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类不均衡的半监督高斯过程分类算法 

夏战国，夏士雄，蔡世玉，万玲 
（中国矿业大学 计算机科学与技术学院，江苏 徐州 221116） 

摘  要：针对传统的监督学习方法难以解决真实数据集标记信息少、训练样本集中存在类不均衡的问题，提出了

类不均衡的半监督高斯过程分类算法。算法引入自训练的半监督学习思想，结合高斯过程分类算法计算后验概率，

向未标记数据中注入类标记以获得更多准确可信的标记数据，使得训练样本的类分布相对平衡，分类器自适应优

化以获得较好的分类效果。实验结果表明，在类不均衡的训练样本及标记信息过少的情况下，该算法通过自训练

分类器获得了有效标记，使分类精度得到了有效提高，为解决类不均衡数据分类提供了一个新的思路。 
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algorithm addressing the class imbalance 
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Abstract: The traditional supervised learning is difficult to deal with real-world datasets with less labeled information 

when the training sets class is imbalanced. Therefore, a new semi-supervised Gaussian process classification of address-

ing was proposed. The semi-supervised Gaussian process was realized by calculating the posterior probability to obtain 

more accurate and credible labeled data, and embarking from self-training semi-supervised methods to add class label 

into the unlabeled data. The algorithm makes the distribution of training samples relatively balance, so the classifier can 

adaptively optimized to obtain better effect of classification. According to the experimental results, when the circum-

stances of training set are class imbalance and much lack of label information, The algorithm improves the accuracy by 

obtaining effective labeled in comparison with other related works and provides a new idea for addressing the class im-

balance is demonstrated. 
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1  引言 

高斯过程[1]是近年在国际上机器学习研究的热

点领域之一。高斯过程是基于贝叶斯框架的无参数

核方法，可用于有监督学习，被成功应用于回归与

分类[2～5]。与人工神经网络（ANN）和支持向量机

（SVM）相比，高斯过程的优点主要有 3点：1) 在

不牺牲性能的条件下容易实现，在模型构建过程中

自动地获取超参数，具有完全的贝叶斯公式化表示，

预测输出具有清晰的概率解释，并且可以直接实现

多分类[6～13]；2) 由于高斯过程采用核函数，使它具

有较强的非线性性能，可以解决线性不可分和特征

维数过多的问题，从而在一定程度上避免了 ANN中

的“维数灾难”问题[14]；3) 高斯过程为贝叶斯学习

提供了一个范式，根据训练样本可以从先验分布转

换到后验分布，并可以对核函数的超参数进行推理；

而 SVM 对超参数的选择却通常只能采用经验法或

交叉验证方法[15,16]。因此，在数据挖掘、模式识别、
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故障检测、生物医学、图像及文本识别等领域得到

了广泛的应用，并已取得了较为显著的研究。 

传统的监督学习方法只利用标记数据进行模

型训练，一旦标记数据量很少，就会导致训练集不

足，模型的泛化能力得不到保证，势必会引起回归

或分类结果的精度下降，最终难以解决实际应用的

问题。而在现实世界中，难以获得过多的已标记数

据，对无标记数据进行标记则需要昂贵的代价，且

易于标记错误。针对这种情况，学者们尝试使用基

于半监督学习的推理方法，即同时考虑少量的标记

数据和大量的无标记数据，从而解决了前述的标记

数据少且获取困难的问题，具有重要意义。半监督

学习主要有基于约束条件和基于距离度量的半监

督学习，同时还有基于模型和基于密度的半监督学

习，以及基于数据集空间结构方法的半监督学习方

法[17～19]。Catanzaro 等人[17]提出了将半监督谱学习

与隐马尔科夫模型相结合的人脸识别算法，解决了

标记信息相对较少的问题。Mireille[18]讨论了基于密

度的半监督学习方法，从约束关系着手，拓展

must-link和 cannot-link关系集合，以满足即使只有

部分标记信息情况下，依然可以很好地训练学习。 

但是以上半监督学习方法针对类不均衡的训

练数据均未作深入讨论。类不均衡数据并非传统意

义上的噪声数据，而是广泛存在于异常检测、医疗

诊断等各个领域中的真实存在的数据集合，这些数

据中的一类属于正常数据，容易获得其标记信息，

而另一部分则由于数据存在相对概率小、数据特征

难以捕捉等各种原因，导致了类不均衡情况的出

现。类不均衡数据主要有数据稀缺性、将数据分类

预测倾向于多类、不平衡数据难以识别以及决策面

偏移失衡等问题。现在研究的很多聚类分类问题大

都是在类别大致平衡的条件下讨论的，因而对于类

不均衡数据往往得不到有效的处理。类不均衡问题

容易导致划分面的位置过度偏向于一类，可能最终

结果是基本上把几乎所有的正类和负类都划在划

分面的一侧，使得最终的结果都为同一类，甚至将

正常数据错划分为噪音数据。 

针对以上问题，本文提出了类不均衡的半监督

高斯过程分类算法，其基本原理是利用数据空间分

布的自适应特性，利用极少量不平衡的标记数据来

构建半监督分类器，用其对未标记数据进行分类，

从而使数据的分类标签信息达到相对平衡。该算法

中，未标记数据通过半监督自训练的方法逐渐被标

注上类别标记，并且被加入到训练样本集合中作为

标记数据，从而可进行新的训练。半监督分类器不

断通过自我训练，获取可信度高的标记数据来平衡

数据中原来存在的类别不均衡问题。对未标记数据

进行类别标记是迭代进行的，通过判断设置的阈值

或者迭代次数，决定是否进行重复训练直至达到要

求为止。半监督高斯过程分类器可以根据要求主动

寻找数据内部的类别信息进行自动分类，训练自动

化，减少了人工标记的错误率，提高了分类标记数

据平衡比例和数量，从而解决了类不均衡数据稀缺

而导致的错分问题，提高了对不平衡数据进行正确

分类的准确度，算法简单而高效。基于自适应类不

均衡的半监督高斯过程分类算法的具体步骤是：首

先根据类不均衡数据特性进行数据预处理，然后利

用少量的标记数据进行高斯过程分类训练，选取预

测概率置信度最高的未标记数据，向该未标记数据

注入合理的类标记信息，并且自动地将新标记过的

数据样本加入到原有的训练集中，用扩充后的训练

集再次进行高斯过程分类；最后采用自训练迭代执

行，直至构造出最优的高斯过程分类器，用以对测

试数据集分类。算法将标记数据与未标记数据结

合，实现自训练的半监督高斯过程分类，即使在有

少量标记数据训练样本的情况下，同样保证了分类

结果的准确度。本文通过多组实验对类不均衡的半

监督高斯过程分类算法的效果进行了验证。 

2  基础工作 

高斯过程分类算法的核心思想是：把非高斯的

真实后验分布 p(f |D,θ )通过一个高斯类近似后验分
布 q(f |D,θ )=N(f |( µ ,∑))来代替，再通过此后验分布

给出测试数据的近似预测分布。其中， µ为均值，

∑表示方差。 

对于高斯过程分类(GPC)问题的定义：给定的

训练数据集 D={(x
i

,y
i

), i=1,2,…,m}，x

i

为连续数据，

表示特征向量，y

i

为离散数据，表示类别标记。目

标是对于新输入 x

*，预测其输出 y

*。若 y取值为{0,1}

或者{1,−1}称为二类分类；若 y取值为多个整数值，

称为多分类。本文主要讨论二分类问题。 

对于确定的输入矢量 x，p(y|x)分布为伯努利分

布，y=1的概率为 p(y=1|x)=Ф(f(x))，其中，f(x)称为

潜在函数，服从高斯过程：f(x| θ )～GP(0,K)。f(x)定

义了标记数据集合和相对应的类标记集 Y之间的映

射关系。Ф函数为标准高斯分布的累积概率密度函
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数，取 Sigmoid函数，保证概率值落在[0,1]区间。 

由于给定的潜在函数 f，其观测数据是相互独

立的伯努利分布变量，似然函数可以描述为 

 
1 1

( | ) ( | ) ( | )

m m

i i i i

i i

p y f p y f φ y f

= =

= =∏ ∏  (1) 

潜在函数的先验分布为 

 ( | , ) (0, )p f X θ N K=  (2) 

在式(2)中，K 定义了协方差矩阵(核函数)，

K

ij

=k(x
i

,x
j

, θ)，这里 k(·)是与 θ有关的正定协方差函

数；θ 可通过潜在函数 f 的极大似然法来估计[20]得

到最优超参数。 

高斯过程模型的协方差函数需要满足：对任一

点集都能够保证产生一个非负正定协方差矩阵。本

文采用的协方差函数为高斯核函数。 

 2

2

2

(|| |

1

( )

2

|) exp

c f c

K σ x

l

x x x− − = −
 

 

 (3) 

其中，x

c

为核函数的中心，超参数 θ={σ
f

, l}。由式

(3)可以看出，协方差函数由 2部分组成：第一部分

用来表示 2个数据点间的距离相关性，如果它们的

距离相对于宽度参数 l 很小，即相关性高，指数项

就趋于 1；否则两数据点之间相关性低，指数项就

趋于 0。超参数 σ

f

用来控制局部相关性的程度。 

当获得实际观察值后，根据贝叶斯规则，潜在

函数 f的后验分布为 

 
( )| ( | , )
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(

|

|

,

)
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p

p

f f θ

f D

D

θ

θ

=  

                 
1
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Φ
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=
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GPC 模型的主要目的是对于给定的测试输入

x

*，预测其所属的类别 y

*。给定测试数据点 x

*后，

与 x

*对应的潜在函数值 f

*的条件概率为 

( ) ( )( | , , | , , | d, ,)p D p f X pf θ x y θ x f D fθ

∗ ∗ ∗ ∗=
∫

 

  (5) 

故 x

*的类标记预测概率 y

*为 

( | , , | ( | , , )d) ( )θ x y f fp y D p θ fxp D

∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗=
∫

 (6) 

将近似高斯后验分布代入式(5)中，可得到潜在

函数 f

*在测试数据点 x

*的近似高斯后验分布。 

 2

*

*

| , , ( | ,( ) ))(D Nq f θ x f µ σ

∗ ∗ ∗=  (7) 

其中，均值和方差为 

 *T* 1

µkµ K

−=  (8) 

 ( ) ( )2 *T 1 1 1 **

,k k kσ x K Kx K A

− −∗ ∗ −−= −  (9) 

其中，k

*
=[k(x1, x

*),…,k(x
m

, x*)]T表示测试数据 x

*与

训练数据集的先验协方差函数。 

3  类不均衡半监督高斯过程分类算法 

3.1  相关定义 

本文将半监督学习思想与高斯过程机器学习

相结合，综合利用类不均衡数据特点进行半监督训

练，提出了类不均衡的半监督高斯过程分类算法。

对于给定的训练数据集，将其中的一小部分数据定

义为标记数据对象，其他数据为未标记数据对象。

下面给出具体的相关定义。 

定义 1  令 X表示数据对象集合，XL表示该集

合中的原始标记数据集，XU表示未标记数据集，则

X={X1X2…X

n

}, XL={ L

1

X

L

2

X … L

p

X }, XU={ U

1

X

U

2

X …
U

q

X }，其中，n 表示数据集数目，p 表示标记数据

集数目(1≤p＜n), q表示为未标记数据集数目，并且

满足 n=p+q，即 X=XL
+X

U。 
定义2  令Y表示标记数据集合的类标记信息，

Y={y1, y2, …, y
p

}，y
i∈{1，−1}，Y与 X

L数据集中的

元素一一对应。 

定义 3  预测概率置信度 α，在进行半监督高斯

过程分类训练时，若预测概率达到置信度 α或者小

于 α则将该数据考虑是否注入类标记。α可人工设

置，根据多次实验经验，本文设定 α=0.95为最佳置

信度阈值。 

3.2  算法描述 

类不均衡的半监督高斯过程分类算法主要结

合高斯过程分类算法和自训练半监督学习方法以

解决类不均衡数据分类问题。该算法包括引用文献

[21]的部分算法 1 和本文提出的算法 2 两部分，具

体描述如下。 

算法 1  高斯过程分类(GPC)算法[21] 

输入：协方差矩阵 K，训练集标记 Y，似然函
数 ( | )p y f ； 

输出：分类预测分类函数 f。 

Step1  初始化预测函数 f=0。 
Step2  令对角矩阵 log ( | )p y f= −∇∇W ，对矩

阵 L做 cholesky 矩阵分解，使得 
1/ 2 1/ 2

( )cholesky I K= +L W W  
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Step3  计算 log ( | )b f p y f= + ∇W , 
1 2 T 1 2

\ ( \ ( ))a b L L Kb= −W W 。 

Step4  f Ka= ，若超过迭代次数或目标函数

收敛转 Step5，否则转 Step2。 

Step5  计算似然函数 T

1

log ( | , )

2

q y X θ a= − ·  

f + log ( | ) log

ii

i

p y f L−
∑

。 

Step6  返回 f和 log ( | , )q y X θ ，算法结束。 

算法 1 为高斯过程二分类构造器构造过程[21]。

通过目标函数建立收敛准则。f是由牛顿计算公式而

得到的隐变量的最大后验概率，即分类预测函数，
log ( | , )q y X θ 是边缘最大似然函数，可以通过 f和矩

阵W 不断地对其进行优化，使该函数通过训练数据

样本低密度区域最终得出分类预测函数。 

算法 2  半监督高斯过程分类(SSGP)算法 

输入：标记数据集合 X

L，未标记数据集合 X

U，

测试数据集 X

T。 

输出：分类预测结果 R，R与测试集 X

T中一一

对应，且 r

i∈{1，−1}。 

Step1  标记数据集 X

L全部复制到 X

L

new

中。 

Step2  将更新后的标记数据集合 X

L

new

作为训

练集，利用算法 1输入到高斯过程，进行分类训练

学习，构造高斯过程分类器。 

Step3  使用 Step 2构造的高斯过程分类器，对

未标记数据集合进行自训练分类，且对分类结果做
如下筛选：若选取的数据点 X

i

预测概率 p α≥ ，则

将该数据点 X

i

加入到 X

L

new

中，置其类标记信息
Y

i

=+1；若选取预测概率 1p α−≤ ，则将该数据点

X

i

加入到 X

L

new

中，置其类标记信息 Y

i

= −1；同时从

X

U去除该数据信息。更新标记数据集 X

L

new

，未标

记数据集合 X

U； 

Step4  若更新后的X

L

new

与X

L数据集相同或者

构造的分类器分类结果稳定即概率相同时，停止

X

L

new

的更新，输出数据集 X

L

new

和对应的标记信息

Y；否则，置 X

L

=X

L

new

，更新 X

L，重复 Step2。 

Step5  更新后的 X

L为训练集合，利用算法 1

构造高斯过程分类器，对分类数据集合 X

T 进行分

类，输出 X

T的类标记信息 R，算法 2结束。 

算法 2 通过自训练的半监督学习方法向未标记

数据注入类标记信息，用扩充后的标记数据集构造

分类器，未标记数据反馈预测结果指导下次的分类。 

3.3  算法复杂度 

在 SSGP算法的自训练过程中，利用少量的标

记数据进行高斯过程分类训练，得到一个初始学习

器，然后选取预测概率置信度最高的未标记数据注

入标记，同时将新标记的样本加入到原来的训练集

中，随后使用这个扩充后的训练集再次进行高斯过

程分类，重新训练学习器，重复以上过程直到满足

迭代终止条件。算法从无标记数据和有标记数据开

始，通过将无标记样本整合进有标记样本中，自训

练在这个过程中实际上进行的是一个强化过程，目

的是为了改进学习器性能。 

SSGP算法的复杂度与GPC算法的复杂度紧密

相关，但是由于 GPC 算法用不同的方法进行优化

近似求解，其时间复杂度和空间复杂度差异较大,

因此不容易直接计算 SSGP算法的复杂度[22]。根据

文献[23]可以通过计算 SSGP 算法执行时所用的训

练样本总数来衡量算法的复杂度。定理 1 表明, 

SSGP 算法与标记样本和未标记样本的数量呈线性

关系而不是指数关系。 

定理 1  SSGP 算法执行时所用的训练样本复

杂度为 O(Max_Iter(p+q))，其中，Max_Iter 是半监

督训练最大迭代次数，p 和 q 分别是标记样本集数

目和未标记样本集数目。 

证明  设 s 为从未标记样本集 X

U中选择出来

的置信度最高的样本所占的比例，在第一次迭代训

练中，p 和 q 分别是标记样本集数目和未标记样本

集数目。在第一次迭代后，qs个未标记样本被标记，

并加入到已标记样本中，且有 qs个样本从 X

U中删

除。因此，在第二次迭代训练中，已标记样本数为

p+qs，未标记样本数为 q(1−s)。依此类推，在第 i

次迭代训练中，已标记样本数为 

 
2

1

(1 ) (1 )

(1 (1 ) )

i

i

qs qs s qs sp

q sp

−

−

+ + − + + −
= + − −

…
 

(10)
 

未标记样本数为 ( ) 1

1

i

q s

−− 。由此可以得出，训
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所以 SSGP 算法执行时所用的训练样本复杂度为
O(Max_Iter(p+q))，定理得证。 

4  实验结果与分析 

4.1  仿真数据集实验分析 

为验证 SSGP算法对数据集信息具有更好的提

取，本文首先将仿真数据进行实验对比。仿真数据

是从 2 个不同的二维正态分布中随机采样 80、40

个数据点，共 120个数据点。图 1为用 GP算法与

SSGP 算法时，仿真数据信息的边缘似然值和空间

分布信息。 

图 1 说明了高斯过程使用 SE 内核在二分类问

题上的分类情况，SE 内核函数为一个 variable 

length-scale和 logistic响应函数。Laplace近似法画

出该数据集的似然函数值，体现该数据信息。这些

数据点分布在[−4,4]，似然值则集中在[0,1]区间范围

内。*和 ∆分别表示 2类数据，从图 1中可以很明

显地区分出每一类。图 1显示了二维数据点分布空

间情况。这些数据点被分成 2类，*代表正类(+1)，

∆ 代表负类(−1)，图 1 中等高线为不同超参数情况

下的预测概率等高线，越是接近于 1的等高线，其

值极有可能被分为正类，相反，接近于 0的等高线

一般被划分为负类。 
图 1(a)表示为未优化情况，数据错分情况十分

严重，难以正确分类，显示的几条等高线都是在

0.2～0.5 之间，基本上无法分类。图 1(b)显示通过

GP 算法优化后，其新的超参数对构造分类器更加

合理些，但是由于部分等高线仍然是从高密度区域

穿过，依然存在错分问题。在图 1(c)中，SSGP 算

法在正确划分数据的基础之上，提高了可信度，似

然函数等高线尽可能地从低密度区域划分，数据集

中在 0.1 或 0.9 附近。实验表明，经过超参数优化

后的高斯过程算法尽可能地平衡了 length-scale，使

似然函数等高线从低密度区域穿过，提高了分类准

确度，减少了错分数，增加了可信度。 

4.2  USPS数据集实验 

为验证类不均衡的半监督高斯过程分类算法的

有效性和可行性，本文采用USPS手写数据集进行性

能测试对比实验。在USPS数据集中，共有 9 298个

16×16 灰度图像，经过数据预处理，其像素强度均

在[−1,1]范围内。从该数据集中，笔者提取了数字

“3”和“5”，其中，训练样本 767 个，包括 406

个“3”和 361个“5”。测试样本 773个，包括 418

个“3”和 355个“5”。在本组实验的训练样本中，

只选取其中一部分样本用于训练，并将正类标记与

负类标记比例依次从 1:1～1:16做多组比较。 

 
(a) 超参数 σ=3.0，l =0.0 

 
(b) 超参数 σ= 0.183 3，l =2.511 6 

 
(c) 超参数 σ=−1.039 9，l = 1.975 7 

图 1  不同超参数下的似然函数 

图 2和图 3实验结果分别为标记比率为 1:1和

1:16条件下，其 GP算法与 SSGP算法性能比较。

图 2和图 3所示为分类预测概率示意，从中可以看
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出半监督学习高斯过程算法的预测概率明显优于

高斯过程算法。在 1:1条件下，正负类比率相同，

GP预测精度为 93.79%，SSGP算法利用半监督学

习得到的信息将预测精度提高到了 95.08%，而正

类的预测准确度分别为 92.11%和 94.74%，也都达

到了很高的准确度。实验表明，在高斯过程分类算

法中，当训练集标记比率接近时，单类预测概率接

近于整体预测概率，且标记信息较多的情况下，预

测准确度很高，SSGP 算法的性能与 GP 算法性能

效果相似，半监督信息利用率较低。在 1:16 条件

下，正类标记数大大降低，训练集中大部分都是负

类标记信息。此时，GP算法对全局数据预测精度

为 86.55%，而 SSGP 算法对全局数据预测精度为

93.66%，提高了 7.11%，SSGP算法的优越性逐渐

体现出来了。对于正类的预测分类，GP 算法和

SSGP 算法准确度分别为 75.12%和 88.52%，虽然

都不如比率为 1:1 情况预测分类的准确度高，但

GP算法降低了 16.99%，而 SSGP算法仅仅降低了

6.22%。此外，在数据失衡为 1:16的情况下，SSGP

算法比 GP算法在正类准确度上提高了 13.4%。由

此可见，SSGP算法在数据比率严重失衡的情况下，

充分利用半监督信息，扩充了标记信息集合，提高

了分类准确度，其算法依然具有较好的稳定性、顽

健性，性能幅度下降尽可能地小。而高斯过程分类

算法的分类准确性虽然很好，但是难以适应真实数

据情况，一般都是在理想数据集下的性能比较，未

充分考虑到数据的各种情况，在数据失衡情况下，

其预测分类性能低于 SSGP算法的分类性能。实验

表明，在高斯过程分类算法中，当训练集标记比率

接近时，且标记信息较多的情况下，预测准确度很

高，SSGP 算法的性能与 GP 算法性能效果相似，

半监督信息利用率较低。当训练集标记比例严重失

衡时，全局预测依赖于单类预测结果，训练数目较

少的一类极有可能被训练数目较大的一类所覆盖，

造成该类预测概率严重降低，错分数目大于各种情

况。此时 GP 算法不再完全适用该情况，而 SSGP

算法则可以利用数据集中的未标记信息指导高斯

过程分类，通过可信度判断不断地进行标记信息的

      
(a) GP算法的预测概率                                       (b) SSGP算法的预测概率 

图 2  类标记比率 1

:

1的预测概率散点对比 

     
(a) GP算法的预测概率                                      (b) SSGP算法的预测概率 

图 3  类标记比率 1

:

16的预测概率散点对比 
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扩展，从而提高分类器的准确度，为分类预测数据

提供更加可靠的分类器和精确度。 

实验表明，在数据失衡条件下，高斯过程算法

的预测概率除了错分较多之外，密度分布还不明

显，很多预测概率点都落在了 p=0.5 附近，难以辨

析其分类结果，预测概率低，准确度不高。类不均

衡的半监督高斯过程分类算法通过对未标记数据

的学习，训练集获取的已知信息量增大，构造分类

器精度提高，概率密度分布集中且主要集中在概率

1 和概率 0 附近，即对数据点分类更加明确，不确

定性减小，准确度大大提高。分析实验可知，使用

自训练半监督学习的高斯过程算法在进行分类器

训练时更加有效，进行分类预测时更加准确。SSGP

算法分类的确定性和预测的稳定性明显优于高斯

过程分类算法。 

图 4和图 5分别表示在不同标记比率下，使用

GP算法与 SSGP算法时的分类可信度情况。实验规

定，预测概率越接近于 1和 0时，预测准确度越高，

可信度越大。比率为 1:1时，GP算法和 SSGP算法

预测概率值都主要集中在 0和 1附近，表明分类的

可信度很高，准确度也相应较高，且两者区分不大， 

 
(a) GP算法的数据统计 

 
(b) SSGP算法的数据统计 

图 4  类标记比率 1

:

1的概率统计柱状示意 

 
(a) GP算法的数据统计 

 
(b) SSGP算法的数据统计 

图 5  标记比率 1

:

16的概率统计柱状示意 

SSGP算法此时可以认为近似于 GP算法。而比率为

1:16时，对于标记信息多的负类，影响不大，仍然

集中在 0附近，可信度依然很高，而对于笔者想得

到的正类分类情况，利用 GP 算法却难以获得相应

的正确分类，具有较低的可信度，概率 1附近几乎

没有数据，SSGP 算法却可以根据未标记信息，进

行迭代计算后，可信度逐渐提高。图 5(b)显示了与

图 4近似的效果。在该组实验中，标记比例依次从

1:1～1:16，标记数据逐渐失衡，GP算法分类预测效

果逐渐不佳，当最后为 1:16时，其正类可信度大大

下降。而 SSGP算法克服了数据失衡的问题，保持

了分类的可信度和准确度。实验表明，SSGP 算法

具有更加稳定的可靠性和有效性。 

图 6为不同标记比率下，GP算法、TSVM算

法与 SSGP 算法在同一数据集上的迭代次数与准

确度的关系。在数据比例为 1:1的情况下，3种算

法的分类准确度曲线都相对较为平缓，预测分类也

都比较高。从图 6(a)可以发现，TSVM分类算法的

分类精度较高，分类效果较好，SSGP算法分类准

确度略低于 TSVM 算法，但 3 种算法分类准确度

都达到了 90%以上，无太大差异。而在 1:16 的情
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况下，SSGP算法在进行第 4次迭代后，准确度明

显攀升较快，分类性能较佳，效果相对明显。TSVM

算法虽然分类效果也较好，但相对于 SSGP分类算

法准确度低了 1.2个百分点，在迭代过程中，其准

确度也一直低于 SSGP算法的分类效果。从图 6(b)

可以看出，随着比例逐渐失衡，SSGP算法准确度

一直保持相对较高水平，更加适合数据比例失衡的

分类。 

 
(a) 标记比例 1

:

1 

 
(b) 标记比例 1

:

16 

图 6  GP算法与 SSGP算法在不同比例下的性能曲线（正类准确度） 

表 1 主要讨论了数据在不同标记比例失衡情

况下，SSGP算法与 GP算法、TSVM算法分类精

度的问题。经过对比可发现，若标记比例为 1:1

时，两者精度差异不明显，但随着标记比例的逐

步增加，传统的 GP 算法难以应付，其中一类分

类错误率大大提高，其可信度也在不断地降低，

TSVM 算法准确度也由原来的 96.06%下降到了

87.32%，波动幅度较大。而 SSGP 算法通过自训

练得到部分标记数据，提高了标记数目，虽然调

整了标记比例，其最终效果还是得到了相应的提

高，尤其对标记比例相对比较少的一类，效果尤

为明显，可信度也提高了很多，对整体分类的准

确度有了较大的改善。从实验中可以分析得出，

在标记比例严重失衡的情况下，SSGP算法有更高

的准确度和可信度。实验显示，为了达到相同的

预测分类准确率，经典高斯过程算法需要使用更

多的标记数据，这在实际需求中将会增加相应代

价，也说明了自训练的半监督高斯过程分类算法

在数据失衡的情况下确实能起到提高预测准确率

的作用。由此得到下述结论：在具有少量标记数

据信息或标记信息不对称情况下，较 GP 算法与

TSVM分类算法而言，SSGP算法能更充分利用少

量标记数据进行数据分类。 

表 1  GP算法、TSVM算法与 SSGP算法在 

不同比例的性能比较 

算法的全局准确度/% 算法的正类准确度/% 标记
比例 

GP TSVM SSGP GP TSVM SSGP 

1:1 93.79 96.21 95.08 92.11 96.06 94.74 

1:2 93.53 94.35 94.75 90.43 92.71 93.54 

1:4 91.37 93.98 94.69 86.12 89.56 91.63 

1:8 90.03 93.57 94.82 82.30 88.74 89.95 

1:16 86.55 93.24 93.66 75.12 87.32 88.52 

 
4.3  极端数据比例失衡实验 

为进一步研究标记数据率对分类结果的影响

并验证本文提出的 SSGP算法的有效性，分别从训

练样本数据类别比例失衡和数据标记率失衡角度

进行实验研究。本文在 USPS数据集上抽取了“2”、 

“3”和“5”共 3种数据构成实验数据集，并且比

较了 3种标记数据率：1/30、1/20、1/10。假设数字

“3”为正常数据类(正类)，数字“2”和“5”的混

合集为异常数据类(负类)，正负类数据量比例为

20:1，每次实验都在该标记数据率的情况下，随机

选取标记数据集 50次，总共进行 150次对比实验。

比较了GP算法与 SSGP算法及 SVM算法的平均性

能、最佳性能和最差性能，实验结果如图 7 和表 2

所示。 

图 7为 SSGP算法、GP算法和 SVM算法的数

据分类情况，在训练样本情况较少、比例严重失衡

的条件下，自训练的半监督高斯过程分类算法充分

利用未标记信息，通过学习获得了更多的标记信息，

增加了算法的准确度。尤其对于负类，该算法通过

从测试集的未标记信息中扩展负类标记信息，尽量

使得负类标记信息数据分布与整体负类信息数据分

布相似，为构造分类器提供了更多的信息参考， 
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(a) 标记率为 1/30  

 
(b) 标记率为 1/20 

 
(c) 标记率为 1/10 

图 7  SSGP算法与 GP算法、SVM算法在不同标记数据率下性能对比 

明显提高了每一类的数据分类准确度。实验结果显

示，在 1/30的标记数据率情况下，SSGP算法平均

错分率为 12.57%，而 GP算法和 SVM算法平均错

分率分别为 29.40%和 29.57%。经过多次随机实验

表明，即使在最佳情况下，GP算法和 SVM算法依

然难以达到 SSGP算法的平均水平。随着标记数量

的增加 SSGP算法、GP算法和 SVM算法的性能均

得到了相应的提升，从图 7和表 2中可以看出，在

1/20 和 1/10 两种标记比率下，GP 算法与 SVM 算

法性能提高幅度较大，也就是说标记数据率的提高

使得这 2种算法的分类期望和均差均得到了很大的

提高。由此可以得到下述结论：在具有少量标记数

据信息下，较高斯过程分类和 SVM 算法而言，自

训练的半监督高斯过程分类算法更能充分利用少

量标记数据来指导未标记数据进行分类。此外，从

图 7中还可以看出，选取标记数据存在很大的随机

性和误差，如果开始选取的标记数据处在分布边

缘，则分类效果不明显。然而使用半监督高斯过程

分类算法时，首先在分类之前进行二次选择，构造

更新的标记数据集，约束了标记数据的选取。其次，

通过半监督学习方法向未标记数据中注入类标记，

使得最后的标记数据分布与全局数据分布的相似

度提高，减小了边缘值对整体数据分类的影响，有

效地克服了初始随机选择标记数据带来的不良影

响，提高了分类精度。 

表 2  3种算法在 USPS数据集不同标记数据上的性能对比 

SSGP错分率/% GP错分率/% SVM错分率/% 

标记数据率 

平均 最佳 最坏 平均 最佳 最坏 平均 最佳 最坏 

1/10 7.48 6.33 8.72 14.51 13.74 15.66 15.18 13.96 16.26 

1/20 10.8 7.86 13.64 19.30 16.48 22.46 20.33 16.79 24.36 

1/30 12.57 11.63 15.74 29.40 27.32 31.29 29.57 27.57 31.63 

 

5  结束语 

本文提出了一种类不均衡的半监督高斯过程

分类算法，利用未标记数据集合进行半监督学习，

把未标记数据集通过半监督学习将其部分转换为

标记数据，有效地解决了高斯过程分类训练中标记

数据集过少、类不均衡的问题，增加了高斯过程在

异常数据分类中的准确性，提高了其分类精度和可

信度。实验结果表明了该算法的可靠性和有效性。 
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