似度传递给其近邻，而将已标记样本的标签强

制填回以确保标签传递源头的准确性。以上基于图

的半监督学习方法虽然获得了较好的标注正确率，

但是并没有考虑大规模数据集对算法执行时间的影

响，忽略了算法的时间效率。针对上述问题，文

献［10］提出了一个新的框架，将生成混合模型与基

于图的正则化相结合；文献［11］使用顶点之间的线

性组合关系来定义权重；文献［12］用生成树对图进

行近似，以最小化总体切割大小的方式来标记树，并

提出了一种新的方法，对生成树通过最小化目标函

数，来预测未标记样本的标签［13］。

以上基于图的改进方法虽然能在一定程度上降低

算法的时间复杂度，但标注正确率较低。为保证算法

在标注正确率上的优势，降低图的规模，文献［14］提出

了密度峰值聚类（Density Peaks Clustering，DPC）算法，

随后研究人员在 DPC 算法的基础上进行优化与应用，

取得了较好的效果［15-17］。但是这些方法都不适用于局

部聚类。为使局部聚类方法能够在不同聚集形态的数

据集上都能表现出较好的鲁棒性，本文基于 DPC 算法

设计一种迭代选择中心点的密度峰值聚类（Iteration

Density Peaks Clustering，IDPC）算法。利用该算法进

行局部聚类，并运用每个簇的聚类中心为顶点构造图，

通过迭代筛选出的聚类中心点表征原始数据的特征分

布，以降低图的规模。

1 相关理论

1.1 局部与全局一致性算法

令数据集 D=｛xi|xi∈m，i=1，2，…，n｝，n 为 D 中的

样本数。其中，Dl=｛（x1，y1），…，（xl，yl）｝为已标记样

本集合，l<<n，Du=｛xl+1，…，xn｝表示未标记样本集合，

Yl为前 l 个已标记样本的标签集合，LGC 的学习目标

是利用 D 与 Yl 来计算 Du 中样本的标签集合 Yu。用

Yn*c表示 D 中样本的初始化标签矩阵，其中，c 为 D 中

样本的不同标签数。将 Fn*c定义为 D 中样本对各个

类的概率矩阵，Fij表示 xi 属于第 j个类的概率。

W 为 G 中各个顶点之间的相似度矩阵，wij 的计

算方法如式（1）所示：

W ij = {exp ( )-  xi - xj

2

2σ  i ¹ j

0 i = j
（1）

传播矩阵 S 的计算方法如式（2）所示：

S = D(-1/2)WD(-1/2) （2）

其中，D 是对角矩阵，Dii为 W 第 i行的和。

获得传播矩阵 S 后，迭代计算式（3）直到 F 收

敛，可以得到收敛状态下的最优 F *。
F * = (1- α)(I - αS)-1Y

F（t + 1）= αSF（t）+（1- α）Y （3）

最后使用分类函数 yi = arg max j ≤ c F *
ij 来确定各

个无标记样本的标签。

文献［5］在 LGC 算法中给出了 LGC 收敛性证

明，并推导出 F * 是一个固定的值。因此，F * 是 LGC

算法的唯一解而且与 F 的初始值无关。

1.2 密度峰值聚类算法

传统 DPC 算法假设聚类中心比其临近点的局部

密度更高，且与其他聚类中心的距离较远。在这种假

设下，若要选取聚类中心，首先需要计算数据集 D中每

个样本 xi（xi Î D 1≤ i ≤ n）的局部密度 ρ i 和相对距离

δ i。用 dij 表示样本 xi 和 xj 之间距离，且 dij = dist(xi  xj )

是这两个样本之间的欧式距离，依此建立距离矩阵DM，

即 DM = (dij )n ´ n。对于具有离散值的样本，在 DPC 算法

中，ρ i 的定义为与 xi 的距离小于 dc 的样本个数。xi 的局

部密度 ρ i 的计算方法如式（4）所示：

ρ i =∑
j

χ(dij - dc ) （4）

其中，dij 为样本 xi 和 xj 之间的特征距离，dc 是截断距

离，χ(×)为计数函数，定义如式（5）所示：

χ(x)= {1 x < 0

0 x ≥ 0
（5）

对数据集D中的任一样本 xi 计算其局部密度 ρ i 后，

若D中存在 xj 使 ρ j > ρ i，则可以使用式（6）计算其距离 δ i ：

δ i = min
j：ρ i < ρ j

(dij ) （6）

在式（6）中，若 D中存在点 xj 使 ρ j > ρ i，则将 δ i 定义

为与离 xi 最近且局部密度更高的样本之间的距离；否

则，将 δ i 定义为与 xi 相距最远的样本距 xi 之间的距离。

对 D 中的每个样本 xi（1≤ i ≤ n），得到其局部密度

ρ i 与距离值 δ i 后，可使用式（7）来选择聚类中心：

γ i = ρ i ´ δ i （7）

其中，γ i 值越大，表示 xi 为聚类中心的概率越大。对

所有样本计算 γ i 后，选择最大的若干个样本作为聚

类中心进行聚类。

2 IDPC-LGC方法

传统的 DPC 方法只选择 ρ与 δ突出的极少数点

作为聚类中心，而本文使用局部聚类的中心点作为

顶点构造图，需要大量中心点来描述原始数据的特
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征分布。因此，本文设计了一种迭代选取中心点的

方法，并提出一种改进的 DPC 聚类方法 IDPC。该方

法使用迭代的方式选取多个中心点，并以中心点为

聚类中心进行局部聚类，最后运用聚类生成簇中的

已标记样本的标签对该簇的中心点进行标注。

IDPC-LGC 算法实现的主要步骤如下：

1）对数据集 D 中的所有样本，计算任意两个样

本之间的欧式距离，并建立距离矩阵 DM。

2）使用迭代的方法选取中心点，得到 D 的中心

点集合 C。

3）以 C 中的每个中心点为聚类中心进行局部聚

类，得到 D 上的簇集合 CLS=｛CL1，CL2，…，CLP｝。

4）对 CLS中的每一个簇 CLi（1≤i≤P），使用 CLi中已

标记样本的标签对 CLi的中心点进行标注，得到中心

点集合 C 的标签集合 Yc。

5）以中心点集合C中的每个样本为顶点构造图G，

并按照式（1）计算 G中的任意两个顶点之间的相似度，

建立相似矩阵 W，然后利用 Yc完成基于 LGC 理论的样

本标注过程，得到中心点集合 C 的预测标签集合 Yp。

6）利用 Yp中中心点的标签对各中心点所在簇中

的所有未标注样本进行标注。

2.1 基于迭代的中心点选取方法

在 IDPC-LGC 算法中，中心点既是局部聚类的中

心，也是基于 LGC 算法的样本标注的基础。为提升

IDPC-LGC 的标注准确率和算法执行的时间效率，选

取的中心点应该能够描述原始数据集的样本分布形态，

并使中心点的数量尽可能少。IDPC-LGC 算法使用基

于中心点的图结构实现 LGC 的标签传播过程。根据

LGC的标签传递思想，建立图结构后，样本的标记信息

不断向图中各个顶点的邻近样本传播，直至全局收敛

稳定。因此，若属于不同类的中心点之间的距离太近，

就可能导致本应属于不同类的中心点在 LGC 阶段被

标注成相同的标签，导致中心点标注错误。

为保证 LGC 阶段中心点标注的准确率，本文在

中心点选取时要求满足以下两个条件：

1）属于不同类的中心点之间的距离应尽可能

远，使筛选出来的中心点尽量远离类边界。

2）应属于同一个类的中心点需尽量分布均匀，

保持连贯，避免出现明显的间断情况。

对数据集 D 中的每个样本 xi (1≤ i ≤ n)，n为 D 中的

样本数。按照传统DPC算法计算其局部密度 ρ i 与距离

值 δ i，并计算 γ i = ρ i ´ δ i。对D中所有样本按 γ值从大到

小进行排序，将排序后的样本编号顺序加入到数组q中，

即有 γq［1］≥γq［2］≥ ⋯ ≥ γq［n］。

根据 DPC 聚类算法的思想，样本的 γ值越大，其

成为簇中心的可能性越大，因此，该样本成为中心点

的概率也越大。所以，可以按数组 q 中各个样本的

出现顺序进行中心点筛选。为使筛选出的中心点能

够远离分类边界，这里约定只有局部密度大于平均

局部密度的样本才能参与迭代。若用 ρ_mean 表示 D 上

所有样本的平均局部密度，对样本 xq［i］，当 ρq［i］> ρ_mean

时，将样本 xq［i］添加到迭代训练数据集中，ρ_mean 的计

算方法如式（8）所示：

ρ_mean =
∑

i = 1

n

ρ i

n
（8）

若 ρq［i］> ρ_mean，从 DM 中选取 xq［i］的 K 个近邻，若

xq［i］的 K 个近邻均不是聚类中心，则将 xq［i］定义为一个

新的中心点。这使得每个局部密度大于 ρ_mean 的样本

及其 K 邻域中至少有一个是中心点，这样可以更好

地保证应属于同一个类别的中心点在形态分布上具

有连贯性。若训练数据集用 D 表示，距离矩阵为

DM，中心点选取算法如算法 1所示。

算法 1 基于迭代的中心点选取算法
输入 数据集 D，距离矩阵 DM，K

输出 D 的中心点集合 C

1.初始化：令 C=Æ，q=Æ；

2.for each xi∈ D do

使用式（4）、式（6）和式（7）分别计算 ρi、δi 和 γi；

end for

3.使用式（8）计算 ρ_mean；

4.对 D 中的每个样本 xi，按 γ i 由大到小排序，并将其下

标 i加入数组 q 中；

5.for i=1 to n do

6. if ρq [ i ] > ρ_mean then

7. 从 DM中选出点 xq［i］的 K 个近邻；

8. if（xq［i］的 K 个近邻均不在 C 中）then

9. C > C ⋃ { xq [ i ]}；

10. end if

11. end if

12.end for

13.return C

算法 1中 K 值的大小对算法的执行时间和中心

点的分布有直接影响。K 值越大，筛选出的中心点

会越少，可能会导致中心点在分布形态上的不连贯，

并使得标注准确率下降，但算法的执行时间会减少；

反之，算法的标注准确率会提升，但过多的中心点会

导致消耗额外的算法执行时间。K 值的选取与训练

数据集的规模、数据集中隐藏的类别数和数据集中

样本的聚集形态有关，本文将在实验部分对 K 值的

选取进行讨论。

算法 1中的步骤 4进行了由大到小的排序，对随

机序列进行排序可以达到的最好时间复杂度为

O（n logan），步骤 5~步骤 12为 K 近邻迭代过程，时间

复杂度为 O（Kn2），但在实际应用中，K 值一般较小。

因此，算法 1的时间复杂度近似为 O（n2）。

为进一步说明本文提出的基于迭代的中心点选

取方法对原始数据集特征描述的有效性，在其生成
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的带有噪声的双月数据集上进行了中心点选取实

验。实验中数据集的样本数为 3 000，已标记样本数

为 16，噪声率设为 0.16。数据集的原始图像和中心

点选取结果如图 1所示。其中，图 1（a）为生成的原

始 数 据 图 像 ，图 1（b）为 产 生 的 中 心 点 结 果 。 从

图 1（a）可以看出，由于噪声的存在，两个双月之间存

在比较明显的样本重叠。

从图 1（a）和图 1（b）的对比可以看出，本文使用

迭代选择出的中心点能够较好地描述原始数据集中

两个类的特征，而在规模上，中心点的数量要明显少

于原始数据集中的样本数。并且筛选出的中心点在

同一分类上连贯性很强，且基本能够向类中心聚集。

同时从图 1（b）可以看出，两个类的中心点集群相距

足够远，这为基于 LGC 的样本标注提供了很好的

基础。

2.2 基于中心点的局部聚类方法

局部聚类的主要目的是利用同一聚类中的样本

应该拥有相同类标签这一规则，来得到中心点集 C

的标签集合 Yc。这里的局部聚类是在已知中心点集

合的情况下进行的，而且中心点理论上可以是每个

聚类的中心或接近聚类中心的样本。根据 DPC 聚类

对聚类中心的假设，中心点在局部应该拥有最高的

局部密度。因此，可将非中心点归属到与其最近且

密度更高的样本所在的簇，如此迭代，可以将数据集

中的每个非中心点归属到其对应的中心点所在

的簇。

为方便描述，本文引入聚类数组 qc 来记录在数

据集 D 中离当前样本最近且局部密度更高的样本的

下标。对样本 xi，qc［i］表示 D 中离 xi 最近且局部密

度更高的样本的下标，若 D 中不存在比 xi 密度更高

的样本，则 qc［i］中存储 xi 的下标。

在聚类时，若 xqc［i］为中心点，则将点 xi 归类 xqc［i］

所在的簇，否则，将点 xi 迭代归类到离 xqc［i］最近且密

度更高的样本 xqc［qc［i］］，以此类推，直到将 xi 归属到一

个中心点所属的簇为止。基于中心点的局部聚类过

程如算法 2所示。

算法 2 基于中心点的局部聚类算法
输入 数据集 D，聚类数组 qc，中心点集合 C

输出 簇集合 CLS=｛CL1，CL2，…，CLP｝

1.令下标数组 s=Æ；

2. 对 D 中的每个样本 xi，按 ρi 进行由大到小排序，并将

其下标 i加入 s中；

3.for i=1 to n do

4. if（xs［i］∉C）then

5. while xqc［s［i］］∉C do

6. qc［s［i］］=qc［qc［s［i］］］；

7. endwhile

8. 获得 xqc［s［i］］所在的簇号 p；

9. CLP = CLP∪｛xs［i］｝；

10. end if

11.end for

12.return CLS

在算法 2中，步骤 2对 D 中的每个样本 xi 按 ρ i 进

行由大到小排序可以达到的最好时间复杂度为

O（n logan），对非中心点进行迭代聚类的最坏时间复

杂度为 O（（n−C）×max ρ），其中，C 为中心点个数，

max ρ为 D 中的各个样本局部密度的最大值，max ρ
远小于 n，所以，算法 2的时间复杂度为 O（nlogan）。

3 实验与结果分析

3.1 实验设计

为分析不同数据规模和已标记样本比例下本文

IDPC-LGC 算法的有效性，首先在代码生成的有噪

声的双月数据集上进行实验，以分析数据规模对标

注 正 确 率 和 运 行 时 间 的 影 响 。 同 时 ，为 验 证

IDPC-LGC 算法在不同聚集形态数据集上的性能，

选择 4个拥有不同聚集形态和规模的公开数据集进

行实验。在实验中，将本文算法与 LGC、BB-LGC［9］、

improved-LGC［8］、LGC‑（l0，K）［6］、KNN（K=1）、EEKNN［18］

算法进行了比较。实验环境为 Windows 7系统，8 GB

内存，i5-4590处理器，实现语言为 python，所有结果均

为 30次实验的平均值。

实验使用标注正确率和运行时间作为评价指

标，标注正确率为标注正确样本数与数据集中的未

标记样本总数的比值。

图 1 原始数据与中心点的比较结果

Fig.1 Comparison result of raw data and central points

3.2 数据集规模对算法性能的影响

为分析数据集规模对算法性能的影响，首先使

用代码生成的双月数据集进行实验，噪声率 noise=

0.16，标记样本数固定为 16。不同数据规模下各个

算法的标注正确率和运行时间对比如图 2所示。

从 图 2 可 以 看 出 ：随 着 数 据 量 的 增 大 ，本 文

IDPC-LGC 算法的标注正确率始终优于 LGC 算法与

BB-LGC 算法；在运行时间上，随着数据量的增大，

LGC 算法的运行时间增幅较快，而本文算法的增幅

较 小 ，且 远 低 于 LGC 算 法 ；相 对 于 本 文 算 法 ，

BB-LGC 与 improved-LGC 算法的时间效率优化并不

明显；随着数据量的增大，本文算法在运行时间上的

优势越来越明显，这主要是因为在同一特征分布下，

数据规模越大，数据的密集程度就会越高，冗余性变

强，这时利用中心点进行聚类可以获得更好的样本

缩减比，能更有效地降低算法依赖的图的规模；

LGC-（l0，K）算法的准确率最低，是因为该算法使用

k-means 算 法 对 原 始 数 据 集 进 行 粗 分 类 ，但 是

k-means 算法以计算各个点到聚类中心的距离为核

心，在近似球状分布的数据集上有较好的表现，在双

月数据集上表现不佳，因此，LGC-（l0，K）算法的性能

受 数 据 集 中 样 本 聚 集 形 态 的 影 响 ；KNN 算 法 与

EEKNN 算法的运行时间较短，但在标注正确率上表

现较差。当数据集的规模为 n 时，LGC 算法的时间

复 杂 度 为 O（n3），而 本 文 算 法 的 时 间 复 杂 度 为

O（（n/t）3）+O（n2），t为局部聚类中各个簇的平均样本

数，也即在局部聚类时构建图可以缩减的倍数。当 n

很大时，因为（n/t）3<<n3，所以本文方法在运行时间上

的优势明显。

3.3 标记样本数对算法性能的影响

为进一步说明标记样本数对算法性能的影响，

本文使用代码生成的双月数据集，并选择噪声率

noise=0.16，样本规模 n=3 000和多个不同的标记样

本数进行实验，结果如图 3所示。

从图 3（a）可以看出，所有比较算法的标注正确

率都会不同程度地受到标记样本数的影响，标记样

本增加，标注的正确率也随之提升，而本文算法在较

少标记样本数的情况下也能够获得较高的标记正确

率，这是因为本文使用的迭代密度峰值局部聚类算

法能够很好地解决类的边界重叠问题。从图 3（b）可

以看出，已标记样本数的变化对算法的运行时间影

图 2 数据集规模对算法性能的影响

Fig.2 Effect of dataset size on algorithm performance

图 3 标记样本数对算法性能的影响

Fig.3 Effect of labeled sample number on

algorithm performance

80

计
算

机
工

程

ww
w.
ec
ice

06
.co

m



第 47卷 第 2期 薛子晗，潘 迪，何 丽：结合改进密度峰值聚类的 LGC 半监督学习方法优化

3.2 数据集规模对算法性能的影响

为分析数据集规模对算法性能的影响，首先使

用代码生成的双月数据集进行实验，噪声率 noise=

0.16，标记样本数固定为 16。不同数据规模下各个

算法的标注正确率和运行时间对比如图 2所示。

从 图 2 可 以 看 出 ：随 着 数 据 量 的 增 大 ，本 文

IDPC-LGC 算法的标注正确率始终优于 LGC 算法与

BB-LGC 算法；在运行时间上，随着数据量的增大，

LGC 算法的运行时间增幅较快，而本文算法的增幅

较 小 ，且 远 低 于 LGC 算 法 ；相 对 于 本 文 算 法 ，

BB-LGC 与 improved-LGC 算法的时间效率优化并不

明显；随着数据量的增大，本文算法在运行时间上的

优势越来越明显，这主要是因为在同一特征分布下，

数据规模越大，数据的密集程度就会越高，冗余性变

强，这时利用中心点进行聚类可以获得更好的样本

缩减比，能更有效地降低算法依赖的图的规模；

LGC-（l0，K）算法的准确率最低，是因为该算法使用

k-means 算 法 对 原 始 数 据 集 进 行 粗 分 类 ，但 是

k-means 算法以计算各个点到聚类中心的距离为核

心，在近似球状分布的数据集上有较好的表现，在双

月数据集上表现不佳，因此，LGC-（l0，K）算法的性能

受 数 据 集 中 样 本 聚 集 形 态 的 影 响 ；KNN 算 法 与

EEKNN 算法的运行时间较短，但在标注正确率上表

现较差。当数据集的规模为 n 时，LGC 算法的时间

复 杂 度 为 O（n3），而 本 文 算 法 的 时 间 复 杂 度 为

O（（n/t）3）+O（n2），t为局部聚类中各个簇的平均样本

数，也即在局部聚类时构建图可以缩减的倍数。当 n

很大时，因为（n/t）3<<n3，所以本文方法在运行时间上

的优势明显。

3.3 标记样本数对算法性能的影响

为进一步说明标记样本数对算法性能的影响，

本文使用代码生成的双月数据集，并选择噪声率

noise=0.16，样本规模 n=3 000和多个不同的标记样

本数进行实验，结果如图 3所示。

从图 3（a）可以看出，所有比较算法的标注正确

率都会不同程度地受到标记样本数的影响，标记样

本增加，标注的正确率也随之提升，而本文算法在较

少标记样本数的情况下也能够获得较高的标记正确

率，这是因为本文使用的迭代密度峰值局部聚类算

法能够很好地解决类的边界重叠问题。从图 3（b）可

以看出，已标记样本数的变化对算法的运行时间影

图 2 数据集规模对算法性能的影响

Fig.2 Effect of dataset size on algorithm performance

图 3 标记样本数对算法性能的影响

Fig.3 Effect of labeled sample number on

algorithm performance
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响很小，EEKNN 与 KNN 算法虽然在运行时间上优

于本文算法，但标注正确率较低。总体上，本文算法

在不同已标记样本数的情况下，在标注正确率和运

行时间两个指标上优势明显。

3.4 数据集样本的聚集形态对算法性能的影响

为说明本文提出的 IDPC-LGC 算法在不同聚集

形态和不同类别分布情况下的鲁棒性，在 4个公开

数据集上分别进行实验，并对不同算法在各个数据

上的标注正确率和运行时间进行了比较，如表 1所
示。 IDPC-LGC 算法适用于大规模的数据集，并且

数据集中各个类的边界越模糊，IDPC-LGC 算法的

优势将会越明显。为证明这一点，选择两个有边界

重叠的近似球型数据集 D31［19］和 S2［20］。同时，为证

明本文方法在小数据集和其他形态数据集上的有效

性，选择了数据集 Aggregation 以及 Flame。从表 1可
以看出，4个数据集的规模和类别数有较明显的

变化。

IDPC-LGC 算法在各个数据集上使用的参数设

置和产生的中心点数如表 2所示。

表 3和表 4比较了各算法在 4个数据集上的标

注正确率和运行时间。

从表 3和表 4可以看出，在 4个数据集上本文算

法 在 标 注 正 确 率 上 均 优 于 LGC、BB-LGC 与

improved-LGC 算法，且 LGC 算法在数据集 Flame 上

的标注正确率较低。LGC-（l0，K）虽然在 S2与 D31
两个数据集上具有最高的标注准确率，但在 Flame

上表现较差，因为该算法使用 k-means 进行粗分类，

聚类结果与数据集中样本的聚集形态有关。表 3的
结果说明，本文算法对不同聚集形态和规模的数据

集都具有较好的适应性，鲁棒性较好。在运行时间

上，本文算法在规模较大的 D31和 S2数据集上明显

优于在标注正确率上表现较好且稳定的 LGC、BB-

LGC 与 improved-LGC 算 法 ，虽 然 不 及 KNN 和

EEKNN 算法，但是 KNN 和 EEKNN 的标注正确率相

对较低，并且表现不稳定。与表现较好的 LGC、BB-

LGC 与 improved-LGC 算法相比，本文算法在运行时

间上的优势明显，并且数据集的规模越大，这种优势

将更加明显，这主要是因为本文使用基于迭代的密

度峰值局部聚类方法能够有效降低 LGC 算法依赖

的图的规模。

实验结果显示，本文提出的 IDPC-LGC 算法在

不同规模、不同标记样本数和不同聚集形态的数据

集上，都能在标注正确率和运行时间两个评价指标

上保持较好的优势。

3.5 参数讨论

IDPC-LGC 算法涉及的参数较多，其中影响最

大的是 DPC 聚类算法中的截断距离 dc 与迭代中

K 值的选取。因为 dc 值在各样本间距离值排列在前

1% 位置时，能够在各个数据集上获得最佳的聚类效

果，而算法对 K 值的选取比较敏感，所以本节主要分

析 K 值变化对算法性能的影响。K 值的选取方法如

式（9）所示：

K = θ n/c （9）

其中，c 为样本类别数，θ为调整系数，可以根据数据

集中样本分布的特征及数据规模的大小进行调整，

本文默认为 1。若图像上各个聚类的形态类似球型，

且数据量偏大，则表明可以用更少的中心点对原始

数据的特征进行表征，这时 θ值可以略大于 1；若各

个聚类的形态扁平或表现为各种不规则形状，这时

表 1 数据集属性

Table 1 Dataset attribute

数据集

D31
S2

Aggretation

Flame

数据量

3 100
5 000
788
240

类别数

31
15
7
2

维度

2
2
2
2

表 2 参数设置

Table 2 Parameter settings

数据集

D31
S2

Aggregation

Flame

dc

0.01
0.01
0.01
0.01

K

10
50
11
1

中心点数

634
601
134
92

表 3 标注正确率结果比较

Table 3 Comparison of labeling accuracy results %
算法

IDPC-LGC

LGC

BB-LGC

improved-LGC

LGC-(l0,K)

KNN

EEKNN

D31
95.58
95.00
96.35
94.03
97.67
67.70
76.72

S2
96.94
93.46
91.60
91.04
96.98
89.34
84.04

Aggregation

99.49
98.85
99.36
98.73
93.90
91.23
93.90

Flame

99.16
85.83
92.91
91.66
83.75
84.58
81.30

表 4 运行时间结果比较

Table 4 Comparison of running time results s

算法

IDPC-LGC

LGC

BB-LGC

improved-LGC

LGC-(l0,K)

KNN

EEKNN

D31
13.97
70.62
20.91
23.29
97.67
0.02
7.62

S2
21.36
83.39
60.76
63.16
83.15
0.03
4.21

Aggregation

1.09
1.18
0.56
0.54
3.26
0.01
0.23

Flame

0.24
0.12
0.10
0.23
1.68
0.01
0.10
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响很小，EEKNN 与 KNN 算法虽然在运行时间上优

于本文算法，但标注正确率较低。总体上，本文算法

在不同已标记样本数的情况下，在标注正确率和运

行时间两个指标上优势明显。

3.4 数据集样本的聚集形态对算法性能的影响

为说明本文提出的 IDPC-LGC 算法在不同聚集

形态和不同类别分布情况下的鲁棒性，在 4个公开

数据集上分别进行实验，并对不同算法在各个数据

上的标注正确率和运行时间进行了比较，如表 1所
示。 IDPC-LGC 算法适用于大规模的数据集，并且

数据集中各个类的边界越模糊，IDPC-LGC 算法的

优势将会越明显。为证明这一点，选择两个有边界

重叠的近似球型数据集 D31［19］和 S2［20］。同时，为证

明本文方法在小数据集和其他形态数据集上的有效

性，选择了数据集 Aggregation 以及 Flame。从表 1可
以看出，4个数据集的规模和类别数有较明显的

变化。

IDPC-LGC 算法在各个数据集上使用的参数设

置和产生的中心点数如表 2所示。

表 3和表 4比较了各算法在 4个数据集上的标

注正确率和运行时间。

从表 3和表 4可以看出，在 4个数据集上本文算

法 在 标 注 正 确 率 上 均 优 于 LGC、BB-LGC 与

improved-LGC 算法，且 LGC 算法在数据集 Flame 上

的标注正确率较低。LGC-（l0，K）虽然在 S2与 D31
两个数据集上具有最高的标注准确率，但在 Flame

上表现较差，因为该算法使用 k-means 进行粗分类，

聚类结果与数据集中样本的聚集形态有关。表 3的
结果说明，本文算法对不同聚集形态和规模的数据

集都具有较好的适应性，鲁棒性较好。在运行时间

上，本文算法在规模较大的 D31和 S2数据集上明显

优于在标注正确率上表现较好且稳定的 LGC、BB-

LGC 与 improved-LGC 算 法 ，虽 然 不 及 KNN 和

EEKNN 算法，但是 KNN 和 EEKNN 的标注正确率相

对较低，并且表现不稳定。与表现较好的 LGC、BB-

LGC 与 improved-LGC 算法相比，本文算法在运行时

间上的优势明显，并且数据集的规模越大，这种优势

将更加明显，这主要是因为本文使用基于迭代的密

度峰值局部聚类方法能够有效降低 LGC 算法依赖

的图的规模。

实验结果显示，本文提出的 IDPC-LGC 算法在

不同规模、不同标记样本数和不同聚集形态的数据

集上，都能在标注正确率和运行时间两个评价指标

上保持较好的优势。

3.5 参数讨论

IDPC-LGC 算法涉及的参数较多，其中影响最

大的是 DPC 聚类算法中的截断距离 dc 与迭代中

K 值的选取。因为 dc 值在各样本间距离值排列在前

1% 位置时，能够在各个数据集上获得最佳的聚类效

果，而算法对 K 值的选取比较敏感，所以本节主要分

析 K 值变化对算法性能的影响。K 值的选取方法如

式（9）所示：

K = θ n/c （9）

其中，c 为样本类别数，θ为调整系数，可以根据数据

集中样本分布的特征及数据规模的大小进行调整，

本文默认为 1。若图像上各个聚类的形态类似球型，

且数据量偏大，则表明可以用更少的中心点对原始

数据的特征进行表征，这时 θ值可以略大于 1；若各

个聚类的形态扁平或表现为各种不规则形状，这时

表 1 数据集属性

Table 1 Dataset attribute

表 2 参数设置

Table 2 Parameter settings

表 3 标注正确率结果比较

Table 3 Comparison of labeling accuracy results %

表 4 运行时间结果比较

Table 4 Comparison of running time results s

需要避免筛选出的中心点出现断层或分布不均匀的

情况，因此需要将 θ设置为小于 1的数；在数据量极

小且分类边界模糊的数据集上，如 3.4 节提到的

Flame数据集，需要通过调整 θ值使 K 值为 1。
在数据集 D31的实验中，将 θ值设为 1时，使用

式（9）得到 K=10。本节将观察 K 值变化对 D31实验

结果的影响，如图 4所示。

从图 4（b）可以看出，当 K 值过小时，IDPC-LGC

的运行时间偏高，因为 K 值越小，使用迭代筛选出的

中心点数就越多，运用中心点建立的图的规模就越

大，LGC 运行所花费的时间也越多。同时，从图 4可
以发现，随着 K 值的增加，运行时间和中心点数下降

较快，而标注正确率在一定范围内能够保持相对稳

定。然而，当 K 值继续增加到 30时，算法的标注正确

率大幅下降，这是因为 K 值过大会导致中心点数量

偏少，使得同一类别的中心点集出现断层或分布不

均匀的情况，从而影响最终的标注正确率。

4 结束语

针对 LGC 半监督学习算法时间复杂度较高的问

题，本文提出一种改进的半监督学习算法 IDPC-LGC。

通过迭代产生的少量中心点构建局部与全局一致性运

行的图结构，实现基于 LGC的半监督学习。实验结果

表明，该算法能够有效降低 LGC算法运行图的规模。

同时，使用基于中心点的局部聚类方法能够较好地表

达原始数据集的特征分布，适应不同聚集形态数据集

的特征分布，有效降低噪声对标注准确率的影响，获得

更优的标注准确率和运行时间。下一步将研究迭代过

程中 K 值的自适应选取以及 IDPC-LGC 算法在大规模

数据场景中的具体应用。
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图 4 K值变化对 IDPC-LGC性能的影响

Fig.4 Effect of K value on IDPC-LGC performance
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