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基于Seeded-Kmeans和SVM的分类算法
陈婉茹

（西昌学院理学院，四川 西昌 615013）
摘 要：支持向量机（support vector machines， SVM）在人像识别、文本分类等模式识别问题中有广泛的应用，可以有效地解决一

些实际生活中的分类问题。针对半监督两分类问题，提出了基于 Seeded-Kmeans 和 SVM 的分类算法（SK-SVM）。用 Seeded-
Kmeans算法对无标签点进行处理，使其获得初始标签，再选取有效的标签点加入已有带标签点中，构成新的带标签训练集，最后

结合SVM进行分类。选取UCI中的8个数据集进行数值实验，基于Seeded-Kmeans和SVM的分类算法的有效性得到了验证。
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A Classification Algorithm Based on Seeded-Kmeans and SVM
CHEN Wanru

（School of Science， Xichang University， Xichang， Sichuan 615013， China）
Abstract:Support vector machine is widely used in pattern recognition problems such as the portrait recognition and the 
text classification recognition. It can effectively solve some classification problems in real life. In this paper, a classifica⁃
tion algorithm based on Seeded-Kmeans and SVM （SK-SVM） is proposed for the semi-supervised two classification 
problem. The Seeded-Kmeans algorithm is used to process the unlabeled points to obtain initial labels. Then, effective la⁃
bel points are selected and added to the existing labeled points to form a new labeled training set. Finally, SVM is com⁃
bined to classify the unlabeled points.
Keywords: k-means algorithm; seeded-kmeans; support vector machines (SVM); semi-supervised support vector ma⁃
chines (S3VM) 

0 引言

机器学习是人工智能中发展最快速的分支之

一，致力于研究如何通过计算的手段，利用经验来

改善自身的性能【1】。监督学习【2】、半监督学习【3】和无

监督学习【4】是机器学习的 3 种方式。1995 年，Vap⁃
nik 等【5】首次提出了支持向量机，文本分类［6］、基因

序列［7］和图像识别［8］等是机器学习在生产生活中的

应用，但由于实际情况样本数据标签的收集较难。

因此，半监督学习具有重要的研究意义。半监督两

分类问题可描述如下：给定 2类分类问题的训练集

T = {( x1，y1 )，⋯，( xm，ym ) } ∪ { xm + 1，⋯，xm + q }。其中，

xi ∈ Rn,i = 1,⋯,m + q,yi ∈ Y = { }1, - 1 ,i = 1,⋯,m。
由已有训练点寻找无标签点对应的标签 yi的值

以及决策函数 f ( x) = sgn (g ( x) )，g ( x)是 Rn 上的一

个实值函数。 
结合实际情况，额外的一些监督信息还是能够

获取到，考虑到不浪费获取到的标签信息，提出了

半 监 督 聚 类 算 法 。 Seeded-Kmeans 算 法 和

Constrianed-Kmeans 算法是由 Sugato 等［9］提出的 2
个算法，均能有效地使用带标签点信息，并确定带

标签点为初始聚类中心，聚类效果得到了提高。陈

婉如［10］、唐晓亮［11］、任江涛等［12］将 Seeded-Kmeans
算法应用于各个领域。

Seeded-Kmeans算法步骤如下：

输 入 ：数 据 集 χ = { x1，⋯，xN }，xi ∈ Rd ( i =
1，2，⋯，N )，聚为K类，令S = ∪l = 1

K

Sl为种子集。

输出：将χ分为K个部分{ χl }K
l = 1 。

步骤：
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a. 初始聚类中心：μ (0)
h ← 1

|Sh| ∑
x ∈ Sk

x，h = 1，⋯，

K；t ← 0。
b.重复（i）（ii）（iii）步骤直至收敛：

（i）根据式子：h* = arg min
h

||x - μ ( t )
h ||2，确定 x 属

于的类别h*；

（ii）重新计算聚类中心：μ ( t + 1)
h ← 1

|χ ( t + 1)
h | ∑

x ∈ χ ( t + 1)
h

h

x；

（iii）t ← ( t + 1)。
Constrianed-Kmeans算法步骤如下：

输 入 ：数 据 集 χ = { x1，⋯，xN }，xi ∈ Rd ( i =
1，2，⋯，N )，聚为K类，令S = ∪l = 1

K

Sl为种子集。

输出：将χ分为K个部分{ χl }K
l = 1 。

步骤：

a. 初始聚类中心：μ (0)
h ← 1

|Sh| ∑
x ∈ Sk

x，h = 1，⋯，

K；t ← 0.
b.重复（i'）（ii'）（iii'）直至收敛：

（i'）当 x ∈ S时，若 x ∈ Sh，即 x属于第 h类，则令

χ t
h = χ ( t + 1)

h  ；
当 x ∉ S 时，根据式子：h* = arg minh ||x - μ ( t )

h ||2，
确定 x属于的类别h*，则令χ t

h* = χ ( t + 1)
h* ；

（ii'）重新计算聚类中心：μ ( t + 1)
h ← 1

|χ ( t + 1)
h | ∑

x ∈ χ ( t + 1)
h

h

x；

（iii'）t ← ( t + 1)。
然而，半监督聚类算法只能得到粗糙的聚类结

果，对于半监督两分类问题无法得到决策函数，并

且分类的准确率不高。支持向量机分类准确率高，

分类效果很好，但是需要大量带标签的训练点，而

标签点获取需要大量的人力和物力。

Seeded-Kmeans 算法与 SVM 结合，可以实现

Seeded-Kmeans算法与 SVM算法的优势互补。首先

使用半监督聚类算法中的 Seeded-Kmeans算法对样

本数据进行聚类，聚类结束后，所有样本点有了初

始标签，这为 SVM的有效实现做了准备工作。考虑

到样本点离聚类中心越近，其与聚类中心的相似度

越高，这类离聚类中心近的样本点聚类后的标签可

信度也就越高，因此选取靠近聚类中心的样本点构

成 SVM分类器的训练集。最后得到决策函数，并将

所有数据进行分类。

1 基于Seeded-Kmeans与SVM的分类算法

1.1　支持向量机（SVM）

对于两分类问题，给定训练集：T = {( x1，y1 )，
( x2,y2 ),⋯,( xl,yl ) } ∈ ( Rn × Y ) l。其中 xi ∈ Rn，yi ∈ Y =
{1，-1}，i = 1，2，⋯，l。 据此寻找 Rn 空间中的一个

实值函数 g ( x )，使得推断任意输入一个 x 都有对应

的 y输出。

在文献［5］中，通过求解下列最优化问题得到：

min
ω，b，ξ

1
2 ||ω||2 + C∑

i = 1

l

ξis.t. yi ( ( ω ⋅ xi ) + b) ≥ 1 - ξi，i =
1，2，⋯，l，ξi ≥ 0，i = 1，2，⋯，l。 

式中：ξi是松弛变量；C为惩罚参数，C > 0。
引入Lagrange函数，求解上述问题的对偶问题：

min
α

1
2 ∑

i = 1

l ∑
j = 1

l

yi yj ( xi ⋅ xj ) αi αj - ∑
j = 1

l

αjs.t.∑
i = 1

l

yi αi = 0，
0 ≤ αi ≤ C，i = 1，2，⋯，l 。

式中：αi是拉格朗日乘子；C为惩罚参数，C > 0。
对于线性不可分的情况，可引入核函数，最常

用的核函数有：多项式核函数和 Gauss 径向基核函

数，本文使用的核函数是Gauss径向基核函数，其表

达式如下：

K ( x，x') = exp (- x - x' 2

σ2 )
式中：σ 为参数。对于线性不可分问题，引入 Gauss
径向基核函数后，具体的算法如下：

a.对训练集

T = {( x1，y1 )，( x2，y2 )，⋯，( xl，yl ) } ∈ ( Rn × Y ) l，

式中：xi ∈ Rn，yi ∈ Y = {1，- 1}，i = 1，2，⋯，l。
b. 选取适当的核函数 K ( x，x') 以及惩罚参

数C > 0；

c.求解凸二次规划问题：

min
α

1
2 ∑

i = 1

l ∑
j = 1

l

yi yj K ( xi，xj ) αi αj - ∑
j = 1

l

αjs.t.  ∑
i = 1

l

yi αi = 0，
      0 ≤ αi ≤ C，i = 1，2，⋯，l 。

得解α* = (α*1，α*2，⋯，α*
l )T；

d. 计算 b*：选取位于开区间 (0，C ) 中 α* 的分量

α*
j ，据此计算

b* = yj - ∑
i = 1

l

α*
i yi K ( xi，xj )

e. 构造决策函数 f ( x ) = sgn ( g ( x ) )，其中 g ( x) =
∑
i = 1

l

yi α*
i K ( xi，x) + b* 。

··41



西昌学院学报（自然科学版） 第 37 卷

1.2　基于Seeded-Kmeans与SVM的分类算法

SVM需要大量有标签点进行训练，在半监督聚

类后的无标签样本点中选取可靠的数据点及标签

加入带标签点中训练 SVM，考虑到样本点离聚类中

心越近，其与聚类中心的相似度越高，这类离聚类

中心近的样本点聚类后的标签可信度也就越高。

因此选取靠近聚类中心的样本点以及已有的带标

签样本点构成 SVM分类器的训练集，最后将所有数

据点进行分类，得到决策函数。

SK-SVM步骤如下：

a.输入数据集
T = {( x1，y1 )，⋯，( xk，yk ) } ∪ {( xk + 1，yk + 1 )，⋯，

( xk + m,yk + m ) } , 其中前 k 个为有标签点，xi ∈  Rn，i =
1，⋯，k + m，yi ∈  Y = {1，-1}，i = 1，⋯ ，k. 即种子集

S = {( x1，y1 )，⋯，( xk，yk ) } 。
b.Seeded-Kmeans算法进行聚类，初始聚类中心

由种子集产生，具体步骤为：

（i''）初 始 聚 类 中 心 ：μ (0)
h ← 1

|Sh| ∑x ∈ Sk

x，h =
1，2；t ← 0；

（ii''）根据式子：h* = arg min
h

||x - μ ( t )
h ||2，确定 x

属于的类别h*；

（iii''）计算新的聚类中心：μ ( t + 1)
h ← 1

|χ ( t + 1)
h | ∑

x ∈ χ ( t + 1)
h

h

x，

t ← ( t + 1)；

（iv''）若收敛，则算法结束；否则回到（i）。

c.选择到与带标签点距离近的无标签点构成训

练集T'。
d.用步骤 c中的训练集 T'训练 SVM 分类器，将

所有数据点放入分类器得到标签，SVM再分类。

SK-SVM算法的流程图如图1所示：

2 数值结果

为了证明该方法的有效性，我们先用 Seeded-
Kmeans算法对半监督数据集进行聚类，再分别用聚

类后的部分有标签点和聚类后部分点加有标签点 2
种方法进行训练，计算了 8 个数据集。选取 UCI 中
的 WDBC 数据集，对数据集进行整理［16］，该训练集

的所有点构成 m × n 维矩阵 A，m = 569，n = 30。对

该数据集训 2次，第一次带标签点分别为良性中的

第 201~205 行以及恶性中第 4~8 行，剩下的作为无

标签点；第二次带标签点分别为良性患者第 1~5行

和恶性患者第 353~357行，剩下的作为无标签点，其

余 6个数据集处理方式类似。采用十折交叉验证法

得到分类准确率，以这个准确率作为评价分类算法

优劣的标准。数值结果如表1所示。

由表 1的数值结果可知，对于数据集WDBC，数

值结果表明，仅仅只进行聚类，其准确率分别为

88.59% 和 86.39%，利用收集到的有标签点后，准确

率由 88.59%和 86.39%提升到了 88.59%和 86.92%。

Heart-Statlog 准确率由 85.19% 提升为 88.89%。数

据 集 Wine 也 由 85.00% 提 升 为 90.00%，提 高 了

图1　SK-SVM算法的流程

表1　8个数据集的分类准确率

数据集（正类点个
数+负类点个数）

WDBC(357+212)
WDBC(357+212)

Heart-Statlog (150+120)
Australian(307+383)

Wine(59+71)
CMC(333+511)

German(631+271)
PD-speech(564+192)

无标签点/个

559
559
260
680
120
834
892
746

有标签点/行

201~205，4~8
1~5，208~212

146~150，116~120
303~307，379-383

55~59，67~71
329~333，507~511

1~5，1~5
559~564，188~192

SLA准确率/%

75.40
81.72
72.00
75.00
71.43
58.33
63.27
64.00

基于绝对值不
等式准确率/%

76.79
85.71
64.00
67.65
85.71
61.05
69.00
66.67

未加有标签点
的准确率/%

88.59
86.39
85.19
76.47
85.00
57.94
85.30
91.08

KM-SVM的
准确率/%

88.59
86.92
88.89
70.11
90.00
64.69
85.30
91.08
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5.00%。而数据集German和 PD-speech考虑到聚类

后选取的训练点中已经包含有标签点，所有加入有

标签点与否准确率均为85.30%与91.08%。

3 结束语

对于半监督两分类问题，本文对无标签点先采

用 Seeded-Kmeans 算法进行处理，再使用 SVM 进行

分类。较好地利用了少量有标签点的带标签信息，

将较少的带标签点转化为带标签点，实现了半监督

问题转化为监督问题来解决，再使用 SVM 进行分

类。信息得到了较好的利用，并且准确率有了一定

的提高。
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