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一种基于聚类核的半监督支持向量机分类方法

李　涛，汪西莉
（陕西师范大学 计算机科学学院，西安 ７１００６２）

摘　要：为了在标记样本数目有限时尽可能地提高支持向量机的分类精度，提出了一种基于聚类核的半监督支
持向量机分类方法。该算法依据聚类假设，即属于同一类的样本点在聚类中被分为同一类的可能性较大的原则

去对核函数进行构造。采用Ｋ均值聚类算法对已有的标记样本和所有的无标记样本进行多次聚类，根据最终
的聚类结果去构造聚类核函数，从而更好地反映样本间的相似程度，然后将其用于支持向量机的训练和分类。

理论分析和计算机仿真结果表明，该方法充分利用了无标记样本信息，提高了支持向量机的分类精度。
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　引言

在一些实际应用中，收集到的观测样本大多是没有类别标

记的，对样本进行类别标记往往需要耗费大量的人力物力。如

果只使用少量的有标记样本进行训练，利用其所训练出的学习

系统往往很难具有强的泛化能力，在这种情况下需要解决的是

如何利用已标记样本和无标记样本所蕴涵的信息来对无标记

样本进行合理的标记。因而如何将无标记样本引入学习中，是

机器学习的研究热点，半监督学习的目的则是将少量标记样本

与大量无标记样本相结合以提高学习器的泛化能力。

支持向量机能够较好地解决高维数据的非线性分类问题，

因而被广泛地使用［１］。标准的支持向量机是基于监督学习

的，Ｊｏａｃｈｉｍｓ［２］将半监督学习引入到支持向量机中，形成了直
推式支持向量机 ＴＳＶＭ。其可以预测潜在的未知数据，因而
ＴＳＶＭ在 通 常 情 况 下 也 被 认 为 是 ＳｅｍｉＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＳＶＭ
（Ｓ３ＶＭ）。由于Ｓ３ＶＭ同时利用已标记和未标记样本去最大化
分类间隔，从而使得其目标函数是非凸的［３］。目前，Ｓ３ＶＭ的
研究主要集中在非凸目标函数的优化上。Ｃｈａｐｅｌｌｅ等人［４］利

用梯度下降法来解决非凸优化问题，提出了梯度下降 Ｓ３ＶＭ。
随后Ｃｈａｐｅｌｌｅ等人［５］又通过连续优化技术对半监督支持向量

机的非凸优化问题进行求解，提出ＣＳ３ＶＭ。Ｃｏｌｌｏｂｅｒｔ等人［６］通

过凹凸过程来解决非凸优化问题，提出了ＣＣＣＰＳ３ＶＭ。

这些算法主要解决的是Ｓ３ＶＭ目标函数的非凸优化问题，
需要反复迭代运算，计算复杂度较高，难以应用于大规模数据

的分类［７］。其半监督思想主要体现为：在标准支持向量机的

目标函数中加入了无标记样本的损失项，使用混合样本进行学

习，经过求解使得目标函数达到极小值的最优决策超平面来得

到一个泛化性能更好的分类器。最终达到通过利用无标记样

本的信息来调整决策边界，从而得到一个既通过数据相对稀疏

的区域又尽可能正确划分有标记样本的超平面。

而根据聚类假设，如果高密度区域的两个点可以通过区域

内某条路径相连接，那么这两点拥有相同标记的可能性就比较

大［８］。在此基础上，Ｃｈａｐｅｌｌ等人［９］提出了构造聚类核的整体

框架，其具体过程是根据已有的标记样本和无标记样本去构造

核矩阵，通过使用不同的转换函数去改变核矩阵经过特征分解

后的特征值来得到不同的核，如随机游走核和谱聚类核。其中

随机游走核依据的是马尔可夫随机游走的思想，将样本点看成

是一个全连通图上的节点，将两节点之间的距离转换为随机游

走过程中两状态之间的转移概率，便可以得到一个（ｍ＋ｎ）×
（ｍ＋ｎ）的转移矩阵，其中 ｍ＋ｎ是样本点的数目。想象每个
节点上都存在一个可以运动的粒子，它们按转移概率随机游走

到其他节点。这样某个粒子 ｘｉ在 ｔ步转移之后的概率分布也

就是ｔ阶转移矩阵的第ｉ行 ｐｔｉ，从而也就知道某个起始点在 ｘｉ
的粒子经过ｔ步转移之后到达节点 ｘｊ的概率为 ｐ

ｔ
ｉｊ。由于转移
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概率矩阵可以识别出具有高的类内转移概率和低的类间转移

概率的子集，从而可以避免初始分布的不确定性，进而更好地

反映数据之间的真实关系。因而在随机游走核中，根据样本点

之间的近邻关系建立相似度矩阵，计算 ｔ步转移概率矩阵，并
将其用于核矩阵的计算中。其中 ｔ主要用于控制在新的特征
空间中样本之间分布的稠密程度。通过 ｔ的设置，可以使得应
属于同一类的样本点之间的分布更加密集。谱聚类核依据的

是谱聚类的思想，即通过对样本之间的相似度矩阵进行谱分

解，对样本点在特征空间中进行重新表示，使得位于同一聚类

或高密度区域中的样本点在新的空间中分布得更紧凑。

而随机游走核和谱聚类核所存在的问题是必须对一个（ｍ＋
ｎ）×（ｍ＋ｎ）的矩阵进行对角化，其中 ｍ和 ｎ分别是标记样本
和无标记样的数目，其对角化的时间复杂度为Ｏ（ｍ＋ｎ）３。Ｊａ
ｓｏｎＷｅｓｔｏｎ、ＣｈｒｉｓｔｉｎａＬｅｓｌｉｅ等人提出了通过多次 Ｋ均值聚类
去构造ｂａｇｇｅｄ聚类核［９］，该方法的思想是通过 Ｋ均值聚类算
法估计两两样本位于同一聚类的概率，进而得到样本间的相似

度信息，其时间复杂度为Ｏ（ｒｋ（ｍ＋ｎ）ｄ）。其中：ｄ是样本数据
的维数，ｒ是Ｋ均值聚类算法的运行次数。

根据上述分析，本文提出了一种基于 ｂａｇｇｅｄ聚类核的半
监督支持向量机分类方法。该方法依据聚类假设的思想，对已

有的标记样本和所有的无标记样本采用多次 Ｋ均值聚类运算
去构造ｂａｇｇｅｄ聚类核，然后对 ｂａｇｇｅｄ聚类核和径向基核进行
求和，并最终用于支持向量机的训练和分类中。该方法的算法

复杂度为线性阶，较随机游走核和谱聚类核的复杂度低，训练

中采用了所有的标记样本和无标记样本，从而可以更准确地反

映出样本空间的整体分布。本文方法的创新之处为：在构造半

监督支持向量机的过程中，只需要构造一个 ｍ×（ｍ＋ｎ）的矩
阵，而不需要去对角化一个（ｍ＋ｎ）×（ｍ＋ｎ）的矩阵。与基于
随机游走核和谱聚类核的半监督支持向量机相比，在构造聚类

核的过程中，空间复杂度由Ｏ（ｍ＋ｎ）２变为Ｏ（ｍ×（ｍ＋ｎ）），
时间复杂度由Ｏ（ｍ＋ｎ）３变为Ｏ（ｒｋ（ｍ＋ｎ）ｄ），降低了构造聚
类核的空间复杂度和时间复杂度。同时，在构造聚类核过程

中，可以使用所有无标记样本信息，从而尽可能地提高分类准

确率。通过数据集实验和图像实验，证实了本文算法的有

效性。

!

　支持向量机分类

支持向量机是一种基于统计学习理论的机器学习方法，它

根据有限的样本信息在模型的复杂性与学习能力之间寻求最

佳折中，以期获得最好的推广能力。它通过将低维空间的非线

性问题映射到高维空间，进而可以用简单的线性分类技术对样

本进行分类，并且具有很强的泛化能力。通过核函数代替特征

空间中的点积运算，因而不必具体知道映射函数的形式。

支持向量机分类方法的数学描述如下：对于给定的一组训

练样本

｛（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，（ｘｎ，ｙｎ）｝，ｘｉ∈ＲＮ，ｙｉ∈｛－１，＋１｝

可以通过一个非线性映射 Φ（·），将训练样本映射到一个高
维空间。Φ：ＲＮ→Ｈ。对于非线性情况，支持向量机最优分类
面的求解问题则可以表示为

ｍｉｎ｛１２‖ｗ‖
２＋Ｃ∑

ｉ
ξｉ｝ （１）

ｙｉ（〈φ（ｘｉ），ｗ〉＋ｂ）≥１－ξｉ　ｉ＝１，２，…，ｎ （２）

ξｉ≥０　ｉ＝１，２，…，ｎ （３）

上述式（１）约束于式（２）。其中，２／‖ｗ‖为分类间隔；ｂ为常
数；Ｃ是惩罚系数；ξｉ是松弛因子。

通常求解式（１）时采用求取其拉格朗日对偶问题的方法。

ｍａｘ
αｉ
｛∑
ｉ
αｉ－

１
２∑ｉ，ｊαｉαｊｙｉｙｊＫ（ｘｉ，ｘｊ）｝

０≤αｉ≤Ｃ，∑ｉαｉｙｉ＝０　ｉ＝１，２，…，ｎ （４）

其中：Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）为核函数。
对于任意一个测试向量ｘ，决策函数为

ｆ（ｘ）＝ｓｇｎ（∑
ｎ

ｉ＝１
ｙｉαｉＫ（ｘｉ，ｘ）＋ｂ） （５）

其中：αｉ为拉格朗日乘子，支持向量为训练样本中非零αｉ所对
应的ｘｉ。

在支持向量机中常用的核函数有线性核函数 Ｋ（ｘ，ｚ）＝
〈ｘ，ｚ〉，多项式核函数Ｋ（ｘ，ｚ）＝（〈ｘ，ｚ〉＋１）ｑ，ｑ为整数。径向
基核函数Ｋ（ｘ，ｚ）＝ｅｘｐ（－‖ｘ－ｚ‖２／２σ２），σ∈Ｒ＋。
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聚类核

为了简化问题，依据聚类假设思想：位于同一聚类或高密

度区域的样本应该有相同的标记，若两个样本位于同一聚类

中，则这两个样本之间的距离就越小，相似度就越大；若两个样

本位于不同的聚类中，则这两个样本之间的距离就越大，相似

度就越小。因而可以通过Ｋ均值聚类算法对两个样本之间的
相似程度作出一个概率估计，构造 ｂａｇｇｅｄ聚类核［９］。Ｂａｇｇｅｄ
聚类核的思想则是通过采用 Ｋ均值聚类算法，对两两样本位
于同一聚类的概率作出一个估计，使得位于同一聚类中或高密

度区域中的样本间的相似度越大，而位于不同聚类中的样本间

的相似度越小。

Ｂａｇｇｅｄ聚类核的构造过程如下：
ａ）运行Ｎ次Ｋ均值聚类运算，对于样本点，每次的聚类结

果为ｃｊ（ｘｊ），其中 ｊ为 Ｎ次 Ｋ均值迭代运算，ｊ＝１，２，３，…，Ｎ。
其中ｘ是所有的标记样本和无标记样本。每次的 Ｋ均值聚类
中心都是随机产生的。

ｂ）建立ｂａｇｇｅｄ聚类核

Ｋｂａｇ（ｘ，ｘ′）＝
∑
ｊ
［ｃｊ（ｘ）＝ｃｊ（ｘ′）］

Ｎ

其中，在第ｊ次迭代过程中，若 ｘ和 ｘ′在同一类中，则 ｃｊ（ｘ）＝
ｃｊ（ｘ′）返回值为 １，否则返回值为 ０。Ｋｂａｇ（ｘ，ｘ′）是一个满足
Ｍｅｒｃｅｒ定理的核，它等价于在Ｎｋ维空间中，特征函数 φ（ｘｉ）＝

〈［ｃｊ（ｘｉ）＝ｑ］：ｊ＝１，…，Ｎ；ｑ＝１，…，ｋ］之间的内积
［１０］。

通过分析上述 ｂａｇｇｅｄ聚类核的表达式可看出，该核主要
由Ｋ均值聚类和迭代次数 Ｎ决定，其中聚类数目可以反映出
数据的分布程度，当ｋ值越大，则对于数据集得到的聚类块数
越多，从而使得更有可能位于同一聚类中的数据间的相似程度

更大，而位于不同聚类中的数据间的相似程度越小。迭代次数

Ｎ则是用于在运行 Ｋ均值聚类算法后，两两样本位于同一聚
类次数的一个概率平均估计。在本文中 Ｎ＝５０。对于 ｋ值则
在下文的实验中，选取较高的分类精度所对应的ｋ值。

"


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聚类核的半监督支持向量机算法

本文采用标记样本和所有的无标记样本信息来构造支持
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向量机的核函数，使得在融入了无标记样本信息后，标记样本

之间的相似度能够增强核函数的适应性。基于聚类核的半监

督支持向量机分类方法首先对标记样本和所有无标记样本进

行聚类构建一个 ｂａｇｇｅｄ聚类核，随后去和径向基核进行求和
运算。以下为基于ｂａｇｇｅｄ聚类核的分类算法步骤：

ａ）设标记样本的数目为ｍ，无标记样本的数目为 ｎ。构建
一个ｍ×（ｍ＋ｎ）的零矩阵。其中非标记样本是所有的测试
样本。

ｂ）使用ＲＢＦ核函数，计算标记样本集的核矩阵Ｋｔｒａｉｎ，则由
标记样本所组成的核矩阵Ｋｔｒａｉｎ为ｍ×ｍ的矩阵。使用ＲＢＦ核
函数计算标记样本和无标记样本所组成的测试核矩阵，则测试

核矩阵Ｋｔｅｓｔ为ｍ×ｎ的矩阵。
ｃ）样本集合 Ｘ为由标记样本和无标记样本所组成的集

合。对样本集合Ｘ运行Ｎ次Ｋ均值聚类算法。
ｄ）根据聚类结果建立ｂａｇｇｅｄｋｅｒｎｅｌ：

Ｋｂａｇ（ｘｉ，ｘｊ）＝
［Ｃ（ｘｉ）＝Ｃ（ｘｊ）］

Ｎ

其中：ｉ＝｛１，２，…，ｍ｝，ｊ＝｛１，２，…，ｍ＋ｎ｝。如果 ｘｉ和 ｘｊ在同
一类中，则［Ｃ（ｘｉ）＝Ｃ（ｘｊ）］返回值１，否则返回值０，得到的
Ｋｂａｇ为ｍ×（ｍ＋ｎ）的矩阵。

ｅ）根据矩阵Ｋｂａｇ得到由前ｍ列组成的ｍ×ｍ的矩阵 Ｋ′ｂａｇ
和由后ｎ列组成的ｍ×ｎ的矩阵Ｋｔｅｓｔｂａｇ。

ｆ）对Ｋｔｒａｉｎ和Ｋ′ｂａｇ进行求和，α为权重因子，得到训练核矩
阵Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）。其中，Ｋ′ｂａｇ是由步骤ｄ）中得到的Ｋｂａｇ对应标记样
本所构成的矩阵。ｉ＝｛１，２，…，ｍ｝，ｊ＝｛１，２，…，ｍ｝。

ｇ）采用核矩阵Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）去训练支持向量机。
ｈ）对Ｋｔｅｓｔ和Ｋｔｅｓｔｂａｇ进行求和，α为权重因子，得到测试核矩

阵Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）′。
Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）′＝αＫｔｅｓｔｂａｇ（ｘｉ，ｘｊ）＋（１－α）Ｋｔｅｓｔ（ｘｉ，ｘｊ）

其中：ｉ＝｛１，２，…，ｍ｝，ｊ＝｛１，２，…，ｎ｝。
ｉ）采用步骤ｇ）所得的支持向量机分类器和步骤ｈ）所得到

的测试核矩阵，完成对测试样本的分类。

)

　实验与分析

本文分别对数据集、人工合成图像以及自然图像进行了相

关实验。在所有的实验中，支持向量机的参数调整采用的是网

格搜索方法。范围分别是：高斯核函数参数 σ＝｛１０－３，…，
１００｝，惩罚系数Ｃ＝｛１０－３，…，１０３｝。参数ａ的取值为０．５。实
验１～３为数据集的分类实验。实验１所采用的数据集为人工
生成的ｔｏｙ数据集。Ｔｏｙ数据集是一个双月型数据集［１１］，上半

月和下半月各表示一类。实验２所采用的数据集为 ＵＣＩ数据
集ｓｏｎａｒ，共有两类。实验 ３所采用的数据集为 ＵＣＩ数据集
Ｉｒｉｓ，共有三类。上述数据集和后续图像实验中的测试样本与
各自的无标记样本一致。实验４～７为人工合成图像分类。实
验８～１１则为自然图像分类，图像１～４尺寸大小为２５６×２５６
像素。图像５～６均来源于ＢＳＤ图像库［１２］，尺寸大小为４８１×
３２１像素。图像７～８来源于 ＧｒａｂＣｕｔ图像库［１３］，尺寸大小为

６４０×４８０像素。
图１～１１为Ｋ均值聚类算法的聚类数目对分类结果的影

响。表１为本文方法的参数选择，表２为标准 ＳＶＭ的参数选
择，表３给出了内存 １ＧＢ、ＭＡＴＬＡＢ７．０环境下本文方法
（ＢＡＧＳＶＭ）及标准ＳＶＭ方法运行２０次后的分类精度和平均

运行时间。

表１　本文方法的参数选择和使用的样本数目

实验 聚类数目 ｋ 核参数σ 惩罚系数Ｃ 每类标记样本 无标记样本数

１ １０ ０．００３５ １０００ ５ １８２

２ ４ ０．００１０ ８３１．２５１５ ５ １９８

３ ８ ０．００１０ ９５４．８４５５ ５ １３５

４ ２ ０．００５０ １０００ １０ ６５５３６

５ ３ ０．００１０ １０００ １０ ６５５３６

６ １０ ０．００１０ １０００ １０ ６５５３６

７ １８ ０．０１２１ １０００ １０ ６５５３６

８ １２ ０．００１０ １０００ １０ １５４４０１

９ ８ ０．００１６ ７５７．８７６９ １０ １５４４０１

１０ ８ ０．０１２１ ９５４．８４５５ １０ ３０７２００

１１ ２６ ０．００１０ ７２３．６５５３ １０ ３０７２００
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表２　标准支持向量机的参数选择和使用的样本数目

实验 核参数σ惩罚系数Ｃ
每类

标记样本
实验 核参数σ惩罚系数Ｃ

每类

标记样本

１ ０．００３５ １０００ ５ ７ ０．０１２１ ８３１．２５１５ １０

２ ０．００１０ ７５７．８７６９ ５ ８ ０．００１０ ９５４．８４５５ １０

３ ０．００１０ ８７０．５６１２ ５ ９ ０．００１６ ６０１．５３９６ １０

４ ０．００５０ １０００ １０ １０ ０．０１２１ ８７０．５６１２ １０

５ ０．００１０ １０００ １０ １１ ０．００１０ ６２９．９８６３ １０

６ ０．００１０ ９５４．８４５５ １０

表３　本文方法和标准ＳＶＭ的分类结果

实验 分类方法 平均准确率／％ 最大准确率／％ 平均运行时间／ｓ

１
本文方法 ９８．８２ ９９．４５ ０．２６０
标准ＳＶＭ ９１．２１ ９１．２１ ０．０１０

２
本文方法 ５３．６１ ５６．５７ ０．３７０
标准ＳＶＭ ４８．９９ ４８．９９ ０．０１０

３
本文方法 ９５．７８ ９６．３０ ０．１７０
标准ＳＶＭ ９４．０７ ９４．０７ ０．００５

４
本文方法 ９９．７５ ９９．７５ ６．１０３
标准ＳＶＭ ９９．６３ ９９．６３ ０．６４７

５
本文方法 ９９．５１ ９９．５１ １３．１６０
标准ＳＶＭ ９９．４５ ９９．４５ ０．７９０

６
本文方法 ９９．７４ ９９．７４ ９６．７６４
标准ＳＶＭ ９５．３６ ９５．３６ １．１０８

７
本文方法 ８９．７２ ９０．４２ ３４０．２９２
标准ＳＶＭ ８７．６７ ８７．６７ １．２４０

８
本文方法 ９８．１６ ９８．１８ ３２３．８１
标准ＳＶＭ ９１．５３ ９１．５３ １．６１０

９
本文方法 ９４．０２ ９４．９２ ４６３．３１０
标准ＳＶＭ ９０．３０ ９０．３０ ５．２２０

１０
本文方法 ９６．９９ ９８．６５ ５１２．４１０
标准ＳＶＭ ９５．２５ ９５．２５ ２．７３０

１１
本文方法 ９３．２８ ９３．３４ ４３５３．０３０
标准ＳＶＭ ９１．５９ ９１．５９ １２．１００

　　图１２为合成图像分类结果，图１３为自然图像分类结果。

通过观察以上数据集和图像分类实验中Ｋ均值聚类的聚
类数目与分类精度之间的曲线图（图１～１１），可以得出以下结
论：对于数据集，当ｋ值大于样本集所固有的类别数目时，采用
本文方法较标准ＳＶＭ的分类精度有所提高。对于图像分类，
若图像较为平滑时，当 ｋ值等于图像所固有的类别数目时，采
用标准ＳＶＭ方法的分类精度与本文方法相当；若图像不平滑
且较为复杂时，当ｋ值大于图像所固有的类别数目时，采用本文
方法可以有效地提高图像分类精度。从图像的分类结果中可以

看出，对于平滑图像１～２，两种方法的分类结果趋于一致；而对
于复杂纹理图像３～４、自然图像５～８，采用本文方法得到的分
类结果更符合区域一致性，优于标准ＳＶＭ的分类结果。

图１４给出了采用ｂａｇｇｅｄ核的直观解释，其中图１４（ａ）给
出了待分数据的分布情况和理想的核矩阵，（ｂ）～（ｄ）给出了
采用Ｋ均值聚类算法构造ｂａｇｇｅｄｋｅｒｎｅｌ时不同的聚类数目得
到的ｂａｇｇｅｄ核。当ｋ值的选取与数据集的原始类别数目一致
时，采用由标记样本和无标记样本组成的半监督核，使得原本

并不在同一类中的样本之间相似度有增大的趋势。相比于仅

由标记样本组成的监督核，采用由标记样本和无标记样本组成

的半监督核并没有达到促使不同类样本之间的相似度变小的

效果，从而ＢＡＧＳＶＭ的分类精度并不优于标准ＳＶＭ的分类精
度。而当ｋ值的选取大于数据集的原始类别数目时，采用由标
记样本和无标记样本组成的半监督核相比于仅由标记样本组

成的监督核，使得位于同一类别中的样本间的相似度更大，而

不在同一类别中的样本间的相似度相应较小，进而更准确地反

映了样本之间的相似程度，使得 ＢＡＧＳＶＭ的分类精度优于
ＳＶＭ的分类精度。

实验表明，在标记样本数目非常有限的情况下，使用本文

方法可以提高ＳＶＭ的分类精度。 （下转第４８页）
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表１　对数累积量估计的Ｍｏｎｔｅ
Ｃａｒｌｏ仿真结果（ｂ＝１，独立运行
　１００次，每次的样本数量均
　　　　　为１００００）
参数真值 ν^ ｂ^

ｖ＝０５
０．５００２ １．０００９
（０．００８６） （０．０３８１）

ｖ＝１
１．００４７ １．００６１
（０．０２４２） （０．０３３８）

ｖ＝１５
１．５０２５ １．００２３
（０．０５３９） （０．０４７５）

ｖ＝２
１．９９７１ ０．９９７７
（０．１０２２） （０．０６３４）

ｖ＝５
５．０００５ １．０００４
（０．６４９６） （０．１３８２）

表２　对数累积量估计的Ｍｏｎｔｅ
Ｃａｒｌｏ仿真结果（ν＝１．５，独立运行
１００次，每次的样本数量均为１００００）
参数真值 ν^ ｂ^

ｂ＝０５
１．４９６８ ０．４９９０
（０．０４６２） （０．０１９１）

ｂ＝１
１．５０１１ ０．９９９９
（０．０５３６） （０．０４４７）

ｂ＝１５
１．５０１３ １．５０３８
（０．０６０３） （０．０７９０）

ｂ＝２
１．５０１６ ２．００３４
（０．０５４５） （０．０９３２）

ｂ＝５
１．５０２５ ５．００４１
（０．０５１３） （０．２３１０）

+

　结束语

为了高效地估计出 Ｋ分布的参数，本文提出了基于第二
类统计量的对数累积量估计方法。首先对 Ｋ分布的概率密度
函数进行Ｍｅｌｌｉｎ变换，从而获得 Ｋ分布的第二类第一特征函
数；然后对第二类第一特征函数进行对数变换，从而获得 Ｋ分
布的第二类第二特征函数；最后对第二类第二特征函数求前两

阶导数，进而获得Ｋ分布的对数累积量估计式。与传统的最

大似然估计方法相比，对数累积量估计具有简洁的解析表达

式，易于计算。ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ仿真表明，对数累积量估计可以获
得较高的估计精度。因此，基于第二类统计量的对数累积量估

计是Ｋ分布参数估计的高效方法。作为强有力的数学工具，
第二类统计量同样可以用于其他常见分布（如对数—正态分

布）的参数估计中，这是下一步的研究内容。

参考文献：

［１］ 张红，王超，张波，等．高分辨率ＳＡＲ图像目标识别［Ｍ］．北京：科
学出版社，２００９．

［２］ ＳＫＯＬＮＩＫＭＩ．雷达系统导论［Ｍ］．３版．左群声，徐国良，马林，等
译．北京：电子工业出版社，２００６．

［３］ ＷＡＲＤＫＤ，ＴＯＵＧＨＲＪＡ，ＷＡＴＴＳＳ．Ｓｅａｃｌｕｔｔｅｒ：ｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ，ｔｈｅＫ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｎｄｒａｄａｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ［Ｍ］．Ｌｏｎｄｏｎ：ＴｈｅＩｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎｏｆ
ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２００６．

［４］ 皮亦鸣，杨建宇，付毓生，等．合成孔径雷达成像原理［Ｍ］．成都：
电子科技大学出版社，２００７．

［５］ ＰＡＰＯＵＬＩＳＡ，ＰＩＬＬＡＩＳＵ．概率、随机变量与随机过程［Ｍ］．保
铮，冯大政，水鹏朗，译．西安：西安交通大学出版社，２００４．

［６］ 孙增国，韩崇昭．基于拖尾分布的高分辨率合成孔径雷达图像建
模［Ｊ］．物理学报，２０１０，５９（２）：９９８１００８．

［７］ ＡＣＨＩＭ Ａ，ＫＵＲＵＯＧＬＵＥＥ，ＺＥＲＵＢＩＡＪ．ＳＡＲｉｍａｇｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ
ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｈｅａｖｙｔａｉｌｅｄＲａｙｌｅｉｇｈｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓｏｎＩｍ
ａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００６，１５（９）：２６８６２６９３．

［８］ ＮＩＣＯＬＡＳＪＭ．Ａｌｐｈａｓｔａｂｌｅｐｏｓｉｔｉｖｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ：ａｎｅｗａｐｐｒｏａｃｈ
ｂａｓｅｄｏｎｓｅｃｏｎｄｋｉｎｄｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆＥｕｒｏｐｅａｎＳｉｇｎａｌＰｒｏ
ｃｅｓｓｉｎｇＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｔｏｕｌｏｕｓｅ：ＥＵＲＡＳＩＰ，２００２：１９７２００．

［９］ ＴＩＳＯＮＣ，ＮＩＣＯＬＡＳＪＭ，ＴＵＰＩＮＦ，ｅｔａｌ．Ａｎｅｗｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｏｄｅｌｆｏｒ
ＭａｒｋｏｖｉａｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｕｒｂａｎａｒｅａｓｉｎｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎＳＡＲｉｍａｇｅｓ
［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２００４，４２
（１０）：２０４６２０５７．

［１０］ＧＲＡＤＳＨＴＥＹＮＩＳ，ＲＹＺＨＩＫＩＭ．Ｔａｂｌｅｏｆｉｎｔｅｇｒａｌｓ，ｓｅｒｉｅｓ，ａｎｄ
ｐｒｏｄｕｃｔｓ［Ｍ］．北京：世界图书出版公司，２００７．

［１１］ＰＲＥＳＳＷＨ，ＴＥＵＫＯＬＳＫＹＳＡ，ＶＥＴＴＥＲＬＩＮＧＷＴ，ｅｔａｌ．Ｎｕｍｅｒｉ
ｃａｌｒｅｃｉｐｅｓｉｎＣ［Ｍ］．Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ：ＣａｍｂｒｉｄｇｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＰｒｅｓｓ，１９９４．

（上接第４５页）

*

　结束语

本文依据聚类假设的思想，提出了一种基于聚类核的半监

督支持向量机分类方法。该算法根据高密度区域的样本在聚

类中被分在同一类中的特性，采用 Ｋ均值聚类算法对样本集
进行多次聚类的方法构造聚类核，将无标记样本的信息融入分

类器的训练过程中。该方法能够有效利用无标记样本信息，而

且实验结果也证实了无标记样本的加入可以提高分类的精度。

但本方法涉及到支持向量机中参数的选择、Ｋ均值聚类算法的
有效性，并且随着数据量的增大，运行时间也会随之增加。因

此，如何更有效地进行参数选择和Ｋ均值聚类，同时降低时间
复杂度仍然有待研究。
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