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Abstract: A semi-supervised binary support vector machine (SVM) is proposed based on possibilistic two-means (P2M) 
clustering. First, divide the unlabeled data using PCM; then, train the labeled data using SVM. Experiments on artificial 
and UCI data show the superiority over existing algorithm. P2M-SVM utilizes both the robustness of P2M for binary 
clustering and the strong generalization ability of SVM for classification thus increases the classification accuracy of 
traditional clustering and reduces the cost of sample collecting of the SVM. 
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摘  要：提出基于可能性二均值聚类(Possibilistic Two Means, P2M)的二分类支持向量机(Support Vector Machine, 

SVM)。该算法先用 P2M 对未知类别的二分类数据进行划分，然后利用支持向量机对划分后的数据进行训练。

人造数据和 UCI 数据上的分类实验表明，该算法综合利用了 P2M 聚类的稳健性和 SVM 分类的强泛化能力，提

高了传统聚类的分类精度并降低了 SVM 的类别采集代价。 
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1. 引言 

基于结构风险最小化原则建立起来的小样本机

器学习方法）——支持向量机(Support Vector Machine, 

SVM)由 Vapnik 等提出，是一种基于统计学习理论的

有监督学习方法[1,2]。由于支持向量机具有拟合精度

高，选择参数少，推广能力强和全局最优等特点，能

够较好的解决小样本，高维数，非线形，局部极小等

问题，而成为机器学习领域新的研究热点，并被用于

人脸识别，文本分类，手写体识别和蛋白质结构预测

等领域[3,4]。由于大量的信息以数据的形式产生并被无

标志的保存，且对很多现实问题数据进行手工分类是

不可行的，这就限制了标准 SVM 的应用。 

聚类作为一种无监督分类方法，按照一定的规则

将数据分成不同的簇，使得同一簇中的对象之间具有

较高的相似度，而不同簇中的对象差别较大。传统的

C 均值硬划聚类将每个待处理对象严格的划分到每个

类中，隶属度不是 1 就是 0，从而不能真正反映对象

和类的实际关系[5,6]。Zedeh 提出的模糊集理论为软化

分提供了有利的分析工具，其中以 Dunn 提出并由 
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Bezdek 加以推广的模糊 C-均值(FCM)得到了广泛而

且较成功的应用[7,8]。由于 FCM 要求隶属度归一，其

缺陷是容易对数据中的噪声和孤立点赋予较大的隶

属度而得不到好的聚类效果。Krishnapuram 等通过放

宽 FCM 的概率约束，提出 PCM 算法，使得隶属度真

正代表样本隶属于某一类的可能性，进而提高对噪声

和野值的鲁棒性[9,10]。 

如何综合利用 SVM 的泛化能力和聚类的无监督

学习能力构造具有良好学习能力的分类器是本文工

作的出发点。以二分类问题为例，本文先采用 P2M 获

得无标志样本的类别指标，证明了解的全局最优性，

再对新划分数据进行支持向量机训练。人工数据和

UCI 数据上的模拟实验表明了该算法的有效性和优越

性。全文组织结构如下：第一部分阐述 PCM 聚类描

述的基础，并导出分类器 P2M-SVM；第二部分给出

数值试验来验证新算法的可行性和有效性。第三部分

是结论，给出进一步要做的工作。 

2. 二分类支持向量机 P2M-SVM 

2.1. PCM 聚类描述 
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反映数据点和类中心的实际关系。Bezdek 通过在目标

函数中增加模糊权重指数 ，并修改隶属度函数

得到模糊 C-均值 FCM。由于 FCM 对噪声

敏感，Krishnapuram 等放宽其概率约束，提出 PCM

算法使得隶属度真正代表样本隶属于某一类的可能

性，以提高对噪声和野值的鲁棒性。记学习因子为
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根据 Lagrange 法对约束引入拉格朗日乘子，对优

化目标的拉格朗日函数关于隶属度 和类中心 求

偏导，令偏导数为零可得相应的更新规则。PCM 具体

步骤如下： 

iku iv

1) 初始化聚类中心 ；设定学习因子 0V
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1l l  ，转至步骤 2)。 

2.2. 分类器 P2M-SVM 

随网络的发展，大量的信息以数字数据的形式产

生并被无标志保存，且对很多现实问题进行手工分类

不可能。传统的二分类 SVM 在识别前需要利用已知

训练集进行训练，这无疑限制了自身的应用范围。

P2M-SVM 首先在训练集上执行 P2M 聚类，收敛后得

到所有样本的类别指标及相应于目标类的隶属度，然

后调用标准 SVM 得到分类决策。传统的 PCM 对隶属

度和簇类中心进行交替优化，如下定理 1 保证了解的

局部收敛性[10]。 

定理 1 PCM( )是局部最优算法[10]。 2C 

该算法的一个重要步骤是运行 P2M 前初始聚类

中心的选取和参数的设置：初始聚类中心决定了算法

的收敛速度；权重指数m决定了数据集中所有点属于

某簇的概率，随 的增加其归属该簇的概率也增加；

学习因子

m

i 决定了临界样本(具有最大模糊性)与簇中

心的距离，随 i 的增加其归属该簇的隶属度 也增

加。 
iku

本文以标准 F2M 算法产生的聚类中心作为初始

聚类中心，通过多次实验设定权重指数 2m  ，设置

学习因子 i 正比于簇内平均模糊距离(见以下定义)。分
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算法收敛后再次执行 P2M 算法得到最终聚类结

果。 

的 9 维数据，Diabetis 为含有 768 个的样本的 8 维数

据。选取前者的 200 个样本作为训练集，其余 77 个

作为测试集；选取后者的 400 个作为训练集，其余 368

个作为测试集。首先采用 P2M 获得无标志样本的类

别，然后进行 SVM 训练。选定径向基核函数，对比

CM，FCM，P2M 和 P2M-SVM 的结果。 

3. 数值实验 

为验证 P2M-SVM 性能，选取正态分布数据和

UCI 数据进行实验。实验均在 CPU 为 P4，3.06 GHz，

内存为 0.99 GB 的 PC 机上进行，采取 Matlab 7.01 实

现。以去掉类别标志的样本作为训练集，P2M-SVM

先通过 P2M 聚类得到样本的类别指标，然后采用

SVM 训练得到最终的决策规则，对比已有算法的数值

实验如下。 

显然 P2M-SVM 提高了已有聚类算法的训练精度

和测试精度(表 1)！由于传统聚类算法根据测试样本到

聚类中心的最小距离判别样本的归属，而 P2M 采用

SVM 求取已知类别样本的最优分类超平面并根据测

试样本到最优超平面的距离判别其归属；后者较强的

泛化能力导致较高的训练和测试精度！ 例 1 仿真试验 

首先表明好的初始划分的重要性。产生两类完全

可分的正态分布点，并对其中某类加入部分噪声。设

定模糊权重 ，依次列出 CM，FCM 和 PCM 的

聚类结果如下( )。 

2m 

C  2

由上表还可以观察到，作为一种特殊的支持向量

机，P2M-SVM 对核参数变化较为敏感。为进一步验

证 P2M-SVM 的性能，本文细化径向基核参数的取值，

以Breast Cancer为例对比相同惩罚因子下分类良好的

SVM 与本文算法的分类精度随径向基核参数变化趋

势见图 2。 

显然 P2M 具有最优的划分，更接近客观分布。

预计基于 P2M 的支持向量机具有良好的表现见后续

实验(图 1)。 从图 2 可以看出：1) 随径向基核参数的增大，

P2M-SVM 和 SVM 的分类精度也随之上升；当核参数

增大到一定数值，两者的分类精度随核参数变化影响

大；2) 对于选择适当的核函数(如核参数介于 0.01 

例 2 UCI 上两分类数据集 Breast Cancer 和

Diabetis。 

去掉类别标记，Breast Cancer 为含有 277 个样本 不 
 

 

Figure 1. Curve: Clustering results of various algorithms 
图 1. 不同算法的聚类结果 

 
Table 1. Performances comparisons of various algorithms 

表 1. 不同算法的结果比较 

P2M-SVM 
算法 CM FCM P2M 

0.01   0.1   0.5   

Breast Cancer 46.50% 56.00% 63.81% 75.33% 80.56% 78.14% 训练 
精度 Diabetis 66.45% 67.74% 67.96% 76.32% 80.65% 79.13% 

Breast Cancer 23.38% 49.35% 55.63% 25.71% 63.07% 60.41% 测试 
精度 Diabetis 31% 46% 50.17% 13.69% 65.14% 65.63% 
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Figure 2. Curve: Variations of accuracies with radial basis kernel parameter 
图 2. 不同算法的分类精度随径向基核参数的变化 

 

和 0.3 之间)，两者的分类精度相差不大；而对核参数

的其他取值，两者分类精度的差也小于 10%；从而

P2M-SVM 为半监督分类提供了新的方法！ 

4. 结论 

本文提出了一种新型二分类支持向量机 P2M- 

SVM，并证明了解的全局最优性。由于综合利用了

P2M 聚类的稳健性和 SVM 分类的强泛化能力，该算

法有效提高了传统聚类方法 CM，FCM，PCM 的分类

精度，并且降低了有监督 SVM 的样本类别采集代价。

UCI 数据集的二分类实验表明：对合适选择的核参数，

P2M-SVM 的分类精度与 SVM 精度相当；对于其他的

核参数，两者分类精度的差小于 10％，从而为无标志

样本的二分类问题提供了一种新的方法。值得注意的

是，虽然 P2M-SVM 的训练精度低于 SVM，但是两者

的分类精度却相差不大。其原因可能是由于 SVM 出

错点多分布在分类边界附近，P2M-SVM 得到了对中

心样本的正确划分，从而保证了用于 SVM 分类的泛

化能力！下一步的工作是将该算法用于多分类问题并

根据 PCM 的聚类结果压缩训练集，在不影响聚类结

果的基础上选择隶属度较大的样本参与训练！ 
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