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摘　要: 半监督学习过程中, 由于无标记样本的随机选择造成分类器性能降低及不稳定性的情况经常发生; 同时, 面
对仅包含少量有标记样本的高维数据的分类问题, 传统的半监督学习算法效果不是很理想. 为了解决这些问题, 本
文从探索数据样本空间和特征空间两个角度出发, 提出一种结合随机子空间技术和集成技术的安全半监督学习算

法 (A safe semi-supervised learning algorithm combining stochastic subspace technology and ensemble technology,
S3LSE), 处理仅包含极少量有标记样本的高维数据分类问题. 首先, S3LSE采用随机子空间技术将高维数据集分解

为 B 个特征子集, 并根据样本间的隐含信息对每个特征子集优化, 形成 B 个最优特征子集; 接着, 将每个最优特征

子集抽样形成 G 个样本子集, 在每个样本子集中使用安全的样本标记方法扩充有标记样本, 生成 G 个分类器, 并
对 G 个分类器进行集成; 然后, 对 B 个最优特征子集生成的 B 个集成分类器再次进行集成, 实现高维数据的分类.
最后, 使用高维数据集模拟半监督学习过程进行实验, 实验结果表明 S3LSE具有较好的性能.
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Abstract: In the semi-supervised learning process, the performance of the classifier is often degraded and unstable due to
the random selection of unlabeled samples. At the same time, the performance of the traditional semi-supervised learning
algorithm is not sufficient for the classification problem of high-dimensional data containing only a small number of
labeled samples. In order to solve these problems, this study proposes a safe semi-supervised learning algorithm S3LSE,
which combines stochastic subspace technology with ensemble technology from the perspective of exploring data sample
space and feature space. Firstly, S3LSE decomposes the high-dimensional data set into B feature subsets using random
subspace technique, and optimizes each feature subset according to the implicit information among the samples to form B
optimal feature subsets. Then, each optimal feature subset is sampled to form G sample subsets, and a safe sample
marking method is used in each sample subset. The learning algorithm generates G classifiers and integrates G classifiers,
and then integrates B classifiers generated by B optimal feature subsets to realize the classification of high-dimensional
data. Finally, a high dimensional data set is used to simulate semi-supervised learning and the experiment result shows
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that the algorithm has better performance.
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1   引言

随着数据采集技术和存储技术的发展, 获取大量

无标记样本已经比较容易, 而由于需要耗费一定的人

力和物力, 获取大量有标记样本则比较困难[1]. 如果只

使用少量有标记样本, 采用有监督学习方法进行分类,
那么有监督学习训练得到的学习模型不具有很好的泛

化能力, 同时造成大量无标记样本的浪费; 如果只使用

大量无标记样本, 采用无监督学习方法进行分类, 那么

无监督学习将会忽略有标记样本的价值. 因此, 研究如

何综合利用包含少量有标记样本和大量无标记样本来

提高学习性能的半监督学习 (Semi-supervised Learning)
成为当前机器学习非常重要的研究领域之一[1–3].

半监督学习[4,5]是一种介于传统有监督学习和无监

督学习之间的新的机器学习方法, 其目的就是充分利

用大量的无标记样本来弥补有标记样本的不足. 半监

督分类主要研究从有监督学习的角度出发, 当有标记

训练样本不足时, 如何利用大量无标记样本信息辅助

分类器的训练. 目前的半监督学习方法大致有四种主

流范型[6], 即基于生成式模型的方法、半监督 SVM 方

法、基于图的方法和基于协同训练的方法. 半监督学

习是当前的一个研究热点, 广泛应用到各种实际应用

中, 且取得了较好的成果[1,4,5].
虽然半监督学习方法被成功应用于处理不同类型

的数据集, 但是半监督学习过程中无标记样本的选择

会增加算法的随机性, 同时传统的半监督学习对不同

的参数值敏感, 会导致不稳定的结果, 这些都会影响半

监督学习的鲁棒性[7–9].
集成学习可以减少由于无标记样本的随机选择导

致分类器性能的下降. 与单一的半监督学习方法相比,
半监督集成学习方法能够将从不同数据集中生成的多

个学习模型产生的结果进行集成 ,  得到的结果更准

确、更稳定, 鲁棒性更强[7,8]. 已有不少学者从事半监督

集成学习方面的研究 ,  且取得了较好的研究成果 .
Zhou 和 Li[10]对标准的协同训练算法 Co-training 进行

改进, 提出了一种既不要求充分冗余视图、也不要求

使用不同类型半监督分类器的 t r i - t r a in ing 算法 .
Mallapragada等人[11]将 Boosting技术推广到半监督学

习中 ,  提出了 Boosting 的半监督版本 SemiBoost.

Yaslan和 Cataltepe[12]利用随机子空间技术研究自学习

半监督学习. Yan 等人[13]提出了一种有效的鲁棒半监

督集成学习方法处理带有噪声标签的大规模数据集.
Stanescu 和 Caragea[14]将半监督集成学习方法应用到

不平衡数据集的分类领域. Yu 等人[15,16]提出了一种渐

进子空间集成学习方法. Ding 等人[16]提出一种高效的

半监督聚类集成算法. Liu等人[17]提出了一种基于稀疏

特征空间表示的半监督多源自适应学习框架. Yu等人[18]

提出一种增量式半监督聚类集成方法和一种基于选择

约束投影的半监督集成聚类.
但是, 传统的半监督集成学习方法仍然存在下面

几个局限性:
(1) 很少考虑如何处理高维且具有极少量有标记

样本的数据集[7,18].
(2) 大多数集成方法在处理一些高维数据时, 只考

虑样本空间中数据的分布, 或者特征空间中属性的分

布. 没有将这两种分布综合起来进行处理, 以获得更好

的结果[15].
将样本空间中数据的分布和特征空间中属性的分

布两者综合起来, 实现高维数据的分类, 能有效改善分

类性能. 一方面能有效的缩减问题的规模, 缩短分类时

间, 另一方面能有效选取对分类贡献大的属性和样本

参与分类, 提高分类效率, 改善分类性能[15].
本文从探索数据样本空间和特征空间两个角度出

发, 提出一种结合随机子空间技术和集成技术的安全

半监督学习算法 (A safe semi-supervised learning
algorithm combining stochastic subspace technology and
ensemble Technology, S3LSE), 处理仅包含极少量有标

记样本的高维数据分类问题. 首先, S3LSE采用随机子

空间技术将高维数据集分解为 B 个特征子集, 并根据

样本间的隐含信息对每个特征子集优化, 形成 B 个最

优特征子集; 接着, 将每个最优特征子集抽样形成 G 个

样本子集, 在每个样本子集中使用安全的数据样本标

记方法扩充有标记样本, 生成 G 个分类器, 并对 G 个

分类器进行集成; 然后, 对 B 个最优特征子集生成的

B 个集成分类器再次进行集成组合, 实现高维数据的

分类. 最后, 使用高维数据集模拟半监督学习进行实验,
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验证算法的有效性.

2   提出的算法

算法 S3LSE 充分利用高维数据特征之间的关系,

挖掘高维数据之间的隐含信息, 扩充有标记高维数据

的数目. 主要通过将高维数据的分类问题转化为低维

数据的分类问题. 通过对新增标记进行可靠性验证的

方法, 保证新增标记样本的增加后, 分类器的性能不会

恶化, 分类器向着误差减小的方向进行演化. 同时, 通

过多分类器集成的方法, 提高分类器的鲁棒性.

算法 S3LSE的输入是训练集 Tr, 包括无标记数据

集 Tu 和有标记数据集 Tl, 其定义如下:

Tr = Tu∪Tl (1)

Tl = {(x1,y1), (x2,y2), · · · , (xl,yl)} (2)

Tu = {xl+1, xl+2, · · · , xl+u} (3)

算法 S3LSE 流程如图 1 所示, 首先, 采用随机子

空间技术将高维数据集 Tr 分解为 B 个特征子集, 并挖

掘样本间的隐含信息, 对每个特征子集进行特征优化,
形成最优特征子集; 接着, 对每个最优特征子集进行抽

样生成 G 个样本子集, 在每个样本子集中使用安全的

半监督学习算法生成 G 个分类器, 并对 G 个分类器进

行集成; 最后, 对 B 个最优特征子集中的形成的 B 个集

成分类器再次进行集成, 挖掘高维数据的隐含信息, 实
现高维数据的分类. 具体步骤如下:

 

训练集

随机子空间集 l … 随机子空间集 B

最优特征子集 l ... 最优特征子集 B

样本子集 S
11

…

样本子集 S
1G

样本子集 S
B1

…

样本子集 S
BG

…

安全的数据样本标记方法

分类器 C
11

…

分类器 C
1G

集成分类器 C
1

分类器 C
B1

…

分类器 C
BG

...

… 集成分类器 C
B

分类器集成策略

无标记
样本

有标记
样本

有标记
样本

无标记
样本

预测结果

测试集

 

图 1    算法流程图
 

(1)使用随机子空间技术进行特征子集划分

假设每个样本的特征数目为 m, 特征选取率为 τ,

随机子空间的特征数目为 τ*m. 被选中的特征的序号为:

j = ⌊1+ς(m−1)⌋ (4)

ς式中, j 表示被选中的特征的序号,  为 0到 1之间的随

机变量, m 为特征的数目.
在随机选择过程中, 每个被选中的序号对应的特
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征将会被记录, 避免重复采样, 同时被重复选中的特征

直接被忽略. 上述操作反复进行, 直到 τ*m 个特征全部

被选中. 选中的 τ*m 个特征对应的样本组成一个随机

子空间集 (特征子集). 完成一个特征子集的选择后, 其
它 B–1 个特征子集依次进行. 在整个特征选择过程中,
记录每个特征子集所选中的特征序号.

(2)特征子集优化 (Feature optimization, FL)
随机子空间技术选取的特征具有随机性, 不能很

好的反映出特征之间的相关性等信息. 因此, 在这里,
我们进行特征优化操作. 建立一个包括特征和标签之

间的相关性 (即特征的相关性)、特征之间的冗余度等

信息的目标函数, 通过计算对应于每个特征子集的目

标函数的值, 得出每个特征子集的对应的最优特征值,
形成最优特征子集. 特征的相关性函数如式 (5) 所示,
特征之间的冗余度计算如式 (6)所示, 构造的最优化函

数如式 (9)所示.

γ1(R) =
R∑
r

∑
(xi ,x j)∈ΩML ( fri− fr j)2∑
(xi ,x j)∈ΩCL ( fri− fr j)2

|d|2
(5)

(xi, x j) ∈ΩML

(xi, x j) ∈ΩCL

式中 ,   表示样本 i 和 j 属于同一类别 ,
表示样本 i 和 j 属于不同类别, r 表示特征

集 R 的第 r 个特征, fri 表示第 i 个样本的第 r 个特征,
frj 表示第 j 个样本的第 r 个特征.

γ2(R) =

R∑
r,c

I( fr, fc)

∥d∥2
(6)

I( fr, fc) = −1
2

log(1−ρ2( fr, fc)) (7)

ρ( fr, fc) =
∑

i ( fri− fr)( fci− fc)√∑
i ( fri− fr)

2∑
i ( fci− fc)

2
(8)

ρ( fr, fc) fr fc式中,  表示皮尔逊相关系数,  和 分别表示平

均值.

min
R
Γ(R) = (γ1(R),γ2(R)) (9)

通过对式 (9)进行优化, 在每个随机子空间集中产

生最优的特征子集.
(3) 在最优特征子集内, 使用抽样技术进行样本子

集划分

在最优特征子集中, 有标记样本的数目很少. 那么,
在进行随机抽样过程中, 有可能造成某个样本子集中

没有抽取到有标记样本, 影响后面的半监督学习. 所以,
在每个最优特征子集的抽样过程中, 我们首先仅仅对

无标记样本集 TU 进行不放回抽样, 形成 G 个无标记子

集; 然后, 将有标记集 Tl 和 G 个无标记子集分别进行

合并, 形成 G 个样本子集; 最后, 其它 B–1 个最优特征

子集中, 依次类推. 考虑到算法的时间效果, 在多个最

优特征子集中可以并发运行.
(4) 使用安全的样本标记方法在样本子集内进行

样本标记

每个最优特征子集对应的 G 个样本子集中, 分别

使用安全的数据样本标记算法对无标记样本进行标记,
挖掘无标记样本的隐含信息, 扩充有标记样本的数目.

算法的主要思想是使用多个伪标记对无标记样本

进行标记, 将具有伪标记的样本加入到有标记样本集

中, 参与训练和测试, 将使分类器误差较小的伪标记作

为无标记样本的最终标记[19].
算法的主要过程如下: ① 选取一个无标记样本集

U, 按照不同的分类类别对 U 中的无标记样本分别进

行伪标记; ② 将标记后的候选样本放入有标记样本集

中, 将有标记集进行分组, 各组依次作为训练集和测试

集进行组合, 使用训练集训练分类器, 在测试集上进行

测试, 记录每次组合对应的误差, 将平均值作为每种伪

标记对应的误差值; ③ 选取误差值最小的伪标记作为

样本的预测标记值. 算法的描述如算法 1所示.

算法 1. 安全样本标记方法 (Safe Labeling method, SL)

输入: 有标记样本集 L;
无标记样本 x;
有监督分类器

输出: 无标记样本 x 对应的标记

过程:
For i=1 to m/* m 表示数据的分类类别数*/
使用伪标记 Mi 去标注无标记样本 x, 记做 yi;
将 yi 添加到训练集 L 中;
将 L 分为 k 组, 记做 L(1), L(2), …, L(k);
For j=1 to k
让 L(j)作为测试集, 其它 k-1个组中的有标记样本作为训练集;
使用训练集训练分类器 Cij;
用 Cij 去测试测试集;
记录此时的是正确分类率为 acci (j);
EndFor
计算第 i 个伪标记对应的误差: ei=1–(acci(1)+acci(2)+…+acci(k))/k;
EndFor
获取 e1, e2, …, em 的最小值, 记为 emin;
emin 对应的标记 t 作为样本 x 的预测标记.
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该算法保证分类器朝着误差降低的方向进行演化,
能很好的提高标记的正确率, 较好的保证分类器的安

全性. 考虑到算法的时间效果, 在 G 个样本子集中程序并

发运行. 最终, 在每个最优特征子集中, 形成 G 个分类器.
(5)在最优特征子集内进行分类器集成

在最优特征子集内实现 G 个分类器的集成, 采用

最大投票法进行集成, 即将相同标记数目最多的分类

器对应的标记作为集成分类器的标记. 集成方法如下:

f (t,b) = argmax
∑M

i=1
1{yib = j}

1≤ j≤k

(10)

式中, f(t, b)表示测试样本 xt 在第 b 个最优特征子集中

的预测标记; yib 表示在第 b 个最优特征子集中, 第 i 个
分类器的预测标记; k 表示分类的类别.

(6)在最优特征子集间进行分类器集成

在 B 个最优特征子集之间也采用最大投票法进行

集成, 将集成结果作为输入高维数据的最终分类结果,
扩充高维数据有标记样本的数目. 集成方法如下所示:

f (t) = argmax
∑B

i=1
1{yi = j}

1≤ j≤k

(11)

式中, f(t) 表示测试样本 xt 的最终标记值, yi 表示测试

样本 xt 在第 i 个最优特征子集中的预测标记, k 表示分

类的类别.

3   实验及结果分析

3.1   实验平台及数据集

在 UCI 中的高维数据集上进行实验, 实验数据集

如表 1所示. 实验模拟半监督学习过程, 将样本集分为

有标记样本和无标记样本, 其中有标记样本所占的比

例很小. 实验中, 与经典半监督集成算法 (Co-Forest[9],
Tri-training [ 10 ] ,  PSEMISEL [ 15 ]) 进行比较 ,  对提出

S3LSE的有效性和鲁棒性进行评估.
3.2   实验评价指标

分类问题中, 通常采用下面四个度量来评估结果.
•True Positive (TP): 分类正确, 把原本属于正类的

样本分成正类.
•True Negative (TN): 分类正确, 把原本属于负类

的样本分成负类.
•False Negative (FN): 分类错误, 把原本属于正类

的错分成了负类.
•False Positive (FP): 分类错误, 把原本属于负类的

错分成了正类.
 

表 1     实验数据集
 

数据集名称 数目 特征数 类别

Biodeg 1055 41 2
Clean1 476 166 2
Cnae9 1080 856 9
CTG 2156 21 3

Dermatology 358 34 6
Faults 1941 27 7
Iris 150 4 3

LSVT 126 310 2
RobotExecution4 117 90 3

Segment 2310 19 7
Semeion 1593 256 10

VehicleSihouettes 846 18 4
 
 

由于本实验中选取数据集是平衡的 ,  主要将

accuracy 等参数作为算法的性能评价指标, 进行 30次
实验求平均值, 评价本文提出的算法与传统的经典算

法之间的差别性, 验证所提出算法的有效性. 基于上述

四个度量, 使用式 (12)定义 Accuracy:

Accuracy =
T P+T N

T N +FN +T P+FP
×100% (12)

实验主要分为以下三大类进行操作:
实验一: 验证提出的半监督算法处理高维数据的

有效性. 模拟半监督实验过程, 使用经典半监督集成算

法 (Co-Forest, Tri-training, PSEMISEL) 和本文提出的

半监督学习算法 S3LSE 分别处理高维数据, 对比几种

算法的实验结果.
实验二: 验证随机子空间集中特征优化的有效性.

实验分两种进行, 第一种实验不使用特征优化算法, 直
接对随机子空间集产生的样本集进行半监督学习, 计
算对应高维数据的分类正确率; 第二种实验使用特征

优化算法对随机子空间集产生的数据进行优化, 形成

最优特征子集, 在最优特征子集中进行半监督学习, 计
算对应高维数据的分类正确率. 最后, 对比两种实验的

结果.
实验三: 验证本文提出的安全的数据样本标记方

法的有效性. 模拟半监督实验, 与其它算法进行比较.
3.3   实验结果及分析

3.3.1    实验一的结果及分析

本实验中模拟半监督实验过程, 使用经典半监督

集成算法 (Co-Forest, Tri-training, PSEMISEL) 和本文

提出的 S3LSE 分别处理高维数据, 实验结果如表 2
所示.
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表 2     准确率 (Accuracy)对比表
 

数据集名称 Co-Forest Tri-training PSEMISEL 算法 S3LSE
Biodeg 0.7118±0.0214 0.7225±0.0365 0.7737±0.0274 0.7821±0.0128
Clean1 0.6213±0.0322 0.6330±0.0245 0.6854±0.0327 0.6938±0.0243
Cnae9 0.6815±0.0631 0.6634±0.0312 0.7262±0.0265 0.7314±0.0312
CTG 0.7141±0.0223 0.7023±0.0155 0.7506±0.0323 0.7578±0.0241

Dermatology 0.8237±0.0245 0.8274±0.0323 0.9089±0.0411 0.9145±0.0325
Faults 0.6135±0.0356 0.6325±0.0242 0.6601±0.0188 0.6778±0.0224
Iris 0.8522±0.0470 0.8434±0.0316 0.8976±0.0574 0.9013±0.0422

LSVT 0.6354±0.0642 0.6245±0.0643 0.6812±0.0543 0.7021±0.0484
RobotExecution4 0.7118±0.0541 0.7223±0.0618 0.7657±0.0763 0.7698±0.0763

Segment 0.8954±0.0214 0.9021±0.0354 0.9289±0.0189 0.9343±0.0212
Semeion 0.7865±0.0311 0.7632±0.0452 0.8219±0.0222 0.8425±0.0435

VehicleSihouettes 0.6078±0.0421 0.6025±0.0425 0.6201±0.0332 0.6447±0.0248
 
 

从表 2 可以看出, 本文提出的算法 S3LSE 相对传

统的经典半监督集成算法具有较好的分类性能. 这是

因为: (1)算法 S3LSE充分利用高维数据特征之间的关

系, 挖掘高维数据之间的隐含信息, 扩充有标记高维数

据的数目, 提高了高维半监督学习的性能. (2) 算法

S3LSE 对新增标记进行可靠性验证的方法, 保证新增

标记样本的增加后, 分类器的性能不会恶化, 保证分类

器向着误差减小的方向进行演化. (3)算法 S3LSE通过

多分类器之间的多次集成, 提高分类器的鲁棒性.
3.3.2    实验二的结果及分析

第一种实验不使用特征优化算法, 直接对随机子

空间集产生的样本集进行半监督学习 (算法记作

S3LSE - FL), 计算对应高维数据的分类准确率和分类

时间; 第二种实验使用特征优化算法对随机子空间集

产生的数据进行优化, 形成最优特征子集, 在最优特征

子集中进行半监督学习 (即 S3LSE), 计算对应高维数

据的分类准确率和分类时间.
实验结果如表 3 所示, 从表中可以看出本文提出

的算法 S3LSE 通过对特征集进行优化, 减少了特征的

数目, 缩短了分类时间. 和没有使用特征优化的算法

S3LSE - FL 相比, S3LSE 分类准确率并没有因为特征

的减少而降低. 同时, 在有些数据集中, S3LSE 的分类

准确率不但没有降低反而得到了提高, 这是因为特征

优化算法选取了最优的特征组合, 删除了一些与分类

无关或者作用不大的特征, 新的特征集更有助于分类,
分类性能更好.
3.3.3    实验三的结果及分析

实验中模拟半监督学习, 一种方法使用本文提出

安全的数据样本标记方法实现对未标记样本进行标记

(记做 S3LSE, 一种方法使用 S3VM[20]实现对未标记样

本进行标记 (记做 S3VM), 对比两种方法的实验性能.
 

表 3     准确率和分类时间对比表: 准确率 (%)/分类时间 (s)
 

数据集 S3LSE - FL 算法 S3LSE
Biodeg (0.7832±0.0225)/40 (0.7921±0.0128)/8
Clean1 (0.6940±0.0152)/34 (0.7138±0.0243)/16
Cnae9 (0.7404±0.0225)/42 (0.7314±0.0312)/22
CTG (0.7592±0.0584)/28 (0.7621±0.0241)/15

Dermatology (0.9140±0.0129)/24 (0.9145±0.0325)/16
Faults (0.6780±0.0315)/41 (0.6779±0.0224)/28
Iris (0.9021±0.0554)/25 (0.9133±0.0422)/17

LSVT (0.7020±0.0218)/24 (0.7021±0.0184)/16
RobotExecution4 (0.7700±0.0278)/29 (0.7898±0.0763)/16

Segment (0.9348±0.0520)/37 (0.9343±0.0212)/20
Semeion (0.8420±0.0321)/52 (0.8425±0.0235)/27

VehicleSihouettes (0.6450±0.0410)/25 (0.6647±0.0248)/10
 
 

实验结果如表 4所示, 通过实验结果可以看出, 采
用本文提出安全的数据样本标记方法能保证新增加样

本标记的可靠性, 分类准确率得到了有效提高. 这是因

为本文提出安全的数据样本标记方法保证新样本添加

到有标记样本集后, 分类器向着误差降低的方向进行

演化.
 

表 4     准确率对比表
 

数据集 S3VM 算法 S3LSE
Biodeg 0.7214±0.0353 0.7821±0.0128
Clean1 0.6425±0.0365 0.6938±0.0243
Cnae9 0.7084±0.0532 0.7314±0.0312
CTG 0.7424±0.0322 0.7578±0.0241

Dermatology 0.9057±0.0325 0.9145±0.0325
Faults 0.6657±0.0342 0.6778±0.0224
Iris 0.8842±0.0345 0.9013±0.0422

LSVT 0.6833±0.0341 0.7021±0.0484
RobotExecution4 0.7371±0.0534 0.7698±0.0763

Segment 0.9187±0.0314 0.9343±0.0212
Semeion 0.7519±0.0435 0.8425±0.0435

VehicleSihouettes 0.6021±0.0254 0.6447±0.0248
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通过以上实验结果可以看出, 算法 S3LSE 是一个

性能较好的分类算法. 其从探索数据样本空间和特征

空间两个角度出发, 结合随机子空间技术和多分类器

集成技术, 处理仅包含极少量有标记样本的高维数据

分类问题. 它通过对特征子集进行优化, 选取能有效反

映特征的相关性、特征之间的冗余度等信息的特征进

行半监督学习, 使用安全的数据样本标记算法提高算

法安全性, 并使用集成技术提高算法的鲁棒性.

4   结束语

本文从探索数据样本空间和特征空间两个角度出

发, 提出一种结合随机子空间技术和集成技术的安全

半监督学习算法, 处理仅包含极少量有标记样本的高

维数据分类问题. 实验结果表明本文的提出的算法能

有效发挥集成学习和半监督学习的优势, 同时为处理

高维数据开创了一种新途径. 下一步的研究内容是将

该算法应用到大规模高维数据分类领域.
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