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摘要:【目的】通过介绍半监督自训练的背景及自训练方法的理论、训练机制、特征属性、比较标准,并梳理自训练方法的应

用场景和存在的主要问题,为自训练方法的进一步研究提供参考。【方法】检索半监督自训练方法的相关文献,回顾近些

年自训练方法研究领域取得的进展并进行归纳总结。【结果】首先,介绍了半监督自训练方法的背景及自训练方法的理

论。然后,从相关研究中梳理了自训练方法训练机制、特征属性、比较标准。在训练机制部分,归类总结了自训练学习过

程中训练集的扩充方法;在特征属性部分,分别从自训练方法的置信度度量方式和训练过程中的停止准则进行阐述;在比

较标准部分,论述了衡量自训练方法有效性的评价指标。最后,整理归纳了自训练方法的应用场景和主要存在的问题。

【结论】半监督自训练方法的理论研究和应用探讨在未来一段时间仍然是机器学习研究的重点和热点之一,本研究对于理

解半监督自训练方法的学习机理以及解决实际应用问题等都具有重要的理论价值和现实意义。
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近些年来,数据量的爆炸式增长加快了大数据时代的到来,这些数据具有巨大的潜在应用价值,各行各业逐

渐意识到数据挖掘的重要性[1]。在现实生活中,收集无标记样本相对容易,而获取大量的标记样本则要困难得

多,在数据标注过程中可能会花费大量的人力、物力和财力。由于获取标记样本的成本较高,而获取无标记样本

的成本相对较低,如果仅对“昂贵”的标记样本进行学习,而忽略了“廉价”的无标记样本中包含的有效信息,这将

造成数据资源的极大浪费[2]。因此,在有标记样本极为缺乏的情况下,利用大量的无标记样本提升分类器泛化

性的半监督学习方法成为了机器学习中一个热点研究问题[3-4]。
半监督学习(Semi-supervisedlearning,SSL)算法可以概括为生成式模型、基于图正则化框架的半监督学习

算法、协同训练算法以及自训练方法(Self-Training)。生成式模型将未标记样本的类别概率作为一组缺失参数,
然后通过EM算法估计标记和模型的参数[5]。基于图正则化框架的半监督学习算法通过训练集中样本结构的

相似性度量来构建图进行学习[6-7]。协同训练算法使用两个或者多个分类器在两个或者更多视角上进行学习,这些

学习器挑选若干个置信度高的无标记样本辅助学习[8-9]。自训练方法利用少量的标记样本训练初始分类器,然后

用该分类器预测无标记样本,进而选择置信度较高的无标记样本扩充标记集。这一过程实际就是分类器使用自

身的预测结果来提升自己[10-12]。半监督自训练方法有诸多优点,它不像生成式模型一样需要估计参数,不像基

于图的半监督学习方法一样需要构造复杂的图模型,也不像协同训练一样的需要基于特定的假设条件。自训练

方法只需要1个分类模型、少量的有标记样本和大量的无标记样本,就可以完成复杂的半监督学习任务。
本文主要探讨了半监督自训练方法,该方法是半监督学习中常用的一种著名的分类算法。自训练方法的目

的是基于无标记样本的置信度获得1个或几个扩充后的标记集,以分类未标记的数据。自训练算法通常包含两

个主要步骤:第1步,用少量标记数据初始化分类器;第2步,用经过训练的分类器预测无标记样本,进而选出置

信度较高的无标记样本迭代添加到标记数据中。这两个步骤重复进行,直到达到预设的停止条件,即可训练出

一个理想的分类模型。代表性的自训练方法包括自训练与剪辑(Self-Trainingwithediting,SETRED)[13]、自训
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练最近邻规则使用切边(Self-trainingnearestneighborruleusingcutedges,SNNRCE)[14]、多标签自训练与剪

辑(Multi-labelself-training,MLSET)[15]、生成式模 型 加 强 自 训 练 策 略(Help-trainingforsemi-supervised
supportvectormachines,Help-training)[16]、半监督聚类与自训练集成(Self-trainingwithsemi-supervisedfuzzy
C-mean,STSFCM)[17]、基于数据密度峰的半监督自训练分类(Self-trainingsemi-supervisedclassificationbased
ondensitypeaksofdata,STDP)[18]、基于密度峰值和扩展无参数局部噪声滤波器的自训练方法(Self-training
methodbasedondensitypeakandanextendedparameter-freelocalnoisefilter,STDPNF)[10]、基于数据密度峰

的自训练方法(Self-trainingmethodbasedonanoptimumpathforest,STOPF)[12]和深度贝叶斯自训练(Deep
Bayesianself-training,STDeepBayesian)[19]等。其中,SETRED、SNNRCE、MLSET用局部噪声过滤技术去除

自训练方法中的噪声样本(被错误标记的样本)。然而,已存在的局部噪声过滤技术依赖参数且仅利用少量的有

标记样本。因此,在STDPNF中,一个可扩展的无参数的局部噪声过滤技术被提出用于去除自训练方法中的噪

声样本。Help-training利用朴素贝叶斯(NaiveBayes,NB)去发现高置信度的无标记样本,然后辅助训练支持向

量机(Supportvectormachine,SVM)。STSFCM利用半监督模糊C 均值聚类去寻找自训练过程中的高置信度

样本,然后辅助训练SVM。STDP利用著名的密度峰值聚类在训练集上建立一个图结构,然后用该结构去辅助

训练给定的分类器。另外,STOPF是一个无参数的自训练方法,它利用优化路径森林(Optimumpathforest,

OPF)去辅助自训练方法训练分类器。最近,基于深度朴素贝叶斯的自训练方法STDeepBayesian被提出,通过

使用变分推理和现代神经网络体系结构来预测不确定性估计。
近些年来,半监督自训练方法发展非常迅速,但在大多数研究中,并没有对自训练方法进行严格的分析,它

们并没有遵循完整的自训练学习框架。目前对自训练的研究中还没有对该方法的训练机制、特征属性、比较标

准、实际应用以及主要存在的问题进行清晰的梳理。以上研究的缺失,激励了本文接下来的研究工作。本文首

先详细介绍了自训练方法的算法思想、流程,重点梳理了自训练方法的训练机制、特征属性、比较标准等;然后阐

述了自训练方法的实际应用场景;最后对自训练方法的主要研究问题进行了总结。

1半监督自训练方法

SSL问题定义如下:设有一个标记集L={(xi,yi)},其中:xi 为标记样本,且xi∈Rd,Rd 表示d 维实数集,

i=1,2,…,n,n为标记样本的个数;yi 是相对应的标签,yi∈{ω1,ω2,…,ωs},s为不同标签的数量;未标记的集合

U,U={x1,x2,…,xm},m 为无标记样本的个数,且m>n。L∪U 组成训练集,SSL的目的是使用L∪U,而不是

单独使用L获得一个稳健的学习模型;待测数据集T,T={x1,x2,…,xr},r为待测数据的个数[20-21]。

1.1自训练方法理论

图1 自训练学习预测框架

Fig.1 Theframeworkofself-traininglearningandprediction

自训练作为半监督学习方法中的一种,首先用少量的标记样本训练初始分类器,然后用该分类器对无标记

样本进行分类,进而选择置信度较高的无标记样本扩充标记样本集,在扩充后的标记样本集中更新分类器,整个

训练过程不断迭代直到满足一个预定义的停止标准[22-23]。算法1为半监督自训练方法的一般流程,图1展示了

自训练学习预测过程,表1为算法

1的伪代码。
算法1 半监督自训练方法

输 入:L;U;C;θ; H;

IItermax,其中:C 为迭

代过程中使用的分类

器,θ是下一次迭代所

选择的未标记样本的

数 量,H 是 选 择 度

量,S(Utime,θ,C,H)

是选择函数,IItermax为
最大迭代次数。

输出:训练完成的分类器C。
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表1 算法1伪代码

Tab.1 Pseudocodeofalgorithm1

伪代码行号 算法1伪代码

   1     ttime=0,Ltime=L,Utime=U,其中,ttime是迭代次数,Ltime是在第ttime次迭代时的标记样本集,Utime是在第ttime次
迭代时的无标记样本集。

   2     WhileU! =∅ 或者ttime<IItermax
   3       在Ltime上训练C
   4       Stime=S(Utime,θ,C,H),Stime为选出的无标记样本集

   5       Utime=Utime-Stime;Ltime=Ltime+Stime
   6       ttime=ttime+1
   7     endwhile
   8     L=Ltime,训练分类器C
   9     输出训练完成的分类器C

如上所述,可以利用自训练方法对无标记数据进行标记,实现己标记数据的扩充。由于初始标记数据集规

模很小,利用该数据集不足以训练出高精度且泛化能力较强的分类器。在自训练过程中,数据被误标记是不可

避免的,这些被误标记的样本则会变成训练集中的噪声数据。训练集中的噪声数据会在迭代过程中不断累积,
而训练集中样本的有效性却永远不会被质疑。但实际上,训练集中出现噪声样本会直接破环数据的真实结构信

息。因此,噪声样本对分类器的训练是极为不利的,它们会导致分类性能的下降。在随后的迭代过程中不会对

新增数据的标记进行判断,噪声样本将一直随附在训练集中,随着迭代过程的继续,分类性能将持续削弱。但

是,如果迭代过程中(尤其是迭代的早期)能够找到这些误标记数据并进行修改或去除,则扩充后的训练集的质

量会得到提高,分类性能就不会随着迭代的进行而削弱,算法会有更好的分类效果。

1.2训练机制归类

半监自训练方法迭代地搜索一个或多个扩充的标记集(Extendedlabeledset,EL)。在训练过程中,可以采

用不同机制进行标记集的扩充,本节梳理了自训练过程中EL扩充机制的常见类别(图2)。

图2 自训练方法训练机制分类

Fig.2 Classificationoftrainingmechanismofself-trainingmethod

1.2.1添加机制 在自训练过程中可以通

过增量、批处理以及修正等机制形成EL。

1)增量。严格的增量方法从一个扩大

的标记集EL=L开始,逐步添加U 中置信

度最高且满足设定标准的样本。增量机制

的关键是如何确定每个无标记样本的置信

度预测的方式,即属于每个类的概率。在

增量机制中,无标记样本被添加到EL中的

顺序决定了学习模型。增量机制的重点是

每次迭代中添加样本的数量,文献[24]指
出这个参数可以定义为一个常量。而文献

[25]则将L中每个类样本数的比例值设置

为每一次迭代添加样本的数量。增量机制

的优点是在学习阶段比非增量算法更快,缺点是严格的增量算法可能将具有错误预测的样本添加到标记数据集

中。因此,在这种情况下,所学习的模型对待测样本的分类性能较低。

2)批处理。Li等人[23]采用批处理机制生成EL。批处理机制是指每个无标记样本被添加到EL之前需判

断该样本是否满足添加标准,进而将那些满足添加标准的样本立即添加。在批处理机制下,批处理技术不会在

学习过程中为每个无标记样本分配一个确定的类。由于批处理技术需要重新排序从标记样本中所获得的模型,
因此,该技术比增量算法具有更高的时间复杂度。

3)修正。修正机制是增量方法主要缺点的解决途径。修正机制从EL=L 开始,迭代地添加或删除符合特
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定准则的样本,允许对已经执行的操作进行纠正,进而取得较高精度。文献[26-27]结合数据剪辑技术进行噪声

过滤,避免了迭代时将噪声样本引入EL。在噪声样本先验或后清洗阶段,将增量与批处理模式相结合也是一种

修正机制。修正机制灵活性较强,但与增量算法和批处理模式相比,该机制需要更高的计算需求。

1.2.2单(多)分类器训练 自训练方法在标记集扩充阶段可以使用一个或多个分类器。

1)单分类器训练。在自训练过程中,单分类器训练是指采用单一分类模型迭代搜索EL。在单分类器训练

模型中,每个未标记样本都属于唯一使用的分类器所分配的最可能的类,这些未标记样本的所属概率应该被明

确地测量。此外,在单分类器模型中,可以用不同的方法计算置信度,进而选出EL。例如,在概率模型中,Karlos
等人[28]通过朴素贝叶斯预测中的输出概率来衡量置信度。在最近邻模型中,可以通过近似于距离的置信度来衡

量[20]。单分类器方法的主要优点是结构简单,可以更快地计算置信概率。

2)多分类器训练。在自训练过程中,多分类器训练是指由两个或两个以上的分类模型迭代搜索EL。在自

训练学习中使用多分类器训练的原则是:使用少量样本学习几个弱分类器,进而产生泛化能力更好的强分类器。
这些方法在一定程度上由集成方法的成功经验所驱动,如文献[29]。在多分类器训练中,常用两种不同的方法

来计算置信度:分类器的一致性和单分类器获得概率的组合。这些技术通常比单分类器训练模型更有效地找出

EL,从而获得更高的精度。多个分类器训练的缺点是该方法的复杂性较高。

1.2.3单(多)学习方法 除了分类器的数量外,自训练方法中另一个关键问题是学习框架由相同(单)学习方法

还是不同(多)学习方法组成,使用的不同学习方法的数量也可以有效地确定EL。

1)单学习方法。在自训练过程中,单学习方法是指单个和多个分类器采用同一策略计算样本置信度,进而

有效地搜索EL。采用单学习算法,对分类器的其余属性、视图类型和分类器数量限制条件较低。这种方法的特

点是简单,它在很多应用领域中表现良好[24]。

2)多学习方法。在自训练过程中,多学习方法是指一组不同类型的分类器集成多种策略计算样本置信度,
进而有效地搜索EL。多学习方法在不同学习器呈现的不同假设下工作,利用它们之间的偏差分类,产生局部不

同的模型。多学习方法与多分类器训练模型密切相关,该方法本身就是一种多分类器训练方法。因此,将多分

类器训练的一般性质外推到多学习中,如文献[20,29-30]从不同角度使用了多学习方法。多学习方法的难点是

最合适学习方法的选择问题。

1.3自训练方法特征

本节梳理了自训练方法训练机制的主要特性,这些特性一定程度上影响了训练过程,从而导致不同的分类

效果。

1.3.1置信度度量 文献[31-32]指出自训练过程中不准确的置信度测量会导致EL中添加错误标记的样本,进
而造成了自我标记过程的性能退化。置信度度量过程中,可分为简单预测以及协议与组合度量两种方式。

1)简单预测。在自训练过程中,可通过概率预测得出样本置信度,概率预测可以从训练的学习模型中提取。
这一特点在单分类器方法中得到了本质上的体现。例如,概率模型为每个未标记样本返回属于每个类的关联概

率。在决策树算法中,置信概率可以估计为作出预测的叶子节点的精度。基于实例的学习方法可以根据样本之

间的不同之处来估计概率。

2)协议与组合。多分类器方法可以根据每个分类器来近似预测样本一致性的概率,以便分类器找到每个无

标记样本的最终的置信度,多分类器方法通常使用投票规则确定样本类别。此外,还可以将分类器的一致性与

计算概率相结合,建立混合置信度预测模型。

1.3.2停止准则 停止准则是指用于停止自训练过程的一种设置,它关系着形成的EL的规模,这是影响自训练

分类性能一个重要的因素[9-10,33]。停止准则对自训练分类性能的影响主要体现在如下3个方面:

1)在自训练方法中,自我标记过程被重复进行,直到所有的无标记样本都被添加到EL,则停止训练过程。
但该方法如果将错误标记的无标记样本添加到EL中,则会损害分类性能。

2)可设置有限的迭代次数,在一个较小的未标记样本池中选择样本,而不是整个未标记集来形成EL。由于

不同数据集的规模不一致,最大迭代次数通常是变动的。该方法已成功地应用于多种自训练方法中,优于以往

的停止准则。

3)当使用的分类器在自我标记过程中不改变所学模型时,可以满足停止准则。这个标准限制了添加到EL
中的未标记样本的数量。但是,它不能确保错误的未标记样本不会被添加到EL中。
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1.4比较标准

在自训练算法评价中,主要有4种指标可以用来比较自训练方法的性能,即分类精度、标记样本数量的影

响、噪声容忍度和时间复杂度[34-36]。
1)分类精度。成功的自训练算法通常能够适当地扩充标记集,进而提高模型的分类精度。

2)标记样本数量的影响。在自训练方法学习过程中,标记样本的数量决定了学习模型的有效性。一个好的

自训练方法应该能够在标记样本数量较少时也能学习到有效的模型。

3)噪声容忍度。如果将噪声样本添加到标记集,使得未标记数据的分类偏向于不正确的类,进而损害训练

效果,造成EL在下一次迭代中含有更大的噪声。这种情况通常发生在训练过程的初始阶段,而且随着无标记样

本的减少,损害会更大。在自训练过程中可能会出现两种类型的噪声样本。第一种是由标记样本在类中的分布

引起的,这会导致分类器错误地标记一些样本。第二种是原始未标记数据中可能存在异常值。

4)时间复杂度。目前,已有多种自训练算法,每一种算法都可以达到解决问题的目的,但花费的时间不尽相

同。在自训练过程中,算法的时间复杂度主要取决于初始标记样本输入时间,自训练迭代所耗费的时间,算法编

译为可执行程序的时间,计算机执行每条指令所需的时间。如果学习阶段需要太长时间,对于生活应用来说可

能变得不切实际[25]。因此,算法的时间复杂度也是自训练方法分类性能的重点评价指标之一。

2自训练方法的应用

自训练方法能够改善和弥补传统分类任务的不足(即有监督分类任务的不足),它利用大量的无标记样本和

少量的有标记样本去训练一个分类器,从而节约了标注时间,减少了人工成本。相比半监督学习的其他可适应

方法(即让有监督分类方法适应半监督学习环境)[37-39],自训练方法更具有灵活性,因为它能够帮助任何的分类

器或者分类任务适应半监督学习环境。
由于自训练方法简单灵活,且不需要构造复杂的数学模型,也不用基于特定的假设条件,在实际生活中应用

广泛。目前已被成功地应用在自然语言处理、图像识别、癌症分类等领域。

2.1自然语言处理

自训练方法已经应用于多项自然语言处理任务。Tran等人[40]提出了一种将人工智能和自训练相结合的方

法,通过使用机器标注和人工标注的数据来减少微博流中命名实体识别任务的标注工作量。Hajmohammadi等

人[41]提出了一种新的学习模型,该模型将主动学习和半监督自训练方法相结合进行跨语言情感分类。文献[42]
使用自训练方法为文本文档中信息提取提供了一个基于子句的框架。

2.2图像识别

文献[43]提出了一种基于自训练的光谱反射率恢复方法,利用多光谱成像技术准确地重建艺术绘画的光谱

图像。Le等人[44]提出了一种鲁棒的、全自动的半自训练系统,可以在具有挑战性的面部图像中同时检测和分割

胡须/胡子。文献[45]提出了一种基于自训练方法的系统,该系统适合微调划线去除算法的参数,或者使它们适

合于特定的文档图像集合,进而改善学习效果。文献[32]分别采用协同训练和自训练的方法增加标签的数量。
协同训练的思想是分别在视觉和振动数据上训练两个分类器,并在彼此的输出上迭代更新分类器。同时,基于

视觉分类的自训练方法根据自身的输出重新训练分类器。这两种方法本质上都增加了标签的数量,因此使得地

形分类器能够从稀疏的训练数据集中进行操作。

2.3癌症分类

文献[46]针对基因表达数据进行癌症分类,提出了一种新的低秩表示(LRR)下的自训练子空间聚类算法:

SSC-LRR算法。低秩表示首先用于从高维基因表达数据中提取区别特征;然后使用自训练子空间聚类方法生成

癌症分类预测。文献[47]将半监督自训练方法应用在乳腺癌智能诊断中,提出了一种结合密度峰值优化模糊聚

类的半监督自训练方法。该方法先对无标记样本集进行密度峰值聚类,人工选出聚类中心后,将新的聚类中心

作为初始聚类中心进行模糊聚类,从而筛选出有价值的无标记样本。
除了以上重点详述的自训练方法的应用领域,该方法还被有效地的应用在地形识别[32]、高校就业预测[48]、

生物基因预测[46]、智能语句识别[49]等实际场景中。

3自训练方法存在的问题

影响自训练方法性能的关键因素是扩充训练集的机制、基分类器的选择、学习方法的选择、置信度度量以及
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停止准则等,这些因素直接或间接影响了训练过程中样本错误标记的概率。在自训练方法中,错误标记是一个

非常普遍、棘手甚至不可避免的问题。通常,自训练方法中错误标记的样本被视为噪声样本,这会严重扭曲数据

的分布。因此,自训练方法中错误标记的样本会降低学习模型的泛化能力。Adankon等人[50]为了提升自训练算

法的性能,提出了一种新的自训练方法 Help-training,即用NB[51]辅助训练SVM[52]。然而,Help-training的性

能很大程度上取决于标记样本的数量和分布。因此,Gan等人[17]提出了一种改进的算法STSFCM,其中半监督

模糊C均值(Semi-supervisedfuzzyC-mean,SFCM)[53]被用来辅助训练SVM。然而,改进后的算法只能在球形

分布数据集上得到理想的结果。为了弥补这一缺点,研究者提出了一种基于数据密度峰的自训练方法(Naive
Bayesself-trainingcombineddensitypeakclusteringandfuzzyC-mean,NBSTDPCFCM)[54],该方法巧妙地结合

了基于流形分布数据的密度峰值聚类(Densitypeakclustering,DPC)[55]算法。因此,NBSTDPCFCM 可以在任

意形状的数据集上训练出良好的分类器。虽然NBSTDPCFCM 表现良好,但仍然存在标签错误的问题[12,54,56]。
如果将具有错误预测的样本添加到训练集中,NBSTDPCFCM的性能将进一步恶化。

许多研究者基于局部噪声滤波器对自训练方法进行研究,如SETRED[13]、SNNRCE[14]以及 MLSTE[15]。

SETRED和SNNRCE使用切边权统计(Cutedgeweightstatistic,CEWS)[57]来过滤噪声样本,而 MLSTE使用

剪辑最近邻(Editednearestneighbor,ENN)[58]来删除噪声样本。随后,Triguero等人[26]发现,当标记数据数量

较少时,自训练方法使用现有噪声滤波器的性能较差,即大多数用于自训练方法的局部噪声滤波器需要足够的

标记数据才能有效训练。
以上自训练方法研究的关键之处都是如何有效地扩充初始训练集,进而训练泛化性更强的学习模型,只是

相互关注的重点不同。此外,在扩充训练集的过程中,高置信度的无标记样本可能会被错误标记,导致自训练方

法性能恶化。因此,自训练方法主要待解决的问题如下:

1)自训练方法受标记样本分布和数量的限制。①当初始标记样本不能代表整个数据分布时,用初始标记样

本训练的分类器泛化性较低。这是因为构造的决策边界会偏离真实的决策边界,进而无法有效地归类数据。②
当初始有标记样本数量不足时,很难构造有效的分类器。因为构造分类器通常需要足够的标记样本,否则会造

成误标记。③当初始有标记样本不足,且不能够代表整个数据集的分布时,就很难有效地发现高置信度无标记

样本。如果高置信度无标记样本被错误发现,就会造成误标记。

2)很难有效地发现高置信度无标记样本。在自训练过程中,高置信度的无标记样本更容易被预测正确。但

如果错误地发现高置信度样本则会导致误标记,这些被错误发现的高置信度样本很难被正确预测。因此,在自

训练算法中,如何有效地发现高置度无标记样本是一个关键问题。①通常的策略是把基分类器的概率输出作为

寻找高置信度样本的方法。然而对于一些经典分类器,比如最近邻、支持向量机等,它们没有概率值输出。②几

乎所有的发现高置信度无标记样本的方法都严重依赖于参数,导致算法表现不稳定且应用困难。③几乎所有的

发现高置信度无标记样本的方法都需要排序置信度值,排序过程增加了计算时间。④存在的方法难以适应复杂

的数据集,比如流形数据。

3)虽然目前已有较多半监督自训练算法,但这些算法所使用的基分类器都有自身的弱点。现有对半监督自

训练算法的理论分析虽然揭示了自训练方法的一些内在机理,但是很多分析都建立在一些较强的假设条件上。
因此,在更一般、更接近真实情况条件下如何进行自训练学习,是一个有意义的研究方向。

4结束语

自训练方法作为半监督分类中最重要的研究领域之一,它利用大量的无标记样本和少量的标记样本训练分

类器,节约了标注时间,减少了人工成本,具有重要的意义和实际价值。本文首先介绍了半监督自训练的背景、
自训练方法的理论,然后从大量相关研究中梳理了自训练方法训练机制、特征属性、比较标准、应用场景,并整理

归纳了自训练方法中主要存在的问题。由此可知,半监督自训练方法的理论研究和应用探讨在未来一段时间仍

然是机器学习研究的重点和热点之一。这些研究对于理解半监督自训练方法的学习机理以及解决实际应用问

题等都具有重要的理论价值和现实意义。
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ASummaryofSemi-SupervisedSelf-TrainingMethods

LÜJia1,LITingting2

(1.CollegeofComputerandInformationScience,ChongqingNormalUniversity,Chongqing401331;

2.SchoolofInformationManagement,WuhanUniversity,Wuhan430072,China)

Abstract:[Purposes]Byintroducingthebackgroundofsemi-supervisedself-training,thetheory,training mechanism,feature
attributes,comparisonstandards,andsortingouttheapplicationscenariosandexistingproblemsofself-trainingmethod,itprovides
referenceforfurtherresearchofself-trainingmethod.[Methods]Therelatedliteraturesofsemi-supervisedself-trainingmethodwere
searched,andtheprogressintrainingmethodresearchfieldinrecentyearswasreviewedandsummarized.[Findings]Firstly,the
backgroundandtheoryofsemi-supervisedself-training method wereintroduced.Secondly,thetraining mechanism,feature
attributesandcomparisonstandardsofself-trainingmethodsweresortedout.Inthepartoftrainingmechanism,theexpansion
methodsoftrainingsetofself-traininglearningwereclassifiedandsummarized.Inthepartoffeatureattributes,theconfidence
measurementandstopcriteriaofself-trainingmethodwereexpounded.Inthepartofcomparisonstandard,theevaluationindexto
measuretheeffectivenessofself-trainingmethodwasdiscussed.Finally,theapplicationscenariosandmainproblemsofself-training
methodsweresummarized.[Conclusions]Thetheoreticalresearchandapplicationofsemi-supervisedself-training methodwill
remainoneofthehotspotsofmachinelearningresearchinthefuture.Thisresearchhasimportanttheoreticalvalueandpractical
significanceforunderstandingthelearningmechanismofsemi-supervisedself-trainingmethodandsolvingpracticalapplication

problems.
Keywords:semi-supervisedlearning;self-trainingmethod;labeledinstances;unlabeledinstances;noiseinstances
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