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基于相似度的半监督学习工业数据分类算法
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摘要：针对现实场景中大量无监督数据无法有效利用的特点，提出了一种基于数据相似度匹配的半监督学习算

法。该方法结合一定的先验知识，通过无监督学习的方式，计算未标记数据与少量有标记数据之间相似度，从而

对少数类样本进行扩充。利用构造后的数据集进行模型训练，从而提高模型对于少数类的识别效果。该方法能

有效改进分类任务中数据分布不平衡及标记困难的问题，在一组基于真实场景下的电力传感器检测数据分类任

务中取得了较好的少数类识别效果。通过对比传统以及半监督的多种分类算法，该方法虽然在准确率上低于传

统方法，但是在召回率与 F1值的表现上超越传统方法。
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Semi⁃supervised Learning Industrial Data Classification Algorithm
Based on Similarity
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Abstract:Despite their prior knowledge，a large amount of unsupervised industrial data cannot be effectively
exploited in real-world applications regions. In this paper，we propose a semi-supervised learning algorithm
based on similarity measurement. This method combines specific prior knowledge and unsupervised learning
to calculate the similarity between unlabeled data and a small amount of labeled data to augment the minority
samples. By improving the classification effect of the model on the minority class，we can mitigate sample
imbalance in training phrases and marking difficulty. Empirically，a good minority recognition effect has been
achieved in a series of power-sensor detection classification tasks. Compared with state-of-the-art methods，
including the traditional and semi-supervised methods，the recall rate and the F1 value comprehensively
exceed the traditional ones.
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classification

数据分类问题是数据挖掘领域的典型问题，一

个表现良好的分类模型，往往离不开充分的有监督

数据的支持。然而在现实的应用场景之中，受限于

数据标记的难度以及正负样本分布比例等一系列

问题，含标记的有监督数据往往十分有限，并且这

有限的标记据还会存在类别标签分布不平衡的情

况。所以对于此类数据，基于其数据特点，如果将

传统的分类算法应用于此类任务之中，往往会过拟
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合于标记数据中的多数类，难以识别出少数类，从

而无法取得让人满意的效果。

针 对 一 组 给 定 的 数 据 Data= {( X 1，Y 1 )，
( X 2，Y 2 )，…，( Xn，Yn ) }，从而预测一个离散值的任

务被称为“分类”，依照输出分类目标类别的不同，

分类任务可以被分为“二分类”与“多分类”。数据

分类任务的目标便是在于建立输入空间 X到输出

空间Y之间的映射 f：X ↦ Y 。

数据分类任务往往需要有监督数据的支撑，

有监督数据质量的高低很大程度上影响着模型分

类的效果。对于大多数常见的公开数据集，一般

拥有着大量的数据标记样本，且样本在类别上的

相对分布比较均匀。然而在现实的某一应用场景

之中，数据的质量与数量往往是机器学习任务所

要面临的第一个难题，这很大程度上制约了模型

的效果。

现实场景下分类任务的的数据一般包含以下

难题：

（1）数据的有监督信息有限。现实场景中的

机器学习任务，很可能积攒了十分丰富的历史数

据，然而这些数据中包含标记的数据十分有限，所

以从有监督学习的角度来看，大量数据无法构造监

督信息，从而造成模型仅能从有限的数据中学习

特征。

（2）数据的类别分布不平衡。在某一领域的

数据之中，数据在类别上的分布可能存在着不平衡

的问题。在这样的数据集中，不同标签下的数据量

之间不成正比，与此同时在类别间数据量的比例

上，以一个二分类任务而言，负正样本之间的比例

可能高达 999∶1，这样的数据往往难以实现对占比

较少的数据类别进行识别。

（3）数据的标记内容具有强领域性。现实中

的数据标注任务很可能需要领域性很强的专业知

识，猫狗图片数据的标注对于绝大多数人而言都

可胜任，但是利用 X光片判断病患是否患有癌症，

却只有受训多年的肿瘤内科医生才能胜任。此类

数据标注的强领域性，制约了该类任务只能在小

样本的数据上展开工作，从而限制了模型分类的

效果。

本文主要讨论一种基于相似度的半监督分类

算法，主要针对有监督标记数据有限，标记数据类

别不均衡以及标记内容领域性强的场景。通过计

算无标记数据与有标记数据相似度的方式扩充少

数类集合，利用半监督学习的方式提高模型对于少

数类的分类识别效果。

1 相关研究现状

1. 1 不平衡学习

对于部分的数据而言，数据分布在数据的类别

上往往不是均衡的，对于那些类别严重失衡的问题

常被定义为不平衡学习［1］问题。不平衡学习是指

数据集合在类别分布上的不平衡。以分类任务为

例，数据中某一类别的数据占总数据中的比例远远

高于其他类别［2］，对于这样的数据，占比较高的类

别被称为多数类，占比较低的被称为少数类。不平

衡数据分类任务广泛地存在与生产与生活中，这种

比 例 失 衡 的 程 度 很 可 能 达 到 1 000∶1，甚 至

10 000 000∶1。例如，某些罕见疾病的病例数量远

远小于其他疾病，电厂环保数据监测传感器异常点

的数量远远小于正常点的数量，地震油气勘探领域

有油气的地震数据远远小于无油气地震数据的

数量。

针对不平衡学习分类任务的特点，主要从以下

两个方进行解决：（1）通过调整数据分布的方法进

行优化；（2）通过改进模型算法的方式进行优化。

通过改变数据分布的优化方法，主要是通过数

据采样的方式，利用一定的手段对数据类别比例进

行调整，这样将在一定程度上缓解数据不平衡的问

题，使得数据的分布趋向于平衡状态，数据采样一

般分为 2种方法：（1）对不平衡数据集中的少数类

Smin 进行重采样；（2）对多数类 Smax 中的样本欠采

样［3］。前者主要目的在于增加 Smin的样本，一般采

用复制 Smin 的方式，但是这在一定程度上造成了

Smin的样本冗余。后者一般采用移除某些 Smax数据

的方式，其主要目的在于降低 Smax的比例，但是这

种方式很有可能会在移除数据的过程中造成某些

数据信息的丢失。

在数据分布调整上，有 Chawla等提出的一种

通过创造合成 Smin样本来实现对少数类过采样的

方 法 ，称 之 为 SMOTE（Synthetic minority over ⁃
sampling technique）［4］方法，其主要思想是于每一

个样本 xi ∈ Smin计算 xi与 Smin中其他样本之间的欧

氏距离，并返回 xi的 k个最近值。随后根据全体样

本集合 S的样本不平衡情况，从少数类集合中挑取

2 个 相 邻 的 样 本 x 及 x̂，并 利 用 xnew = x+
rand ( 0，1) ( x̂- x) 的 计 算 方 式 构 造 新 数 据 。 在

SMOTE方法的基础上，Chawla 等将 Boosting方
法结合起来，提出了一种 SMOTEBoost［5］方法，通

过将 SMOTE方法应用于每一个 Boosting过程中，

对少数类 Smin中构造新的样本，间接改变了样本分

布的不均衡。SMOTE 算法从本质上来看是一种

过采样的方法，它克服了过采样的一些缺点，通过
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数据增强的方法增加了原始数据。除此之外，改进

的 算 法 还 包 括 Borderline⁃SMOTE 算 法［6］ 与

ADASYN 算法［7］。

在算法模型上，Domingos等提出了一种基于

代价敏感的学习算法［8］，对于一个不平衡数据

集，其不同的类别 i与 j，Cost ( i，j )表示类别 i划分

为 类 别 j 模 型 所 返 回 的 损 失 。 针 对 少 数 类 别

Min，与 多 数 类 别 Max。 一 般 情 况 下

Cost (Max，Min) > Cost (Min，Max)，因 为 少 数 类

的样本数量较少，少数类误分类所导致的代价往

往要高于多数类的误分类。代价敏感型学习的

关键是应用代价敏感矩阵［9⁃10］，其核心思想是针

对数据分布的特点以及一些先验知识，对于不同

的分类结果，返回不同的损失，加强模型对于少

数类的学习效果。

1. 2 半监督学习

半监督学习［11⁃13］的核心思想在于充分利用

有限的有标记数据，结合大量的无标记数据进行

模型训练，从而缓解有标记数据样本不充分导致

的模型效果表现较差的问题。自 20世纪 90年代

起，在自然语言处理与计算机视觉需求的驱使

下，半监督学习取得了长足的发展，半监督学习

的思想发端于 Merz等［14］。半监督分类学习中，

Blum和 Mitchell从基于差异的视角，提出协同训

练方法［15］，针对有标记的数据从不同的视图，构

造不同的属性集，随后利用这些集合进行训练，

从而得出不同的模型。然后利用上述模型对大

量的无监督数据进行预测，并将置信度较高的结

果交叉输入到其他模型之中，反复迭代训练，直

到满足条件。该方法表明当训练数据的视图充

分冗余时，无标记数据在不同学习器上的一致性

能达到最大化，可以有效地降低误分类。从判别

式方法的角度，半监督学习利用最大间隔算法［16］

训练模型，从而学习得出无标记数据与有标记数

据之间的划分边界。基于图的半监督分类方法

主要通过基于流形假设［17］原理，构建数据集中样

例之间的图关系，随后基于图之间的关系实现标

记数据的有监督信息向无监督数据的传播。首

先基于图的方法会选择合适的距离计算样例之

间的距离，如欧氏距离、切比雪夫距离和马氏距

离等。随后根据前述计算所得的距离选择合适

的连接方式，构造样例之间的连接图。在图构

造 完 成 的 基 础 上 利 用 核 函 数 计 算 连 接 边 的 权

值，并利用这个权值衡量两个连接点之间的相

似度。

2 半监督相似度量工业数据分类

算法

2. 1 问题分析

对于一个分类任务而言，以二分类任务为例，

一个分类效果良好的分类器往往需要充分利用向

好的正负样本进行学习，从而学习出正负类别中的

特征 θ。但是基于前文所述，在现实的应用场景之

中，经常存在数据标注难度大、数据样本分布不均

衡以及标记信息有限等诸多问题，以上问题所导致

的直接影响便是用于学习的标记样本其分布上存

在着不均衡。

基于样本类别分布不均衡的数据所训练得到

的分类器，往往会过拟合于不均衡数据集中的多数

类 Smax，从而难以识别少数类。这种情况下仅从准

确率的视角衡量模型的效果便不够客观，因为数据

集中多数类样本充分，可供学习的数据众多，分类

器便能够充分学习出多数类中的特征 θmax。但是

这样的分类器在本质上过拟合于多数类 Smax，分类

器几乎无法识别出所有的少数类 Smin。在现实的

应用场景之中，对于不平衡数据而言，相比识别常

见的多数类，识别出不平衡数据中的少数类 Smin往
往更具有价值。

本文所要处理的分类任务来自于某一工业领

域，在某一区域范围之内均匀散布了几十万个传感

器，其中绝大部分数据是无标记数据。有标记的数

据划分为两类结果，无显示数据 N与有显示数据

P，以及半监督数据 P'，其中有显示数据 P为主要

的识别目标，D为半监督数据的筛选范围，如图 1
所示。基于其业务特点，其所有的标记数据中，有

显示数据 P远远小于无显示数据N，而且数据的标

签信息的获取，需要专业的工作人员现场在每一个

传感器安置点进行施工采样，验证传感器放置点的

现场状况，才可以判断该监测点的标记为有显示点

N，还是无显示点 P，所以数据的标记信息十分有

限，仅仅几百条。该工业领域的业务人员表示，有

显示数据与无显示数据往往是以范围的形式存在，

图 1 数据采样分布图

Fig.1 Data sampling distribution diagram
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但是在有、无显示的范围内仅仅以几个传感器的特

征尤为明显，并基于这些少数的传感器进行标记正

负情况。

此工业数据分类任务存在以下难题：（1）样本

数据众多，但含有标记信息样本较少；（2）标记数

据中正负样本比例差距大；（3）数据标记难度大。

本文提出一种基于相似度度量的半监督分类

算法。其主要的方式是，围绕任务目标数据集中的

少数类 Smin中的样本，针对其中的每一个少数类正

例样本 smin，在 smin周围限定的一个区域，该区域范

围内包的无标记数据集合为D={ sD1，sD2，⋯，sDn }，对
与区域内的某一个样本 sDi ，其并不存在标签，随后

对 D内的所有数据进聚类。其核心思想是针对任

务目标数据中样本数量比例差距较大的特点，缓解

分类器在训练过程中过拟合于占比较大类别的数

据所导致的问题。

针对上述任务描述，在同业务人员的交流中得

知，标记为正例的数据其周围的数据大概率也为正

类，相同类别的数据之间的相似性较高，随后从聚

类结果中挑选与区域 D内正例标记数据 P最为相

似的类别集合 P '，将 P '其作为可信正例集合，并以

此扩充正例样本，缓解数据标记集合中样本分布不

均衡的情况，最后利用扩充集合中的数据进行模型

训练，并得出分类器。

2. 2 基于K⁃means聚类相似度扩展正例集合

基于前文所述，有显示数据 P为数据集合中的

少数类，由于标记数据的难度较大，所以训练集中

少数的有显示数据 P={ p1，p2，…，pn }，无法充分反

映少数类数据特征在全局状态下对于全体少数类

集合P的分布。因此很有必要针对P进行扩充。

本文使用 K⁃means［18］聚类算法对可信正类数

据 P周围的无标记数据集合 D进行聚类，依赖半

监督学习中的平滑假设［19］与聚类假设［20］。所谓

的平滑假设即位于数据稠密的区域中，距离相近

的样例，大概率拥有相同的类标签。所谓的聚类

假设，即处于相同类簇样例下的样例，具有相同类

标签。

存在两个问题需要明确：

（1）如何制定一套机制，以确定 K⁃means算法

中 k的取值。对于一个有监督分类任务而言，数据

需要被划分的类别是明确的。如图 2所示，对于需

要施加 K⁃means算法的数据集合 D={ sDi } ni= 1，其
标签集合也为 Label = { P，N }，类别为 2。如果直

接设置 k的取值为 2，那么数据集合 D将会很粗略

地被划分为两个类别，基于聚类假设的原理，会将

一个数量较大的类簇划归为少数类，这种粗糙的少

数类数据扩充方式，无疑会增加少数类数据中的噪

声，以此数据进行模型训练将会得到一个表现较差

的分类器。

（2）如何建立一个方法，以度量 K⁃means算法

聚类所得的 k个类别中与可信少数类数据 P之间

的相似度［21］，并从 K⁃means聚类结果 D={ Di } i= k
i= 1

中，挑选出与D范围内可信数据 P之间相似度最近

小的类别。常见的方式是以距离方式进行度量，本

文选用最经典欧式距离作为数据的度量方式来计

算聚类样本与标记样本之间的相似度。对于一个

k值下的 K⁃means聚类结果Di={ d i
j } j= n

j= 1，其相似度

计算方式为

Distance ( P，Di )= ∑
j= 1

n

( d i
j- P )2 （1）

针对以上问题，本文提出了一种基于 K⁃means
聚类的相似度收敛算法。通过设置一组逐渐递增

的 k值，随着 k值的递增加，K⁃means聚类得到的类

别逐步精细，当 k个类别中与标记数据 P的距离开

始收敛的时候，停止 k值的递增，并将该类别作为

可信正例集合，其整体流程如图 3所示。

以图 4为例，其为某一标记节点周围，距离其

最近的 K⁃means聚类数据分布变化图，其中，k表示

K⁃means聚类算法中 k的取值，num表示 K⁃means
聚类结果中距离标记节点最近集合中数据的数量，

d表示该集合中距离标记节点的平均距离。可以

图 3 半监督数据扩充流程图

Fig.3 Flow chart of semi-supervised data expansion method

图 2 围绕可信数据 P的聚类结果示例图

Fig.2 Example graph of clustering results around
trusted data P
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看到距离最近的数据始终围绕在可信节点的周

围。图 5展示了随着 K⁃means中 k值变化过程中，

距离标记节点最近的聚类的可信样本数量变化情

况，以及与标记节点的距离变化情况，可以看到距

离与数量都是逐步下降并最终收敛。

可以看到，利用上述方法可以得到稳定的且距离

不平衡数据中少数类 Smin最近的数据集合，这些原本

没有标记的数据将作为半监督学习中的训练数据。

算法 1 基于K⁃means聚类的相似度收敛算法

输入：D，P，K values = { ki } i= n
i= 1

输出： Di∣ki
Initialize i= 1，minDis = +∞，Dk = ø，λ

for each ki ∈ Kvalues do
Dk = K⁃means（D，ki）

for each Di
k ∈ Dk do

currenDis = Distance（P，Di
k）

if |currentDis − minDis| ≤ λ then
return k，i，Di

k

else
if currentDis ≤ minDis then
currentDis = minDis

else
minDis = currentDis

end if
end if

End for
End for
2. 3 利用多种分类算法进行数据分类

为了有效验证利用 K⁃means聚类，并以此取得

最相似数据，从而进行验证并比较半监督分类学习

的算法效果。本文利用多种分类算法进行验证，

包括一系列浅层模型与深度模型。其中浅层模型

包含以下算法：KNN（K⁃nearest neighbor）决策树、

SVM（Support vector machine）和 LR（Logistic re⁃
gression）分类器。深度学习分类器包括：全连接神

经网络、循环神经网络与长短时神经网络。

3 实验及结果分析

3. 1 实验评价

为了有效地评价模型的分类效果，本文主要应

用到了准确率（Accuracy）、召回率（Recall）以及标

准的 F 1 度量，式（2~4）中其他变量含义为：TP表

示数据自身为正例并被识别为正例；FN表示数据

自身为正例但是被识别为负例；FP表示数据自身

为负例但被识别为正例；TN表示数据自身为负例

并被识别为负例；Precision表示精确率。其中准确

图 4 可信数据 P点K-means聚类变化图

Fig.4 K-means cluster change graph of trusted data point P

图 5 聚类数目以及距离变化图

Fig.5 Cluster number and distance change graph
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率主要衡量分类器的预测结果中有多少是分类正

确的。但是基于不平衡数据集中样本不均衡的问

题，仅仅使用准确率无法客观的评价模型的效果，

所以模型还会参考召回率这一指标，以衡量对于少

数类的分类效果。最后利用 F 1值综合评价分类器

的效果。

Accuracy= TP+ TN
TP+ TN + FP+ FN

（2）

Recall= TP
TP+ FN

（3）

F 1 =
2× Precision× Recall
Precision+ Recall （4）

3. 2 实验数据集

本文所应用到的数据集来自于某一工业领域，

共包含传感器采集的数据 221 121条，每一条数据

包含 30个特征，其中包含标记的数据仅有 480条，

标记数据中正例数据 31条，其余皆为负例。在此

标记数据的基础上，利用前文所述的方法，围绕着

正例标记数据构造可信正例数据 157条。以上为

本实验所应用到的数据集。

3. 3 实验结果及分析

在实验过程中，采用如下方式进行实验，其中

对于标记数据集，将其中的 80% 作为训练集，20%
作为测试集。对于可信数据集，则只将其添加到训

练集中，构造半监督训练集。实验过程中将分别利

用训练集与半监督训练集进行模型训练，得出普通

的分类器与半监督分类器。然后利用测试集评价

上述两组分类器的效果。为准确衡量本文算法的

效果，利用了多个分类器来评判算法的效果。

从表 1可以看出，传统方法的准确率明显高于

半监督方法，但是传统方法中除决策树模型之外，

其他模型的召回率与 F 1值均为 0，这表明基于传统

方法训练得出的分类器基本上过拟合于不平衡数

据集中的多数类，并且模型不具有少数类分类的

能力，而不平衡数据集中的少数类，往往是该类型

分类任务重关注的重点。对比于半监督方法，模型

的召回率与 F 1值均有所提高，这表明半监督方法

相对于传统模型，在对于数据集中的少数类而言其

识别率有所提高。

4 结 论

本文提出了一种基于半监督学习的工业数据

分类算法，该方法针对需某类传感器数据分类任

务，在其标记信息少、标记难度大以及正负样本分

类不均衡的情况下，创新地提出利用 K⁃means聚类

算法，将围绕少数类标记数据中的数据进行无监督

聚类，基于聚类数据与少数类标记数据的相似度度

量，构造一批可信正例半监督数据，并将其用于模

型训练，从而得到半监督分类器，经多种分类模型

进行半监督训练测试验证，虽然模型的准确率受到

了一定的影响，但是模型在召回率与 F 1值的表现

上明显优于传统的方法，这表明本文方法有效地识

别出了不平衡工业传感器数据数据集中重点需要

识别出的少数类，在真实的生产与应用环境中具有

一定的应用价值。
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