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基于隐含信息的半监督学习方法研究 
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摘  要：研究了基于隐含信息的半监督学习方法，并将该方法应用于支持向量机和随机森林模型。利用 UCI数据

库中的数据验证了基于此方法的支持向量机和随机森林的精度。在此基础上，将此种方法应用于肺音识别领域，

利用实际的肺音数据对此方法处理实际问题的效果进行了验证，同时实验分析了无标记样本的数量以及质量对此

方法的影响。 
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Study of implicit information semi-supervised learning algorithm 
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Abstract: Implicit information semi supervised learning algorithm was studied. The implicit information semi supervised 

learning algorithm was used in support vector machine and random forest, which were called semi-SVM and semi-RF. 

The semi-SVM and semi-RF were evaluated by using UCI, the experimental results show that the semi-SVM and 

semi-RF are more effective and more precise. The semi-SVM and semi-RF were applied to classifying lung sounds, and 

verified the effect by using the actual lung sounds data. the quantity and quality of samples affect semi-SVM and 

semi-RF were analyzed. 
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1  引言 

半监督学习技术是在有监督学习和无监督学习技

术的基础上提出的，与传统的机器学习技术相比，半

监督学习技术更适合解决实际中少量有标记样本与大

量无标记样本并存的问题，能够更好地利用大量未标

记样本数据帮助提高学习的性能[1～3]。因此，半监督学

习技术成为机器学习领域中重点研究方向之一。 

半监督学习技术基本做法是根据数据的分布

模型的假设，借用未标记样本与已标记样本之间的

某种关系，建立对未标记样本进行标记的模型。然

后利用标记后的样本对分类器进行训练，以提高分

类器的分类性能。从文献[4～6]中提到的自训练

(self-training)方法开始，以及后来的模型生成方法[7]、

基于图和流形的半监督学习方法 [8,9]、协调训练

法 [10,11]等，这些半监督学习方法都需要以某种假

设为支撑对未标记样本进行标记。主要有聚类假

设[12]、流形假设[13]和局部与全局一致性假设[15]。基

于标记法的半监督方法概念清晰，易于实现，但是利

用少量的标记样本对大量无标记样本进行标记时不

可避免地会出现标记错误的情况，从而造成样本数据

被污染，造成最终训练的分类器性能下降。 

文献[15]从另一个角度提出基于隐含信息特征

的半监督学习（FSSL, formative semi-supervised 

learning）方法。该方法充分利用已标记样本和无标

记样本之间隐含的关联关系，将这种关联关系作为

已标记样本的扩展特征，构成新的有标记的样本

集。将拓展特征后获得的新的训练样本集重新进行

训练，得到新的分类器。基于隐含信息属性的半监

督方法不仅避免了通过假设对未标记的样本进行

标记的弊端，同时又充分、客观地利用了未标记样

本的信息。 
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本文主要研究 FSSL 学习方法。将 FSSL 方法

应用于支持向量机（SVM, support vector machine）

和随机森林（RF, rondom forest）模型。利用通用的

UCI 数据库中的数据验证了 FSSL 方法提高分类器

精度的效果。另一方面，针对实际肺音数据中存在

大量无标记样本的实际情况，首次将基于 FSSL 方

法的 SVM和 RF模型应用于肺音识别领域。实验结

果表明，该方法可以对无标记肺音数据进行正确的

分类。 

2  基于隐含信息属性的半监督学习方法 

2.1  训练样本隐含属性的计算 

设 S 是 S 个数据样本的集合， ( , )S X Y= =  

{( , ) , , 1,2, , }

n

i i i i

x y x R y R i S∈ ∈ = … ，S L U= +  为

两部分，分别为已标记数据 { }
1 2

, , , , ,

i L

L x x x x= … …

和无标记数据 { }
1 2

, , , , ,

j U

U x x x x= … … ，且 L U〓 。

对于半监督学习而言，关键是在如何客观地利用未

标记样本集 { }
1 2

, , , , ,

j U

U x x x x= … … 的信息。下面首

先研究如何获得 L和U 的关联属性。 

由于 L和U 都是来自同一分布的样本集，因此可

以看作都是在随机变量 Z的基础上产生的。对于每一

个给定的
k

Z ，都有 ( )|

i k

P l z 和 ( )|

j k

P u z 与之互相关

联，因此 ( | )

k i

P z l 中必然包含了集合U中的样本信息。

因此只需要求出 ( | )

k i

P z l 的值，然后将这些隐含信息

属性值附加到L集合中的样本属性中，新的有标记的

样本集中必然包含了未标记样本的信息，如表 1所示。 

表 1 含有隐含信息属性的样本 

L  原有的属性值 类标记 隐含信息属性值 
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现在的问题就转化为如何求出后验概率

( | )
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P z l 的值。根据最大似然原则， ( | )
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P z l 的值可
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其中， j

i

u

l

θ ( 1, , , 1, ,i L j U= =… … )表示为已标记样本集

与无标记样本集中的样本之间的度量关系，矩阵
j

i
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l
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利用贝叶斯公式有 
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由于 L和U 在以隐含信息属性 Z 为条件的概

率是相互独立的，所以式（4）可以变换为 
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根据式（2）～式（5）可以使式（1）进一步变换为 
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对式（7）求解为 
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2.2  待分类样本的隐含信息属性的计算与求解 

对于附加隐含信息属性值后的样本训练得到

的支持向量分类机为 '

( )f L ，利用 '

( )f L 是无法对待

分类样本进行分类的，因为它们不在同样的空间

内，所以需要将待分类样本的隐含信息属性也求出

来，使它们所处的映射空间一致。 

对待分类样本集也可以采用上面的算法进

行求解，但是为了减少计算量，采用近似的方

法求解待分类样本集的隐含信息属性值，如图 1

所示。 

 
图 1  待分类样本隐含信息属性求解示意 

对于待分类样本 x，利用它周围最近的
x
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P z x 的依据，根据贝叶斯

公式可以求得 
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其中， ( | )

k

P x z  表示待分类样本 x最近的
x

∇ 个已

标记样本点的平均值代替，即 
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( )|

i

P x l 表示待分类样本 x 与已标记样本

( )
i i x

l l ∈∇ 之间的关联度，它的值可以利用 2个样本

之间的欧式距离代替。 
该算法中 K、

x

∇ 2个参数值的确定十分关键，

如果它们取值不当，就会降低半监督学习的效果。

根据文献[15]的验证结果，一般 K为所分类样本
集数据种类的 2 倍比较合适，

x

∇ 取较小的值比

较合适。 

3  实验分析 

本节的实验包括 2个部分，首先利用 UCI数据

库中的数据验证基于隐含属性的半监督学习方法

的精度，然后将半监督学习方法应用于肺音数据的

识别，验证其实际工程应用效果。 
3.1  UCI 数据验证 

本节从 UCI 数据库中选出 9 种数据，并采用

交叉验证的方法分别对上述方法进行验证。半监督

学习 SVM、SVM和半监督 RF实验数据及结果对

比如表 2所示。 

表 2  半监督学习 SVM与 SVM和半监督 RF实验数据 

数据名称 已标记 未标记 
测试 
样本 

SVM 半监督 
SVM 

半监督
RF 

Haberman* 156 100 50 75.22 75.78 75.24 

Liver* 175 100 70 70.75 72.14 70.56 

Breast 479 120 100 95.83 96.12 95.69 

Ttt 558 200 200 93.50 93.54 89.15 

German 

redit* 
600 200 200 83.95 86.78 77.89 

Spect heart 147 70 50 83.95 86.18 81.28 

Chess 1 696 1 000 500 92.45 94.57 91.57 

Sonar* 108 60 40 75.78 83.25 83.63 
 

从实验分析得出，半监督学习的测试结果基本

上都优于传统支持向量机测试的结果。差值的大小

反映了已标记样本与未标记样本之间的关联度的

大小，也就是无标记样本带有多少新的信息。经过

实验分析，可以看出基于隐含信息属性的半监督学

习方法是有效的。 
3.2  肺音数据识别 

3.2.1  实验数据 

人体随时都在进行着呼吸运动，身体在同外

界进行着换气行为，这一过程与肺部密切联系在

一起，它们相互作用产生各种声音，这些声音中

含有丰富的信息，有病理的也有生理的，这些信

息对于研究肺部的病理音是一个重要的指标。肺

音信号是一种非线性信号，具有复杂性、多样性、

随机性等特点，因此如何采集与利用肺音数据，

对人体肺部功能进行检测和监测是一项具有挑
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战性的工作。 

对于肺部声音分类识别的研究，多年来一直

受到人们的高度关注，使用的识别方法不断涌现，

对于肺音识别分类算法的分类依据也不统一，特

别是随着人工智能技术的发展，有研究者已将分

类技术应用于肺音识别领域。通过对肺音的分类

来识别不同的肺音，是一种重要的肺音识别方法。

对于分类方法而言，在训练分类器时，要求训练

样本包含决策属性。可是肺音数据中会存在大量

无标记的数据，即没有标记是否是肺部存在问题

的数据，这些数据中包含了有价值的信息，需要

挖掘提取。针对这个问题，本文采取基于 FSSL

方法的 SVM和 RF模型，实时吸收大量无标记样

本所含有的新信息，提高 SVM和 RF应用于肺音

识别领域的应用性能。 

在此实验中利用肺音识别问题验证基于隐含

信息的半监督学习方法的实际应用效果。肺音数据

为来自于自主设计开发的肺音数据采集系统所采

集的数据，在呼吸科专家的支持下，对所采集人群

的地域、职业、年龄都进行了考虑，保证数据的真

实性、有效性和代表性。采集人数：1 826 位，采

集部位：9个（喉  部（FT）、右上部（RU）、左上

部（LU）、右中部（RM）、左中部（LM）、右下部

（RD）、左下部（LD）、右后部（RB）、左后部（LB））

采集总数据量达到 49 302个样本数据。 
3.2.2  肺音特征提取 

在模式识别中，特征提取对于分类效果的好坏

起着决定性作用。 

从图 2和图 3中显示了几例正常和异常的上肺

右侧肺音的频谱图，对比频谱图可以看出，正常和

异常的肺部的肺音频谱是有很大差异的，频谱特征

从原始信号直接变换而来，原始信息保留较好，因

此在本文的研究中采用频谱图中的特征作为肺音

识别特征。 

在实验中对正常与异常的上肺部所对应肺

音的最大功率处的频率（PF）、平均频率（MNF）、

肺音总强度（LSI）、总功率的 25%、50%、75%

处的频率 Q25、Q50、Q75 差异进行了分析。从

实验可以看出，在这些参数上 2类肺音的数据存

在着一定的差异，如图 4所示，因此在本文中选

取 PF、MNF、Q25、Q50、Q75作为肺音识别的

特征参数。 

 
图 2  右上部非正常(RU_nonNormal)的肺音频谱 

2015263-4 
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图 4  RU数据功率谱的特征分布 

3.2.3  实验分析 

1) 识别效果分析 

在此实验中将半监督 SVM 模型及半监督 RF

模型应用于肺音识别领域。在此实验中利用 20%

的样本作为有标记样本；将 30%的样本的决策属

性去掉，作为无标记样本；30%的样本作为测试样

本。实验结果如表 3所示，从实验结果可以看出由

于新信息的增加，半监督 SVM的精度比标准 SVM

有一定的提高。 

2) ROC曲线 

根据实际应用的需求，对于肺音识别问题，人

们总是希望不要漏掉肺部有问题的样本。因此在实 

表 3 SVM与半监督 SVM实验数据 

数据 SVM精度/% 半监督 SVM精度/% 半监督 RF精度/% 

FT 72.50 76.67 73.67 

LB 72.18 74.44 74.49 

LD 65.56 66.73 65.23 

LM 69.58 71.91 70.67 

LU 60.42 61.46 61.05 

RB 63.33 69.44 67.31 

RD 76.67 78.92 79.56 

RM 72.22 75.00 75.04 

RU 87.96 88.77 89.65 

 
验中设不正常的肺音为正类，正常的肺音为负类。

TP表示正确识别出不正常肺音样本的能力，即命中

率；FP表示错分正常肺音样本的情况，即误报率。 

下面通过 ROC 曲线分析肺音识别时命中率和

误报率之间的关系，其中 

 FP = 错分负例个数

负例总数
 

 TP = 正确分类正例个数

正例总数
 

 
图 3  右上部正常(RU_Normal)的肺音频谱 
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从表 4可以看出，基于 FSSL的半监督学习技

术，可以提高命中率，即识别非正常肺音样本的能

力，但对误报率没有改变。 

表 4 命中率和误报率的关系 

RU TP/% FP/% 

SVM 91.75 12.78 

SEMI_SVM 93.44 12.78 

SEMI_RF 92.19 12.78 

 
3) 影响因素分析 

下面利用上肺的数据分析无标记样本的数

量与半监督 SVM 性能的关系，实验结果如表 5

所示。从实验结果可以看出，只有无标记样本量

增加到一定程度时，才对半监督 SVM 的性能有

影响。 

表 5  半监督 SVM分类精度与无标记样本数量的关系 

无标记样本量/% 半监督 SVM分类精度/% 

5 87.96 

10 87.96 

15 87.99 

20 88.03 

25 88.25 

30 88.77 

 
半监督 SVM 的性能并不一定高于 SVM，其

性能还取决于无标记样本是否能提供新的信息

量。为了验证这个性质，在原始 SVM 所得的支

持向量的周围生成一些随机样本，作为无标记上

肺肺音样本，利用这些样本进行半监督学习，实

验汇总结果如表 6 所示。实验结果表明离支持向

量越近的点所能提供的新信息越少，对半监督

SVM的性能几乎没有影响。但是随着距离的增加， 

表 6  半监督 SVM分类精度与无标记样本质量的关系 

随机样本距离支持向量距离 半监督 SVM分类精度 

0.01 87.96 

0.05 88 

0.10 88.23 

0.50 87.46 

使样本点落入另外一类，从而增加了错分点，也

使半监督 SVM性能下降。由此可见，半监督 SVM

分类精度与无标记样本质量关系密切，对实际应

用具有一定的影响。 

4  结束语 

本文研究了基于隐含信息属性的半监督学

习方法，并将其应用于 SVM 和 RF 模型。为了

验证基于隐含信息的半监督 SVM 和半监督 RF

算法，首先利用 UCI数据库对算法的精度进行了

验证，然后利用实际采集的肺音数据的识别问题

验证了其解决实际工程问题的效果。同时分析了

未标记样本的数量以及未标记样本的质量与基

于隐含信息的半监督学习方法的关系。可以看

出，无标记样本的数量和质量对于此方法的实际

应用效果影响较大，无标记样本数量对于分类性

能的影响比其质量影响要大。因此，在保证具有

一定数量的无标记样本的情况下，此方法对于实

际应用是比较适合的，能够在实际应用中发挥其

独特的优势。 
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