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摘　要　半监督学习和集成学习是目前机器学习领域中两个非常重要的研究方向，半监督学习注重利用有标记样本
与无标记样本来获得高性能分类器，而集成学习旨在利用多个学习器进行集成以提升弱学习器的精度。半监督集成
学习是将半监督学习和集成学习进行组合来提升分类器泛化性能的机器学习新方法。首先，在分析半监督集成学习
发展过程的基础上，发现半监督集成学习起源于基于分歧的半监督学习方法；然后，综合分析现有半监督集成学习方
法，将其分为基于半监督的集成学习与基于集成的半监督学习两大类，并对主要的半监督集成方法进行了介绍；最后，

对现有研究进了总结，并讨论了未来值得研究的问题。
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１　引言

机器学习作为人工智能的重要研究内容，经过近半个世
纪的发展，现今已和模式识别、数据挖掘、统计学习、计算机视
觉、自然语言处理等多个领域相互影响、交织发展，无论是理
论上还是实践上都取得了巨大的进展，并广泛地应用于文本
分类、语音识别、图像解译、医学诊断等多个领域。

半监督学习和集成学习目前是机器学习领域中两个较为

重要的研究方向。通过 Ｗｅｂ　Ｏｆ　Ｓｃｉｅｎｃｅ平台（ｗｗｗ．ｗｅｂｏｆ－
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ．ｃｏｍ），分别以关键词“Ｅｎｓｅｍｂｌｅ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ”，“Ｓｅｍｉ－
ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ”和“‘Ｅｎｓｅｍｂｌｅ’ａｎｄ‘Ｓｅｍｉ－ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ’”

为主题进行文献检索，检索时间为２０１６年０８月１７日。统计
结果发现，无论是集成学习（见图１（ａ））还是半监督学习（见

图１（ｂ））的文献发表数量和引文数量，在近２０年（１９９６年－
２０１５年）都呈“指数型”趋势增长。相对于半监督学习和集成
学习而言，目前半监督集成学习（见图１（ｃ））的研究体量较
少，但是半监督集成研究作为一个交叉研究分支所表现出的
优势正日益引起学者的关注，相关的文献出版量与引文数量
也在逐年稳步提升。半监督学习与集成学习的思想几乎同时
期产生［１－３］，但是在很长一段时间内二者平行发展，并未有太
多交集。Ｚｈｏｕ［４］认为导致该现象的原因可能是：１）半监督学
习流派认为只要利用好足够多的无标记样本，就能将学习器
做得足够好，因此不需要多个学习器；２）集成学习流派认为只
要有多个学习器就能通过集成学习将弱学习器转为强学习

器，不需要额外的无标记样本。而实际上，半监督和集成学习
可以相互帮助，进一步改善学习器的性能。



（ａ）集成学习

（ｂ）半监督学习

（ｃ）半监督集成学习

图１　１９９６年－２０１５年文献出版与引文数

半监督集成学习是一种同时利用半监督学习与集成学习

的新学习方式，主要研究如何将半监督学习与集成学习有机
结合，从而进一步提高整体分类器的性能。通过分析国内外
已发表的文献，发现目前鲜有研究对半监督集成这一学习方
式进行完整系统地综述，本文将对半监督学习与集成学习组
合学习方式的产生及发展进行阐述，对现有半监督集成学习
的组合方式进行分析，对目前主流的半监督集成方法进行介
绍，最后对半监督集成的问题及发展方向进行展望。

２　半监督集成的起源

通过分析半监督集成的发展过程，在直观上可以发现二
者的结合并非偶然。图２示出了半监督学习、集成学习以及
半监督集成的发展过程。图２（ａ）－图２（ｃ）３部分分别对应
表示半监督学习、半监督集成学习以及集成学习的相关内容。

图２　半监督集成学习发展过程

２．１　半监督学习
半监督学习是指学习器不依赖外界交互、自动地利用未

标记样本和已标记样本来提升学习性能的学习方式［５］。半监

督学习是在已标记样本稀少、获取困难，人工标注费时费力，

但未标记样本却充足易得的客观现实条件下产生的［６］。无标

记样本在学习器建模中能发挥作用的根本原因在于他们和已

标记样本都是独立同分布地采样于相同的数据源。在半监督

学习中，利用无标记样本的增益信息时主要基于“聚类假设”

和“流行假设”，而这两种假设的本质都是指“相似的样本拥有

相似的输出”［５］。

半监督学习的发展过程见图２（ａ）。半监督学习最早可

追溯到１９８５年的自训练学习［６－７］。１９９２年，Ｍｅｒｚ等［８－９］第一

次使用“Ｓｅｍｉ－Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ”一词。１９９４年，Ｓｈａｈｓｈａｈａｎｉ等［２］指

出了使用未标记样本有助于减缓小样本下的“Ｈｕｇｈｅｓ”现象，

确立了无标记样本或半监督学习的价值和地位。根据目前主

流分类方式，半监督学习主要分为基于生成式的半监督学习、

基于ＳＶＭ的半监督学习、基于图的半监督学习和基于分歧

的半监督学习四大类［５－６］。也有人把自训练半监督方法单独

列为一类［１０－１１］，自训练半监督可看作是早期利用无标记样本

的一种原始框架，当学习器使用经验风险最小原则和０－１损

失函数时，理论上无标记样本对于学习器没有帮助［６，８］，噪声

和可分性较差的类别容易在算法迭代过程中导致误差累积，

恶化学习器性能［５，１２］。

２．２　集成学习

集成学习的主要思路是先通过一定的规则生成多个学习

器，再采用某种集成策略进行组合，最后综合判断输出最终结

果。一般而言，通常所说的集成学习中的多个学习器都是同

质的“弱学习器”，基于该弱学习器，通过样本集扰动、输入特

征扰动、输出表示扰动、算法参数扰动等方式生成多个学习

器，进行集成后获得一个精度较好的“强学习器”［５］。随着集

成学习研究的深入，其广义的定义［１３］逐渐被学者们所接受，

它是指对多个学习器集合采用学习的方式，而不对学习器性

质加以区分。根据这一定义，多学习器系统（ｍｕｌｔｉ－ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ

ｓｙｓｔｅｍ）、多专家混合（ｍｉｘｔｕｒｅ　ｏｆ　ｅｘｐｅｒｔｓ）以及基于委员会的

学习（ｃｏｍｍｉｔｔｅｅ－ｂａｓｅｄ　ｌｅａｒｎｉｎｇ）等多个领域都可以纳入到集

成学习中［１４］。但目前仍然以同质分类器的集成学习研究居

多。

集成学习的主要发展过程见图２（ｃ）。集成学习的理论

基础是ＰＡＣ理论［１５］和强可学习与弱可学习理论［３］。集成学

习的理论基础表明强可学习器与弱可学习器是等价的［１４］，因

此可以寻找方法将弱可学习器转换为强可学习器，而不必去

直接寻找较难发现的强可学习器。目前具有代表性的集成学

习方法有Ｂｏｏｓｔｉｎｇ，Ｂａｇｇｉｎｇ，随机森林。以二分类问题为例，

假如有Ｎ 个分类器相互独立，错误率都为Ｐ，使用简单的投

票法组合分类器，其分类器的错误率为［５，１６］：

Ｐｅｒｒｏｒ＝∑
Ｎ／２

ｋ＝０

Ｎ（ ）ｋ （１－ｐ）ｋｐＮ－ｋ （１）

从式（１）可看出，Ｐ＜０．５时，错误率Ｐｅｒｒｏｒ随Ｎ 增大而减

少。如果每个分类器的错误率都小于０．５，且相互独立，那么

集成学习器个数越多，错误率越小，Ｎ 无穷大时，错误率为０。

另外以表１为例［５］，√代表分类正确，×代表分类错误，集成

方法为简单投票。从表１中可看出，只有当个体分类器“好而

不同”时，集成才能发挥作用。因此，集成学习的关键在于多

个学习器的两个指标，即“精确性”和“多样性”。

８ 计 算 机 科 学 　２０１７年



表１

测试例１ 测试例２ 测试例３ 测试例１ 测试例２ 测试例３ 测试例１ 测试例２ 测试例３
ｈ１ √ √ × ｈ１ √ √ × ｈ１ √ × ×
ｈ２ × √ √ ｈ２ √ √ × ｈ２ × √ ×
ｈ３ √ × √ ｈ３ √ √ × ｈ３ × × √
集成 √ √ √ 集成 √ √ × 集成 × × ×

集成提升性能 集成不起作用 集成起负作用

２．３　半监督集成学习

２．３．１　基于分歧的半监督学习

半监督集成学习最早可追溯到Ｃｏ－ｔｒａｉｎｉｎｇ算法［１７］，该方

法又称为协同训练方法，如图２（ａ）所示。Ｃｏ－ｔｒａｉｎｉｎｇ算法基

于这样的前提假设：对于学习目标而言，存在两个条件独立且

充分（Ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ）冗余（Ｒｅｄｕｎｄａｎｔ）的视图，在每个视图上利用

已有的已标记样本训练学习器，利用训练好的学习器对部分

置信度较高的未标记样本进行标记，然后将这些伪标记样本

提供给对方视图的学习器作为已标记样本使用，反复迭代至

两个学习器都不再更新为止。该方法为半监督学习开辟了新

的分支，即基于分歧的半监督学习，并成为了这一方向的代表

性方法。在该思路的启发下，Ｎｉｇａｍ提出ＣＯ－ＥＭ方法［１８］，该

方法将ＥＭ生成式模型扩展成两视图来联合进行参数估计的

半监督学习。随后Ｂｒｅｆｅｌｄ［１９］又提出了将ＣＯ－ＥＭ 扩展至使

用ＳＶＭ作为基础学习器的变种方法。

对于Ｃｏ－ｔｒａｉｎｉｎｇ方法而言，若能满足其算法的前提假

设，利用未标记样本可将学习器性能提升到任意高［２０］，但是

现实中却难以找到满足前提假设的条件（存在充分冗余的多

视图）。为解决这一问题，周志华等［２０］发展了基于单视图的

Ｔｒｉ－ｔｒａｉｎｉｎｇ方法，又称为三体训练法［２１］。该方法在单个视图

下训练３个学习器，通过３个学习器对未标记样本进行标记，

以“少数服从多数”的原则决定未标记样本的最终伪标记，并

将伪标记样本加入已标记样本集中重新训练“少数”学习器。

ＬＩ等［２２］又将Ｔｒｉ－ｔｒａｉｎｉｎｇ理论推广至决策树，提出了Ｃｏ－Ｆｏ－
ｒｅｓｔ协同森林法。Ｈａｄｙ等［２３］利用多个存在分歧的学习器集

成来进行半监督学习，提出了ＣｏＢＣ方法框架。

Ｃｏ－ｔｒａｉｎｉｎｇ与Ｔｒｉ－ｔｒａｉｎｉｎｇ作为两种典型代表方法，在基

于分歧的半监督学习范式的发展中起到重要作用。国内外学

者在此基础上又提出了多种其他分歧半监督方法，并将其广

泛应用到多个领域［１７，２４－２５］。更重要的是，人们逐渐认识到使

用多个学习器能够为半监督学习带来一定的好处。基于分歧

的方法作为半监督学习与集成学习研究之间的纽带，使集成

学习与半监督学习的交叉研究越来越多［２１，２６］。

２．３．２　半监督集成学习的理论
半监督集成学习理论的研究晚于其方法本身的研究。在

２００２年，Ｂｅｎｎｅｔｔ和Ｄｅｍｉｒｉｚ提出了 ＡＳＳＥＭＢＬＥ方法［２７］（见
图２（ｂ）），第一次使用了“Ｓｅｍｉ－ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ　Ｅｎｓｅｍｂｌｅ”即半监

督集成这一概念。实际上，ＡＳＳＥＭＢＬＥ是在ＳＳＭＢｏｏｓｔ方

法［２８］的基础上改进而来，这两种方法在本质上接近，都利用

无标记样本和集成学习技术来最大化分类决策边界的间隔

（Ｍａｒｇｉｎ）［２９］。但由于当时研究者对半监督学习与集成学习

之间的互益性的理解有限，因此直到近些年其理论与应用研

究得到进一步进展后才引起业界重视。２００９年，ＳｅｍｉＢｏｏｓｔ
方法［２９］的提出进一步夯实了半监督集成这种新的学习方式

的基础。

２００９年，Ｚｈｏｕ［４］发表了《Ｗｈｅｎ　Ｓｅｍｉ－ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ

Ｍｅｅｔｓ　Ｅｎｓｅｍｂｌｅ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ》，以基于分歧的半监督方法为例，

从理论和实践角度论证了集成学习和半监督学习之间的互益

性。Ｚｈｏｕ认为［４］：对集成学习而言，可通过利用半监督学习

引入无标记样本来解决集成学习有标记样本量不足的问题，

且半监督学习还可以增加集成学习中学习器的多样性；对于

半监督学习而言，集成学习能进一步降低半监督学习的泛化

误差，且使得半监督学习的收敛速度更快。

从模型的输入、构建、输出三位一体的整体角度来看，可

以将集成学习和半监督学习看作是现今成熟的监督学习方法

向不同方向进行扩展的两种范式。半监督是从模型的输入角

度进行扩展，将有标记的和大量未标记样本的组合作为训练

样本；而集成学习则是在输出结果上进行扩展，综合考虑不同

学习器的输出结果。因此从直观上看，将半监督学习和集成

学习进行结合的动机是非常合理的。

３　半监督集成学习的分类

本文认为半监督与集成学习的组合学习方式源于基于分

歧的半监督学习思路。半监督集成的组合学习新方式主要是

探究如何将半监督学习和集成学习二者有机结合，取长补短，

充分利用二者优势，最终达到提高整体学习器的性能的目的。

根据组合方式的不同将其分为基于半监督的集成学习与基于

集成学习的半监督学习两大类。半监督集成与集成半监督的

判断标准是训练完成后用于分类的结果学习器是否为单一学

习器，若最终用来预测的结果学习器是单一学习器，则为集成

半监督学习，否则为半监督集成学习。

３．１　基于半监督的集成学习

基于半监督的集成学习方法如表２所列。

表２　基于半监督的集成学习方法

类别 代表方法 方法描述 串行／并行

半监督Ｂｏｏｓｔｉｎｇ

ＳＳＭＢｏｏｓｔ［２８］ 利用无标记样本最大化Ｂｏｏｓｔｉｎｇ分类间隔 串行

ＡＳＳＥＭＢＬＥ［２７］ 利用无标记样本最大化Ｂｏｏｓｔｉｎｇ分类间隔 串行

ＳｅｍｉＢｏｏｓｔ［２９］ 通过Ｂｏｏｓｔｉｎｇ方式划分并集成多个半监督分类器 串行

ＳｅｍｉＢｏｏｓｔ－ＣＲ［１０］
在ＳｅｍｉＢｏｏｓｔ基础上，同时选取置信度较高和置信度较低的未标注样本，以对训练集进行扰
动，提高集成学习器多样性

串行

半监督Ｂａｇｇｉｎｇ　 Ｓｅｍｉ－Ｂａｇｇｉｎｇ［３０］ 通过Ｂａｇｇｉｎｇ方式划分并集成多个半监督分类器 并行

半监督随机子空间

Ｅｘｔｅｎｄｓ　ＲＦ　ｔｏ　ＳＳＬ［３１］ 将随机森林中引入无标记样本计算 并行

Ｒｅｌ－ＲＡＳＣＯ［３２］ 将相关随机子空间方法和Ｃｏ－ｔｒａｉｎｉｎｇ相结合 并行

ＳＳＣ－ＲＳＤＲ［３３］ 利用随机子空间方法对基于图的半监督方法进行降维，最终进行集成输出 并行
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　　基于半监督的集成学习在本质上是一种集成方法，主要

利用半监督学习的思路引入无标记样本来增加集成学习器的

多样性，同时又可以通过无标记样本来解决集成学习训练样

本不足的问题。此外，还可以将无标记样本用于集成学习器

的多样性判断。根据集成学习的分类可以将基于半监督的集

成学习分为半监督Ｂｏｏｓｔｉｎｇ、半监督Ｂａｇｇｉｎｇ、半监督随机子

空间三大类。

３．１．１　半监督Ｂｏｏｓｔｉｎｇ
Ｂｏｏｓｔｉｎｇ方法是一类算法思想的统称。它的主要思想是

先利用初始训练集训练一个基学习器，再根据基学习器的精

度调整对应的样本权重，使得分错的样本得到更多的关注。

然后再利用调整后的样本分别训练下一轮学习器，重复迭代

至满足指定次数Ｔ，并将Ｔ 组基学习器加权组合。常见的

Ｂｏｏｓｔｉｎｇ类方法有 ＡｄａＢｏｏｓｔ算法［３４］、Ｇｅｎｔｌｅｂｏｏｓｔ算法［３５］、

Ｌｏｇｉｔｂｏｏｓｔ算法［３６］等。而半监督Ｂｏｏｓｔｉｎｇ方法就是为了将

半监督技术引入至Ｂｏｏｓｔｉｎｇ中，使其能够利用未标记样本增

强集成学习性能。图３是半监督Ｂｏｏｓｔｉｎｇ的一个示意框图，

Ａｉ表示半监督学习器，αｉ表示第ｉ个学习器的权重。该过程

可看成是Ｂｏｏｓｔｉｎｇ与半监督学习在横、纵方向上的整合。横

向上，首先采用Ｂｏｏｓｔｉｎｇ的思想按先后次序生成多个分类

器，而这若干个分类器都是在纵向上通过利用半监督学习方

式训练得到的；然后通过线性加权模型将多个分类器组合为

集成学习器。

图３　半监督Ｂｏｏｓｔｉｎｇ过程示意图

ＳｅｍｉＢｏｏｓｔ［２９］是一种典型的半监督Ｂｏｏｓｔｉｎｇ方法，该方

法同时基于半监督流行假设与聚类假设，同时利用有标记样

本、无标记样本和相似矩阵作为输入。该方法利用相似矩阵

挑选无标记样本，并使用当前的集成学习器对无标记样本进

行标记作为伪标记样本，最后将伪标记样本加入训练集以参

与下一次迭代，直到集成分类器满足输出条件才退出迭代过

程。该算法的关键在于：１）在每次迭代时，如何选择最佳的无

标记样本参与下一次模型训练；２）采取何种策略对无标记样

本进行标记。ＳｅｍｉＢｏｏｓｔ框架［２９］并不意味着给出一个确定的

高精度学习器，而是为提升学习器的性能提供一个良好框架。

ＳｅｍｉＢｏｏｓｔ框架能显著地提升基学习器的精度，在使用少量

标记样本的前提下，借助大量无标记样本，使用该框架能将基

学习器提升到与现有监督分类器相当的水平，而且其算法稳

定性在实际分类中非常有价值。

唐焕玲等［１０］在ＳｅｍｉＢｏｏｓｔ的基础上进行改进，提出了

ＳｅｍｉＢｏｏｓｔ－ＣＲ框架，该分类模型利用最大差距和Ｋ近邻两种

方法进行未标记样本置信度度量，在利用置信度筛选样本时

另辟蹊径，同时选取置信度较高和置信度较低的未标注样本，

分别以不同的策略将其加入到训练样本中，以对训练集进行

扰动。其实证实验显示，ＳｅｍｉＢｏｏｓｔ－ＣＲ方法能够有效提升

Ｎａｖｅ　Ｂａｙｅｓｉａｎ分类器性能，并成功应用到文本分类领域［１０］。

此外，对于在线学习（Ｏｎｌｉｎｅ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ）而言，在每次更新

学习器时容易引入误差，并最终可能导致学习器性能的恶化。

半监督Ｂｏｏｓｔｉｎｇ是一种非常适合于在线学习的学习方式，因

为Ｂｏｏｓｔｉｎｇ是一种顺序学习的方式，而半监督又可以不断地

利用新加入的无标记样本对学习模型进行修正，所以半监督

Ｂｏｏｓｔｉｎｇ可以同时利用二者的优点帮助解决在线学习的问

题。目前已有一些研究将半监督Ｂｏｏｓｔｉｎｇ应用于在线学习

中［３７－４０］。

３．１．２　半监督Ｂａｇｇｉｎｇ
半监督Ｂａｇｇｉｎｇ旨在将 Ｂａｇｇｉｎｇ方法扩展至半监督范

畴。Ｂａｇｇｉｎｇ方法是一种并行的集成学习方法，其核心在于

利用放回抽样从初始训练集中随机抽取样本组成训练样本，

初始训练集中样本在整个迭代过程中可能出现多次也可能不

出现，每轮迭代用于训练的样本之间相互独立。与半监督

Ｂｏｏｓｔｉｎｇ方法不同，半监督Ｂａｇｇｉｎｇ的迭代过程基于Ｂａｇｇｉｎｇ
的基本思想，如图４所示。其中，Ａｉ 表示半监督学习器，ｙ表

示对应样本的真实标签，在横向上通过Ｂａｇｇｉｎｇ抽样方法［４１］

抽样选出ｎ套有标记样本与未标记样本集，然后在纵向上分
别利用ｎ组标记样本与无标记样本集独立进行半监督训练，

挑选精度最高的组合进行集成作为结果分类器。

Ｌｉ等［３０］提出ｓｅｍｉ－Ｂａｇｇｉｎｇ方法来解决社区问答系统
（Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ　Ｑｕｅｓｔｉｏｎ　Ａｎｓｗｅｒｉｎｇ，ＣＱＡ）的文本分类问题。

ｓｅｍｉ－Ｂａｇｇｉｎｇ属于半监督Ｂａｇｇｉｎｇ范畴。该算法的基本步骤

如下：同时使用有标记样本和无标记样本作为输入，通过

Ｂａｇｇｉｎｇ抽样方法从有标记样本中抽取多组训练集，以 ＫＮＮ
分类器作为基学习器组成初始集成学习器；再通过初始集成

学习器确定无标记样本的伪标记，并利用伪标记样本更新原

标记样本集；最后利用新的标记样本集进行Ｂａｇｇｉｎｇ集成学

习器的训练。

图４　半监督Ｂａｇｇｉｎｇ过程示意图

Ｓｅｍｉ－Ｂａｇｇｉｎｇ伪代码［３０］如下：
输入：标记样本集Ｌ，未标记样本集Ｕ

过程：１．Ｂａｇｇｉｎｇ＝Ｂａｇｇｉｎｇ．ｂｕｉｌｄｃｌａｓｓｆｉｅｒ（Ｌ）

２．ＫＮＮ＝ＫＮＮ．Ｂｕｉｌｄｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ（Ｌ）

３．ｆｏｒ　ｅａｃｈ　ｘ∈Ｕ　ｄｏ

　　ｉｆ　ｈ１（ｘ）＝ｈ２（ｘ）

　　ｔｈｅｎ　Ｌ＝Ｌ∪｛ｘ，ｈ１（ｘ）｝

　ｅｎｄ　ｆｏｒ

Ｓｅｍｉ－Ｂａｇｇｉｎｇ＝Ｂａｇｇｉｎｇ．ｂｕｉｌｄｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ（Ｌ）

输出：ｈ（ｘ）＝ａｒｇｍａｘ∑ｈｉ（ｘ）＝ｙ

半监督Ｂａｇｇｉｎｇ方法继承了Ｂａｇｇｉｎｇ方法的优点，集成

学习器的多个子学习器之间的计算相互独立，因此可以通过

并行运算加快数据处理速度，非常有助于节省时间开销。半

监督Ｂａｇｇｉｎｇ方法易于改造，使得计算机能够进行并行计算，

将其应用到大规模处理任务中。这种并行方法效率较高，但
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精度低于半监督Ｂｏｏｓｔ方法［１６］。

３．１．３　半监督随机子空间

半监督随机子空间是一种将随机子空间与半监督学习结

合的方法。随机子空间通过随机抽样抽取样本的不同特征，

达到生成多样化的学习器的目的。无论是在数学领域还是机

器学习领域，随机子空间都得到了广泛的研究［４２－４４］，著名的

随机森林模型［４５］就是基于随机子空间和Ｂａｇｇｉｎｇ抽样方式，

通过对训练样本的特征集在行和列上进行采样来增加学习器

多样性的决策树集成分类器。在半监督集成领域，许多学者

对基于半监督的随机森林方法进行了研究，这方面的研究极

少有固定的研究框架，一般是利用半监督技术带来的无标记

样本信息，采取不同的方式对随机森林的各方面问题进行完

善与优化。

Ｌｅｉｓｔｎｅｒ等［３１］在分析随机森林与半监督学习各自优缺点

的基础上，使用确定性退火算法优化样本（包含标记样本与未

标记样本）的类间边界，将随机森林方法扩展到半监督领域。

该方法不需要使用传统的“ｏｎｅ－ｖｅｒｓｅ－ａｌｌ”或者“ｏｎｅ－ｖｅｒｓｅ－ｏｎｅ”

的方法便可将二类分类半监督算法直接应用到多类分类问题

上。实证实验表明，单纯的半监督算法在迭代一定次数后误

差不降反升，而半监督随机森林算法的误差可随着迭代次数

的增加而下降［３１］。

Ｌｉｕ等［３２－３３］分析出小样本下的随机森林的瓶颈在于树的

节点划分操作，于是引入半监督学习并加入无标记样本来辅

助随机森林的节点划分。该方法能避免因较差的初始值和局

部最优导致的过度拟合问题。半监督随机子空间方法的计算

复杂度较低，且受初始值影响较小，算法鲁棒性较高［３２－３３］。此

外，Ｘｉａ等［４６］利用半监督特征提取技术（ＳｅｍｉＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄ　Ｆｅａ－
ｔｕｒｅ　Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ，ＳＳＦＥ）构建了多个随机森林分类器，并在此

基础上对分类结果通过多数投票的方式进行集成，其集成结

果精度要高于只使用ＳＳＦＥ技术或者随机森林方法的结果精

度，这也从侧面说明了将未标记样本引入集成学习带来的好

处。

３．２　基于集成的半监督学习

基于集成学习的半监督方法本质上可以理解为半监督方

法。将集成学习应用于半监督主要有两种做法：１）通过集成

学习控制无标记样本的标注过程来减少未标记的不确定性；

２）融入集成学习来优化半监督学习中的分类决策边界间隔。

基于集成的半监督方法如表３所列。

表３　基于集成的半监督方法

类别 代表方法 方法描述 串行／并行
使用集成学习减少无标记样本风险 Ｔｒｉ－ｔｒａｉｎｉｎｇ［２０］ 使用３个分类器投票决定无标记样本的标签 并行

使用集成学习优化

半监督学习分类间隔

Ｒｏｕｇｈ　ｓｅｔ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｓｅｍｉ－ｅｎｓｅｍｂｌｅ［４７］ 粗糙集，集成学习优化负标签的边界 串行

Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ－ｔｈｅｏｒｅｔｉｃ
Ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ　Ｓｅｍｉ－Ｂｏｏｓｔ［３９］

将信息论指标（信息熵和互信息）作为正则化项引
入半监督Ｂｏｏｓｔｉｎｇ中

串行

３．２．１　使用集成学习减少无标记样本风险

很多研究发现，引入无标记样本后可能导致原有学习器

性能恶化［４８］。在半监督学习器的训练过程中，为了控制预测

无标记样本时所存在的风险，学者们常常会对标注过程进行

风险控制，例如对无标记样本与有标记样本之间的相似程度

进行度量，选择置信度高的无标记样本作为伪标记样本参与

学习器的迭代更新；而另一种更为常用的方法则是利用集成

学习的思想对标注过程进行风险控制，其过程如图５所示。

该过程的关键在于对无标记样本进行预测时选择多个学习器

集成判断无标记样本的最终标记。总体而言，在利用集成学

习方法辅助半监督学习方面的方法研究较少，主要是存在如

下矛盾：半监督学习的应用场景是有标记样本不足的情况，然

而传统的集成学习本身就需要大量的标记样本进行训练，所

以在利用集成学习减少未标记样本在标记注过程中所引入的

不确定信息时存在着先后矛盾问题。

图５　使用集成学习减少无标记样本的风险

Ｚｈｏｕ等［２６］为了解决Ｃｏ－ｔｒａｉｎｉｎｇ在现实中难以找到充分

冗余的视图而提出了一种改进的协同训练方法Ｔｒｉ－ｔｒａｉｎｉｎｇ。

Ｔｒｉ－ｔｒａｉｎｉｎｇ方法的一个突出特点是在半监督学习过程中采

用了３个学习器，利用Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ　Ｓａｍｐｌｉｎｇ放回重复采样法将

原始训练集分为３个部分，在每部分训练样本集上分别训练

学习器。每个未标记样本都由其他两个学习器进行预测，若

其他两个学习器预测结果一致，则认为该结果具有较好的置

信度，将其加入第３个学习器的训练样本集中，并更新第３个

学习器。对待分类样本进行预测时，同时使用３个学习器进

行投票集成判断输出结果。虽然从最后的结果分类器看Ｔｒｉ－
ｔｒａｉｎｉｎｇ似乎是一种集成学习器，但实际上在选择最后用来预

测的结果分类器时，既可以采用３个学习器集成预测，也可以

任选三者之一用来预测。所以从该方法的初衷与训练过程来

看，一般认为Ｔｒｉ－ｔｒａｉｎｉｎｇ是一种利用集成学习思路来辅助无

标记样本的标注过程的半监督学习方法。此外，Ｖｏｔｅ－ｔｒａｉｎ－

ｉｎｇ［４９］，ＥＮＳＳＬ［５０］等也可认为是通过集成学习来降低无标记

样本的标注过程的风险的方法。

这类方法之所以能取得较好的效果，本文认为主要得益

于：１）沿用了集成学习中使用的放回重复采样方法（例如

ｂｏｏｔｓｔｒａｐ　ｓａｍｐｌｉｎｇ自助采样法［５１］）和结果集成方法（例如投

票、加权平均、Ｓｔａｃｋｉｎｇ）；２）在学习器的数目上，该类方法相对

于普通集成学习器而言只利用少量的异质性学习器进行集

成，判断无标记样本的伪标记，再将伪标记样本添加到半监督

学习的过程中。这样减少了集成学习器的数目，降低了对有

标记样本数目的要求。通过样本采样、属性特征扰动等生成

的集成方法能够增强无标记样本标记过程的安全性，控制半

监督学习过程中的风险，进一步提升半监督集成学习的精度。

３．２．２　使用集成学习优化半监督学习分类间隔

对于一般的分类问题而言，另一种基于集成学习的半监

督方法是在半监督学习原有的基础上，通过引入集成学习进

一步优化其分类边界间隔。分类边界间隔问题一直以来都是

统计学习理论领域的重要研究问题。采取类似于半监督学习
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中利用规则化项对学习器进行约束的方式，在原有集成半监
督的目标函数上添加了规则化项，以缓解半监督过度拟合问
题。该方法对于纯半监督学习而言，本质上是增加了集成学
习对半监督学习器的分类边界间隔进行优化的过程。

这类研究的过程过于灵活，与其他类别的半监督集成方
法的界限常常非常模糊，这类方法通常需要引入其他方法或
者技术来解决特定的问题。例如，Ｓｈｉ等［４７］将粗糙集引入解

决只有正类标记样本与无标记样本（不存在负类标记样本）的

二类分类问题中，使用３个学习器进行集成，利用分类边界间
隔改善负类标记的边界，即通过粗糙集与集成学习使正类标
记的边界在特征空间中尽可能收敛于其真实边界。Ｚｈｅｎｇ
等［３９］将基于有标记样本的对数损失函数项和利用无标记样

本计算的信息论指标作为正则化项，并将其引入半监督

Ｂｏｏｓｔ中，分别选择信息熵和互信息两种信息论指标作为正
则化项。其研究结果表明，引入两种信息论指标的方法的目
标函数的收敛速度均快于常用的ＡｄａＢｏｏｓｔ方法，而且减小了

误差。Ｃｈｅｎ等［５２－５３］提出规则化半监督Ｂｏｏｓｔｉｎｇ方法，利用常

用的损失函数优化框架，将局部光滑规则化项引入半监督的

Ｂｏｏｓｔ算法中，这一做法能够提升学习器的整体泛化性能，加快
训练速度。

将附加的测度项（例如粗糙集、信息熵等）加入目标函数
中，本质上是利用更多的外界测量指标通过集成学习进一步
优化半集成半监督学习器模型，使其进一步满足于真实分布，

提高了分类器的精度，但是另一方面也增加了目标函数的求

解复杂度，使得算法泛化性能下降。

结束语　总体而言，半监督集成学习属于机器学习领域
中较新的研究方向，半监督集成学习作为半监督学习和集成
学习的交叉学习方式，充分利用了其二者的优势，在多个应用
领域取得了较好的效果。在整体分析半监督集成学习的现状
的基础上，本文对未来的研究有如下思考：

（１）根据实际应用特点，因地制宜选择半监督集成方法。

各类方法存在较大的差异，难以找到统一的半监督集成
研究框架，所以应根据应用场景的特点选择合适的半监督集
成方法才能发挥其优势与作用。例如，在线学习与离线学习
在训练样本的选择上是截然不同的。对于在线学习（Ｏｎｌｉｎｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ），学习器的更新容易引入误差，并最终可能导致学
习器性能的恶化，使用半监督Ｂｏｏｓｔｉｎｇ的同时利用无标记样
本和Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法的优势可以让在线学习有效避免这一问
题。除了在线数据外，现实生活中更多的是离线数据处理，其
特点是数据处理量和训练所需的样本量非常大，训练样本的
标记过程费时费力。半监督随机子空间和Ｓｅｍｉ－Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
Ｒａｎｄｏｍ　Ｂａｇｇｉｎｇ都是并行处理的算法，因此可以通过此类算
法加快数据处理速度。

（２）进一步深入基于集成学习的半监督研究，特别是同质
性集成向异质性集成转变。

深入分析基于半监督的集成学习与基于集成的半监督学

习两大类方法，不难发现目前基于半监督的集成方法居多，其
中又以半监督Ｂｏｏｓｔｉｎｇ方法研究最广，然而基于集成学习的
半监督学习方法较为稀少。以后的研究中，有必要对其他的
半监督集成方法做进一步的研究。特别是探讨如何利用集成
学习的机制进行控制或提高半监督学习的安全性。例如，利
用同质性集成学习中的各类扰动方法结合异质性学习器的集

成方法来辅助半监督学习是有益的方向。

（３）利用无标记样本同时辅助集成学习的训练过程和多
样性度量。

学习器多样性是集成学习难以回避的问题，尽管目前还
难以从理论上明确论证学习器多样性的作用，但是多样性度
量俨然已经成为评价集成学习器的重要指标［５４－５６］。目前绝
大多数的集成方法的训练过程和多样性度量都依赖于大量的

有标记样本，而现实中有标记样本不足往往成为集成学习发
挥优势的瓶颈。基于半监督的集成学习旨在解决集成学习在
训练过程中有标记样本不足的问题，如果在将来的研究中不
仅仅考虑如何通过半监督方式减少集成学习对有标记样本的

依赖程度，同时又能利用无标记样本对集成学习器进行显式
或隐式的多样性度量，则能更大程度地挖掘无标记样本作用。

参 考 文 献

［１］ ＢＲＥＩＭＡＮ　Ｌ．Ｂａｇｇｉｎｇ　ｐｒｅｄｉｃｔｏｒｓ［Ｊ］．Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ，１９９６，

２４（２）：１２３－１４０．
［２］ ＳＨＡＨＳＨＡＨＡＮＩ　Ｂ　Ｍ，ＬＡＮＤＧＲＥＢＥ　Ｄ．Ｔｈｅ　ｅｆｆｅｃｔ　ｏｆ　ｕｎｌａ－

ｂｅｌｅｄ　ｓａｍｐｌｅｓ　ｉｎ　ｒｅｄｕｃｉｎｇ　ｔｈｅ　ｓｍａｌｌ　ｓａｍｐｌｅ　ｓｉｚｅ　ｐｒｏｂｌｅｍ　ａｎｄ

ｍｉｔｉｇａｔｉｎｇ　ｔｈｅ　Ｈｕｇｈｅｓ　ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ

Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｒｅｍｏｔｅ　Ｓｅｎｓｉｎｇ，１９９４，３２（５）：１０８７－１０９５．
［３］ ＫＥＡＲＮＳ　Ｍ，ＶＡＬＩＡＮＴ　Ｌ．Ｃｒｙｐｔｏｇｒａｐｈｉｃ　ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ　ｏｎ　ｌｅａｒ－

ｎｉｎｇ　Ｂｏｏｌｅａｎ　ｆｏｒｍｕｌａｅ　ａｎｄ　ｆｉｎｉｔｅ　ａｕｔｏｍａｔａ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　ｔｈｅ

ＡＣＭ （ＪＡＣＭ），１９９４，４１（１）：６７－９５．
［４］ ＺＨＯＵ　Ｚ．Ｗｈｅｎ　Ｓｅｍｉ－ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ　Ｍｅｅｔｓ　Ｅｎｓｅｍｂｌｅ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｍ］∥Ｂｅｎｅｄｉｋｔｓｓｏｎ　Ｊ　Ａ，Ｋｉｔｔｌｅｒ　Ｊ，Ｒｏｌｉ　Ｆ．Ｍｕｌｔｉｐｌｅ　Ｃｌａｓ－

ｓｉｆｉｅｒ　Ｓｙｓｔｅｍｓ：８ｔｈ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｗｏｒｋｓｈｏｐ，ＭＣＳ　２００９，Ｒｅｙｋ－

ｊａｖｉｋ，Ｉｃｅｌａｎｄ．Ｂｅｒｌｉｎ，Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ　Ｂｅｒｌｉｎ　Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ，

２００９：５２９－５３８．
［５］ 周志华．机器学习［Ｍ］．北京：清华大学出版社，２０１６．
［６］ 张晨光，张燕．半监督学习［Ｍ］．北京：中国农业科学技术出版

社，２０１３．
［７］ ＥＲＧＥＲ　Ｊ　Ｏ．Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　ｄｅｃｉｓｉｏｎ　ｔｈｅｏｒｙ　ａｎｄ　Ｂａｙｅｓｉａｎ　ａｎａｌｙｓｉｓ

［Ｍ］．Ｓｐｒｉｎｇｅｒ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　＆Ｂｕｓｉｎｅｓｓ　Ｍｅｄｉａ，２０１３．
［８］ ＣＨＡＰＥＬＬＥ　Ｏ，ＳＣＨＬＫＯＰＦ　Ｂ，ＺＩＥＮ　Ａ．Ｓｅｍｉ－Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｍ］．Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ，Ｍａｓｓａｃｈｕｓｅｔｔｓ，ＵＳＡ：Ｔｈｅ　ＭＩＴ

Ｐｒｅｓｓ，２００６．
［９］ ＭＥＲＺ　Ｃ　Ｊ，ＣＬＡＩＲ　Ｄ　Ｓ，ＢＯＮＤ　Ｗ　Ｅ．Ｓｅｍｉ－ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ　ａｄａｐｔｉｖｅ

ｒｅｓｏｎａｎｃｅ　ｔｈｅｏｒｙ（ｓｍａｒｔ２）［Ｃ］∥ＩＥＥＥ．１９９２：８５１－８５６．
［１０］唐焕玲，鲁明羽．利用置信度重取样的ＳｅｍｉＢｏｏｓｔ－ＣＲ分类模型

［Ｊ］．计算机科学与探索，２０１１（１１）：１０４８－１０５６．
［１１］李亚楠．基于Ｓｅｌｆ－ｔｒａｉｎｉｎｇ的步态识别研究［Ｄ］．济南：山东大

学，２０１３．
［１２］谭琨．高光谱遥感影像半监督分类研究［Ｍ］．徐州：中国矿业大

学出版社，２０１４．
［１３］ＯＰＩＴＺ　Ｄ，ＭＡＣＬＩＮ　Ｒ．Ｐｏｐｕｌａｒ　ｅｎｓｅｍｂｌｅ　ｍｅｔｈｏｄｓ：Ａｎ　ｅｍｐｉｒｉｃａｌ

ｓｔｕｄｙ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ，１９９９，１１：

１６９－１９８．
［１４］张燕平，张玲．机器学习理论与算法［Ｍ］．北京：科学出版社，

２０１２．
［１５］ＶＡＬＩＡＮＴ　Ｌ　Ｇ．Ａ　ｔｈｅｏｒｙ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｌｅａｒｎａｂｌｅ［Ｊ］．Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ

ｏｆ　ｔｈｅ　ＡＣＭ，１９８４，２７（１１）：１１３４－１１４２．
［１６］夏俊士．基于集成学习的高光谱遥感影像分类［Ｄ］．徐州：中国

矿业大学，２０１３：１３８．
［１７］ＢＬＵＭ　Ａ，ＭＩＴＣＨＥＬＬ　Ｔ．Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ　ｌａｂｅｌｅｄ　ａｎｄ　ｕｎｌａｂｅｌｅｄ　ｄａｔａ

ｗｉｔｈ　ｃｏ－ｔｒａｉｎｉｎｇ［Ｃ］∥１１ｔｈ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｅａｒ－

ｎｉｎｇ　Ｔｈｅｏｒｙ．ＡＣＭ，１９９８：９２－１００．

２１ 计 算 机 科 学 　２０１７年



［１８］ＮＩＧＡＭ　Ｋ，ＧＨＡＮＩ　Ｒ．Ａｎａｌｙｚｉｎｇ　ｔｈｅ　ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ　ａｎｄ　ａｐｐｌｉｃａ－

ｂｉｌｉｔｙ　ｏｆ　ｃｏ－ｔｒａｉｎｉｎｇ［Ｃ］∥ＡＣＭ．２０００：８６－９３．
［１９］ＢＲＥＦＥＬＤ　Ｕ，ＳＣＨＥＦＦＥＲ　Ｔ．Ｃｏ－ＥＭ　ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｌｅａｒｎｉｎｇ

［Ｃ］∥Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　ＤＢＬＰ．２００４：１６．
［２０］ＺＨＯＵ　Ｚ，ＬＩ　Ｍ．Ｔｒｉ－ｔｒａｉｎｉｎｇ：Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇ　ｕｎｌａｂｅｌｅｄ　ｄａｔａ　ｕｓｉｎｇ

ｔｈｒｅｅ　ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　ａｎｄ　Ｄａｔａ

Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００５，１７（１１）：１５２９－１５４１．
［２１］周志华．基于分歧的半监督学习［Ｊ］．自动化学报，２０１３（１１）：

１８７１－１８７８．
［２２］ＬＩ　Ｍ，ＺＨＯＵ　Ｚ．Ｉｍｐｒｏｖｅ　ｃｏｍｐｕｔｅｒ－ａｉｄｅｄ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ　ｗｉｔｈ　ｍａｃｈｉｎｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ　ｕｓｉｎｇ　ｕｎｄｉａｇｎｏｓｅｄ　ｓａｍｐｌｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａ－

ｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｓｙｓｔｅｍｓ，Ｍａｎ　ａｎｄ　Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，Ｐａｒｔ　Ａ：Ｓｙｓｔｅｍｓ　ａｎｄ

Ｈｕｍａｎｓ，２００７，３７（６）：１０８８－１０９８．
［２３］ＨＡＤＹ　Ｍ　Ｆ　Ａ，ＳＣＨＷＥＮＫＥＲ　Ｆ．Ｃｏ－Ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｂｙ　Ｃｏｍｍｉｔｔｅｅ：Ａ

Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ　Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ　ｆｏｒ　Ｓｅｍｉ－Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｗｉｔｈ

Ｃｏｍｍｉｔｔｅｅｓ［Ｊ］．Ｉｎｔ．Ｊ．Ｓｏｆｔｗａｒｅ　ａｎｄ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２００８，２（２）：９５－

１２４．
［２４］ＨＡＤＹ　Ｍ　Ｆ　Ａ，ＳＣＨＷＥＮＫＥＲ　Ｆ，ＰＡＬＭ　Ｇ．Ｓｅｍｉ－ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｆｏｒ　ｔｒｅｅ－ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ　ｅｎｓｅｍｂｌｅｓ　ｏｆ　ＲＢＦ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ　ｗｉｔｈ　ｃｏ－

ｔｒａｉｎｉｎｇ［Ｊ］．Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，２０１０，２３（４）：４９７－５０９．
［２５］邓超，郭茂祖．基于自适应数据剪辑策略的 Ｔｒｉ－ｔｒａｉｎｉｎｇ算法

［Ｊ］．计算机学报，２００７（８）：１２１３－１２２６．
［２６］ＺＨＯＵ　Ｚ，ＬＩ　Ｍ．Ｓｅｍｉ－ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｂｙ　ｄｉｓａｇｒｅｅｍｅｎｔ［Ｊ］．

Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　ａｎｄ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１０，２４（３）：４１５－４３９．
［２７］ＢＥＮＮＥＴＴ　Ｋ　Ｐ，ＤＥＭＩＲＩＺ　Ａ，ＭＡＣＬＩＮ　Ｒ．Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇ　ｕｎｌａ－

ｂｅｌｅｄ　ｄａｔａ　ｉｎ　ｅｎｓｅｍｂｌｅ　ｍｅｔｈｏｄｓ［Ｃ］∥Ａｃｍ　Ｉｎｔ．Ｃｏｎｆ．Ｋｎｏｗ－

ｌｅｄｇｅ　Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ　＆Ｄａｔａ　Ｍｉｎｉｎｇ．２００２：２８９－２９６．
［２８］ＧＲＡＮＤＶＡＬＥＴ　Ｙ，ＡＭＢＲＯＩＳＥ　Ｃ．Ｓｅｍｉ－ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ　ｍａｒｇｉｎ－

ｂｏｏｓｔ［Ｍ］∥Ａｄｖａｎｃｅｓ　ｉｎ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　Ｓｙｓ－

ｔｅｍｓ．２００１：５５３－５６０．
［２９］ＭＡＬＬＡＰＲＡＧＡＤＡ　Ｐ　Ｋ，ＪＩＮ　Ｒ，ＪＡＩＮ　Ａ　Ｋ，ｅｔ　ａｌ．Ｓｅｍｉｂｏｏｓｔ：

Ｂｏｏｓｔｉｎｇ　ｆｏｒ　ｓｅｍｉ－ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ　ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ

Ｐａｔｔｅｒｎ　Ａｎａｌｙｓｉｓ　ａｎｄ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００９，３１（１１）：２０００－

２０１４．
［３０］ＬＩ　Ｙ，ＳＵ　Ｌ，ＣＨＥＮ　Ｊ，ｅｔ　ａｌ．Ｓｅｍｉ－ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ　Ｑｕｅｓｔｉｏｎ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａ－

ｔｉｏｎ　Ｂａｓｅｄ　ｏｎ　Ｅｎｓｅｍｂｌｅ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｍ］∥Ａｄｖａｎｃｅｓ　ｉｎ　Ｓｗａｒｍ　ａｎｄ

Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．２０１５：３４１－３４８．
［３１］ＬＥＩＳＴＮＥＲ　Ｃ，ＳＡＦＦＡＲＩ　Ａ，ＳＡＮＴＮＥＲ　Ｊ，ｅｔ　ａｌ．Ｓｅｍｉ－ｓｕｐｅｒ－

ｖｉｓｅｄ　ｒａｎｄｏｍ　ｆｏｒｅｓｔｓ［Ｃ］∥ＩＥＥＥ　Ｃｏｎｆ．ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ．

ＩＥＥＥ．２００９：５０６－５１３．
［３２］ＬＩＵ　Ｘ，ＳＯＮＧ　Ｍ，ＴＡＯ　Ｄ，ｅｔ　ａｌ．Ｓｅｍｉ－ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ　ｎｏｄｅ　ｓｐｌｉｔｔｉｎｇ

ｆｏｒ　ｒａｎｄｏｍ　ｆｏｒｅｓｔ　ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ［Ｃ］∥ＣＶＰＲ　２０１３．２０１３：４９２－

４９９．
［３３］ＬＩＵ　Ｘ，ＳＯＮＧ　Ｍ，ＴＡＯ　Ｄ，ｅｔ　ａｌ．Ｒａｎｄｏｍ　Ｆｏｒｅｓｔ　Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

ｗｉｔｈ　Ｒｏｂｕｓｔ　Ｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ　Ｎｏｄｅ　Ｓｐｌｉｔｔｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃ－

ｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｉｍａｇｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１５，２４（１）：４７１－４８３．
［３４］ＦＲＥＵＮＤ　Ｙ　Ｓ　Ｒ　Ｅ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ　ｗｉｔｈ　ａ　ｎｅｗ　ｂｏｏｓｔｉｎｇ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

［Ｍ］．Ｓａｎ　Ｆｒａｎｃｉｓｃｏ，Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ：Ｍｏｒｇａｎ　Ｋａｕｆｍａｎｎ，１９９６．
［３５］ＦＲＩＥＤＭＡＮ　Ｊ，ＨＡＳＴＩＥ　Ｔ，ＴＩＢＳＨＩＲＡＮＩ　Ｒ．Ａｄｄｉｔｉｖｅ　ｌｏｇｉｓｔｉｃ

ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ：ａ　ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　ｖｉｅｗ　ｏｆ　ｂｏｏｓｔｉｎｇ［Ｊ］．Ｔｈｅ　Ａｎｎａｌｓ　ｏｆ　Ｓｔａ－

ｔｉｓｔｉｃｓ，２０００，２８（２）：３３７－４０７．
［３６］ＣＡＩ　Ｙ，ＦＥＮＧ　Ｋ，ＬＵ　Ｗ，ｅｔ　ａｌ．Ｕｓｉｎｇ　ＬｏｇｉｔＢｏｏｓｔ　ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ　ｔｏ

ｐｒｅｄｉｃｔ　ｐｒｏｔｅｉｎ　ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ　ｃｌａｓｓｅｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ　Ｂｉｏ－

ｌｏｇｙ，２００６，２３８（１）：１７２－１７６．
［３７］ＣＨＥＮ　Ｓ，ＺＨＵ　Ｓ，ＹＡＮ　Ｙ．Ｒｏｂｕｓｔ　ｖｉｓｕａｌ　ｔｒａｃｋｉｎｇ　ｖｉａ　ｏｎｌｉｎｅ

ｓｅｍｉ－ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ　ｃｏ－ｂｏｏｓｔｉｎｇ［Ｊ］．Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ　Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１５：１－

１７．

［３８］ＺＥＩＳＬ　Ｂ，ＬＥＩＳＴＮＥＲ　Ｃ，ＳＡＦＦＡＲＩ　Ａ，ｅｔ　ａｌ．Ｏｎ－ｌｉｎｅ　ｓｅｍｉ－ｓｕｐｅｒ－

ｖｉｓｅｄ　ｍｕｌｔｉｐｌｅ－ｉｎｓｔａｎｃｅ　ｂｏｏｓｔｉｎｇ［Ｃ］∥ＩＥＥＥ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍ－

ｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ　＆Ｐａｔｔｅｒｎ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＩＥＥＥ．２０１０：１８７９．
［３９］ＺＨＥＮＧ　Ｌ，ＷＡＮＧ　Ｓ，ＬＩＵ　Ｙ，ｅｔ　ａｌ．Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｔｈｅｏｒｅｔｉｃ　ｒｅｇｕ－

ｌａｒｉｚａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　ｓｅｍｉ－ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ　ｂｏｏｓｔｉｎｇ［Ｃ］∥Ａｃｍ　Ｓｉｇｋｄｄ　Ｉｎｔｅｒ－

ｎａｔｉｏｎ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ　ａｎｄ　Ｄａｔａ　Ｍｉｎｉｎｇ．

２００９：１０１７－１０２６．
［４０］ＧＲＡＢＮＥＲ　Ｈ，ＬＥＩＳＴＮＥＲ　Ｃ，ＢＩＳＣＨＯＦ　Ｈ．Ｓｅｍｉ－ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ　ｏｎ－

ｌｉｎｅ　ｂｏｏｓｔｉｎｇ　ｆｏｒ　ｒｏｂｕｓｔ　ｔｒａｃｋｉｎｇ［Ｍ］∥Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ－ＥＣＣＶ

２００８．Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００８：２３４－２４７．
［４１］杜培军，夏俊士，薛朝辉，等．高光谱遥感影像分类研究进展［Ｊ］．

遥感学报，２０１６，２０（２）：２３６－２５６．
［４２］ＴＡＯ　Ｄ，ＴＡＮＧ　Ｘ，ＬＩ　Ｘ，ｅｔ　ａｌ．Ａｓｙｍｍｅｔｒｉｃ　ｂａｇｇｉｎｇ　ａｎｄ　ｒａｎｄｏｍ

ｓｕｂｓｐａｃｅ　ｆｏｒ　ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅｓ－ｂａｓｅｄ　ｒｅｌｅｖａｎｃｅ　ｆｅｅｄｂａｃｋ

ｉｎ　ｉｍａｇｅ　ｒｅｔｒｉｅｖａｌ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｐａｔｔｅｒｎ　Ａｎａｌｙｓｉｓ

ａｎｄ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００６，２８（７）：１０８８－１０９９．
［４３］ＨＯ　Ｔ　Ｋ．Ｔｈｅ　ｒａｎｄｏｍ　ｓｕｂｓｐａｃｅ　ｍｅｔｈｏｄ　ｆｏｒ　ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ　ｄｅｃｉｓｉｏｎ

ｆｏｒｅｓｔｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｐａｔｔｅｒｎ　Ａｎａｌｙｓｉｓ　ａｎｄ　Ｍａｃｈｉｎｅ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，１９９８，２０（８）：８３２－８４４．
［４４］ＳＫＵＲＩＣＨＩＡＮ　Ｍ，ＤＵＩＮ　Ｒ　Ｐ．Ｂａｇｇｉｎｇ，ｂｏｏｓｔｉｎｇ　ａｎｄ　ｔｈｅ　ｒａｎ－

ｄｏｍ　ｓｕｂｓｐａｃｅ　ｍｅｔｈｏｄ　ｆｏｒ　ｌｉｎｅａｒ　ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ［Ｊ］．Ｐａｔｔｅｒｎ　Ａｎａｌｙｓｉｓ　＆

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２００２，５（２）：１２１－１３５．
［４５］ＬＩＡＷ　Ａ，ＷＩＥＮＥＲ　Ｍ．Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ　ｂｙ　ｒａｎｄｏｍ－

Ｆｏｒｅｓｔ［Ｊ］．Ｒ　Ｎｅｗｓ，２００２，２（３）：１８－２２．
［４６］ＸＩＡ　Ｊ，ＬＩＡＯ　Ｗ，ＣＨＡＮＵＳＳＯＴ　Ｊ，ｅｔ　ａｌ．Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ　ｒａｎｄｏｍ　ｆｏ－

ｒｅｓｔ　ｗｉｔｈ　ｅｎｓｅｍｂｌｅ　ｏｆ　ｆｅａｔｕｒｅｓ　ａｎｄ　ｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｅｘ－

ｔｒａｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｒｅｍｏｔｅ　Ｓｅｎｓｉｎｇ　Ｌｅｔｔｅｒｓ，

２０１５，１２（７）：１４７１－１４７５．
［４７］ＳＨＩ　Ｌ，ＭＡ　Ｘ，ＸＩ　Ｌ，ｅｔ　ａｌ．Ｒｏｕｇｈ　ｓｅｔ　ａｎｄ　ｅｎｓｅｍｂｌｅ　ｌｅａｒｎｉｎｇ

ｂａｓｅｄ　ｓｅｍｉ－ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｆｏｒ　ｔｅｘｔ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｅｘ－

ｐｅｒｔ　Ｓｙｓｔｅｍｓ　ｗｉｔｈ　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１１，３８（５）：６３００－６３０６．
［４８］ＢＥＬＬＡＬ　Ｆ，ＥＬＧＨＡＺＥＬ　Ｈ，ＡＵＳＳＥＭ　Ａ．Ａ　ｓｅｍｉ－ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

ｆｅａｔｕｒｅ　ｒａｎｋｉｎｇ　ｍｅｔｈｏｄ　ｗｉｔｈ　ｅｎｓｅｍｂｌｅ　ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．Ｐａｔｔｅｒｎ　Ｒｅ－

ｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　Ｌｅｔｔｅｒｓ，２０１２，３３（１０）：１４２６－１４３３．
［４９］王轶初．基于集成学习的半监督学习算法研究［Ｄ］．西安：西安

电子科技大学，２０１１．
［５０］葛荐．基于集成算法的半监督学习研究［Ｄ］．南京：南京信息工

程大学，２０１２．
［５１］ＥＦＲＯＮ　Ｂ，ＴＩＢＳＨＩＲＡＮＩ　Ｒ　Ｊ．Ａｎ　ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ　ｔｏ　ｔｈｅ　ｂｏｏｔｓｔｒａｐ

［Ｍ］．ＣＲＣ　Ｐｒｅｓｓ，１９９４．
［５２］ＣＨＥＮ　Ｋ，ＷＡＮＧ　Ｓ．Ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ　ｂｏｏｓｔ　ｆｏｒ　ｓｅｍｉ－ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］∥Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

Ｓｙｓｔｅｍｓ．２００８：２８１－２８８．
［５３］ＣＨＥＮ　Ｋ，ＷＡＮＧ　Ｓ．Ｓｅｍｉ－ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｖｉａ　ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ

ｂｏｏｓｔｉｎｇ　ｗｏｒｋｉｎｇ　ｏｎ　ｍｕｌｔｉｐｌｅ　ｓｅｍｉ－ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ　ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎｓ［Ｊ］．

ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｐａｔｔｅｒｎ　Ａｎａｌｙｓｉｓ　ａｎｄ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｉｎｔｅｌｌｉ－

ｇｅｎｃｅ，２０１１，３３（１）：１２９－１４３．
［５４］ＣＵＮＮＩＮＧＨＡＭ　Ｐ，ＣＡＲＮＥＹ　Ｊ．Ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ　ｖｅｒｓｕｓ　ｑｕａｌｉｔｙ　ｉｎ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｅｎｓｅｍｂｌｅｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ［Ｍ］．Ｓｐｒｉｎ－

ｇｅｒ，２０００：１０９－１１６．
［５５］ＣＯＺＭＡＮ　Ｆ　Ｇ，ＣＯＨＥＮ　Ｉ，ＣＩＲＥＬＯ　Ｍ．Ｕｎｌａｂｅｌｅｄ　Ｄａｔａ　Ｃａｎ　Ｄｅ－

ｇｒａｄｅ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｏｆ　Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ［Ｃ］∥

ＩＥＥＥ　Ａｓｉａ－ｐａｃｉｆｉｃ　Ｓｅｒｖｉｃｅ　Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．２００２：３２７－

３３１．
［５６］孙博，王建东，陈海燕，等．集成学习中的多样性度量［Ｊ］．控制与

决策，２０１４（３）：３８５－３９５．
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