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一种自适应的 Tri-Training 半监督算法① 
彭雅琴 1, 宫宁生 2 
1(三江学院 计算机科学与工程学院, 南京 210012) 
2(南京工业大学 计算机科学与工程学院, 南京 210009) 

摘 要: Tri-Training 算法是半监督算法的一种, 在学习过程中容易错误标注无标记样本, 从而降低分类性能, 为
此提出一种 ADP-Tri-Training(Adaptive Tri-Training)算法, 改进协同工作方式, 根据几何中心设置分类器组成, 然
后应用模糊数学理论将多个独立的分类器组合, 使得算法可以在多因素下综合评价样本, 并在此基础上引入遗

传算法动态设置组合权重以适应于具体的样本集, 从而尽可能降低样本标注的错误率, 多个实验结果表明

ADP-Tri-Training 算法具有更好的分类性能.  
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Adaptive Tri-Training Semi-Supervised Algorithm 
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Abstract: Tri-Training algorithm belongs to semi-supervised algorithm,unlabeled samples are often labeled incorrectly 
in study, and the performance is affected. So the ADP-Tri-Training (Adaptive Tri-Training) algorithm is proposed, 
cooperative work mode is improved, a classification composition scheme based on geometric center is used, the fuzzy 
mathematics theory is applied to combine the classifiers, so the algorithm can evaluate the samples by multiple factors, 
genetic algorithm is introduced to dynamically set the combined weight in order to adapt different sample sets, also it 
can reduce the error of classifies as far as possible, finally the experimental results show that the proposed algorithm is 
more effective. 
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在实际应用中, 有标记样本获取相对困难, 更多

的是无标记样本, 因此半监督算法不断被提出, 近年

来取得了飞速的发展, 并广泛应用于图像识别、入侵

检测、文档识别等领域. 半监督算法介于有监督算法

和无监督算法之间, 有半监督聚类和半监督分类两种, 
本文研究的是半监督分类算法, 经典的算法有: 基于

EM算法的半监督模型[1], 其把无标记样本属于某个类

别的概率当作隐含参数输入, 然后应用 EM 算法进行

评估. 支持向量机的半监督方法也被提出, 基本原理

是利用有标记样本和无标记样本寻找最大边缘的超平

面, 使得各个样本之间间隔最大[2]. 基于图的半监督学 
 

 
 

习思想将图中结点对应为样本, 边对应为相似度, 然
后进行类别标记, 比如 Belkin 等人提出的流形正则化

框架思想[3]. 协同训练算法的根本是使用多个分类器,
将置信度较高的无标记样本数据加入到分类器的训练

中,比如 Tri-Training 算法[4], 由 Zhou 和 Li 提出, 其框

架对样本和分类器没有任何约束, 既利用了多分类器

的协同优势又避免了传统协同策略验证时间长, 效率

很高. 但是在该算法中, 无标记样本容易被错误地标

注并积累而影响学习性能的提高, 究其根本原因还是

多个分类器协同工作机制较弱 , 为此本文提出

ADP-Tri-Training (Adaptive Tri-Training) 算法, 调整分 
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类器的设置规则, 然后引入模糊数学将多个独立分类

器按权重组合, 并且引入遗传算法动态求解权重向量, 
从而加强无标记样本的标注能力, 且自适应于不同的

样本集, 分类器的总体性能得到提高.  
 
1 Tri-Training算法介绍 

Tri-Training 算法的基本思路是多分类器思想, 设
置了三个分类器 C1, C2, C3, 然后应用 bootstrap 算法

随机采样有标记样本集 LL 形成有差异的训练数据集, 
并训练三个分类器, 使得三个分类器具备不同的分类

能力. 然后三个分类器对无标记样本集 UL 进行分类, 
如果 C2 和 C3 对 X 的分类结果一样, 则将 X 样本的类

别号设为 C2(X)并加入到 C1 的训练集中, 其他两个分

类器同理类推. 多次迭代以后, 当三个分类器的分类

性能都没有变化时训练停止. 为了约束噪声数据的引

入, 定义了误差约束公式(1):  
1

2 2| | | | | | | || | (1 2 ) | | (1 2 )
| | | |

l l
L Le eη η ++ +∪ − < ∪ −

∪ ∪

l l+1
l l+1

l l+1

LL L LL LLL L LL L
LL L LL L

(1) 

Lη 有标记样本的分类噪声率, le 为第 l 轮中非主

分类器的分类误差率的上限, lL 为第 l 轮迭代中非主

分类器的对无标记样本中分类标记相同的样本集.  
 

2 ADP-Tri-Training算法原理和步骤 
Tri-Training算法实际上属于多分类器系统, 其中

分类器对算法的影响甚大. 生成分类器的方法有很多, 
例如选取不同的分类模型或参数, 不同的特征子空间

或训练样本等[5]. Tri-Training算法中分类器采用了相同

的分类算法, 然后重采样有标记样本构造分类器的差

异性, 但是在有些情况下有标记样本较少, 不足以训

练出较大差异的分类器, 因此标注样本投票时, 会趋

于一致. 而且在投票无标记样本时, 采用的是平均投

票机制, 没有考虑到分类器自身的强弱, 这都可能降

低无标记样本的正确使用率. 因此本文提出改进思想, 
采用新的分类器设置方法, 而后引入模糊数学理论设

置评价因素、评价权重组合分类器, 并且应用遗传算

法动态设置分类器的权重, 使得算法中的分类器尽可

能独立, 且能够根据每个分类器的能力强弱为无标记

样本投票并标注, 从而加强算法的学习过程.  
2.1 分类器设置 

多分类器系统的性能很大程度上取决于成员分类

器的差异性[6], 因此 ADP-Tri-Training 算法中首要解决

的问题就是分类器的生成, 其必须满足以下基本要求:  
① 为了提高分类器的独立性, 要求每个分类器

采用的算法各不相同: 比如 BP 算法、贝叶斯算法这类

单分类器, 或者本身就是多分类器的 AdaBoost 算法等

都可以.  
② 分类器的性能不能太差, 否则集成的分类器

的精确度也不会高.  
③ 分类器的结果应该具备多样性. 若每个分类

器对错误样本的标注都是一样的, 那么其对集成分类

器性能的提高没有作用. 所以本文采用了基于几何中

心的差异性度量方法[5], 由梁绍一等提出, 其基本原

理是将样本映射到圆周中, 然后计算几何中心用来表

示分类器之间的差异性. 分类器的几何中心越分散, 
分类器之间的差异就越大. 该方法能有效的表示分类

器之间的差异性, 而且能够很好地克服“差异性淹没”
问题. 方法的具体步骤为:  

1) 假设样本类别为1 ~ CL , 将圆周做 CL 个等分, 
将每个类别的中心点 clCen 按照先后顺序放在等分的

圆弧中心.  
2) 如果样本被分类器正确分类, 记为有效样本

X . 假设其类别为 cl , 则 
1  ( 1)
     ( 1)

cl cl
PreC

CL cl
− ≠⎧

= ⎨ =⎩
              (2) 

cl +1  (cl CL)
PosC =

1         (cl = CL)
≠⎧

⎨
⎩

             (3) 

计算样本 X 与 PreCCen 、 PosCCen 之间的欧式距离分别为

,X PreCd 、 ,X PosCd .  
3)将样本点 X 映射到弧PreC cl PosCCen Cen Cen ( PreCCen

顺时针至 PosCCen )上, XMP 为样本在圆周上的映射点, 
那么其应该满足关系 

( , )
( , )

x,PrecPreC X

X PosC x,Posc

dAL Cen MP
AL MP Cen d

=           (4) 

其中 AL(a,b)表示弧 ab ( a 顺时针至 b )的长度.  
4) 按照(2)和(3)对所有的有效样本进行映射, 而

后计算多个分类器下所有映射点的几何中心

(j 1,2, )jZ n= L .  
5) 多分类器集合 nC 的差异性为 

1
(C ) (Z ,Z )

n

n j ave
j

Diversity d
=

=∑          (5) 

其中 aveZ 为所有分类器所得中心的平均位置. 
2.2 分类器组合 
  多分类器组合方法已经成为机器学习和模式识别
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的重要分支[7], 研究成果颇多. 所谓多分类器组合是

根据各个分类器的整体性能将每个分类器的输出按某

种方式“组合”到一起, 并达到共识[8], 所以“组合”实际

上是为了能够在多个因素下综合评价样本, 因此这个

过程可以理解如下: 对样本建立评价因素、评价权重、

评价结果等参数, 然后采用运算规则进行综合评价样

本, 即为模糊综合评价方法, 因此设定评价模型如下:  
  (1) 评价因素 U 
  通过多种角度对目标对象进行评价才全面且合理, 
所以构建评价因素非常有必要. 多分类器下, 通常是

将不同分类器的结果进行融合, 以提高分类识别效果

及鲁棒性[9]. 因此在模糊数学中的多个评价因素就可

以设定为 3 个分类器, 且已经证明, 分类器的独立性

越强, 综合判定的准确率就越高.  
  (2) 评价结果 V 
  评价结果由每个分类器的类别标记决定, 结果域

为属于和不属于, 用于表示样本是否属于某类别的概

率.  
  (3) 评价权重 W 
  权重主要是体现因素的重要性, 常见的权重设置

方法有: 专家投票、层次分析法、熵值法等. 分类器权

重的设定是分类器集成方法中的重中之重, 直接影响

着集成分类器的性能, 考虑到静态的设定权重不一定

对每个数据集都适用, 所以本文提出结合遗传算法动

态的得出每个分类器的权重, 以适应于不同的数据集, 
且获得较高的分类性能.  
2.3 遗传算法设置权重 
   遗传算法是由美国 John Holland[10]教授最早提出, 
是一种基于生物进化论中的“适者生存、优胜劣汰”进
制的优化方法, 具有较强的全局搜索能力, 且与问题

领域无关, 过程简单. 算法中把待求解问题转化为染

色体, 通过循环进化过程, 最终可以得到求解问题的

满意解.  
其基本过程是: 首先根据求解问题对染色体编码, 

产生一定数目的种群m , 并计算每个种群的适应度函

数 ( )jf j m∈ , 然后根据一定的原则对种群进行选择, 并
进行交叉和变异, 产生子代. 这一过程重复进行, 直
到满足优化准则为止.  

算法的核心参数有:  
(1) 权重编码 
每个分类器在投票时, 所发挥的作用不一样, 所

以有必要设置权重将分类器有效的组合起来. 所以组

合权重就是求解问题, 必须对其先进行编码, 解码后

还需通过公式(6)转化权重, 使得组合权重之和转化为

1.  
'

1

W /
n

i i i
i

W W
=

= ∑            (6) 

(2) 设计适应度 
适应度是用来衡量种群的优劣程度, 非常重要, 

对应到算法中就是该权重向量下集成分类器的性能越

高越好. 所以算法中将设置小部分有标记样本作为验

证样本集Y , 记初始分类器对验证样本集的分类精度

为 jε , 学习过程结束时最终分类器对验证样本集的分

类精度为 '
jε , 则按照公式(7)可得出种群的适应度.  

'
j j jf ε ε= −                  (7) 

适应度越高, 说明无标记样本的学习就越有效, 
分类器的本次学习能力提高的也就更多.  

(3) 其他算子 
选择算子, 使用轮盘选择算子, 公式如(8); 交叉

算子, 采用单点交叉; 变异算子, 采用基本位变异.  

1
( ) / ( )

m

j j
j

s j f f
=

= ∑              (8) 

2.4 ADP-Tri-Training 算法步骤 
综合以上分析, ADP-Tri-Training的基本步骤如

下所示:  
1) 按照算法中的分类器设置规则选择3个独立的

分类器C( )( 1, 2,3)i i ∈ 即为评价因素U , 设置初始误差

参数 0.5l
ie ← , 初始无标记学习样本规模 | | 0←l

iL ; 设
置种群个数, 然后进行染色体编码.  

2) 在有监督方法下应用 LL 训练每个分类器C( )i , 
并记录错误率 1 (C( ) & C( ))( , )l

ie Error j k j k i+ = ≠ .  
3) 如果 1l l

i ie e+ < , 对无标记样本集UL 进行学习, 
根据专家投票对每个样本生成评价因素下的关于某个

类别的评价结果V .  
4) 染色体个体转化后赋值给权重向量W , 然后

按照模糊运算规则计算综合评价结果, 如果综合评价

结果超过平均值则生成样本类别, 标注无标记样本加

入样本集 l + 1
iL .  

5) 当 | |l
iL 为 0 时 , 

1

1| | 1
l
i

l l
i i

e
e e

+

+

⎢ ⎥
← +⎢ ⎥−⎣ ⎦

l
iL ; 如 果

| | | |<l l +1
i iL L , 且 1 | | | |l l

i ie e+ <l +1 l
i iL L , 则 _flag i true← ; 否

则如果
1

1| |
l
i

l l
i i

e
e e

+

+>
−

l
iL , 从 l + 1

iL 中抽取若干样本构成新的
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l + 1
iL , 最后 _flag i true← .  

6) 对每个 _flag i true← , 将 LL 和 l + 1
iL 合并, 训练

分类器C( )i , 然后设置 1l l
i ie e +← , | | | |←l l+1

i iL L .  
7) 重复2)-6), 一直到所有的分类器性能稳定为

止.  
8) 对每个种群进行2)-7)上述操作, 而后分别引入

验证样本集Y , 计算此样本集下的适应度函数 if , 然
后采用轮盘选择算子选择适应度较高的种群, 按照一

定的交叉方法和变异方法生成新的个体.  
9) 重复 2)-8)的操作, 一直到满足优化准则为止, 

选择最高适应度的组合分类器, 构成最终分类器模型. 
 

3 实验 
   本文选用了 UCI 数据集[11]中的 6 个数据进行了实

验, 如表 1 所示.  
表 1  实验数据 

数据集 属性 数目 类别 

australia 

germany 

wine 

diabetes 

dermatology 

optdigits 

14 

24 

13 

8 

34 

64 

690 

1000 

178 

768 

366 

5620 

2 

2 

3 

2 

6 

10 

 随机选择 70%的样本作为学习使用, 30%样本作

为测试使用. 其中有标记样本与无标记样本的比例分

别为 1:5 和 1:3, 再从有标记样本中抽取 20%作为验证

样本集, 每组实验分别进行 10次, 并将 10次独立实验

的错分率平均值作为最终实验结果. 分类器的设置根

据样本而定 , 本文假设候选分类器为 5 种算法 : 
BP(Back Propagation)、J48、 Logistic、NB(Naive Bayes)
和 AdaBoostM1(弱分类器为 Decision Stump). 遗传算

法的参数为: 设置每个权重的值在[0,1]之间, 精度为

小数点后 1位即可, 二进制编码只需要 4位, 交叉率为

0.4, 变异率 0.05, 种群规模 30, 迭代次数 40.  
  首先根据规则设置分类器, 应用 5 个候选分类器

对每个数据集的有标记样本分类, 按照性能优劣程度

选择其中 4 个分类器, 然后根据基于几何中心差异性

度量公式计算任意组合的 3 个分类器差异性, 选择差

异性最大的组合作为算法中的评价因素, 如表 2 所示.  
表 2  评价因素 

数据集 分类器 1 分类器 2  分类器 3

australia 

germany 

wine 

diabetes 

dermatology

optdigits 

AdaBoostM1 

AdaBoostM1 

BP 

AdaBoostM1 

NB 

BP 

J48 

BP 

Logistic 

Logistic 

BP 

Logistic 

BP 

Logistic 

NB 

BP 

Logistic 

NB 

   根据表 2 设置每个样本集的评价因素, 然后在每

个数据集上分别应用 ADP-Tri-Training 算法和

Tri-Training 算法进行了对比实验, 表 3、表 4、表 5 分

别列出了有标记样本和无标记样本比例为 1:5、1:3、
1:1 的对比结果.  

表 3  LL:UL=1: 5 对比实验结果 
数 

据 

集 

ADP-Tri- 

Training 

错分率(%)

Tri- 

Training 

(分类器 1) 

错分率(%) 

Tri- 

Training 

(分类器 2) 

错分率(%) 

Tri- 

Training 

(分类器 3)

错分率(%)

australia 

germany 

wine 

diabetes 

dermatology

optdigits 

14.35 

27.33 

3.97 

22.47 

2.91 

2.86 

16.38 

29.23 

5.25 

24.74 

3.46 

3.61 

17.87 

30.03 

5.6 

24.96 

7.95 

7.83 

18.36 

30.1 

18.72 

28.83 

9.01 

9.79 

表 4  LL:UL=1: 3 对比实验结果 
数 

据 

集 

ADP-Tri- 

Training 

错分率(%)

Tri- 

Training 

(分类器 1) 

错分率(%) 

Tri- 

Training 

(分类器 2) 

错分率(%) 

Tri- 

Training 

(分类器 3)

错分率(%)

australia 

germany 

wine 

diabetes 

dermatology

optdigits 

15.12 

26.53 

2.83 

22.1 

2.01 

2.78 

17.97 

27.1 

3.02 

25.13 

2.42 

3.18 

18.36 

29.37 

5.85 

23.04 

3.83 

6.94 

18.07 

27.2 

18.3 

28.17 

4.98 

9.48 

表 5  LL:UL=1: 1 对比实验结果 
数 

据 

集 

ADP-Tri- 

Training 

错分率(%)

Tri- 

Training 

(分类器 1) 

错分率(%) 

Tri- 

Training 

(分类器 2) 

错分率(%) 

Tri- 

Training 

(分类器 3)

错分率(%)

australia 

germany 

wine 

diabetes 

dermatology

optdigits 

15.05 

26.3 

1.83 

21.87 

1.97 

2.32 

16.51 

26.9 

1.96. 

22.1 

2.2 

2.61 

18.19 

28.57 

4.85 

22.3 

3.53 

5.34 

18.14 

26.8 

16.36 

23.78` 

4.52 

8.4 

   通过对比的实验结果可得 , 针对每个数据集

ADP-Tri-Training 算法的错分率都低于 Tri-Training 算

法中最低错分率, 说明了 ADP-Tri-Training 算法的有
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效性; 而且当有标记样本和无标记样本比例为 1:5 时, 
ADP-Tri-Training算法的改进程度较好, 主要是在此比

例下有标记样本集较小, 对无标记样本的学习指导能

力较弱, 说明算法中的多因素下权重投票可以有效指

导学习过程, 提高算法的识别性能.  
 
4 结语 
  由于 Tri-Training 算法中无标记样本容易错误标

注, 所以提出改进思路, 利用模糊数学理论将分类器

集成, 并设置验证样本集作为适应度依据, 然后应用

遗传算法根据样本动态设置分类器权重, 通过对比实

验结果可得, ADP-Tri-Training 算法能够有效提高分类

器的性能. 算法中验证样本集是个重要因素, 所占有

标记样本的比率比较关键, 必须权衡考虑到有标记样

本学习集; 同时验证样本集的错分率也会影响分类精

度, 一般来说, 初始分类器对验证样本集的错分率越

低越好. 遗传算法中的组合权值只是满意解, 在今后

的研究过程中, 将进一步尝试其他适应度判别公式, 
从而获得更优解.  
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