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犚犲犔犛犔：基于可靠标签选择与学习的半监督学习算法
魏　翔　王靖杰　张顺利　张　迪　张　健　魏小涛
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摘　要　深度神经网络在众多视觉表征领域取得了显著的成功，如目标检测、识别等．然而，需要大量良好标记的数
据进行训练是它们最普遍的限制之一．在实际应用中，为每一个要学习的新任务建立庞大的标记数据集是极其昂贵，
甚至是不可行的．半监督深度学习，通过在有限标记数据的条件下充分挖掘大量的未标记数据信息，从而达到与监督
学习相媲美的分类精度．然而，当标记数据极其稀少时，现有半监督算法的性能会受到严重影响．因此，本文提出了一
种可靠标签选择与学习（ＲｅｌｉａｂｌｅＬａｂｅｌＳｅｌｅｃｔｉｏｎａｎｄＬｅａｒｎｉｎｇ，ＲｅＬＳＬ）算法，以解决在仅有极少量标签图像数据时
半监督深度学习所面临的问题．具体地，本文首先运用无监督学习方法提取样本特征，并应用基于图的标签传染算法
得到无标签样本的伪标签．而后，为了筛选出更为可靠、有更多信息的样本，本文提出了一种综合考虑样本输出均值
和一致性的伪标签学习与标定策略．在获得具有扩展标签的数据集后，考虑到训练样本中引入一定比例的标签噪声
无可避免，因此本文提出两种策略来训练高鲁棒半监督深度模型：标签平滑策略（ＬａｂｅｌＳｍｏｏｔｈｉｎｇＳｔｒａｔｅｇｙ，ＬＳ），用
以避免标签过于尖锐；均值偏移校正策略（ＭｅａｎＳｈｉｆｔｉｎｇＣｏｒｒｅｃｔｉｏｎＳｔｒａｔｅｇｙ，ＭＳＣ），用以降低样本输出偏移风险．
实验结果表明，在ＣＮＮ１３、ＷＲＮ２８２及ＲｅｓＮｅｔ１８各种网络结构下，本文所提出的ＲｅＬＳＬ算法在ＣＩＦＡＲ１０／１００、
ＳＶＨＮ、ＳＴＬ１０和ＭｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上均表现出先进的性能．特别地，本文算法在ＷＲＮ２８２网络结构下仅有
１０个标记数据的ＣＩＦＡＲ１０上，相较于最新算法具有６．７８％的准确率提升；在ＣＮＮ１３网络下仅有１００个标记数
据时，可以达到目前主流半监督学习算法４０００标记时的测试误差６．３９±０．４７％．

关键词　半监督深度学习；极少标签；鲁棒性；标签传播；特征提取
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ｐａｒｔｉｃｕｌａｒ，ｏｕｒｆｒａｍｅｗｏｒｋａｃｈｉｅｖｅｓａ６．７８％ａｃｃｕｒａｃｙｂｏｏｓｔｉｎｇｏｎＣＩＦＡＲ１０ｗｉｔｈｏｎｌｙ１０ｌａｂｅｌｅｄ
ｄａｔａｕｎｄｅｒＷＲＮ２８２．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｏｕｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｎａｃｈｉｅｖｅｔｈｅｔｅｓｔｅｒｒｏｒｏｆ６．３９±０．４７％ｗｉｔｈ
ｏｎｌｙ１００ｌａｂｅｌｅｄｄａｔａｕｎｄｅｒＣＮＮ１３，ｗｈｉｃｈｉｓｃｏｍｐａｒａｂｌｅｔｏｔｈｅｏｎｅｗｉｔｈｔｙｐｉｃａｌＳＳＬｕｎｄｅｒ４０００
ｌａｂｅｌｅｄｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ；ｆｅｗｓｈｏｔｌａｂｅｌｓ；ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ；ｌａｂｅｌｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ；ｆｅａｔｕｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

１　引　言
卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，

ＣＮＮｓ）目前是视觉表征学习［１３］的公认标准，但其
最普遍的局限性之一是需要大量标记数据来更好地
进行模型训练．尽管目前可以轻易获取海量的原始
未标记数据，然而，标注样本仍然是一项费时费力的
工程［４７］．充分挖掘大量未标记数据中蕴含的潜在信
息来提高深度学习准确率一直是解决这一问题的重
要研究方向之一．

半监督学习（ＳｅｍｉＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＬｅａｒｎｉｎｇ，ＳＳＬ）
旨在充分利用少量有标记数据，并有效挖掘大量无
标记数据的潜在信息，以提升模型的泛化能力．目

前，最新的半监督深度学习（同样用ＳＳＬ标记）图像
分类方法主要集中于以下三方面的探索：（１）利用
同一样本在不同扰动下预测的一致性（一致性正则
化）［８１０］；（２）在训练过程中采用伪标签策略进行标
签扩充［１１１２］；（３）通过数据增强提高模型的鲁棒
性［１３１４］．以上三类方法利用未标记样本的机制不尽
相同，然而，在某些情况下，它们可以有效地融合，以
进一步提高模型精度．简而言之，伪标记利用模型对
未标记样本的预测作为训练的标签，以达到扩充数
据集的目的．类似地，一致性正则化在随机变换输入
样本或模型函数后，通过模型的输出预测得到“软标
签”以进行更新与限制．数据增强类方法通常通过添
加各种基于图像预处理的数据增强或混合样本增强
（ＭｉｘｅｄＳａｍｐｌｅＡｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ，ＭＳＡ）［１５］来提高模
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型的泛化能力．
然而，以上ＳＳＬ算法仍需要一定比例的标记数

据作为训练基础，此类算法在标记数据量极少的情
况下往往不能进行有效训练．其通常表现为：初始信
息量过少，模型启动困难；训练过程中伪标签噪声比
例难以控制，模型容易崩溃．如在通用的ＣＩＦＡＲ１０
数据集上，当每一类仅有１个标签样本作为支撑时，
绝大多数ＳＳＬ算法的准确率退化严重［１４，１６］；同时，
在更为复杂的ＣＩＦＡＲ１００及ＭｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ数据
集上，极少标签条件下的半监督训练几乎是不可进
行的．

针对极少标签样本条件下ＳＳＬ中的启动困难
及噪声干扰问题，本文提出了一种基于可靠标签选
择与学习（ＲｅｌｉａｂｌｅＬａｂｅｌＳｅｌｅｃｔｉｏｎａｎｄＬｅａｒｎｉｎｇ，
ＲｅＬＳＬ）的半监督训练算法．具体地，本文首先运用
ＡｎｃｈｏｒＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄＤｉｓｃｏｖｅｒｙ（ＡＮＤ）［１７］无监督
学习算法对所有样本进行特征提取，并运用基于图
的标签传播算法［１８］得到无标签样本的伪标签．而
后，为了筛选出更可靠、更有信息的伪标签样本，本
文提出了一种综合考虑样本输出均值与一致性的伪
标签学习与标定策略，并通过ＳｍａｌｌＬｏｓｓ理论［１９］对
样本进行有效筛选．在获得具有扩展标签的数据集
后，考虑到训练样本中会不可避免地掺杂一定比例
的噪声标签，本文提出两种策略来训练高鲁棒的半
监督深度模型：标签平滑策略（ＬａｂｅｌＳｍｏｏｔｈｉｎｇ
Ｓｔｒａｔｅｇｙ，ＬＳ），通过对伪标记样本输出进行自适应
平滑，用以避免标签过于尖锐，从而降低由于标签扩
充及后续训练过程中由错误标记数据对损失函数的
干扰；均值偏移校正策略（ＭｅａｎＳｈｉｆｔｉｎｇＣｏｒｒｅｃｔｉｏｎ
Ｓｔｒａｔｅｇｙ，ＭＳＣ），通过对历史记录中各类样本特征分
布进行统计与加权，用以校正单个样本由于过分扰动
所产生的输出偏差，从而降低样本输出偏移风险．

总结来说，本文针对极少标签样本条件下的
ＳＳＬ问题，主要贡献和创新之处有以下三方面：

（１）提出了一种综合考虑样本输出均值与一致
性的伪标签学习及标定策略，用于筛选出更为可靠、
更有信息的样本以解决极少标签条件下ＳＳＬ中的
启动困难问题；

（２）提出了ＬＳ自适应标签平滑策略用以避免
标签过于尖锐，从而降低错误标记数据对损失函数
的干扰；

（３）提出了ＭＳＣ均值偏移校正策略，用以校正
单个样本所产生的输出偏差，从而进一步降低样本
输出偏移风险．

本文针对极少标签条件下的ＳＳＬ问题，所提出

的ＲｅＬＳＬ算法框架在ＣＩＦＡＲ１０／１００、ＳＶＨＮ、
ＳＴＬ１０和ＭｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上获得了目前最
先进的实验结果．特别地，本文算法在ＷＲＮ２８２［２］
下仅有１０个标记数据（每一类别１个标记数据）的
ＣＩＦＡＲ１０上相较于最新算法具有６．７８％的测试误
差下降，并且在仅有１００个标记数据条件下的
ＣＮＮ１３［９］模型中已可以达到目前主流ＳＳＬ算法
４０００标记时的测试误差（６．３９±０．４７％）．此外，在
ＣＩＦＡＲ１００数据集上，同样在每一类别仅有１个标
记数据的条件下，本文算法相较于基线模型获得了
１０％＋的测试误差下降．

本文第２节简要回顾已有的ＳＳＬ相关工作；第
３节详细介绍本文所提出的算法框架及创新点；第４
节给出ＲｅＬＳＬ在多个数据集上的测试结果以及对
比讨论；第５节对本文工作进行总结并对接下来的
工作进行展望．

２　相关工作
以往关于半监督深度学习研究的主要趋势为使

用一致性正则化来约束输入预测，使其在不同的数
据或网络扰动下保持一致．最近，伪标记策略进一步
提高了模型的准确性，该策略一般通过在训练过程
中对未标记数据进行筛选性标记以对数据集进行有
效扩展．在上述两类策略的基础上，研究者们引入了
数据增强技术以进一步提高测试准确性．
２１　一致性正则化

一致性正则化方法首先由Ｓａｊｊａｄｉ等人［８］提出，
作者运用随机数据增强和Ｄｒｏｐｏｕｔ等操作，同时通
过距离函数，如Ｌ２范数或交叉熵损失，鼓励在同一
样本下两次运行的预测输出尽量一致．随后，Ｌａｉｎｅ
等人［９］提出了ＴｅｍｐｏｒａｌＥｎｓｅｍｂｌｉｎｇ（ＴＥ）概念，对
样本输出结果进行指数加权平均以减少一次样本输
入，同时实现更为稳定及鲁棒的一致性约束．考虑到
在ＴＥ方法中，每个Ｅｐｏｃｈ的预测只会改变一次，其
在学习大型数据集时变得很笨拙．为了克服这一问
题，Ｔａｒｖａｉｎｅｎ等人［２０］提出了ＭｅａｎＴｅａｃｈｅｒ（ＭＴ）
来平均模型权值，而非样本历史输出．此外，与对模
型及样本进行随机扰动不同，Ｍｉｙａｔｏ等人［２１］使用虚
拟对抗训练（ＶｉｒｔｕａｌＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＴｒａｉｎｉｎｇ，ＶＡＴ）
将学习到的最有效扰动注入数据样本，以便对预测
进行一致性正则化．最近，Ｖｅｒｍａ等人［２２］提出了插
值一致性训练（ＩｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎＣｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙＴｒａｉｎｉｎｇ，
ＩＣＴ），这是一种受ＭＳＡ［１５］启发的算法，通过对两
样本混合位置的一致性约束以进一步稳定模型输
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出．在文献［１０］中，作者将Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ约束运用到用
于ＳＳＬ的生成对抗网络（ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＡＮｓ）［２３］中，以进行类一致性约束．最
近，ＲｅＭｉｘＭａｔｃｈ［１６］也采用了一致性正则化策略，其
将约束作用于多个强增强样本的输出与同一弱增强
版本输出以进一步发挥数据增强在一致性约束中的
作用．
２２　伪标记策略

针对半监督学习中的伪标签策略早在数十年
前便已经为研究者所知．Ｓｈｉ等人［２４］将网络预测转
换为对未标记样本的硬标签，并引入了不确定性加
权损失指导网络训练；此外，方案进一步进行了最
小最大特征（ＭｉｎＭａｘＦｅａｔｕｒｅ，ＭＭＦ）正则化，以
鼓励类内一致性和类间分离性．最近的一项工作
使用了一种基于图的标签传播方法［１８］，该方法对
整个数据集进行预测，并使用这些预测为未标记
数据生成伪标签以共同训练深度神经网络．最近，
ＦｉｘＭａｔｃｈ方法［１４］被提出，其通过使用模型对弱增
强无标记样本的预测来生成伪标签，当输入同一个
样本的强增强版本时，模型利用其伪标签进行监督
训练．类似地，Ｗｅｉ等人［２５］提出一种增量式伪标签
标定策略，在训练过程中动态改变标签数据集，并运
用动态平衡因子调整数据损失权值．不同于为每个
未标记数据设置硬伪标签，Ａｒａｚｏ等人［１１］提出了一
种针对ＳＳＬ的软伪标签策略，其中所采用的软标签
由模型最后一次预测得到的．最近，针对极少标签样
本条件下的ＳＳＬ问题，Ａｌｂｅｒｔ等人［２６］提出了一种有
效筛选噪声标签的训练形式以在训练初期获得较为
稳定、有效的伪标签．此外，Ｃｈｅｎ等人［２７］使用类知识
蒸馏策略进行ＳＳＬ任务，并在ＩｍａｇｅＮｅｔ上获得了
最佳的半监督表现．据调研的最新成果，谷歌团队通
过使用元学习生成伪标签［２８］以达到在ＣＩＦＡＲ１０
数据集上４０００标签样本条件下的最佳效果．
２３　数据增强

对于使用深度模型的上述两类ＳＳＬ策略，最近
的大多数工作都将不同的数据增强策略集成至他们
的基础模型中，以获得更高的性能．对于ＭＳＡ方
法，Ｖｅｒｍａ等人［２２］首次提出对训练数据进行混合增
强以达到一个强基线，并通过增强两个训练样本之
间的插值平滑性进一步稳定模型输出．以同样的方
式，文献［１１］和［２９］通过数据混合增强以帮助校
准深度神经网络，从而减少确认偏差．最近，Ｗｅｉ等
人［３０］提出了一种基于ＦＭｉｘＣｕｔ的数据增强策略，
通过改进ＦＭｉｘ［３１］算法并运用于半监督深度学习任
务中以获得更高的分类准确率．此外，其方法还引入

了动态标签样本混合策略以进一步加速模型收敛．
近期，针对ＳＳＬ的另一种基于传统“强”图像处理的
数据增强策略引起了研究者的关注．在文献［１３］中，
无监督数据增强方法被提出，以对模型在一个未
标记样本和它的强增强版本之间预测的一致性进
行约束．进一步，Ｂｅｒｔｈｅｌｏｔ等人［１６］提出了一种名为
ＲｅＭｉｘＭａｔｃｈ的数据增强ＳＳＬ框架变体，在其提出
的基于控制理论的“ＣＴＡｕｇｍｅｎｔ”中，不需要任何形
式的基于强化学习的训练便可以执行数据增强，从
而大大增加了“强”数据增强组合策略的效率．此外，
ＦｉｘＭａｔｃｈ［１４］提出综合利用Ｃｕｔｏｕｔ［３２］、ＣＴＡｕｇｍｅｎｔ［１６］
和ＲａｎｄＡｕｇｍｅｎｔ［３３］进行数据增强的方法以获得更
为准确的半监督分类效果．

图１　本文ＲｅＬＳＬ算法流程图（步骤１为特征提取与标签传染
过程（上）；步骤２为伪标签学习与标定过程（右下），其中
图形大小代表了输出置信度，图形越大，置信度越高；图
形填充灰度代表了历史输出稳定程度（一致性），颜色越
深，输出越稳定；步骤３为半监督深度学习过程（左下））

３　算法描述
本文将ＳＳＬ问题描述为通过在数据集!上训

练深度神经网络犳θ（·）用于犆分类问题，其中!分
为无标签数据集!犝＝（狓犝犻）犖犝犻＝１以及标签数据集!犔＝
（狓犔犻，狔犔犻）犖犔犻＝１，狔犔犻为标签，通常采用ｏｎｅｈｏｔ向量表示，
即长度为犆的向量中仅有１个位置值为１，其余为０．
对于极少标签样本下的ＳＳＬ问题，有犖犔犖犝．针对
本文提出的ＲｅＬＳＬ算法，其流程如图１所示，主要分
为三个步骤：特征提取与基于图的标签传染（３．１节）；
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基于均值与一致性的伪标签学习与标定（３．２节）；
利用ＬＳ及ＭＳＣ策略进行半监督学习（３．３节）．
３１　特征提取与标签传染

特征提取及标签传染的整体过程如图１中步
骤１所示．针对ＳＳＬ问题，本文首先借鉴文献［２６］
中的结论，且为了公平地比较，我们选用了（Ａｎｃｈｏｒ
ＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄＤｉｓｃｏｖｅｒｙ，ＡＮＤ）算法［１７］进行特征学
习，表示为犲犻＝φ（狓犻），其中φ（·）对应ＡＮＤ网络，默
认采用ＲｅｓＮｅｔ５０结构．由于特征提取网络φ（·）在
本文中扮演黑盒特征提取器的角色，且此部分并非
本文工作重点，因此这里不再赘述其训练过程．

当获得提取的特征｛犲犻｝犖犔＋犖犝犻＝１ 后，我们采用式（１）
进行相似度矩阵犃的计算．

犃犿，狀＝
犲Ｔ犿犲狀
犲犿 犲（ ）

狀

γ
，若犿≠狀且犲犿∈犽犖犖（犲狀）

０，
烅
烄

烆 其他
（１）

其中γ为超参数，用于控制对远距离样本的敏感
程度，其值越大则代表对特征距离相差较大的样
本相似度越小．本文参照文献［１８］，将其设置为３．
犽犖犖（犲）用于计算犲的犽临近样本特征，为进行公平
比较，本文将犽值统一设置为５０．

而后对矩阵犃进行规范化操作，获得矩阵犠：
犠＝犇－１／２犃犇－１／２ （２）

其中犇为对角矩阵，其对角线上的值为图中对应节
点的度．

接下来，本文定义维度为（犖犔＋犖犝）×犆的标
签矩阵犣用以获得每一个无标签样本狓犝犻的伪标签
隶属度向量，其表达式为

犣＝（犐－α犠）－１犢 （３）
其中，α代表跳向图中相邻节点的概率，犐为单位矩
阵，犢为与犣同维度的初始化标签矩阵，对于标签
样本狓犔犻，犢犻，犮＝１，其中ａｒｇｍａｘ（狔犔犻）＝犮，而其余未
标记样本对应位置的犢行值均为０．考虑到求解
（犐－α犠）－１的困难性，本文实验中同样采用共轭梯
度法［３４］求解该问题．

当获得了稳定的标签矩阵犣后，对于无标签样本，
我们通过取最大值以将隶属度向量转化为ｏｎｅｈｏｔ
向量；而对于标签样本，其对应位置值与犢保持一
致，本文将调整后的标签矩阵记为珟犣．
３２　基于均值与一致性的伪标签学习与标定

针对一般的ＳＳＬ问题，采用３．１节所述的标签
传播策略后，其伪标签的标定准确率已具有较高保
障．依靠基于一致性正则项半监督模型所天然具有
的鲁棒性，其最终分类准确率已逼近监督学习［１４］．
然而，针对本文所关注的极少标签条件下的半监督

学习问题，由于初始信息的极度匮乏，其伪标签质量
无法仅通过以上标签传染得到保障．因此，本文需进
一步对伪标签样本进行再学习与重标定．

依据ＳｍａｌｌＬｏｓｓ理论，即正确标记的样本往往
在学习率较大的训练前期更容易被网络记忆，其损失
也相对较小．本文将在此理论基础上，设计一个综合
考虑样本输出均值与一致性的伪标签学习与标定
策略．

首先，对基于传统ＳｍａｌｌＬｏｓｓ理论进行模型（·）
的训练过程中，我们采用被广泛应用的ＷＲＮ２８２
网络结构，其损失函数被定义为标准交叉熵（Ｃｒｏｓｓ
Ｅｎｔｒｏｐｙ，ＣＥ）损失函数，即：

犾狅狊狊ｃｅ＝－∑
犆

犮＝１
珟犣犻，犮ｌｏｇ（（狓犻）犮） （４）

其中珟犣犻，犮表示样本狓犻对应标签属于类别犮的概率，相
应地，（狓犻）犮表示狓犻经过网络输出属于类别犮的概率．

然而，随着训练的进行，ＳｍａｌｌＬｏｓｓ理论仍然无
法保证模型不会过拟合于噪声样本，尤其当噪声比
例过高时．考虑到噪声样本在训练过程中天然具有
的输出强不确定性，即输出损失方差大，因此，本文
在模型（·）的训练过程中引入一致性惩罚项，其目
的在于令错误分类或难分类样本在训练过程中关注
其输出的一致性（确定性），从而缓解由于过度训练
造成的ＣＥ损失过早收敛．因此，本文将（·）的训练
优化函数改写为

犾狅狊狊ｃｅ＋＝犾狅狊狊ｃｅ＋! （狓犻）－（狓^犻）２ （５）
其中狓犻与狓^犻表示同一样本经过两次数据增强后的
结果，!为权重超参数，其值越大，则代表损失函数
更关注模型对样本输出的稳定性，反之，更关注其对
标签的一致程度，具体设置请参照４．１节．

虽然依据式（５）可以进一步相对准确地挑选出
具有正确标记的样本，然而，这些样本往往为易分类
样本，即并非均具有代表性，因而导致其对模型的训
练贡献受限．通过观察，我们发现某些样本虽然损失
较高，即置信度不高，但损失的波动并不明显，即一
致性较强（如图１中步骤２所示），而此类样本往往
也能够被正确预测并更具有分类价值．因此，与直接
对样本输出损失进行排序并筛选的方法不同，本文
将记录样本在训练后期的输出损失，并通过均值与
方差的综合考量，即由式（６）确定标签样本．
犆犺狅狅狊犲犻＝犿犲犪狀（犾狅狊狊ｃｅ（－犱：）犻）＋狊狋犱２（犾狅狊狊ｃｅ（－犱：）犻）

（６）
注意此处仍以犾狅狊狊ｃｅ作为筛选依据，犾狅狊狊ｃｅ（－犱：）犻

表示样本狓犻在模型最后犱个ｅｐｏｃｈ获得的损失．当
为每个训练样本获取犆犺狅狅狊犲犻后，我们将其进行升序
排序，并为依据最后一次训练获得的ｏｎｅｈｏｔ标签
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ａｒｇｍａｘ（（狓犻））进行标记的每一类别组保留前κ个
样本，而其余样本则重新标定为未标记样本（如图１
中步骤２所示）．我们将重标定后的训练数据集记为
!

～，其中，标签数据集为!

～
犔＝（狓犔犻，狔犔犻）犖犔＋珦犖犔犻＝１ ，无标签

数据集为!

～
犝＝（狓犝犻）犖犝－珦犖犔犻＝１ ，对于极少标签条件下，有

犖犔珦犖犔．
３３　基于犔犛及犕犛犆策略的半监督学习

本节将以!

～作为数据集进行犳θ（·）模型训练．
为了进行公平地比较并证明所提出ＬＳ及ＭＳＣ策
略的有效性，本文选用了当下最先进的研究成果作为
半监督骨干网络与方法框架，分别为Ｐｓｅｕｄｏｌａ
ｂｅｌ［１１］、ＦＭＣｍａｔｃｈ［３０］、ＲｅＭｉｘＭａｔｃｈ［１６］以及Ｆｉｘ
Ｍａｔｃｈ［１４］．考虑到相关模型的共通性与差异性，且为
保证方法描述的完整性，本文在骨干模型与方法框
架描述中仅列出关键部分．

一般地，ＳＳＬ问题的优化函数表达为
犾狅狊狊＝（犾狅狊狊ｓｓｌ＋犾狅狊狊ｓｌ）狊狋狉犪狋犲烇烋犵狔 （７）

其中犾狅狊狊ｓｓｌ代表半监督损失函数，如一致性正则项、
Ｍｉｘｕｐ［１５］、ＦＣｕｔ［３０］、ＦＭｉｘ［３１］以及一些无监督损失
函数（熵最大化［１１］、旋转不变［１６］）等，此项一般同时
作用于数据集!犝与!犔上．犾狅狊狊ｓｌ为传统监督学习损
失函数，一般为作用于!犔或!

～
犔上的ＣＥ损失函数．

符号表示作用关系，其后的狊狋狉犪狋犲烇 烋犵狔为作用于模
型训练过程中的策略，如动态标签样本混合策
略［３０］、自学习标签传染策略［１４，２５］、多路预测混合自
标定策略［１６，３１］、ＴｒａｉｎｉｎｇＳｉｇｎａｌＡｎｎｅａｌｉｎｇ［３１］以及
ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＡｌｉｇｎｍｅｎｔ［１６］等．
３．３．１　标签平滑策略

尽管依据式（６）可进一步对标记数据进行提纯，
然而，!～犔中仍然具有一定量的错误标签样本，并且随
着训练的进行，错误标签可能逐渐扩散．因此，在模型
训练过程中，我们将采用标签平滑策略ＬＳ对!

～中样
本所对应的“标签”狔犻等比例平滑，以缓解由于错误
标记导致无法修正的问题．

狔～犻＝λ犻［（１－λ犻）／（λ犻犆）＋狔犻］ （８）
其中：

λ犻＝
（１－τ）＋βτ，若狔犻＜（１－τ）＋βτ
１，｛ 其他 （９）

τ为基础平滑系数，β为０至１之间均匀采样随
机数．由式（８）可知，λ为平滑因子，其值越小，则输出
向量越平滑，与此同时，式（８）仍保证了对于每一个
样本的输出向量元素之和为１．考虑到模型的收敛
问题，标签平滑策略需随着迭代的进行逐渐衰减，即

τ需逐渐变小，而绝大多数ＳＳＬ均采用学习率衰减
策略进行模型训练，因此，本文经验性地将τ设置为
学习率犾狉，具体分析请参照４．１节．由式（９）可知，随
着学习率的不断衰减，λ逐渐变大，即ＬＳ策略会随
着迭代的进行，减小标签的不确定性，从而帮助模型
收敛；与此同时，式（９）中的衰减条件也保证了模型
训练的稳定性．值得一提的是，本策略与知识蒸馏中
教师模型的ＳｏｆｔＴａｒｇｅｔ［３５］功能类似，也可为本文所
涉及的单网络训练提供更多类间和类内信息．

针对狔犻的获取，为进一步稳定训练，本文采用
指数加权平均操作对样本每一次的输出结果进行加
权平均，即：

狊～犻（狋）＝μ狊～犻（狋－１）＋（１－μ）犳θ（狋－１）（狓犻），
狔犻＝狊～犻（狋）／（１－μ狋） （１０）

其中犳θ（狋－１）（狓犻）代表样本狓犻在模型犳θ（·）训练的第
狋－１个ｅｐｏｃｈ时的输出向量．狊～犻（狋－１）为样本狓犻在
ｅｐｏｃｈ狋－１时的移动平均值，μ为动量权重用以控制
更新力度，对于伪标签样本狓犻∈!

～
犔，我们将其设置为

０．９９，而对于无标签样本狓犻∈!

～
犝，μ设置为０．４．

３．３．２　均值偏移校正策略
受错误标签及扰动的影响，单个样本输出结果

仍有一定概率发生偏移，而考虑到整体训练数据具
有更强的统计意义以及稳定性，本文提出一种均值
偏移校正策略，即通过对每一类样本分别求其输出
的均值分布，而后对单个样本进行加权融合以进行
偏移校正．

具体地，我们首先将数据集!

～中每个样本在
Ｓｏｆｔｍａｘ的输入向量进行指数加权平均操作：

狕～犻（狋）＝μ狕～犻（狋－１）＋（１－μ）犳ｌｏｇｉｔθ（狋－１）（狓犻），
ξ～犻＝狕～犻（狋）／（１－μ狋） （１１）

与式（１０）类似，犳ｌｏｇｉｔθ（狋－１）（狓犻）代表样本狓犻在模型
犳θ（·）训练的第狋－１个ｅｐｏｃｈ时Ｓｏｆｔｍａｘ的输入向
量，μ为动量权重用以控制更新力度．

当为每一个训练样本在每下一ｅｐｏｃｈ设置了更
为稳定的指数加权平均输出ξ

～
犻之后，本文进而对每

一虚拟类中的输出进行平均操作，即：
　犆犲狀狋犲狉狋（犮）＝犿犲犪狀（ξ

～
犻），ｆｏｒａｒｇｍａｘ（ξ

～
犻）＝犮（１２）

其中犆犲狀狋犲狉狋为犆×犆矩阵，每一行犆犲狀狋犲狉狋（犮）代表
了当前ｅｐｏｃｈ狋下类别犮所对应类的平均输出概率向
量，既包含原始有标签样本也包含原始无标签样本．

接下来，对于狓犝犻∈!犝的输出向量犳ｌｏｇｉｔθ（狋）（狓犝犻），本
文采用损失函数（１３）对其进行偏移校正．
　犾狅狊狊ｍｓｃ＝σ犳ｌｏｇｉｔθ（狋）（狓犝犻）－（［犳θ＝（狋）（狓犝犻）］犆犲狀狋犲狉）２（１３）
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其中犳θ＝（狋）（狓犝犻）表示固定且不参与参数更新的模型输
出概率向量，σ为权重因子，用以控制校正比例．与
ＬＳ策略类似，随着训练的进行，模型希望这种不确
定性或矫正力度逐渐减小，为简单起见，此处我们仍
将σ设置为犾狉，具体分析请参照４．１节．

最后，我们即可将现有最新基于伪标签ＳＳＬ算
法中的有监督学习中伪标签狔犔替换为式（８）中的
狔～犻，并代入式（７）的传统监督损失函数犾狅狊狊ｓｌ中进行
训练．与此同时，我们将式（１３）中的均值偏移校正项
犾狅狊狊ｍｓｃ加入式（７）中一并进行优化．可以看出，对于
统一的伪标签半监督学习模式，本节所提出的两个
校正策略均为在原有损失基础上的增量修正策略，
具有普适性，并且对于Ｍｉｘｕｐ类数据增强方式也同
样适用．

４　实验结果及分析
为证明本文所提出算法框架的有效性与通用

性，本节将ＲｅＬＳＬ应用于当下流行的半监督图像分
类任务，包括ＣＩＦＡＲ１０／１００、ＳＶＨＮ、ＳＴＬ１０和
ＭｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ数据集，并在最新的ＳＳＬ算法框架
Ｐｓｅｕｄｏｌａｂｅｌ［１１］、ＦＭＣｍａｔｃｈ［３０］、ＲｅＭｉｘＭａｔｃｈ［１６］以
及ＦｉｘＭａｔｃｈ［１４］基础上进行对比测试．经过在数据
集ＣＩＦＡＲ１０及模型ＦＭＣｍａｔｃｈ下的ＷＲＮ２８２，
４０标签数据条件下超参数调优，同时参照文献中的
相关设置，在以下的实验中，本文将３．２节中的（·）
设置为ＲｅｓＮｅｔ５０；式（１）中的γ＝３，犽＝５０；式（３）中
的α＝０．９９；式（５）中的!＝０．５；式（１０）及式（１１）中
的μ＝０．９９（０．４）．此外，在伪标签标定的训练过程中，
每一类保留的总标签样本数目默认为κ＝５０００／犆，即
总数目犖犔＋珦犖犔＝５０００，学习率固定为０．１，ｂａｔｃｈ
ｓｉｚｅ为５１２，总迭代ｅｐｏｃｈ数为６０，且犱＝１５．在半监
督训练过程中，包括数据处理、训练方式、其他超参
数设置及网络结构均遵循原骨干模型方法框架．

接下来，４．１节将主要对模型中的重要超参数
设置进行讨论，４．２～４．６小节将分别展示５种图像
分类任务数据集下的算法表现，４．７小节将对本文
所提出的三个创新点进行消融研究分析，以验证
用于ＳＳＬ的ＲｅＬＳＬ算法框架的有效性．所有实验
均在Ｕｂｕｎｔｕ１８．０４环境完成，深度学习框架为
Ｐｙｔｏｒｃｈ１．５．１以及ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ１．１４．０，ＧＰＵ为
ＧＴＸ１０８０Ｔｉ及ＲＴＸ２０８０Ｔｉ．
４１　模型超参数学习

在伪标签标定阶段，ＲｅＬＳＬ算法中核心超参数

为式（５）中的!．因此，本节将首先考察超参数的设
置问题．表１展示了不同超参数条件下，针对４０个
初始标签样本并挑选５Ｋ（Ｋ代表千）个作为伪标签
样本时最终被错误标记的样本比例（％）及最终半监
督学习错误率，其中粗体为相对最佳值．由表１可以
发现，当!＝０．５时伪标签标注正确率最高，与此同
时，其最终的分类准确率也相对最高，因而在本文所
有相关实验中，将!设置为０．５．
表１　受!!!影响下初始４０标签样本挑选５犓伪标签样本

标定错误及最终分类错误率 （单位：％）
! 伪标签错误率 最终半监督错误率
０　 １．３４ ７．８７
０．５ １１２ ６９３
１．０ １．１４ ７．２２
５．０ １．２２ ７．３８

在接下来的半监督训练中，核心超参数为伪标
签总数目κ犆、式（９）及式（１３）中的平滑系数τ及权
重因子σ．因此，我们将原始ＣＩＦＡＲ１０训练集中的
５Ｋ个训练样本用于验证，其余４５Ｋ用于训练．表２
展示了ＲｅＬＳＬ算法在４０标签条件下ＷＲＮ２８２上
的半监督学习验证误差，同时我们将伪标签错误率
也一并展示（伪标签总数右侧）．考虑到运算量，此处
我们针对每一个超参数组合随机训练模型（·）一
次，并且将τ与σ直接设置为相等．

　　表２　受κ犆、τ及σ影响下的４０标签样本伪标签
错误率及犛犛犔验证误差 （单位：％）

κ犆＼τ与σ ０．１ ０．２ 犾狉
１Ｋ（０．２０） ８．５３ ８．９８ ８．３７
５Ｋ（１．１２） ８．０２ ９．２３ ７５８
１０Ｋ（２．４４） ８．０６ ９．０２ ７．７４
３０Ｋ（９．０６） １１．６９ １２．３５ １１．８７
５０Ｋ（１５．００） ２２．６４ ２３．６０ ２１．５６

由表２可知：当伪标签总数为５０Ｋ时，其测试
效果最差，即此时的伪标签学习与标定策略并无作
用，所有原始无标签样本的伪标签均被当作训练标
签处理．而虽然１Ｋ伪标签条件下可获得近１００％的
标记准确率，但由于!

～
犔总数受限，训练结果依然不

及５Ｋ（１．１２％）与１０Ｋ（２．４４％）．经过综合考察，本
文默认将伪标签总数设置为５Ｋ，平滑系数τ及权重
因子σ均等于学习率，并随着训练的进行逐渐衰减．
至于在τ＝０及σ＝０下的对比实验，见４．７节．
４２　犆犐犉犃犚１０数据集测试结果

ＣＩＦＡＲ１０包含大小为３２×３２的１０类共计６０Ｋ
张自然图像，其中１０Ｋ张用于测试．在本数据集的测
试过程中，标签学习与标定的训练过程中均采用默
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认值．在半监督训练过程中，我们分别选用４种ＳＳＬ
算法框架［１１，１４，１６，３０］进行针对性测试对比．为验证
本文针对极少标签及一般条件下半监督学习的优越
表现，我们将标签样本总数分别设置为１０、４０、１００、

１Ｋ及４Ｋ进行测试，并同时选用了ＣＮＮ１３及
ＷＲＮ２８２作为骨干网络．实验结果均取３次随机
运行结果的均值与标准差进行展示，如表３所示，其
中“－”代表无可用对比实验．

表３　犚犲犔犛犔算法及最新算法在犆犐犉犃犚１０上测试误差率对比 （单位：％）
方法 ＣＮＮ１３

４０ １００ １Ｋ ４Ｋ
ＷＲＮ２８２（１．５Ｍ）

１０ ４０ １Ｋ ４Ｋ
Πｍｏｄｅｌ［９］ － － － １２．３６±０．３１ － － ２３．０７±０．６６１７．４１±０．３７
ＭＴ［２０］ － － ２１．５５±１．４８１２．３１±０．２８ － － １７．３２±４．００１０．３６±０．２５
ＳＮＴＧ［３６］ － － １８．４１±０．５２１０．９３±０．１４ － － － －
ＭＴＳＷＡ［３７］ － － １５．５８±０．１２９．０５±０．２１ － － － －
ＩＳＬＧＡＮ［２５］ － － １１．１８±０．２０８．７５±０．２３ － － － －
ＩＣＴ［２２］ － － １５．４８±０．７８７．２９±０．０２ － － － ７．６６±０．１７
ＵＤＡ［１３］ ２９０５±５９３ － － － － ２９．０５±５．９３６．３９±０．３２５．２７±０．１１
ＭｉｘＭａｔｃｈ［２９］ － － － 　　　６．８４ ４７．５４±１１．５０７．７５±０．３２６．２４±０．０６
ＵＰＳ［３８］ ８１８±０１５６３９±００２ － － － －
ＭＰＬ［２８］ － － － － － － － ３８９±００７
ＴＣＳＳＬ［３９］ － － － － － － ６１５±０２３５．０７±０．０５
ＲｅＬａＢ＋ＰＬ［２６］ － １１．４１±０．２９ － － ３０４０±１１２０１６．７５±３．８１ － －
ＲｅＬａＢ＋ＲＭＭ［２６］ － － － － ３０．７９±１４．２４９３５±２７１ － －
ＰＬ［１１］ － １２．８３±０．６８６．８５±０．１５５．９７±０．１５５５．６１±５．２８２９．６５±５．７１ － ６２８±０３０
犚犲犔犛犔＋犘犔 － １０８４±０７０６４６±０１６５７８±０１７２７０２±６９４１０２３±０９１６５９±０２１６．３４±０．１４
ＦＭＣｍａｔｃｈ［３０］ ２６．６０±４．１９１１．８１±０．９２５．８７±０．１１４５４±００６４６．９６±９．２０２３．５９±７．４５６．４８±０．１３４．６６±０．１２
犚犲犔犛犔＋犉犕犆犿犪狋犮犺７６４±０３６６３９±０４７５６３±０２３４．６３±０．０６２３６２±８００６９１±０３８５６１±０２１４４３±００９
ＲＭＭ［１６］ － － － － ５８．８０±１．９８３１．３６±４．３７５７３±０１６５．１４±０．０４
犚犲犔犛犔＋犚犕犕 － － － － ２４７２±７８８８１９±０６５５．７５±０．１８４７２±００８
ＦｉｘＭａｔｃｈ［１４］ － － － － 　　≈４０．００１１．３９±３．３５ － ４３１±０１５
犚犲犔犛犔＋犉犻狓犕犪狋犮犺 － － － － ２４８９±８２４６９４±０４４５１１±０１０４．３４±０．１３

由表３可以观察到，本文所提出的ＲｅＬＳＬ性能
在现有最新算法基础上的绝大部分半监督条件下均
有所提升．特别地，ＲｅＬＳＬ算法在极少标签半监督条
件下的性能提升更为显著．在仅有１０个标签样本的
ＷＲＮ２８２模型上，本文算法相较于最新的ＲｅＬａＢ
平均错误率下降了６．７８％（２３．６２ＶＳ．３０．４０）；在仅
有４０个标签样本条件下，测试误差下降了２．４４％
（６．９１ＶＳ．９．３５）；在ＣＮＮ１３模型上的１００标签条件
下，测试误差已可与典型算法４Ｋ条件相持平（６．３９）．

值得一提的是，由于ＲｅＬＳＬ在伪标记样本选择
时统一将每一类的标记数量κ设置为５００，而对于
拥有较多初始标签的条件，尤其当标签样本总数超
过１Ｋ时，其效果提升并不明显．通过实验观察，在
拥有１Ｋ标记样本的半监督学习中，经过一定轮数
的模型更新，９５％以上的未标记样本已具有了正确
标记，而此时的ＲｅＬＳＬ相关策略作用并不凸显．并
且，在拥有１Ｋ或以上标签数据的半监督学习条件
下，模型已不受启动困难问题的影响．

图２为１Ｋ初始标签样本半监督条件以及
ＲｅＬＳＬ＋ＦＭＣｍａｔｃｈ算法的ＷＲＮ２８２网络结构
下，将总标签值分别设置为１Ｋ、５Ｋ、１０Ｋ、１５Ｋ以及
２０Ｋ时的半监督学习过程错误率收敛曲线，其中１Ｋ
总标签数对应的算法即为原始ＦＭＣｍａｔｃｈ．

图２　１Ｋ标签样本半监督条件下不同伪标签总数
对于模型收敛的影响

由图２可知，通过不断扩大伪标签样本比例可
进一步提升模型前期收敛速度，然而其最终准确
率仍维持在一个相对固定的水平，而过多的伪标
签则会在一定程度上影响最终效果．并且，即使正
确伪标签样本总数与４Ｋ条件下的标定结果持平（均
约为１００％），１Ｋ条件下的半监督错误率仍无法达到
４Ｋ条件下的水平．其原因在于标签传染过程所标定
的伪标签样本与原标签样本具有较强相关性，其实际
信息量并不能达到完全随机抽取标签样本的水平．
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进一步，参照文献［１４］、［１６］及［２６］，我们考察
了８组固定标签样本条件下模型性能表现．图３对
８组数据进行了可视化展示，从左至右组内图像代
表性依次减弱，２～７组与随机挑选效果相似．图４
绘出本文ＲｅＬＳＬ＋ＦＭＣｍａｔｃｈ算法与ＲｅＬａＢ、
ＲＭＭ及ＦｉｘＭａｔｃｈ在８组半监督条件下测试错误
率对比结果（均采用ＷＲＮ２８２网络）．可以看到，
在８组固定标签样本条件下，本文算法有着更佳的
整体表现．特别地，在最具代表性的１０标签条件下
（组１），ＲｅＬＳＬ＋ＦＭＣｍａｔｃｈ已可将测试误差降至
１０％以下．此外，我们继续在ＣＮＮ１３网络下进行了
随机１０标签样本对比实验，实验结果表明相较于
ＦＭＣｍａｔｃｈ的４８．０３±５．１１错误率，本文提出的
ＲｅＬＳＬ＋ＦＭＣｍａｔｃｈ降低至２５．２８±７．９５，进一步
证明本文方法的通用性及有效性．

图３　每类１个标签样本的半监督实验的标记训练数据

图４　８组标签样本下半监督测试错误率对比结果

４３　犆犐犉犃犚１００数据集测试结果
与ＣＩＦＡＲ１０类似，ＣＩＦＡＲ１００包含大小为３２×

３２的６０Ｋ张自然图像，共１００个类，其中保留１０Ｋ
张样本用于测试．在标签传染操作的模型训练过程
中，κ采用默认值５０００／犆．在半监督训练过程中，我
们同样选用４种ＳＳＬ算法框架［１１，１４，１６，３０］进行针对性
测试与对比．为突出本文针对极少标签及一般条件
下半监督学习的优越表现，我们将标签样本总数分
别设置为１００、４００、２．５Ｋ、４Ｋ及１０Ｋ（κ＝１００００／犆）
进行测试，并且同时选用了ＣＮＮ１３及ＷＲＮ２８
１３５或ＷＲＮ２８１２８作为骨干网络模型．由于运算
量较大，此处实验结果仍取３次随机运行结果的均
值与标准差进行展示，如表４所示，其中绝大部分对
比结果来源于原文或引文．参照相关文献，表中
ＰＬ、ＲｅＬａＢ与ＲｅＬＳＬ＋ＰＬ右半表格及带有号
位置数值为ＷＲＮ２８２（１．５Ｍ）上的运行结果．

表４　犚犲犔犛犔算法及最新算法在犆犐犉犃犚１００上测试误差率对比 （单位：％）
方法 ＣＮＮ１３

２．５Ｋ ４Ｋ １０Ｋ
ＷＲＮ２８１３５（２６Ｍ）或ＷＲＮ２８１２８（２４Ｍ）

１００ ４００ ２．５Ｋ １０Ｋ
Πｍｏｄｅｌ［９］ ５７．２５±０．４８ － ３９．１９±０．３６ － － ５７．２５±０．４８３７．８８±０．１１
ＭＴ［２０］ ５３９１±０５７４５．３６±０．４９３６．０８±０．５１ － － ５３．９１±０．５７３５．８３±０．２４
ＳＮＴＧ［３６］ － － ３７．９７±０．２９ － － － －
ＭＴ＋ＬＰ［１８］ － ４３．７３±０．２０３５．９２±０．４７ － － － －
ＭＴＳＷＡ［３７］ － － ３３．６２±０．５４ － － － －
ＵＰＳ［３８］ － ４０７７±０１０３２００±０４９ － － － －
ＭｉｘＭａｔｃｈ［２９］ － － － ６７．６１±１．３２３９．９４±０．３７２８．３１±０．３３
ＴＣＳＳＬ［１１］ － － － － － ３１９５±０５５２２１０±０３７
ＲｅＬａＢ＋ＰＬ［２６］ － － － ７３．８８±１．５２５７．２９±１．１７４４．４８±１．０１ －
ＲｅＬａＢ＋ＲＭＭ［２６］ － － － ６８９３±１９７４８８７±１０８３６．４６±０．３４ －
ＰＬ［１１］ － ３７．５５±１．０９３２．１５±０．５０ ８８．２３±０．３２６７．５７±０．５８４５．４２±０．６８ －
犚犲犔犛犔＋犘犔 － ３６２５±０７９３１９４±０４９ ７２７９±１８４５３６８±０８１４０１１±０７０３１２５±０３４
ＦＭＣｍａｔｃｈ［３０］ ４３．９７±０．６４３６．０１±０．６１２９５５±０３８ ７７．９１±１．４８４６．９７±０．４３２９．０８±０．６２２６．２６±０．５３
犚犲犔犛犔＋犉犕犆犿犪狋犮犺 ４０２５±０６２３５０８±０４０３０．１９±０．３６ ６６９０±１４５４４２８±１２１２８９３±０７６２５９１±０７３
ＲＭＭ［１６］ － － － ８１．１８±２．３６４４．２８±２．０６２７．４３±０．３１２３０３±０５６
犚犲犔犛犔＋犚犕犕 － － － ６７４４±１９８４２５９±１２７２７３５±０３５２３．１０±０．７０
ＦｉｘＭａｔｃｈ［１４］ － － － － ４８．８５±１．７５２８２９±０１１２２．６０±０．１２
犚犲犔犛犔＋犉犻狓犕犪狋犮犺 － － － － ４５２２±１０７２８．４３±０．３４２２３９±０１２
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由表４可观察到，在ＣＩＦＡＲ１００数据集上，本
文所提出的ＲｅＬＳＬ性能在现有最新算法基础上的
大部分半监督条件下均有所提升．同样地，ＲｅＬＳＬ
算法在极少标签半监督条件下的性能有着显著的
提升．相较基于ＷＲＮ的基线模型，在每一类别仅有
１个标签样本的条件下，本文算法有着超过１０％的
测试误差下降（见表４中第５列）．与此同时，在
ＣＮＮ１３网络结构的１００标签样本条件下，ＲｅＬＳＬ＋
ＦＭＣｍａｔｃｈ相较于ＦＭＣｍａｔｃｈ算法将测试误差由
８４．１９±０．７１下降至７１．１８±１．３３．同样地，当标记
数据样本总量相对充足时，本文算法的效果提升
并不明显，如在ＷＲＮ２８模型下的２．５Ｋ及１０Ｋ标
签条件下，本文算法与基线模型测试误差率已十
分接近，考虑到模型本身训练的波动以及调参影响，
其性能存在一定波动也是合理的．此外，在本节挑
选的４种基线框架中，ＰＬ与ＦＭＣｍａｔｃｈ并未采用
ＡｕｔｏＡｕｇｍｅｎｔ类方法进行强数据增强，而后两种则
采用了此策略，且ＰＬ相对于后三者在ＷＲＮ模型上
选用了更为轻量的ＷＲＮ２８２．经过实验对比可以

看出，基于强数据增强策略的算法在ＣＩＦＡＲ１００上
的性能表现更为突出，更大的模型结构也可帮助算
法获得更低的测试错误率，且本文方法并未与已有
各算法框架发生冲突．
４４　犕犻狀犻犐犿犪犵犲犖犲狋数据集测试结果

ＭｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ数据集采样自ＩｍａｇｅＮｅｔ，其共
包含６０Ｋ张分辨率为８４×８４的１００类自然图像，
其中１０Ｋ张用于测试．与以上两个数据集不同，本
数据集相对而言更难以分类，并且更贴近真实应用
中的图像采集清晰度．与ＣＩＦＡＲ１００相同，在标签
传染操作的模型训练过程中κ采用默认值．在半监
督训练过程中，我们选用２种已在此数据集上经过
验证的ＳＳＬ算法框架［１１，３０］进行针对性测试与对比．
为了突出本文对于极少标签条件下的优越表现，我
们将标签样本总数分别设置为１００、４００、１Ｋ、４Ｋ及
１０Ｋ（κ＝１００００／犆）进行测试，并且同时选用了
ＷＲＮ２８２及ＲｅｓＮｅｔ１８作为骨干网络模型进行公
平比较，实验结果取３次随机运行结果的均值与标
准差进行展示，如表５所示．

表５　犚犲犔犛犔算法及最新算法在犕犻狀犻犐犿犪犵犲犖犲狋上测试误差率对比 （单位：％）
方法　 ＷＲＮ２８２

１００ ４００ １Ｋ ４Ｋ
ＲｅｓＮｅｔ１８

４Ｋ １０Ｋ
ＭＴ［２０］ － － － － ７２．５１±０．２２ ５７．５５±１．１１
ＭＴ＋ＬＰ［１８］ － ７２．７８±０．１５ ５７３５±１６６
ＬＰ［１８］ － － － － ７０２９±０８１ ５７．５８±１．４７
ＲｅＬａＢ［２６］ ８１５０±０７３ ６９２５±０７８ ６２１８±０９２ ４８５３±０５８ － －
ＰＬ［１１］ ９０．８９±０．６２ ８５．００±０．９４ ７５．４７±０．５２ ４８５３±０５８ ５６．４９±０．５１ ４６０８±０１１
犚犲犔犛犔＋犘犔 ７９１１±０６４ ６８８９±０９６ ６１７８±０８３ ４８．８９±０．６０ ５５７８±０５２ ４６．９４±０．４４
ＦＭＣｍａｔｃｈ［１４］ － － － － ５２．７９±０．３０ ４１２５±０１１
犚犲犔犛犔＋犉犕犆犿犪狋犮犺 － － － － ５２５３±０４４ ４１．６１±０．１３

依据现有相关工作，表５实验中运用两个骨干
网络，即ＷＲＮ２８２与ＲｅｓＮｅｔ１８展开相关实验．其
中ＷＲＮ２８２用于极少标签条件下的对比实验，
ＲｅｓＮｅｔ１８主要用于常规半监督条件下的性能检
测．由表５可知，在极少标签条件下，本文方法达到
了目前针对该数据集半监督分类问题的最佳性能．
而同样地，随着标签数目的增多，ＲｅＬＳＬ作用并不
明显．这里需要强调，本文方法中的超参数设置几乎
是完全固定的，而针对更为复杂的数据集进行超参
数调优将会获得更显著的效果提升．
４５　犛犜犔１０数据集测试结果

ＳＴＬ１０数据集仍采样自ＩｍａｇｅＮｅｔ，包含５Ｋ
张分辨率为９６×９６的１０类有标签训练数据，１００Ｋ
张无标签数据以及８Ｋ张测试数据．为了公平比较，
我们沿用文献［１４］中的数据划分及骨干网络超参数
设置，选用ＷＲＮ３７２（５．９Ｍ）网络及１Ｋ标签样本

进行测试．由于ＳＴＬ１０原始标签样本总数仅为
５Ｋ，为此，本实验中将κ犆设置为２Ｋ以与无标签筛
选的学习过程相区分．此外，由于额外的１００Ｋ无标
签数据样本具有１０类以外的类别数据，因此，在伪
标签学习与标定过程中并不对这部分数据进行处
理．实验结果如表６所示．
表６　犚犲犔犛犔算法及最新算法在犛犜犔１０测试误差率对比

（单位：％）
方法　 测试误差率

Πｍｏｄｅｌ［９］ ２６．２３±０．８２
ＰｓｅｕｄｏＬａｂｅｌｉｎｇ［１２］ ２７．９９±０．８０
ＦｉｘＭａｔｃｈ［１４］ ７．９８±１．５０
犚犲犔犛犔＋犉犻狓犕犪狋犮犺 ７６１±１２９
ＲＭＭ［１６］ ５．２３±０．４５
犚犲犔犛犔＋犚犕犕 ５２０±０４４

由表６可知，在１Ｋ标记条件下，本文方法在原
有ＲＭＭ及ＦｉｘＭａｔｃｈ模型效果基础上均有所提
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升．同样需要强调的，由于本文所述半监督学习方法
在超参数设置上并没有经过大量的网格搜索与测
试，且相关骨干对比模型中的所有超参数设置均与
对比实验保持原状，因此，本文算法在有效性上具有
保障，且性能仍具有一定的提升空间．
４６　犛犞犎犖数据集测试结果

ＳＶＨＮ数据集采集自街道门牌号，经过切割等处
理后，形成０至９共１０类数字．数据集共包含７３２５７张

分辨率为３２×３２的训练数据以及２６０３２张测试数
据．相较于前三个数据集，ＳＶＨＮ上的学习任务相对
容易．在半监督训练过程中，我们选用２种ＳＳＬ算法
框架［１６，３０］进行针对性测试与对比．为了突出本文对于
各种半监督条件下的优越表现以及比较的公平性，我
们将标签样本总数分别设置为４０、２５０、５００、１Ｋ进行
测试，并且同时选用了ＣＮＮ１３及ＷＲＮ２８２作为骨
干网络模型，实验结果如表７所示．

表７　犚犲犔犛犔算法及最新算法在犛犞犎犖上测试误差率对比 （单位：％）
方法 ＣＮＮ１３

２５０ ５００ １Ｋ
ＷＲＮ２８２（１．５Ｍ）

４０ ２５０ １Ｋ
Πｍｏｄｅｌ［９］ － ６．６５±０．５３ ４．８２±０．１７ － １８．９６±１．９２ ７．５４±０．３６
ＭＴ［２０］ ４．３５±０．５０ ４．１８±０．２７ ３．９５±０．１９ － ３５７±０１１ ３．４２±０．０７
ＳＮＴＧ［３６］ ４．２９±０．２３ ３．９９±０．２４ ３．８６±０．２７ － － －
ＩＣＴ［２２］ ４．７８±０．６８ ４．２３±０．１５ ３．８９±０．０４ － － ７．６６±０．１７
ＩＳＬＧＡＮ［２５］ － ３５９±０２０ ３．４８±０．０８ － － －
ＭＴＴＳＳＤＬ［２４］ ４．０９±０．４２ ３．９０±０．２７ ３３５±０２７ － － －
ＭＰＬ［２８］ － － － － － １９９±００７
ＵＤＡ［１３］ － － － ５２．６３±２０．５１ ５．６９±２．７６ ２．４６±０．２４
ＭｉｘＭａｔｃｈ［２９］ 　　　３５９ － 　　　３．３９ ４２．５５±１４．５３ ３．９８±０．２３ ３．５０±０．２８
ＦＭＣｍａｔｃｈ［３０］ ３．３９±０．１３ ３．３８±０．０７ ３１８±００８ － ３．９４±０．１１ ２９０±０１９
犚犲犔犛犔＋犉犕犆犿犪狋犮犺 ３３４±０１４ ３３４±０１０ ３．２３±０．０８ － ３９２±０１１ ３．０１±０．０７
ＲＭＭ［１６］ － － － ３．３４±０．２０ ２９２±０４８ ２６５±００８
犚犲犔犛犔＋犚犕犕 － － － ３１６±０２５ ３．００±０．２８ ２．６９±０．０９

由表７可以观察到，本文算法对现有基线模型
算法的提升并不明显．主要原因在于ＳＶＨＮ涉及数
字识别任务，相较于物体识别更为简单，在目前强数
据增强技术的推动下，仅４０个标签样本的半监督条
件下ＲＭＭ模型的错误率已降至３．３４，而无论是标
签传染还是错误平滑操作，其作用并不明显．
４７　消融实验分析

为了验证本文针对极少标签条件下半监督深度
学习问题所提出的三项创新点的有效性，本节将进
行消融实验，结果仍由３次随机运行的测试错误率
取均值及标准差进行展示，见表８．考虑到本文涉及
实验的数量庞大，此节仅关注在ＣＩＦＡＲ１０上共
４０个标签样本的极少标签条件下半监督学习表现，
骨干网络模型选择ＦＭＣｍａｔｃｈ下的ＷＲＮ２８２．具
体地，除原始ＲｅＬＳＬ＋ＦＭＣｍａｔｃｈ外，我们将探讨：

（１）去除标签传染及伪标签学习与标定步骤，
表示为ＲｅＬＳＬｗ／ｏＰＬ；

（２）原始ＳｍａｌｌＬｏｓｓ机制，表示为ＳｍａｌｌＬｏｓｓ；
（３）去除式（５）中的一致性惩罚项，即犾狅狊狊ｃｅ＋＝

犔狅狊狊ｃｅ，表示为ＲｅＬＳＬｗ／ｏＣＴ；
（４）去除式（６）中的方差项，表示为ＲｅＬＳＬｗ／ｏ

ｓｔｄ２；
（５）在半监督学习过程中去除标签平滑策略，

即τ＝０，表示为ＲｅＬＳＬｗ／ｏＬＳ；
（６）在半监督学习过程中去除均值偏移校正策

略，即σ＝０，表示为ＲｅＬＳＬｗ／ｏＭＳＣ．
表８　犆犐犉犃犚１０１００标签样本下犚犲犔犛犔算法消融实验结果

方法　　 错误率
ＦＭＣｍａｔｃｈ ２３．５９±７．４５
ＲｅＬＳＬｗ／ｏＰＬ １９．６３±０．７６
ＳｍａｌｌＬｏｓｓ ８．５１±０．５８
ＲｅＬＳＬｗ／ｏＣＴ ７．９０±０．４２
ＲｅＬＳＬｗ／ｏｓｔｄ２ ７．４３±０．３７
ＲｅＬＳＬｗ／ｏＬＳ ７．２５±０．３１
ＲｅＬＳＬｗ／ｏＭＳＣ ７．３９±０．３９
ＲｅＬＳＬ＋ＦＭＣｍａｔｃｈ ６９１±０３８

由表８可知，本文算法框架中所提出的三个创
新点在模型错误率下降上均有贡献．具体地，由
ＲｅＬＳＬｗ／ｏＰＬ结果可知，伪标签学习与标定策略
对ＲｅＬＳＬ算法模型在极少标签条件下半监督学习
的效果提升最为明显．其原因在于无监督特征提取
能更大限度地获得样本特征，而基于图的标签传染
可对无标签样本进行初步标定，针对ＳｍａｌｌＬｏｓｓ的
改进标定策略可进一步挑选出综合考虑标签正确性
及信息量的无标签样本进行伪标记．此外，表８中
ＲｅＬＳＬｗ／ｏＬＳ及ＲｅＬＳＬｗ／ｏＭＳＣ相较于最终版
本的ＲｅＬＳＬ＋ＦＭＣｍａｔｃｈ均有一定准确率的退化，
其中ＭＳＣ策略影响更为显著．与此同时，ＲｅＬＳＬ
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ｗ／ｏＰＬ相较于原始ＦＭＣｍａｔｃｈ也有着错误率的
下降，从而进一步证明ＬＳ及ＭＳＣ创新策略的有
效性．

此外，在算法复杂度方面，相较于端到端的基线
模型ＦＭＣｍａｔｃｈ，本文算法ＲｅＬＳＬ＋ＦＭＣｍａｔｃｈ添
加了“特征提取与标签传染”以及“伪标签学习与标
定”两个额外训练模块，算法复杂度相对较高．其中，
在特征提取阶段，本文遵循文献［１７］的训练方式．需
要注意的是，由于本文工作更注重伪标签的学习及
半监督学习阶段，因此，在特征提取器的训练中对每
一类数据集仅需训练一次特征提取网络．其次，标签
传染过程式（１）～（３）实际无需采用反向传播形式进
行训练，因此该过程复杂度忽略不计．再次，在伪标
签学习与标定阶段，相较于ＳｍａｌｌＬｏｓｓ方式，由于
本文需要计算（狓犻）－（狓^犻），因此时间复杂度大致
增加一倍，但考虑到此步骤中训练ｅｐｏｃｈ数较少，实
际总时间消耗仅约为３０ｍｉｎ（ＲＴＸ２０８０Ｔｉ）．最后，
在半监督模型训练阶段，本文并未对骨干网络模型
做任何修改，而仅增加了ＬＳ及ＭＳＣ训练策略，经
过相关消融实验证实，其额外时间消耗相较于反向
传播而言亦可忽略不计．

５　总结与展望
本文提出了一种可靠标签选择与学习算法

ＲｅＬＳＬ，用于在极少量标签数据条件下进行有效的半
监督深度学习．通过所提出的综合考虑样本输出均值
及方差伪标签标定策略、标签平滑策略以及均值偏
移校正策略，在现有最新网络模型的基础上，ＲｅＬＳＬ
极大地降低了在极少标签图像数据条件下的半监
督学习测试错误率．具体地，通过在被广泛测试的
ＣＩＦＡＲ１０／１００、ＳＶＨＮ、ＳＴＬ１０、ＭｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ数
据集及ＣＮＮ１３、ＷＲＮ２８、ＲｅｓＮｅｔ１８骨干网络上
的综合实验结果表明，本文所提出的算法在极少标
签条件下的半监督学习效果相较于对比实验均有着
显著的提升．与此同时，ＲｅＬＳＬ算法在一般半监督
学习条件下的学习效果也有着出色的表现．

本文所提出的算法框架仍有待进一步优化，并
且其应用场景有待进一步拓展．在未来的工作中，我
们将着重探索并改进算法的整体框架，探索更可
靠的无监督特征提取算法，以期构造为单阶段的
端到端学习模式，从而在提高模型准确率的同时有
效减少算法运行复杂度．考虑到半监督深度学习广
阔的应用场景，本研究将对模型的有效性在诸如

ＩｍａｇｅＮｅｔ、ＣＯＣＯ等大数据集上进行有效性测试，
并尝试将相关算法应用于诸如医学影像异常检测、
满文识别、列车故障检测等数据集庞大但标注困难
的任务中．

致　谢　感谢都柏林城市大学的Ａｌｂｅｒｔ团队提供
代码支持，感谢谷歌公司团队对数据及代码的共享！
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