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摘  要 

Self-training 是半监督学习众所周知的一个的框架，其利用少量的有标签数

据和大量的无标签数据训练分类器。如何从大量的无标签样本中筛选出高置信度

样本加入训练集是 self-training 算法关键的一步，在迭代训练过程中如果使用误

分类的高置信度样本，分类错误将被放大。因此，本文提出两种提升高置信度样

本选取的 self-training 算法： 

（1）基于对 self-training 算法的研究，本文发现许多现有的方法都是基于欧

几里得距离计算样本间的距离，这不适用于分布复杂的数据。此外，很多现有算

法不能充分利用数据的空间结构挖掘重要信息。因此，本文提出了鲁棒的近亲节

点图编辑 self-training 算法（A Robust Self-training Algorithm based on Relative Node 

Graph，STRNG）。首先，STRNG 使用基于块的不相似性度量算每个样本的密度

和峰值，以构建原型树揭示数据的潜在空间结构。然后，本文开始构建每个样本

的近亲节点图（RNG）。最后，采用假设检验方法去除高置信度样本中可能标记

错误的高置信度样本。本文在 14 个公开真实数据集上与 4 个已有 Self-training 算

法进行对比，实验结果验证本文所提出的算法的有效性。 

（2）针对现有的一些 self-training 基于局部信息来选择高置信度样本，以及

参数依赖的问题。本文提出了一个基于全局信息过滤的 self-training 算法(A Self-

training Algorithm for Adaptive Local Neighbor Filtering, STALN)。首先，STALN 结

合数据的全局信息与数据的局部信息，自适应地选择无标签样本的局部邻居。其

次，利用局部邻居的信息为无标签样本分配标签，并与基分类器预测的标签对比，

如果标签一致则将其视为高置信度样本，此方法可以有效识别误标记样本。最后，

将这些高置信度样本添加进训练集进行迭代训练。为了验证 STALN 的性能，在

18 个基准数据集与 4 个已有 Self-training 算法进行对比，实验结果验证了 STALN

的有效性。  

 

关键词: Self-training 高置信度样本 局部邻居 全局信息 数据编辑 
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Abstract 

Self-training is a well-known framework for semi-supervised learning, 

which utilizes a small amount of labeled data and a large amount of 

unlabeled data to train classifiers. How to select high-confidence samples 

from a large number of unlabeled samples and add them to the training set 

is a crucial step for self-training algorithms. In addition, if high-confidence 

samples with misclassification are used during the iterative training 

process, classification errors will be amplified. Therefore, we propose two 

self-training algorithms to improve the selection of high-confidence 

samples: 

(1) Based on research on self training algorithms, many existing self 

training methods are based on Euclidean distance to measure the 

relationships between samples, which is not suitable for complex 

structured datasets. In addition, many existing algorithms cannot fully 

utilize the spatial structure of the dataset to mine important information. 

Therefore, a robust self training algorithm (A Robust Self training 

Algorithm based on Relative Node Graph, STRNG) was proposed. Firstly, 

STRNG uses block estimation to calculate the density and peak of each 

sample, in order to construct a prototype tree to reveal the potential spatial 

structure of the data. Then, we begin to construct a relative node graph 

(RNG) for each sample. Finally, based on hypothesis testing methods, 

samples with high confidence that may be labeled incorrectly are removed. 
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The effectiveness of the proposed algorithm was verified by comparing it 

with four existing algorithms on 14 publicly available datasets. (2) A self-

training algorithm based on global information filtering (A Self training 

Algorithm for Adaptive Local Neighbor Filtering, STALN) is proposed. 

Firstly, STALN combines the global and local information of the data to 

adaptively select local neighbors for unlabeled samples. Secondly, using 

the information of local neighbors to assign labels to unlabeled samples, 

and comparing them with the labels predicted by the base classifier. If the 

labels are consistent, they are considered as high confidence samples. 

Finally, add these high- confidence samples to the training set for iterative 

training. The effectiveness of STALN was validated by comparing it with 

four existing algorithms on 18 publicly available datasets. 

 

Keywords: Self-training; High-confidence samples; Local Neighbors; 

Global Information; Data Editing 
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1. 绪 论 

1.1 研究背景及意义 

近几十年来，随着互联网技术、计算机和智能手机的出现与普及，以及物联

网、云计算、大数据技术等技术的进一步发展，人们收集数据、存储数据和利用

海量数据的能力得到了极大的提高。海量的数据能为人们的决策提供数据支撑，

但是海量的信息也带来了许多技术上的问题。比如，搜集到的数据中可能包含垃

圾信息、冗余信息，另外数据的信息形式也有可能不一致，过多无用信息的干扰

必然会造成一些有用知识的丢失等问题。因此，人们迫切希望能更好地利用海量

数据，这就需要有效的手段对数据进行分析，发现并提取出数据中被隐藏的有价

值的信息，如何从这些数据中发掘其中隐含的有价值信息，发现数据中隐藏的模

式、关联和趋势，以帮助组织做出更明智的决策、预测未来趋势、发现新的商机，

或者简单地了解数据中的特点是数据处理领域的难点。正是在这种背景下，数据

挖掘 (Data mining)[1]技术应运而生。数据挖掘作为一种高效的数据处理技术，其

从大量复杂数据中发现并提取出对决策、预测和分析有用信息和模式。通过数据

挖掘，可以从海量数据来发现有价值的信息，从而提高业务决策的准确性和效率，

获得竞争优势，数据挖掘技术的应用非常广泛，包括市场营销、金融风险管理、

医疗保健、电子商务、社交网络分析等领域[4]。例如，超市或购物平台根据每天

的交易信息判断客户的购物习惯，为平台提供更加科学进货、商品摆放等指导；

为网约车司机提供各个区域各个时间段的打车情况；为大型商场管理人员提供客

户画像以及各品类商品的销售情况等。 

机器学习(Machine Learning)因其自动的探索数据中的有用信息进行学习从

而获得规律，并利用规律对新数据进行预测的能力，而成为数据挖掘的有效途径

之一 [8]。机器学习分为监督学习 [10] (Supervised Learning,SL)、无监督学习 [11] 

(Unsupervised Learning,UL)和半监督学习[13] (Semi-supervised Learning,SSL)三大

类。简单的归纳就是，是否有监督，就看输入数据是否有标签(label)。输入数据

有标签，则为有监督学习；没标签则为无监督学习；有少量标签则为半监督学习。

有监督目标是从有标签的训练数据中学习函数或映射关系，以便能够对新的未标
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记数据进行预测或分类。在有监督学习中，模型通过将输入数据和对应的输出标

签进行训练，从而学习输入和输出之间的映射关系。其基本特征是训练数据集中

包含有标签的样本，也就是每个输入样本都有对应的输出标签。有监督学习通常

包括分类[15]（Classification）和回归[16]（Regression）两种主要类型的任务。有监

督学习作为机器学习领域常用的数据处理有效方法之一，但要想获得一个有效的

监督学习模型需要大量的有标记数据，现实中有标记数据的获得通常是专家标记，

因此获得充足的有标记的数据是昂贵的、耗时的，或者根本就不可能。无监督学

习的目标是从未标记的数据中发现数据的结构、模式和关系，而无需提供标签或

类别信息。在无监督学习中，模型试图从输入数据中学习隐藏的结构。无监督学

习通常用于聚类[17](Clustering)、降维[18](Dimensionality Reduction)和关联规则挖

掘[19](Association Rule Mining)。但无监督学习因不含任何的数据标注全靠机器自

己进行数据规则的探索，因此存在结果不够准确，可能出现较大误差和缺陷；对

参数设置和算法选择较为灵敏，需要更多的技巧和经验；很难对生成的结果进行

解释，需要人工进行进一步分析的缺点。半监督学习作为一种结合了监督学习和

无监督学习的方法，它使用少量已知标签和大量未知标签的数据进行学习数据的

分布特性。半监督学习结合了有监督学习和无监督学习方法的优点，利用少量的

带标签数据和大量的未带标签数据进行训练，从而在有限的标注数据下实现更好

的性能。提高模型的泛化能力和性能，降低数据标准的成本提升学习效率，同时

可以在有限的标注下实现更好的预测效果。半监督学习包括聚类[20]、分类[21] 

(Classification)、降维[22]、回归[23]（Regression）四大类。半监督分类作为不需要

任何假设通过对少量有标记数据的各个属性进的学习与分析，能够预测未知标签

样本的方法，因其简单高效一直以来被广泛的关注。 

常用的半监督分类模型有生成式方法[24] (Generative methods)、半监督支持向

量机[25] (Semi-supervised Support Vector Machine)、基于图的方法[26]，协同训练[28] 

(Co-training)和 Self-training[29]。而 Self-training 因其不需要特征划分或特定的假

设条件而作为一种简单高效的半监督分类方法被广泛的应用在生物医疗、自然语

言处理和图像分类等领域。Self-training 过程主要分为两步：1)利用原始有标签数

据集训练参数分类器；2)选择无标记样本中的高置信度样本（High-confidence 

sample）使用初始分类器预测其标签并加入原始有标记数据集训练分类器。以上
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两步迭代直到算法收敛。在标准的 Self-training 过程中，模型不断地从无标记样

本集中选取一小组最自信的例子加入有标签数据集重新训练分类器。整个 Self-

training 过程中既不需要估计和最大化一些后验概率，也不需要足够的条件独立

属性，因此相对于其他的半监督模型和标准协同训练更容易使用。但是，由于初

始有标记样本的数量较小，初始假设的泛化能力可能较差。因此，选择的高置信

度样本集可能包含很多噪声，因为学习器可能会错误地为一些未标记的示例分配

标签，并且在每次迭代的训练过程中，这些噪声的积累将损害最终假设的泛化能

力。因此，很明显，如果在自我训练过程中特别是在早期的迭代中，能够识别出

中错误标记的例子，那么学习到的假设就有望有更好的表现。因此，Self-training

方法获得优质分类器的关键很大程度上在与无标记的高置信度样本的选择，可靠

度高的高置信度样本更有可能被分配到正确的标签，一旦选取的高置信度样本点

中包含噪声点或异常点，它在扩充有标记样本时如果错误的选择高置信度样本加

入训练集，这些错误将传播到下一次迭代会导致输出分类器性能下降。如何解决

迭代过程中选取高置信度样本，从而更好的提高 Self-training 的泛化性能具有很

重要的现实意义。 

在近年来的研究中，Self-training 方法已经得到了广泛的应用和探讨。研究

者们着重关注以下几个方面：①Self-training 算法的改进：针对 Self-training 算法

中存在的问题，如标记传播错误、样本偏差等，研究者提出了改进的 Self-training

算法，旨在提高模型的性能和稳定性；②领域自适应：Self-training 方法在领域自

适应问题中具有潜力，因为可以利用未标记数据来进行领域的适应和泛化；③实

际应用：Self-training 在计算机视觉、自然语言处理、推荐系统等领域有着广泛的

应用，研究者们试图探索 Self-training 方法在不同应用场景中的效果和特点。总

的来说，Self-training 作为半监督学习的一种重要方法，受到了学术界和工业界

的广泛关注。通过不断的研究和实践，Self-training 算法在提高模型性能、解决数

据稀缺性等方面展现出了巨大的潜力。因此，本论文基于现有 Self-training 技术

提出新的半监督分类模型，在提升高置信度样本的选取的基础上进一步的处理高

置信样本中的噪声样本点，提高数据应用能力，并通过实验验证算法的有效性。

希望本文提出的为算法思想能够为 Self-training 未来的研究提供理论和实践意义。  
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1.2 国内外研究现状 

Agrawala[30]等人提出了使用所有可用信息计算适当概率为无标记样本分配

给一个类，然后，在给定该类分配的情况下样本被用于学习分类器。这是最早的

将无标签数据使用在有监督学习中进行 Self-training 的思想的提出。在 20 世纪

90年代，使用少量有标记样本和大量无标记样本的半监督学习得到了迅速发展，

Merz 等人在 1992 首次提出了半监督学习的概念[31]。同一时期，Yarowsky 等人

[32]通过使用少量无标记样本和大量有标记样本进行的自然语言数据分类是 Self-

training 方法首次应用到现实的场景，Vapnik 等人[33]提出了转导支持向量机

（Transductive Support Machine, TSVM），以及 Blum 等人[34]提出协同训练算法。

随着科学技术的发展，人们对机器学习有了更为深入的研究和认识。基于半监督

分类框架后来的国内外学者提出了很多优质的算法模型。R. Raina 等人[35]在 Self-

taught learning: transfer learning from unlabeled data 一文中强调了利用未标记数据

来增强无监督学习模型的能力的 Self-training 框架。 

随着科学技术的发展学者们对 Self-training 有了更加深入的理解，进而提出

了的更多性能更好的算法。如，李明和周志华提出的 SETRED[36] (SETRED: Self-

Training with Editing)算法是 Self-training 的一个经典算法。该方法首先使用原始

有标记样本中训练分类器，再从无标记样本中抽取部分样本，根据最近邻规则(k-

Nearest Neighbors Rule，KNN)[37]，从中选取由分类器标记后的置信度较高的样

本，将高置信度样本和原始有标记样本作为潜在训练集构造相关邻近图(Relative 

Neighbor Graph,RNG)[38]。RNG 内拥有不同样本标记的两个顶点所构成的边为割

边, RNG 内与样本点 ix 有边相连的所有样本点的集合为其近邻集。若某一样本

点与其近邻之间存在大量的割边，则将其视为存疑样本点[39]。同样利用割边选取

高置信度样本，国外学者王宇[40]等提出了基于最近邻规则和割边的 Self-training

算法 SNNRCE(Self-training Nearest Neighbor Rule using Cut Edges )，SNNRCE 基

于最近邻规则构建相对切边邻域图，并计算切边权重，选择没有切边的样本作为

高置信度样本，使用切边权重限制每一类的样本数量以避免极端输出。SNNRCE

首先，为每个未标记样本构建了一个基于所有训练样本的邻接图，并对与其相连

具有同一类别的的未标记样本进行标记。然后将这些新标记的样本添加到训练样
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本并。然后，使用最近邻规则为其进行标签预测，最后，通过统计检验为其进行

误标记标签进行修改。以上几步进行迭代直到算法收敛。该方法的主要优点是：

（1）在半监督学习的初始阶段，利用相对邻域图进行分类，减少了误差增强；

（2）它引入了一种标签修改机制，以获得更好的分类性能。 

由于选取的高置信度样本很有可能存在噪声，尤其在多标签分类模型中选取

的高置信度样本存在噪声的概率更大，基于去除高置信度样本中噪声样本的策略

卫志华 [41] 等人提出了基于最近邻编辑的半监督多标签图像分类方法

MLSTE(Multi-Label Self-Training with Editing，MLSTE)。MLSTE 算法结合(Edited 

Nearest Neighbor , ENN)[42]数据编辑技术进行高置信度样本的选取。MLSTE 利用

包括标记和未标记每个训练样本进行编辑，在编辑过程为每一个无标记样本保留

一个以上的标签，并通过基于类标签分布的标签编辑实现在多标签数据分类。

Jafar [43]等人提出了 SDTC(Semi-supervised self-training for decision tree classifiers, 

SDTC)算法，该算法使用决策树[44]作为基分类器将有标记样本数据集分为正类和

负类，然后使用马氏距离[50]计算每个未标记样本与正类 p 和负类样本 q 的平均

值之间的距离。以w p q= − 作为样本得分，选择得分最高的前m 个样本作为高

置信度样本加入有训练集训练分类器。吴迪[46]等人提出了基于密度峰值的 Self-

training 半监督分类方法 STDP(Self-training semi-supervised classification based on 

density peaks of data,STDP)。STDP 首先利用 DPC[47](Clustering by fast search and 

find of density peaks, DPC)计算样本的密度和峰值，通过低密度样本跟随高密度

样本的原则发现数据的潜在空间结构。选取有标签样本的无标签“前驱”样本和无

标签“后继”样本添加进高置信度样本集并预测其标签。将稿子年度样本集加入训

练集训练分类，进行迭代训练直到算法收敛。 

甘海涛[48]等人提出了使用聚类分析改进半监督分类的 Self-training 算法

STSFCM(Using clustering analysis to improve semi-supervised classification ，

STSFCM)，STSFCM 算法将 SSFCM[49](semi-supervised fuzzy c-means,SFCM)算法

和 SVM(Support Vector Machine,SVM)[50]进行结合，形成一种半监督分类框架，

首先利用 SFCM 发现整个数据集的空间结构和分布，使用 SVM 对有标签样本集

进行训练得到初始分类器，然后利用 SFCM 计算得出每个无标签样本对不同类
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别的隶属度，选择其中具有较高隶属度的样本点使用初始分类器进行分类，将具

有高置信度的无标签数据及其标签添加进有标签样本集中，直到所有无标签样本

都被标记，训练所有样本及其标签得到优化后的分类器。在 STDP 的基础上，吴

迪[50]等人提出了一种基于数据密度峰值和差分进化的 Self-training 半监督分类算

法 STDPDE(A Self-Training Semi-Supervised Classification Algorithm Based on 

Density Peaks of Data and Differential Evolution, STDPDE), STDPDE 利用差分进化

编辑优化 Self-training 过程中有标签数据的“上一个”和“下一个”无标签数据的属

性值，将编辑后的数据作为高置信度样本。同样在在 STDP 的基础上，Yang Liu

等人[51]提出 STDPCEW 算法(A self-training method based on density peaks and an 

extended parameter-free local noise filter for k nearest neighbor, STDPCEW), 文献[52]

提出了一种基于密度峰值和自然邻居的局部噪声过滤算法(Self-training method 

based on density peaks and an extended parameter-free local noise filter, STDPNF)，

文献[53]提出了基于密度峰值和自然邻居的 self-training 算法(Self-training method 

based on density peaks and natural neighbors, STDPNaN)。STDPCEW 和 SETRED

一样利用割边权值统计和零假设检验的方法识别噪声，过滤高置信度样本中可能

误分类的问题。同样，SETRED 和 STDPCEW 都需要构建 RNG，但是构造 RNG

的复杂度较高导致 STDPCEW 不适用于大型数据集。STDPNF 引入自然邻居[54]

设计局部噪声过滤器。然而，同 STDP 一样，STDPNF 与 STDPCEW 均未考虑数

据的全局信息且难以确定适当的截断距离。STDPNaN 将 STDP 与自然邻居相结

合的 self-training 算法，并使用集成分类器提升算法的性能。首先，STDPNaN 使

用自然邻居来重新定义并无参求得每个样本的局部密度。其次，同 STDP 一样，

STDPNaN 使用 DPC 来发现数据的潜在结构进一步探索样本的空间结构，然后选

取有标签样本的无标签“前驱”样本和无标签“后继”样本添加进高置信度样本集。

虽然 STDPNaN 克服了 STDP 需要指定截断距离的缺陷，然而 STDPNaN 仍然缺

少过滤噪声样本的步骤。李俊南[55]等人提出了基于最优路径森林的 Self-training

算法 STOPF (self-training method based on an optimum path forest，STOPF)，STOPF

在整个数据集上构建 OPF(Optimum-path forest，OPF)[56]来发现特征空间的结构和

分布，然后利用特征空间的结构和分布选择有标签数据的高置信度的无标签数据

赋予标签，将标记后的数据添加进有标签数据集中，迭代训练直到得到优化后的
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分类器。文献[49]提出了密度峰值隶属度优化的半监督 self-training 算法（Semi-

supervised self-training algorithm for density peak membership optimization, STDPM）。

STDPM 利用样本间的距离和密度的关系定义了无标签近亲结点集和密度峰值

隶属度矩阵，通过设置密度峰值隶属度阈值来选择高置信度样本。Self-training 是

一种常见的半监督学习算法框架。如何选择高阶样本是基于 Self-training 框架的

算法的关键步骤。为了减轻噪声数据的影响，研究人员提出了许多方法来提高高

阶样本的选择质量。然而现算法时间复杂度基本上不小于 2( )O n ，其中 n 表示样

本的数量。受到 Ball-k-means[58]算法的启发，文章[59]在保证训练质量的同时提高

训练速度，提出了一种基于数据编辑的快速半监督 Self-training 算法(Fast semi-

supervised self-training algorithm based on data editing，EBSA)，它具有线性的时间

复杂度。EBSA 首先使用 Ball-k-means 算法进行聚类并选择的球簇中心，计算每

个类簇的类心与类内样本点的欧式距离，以类簇为圆心类内最大距离作为半径画

圆。根据圆与圆之间的距离关系将每个类簇包含的样本区域将划分为稳定区域和

活动区域。在每次迭代过程中，只有中心之间的距离和距离需要计算活性区域中

的中心和样本之间的距离，这减少了计算量并降低了。提出了改进的球簇划分和

数据编辑方法结合，通过评价在稳定区域中高置信度样本是否标记错误，然后编

辑找到的标记错误采样点过滤高置信度样本中的噪声。 

在不断地探索 self-training 高置信度样本的选取的同时，研究者们在深度学

习方向对半监督算法也进行了一系列研究。文献[61]提出了一种对抗性学习框架

MetaGAN，MetaGAN 通过引入以任务为条件的对抗性生成器增强分类模型区分

真实数据和伪数据的能力，MetaGAN 可以在只有少量标签的分类器学习中学习

到清晰的决策边界，适用性广泛。文献[61]提出了一种基于图的半监督模型框架，

该框架结合 k 个最近邻图来发掘数据空间特征，然后使用稀疏表示来评估成对的

像素是否属于同一类并构造概率矩阵，最后将概率矩阵进行归一化处理，该框架

可以解决样本标签稀少的问题。 

传统统计学习方法更专注于算法实现背后的数理原理以及可解释性，而随着

大数据、云计算等技术的迅速发展，机器学习方法的优势逐渐显现，机器学习方

法具有高准确率、高自动化、高效率、高自定义和高规模化等优势。因此，未来

将会有越来越多的研究者采用机器学习方法进行半监督分类。 
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1.3 主要研究内容 

本文主要研究的是鲁棒的高置信度样本选择方法在 Self-training 算法研究。

提出了近亲节点图编辑 Self-training 学习模型和自适应局部邻居过滤的 self-

training 算法。 

（1）基本思想是通过基于块的不相似性进行平行分隔建立树，从新构建样

本之间的相似性矩阵。在一定条件下，鲁棒的近亲节点图编辑 self-training 算法

(A Robust Self-training Algorithm based on Relative Node Graph,STRNG)所提出的

新的度量方式可以更好的度量不规则数据集样本之间的关系。然后，利用新的相

似性矩阵求解样本点的密度和峰值,并利用有向图原理构建原型树揭示数据集潜

在空间结构。并在此基础上通过假设检验进一步过滤可能得噪声点 

（2）本文提出自适应局部邻居过滤的 Self-training 算法(A Self-training 

Algorithm for Adaptive Local Neighbor Filtering, STALN)。STALN 主要包含三步：

(1)使用初始的有标记样本训练分类器；(2)STALN 基于数据的全局信息，考虑每

个无标记样本与全部有标记样本的距离关系，自适应地找到每个无标记样本的局

部邻居；(3)基于局部邻居的信息为无标签样本分配一个标签，并与分类器分配的

标签对比，将两者标签一致的无标签样本加入有标签集迭代训练。 

最后，将所提出的学习模型应用于公开数据集进行实验。本文将提出算法与

在多个数据集上与现有优质算法进行对比实验。实验结果表明，本文所提出的模

型在数值指标上都要优于已有模型。 

全文主要内容分为五个章节，每个章节的具体内容如下： 

第一章为绪论。首先简要介绍了该课题的研究背景及意义，其次概述了 self-

training 国内外研究现状，最后叙述了本文的研究安排与本文的创新点。 

第二章为基相关工作论述。论述了半监督学习理论，包括图理论、self-training

理论及几种经典的 self-training 学习方法介绍与优缺点总结，以及本文涉及的基

分类器、评价指标和数据集的介绍。 

第三章为鲁棒的近亲节点图编辑 self-training 算法模型及实验。本章对提的

新 self-training 模型思想进行详细的介绍。通过在 14 个真实数据的实验验证了本

文所提鲁棒的近亲节点图编辑 self-training 算法模型的有效性。在 14 个数据集上
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将所提出模型与 STDP、STDPDE、STDPCEW 及 SETRED 算法进行比较通 10%

的有标记样本，不同比例标记样本、噪声以及运行时间等实验结果的分析评估本

文所提算法的有效性。实验结果表明，本文所提出的鲁棒的近亲节点图编辑 self-

training 算法模型具有较好的分类能力。 

第四章为自适应局部邻居过滤的 self-training。本章对所提的模型思想进行

详细的介绍在 18 个数据集上将所提出模型与 STDP、STOPF、STDPNaN 及

SETRED 算法进行比较通 10%的有标记样本，不同比例标记样本、噪声以及运行

时间等实验结果的分析评估本文所提算法的有效性。实验结果表明，本文所提出

的适应局部邻居过滤的 self-training 算法模型具有较好的分类能力。 

第五章为总结与展望。主要是对研究的内容以及贡献进行总结，并提出了本 

文仍有的不足之处和展望未来的研究方向。 

1.4 创新点 

（1）本文发现许多现有的基于自我训练的框架方法大多不能利用数据集的

底层结构信息以选择高置信度样本，即使有一些算法利用数据集的底层结构但使

用的方法大都适用于常规数据集。此外，几乎所有的算法都使用欧几里得距离计

算样本之间的关系，这不适用于复杂的结构化数据集。对于具有复杂结构的数据

集，例如流形数据，现有算法不能充分利用数据集的空间结构进行挖掘重要信息。

受图结构和自训练的启发，基于以上问题本文提出了一种鲁棒的近亲节点图编辑

Self-training 算法（STRNG）来解决这些问题。STRNG 将基于块的不相似性度量

与原型树结构相结合，运用图结构更好的选取高置信度样本。首先，STRNG 使

用基于块的相似性而不是欧几里得距离来度量两本之间关系，并使用原型树来揭

示底层数据的空间结构。其次，STRNG 使用假设检验来去除噪声来自高置信度

样本集。 

STRNG 的主要贡献如下： 

⚫ 采用基于块的不相似性度量作为样本间距离度量方式，使得 STRNG 能

适用于结构复杂的数据集。 
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⚫ 在基于块的不相似性度量的基础上本文定义了这一种新颖的数据结构

原型树，以揭示数据集的潜在的空间结构，使得利用数据的分布特征选

取高置信度样本。 

⚫ 此外，本文在原型树的基础上提出了一种新的数据编辑方法（RNGE）

来识别和编辑标签错误 RNG 上的数据样本，以过滤标记错误的高置信

度样本。 

（2）现有的一些 self-training 算法大多存在两个问题：(1)都是基于有标签样

本的局部无标签邻居来选择高置信度样本，缺乏对数据全局信息的考虑；(2)针对

不同的数据集，算法很困难确定适合的参数。针对传统的 self-training 算法仅仅

考虑无标签样本与其邻近有标签样本的关系而忽略了全部有标签样本的信息这

一问题，提出了一种考虑全局信息无并且无参的自适应局部邻居过滤的 self-

training 算法 (A Self-training Algorithm for Adaptive Local Neighbor Filtering, 

STALN)。STALN 挖掘全部有标签样本的信息，自适应地选择无标签样本的局部

有标签邻居。一方面自适应地选择邻居避免不同参数对算法性能的影响，另一方

面通过结合数据的全局信息与数据的局部信息，能准确地预测样本的标签。

STALN 主要包含三步：(1)使用初始的有标记样本训练分类器；(2)STALN 基于数

据的全局信息，考虑每个无标记样本与全部有标记样本的距离关系，自适应地找

到每个无标记样本的局部邻居；(3)基于局部邻居的信息为无标签样本分配一个

标签，并与分类器分配的标签对比，将两者标签一致的无标签样本加入有标签集

迭代训练。STALN 的主要贡献如下： 

STALN 的主要贡献如下： 

⚫ 本文提出了一种结合数据的全局信息与数据的局部信息自适应地确定

无标签样本的局部邻居的方法。 

⚫ 本文提出了一种新颖的利用局部邻居进行高置信度样本选择的方法。 

⚫ 所提算法能有效地识别并过滤噪声样本，从而提升选择高置信度样本的

质量。 
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2. 理论基础及相关知识 

本章主要对对半监督学习、self-training 和图结构的基本原理进行介绍。同

时对本文涉及的主要符号、数据集以及涉及到的对比算法进行详细的介绍。为

接下来理解提出 self-training 分类模型奠定基础。 

2.1 本文涉及符号及说明 

本节对本文涉及的重要符号进行简单的介绍，符号描述如表 2.1。 

表  2.1 本文涉及的重要符号和说明 

符号 说明 

1{ , , } n d

nX x x = …  X 表示包含 n 个样本的d 维数据集 

1

1{ , , } n

nY y y = …  Y 表示包含 n 个样本的标签集合 

1 1{( , ), , ( , )}l lL x y x y= …  L 表示包含 l 个有标签样本的数据集 

1 2{ , , , }l l nU x x x+ += …  
U 表示包含 n l− 个无标签样本的数据

集 

S  高置信度样本集 

( )iLNN x  表示样本 ix 的局部有标签样本邻居 

( )Mode  计算集合的众数 

 

2.2 半监督学习理论 

传统的机器学习技术分为无监督学习和监督学习，无监督学习只利用未标记

的样本集，而监督学习则只利用标记的样本集进行学习。但在很多实际问题中，

只有少量的带有标记的数据，因为对数据进行标记的代价有时很高，而大量的未

标记的数据却很容易得到，为了更好的利用无标记样本人们尝试将其与有标价样

本一起训练来学习规则,期望能改进分类的性能,因此半监督学习应运而生。无类

标记样本在学习建模中能发挥作用的根本原因在于它们和有类标记样本都是独
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立同分布地采样于相同的数据源。半监督学习避免了数据和资源的浪费,同时解

决了有监督学习的模型泛化能力不强和无监督学习的模型不精确等问题。半监督

学习有两个样本集 ,一个有标记样本集 ,一个没有标记样本集 .分别记作

{( , }i iLable x y= , {( )}iUnlabled x= ，并且数量上 L U 。一般而言,半监督学习侧

重于在有监督的分类算法中加入无标记样本来实现半监督分类，也就是在有标记

样本集中加入无标记样本,增强分类效果。半监督学习模型如图 2.1。 

 

图 2.1 半监督学习模型 

半监督学习利用大量的未标记数据，这减少对大量数据进行手动标记的成本。

通过利用未标记数据，半监督学习可以提供更广泛和更全面的数据利用，从而改

善模型的泛化性能。同时，由于未标记数据包含了更丰富的信息，半监督学习可

以帮助模型更好地捕捉数据分布和特征之间的关系，从而提高模型的鲁棒性和泛

化能力。此外，半监督学习解决数据稀疏性问题。在某些领域，标记数据可能非

常稀缺，而未标记数据往往更为丰富。半监督学习可以利用这些未标记数据来解

决标记数据稀疏性问题，帮助模型更好地适应数据的特点。 

2.3 Self-training 理论及相关算法 

2.3.1 Self-training理论 

半监督学习通过不断给未标记的例子贴赋予标签，并添加大量未标记的样本

到训练放大的带标签的训练集，进行提高最终分类器的有效性。self-training 相比

其它的半监督学习方法的因其简单以及不需要任何假设而被广泛的应用。Self-

training 是最简单的半监督方法之一，其主要思想是找到一种方法，用未标记的

   

 本

   

 本
  

   

 本
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数据集来扩充已标记的数据集，流程如下：首先，利用已标记的数据来训练一个

好的模型；然后使用这个模型对未标记的数据进行标记生成伪标签的；最后，将

生成的伪标签与原始的标记数据相结合，并在合并后数据上进行联合训练；整个

过程重复直到达到收敛。Self-training 伪代码如算法 1. 

算法 1: Self-training 算法 

输入: L , U  

输出: 分类器H  

1. 初始化高置信度样本集 S =  

2. While U   Dos 

3.      在 L 上训练一个分类器H  

4.      利用H 为U 分配标签 

 

 

5.      选择高置信度无标签样本加入 S  

 6.      ;L L S U U S= = −  

7. End while 

8. Return H  

2.3.2 Self-training相关算法 

由以上对 Self-training 的介绍可知，使用有标记样本训练好的模型对未标记

数据进行伪标签的预测不可能都是准确的，因此对于 Self-training 最大的问题在

就在于伪标签可能存在噪声。因此，Self-training 算法的关键是尽可能选择不含

噪声的无标记样本进行伪标签的预测。基于这个特点学者们提出了很多通过提升

高置度样本选取的算法，通常两种方法是通过一定的规则进行高置信度样本选取

和通过对选取的高置信度样本中可能得噪声进行过滤以选择一个子集加入训练

集。基于以上高置信度样本的选取方法，接下来本文对一些现有的优秀的 Self-

training 算法进行简单的介绍。 

1.SETRED 

SETRED 提出了利用一种特定的数据编辑方法，从高置信度样本中识别和去

除错误标记的样例。具体而言，在每次迭代的 Self-training 过程中，使用局部切

边权统计量来帮助估计新标记的样本是否可靠，并且只使用可靠的自标记样本来

扩大标记的训练集。SETRED 
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具体来说，SETRE 首先通过从标记集 L 中学习假设进行自我训练过程。在

每次自我训练迭代中，训练的分类器选取未标记高置信度样本，并利用训练的分

类器预测其标签后并加入原始有标签数据集 L 。SERTED 要求加入高置度样本不

改变原始有标签样本集的数据类别分布。对于一个二分类数据集，假设原始有标

记样本第一类和第二类的样本数量为 1:2，则加入高置信度样本后两类的比例依

然保持 1:2。然后，SETRE 使用更新后的有标签集 L 构造邻近图进行错误标记示

例的识别。图中的每个样本都是一个顶点，如果 ix 和
jx 之间的距离满足等式

( , ) max( ( , ), ( , ))i j i z i zDist x x Dist x x Dist x x ，则连接具有不同标签的两个顶点的边

称为割边。然后，根据图中的邻域来识别错误标记的例子。一个样本的邻域是与

其构建连接的样本组成。直观地说，如果一个样本位于切割边过多的邻域中，则

该示例应被视为异常点。为了利用样本的切割边缘的信息，SETRED 统计每个有

标记样本中割边权重进行假设检验识别噪声。 

SETRED 主要包含三步：（1）根据最近邻规则从无标签样本集中选择高置信

度样本并预测标签，结合原始有标签样本集构造邻近图；（2）利用 CEWS 识别

预测错误的样本（可疑样本），将这些可疑样本从高置信度样本集中删除。（3）

将剩余的高置信度样本加入到有标签集中进行迭代训练。  

2. STDP 

基于高置信度样本的选取方法，STDP 介绍了一种基于密度和峰值空间发现

的数据空间 Self-training 半监督分类的框架，帮助训练出更好的分类器。STDP 是

一个将 DPC 算法和 self-training 算法相结合的半监督算法。首先，STDP 利用少

量有标记样本训练初始分类器。然后，DPC 基于聚类中心的密度高于其邻居，并

且与密度较高的点之间的距离相对较大的思想揭示数据集的空间结构，换句话说，

如果两个数据点的距离越近，它们就越相似的。DPC 让每个数据点指向它的密度

比它大距离它最近的样本对探索整个数据空间的真实结构。之后，STDP 找到每

个有标记样本点的“前置”和“后记”样本作为高置信度样本，并利于训练的分类器

预测其标签加入有标签样本集训练分类器。以上几步迭代直到算法收敛。 

3. STDPNaN 

STDPNaN 是一个将 STDP 与自然邻居相结合的 self-training 算法。受自然社
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会社交网络的启发，STDPNaN 认为互为邻居的样本为自然邻居。即如果 ix 认为

jx 是它的邻居，同时
jx 认为 ix 也是它的邻居，则 ix 和

jx 为自然邻居。其次，每个

样本依据自然邻居和 DPC 算法重新定义并计算样本密度和峰值。然后，每个样

本寻找密度比它大距离最近的样本为其“前置样本”探索整个数据空间的真实结

构。之后，找到每个有标记样本点的“前置”和“后记”样本作为高置信度样本，并

利于训练的分类器预测其标签加入有标签样本集训练分类器。以上几步迭代直到

算法收敛。 

4. STDPCEW   

STDPCEW[24]结合  STDP 和  CEW[25] 来训练分类器。与  STDP 相同

STDPCEW 将每个已标注样本的“前置”和“后继”未标注样本作为候选高置信度

样本。此外，STDPCEW 还使用 CEW 选取高置信度样本中具有更高置信度的

未标记样本，并将其添加到 L 中以重新训练分类器。上述过程反复进行，直到所

有未标注样本都被完全标注为止。 

5. STDPDE   

STDPDE 将 DE 集成到 STDP 框架中以训练分类器。在 STDP 的基础上，

通过 DPC 揭示数据集的潜在空间结构。然后，STDPDE 利用 DE 来优化 Self-

training 过程分类器预测的未标记数据的定位在此基础上，STDPDE 通过 DPC 揭

示数据集的底层空间结构。 

6. STOPF  

STOPF 是一个将最优路径森林(OPF)与 self-training 融合的半监督算法。

STOPF 主要包含 2 步：(1)将全部的有标签样本作为 OPF 的根，寻找有标签样本

到无标签样本的最佳路径，从而完成 OPF 的构造；(2)利用 OPF 筛选出高置信度

样本，使用分类器对这些样本进行预测并添加进训练集。 

2.3.3 Self-training相关算法优缺点总结 

在本节中，本文总结了相关算法的优点和缺点，如表 2.2 所示。 
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表 2.2   相关算法的优缺点总结 

算法 优点 缺点 

STDP 
使用 DPC 揭示了数据的潜在空间结

构，提升了高置信度样本的选取质量。 

样本点密度的计算依赖与截

断距离，不适用像流形数据非

规则数据集;使用局部信息选

取高置信度样本 

STDPNaN 无参数 
不适用非规则数据集；使用局

部信息选取高置信度样本 

STDPCEW 

通过数据编辑技术对高置信度样本中

的噪声进行过滤，提升了分类其的性

能。 

不适用于不规则数据集，且时

间复杂度高 

SETRED 

通过数据编辑技术对高置信度样本中

的噪声进行过滤，提升了分类其的性

能。 

构架邻近图的时间复杂度高

且基于局部信息，此外基于欧

式距离度量样本之间的关系

不适用于非规则数据集 

STDPOF 无参数 时间复杂度高 

STDPDE 
使用差分进化过滤高置信度样本中的

噪声点 

时间复杂度高；不适用于不规

则数据集 

 

2.4 图理论 

在线性表中，数据元素之间是被串起来的，仅有线性关系，每个数据元素只

有一个直接前驱和一个直接后继。在树形结构中，数据元素之间有着明显的层次

关系，并且每一层上的数据元素可能和下一层中多个元素相关，但只能和上一层

中一个元素相关。图是一种较线性表和树更加复杂的数据结构。 

定义：图(graph)是由一些点(vertex)和这些点之间的连线(edge)所组成的；其

中，点通常被成为"顶点(vertex)"，而点与点之间的连线则被成为"边或弧"(edege)  

根据边是否有方向，将图可以划分为无向图和有向图，如图 2.2 所示。 
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图 2.2  图结构 

  顾名思义无向图就是图上的边没有方向，图 2.1 左图展示了一个无向图。该图

的顶点集为 {1,2,3,4}V = ，边集 {(1,2),(1,3), (2,4), (3,4)}E = 在无向图中，边 (1,2)和

边 (2,1)是一样的，也就是说和方向无关。有向图就是图上的边有方向图 2 右图展

示 了 一 个 有 向 图 。 该 图 的 顶 点 集 为 { , , , }V A B C D= ， 边 集

{( , ), ( , ), ( , ), ( , )}E A B B D D C C A= 在有向图中，边 ( , )A B 和边 ( , )B A 是不一样的，也

就是说和方向有关。 

     本文中本文使用有向图结构生成原型树，并用无向图进行近亲节点图编辑

过滤噪声。 

2.5 基分类器 

为了验证所提算法的有效性，本文以KNN作为基分类器。因为STDP和STDPNaN

使用 3NN(3 nearest neighbors)作为基分类器，为了保持实验的一致性，在以

KNN为基分类器时，所有算法都采用 3NN作为基分类器。  

(1) K-近邻(KNN)：它是最简单的分类方法之一.K-近邻的基本思路如下：对于

给 定的训练数据集以及待分类的样本 x，在训练集中找出 k 个样本，这几个样本

是与 x 距离最近的前 k 个样本，找到 k 个近邻样本中最多的类标签，即为 x 的类

标签.k 的选 择和距离度度量会对 K-近邻算法的分类性能产生重大影响.此外，K-

  

   

  

 

无向图 有向图
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近邻方法便于理 解和操作，但计算量复杂度较高，每个待分类的样本的 k 个最近

邻样本都要通过计算 该样本到所有已知类标签样本的距离才能求得.  

(2) 支持向量机(SVM)：SVM 只能对有两种类标签的数据进行分类，是一个二

分 类的模型，有线性和非线性的，主要过程如下：给定的训练数据集被映射到另

一个空 间，在这个新的空间中寻找一个间隔最大化的超平面，也就是决策边界，

属于不同类 别的样本被分到超平面的两侧，以便更好地预测新数据的标签，这里

的另一个空间是比原空间更高维的空间.支持向量的数量是决定支持向量机算法复

杂度的关键，而与空间的维数无关，这在一定程度上避免了因维度过高造成计算复

杂度高的缺点，但是支持向量机对大规模数据样本难以实施，主要是由于该方法借

助二次规划求解支持向 量. 

 (3) 决策树：决策树是一种树形结构的模型，可以解决多分类的问题，该分

类模 型中的根节点表示全部属性，非叶子节点表示对样本属性的测试，叶节点表

示对样本 进行分类后得到的类标签，分支表示判断结果的输出.对已知标签的样本

学习训练之 后，每个样本都有一组属性和对应的分类结果，通过节点的分裂和阈

值的确定这两步的学习可以得到一个决策树模型.ID3、C4.5、C5.0 和 CART 等是

常见的几种决策树生成算法. 

2.6 评价指  

（1）准确率 Accuracy 和 F1-score 

本文选取准确率 Accuracy [62]和 F1-score [63] 百分值作的为评价指标。

Accuracy 和 F1-score 可以根据混淆矩阵来计算。本文使用二元分类模型来简单

地介绍这两个评估度量。 

Accuracy 是预测准确样本的数量比样本总量，计算公式如下：  

 
TP TN

Accuracy
TP TN FP FN

+
=

+ + +
 (1) 

F1-score 是一个基于准确度和召回率的综合评估指标，计算公式如下： 

 
1

2
s

precision recall
F core

precision recall

 
− =

+
 (2) 
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其中，Pr ,Re
TP TP

ecision call
TP FP TP FN

= =
+ +

 。 

True Positive（TP）：真正类。样本的真实类别是正类，并且模型识别的结果

也是正类。 

 False Negative（FN）：假负类。样本的真实类别是正类，但是模型将其识别

为负类。 

 False Positive（FP）：假正类。样本的真实类别是负类，但是模型将其识别

为正类。 

 True Negative（TN）：真负类。样本的真实类别是负类，并且模型将其识别

为负类 

（2）威尔科克森符号秩检验(Wilcoxon signed‐rank test, Wilcoxon) 

Wilcoxon 符号秩检验是一种非参数检验[64]。Wilcoxon Signed-Rank 检验是在

在不假设数据服从正态分布的前提下，判断出相应的数据总体分布是否有差异性。

在 95%的置信水平下进行 ，以验实验结果的有效性。符号“+”，“-”分别表示本文

所提算法显著优于和低于对比算法，符号“~”表示与对比算法没有显著差异。 

2.7 数据集介绍 

为了验证本文所提算法的有效性，本文在一些公开进行实验来验证本文提出

算法的有效性。表 2.3 对本文所涉及的数据集基本特征进行简要的描述。数据集

Glass、SPECTFheart、Heart、Ilpd、Australian、Breast、Transfusion、Pima、Diabetes、

German、Cmc、Cleve、Ecoli、Haberman、Planning-relax、Iris、wdbc、Wholesale-

customers、Wilocalization、tic-tac-toe、Waveform、Hepatitis 均来自 UCI1公开数

据集。ORL2、Palm3、AR[65]、FERET32x32[66]、UPS[67]、YaleB[68]、umist4、Mpeg7uni[69]

是图像数据集。接下来本文对数据集的来源和用途进行简单的介绍： 

 

1 https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.php. 

2 http://www.uk.research.att.com/facedatabase.html. 

3
 https://www.gwern.net/Crops. 

4
 http://images.ee.umist.ac.uk/danny/database.html. 

 

https://www.gwern.net/Crops
http://images.ee.umist.ac.uk/danny/database.html
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表 2.3  数据集描述 

ID 数据集 样本量 维度 类别 缩写 

1 Glass 214 9 6 GLA 

2 SPECTFheart 267 44 2 SPH 

3 Heart 270 13 2 HEA 

4 ORL 400 1024 40 ORL 

5 umist 574 1030 20 UMI 

6 Ilpd 583 10 2 ILPD 

7 Australian 690 14 2 AUS 

8 Breast 699 10 2 BRE 

9 Transfusion 748 4 2 TRA 

10 Pima 768 8 2 PIM 

11 Diabetes 768 8 2 DIA 

12 German 1000 20 2 GER 

13 FERET32x32 1400 1024 200 FER 

14 Mpeg7uni 1400 6000 70 MPE 

15 Cmc 1473 9 3 CMC 

16 AR 1680 1024 120 AR 

17 Palm 2000 256 100 PAL 

18 YaleB 2414 1024 38 YALEB 

19 Cleve 303 13 4 CLE 

20 Ecoli  336 7 8 ECI 

21 Haberman  306 3 2 HAN 

22 Planning-relax  182 12 2 PRX 

23 Iris  150 4 3 IRS 

24 wdbc  569 30 2 WDC 

25 Wholesale-  

customers  

440 7 2 WCS 

26 Wilocalization  2000 7 4 WIN 

27 tic-tac-toe  671 9 2 TCE 

28 Waveform  2746 21 3 WFM 

29 UPS  2007 256 10 UPS 

30 Hepatitis  142 19 2 HPS 
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3. 鲁棒的近亲节点图编辑 self-training 算法 

为了提高置信度样本的选取质量，本文提出了一种新的数据编辑技术——相

对节点图编辑（Relative Node Graph Editing，RNGE）。具体来说，基于块的不相

似性度量被用于计算每个样本的密度和峰值，以构建原型树来揭示数据的潜在空

间结构。然后，本文为每个样本定义相对节点图（RNG）。最后，通过基于的假

设检验来识别候选高置信度样本集中的错误标记样本 RNG。结合以上内容，本

文提出了一种基于相对节点图的鲁棒 Self-training 算法（A Robust Self-training 

Algorithm based on Relative Node Graph，STRNG），该算法使用 RNGE 来识别错

误标记的样本并对其进行编辑。本文在 14个真是数据集与已有 STDP、STDPCEW、

SETRED 和 STDPDE 算法进行实验结果对比，实验结果表明本文所提出的算法

可以提高 Self-training 算法的性能。 

本章将详细介绍本文提出的基于近亲节点图鲁棒的 self-training 算法思想，

实验的设置和实验结果等。实验部分本文展示 10%有标记样本下各个算法

Accuracy 和 F1-score 值不同比例有标记样本下各个算法的 Accuracy 值折线图；

各个算法的噪声实验折线图；各个算法时间复杂度及运行时间分析。 

3.1 算法描述 

STRNG 的伪代码如算法 3 所示： 

算法 3：STRNG 

输入: L ,U , k ,左拒绝域 ，基分类器 

输出：分类器 

1.随机将 X 分成 t个子集D  

2.FOR D X , 2D   

3.    根据算法 2 生成树建立森林 

4.    计算不相似性矩阵 M  

5.END FOR 

6.根据公式 5 计算样本密度 i  
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7.根据公式 6 计算样本峰值 i  

8.根据公式 7 计算样本原型 iP ，并建立原型树 

9.计算全局分布 Y g

Y

L
g

L
 =  

10.WHILE S   DO 

11.    选取高置信度样本集 S  

12.    为高置信度样本分配标签 

13.    计算
ijq 和

ijI  

14.    计算 iJ  

15.    计算 0( | )iE J H ， 0( | )iD J H  

16.    if  iJ   

17.        iS S x= −  

18.    end if 

19.    L L S=   

20     训练分类器 

21.end while 

22.输出分类器 

 

3.2算法思想 

3.1.1 基于块的不相似性度量 

欧式距离以样本各个维度之间的距离来衡量样本之间的相似性，这也导致了

欧式距离不适用像流形数据等结构不规则的数据集。为了克服欧氏距离不考虑数

据分布的缺点，文章[70]提出了基于块的不相似性来度量样本间的关系。简单来讲，

基于块的不相似性以数据分布为考量定义为覆盖两个样本的最小概率块。接下来，

本文将详细介绍基于块的不相似性原理及在 STRNG 中的应用。 
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基于块的不相似性即包含两个样本的最小质量块[72]，计算如公式 3。 

定义 1. 设
,( | ; )i jR x x H D 表示相对于H 和D的覆盖 ix 和

jx 的最小块。定义为： 

 ( )
 

( )
, . . ,

, | ; arg min
i j

i j
r H s t x x r z D

R x x H D I z r
  

=   (3) 

其中， ( )I 表示指数函数。假设D表示样本集包含 个样本，从 X 中随机选

取数据集 D。如果 256X  , D = ,否则 256 = 。 ( )hH D 表示将空间划分为

非重叠区域。 ix 和
jx 代表 D 中的两个样本。 

覆盖两个样本的最小概率块是通过平行分隔获得树来计算，树的分类过程如

算法 2。本文以数据集 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10{ , , , , , , , , , }x x x x x x x x x x 为例，使用算法 2 通过平行

分隔建立一棵树，如图 3.1 所示。每次分裂随机选择一个属性，在该属性的最大

值和最小值之间随机选择的一个值作为分裂点，属性值小于分裂点的样本划入左

子 集 ， 大 于 分 类 点 进 入 右 子 集 。 以 第 一 次 分 裂 为 例 ， 随 机 选 择

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10{ , , , , , , , , , }x x x x x x x x x x 的一个属性进行分裂，由图可知样本 2x ， 4x ， 6x 和

10x 属性小于分裂点作为左节点，反之右节点为 1 3 5 7 8 9{ , , , , , }x x x x x x ，树以此进行

分裂直到一个样本为一个节点或者达到到树的最大高度，本文中本文设置树的最

大高度为 log 2V = 。由公式 3 可知包含采样点 1x 和 8x 的最小质量块是

1 3 8 9{ , , , }x x x x

 

图 3.1 树结构 



兰州财经大学硕士学位论文              鲁棒的高置信度样本选择方法在 Self-training 算法中的研究 

24 

 

算法 2：构建树 

输入：数据 X ,树的限制高度V ，树的分类高度 e  

输出：一棵树 

1.IF 1X   OR e V  Then 

2.    RETURN 节点大小 

3.ELSE 

4.    随机选取分类属性 

5.    随机选取分裂点  //分裂点事属性最大值和最小值之间的值 

6     属性值小于分裂点的样本归入左节点 

7.    属性值大于分裂点的样本归入左节点 

8.RETURN 分裂点、分裂属性、左节点、右节点 

9.END IF 

 

在本文中，本文通过平行分隔分裂方法构建 t棵树形成森林[73]（iForest），每

棵树都由独立子集构建。样本间块的不相似性通过遍历森林中每一棵树最小概率

块来计算包含样本 ix 和
jx 的最小区域块总和 ( )

1
, | ,i j vR x x H D

t
，如定义 2： 

定义 2 样本 ix 和
jx 基于块的相似度计算公式如下： 

 ( ) ( )
1

1
, , | ,

t

e i j i j v

v

m x x R x x H D
t =

=   (4) 

其中， 100t = 。 

3.1.2 原 树 

原型树基于块的不相似性重新定义样本的密度和峰值，并找到数据空间的底

层结构来评估点之间的相似程度选取高置信度样本。树的结构克服了因数据空间

结构导致的误分类问题。接下来，本文将提供详细的原型树原理介绍及在本文中

的应用。 
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定义 3 样本点 ix 基于块的局部密度函数，如下： 

 ( )( )
( )

exp ,
j

i e i j

x knn i

m x x


= −  (5) 

其中， ( )knn i 表示距离样本点 ix 最近的 i 个样本，样本点的距离计算依据公式（2）

得到的相对度。 

定义 4 样本 ix 的密度峰值 i ，如下： 

 

( )( )

( )( )

:
min , , , . .

max , ,

j i
e i j i j

j

i

e i j
j

m x x if j s t

m x x otherwise

 
 





  



= 




 (6) 

在计算块的不相似性度量计算样本的密度 i 和峰值 i 的后，本文利用 i 和值

i 构建新的数据结构原型树[39]，样本原型的定义下： 

定义 5 iP 表示样本 ix 的原型，公式如下 

 
( )

:
. . , min ,

i j

i i

i i j
j

P x

s t j me x x
 




=

 =
 (7) 

构建原型树的步骤如下： 

（1）首先，对样本的密度进行排序； 

（2）密度最大的样本被作为根节点。即，根节点 ix 必须满足 , i jj    ； 

（3）据公式 (5) 计算每个样本的原型点，根节点没有原型； 

（4） 样本及其原型具有相同类标记由实线边连接。反正则用则用虚线连接。 

在 Iris 数据集构建原型树的过程中，本文随机选择包括三个类别的 10 个样

本，以及它们的密度 i 和峰值 i 。本文以这 10 个样本作为示例展示构建原型树

的构建过程。表 3.1 显示了 10 个样本的密度和类别，其中 sort 是对样本密度 i

从大到小排序。表 3.2 展示了样本与密度 i 比自己大的样本之间的
,(e i jm x x），根

据定义 5 本文对最小的
,(e i jm x x）加粗。根据原型树的构建过程以及表 3.1 和表

3.2，建立一棵树如图 3.2 所示。 
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表 3.1 样本密度 

Sort Sample 
i  Class 

1 
30x  4.9545 Class 1 

2 
123x  4.8288 Class 3 

3 
143x  4.7762 Class 3 

4 
47x  4.7757 Class 1 

5 
14x  4.7345 Class 1 

6 
75x  4.6593 Class 2 

7 
51x  4.6152 Class 2 

8 
15x  4.5533 Class 1 

9 
88x  4.3379 Class 2 

10 
143x  4.1972 Class 3 

 

表 3.2 样本原型 

 
14x  15x  30x  47x  51x  75x  88x  120x  123x  143x  

14x  \ \ 0.3441 \ \ \ \ \ 0.9707 0.9045 

15x  0.5083 \ 0.5115 0.3673 0.8321 0.8237 \ \ 0.9759 0.8729 

30x  \ \ \ \ \ \ \ \ \ \ 

47x  \ \ 0.3379 \ \ \ \ \ 0.9838 0.9151 

51x  0.8952 \ 0.8478 0.8656 \ 0.3807 \ \ 0.6495 0.7069 

75x  0.8646 \ 0.8589 0.8683 \ \ \ \ 0.7258 0.6225 

88x  0.8973 0.8602 0.8903 0.8961 0.4911 0.3147 \ 0.7371 0.6209 \ 

120x  0.9013 0.8752 0.9024 0.9069 0.6197 0.5556 0.3813 \ 0.7351 0.4564 

123x  \ \ 0.9772 \ \ \ \ \ \ \ 

143x  \ \ 0.9106 \ \ \ \ \ 0.6439 \ 
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图 3.2 原型树 

3.1.3 近亲节点图编辑 

为了利用样本之间的原型关系来选择高置信度样本，本文在定义 (6) 中定

义了相对节点集。 

 定义 6 样本 ix 的近亲节点集 iB  

  | ,i j j i i jB x x P x P i j= =  =   (8) 

如图 1 所示，样本 75x 的近期节点集  75 51 88 143, ,B x x x= 。 

确定 ix 的相对节点集后，原型树中包含相对节点集的子图即为 ix 的 RNG。

图 3.3 是显示了原型树中样本点 75x 的 RNG。图 3.3 中实线称为有向边，虚线称

为切边。 
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图 3.3 近亲节点集 

显然，如果一个无标记样本有大量的切边，那么很明显它被许多贴有不同标

签的样本所包围。，更可能会被错误地标记。因此，本文提出了相对节点图编辑

（RNGE）方法，通过对统计信息的节点权重进行假设检验，来识别高置信度样

本。接下来本文将详细介绍 RNGE。 

定义 7  样本 ix 与其近邻样本
jx 之间的相对边权重

ijq 计算如下： 

 ( )( )
1

1 ,ij i e i jq m x x
−

= +  (9) 

显然，相对边缘权重是不对称的，即在大多数情况下
ij jiq q ，样本密度 i 越

大切边权重
ijq 越大。 

定义 8 iJ 为样本 ix 的切边权重之和，其定义如下 

 
j i

i ij ij

x B

J q J


=   (10) 

如果样本 ix 和
jx 属于同一类别，则 0ijI = ，否则 1ijI = 。 

零假设 0H ：样本标记过程是独立的，且服从概率分布  / , 1,
gg Y YL L g m =  .

gYL 表示数据集 L 中带有标签 g 的样本数量， YL 是所有标签样本的数量。在 0H

设下，
ijI 是一个独立的随机变量服从布尔参数1

ig− 。其中 ig  是样本 ix 属于 g 类

别的先验概率。假设 iJ 服从正态分布，其的数学期望 E 和方差D可通过以下公式

计算: 
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( ) ( )

( ) ( )

0

2

0

| 1

| 1

i

j i

i i

i g ij

x B

i g g ij

xj Bi

E J H q

D J H q



 





= −

= −




 (11) 

显然，高置信度的样本中具有更小比例的不同标签的近亲节点。在 0H 下，

高高置信度性样本的 iJ 应显著小于预期。因此，设置为显著性水平 ，并且属于

左拒绝域的样本将作为高置信度样本添加到训练集中，而属于右拒绝域除域的样 

本将被丢弃。 

3.3 时间复杂度 

 n  表示样本数，t表示 iTree 的数量，并代表每个 iTree 的大小。  代表

每个 iTree 的大小。RNG 的时间复杂度分为以下几个部分： 

（1） 计算块的时间复杂度为 ( )2log logO t n t  + 。 

（2） 计算密度  的时间复杂度为 ( )2O n ； 

（3） 计算每个样本的聚类峰值 和原型 P 需要 ( )2O n ； 

（4） 还需要 ( )2O n 来构建近亲节点图； 

（5） J 的计算时间复杂度为 ( )2O n  

上述分析表明，STRNG 算法的总体时间复杂度为 ( )2log logO t n t  + 。 

3.4 实验设置 

3.4.1 实验环境 

所有实验均使用英特尔 (R) 酷睿 (TM) i9-11900k CPU@3.50GHz 64.0GB 

内存、Wine10 64 位操作系统进行 
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3.4.2 数据集和实验设置 

为验证 STRNG 的性能、STDP、STDPCEW、SETRED 和 STDPDE 作为比

较算法，并根据原文章复制代码。在 GLA、CLE、ECI、HAN、PRX、IRS、WDC、

WCS、WIN、TCE、WFM、HPS、UPS 和 ORL 数据进行实验。 

在 95%的置信水平下进行威尔科克森符号秩检验(Wilcoxon signed‐rank test, 

Wilcoxon)，以验 STALN 实验结果的有效性。符号“+”，“-”分别表示 STALN 显

著优于和低于对比算法，符号“~”表示 STALN 与对比算法没有显著差异。 

对比算法涉及参数均取自原文，STRNG 涉及的所有参数值见表 3.3。 

                     表 3.3  参数设置 

算法 参数 

KNN K=3 

STDP[46] 2P =  

STDPCEW[52] 2, 0.1 = =  

SETRED[36] 阈值 0.1 =  

STDPDE[51] 2, 3 = =  

STRNG 7, 0.1k = =  

 

3.5 分类性能分析 

以 3NN 为基分类器在 14 个基准数据集进行实验。每次实验随机选择 10%

的样本构建有标签样本集，其余样本构建无标签样本集。本文选择准确率

(Accuracy)和 F1 分数(F1-score)作为算法的评价指标。记录所有算法在 14 个数据

集上运行 50 次的平均值和标准差，实验结果见表 3.4 和表 3.5，在每个数据集上

将分类性能最好的结果用粗体字标记，括号中的数字是每个算法的排名。

AVE.ACC、AVE.Fscore 和 AVE.STD 分别表示平均 Accuracy、平均 F1-score 和平

均标准差。  
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表 3.4  每个算法在不同数据集中的分类 Accuracy（平均值±标准差（排名）） 

 STDP STDPCEW STDPDE SETRED STRNG 

GLS 76.48±3.88(3) 76.85±2.01(2) 77.32±5.21(1) 76.03±4.11(4) 76.03±4.11(5) 

CLE 71.56±6.71(4) 71.00±6.35(5) 76.87±5.16(2) 71.89±4.68(3) 80.44±1.75(1) 

ECI 87.14±3.08(5) 88.69±2.38(3) 88.79±2.77(2) 87.65±3.31(4) 92.83±1.09(1) 

HAN 60.70±3.56(2) 59.84±1.96(5) 60.01±7.80(4) 60.67±5.34(3) 66.77±4.83(1) 

ORL 67.63±1.23(3) 88.98±1.05(2) 57.43±1.29(5) 67.39±1.09(4) 89.03±2.07(1) 

PRX 54.07±2.22(3) 53.63±3.48 (4) 50.48±4.03(5) 54.86±3.51(2) 60.63±9.53(1) 

WDC 90.39±1.56(2) 89.54±1.81(4) 89.58±2.60(3) 83.31±3.22(5) 92.93±0.91(1) 

IRS 92.51±5.35(4) 93.01±5.56(3) 76.79±3.93(5) 93.52±3.43(2) 96.52±1.38(1) 

WCS 81.59±2.41(5) 81.72±4.38(4) 85.43±1.15(2) 83.30±2.81(3) 86.94±1.01(1) 

WIN 98.27±0.23(3) 97.85±0.48(4) 97.57±0.57(5) 98.28±0.24(2) 98.65±0.17(1) 

TCE 67.63±3.23(2) 65.73±5.33(4) 57.43±7.01(5) 67.39±3.15(3) 71.94±5.06(1) 

WFM 82.96±0.97(3) 80.67±1.14(5) 81.74±0.96(4) 83.14±0.61(2) 85.80±0.67(1) 

UPS 92.71±0.28(4) 93.49±0.77(2) 87.33±1.42(5) 92.79±0.71(3) 94.45±0.41(1) 

HPS 58.01±8.50(4) 56.08±7.36(5) 59.82±11.32(2) 59.31±5.05(3) 74.20±13.92(1) 

WSR-test + + + + N/A 

Ave.ACC 77.30 78.40 74.97 77.25 83.86 

Ave.std 3.01 3.09 3.84 2.88 3.31 
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表 3.5  每个算法在不同数据集中的分类 F1-score（平均值±标准差（排名）） 

 STDP STDPCEW STDPDE SRTRED STRNG 

GLA 64.45±3.92(4) 71.38±2.51(1) 55.46±10.97(5) 68.83±4.43(2) 68.20±6.33(3) 

CLE 55.71±5.99(4) 58.16±6.93(3) 59.32±5.73(2) 53.71±4.95(5) 62.85±5.43(1) 

ECI 80.33±3.07(3) 8165±4.74(2) 76.02±7.87(5) 79.50±5.85(4) 87.04±3.19(1) 

HAN 60.71±1.83(2) 58.92±3.63(4) 57.64±7.87(5) 60.67±5.34(3) 66.77±4.83(1) 

ORL 75.41±3.44(3) 81.36±2.61(2) 34.42±8.73(5) 75.05±3.08(4) 88.93±5.57(1) 

PRX 54.07±2.22(3) 53.63±3.48(4) 50.48±4.03(5) 54.86±3.51(2) 60.63±9.54(1) 

WDC 91.03±1.55(4) 89.76±2.62(5) 91.24±1.16(3) 92.08±0.91(2) 92.69±0.97(1) 

IRS 95.51±5.35(2) 93.01±5.68(4) 76.79±3.93(5) 93.52±3.43(3) 96.52±1.38(1) 

WCS 81.58±2.41(5) 81.72±4.38(4) 85.43±2.82(2) 83.30±2.81(3) 86.94±1.02(1) 

WIN 98.25±0.23(3) 97.82±0.35(4) 97.54±0.58(5) 98.29±0.25(2) 98.63±0.18(1) 

TCE 67.63±3.23(2) 65.72±5.33(4) 57.43±7.01(5) 67.39±3.15(3)  71.00±8.44(1) 

WFM 82.15±0.70(2) 79.71±0.85(5) 80.54±1.09(4) 82.12±0.69(3) 84.94±0.65(1) 

UPS 92.25±0.32(4)  93.13±0.86(2) 85.88±1.79(5) 92.50±0.86(3) 94.19±0.44(1) 

HPS 58.01±8.50(3) 56.08±7.36(4) 59.82±11.31(1) 59.31±5.05(2) 55.80±8.43(5) 

Wilcoxon + + + + N/A 

Ave.Fscore 75.46 75.84 69.02 75.64 79.67 

Ave.std 3.06 3.61 5.45 3.20 3.66 

根据表 3.4 和表 3.5 所示的结果，本文得出如下结论： 

（1） 表 3.4 中的结果表明，在 14 个数据集上，STRNG 的准确率高于 SETRED、

STDP、STDPDE 和 STDPCEW。这是因为基于块的的不相似性使 STRNG

更适合于在高维和密度非均匀数据集中度量样本之间各个算法在的距离。

同时，原型树揭示了样本的潜在空间结构，使高置信度样本的选择更加高

效。此外，STRNG 还通过假设检验对选取的高置信度样本进一步的过滤。

这使得 STRNG 具有更好的分类性能。 

（2） 从表 3.5 中可以看出，在 14 个数据集上，STRNG 的 F1-score 值均高于 

SETRED 和 STDPDE，在 13 个数据集上，STRNG 的 F1-score 值高于 

STDP 和  STDPCEW。在  GLS 数据集上，STRNG 比  STDPCEW 低 

3.18%，在  HPS 上比  STDPDE 低  4.02%。在  HPS 上比  STDPDE 低 

4.02%，各个算法的分类 F1-score 值实在一定范围的误差上上下浮动，结合

算法的方差可得出在 GLS 和 HPS 可得出本文的算法与对比比算法的分类
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性能在同一水平上。此外，结合各个算法 Accuracy 上的结果也证明这一结

论。因此实验结果表明，STRNG 的分类性能优于对比算法。 

（3） 就表 3.4 和表 3.5 显示在 14 个数据集上的 Accuracy 和 F1-score 均值，

STRNG 均排名第一。同时，统计假设检验测试结果表明，STRNG 的分类

性能明显优于 STDPDE、STDP、SETRED 和 STDPDE。 

上述实验结果验证了本文提出的鲁棒的近亲节点点图编辑算法可以有效地

选择高序列样本，从而提高分类性能。 

3.6   签 本比例对分类性能的影响 

为了验证不同比例的标注样本对分类准确性的影响。本文从 14 个数据集

中随机选取标注样本，比例从 2% 到 20% 步长为 2%作为有标签数据集比例，

每个比例下进行 50 次实验并记录平均 Accuracy。图 3.4 显示了实验结果。 
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图 3.4 不同比例有标签样本下各分类器分类性能 

从图 3.4 中本文可以得出以下结论： 

（1） 在 14 个数据集上，五个算法的分类准确率均通常随着标注样本的增

加而提高。 

（2） 总体而言，STRNG 算法在 ECI、GLS、CLE、ORL、HAN、HPS、WFM、

WDC 和其他四种算法上的分类性能优于其他四种算法。在 WIN 和 WCS 数

据集。在 WIN 和 TCE 数据集上，随着标注样本比例的增加，分类准确率也

随之增加。增加，STRNG 的分类准确率在某些比例上低于对比算法。但总体

而言，STRNG 的分类准确率优于对比算法。 

（3） 在 IRS 数据集中，STRNG 的分类准确率最初低于 STDP、STDPCEW 

和 SETRED。但随着标注样本比例的增加 随着标记样本比例的增加，STRNG 

的分类准确率显著提高，最终与 STDP、STDPCEW 和 SETRED 的分类准确

率持平。在 TCE 数据集中，STRNG 的分类准确率略低于 STDPCEW。当标

注样本比例增加 8%时，STRNG 的分类准确率开始高于 STDPCEW。 

上述分析表明，STRNG 具有更好的分类性能。 

3.7 参数设置分析 

k 和 是 STRNG 中涉及的两个参数。参数 k 是计算密度时的邻居数量。参

数 是显著性水平，这两个参数影响了高置信度样本的选择。基于以上 14 个数

据集，在 10%的有标记样本比例下对 k 和 运行 STRNG 50 次并记录平均

Accuracy 的百分值。图 5 显示了在不同参数下 STRNG 在 14 个数据上的分类准



兰州财经大学硕士学位论文              鲁棒的高置信度样本选择方法在 Self-training 算法中的研究 

36 

 

确率。 

（1） 取值对分类准确率的影响 

 作为一个显著性水平，如果的值太小，则拒绝中的样本会太少域，并且在

每次迭代过程中将获得太少的高置信度样本。这将导致过多的迭代，并且无法充

分利用潜力每次迭代的数据结构；如果 的值太大，则拒绝的范围域将被扩展、

噪声样本可以被添加到高置信度样本，这将影响了分类器的性能。因此本文在

[0.05、0.5]的范围内并且步长为 0.05 求取 的最优值。 

（1） k 取值对分类准确率的影响 

如果 k 的值太小，则不足以显示两个样本之间的密度差异。如果 k 的值太大，

也很难区分高密度样和低密度样本，并且计算成本太大。因此本文在[1，10]的范

围内设置步长为 1 求取 k 的最优值。 
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图 3.5 参数分析图 

有图 3.5 可看出不同的 k 和 值具有不同的分类准确率，对 STRNG 在 14 

个数据集上的分类准确率进行了综合考量，最终确定 7k = ， 0.1 = 。 

3.8 噪声实验分析 

在 Self-training 算法的迭代过程中，一旦错误标记的样本被添加到训练过程

中，误差就会在迭代过程中不断扩大。本文所提出的 STRNG 能够从候选高置信

度样本中筛选出误标记样本。在噪声实验中，选取 10% 的标注样本作为训练集，

并随机分配其中 1% 到 10% 的错误标签。Accuracy 作为性能评估指标。表 3.6 

显示了每个数据集在噪声比率 1% 到 10%下的 Accuracy 平均值。图 3.6 显示了

不同噪声比例下的各个算法的分类 Accuracy 值。 
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表 3.6  不同比例下个算法噪声分类 Accuracy（平均值±标准差（排名）） 

 STDP STDPCEW STDPDE SETRED STRNG 

GLS 74.35±3.75(4) 74.99±3.95(3) 75.52±4.04(2) 72.47±2.76(5) 80.92±4.25(1) 

CLE 68.30±5.90(5) 69.86±5.30(3) 75.23±6.06(2) 69.50±6.23(4) 79.22±3.56(1) 

ECI 84.26±3.35(4) 84.80±3.09(3) 87.85±3.23(2) 84.08±2.19(5) 91.29±1.87(1) 

HAN 58.06±3.68(4) 56.09±3.47(5) 58.55±6.9(3)7 58.80±3.86(2) 62.27±6.75(1) 

ORL 85.60±1.08(3) 88.92±1.03(2) 85.52±1.60(4) 85.40±0.35(5) 95.10±0.35(1) 

PRX 52.07±2.69(4) 52.40±2.89(2) 49.00±3.73(5) 52.3±2.21(3) 58.25±8.43(1) 

WDC 85.31±2.71(3) 85.15±3.22(5) 90.53±2.00(2) 85.24±2.65(4) 91.38±1.96(1) 

IRS 89.01±3.82(2) 88.99±4.20(3) 80.15±6.59(5) 88.89±4.19(4) 94.13±2.67(1) 

WCS 79.00±3.72(4) 79.27±3.17(3) 86.32±2.73(1) 78.42±3.51(5) 85.39±2.39 (2) 

WIN 94.81±0.65(4) 94.63±0.98(5) 97.97±0.44(2) 95.13±0.08(3) 98.46±0.25(1) 

TCE 64.16±2.00(2) 61.91±3.98(4) 58.81±4.76(5) 63.88±2.22(3) 66.38±5.11(1) 

WFM 80.57±1.18(4) 78.73±1.38(5) 81.82±0.86(2) 80.68 1.42(3) ) 84.11±1.26(1) 

UPS 80.57±1.1(4) 78.73±1.38(5) 81.82±0.86(2) 80.68±1.42(3) 84.11±1.26(1) 

HPS 53.68±5.23(4) 54.42±3.57(3) 53.18±9.78(5) 54.45±3.44(2) 65.41±14.07(1) 

WSR-test ~ + + ~ N/A 

Ave.ACC 76.65 75.80 64.24 76.63 81.84 

Ave.std 2.89 2.95 3.88 2.58 3.83 
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图 3.6 不同比例噪声下各算法分类性能 

从不同比率的噪音实验结果中，本文可以得出以下结论： 

（1） STRNG 的分类准确率高于  STDPCEW 、  SETRED 、 STDP 和 

STDPDE 在 13 个数据集上。STRNG 在 WCS 数据集上的分类准确率仅略低于

STDPDE。STRNG 在 14 个数据集上的平均分类准确率为 81.84%，分别比 STDP、

STDCPEW、STDPDE 和 SETRED 高 5.19%、6.04%、5.60%和 5.21%。 

（2） 表 5 显示，STRNG 算法在 ECI、ORL、IRS、WDC、WIN 和 UPS 数

据集上的分类准确率超过 90%。此外，在这 6 个数据集上，STRNG 的分类准确率

分别比排名第二的算法高 7.21%、9.7%， 13.98%、6.23%、3.83%和 6.54%。 

3.9 运行时间分析 

SETRED 主要是构建 RNG 起总的时间复杂度为 ( )3O n 。STDCPEW 算法主

要需要时间来计算 CEW，其总体时间复杂度为 ( )3O n 。STDP 的时间复杂度主要
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是计算和的时间，其时间复杂度为 ( )2O n 。STDPDE 是 ( )2O n 以计算未标记样本

的最近邻居。每个算法运行 50 次以计算平均时间消耗。3.7 显示每个算法的运行

时间(秒)。 

表 3.7 运行时间(排名) 

 STDP STDPCEW STDPDE SETRED STRNG 

GLS 0.12(2) 0.39(3) 0.02(1) 1.74(5) 0.85(4) 

CLE 0.07(2) 0.37(3) 0.04(1) 1.26(5) 0.71(4) 

ECI 0.08(2) 0.44(3) 0.04(1) 1.44(5) 0.80(4) 

HAN 0.08(2) 0.29(3) 0.02(1) 1.18(5) 0.88(4) 

ORL 0.25(1) 1.99(3) 0.55(2) 8.01(5) 2.72(4) 

PRX 0.04(2) 0.14(3) 0.02(1) 1.11(4)) 1.51(5) 

IRS 0.04(1) 0.18(3) 0.09(2) 2.37(5) 0.66(4) 

WDC 0.33(2) 2.23(4)  0.19(1) 2.95(5) 1.27(3) 

WCS 0.25(1) 1.19(4) 0.10(2) 1.32(5)  1.11(3) 

WIN 0.72(2) 105.32(5) 0.62(1) 22.05(4) 5.46(3) 

TCE 0.13(2) 2.17(5) 0.06(1) 1.99(4) 1.71(3)  

WFM 1.58(2) 302.67(5) 1.28(1) 2.09(3) 3.54(4) 

UPS 1.60(1) 157.53(5) 1.75(2) 38.95(4) 7.83(3) 

HPS 0.12(2) 0.25(3) 0.03(1) 1.04(5) 0.62(4) 

Ave.time 0.39 41.08 0.34 6.25 2.12 

从表 3.7 中，本文可以得出以下结论：STRNG 在 self-training 算法迭代的过

程中需要通过平行分割构建树，要遍历包含两个样本间最小块，此外还需要构建

原型树这需要消耗一定的计算时间。总的来说，STALN 在 18 个数据集上的平均

时间排名第三，实验的结果与理论分析一致。 

3.10 本章小结 

在节中，本文提出了一种基于相对节点图的鲁棒Self-training算法STRNG。

STRNG 使用基于质量的相异性来计算样本之间的距离，解决了欧几里得距离不
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适合复杂数据的缺点。此外，本文构建了一个原型树来探索数据的底层结构。接

下来，本文计算每个样本的相对节点图，并使用它来提高高置信度样本的质量。

实验表明，所提出的 STRNG 算法比现有算法具有更好的分类性能。90%置信水

平下 Wilcoxon 的测试结果表明，STRNG 的分类有效性得到了显著提高。 

与比较算法相比，STRNG显著提高了 Self-training算法的性能。然而，STRNG

也存在以下缺点：（1）在不平衡的小型数据集中，初始标记数据的数量会影响分

类器的性能。这是因为比例很小的一类有标记样本在近亲节点图的编辑阶段周围

易有大量的切切边，导致这些样本易于被认为噪声样本。（2） STRNG 平行分隔

生成树并遍历每棵树以找到最小的块，这需要大量的时间消耗。（3） STRNG 有

两个参数。当面对不同的数据集时，很难确定的适当值。 
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4. 自适应局部邻居过滤的 self-training 算法 

4.1 算法描述 

为了充分挖掘无标签样本与有标签样本的关系，设计了自适应局部邻居过滤

的 self-training 算法（STALN）。首先，基于有标签样本的全局信息 自适应得到

每个无标签样本的局部邻居，并利用无标签样本局部邻居的信息分配该样本一个

标签，通过与基分类器分配的标签对比，筛选出具有一致标签的无标签样本添加

进高置信度样本集。STALN 算法描述如算法 4。 

算法 4：STALN 算法 

输入： 有标签样本集 L ，无标签样本集U  

输出： 分类器H  

1.     While U Do 

2.         初始化高置信度样本集 S =  

3.         利用训练一个分类器H  

4.          For ix  in U  

5.              利用H 为 ix 分配标签 iT  

6.              使用公式（1）计算样本 ix 的自适应 距离 ( )iAD x ； 

使用公式（2）计算样本 的自适应局部邻居 ；使用公式

（3）和公式（4）计算样本 的局部邻居标签  

7.               If 
( )i

j LNN x
T l=  

8.                    iS S x=   

9.              End If 

10.     End For 

11.     ;L L S U U S=  = −  

12. End While 

13. Return H 

 

4.2 算法思想介绍 

现实生活中有标签样本的数量很少，少量的有标签样本难以训练有效的分类

器。为了提高分类器 的性能，需要充分利用全部有标签样本的信息以及 挖掘无
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标签样本潜在的信息。STALN 在 self -training 迭代的过程中，利用有标签样本的

全局信 息，自适应地获得无标签样本的局部邻居。为了清晰地描述 STALN 算

法，进行了如下定义： 

定义 1 自适应距离  

     令 ( )iAD x 为无标签样本 ix 的自适应距离，样本
jx 为有标签样本，自适应距

离的定义如下：  

   

 ( )
1

1
( ) ,

L

i j

j

AD xi D x x
L =

=   (12) 

其中 L 为有标签样本的数量，表示无标 ( ),i jD x x 签样本 ix 与有标签样本
jx 之间

的欧式距离。 

定义 2 自适应局部邻居 

令 ( )iLNN x 为样本 ix 的自适应局部邻居，自适应局部邻居定义如下： 

 ( ) ( ) ( ) | , , ,i j i j i j iLNN x x D x x AD x x L x U=     (13) 

由公式（2）看出， ( )iLNN x 是一个有标签样本集合。无标签样本 ix 考虑全

部有标签样本的信息，自适应地获取局部邻居。 

为了清晰地描述 STALN 算法自适应选择局部邻居的计算过程，随机生成两

类高斯样本，图 4.1 展示了无标签样本 8x 的自适应局部近邻 ( )8LNN x 计算过程。 
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图 4.1 无标签样本的局部邻居计算示意图 

图 4.1 中圆圈代表无标签样本，菱形和方块分别代表两个类的有标签样本。

自适应局部邻居的计算一般分为两步，以无标签样本 1x 为例，计算无标签样本 1x

与所有的有标签样本的自适应距离为 ( )1AD x ，以样本 8x 为圆心和自适应距离

( )1AD x 为半径画一个圆。统计圆内有标签样本为 8x 的自适应 局部邻居，即

( )  1 2 6 3 4, , ,LNN x x x x x= 。可以看出 ( )1LNN x 内所有样本都是有标签样本，与传

统的 K 近邻算法选取邻居的方式相比，所提算法能够自 适应地选取无标签样本

1x 的局部邻居 ( )1LNN x 。 

定义 3 局部邻居标签  

令
( )iLNN x

l 为 ( )iLNN x 的标签，计算如下：  

 ( ) ( ) |
i

j j iLNN x
y y x LNN x=   (14) 

 
( ) ( )( )

i iLNN x KNN x
l Mode y=  (15) 

 其中
( )iLNN x

y 为 ( )iLNN x 的标签集合， ( )Mode • 是用来计算集合众数的函数。

通过（4）可以看出
( )iLNN x

l 示集合
( )iLNN x

y 中的众数标签。 

4.3 迭代过程展示 

为了更加清晰地展示 STALN 算法的迭代过程，随机生成样本数量为 300 的 3
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类别高斯分布样本， 原始样本分布如图 4.2(a)。随机选取 10%的样本作为 有标

签样本并且分配 4%的噪声样本，其余为无标 签样本，如图 4.2(b)。记录并展示

了 STALN 的迭代过程。  

(a) 原始样本分布             (b) 初始 90%的无标签样本并 

分配 4%的噪声样本 

(c) 第 1 次迭代误分类样本          (d) 第 1 次迭代高置信样本 

(e) 第 1 次迭代完成后样本分布          (f) 第 2 次迭代高置信样本 
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(g) 第 2 次迭代                               (h) 第 3 次迭代 

 

图 4.2  STALN 迭代过程 

从图 4.2 中，本文可以看到 STALN 进行了两轮迭代。在第一次迭代中，选

择 252 个未标记的样本作为高置信度样本，其分布如图 4.2(c)所示。从图 4.2(c)

可以看出，自适应局部邻居和分类器分配的标签不一致的 72 个未标记样本被认

为是有争议的样本。从图 4.2(d)中有争议样本的分布可以看出，STALN 选择的有

争议样本通常位于每个类别的边界或 z 在噪声样本周围。这表明 STALN 具有极

好的识别噪声的能力。如图 4.2(f)所示，来自第一次迭代的 72 个有争议的样本被

选为第二次迭代中的高置信度样本。图 4.2(h)显示，最终输出分类器预测的样本

标签只有一个异常值预测误差，并且通过比较图 4.2(a)和 4.(b)对噪声样本标签进

行了校正。STANN 考虑样本的全局信息，利用未标记样本和所有标记样本之间

的关系自适应地获得局部邻居样本。它不仅迭代速度快，而且具有良好的数据编

辑能力。 

4.4 时间复杂度分析 

STALN 算法充分考虑了有标签样本的全局信息，因此在每次迭代过程中需

要计算每个无标签样 本与全部有标签样本之间的距离。假设 n 是样本的数量，

l是有标签样本的数量，则n l− 是无标签样本的数量。STALN 的时间复杂度计算

主要包含三部分：(1)使用欧式距离构建相似度矩阵的时间复杂度为 ( )2O n ；(2)

在迭代的过程中，计算无标签样本的自适应局部邻居的时间复杂度为 ( )( )O l n l− ；
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(3) 计算局部邻居标签并选择高置信度样本需要 ( )O n l− 。  

因此，STALN 算法总的时间复杂度为 ( ) ( )( )2O n n l l n l+ − + − 。 

4.5 实验设置 

4.5.1 实验环境 

所有实验基于 64 位的 Windows 10 系统 Matlab 2019b，处理器为 IntelCore 

i5，内存为 8G。 

4.5.2 数据集和对实验设置 

选择 STDP、STOPF、SETRED 和 STDPNaN，5 个相关的 self-training 作为

对比算法并根据算法的原文复现代码，对比算法的参数根据原文设置。本文在 18

个公开数据集上进行实验来验证本文提出算法的有效性。分别是 GLA、SPH、

HEA、ILPD、AUS、BRE、TRA、Pima、DIA、GER、CMC、ORL、PAL、AR、

FER、YALEB、UMI、MPE 数据集。
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在 95%的置信水平下进行威尔科克森符号秩检验 (Wilcoxon signed‐rank test, 

Wilcoxon)，以验 STALN 实验结果的有效性。符号“+”，“-”分别表 示 STALN 显

著优于和低于对比算法，符号“~”表示 STALN 与对比算法没有显著差异。 

表 4.1  实验参数设置 

算法 参数 

STDP[46] 2P =  

STDPNAN[54] 无参数 

SETRED[36] 阈值 0.1 =  

STOPF[56] 无参数 

STALN 无参数 

 

4.6 分类性能分析 

本节选择以 3NN、SVM 和 itree 为基分类器在 16 个基准数据集进行实验。

每次实验随机选择 10%的样本构建有标签样本集，其余样本构建无标签样本集。

本文选择准确率(Accuracy)和 F 分数(F1-score)作为 算法的评价指标。在不同的

基分类器下，记录所有 算法在 16 个数据集上运行 50 次的平均值和标准差，实

验结果见下表，在每个数据集上将分类性 能最好的结果用粗体字标记，括号中

的数字是每个算法的排名。AVE.ACC、AVE. F1-score 和 AVE.STD 分别表示平均

Accuracy、平均 F1-score 和平均标准差。 
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表 4.2  3NN 基分类器下每个算法的 Accuracy（平均值±标准差（排名）） 

 3NN STDP SETRED STOPF STDPNaN STALN 

CMC 60.99±1.46(3) 60.52±1.27(5) 61.57±1.04(2) 60.45±1.43(6) 60.99±1.01(4) 63.77±3.12(1) 

BRE 55.88±2.34(2) 54.3±3.55(6) 55.65±4.71(3) 55.47±3.0(5) 55.49±2.21(4) 59.42±5.15(1) 

UMI 77.97±3.26(6) 78.33±2.34(5) 79.11±3.59(4) 85.91±2.4(2) 83.5±2.97(3) 90.72±0.88(1) 

ILPD 60.03±2.94(5) 59.72±1.88(6) 61.3±1.8(2) 60.17±3.44(4) 60.66±3.96(3) 73.60±9.10(1) 

AUS 63.57±3.45(4) 63.21±3.29(6) 63.33±4.13(5) 64.48±3.83(3) 64.51±2.88(2) 72.04±3.13(1) 

YALEB  69.24±1.41(5) 68.78±0.26(6) 73.84±0.71(4) 79.33±1.65(2) 75.28±0.52(3) 89.86±2.11(1) 

ORL 83.27±1.82(5) 83.04±2.3(6) 84.63±1.83(4) 89.11±2.55(2) 86.9±2.23(3) 94.69±1.33(1) 

FER 83.88±0.82(6) 84.48±1.2(5) 86.69±0.49(4) 89.31±0.44(2) 88.06±1.25(3) 97.42±0.69(1) 

PAL 85.51±0.88(5) 85.36±1.27(6) 87.89±0.99(4) 91.18±0.92(2) 89.09±0.59(3) 97.62±0.36(1) 

AR 77.94±1.26(5) 77.72±0.75(6) 80.89±1.47(4) 86.18±0.66(2) 85.02±0.8(3) 96.85±0.75(1) 

GER 54.93±2.61(2) 54.56±2.18(5) 54.93±2.44(3) 54.77±2.47(4) 54.46±2.35(6) 65.91±3.99(1) 

HEA 63.08±3.25(3) 62.99±3.79(4) 62.4±4.11(5) 61.79±5.08(6) 64.64±4.18(2) 66.96±7.51(1) 

SPH 63.53±4.57(4) 61.35±2.71(5) 61.26±5.59(6) 64.74±0.59(3) 68.42±8.55(2) 72.49±13.66(1) 

PIM 66.73±3.18(5) 67.49±2.31(4) 67.88±2.67(2) 64.95±3.51(6) 67.55±2.43(3) 72.26±8.04(1) 

GLA 77.79±5.26(6) 78.51±5.1(5) 79.89±4.81(4) 81.21±3.42(3) 81.73±4.73(2) 82.59±3.8(1) 

DIA 66.4±3.31(4) 66.05±2.95(5) 67.09±2.86(3) 65.03±3.23(6) 67.12±2.85(2) 70.57±6.7(1) 

BTSC 58.42±3.97(4) 59.27±4.66(2) 57.82±3.8(5) 58.59±4.63(3) 57.73±3.66(6) 62.93±10.13(1) 

MPE 80.15±2.05(5) 79.94±2.56(6) 83.2±1.46(4) 86.31±1.38(3) 86.52±1.34(2) 94.39±1.97(1) 

Wilcoxon + + + + + N/A 

平均值 69.41 69.20 70.52 72.17 72.09 79.12 
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表 4.3 3NN 基分类器下每个算法的 F1-score（平均值±标准差（排名）） 

 3NN STDP SETRED STOPF STDPNaN STALN 

CMC 55.1±2.0(4) 54.49±1.75(5) 55.92±1.36(2) 54.38±1.91(6) 55.14±1.4(3) 58.62±4.68(1) 

BRE 55.88±2.34(2) 54.3±3.55(6) 55.65±4.71(3) 55.47±3.0(5) 55.49±2.21(4) 59.42±5.15(1) 

UMI 69.6±4.93(5) 67.64±4.82(6) 69.94±7.52(4) 79.03±4.29(2) 75.33±4.86(3) 84.69±1.59(1) 

ILPD 60.03±2.94(5) 59.72±1.88(6) 61.3±1.8(2) 60.17±3.44(4) 60.66±3.96(3) 73.6±9.1(1) 

AUS 63.57±3.45(4) 63.21±3.29(6) 63.33±4.13(5) 64.48±3.83(3) 64.51±2.88(2) 72.04±3.13(1) 

YALEB 55.75±2.39(5) 53.89±1.56(6) 64.27±1.45(4) 73.06±2.19(2) 65.98±1.3(3) 85.06±2.62(1) 

ORL 52.74±5.14(6) 53.92±5.82(5) 57.66±3.74(4) 68.64±6.72(2) 63.49±7.25(3) 74.99±9.65(1) 

FER 30.4±3.04(6) 34.73±3.94(5) 37.74±1.93(4) 44.32±9.16(3) 45.5±5.37(2) 66.81±5.67(1) 

PAL 77.63±1.76(6) 78.05±2.05(5) 81.29±2.25(4) 85.89±2.17(2) 82.66±1.09(3) 95.38±0.9(1) 

AR 51.06±2.68(5) 47.96±0.91(6) 59.36±2.66(4) 67.44±3.51(2) 64.14±3.1(3) 88.36±2.83(1) 

GER 54.93±2.61(2) 54.56±2.18(5) 54.93±2.44(3) 54.77±2.47(4) 54.46±2.35(6) 65.91±3.99(1) 

HEA 63.08±3.25(3) 62.99±3.79(4) 62.4±4.11(5) 61.79±5.08(6) 64.64±4.18(2) 66.96±7.51(1) 

SPH 63.53±4.57(4) 61.35±2.71(5) 61.26±5.59(6) 64.74±0.59(3) 68.42±8.55(2) 72.49±13.66(1) 

PIM 66.73±3.18(5) 67.49±2.31(4) 67.88±2.67(2) 64.95±3.51(6) 67.55±2.43(3) 72.26±8.04(1) 

GLA 62.65±9.54(6) 64.33±5.98(5) 64.94±9.1(4) 65.73±10.32(3) 66.39±9.45(2) 66.98±9.95(1) 

DIA 66.4±3.31(4) 66.05±2.95(5) 67.09±2.86(3) 65.03±3.23(6) 67.12±2.85(2) 70.57±6.7(1) 

BTSC 58.42±3.97(4) 59.27±4.66(2) 57.82±3.8(5) 58.59±4.63(3) 57.73±3.66(6) 62.93±10.13(1) 

MPE 63.86±3.63(5) 62.72±5.09(6) 68.72±2.32(4) 72.46±2.69(3) 73.23±2.66(2) 85.7±2.96(1) 

Wilcoxon + + + + + N/A 

平均值 59.52 59.26 61.75 64.49 64.02 73.49 
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表 4.4  SVM 基分类器下每个算法的 Accuracy（平均值±标准差（排名）） 

 SVM STDP SETRED STOPF STDPNaN STALN 

CMC 64.54±2.64(1) 63.56±2.64(4) 63.27±4.41(5) 62.50±1.45(6) 63.92±2.13(3) 64.29±3.71(2) 

BRE 47.69±23.47(6) 59.54±17.15(5) 66.71±4.45(2) 60.83±15.09(4) 61.43±13.74(3) 71.74±8.79(1) 

UMI 82.43±3.33(6) 84.07±0.96(5) 91.49±1.17(1) 86.55±0.36(4) 88.81±0.68(3) 89.14±2.78(2) 

ILPD 37.33±9.13(6) 72.89±4.61(3) 71.86±2.73(4) 74.48±6.25(2) 59.04±7.87(5) 75.62±6.04(1) 

AUS 30.11±3.17(6) 56.93±8.36(4) 57.04±5.72(3) 50.72±5.95(5) 60.51±7.66(2) 63.37±11.12(1) 

YALEB 93.64±0.30(6) 94.87±0.01(4) 94.88±0.30(3) 94.45±0.60(5) 94.90±0.06(1) 94.88±0.01(2) 

ORL 93.90±1.02(6) 95.13±0.01(5) 95.13±0.21(2) 95.13±0.07(3) 95.13±0.11(4) 95.13±0.01(1) 

FER 98.73±0.14(6) 99.01±0.12(5) 99.01±0.20(2) 99.01±0.05(3) 99.01±0.01(4) 99.01±0.01(1) 

PAL 97.62±0.17(6) 98.01±0.02(4) 97.92±0.20(5) 98.02±0.01(3) 98.02±0.05(2) 98.02±0.02(1) 

AR 95.55±1.90(6) 97.58±0.83(5) 98.35±0.09(1) 97.94±0.33(2) 97.76±0.17(3) 97.68±0.18(4) 

GER 34.07±0.37(6) 66.54±18.17(2) 66.0±9.49(3) 64.37±16.89(4) 60.08±9.71(5) 73.19±6.37(1) 

HEA 25.45±3.03(6) 31.93±13.79(4) 47.13±9.33(2) 29.17±13.3(5) 47.40±6.07(1) 44.09±16.22(3) 

SPH 40.16±7.29(6) 65.64±21.27(3) 50.56±3.65(4) 70.12±14.48(2) 48.12±14.61(5) 79.40±9.79(1) 

PIM 32.51±6.06(5) 22.24±16.65(6) 52.07±15.96(1) 33.04±24.58(3) 46.86±15.29(2) 32.65±22.95(4) 

GLA 76.32±7.06(6) 79.32±5.11(5) 80.16±3.95(4) 81.51±5.53(2) 80.83±3.73(3) 84.74±1.46(1) 

DIA 31.36±0.23(5) 25.61±19.6(6) 56.55±14.95(1) 36.12±23.68(3) 47.67±16.84(2) 32.42±23.11(4) 

BTSC 73.08±8.93(6) 74.04±9.49(4) 76.2±2.62(2) 76.68±1.42(1) 73.09±10.37(5) 76.05±6.80(3) 

MPE 95.41±1.20(5) 95.29±0.57(6) 97.42±0.34(1) 96.6±0.83(3) 95.77±0.38(4) 97.29±0.07(2) 

Wilcoxon + + ~ + ~ N/A 

平均值 63.88 71.23 75.65 72.62 73.24 76.04 
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表 4.5  SVM 基分类器下每个算法的 F1-score（平均值±标准差（排名）） 

 SVM STDP SETRED STOPF STDPNaN STALN 

CMC 56.93±5.42(3) 57.75±5.00(1) 45.57±8.60(6) 55.86±4.30(4) 57.49±4.47(2) 46.97±8.40(5) 

BRE 47.69±23.47(6) 59.54±17.15(5) 66.71±4.45(2) 60.83±15.09(4) 61.43±13.74(3) 71.74±8.79(1) 

UMI 26.02±15.77(5) 27.07±11.03(4) 22.22±22.06(6) 38.51±6.95(1) 34.65±14.12(3) 34.80±5.32(2) 

ILPD 37.33±9.13(6) 72.89±4.61(3) 71.86±2.73(4) 74.48±6.25(2) 59.04±7.87(5) 75.62±6.04(1) 

AUS 30.11±3.17(6) 56.93±8.36(4) 57.04±5.72(3) 50.72±5.95(5) 60.51±7.66(2) 63.37±11.12(1) 

YALEB 1.10±0.08(6) 2.58±0.10(4) 2.65±0.01(2) 2.20±0.61(5) 4.18±2.25(1) 2.65±0.01(3) 

ORL 0.85±0.18(6) 2.50±0.01(5) 2.50±0.21(2) 2.50±0.43(3) 2.50±0.38(4) 2.50±0.01(1) 

FER 0.13±0.02(6) 0.50±0.05(4) 0.44±0.08(5) 0.50±0.10(2) 0.50±0.01(3) 0.50±0.01(1) 

PAL 0.38±0.06(6) 0.61±0.29(5) 0.72±0.08(4) 1.07±0.33(1) 0.81±0.10(2) 0.76±0.01(3) 

AR 3.78±5.12(3) 4.95±2.63(2) 0.83±0.01(6) 1.38±0.62(5) 9.62±1.85(1) 2.48±1.72(4) 

GER 34.07±0.37(6) 66.54±18.17(2) 66.00±9.49(3) 64.37±16.89(4) 60.08±9.71(5) 73.19±6.37(1) 

HEA 25.45±3.03(6) 31.93±13.79(4) 47.13±9.33(2) 29.17±13.30(5) 47.40±6.07(1) 44.09±16.22(3) 

SPH 40.16±7.29(6) 65.64±21.27(3) 50.56±3.65(4) 70.12±14.48(2) 48.12±14.61(5) 79.40±9.79(1) 

PIM 32.51±6.06(5) 22.24±16.65(6) 52.07±15.96(1) 33.04±24.58(3) 46.86±15.29(2) 32.65±22.95(4) 

GLA 51.23±17.7(4) 50.44±14.82(5) 42.84±15.48(6) 59.94±12.49(2) 54.06±14.08(3) 68.24±2.43(1) 

DIA 31.36±0.23(5) 25.61±19.60(6) 56.55±14.95(1) 36.12±23.68(3) 47.67±16.84(2) 32.42±23.11(4) 

BTSC 73.08±8.93(6) 74.04±9.49(4) 76.20±2.62(2) 76.68±1.42(1) 73.09±10.37(5) 76.05±6.80(3) 

MPE 25.54±16.58(1) 25.17±10.42(2) 17.88±23.27(5) 6.52±6.61(6) 19.69±12.34(4) 20.99±18.41(3) 

Wilcoxon + + ~ + ~ N/A 

平均值 28.76 35.94 37.77 36.89   
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表 4.6  CART 基分类器下每个算法的 Accuracy（平均值±标准差（排名）） 

 CART STDP SETRED STOPF STDPNaN STALN 

CMC 61.02±1.55(6) 61.24±1.83(5) 61.75±1.89(3) 61.34±1.61(4) 62.15±1.72(2) 64.64±1.28(1) 

BRE 92.40±1.59(3) 92.37±1.74(4) 92.24±1.64(5) 92.12±1.60(6) 92.43±2.12(2) 92.56±1.48(1) 

UMI 79.37±1.45(1) 79.21±2.14(2) 77.98±1.98(4) 73.72±2.05(6) 75.50±1.82(5) 78.06±2.01(3) 

ILPD 59.40±3.21(6) 61.10±2.88(3) 60.74±3.33(5) 60.88±2.23(4) 61.16±2.97(2) 69.90±10.63(1) 

AUS 82.0±3.18(5) 82.06±3.39(3) 82.0±4.04(4) 81.19±3.64(6) 82.14±3.15(2) 82.20±2.66(1) 

YALEB 72.07±1.49(3) 72.63±1.39(2) 71.78±0.01(4) 67.04±0.87(6) 70.11±1.65(5) 77.77±6.03(1) 

ORL 83.57±1.23(2) 83.43±0.84(3) 83.01±0.92(4) 80.19±1.35(6) 82.23±1.75(5) 83.63±1.28(1) 

FER 90.10±0.76(3) 90.54±0.66(1) 89.17±0.80(4) 86.21±0.77(6) 87.34±0.51(5) 90.20±1.74(2) 

PAL 78.87±1.08(4) 79.74±0.90(2) 79.40±0.36(3) 74.60±1.17(6) 77.99±1.08(5) 80.85±4.24(1) 

AR 82.76±1.40(1) 82.58±0.61(3) 81.12±0.49(4) 78.15±1.20(6) 80.99±1.16(5) 82.68±3.57(2) 

GER 63.73±2.52(2) 63.36±3.18(6) 63.60±3.09(3) 63.56±1.87(4) 63.47±3.07(5) 65.24±5.87(1) 

HEA 73.70±5.46(1) 73.56±3.76(2) 73.42±5.03(3) 72.51±7.37(6) 72.9±5.59(5) 73.24±2.45(4) 

SPH 61.10±6.07(4) 61.52±5.73(3) 60.20±5.25(6) 60.24±6.95(5) 61.61±4.41(2) 67.75±6.16(1) 

PIM 67.19±3.14(6) 68.49±3.07(3) 68.29±3.23(4) 68.81±3.96(2) 67.86±3.23(5) 72.16±3.91(1) 

GLA 78.53±3.50(5) 80.34±4.20(1) 79.43±2.99(3) 73.66±6.14(6) 78.92±2.10(4) 80.24±3.56(2) 

DIA 67.86±3.30(6) 68.26±2.85(4) 68.6±3.14(3) 68.12±2.21(5) 68.66±3.09(2) 71.84±4.14(1) 

BTSC 62.69±4.71(4) 63.08±4.32(2) 62.87±4.13(3) 62.07±4.67(6) 62.25±3.95(5) 64.48±4.93(1) 

MPE 78.33±1.19(1) 77.88±1.28(2) 75.49±0.77(4) 75.32±0.49(5) 74.94±1.66(6) 77.23±2.02(3) 

Wilcoxon ~ ~ + + + N/A 

平均值 74.15 74.52 73.95 72.21 73.48 76.37 
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表  4.7  CART 基分类器下每个算法的 F1-score（平均值±标准差（排名）） 

 CART STDP SETRED STOPF STDPNaN STALN 

CMC 55.06±2.11(6) 55.38±2.47(5) 56.02±2.56(3) 55.48±2.1(4) 56.57±2.28(2) 60.17±1.69(1) 

BRE 92.40±1.59(3) 92.37±1.74(4) 92.24±1.64(5) 92.12±1.6(6) 92.43±2.12(2) 92.56±1.48(1) 

UMI 58.71±5.07(5) 70.15±4.94(1) 68.14±2.98(2) 57.05±2.44(6) 62.85±1.65(4) 66.62±5.51(3) 

ILPD 59.40±3.21(6) 61.1±2.88(3) 60.74±3.33(5) 60.88±2.23(4) 61.16±2.97(2) 69.90±10.63(1) 

AUS 82.00±3.18(5) 82.06±3.39(3) 82.0±4.04(4) 81.19±3.64(6) 82.14±3.15(2) 82.20±2.66(1) 

YALEB 56.18±2.94(5) 61.94±1.98(2) 60.22±1.41(3) 51.43±1.76(6) 57.48±2.85(4) 70.59±9.90(1) 

ORL 38.04±5.19(6) 51.85±3.78(3) 57.92±1.93(1) 44.08±5.01(5) 45.32±4.02(4) 55.61±6.26(2) 

FER 21.26±2.95(6) 53.12±5.44(1) 48.89±6.02(3) 28.23±3.50(5) 44.25±5.5(4) 53.07±10.45(2) 

PAL 49.39±2.72(6) 61.0±3.22(3) 62.22±2.95(2) 49.78±2.61(5) 55.94±2.5(4) 65.16±8.21(1) 

AR 36.78±2.19(5) 55.19±1.34(1) 42.71±1.94(4) 5.36±2.85(6) 43.84±4.22(3) 54.82±11.03(2) 

GER 63.73±2.52(2) 63.36±3.18(6) 63.6±3.09(3) 63.56±1.87(4) 63.47±3.07(5) 65.24±5.87(1) 

HEA 73.70±5.46(1) 73.56±3.76(2) 73.42±5.03(3) 72.51±7.37(6) 72.9±5.59(5) 73.24±2.45(4) 

SPH 61.10±6.07(4) 61.52±5.73(3) 60.20±5.25(6) 60.24±6.95(5) 61.61±4.41(2) 67.75±6.16(1) 

PIM 67.19±3.14(6) 68.49±3.07(3) 68.29±3.23(4) 68.81±3.96(2) 67.86±3.23(5) 72.16±3.91(1) 

GLA 57.07±7.49(6) 71.61±4.41(1) 63.3±7.62(4) 61.5±10.04(5) 71.5±3.41(2) 65.68±8.04(3) 

DIA 67.86±3.3(6) 68.26±2.85(4) 68.6±3.14(3) 68.12±2.21(5) 68.66±3.09(2) 71.84±4.14(1) 

BTSC 62.69±4.71(4) 63.08±4.32(2) 62.87±4.13(3) 62.07±4.67(6) 62.25±3.95(5) 64.48±4.93(1) 

MPE 41.01±3.68(5) 48.08±3.08(3) 48.16±1.25(2) 40.4±2.28(6) 43.5±2.12(4) 51.61±7.29(1) 

Wilcoxon + ~ + + + N/A 

平均值 57.98 64.56 63.31 58.49 61.87  

从表 4.2、表 4.3、表 4.4、表 4.5、表 4.6、和表 4.7 的实验结果中，本文可以

得到以下结论： 

 (1)从整体上看，STALN 的分类准确率显著高于对比算法，这充分说明了

STALN 算法的优越性。STALN 充分考虑了数据的全局性，在每一次迭代过程中

挖掘全部有标签样本的信息，显著地提升了分类器的性能。 

(2)由表 4.2 和表 4.3 本文可以得到，在 18 个数据集上，STALN 以 3NN 作为
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基分类，其 Accuracy 全部高于对于算法，其分类准确率相较于 3NN、STDP、

SERTRED、STOPF 和 STDPNaN 分别高 9.68%、9.89%、8.57%、6.92%、和 7.00%。

此外，STALN 的 F1-score 在 18 个数据集中有 17 个数据集排名第一，相较于对

比算法分别高 13.83%、14.09%、11.6%、8.85%、和 9.33%。这些数据表明 STALN

的分类性能在 3NN 基分类器下显著高于对比算法。 

(3)由表 4.4 和表 4.5 本文可以看出，STALN 以 SVM 作为基分类器，其

Accuracy 在 18 个数据集中有 9 个数据集排名第一，F1-score 在 18 个数据集有 8

个数据集排名第一。STALN 的分类性能相较于以 3NN 作为基分类器的分类性能

略低，但是 STALN仍然获得了最高的平均Accuracy和 F1-score，这说明了 STALN

在 SVM 基分类器下通过考虑数据的全局信息，提升了分类器的性能。 

(4)由表 4.6 和表 4.7 本文可以得到，STALN 以 CART 作为基分类器，其

Accuracy 和 F1-score 在 18 个数据集中有 12 个数据集排名第一，并且获得了最

高的平均 Accuracy 和 F1-score。这说明了 STALN 以 CART 作为基分类器，充分

利用了无标签样本与全部有标签样本的关系，进而能更加准确地筛选出高置信样

本，提高算法的分类性能。 

(5)在表 4.2 和表 4.3 中，STALN 基于 3NN 基分类器的统计检验结果显著优

于其他对比算法。表 4.4 和表 4.5 中，STALN 基于 SVM 基分类器的统计检验结

果显著优于 SVM，STDP 和 STOPF，与 SETRED 和 STDPNaN 没有显著差异。

表4.6和表4.7中，STALN基于CART基分类器的统计检验结果显著优于SETRED，

STOPF 和 STDPNaN，与 STDP 没有显著差异。 

(6)在数据集 MPE 数据集上 STALN 在三个不同基分类器的 Accuracy 值均未

获得最优性能。这是因为 MPE 具有 70 个类别，在类别过多的数据集上 STALN

求取局部邻居标签众数时易出现偏差进而导致被划分为噪声样本。因此，STALN

不适用与类别过多的数据集。 

4.7   签 本比例对分类性能的影响 

为验证不同比例的有标签样本对分类准确性 的影响，有标签样本比例在  
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10%,20%内取值，步 长为 1%。STALN 采用 3NN 为基分类器在 16 个数 据集上

进行实验，每次实验运行 50 次，并记录平均准确率。实验结果如图 4.3 所示。 

0 次，并记录平均准确率和标准差。实验结果如图 4.3 所示。 
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图  4.3  不同比例有标记样本下的算法分类准确率 

从图 4.3 可以得到以下结论： 

 (1)从整体上看，在除 UMI 外的其它数据集上，STALN 分类性能在不同

比例有标签样本下显著高于对比算法。 
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 (2)在 ORL，FER，MPE，AR，PAL，YALEB 和 UMI 图像数据集上，

STALN 在不同标签比例下 Accuracy 准确率较高且变化比较平稳，这说明了

STALN 基于数据的全局信息自适应地选择无标签样本的局部邻居，在图像数据

集上 STALN 相较于对比算法更加鲁棒。 

 (3)在 UMI 数据集上，有标签比例为 17%~20%时 STALN 的 Accuracy 低

于 STOPF，因为 STOPF 利用 OPF 揭示了数据潜在的空间结构，能够选出高质量

的高置信度样本，从而提升分类器的性能。但是从整体上看，STALN 在 UMI 数

据集上的 Accuracy 高于 STOPF。 

 (4)在 HEA、GLA 和 SPH 数据集上，STALN 的 Accuracy 在不同标签比

例下波动较大，可能是因为这些数据集的样本量比较小，当有标签样本量较少时，

STALN 无法有效地挖掘有标签样本的信息。 

4.8 噪声实验分析 

在 self-training 算法的迭代过程中，将误分类的无标签样本添加进训练集，

错误将会随后的迭代过程中扩大，将严重降低分类器的性能。STALN 充分考虑

了数据的全局信息，挖掘全部有标签样本的信息，因此 STALN 能够过滤噪声样

本。为了验证本文所提的算法过滤噪声样本的能力，本文进行了噪声实验。 

本文随机选择 10%的有标记样本作为训练集，并随机从训练集中抽取 1%到

10%的样本赋予错误标签。本文选择 Accuracy 作为评价指标，在 3NN 基分类器

上进行噪声实验，每次实验运行 50 次并记录平均值和标准差。噪声实验的结果

见表 4.8 和图 4.4  
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表 4.8 每个算法在噪声数据集上的平均 Accuracy 与标准差（排序） 

 STDP SETRED STOPF STDPNaN STALN 

CMC 60.78±0.83(3) 57.76±0.63(5) 59.14±0.66(4) 62.89±0.72(2) 68.05±2.87(1) 

BRE 56.46±1.88(3) 55.78±1.32(4) 54.96±1.52(5) 57.28±1.23(2) 60.56±2.45(1) 

UMI 81.71±1.51(4) 78.53±1.05(5) 86.59±1.40(2) 84.55±0.91(3) 91.79±0.92(1) 

ILPD 62.29±1.79(3) 60.62±1.53(4) 59.63±3.35(5) 62.50±1.11(2) 65.27±2.11(1) 

AUS 66.72±1.36(2) 60.08±2.12(5) 66.34±1.81(3) 61.05±3.03(4) 71.17±1.51(1) 

YALEB 68.97±0.59(5) 71.83±0.66(4) 79.65±0.88(2) 75.08±1.08(3) 90.72±2.46(1) 

ORL 81.85±0.94(5) 85.63±1.08(4) 88.51±0.68(2) 87.79±0.96(3) 94.61±0.93(1) 

FER 83.94±0.39(5) 86.80±0.57(4) 90.48±0.44(2) 88.58±0.70(3) 96.71±0.92(1) 

PAL 82.42±0.75(5) 85.73±0.63(4) 91.94±0.49(2) 89.02±0.66(3) 96.87±0.58(1) 

AR 78.97±0.66(5) 81.05±0.89(4) 85.44±0.44(2) 84.69±1.01(3) 96.85±0.80(1) 

GER 52.75±1.08(5) 55.62±0.92(3) 53.22±0.93(4) 56.60±1.28(2) 68.19±3.80(1) 

HEA 55.29±3.52(4) 63.95±3.39(2) 59.52±3.68(3) 53.59±4.88(5) 64.49±2.77(1) 

SPH 58.55±2.48(5) 61.79±4.82(3) 62.12±3.05(2) 61.50±1.99(4) 75.05±7.72(1) 

PIM 68.95±1.97(2) 63.44±1.74(4) 56.77±1.56(5) 65.19±2.09(3) 78.86±5.46(1) 

GLA 77.72±2.09(4) 75.55±2.63(5) 77.74±3.09(3) 83.13±2.07(1) 82.94±2.76(2) 

DIA 63.93±1.37(4) 67.8±1.71(2) 67.15±1.39(3) 63.45±2.14(5) 73.62±2.62(1) 

BTSC 58.71±0.78(3) 51.40±1.56(5) 58.92±1.21(2) 57.28±1.70(4) 61.65±5.04(1) 

MPE 78.78±0.93(5) 85.54±0.67(3) 87.20±0.75(2) 84.34±0.99(4) 94.69±0.93(1) 

Wilcoxon + + + + N/A 

平均值 68.82 69.38 71.41 71.03 79.56 
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图 4.4  含不同比例噪声样本下的算法分类准确率 

从表 4.8 和图 4.4 中，可以得到以下结论： 

(1)STALN 的 Accuracy 在 18 个数据集中有 16 个数据集显著优于对比算法，

这说明了本文所提出的算法具有极佳的噪声过滤能力。 

(2)在 GLA 和 HEA 数据集上，STALN 的 Accuracy 略低于对比算法，因为有

标签样本量较少，STALN 利用全局有标签样本信息，选取的无标签样本局部邻

居不合适。 

(3)总的来说，随着噪声比例的增加，所有算法的分类性能下降。在 18 个数

据集上，STALN 的平均准确率为 79.56%，相较与 STDP、SETRED、STOPF 和

STDPNaN 准确率分别高于 10.74%、10.18%、8.15%和 8.53%。实验结果充分说

明了 STALN 能高效地过滤噪声样本。 

4.9 运行时间分析 

令 n 表示数据集样本的个数，t表示 self-training 算法的迭代次数， 1n 表示有

标记样本的数量， 2n 是无标记样本的数量。则 STALN 的时间复杂度

2

1 2( )O n tn n+ ，其中 1 2n n n+ = 。STDP 计算样本点局部密度的时间复杂度为 2( )O n

与计算峰值的时间复杂度为 2( )O n ，因此 STDP 总的时间复杂度 2( )O n 。STOPF 构

建 OPF 的时间复杂度是 2( )O n ，难以在整个数据集上构建 OPF，尤其是在大数据



兰州财经大学硕士论文                鲁棒的高置信度样本选择方法在 Self-training 算法中的研究 

66 

 

集上。SETRED 算法的时间复杂度主要在于构造构建 RNG，其时间复杂度为

3( )O n ，所以 SETRED 总的复杂度为 3( )O n 。STDPNaN 计算每个样本的自然邻居

和构建 DPC 结构的时间复杂性分别为 ( log )O n n 和 2( )O n ，因此 STDPNaN 总的

时间复杂度为 2( )O n 。本文以 3NN 作为基分类器，选择 10%的有标签样本进行运

行时间分析实验。记录 5 个算法在 18 个数据集上行 50 次的时间均值（秒），实

验结果见表 4.9。 

表 4.9 每个算法在不同数据集上的运行时间(排名) 

 
STDP SETRED STOPF STDPNaN STALN 

CMC 0.36(2) 2.43(3) 16.50(5) 11.17(4) 0.29(1) 

BRE 0.15(2) 0.80(3) 4.93(5) 1.80(4) 0.11(1) 

UMI 4.16(1) 22.08(2) 333.94(5) 36.28(3) 40.02(4) 

ILPD 0.06(1) 0.57(3) 2.81(5) 0.65(4) 0.17(2) 

AUS 0.13(1) 0.90(3) 7.34(5) 1.04(4) 0.13(2) 

YALEB 7.28(1) 43.47(3) 888.18(5) 182.93(4) 21.38(2) 

ORL 0.22(1) 3.08(4) 11.27(5) 2.32(3) 0.59(2) 

FER 2.40(1) 19.04(3) 179.44(5) 24.71(4) 6.12(2) 

PAL 1.42(1) 13.25(3) 114.67(5) 25.79(4) 4.80(2) 

AR 3.31(1) 22.46(3) 320.10(5) 38.62(4) 10.49(2) 

GER 0.13(1) 0.82(3) 12.25(5) 1.59(4) 0.14(2) 

HEA 0.05(1) 0.38(4) 1.16(5) 0.19(3) 0.07(2) 

SPH 0.05(1) 0.95(4) 1.37(5) 0.49(3) 0.21(2) 

PIM 0.07(1) 0.62(3) 7.25(5) 0.89(4) 0.21(2) 

GLA 0.03(1) 0.32(4) 0.59(5) 0.13(3) 0.05(2) 

DIA 0.09(1) 0.64(3) 7.14(5) 0.78(4) 0.09(2) 

BTSC 0.08(1) 0.69(3) 6.04(5) 1.00(4) 0.24(2) 

MPE 13.35(1) 112.11(3) 1769.03(5) 235.38(4) 55.90(2) 

平均值排名 1.11 3.17  5  3.72  2  

从表 4.9 中本文可以看出: 
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(1)在 UMI数据集上 STALN 的运行时明显高于 STDP、SETRED 和 STDPNaN，

这是因为 UMI 数据集的维度很高，在计算欧式距离时会发生“维度灾难”，STALN

依赖欧式距离选取的局部邻居受到影响。 

(2)STALN 在 self-training 算法迭代的过程中需要计算无标签样本与全部有

标签样本的平均距离，这需要消耗一定的计算时间。总的来说，STALN 在 18 个

数据集上的平均时间排名第二，仅仅低于 STDP ，实验的结果与理论分析一致。 

4.10 本章小结 

针对传统的 self-training 算法仅仅考虑无标签样本与其邻近有标签样本的关

系而忽略了全部有标签样本的信息这一问题，提出了一种自适应局部邻居过滤的

self-training 算法(A Self-training Algorithm for Adaptive Local Neighbor Filtering, 

STALN)。STALN 挖掘全部有标签样本的信息，自适应地选择无标签样本的局部

有标签邻居。一方面自适应地选择邻居避免不同参数对算法性能的影响，另一方

面通过结合数据的全局信息与数据的局部信息，能准确地预测样本的标签。为了

验证所提算法的性能，本文进行了大量的实验，实验结果表明了所提算法显著优

于对比算法。然而，由于高维数据下传统的欧式距离计算很困难，导致本文算法

在高维数据集上的分类性能有所下降。  
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5. 总结与展望 

5.1 总结 

本文主要是对半监督学习的 self-training 分类进行了研究。 首先介绍了 self-

training 分类的研究背景与意义, self-training 分类任务面临的问题是有标记样本

量少,解决问题的关键在于从大量的无标记样本中找到高置信度样本。在半监督

学习下，可以利用少量的有标签样本和更多的无标签样本，这一方面使得标记样

本的成本大幅下降，另方面也更符合现实世界中数据状况。之后介绍了半监督学

习和 self-training 算法思想、几个典型的 self-training 算法，用到的基分类器等相

关知识。 

第一个研究工作中利用基于 self-training 框架， 提出了基于块的不相似性度

量和原型树，设计了鲁棒的半监督数据编辑算法。基于块的不相似度量通过平行

分隔建立树重新定义样本密度和峰值。在分布复杂数据上，基于块的不相似性计

算样本之间的距离比传统的几何距离更科学。另一方面，目前的 self-training 方

法在高置性度样本的选取过程未能充分利用数据集的潜在空间结构。因此，本文

用基于块的不相似性度量和原型树度量样本间关系选取高置信度样本，并进一步

对高置信度样本进行噪声过滤提升算法性能。本文在 14 个公开数据集和 4 个已

有 self-training 方法开展实验，验证了方法的有效性。  

在第二个研究工作中，提出了基于区局信息的自适应局部邻居过滤 self-

training 的算法。STALN 挖掘全部有标签样本的信息，自适应地选择无标签样本

的局部有标签邻居。一方面自适应地选择邻居避免不同参数对算法性能的影响，

另一方面通过结合数据的全局信息与数据的局部信息，能准确地预测样本的标签。

为了验证所提算法的性能，本文进行了大量的实验，实验结果表明了所提算法显

著优于对比算法。然而，由于高维数据下传统的欧式距离计算很困难，导致本文

算法在高维数据集上的分类性能有所下降，在未来将研究引入降维算法以提高在

高维数据上分类器的性能。 

综上所述， 本文提出两种高置信度样本选择方法，并将其应用到 self-
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training 算法中，提升高置信度样本的选取质量，从而提升了分类器的性能。 

5.2 展望 

基于鲁棒的高置信度样本的选择方法是 Self-training 近年研究热点之一，它

可以有效地利用过滤和编辑高噪声样本，提高模型的分类性能。然而，这个领域

仍然存在着很多挑战和问题，需要进一步的研究和探索。而且本文提出的 self-

training 算尽管在性能上略好于相关的对比算法，但仍然存在一些尚未解决的问

题对于未来的工作，可以考虑从以下两个方面改进. 

（1）本文中第一个研究主要考虑了是数据集的空间结构和噪声过滤， 虽然

该方法有效的提升分类的性能，但该方法不适用与小型非均衡数据集，具有较高

的时间复杂度，以及超参数难以设置。未来可以探索适用于更多类型数据集以及

无参数的快速方法。  

（2）本文中第二个研究虽然无参且利用数据集的全局信息，但由于该算法

使用的传统的欧式距离，导致本文算法在高维数据集上的分类性能有所下降，并

且不适用于类别过多的数据急，在未来将研究引入降维方法以提高在高维数据上

分类器的性能。 
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