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摘　要：ＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ算法是半监督算法中的一种，其初始分类器性能受有标记样本影响较大，当样本数目不足时，
分类器性能相对较弱，会直接影响后续迭代．为此提出ＩＦＳＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ（ＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｉｎｔｕｉｔｉｏｎｉｓｔｉｃｆｕｚｚｙｓｅｔｓ）
算法，引入ＳＯＭ算法构建直觉模糊集，使得分类器在多因素下综合判别无标记样本，提高无标记样本的使用率，从
而在迭代中扩展有标记样本集．在多个ＵＣＩ数据上进行实验，结果数据表明，分类器的性能得到提高，学习无标记
样本过程是影响分类器的关键点．
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１　引言

在机器学习中，有标记的样本只占少数，大多数

都是无标记样本，所以半监督学习应运而生，它是一

种介于监督学习和无监督学习之间的学习方式，是

机器学习的研究热点，主要分为半监督分类和半监

督聚类两大类［１］：半监督分类以原有的分类算法为

基础，把大量的无标记样本加入学习过程，充分应用

了样本的信息，从而提高分类的准确性；半监督聚类

是以聚类为基础，加入少量标记样本，辅助和修正聚

类过程，从而提高聚类效果．半监督学习算法目前已
经取得很多研究成果，并且成功应用到网络检测、图

像处理以及视频标注等领域．
半监督分类的算法很多：文献［２］提出应用 ＥＭ

算法，它把未标记样本属于某类别的概率当作一组

隐含参数来输入，然后应用算法进行标记和评估；而
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后有学者提出基于图的半监督分类算法，比如 Ｂｅｌ
ｋｉｎ等人提出的流形正则化框架思想［３］，扩展了半

监督算法；向量机也早就应用到半监督学习中，

ＪｏａｃｈｉｍｓＴ［４］提出了经典直推式支持向量机，算法采
用局部的组合搜索方式；协同训练算法也比较流行，

这类算法采用多个分类器，比如 ＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ算
法［５］．本文主要研究 ＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ算法，该算法由
Ｚｈｏｕ和Ｌｉ在２００５年提出，进一步放松了协同训练
算法的执行条件，算法不需要交叉验证，使用范围较

广，而且效率很高．算法中的初始分类器由有标记样
本训练而成，所以算法初始阶段如果没有足够的学

习样本，初始分类器就会相对弱化；而且在实际应用

中，一般初始有标记数据都比较有限，更多存在的是

无标记的数据，在此情况下，性能较弱的初始分类器

会直接影响着后期的迭代过程，从而影响分类精度．
为此本文提出 ＩＦＳＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ算法，在算法的迭代
初始就引入神经网络中ＳＯＭ算法，应用直觉模糊集
进一步有效挖掘和扩展可利用的无标记样本数目，

加强分类器的学习，从而提高分类器的性能．

２　ＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ算法

半监督学习之中的一个常用技术是自学习，是

指在学习的过程中，首先用带标记的样本训练初始

分类器，而后用这个分类器对无标记样本进行分类，

并标记其类别号，加入到当前的样本集，并用扩展后

的样本集重新训练分类器．
ＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ算法的自学习过程引入了投票器

机制，设置了三个分类器：一个主分类器，两个为辅

助分类器．学习过程中，首先应用ｂｏｏｔｓｔｒａｐ算法构建
有标记样本数据集Ｌ来训练初始分类器；而后两个
辅助分类器对无标记样本集 Ｕ进行分类，标记结果
相同的无标记样本被认为是置信度最高的样本扩充

到样本集中，继续用于训练主分类器；最后当三个分

类器都不再变化时，迭代结束．算法中每一轮被挑选
出来的无标记样本只参加本轮的学习，下一轮仍然

作为无标记样本，避免了噪声数据过早被引入，而且

作者证明了只要新标记的样本足够多，就足以抵消

噪声带来的误差．其算法流程如图１所示．
ＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ算法跟其他的协同算法对比，对分

类器类型没有约束，对数据集也没有特别要求，而且

耗时较少，是一种广泛使用的协同训练算法．
但是在实际应用中，初始有标记数据集规模很

小，不足以训练出高精度分类器［６］，当初始分类器

能力较弱时，主分类器的性能直接影响其后的学习

图１　ＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ算法流程图

迭代过程．所以在有标记样本较少的情况下，如何更
加充分地应用无标记数据，一直是半监督学习需要

解决的问题，对应到ＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ算法中如何更加充
分地应用无标记样本也正是本文的研究重点．

３　ＩＦＳＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ算法

在ＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ算法中，两个辅助分类器预测结
果相同的无标记样本被认为置信度最高，并构成新

的有标记样本集Ｌｉ参与下一次的迭代．通过实验可
以发现，当有标记样本不足时，（Ｕ－Ｌｉ）数据集中还
有可利用的样本数．分析其学习结果表现为两种情
况：第一种是三个分类器的分类结果都不相同，第二

种是主分类器的分类结果只与其中的一个辅助分类

器分类结果相同，说明这类样本的分布特征有别于

有标记样本的分布特征，有标记样本对这类样本的

分布指导比较受限，因此可以考虑从无标记样本自

身的分布特征出发，引入具备自组织能力的算法来

综合判定（Ｕ－Ｌｉ）数据集中无标记样本的类别，将
这类样本加入到分类器的学习中．为此本文构建了
ＩＦＳＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ算法，引入自组织 ＳＯＭ算法，应用
其对不同样本特征产生不同响应的特点，对

（Ｕ－Ｌｉ）数据集进行学习；同时为了更加准确地学
习（Ｕ－Ｌｉ）数据，提出结合直觉模糊集多因素下综
合标注无标记样本．挖掘这类样本能够提高无标记
样本的使用率，并且补充反映样本的分布情况，可利

用的样本越多，分类器的学习就越全面．
３．１　ＳＯＭ算法

ＳＯＭ（ＳｅｌｆｏｒｇａｎｉｚｉｎｇＭａｐｓ）神经网络，由芬兰学
者ＴｅｕｖｏＫｏｈｏｎｅｎ［７］提出，已被广泛地应用于数据挖
掘、语音识别、图像识别等多个领域．

ＳＯＭ神经网络由输入层和输出层组成：输入层
模拟视觉感官用于接收样本，输出层模拟大脑神经

元，对输入样本产生不同响应，从而形成能够反映样

６３１
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本分布情况的特征图．其基本算法如下所示．
（１）输入样本Ｘｉ

ｐ，计算Ｘｉ
ｐ与神经元权值ωｊｉ之

间的欧氏距离，标注出欧式距离最小的获胜神经元．
（２）定义优胜邻域 Ｎｊ（ｔ），初始邻域 Ｎｊ（０）较

大，然后随着时间增大Ｎｊ（ｔ）逐渐收缩；定义学习率
η（ｔ），也是随着时间的增大而减小．

（３）调整神经元的权值，对优胜邻域Ｎｊ（ｔ）内的
所有神经元按照式（１）修改权值：

ωｊｉ（ｔ＋１）＝ωｊｉ（ｔ）＋η（ｔ）（Ｘｉ
ｐ－ωｊｉ（ｔ））ｉ＝１，

２，…，ｎ，ｊ∈Ｎｊ（ｔ） （１）
（４）输入下一个样本，回到步骤（１），一直到所

有样本都学习结束．
（５）ｔ＝ｔ＋１，返回步骤（１），直至ｔ达到学习次

数Ｔ为止．
ＳＯＭ算法通过神经元竞争，可以充分挖掘（Ｕ－

Ｌｉ）这类无标记样本自身的分布特征，从而标注样
本的类别．
３．２　直觉模糊集

直觉模糊集［８］是模糊集的一种成功推广［９］，其

在模糊系统理论的发展过程中另辟蹊径，提出了犹

豫度等概念，能够比较灵活地描述不确定性，已经被

广泛应用．
定义１　若Ｘ上２个映射μＡ～：Ｘ→［０，１］和υＡ～：

Ｘ→［０，１］，若存在ｘ∈Ｘ｜→μＡ～（ｘ）∈［０，１］和ｘ∈
Ｘ｜→ υＡ～（ｘ）∈ ［０，１］，并满足条件 ０≤ μＡ～（ｘ）＋
υＡ～（ｘ）≤１，则称μＡ～（ｘ）和υＡ～（ｘ）确定了论域Ｘ上的

一个直觉模糊集 Ａ
～
，可简记为 Ａ

～
＝｛＜ｘ，μＡ～（ｘ），

υＡ～（ｘ）＞｜ｘ∈Ｘ｝，分别称μＡ～（ｘ）为元素ｘ属于Ａ
～
的

隶属度，υＡ～（ｘ）为元素ｘ属于Ａ
～
的非隶属度，πＡ～（ｘ）

＝１－μＡ～（ｘ）－υＡ～（ｘ）为Ａ
～
中元素ｘ的犹豫度．对应

到算法中，μＡ～（ｘ）是样本属于某个类别的隶属度，
υＡ～（ｘ）是样本属于某个类别的非隶属度，πＡ～（ｘ）是
分类器没有对该样本进行有效分类，不在类别域．

定义２　设Ａｊ＝＜μｊ，υｊ＞（ｊ＝１，２，…，ｎ）是
直觉模糊集．若映射ｆＡｗ：Ｆ

ｎ→Ｆ使得

ｆＡｗ（Ａ１，Ａ２，…，Ａｎ）＝∑
ｎ

ｊ＝１
ωｊＡｊ （２）

则称ｆＡｗ为直觉模糊集加权集结算子．
综合定义１和定义２可推出定理１
定理１　设Ａｊ＝＜μｊ，υｊ＞（ｊ＝１，２，…，ｎ）是

直觉模糊集，则由直觉模糊集加权集结算子运算得

到的结果仍为直觉模糊集，且

ｆＡｗ（Ａ１，Ａ２，…，Ａｎ） ＝＜ １－∏
ｎ

ｊ＝１
（１－μｊ）

ｗｊ，

∏
ｎ

ｊ＝１
υｊ
ｗｊ＞ （３）

根据定理１可知，如果存在多个因素下关于ｘ样
本类别判定的直觉模糊集，就可以通过加权计算得

出其综合评判值．
３．３　构建ＩＦＳＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ算法
３．３．１　构建直觉模糊集

ＩＦＳＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ算法中应用直觉模糊集综合求
解样本的类别是一个应用多决策者意见的判断过

程，此方法最关键的就是建立评价指标体系．在
ＳＯＭ算法中，初始权值和样本集是算法的核心影响
因素，所以可以设置直觉模糊集模型如下所示．

ＡＷ－ＳＯＭｓａｍｐｌｅ 表示在 ＳＯＭ算法权值因素下关于样本
类别的直觉模糊集．初始权值决定着ＳＯＭ算法的学
习结果，所以ｎ个不同初始权值的ＳＯＭ算法可表示
为投票专家们，标记每个专家在某类别下的投票数

即可得出直觉模糊集．
ＡＳ－ＳＯＭｓａｍｐｌｅ表示在ＳＯＭ算法样本因素下关于样本类

别的直觉模糊集，不同的学习样本集对ＳＯＭ算法意
味着不同知识集，所以也可以对应为若干个专家参

与学习投票．
根据投票结果，即可按式（４）求出 ＡＷ－ＳＯＭｓａｍｐｌｅ 和

ＡＳ－ＳＯＭｓａｍｐｌｅ这两个直觉模糊集．

μ（ｘ）＝（∑
ｎ

ｉ＝１
ＡＧＲｉ（ｃ））／ｎ

υ（ｘ）＝（∑
ｎ

ｉ＝１
ＵＡＧＲｉ（ｃ））／ｎ

π（ｘ）＝（∑
ｎ

ｉ＝１
ＡＢＳＴｉ（ｃ））／ｎ

（４）

式中，ｃ为样本类别，ＡＧＲｉ（ｃ）（ｉ∈１，２，…，ｎ）为赞
成 票，ＵＡＧＲｉ（ｃ）（ｉ∈ １，２，…，ｎ） 为 反 对 票，
ＡＢＳＴｉ（ｃ）（ｉ∈１，２，…，ｎ）为弃全票．

通过上述设置，就可以建立多个因素下关于 ｘ
样本类别判定的直觉模糊集，然后根据实验要求设

置权重向量ω，按式（３）加权计算公式，即可综合得
出样本的类别．
３．３．２　ＩＦＳＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ算法的步骤

根据以上的概念，ＩＦＳＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ算法的基本
步骤如下所示．

（１）应用Ｌｉ←Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ（Ｌ）对每个分类器ｈｉ训
练，设置初始误差参数ｅ′ｉ←０．５，ｌ′ｉ←０．
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（２）Ｌｉ←φ，计算ｅｉ＝ＭｅａｓｕｒｅＥｒｒｏｒ（ｈｊ＆ｈｋ）（ｊ，ｋ
≠ｉ），如果ｅｉ＜ｅ′ｉ，则对Ｕ中每个样本运用辅助分
类器预测类别号，如果两个辅助分类器预测标号相

同，则把此样本加入Ｌｉ中．
（３）构建ＡＷ－ＳＯＭｓａｍｐｌｅ．将（Ｕ－Ｌｉ）样本输入到 ｎ个

ＳＯＭ网络，设置不同的初始化权值，邻域、学习率等
参数一致，通过网络自适应学习和参数调整，最后得

出获胜单元，并标记出样本的类别，根据（４）得
出ＡＷ－ＳＯＭｓａｍｐｌｅ．

（４）构建ＡＳ－ＳＯＭｓａｍｐｌｅ．生成若干个ＳＯＭ网络，保证初
始参数一致，输入对应的样本集Ｓ（Ｕ－Ｌｉ）并学
习，标记分类结果根据（４）得出ＡＳ－ＳＯＭｓａｍｐｌｅ．

（５）设置权重向量ω，根据式（３），计算出样本
的综合评价结果，如果某类别的结果大于平均投票

将此样本扩展到Ｌｉ中．

（６）如果ｌ′ｉ＝＝０，则计算新的ｌ′ｉ←［
ｅｉ

ｅ′ｉ－ｅｉ
＋

１］；如果 ｌ′ｉ＜｜Ｌｉ｜，而且如果 ｅｉ｜Ｌｉ｜＜ｅ′ｉｌ′ｉ，则

ｕｐｄａｔｅ＿ｉ←ｔｒｕｅ；否则如果ｌ′ｉ＞
ｅｉ

ｅ′ｉ－ｅｉ
，从样本集Ｌｉ

随机抽取出［
ｅ′ｉｌ′ｉ
ｅ′ｉ
－１］样本放入Ｌｉ中，最后ｕｐｄａｔｅ＿ｉ

←ｔｒｕｅ．
（７）如果每个ｕｐｄａｔｅ＿ｉ← ｔｒｕｅ，则将 Ｌ和 Ｌｉ合

并，训练分类器，然后设置ｅｉ′←ｅｉ，ｌ′ｉ←｜Ｌｉ｜．
（８）进入下一轮迭代，如果三个分类器 ｈｉ都没

有变化，迭代结束．
通过上述的改进后，进一步对（Ｕ－Ｌｉ）数据集中

无标记样本进行了标注，提高了无标记样本的使用

率，扩展了有标记样本．虽然有可能会错误标注样本，
但算法已证明当样本的数目较多时，可以抵消误差．

４　实验分析

本文的实验数据采用 ＵＣＩ机器学习库中的经
典数据集：Ｉｒｉｓ、Ｗｉｎｅ和 Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ，数据集样本信息
如表１所示．

表１　实验数据集

数据集 样本集 属性数 类别数

Ｉｒｉｓ

Ｗｉｎｅ

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ

１５０

１７８

３５１

４

１３

３４

３

３

２

　　ＩＦＳＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ算法的分类器采用决策树算法，
ＡＷ－ＳＯＭｓａｍｐｌｅ下设置三个 ＳＯＭ算法专家，其初始权值由随

机函数生成，并归一化操作；ＡＳ－ＳＯＭｓａｍｐｌｅ下也是三个 ＳＯＭ
算法专家，其样本集为Ｌ＋Ｕ，Ｕ，（Ｕ－Ｌｉ）；由于样本
的因素对网络的影响大于初始权值的因素，所以权值

向量设为ω＝｛０．４，０．６｝．实验选择５０％的样本作为
训练样本，其中无标记样本占７０％，剩下的５０％的样
本作为测试样本，在相同的实验条件下进行了１０次
独立的半监督学习实验，并以１０次独立实验的平均
错分率作为算法的衡量指标．表２中分别列出了三个
数据集的两种算法下的平均错分率．

表２　分类实验结果 ％

数据集
ＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ

算法错分率

ＩＦＳＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ

算法错分率

Ｉｒｉｓ

Ｗｉｎｅ

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ

５．４７

２１．０１

１８．５８

４．１３

１３．５９

１３．０７

　　对比实验结果，改进后的的 ＩＦＳＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ算
法平均错误率有所下降，由此可见，增加的无标记样

本扩展了总体的样布分布，分类器的分类能力得到

了提高，图２中对比了两种算法下的未标记样本使
用率．

图２　两种算法的未标记样本使用率对比图

５　结束语

半监督学习能够有效利用有标记样本和无标记

样本，从而提高学习效果，其中的 ＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ算法
更是广泛使用．本文提出的ＩＦＳＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ算法，应
用直觉模糊集通过 ＳＯＭ算法挖掘更多的无标记样
本．实验结果表明，改进算法的分类效果有了一定的
提高，新算法确实能够提高无标记样本的使用率，使

得总体有标记样本的信息量增大．下一步的工作是
应用直觉模糊集去综合判定所有的无标记样本，提

高样本的标注正确率，从而加强分类器的学习．
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差为

ξ＝０．０２１ＭＰａ６０ＭＰａ ×１００％＝０．０３５％．

以上结果说明采用结合二次多项式拟合和三次

样条插值算法融合电压信息和温度信息后，系统的

性能得到显著提升，较好地消除了温度对压力检测

结果的影响．

６　结束语

依据算法原理及原始标定数据提出结合曲线拟

合和三次样条插值的信息融合算法．首先固定温度
不变，对数据点进行二次多项式拟合，得到压力和电

压的关系曲线，再对拟合获得的压力值与标准温度

进行三次样条插值，完成压力和温度信息融合，最终

得到经过信息融合消除温度影响的压力值，以显示

正确的压力结果．实验验证了该算法的有效性，这样
在标定点较少的情形下使压力检测系统的温度补偿

达到较高的精度．
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