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摘  要 

为克服K近邻图边的对称问题及互K近邻图的连通性的不足，并且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α的设置，设置不合理可能造成分类的准确率较低，聚类的结果

不准确的情况，研究提出一种半监督学习分类算法，将最小最大邻域阶构图法(KMM)结合少参数的简洁

局部全局一致性学习(BB-LLGC)，即KMM-BB-LLGC算法，兼顾边的对称及整个图的连通，简化图上的目

标函数，使其不受参数α的影响。用UCI数据库中的数据集进行实验，与KNN-LLGC、KNN-BB-LLGC、
KMM-LLGC几种分类方法进行对比，实验表明，提出的方法能可以带来更高的分类准确率，达到较高的

分类精度，算法效率更高，可以实现对样本精确、快速的分类。 
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Abstract 
In order to overcome the problem of edge symmetry of the K-Nearest Neighbor Graph and the lack 
of connectivity of mutual K-Nearest Neighbor Graph, and the classification accuracy of local-global 
consistency learning (LLGC) algorithm largely depends on the setting of control parameters α, 
Unreasonable setting may result in low accuracy of a classification and inaccurate results of clus-
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tering. A semi-supervised learning classification algorithm is proposed, which combines the min-
imum and maximum neighborhood order composition method (KMM) with a kind of barebones 
LLGC (BB-LLGC) algorithm with fewer parameters, that is, KMM-BB-LLGC algorithm, considering 
the symmetry of the edge and the connectivity of the whole graph, simplifies the objective function 
on the graph and make it independent of parameters α, was used in experiments with data sets in 
UCI database. Compared with KNN-LLGC, KNN-BB-LLGC, KMM-LLGC, experiments show that the 
proposed method can bring higher clustering accuracy and achieve higher classification accuracy. 
It is more efficient and can realize the accurate and fast classification of samples. 
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1. 引言 

机器学习的核心是学习数据，从数据中获取未知规律，利用规律对未知样本进行预测和分析[1]。半

监督学习突破了传统方法只考虑一种样本类型的局限，综合利用有标签与无标签样本[2] [3] [4]，对于样

本空间描述的更详细并且分类性能良好。以图表为基础的半监督分类，直接用标示、识别的方法，通过

邻域图的结构将标签信息传递到无标签的数据上，具有很好的直观性和解释性[5]。常用的 K 近邻图在连

接关系中存在不对称性的问题，互 K 近邻图对边的连接严格要求对称，难以保证图的连通。针对以上不

足，研究使用 KMM 构图方法，连边时考虑到相对的对称性，目的是既得到容易连通的图，又能保证连

接关系的可靠性[6]。 
简洁局部全局一致性学习算法(BB-LLGC)是在 LLGC 算法的基础上提出的一种半监督学习算法，具

有精确度高、计算速度快等优点[7]。本文将二者结合，提出 KMM-BB-LLGC 算法，算法在构图上可以

达到更高的相对几何对称性又保证边紧密连接，并且控制参数少、使用简单，收敛速度快。用 UCI 数据

库中的数据集进行实验，验证算法的有效性。 

2. 算法相关描述 

通常基于图模型的半监督学习算法大致包括三个步骤，首先选择某种构图方式构造图，接下来定义

目标函数，然后进行目标函数最小化，得到最佳分类效果。 

2.1. 构图 

常用的 K 近邻构图本质上是一种有向图，通常的做法是简单的忽略掉边的方向，图中每个样本点强

制性的与它最近的 K 个邻居连接，如 xi是 xj的 K 近邻，则两点之间就存在一条边，而不考虑 xj是否是 xi

的 K 近邻，从而可能导致连接关系的不对称。K 近邻图不能反映样本之间边的对称性，造成分类的准确

率较低，聚类的结果不准确。 
互 K 近邻图是要求必须把每条边都以对称性的方式连接起来，即 xi，xj必须互为对方的 K 近邻才会

存在边的连接，这是方式往往难以保证连通性[8]。针对两种构图方法的不足，需要一个既能得到容易连

通的图，又能保证连接关系的可靠性的构图方法来解决。 
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最小最大邻域阶构图(KMM)方法： 
首先介绍几个定义： 
邻域阶(Neighboring order)，设集合 X 有 n 个数据点，p, q∈X, p 是 q 的第 i 个邻居，q 是 p 的第 j 个

邻居。从 q 到 p 的邻域阶记作：ord (q, p) = i；从 p 到 q 的邻域阶记作：ord (p, q) = j。 
邻域阶和(neighboring order summation)： 

( ) ( ) ( ) ( ), , , ,p q q p q p p qnos x x nos x x ord x x ord x x= = +                          (1) 

粗略度量样本之间的相似度[6]。 
邻域阶差(neighboring order difference)： 

( ) ( ) ( ) ( ), , , ,p q q p q p p qnod x x nod x x ord x x ord x x= = −                          (2) 

粗略度量样本之间的对称程度[6]， 
• 表示取绝对值。合并可得： 

( ) ( ) ( ) ( ){ }, , 2 max , , ,p q p q q p p qnos x x nod x x ord x x ord x x+ = ×                         (3) 

基于这个表达的构图方法，即每个节点仅与 K 个最小的最大邻域阶点相连接。 
将图中各顶点的邻域阶和矩阵定义为 Mnos，邻域阶差矩阵定义为 Mnod。则最大邻域阶矩阵 M 表示为： 

nos nodM M M= +                                     (4) 

其中，“+”表示两个矩阵的元素对应相加，表达式忽略了常量因子 2。为使 M 中的元素尽可能唯一，

将其修正为： 
 ( )maxnos nodM M M W W= + +                                  (5) 

max (W)是距离矩阵 W 中的最大元素，对于计算得到的矩阵 M，解如下的优化问题来构造 KMM 图的邻

域： arg min iji j
p B

P P M
∈

= ∑  

. . i j
j

s t P K=∑  

,0, 1, 2, ,ii i jP n= ∀ ∈ ⋅⋅⋅                                   (6) 

P 是只取 0 和 1 的二值矩阵，Pij = 0 即 i 和 j 之间不连边，值为 1 则有一条边相连。K 近邻图采用距离矩阵，

而这里采用最大邻域阶矩阵。当邻域选择确定之后，利用式(7)采用非负局部线性重构来给产生的边加权。 

2

arg minw i j j
j

w x w x∗ = −∑  

. . 1, 0j j
j

s t w w= ≥∑                                   (7) 

xi表示被重构的点，xj(0 < j ≤ k)表示参与重构的数据点，W 表示长度为 K 的重构系数向量。从相似度度

量的角度来讲，Wj表示的是从 xi到 xj的有向边的权值[6]。 

2.2. 半监督学习算法 

最具代表性的是 Zhou 等人在 2004 年提出了一种基于局部与全局一致性的算法(LLGC)。该算法将类

别标签通过样本的近邻传递到整个图中，将优化目标项的权值取值范围约束到限定范围内，使算法允许

出现一定的错误标注，但是算法对控制参数α 的设置比较敏感，并且在标签传递过程中使已标记样本的
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标签随着循环传递而改变，导致传递源改变[9]，以至于分类的准确性无法保证。 
LLGC 算法的思想： 

假设 { }' ' 1

n
i xi

X x
=

= 数据集中有 n 个样本， { } 1

c
j j

C c
=

= 标签集中有 c 类，cj表示某一样本的类别。将样 

本数据集合 X 分为已标记样本集 ( )( ) ( ){ }1 1 2 2,  ,  ,  L l lX x y x y x y=  和未标记样本集 { }1 , ,  U l nX x x+=  ，其

中 yi∈C， { } 1

l
L l i

Y y
=

= ，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。 
Step1：利用样本集构造图并计算图中样本的相似度矩阵 W， β 是带宽，控制径向作用范围： 

2

2

' '

', '

i jx x

i jw e β

− −

=                                (8) 

Step2：构造函数： 
函数要满足将有标签样本准确分类，并且无标签样本可以在图上平滑分布。图的半监督学习的框

架可以用损失项和光滑正则项两项相加表示[10]。对于已标记样本，令 El(f)为损失函数，表示预测标签

与真实标签间的误差，令 Es(f)为目标函数的调整项，通常采用引入正则项的方法来确保标签分布的平

滑性。 
Step3：最小化目标函数： 

即 ( ) ( ) ( )min l sf
E f E f E f= +                              (9) 

LLGC 算法的目标函数如下所示： 

( ) ( ) ( )2 2
' ' ' ' 1

', ' 1

1min
2

n
l

i j i j l i iif i j
E f f f f yω µ

=
=

= − + −∑ ∑                         (10) 

通过推导目标函可以写为： 

( )( ) 

1* 1F I S Yα α −= − −                               (11) 

其中，S 是正则化的图拉普拉斯矩阵， 1/2 1/2S D WD− −= ， { }' 'i j n n
W ω

×
= ，D 是一个对角矩阵，对角线元素为

' ' ' '
' 1

n

i i i j
j

D ω
=

= ∑ ， Y 是一个 n × c 的矩阵， 

1, ,1
0,

ix C i l
Y

otherwise
∈ ≤ ≤

= 


，参数α ∈(0, 1)，需根据情况事先确定。然

后，通过 ' 'arg maxi i j
j c

f F
≤

=  ( 'i jF 表示预测样本 'i 属于类别 j 的概率， { }'i j n c
F F

×
= )来预测未标记样本标签。 

公式(11)中，α 对 LLGC 算法影响较大，决定相对较多的信息是来自于近邻还是初始标记样本，所

以算法性能的好坏很大程度上取决于参数的选择。 
简洁全局一致性学习算法(BB-LLGC)：修改了目标函数以避免参数α 的影响，将图中样本的标签根

据其与相邻样本的相似度大小传递给其近邻，标签以此方式反复传递；同时不改变已知的标记样本标签，

直至全局稳定。 
BB-LLGC 算法定义了新目标函数： 

( )
( )

2
' ' ' '

' '

1min
2 j i

i j i j
x N x

w f f
∈

−∑                                (12) 

其中 N (xi’)表示未标记样本 xi’的 K 个近邻组成的数据集合。每次迭代，已标记样本的标签不变，保证标记

源头准确，以此为起点，未标记样本标签逐次传播到其近邻的未标记样本，直到所有样本类别不变为止。 
定义一个 n × c 的矩阵 F 表示每个样本的标注概率，将其分为 FL (0)与 FU (0)，分别对应 XL和 XU。

其中，FL (0)为 l × c 的矩阵，FU (0)为(n − l) × c 的矩阵： 
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'
'

'

1,

0,
i j

i j
i j

x c
F

x c

∈=  ∉
                                  (13) 

xi’属于 XL，初始设定 FU (0)每一行元素的值为 0。 
根据公式(14)预测每个未标记样本的类别标签： 

' 'arg maxi i j
j c

f F
≤

=                                  (14) 

3. 算法 KMM-BB-LLGC 

本文提出将最小最大邻域阶构图法(KMM)结合少参数的简洁局部全局一致性学习(BB-LLGC)，即

KMM-BB-LLGC 算法。 
这种半监督学习算法既兼顾边的对称及整个图的连通又简化图上的目标函数，使其不受参数α 的影响。 
KMM-BB-LLGC 算法的核心步骤： 
Step1：根据公式(6)的优化问题，计算每个样本的邻域并构造 KMM 图； 
Step2：构造相似度近邻矩阵 W，近邻点按照公式(8)来计算，非近邻点设为 0； 
Step3：计算图的正则化拉普拉斯矩阵 S； 
Step4：根据 ( ) ( )1F t SF t+ = 更新样本点标签概率， 
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)；                                   (15) 

Step 5：重复 Step 4.2 和 Step 4.3，直到 F 收敛到一个确定的值 F*
U为止。使得标注矩阵 F 收敛至确

定的 

( ) ( ) ( )1lim 1 0 ,U U UU UL Lt
F F t I S S F−∗

→∞
= + = −                         (16) 

其中 SUU和 SUL是正则化拉普拉斯矩阵 S 中的两个部分： 

LL LU

UL U L

S S
S

S S
 

=  
 

 

Step6：利用公式(14)预测每个未标记样本的类别标签。 
算法流程如图 1 所示： 
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Figure 1. KMM-BB-LLGC algorithm flow chart 
图 1. KMM-BB-LLGC 算法流程图 

4. 数据与实验 

4.1. 数据 

为验证基于最小最大邻域阶构图的简洁局部全局一致性学习方法 KMM-BB-LLGC 在数据分析上的

有效性，本文采用如下数据集进行测试分析： 
实验使用 UCI 数据集，数据已做好预处理及空间向量化[11]。选取其中 4 个数据集，如表 1 所示。 
 

Table 1. Dataset information 
表 1. 数据集信息 

数据集 样本总数 特征维数 类别 
Iirs 150 4 3 

Ionosphere 351 34 2 
VoIirswel 990 10 11 

Imagesegmentation 2310 19 7 

4.2. 实验 

实验用计算机的硬件配置如下：实验采用操作系统为 Windows10，内存 1 GB，采用 Matlab2016b 软

件编程。 
在参数选择中，将每个算法的共有参数设为一致，通过反复实验，试凑对 LLGC 中的α 和 KMM 中

的 K 进行选择，具体对于每一个数据集参数取值情况如表 2 所示。 
 

Table 2. Parameter setting 
表 2. 参数设置情况 

数据集 
KNN KMM LLGC BB-LLGC 

K  K  β  α  β  β  
Iris 1 4 180.5 0.6 180.5 180.5 

Ionosphere 1 15 312.5 0.4 312.5 312.5 
VoIirswel 1 25 0.5 0.99 0.5 0.5 

Image  1 20 512 0.99 512 512 
 

对于每个实验样本集在选择已标签样本时，已标签的样本数分别取 10%，20%，30%，40%，50%，
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60%独立重复上述样本选择过程 20 次，作为随机实验的输入样本数据集。将这 20 次独立重复实验结果

的平均值作为评价算法效果的最终依据。实验对测试数据的采用 10 折交叉验证法进行测试，主要采用分

类精度(ACC)和迭代时间作为评价标准。 

4.3. 实验结果 

在实验数据集上测试了不同分类方法及不同标记比例上的分类准确率，结果如图 2~5 所示；Iirs 数据

集及 VoIirswel 数据集在不同方法中迭代时间的对比如表 3~4 所示。 
 

 
Figure 2. Iris dataset 
图 2. Iris 数据集 

 

 
Figure 3. Ionosphere dataset 
图 3. Ionosphere 数据集 

 

 
Figure 4. VoIirswel dataset 
图 4. VoIirswel 数据集 
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Figure 5. Image segmentation dataset 
图 5. Image segmentation 数据集 

 
Table 3. IriS data set 
表 3. Iris 数据集 

标记比例 
算法 

迭代时间 
10% 20% 30% 40% 50% 60% 

KNN-LLGC 2.3622 2.3175 2.2936 2.1462 1.9732 1.9621 
KNN-BB-LLGC 1.8335 1.7856 1.7823 1.6746 1.6731 1.6714 

KMM-LLGC 3.8466 3.6308 3.3543 3.3109 3.0874 3.0311 
KMM-BB-LLGC 2.4952 2.3814 2.3309 2.2331 2.1423 1.9868 

 
Table 4. Volirswel datase 
表 4. VoIirswel 数据集 

标记比例 
算法 

迭代时间 
10% 20% 30% 40% 50% 60% 

KNN-LLGC 4.6835 4.2875 4.0936 4.0521 3.824 3.6650 
KNN-BB-LLGC 3.8335 3.3824 2.9863 2.6746 2.5798 2.4684 

KMM-LLGC 6.3378 6.2384 6.0914 5.8769 5.6865 5.5302 
KMM-BB-LLGC 4.7924 4.3906 4.3418 4.2432 4.1024 3.7543 

5. 结果分析 

5.1. 从分类准确率的角度看 

(1) 整体上对于每种分类算法，当标记数据比例 ≤ 40%时，随着有标记样本比例的增加未标记样本

的分类准确率有明显的上升，之后有标签数据增加，分类准确率的上升趋势趋于平稳。 
(2) 当标记样本数较少时，KNN-LLGC 与 KMM-LLGC 算法及 KNN-BB-LLGC 与 KMM-BB-LLGC

相比准确率差距较大；当标记的样本数量增大时，KNN-LLGC 与 KMM-LLGC 算法及 KNN-BB-LLGC 与

KMM-BB-LLGC 准确率之间的差异逐渐减小。基于 KMM 构图的方法相较于 KNN 构图的方法分类准确

率明显增加，尤其在只有很少的有标记数据时显示出更强的优越性能。 
(3) 无论是在数据维数达到 34 的 Ionosphere 数据集还是样本总数达到 2310 的 Image segmentation 数

据集上，KMM-BB-LLGC 算法均表现出准确率最高，说明结合的改进算法 KMM-BB-LLGC 的分类性能

较理想，分类精度较好。 
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5.2. 从收敛时间上的角度看 

(1) 实验中，在同一数据集、相同半监督学习算法的条件下，不同构图方式的收敛时间不同。

KNN-LLGC < KMM-LLGC，KNN-BB-LLGC < KMM-BB-LLGC。原因是在构建 KMM 邻域图的过程中需

要构建三个矩阵 Mnos，Mnod及ω ，但是基于 KMM 构图的方法的分类准确率更高。 
(2) 同一数据集，基于同种构图方法的条件下，KNN-LLGC > KNN-BB-LLGC，KMM-LLGC > 

KMM-BBB-LLGC，原因是 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； 
(3) 四种方法中，KNN-BB-LLGC 算法的迭代时间最短，是由于算法仅需要构造一个距离矩阵并且参

数少，已标记样本的标签在传递过程中不变；KMM-BB-LLGC 算法与 KNN-LLGC 算法的迭代时间相差

很小，但却表现出更高的准确率，说明结合后的算法可以得到更加理想和稳定的分类效果。 

6. 结论 

研究使用 KMM 构图方法，避免了原有 K 近邻图法与互 K 近邻图法各自的不足，通过解决优化问题

样本点的邻域，将其应用于 BB-LLGC 算法中，为避免受参数α 的影响，建立简化的目标函数并遵循简

单的标签传递过程，可以带来更高的聚类准确性，具有更好的分类效果[12] [13]。虽然基于 KMM 构图牺

牲了一点收敛速度，但是对样本的分布特征描述的更加全面，并且 BB-LLGC 比传统 LLGC 收敛更快，

准确率更高，将二者结合的 KMM-BB-LLGC 算法是一种有效的半监督分类算法。下一步工作准备将算法

应用于高光谱图像分类中，验证其适应性，利用高光谱图像信息和光谱信息进行分类，改善高光谱图像

的分类效果[14] [15]。 
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