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收稿日期：２０２２０２０９；在线发布日期：２０２２０８２７．本课题研究由科技创新２０３０“新一代人工智能”重大项目（２０１８ＡＡＡ０１０２０００）、国家
自然科学基金项目（Ｕ２１Ｂ２０３８，６１９３１００８，６２１２２００７５８，６１９７６２０２）、中央高校基本科研业务费专项资金、中科院青促会会员项目以及中国
科学院战略性先导科技专项（ＸＤＢ２８００００００）资助．赵昀睿，硕士研究生，中国计算机学会（ＣＣＦ）学生会员，主要研究方向为弱监督学习．
Ｅｍａｉｌ：ｚｈａｏｙｕｎｒｕｉ２０＠ｍａｉｌｓ．ｕｃａｓ．ａｃ．ｃｎ．许倩倩（通信作者），博士，研究员，中国计算机学会（ＣＣＦ）高级会员，主要研究领域为统计机器
学习及其在多媒体领域的应用．Ｅｍａｉｌ：ｘｕｑｉａｎｑｉａｎ＠ｉｃｔ．ａｃ．ｃｎ．姜阳邦彦，博士研究生，中国计算机学会（ＣＣＦ）学生会员，主要研究方向
为机器学习与计算机视觉．黄庆明（通信作者），博士，讲席教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会士，主要研究领域为多媒体计算、图像处理、计
算机视觉和模式识别．Ｅｍａｉｌ：ｑｍｈｕａｎｇ＠ｕｃａｓ．ａｃ．ｃｎ．

迭代式的深度犘犝学习与类别先验估计框架
赵昀睿１）　许倩倩２） 姜阳邦彦３），４）　黄庆明１），２），５），６）

１）（中国科学院大学计算机科学与技术学院　北京　１０１４０８）
２）（中国科学院计算技术研究所智能信息处理重点实验室　北京　１００１９０）
３）（中国科学院信息工程研究所信息安全国家重点实验室　北京　１０００９３）

４）（中国科学院大学网络空间安全学院　北京　１０００４９）
５）（中国科学院大学大数据挖掘与知识管理重点实验室　北京　１０１４０８）

６）（鹏城实验室　广东深圳　５１８０５５）

摘　要　近年来，深度学习在诸多任务上展现了优异的性能，其一般基于海量数据并采用有监督的学习方式，依赖
于完整的数据标签信息．然而在现实应用场景中，收集大量标签往往成本高昂．因此，如何利用未经充分标注的数
据进行学习成为了当下的主要挑战．二分类问题中的从正例和无标签（ＰｏｓｉｔｉｖｅＵｎｌａｂｅｌｅｄ，ＰＵ）样本数据进行学
习，简称ＰＵ学习，即为其一．当前主流的ＰＵ学习算法需要准确无误的类别先验知识，但实际上类别先验通常难以
获得，需要估计．已有的类别先验估计算法则主要面向传统的机器学习分类器进行设计，无法直接运用在大规模数
据集上，因而不利于发挥深度学习在大规模数据集上的优势．为克服以上问题，本文提出了一个基于无监督混合模
型的迭代式深度ＰＵ学习与类别先验估计框架．它利用了深度神经网络对正例和负例给出的预测分数具有不同的
分布这一特性，使用双高斯成分的混合模型近似拟合预测分数的混合分布．其中，各个高斯分量分别代表了正类和
负类的条件概率分布，混合权重系数代表了类别先验．结合半监督学习中的平均教师和温度锐化技术，所提框架在
类别先验未知以及数据缺失负例监督的条件下，估计类别先验的同时进行ＰＵ数据上的深度学习，二者相互促进．
在基准数据集ＭＮＩＳＴ、ＦａｓｈｉｏｎＭＮＩＳＴ、ＣＩＦＡＲ１０和实际应用数据集Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ上的实验结果验证了所提框架的
有效性，准确率分别为９４．６６％、９５．１６％、８９．９８％和７３．２０％，该结果不仅超越了现有基于类别先验估计的ＰＵ学
习算法，更可与基于真实类别先验的最前沿算法相媲美．
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１　引　言
近年来，随着互联网与信息技术的发展，人类进

入了大数据时代．机器学习，特别是基于海量数据的
深度学习，受到了广泛关注并取得了突破性进展，在
诸多任务上的表现［１３］达到甚至超越了人类水平．然
而，深度学习算法通常采用有监督的训练方式，其取
得的优异性能依赖于海量标注数据，尤其离不开完
整类别标签信息的指导．当数据中的标签数目较少
时，深度监督学习算法容易产生过拟合现象，难以发
掘隐含在数据背后的规律，模型的泛化性能因之大
打折扣．另一方面，对于许多实际应用场景而言，数
据标注代价高昂［４］．在人力和物力有限的条件下，人
们仅能获取少量数据的标签．鉴于此，对标注数据依
赖更少的学习方式成为当下热门，半监督学习即为
其中之一．

半监督学习最早由Ｍｅｒｚ等人［５］提出并应用在
分类问题上，其基于少量的标注数据，旨在挖掘无标
签数据中蕴含的信息，用以辅助提升模型的性能．尽

管半监督学习在一定程度上减轻了对标注数据的依
赖，但是一般的半监督学习算法要求标注数据中同
时包含各个类别，限制了其普适性．对于部分二分类
的实际应用问题，除了数据标注任务本身较为困难
之外，还存在负类标签难以获取的问题．此时，常规
的半监督学习算法将因缺失负例监督而失效．例如
在阿尔兹海默症（Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ’ｓＤｉｓｅａｓｅ，ＡＤ）的诊断
问题［６］中，病理特征明显的患者容易被临床确诊，可
以看作有标签的正例；而早期ＡＤ病患与正常人无
殊，难以被临床确诊．也就是说，未被确诊的人仍旧
存在患病可能，属于无标签样本．类似情况还存在于
恶意ＵＲＬ检测［７］、虚假评论检测［８］、冷冻电镜的粒
子拾取［９］等任务上．由此可见，在二分类半监督学习
中，进一步考虑仅利用正例和无标签样本进行学习
（ＰｏｓｉｔｉｖｅＵｎｌａｂｅｌｅｄＬｅａｒｎｉｎｇ，ＰＵ），简称为ＰＵ学
习，具有重要的研究价值，近年来受到了机器学习社
区的广泛关注［１０］．

如图１所示，相较于一般的二分类半监督学习，
ＰＵ学习的标注数据缺失负例信息，因而更具挑战
性．ＰＵ学习算法根据其对无标签数据的处理方式，
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可分为两大流派，分别是两阶段式的ＰＵ学习和基
于风险重构的ＰＵ学习．其中，两阶段式的ＰＵ学习
符合思维惯性，该类方法［１１１３］首先找出可靠的负
例，从而将ＰＵ问题转换为常规的二分类半监督学
习问题后，再运用（半）监督学习算法．然而，此类方
法依赖于不同类别数据分布的严格可分性和较为理
想的标签分配机制．因此，基于风险重构的ＰＵ学
习［６，１４１６］成为主流方法，其将二分类监督学习的风
险重构为关于正例和无标签样本的风险，从而无需
事先在无标签数据中识别出可靠的负例．ｎｎＰＵ［１６］
成功将基于风险重构的ＰＵ学习扩展到了深度场
景，ＳｅｌｆＰＵ［６］则结合自步（ＳｅｌｆＰａｃｅｄ）学习的训练
策略和深度模型的自校准（ＳｅｌｆＣａｌｉｂｒａｔｉｏｎ）与自蒸
馏（ＳｅｌｆＤｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ）技术，在ＰＵ学习的基准数据
集上取得了最先进的分类性能．

图１　二分类半监督学习与ＰＵ学习的联系与区别

图２　基于风险重构的ＰＵ算法ｎｎＰＵ［１６］和ＳｅｌｆＰＵ［６］在ＣＩＦＡＲ
１０上的准确率随类别先验预设值的变化曲线（黑色虚
线为类别先验真实值（０．４）．总体来看，类别先验预设
值越偏离真实值，算法的准确率越差）

尽管基于风险重构的ＰＵ学习取得了巨大成
功，但该类方法严重依赖于真实的类别先验知识，否
则将无法构造ＰＵ学习的无偏风险估计器．对于多
数实际问题而言，类别先验往往未知，这大大降低了
此类ＰＵ学习算法的实用价值．那么，可否事先随意
设置一个类别先验值，再应用此类算法呢？答案是否
定的．实验表明（如图２所示），不准确的类别先验预
设值将会严重损害算法性能．基于风险重构的ＰＵ
学习与类别先验的依赖关系，驱动了类别先验估计
的相关研究［１７２０］．但这些方法大多仅能在小规模数

据集和传统机器学习方法上达到较优水平，无法直
接应用在基于海量数据的深度学习方法上，需要额外
进行主成分分析（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔｓＡｎａｌｙｓｉｓ，
ＰＣＡ）和随机采样等操作［１９］．

在二分类深度神经网络过拟合前，其预测分数
的分布关于正、负类别存在差异，它们的混合分布呈
现双峰状［２２］．基于上述观察，本文提出了一种迭代
式的深度ＰＵ学习与类别先验估计框架，其由类别
先验估计模块、ＰＵ学习模块和迭代过程稳定模块
构成．其中，类别先验估计模块基于双成分的高斯混
合模型（ＧａｕｓｓｉａｎＭｉｘｔｕｒｅＭｏｄｅｌ，ＧＭＭ），对深度
模型的预测分数进行无监督式建模，以估计基于风
险重构的ＰＵ学习所必需的类别先验，且不受ＰＵ
数据缺失负类标签的限制．此外，运用ＥＭ算法求解
ＧＭＭ所需的时间复杂度、空间复杂度均为犗（犖），占
用的计算资源少．因此，所提方法可广泛应用于各种
规模的数据集，进而可以有效应对深度场景下ＰＵ
数据的类别先验未知问题．

综上所述，本文的主要贡献总结如下：
（１）本文提出了一种迭代式的深度ＰＵ学习与

类别先验估计框架．该框架利用了深度ＰＵ学习与
类别先验估计的相互促进关系，能够有效应对深度
场景下ＰＵ数据的类别先验未知问题．

（２）所提框架的核心思想在于使用ＧＭＭ对深
度神经网络输出的预测分数建模，进而估计类别
先验．在深度神经网络其对训练数据过拟合之前，
正、负类的预测分数条件分布可分别近似为两条钟
形曲线，其混合分布可用ＧＭＭ拟合．

（３）在所提框架中，结合使用半监督学习常用的
平均教师（ＭｅａｎＴｅａｃｈｅｒ）［２３］和温度锐化（Ｔｅｍｐｅｒａ
ｔｕｒｅＳｈａｒｐｅｎｉｎｇ）技术［２４］，将二者作为迭代过程稳
定模块，以平稳类别先验的估计过程，进而提升模型
的分类性能．

（４）本文在三个基准数据集ＭＮＩＳＴ、ＦＭＮＩＳＴ
和ＣＩＦＡＲ１０以及实际应用数据集Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ上进
行了详细的对比实验、消融实验和超参数敏感度分
析，验证了所提框架的有效性及其设计的合理性．

２　相关工作
２１　犘犝学习

ＰＵ学习方法主要可以分为两大流派，分别是
基于风险重构的ＰＵ学习和两阶段式的ＰＵ学习．
当前主流方法基于风险重构的思想，在优化过程中
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构造了ＰＵ数据关于二分类监督学习的风险无偏估
计器，其基本形式如下：

犚＝π犘犚＋
犘＋犚－

犝－π犘犚－
犘 （１）

其中，π犘＝Ｐｒ（狔＝１）表示（正）类别先验，简称类别
先验，犚＋

犘表示将正类样本预测成正类的期望风险，
同理犚－

犘表示正类样本预测成负类的期望风险，犚－
犝

则表示将无标签样本预测成负类的期望风险．Ｄｕ
Ｐｌｅｓｓｉｓ等人于２０１４年首先提出了ＰＵ学习的无偏风
险估计（ｕｎｂｉａｓｅｄＰＵＲｉｓｋＥｓｔｉｍａｔｏｒ，ｕＰＵ）［１４］，并
进一步指出训练过程中使用满足特定条件的代理损
失函数（ＳｕｒｒｏｇａｔｅＬｏｓｓＦｕｎｃｔｉｏｎ）可以有效降低计
算成本［１５］．自此以后，机器学习社区涌现出许多致
力于增强或改进ｕＰＵ的工作．深度神经网络以其强
大的拟合能力著称，那么直接优化ＰＵ学习的无偏
经验风险可能导致犚－

犖的无偏估计值小于０．为了防
止深度神经网络过度优化将无标签样本预测成负类
的风险，即犚－

犝，Ｋｉｒｙｏ等人在ｕＰＵ中关于犚－
犖的无

偏估计器上增加了非负约束，由此提出了ＰＵ学习的
非负风险估计器（ｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅＰＵＲｉｓｋＥｓｔｉｍａｔｏｒ，
ｎｎＰＵ）［１６］．此外，ＳｅｌｆＰＵ［６］在ｎｎＰＵ的基础上引入
了自监督学习（ＳｅｌｆＳｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎＬｅａｒｎｉｎｇ）任务，通
过导师网络（ＭｅｎｔｏｒＮｅｔ）［２５］和平均教师（Ｍｅａｎ
Ｔｅａｃｈｅｒ）［２３］的架构，实现深度模型的自校准和自蒸
馏，并结合自步学习的训练策略，在ＰＵ学习的基准
数据集上取得了最优性能．ＰＵＳＢ［２６］提出了次序不
变假设（ＩｎｖａｒｉａｎｃｅｏｆＯｒｄｅｒ），即样本被标注的概率
与该样本是正例的概率正相关．并基于该假设，从理
论上证明了当ｕＰＵ使用对数损失函数时，其贝叶斯
最优解满足预测分数与正类条件概率正相关．ａＰＵ［２７］
进一步拓展到训练数据与测试数据的正类条件分布
不一致的情况．ＩｍｂＰＵ［２８］基于风险重构的思想构造
了等价于对少数类进行过采样的优化目标，以应对
ＰＵ数据的类别不平衡问题．

ＰＵ学习的另一大流派是两阶段式的ＰＵ学习，
这类方法符合人们的惯性思维，首先识别出一定数
目的可靠负例后，便可在第二阶段运用（半）监督学
习算法．由此可见，两阶段式ＰＵ学习的研究重心和
主要区别在于可靠负例的识别机制．文献［２９］从被
标注正例中随机选取一定数目的间谍（Ｓｐｙ），将之
加入无标签样本集合中；这样一来，可靠的负例即为
后验概率小于任一间谍的无标签样本．文献［３０］基
于图进行标签传播，利用高斯核构建邻接矩阵，欧式
空间上特征相似的样本将被划分至同一类别．文献
［３１］使用朴素贝叶斯对样本被标注的条件概率进行

建模，再依据上述条件概率熵的大小，筛选出可靠的
正例或负例．文献［３２］使用犽ｍｅａｎｓ进行聚类，可靠
负例即来自距离被标注正例最远的样本簇．ＲＰ［３３］通
过计算各个样本的模型预测置信度得分，以筛选出
高置信度的样本，它们的类别即为模型的预测结果．
文献［３４］从生成学习（ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＬｅａｒｎｉｎｇ）的角度，
在生成对抗网络（ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋ，
ＧＡＮ）的框架下联合使用了正例生成器和负例生成
器，以及正例判别器、无标签样本判别器和负例鉴
别器．其中，无标签样本判别器用以保证生成数据的
合理性．ＫＬＤＣＥ［３５］首先将ＰＵ学习问题转化为标
签噪声问题，然后通过对有噪声的负例集合进行质
心估计来消减标签噪声的副作用．基于实例依赖
（ＩｎｓｔａｎｃｅＤｅｐｅｎｄｅｎｔ）的ＰＵ学习［３６］将类别标签视
为由样本输入特征确定的隐变量，并借助ＥＭ的算
法框架学习分类器．两阶段式的ＰＵ学习依赖于所
选样本的数量及其可靠性，因此要求不同类别的数
据分布严格可分和较为理想的标签分配机制．
２２　类别先验估计

绝大多数的ＰＵ学习方法依赖于类别先验知
识，即π犘．然而，在实际应用中，类别先验往往未知．
为此，针对ＰＵ数据的类别先验估计成为重要的研
究课题．其中，ＰＥ［１７］基于部分匹配准则，最小化无标
签样本分布和被标注正例分布之间的Ｐｅａｒｓｏｎ距
离．其中，类别先验即为最优匹配时有标签正例分布
的标度因子．ＫＭ１和ＫＭ２［１８］提出了一种基于核嵌
入的类别先验估计方法，将正类分布从总体分布中
分离出来．类别先验即为最小负例比例低于给定阈
值的最大值．ＴＩｃＥ［１９］指出当完全随机选择（Ｓｅｌｅｃｔｅｄ
ＣｏｍｐｌｅｔｅｌｙＡｔＲａｎｄｏｍ，ＳＣＡＲ）假设成立时，给定
任一数据子域，在该子域中样本被标记的频率是正
类样本标签频率的下确界．通过决策树归纳，该方法
旨在找到令样本被标记频率最大的子域，以逼近真
实的标签频率，进而估计类别先验．ＣＤＭＭ［２０］基于
逻辑回归，选取其参数对数似然的上界凹函数，并通
过循环坐标下降（ＣｙｃｌｉｃＣｏｏｒｄｉｎａｔｅＤｅｓｃｅｎｔ，ＣＤ）和
ＭＭ优化算法（ＭｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎＭａｊｏｒｉｚａｔｉｏｎ，ＭＭ）近
似求解上述上界凹函数，从而估计正类标签频度，进
而估计类别先验．

已有的类别先验估计算法［１７２０］往往采用非深
度的传统机器学习算法，尽管在小规模数据集上成
效卓著，但无法直接应用于深度学习场景下的大规
模数据集．此类算法的核心思想是混合比例估计，即
无标签样本的概率分布是正类样本分布和负类样本
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分布的线性组合，其中的混合系数表示类别先验．当
不可约（Ｉｒｒｅｄｕｃｉｂｉｌｉｔｙ）假设［２１］成立时，正类样本的
支撑集（Ｓｕｐｐｏｒｔ）不能包含于负类样本的支撑集中，
那么类别先验可以由混合概率密度与正类样本概率
密度比值的最小值估计得到．由此可见，基于混合比
例估计的类别先验估计算法具备较为可靠的理论保
障，并且在低维、小规模数据上得到了广泛验证．然
而，由于“维数灾难”和计算资源有限等问题，高维、
大规模数据上的概率密度估计十分困难，若是简单
地对数据进行降维／采样处理，则可能会破坏不可约
假设，最终致使算法失效．考虑到深度模型强大的特
征提取能力以及模型训练与类别先验估计之间存在
相互促进的关系，所提框架在模型输出的一维预测
分数上进行类别先验估计，有效降低了计算复杂度．
另外，尽管预测分数浓缩了输入样本的类别信息，但
预测分数的分布难以满足不可约假设．为此，所提框
架使用高斯混合模型对预测分数建模，而高斯混合
模型可以有效应对不可约假设不成立的情况．最后，
根据半监督学习的平滑假设和聚类假设，所提框架
进一步引入了平均教师和温度锐化技术，有效改善
了方法的有效性和稳定性．
２３　半监督学习

半监督学习算法常利用平滑假设、聚类假设和
流形假设三大基本假设［３７３８］来建立无标签数据的
学习器．近期的深度半监督学习工作主要从平滑假
设和聚类假设着手．平滑假设要求数据稠密区域内
距离相近的样本具有相似的类别标签．基于平滑假
设的半监督学习方法在优化目标中添加无监督分量
对无标签数据进行正则化．这类方法简单有效，通过
对数据或模型参数进行扰动，利用无标签数据引导
网络生成信息更丰富的抽象表示．Ｒａｓｍｕｓ等人［３９］

首先提出梯形网络，它将前馈网络作为自动编码器
（ＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ）的编码器，添加解码器，加入重构损
失；伪标签集成［４０］、ΠＭｏｄｅｌ［４１］等对神经网络模型本
身进行扰动，计算不同网络输出之间的一致性损失．
平均教师［２３］对模型的历史参数进行时序上的集成，
取得了明显的性能提升．聚类假设要求分类决策边界
附近的数据分布稀疏．根据聚类假设，模型在无标签
数据上的输出熵应该尽可能小．半监督深度学习的先
进方法ＭｉｘＭａｔｃｈ［４２］、ＵＤＡ［２４］和ＲｅＭｉｘＭａｔｃｈ［４３］均
使用了温度锐化技术，间接降低了模型的输出熵．流
形假设指高维数据可以被映射至的低维流形中，那
么局部邻域内的样本应当具有相似的类别标签［４４］．
现有的深度半监督模型甚至可在部分基准数据集上

用较少的标注数据达到与使用完整标注数据训练相
近的性能［４５］．

除了半监督学习之外，主流的无标签数据处理
方法还包括主动学习（ＡｃｔｉｖｅＬｅａｒｎｉｎｇ）、迁移学习
（ＴｒａｎｓｆｅｒＬｅａｒｎｉｎｇ）等．其中，主动学习严重依赖于
专家知识，需要通过专家与模型之间的频繁交互额
外进行人工标注；迁移学习则依赖于迁移前后任务
或数据分布之间的相关性，且要求标注数据同时包
含正负例．相较于上述两者，ＰＵ学习作为二分类半
监督学习的特例，无需额外的人工标注，不依赖于其
它任务或模型，在诸如ＡＤ诊断问题等负类标签难
以获取的特定应用场景下更具潜力．

３　方　法
３１　问题定义

ＰＵ学习是二分类问题中的一类特殊情况，因
此，首先对二分类问题进行回顾．在二分类问题中，
输入空间是一个犱维实数向量子空间，即!!

犱；
标签空间"＝｛０，１｝，其中０表示负类，１表示正类．
设狆（狓，狔）为真实数据分布（!，"）的联合概率密度，
狆（狓）为关于某一样本其输入向量狓的边缘分布，狔∈"

为其类别标签．那么，二分类问题中的正例集合和负
例集合可以分别表示为

犡犘＝｛狓｝狀犘～狆犘（狓） （２）
犡犖＝｛狓｝狀犖～狆犖（狓） （３）

其中，狀犘和狀犖分别为正例和负例集合的基数，即对应
集合的样本个数；狆犘（狓）＝Ｐｒ（狓｜狔＝１）和狆犖（狓）＝
Ｐｒ（狓｜狔＝０）分别表示正类和负类的条件概率．基于
上述定义，全体样本的输入向量集合犡＝犡犘∪犡犖可
以表示为

犡＝｛狓｝狀～狆（狓） （４）
狆（狓）＝π犘·狆犘（狓）＋π犖·狆犖（狓） （５）

其中，样本总数狀＝狀犘＋狀犖；π犘＝Ｐｒ（狔＝１）表示（正）
类别先验，π犖＝１－π犘表示负类别先验．

给定深度神经网络结构犳，二分类监督学习的目
标是学习模型的参数Θ，使得分类器犳（·；Θ）：!犱→!

在真实数据分布（!，"）上取得最小的预测误差期
望，即

Θ＝ａｒｇｍｉｎΘ
犚犘犖，　　　　　

犚犘犖＝"

狓～狆（狓）
［０－１（犳（狓；Θ），狔）］ （６）

其中，０－１（狔^，狔）＝１－狊犻犵狀（狔^·狔－１／２）２ 表示０１损
失函数．然而，０１损失函数不可导，致使犚犘犖难以
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优化．为此，通过引入代理损失函数，近似替代式（６）
中的优化目标：

犚犘犖＝"

狓～狆（狓）
［（犳（狓；Θ），狔）］ （７）

相较于二分类监督学习，ＰＵ学习的数据集犡ＰＵ＝
犡犔∪犡犝仅由少量正例和大量的无标签数据构成，其
中犡犔表示有标签的正例集合，犡犝表示无标签样本
集合．基于ＳＣＡＲ假设［１０］，即给定样本所属类别狔，
该样本被标注的概率与其输入特征狓无关，以及单
一训练集（ＳｉｎｇｌｅＴｒａｉｎｉｎｇＳｅｔ）设置［１０］，被标注的
正样本服从真实的正类条件分布，而全体样本服从

真实的数据分布，即：
犡犔＝｛狓｝狀犔～狆犘（狓） （８）
犡ＰＵ＝｛狓｝狀～狆（狓） （９）

３２　流程框架
本文提出了一种迭代式的深度ＰＵ学习与类别

先验估计框架，以克服深度场景下类别先验未知问
题．所提框架由三大模块组成，分别是基于非负ＰＵ
损失的ＰＵ学习模块、基于ＧＭＭ的类别先验估计
模块以及基于平均教师与温度锐化的迭代过程稳定
模块，其流程架构如图３所示．

图３　迭代式的深度ＰＵ学习与类别先验估计框架
首先，ＰＵ数据的全体样本犡ＰＵ被同时输入至两

个网络结构相同而参数不同的学生模型犳（·；Θ）和
教师模型犳（·；Θ′）中，教师模型的参数Θ′由学生
模型的历史参数进行时序上的指数窗口滑动平均
（ＥｘｐｏｎｅｎｔｉａｌＭｏｖｉｎｇＡｖｅｒａｇｅ，ＥＭＡ）运算得到；由
此得到学生模型和教师模型各自对犡ＰＵ的预测分数
犛＝犳（犡ＰＵ；Θ）和犛′＝犳（犡ＰＵ；Θ′）；之后，类别先验估
计模块对犛′使用ＧＭＭ进行无监督式建模，并通过
ＥＭ算法迭代多步直至收敛，以求解ＧＭＭ的参数，由
此得到类别先验估计值π^犘；ＰＵ学习模块再借助π^犘
计算非负ＰＵ损失犚^ｓｉｇｍｏｉｄｎｎＰＵ；最后结合迭代过程稳定
模块中教师模型和学生模型预测分数之间的一致性
损失犔ｃｏｎ，以及温度锐化损失犔ｓｈａｒｐｅｎ，进而得到了框
架的总体优化目标犔，并使用梯度反向传播算法更
新Θ．上述步骤迭代反复执行，直至犔收敛或达到
预设迭代次数．接下来将依次对所提框架的各个模
块进行详细介绍．
３３　犘犝学习模块

ＰＵ学习模块负责从训练数据中学习其潜在的
分类规则．它包含一个基于深度神经网络犳的分类
器，并定义了犳在ＰＵ数据上进行训练的优化目标．
式（７）给出了二分类监督学习的优化目标犚犘犖，其可

重构为不同类别期望损失的线性组合：
犚犘犖＝π犘犚，＋犘＋π犖犚，－犖 （１０）

其中，犚，＋犘＝"

狓～狆犘（狓）
［（犳（狓；Θ），１）］表示在正例集合中

将样本预测为正类的期望损失，犚，－犖＝"

狓～狆犖（狓）
［（犳（狓；

Θ），０）］表示在负例集合中将样本预测为负类的期望
损失．在ＳＣＡＲ假设下，式（８）成立，也就是说，犡犔与
犡犘具有相同的类条件分布狆犘（狓）．因此，根据经验风
险最小化原则（ＥｍｐｉｒｉｃａｌＲｉｓｋＭｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＲＭ），
犚^，＋犔＝"

狓∈犡犔
［（犳（狓；Θ），１）］是关于犚，＋犘的无偏估计．

根据式（９），犡ＰＵ与犡同分布，于是以下等式关系成立：
犚，－ＰＵ＝"

狓～狆（狓）
［（犳（狓；Θ），－１）］

＝π犘犚，－犘＋π犖犚，－犖 （１１）
由此可见，π犖犚，－犖＝犚，－ＰＵ－π犘犚，－犘可由犚^，－ＰＵ＝"

狓∈犡ＰＵ
［（犳（狓；

Θ），０）］和犚^，－犔＝"

狓∈犡犔
［（犳（狓；Θ），０）］间接估计［１４］．

综上所述，可以得到犚犘犖关于ＰＵ数据的无偏估计，即：
犚^ＰＵ＝π犘犚^，＋犔＋犚^，－ＰＵ－π犘犚^，－犔 （１２）

若代理损失函数（·，·）满足（·，１）＋（·，０）＝１，那
么犚^，－犔＝１－犚^，＋犔成立，将之代入式（１２），有：

犚^ＰＵ＝π犘犚^，＋犔＋犚^，－ＰＵ－π犘＋π犘犚^，＋犔 （１３）
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其中，犚^ＰＵ仅需计算犚^，＋犔和犚^，－ＰＵ，相较于式（１２）不需
要计算犚^，－犔，因而有效降低了计算复杂度［１５］．

由于深度神经网络具有强大的拟合能力，在实际
训练过程中，模型过度优化犚^，－ＰＵ，以至于关于犚，－犖的
无偏估计小于０［１６］，与真实情况下犚，－犖０相悖．为
此，需要向式（１３）引入非负约束：
犚^ｎｎＰＵ＝π犘犚^，＋犔＋ｍａｘ（０，犚^，－ＰＵ＋π犘犚^，＋犔－π犘）（１４）

所提框架的代理损失函数选取ＰＵ学习中常用的
ｓｉｇｍｏｉｄ损失，即：

ｓｉｇｍｏｉｄ（狔^，狔）＝１－ １
１＋ｅｘｐ［狔^·（２狔－１）］（１５）

显然，ｓｉｇｍｏｉｄ满足ｓｉｇｍｏｉｄ（·，１）＋ｓｉｇｍｏｉｄ（·，０）＝１．因
此，所提框架中ＰＵ学习模块的优化目标为

犚^ｓｉｇｍｏｉｄｎｎＰＵ＝π犘犚^ｓｉｇｍｏｉｄ，＋犔 ＋ｍａｘ（０，犚^ｓｉｇｍｏｉｄ，－ＰＵ ＋
π犘犚^ｓｉｇｍｏｉｄ，＋犔 －π犘） （１６）

　　由上式可知，类别先验π犘是构造关于ＰＵ数据
无偏风险估计器的关键．然而，实际应用场景的π犘
往往未知，这将导致ＰＵ学习模块无法正常运作．为
此，本文设计了类别先验估计模块．
３４　类别先验估计模块

类别先验估计模块利用不同类别分布的可分性
和深度神经网络的抽象表征能力，通过由两个高斯
成分的ＧＭＭ对全体样本的预测分数进行无监督式
地建模．对于ＧＭＭ中均值较大的高斯成分，它的权
重即为ＰＵ学习模块必需的类别先验．其中，样本狓
关于模型Θ的预测分数是对条件概率Ｐｒ（狔＝１｜狓）
的建模，其定义如下：

狊＝ｓｉｇｍｏｉｄ［犳（狓；Θ）］∈［０，１］ （１７）

图４　ＣＩＦＡＲ１０上ＧＭＭ拟合预测分数混合分布实例图

　　混合模型是一类无监督建模方法［４６４８］，其中，
ＧＭＭ［４８］的应用最为广泛．使用双高斯成分的ＧＭＭ
对预测分数建模的依据基于以下观察．在深度神经
网络发生过拟合现象之前，正类的预测分数与负类
的预测分数呈现出不同的分布．如图４所示，正类的
预测分数集中分布在分值较高的区间，而负类的预

测分数集中分布在分值较低的区间，两者分别构成
了两条中间高、两端低的钟形曲线；预测分数的混合
分布由上述两条钟形曲线加权叠加而成．由此可见，
不同类别的预测分数分布可以近似为不同均值和方
差的高斯分布；预测分数的混合分布可近似为上述
高斯分布的线性组合．因此，双高斯成分的ＧＭＭ
对预测分数犛的建模如下：
犛＝｛狊｝狀～犻．犻．犱π犘Ｐｒ（狊｜狔＝１）＋π犖Ｐｒ（狊｜狔＝０）
＝π犘#犘（狊）＋π犖#犖（狊） （１８）

　#犘（狊）＝#

（狊｜μ犘，σ犘），#犖（狊）＝#

（狊｜μ犖，σ犖）（１９）
其中，类别标签狔是隐变量；π犘既是类别先验，同时
也是ＧＭＭ中#犘（狊）的混合系数；同理，π犖＝１－π犘既
是负类别先验，同时也是#犖（狊）的混合系数；#犘（·），
#犖（·）分别表示正类和负类预测分数各自所服从的
高斯分布，#（狊｜μ，σ）＝１

２槡πσｅｘｐ－（狊－μ）
２

２σ（ ）２ ，μ，σ
分别表示其均值和标准差；因为正类的预测分数整
体上应当大于负类，所以有μ犖＜μ犘．

接下来需要对ＧＭＭ中的类别先验π犘进行求
解．考虑到ＧＭＭ中包含隐变量狔，选择最大期望算
法（ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＭ）［４９］进行求解．
３．４．１　ＥＭ算法

ＥＭ算法［４９］主要通过期望（Ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ，Ｅ）步
和最大化（Ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，Ｍ）步反复迭代直至似然
函数收敛至局部最优解．令双高斯成分的所有参数
Φ＝（μ犘，σ犘，μ犖，σ犖），根据极大似然优化准则，首先
为其构造对数似然函数：
$

（犛｜Φ，π犘，π犖）＝∑狊∈犛ｌｏｇ［π犘#犘（狊）＋π犖#犖（狊）］（２０）
直接对上式进行优化过于复杂．ＥＭ算法则间接优
化$

（犛｜Φ）的一阶近似，有效降低了计算复杂度．令
Φ（狋ｉｎ）＝［μ（狋ｉｎ）犘，σ（狋ｉｎ）犘，μ（狋ｉｎ）犖，σ（狋ｉｎ）犖］，π（狋ｉｎ）犘，π（狋ｉｎ）犖 表示ＥＭ算
法经过狋ｉｎ次迭代后ＧＭＭ的参数，#（狋ｉｎ）

犘，#（狋ｉｎ）
犖 表示

狋ｉｎ次迭代后的高斯成分，ＥＭ算法在狋ｉｎ＋１次迭代
中首先执行Ｅ步，即计算给定狊的类条件概率：
犙（狋ｉｎ）
犘（狊）＝Ｐｒ（狔＝１｜狊；Φ（狋ｉｎ））

＝ π（狋ｉｎ）犘 #

（狋ｉｎ）犘 （狊）
π（狋ｉｎ）犘#

（狋ｉｎ）犘 （狊）＋（１－π（狋ｉｎ）犖）
#

（狋ｉｎ）犖 （狊）（２１）

犙（狋ｉｎ）
犖（狊）＝１－犙（狋ｉｎ）

犘（狊） （２２）
进而得到关于$

（犛｜Φ，π犘，π犖）的一阶近似：
$

（狋ｉｎ）（犛｜Φ）＝∑狊∈犛［犙
（狋ｉｎ）
犘（狊）ｌｏｇ（#（狋ｉｎ）犘 （狊））＋

犙（狋ｉｎ）
犖（狊）ｌｏｇ（#（狋ｉｎ）犖（狊））］ （２３）
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接下来，ＥＭ算法通过Ｍ步最大化$

（狋ｉｎ）（犛｜Φ），以
得到第狋ｉｎ＋１次迭代后的参数：

Φ（狋ｉｎ＋１）＝ａｒｇｍａｘΦ
$

（狋ｉｎ）（犛｜Φ） （２４）
π（狋ｉｎ＋１）犘 ＝"

狊∈犛
［犙（狋ｉｎ）犘］ （２５）

π（狋ｉｎ＋１）犖 ＝１－π（狋ｉｎ＋１）犘 （２６）
其中，式（２４）关于Φ的参数更新方程可转换为以下
形式［５０］：

μ（狋ｉｎ＋１）犘 ＝１
π（狋ｉｎ＋１）犘

"

狊∈犛
［狊犙（狋ｉｎ）

犘］，

σ（狋ｉｎ＋１）犘 ＝１
π（狋ｉｎ＋１）犘

"

狊∈犛
［（狊－μ（狋ｉｎ＋１）犘 ）２犙（狋ｉｎ）

犘］，

μ（狋ｉｎ＋１）犖 ＝１
π（狋ｉｎ＋１）犖

"

狊∈犛
［狊犙（狋ｉｎ）

犖］，

σ（狋ｉｎ＋１）犖 ＝１
π（狋ｉｎ＋１）犖

"

狊∈犛
［（狊－μ（狋ｉｎ＋１）犖 ）２犙（狋ｉｎ）

犖］（２７）
ＥＭ算法求解ＧＭＭ的伪代码如算法１所描述，Ｅ
步和Ｍ步反复迭代执行，收敛后可得类别先验π犘
的估计值π　^犘．

算法１．　类别先验估计．
输入：
　犛：ＰＵ数据的预测分数，犛＝［狊１；狊２；…；狊狀］
　Φ（０）：双高斯成分的初始参数
　π（０）犘，π（０）犖：ＧＭＭ的初始混合系数
输出：
　π^犘：类别先验估计值
过程：
　＃初始化
　狋ｉｎ＝０
　犚犈犘犈犃犜
　　＃Ｅ步
　　根据式（２１）和（２２）计算犙（狋ｉｎ）犘 （狊），犙（狋ｉｎ）犖 （狊）．
　　＃Ｍ步
　　根据式（２７）计算Φ（狋ｉｎ＋１）．
　　根据式（２５）和（２６）计算π（狋ｉｎ＋１）犘 ，π（狋ｉｎ＋１）犖 ．
　狋ｉｎ＝狋ｉｎ＋１
　犝犖犜犐犔（收敛）
　π^犘＝π（狋ｉｎ）犘

ＧＭＭ拟合预测分数的效果如图４所示，其概
率密度函数（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＤｅｎｓｉｔｙＦｕｎｃｔｉｏｎ，ｐ．ｄ．ｆ．）
大致符合正类和负类预测分数各自所服从分布的叠
加．尽管ＰＵ学习模块和类别先验估计模块的协同
工作基本达成了本文目标，即在类别先验未知条件
下进行深度ＰＵ学习，但它无法确保其迭代过程的
稳定性，π^犘可能随着迭代轮次增长而发生震荡，进而
影响模型最终的分类性能．为此，本文设计了迭代过

程稳定模块，以平稳所提框架的迭代过程．
３５　迭代过程稳定模块

迭代过程稳定模块基于平滑假设和聚类假设，
通过平均教师［２３］的架构对模型历史参数进行集成，
以提升深度模型的抗扰动能力；另外结合使用温度
锐化技术，加强深度模型对可信样本的预测置信度，
图４中不同类别的钟形曲线因之更可区分，从而平
稳了类别先验估计的迭代过程．
３．５．１　平均教师

平均教师［２３］由深度神经网络结构相同的学生
模型和教师模型组成．在所提框架中，学生模型为
ＰＵ学习模块中的深度神经网络，其参数为Θ，由
ＰＵ学习模块训练得到；教师模型的参数Θ′不直接
在ＰＵ数据上学习，而是由学生模型的历史参数经
过时序上的ＥＭＡ运算得到，即：

Θ′（狋＋１）＝αΘ′（狋）＋（１－α）Θ（狋＋１） （２８）
其中，Θ（狋＋１），Θ′（狋＋１）表示所提框架第狋＋１次迭代时
学生模型和教师模型的参数；Θ′（狋）则为第狋次迭代时
模型的参数；α是ＥＭＡ的平滑系数，其取值在［０，１］
之间．

给定样本狓，教师模型的输出犳（狓；Θ′）可以看
作对学生模型输出犳（狓；Θ）的轻微扰动．根据平滑假
设，若模型的输出高度可信，那么犳（狓；Θ′）和犳（狓；Θ）
应当具有一致性．因此，平均教师将教师模型的输出
作为监督信息，指导学生模型的训练．首先将样本狓
关于学生模型Θ的输出置信度犮定义为由学生模
型给出的最大类条件概率，即：

犮＝ｍａｘ（狊，１－狊） （２９）
结合基于置信度的掩码技术［２４］，并将置信度阈值设
为τ，那么学生模型和教师模型的输出一致性损失
可定义为
　犔ｃｏｎ＝１狀∑狓∈犡ＰＵ（犮τ）犳（狓；Θ）－犳（狓；Θ′）

２
２（３０）

其中，（·）是指示函数，当满足条件（·）时函数值取
１，反之取０．
３．５．２　温度锐化

温度锐化通过调整预测分数的温度（Ｔｅｍｐｅｒａ
ｔｕｒｅ，犜），降低预测类别条件分布的信息熵．其理论
依据是聚类假设，即分类决策面不应穿过数据密集
的区域．因此，样本狓经过模型犳（·；Θ）的预测类别
条件分布具有较低的信息熵．给定预测分数狊，温度
锐化使用锐化函数来降低上述信息熵：

犛犺犪狉狆犲狀（狊，犜）＝ 狊１／犜
狊１／犜＋（１－狊）１／犜 （３１）
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结合平均教师中提及的基于置信度的掩码技术，只
对高置信度的预测分数进行温度锐化，那么温度锐
化的优化目标可写作：
犔ｓｈａｒｐｅｎ＝１狀∑狓∈犡ＰＵ（犮τ）狊－犛犺犪狉狆犲狀（狊，犜）

２
２（３２）

３６　优化目标

图５　ＣＩＦＡＲ１０上不同方法（伪标签、ＧＭＭ、本文方法）的π^犘随训练ｅｐｏｃｈ数的变化曲线（其中，彩色实线为重
复５次实验的均值；阴影部分由５次实验的最小值和最大值决定．黑色虚线表示π犘＝０．４）

综上所述，所提框架由ＰＵ学习模块、类别先验
估计模块和迭代过程稳定模块组成，其单次迭代步
骤中的整体优化目标为

犔＝犚^ｓｉｇｍｏｉｄｎｎＰＵ＋λ１犔ｃｏｎ＋λ２犔ｓｈａｒｐｅｎ （３３）
其中，λ１，λ２为超参数．所提框架反复迭代执行深度
ＰＵ学习和类别先验估计，直至犔收敛或迭代次数
达到预设值，其算法伪代码如算法２所描述．
　　算法２．迭代式的深度ＰＵ学习与类别先验估计．

输入：
犡ＰＵ：输入特征矩阵，犡ＰＵ＝［狓１；狓２；…；狓狀］．
犡犔：被标注正例的输入特征矩阵，犡犔＝［狓１；狓２；…；狓狀犔］．
α：式（２８）中的平滑系数．
τ：式（３０）和（３２）中的置信度阈值．
λ１，λ２：优化目标（３３）中一致性损失和温度锐化的超参数．
犳（·；·）：所选深度神经网络结构对应的函数映射．
Θ（０），Θ′（０）：学生模型和教师模型的初始参数．
输出：
π^犘：正类先验估计值．
Θ，Θ′：算法结束时学生模型和教师模型的参数．
过程：
狋＝０
犚犈犘犈犃犜
犛，犛′＝ｓｉｇｍｏｉｄ［犳（犡ＰＵ；Θ（狋））］，ｓｉｇｍｏｉｄ［犳（犡ＰＵ；Θ′（狋））］
对犛′运用算法１，得到π^犘．
根据式（１６）计算犚^ｓｉｇｍｏｉｄｎｎＰＵ．
根据式（３０）计算犔ｃｏｎ．
根据式（３２）计算犔ｓｈａｒｐｅｎ．
犔＝犚^ｓｉｇｍｏｉｄｎｎＰＵ＋λ１犔ｃｏｎ＋λ２犔ｓｈａｒｐｅｎ
对犔运用梯度反向传播算法，得到Θ（狋＋１）．
Θ′（狋＋１）＝αΘ′（狋）＋（１－α）Θ（狋＋１）
狋＝狋＋１

ＵＮＴＩＬ（收敛或迭代次数达到预设值）
Θ，Θ′＝Θ（狋），Θ′（狋）

３７　设计选项讨论
在对所提框架进行设计的过程中，存在多个设

计选项，分别是：（１）在算法流程方面，是迭代式地
进行深度ＰＵ学习和类别先验估计，抑或是基于单
次类别先验估计的深度ＰＵ学习；（２）类别先验的估
计方式，是使用ＧＭＭ拟合预测分数的混合分布，
从而间接估计类别先验，抑或直接统计伪标签的正
类频率；（３）迭代过程稳定模块的必要性．接下来对
上述设计选项进行探讨．
３．７．１　迭代式ｖｓ单次估计

为解决类别先验未知问题，以往工作［１７２０］通常
首先进行类别先验估计，进而基于类别先验估计值
进行ＰＵ学习．然而，单次估计的随机性较强．况且
训练初期深度模型的学习不够充分，基于预测分数
进行单次估计的质量更加难以得到保障．此外，在深
度神经网络过拟合前，深度模型的分类性能的提升
一般意味着其提取的高层级特征更具代表性．上述
增益无法为单次估计所利用．因此，所提框架选用迭
代式地进行深度ＰＵ学习和类别先验估计的算法流
程，即随着深度模型的训练，预测分数愈发可靠，从
中估计的类别先验将更加准确；更准确的估计值进
一步促使模型分类性能的提升．深度ＰＵ学习和类
别先验估计二者相互促进．
３．７．２　ＧＭＭｖｓ伪标签频率

关于如何利用预测分数估计类别先验，其最为
简单直接的做法是统计伪标签中的正类频率：

π^犘＝１狀∑狓∈犡ＰＵ（狊０．５） （３４）
尽管基于伪标签的估计方法符合常理，且易于实现，
但是它对预测分数的分布要求较为严苛．预测分数
不仅需要具有较好的类别可分性，且其分类面需位
于狊＝０．５附近．然而，上述要求往往难以满足．考虑
当预测分数的分值整体偏大或偏小时，伪标签的正类
频率将大幅高于或低于真实的类别先验．图５展示了
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ＣＩＦＡＲ１０上基于伪标签频率预测的π^犘随着训练轮
次的变化趋势．可以发现，训练初期偏低的π^犘导致了
模型对正类的拟合不足，于是其输出的预测分数整体
偏低，进而造成了更低的π^犘，由此形成了确认偏差
（ＣｏｎｆｉｒｍａｔｉｏｎＢｉａｓ）［５１］，即模型过拟合于训练初期不
准确的预测，模型的预测分数和π^犘逐渐向０靠近．此
外，消融实验结果分析（见４．５节）进一步说明了基
于伪标签的π^犘不可行．相较于伪标签频率法，基于
ＧＭＭ的类别先验估计方法通过将预测分数的分布
建模为双高斯成分的混合分布，于是无论预测分数
整体偏大或偏小，只要其分布大致符合两条钟形曲
线加权叠加的特征，就能较为准确地估计类别先验，
从而应对预测分数分布整体偏移问题．图５和表４
表明，迭代式的ＧＭＭ基本达成本文目标，并取得
了良好的分类性能．
３．７．３　迭代过程稳定模块的必要性

实验发现，尽管迭代式的ＧＭＭ基本能够估计
类别先验，并且取得了良好的分类性能，但是其类别
先验估计过程不够稳定．如图５左二所示，π^犘随着训
练轮次的变化而震荡，５次实验的差异较大．为此，

本文特别设计了迭代过程稳定模块，通过引入平均
教师［２３］和温度锐化［２４］以平稳迭代过程．如图５右
一、右二所示，迭代过程稳定模块的效果明显，π　^犘的
震荡现象得到有效缓解，５次实验的标准差明显缩
小，这说明了迭代过程稳定模块使得所提框架更加
稳定可靠．另外，平均教师中学生模型与教师模型的
输出一致性为模型训练提供了训练标签以外的自监
督信息，模型最终的分类性能因之得到了进一步提
升（见表４）．

４　实　验
４１　数据集与主干网络

本文的实验设置整体上与论文［６］保持一致，在
三个基准数据集（手写数字识别数据集ＭＮＩＳＴ［５２］、
服饰图片分类数据集ＦＭＮＩＳＴ［５３］、普适物体识别
数据集ＣＩＦＡＲ１０［５４］）和一个实际应用数据集（阿尔
茨海默病神经成像数据集Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ①）上进行了实
验．各个数据集的基本信息和训练时使用的主干网
络如表１所示，接下来对各个数据集进行详细介绍．

表１　数据集与主干网络概述
数据集 训练集大小 测试集大小 输入尺寸 π犘 标签个数 正类／负类 主干网络
ＭＮＩＳＴ ６００００ １００００ ２８×２８ ０．４９ １０００ 奇数／偶数 多层感知机（６层）
ＭＮＩＳＴ２ ６００００ １００００ ２８×２８ ０．４８ １０００ ０～４／５～９ 多层感知机（６层）
ＦＭＮＩＳＴ ６００００ １００００ ２８×２８ ０．４０ ５００ 上装／非上装 多层感知机（６层）
ＦＭＮＩＳＴ２ ６００００ １００００ ２８×２８ ０．３０ ５００ １，４，７／其它 多层感知机（６层）
ＣＩＦＡＲ１０ ５００００ １００００ ３×３２×３２ ０．４０ １０００ 交通工具／动物 卷积神经网络（１３层）
ＣＩＦＡＲ１０２ １００００ ２０００ ３×３２×３２ ０．５０ ２０００ 猫／狗 卷积神经网络（１３层）
Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ ５１２１ １２７９ ３×２２４×２２４ ０．５０ ７６９ 痴呆／健康 Ｒｅｓｎｅｔ１８

４．１．１　ＭＮＩＳＴ
ＭＮＩＳＴ［５２］共有７００００个手写阿拉伯数字图像，

其中训练集和测试集分别包含６００００和１００００张图
片．每个图片的输入尺寸为２８×２８．将奇数１、３、５、７、
９当作正类，偶数０、２、４、６、８作为负类．经统计，类别
先验π犘为０．４９．同时，为符合ＰＵ学习的实验设定，
本文随机选择了训练集中的１０００个正样本，保留其
标签，并将剩余未被选择的样本作为无标签数据．
ＭＮＩＳＴ数据集使用的主干网络是一个６层的多层感
知机，其隐层由４个无偏置的线性层构成，每一个线
性层都紧接着批归一化［５５］操作和ＲｅＬＵ［５６］激活函
数．ＭＮＩＳＴ２将小于５的数当作正类，反之则为负类．
经统计，类别先验π犘为０．４８．
４．１．２　ＦＭＮＩＳＴ

ＦＭＮＩＳＴ［５３］数据集是服饰图片分类任务下的

ＭＮＩＳＴ数据集，输入图片尺寸，训练、测试样本数及
类别数的设定同经典的ＭＮＩＳＴ相同．ＦＭＮＩＳＴ将
上装类：０（犜恤）、２（套衫）、４（外套）、６（汗衫）视作正
类，将非上装类：１（裤子）、３（裙子）、５（凉鞋）、７（运动
鞋）、８（包）、９（踝靴）视作负类，则π犘为０．４０．为符合
ＰＵ学习的实验设定，本文随机选择了训练集中的
５００个正样本，保留其标签，并将剩余未被选择的样
本作为无标签数据．ＦＭＮＩＳＴ使用的主干网络与
ＭＮＩＳＴ相同．类似地，ＦＭＮＩＳＴ２将１、４、７视作正
类，π犘为０．３０．
４．１．３　ＣＩＦＡＲ１０

ＣＩＦＡＲ１０［５４］是一个常用于目标识别的图像基
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准数据集，由６００００个３×３２×３２彩色图像组成，包
含１０类对象，其中，每个类有６０００个图像．ＣＩＦＡＲ
１０将交通工具类：０（飞机）、１（汽车）、８（船）和９（卡
车）视作正类，将动物类：２（鸟类）、３（猫）、４（鹿）、５
（狗）、６（蛙）、７（马）视作负类．可知，π犘为０．４０．为符
合ＰＵ实验设定，本文随机选择了训练集中的１０００
个正样本，保留其标签，并将剩余未被选择的样本作
为无标签数据．ＣＩＦＡＲ１０采用的主干网络为全卷积
深度神经网络［５７］．ＣＩＦＡＲ１０２则将３（猫）视作正类，５
（狗）视作负类，π犘为０．５０，标签个数为２０００．
４．１．４　Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ

Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ数据集是关于阿尔兹海默症的多分
类数据集，总共包含了４类共５７６０张脑部磁共振成
像（ＭａｇｎｅｔｉｃＲｅｓｏｎａｎｃｅＩｍａｇｉｎｇ，ＭＲＩ），训练集和
测试集的大小分别为５１２１和６３９．如图６所示，ＡＤ
有４个病程发展阶段，包括非痴呆（ＮｏｎＤｅｍｅｎｔｅｄ）、
轻微痴呆（ＶｅｒｙＭｉｌｄＤｅｍｅｎｔｅｄ）、轻度痴呆（Ｍｉｌｄ
Ｄｅｍｅｎｔｅｄ）和中度痴呆（ＭｏｄｅｒａｔｅＤｅｍｅｎｔｅｄ）．其
中，非痴呆与轻微痴呆的ＭＲＩ相近．值得注意的是，
正常衰老与ＡＤ之间存在一种过度状态，称作轻度
认知功能障碍（ＭｉｌｄＣｏｇｎｉｔｉｖｅＩｍｐａｉｒｍｅｎｔ，ＭＣＩ）．
该状态下的ＭＲＩ与常人无异，然而部分ＭＣＩ被临
床诊断为ＡＤ［６］．因此，训练集中的中度痴呆和轻度
痴呆样本均可被临床诊断，视作正样本．而轻微痴呆
的ＭＲＩ与健康人相差无几，共同组成了无标签数
据．本文采用ＩｍａｇｅＮｅｔ预训练后的残差网络Ｒｅｓ
ｎｅｔ１８［５８］作为Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ数据集的主干网络，其输
入图像尺寸被统一裁剪为３×２２４×２２４．

图６　ＡＤ的４个病程发展阶段对应的ＭＲＩ（非痴呆的
ＭＲＩ（左上）与轻微痴呆的ＭＲＩ（右上）十分相似）

４２　评价指标
二分类问题可根据样本真实标签的正负以及模

型预测的正确与否，划分为４种基本情况，分别是样
本被：（１）正确地预测成正类（ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅ，犜犘）；
（２）正确地预测成负类（ＴｒｕｅＮｅｇａｔｉｖｅ，犜犖）；（３）错
误地预测成正类（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅ，犉犘）和（４）错误地
预测成负类（ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅ，犉犖）．基于上述４种情
况定义以下４类评价指标，分别是准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ，
Ａｃｃ）、精确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ）和犉１
ｓｃｏｒｅ（犳１）．

（１）准确率，反映算法预测的总体正确程度，即
全部预测中，预测正确的数目占比．

犃犮犮＝ 犜犘＋犜犖
犜犘＋犜犖＋犉犘＋犉犖 （３５）

　　（２）精确率，即预测结果为正类中，预测正确的
数目占比．

狆狉犲犮犻狊犻狅狀＝犜犘
犜犘＋犉犘 （３６）

　　（３）召回率，即真实标签为正类中，预测正确的
数目占比．

狉犲犮犪犾犾＝犜犘
犜犘＋犉犖 （３７）

　　（４）犉１ｓｃｏｒｅ，精确率和召回率的调和均值，用
于综合评估精确率和召回率，是ＰＵ学习的重要评
价指标．

犳１＝２×狆狉犲犮犻狊犻狅狀×狉犲犮犪犾犾狆狉犲犮犻狊犻狅狀＋狉犲犮犪犾犾 （３８）
４３　实现细节

所提方法基于深度学习框架Ｐｙｔｏｒｃｈ实现．所
有实验均在ＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ３０９０上进行．为确保ＧＭＭ
的初次拟合结果，首先对所提框架的学生模型进行
５个轮次的热身训练（ｗａｒｍｕｐ），以使得初始预测分
数的类别条件分布基本可分．式（３３）中超参数λ１在
ＭＮＩＳＴ、ＦＭＮＩＳＴ、ＣＩＦＡＲ１０和Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ的取
值分别为０．０５、０．０５、０．３和０．３；而超参数λ２采取
余弦退火的策略，即随着训练轮次的增加，其值逐渐从
０增至１．式（２８）中的平滑系数α设为０．９９９，式（３２）
中的温度犜均设为－１０，置信度阈值τ均设为０．８．基
准数据集的初始步长均设置为５ｅ４，Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ的初
始步长则为１ｅ４；在训练过程中使用Ａｄａｍ优化
器［５９］和余弦退火策略器ＣｏｓｉｎｅＡｎｎｅａｌｉｎｇＬＲ［６０］对
步长进行调整；其中，Ａｄａｍ的权重衰减系数为５ｅ３．
基准数据集的训练批大小（ＢａｔｃｈＳｉｚｅ）均设置为２５６，
而Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ的训练批大小为１２８．为了保证实验的
准确性和可复现性，程序的每次运行都会指定一个
整数作为ＮｕｍＰｙ、Ｐｙｔｏｒｃｈ、ｒａｎｄｏｍ标准库、ＣＵＤＡ
等模块的随机种子．所有实验在随机种子０～４下重
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复５次进行，并记录教师模型或学生模型在验证集
上准确率最高时对应各项指标的均值和标准差．
４４　对比实验
４．４．１　对比方法

（１）ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ，即有监督学习方法，将所有无标
签样本当作负例．由于ＰＵ学习中无标签样本数目往
往远大于被标注的正例数目，即狀犝狀犔，深度模型将
过拟合于负例．因此，对无标签数据进行下采样，即
从集合犡－犡犔中无放回地随机抽取狀犔个样本当作
负例，与已有的狀犔个正例构成二分类监督学习训练
集．显然，上述操作可能会将无标签数据中的正例当
作负例，从而引入了标签噪声（ＬａｂｅｌＮｏｉｓｅ）．

（２）ｕＰＥ是ＰＥ［１７］与ｕＰＵ［１５］的结合．ＰＥ［１７］通过
实现正类条件密度与混合密度之间的部分匹配估计
类别先验．其中，Ｐｅａｒｓｏｎ散度用于衡量上述密度间
的差异．

（３）ｎｎＰＥ是ＰＥ与ｎｎＰＵ［１６］的结合．
（４）ｕＫＭ１是ＫＭ１［１８］与ｕＰＵ的结合．ＫＭ１和

ＫＭ２［１８］基于再生核希尔伯特核空间．在该空间下，
正类条件分布是混合分布核的重新加权．通过最小
化正类条件分布的核嵌入距离，找到最佳的权重和
类别先验估计值．

（５）ｎｎＫＭ１是ＫＭ１与ｎｎＰＵ的结合．
（６）ｕＫＭ２是ＫＭ２与ｕＰＵ的结合．
（７）ｎｎＫＭ２是ＫＭ２与ｎｎＰＵ的结合．
（８）ｕＴＩｃＥ是ＴＩｃＥ［１９］与ｕＰＵ的结合．ＴＩｃＥ［１９］

指出任一数据子域的正类标签频率是真实正类标签
频率的下界，并通过自顶向下的决策树，搜索使得正
类标签频率最大的数据子域，从而间接逼近真实的
正类标签频率，进而估计类别先验．

（９）ｎｎＴＩｃＥ是ＴＩｃＥ与ｎｎＰＵ的结合．
（１０）ｕＣＤＭＭ是ＣＤＭＭ［２０］与ｕＰＵ的结合．ＣＤ

ＭＭ［２０］结合循环坐标下降和ＭＭ优化框架，优化逻
辑回归的参数似然函数，估计正类标签频度，进而估
计类别先验．

（１１）ｎｎＣＤＭＭ是ＴＩｃＥ与ｎｎＰＵ的结合．
（１２）Ｏｕｒｓ，即本文所提框架．

４．４．２　实验结果及分析
表２展示了不同算法在各个数据集上的对比实

验结果．总体来看，所提方法在多数评价指标上取得
了最优性能．

具体而言，Ｏｕｒｓ在ＭＮＩＳＴ上取得了最优的准
确率、召回率和犉１ｓｃｏｒｅ，相较于次优结果分别平均

提升了８．３３％、３．５４％和７．８４％；在ＭＮＩＳＴ２上取
得了最优的准确率和犉１ｓｃｏｒｅ，较次优结果分别平
均提升了０．６４％和０．４２％．在ＦＭＮＩＳＴ上取得了
最优的准确率、召回率和犉１ｓｃｏｒｅ，较次优结果分别
平均提升了１．７７％、２．７９％和２．２７％；在ＦＭＮＩＳＴ２
上取得了最优的准确率、召回率和犉１ｓｃｏｒｅ，较次
优结果平均分别提升０．５２％、２．２１％和１．１６％．在
ＣＩＦＡＲ１０上取得了最好的准确率、召回率和犉１ｓｃｏｒｅ，
较次优结果分别平均提升了３．４０％、４．４０％和４．５５％；
在ＣＩＦＡＲ１０２上取得了最优的准确率和犉１ｓｃｏｒｅ，
较次优结果分别平均提升了７．５１％和３．３９％．由于
Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ的主干网络是ＩｍａｇｅＮｅｔ预训练后的模
型，这减轻了类别先验估计值不准确的负面影响．
Ｏｕｒｓ的优势尽管有所削减，但仍在主要评价指标准
确率和犉１ｓｃｏｒｅ上取得了最优性能，较次优结果分
别平均提升了１．２５％和０．８６％．此外，Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ
上的实验结果表明所提框架有助于ＡＤ的早期诊
断，具有实用价值．Ｏｕｒｓ与ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ在Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ
上针对病患各个病程的检出率如图７所示，鉴于
Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ训练集中所有的中度痴呆或轻度痴呆均
为有标签的正例，而轻微痴呆缺失标签，Ｏｕｒｓ对轻
微痴呆的检出率相较ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ具有４０．４０％的显
著提升，对中度痴呆也有近１７．８７％的提升．此外，
由于测试集中属于轻度痴呆的样本数仅有１２个，
Ｏｕｒｓ和ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ都对轻度痴呆达到了１００％的检
出率．考虑到轻微痴呆和正常人的ＭＲＩ相近，现
实条件下轻微痴呆难以被专家诊断，Ｏｕｒｓ相较于
ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ在轻微痴呆检出率上的显著提升，说明
了所提方法有助于ＡＤ病患尽早诊断和治疗，进而
利于保障患者的生命健康．

Ｏｕｒｓ的先进性很大程度上可以归因于其类别
先验估计准确，且稳定可靠．以ＭＮＩＳＴ、ＦＭＮＩＳＴ、
ＣＩＦＡＲ１０和Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ为例，不同类别先验估计算
法在各个数据集上的对比实验结果如图８所示，观
察可知，Ｏｕｒｓ的类别先验估计均值在ＣＩＦＡＲ１０和
Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ上最接近真实的类别先验，其在ＭＮＩＳＴ、
ＦＭＮＩＳＴ上的π^犘与π犘也仅平均相差０．０１和０．０３．
此外，Ｏｕｒｓ随机５次实验的π^犘标准差较小，最高不
超过０．０２．由此可见，Ｏｕｒｓ兼具较小的类别先验估
计误差和标准差，因而具有更好且更稳定的分类性
能．相反的是，其它类别先验估计算法无法兼顾类别
先验估计的准确性和稳定性．例如ＫＭ１在ＭＮＩＳＴ
上的估计均值最接近真实值，但其５次实验的差异
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表２　对比实验结果（单元格记录了均值（标准差），最优性能以加粗黑体标出，次优性能以倾斜黑体标出．根据配对狋检验的
结果，分别用（）表示犗狌狉狊明显优于（更差）的相应方法，置信水平为９５％） （单位：％）

数据集 评价指标ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｕＰＥ ｎｎＰＥｕＫＭ１ｎｎＫＭ１ｕＫＭ２ｎｎＫＭ２ｕＴＩｃＥｎｎＴＩｃＥｕＣＤＭＭｎｎＣＤＭＭＯｕｒｓ

ＭＮＩＳＴ

犃犆犆 ８５．８９
（０．４３）

８６．０７
（０．７５）

８６．３３
（０．３５）

８１．８８
（８．４８）

８５．４４
（１．５９）

６４．２７
（１８．５４）

６４．３３
（１８．６１）

７７．７４
（１４．３７）

７９．９２
（１１．６９）

６６．８９
（１２．１９）

５７．７４
（１５．６２）

９４．６６
（０．３７）

狆狉犲犮犻狊犻狅狀 ８９．３５
（１．６９）

８５．８３
（１．１５）

８３．４８
（１．２２）

８６．５０
（２．０５）

８３．７０
（３．０２）

９５．０９
（６．７８）

９４．９７
（７．０９）

９４．７４
（１．６８）

９４．２９
（１．２８）

８４．８７
（１０．７８）

９７．１３
（６．４２）

９５．４１
（１．０５）

狉犲犮犪犾犾 ８１．０９
（２．４７）

８５．９３
（１．７１）

９０．１４
（２．２７）

７４．７３
（１９．８７）

８７．７７
（４．９７）

３１．９７
（４３．８４）

３２．２８
（４４．２２）

５８．５３
（３１．６６）

６３．２４
（２５．８４）

４３．３９
（３０．８９）

１７．０６
（３８．０９）

９３．６８
（０．９４）

犉ｓｃｏｒｅ ８４．９８
（０．７０）

８５．８７
（０．８１）

８６．６６
（０．５２）

７８．９３
（１３．８１）

８５．５６
（１．８１）

３３．４３
（４５．７９）

３３．５５
（４５．９４）

６７．１８
（２９．９７）

７３．０６
（１９．３３）

５０．３０
（３１．４８）

１７．１２
（３８．１８）

９４．５３
（０．３７）
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图７　Ｏｕｒｓ与ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ在Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ上患者各个病程（轻
微痴呆、轻度痴呆和中度痴呆）的检出率

图８　不同类别先验估计方法在各个数据集的均值标准差箱
型图（黑色虚线表示各个数据集的π犘）

过大，因此ｕＫＭ１和ｎｎＫＭ１的平均分类性能欠佳，
且具有较大的标准差；ＰＥ在ＭＮＩＳＴ上的类别先验估
计最稳定，但其π^犘过于偏离π犘，因此ｕＰＥ和ｎｎＰＥ的
平均分类性能欠佳．
４．４．３　已知π犘的对比实验结果与分析

本文致力于解决ＰＵ学习中深度场景下类别先
验未知问题．实验发现，即使所提框架不利用π犘，也
能达到与已知π犘的ＰＵ算法相媲美的分类性能，
甚至在部分结果上略有超越．表３展示了ＭＮＩＳＴ、
ＦＭＮＩＳＴ、ＣＩＦＡＲ１０和Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ数据集上Ｏｕｒｓ
与基于真实类别先验ＰＵ算法的对比实验结果．其
中，ｕＰＵ是ＰＵ学习的无偏风险估计器；ｎｎＰＵ是
ｕＰＵ针对深度模型的扩展；ＳｅｌｆＰＵ在ｎｎＰＵ的基
础上引入自步学习训练策略和深度模型的自校准与
自蒸馏，代表了ＰＵ学习的最先进水平．Ｏｕｒｓ整体
性能最佳，在ＭＮＩＳＴ上的准确率、精确率和犉１
ｓｃｏｒｅ上分别平均超出次优结果０．８０％、２．１７％和
表３　犗狌狉狊与已知π犘的犘犝算法对比实验结果（根据配对狋

检验的结果，分别用（）表示犗狌狉狊明显优于（更
差）的相应方法，置信水平为９５％） （单位：％）

数据集 评价指标 ｕＰＵ ｎｎＰＵＳｅｌｆＰＵ Ｏｕｒｓ

ＭＮＩＳＴ

犃犆犆 ９１．５７
（１．２７）

９３．２６
（０．３８）

９３８６
（０３０）

９４６６
（０３７）

狆狉犲犮犻狊犻狅狀９２．５０
（１．２５）

９３２４
（０８４）

９３．１２
（０．８９）

９５４１
（１０５）

狉犲犮犪犾犾９０．２４
（２．９０）

９３．０８
（１．２８）

９４５４
（０９９）

９３６８
（０９４）

犉ｓｃｏｒｅ９１．３３
（１．４４）

９３．１５
（０．４２）

９３８２
（０３１）

９４５３
（０３７）

ＦＭＮＩＳＴ

犃犆犆 ９３．６６
（０．３１）

９４．３９
（０．４２）

９４７５
（０２５）

９５１６
（０３０）

狆狉犲犮犻狊犻狅狀９２７８
（１９１）

９２８８
（０９４）

９１．７３
（０．８０）

９２．０９
（０．５２）

狉犲犮犪犾犾９１．３３
（２．０６）

９３．１３
（０．８４）

９５５０
（０６１）

９６１７
（０９０）

犉ｓｃｏｒｅ９２．０２
（０．４０）

９３．００
（０．５２）

９３５７
（０２８）

９４０８
（０３８）

ＣＩＦＡＲ１０

犃犆犆 ８８．５６
（０．５２）

８９．０７
（０．３８）

８９２８
（０７２）

８９９８
（０８３）

狆狉犲犮犻狊犻狅狀８７３５
（２５７）

８６．３５
（１．６８）

８６．１６
（０．７８）

８７３６
（０８２）

狉犲犮犪犾犾８３．６６
（２．９８）

８６．３９
（２．０６）

８７２１
（２３５）

８７６３
（１７９）

犉ｓｃｏｒｅ８５．３９
（０．７２）

８６．３４
（０．５２）

８６６７
（１０６）

８７４９
（１１３）

Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ

犃犆犆 ７１．０９
（０．７０）

７２．１２
（０．４６）

７２５９
（０６４）

７３２０
（０５５）

狆狉犲犮犻狊犻狅狀７１５５
（２５５）

６９．０５
（１．７９）

６９．８３
（１．０３）

７２２５
（０７３）

狉犲犮犪犾犾 ７０．４９
（６．１０）

８０４４
（４１８）

７９５６
（３３６）

７５．３０
（２．４５）

犉ｓｃｏｒｅ７０．８１
（１．９３）

７４２２
（０７９）

７４３４
（１１３）

７３．７２
（０．９５）
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０．７１％；在ＦＭＮＩＳＴ上的准确率、召回率和犉１
ｓｃｏｒｅ超出次优结果０．４１％、０．６７％和０．５１％；在
ＣＩＦＡＲ１０上的所有指标超出次优结果０．６０％、
０．０１％、０．４２％和０．８２％；在Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ上的准确
率和精确率超出次优结果０．６１％和０．７０％．接下来
的消融实验结果进一步揭示了所提框架基于类别先
验估计，但优于基于真实类别先验ＰＵ算法的原因．
４５　消融实验分析

为评估所提框架中各个设计的有效性与合理
性，以及探究对比实验结果中Ｏｕｒｓ性能优异的
原因，分别对ＧＭＭ、平均教师（犔ｃｏｎ）和温度锐化
（犔ｓｈａｒｐｅｎ）在基准数据集上进行了消融实验，其结果
如表４所示．其中，无ＧＭＭ的类别先验估计为迭代
式地统计伪标签的类别频率．总体而言，ＧＭＭ用于
估计类别先验，为深度ＰＵ学习奠定了基础；平均教
师大幅提升了分类性能，温度锐化则进一步巩固并
提升了分类性能；Ｏｕｒｓ有效结合了三者的优势，性
能最佳．下面将结合实验结果对各个设计的作用进
行分析．

（１）ＧＭＭ．如表４所示，无ＧＭＭ的方法在各

个基准数据集上的评价指标均显著落后于ＧＭＭ
（序号０ｖｓ１、２ｖｓ４、３ｖｓ５、６ｖｓ８）．以准确率为例，
１比０在ＭＮＩＳＴ、ＦＭＮＩＳＴ和ＣＩＦＡＲ１０上分别
平均提升了１．７６％、３．８５％和２２．７２％；４比２在各个
基准数据集上分别提升了３．１７％、０．０８％和１６．８２％；５
比３分别提升了１．５８％、３．４６％和２０．８１％；８比６
分别提升了３．４２％、１．１８％和１７．１５％．值得一提的
是，１仅仅基于ＧＭＭ，便取得了接近基于真实类别
先验的ＰＵ算法性能．另外，无ＧＭＭ的标准差远高
于ＧＭＭ的标准差．以准确率为例，ＭＮＩＳＴ、Ｆ
ＭＮＩＳＴ和ＣＩＦＡＲ１０上无ＧＭＭ的标准差最大可
分别达到６．２９％、７．１５％和１２．０６％，而ＧＭＭ的标
准差最高不超过２．１２％．无ＧＭＭ部分标准差较大
的原因在于其类比先验估计过程出现了如图５左二
所示的情况，即训练初期偏低的π^犘导致了模型对正
类的拟合不足，于是其输出的预测分数整体偏低，进
而造成了更低的π^犘，最终导致算法失效．由此可见，
ＧＭＭ的表现更加稳固可靠．综上所述，ＧＭＭ能够
更好地估计类别先验，为所提框架的分类性能带来
了大幅提升．

表４　基准数据集上的消融实验结果（表示包含对应设计） （单位：％）
数据集 序号 ＧＭＭ 平均教师 伪标签 温度锐化 ａｃｃ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｒｅｃａｌｌ ｆｓｃｏｒｅ

ＭＮＩＳＴ

０ ９１．８４（１．２２）９４．０２（１．５３）８９．１７（３．３８）９１．４８（１．４２）
１  ９３．６０（０．５３）９２．９８（０．７３）９４１３（１３５）９３．５４（０．５８）
２  ９０．８３（６．０５）９４．５１（０．４６）８６．３７（１２．７８）８９．８４（７．８５）
３  ９２．０５（１．１６）９４．１８（１．５３）８９．４４（３．２６）９１．７１（１．３８）
４   ９４．００（０．４６）９４．１３（０．４２）９３．６７（１．２６）９３．８９（０．５１）
５   ９３．６３（０．４８）９４．２９（０．７１）９２．６８（０．７２）９３．４８（０．４９）
６   ９１．２４（６．２９）９４．７６（０．７５）８６．９９（１３．１８）９０．２７（８．１１）
７    ９４７２（０１５）９５３１（１０５）９３９２（１１２）９４６０（０１６）

８（Ｏｕｒｓ）    ９４６６（０３７）９５４１（１０５）９３．６８（０．９４）９４５３（０３７）

ＦＭＮＩＳＴ

０ ９０．８６（６．９０）９４３６（１４９）８２．３０（１９．２０）８６．６８（１２．５２）
１  ９４．７１（０．３５）９１．６１（１．４３）９５．５７（１．７１）９３．５３（０．４３）
２  ９４．８９（０．２４）９２．２２（０．７９）９５．２６（１．０７）９３．７１（０．３１）
３  ９１．４２（７．１５）９３．１３（２．２２）８５．２２（２０．６５）８７．５６（１２．９５）
４   ９４．９７（０．３３）９２．１７（０．９０）９５．５８（１．２１）９３．８３（０．４２）
５   ９４．８８（０．３６）９２．０８（０．４４）９５．４１（０．８２）９３．７１（０．４６）
６   ９３．９８（０．８３）９３２２（１３８）９１．６４（２．８０）９２．３９（１．１６）
７    ９５０５（０３６）９２．２２（０．９６）９５７３（１０１）９３９３（０４３）

８（Ｏｕｒｓ）    ９５１６（０３０）９２．０９（０．５２）９６１７（０９０）９４０８（０３８）

ＣＩＦＡＲ１０

０ ６６．６４（１０．３４）３２．５４（４４．６４）２１．０５（３１．７４）２４．９５（３５．８４）
１  ８９．３６（０．５５）８７１９（１５９）８６．１２（２．３３）８６．６２（０．８０）
２  ７２．７９（１２．０６）７９．６４（８．８２）３９．０７（３３．４８）４７．２４（３１．２２）
３  ６７．１５（１１．４０）３３．１６（４５．５６）２１．８６（３３．３６）２５．６８（３７．２０）
４   ８９．６１（０．６５）８６．８９（１．０１）８７．１８（０．８９）８７．０３（０．８０）
５   ８７．９６（２．１２）８２．８９（２．４１）８８１１（３８２）８５．４（２．７０）
６   ７２．７３（１１．９５）７９．７３（８．９１）３８．７８（３２．９６）４７．１３（３１．０４）
７    ８９９５（０５４）８６．８６（０．６４）８８２３（１７２）８７５３（０７９）

８（Ｏｕｒｓ）    ８９９８（０８３）８７３６（０８２）８７．６３（１．７９）８７４９（１１３）
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　　（２）平均教师．仍以准确率为例，仅仅对比是否
使用平均教师，２比０在ＦＭＮＩＳＴ和ＣＩＦＡＲ１０上
分别提升了４．０３％和６．１５％；４比１在各个基准数
据集上分别提升了０．４０％、０．２６％和０．２５％；６比３
在ＦＭＮＩＳＴ和ＣＩＦＡＲ１０上分别提升了２．５６％和
５．５８％；７比５在各个数据集上分别提升了１．０３％、
０．２８％和２．０２％．由此可见，平均教师基于平滑假
设为模型训练引入了额外的监督信息，进一步提升
了分类性能．此外，８比５的准确率标准差分别降低
了０．１１％、０．０６％和１．２９％，这说明了平均教师有
助于所提框架的稳定性．

（３）温度锐化．以准确率为例，仅对比是否使用
温度锐化，３比０在所有基准数据集分别提升了
０．２１％、０．５６％和０．５１％；５比１在ＭＮＩＳＴ和Ｆ
ＭＮＩＳＴ上分别提升了０．０３％和０．１７％；６比２在
ＭＮＩＳＴ上提升了０．４１％；８比４在各个数据集上分
别提升了０．６６％、０．１９％和０．３７．由此可见，温度锐
化进一步提升了分类性能．

目前，半监督学习的流行做法是对无标签数据
打上伪标签．根据聚类假设，伪标签和温度锐化的作
用都是使得模型在无标签数据上的输出信息熵应该
尽可能小，那么它们的实际效果应当相似．消融实验
通过７ｖｓ８对二者进行了比较．实验结果显示，温度
锐化与伪标签的各项指标十分接近．
４６　超参数敏感性分析

所提框架的超参数包括平均教师中式（２８）里的

平滑系数α、温度锐化中式（３２）里的温度犜、置信度
阈值τ、优化目标中式（３３）里的λ１和λ２．鉴于α、犜和
τ的设置策略已被广泛研究［２４，４２４３］，接下来重点对
所提框架的主要参数λ１和λ２展开分析．
λ１和λ２分别控制平均教师（犔ｃｏｎ）和温度锐化

（犔ｓｈａｒｐｅｎ）的重要程度．图９展示了基准数据集上的超
参数敏感度分析结果，可以发现所提方法对超参数
的微小扰动不敏感，具有良好的稳定性．具体而言，
在ＭＮＩＳＴ上，λ１和λ２的取值区间分别为［０．０１，
０．２］和［０．２，５］，准确率均值为９４．２１％，标准差仅
为０．８５％；在ＦＭＮＩＳＴ上λ１和λ２的取值区间分别
为［０．０１，０．２］和［０．２，５］，准确率均值为９４．８９％，
标准差仅为０．３７％；在ＣＩＦＡＲ１０上λ１和λ２的取值
区间分别为［０．１，０．７］和［０．２，５］，准确率均值为
８９．９５％，标准差仅为０．２６％．此外，合理地设置λ１
和λ２有利于所提方法分类性能的进一步提升．例
如，ＭＮＩＳＴ在λ１＝０．０１和λ２＝５处取得了最佳性
能，对应准确率为９５．９１％；ＦＭＮＩＳＴ在λ１＝０．２和
λ２＝５处取得了最佳性能，准确率为９５．４０％．ＣＩＦＡＲ
１０在λ１＝０．５和λ２＝２处取得了最佳性能，准确率
为９０．４５％．
　　所提方法关于λ１和λ２的稳定性一定程度上可
归因于基于置信度的掩码技术．在置信度掩码的作
用下，只有高度可信的样本参与了犔ｃｏｎ和犔ｓｈａｒｐｅｎ的计
算，大多数有害的监督信息被滤除．因此，λ１和λ２的
微小扰动不会对算法性能造成严重的负面影响．

图９　基准数据集上的超参数敏感度分析

４７　主干网络的影响
在此前的对比实验中，不同的数据集采用了不

同的神经网络结构．本节探究了不同主干网络对实
验结论的影响，结果如表５所示．可以发现，所提方
法在相同的主干网络设置下均取得了最优的准确率
和犉１ｓｃｏｒｅ，进一步验证了所提方法的有效性．总体

来看，在相同的ＰＵ算法设置下，模型复杂度越高，
对应的分类性能通常更好．然而，对于所提框架而
言，Ｒｅｓｎｅｔ１８的分类性能与ＣＮＮ１３接近．以准确
率和犉１ｓｃｏｒｅ为例，Ｒｅｓｎｅｔ１８较ＣＮＮ１３分别平
均仅提升０．０９％和０．０４％．这说明ＣＮＮ１３足以胜
任ＣＩＦＡＲ１０的普适物体分类任务．
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表５　犆犐犉犃犚１０上不同的主干网络对算法性能的影响 （单位：％）
主干网络评价指标ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｕＰＥ ｎｎＰＥｕＫＭ１ｎｎＫＭ１ｕＫＭ２ｎｎＫＭ２ｕＴＩｃＥｎｎＴＩｃＥｕＣＤＭＭｎｎＣＤＭＭＯｕｒｓ

ＭＬＰ６

犃犆犆 ７８．６９ ７５．９０７６．３５７６．３１７９．７２７７．１４８０１１７４．４７７５．６３７０．０７７４．２２８１８１
（１．０８） （１．１４）（０．４５）（１．４６）（０．７５）（１．０５）（０７４）（８．１２）（８．７６）（６．６６）（７．９７）（０１２）

狆狉犲犮犻狊犻狅狀
７１．６９ ６７．３３６４．８４６８．９０７１．５５７１．２８７２．３９８１．１５８２．１６８６４８８２６１７８．４４
（２．５８） （１．９５）（０．５０）（３．５７）（１．７１）（３．３０）（１．５８）（１０．７４）（１０．１７）（８４４）（９９４）（０．９５）

狉犲犮犪犾犾 ７７．６３ ７７．５３８９３１７５．１１８２０２７２．４１８１．３８５２．４６５５．０５３２．４４４９．３８７５．２２
（３．６８） （４．５７）（０６４）（４．２４）（２０４）（４．４３）（１．７６）（２９．４５）（３１．１２）（２２．６７）（２７．８７）（１．３９）

犉１ ７４．４５ ７１．９８７５．１３７１．７２７６．４０７１６８７６．６０５６．４１５８．２６４２．１７５５．１２７６７８
（１．０４） （１．６３）（０．４２）（１．０８）（０．５５）（０９７）（０．６２）（３１．５６）（３２．６２）（２６．６２）（３０．８６）（０３０）

ＣＮＮ１３

犃犆犆 ８４．７０
（０．５２）

８２．８６
（２．８７）

８３．７８
（０．８２）

７５．４０
（１９．８４）

８４．９２
（０．９５）

８４．３１
（４．９２）

８６５８
（２５７）

８１．８４
（１２．３７）

８２．５７
（１２．６４）

７４．８１
（１３．６９）

７９．２７
（１０．８６）

８９９８
（０８３）

狆狉犲犮犻狊犻狅狀 ８３．６４
（２．２８）

７９．４２
（６．００）

８０．４５
（２．２６）

７３．０１
（１８．７１）

８０．６０
（２．６４）

８２．２６
（３．４４）

８４．０４
（２．２６）

８８．８２
（６．４１）

９０５４
（５３２）

９０３３
（８９９）

８７．２９
（７．２７）

８７．３６
（０．８２）

狉犲犮犪犾犾 ７６．９８
（４．２１）

７７．９７
（５．０７）

７８．６６
（１．３３）

８３２３
（９５１）

８２．２４
（２．４６）

７７．３１
（１２．９６）

８２．０１
（６．０９）

６５．１９
（３６．７９）

６５．１８
（３６．５０）

４５．７８
（４２．０３）

５９．４４
（３３．４４）

８７６３
（１７９）

犉ｓｃｏｒｅ ８０．０６
（１．４２）

７８．４７
（３．１５）

７９．５１
（０．６９）

７５．４９
（１０．３５）

８１．３５
（０．９８）

７９．３１
（８．３２）

８２９４
（３７１）

６６．９０
（３７．５２）

６７．７４
（３７．８８）

４７．９２
（４３．８６）

６３．０７
（３５．３３）

８７４９
（１１３）

Ｒｅｓｎｅｔ１８

犃犆犆 ８５．３５ ８９．３６８６．０５８８．８９８８．１０８９０７８８．２５８１．０４８２．４３７６．０２７９．１１９００７
（０．４７） （０．５２）（０．７３）（０．２７）（０．５４）（０３３）（０．３６）（１２．２９）（１２．６８）（１０．０３）（１１．５６）（０４４）

狆狉犲犮犻狊犻狅狀
８４．６８ ８６．９８８０．０５８５．７０８３．５２８６．４２８３．３６９０９０９０．１２９０８１９０．３５８７．９３
（０．１１） （１．１３）（３．１７）（２．１０）（３．３６）（１．７４）（１．４１）（５１４）（５．５３）（５７６）（５．９３）（０．９６）

狉犲犮犪犾犾 ７７．３９ ８６．３４８７２４８６．８４８７８８８６．３２８８．３４６０．３８６５．３１４６．５４５５．８６８７．１７
（１．５９） （１．０７）（６７３）（２．７８）（４０８）（２．１７）（２．６６）（３５．３６）（３６．９６）（３０．０４）（３４．５４）（１．６９）

犉１ ８０．８６ ８６．６５８３．２７８６．２１８５．５１８６３３８５．７４６４．８６６７．５３５５．００６１．３１８７５３
（０．８１） （０．６２）（１．６４）（０．４６）（０．５５）（０４５）（０．６５）（３６．８４）（３７．８７）（３２．６２）（３５．５９）（０６５）

５　总　结
本文提出了一种迭代式的深度ＰＵ学习与类别

先验估计框架．该框架能准确且稳定地估计类别先
验，并利用所得先验估计值训练深度模型，因此无需
已知数据的真实先验分布，从而更利于解决实际应
用场景下的ＰＵ学习问题．本文所提出的迭代框架
包括以下核心步骤：（１）将网络的预测分数建模为
ＧＭＭ，从而估计类别先验；（２）基于类别先验的估
计值，计算非负ＰＵ风险；（３）结合平均教师和温度
锐化技术，提高模型性能及稳定性．本文通过消融实
验验证了上述核心设计的合理性，并在多个数据集
上进行了大量对比实验，验证了该框架的先进性．其
中，在Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ上的实验结果显示该框架能应用
于基于ＭＲＩ的ＡＤ自动识别任务，且效果优于现有
方法，进而表明所提框架兼具科学价值和实用价值．

尽管本文为解决大规模ＰＵ数据上的类别先验
估计问题做出了早期探索与尝试，但所提框架仍然
存在一些不足之处．所提框架的主要局限性在于其
学习过程较长，超参数个数较多．为得到更好的分类
性能，选取最优的超参数较为繁琐．此外，所提框架
中的深度模型输出预测分数是一个黑盒过程，其可
解释性在理论方面相对欠缺．后续将考虑在算法的
简洁性、理论性与实用性方面做出改进．
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