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摘要 半监督学习旨在数据标注缺乏的情形下利用无标注数据提升学习性能, 是重要的机器学习范

式. 尽管不少研究报道表明半监督学习取得了优异的性能表现, 然而其在面临诸多实践任务时仍存

在伪标注质量判断困难、超参数选择敏感、理论指导缺乏等瓶颈. 针对上述挑战, 本文提出一种稳健

选择伪标注的混合式半监督学习方法, 通过综合利用模型预测结果之间的分歧自适应地判断伪标注

质量, 无需预设超参数, 显著提升了半监督学习的稳健性. 本文在理论上证明了新方法的错误率随训

练轮数的增加而显著下降. 实验验证了本文方法较主流技术取得了明显的性能提升, 例如, 相较于在

CIFAR-10 数据集中表现最优的半监督学习技术 FixMatch, 新方法的分类错误率下降了 11% 以上, 在

更具挑战的 STL-10 数据集中分类错误率下降了 18.8%.
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1 引言

机器学习, 尤其是深度学习, 近年来在多种监督学习任务中取得了巨大的成功 [1, 2], 这些成功的一

个重要前提条件是存在大量有标注数据用于模型训练. 然而在很多现实应用中, 获取数据标注往往是

非常困难的, 需要耗费大量的人力、物力和财力 [3, 4]. 例如, 在医学影像分析任务中, 标注影像中的病

灶需要医学专家的领域知识 [5]; 在基因识别任务中, 标注基因的类别需要昂贵的专业设备 [6]; 在图像

分类任务中, 获取大量图片的类别标注需要聘请大量数据标注人员 [7]. 相比之下, 在许多现实任务中,

无标注数据的获取往往是非常容易的. 因此, 亟需研究能够利用无标注数据提升学习性能的机器学习

技术.

半监督学习 (semi-supervised learning, SSL) 是一种能够有效利用无标注数据提升学习性能, 降低

机器学习对大规模数据标注需求的强大学习范式. 半监督学习的发展经历了统计半监督学习和深度

半监督学习两个重要时期. 统计半监督学习时期的代表方法包括生成式半监督学习、半监督支持向
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量机、图半监督学习和基于分歧的半监督学习 [2, 3]. 深度半监督学习时期的代表方法包括熵最小化

方法, 鼓励模型在无标注数据上输出熵值较小 (即置信度较高) 的预测结果, 从而使所得决策边界处

于数据密度较低的区域 [8, 9]; 一致性正则方法, 鼓励模型在相似的样本上产生相似的预测结果 [10∼15].

近年来, 有大量研究人员指出, 相比于只采用一种无标注数据利用策略的半监督学习方法, 同时考虑

多种学习策略的混合式半监督学习方法往往可以取得更好的效果 [16], 代表性方法例如 MixMatch [16],

ReMixMatch [17], FixMatch [18] 等, 通过综合考虑熵最小化和一致性正则方法, 在多种半监督学习基准

数据集, 如 CIFAR-10 [19], SVHN [20] 中可以取得更优的性能.

尽管大量研究报道混合式半监督学习取得了优异的性能表现,然而现有方法仍然面临伪标注质量

判断困难、超参数选择敏感、理论指导缺乏等瓶颈, 影响其在更多现实任务中的应用. 现有混合式半

监督学习的基本做法: 一方面利用模型预测结果为无标注样本生成标注, 即伪标注 (pseudo-label), 并

通过选择置信度较高的伪标注实现熵最小化; 另一方面对无标注样本进行增广, 最小化模型在原始样

本和增广样本之间预测结果的不一致性, 从而实现一致性正则. 此类方法的一个关键问题是如何为无

标注数据赋予正确的伪标注. 针对该问题, 目前主要采用一些基于超参数的方法, 例如, MixMatch 方

法利用锐化 (sharpen)函数降低模型预测结果的熵值,锐化函数的温度 (temperature)超参数需要用户

预先设定; FixMatch 方法利用置信度阈值选择置信度较高的伪标注, 阈值超参数需要用户预先指定.

此类做法存在严重的性能瓶颈: 一方面超参数的设计需要一定的经验和领域知识, 不合适的超参数会

严重影响模型学习性能; 另一方面超参数需要训练开始前预先指定, 然而模型的学习状态是随着训练

轮数不断变化的, 伪标注的选择也要自适应调整, 例如, 在训练初始阶段, 模型预测结果的置信度普遍

偏低, 随着训练过程的持续, 模型预测结果的置信度会逐渐增加, 基于用户预先设定的置信度阈值来

选择伪标注显然是不合理的. 这些瓶颈导致半监督学习的稳健性难以保证, 如何稳健自适应地选择伪

标注已经成为了提升半监督学习性能的关键问题 [21∼23].

为了解决上述问题, 本文提出了一种稳健选择伪标注的新型混合式半监督学习方法 TriMatch, 该

方法同时训练多个学习器, 通过综合利用多学习器预测结果之间的分歧判断伪标注的质量, 实现了不

依赖超参数, 从数据中自适应学习如何选择伪标注的效果. 具体而言, 在训练过程中, TriMatch方法采

用弱增广、强增广的数据增广策略为无标注数据生成 3个视图 (即 3个数据增广版本),然后基于每个

视图各自训练学习器, 如果其中两个学习器在无标注样本的弱增广版本上产生的预测结果一致, 则为

该样本的强增广版本赋予伪标注,并将伪标注样本提供给第 3个学习器作为新增的有标注样本以监督

学习的方式进行模型更新. 理论分析证明了 TriMatch 方法学习过程中模型的分类误差会随模型训练

轮数的增加逐渐下降,实验验证了 TriMatch方法在 4种半监督学习基准数据集 CIFAR-10, CIFAR100,

SVHN 和 STL-10 以及不同数量的标注数据下均取得了最优的性能. 相比现有最先进的半监督学习方

法 FixMatch,在 CIFAR-10数据集中, TriMatch方法分类错误率下降 11.8%,在更具挑战的 STL-10数

据集中, TriMatch 方法分类错误率下降 18.8%.

本文后续组织结构如下: 第 2 节介绍半监督学习相关研究工作; 第 3 节介绍现有混合式半监督学

习方法以及本文提出的稳健选择伪标注的新型混合式半监督学习方法;第 4节通过理论分析证明所提

方法的有效性; 第 5 节进行实验分析论证所提方法的先进性; 最后, 第 6 节对本文进行总结并展望未

来研究工作.

2 相关工作

本节介绍与本文研究相关的半监督学习工作, 包括基于分歧的方法、熵最小化方法、一致性正则
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方法、混合式半监督学习方法和稳健半监督学习, 更多半监督学习研究可以参考文献 [2, 3, 21].

基于分歧的方法采用多个学习器同时进行训练, 学习器之间的 “分歧” 对无标注数据的利用至关

重要. 协同训练 (co-training) [24] 是此类方法的代表, 协同训练针对多视图 (multi-view) 数据设计, 假

设数据拥有两个充分且条件独立的视图, 在此情形下, 首先在每个视图上基于有标注数据分别训练一

个学习器, 然后让每个学习器挑选自己置信度最高的无标注样本赋予伪标注, 并将伪标注样本提供给

另一个学习器作为新增的有标注样本用于训练更新, 这个过程不断迭代进行, 直到两个分类器都不再

发生变化, 或达到预先设定的轮数. 值得一提的是, 即使数据不具有多个视图, 只要多个学习器之间具

有显著的分歧便可通过互相提供伪标注样本的方式来提升泛化性能 [25], 例如, 通过不同的学习算法、

不同的数据采样、不同的参数设置等都可以产生学习器之间的分歧. 三体训练 (tri-training) [26, 27] 也

是此类方法的重要代表, 其同时训练 3 个学习器, 通过 “少数服从多数” 的准则来产生伪标注样本, 并

将学习器进行集成. 该方法将半监督学习与集成学习 (ensemble learning) 这两个长期独立的发展领域

联系起来, 证明了将学习器集成起来更有助于提升半监督学习性能 [28]. 本文工作与基于分歧的半监

督学习主要区别在于本文工作是一种新型混合式半监督学习方法, 在考虑分歧的同时, 综合考虑了熵

最小化、一致性正则策略, 从而实现更优的性能提升.

熵最小化方法基于低密度分隔假设 (low-density separation assumption), 认为模型的决策边界应

该穿过数据低密度的区域. 为了实现该目标, Grandvalet 和 Bengio [8] 提出熵最小化正则项, 显式地优

化模型 f 在无标注样本 x上的预测结果 f(x)的熵值,并从理论上分析熵最小化有助于产生位于低密

度区域的决策边界; Lee [9] 进一步提出 Pseudo-Labeling 方法, 在模型训练过程中将预测置信度较高的

预测结果作为伪标注赋予无标注样本, 并将该无标注样本及其伪标注添加到有标注数据集中, 以监督

学习的方式进行模型训练, 由于置信度较高的预测结果具有更低的熵值, 因此该方法可以隐式地实现

熵最小化的目标.

一致性正则方法基于平滑假设 (smooth assumption), 认为相似的样本应当具有相似的标注. 为

了实现该目标, 将数据增广策略应用至无标注样本, 鼓励模型在原始无标注样本的不同增广版本上产

生一致的预测结果. 形式化而言, 对于无标注样本 x, 一致性正则最小化损失函数: ∥f(Augment(x))−
f(Augment′(x))∥22, 其中 Augment(x)和 Augment′(x)表示对样本 x进行不同的数据增广, 例如,对于

图像数据, 常用的数据增广策略包括旋转、裁剪、随机翻转等. Π-Model 方法 [11] 直接将上式与标注

数据中的交叉熵损失相结合作为模型的损失函数进行优化; Temporal Ensembling 方法 [12] 引入集成

学习的策略, 最小化模型在当前无标注样本上的预测结果和多轮预测集成结果之间的均方误差; Mean

Teacher方法 [13]进一步将优化目标中其中一项的模型输出用基于指数移动平均值 (exponential moving

average, EMA) 策略得到的集成模型输出替代; VAT 方法 [14] 将数据增广部分替换为对抗的数据增广,

即寻找能够最大化输出分布变化的特征增广; UDA方法 [15] 指出对于不同的数据类型,如图像、文本、

语音等, 应结合先验知识采用领域相关的增广策略以进一步提升半监督学习性能.

混合式半监督学习方法认为相比于单一的熵最小化方法和一致性正则方法,综合考虑两种方法更

有助于性能提升. 代表方法如下: MixMatch [16], 首先对无标注样本做多次数据增广, 得到模型在多

个增广样本上的平均预测结果, 并引入锐化函数产生熵最小化的猜测标注 (guessing label), 然后利用

MixUp [29] 策略混合标注数据和无标注数据, 并最小化模型在无标注样本上的预测结果与猜测标注之

间的均方误差; ReMixMatch [17] 在 MixMatch 的基础上提出标注分布对齐和强增广、弱增广的数据增

广策略, 进一步提升了 MixMatch 方法的性能; FixMatch [18] 利用置信度阈值选择模型在弱增广样本

上产生的置信度高的预测结果作为伪标注,并将强增广样本和对应的伪标注作为标注数据以监督学习

的方式进行训练. 大量研究指出, 混合式半监督学习方法在多种半监督学习基准任务中取得了目前最
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先进的性能表现. 然而,如上文所述,现有混合式半监督学习存在伪标注质量判断困难、超参数选择敏

感、理论指导缺乏等瓶颈, 限制其在真实任务中的广泛应用.

稳健半监督学习研究如何保障利用无标注数据进行学习的模型性能稳健性. 现有稳健半监督学

习研究主要从数据质量、模型构建、评价指标 3 个方面展开 [30]. 例如, 在数据质量层面, Oliver 等 [21]

通过对多种半监督学习算法进行评估, 指出无标注数据分布偏移会严重影响半监督学习稳健性; Guo

等 [31] 针对无标注数据包含未见类的问题进行研究, 提升半监督学习在类别增量场景下的稳健性. 在

模型构建层面, Li等 [5] 提出基于模型集成的稳健半监督模型构建方法,通过最大化最坏情况下的性能

增益避免半监督学习性能退化; Wei 等 [32] 提出稳健模型选择方法, 降低半监督模型选择不确定性造

成的风险. 在评价指标层面, Li 等 [33] 通过最大化半监督学习模型在多种评价指标下的综合性能, 提

升半监督学习应对不同评价指标的稳健性. 本文工作主要关注模型构建层面, 研究如何提升半监督学

习模型训练过程中对伪标注选择的稳健性.

3 本文工作

本节介绍半监督学习的问题设定、相关的符号及其含义, 现有混合式半监督学习方法以及本文提

出的新型混合式半监督学习方法 TriMatch.

3.1 问题设定

首先对半监督学习的基本概念做简单介绍. 在半监督学习任务中, 训练数据由两部分组成, 包含

N 个有标注样本的有标注数据集 Dl = {(xl
1,y

l
1), . . . , (x

l
N ,yl

N )}, 以及包含 M 个无标注样本的无标注

数据集 Du = {xu
1 , . . . ,x

u
M},通常来说,无标注数据的数量远大于有标注数据,即M ≫ N . x ∈ X ∈ Rd,

y ∈ Y = {0, 1}K , 其中 X 表示样本的特征空间, Y 表示样本的类别空间, d表示特征空间的维度, K 表

示类别空间的维度. 半监督学习的目标是通过拟合训练数据 Dl 和 Du 学习从特征空间到类别空间的

映射模型 f(x; θ) : {X ; Θ} → Y, 其中 θ ∈ Θ 表示模型 f 的参数, 使其能够在未见的测试数据上取得良

好的泛化性能.

半监督学习的损失函数 L通常由两部分组成: 监督损失 Ls 和无监督损失 Lu, 即 L = Ls + λuLu,

其中 λu > 0 为两个损失之间的平衡超参数. 监督损失通常来说可以直接计算模型在有标注数据上的

预测结果与样本真实标注之间的交叉熵损失 (cross-entropy loss), 如下所示:

Ls =
1

N

N∑
i=1

H(yi, f(y|xi; θ)) (1)

=
1

N

N∑
i=1

K∑
k=1

−yi,k log f(y = k|x; θ),

其中 f(y|x; θ) ∈ [0, 1]K 表示模型 f 对于输入样本 x 的预测概率, H(·, ·) 表示交叉熵函数.

不同的无监督损失 Lu 的构造方式将产生不同的半监督学习方法. 接下来将以 FixMatch 为例介

绍现有混合式半监督学习方法如何构造无监督损失函数 Lu.

3.2 现有混合式半监督学习

FixMatch作为代表性的混合式半监督学习方法, 由于其简单的步骤和优异的性能,取得了大量的

关注. 研究指出 FixMatch 在多个半监督学习基准数据集, 如 CIFAR, SVHN 中取得了目前最先进的
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性能 [18], 例如, 在图像分类任务数据集 CIFAR-10 中, FixMatch 只利用 10% 的有标注数据便可以取

得与利用所有数据标注的全监督学习相近的性能.

FixMatch 首先对无标注样本采用弱增广和强增广策略进行数据增广, 然后利用模型在弱增广样

本上的预测结果为对应的强增广样本赋予伪标注,并且当且仅当伪标注的预测置信度高于某个用户预

设的置信度阈值时, 该伪标注才会被选择. 在得到伪标注之后, FixMatch 以监督学习的方式优化模型

在强增广样本上的预测结果和伪标注之间的交叉熵损失.

具体而言, 在每个训练轮次, 给定一批 B 个有标注样本 {(xl
b,y

l
b) : b ∈ (1, . . . , B)} 和 µB 个无标

注样本 {xu
b : b ∈ (1, . . . , µB)}, 其中 µ 表示有标注数据和无标注数据之间批样本数量的比例. 对于无

标注样本 xu
b , 首先对样本进行弱增广, 并得到模型在对应弱增广样本上的预测概率:

qb = f(y|α(xu
b ); θ), (2)

其中 α(·) 表示弱增广操作.

根据模型预测结果 qb, 选择预测概率最大的类别作为该样本的伪标注, 如下所示:

ŷu
b = argmax(qb), (3)

其中 argmax 操作可以得到一个独热 (one-hot) 概率分布.

然后, 对该样本进行强增广, 并得到模型在强增广样本上的预测概率:

qs
b = f(y|A(xu

b ); θ), (4)

其中 A(·) 表示强增广操作.

通过计算模型在强增广样本上预测概率与对应伪标注 ŷu
b 之间的交叉熵可以得到模型在该样本上

的损失为

H(ŷu
b , f(y|A(xu

b ); θ)). (5)

对于伪标注选择的问题, FixMatch 仅保留模型在弱增广样本上预测置信度高于某个预设阈值 τ

的伪标注, 例如 τ = 0.95, 所以, FixMatch 的无监督损失函数可以写作

Lu =
1

µB

µB∑
b=1

I(max(qb) > τ)H(ŷu
b , f(y|A(xu

b ); θ)), (6)

其中 I(·) 为指示函数, 成立则取值为 1, 反之则为 0.

从上述步骤可以看出,现有混合式半监督学习方法一方面通过选择置信度较高的模型预测结果作

为无标注样本的伪标注, 实现熵最小化; 另一方面鼓励模型在样本的多个增广版本之间输出一致的预

测结果, 实现一致性正则. 但上述过程依赖超参数 τ 的选择, 若超参数选择不当, 则会影响伪标注的质

量, 从而导致半监督学习性能不稳健.

3.3 稳健选择伪标注的混合式半监督学习

尽管研究报道指出上述以 FixMatch为代表的混合式半监督学习方法通过同时考虑熵最小化和一

致性正则,在多种基准数据集上取得了优异的性能,然而,现有混合式半监督学习方法仍然存在严重局

限: (1)现有方法根据预先设定的某个固定超参数阈值来选择伪标注,没有考虑到模型的预测置信度分

布会随训练过程的变化而变化,导致无法在模型训练的各个阶段都能选择到最优的伪标注; (2)现有方
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图 1 (网络版彩图) TriMatch 算法框架: TriMatch 采用 3 个模型 {f1, f2, f3} 进行训练, 在每次迭代中, 对于训

练样本 x, 将两个弱增广的样本 α1(x) 和 α2(x) 输入给其中两个模型 (例如 f1, f2), 如果两个模型输出的最大预测

概率属于同一个类, 则将该预测结果转化为该样本的伪标注, 输入给第 3 个模型 (例如 f3), 并最小化该伪标注和模

型在强增广样本 A(x) 上的预测结果之间的交叉熵损失

Figure 1 (Color online) Diagram of TriMatch. TriMatch adopts three models. At each iteration, two weakly-augmented
training examples (the top two) are fed into two models to obtain predictions. When the two models assign the maximum
probability to the same class, the prediction is converted to a one-hot pseudo-label. Then, we compute the model’s
prediction for a strong augmentation of the same image (bottom). The model is trained to make its prediction on the

strongly-augmented version match the pseudo-label via a cross-entropy loss

法依赖用户指定的超参数, 而超参数的设计需要一定的领域和经验知识, 不合适的超参数选择将会导

致模型性能显著下降. 这些缺陷导致现有半监督学习方法缺乏稳健性,影响了半监督学习的广泛应用.

为了解决上述难题, 本文在综合考虑熵最小化和一致性正则的基础上, 进一步考虑基于分歧的无标注

数据利用策略,提出了稳健选择伪标注的新型混合式半监督学习方法 TriMatch. TriMatch在训练过程

中引入多个模型, 通过综合利用多个模型预测结果之间的分歧判断伪标注的质量, 突破现有方法伪标

注选择需要设置超参数的局限, 同时可以自适应地在模型训练的各个阶段选择合适的伪标注, 解决现

有方法未考虑模型预测分布变化的问题, 提升伪标注选择的稳健性.

具体而言, TriMatch 同时采用 3 个模型 {f1, f2, f3} 进行训练, 在每一轮迭代过程中, 给定一批 B

个有标注样本 {(xl
b,y

l
b) : b ∈ (1, . . . , B)} 和 µB 个无标注样本 {xu

b : b ∈ (1, . . . , µB)}, 对于每个有标注
样本 xl

b, 首先进行一次弱增广操作, 获得每一个模型 fi(i ∈ {1, 2, 3}) 在对应弱增广样本 α(xl
b) 上的预

测概率,并计算模型预测概率 fi(y|α(xl
b); θi)和样本真实标注 yl

b 之间的交叉熵损失作为该模型的监督

损失 Ls,i:

Ls,i =
1

B

B∑
b=1

H(yl
b, fi(y|α(xl

b); θi)), i ∈ {1, 2, 3}. (7)

对于每个无标注样本 xb
u, 为了增加模型之间的分歧, 采用 3 种不同的弱增广和强增广操作, 然后
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算法 1 TriMatch 方法伪代码

Require: 有标注数据 X = {(xl
b,y

l
b) : b ∈ (1, . . . , B)}, 无标注数据 U = {xu

b : b ∈ (1, . . . , µB}, 无监督损失权重 λu;

1: for i = 1 to 3 do

2: Ls,i =
1
B

∑B
b=1 H(yl

b, fi(y|α(x
l
b); θi)); // 计算模型在有标注数据上的交叉熵损失;

3: end for

4: for b = 1 to µB do

5: for i = 1 to 3 do

6: qb,i = fi(y|αi(x
u
b ); θi); // 第 i 个模型在第 b 个弱增广无标注样本上的预测概率;

7: ŷb,i = argmax(qb,i), i ∈ {1, 2, 3}; //根据模型预测概率得到独热编码的伪标注;

8: end for

9: for i = 1 to 3 do

10: maskb,i = I(ŷb,j = ŷb,k), {j, k} = {1, 2, 3} \ i; // 判断其余两个模型在弱增广样本上的预测标注是否一致;

11: end for

12: end for

13: for i = 1 to 3 do

14: Lu,i = 1
µB

∑µB
b=1maskb,iH(ŷb,j , fi(y|Ai(x

u
b ); θi)), j ∈ {1, 2, 3} \ i; // 其余两个模型预测结果一致时, 选择该伪

标注作为强增广样本的真实标注并计算交叉熵损失;

15: end for

16: 计算总体损失
∑3

i=1 Ls,i + λuLu,i 并更新模型.

获得第 i 个模型在第 i 个弱增广样本 αi(x
u
b ) 的上预测概率 qb,i, 如下所示:

qb,i = fi(y|αi(x
u
b ); θi). (8)

然后采用预测概率最大的类别作为第 i 个模型在样本 xb
u 上产生的伪标注, 即

ŷb,i = argmax(qb,i). (9)

对于第 i 个模型, 如果其余两个模型在无标注样本 xu
b 上产生的伪标注一致, 则选择该伪标注:

maskb,i = I(ŷb,j = ŷb,k), {j, k} = {1, 2, 3} \ i. (10)

然后计算该模型在对应强增广样本 Ai(x
u
b ) 上的预测结果和伪标注之间的交叉熵损失, 最终得到

的无监督损失函数如下所示:

Lu,i =
1

µB

µB∑
b=1

maskb,iH(ŷb,j , fi(y|Ai(x
u
b ); θi)), j ∈ {1, 2, 3} \ i. (11)

模型训练的总体损失为每个模型的监督损失和无监督损失之和, 即 L =
∑3

i=1 Ls,i + λuLu,i. 在模

型预测过程中, 采用 3 个模型预测结果的加权平均结果作为最终概率以产生预测标注.

图 1 展示了 TriMatch 方法中无监督损失的计算过程, 算法 1 总结了 TriMatch 方法的伪代码. 从

上述步骤可以看出, TriMatch 方法引入多个模型, 通过考虑模型预测结果之间的分歧, 有效避免了超

参数的设置, 自适应地考虑了模型在训练过程中的状态变化.

4 理论分析

本节对 TriMatch 方法进行理论分析, 证明模型错误率将随训练轮数的增加逐渐下降.

629



郭兰哲等: 稳健选择伪标注的混合式半监督学习

在模型训练过程中, TriMatch 根据模型预测结果为无标注样本赋予伪标注并以监督学习的方式

进行优化, 在此过程中不可避免地会加入错误的伪标注, 即模型训练数据中包含噪声样本, 根据概率

近似正确 (probably approximately correct, PAC) 学习理论, 当训练数据中包含噪声样本时, 有如下

结果 [34].

引理1 令 F 表示模型假设空间, η 表示训练数据中噪声样本的比例 (η < 0.5), 如果训练样本数

量 m 满足

m > 2

ϵ2(1− 2η)2
ln

(
2|F|
δ

)
, (12)

则对于从训练数据中学习得到的模型 f 和假设空间中最优的模型 f∗, 我们有

Pr[d(f, f∗) > ϵ] 6 δ, (13)

其中 d(f, f∗) 表示模型 f 相比最优模型 f∗ 错误率, ϵ > 0, δ < 1.

引理 1 给出了当训练数据中包含标注噪声样本时, 训练模型所需的样本数量. 受文献 [26] 启发,

基于引理 1 可以得到如下结论.

定理1 对于任意模型 fi, 令 Lt 表示其余两个模型 fj 和 fk 预测一致的无标注样本数量, et 表示

模型 fj 和 fk 同时预测错误的概率, 如果 Lt > Lt−1 且 etLt 6 et−1Lt−1, 那么模型 fi 的错误率将随训

练轮数的增加而下降, 即

ϵt 6 ϵt−1. (14)

证明 在模型训练的第 t 轮, 模型 fi 的训练样本总数量为 mt, 其中包括 N 个标注样本和另外

两个模型 fj 和 fk 预测结果一致的无标注样本, 即 mt = N + Lt. 模型 fj 和 fk 预测结果一致并且预

测结果错误的样本数量为 etLt, 则在当前轮次中模型 fi 的训练数据中所包含的噪声样本比例为

ηt =
etLt

N + Lt
. (15)

根据引理 1 可知, 若要使模型 fi 的错误率 ϵ 逐渐减小, 则 mt(1− 2ηt)2 需逐渐增加.

基于式 (15), 可知

mt(1− 2ηt)2 = (N + Lt)

(
1− 2etLt

N + Lt

)2

. (16)

由式 (16) 可知, 若要使 mt(1− 2ηt)2 逐渐增加, 需满足

(N + Lt)

(
1− 2etLt

N + Lt

)2

> (N + Lt−1)

(
1− 2et−1Lt−1

N + Lt−1

)2

. (17)

当以下两个条件满足时, 式 (17) 显然成立:

Lt > Lt−1, (18)

etLt 6 et−1Lt−1. (19)

定理 1 表明, 如果在模型训练过程中每一轮选择的伪标注数量逐渐增加, 同时选择错误的伪标注

数量逐渐减少, 即 Lt > Lt−1, etLt 6 et−1Lt−1, 则模型的错误率将逐渐减小. 我们通过实验证明这两

个条件在实践中均是容易满足的,具体而言,在半监督学习基准数据集 CIFAR-10上进行实验,每一轮

选择的伪标注总数量 Lt 和选择错误的伪标注总数量 etLt 随训练轮数的变化曲线如图 2所示,从结果

中可以看出选择的伪标注总数量随迭代轮数增加不断增加,选择错误的伪标注数量随迭代轮数增加不

断减少, 这符合定理要求的假设条件, 为本文方法提供了理论保障.
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图 2 (网络版彩图) 每一轮选择的 (a) 伪标注数量和 (b) 选择错误的伪标注数量随模型训练轮数的变化情况

Figure 2 (Color online) The number of selected pseudo-labels and wrongly selected pseudo-labels through training

iterations

5 实验验证

本节将通过多个基准数据集上的实验验证所提新型半监督学习方法的有效性.

5.1 数据集

选取多个半监督学习的基准数据集, 包括 CIFAR-10, CIFAR-100 [19], SVHN [20] 和 STL-10 [35], 用

以评估各种半监督学习方法的性能表现. CIFAR 数据集包括 50000 个训练样本和 10000 个测试样本,

每个样本为 32× 32 像素的图像, 其中 CIFAR-10 数据集具有 10 个类别, 每个类别包含 6000 个样本,

CIFAR-100数据集具有 100个类别,每个类别包含 600个样本. SVHN数据集是一个数字识别数据集,

源自谷歌的街景门牌号码, 包括 73257 个训练样本和 26032 个测试样本, 类别总数为 10. STL-10 数据

集包含 5000 个标注样本和 100000 个无标注样本, 类别总数为 10, 值得注意的是, STL-10 的无标注数

据是类别不平衡的, 其中各类别的样本比例未知.

参考文献 [18], 采取 10 种不同的半监督学习设置进行实验, 对于 CIFAR-10 数据集, 在每个类别

随机采样 4, 25, 400个样本作为有标注数据,其余作为无标注数据;对于 CIFAR-100和 SVHN数据集,

在每个类别随机采样 4, 25, 100 个样本作为有标注数据, 其余作为无标注数据; 对于 STL-10 数据集,

采用原始数据集对标注数据和无标注数据的默认划分.

5.2 对比方法

为了证明本文所提方法的先进性, 选取以下代表性的深度半监督学习方法作为对比方法:

• Pseudo-Labeling [9]: Pseudo-Labeling 是代表性的基于熵最小化的方法, 其在模型的训练过程中

利用模型预测结果为无标注样本赋予伪标注, 并将伪标注样本添加至标注数据集中辅助模型训练. 由

于伪标注选择的过程考虑了预测置信度, 所以降低了模型预测结果的熵值 [8].

• Π-Model [11]: Π-Model是代表性的基于一致性正则的方法,其对无标注样本做随机数据增广,然

后最小化模型在原始样本和数据增广后的样本上输出的预测概率之间的均方误差.

• Mean Teacher [13]: 在 Π-Model 方法的基础上, Mean Teacher 进一步对模型参数进行集成, 通过

引入 EMA 操作, 得到多轮训练产生的模型参数的集成, 然后计算当前轮的模型和集成模型在无标注

数据上输出的预测概率之间的均方误差作为无监督损失.
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• MixMatch [16]: MixMatch 是首个被提出的混合式半监督学习方法, 其首先对无标注样本进行

k 次随机数据增广, 得到模型在 K 个样本输出的预测结果的平均值, 然后通过调整预测概率分布的

温度来锐化得到熵值较低的预测结果, 并优化该低熵值结果与模型预测结果之间的均方误差, 此外

MixMatch还引入 MixUp [30] 策略混合标注和无标注数据进行训练以进一步提升性能. MixMatch同时

考虑了熵最小化和一致性正则, 相比只考虑单一策略的半监督学习方法取得了更优的性能表现.

• ReMixMatch [17]: 在 MixMatch 方法的基础上, ReMixMatch 进一步引入分布对齐 (distribution

alignment) 和增广锚定 (augmentation anchoring) 技术, 使无标注数据的预测分布与标注数据分布相

匹配, 同时引入弱增广和强增广的数据增广策略, 最小化模型在弱增广无标注样本和强增广无标注样

本预测结果之间的均方误差.

• FixMatch [18]: FixMatch 简化了 MixMatch 和 ReMixMatch 方法, 首先基于模型对弱增广样本

的预测结果生成独热伪标注, 同时仅当模型预测结果超过某个预先设定的置信度阈值时, 才将该伪标

注赋予对应的强增广样本进行模型训练. 目前, FixMatch在多种半监督学习的基准数据集中取得了最

优的性能表现.

5.3 参数设置

我们采用宽残差网络 (wide resnet) [36] 作为分类器网络, 因为该网络架构是目前深度半监督学习

方法最常用的模型结构 [21]. 对于 CIFAR-10 和 SVHN 数据集, 网络深度设置为 28, 宽度设置为 2;

对于 CIFAR-100 数据集, 网络深度设置为 28, 宽度设置为 8; 对于 STL-10 数据集, 网络深度设置为

37, 宽度设置为 2. 对于所有的数据集, 我们采用动量随机梯度下降 (stochastic gradient descent with

momentum) 算法优化模型参数, 其初始学习率 (learning rate) 设置为 0.03, 动量参数设置为 0.9, 并采

用余弦学习率衰减 (cosine learning rate decay) 策略来控制学习率在训练过程中的变化. 对于 CIFAR-

10, SVHN 和 STL-10 数据集, 权重衰减 (weight decay) 参数设置为 5 × 10−4, 对于 CIFAR-100 数据

集, 权重衰减参数设置为 1 × 10−3. 模型总训练轮数为 220, 每轮随机采样的标注数据规模为 64, 无

标注数据为 7 × 64. 对于弱增广和强增广策略, 参照文献 [18] 中的设置, 其中强增广部分分别采用

RandAugment [37] 和 CTAugment [16] 实现. 参照以往的半监督学习方法,本文采用了 EMA策略,参数

设置为 0.999. 实验采用 Mindspore 架构. 对于所有的方法, 随机运行 5 次实验, 并汇报分类误差的均

值和标准差.

5.4 实验结果

本小节汇报了所有对比方法在多个数据集上的分类误差, 结果如表 1 和 2 所示. 从实验结果

可以看出, 现有的同时考虑熵最小化和一致性正则的半监督学习方法, 如 MixMatch, ReMixMatch 和

FixMatch,相比单一的熵最小化方法 Pseudo-Labeling和一致性正则方法 Π-Model和Mean Teacher,可

以取得更优的性能表现, 这验证了混合式半监督学习方法的有效性. 而本文方法通过多个模型预测结

果之间的分歧判断伪标注质量, 相比现有方法在所有数据集上都取得了更优的性能. 例如, 在 CIFAR-

10 数据集中, 当每个类别标注样本为 400 时, 本文方法相比 FixMatch, 分类错误率下降 11.8%, 相比

MixMatch 和 ReMixMatch 分别下降 45.3% 和 25.6%; 在更具挑战的 STL-10 数据集中, 本文方法相比

FixMatch, 分类错误率下降 18.8%, 相比 MixMatch和 ReMixMatch分别下降 32.2%和 14.8%. 这是因

为本文方法在熵最小化和一致性正则的基础上, 进一步考虑了基于分歧的无标注数据利用策略, 这些

结果充分证明了本文方法的先进性,也说明了同时考虑 3种无标注数据利用策略相比现有只考虑两种

策略的混合式半监督学习方法可以取得更优的性能, 进一步启发半监督学习算法设计.
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表 1 所有对比方法在 CIFAR-10 和 CIFAR-100 上不同标注数据量下的分类误差 (均值 ± 标准差)

Table 1 Classification error (mean ± std) comparison on CIFAR-10 and CIFAR-100 datasets with varying number of
labelsa)

CIFAR-10 CIFAR-100

250 labels 500 labels 1000 labels 4000 labels 2500 labels 10000 labels

Pseudo-Labeling 49.92±0.93 41.23±0.58 30.84±1.18 16.13±0.12 57.30±0.43 36.13±0.42

Π-Model 54.32±1.89 42.09±0.23 31.58±0.84 15.23±0.42 57.28±0.47 37.82±0.11

Mean Teacher 32.32±1.97 41.87±2.79 18.03±0.58 10.51±0.36 54.82±0.64 35.49±0.37

MixMatch 11.13±0.92 9.87±0.34 7.91±0.36 6.36±0.17 40.03±0.42 29.14±0.32

ReMixMatch 6.23±0.54 6.08±0.37 5.82±0.26 4.96±0.09 28.52±0.41 24.13±0.48

FixMatch (CTA) 5.29±0.54 4.96±0.14 4.71±0.20 4.58±0.18 28.98±0.34 23.89±0.12

FixMatch (RA) 5.13±0.26 4.82±0.11 4.60±0.05 4.32±0.05 28.16±0.26 23.43±0.18

Ours (CTA) 5.10±0.45 4.74±0.17 4.51±0.23 4.03±0.16 26.81±0.29 22.41±0.22

Ours (RA) 4.96±0.31 4.62±0.25 4.33±0.17 3.81±0.10 26.72±0.28 21.31±0.20

a) The best results are in bold.

表 2 所有对比方法在 SVHN 和 STL-10 上不同标注数据量下的分类误差 (均值 ± 标准差)

Table 2 Classification error (mean ± std) comparison on SVHN and STL-10 datasets with varying number of labelsa)

SVHN STL-10

250 labels 500 labels 1000 labels 4000 labels 1000 labels

Pseudo-Labeling 22.67±0.83 18.23±0.37 11.02±0.79 7.32±0.10 26.93±0.79

Π-Model 18.56±0.37 11.47±0.28 8.94±0.23 7.20±0.11 26.15±0.84

Mean Teacher 7.32±1.51 4.93±0.56 3.95±0.34 3.01±0.13 22.42±1.76

MixMatch 4.03±0.34 3.78±0.30 3.69±0.31 3.31±0.12 10.20±0.51

ReMixMatch 3.56±0.48 3.21±0.33 2.94±0.25 2.69±0.11 8.43±0.46

FixMatch (CTA) 2.67±0.58 2.50±0.11 2.38±0.15 2.34±0.11 8.62±0.58

FixMatch (RA) 2.53±0.36 2.41±0.08 2.39±0.11 2.28±0.14 8.52±0.91

Ours (CTA) 2.35±0.27 2.23±0.05 2.28±0.10 2.15±0.06 7.14±0.32

Ours (RA) 2.26±0.12 2.20±0.09 2.11±0.07 2.03±0.02 6.92±0.48

a) The best results are in bold.

5.5 分析与探讨

本小节通过两个实验设置对所提方法的稳健性和通用性进行更深入的分析和探讨.

稳健性分析.为了分析为何本文所提新方法在伪标注选择问题中更具稳健性,本文比较了 TriMatch

和 FixMatch 方法在训练过程中选择的伪标注的情况, 包括每一轮选择的伪标注样本的总数, 选择正

确的伪标注样本数量和选择错误的伪标注样本数量, 结果如图 3 所示. 可以看出, 在模型训练初期, 相

比 FixMatch 方法, 本文所提 TriMatch 方法倾向于选择更多的无标注样本, 这是因为 FixMatch 采用

一个固定的高置信度阈值来选择伪标注, 而在训练初期, 模型预测置信度往往比较低, 所以预测置信

度超过该阈值的无标注样本数量比较少, 导致大量预测正确的伪标注没有被选择, 这说明采用固定阈

值的方法进行伪标注选择没有考虑到训练过程中模型预测置信度的变化,导致大量正确的伪标注被遗

漏. 此外, 相比 FixMatch, TriMatch 方法在训练过程中能够选择数量更多的正确伪标注, 同时选择错

误的伪标注数量并没有显著增加,这进一步说明了利用多个模型预测结果之间的分歧进行伪标注选择

633



郭兰哲等: 稳健选择伪标注的混合式半监督学习

60000

50000

40000

30000

20000

10000

60000

50000

40000

30000

20000

10000

0 100 200 300 400 500

0
0

100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500

35000

30000

25000

20000

15000

10000

5000

Ours

FixMatch

Ours

FixMatch

Ours

FixMatch

(a)

(b) (c)

图 3 (网络版彩图) 在模型训练过程中每轮选择的 (a) 伪标注总数量、(b) 选择正确的伪标注数量和 (c) 选择错误

的伪标注数量

Figure 3 (Color online) The number of (a) selected pseudo-labels, (b) correct pseudo-labels, and (c) wrong pseudo-labels

during the training procedure

相比于利用固定置信度阈值进行伪标注选择性能更加稳健.

通用性分析. 为了进一步说明利用模型之间的分歧来选择伪标注选择这一策略的通用性, 本文还

将该策略与 Pseudo-Labeling方法进行结合.原始 Pseudo-Labeling方法利用模型的预测置信度选择伪

标注, 在原始 Pseudo-Labeling 方法训练过程中, 引入多个模型, 利用多个模型预测结果之间的分歧辅

助伪标注选择,所得实验结果如表 3所示. 从结果可以看出,在 4个半监督学习基准数据集中,通过基

于分歧的策略选择伪标注,相比原始 Pseudo-Labeling方法取得了一致有效的性能提升,这进一步说明

了基于多模型间的分歧进行伪标注选择是一种通用且有效的伪标注选择策略.

6 总结与展望

半监督学习是机器学习领域的基础问题之一, 然而现有半监督学习存在伪标注质量判断困难、超

参数选择敏感、理论指导缺乏等瓶颈问题. 针对该问题, 本文创新性地提出一种稳健选择伪标注的新

型混合式半监督学习方法 TriMatch, 该方法通过同时训练多个模型, 利用模型预测结果之间的分歧自

适应地选择伪标注, 无需预设超参数, 显著缓解了半监督学习中伪标注选择困难这一核心问题. 理论

分析证明了本文方法的分类错误率随训练轮数的增加逐步下降,在多个半监督学习基准数据集上的实

验验证了相比现有半监督学习方法, 本文方法取得了更先进的性能表现.

本文方法在静态封闭环境下已经取得了良好的性能,下一步工作我们考虑将本文方法应用于动态
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表 3 本文方法和 Pseudo-Labeling (PL) 方法结合在多个数据集上的分类误差

Table 3 Comparison of classification error for Pseudo-Labeling and our proposal with Pseudo-Labelinga)

CIFAR-10 CIFAR-100

250 labels 500 labels 1000 labels 4000 labels 2500 labels 10000 labels

PL 49.92±0.93 41.23±0.58 30.84±1.18 16.13±0.12 57.30±0.43 36.13±0.42

Ours-PL 46.58±0.87 38.23±0.41 27.45±0.76 15.15±0.31 54.38±0.53 34.79±0.28

SVHN STL-10

250 labels 500 labels 1000 labels 4000 labels 1000 labels

PL 22.67±0.83 18.23±0.37 11.02±0.79 7.32±0.10 26.93±0.79

Ours-PL 19.48±0.74 16.86±0.45 10.03±0.57 6.51±0.32 24.87±1.04

a) The best results are in bold.

开放环境 [7, 38,39] 中, 考虑数据的分布、类别、属性、评价指标都有可能发生变化的情况, 以进一步提

升半监督学习稳健应用的范畴.
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learning
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Abstract Semi-supervised learning (SSL) is a powerful paradigm for leveraging unlabeled data to mitigate the

reliance on large labeled datasets. Although it has been reported that SSL methods achieve significant performance

on multiple benchmark datasets, they still have critical limitations when applied to real-world tasks, such as being

difficult to determine the quality of pseudo-labels, being sensitive to hyper-parameter choices, lacking theoretical

guarantee. To address these issues, we propose a new holistic SSL approach with robust pseudo-label selection.

Specifically, our proposal selects pseudo-labels adaptively based on the disagreement of model predictions without

pre-defined hyper-parameters. Theoretically, we prove that the classification error decreases with the training

iterations. Experimentally, we achieve state-of-the-art performance by a large margin across various datasets.

For example, compared with the SOTA SSL algorithm FixMatch, we reduce the error by 11.8% on the CIFAR-10

dataset and 18.8% on the more difficult STL-10 dataset.

Keywords machine learning, deep learning, semi-supervised learning, pseudo-label, robust
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