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一种分层组合的半监督近邻传播聚类算法 

张  震*    汪斌强    伊  鹏    兰巨龙 
(国家数字交换系统工程技术研究中心  郑州  450002) 

摘  要：针对近邻传播(AP)聚类算法的计算复杂度和准确性，该文提出一种分层组合的半监督近邻传播聚类算法

(SAP-SC)。算法引入“分层聚类”的思想，将一次 AP 聚类过程等分成若干层聚类，使得处理过程简单、易于实

现；每层只关注聚类“困难”的数据点，并通过构造“成对点约束”和使用“子簇标签映射”进行半监督学习；基

于“组合提升”的方法将各层聚类结果加权叠加，从而提升了算法的准确性能。理论分析和实验结果表明：算法在

聚类准确性和计算复杂度方面有了较大改进。 
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Abstract: Considering the complexity and the accuracy, an improved affinity propagation clustering algorithm  

Semi-supervised Affinity Propagation clustering algorithm based on Stratified Combination (SAP-SC) is proposed. 

In order to make the operation simplified and easily-implemented, the proposed algorithm introduces a stratified 

clustering method which equally partitions the integrative clustering process into several smaller blocks. Focusing 

on the hard clustering data, every layer employs semi-supervised learning to conceive pair-wise constraints and 

maps each sub-cluster with the corresponding label. Also, assembled boosting method is utilized to weight together 

all layered results to improve the clustering performance. Finally, theoretical analysis and experimental results 

show that the algorithm can achieve both higher accuracy and better computational performance. 
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1  引言  

随着信息技术的迅猛发展，数据聚类已广泛运

用于模式识别、Web 挖掘、生物医学以及多目标检

测等领域，成为数据分析的必要手段 [1 4]− 。尤其是

近年来，Internet 的飞速发展，使得互联网共享数

据规模呈现几何速度增长，如何从海量数据中挖掘

出有指导意义的信息变得更加迫切。借助于聚类技

术，人们在对数据集几乎“一无所知”的情况下就

能发现数据之间的内在联系和结构信息，使聚类技

术显得尤为重要。目前，聚类技术在不同的应用领

域，衍生出了许多新的优异算法，其中代表性的算

法包括：基于划分的 k-means 、基于密度的
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DBSCAN、基于图的谱聚类等。 
Frey 等人[5]于 2007 年在《Science》上首次提出

近邻传播(Affinity Propagation, AP)聚类算法，算

法将每个样本点都视为网络中的一个节点，吸引力

信息沿着节点连线递归传输，直到找到 优的类代

表点集合。相比 k-means, DBSCAN 以及谱聚类，

AP 算法将所有的数据点作为候选类代表点，避免了

聚类结果受限于初始类代表点的选择；聚类过程与

数据的维数无关，对数据点的相似度矩阵没有对称

性的要求。但是，AP 算法是基于中心的聚类方法，

在紧凑的超球形分布的数据集上具有较好的性能，

并不适合复杂形状的聚类问题，聚类性能有待进一

步提高；随着样本数的急剧增长，构建相似度矩阵

需要消耗大量时间，计算复杂度需进一步降低。针

对 AP 算法的缺陷，文献[6]提出了一种半监督的近

邻传播聚类方法(Semi-supervised clustering based 
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on Affinity Propagation algorithm, SAP)。SAP 引

入数据点的成对点约束来调整相似度矩阵，改善了

AP 算法的聚类性能。但是，获得的用户先验信息通

常是非常有限的，且当先验信息包含噪声时，反而

可能误导聚类过程。文献[7]从数据流形的角度设计

了一种可变相似性度量的近邻传播聚类(Affinity 
Propagation clustering based on Variable- 
Similarity Measure, AP-VSM), AP-VSM 通过缩短

处于同一流形的数据间的距离、扩大不同流形区域

的数据间的距离，来改进相似度矩阵，提高了聚类

的精度。但是，该方法需要计算任意两个数据点之

间的相似性度量，增加了算法的计算复杂度。 
为了提高聚类的准确性和降低复杂度，本文提

出一种分层组合的半监督近邻传播聚类方法(Semi- 
supervised Affinity Propagation clustering 
algorithm based on Stratified Combination, SAP- 
SC)。区别于 SAP 和 AP-VSM 方法，SAP-SC 具有

以下特点：利用“半监督”机制指导聚类；采用“分

层聚类”的思想，降低算法的计算复杂度；使用

“Adaboost 组合提升”[8]方法提高聚类的精度。 

2  近邻传播学习原理 

设 1{ , , }NX x x= 为模式空间 dR 的一个有限

数据集，其中 ( 1,2, , )ix i N= 是由d 维属性构成的

向量空间中的数据点。所谓聚类，就是依据某种准

则将数据集X 划分成m 个互不相交的非空子集 1,C  

2, , mC C 。 
AP 算法的目标是找到 优的类代表点集合，使

得所有数据点到 近的类代表点的相似度之和

大。首先将N 个数据点都视为候选类代表点(即潜

在的聚类中心)，并为每个点建立与其他数据点的吸

引程度 2( , ) || || ( )i ji j x xs i j= − − ≠ ，形成一个n n×
的相似度矩阵 n n×S 。 ( , ) 0i js = 代表 ix 和 jx 有 大相

似性，相反，( , )i js = −∞代表 ix 和 jx 属于不同类别；

( , )i is 代表数据点 ix 被选作类代表点的倾向性，

( , )i is 的值越大，对应数据点 ix 被选中作为类代表点

的可能性越大。AP 算法初始设定所有 ( , )i is 为相同

值，并通过改变 ( , )i is 值来寻找合适的聚类子簇数

目。 
为了进行数据点的相似度信息传播，AP 算法引

入了两个重要的信息量参数，分别定义为“吸引度

( , )i jr ”和“归属度 ( , )i ja ”。如图 1 所示， ( , )i jr 是

从 ix 指向 jx ，表示 jx 适合作为 ix 的类代表点的程

度； ( , )i ja 是从 jx 指向 ix ，表示 ix 选择 jx 作为其类

代表点的合适程度。 ( , )i jr 和 ( , )i ja 越大， jx 作为 ix

的类代表点的可能性越大。AP 算法信息量 ( , )i jr 和

( , )i ja 的交替更新过程如下： 

 

图 1 信息量传播示意图 
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其中 0 1λ≤ < 为阻尼因子，在每一次循环迭代中，

( , )i jr 和 ( , )i ja 的更新结果都是由当前迭代过程中更

新的值和上一步迭代的结果加权得到的，目的是改

进算法的收敛性，避免迭代过程中出现数值震荡。

迭代终止的条件满足以下其中之一即可：超过某一

迭代 大数目；信息改变量低于某一固定阈值；选

择的类代表点在迭代过程中保持稳定。迭代完成后， 
对与任意 ix ，计算满足条件 ( ) ( )(argmax ,t

j
a i j  

( ) ( )),tr i j+ 的 jx ，并将其作为 ix 的类代表点。 

从 AP 算法的学习过程可以看出：AP 算法不受

初始点选择的困扰，是一种连续优化的过程，各个

数据点进行竞争而得到 终的聚类中心；只需要进

行简单的局部计算，能够在更短的 CPU 运算时间里

达到较好的聚类效果。目前该算法已经成功应用于

优航线设计、基因发现以及图像分割等领域[5,9,10]。

但是，AP 算法也具有以下缺点：AP 是一种无监督

的学习方法，没有考虑应用的先验信息和背景知识，

分类性能有待提高；比较适合处理超球形结构的数

据聚类问题，当数据集的结构比较松散时，却不能

给出理想的聚类结果；构建相似度矩阵需要消耗大

量时间，计算复杂度需进一步降低。 

3  分层组合的聚类思想 

3.1 半监督分层聚类 
SAP-SC 算法采用“分层聚类”的方法，将 N



第 3 期                     张  震等：一种分层组合的半监督近邻传播聚类算法                                647 

个数据点的一次 AP 聚类，等分成 N/M 次半监督

AP 聚类；每次聚类按照各数据点的权重抽取固定的

M 个样本。而“半监督”的思想则体现在：利用少

量已知类别的数据点信息、构造成对点约束以及进

行子簇标签映射。 
(1)分层抽样处理  如图 2 所示，分层抽样就是

每次聚类时都要根据各数据点的权重，从数据集X= 
{x1,x2, ,xN}中进行不等概率的有放回抽样，抽取固

定数量的 M 个样本；并且第 i+1 次聚类数据的抽样

权重是由第 i 次聚类结束时更新得到的。抽样权重

的更新原则是：针对抽中的数据点，若本次聚类结

果与上次不同，则增大其下一次的抽样权重；相反，

若两次聚类结果相同，则减小其抽样权重。不妨设

每个数据点的抽样权重为 ( )1,2, ,iw i N= ，对应的 
抽样概率 i i ip w w= ∑ 。初始时，设定各个数据点 

的权重相等，抽样概率为 pi=1/N。 

 

图2 分层抽样处理示意图 

采用这种方法，主要具有以下优势：将大规模

数据集进行分层抽样聚类，操作简单、易于实现；

每层处理的数据点都是“困难”聚类数据，具有很

好的代表性；聚类过程在每一层进行，再由各层进

行加权组合投票，从而决定每个数据点所属子簇，

能够提高聚类精度。 
(2)构造成对点约束  设数据点的类别标签集

合 1{ , , }mL L L= ，令 lX , uX 分别表示大小为 lN , 

uN 的已标记数据集合和未标记数据集合，其中

l uN N N+ = , l uX X X= ∪ 。类似 SAP 算法，针

对已标记数据集合 lX , SAP-SC 将成对点约束分为

两种 [6]：若 ,l l l
i jx x X∀ ∈ 属于同一类别，表示为

( , ) Mustlinkl l
i jx x ∈ ；若 l

ix 和 l
jx 不属于同一类别，表

示为 ( , ) Cannotlinkl l
i jx x ∈ 。很显然，如果 ( , )l l

i jx x  
Mustlink∈ ，则两个数据点的相似性应该 小；反

之，若 ( , ) Cannotlinkl l
i jx x ∈ 成立，则两个数据点的

相似性 大。基于此，对 AP 聚类算法的相似度矩

阵做如下调整： 
(a)Must-link 约束： ( )( , ) Mustlink ,l l

i jx x s i j∈ ⇒  
( )0,  , 0s j i= = ； 

(b)Cannot-link 约束： ( , ) Cannotlinkl l
i jx x ∈ ⇒  

( ) ( ), , ,s i j s j i= −∞ = −∞； 

(c)Must-link 约束的传递：
( )
( )
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根据以上原则，对每层抽样获取的 M 个样本的

相似度矩阵 SM×M进行调整，并经过 AP 算法进行信

息量迭代更新，使得同类数据点之间的吸引力 大

化而被划归为同一类簇，不同类别数据点之间的吸

引力 小化而被强制拆开，从而提高聚类算法的性

能。 

(3)子簇标签映射  子簇标签映射就是根据子

簇中各数据点的聚类标签，来确定该子簇的所属类

别，其主要分为两个步骤： 

步骤 1  初始化 uX 的类别标签。 
应用少量的已标记数据集合 lX ，采用 K 近邻

(K Nearest Neighbors, KNN)方法，对大量的未标

记数据点进行初始化标记。KNN 依据 近邻的 K
个样本点计算样本点的类别标签：对与任意未标记

的数据点 u
ix ，找到离其 近的 K 个已标记数据点；

如果此 K 个数据点中的大多数属于某一类别 jL ，则
u
ix 也属于此类别 jL 。为了降低计算量，本文采用

1NN 的方法(令 K=1)，即将距离 u
ix 近的已标记数

据点 l
jx 的类别赋予 u

ix 。 
步骤 2  确定子簇标签映射函数。 

针对每层聚类的 M 个样本，SAP-SC 使用 SAP

算法得到m' 个子簇 1 2, , , m'C C C ，其中m' m≤ 。子

簇标签映射就是确定子簇 1 2, , , m'C C C 和类别集合

1{ , , }mL L L= 的映射关系。SAP-SC 算法采用条件

概率 ( | )j iP l L C= 来表示在子簇 iC 中任意样本点属

于类别标签 Lj的概率，并且利用训练样本集对其进

行估计，其中 [1, ],  [1, ]i m' j m∈ ∈ 。 

令 j
iN 表示在子簇 iC 中属于类别 jL 的样本流总

数， iN 表示子簇 iC 中所有的样本流总数，则根据

大似然估计，可得条件概率的估计表达式为：

( | ) /j i
j

iiP l L C N N= = 。基于此，可得到子簇的标签

映射函数为 

( ) ( )
1, ,

arg maxi j ij m
l C P l L C

=
= =       (3) 
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3.2 组合提升方法 
机器学习中 AdaBoost 算法的目标是提高给定

分类算法的准确率，算法的基本思想是[8]：自适应迭

代训练样本的权重，使得基分类器聚焦在那些“困

难”的数据样本上；利用分类能力一般的基分类器，

通过一定的方法进行组合叠加，并 终生成一个强

分类器。理论证明[8]：只要每个基分类器的分类能力

比随机猜测好，当基分类器的个数趋向于无穷时，

强分类器的错误率将趋于 0。 
受 AdaBoost 分类算法的启发，SAP-SC 在半监

督分层聚类的基础上，通过对各层聚类结果的加权

组合来提升聚类结果的准确性。如图 3 所示，

SAP-SC 算法主要包括 3 个步骤：数据分层抽样处

理；对 /T N M⎡ ⎤= ⎢ ⎥ 个子集依次进行半监督 AP 聚类；

后，进行组合投票确定各个数据点的聚类标签。 

 

图3 SAP-SC算法逻辑流程图 

4  分层组合的半监督 AP 算法 

4.1 聚类算法详细流程 
表1给出了SAP-SC算法的详细流程描述，SAP- 

SC 算法的核心思想体现在：利用 1NN 方法对未知

标签集合进行初始化标记；采用“分而治之”的思

想，将 N 个数据点的一次 AP 聚类，等分成 N/M
次半监督 AP 聚类；分层半监督 AP 聚类中，构造

成对点约束改进相似度矩阵，并对各个子簇进行标

签映射；在 AdaBoost 的基础上，使用“组合提升”

方法提高聚类的精确度。 
表中 1( ( ) ( ))t t

i il x l xδ −≠ 表示：若 1( ) ( )t t
i il x l x−≠

成立，则其值等于 1，否则等于 0。可以看出，每个

被抽中数据点的权重会不断得到调整：若上次聚类

结果和本次聚类结果不同，认为其是“困难”样本，

则增大其下一次的抽样权重；反之，则减小其下一

次的抽样权重。 后，通过加权组合得到数据点的

聚类标签。 
4.2 算法准确性分析 

根据文献[8]的定理 6, SAP-SC 算法的聚类错误 

率满足不等式： ( )
1

2 1
TT

t tt
ε ε ε

=
≤ −∏ 。其中 tε 为 

表 1 SAP-SC 算法详细流程 

SAP-SC 算法流程描述 

(1) 输入：数据数据流
l uX X X= ∪ ，初始化参数 ( , )i is , 

( , )i jr , ( , )i ja ,λ , ⎡ ⎤/T N M= , 1 1/iw N=  

(2) 应用少量的已标记数据集合
lX ，使用 1NN 对

uX 进行初

始化标记； 

(3) for t=1 to T do 

(4) 根据
t
iw ，计算抽样概率

t
ip ，并抽样得到 M 个样本

点集合 MX ； 

(5) , Mi jx Xx∀ ∈ ，计算欧式距离
2( , )= || ||i jd i j x x−  ，

构造相似度矩阵 M M×S ； 

(6) 由已标记数据点的成对点约束，调整 M M×S ； 

(7) 根据式(1)，式(2)，应用 AP 进行聚类，得到m' 个

子簇； 

(8) 根据式(3)进行子簇标签映射，确定每个被抽样本点

的类别标签 ( )t
il x ； 

(9) 
计算聚类误差 ( ) ( )( )1

1

M
t t t

t i i i
i

p l x l xε δ −

=

= ≠
⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦
∑ ；

(10) if 0.5tε >  then 

(11) 重置 1/ ( 1, 2, , )iw N i N= = ，返回步骤(4)；

(12) end if 

(13) 设 ( )/ 1t t tα ε ε= − ，更新每个样本的权值
1t

iw + =  
11 ( ( ) ( ))t t

i it
i t

l x l xw δα
−− ≠

； 

(14) end for 

(15) 聚类标签输出：

1

1
( ) arg max lg ( ( )= )

T
t

i i
y L

t t

l x l x yδ
α∈

=

=
⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

∑ 。

 
第 t 步的聚类误差。如果每一步的聚类误差小于随

机猜测的概率 0.5，则可得 0.5t thε = − ，其中 th 度

量了比随机猜测更准确的程度。基于此，可进一步

得到聚类算法的错误概率满足： 

2 2

1

1 4 exp 2
T

t t
t t

h hε
=

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟≤ − ≤ −⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
∑∏       (4) 

如果存在某一猜测变量 h，满足条件 th h∀ < ，

则 2exp( 2 )T hε ≤ − ⋅ 。如图 4、图 5 所示，每层的聚

类准确性比随机猜测越好，聚类误差降低越快；聚

类误差随迭代步骤的增大呈指数型递减，算法收敛

也就越快。 
4.3 算法复杂度分析 

由 AP 聚类学习过程可知：AP 聚类的计算复杂

度主要用于构建相似度矩阵和进行信息量迭代上。

构建相似度矩阵的计算复杂度为 2( )O N ，信息量迭

代所消耗的时间取决于算法的迭代次数。所以整个

算法的时间复杂度不高于 AP 聚类 大迭代次数所

消耗的时间， 低不小于 2( )O N 。一般来说，算法

通常不会达到 大迭代次数，除非算法不收敛。因 
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图 4 聚类误差与每层精度的关系曲线                   图 5 聚类误差与迭代步骤的关系曲线 

此，不妨设定 AP 算法的计算复杂度为 2( )O Nρ ，其

中1 Nρ< 。 
SAP和AP-VSM都没有改变AP算法的数据处

理框架，只是在 AP 的基础上增加了额外的操作。

所以，SAP 和 AP-VSM 的计算复杂度都高于 AP。
而 SAP-SC 将数据进行了分层处理，将一次大规模

数据的聚类转换为多次小规模的分层迭代聚类。由

于要进行 N/M 步的迭代聚类，每一步聚类数据样本

的个数等于 M，所以 SAP-SC 的计算复杂度为
2 2( / ) ( ) ( )O M N M O MN O Nρ ρ ρ⋅ = < ，其中M N 。

如果设定M N= ，则 SAP-SC 的计算复杂度等于
3/2( )O Nρ 。 

5  实验结果及分析 

5.1 算法评价指标 
实验中采用以下两种评价指标： 
定义 1 整体准确率  对于任意聚簇 iC C∈ =  

1{ , , }mC C ，假设被正确聚类为 Ci的数据样本总数

为 '
iN ，聚类为 Ci 的数据样本总数为 iN ，则检测准

确率为： /'i i iP N N= ，算法的整体准确率： allP =  

1 1

m m'
i ii i

N N
= =∑ ∑ 。 

定义 2 计算复杂度  针对某一数据集，聚类算

法收敛所需要的时间。 
5.2 实验数据说明 

实验采用文献[11]中 18 种不同类的 UCI 数据

集，其中数据集的样本总数 N=50612。在每个算法

的仿真实验中，初始化信息量 ( , ) ( , ) 0i j i jr a= = ，

阻尼系数 0.9λ = ，样本初始权重 1 1/iw N= ，每层 
抽样样本数M N⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎢ ⎥。设定偏向参数 ( ),s i i 等于所

有数据点的相似度的平均值，因此，AP, SAP, AP- 

VSM 的偏向参数为 ( ) ( ) 2
1 1

, = ,
N N

j k
S i i S j k N

= =∑ ∑ ；

同理，对于算法 SAP-SC，每一步迭代中的偏向参

数设置为 ( ) ( ) 2
1 1

, ,
M M

j k
S i i S j k M

= =
= ∑ ∑ 。 

5.3 算法仿真比较 
(1)整体准确率仿真比较  针对 UCI 数据集，分

别使用 AP, SAP, AP-VSM 和 SAP-SC 算法进行聚

类。根据定义 1 计算整体准确率。表 2 给出了 4 种

算法的整体准确率的对比，其中半监督的 SAP 和

SAP-SC算法均使用了 10%的标签率(即已标记样本

占总样本的比重等于 10%)。并且针对每一种数据集

和各个算法，进行了 10 次实验仿真，计算相应的平

均值和方差。通过表 2 可以看出：SAP-SC 算法的

准确率比 AP 有较高提升，特别是在 optdigits, 
pendigits, sick, breast-cancer 数据集上准确率提升

较为明显；由于 SAP 和 AP-VSM 对 AP 的相似度

矩阵进行了改进，一定程度上改善了聚类的性能；

SAP-SC 算法使用了组合提升的分层方法，使得聚

类误差呈指数下降，其聚类效果表现 好。 
针对 letter, anneal, car, dermatology 等 4 种数

据集，图 6-图 9 分别仿真了算法的整体准确率随标

签率的变化规律。可以看出：无监督的 AP 和 AP- 
VSM 整体准确率随标签率的变化有小幅震荡，但没

有增长的趋势；而半监督的 SAP 和 SAP-SC 算法准

确率随标签率的变大明显增大。这主要是由于 SAP
和 SAP-SC 算法均使用了少量的已标记数据来指导

聚类，标记数据点越多，聚类学习越能贴近实际。 
(2)计算复杂度仿真比较  针对前 4 种数据量相

对较大的数据集，图 10 进行了计算复杂度的比较，

实验的计算机环境为：处理器为 Core2 1.6 GHz，
内存 4 GB，硬盘 250 G，编程平台为 matlab2008b。
仿真表明：SAP 和 AP-VSM 的算法复杂度高于 AP, 
SAP-SC 算法收敛时间 短。其主要原因：SAP 和

AP-VSM 通过引入成对点约束和流形空间的概念来

调整相似度矩阵，势必会增加额外的操作；SAP-SC
算法利用了“数据分层”的思想，每层只对“困难”

的聚类数据进行处理，降低了算法的计算复杂度。 

6  结束语 

本文分析了原始的 AP 聚类算法及其改进的

SAP 和 AP-VSM 算法的优缺点，从提高聚类的准

确性和降低算法计算复杂度的角度出发，提出了一 
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表 2 算法整体准确率仿真(%) 

数据集 AP SAP AP-VSM SAP-SC 

audiology 42.55±1.63 52.18±0.98 60.92±2.27 74.36±1.22 

letter 54.20±1.87 70.10±1.35 74.74±3.55 81.17±0.65 

pendigits 74.39±1.57 85.25±1.51 89.78±1.35 96.81±0.13 

optdigits 68.42 ±2.23 76.35±3.65 87.13±0.65 92.30±0.57 

sick 90.00±1.03 94.26±0.70 93.91±0.26 95.34±1.69 

segment 83.12±1.63 82.88±3.05 87.10±1.34 91.50±0.33 

car 61.31±0.76 65.64±1.89 70.02±0.93 80.39±3.87 

anneal 69.65±0.01 71.84±0.14 72.85±1.64 80.75±2.05 

vehicle 49.63±3.96 56.17±2.60 58.80±2.09 70.23±1.50 

pima_diabetes 65.03±5.15 70.22±4.39 78.19±2.96 86.60±1.00 

breast-cancer 82.54±2.98 89.00±2.19 93.77±1.08 97.79±0.23 

soybean 46.76±0.88 59.64±2.98 74.42±2.04 80.35±2.41 

vote 63.51±0.64 73.21±0.15 90.35±5.07 91.32±4.11 

horse-colic 66.08±0.29 75.39±2.09 73.08±0.26 81.00±0.56 

dermatology 50.64±1.36 51.07±0.54 73.07±2.21 75.07±0.20 

ionosphere 65.05±0.28 69.00±1.24 86.39±3.44 83.02±3.56 

ecoli 46.17±0.13 60.85±0.99 78.11±3.50 85.46±3.96 

glass 42.53±0.49 56.26±0.15 64.31±3.64 65.05±4.38 

 

图 6 letter 数据集的准确率                 图 7 car 数据集的准确率               图 8 anneal 数据集的准确率 

 

图 9 dermatology 数据集的准确率 

种分层组合的半监督近邻传播聚类方法 SAP-SC。

SAP-SC 扩展了 SAP 的“半监督”的思想，不仅引

入了“成对点约束”指导聚类，还利用“子簇标签 

 

图 10 计算复杂度仿真比较 

映射”的方法来估计聚簇类型。 后，本文还对算

法的准确率和计算复杂度进行了理论分析和实验仿

真。论文下一步将结合 新的“半监督”方法[12,13]，

从海量的数据背后提取丰富的先验信息，对近邻传

播聚类算法进行不断改进。 
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