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摘 要: 针对半监督学习中未标记示例导致性能下降的问题, 提出一种新的协同训练算法LDL-tri-training. 首

先通过最小显著性差异 (LSD)假设检验方法使得 3个成员分类器两两之间具有显著性差异; 然后采用D-S证据

理论提高标注的稳定性; 最后利用局部异常因子检测算法剔除误标记的噪声样本. 实验表明, 与其他方法相比,

LDL-tri-training算法具有较高的分类精度和稳定性.
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Abstract：：：For the performance degradation of unlabeled data in semi-supervised learning, a new cooperative training

algorithm, LDL-tri-training, is proposed. Firstly, by using least significant difference(LSD) hypothesis testing method,

significant differences among three classifiers are tested. Then a D-S evidence theory is adopted to improve the stability

of unlabeled data. Finally, local outlier factor(LOF) algorithm is used to reject error labeled data. Experiments show that

LDL-tri-training can more effectively and stably utilize the unlabeled examples to improve classification generalization.

Key words：：：semi-supervised；cooperative training；least significant difference；statistical evidence；local outlier factor

algorithm

1 引引引 言言言

一般而言,要获取大量有标记的示例,大都相对

较为困难,因为获得这些标记可能需要耗费大量的人

力和物力. 多数情况下仅有少量的有标记示例,因此

如何充分利用这些资料进行半监督学习是一个非常

关键的问题.

半监督的多分类器融合方法也称为“协同训练

算法”,此类算法隐含地利用了聚类假设或流形假设,

它们使用 2个或多个学习器, 在学习过程中, 这些学

习器进行相互标记,从而使模型得以更新.

从目前协同训练算法的研究成果看, 所有这些

算法中, 新产生的加标数据可以直接加入到带标集

合中, 不需要人工参与,但往往在加入正确的加标数

据的同时, 也会给训练集带来一些噪音数据, 随着

循环次数的增加, 不断积累的噪音数据会对后续分

类器的训练带来严重影响, 甚至导致性能的急剧下

降, 尤其对于原有标记样本非常稀少的情况更加突

出.即使是Zhou等人[1]提出的 tri-training算法也与其

他协同训练算法所遇到的问题一样, 由于迭代学习

过程中无标记样例常被错误地标记并积累而损害学

习性能的提高, 甚至会更严重. 因为在 tri-training算

法中, 若初始学习器比较弱, 则在评估过程中将给

第 3个学习器引入更严重的噪音,从而导致更严重的

后果. 周志华等人[2]认为, 随着训练的不断进行, 自

动标记的示例中的噪音会不断积累, 其负作用会越

来越大, 并建议利用数据剪辑技术来发现和处理这
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些噪音数据. 针对这个问题, 人们已经提出了一些

新的思想. Li等人[3]提出的 SETRED算法就是在Co-

training特例算法 Self-training的迭代训练过程中引入

特定的数据剪辑技术来过滤自标记样例中的噪声. 邓

超等人[4]提出了ADE-tri-training, 将基于最近邻规则

的Depuration数据剪辑操作引入 tri-training算法, 目

的是识别每次迭代可能产生的误标记样例并移除.

Wang等人[5]在提出半监督回归方法COREG算法时,

提出了一个选择标记置信度最高的未标记示例的准

则—–标记置信度最高的未标记示例是在标记后与

学习器的有标记训练集最一致的示例,并认为也可以

用于分类.

总之, 探究未标记示例导致性能下降的真正原

因,深入研究协同训练机制,更加有效地利用标注数

据的标签信息和未标注数据设计出性能更优的协同

训练算法将是未来的研究重点[2].

本文在文献 [1-6]的基础上, 提出一种新的单视

图协同训练算法LDL-tri-training. 首先通过最小显著

性差异 (LSD)假设检验方法, 使得 3个成员分类器两

两之间具有显著性差异;然后采用D-S证据理论提高

标注的稳定性;最后利用局部异常因子检测 (LOF)算

法剔除误标记的噪声样本. 实验表明, LDL-tri-training

算法在无标记样本所占比例为 20% ∼ 80%时均具有

较高的分类精度和稳定性.

2 算算算法法法组组组成成成

2.1 基基基于于于假假假设设设检检检验验验的的的成成成员员员分分分类类类器器器生生生成成成

在半监督学习中, Wang等人[3]认为,成员分类器

间应有较大的差异,这样才可以通过协同训练来利用

未标记示例提高学习性能.然而, 产生于有监督学习

的分类器差异性度量并不太适合半监督学习,半监督

学习的分类器由于有监督样本的缺乏而使得对差异

性度量要求更加精准.

统计学中的配对 𝑡-test假设检验方法是一种衡量

样本间方差差异的重要方法,近几年已被应用于模型

差异的评估[6]. 然而,该方法只能用于两两配对比较,

无法实现 3个及以上之间的两两比较. 在这种情况下,

可采用 Fisher的最小显著性差异 (LSD)方法, 该方法

可以实现两两多重比较,并判定哪些模型之间存在差

异性[7].

设𝑥1, 𝑥2和𝑥3为 3个待检验模型,则根据模型输

出结果建立每 2个模型均值之差的置信区间估计如

下:

𝑥̄1 − 𝑥̄2 ± 𝑡𝛼/2

√
MSE

( 1

𝑛1
+

1

𝑛2

)
. (1)

式中: 𝑡𝛼/2是自由度为𝑛𝑇 − 𝑘 (𝑛𝑇 为所有模型总样本

数, 𝑘为模型数)时,使 𝑡分布的上侧面积为𝛼/2的 𝑡值;

MSE为方差的估计量 (即误差均方), MSE不受零假设

是否为真的影响,始终是一个无偏估计.

判定方法是根据生成的置信区间是否包含数值

零来决策. 若区间不包含数值零,则可得出两模型存

在差异的结论.

2.2 基基基于于于统统统计计计证证证据据据的的的标标标注注注

在半监督学习中,当数据集样本量很少,或取样

过程存在明显的偏差时,则可能无法正确地估计真实

的数据分布,从而无法形成正确的目标函数. 当目标

函数不能由训练集的数据正确地表示时,则在这个训

练集上进行学习便不能得到满意的泛化能力.

为了解决上述问题,可采用证据理论来提高未标

记样本的选择效率. 作为信息融合的主要方法之一,

证据理论在多分类器融合方面的研究已经成为热点

问题. Dymitr等人[8]更明确提出了“由基于数据的方

法向基于知识的方法转变将是未来的发展方向,而证

据理论是未来发展的 3大热点方法之一”.

为更好地利用分类器的输出信息,可采用度量层

信息构造证据的基本概率分配函数. 假设有𝑅个分

类器对同一样本进行分类,第 𝑘个分类器的输出为𝑥𝑘,

𝑘=1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑅. 分类器融合的目的是将给定的样本划

分到𝑀个互不相交的模式类集合𝐴1, 𝐴2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐴𝑀中

的一个.

假设给定一个样本, 可定义第 𝑘个分类器对第 𝑖

类的基本概率分配函数BPA[9-10]为

𝑚𝑘
𝑖 (𝐴𝑖) = 𝑅𝑘

𝑖 𝑝
𝑘
𝑖 , (2)

𝑚𝑘
𝑖 (Θ −𝐴𝑖) = 𝑅𝑘

𝑖 (1− 𝑝𝑘𝑖 ), (3)

𝑚𝑘
𝑖 (Θ) = 1−𝑅𝑘

𝑖 . (4)

其中: 𝑅𝑘
𝑖 表示分类器 𝑘判定为第 𝑖类的准确率 (由训

练数据得到,且在半监督学习中是变化的); 𝑝𝑘𝑖 表示分

类器 𝑘对该样本判定为 𝑖类的输出概率; 𝐴𝑖表示“该

样本属于第 𝑖类”, (Θ−𝐴𝑖)表示“该样本不属于第 𝑖类”,

Θ表示“该样本无法识别”. 因此, 对于每一个类, 均

获得了𝑀个包含相同焦元的BPA.由于𝐴𝑖与 (Θ−𝐴𝑗)

(𝑖 ∕= 𝑗)存在交集,各BPA之间通常不会存在严重的冲

突,可采用Dempster规则组合.

为对待识别样本进行判决,可进行如下 3个步骤:

Step 1: 计算所有𝑅个分类器对第 𝑖类的BPA,即

𝑚𝑖(𝐴𝑖) =

𝑅∏
𝑘=1

[𝑚𝑘
𝑖 (𝐴𝑖) +𝑚𝑘

𝑖 (Θ)]−
𝑅∏

𝑘=1

𝑚𝑘
𝑖 (Θ)

1−𝐾
, (5)

𝑚𝑘
𝑖 (Θ −𝐴𝑖) =
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𝑅∏
𝑘=1

[𝑚𝑘
𝑖 (Θ −𝐴𝑖) +𝑚𝑘

𝑖 (Θ)]

1−𝐾
+

−
𝑅∏

𝑘=1

𝑚𝑘
𝑖 (Θ)

1−𝐾
, (6)

𝑚𝑘
𝑖 (Θ) =

𝑅∏
𝑘=1

𝑚𝑘
𝑖 (Θ)

1−𝐾
, (7)

𝐾 = 1−
𝑅∏

𝑘=1

[𝑚𝑘
𝑖 (𝐴𝑖) +𝑚𝑘

𝑖 (Θ)] +

𝑅∏
𝑘=1

𝑚𝑘
𝑖 (Θ)−

𝑅∏
𝑘=1

[𝑚𝑘
𝑖 (Θ −𝐴𝑖) +𝑚𝑘

𝑖 (Θ)]. (8)

Step 2: 计算待识别样本对第 𝑖类总的BPA,即

𝑚(𝐴𝑖) ={
𝑚𝑖(𝐴𝑖)

𝑅∏
𝑗=1,𝑗 ∕=𝑖

[𝑚𝑗(Θ −𝐴𝑖) +𝑚𝑗(Θ)]+

𝑚𝑖(Θ)

𝑅∏
𝑗=1,𝑗 ∕=𝑖

𝑚𝑗(Θ −𝐴𝑖)
}/

(1−𝐾 ′), (9)

𝑚𝑖(Θ −𝐴𝑖) =

𝑚𝑖(Θ −𝐴𝑖)

𝑅∏
𝑗=1,𝑗 ∕=𝑖

𝑚𝑗(Θ)

1−𝐾 ′ , (10)

𝑚𝑘
𝑖 (Θ) =

𝑅∏
𝑗=1

𝑚𝑗(Θ)

1−𝐾 ′ , (11)

𝐾 ′ = −𝑚𝑖(𝐴𝑖)

𝑅∏
𝑗=1,𝑗 ∕=𝑖

[𝑚𝑗(Θ −𝐴𝑖) +𝑚𝑗(Θ)]−

𝑅∏
𝑗=1

𝑚𝑗(Θ)−𝑚𝑖(Θ)

𝑅∏
𝑗=1,𝑗 ∕=𝑖

𝑚𝑗(Θ −𝐴𝑖)−

𝑚𝑖(Θ −𝐴𝑖)

𝑅∏
𝑗=1,𝑗 ∕=𝑖

𝑚𝑗(Θ) + 1. (12)

Step 3: 显然, Bel(𝐴𝑖)等于𝑚(𝐴𝑖),采用如下最大

信任函数进行决策:

𝑒 =

⎧⎨⎩ 𝑗, Bel(𝐴𝑗) = max
1⩽𝑖⩽𝑅

Bel(𝐴𝑖);

rejected, otherwise.
(13)

这样,便可以选取判定出的样本并添加到训练数据集

中, 然后采用Zhou等人[1]的 tri-train算法进行半监督

学习.

2.3 奇奇奇异异异标标标注注注点点点的的的剪剪剪辑辑辑

针对Zhou等人[1]提出的 tri-training算法,邓超等

人[4]提出了ADE-tri-training, 将基于最近邻规则的

Depuration数据剪辑操作引入 tri-training算法, 识别

并移除每次迭代可能产生的误标记样例. 该方法实

质上是采用 𝑘近邻方法, 观察 𝑘个近邻中是否有 𝑘个

近邻的标记相同,若不同,则认为是“误标记”. 该方

法具有运算简单、快速等优点. 然而, 当分析分布密

度相差很大的数据时, 这种方法将会遇到困难. 基

于以上考虑, 采用基于密度的局部异常因子检测算

法 (LOF算法)进行再剪辑. LOF算法考虑了对象的局

域密度,避免了基于距离的异常定义在数据集内部密

度不一致的情况下出现的问题.

LOF算法仅对新标记的样本进行操作,下文描述

的对象 𝑝就是新标记的样本. 下面介绍LOF算法的相

关概念及其计算.

定定定义义义 1 对象 𝑝的 𝑘 -距离(𝑘-distance). 对于任意

的自然数 𝑘, 定义 𝑝的 𝑘-距离 (𝑘-distance(𝑝))为 𝑝与某

个对象 𝑜之间的距离. 这里的 𝑜满足: 1)至少存在 𝑘个

对象 𝑜′∈𝐷,使得 𝑑(𝑝, 𝑜′)⩽𝑑(𝑝, 𝑜); 2)至多存在 𝑘−1个

对象 𝑜′∈𝐷,使得 𝑑(𝑝, 𝑜′)<𝑑(𝑝, 𝑜).

定定定义义义 2 对象 𝑝的 𝑘-距离邻域 (𝑁𝑘-distance). 给

定 𝑝的 𝑘 -距离 𝑘-distance(𝑝), 𝑝的MinPts-距离邻域包

含所有与 𝑝的距离不超过 𝑘-distance(𝑝)的对象

𝑁𝑘-distance(𝑝) = {𝑞∣𝑑(𝑝, 𝑞) ⩽ 𝑘-distance(𝑝)}. (14)

定定定义义义 3 对象 𝑝相对于对象 𝑜的可达距离. 给定

自然数 𝑘,对象 𝑝相对于对象 𝑜的可达距离为

dist𝑘(𝑝, 𝑜) = max{𝑘-distance(𝑜), 𝑑(𝑝, 𝑜)}, (15)

这里 𝑘-distance(𝑜)表示 𝑝在 𝑜的MinPts距离邻域内.

定定定义义义 4 对象 𝑝的局部可达密度为对象 𝑝与它

的MinPts邻域的平均可达距离的倒数,即

lrdMinPts(𝑝) =
∣𝑁MinPts(𝑝)∣∑

𝑜∈𝑁MinPts(𝑝)

dis 𝑡MinPts(𝑝, 𝑜)
. (16)

定定定义义义 5 对象 𝑝的局部异常因子LOF的计算公

式为

LOFMinPts(𝑝) =

∑
𝑜∈𝑁MinPts(𝑝)

lrdMinPts(𝑜)

lrdMinPts(𝑝)

∣𝑁MinPts(𝑝)∣ . (17)

对象 𝑝的局部异常因子LOF表示 𝑝的异常程度,局部

异常因子越大,则认为它越可能异常;反之,则可能性

小. 若LOF接近于 1,则不被认为是局部异常,而是处

于簇的边缘或是簇的外面,其对象的LOF相对较大.

LOF算法实现步骤如下[11]:

Step 1: 确定参数MinPts的值, 对数据集中的每

个对象计算其MinPts-距离邻域, 并将该对象与邻域

每个对象的距离存入数据库.

Step 2: 计算每个新标记对象的局部异常因子. 期

间遍历数据集 2次: 计算每个对象的局部可达密度;

计算每个新标记对象的局部异常因子.

Step 3: 对新标记对象LOF排序, 将最高的𝑛个

LOF对应的新标记对象剔除.

2.4 算算算法法法描描描述述述

在 tri-training算法基础上,先采用最小显著性差
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异 (LSD)方法挑选出显著性差异的成员分类器;然后

采用D-S证据理论标注;再用LOF算法剔除误标记样

本. 因此,本文算法称为LDL-tri-training算法.

具体描述如下:

Step 1: 采用重采样技术生成若干个分类器.

Step 2: 采用最小显著性差异 (LSD)方法挑选出

3个分类器,它们两两之间存在显著性差异.

Step 3: 用证据理论对未标记样本进行标注,采用

特定的BPA设定方式,避免存在严重的冲突,通过两

阶段组合证据确定最大信任度进行标注.

Step 4: 采用LOF算法对新标记样本进行剪辑,

实现步骤如上节所述.

Step 5: 多次迭代,检查是否满足 tri-training算法

的 3个迭代标准条件: 1)各个分类器的误差是否比上

轮减小; 2)被误标记的样本数是否也比上轮少; 3)检

查有标记数据集中样本数是否增加.

Step 6: 用这 3个训练好的分类器进行多数投票

预测.

3 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

选用 12个UCI数据集进行实验,见表 1. 对于每

个数据集,均取 20%作为测试集,剩余的 80%作为训

练集. 在训练集中分别按 20%, 40%, 60%和 80%划分

无标记样例集𝑈和有标记样例集𝐿.

表 1 实验数据的构成信息

数据集 指标数 样本数 类别数

australian 14 690 2

buna 6 345 2

colic 22 368 2

diabetes 8 768 2

german 20 1 000 2

Ionosphere 34 351 2

hypothyroid 25 3 163 2

Kr-vs-kp 36 3 196 2

sick 29 3 772 2

Tic-tac-toe 9 958 2

vote 16 435 2

wdbc 30 569 2

为了更好地评估本文算法的性能,与以下几种方

法进行比较分析:

算法 1: 本节的LDL-tri-training算法;

算法 2: 文献 [1]的 tri-training算法;

算法 3: 文献 [4]的ADE-tri-training算法;

算法 4: 最好的单分类器方法.

为了比较验证,训练成员分类器的监督学习算法

采用weka提供的 J48决策树, 分类器选择中的LSD

检验的置信度为 95%, 误标记样本剪辑的LOF中的

𝑘=3. 对于每个数据集, 用上面所提到的 3种方法构

造大小为 3分类器规模的融合,并对不同无标记比例

下每一种重复 5次实验,然后对每种方法计算其在 12

个数据集上的平均性能.

图 1给出了不同无标记比例下各种方法的错误

率平均值迭代变化过程. 从实验的情况看, 这 3种方

法的最大迭代次数均不超过 5次,且迭代 3次后没有

显著变化, 这一点也与文献 [4]一致. 因此, 这 4个子

图均只显示了前 3次的迭代情况.

图 1 不同无标记比例下各方法错误率平均值迭代变化过程

从图 1可以看出,这 3种算法与最好的单分类器

方法相比,在性能上均有很大提高, 说明均可以利用

未标记样本提高泛化性能.本文算法尽管在未迭代之
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前性能最差 (从而也说明成员分类器具有显著差异),

但迭代后性能提高非常明显,从总的平均性能的提高

情况看,该算法效果最显著,说明采用LSD检验的方

法是有效的. 对比迭代过程可以看出,本文算法的平

均错误率基本上是持续下降,而其他 2种方法会出现

波动,甚至轻微上扬,说明采用LOF算法剔除误标记

样本是有效的.

图 2表示有标记只占极小比例时平均分类误差

变化过程. 可以看出,随着有标记样本的减少, 3种算

法平均误差率均急剧增加. 但是,本文算法增加的幅

度远远小于其他 2种算法,可能的原因是采用统计证

据对未标记样本标注,而不是采用其他 2种方法的多

数投票法.
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图 2 有标记占极小比例时平均分类误差变化过程

综上可以看出,本文算法具有更好的稳定性,在

迭代过程中受误标记噪声影响最小,能够显著提高泛

化性能.

4 结结结 论论论

本文在前人众多研究成果的基础上,提出了一种

新的LDL-tri-training算法. 该算法通过最小显著性差

异 (LSD)假设检验方法使得 3个成员分类器两两之间

具有显著性差异;然后采用D-S证据理论标注提高标

注的稳定性;最后利用LOF算法剔除误标记的噪声样

本. 实验表明, LDL-tri-training算法在无标记样本所

占比例为 20% ∼ 80%时均具有较高的分类精度和稳

定性, 即使在有标记样本极少的情况下, 也具有不错

的表现.
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