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摘 要: 针对局部全局一致性学习 (LLGC)算法的分类精度在很大程度上取决于控制参数的合理设置问题,提出一

种少参数的简洁局部全局一致性学习 (BB-LLGC).简化图上的目标函数,使其不受参数𝛼的影响.另外,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. UCI数据集的实验结果表明,与LLGC相比, BB-LLGC不仅控制参数少、使用简单,而且分类精度高、收敛速

度快.
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Abstract：：：Based on the analysis of the classification accuracy of the learning with local and global consistency(LLGC)

algorithm being influenced greatly by a suitable setting of parameters, a kind of barebones LLGC(BB-LLGC) algorithm with

less parameters is proposed. The objective function defined on a graph is simplified to make it not be influenced by parameter

𝛼. During the label propagation process, only the predicted labels of unlabeled samples are propagated to its neighbors

according to a similarity metric, while the labels of labeled samples are kept unchanged so as to ensure the correctness of

the source of label propagation. Experimental results concerning on several UCI datasets show that, compared with LLGC,

the BB-LLGC has advantages of less control parameters, simple operation procedure, high classification accuracy and fast

convergence speed.
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1 引引引 言言言

半监督学习在减少人工标注代价和提高学习器

性能方面具有突出的优势. 近年来,随着机器学习理

论在数据分析和数据挖掘中的广泛应用,半监督学习

获得了长足的发展,其研究成果已经广泛应用于网页

检索和文本分类、数字图像处理、邮件分类和医学数

据处理等领域[1-2]. 现有的半监督算法主要包括: 在

原有监督算法基础上改进的自训练算法,基于产生式

模型的算法[3],基于多视图的算法[4],半监督支持向量

机[5]和基于图的方法[6-9]等.

基于图的半监督学习算法本质上是非参数的、

直推的和判别的, 而且这类方法更加直观, 具有更一

般的解释性和良好的分类性能,已成为当前半监督学

习研究中的热点. Blum等人[6]将半监督学习看成是

最小图切割问题; Zhu等人[7]利用高斯随机场和调和

函数来解决图上半监督学习问题; Joachims[8]利用谱

图分割来解决半监督分类问题.最具代表性的是Zhou

等人[9]提出的局部全局一致性学习 (LLGC)算法, 该

算法将优化目标项的权值取值范围约束到有限值,从

而使得算法对错误标注具有一定的容错能力. 但是,

LLGC的算法性能对控制参数𝛼的设置比较敏感,并

且在标签传递过程中使得已标记样本的标签随着循

环传递而改变,这便导致标签传递的源头改变,因而

并不能保证良好的分类结果.为此, 本文提出一种少
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控制参数的简洁局部全局一致性学习 (BB-LLGC)算

法,将图中每个节点的标签根据其与相邻节点的相似

度大小传递给其近邻, 如此将标签反复传递; 同时将

已知的标记样本的标签在每次传递过程中都强制填

回, 从而保证标签传递源头的准确性, 直至达到一个

全局稳定的状态为止. UCI数据集上的实验结果表明,

与LLGC算法相比,该算法不仅能够获得更高的分类

精度,而且需事先确定的控制参数少、使用简单.

2 局局局部部部全全全局局局一一一致致致性性性学学学习习习算算算法法法性性性能能能分分分析析析

LLGC属于图上半监督学习算法. 基于图的半监

督学习算法的主要算法步骤是[1]: 1)根据数据之间的

相似性关系构造图; 2)构造图上的一个函数; 3)优化

这个函数,预测未标记样本的类别.

假设𝑋 = {𝑥𝑖′}𝑛𝑖′=1表示数据集所有样本的集合.

其中: 𝑛表示样本总数; 𝐶 = {𝑐𝑗}𝑐𝑗=1表示所有样本的

类别标签集合, 𝑐𝑗表示某一样本的类别,而 𝑐表示所有

类别的总数. 根据半监督学习的框架,可以建立已标

记数据样本集和未标记数据样本集,具体如下:

已标记样本集𝑋𝐿 = {(𝑥1, 𝑦1), ⋅ ⋅ ⋅, (𝑥𝑙, 𝑦𝑙)}, 即𝑋

中的前 𝑙个样本被标注上标签 𝑦𝑖 (𝑦𝑖 ∈ 𝐶), 𝑌𝐿 =

{𝑦𝑖}𝑙𝑖=1;

未标记样本集𝑋𝑈 ={𝑥𝑙+1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛},即𝑋中剩下

的𝑛− 𝑙个样本作为无标记样本,且令𝑢=𝑛− 𝑙, 𝑙≪𝑢.

学习的目标是根据𝑋和𝑌𝐿预测未标记样本集

𝑋𝑈的类别标签𝑌𝑈 .

在学习过程中,为了将上述已标记样本信息与未

标记样本信息有效地结合,模型中定义了一个无向加

权图𝐺= ⟨𝑉,𝐸⟩.节点集合𝑉 代表数据集中各个标记

样本点和未标记样本点, 连接任意 2个节点𝑥𝑖′和𝑥𝑗′

的边𝐸的权值𝑤𝑖′𝑗′描述了这 2个样本间的相似度[1]

𝑤𝑖′𝑗′ = e−
∥𝑥

𝑖′−𝑥
𝑗′ ∥

2

𝛽 , (1)

其中 𝛽是一个可调参数,可以近似设置为所有样本对

之间距离的平均值.

综上所述,基于图的半监督学习算法可看作在图

上估计一个标注函数

𝐹 =

argmin
{ 𝑙∑

𝑖=1

(𝑓𝑖 − 𝑦𝑖)
2 +

1

2

𝑛∑
𝑖′,𝑗′=1

𝑤𝑖′𝑗′(𝑓𝑖′ − 𝑓𝑗′)
2
}
,

(2)

使得已标记样本都能够得到正确的分类,并保证相邻

样本之间的标签具有足够的相似性,同时使得标签分

布在整个图上,并具有足够的平滑性[9].式 (2)中: 𝑦𝑖表

示已标记样本的真实标签; 𝑓𝑖′和 𝑓𝑗′表示预测标签值,

有 𝑓𝑖′ = argmax
𝑗⩽𝑐

𝐹𝑖′𝑗 , 𝐹𝑖′𝑗表示预测样本 𝑖′属于类别 𝑗

的概率, 𝐹 ={𝐹𝑖′𝑗}𝑛×𝑐.

通过对式 (2)推导,可得到[9]

𝐹 ∗ = (𝐼 − 𝛼𝑆)−1𝑌 . (3)

其中: 𝑆=𝐷−1/2𝑊𝐷−1/2, 𝑊 = {𝑤𝑖′𝑗′}𝑛×𝑛, 𝐷是一个

对角矩阵,其对角线元素

𝐷𝑖′𝑖′ =

𝑛∑
𝑗′=1

𝑤𝑖′𝑗′ ;

𝑌𝑖′𝑗 =

{
𝑌𝑖𝑗 , 1 ⩽ 𝑖′ ⩽ 𝑙;

0, 𝑙 + 1 ⩽ 𝑖′ ⩽ 𝑛;

𝑌𝑖𝑗 =

{
1, 𝑦𝑖 = 𝑐𝑗 ;

0, otherwise;

𝛼是需要事先确定的系数,且𝛼∈(0, 1).

由式 (3)可以看出, LLGC算法在标签的传递过

程中引入了参数𝛼. 𝛼用以表明相对大量的信息是来

自于近邻, 还是初始标记样本信息. 一般而言, 如果

与近邻关系大,则𝛼取大些;否则, 𝛼取小值.参数𝛼的

选取方法主要有经验选择法和实验试凑法. 经验选择

要求对所研究问题拥有很好的经验和十足的知识,

否则不易获得合适的参数. 实验试凑是通过大量的数

字仿真实验来获得较优的参数, 比较费时, 而且获得

的参数也不一定是最优的. 但是, LLGC算法对参数𝛼

的选择比较敏感, 如果选择不当, 则将无法获得良好

的分类性能.下面以“双月形”Toy数据集为例来说明

𝛼的选取对算法性能的影响,如图 1所示. 初始Toy数

据集如图 1(a)所示, 共有两类, 每一类有 100个样本,

其中每一类只有一个标记样本,其余均为未标记样本.

期望得到的分类结果如图 1(b)所示,上半月为+1类,

下半月为−1类,此时𝛼为 0.4. 但是,从图 1(c),图 1(d)

和图 1(e)可以看出,当𝛼分别取 0.6,0.8,0.99时, LLGC

算法都不同程度地将+1类样本误分为−1类样本;当

𝛼=0.99时, +1类的所有样本均被错误分为−1类,分

类正确率仅为 50%.

3 简简简洁洁洁局局局部部部全全全局局局一一一致致致性性性学学学习习习

针对LLGC算法存在的参数𝛼的选择问题,对标

签传递过程中的目标函数进行修改,使其不受参数𝛼

的影响,并在计算邻接矩阵时利用 𝑘近邻图代替完全

连接图[10]. 这样做的好处是: 1)用 𝑘作为限制近邻数

的条件,将不相似节点间的多余连接去掉,从而增大

相似节点间的传播概率; 2)计算速度快、代价低.

图上半监督学习算法的最终目的是使标签在未

标记样本中平滑分布,即对于任意𝑥𝑖′∈𝑋𝑈 ,其类别 𝑓𝑖′

均应满足目标函数

min
1

2

∑
𝑥𝑗′∈𝑁(𝑥𝑖′ )

𝑤𝑖′𝑗′(𝑓𝑖′ − 𝑓𝑗′)
2, (4)

其中𝑁(𝑥𝑖′)表示未标记样本𝑥𝑖′的 𝑘个近邻组成的数
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图 1 𝜶的选取对Toy数据集分类结果的影响

据集. 对于已标记样本,在每一次迭代过程中保持其

初始标记不变,便可保证未标记样本标签以标记样本

标签为起点, 逐次传播到其近邻的未标记样本, 直到

所有未标记样本类别不再变化为止,即标签在整个样

本集上实现平滑分布.

与局部全局一致性算法一样,定义一个𝑛×𝑐的非

负𝐹 矩阵来表示每个样本的标注概率.例如,对于任

意样本𝑥𝑖′ ,其对应的𝐹𝑖′𝑗表示𝑥𝑖′属于第 𝑐𝑗类的概率,

𝑥 𝑖′的预测标签 𝑓𝑖′ =argmax
𝑗 ⩽ 𝑐

𝐹𝑖′𝑗 . 初始化阶段,若𝑥𝑖′

∈𝑋𝐿,则𝐹 的第 𝑗列元素的值定义为

𝐹𝑖′𝑗 =

{
1, 𝑥𝑖′ ∈ 𝑐𝑗 ;

0, 𝑥𝑖′ /∈ 𝑐𝑗 .
(5)

将其记为𝐹𝐿(0),它是一个 𝑙×𝑐的矩阵. 若𝑥𝑖′ ∈𝑋𝑈 ,初

始设定𝐹𝑖′的每一列元素的值为 0, 记为𝐹𝑈 (0), 这时

它是一个 (𝑛− 𝑙)×𝑐的矩阵. 在标签传递过程中,未标

记样本𝑥𝑖′属于第 𝑐𝑗类的概率范围为𝐹𝑖′𝑗 ∈ [ 0, 1 ].

简洁局部全局一致性算法步骤如下:

Step 1: 计算所有样本间的欧氏距离Dist𝑖′𝑗′ =

(∥𝑥𝑖′ − 𝑥𝑗′∥2)1/2,根据Dist,从中选取每个样本的 𝑘个

近邻,构造 𝑘近邻图.

Step 2: 计算邻接矩阵𝑊 ,即

𝑤𝑖′𝑗′ =

⎧⎨⎩ e
−∥𝑥

𝑖′−𝑥
𝑗′ ∥

2

𝛽 , 𝑥𝑗′ ∈ 𝑁(𝑥𝑖′);

0, otherwise.
(6)

Step 3: 计算正则化的图拉普拉斯矩阵

𝑆 = 𝐷−1/2𝑊𝐷−1/2,

其中𝐷表示度矩阵,它是一个对角矩阵,其对角线元

素𝐷𝑖′𝑖′ =

𝑛∑
𝑗′=1

𝑤𝑖′𝑗′ .

Step 4: 根据𝐹 (𝑡 + 1) = 𝑆𝐹 (𝑡), 更新样本点的标

签概率:

Step 4.1: 𝑡=0, 𝐹 (0)=[𝐹𝐿(0);𝐹𝑈 (0) ];

Step 4.2: 𝑡= 𝑡+ 1, 𝐹 (𝑡+ 1)=𝑆𝐹 (𝑡);

Step 4.3: 限制𝐹𝐿(𝑡)=𝐹𝐿(0).

Step 5: 重复 Step 4.2和Step 4.3,直到𝐹 收敛到一

个确定的值𝐹 ∗为止.

Step 6: 为每个未标记样本𝑥𝑖′标出标签

𝑓𝑖′ = argmax
𝑗 ⩽ 𝑐

𝐹 ∗
𝑖′𝑗 .

在 Step 4.3中, 将初始标签信息𝐹𝐿强制填回, 参

与下一轮标签传递,从而确保已标记样本不会随着标

签的全局传递而改变.

4 收收收敛敛敛性性性证证证明明明

将图拉普拉斯矩阵𝑆分解为四块子矩阵,即

𝑆 =

[
𝑆𝐿𝐿 𝑆𝐿𝑈

𝑆𝑈𝐿 𝑆𝑈𝑈

]
,

则有 [
𝐹𝐿(𝑡+ 1)

𝐹𝑈 (𝑡+ 1)

]
=

[
𝑆𝐿𝐿 𝑆𝐿𝑈

𝑆𝑈𝐿 𝑆𝑈𝑈

][
𝐹𝐿(𝑡)

𝐹𝑈 (𝑡)

]
. (7)

由于𝐹𝐿在迭代过程中保持不变,即

𝐹𝐿(𝑡+ 1) = 𝐹𝐿(𝑡) = 𝐹𝐿(0), (8)

𝐹𝑈 (𝑡+ 1) = 𝑆𝑈𝐿𝐹𝐿(𝑡) + 𝑆𝑈𝑈𝐹𝑈 (𝑡), (9)

当 𝑡→∞时,式 (9)可表示为
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𝐹𝑈 (𝑡+ 1) =

(𝑆𝑈𝑈 )
𝑡+1𝐹𝑈 (0) + 𝑆𝑈𝐿𝐹𝐿(0)

𝑡+1∑
𝑟=1

(𝑆𝑈𝑈 )
𝑟−1. (10)

由于𝑆的特征值在区间 [−1, 1]内取值, 所以当 𝑡 →
∞时有

lim
𝑡→∞

(𝑆𝑈𝑈 )
𝑡+1 = 0, (11)

lim
𝑡→∞

𝑡+1∑
𝑟=1

(𝑆𝑈𝑈 )
𝑟−1 = (𝐼 − 𝑆𝑈𝑈 )

−1. (12)

由式 (10)∼ (12)可得

𝐹 ∗
𝑈 = lim

𝑡→∞
𝐹𝑈 (𝑡+1)=(𝐼−𝑆𝑈𝑈 )

−1𝑆𝑈𝐿𝐹𝐿(0). (13)

由式 (13)可以看出,算法能够收敛到唯一一个确

定的值.在执行算法时, 可不通过迭代而直接计算标

注概率矩阵𝐹 ∗,而且迭代结果不依赖于𝐹𝑈 (0)的值.

5 实实实验验验研研研究究究

为评价算法的有效性, 选用表 1所示的 5个UCI

数据集作为实验对象.实验用计算机的硬件配置如下:

Pentium CPU主频1.73GHz, 内存1GB, 采用Mtlab7.0.1

软件编程.

分别采用监督学习𝐾近邻 (KNN), 半监督学习

LLGC和简洁LLGC算法解决这 5个数据集的分类问

题. 此处采用 2种类型的简洁LLGC算法, 一种是基

于完全连接图的简洁LLGC (BB-LLGC 1)算法, 另一

种是基于近邻图的简洁LLGC (BB-LLGC 2)算法. 选

用KNN的原因是, 它不需要从训练数据中通过学习

得到模型, 是一种简单直接的非参数监督学习算法,

常被用于半监督学习的对比算法.

表 1 数据集信息

数据集 样本总数 特征维数 类别数

Iirs 150 4 3

Ionosphere 351 34 2

Vowel 990 10 11

Semeion handwritten digits 1593 256 10

Image segmentation 2310 19 7

对于不同的数据集,各算法的控制参数设置情况

如表 2所示,其中 Semeion和 Image分别表示 Semeion

handwritten digits和 Image segmentation数据集. 在进

行参数选取时, 需注意以下 2点: 1)为了比较的公平

性,各算法的共有参数 (如 𝛽 ),均设为一致; 2)为获得

较好的分类性能,将KNN算法中的近邻数𝐾取为 1,

通过反复实验试凑对LLGC中的𝛼和BB-LLGC 2中

的 𝑘进行选择.图 2给出了不同𝛼取值情况下, LLGC

算法在 Ionosphere数据集上的分类准确率. 由图 2可

以看出,当𝛼=0.4时, LLGC的分类性能最佳,因此这

里𝛼取为 0.4.

表 2 控制参数设置情况

LLGC BB-LLGC 2
数据集 KNN 𝐾

𝛼 𝛽
BB-LLGC 1 𝛽

𝑘 𝛽

Iirs 1 0.6 180.5 180.5 4 180.5

Ionosphere 1 0.4 3 125 3 125 9 3 125

Vowel 1 0.99 0.5 0.5 30 0.5

Semeion 1 0.99 4.5 4.5 50 4.5

Image 1 0.99 512 512 20 512
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图 2 𝜶对LLGC分类结果的影响 (Ionosphere)

对于每个实验数据集,随机抽取 𝑙个样本组成已

标记样本集 (限定已标记样本集中的每一类样本标

记个数相等), 剩下的𝑛 − 𝑙个样本组成未标记样本

集. 以图 3(a)所示的 Iris数据集为例, 标记样本的个

数分别取 3, 6, 9, 12, 15, 18, 21, 24, 27和 30,其中‘3’意

味着 Iris数据集中每一类样本仅有 1个为已标记样

本 (由表 1可知, Iris数据集的类别数为 3). 独立重复

上述样本选择过程 50次, 作为 50次随机实验的输

入数据集, 分别采用KNN, LLGC, BB-LLGC 1和BB-

LLGC 2算法对其进行分类,各数据集 50次实验的平

均分类准确率比较如图 3所示. 图 3所示的实验结果

显示,对于所有实验数据集,当已标记样本较少时,半

监督学习算法的分类性能均优于监督学习KNN. 对

于半监督学习算法,当标记样本数量达到一定程度时,

其分类准确率将不再有明显改进.

为评价算法的收敛速度, 以 Semeion数据集为

例, 表 3给出了各半监督分类算法对目标函数评价

次数的对比结果. 因为监督型KNN算法主要依靠周

围有限的𝐾个已标记近邻样本的标签来直接确定

其所属的类别, 因此其在分类过程中不需要优化如

式 (4)所示的目标函数,故不存在评价次数的统计.结

合图 3和表 3可以看出,因为BB-LLGC使已标记样本

的标签在标签传递过程中确保不变,因此其分类准确

率高于传统LLGC且收敛速度快;由于BB-LLGC 2采

用 𝑘近邻图代替了BB-LLGC 1中的完全邻接图, BB-

LLGC 2的分类精度和收敛指标均略优于BB-LLGC1,

但是BB-LLGC 2比BB-LLGC 1多了一个需要事先给

定的控制参数 𝑘,因此在难以确定 𝑘取值的情况下,可

考虑采用BB-LLGC1.
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图 3 分类准确率对比

表 3 目标函数评价次数比较 (Semeion数据集)

标记样本个数 LLGC BB-LLGC 1 BB-LLGC 2

10 66 60 57

20 58 49 46

30 60 46 41

40 50 45 42

50 70 42 38

60 63 54 40

70 48 44 36

80 59 42 38

90 63 39 34

100 62 39 32

6 结结结 论论论

局部全局一致性学习是一种典型的基于图的半

监督学习算法,其分类精度对控制参数𝛼的设置比较

敏感. 另外, 在实际使用过程中, 合理选择该参数比

较困难或需要很大代价. 为此,本文提出了一种少参

数的简洁局部全局一致性学习算法. 首先,利用图论

策略建立数据集的图模型,将每个标记样本点和未标

记样本点作为图的顶点,样本之间的相似度由连接两

点之间边的权值来反映;然后, 在图上构造一个简化

的目标函数,使其不受参数𝛼的影响;最后,遵循一种

简单的标签循环传递过程,仅将未标记样本点的标签

根据其与近邻节点的相似度传递给其近邻,同时将已

标记样本的标签在每次传递过程中都强制填回,直到

达到一个全局稳定的状态为止.从UCI数据集分类实

验结果看, 与监督学习𝐾近邻和传统的半监督学习

LLGC相比, 该算法性能较优, 是一种非常有效的半

监督分类算法.
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