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Abstract:  In this paper, a algorithm named DE-Tri-training semi-supervised K-means is proposed, which could 
get a seeds set of larger scale and less noise. In detail, prior to using the seeds set to initialize cluster centroids, the 
training process of a semi-supervised classification approach named Tri-training is used to label unlabeled data and 
add them into the initial seeds set to enlarge the scale. Meanwhile, to improve the quality of the enlarged seeds set, a 
nearest neighbor rule based data editing technique named Depuration is introduced into Tri-training process to 
eliminate and correct the mislabeled noise data in the enlarged seeds. Experimental results show that the novel 
semi-supervised clustering algorithm could effectively improve the cluster centroids initialization and enhance 
clustering performance. 
Key words: semi-supervised clustering; semi-supervised classification; K-means; seeds set; Tri-training; 

depuration data editing 

摘  要: 提出一种半监督聚类算法,该算法在用 seeds 集初始化聚类中心前,利用半监督分类方法 Tri-training 的迭

代训练过程对无标记数据进行标记,并加入 seeds 集以扩大规模;同时,在 Tri-training 训练过程中结合基于最近邻规

则的 Depuration 数据剪辑技术对 seeds 集扩大过程中产生的误标记噪声数据进行修正、净化,以提高 seeds 集质量.
实验结果表明,所提出的基于 Tri-training 和数据剪辑的 DE-Tri-training 半监督聚类新算法能够有效改善 seeds 集对

聚类中心的初始化效果,提高聚类性能. 
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监督学习需要大量带标记数据作训练集以保证泛化能力.但在文本处理、生物信息学和网页分类等实际应

用中,对数据进行人工标记的代价很高,容易获取的是大量无标记数据.无监督学习属于无任何监督信息的自动

学习,虽然不需要带标记数据,但所得模型却不够精确.因此,将少量带标记数据和大量无标记数据结合的半监

督学习成为机器学习的研究热点.按照学习任务的不同,半监督学习分为半监督聚类和半监督分类[1]. 

半监督聚类算法研究无监督学习中如何利用少量的监督信息来提高聚类性能[2].少量的监督信息可以是

数据的类别标记或一对数据是否属于同一类的连接约束关系.按照监督信息的使用方式不同,分为基于距离

(distance-based)的方法和基于约束条件(constraint-based)的方法[3].基于约束条件的方法目前研究应用较多[2−4],
它用监督信息约束最优聚类的搜索过程,典型算法包括将约束条件加入聚类目标函数的算法[5]、强制满足连接

约束条件的 COP-K-均值算法[6]、基于隐马尔可夫随机域模型的 HMRF-K-均值算法[7]以及 Generative 模型结

合 EM 理论支持的 Seeded-K-均值和 Constrained-K-均值算法[8].其中,Seeded-K-均值和 Constrained-K-均值算法

是基于 seeds 集的,它们用少量带标记数据形成 seeds 集来改善 K-均值聚类的初始化效果,进而提高整个数据集

上的聚类性能.然而,Basu 等人[4]通过实验表明,这两种基于 seeds 集的半监督聚类算法对 seeds 集的规模和噪声

都十分敏感,规模大、噪声小的 seeds 集将显著地提高聚类性能. 
半监督分类是从监督学习的角度出发,考虑带标记训练样本不足时如何利用大量无标记样本信息辅助分

类器的训练[9],已有方法包括基于 EM 算法的 Generative 模型参数估计法[10−12]、基于转导推理(transductive 
inference)的支持向量机方法[13]及 Graph-cut 方法[14].Blum 和 Mitchell[15]提出的 Co-training 算法是另一种著名

的半监督学习范型.该算法独立地训练两个分类器,然后采用互助方式迭代地扩充带标记数据集并重新训练.标
准 Co-training 算法要求属性集能够分为两个不相交的子集,且每个属性子集都能独立训练出分类器,这在实际

问题中很难得到满足.为此,Goldman等人[16]提出了一种改进的 Co-training算法,不受属性集划分的约束,可用整

个属性集训练两个分类器,但要求两个分类器所用的监督学习算法能够将实例空间划分为等价类集合,而且训

练过程需要频繁使用耗时的交叉验证作决定.Tri-training 算法是 Zhou 等人[17]提出的一种新的 Co-training 模式

半监督分类算法,它使用 3 个分类器进行训练.Tri-training 对属性集和 3 个分类器所用监督学习算法都没有约

束,而且不使用交叉验证,因此适用范围更广、效率更高,而且比 Goldman 的改进算法更适合解决带标记样本少

的分类问题. 
实际聚类应用中带标记数据非常少,而基于 seeds 集的半监督聚类算法受 seeds 集规模和质量的影响显著.

针对这个矛盾,本文借鉴 Tri-training 训练过程能够用少量带标记数据指导对无标记数据进行标记,使带标记训

练集增大的优点,在由 seeds 集初始化聚类中心前,用 Tri-training 训练过程增大初始 seeds 集的规模.然而,与文

献[2,18]所指出的,当少量带标记数据不足以反映大量无标记数据所蕴含的完整聚类结构时,半监督分类方法无

法取代半监督聚类算法完成聚类任务的情形一样,当初始 seeds 集比例小时,Tri-training 扩大的 seeds 集会包含

大量误标记和噪声数据,甚至出现类别缺失的现象,因此,Tri-training 训练过程只适合在聚类中心初始化前辅助

扩大 seeds 集规模.为弥补 Tri-training 过程中不可避免的误标记所导致的 seeds 集噪声增大和类别缺失这样的

负面影响,本文同时考虑将基于最近邻规则的数据剪辑技术结合到 Tri-training 对 seeds 集规模的扩大过程中,
进行消噪、修正误标记等净化操作,以提高 seeds 集质量,为聚类提供大规模、低噪声的 seeds 集. 

本文第 1 节简单介绍 Seeded-K-均值和 Constrained-K-均值两种基于 seeds 集的半监督聚类算法.第 2 节阐

述用 Tri-training 扩大 seeds 集过程和 Depuration 数据剪辑技术净化 seeds 集操作,提出基于 Tri-training 和

Depuration 数据剪辑的 DE-Tri-training 半监督 K-均值聚类算法,并给出时间复杂度分析.第 3 节通过实验对算法

进行性能测试并对结果进行比较分析.第 4 节对本文工作进行总结与展望. 

1   Seeded-K-均值和 Constrained-K-均值算法 

MacQueen[19]提出的 K-均值算法是著名的无监督聚类算法.它随机初始化 k个聚类中心,按距离测度分配数

据点到最近的聚类中心,使数据集聚类中心迭代地更新,直至不再变化.最终聚类结果是局部最小化式(1)所示的

数据点到聚类中心距离平方和的目标函数. 
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其中, 1{ }n
i ix = 是数据集, 1{ }k

h hX = 是 k 个聚类, 1{ }k
h hµ = 是 k 个聚类中心. 

与 K-均值算法随机初始化 k 个聚类中心不同,Basu 等人[8]提出的 Seeded-K-均值和 Constrained-K-均值算

法用少量带标记的数据作 seeds 集,并按标记将 seeds 集划分为 k 个聚类,由此计算 k 个聚类初始中心.另外,在数

据点分配过程中,Constrained-K-均值算法还强制约束 seeds 集中数据点所属聚类不变,只对无标记数据点重新

分配. 
Basu通过实验表明[4]:当无噪声 seeds集所占比例增大时,两种算法的性能都显著提高;相反地,当 seeds集中

噪声比例增大时,Constrained-K-均值性能显著降低.尽管 Seeded-K-均值分配数据点时不受 seeds 集中初始标记

的约束,因而相对于 Constrained-K-均值抗噪性稍强,但与无噪声时的 Seeded-K-均值相比,性能下降仍十分显著. 

2   基于 Tri-Training 和数据剪辑的半监督聚类算法 

Seeded-K-均值与 Constrained-K-均值算法的性能受 seeds 集规模和质量的影响显著,如果能在增大 seeds
集规模的同时提高 seeds 集质量 ,则其性能的提高也将十分显著 .为此 ,在初始化聚类中心之前 ,本文利用

Tri-training 的迭代训练过程增大 seeds 集规模,同时,对扩大的 seeds 集进行 Depuration 数据剪辑,以提高 seeds
集质量. 

2.1   Tri-Training扩大Seeds集 

Tri-Training分类算法的详细伪代码见文献[17],本文借鉴 Tri-training执行的 Co-training式训练过程来实现

seeds 集扩大:假设初始少量带标记的数据集为 L(即初始 seeds 集),由 L 训练得到 3 个不同分类器 H1,H2,H3,x 是

无标记数据集 U 内任意一点,如果 H2 和 H3 对 x 的分类结果 H2(x)和 H3(x)一致,那么,可将 x 标记为 H2(x)并加入 
H1 的训练集,如此形成 H1 的新训练集 1 2 3{ | ( ) ( )}S L x x U H x H x′ = ∪ ∈ =且 .类似地,H2 和 H3 的训练集分别扩充为

2S′ 和 3S′ ,然后,3 个分类器重新训练,如此重复迭代,直至 H1,H2,H3 都没有变化,训练过程结束.Tri-training 训练过 

程中,3 个分类器相应训练集的迭代扩充过程就是实现初始 seeds 集逐步扩大的过程.本文的算法正是以训练结 
束时 3 个分类器相应训练集的并集 1 2 3S S S′ ′ ′∪ ∪ 作为扩充后的 seeds 集,为初始化聚类中心做准备. 

显然,seeds 集扩大过程中,H2 和 H3 共同标记 x 为 H2(x).给 H1 作训练数据时,如果准确性足够高,会优化 H1

的训练结果;否则,会在 H1 的训练集中加入噪声,影响训练效果.为此,Zhou 等人[17]证明:在 PAC 可学习框架下,
如果新标记的训练样本足够多且式(2)定义的约束条件满足,则 H1 重新训练所得假设的分类性能会迭代提高. 
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其中,Lt 是第 t 次迭代 H2 和 H3 为 H1 新标记的训练集, 1
te 是 H2 和 H3 第 t 次迭代的错误率上限,ηL 是初始训练集

L 的噪声率.ηL 通常很小,假定 1
1 10 0 5t t -e ,e .≤ < ,则当|Lt|>|Lt−1|时,由公式(2)可推出 1 1

1 1| | | |t t t te L e L− −< ,即等价于公 
式(3): 
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其中, 1
te 和 1

1
te − 可用 H2 和 H3 在初始带标记数据集 L 上的错误率近似.在 Tri-training 训练过程中,用公式(3)来判

断由 H2 和 H3 给出相同标记的数据点 x 组成的数据集 1
tL 是否应该被加入到 H1 的新训练集中. 

2.2   Depuration剪辑seeds集 

如上所述,我们可以用 Tri-training 训练过程对无标记数据作标记,实现 seeds 集的扩充.尽管有约束条件保

证各分类器在新标记训练样本足够大时分类精度迭代提高,但实际应用中,初始带标记数据集规模很小,不足以

训练出高精度分类器,所以,Tri-training 训练过程中误标记相当数量的数据是难免的,这使得在进行下次迭代时,
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另一个分类器的训练集包含许多噪声 [20].如果迭代过程中(尤其迭代的早期)能够找到这些误标记数据并修

剪,seeds 集质量会得到提高,算法会有更好的聚类效果.各种数据剪辑技术能够有效地改善训练集的质量,本文

在 Tri-training 迭代训练中结合了数据剪辑技术,在每个分类器获得新的训练集,在重新训练之前对新训练集进

行数据剪辑操作 .如此改进的 Tri-training 训练过程称为带数据剪辑的 Tri-training,为方便起见 ,记作

DE-Tri-training. 
考虑到 K-均值聚类算法“最小化类内距离”[4]的目标与最近邻规则的思想一致,所以将最近邻规则下的数

据剪辑技术用于聚类算法中 seeds 集的精化是合理的.基于最近邻规则的 Depuration 技术是第 1 种应用原型选

择策略的剪辑技术,它从有标记数据集中移除“可疑”数据并修改其他数据的误标记,达到消除训练集噪声、误标

记和偏离数据的目的[21].具体操作为:按最近邻规则选取一个数据的 k 个近邻,观察其中是否有 k′个近邻标记相

同,以决定移除数据或修改标记.k 和 k′按 generalised editing 规定的条件(k+1)/2≤k′≤k 给定.文献[21]指出,当 k 和

k′设为 3 和 2 时,Depuration 实际效果最好.本文的算法采用这个设定. 

2.3   基于Tri-Training和数据剪辑的DE-Tri-Training半监督K-均值算法 

图 1 是新的半监督聚类算法在初始化聚类中心前,由 DE-Tri-training 训练过程对初始少量带标记数据集经

过扩充和数据剪辑形成大规模、低噪声 seeds 集的详细过程.seeds 集规模的扩充通过 DE-Tri-training 迭代训练

过程对无标记数据不断标记,形成新的训练集来实现.逐步扩大的 seeds集中噪声和误标记数据的剪辑操作分布

在两个阶段:第 1 阶段是 DE-Tri-training 训练过程每次迭代标记后,对新训练集的 Depuration 数据剪辑操作,主
要消除误分类引起的噪声,同时,对初始 seeds集中可能存在的误标记和偏离数据也能起到净化作用;第 2阶段是

在训练结束时,DE-Tri-training 所得联合分类器{H1,H2,H3}对训练集的并集重新分类标记后进行的 Depuration
数据剪辑操作.这样,在联合分类器对 seeds 集重新标记的基础上进一步消除噪声和误标记,提高用于聚类中心

初始化的 seeds 集质量. 

Depuration
data editing

Iterative training process of Tri-training with data editing (DE-Tri-training )

Trained joint classifier {H1, H2, H3}
relabeling

Depuration
data editing

First iteration
labeling

Second iteration
labeling

Unlabeled

Labeled

Misclassified\noisy\outlier

 

Fig.1  The process of enlargement and data editing on seeds set 
图 1  Seeds 集的扩充和数据剪辑过程 

算法. 基于 Tri-training 和数据剪辑的 DE-Tri-training 半监督 K-均值聚类算法. 

输入:数据集 1{ }n
i iX x == ,xi∈ℜd,聚类数目 k,带标记 seeds 集 1

k
h hS S== ∪ (Sh 非空),数据点所属聚类的重新分配 

方式(seeded 方式或 constrained 方式),未训练的分类器 H1,H2,H3; 

输出:数据集 X 上 k 个不相交的聚类划分 1{ }k
h hX = . 

Step 1. DE-Tri-training 训练过程对 S 迭代扩充、剪辑 
(a) L←S,U←X−L;对 L 进行 Bootstrap 采样,产生 3 个训练集 1S′ , 2S′ , 3S′分别训练 H1,H2,H3. 

(b) 对每个 Hi(i=1,2,3),从无标记数据集 U 中由 Hj 和 Hk(j,k≠i)选择满足式(3)判别条件的子集 
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 Li={x|x∈U 且 Hj(x)=Hk(x)}进行标记,并生成 Hi 新训练集 i iS L L′ = ∪ . 
(c) 对每个 iS′中的新标记数据子集 Li 进行 Depuration 数据剪辑操作: 

 iS S′ ′← ; 
 遍历考察非空 Li 中每个新标记元素 x,在 { }iS x′ − 中找到 x 的 3 个最近邻点.如果某个标记 c 在 x 的 3 个

最近邻点中至少出现 2 次,就把 S′中的 x 标记为 c;否则,如果不存在这样的标记 c,就从 S′移除 x; 
 iS S′ ′← . 

(d) 对每个 Hi(i=1,2,3),若 | | | |iS S′ ′> ,则用 iS′重新训练. 

(e) 如果 H1,H2,H3 中至少有 1 个发生变化,则转(b). 
(f) 1 2 3S S S S′ ′ ′← ∪ ∪ ;训练所得联合分类器{H1,H2,H3}按加权投票规则对 S 中新标记数据重新分类标记. 

(g) 对 S 中由{H1,H2,H3}重新标记的数据子集进行 Depuration 数据剪辑操作. 
Step 2. 初始化 k 个聚类中心 

将扩充的 seeds 集 S 中数据点按标记划分为 k 个聚类(即 1
k
h hS S== ∪ ,Sh 非空),并计算 k 个聚类初始 

中心
1

| | h

h
x Sh

x
S

µ
∈

= ∑ ,h=1,...,k. 

Step 3. 重新分配数据点 
若是 Seeded 方式,则 X 中每个数据点 x 都重新分配到距离最近的聚类中; 
若是 Constrained 方式,对 X 中每个数据点 x,如果 x∈Sh,就保留分配到聚类 Xh;否则,分配到最近的 
聚类 

Step 4. 重新计算聚类中心: 1
| | h

h
x Xh

x
X

µ
∈

= ∑ ,h=1,…,k. 

Step 5. 如果 k 个聚类中心都未改变,则算法结束;否则,转 Step 3. 
需要指出的是,为保证由初始数据集 L 训练得到 3 个不同的分类器,算法 Step 1(a)步沿用文献[17]采用的

Bootstrap 采样技术.在文献[17]中,Tri-training 训练结束对新数据分类时,训练所得联合分类器{H1,H2,H3}采用多

数投票规则.考虑到实际聚类数目通常大于 2,新算法中 DE-Tri-training 训练所得联合分类器采用式(4)所示加权

投票规则进行类别标记(算法 Step 1(f)),权重由 3 个分类器在初始带标记数据集 L 上的分类准确率 Ai(L)所决定. 
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另外,为便于考察新算法中 Tri-training 和 Depuration 的作用,本文考虑初始 seeds 集无噪声的情况,所以,算
法 Step 1(c)和 Step 1(g)只对新标记的数据子集进行 Depuration 数据剪辑操作. 

2.4   算法复杂性分析 

算法 Step 1(a)对基分类器训练若采用基于迭代的学习算法(如神经网络)则可设定初始带标记数据集 L 上 
的分类错误率阈值为迭代结束条件;Step 1(e)Tri-training 迭代可以新训练集 iS′不再变化为结束条件;Step 5 聚 

类迭代则可用相应聚类中心的距离误差阈值作为结束条件. 
假设数据集规模为 n,维数为 d,新算法时间复杂度主要包括两个阶段的时间代价.第 1 阶段,DE-Tri-training

对初始 seeds 集扩大和剪辑共 m1 次迭代,时间代价为 O(m1×[2×Tc(H;n−|L|)+|Lt|×(|L|+|Lt|)×d+Tt(H;|L|+|Lt|)]),其中, 
Tc(H;n−|L|)是分类器对无标记数据标记的代价,Tt(H;|L|+|Lt|)是用新标记训练集重新训练分类器的代价,二者都

由具体选用的分类器 H所决定,|Lt|×(|L|+|Lt|)×d是 Depuration 按最近邻规则对新标记数据集 Lt剪辑的代价.因此,
第 1 阶段最坏情况下,(|L|→0;|Lt|→n)代价为 O(m1×(Tc(H;n)+Tt(H;n)+dn2)).第 2 阶段进行半监督 K-均值聚类的代

价主要集中在重新分配数据点和重新计算聚类中心的 m2 次迭代过程上,代价为 O(m2×kdn).所以,算法最坏情况
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下的时间复杂度为 max{O(m1×Tc(H;n)),O(m1×Tt(H;n)),O(m1×dn2),O(m2×kdn)}. 

3   实验分析 

本文采用 UCI 机器学习数据库[22]中的 6 个数据集进行实验,测试新算法的聚类性能,表 1 列出了这些数据

集的信息,其中,Letters 数据子集是从手写字符集中随机抽取{I,J,L}这 3 个最难识别字符的 10%所组成.类似

地,Digits 数据子集是从{3,8,9}中随机抽取 10%所组成.Image segmentation 中 1 个常数属性对聚类过程帮助不

大,所以被删除.本文实验数据集、程序和实验过程详细记录可从 http://nclab.hit.edu.cn/dc.html 获得. 
Table 1  Information of UCI datasets in the experiments 

表 1  实验所用 UCI 数据集 
Data set No. of instances No. of attributes No. of classes 

Iris 150 4 3 
Wine 178 13 3 

Letters 227 16 3 
Digits 318 16 3 

Ionosphere 351 34 2 
Image segmentation 2310 18 7 

为便于比较,我们测试随机初始化的 K-均值算法、Seeded-K-均值算法、Constrained-K-均值算法及本文提

出的 DE-Tri-training 半监督 K-均值算法(DE-Tri-training Seeded-K-均值和 DE-Tri-training Constrained-K-均值).
为明确分析 Tri-training 和数据剪辑的作用,对只用 Tri-training 而无数据剪辑的半监督 K-均值算法(Tri-training 
Seeded-K-均值和 Tri-training Constrained-K-均值)也进行了实验比较. 

聚类性能评价采用目前广泛使用的正则化互信息(normalized mutual information,简称 NMI)指标[2,4,23].NMI
可确定聚类算法在测试集上的类别标记结果与实际结果之间的共有信息量,NMI 越大,则聚类效果越好.NMI 定
义方式有多种,本文中 NMI 计算采用文献[23]给出的定义. 

每个数据集上不同聚类算法的学习曲线和相应 seeds 集规模的比较如图 2~图 5 所示,曲线上每个点是每种

算法独立运行 10次 10-folds交叉验证的结果.具体方案为:数据集等分为 10个 fold,每次取 1个 fold作测试集(整
个数据集的 10%),其余 9 个 fold(占 90%)按预定的比例划分为有标记 seeds 集和无标记数据子集(子集中不同类

别数据的比例与整个数据集中比例一致),然后运行被测算法,10 个 fold 依次被选作测试集,相应 10 个结果的平

均值作为一次 10-folds 交叉验证结果.如此独立运行 10 次 10-folds 交叉验证实验,取平均值作为学习曲线上的

一点.每种聚类算法都是在整个数据集上运行,但只在测试集上计算 NMI 值. 
在 Tri-training 中,3 个分类器 H1,H2,H3 采用 3 层 BP 神经网络(BPNN).K-均值聚类和 Depuration 数据剪辑

中距离测度均采用欧氏距离 ,最大迭代步数为 200,误差停止阈值为 1e−5.实验分为两组:第 1 组主要考察

Tri-training 的作用,在 Tri-training 训练过程中为每个 BPNN 分类器设定充足的训练迭代次数,以保证当初始

seeds 集的比例为 0.1 时,Tri-training 训练所得联合分类器中至少有两个分类器对初始 seeds 集的分类准确率大

于 0.9;第 2 组主要考察 Depuration 的作用,每个 BPNN 分类器训练次数不足,当初始 seeds 集的比例为 0.1 时,
联合分类器中至少有 1 个分类器对初始 seeds 集的分类准确率小于 0.7. 

3.1   BPNN分类器训练充分时Tri-training作用的分析 

第 1 组实验,6 个数据集上 7 种不同聚类算法的 NMI 学习曲线的比较如图 2 所示.图中 Constrained-K-均值

和 Seeded-K-均值优于 Random K-均值,这与文献[4]的结果基本一致,但所有 Seeded 模式的 K-均值算法比

Constrained 模式要差,这可由文献[2]中的结果来解释.本文算法相关的 DE-Tri-training Constrained-K-均值和

Tri-training Constrained-K-均值的 NMI 曲线明显优于 Random K-均值、Seeded-K-均值和 Constrained-K-均值,
这是因为每个 BPNN 分类器泛化能力得到保证时,seeds 集的规模扩大且 Tri-training 训练过程标记新数据和联

合分类器重新标记 seeds 集的高准确率都保证了用于聚类中心初始化的 seeds 集是大规模低噪声的. 
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 (a) Iris: 8 nodes in hidden layer, 500 iterations,          (b) Wine: 8 nodes in hidden layer, 300 iterations, 
learning rate=0.1                                 learning rate=0.1 

 (a) Iris: 隐层结点 8 个,迭代次数 500 次,学习速率=0.1   (b) Wine: 隐层结点 8 个,迭代次数 300 次,学习速率=0.1 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(c) Letters: 8 nodes in hidden layer, 300 iterations,         (d) Digits: 10 nodes in hidden layer, 300 iterations, 
learning rate=0.1                                   learning rate=0.1 

  (c) Letters: 隐层结点 8 个,迭代次数 300 次,学习速率=0.1  (d) Digits: 隐层结点 10 个,迭代次数 300 次,学习速率=0.1 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(e) Ionosphere: 12 nodes in hidden layer, 500 iterations,          (f) Image segmentation: 12 nodes in hidden layer, 
learning rate=0.1                             1000 iterations, learning rate=0.3 

 (e) Ionosphere: 隐层结点 12 个,迭代次数 500 次,学习速率=0.1  (f) Image segmentation: 隐层结点 12 个,迭代次数 1000 次, 
  学习速率=0.3 

Fig.2  NMI comparison on six datasets when BPNN trained sufficiently 
图 2  BPNN 分类器训练充分时 6 个数据集上 NMI 的比较 

0.90

0.85

0.80

0.75

0.70

0.95

0  0.1  0.2  0.3  0.4  0.5  0.6  0.7  0.8  0.9
Fraction of initial labeled seeds in all data

N
M

I 
Random 
Tri-Training seeded 
Constrained 
DE-Tri-Training constrained
Seeded 
DE-Tri-Training seeded
Tri-Training constrained

0.90
0.85
0.80
0.75
0.70
0.65
0.60
0.55
0.50
0.45

0.95

0  0.1  0.2  0.3  0.4  0.5  0.6  0.7  0.8  0.9 
Fraction of initial labeled seeds in all data 

N
M

I 

Random
Tri-Training seeded 
Constrained 
DE-Tri-Training constrained 
Seeded
DE-Tri-Training seeded 
Tri-Training constrained 

0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2

0.9

0  0.1  0.2  0.3  0.4  0.5  0.6  0.7  0.8  0.9
Fraction of initial labeled seeds in all data

N
M

I 

Random 
Tri-Training seeded 
Constrained 
DE-Tri-Training constrained
Seeded 
DE-Tri-Training seeded
Tri-Training constrained

0.95
0.90
0.85
0.80
0.75
0.70
0.65
0.60
0.55
0.50

1.00

0  0.1  0.2  0.3  0.4  0.5  0.6  0.7  0.8  0.9 
Fraction of initial labeled seeds in all data 

N
M

I 
Random
Tri-Training seeded 
Constrained 
DE-Tri-Training constrained 
Seeded
DE-Tri-Training seeded 
Tri-Training constrained 

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0.7

0  0.1  0.2  0.3  0.4  0.5  0.6  0.7  0.8 0.9
Fraction of initial labeled seeds in all data

N
M

I 

Random 
Tri-Training seeded 
Constrained 
DE-Tri-Training constrained
Seeded 
DE-Tri-Training seeded
Tri-Training constrained

0.85
0.80
0.75
0.70
0.65
0.60
0.55
0.50

0.90

0  0.1  0.2  0.3  0.4  0.5  0.6  0.7  0.8  0.9 
Fraction of initial labeled seeds in all data 

N
M

I 

Random
Tri-Training seeded 
Constrained 
DE-Tri-Training constrained 
Seeded
DE-Tri-Training seeded 
Tri-Training constrained 



 

 

 

670 Journal of Software 软件学报 Vol.19, No.3, March 2008   

 

图 3(a)和图 3(b)是 Iris 和 Digits 数据集上 3 种模式算法用于聚类中心初始化的最终 seeds 集规模的比较.
显然,Tri-training 模式和 DE-Tri-training 模式的算法中,Tri-training 训练过程对 seeds 集规模的扩大有十分显著

的作用. 
 
 
 
 
 
 
 

(a) Iris: 8 nodes in hidden layer, 500 iterations, learning rate=0.1  (b) Digits: 10 nodes in hidden layer, 300 iterations, learning rate=0.1 
(Corresponding to NMI curves in Fig.2(a))                     (Corresponding to NMI curves in Fig.2(d)) 

 (a) Iris: 隐层结点 8 个,迭代次数 500 次,学习速率=0.1      (b) Digits: 隐层结点 10 个,迭代次数 300 次,学习速率=0.1  
 (对应图 2(a)中 NMI 曲线)                                  (对应图 2(d)中 NMI 曲线) 

Fig.3  Size comparison of final seeds used to cluster centroids initialization when BPNN trained sufficiently 
图 3  BPNN 分类器训练充分时用于聚类中心初始化的 seeds 集规模的比较 

此外我们发现,在 Wine,Ionosphere 以及 Iris(初始 seeds 集比例大于 0.5 后)3 个数据集上,Tri-training 
Constrained-K-均值优于 DE-Tri-training Constrained-K-均值,这说明每个分类器训练充分时 Tri-training 的作用

大于 Depuration.然而,图 2(a)Iiris 数据集上的 NMI 学习曲线表明,当初始 seeds 集比例小于 0.1 时,无数据剪辑的

Tri-training Constrained-K-均值的 NMI 值不仅低于带数据剪辑的 DE-Tri-training Constrained-K-均值,而且低于

Constrained-K-均值.随着初始 seeds 集比例的增大,Tri-training Constrained-K 均值由于训练样本增大使新样本

的标记准确性提高,所以 NMI 值迅速超过 Constrained-K-均值,但与 DE-Tri-training Constrained-K-均值相比,由
于后者的 Depuration 对 seeds 集不断剪辑,在规模增大的同时又保证了质量的提高,因而直至初始 seeds 集比例

达 0.55 时,后者性能一直优于前者;但初始 seeds 集比例大于 0.55 后,前者由于训练集充分而保证新标记数据集

准确性大幅度提高,后者由于 Depuration 固有的误差率使性能趋于稳定,但即使前者在 0.9 时达到的 NMI 最大

值也仅与后者在 0.4 时就已达到的最大值相当,这说明在 Iris 数据集上 DE-Tri-training Constrained-K-均值用相

对小的初始带标记 seeds 集就能获得较好的聚类性能. 

3.2   BPNN分类器训练不充分时Depuration作用分析 

图 4、图 5 是第 2 组实验,由于训练不充分,使 Tri-training 训练过程标记新数据准确率降低时,Iris 和 Digits
两个典型数据集上 7 种算法的性能比较.与图 3(a)和图 3(b)相比,图 4(a)和图 4(b)表明,Tri-training 模式和

DE-Tri-training模式中 seeds集规模的扩大程度受到极大影响,尤其当初始 seeds集比例小时扩大规模明显降低. 
 
 
 
 
 
 
 

(a) Iris: 8 nodes in hidden layer, 50 iterations, learning rate=0.1  (b) Digits: 10 nodes in hidden layer, 20 iterations, learning rate=0.1 
(Corresponding to NMI curves in Fig.5(a))                     (Corresponding to NMI curves in Fig.5(b)) 

 (a) Iris: 隐层结点 8 个,迭代次数 50 次,学习速率=0.1         (b) Digits: 隐层结点 10 个,迭代次数 20 次,学习速率=0.1 
 (对应图 5(a)中 NMI 曲线) (对应图 5(b)中 NMI 曲线)  

Fig.4  Size comparison of final seeds used to cluster centroids initialization when BPNN trained insufficiently 
图 4  BPNN 分类器训练不充分时用于聚类中心初始化的 seeds 集规模的比较 
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图 5(a)表明,无数据剪辑的 Tri-training Constrained-K-均值和 Tri-training Seeded-K-均值在初始 seeds 集比

例小于 0.3 时,性能远差于其他所有算法,即使初始比例增至 0.9,NMI 值都一直小于 Constrained-K-均值;而在带

数据剪辑的 DE-Tri-training Constrained-K-均值和 DE-Tri-training Seeded-K-均值中,Depuration 数据剪辑操作能

够对误标记引起的噪声数据加以纠正,有效弥补了训练不充分带来的负面影响,在初始 seeds 集比例小于 0.2 时,
其性能就远好于无数据剪辑的算法,并接近 Constrained-K-均值和 Seeded-K-均值的性能,尤其是 DE-Tri-training 
Constrained-K-均值从初始比例大于 0.2 时,NMI 值就一直大于 Constrained-K-均值.同样,图 5(b)表明,Digits 上初

始 seeds 集比例小时,DE-Tri-training Constrained-K-均值和 DE-Tri-training Seeded-K-均值的优势更明显.因而,
该组实验进一步证明了新算法中 Depuration 操作对增大的 seeds 集所含噪声进行有效净化的关键作用. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) Iris: 8 nodes in hidden layer, 50 iterations, learning rate=0.1  (b) Digits: 10 nodes in hidden layer, 20 iterations, learning rate=0.1 
 (a) Iris: 隐层结点 8 个,迭代次数 50 次,学习速率=0.1        (b) Digits: 隐层结点 10 个,迭代次数 20 次,学习速率=0.1 

Fig.5  NMI comparison on two typical datasets when BPNN trained insufficiently 
图 5  BPNN 分类器训练不充分时 2 个典型数据集上 NMI 的比较 

3.3   纵向比较分析 

纵向比较两组实验而发现,第 1 组中 Tri-training 模式与 DE-Tri-training 模式算法性能的差异程度远不如第

2 组显著.由图 4(a)和图 4(b)可以看出,最终 seeds 集规模的差异并不是造成第 2 组中二者性能明显差异的主要

原因,而应该是 seeds 集质量的差异.第 2 组各分类器训练不充分时,互标记准确率低,Tri-training 迭代出现严重

误标记传播现象.尽管 DE-Tri-training可通过剪辑操作减少误标记噪声降低误标记传播,但与第 1组训练充分时

Tri-training模式性能的差距仍十分明显,这说明提高Tri-training中各分类器标记精度是避免误标记数据传播的

关键. 
两组实验中,Constrained-K-均值性能曲线表明,在保证 seeds集质量的前提下,聚类性能随着 seeds数量的增

加而提高.新算法中,seeds 集质量由 Tri-training 中各分类器互标记准确率保证.当标记准确率低时,Depuration
剪辑可辅助提高 seeds 集质量.在实际应用中,seeds 集质量可通过 Tri-training 当前迭代所得联合分类器对初始

seeds 集 L 的标记准确率进行评价,当 seeds 集数量增大但 Tri-training 在 L 上出现过拟合情形时,即可认为种子

数量达到平衡. 
如前所述,新算法假定初始 seeds 集无噪声,便于考察 Depuration 对 Tri-training 迭代扩大 seeds 集时所产生

误标记噪声的有效净化作用.实际应用中考虑初始 seeds 集噪声,依据文献[21]中 Depuration 能够获得高质量训

练集的结论,可在 Step 1 用 DE-Tri-training 扩充、剪辑 seeds 集之前,先用 Depuration 剪辑操作对初始 seeds 集
消噪. 
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4   结论与展望 

本文提出了基于 Tri-training 和数据剪辑的 DE-Tri-training 半监督 K 均值聚类算法.实验结果表明,在聚类

中心初始化之前,新算法能够有效利用带数据剪辑的 Tri-training 训练过程,对无标记数据标记,并对噪声数据剪

辑,使得 seeds 集规模迭代增大的同时质量有所提高,最终达到改善聚类性能的效果. 
相比其他基于约束条件的半监督聚类典型算法,如 COP-K-均值算法和利用遗传算法优化含约束条件 K-均

值聚类目标函数的算法而言,新算法通过获取大规模低噪声 seeds集,有效地弥补了因随机初始化聚类中心而易

陷入局部极优的不足;此外,对不可避免的噪声标记,COP-K-均值算法会因噪声数据引起约束条件不一致而聚

类失败,新算法则通过 Depuration 对噪声数据剪辑而具有更好的鲁棒性和聚类性能. 
实验结果启示我们,对 DE-Tri-training 半监督 K.均值算法中 Depuration 数据剪辑误差率和 Tri-training 训

练过程中新数据标记准确率这两个指标间的关系进行理论分析,确定不同情形下 Depuration 的最佳启动时机,
应是今后新算法的重要研究方向. 

值得注意的是,这种从少量带标记数据出发,用半监督分类方法对无标记数据进行标记,增大聚类所需的监

督信息,同时结合数据剪辑技术提高监督信息质量的思想,可推广到对其他半监督聚类算法的改进.但是,仍有

许多重要问题需要解决,比如数据剪辑技术应如何选择、当监督信息不是类别标记而是其他约束条件形式(如
数据间 must- link 和 cannot-link 连接关系)时如何实现数据剪辑操作,都需要深入的研究和探讨. 
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