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融合主动学习的改进贝叶斯半监督分类算法研究

刘建峰，吕　佳
（重庆师范大学 计算机与信息科学学院，重庆　４０１３３１）

摘要：半监督学习是人工智能领域一个重要的研究内容；在半监督学习中，如何有效利用未标记样本来提高分类器的泛化性能，是

机器学习研究的热点和难点；主动学习可解决未标记样本有效利用的问题，将主动学习引入到半监督分类中，并改进贝叶斯算法，提出

了一种基于改进贝叶斯算法的主动学习与半监督学习结合算法；实验结果表明，该方法取得了较好的分类效果。

关键词：半监督分类；主动学习策略；概率模型；贝叶斯分类；ＫＬ距离
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０　引言

人工智能领域中，对于如何完成大量数据、文本、网页、

邮件等自动分类、预测和控制，很多学者进行了重点研究，并

取得了很多成果。半监督学习作为人工智能领域一个研究的热

点，研究者对未标记数据分类中的作用表现出很大的兴趣［１］。

半监督学习在学习过程中对于未标记样本的利用是被动地选

择，结果往往造成学习性能下降。很多学者提出基于主动学习

策略的半监督分类算法［２５］。文献 ［２］提出了主动选择距离

ＳＶＭ分类超平面最近的点，即信息量最大的点是进行查询注

释。文献 ［３］提出了一种基于图的局部和全局主动选择的半

监督分类。文献 ［４］提出主动半监督支持向量机，该算法利

用主动学习来选择类边界样本。文献 ［５］提出了Ｓ－ＳＯＩＮＮ

算法，该算法是建立在自增量神经网络的基础上选择样本。

半监督分类模型中，常在概率分布上进行建模，比较有代

表性是基于朴素贝叶斯假设的概率模型和ＥＭ算法
［６］。贝叶斯

分类器诸多算法中朴素贝叶斯分类模型是最基本的［７］，该模型

是基于特征属性间彼此独立的假设，实际上样本特征属性对分

类的贡献不一样［８］。这样加权贝叶斯分类器被提出来，Ｗｅｂｂ

等［９］提出了ＡＰＮＢＣ方法，使加权参数作用于类别节点上，但

是该算法二次加权后需要进行线性调整，降低了算法对复杂数

据处理的性能。ＭａｒｋＨａｌｌ
［１０］利用决策树对属性加权，但是该

方法要多次扫描数据集，从而导致算法低效。

１　半监督分类问题

半监督分类问题描述如下：

给定 （１）式所示训练集，根据算法确定狓犾＋１，狓犾＋２···，狓狀

对应的在 ｛－１，＋１｝（类标号）中取值的输出狔犾＋１，狔犾＋２，···，狔狀

的值。

犜＝ ｛（狓１，狔１），（狓２，狔２），···，（狓犾，狔犾），狓犾＋１，···狓狀｝ （１）

　　其中：狀＝犾＋狌，狌＞＞犾，狓犻∈犚
犱（犻＝１，２，···，狀），狔犻∈｛＋

１，－１｝（犻＝１，２，···，犾）。

半监督分类的目的就是通过训练这些少量有标记样本和大

量的未标记样本，得到一个精确度较高的分类模型，从而完成

对未标记数据的标记和分类。从概率的角度来说是利用训练样

本的输入边缘概率犘（狓）和条件输出概率犘（狔狘狓），来确定样

本犡所属的类别，在一定假设的前提下，犘（狓）和犘（狔狘狓）之

间存在相关的联系，通过未标记样本获得关于犘（狓）的知识来

推测犘（狔狘狓）的结果。

２　主动学习策略

结合犓犔距离能有效选择出信息量最大的样本这一的特

点，提出了一种基于犓犔距离的主动选择策略。对于离散型的

概率分布：样本犕 和犖 之间的ＫＬ距离定义如下
［１１］：

犓犔（犕 犖）＝∑
狋

犻＝１

犿犻ｌｇ
犿犻
狀犻

（２）

　　其中：犕＝｛犿犻｝，犖＝｛狀犻｝，犻＝１，２，···，狋，犿犻和狀犻分别代

表样本犕 和犖 的每个属性。当 犕 和犖 距离越接近，它们的

犓犔距离越小，分布越相似。但是，由于犓犔距离不满足对称

性，不具有三角形，因此定义了一种对称的距离



第６期 刘建峰，等：


融合主动学习的改进贝叶斯半监督分类算法研究 ·１９３９　 ·

犓犔（犕 犖）＝
１

２
犓犔（犕狘狘犖）＋

１

２
犓犔（犖 犕） （３）

　　这个公式经常被用于分类中的特征选择。本文令犘 和犙

分别代表样本的类别后验概率，即：犘 ＝狆（犮犻狘狓），犙 ＝狇（犮犼狘

狓），犻≠犼且犻，犼≤狊，狊为类别数，根据对称的犓犔距离计算公

式，犘、犙之间的犓犔距离可改写为

犓犔｛狆（犮犻狘狓）狆（犮犼狘狓）＝＋
１

２∑
狊

犻＝１

狆（犮犼狘狓）·ｌｇ
狆（犮犼狘狓）

狆（犮犻狘狓）

（４）

　　式 （４）为样本狓属于第犻类和属于第犼类的概率的差值，

差值越大样本所属类别就越容易确定；反之，样本就处于比较

模糊的边界。其中，狆（犮犻狘狓）是样本的类属后验概率，样本狓

属于第犻类的概率越大，就确定为该样本属于该类。因此关键

的是确定ｍａｘ狆（犮犻狘狓）的值，计算公式如下

ｍａｘ狆（犮犻狘狓）＝
ｍａｘ狆（狓狘犮犻）狆（犮犻）

狆（狓）
（５）

　　由于狆（狓）对于所有类别均为常数，公式 （４）变形为

ｍａｘ狆（犮犻狘狓）＝ｍａｘ狆（犮犻）∏
狋

犽＝１

狆（狓犽狘犮犻）
狑
犃
犽，狏，犻 （６）

　　其中：狑犃
犽，狏，犻

的具体定义见公式 （１５），此处的狑犃
犽，狏，犻

即是

（１５）中的狑犃
犽，狏，犻

。根据公式 （３）和公式 （５），令犔犻，犼表示未

标记样本狓到各类之间的犓犔距离，计算公式为

犔犻，犼 ＝
１

２
狆（犮犻）∏

狋

犽 ＝１

狆（狓犽狘犮犻）
犠
犃犽，狏，犻 ｌｇ

狆（犮犻）

狆（犮犼）［ ＋

∑
狋

犽 ＝１

ｌｇ
狆（狓犽狘犮犻）

犠
犃犽，狏，犻

狆（狓犽狘犮犼）
犠
犃犽，狏， ］犼 ＋

１

２
狆（犮犼）∏

狋

犽 ＝１

狆（狓犽狘犮犼）
犠
犃犽，狏，犼 ｌｇ

狆（犮犼）

狆（犮犻）［ ＋

∑
狋

犽 ＝１

ｌｇ
狆（狓犽狘犮犼）

犠
犃犽，狏，犼

狆（狓犽狘犮犻）
犠
犃犽，狏， ］犻 （７）

　　若一个未标记样本的犔犻，犼 处在预先设定的阈值δ范围内

时，认定该样本是处在不同类之间的一个比较模糊的边界上，

即该样本为不确定性最强的那个样本也就是信息量最大的样

本，此时，交由专家 （训练的犺个初始分类器组成）标记，选

择专家标记最多的那个类作为该样本的类标记。

３　基于改进贝叶斯半监督分类模型

利用贝叶斯分类的优点，提出改进加权方法以克服以上算

法的缺陷。半监督分类模型如下所示，其中，狆（犮犻）是类的先

验概率，狆（狓犽狘犮犻）是样本类属先验概率计算如下

犮犻（狓）＝ａｒｇｍａｘ
犮
犻∈
犆
狆（犮犻）∏

狀

犽 ＝１

狆（狓犽狘犮犻）
狑
犃犽，狋，｛ ｝犻 （８）

狆（犮犻）＝
狊犻
狊
，狆（狓犽狘犮犻）＝

狊犻犽
狊犻

　　其中：狊犻是类犮犻中的训练样本数，狊是训练样本总数，狊犻犽 是

特征属性中具有狓犽的类犮犻的训练样本数。公式 （９）只适用于

处理离散属性的样本，若样本狓的属性是连续性的，一般假定

该属性是遵循高斯分布的，此时计算公式如下

狆（狓犽狘犮犻）＝
１

２πσ犮槡 犻

犲

（狓
犽－μ犮

犻
）

２σ
２
犮
犻

（９）

　　其中：σ犮
犻
，μ犮犻

分别为特征属性的标准差和平均值。对于类

犮犻，犮犼 ∈犆，（犻≠犼），样本狓类别的判别准则如下：

狆（犮犻狘狓）≥狆（犮犼狘狓）， 狓∈ ｛犮犻｝

狆（犮犻狘狓）＜狆（犮犼狘狓）， 狓∈ ｛犮犼｛ ｝
（１０）

　　其中：犆＝ ｛犮１ ∪犮２ ∪···∪犮犿｝。未标记样本狓犾＋１，狓犾＋２，

···，狓狀 对应的标记狔犾＋１，狔犾＋２，···，狔狀 按下式推断

ｓｉｇｎ（犮犻（狓））＝
－１，犮犻（狓）＜犮犼（狓）

＋１，犮犻（狓）≥犮犼（狓｛ ）
（１１）

　　由于样本属性之间是相互关联的，彼此独立性假设在分类

的过程中会带来一些误差，因此使用贝叶斯算法作为分类器时

需对属性加权，文献 ［１２］采用的属性加权方法如下

狑犃
犽，狋，犻

＝
犐（犃犽 ＝狋∧犮犻）

犐（犃犽 ＝狋）
（１２）

　　该方法未考虑数据集中有些样本特征属性欠缺的情况，这

样就会造成分母为零的情况发生，因此本文将其改进为

狑犃
犽，狋，犻

＝
犐（犃犽 ＝狋∧犮犻）＋１
犐（犃犽 ＝狋）＋１

（１３）

　　其中：犐（犃犽＝狋∧犮犻）代表训练集中，类犮犻，第犽个属性取狋

的样本数，犐（犃犽 ＝狋）表示训练集中属性犃犽取值为狋的样本数。

４　融合主动学习的改进贝叶斯半监督分类算法

本文结合主动学习策略和改进加权贝叶斯分类模型，提出

了基于改进加权贝叶斯算法的主动学习与半监督学习结合算法

（ＡｃｔｉｖｅＬｅａｒｎｉｎｇＫＬＳｅｍｉ－ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ，ＡＬＫＬＳＳ）。算法分

两个阶段进行：第一阶段，利用改进加权贝叶斯分类算法对有

标记样本进行初始分类；第二阶段计算ＫＬ距离对未标记样本

进行主动选择，选出信息量最大的样本，交由专家标记，再用

改进贝叶斯进行分类。算法的框架如下：

输入：训练样本集如式 （１）所示。

输出：未标记样本 ｛狓犾＋１，狓犾＋２，···，狓狀｝的类标记 ｛狔犾＋１，

狔犾＋２，···，狔狀｝。

Ｓｔｅｐ１：用公式 （８）对有标记样本进行训练，得到初始

分类 ｛犮犻｝犻＝１，２，···，狆 。

Ｓｔｅｐ２：从有标记样本犡犔 中随机选择犿个样本，进行训练，

得到犺个分类器作为标注专家犎＝｛犺１，犺２，···，犺犺｝（犺≤犾）。

Ｓｔｅｐ３：狓犻∈犝 ，按照公式 （６）计算后验概率狆犻。

Ｓｔｅｐ４：应用主动选择策略选择未标记样本狓犻进行标记。

（１）选取初始阈值δ≥０，用公式 （７）计算未标记样本狓犻

与所有类之间的犓犔距离犔犻，犼 。

（２）犎 主动选择满足犔犻，犼 ≤δ的狓犻进行标记。

（３）狓犻加入到犡犔 中，更新犡犔 和犡犝 。

（４）反复执行 （１）～ （３），当犔犻，犼≥δ时，完成对信息量

最大的未标记样本选择和标记。

Ｓｔｅｐ５：根据公式 （８）计算犮犻（狓），进行半监督分类。

Ｓｔｅｐ６：根据公式 （１３），确定 狓犾＋１，狓犾＋２，···，狓狀 的类

标号。

５　实验验证与分析

５１　数据集、方法和参数

实验数据集选用 ＵＣＩ数据库中９个标准数据集，其详细

描述见表１
［１３］。每个训练集随机地选择１５％作为有标记样本，

去除其他样本的类标号，训练初始分类器，并从此训练集中随

机的选择犿个标记样本作为新的训练集，训练得到 犎 评判专

家。本算法设置参数如下：犿∈ ｛５０，１００，１５０，２００，２５０｝；犎犾 ∈

｛３，５，７，９，１１｝，δ∈ ｛０，０．０１，０．０２，０．０５，０．０９，０．１，０．２｝。
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卷·１９４０　 ·

为了说明本文算法的有效性，将其与朴素贝叶斯算法

（ＮａｉｖｅＢａｙｅｓｉａｎＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ，ＮＢＣ），属 性 加 权 贝 叶 斯 算 法

（ＷｅｉｇｈｔｅｄＮａｉｖｅＢａｙｅｓｉａｎ，ＷＮＢ）和基于ＱＢＣ主动学习算法

（ＱＢＣ）进行比较。

表１　数据集描述

数据集 数据集规模 数据集特征

Ｈｅａｒｔ ２７０ １３

Ｗａｖｅｆｏｒｍ ５０００ １９

Ｃｌｅｖｅ ２９６ １０

Ｍｏｎｋｓ ２４８ ７

Ｖｏｔｅ ４３５ １６

Ｂｒｅａｓｔ ６８３ １０

Ｃｈｅｓｓ ３１９６ ３６

Ｓｉｃｋ ３７７２ ２９

Ｃｒｅｄｉｔ－ｒａｔｉｎｇ ６９０ １５

５２　实验结果

实验重复２０次，依次得到在９个数据集在４个算法上的

正确率 （犆犚）和标准误差 （犛犈），如表２所示。从表２中可以

看出算法除在数据集Ｃｈｅｓｓ和 Ｖｏｔｅ外，本文算法在其余数据

集上均取得了较好的效果。分析发现Ｃｈｅｓｓ和 Ｖｏｔｅ这两个数

据集样本属性之间的相关性很强，我们提出的属性加权模型需

要更复杂的形式才能很好地表达此属性对分类的影响，而其标

准误差要低于其他算法。

表２　算法正确率和标准误差比较结果

Ｄａｔａｓｅｔｓ
ＮＢＣ ＷＮＢ ＱＢＣ ＡＬＫＬＳＳ

犆犚 犛犈 犆犚 犛犈 犆犚 犛犈 犆犚 犛犈

Ｈｅａｒｔ ８３．０１ ２．７９ ８４．２８ ２．５４ ８３．４５ ３．０２ ８５．５０１．６４

Ｗａｖｅｆｏｒｍ ７９．５６ ３．１０ ８１．６４ ２．２８ ８１．６９ ２．７９ ８３．６７２．１５

Ｃｌｅｖｅ ８２．４４ １．５６ ８３．０５ ２．１９ ８３．５６ １．６８ ８４．５９１．４０

Ｍｏｎｋｓ ７７．９０ ２．５９ ７８．２０ ２．５４ ７８．８０ ２．６０ ７９．０６２．３９

Ｖｏｔｅ ９０．２７ ３．１２ ９１．２１ ２．８９ ９１．１３ ３．０３ ９１．３７１．１９

Ｂｒｅａｓｔ ９６．０２ ２．２２ ９６．８９ ２．１１ ９７．０９ ２．２１ ９８．１８１．４５

Ｃｈｅｓｓ ７７．８９ １．７６ ７８．６７ １．５７ ７７．９０ ０．９８ ７８．８５０．８７

Ｓｉｃｋ ９２．６１ ２．３５ ９３．６９ ２．２４ ９３．５３ １．９９ ９５．４３０．９８

Ｃｒｅｄｉｔ－ｒａｔｉｎｇ ７７．６９ ３．２３ ７８．７８ ２．９４ ７９．８７ ２．８１ ８３．１０２．４４

６　结束语

本文提出的基于改进贝叶斯的主动学习与半监督学习结合

算法，集中了半监督学习和主动学习算法的优势，避免了由于

被动接受数据而带来的分类效果不理想问题，同时，得到的分

类器也可以自动预测和控制分类，实验表明本文算法与朴素贝

叶斯、加权贝叶斯和基于 ＱＢＣ主动学习算法相比，分类效果

更好，分类精度更高，解决了人工智能领域的一些问题。下一

步工作，将改进半监督学习的效率，提高算法执行效率，并将

其应用到多分类问题中。

参考文献：

［１］ＬｅｔｏｕｚｅｙＦ，ＤｅｎｉｓＦ，ＧｉｌｌｅｒｏｎＲ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｆｒｏｍｐｏｓｉｔｉｖｅａｎｄｕｎｌａ

ｂｅｌｅｄｅｘａｍｐｌｅｓ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１１ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ

ｅｎｃｅｏｎ ＡｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃＬｅａｒｎｉｎｇＴｈｅｏｒｙ ［Ｃ］．Ｓｙｄｎｅｙ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，

２０００，７１－８５．

［２］ＨｕＬＳ，ＬｕＳＸ，ＷａｎｇＸＺ．Ａｎｅｗａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｖｅａｃｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇ

ａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ ［Ｊ］．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，

２０１３，２４４ （９）：１４２－１６０．

［３］ＬｉｕＬ，ＸｉｅＹＧ，ＷａｎｇＺＬ，ｅｔａｌ．Ａｎｅｗｇｒａｐｈｂａｓｅｄａｃｔｉｖｅｌｅａｒｎ

ｉｎｇｍｅｔｈｏｄ ［Ｊ］．ＰｒｏｃｅｄｉａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１２，２９：２６１０－２６２０．

［４］ＬｅｎｇＹ，ＸｕＸＹ，ＱｉＧＨ．Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇａｃｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｓｅｍｉ－ｓｕ

ｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔＳＶＭｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ［Ｊ］．Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ－

ＢａｓｅｄＳｙｓｔｅｍｓ，２０１３，４４ （５）：１２１－１３１．

［５］ＳｈｅｎＦＲ，ＹｕＨ，ＳａｋｕｉｒａｉＫ．Ａｎｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｏｎｌｉｎｅｓｅｍｉ－ｓｕｐｅｒ

ｖｉｓｅｄａｃｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｓｅｌｆ－ｏｒｇａｎｉｚｉｎｇｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ ［Ｊ］．Ｎｅｕｒａｌｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ＆ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ，２０１１，２０

（７）：１０６１－１０７４．

［６］ＮｉｇａｍＫ，ＭｃｃａｌｌｕｍＡ，ＴｈｒｕｎＳ，ｅｔａｌ．Ｔｅｘｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｒｏｍｌａ

ｂｅｌｅｄａｎｄｕｎｌａｂｅｌｅｄｄｏｃｕｍｅｎｔｓｕｓｉｎｇＥＭ ［Ａ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎ

ｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ ［Ｃ］．Ｓｔａｎｆｏｒｄ，ＵＳＡ，２０００，３９ （２－

３）：１０３－１３４．

［７］邓桂骞，赵跃龙，刘　霖，等．一种优化的贝叶斯分类算法 ［Ｊ］．

计算机测量与控制，２０１２，２０ （１）：１９９－２０１．

［８］杨　帆，张彩丽．基于粗糙集理论的贝叶斯故障诊断方法研究

［Ｊ］．计算测量与控制，２００７，１５ （１１）：１４７０－１４７７．

［９］ＷｅｂｂＧＩ，ＰａｚｚａｎＪ．ＡｄｊｕｓｔｅｄｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＮａｉｖｅＢａｙｅｓｉａｎｉｎｄｕｃｔｉｏｎ

［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１１ｔｈＡｕｓｔｒａｌｉａｎＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉ

ｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ［Ｃ］．Ｂｅｒｌｉｎ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ，１９９８：２８５－２９５．

［１０］ＨａｌｌＭ．Ａｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ－ｂａｓｅｄａｔｔｒｉｂｕｔｅｗｅｉｇｈｔｉｎｇｆｉｌｔｅｒｆｏｒＮａｉｖｅ

Ｂａｙｅｓ［Ｊ］．Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ－ＢａｓｅｄＳｙｓｔｅｍｓ，２００７，２０ （２）：１２０

－１２６．

［１１］许　震．基于 ＫＬ距离的半监督分类算法 ［Ｄ］．上海：复旦大

学，２０１０．

［１２］秦　锋，任诗流，程泽凯，等．基于属性加权的朴素贝叶斯分类算

法 ［Ｊ］．计算机工程与应用，２００８，４４ （６）：１０７－１０９．

［１３］ＢｌａｋｅＣＬ，ＭｅｒｚＣＪ．ＵＣＩｒｅｐｏｓｉｔｏｒｙｏｆｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｄａｔａｂａｓｅｓ

［Ｒ／ＯＬ］．ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＣａｌｉｆｏｒｎｉａ，Ｉｒｖｉｎｅ，ＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＩｎｆｏｒｍａ

ｔｉｏｎａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，１９９８．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｉｃｓ．ｕｃｉ．ｅｄｕ／

～ｍｌｅａｒｎ／ＭＬＲｅｐｏｓｉｔｏｒｙ

檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳

．ｈｔｍｌ．

（上接第１９３７页）

参考文献：

［１］陈彩华，龙卫兵，刘　彬．基于 ＡＲＭ－Ｌｉｎｕｘ的家用网络平台设计

与实现 ［Ｊ］．计算机测量与控制，２０１０，１８ （９）：２１７６ ２１７７．

［２］刘　余，孟小华．嵌入式智能家居终端通信模块的设计与实现

［Ｊ］．计算机工程与设计，２０１０，（８）：１６８９ １６９２．

［３］张云川，王正勇，卿粼波，等．基于 ＡＲＭ 的便携式视频解码终端

设计与实现 ［Ｊ］．计算机工程，２００９，３５ （４）．

［４］戢卫平，罗　飞，曹建忠，等．基于 ＡＲＭ 平台和 ＧＰＲＳ的远程监

控系统 ［Ｊ］．计算机应用研究，２００６，２３ （６）：１９６ １９８．

［５］吴金华，郑　耿，李驹光．基于 ＡＲＭ９的无线数据终端的设计与实

现 ［Ｊ］．计算机工程，２００８，３４ （１４）：２５３ ２５５．

［６］赵晓军，苏海霞，任明伟，等．基于 ＡＲＭ９和 ＣＡＮ 总线的远程监

控系统 ［Ｊ］．计算机工程，２０１０，３６ （５）：２３１ ２３３．

［７］陶　永，鄢　萍，郭建兴，等．基于 ＭＩＰＳ体系的嵌入式 Ｌｉｎｕｘ引

导装载系统的设计与实现 ［Ｊ］．计算机应用，２００４，２４ （１１）：１５９

１６１．

［８］鲁　力，张　波．嵌入式 ＴＣＰ／ＩＰ协议的高速电网络数据采集系统

［Ｊ］．仪器仪表学报，２００９，３０ （２）：４０５ ４０９．


