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摘　 要　 近年来,基于图像增广和一致性正则化的半监督学习( semi-supervised
 

learning,
 

SSL)
方法被广泛应用并取得了很大的成功。 然而,由于伪标签算法存在“认知偏误”问题,即模型

的错误通过伪标签累积从而难以改正,因此很少有人关注基于伪标签(pseudo-labeling,
 

PL)的
半监督学习方法。 提出一种特征图的原型图注意力特征修正模型(prototype

 

attention
 

layer,
 

PAL):即在神经网络映射的特征空间上学习一个图注意力模型,将此模型应用于特征空间中,
可以充分利用原型的信息来修正特征,将修正后的特征所产生的伪标签与原型分配产生的伪

标签随机线性组合,从而得到新的伪标签。 将这一模型应用到 2 种伪标签半监督学习框架上

所得到的算法(prototype
 

attention
 

improved
 

pseudo-labeling,PAIPL),在 CIFAR-10 和 CIFAR-100
的多个半监督分类问题上进行测试,分类准确率都得到了显著提升。 特别地,将提出的修正模

型应用于伪标签半监督学习 PLCB 框架时,又提出相互混合的监督技术,从而取得了更好的效

果。 还将提出的模型应用到其他多个伪标签半监督学习框架上,并在多个数据集上进行实验,
验证了所提出的模型作为一个附加模块是普适且有效的。
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Abstract　 In
 

recent
 

years,
 

semi-supervised
 

learning
 

(SSL)
 

methods
 

based
 

on
 

image
 

augmentation
 

and
 

consistency
 

regularization
 

have
 

been
 

widely
 

used
 

and
 

have
 

achieved
 

great
 

success.
 

However,
 

little
 

attention
 

has
 

been
 

paid
 

to
 

pseudo-labeling
 

( PL)-based
 

semi-supervised
 

learning
 

methods
 

because
 

of
 

the
 

“ confirmation
 

bias”
 

problem,
 

i. e. ,
 

errors
 

in
 

the
 

model
 

are
 

accumulated
 

by
 

wrong
 

pseudo-labels
 

and
 

thus
 

difficult
 

to
 

be
 

corrected.
 

In
 

this
 

paper,
 

we
 

propose
 

a
 

feature
 

refinement
 

model
 

based
 

on
 

the
 

feature
 

space
 

graph.
 

The
 

model
 

learns
 

a
 

graph
 

attention
 

model
 

on
 

the
 

feature
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space
 

mapped
 

by
 

the
 

neural
 

network.
 

We
 

apply
 

this
 

model
 

to
 

the
 

feature
 

space
 

to
 

make
 

use
 

of
 

the
 

information
 

of
 

the
 

prototypes
 

to
 

refine
 

the
 

features.
 

The
 

pseudo-labels
 

generated
 

by
 

the
 

refined
 

features
 

are
 

randomly
 

and
 

linearly
 

combined
 

with
 

the
 

pseudo-labels
 

generated
 

by
 

the
 

prototypes
 

assignment
 

to
 

obtain
 

new
 

pseudo-labels.
 

In
 

this
 

paper,
 

we
 

apply
 

this
 

module
 

to
 

two
 

pseudo-labeling
 

semi-supervised
 

learning
 

frameworks
 

and
 

achieve
 

significant
 

accuracy
 

improvements
 

in
 

several
 

CIFAR-10
 

and
 

CIFAR-100
 

semi-supervised
 

classification
 

problems.
 

In
 

particular,
 

we
 

apply
 

our
 

feature
 

refinement
 

model
 

to
 

the
 

pseudo-labeling
 

semi-supervised
 

learning
 

framework
 

PLCB
 

and
 

add
 

the
 

proposed
 

mutual
 

mix
 

supervision
 

techniques
 

to
 

achieve
 

good
 

results
 

on
 

this
 

framework.
 

By
 

applying
 

the
 

proposed
 

feature
 

refinement
 

module
 

to
 

several
 

pseudo-labeling
 

semi-supervised
 

learning
 

frameworks
 

and
 

conducting
 

experiments
 

on
 

several
 

datasets,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

demonstrated
 

to
 

be
 

universal
 

and
 

effective
 

as
 

an
 

add-on
 

module.
 

Keywords　 semi-supervised
 

learning;
 

pseudo-labeling;
 

MixUp;
 

graph
 

attention
 

model;
 

prototype
 

learning
 

　 　 深度神经网络被应用在计算机视觉和自然语

言处理等许多领域,都取得了优秀效果。 然而,训
练一个深度神经网络需要数以百万计的标注样本

和大量的计算资源,而对大量数据进行标注是很

困难的。 学术界已经研究了几种替代方案来缓解

这 一 问 题, 如 半 监 督 学 习 ( semi-supervised
 

learning,SSL)、无监督学习和自监督学习。
半监督学习方法[1-2] 是为解决海量无标签数

据和高代价标注工作之间的矛盾而产生的。 在半

监督学习中,含有大量的未标注数据,只有小部分

有标签数据。 随着研究的深入,半监督学习算法

在图像分类[3-4] 、语义分割[5-6] 、自然语言处理[7-8]

等领域都取得了不错的结果。
本文主要研究基于伪标签( pseudo-labeling)

的半监督学习图像分类算法。 这类方法用输入图

像在训练过程中的历史输出生成伪标签,并将其

作为监督信号,然后以有监督的模式进行学习。
现 有 的 伪 标 签 方 法 存 在 “ 认 知 偏 误

(confirmation
 

bias)” [9-10]的问题。 “认知偏误”,也
称为噪声积累,即模型的错误由于使用了自身提

供的错误伪标签进行训练而得到加深。 这种错误

累积是由于伪标签方法仅使用单个样本自身的预

测进行监督,一旦模型对样本预测错误,这一错误

将被当作监督信号,而这个错误的监督信号无法

通过与其他样本的比较得到修正。 PLCB[11] 通过

使用 MixUp[12]引入成对图像的信息,在一定程度

上缓解了认知偏误。 然而,成对图像提供的流形

信息有限,PLCB 依然会受到认知偏误的影响。
本文提出一种新的特征修正模型,即原型注

意力模型,由于和神经网络结合,又称为原型注意

力层( prototype
 

attention
 

layer,
 

PAL)。 假设在每

一类样本的数据流形中存在 P 个具有代表性的

点,即原型,所有样本都可找到某一原型与之相

近。 通过学习原型,得到数据流形的压缩表示,使
得每个样本在训练时都能参考整个数据流形,从
而缓解“认知偏误”。 在特征空间中随机初始化

C × P 个向量作为原型,即每类有 P 个原型。 将

样本分类到某一原型的过程称为原型分配

(prototypes
 

assignment,PA)。 把每个样本在当前

迭代中的原型分配向量作为下一次迭代的伪标

签,通过优化带正则项的交叉熵损失,来训练样本

的原型。 用学习到的原型合并样本特征,共同构

建包括原型向量和样本特征的图,然后通过可学

习的图注意力[13] 模型来获得更好的特征。 将

PAL 分别应用于 2 个伪标签半监督学习框架,得
到 2 种使用原型学习改进的伪标签半监督学习算

法 ( prototype
 

attention
 

improved
 

pseudo-labeling,
 

PAIPL):一种应用到软伪标签的自训练 ( self-
training[14] )框架,得到 PAIPL-S 算法;一种应用到

伪标签的 PLCB 框架,得到 PAIPL-P。 为了更好

地使用伪标签,本文还提出相互混合的监督技巧,
用于伪标签生成,从而使生成的伪标签既能在早

期相对迅速地收敛, 又具备了好的流形表示。
PAIPL-S 和 PAIPL-P 算法在不增加图像预处理技

术、而且训练使用小批量数据情形下,于 CIFAR-
10 与 CIFAR-100 数据库上取得了很好的结果。
本文提出的 PAIPL 算法架构如图 1 所示。

本文的贡献主要有以下 3 个方面:
1)克服了现有半监督学习方法对不同数据

之间的关系信息利用不足的问题,提出一种基
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图 1　 PAIPL 算法架构

Fig. 1　 A
 

schema
 

of
 

PAIPL

于原型的图注意力模型来生成特征:即通过训练

学习原型,得到数据流形的一个压缩表示,通过图

注意力模型,从原型中获得对样本分类有用的信

息,合并原有特征,得到参考数据流形修正的

特征;
2)

 

将原型注意力模型应用到 2 种伪标签半

监督学习框架中,得到 2 种新的伪标签半监督学

习算法:PAIPL-S 和 PAIPL-P。 相对于没有加入

原型注意力模型的基线方法,算法的准确率得到

显著的提升;
3)提出一种相互混合监督的伪标签生成方

法。 传统的伪标签生成方法使用同一数据的历史

输出作为伪标签,收敛速度快,但存在“认知偏

误”问题。 单纯基于流形信息的伪标签生成能通

过邻域信息校正伪标签的错误,但可能出现过分

平滑的现象。 本文通过综合二者的优缺点,提出

以二者的随机线性组合作为伪标签,使得模型既

能获得前期的收敛速度,又能防止后期的过分平

滑。 同时,融合这 2 种方式的相互学习也能防止

它们各自陷入自己的局部最优解。

1　 相关工作

　 　 关于深度半监督学习的工作主要有 2 个分

支,即一致性正则化和伪标签方法。 在下面的讨

论中,将深度神经网络(卷积神经网络)特征提取

器记为 f(·),它将输入图像映射到一个高维特征

向量 f(x)。 分类器(全连接层后接 softmax 函数)
c(·) 将特征向量作为输入, 并输出分布向量

p(y | x) = c( f(x))。

一致性正则化方法对同一样本的不同数据增

广进行预测,并最小化它们之间的差异。 之前的

研究在无标签数据上大多应用以下一致性正则化

损失:
‖c( f(Aug1(x))) - c( f(Aug2(x)))‖2

2 (1)
其中:Aug1(·)和 Aug2(·)是 2 种不同的随机图

像增广。 π-model[15] 应用随机数据增广,要求模

型对同一数据在 2 种不同数据增广下的预测结

果相近。 在此基础上,为保留更多的历史信息

并稳定训练,文献[ 15] 的 Temporal
 

Ensemble 将

历史预测的指数平均作为监督信号,最小化当

前预测与历史平均预测的差异。 另一种保留历

史信息并稳定训练的算法是 Mean
 

Teacher[10] ,
以模型的参数的指数平均作为教师模型,用教

师模型的预测来指导训练过程。 然而, Mean
 

Teacher 中教师模型会逐渐收敛到学生模型,使
得一致性正则化损失的作用随着训练的进行而

减小。 Dual
 

Student[16] 为解决这一问题,提出分

别训练 2 个学生模型,以在样本点稳定的一个

学生模型的预测作为在该点不稳定的另一个学

生模型的监督信号。 然而,这几种方法的数据

增广只使用了常规的图像数据增广,多样性有

限。 虚拟对抗训练 ( virtual
 

adversarial
 

training,
 

VAT) [17] 应用对抗训练来生成对抗样本,得到与

传统图像增广不同的增广数据,并要求模型在

对抗样本和原始样本上的预测相似。 VAT 还使

用熵最小化作为额外的正则化,使模型在未标

记的数据上做出明确的预测。 但对抗样本只集

中在数据点的附近,且不能很好地覆盖数据流
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形。 最近,一些研究引入 MixUp 正则化作为训

练信号,ICT[18] 和 MixMatch[19] 要求成对样本的

线性插值的预测和其标签(或伪标签)的相应插

值之间的一致性。 ICT 应用 Mean
 

Teacher 生成

伪标签,而 MixMatch 则使用不同数据增广的预

测的均值生成伪标签。 在 MixMatch 中也应用了

熵最小化。 上述文献只建模成对样本,对数据

流形的利用仍然不足。 UDA[20] 专注于重度数据

增广,通过元学习来选择数据增广方法,然后最

小化原始样本和增广样本之间的预测差异来实

现一致性正则化。 但 UDA 的性能高度依赖于数

据增广方法库的合理性和多样性。
伪标签方法通过对未标记的数据生成伪标

签,再以有监督学习的形式训练。 Lee[21] 直接将

模型的预测作为伪标签。 他们对模型进行预训

练,在微调过程中使用伪标签。 这种只考虑样本

自身历史预测的伪标签算法受到认知偏误问题的

严重影响。 Self-training[14] 首先用有标签数据训

练模型,然后用训练好的模型对无标签数据标注,
将预测概率最大值大于某一阈值的数据加入有标

签数据再次训练,反复如此直至再也不能向有标

签数据集中添加数据。 虽然通过逐步添加可信样

本避免了使用明显错误的样本进行训练,但由于

错误数据一经加入有标签数据集后就无法纠正,
受到认知偏误的严重影响。 还有一些研究考虑了

生成伪标签的不确定性[22-23] ,使用 k 个最近邻点

的距离作为不确定性的衡量标准,通过优化损失

来缩小类内距离、扩大类间距离,但这样只能利用

局部的流形信息。 PLCB[11] 引入 MixUp,使模型

能利用成对数据线性插值的信息。 一些研究通过

在 PLCB 中加入 dropout[24] 、权重归一化[25] 、类别

分布对齐[26] 、熵最小化[27] ,并在同一批次以固定

比例加载有标签和无标签数据,在许多图像分类

问题上都获得了显著的提升。 然而,PLCB 只能

使用成对图像的信息,对数据流形整体的利用不

足。 另有一些学者提出结合基于图的标签传播来

获得更好的伪标签[28] ,此算法交替进行 2 个过

程:1)用有标签数据和伪标签数据来训练模型;
2)用从模型中得到的特征来构建最近邻图,并应

用标签传播算法来调整伪标签。 文献[28] 虽然

成功利用了整个数据流形,但这种方法需要对所

有样本的特征建图,计算量过大,不适用于稍大的

数据集。

2　 基于原型学习改进的伪标签半监
督学习算法

　 　 下面给出本文基于原型学习改进的伪标签半

监督学习算法。 半监督学习指的是从数据集 D的

N 个 训 练 样 本 集 中 学 习 一 个 模 型 fθ(·) =
cθ(hθ(·)),D 被分割成有标签的数据集 Dl =

{(xi,yi)} Nl
i = 1 和无标签的数据集Du = {ui}

Nu
i = 1。 模

型 fθ(·) 是一个卷积神经网络,特征提取器 hθ 将

输入样本映射为特征向量,分类器 cθ 将特征向量

映射为概率向量, 分类器由全连接层和 softmax

组成。 无 标 签 样 本 {ui}
Nu
i = 1 的 伪 标 签 记 作

{ 􀭴yi}
Nu
i = 1,是由上一次迭代中模型对未经增广的无

标签样本预测得到的, 对应数据集记作 D
~

u =

{(ui,􀭴yi)} Nu
i = 1,用于训练的完整伪标签数据集记

作D
~

= Dl + D
~

u = {(xi,􀭴yi)} N
i = 1。

与文献[11]类似,在训练时,每个批次中按

照固定比例加载有标签数据,其余是无标签的数

据,同时优化 2 个损失:主分支的损失 Lm 和用来

学习原型的损失 Lp。
2. 1　 原型注意力层
　 　 MixMatch 和 PLCB 等方法只利用了成对数据

的监督信号,而 PAIPL 在神经网络中增加了带原

型注意力模型的隐藏层,以利用整个数据流形的

信息。 PAIPL 存 储 每 个 类 的 若 干 原 型 向 量

p j
i(1 ≤ i ≤ P,1 ≤ j ≤ C), 并构造一个由训练样

本特征和所有原型向量构成的图。 利用图注意力

网络收集所有原型的信息来改善样本的表示。
2. 1. 1　 通过原型分配学习原型向量

　 　 为使用原型注意力模型,首先通过优化一个

正则化的交叉熵损失来学习原型向量 p j
i(1 ≤ i ≤

P,1 ≤ j ≤ C)。 获得样本的原型权重以及由原型

权重得到伪标签的过程称为原型分配,如图 2。
首先用特征提取器 hi = hθ(xi) 提取特征,将特征

和原型映射到一个更高维的空间。 与 NTXent 损
失[29]类似,将归一化的特征和原型做內积,并使

用 softmax()得到原型分配向量。 此外,PAIPL 添

加分布对齐[26]和熵最小化正则项[27] ,见式(6)和

式(7)。 PAIPL 还使用了一个损失来匹配原型分

配生成的伪标签和主分支分类的伪标签。 先对特

征空间的样本特征和原型向量作升维:
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图 2　 原型分配过程

Fig. 2　 Prototypes
 

assignment

􀭹hi = hproj(hi), (2)
􀭹pi = hproj(pi), (3)

其中: hproj 是一个非线性函数,它将特征映射到一

个更高维的空间。 然后计算 􀭹hi 和 􀭹p j 之间的归一

化余弦相似度:

w ij = softmax
􀭹hi·􀭹p j

T·| 􀭹hi |·| 􀭹p j |
( ) , (4)

其中 T 是温度参数。 使用交叉熵损失作为原型学

习目标的主要损失

Lprotos = -
1
N∑N

i = 1∑
P

j = 1
􀭹wT

ij log(w ij), (5)

其中: 􀭹w ij 是上一次迭代中样本 xi 在原型 p j 上分配

的概率,作为本次迭代的伪标签。
在原型损失中添加 2 个正则项,类别分布对

齐损失 RA
[26] 和熵最小化损失 RH

[27] 。 类别分布

损失要求无标签样本中的原型分布与先验一致,
即每个原型代表了数量均等的样本。 熵最小化损

失要求模型做出足够明确的判断,即每个样本归

属于特定的某个原型。 类别分布对齐损失 RA 为

RA = ∑ P

i = 1
pi log

pi

hi
( ) , (6)

其中: pi 是任意样本属于第 i 个原型的先验分布

(假设为均匀分布),hi 是模型在小批量数据上预

测的经验分布 h = ∑ B

i = 1
fθ(xi)。 熵最小化损失

RH 为

RH = - 1
N∑N

i = 1∑
C

j = 1
w ij log(w ij), (7)

其中: w ij 是 xi 被模型分配到原型 P j 的概率。
本文还提出一个损失来匹配原型分配的伪标

签和主分支产生的分类的伪标签

RPM = - 1
N∑N

i = 1
􀭴yT
i log(yw

i ), (8)

其中 yw
i = ∑ P

n = 1
wn,…,∑ C×P

n = C×P-P+1
wn( ) 是原型

分配在第 i 类原型上的求和,即下一次迭代中原

型分配产生的伪标签。 􀭴yT
i 是上一次迭代中原型

分配在第 i 类原型上的求和,即本次迭代中原型

分配产生的伪标签。
因此,总的原型损失为

Lp = Lprotos + λARA + λHRH + λPMRPM . (9)
2. 1. 2　 原型注意力层构造

　 　 在学习到原型向量后,PAIPL 通过原型注意

力层 fatt,使用软注意力机制来调整输入图像的特

征,如图 3。 所有原型向量与输入图像的特征构

成的图被用来改善输入图像的特征。 非线性映射

hproj 把特征向量 fi 和原型向量 p j 映射到另一个空

间􀭴fi = hproj( fi),􀭹p j = hproj(p j)。 PAIPL 先把􀭴fi 和 􀭹p j

规范化到单位向量 ex
i =􀭴fi / ‖􀭴fi‖,ep

j = 􀭹p j / ‖􀭹p j‖,
再以特征作为查询值,原型作为键值,以下述方式

计算注意力:
w ij = softmax(a(ex

i ,ep
j )), (10)

其中:softmax (·) 应用于所有原型的权重向量,
a(·)是用于计算未归一化注意力系数的线性映

射。 用原型向量的加权平均对所有原型的信息进

行聚合:
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图 3　 原型注意力层

Fig. 3　 Prototypes
 

attention
 

layer

eagg
i = ∑ P

j = 1
w ijep

j . (11)

　 　 将输入图像的嵌入 ex 和聚合嵌入 eagg 作为新

的特征,投影回原来的低维特征空间:
f att
i = fi + ψ([ex

i ,eagg
i ]), (12)

其中 ψ(·) 是一个 2 层非线性网络。 使用了残差

块来降低训练难度。
2. 2　 原型注意力层改进的半监督学习
　 　 PLCB 使用 MixUp 缓解“认知偏误”。 MixUp
使用样本标签对 ((xp,yp),(xq,yq)) 的凸组合训

练神经网络:
xmix = δxp + (1 - δ)xq, (13)
􀭴ymix = δ􀭴yp + (1 - δ) 􀭴yq, (14)

其中 δ ~ B(α,α),即参数为(α,α) 的 Beta 分布。
于是交叉熵损失变为

Lmix = - ∑N

i = 1
δ[ 􀭴yT

l,p log( fθ(xmix
i ))] +

(1 - δ)[ 􀭴yT
l,q log( fθ(xmix

i ))] . (15)
　 　 MixUp 要求神经网络在训练样本对之间尽量

近似于局部线性函数,从而实现决策边界的线性

变化以实现更好的泛化。
PLCB 在 MixUp 损失的基础上同样增加了类

别分布对齐损失 RA 和熵最小化损失RH。 值得注

意的是,由于 PLCB 使用的数据经过了 MixUp 变

换, RA 和 RH 中所用到的模型 fθ(xi)
 

都是对线性

组合后的样本 xi 的预测。 但在模型预测线性的

假设下,2 个正则项的假设仍然成立。
故正则化 MixUp 的总损失函数为

Lm = Lmix + λARA + λHRH, (16)
其中 λA 和 λH 是超参数。

除了使用 MixUp 以外,PLCB 还应用了以下

技巧:在每批次样本中同时加载有标签和无标签

数据。 每个批次中固定比例的样本是有标签的,
而其余的是无标签的。 在 PLCB 中,对于不同有

标签数据数量的不同数据集,每个批次中有标签

数据的比例是一个重要的超参数,对模型的结果

有不小的影响。 这是为了防止有标签数据的采样

过度和采样不足。 为了获得无噪声的伪标签,生
成伪标签时不引入随机性,即不做图像增广且不

使用 dropout,而训练时使用图像增广和 dropout。
将原型注意力层应用在 PLCB 上:1)在特征

提取过程加入了原型注意力层,改变了特征提取

器 hθ(·);2) 加入了原型学习训练损失 Lp。 总损

失为

L = Lm + λLp, (17)
其中 λ 为超参数。

使用软伪标签的自训练模型是经典的伪标签

半监督算法之一。 对于有标签数据,模型使用交

叉熵损失进行有监督训练。 而对于无标签数据,
模型使用软伪标签,用交叉熵损失进行训练。 软

伪标签由模型上一次迭代的预测得到。

LCE = - 1
N∑N

i = 1
􀭴yT
i log( fθ(xi)), (18)

其中 􀭴yi 为样本 xi 的伪标签。
在此基础上,同样增加了类别分布对齐损失

RA 和熵最小化损失 RH。
正则化软伪标签自训练的总损失函数为

Lm = LCE + λARA + λHRH, (19)
其中 λA 和 λH 是超参数。
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将原型注意力层应用在软伪标签的自训练框

架上:1)在特征提取过程加入了原型注意力层,
改变了特征提取器 hθ(·);2) 加入了原型学习训

练损失 Lp。 总损失为:
L = Lm + λLp, (20)

其中 λ 为超参数。
2. 3　 相互混合监督学习
　 　 为进一步提升模型性能,本文提出相互混合

监督学习的技术。 为了同时使用伪标签和相互学

习[30]的方法,将 2 个分支的伪标签进行随机线性

组合。 一个分支是使用原型注意力层修正的传统

神经网络,另一个分支是基于规范化余弦相似度

的原型分配,详见 2. 1. 1。 当得到 2. 1. 1 中的原

型分配 w ij 后,PAIPL 通过将每个原型向量分配到

某个类中,将来自同一类的所有原型的概率相加,
得到分类预测 lPA ,如图 2 所示。 采用线性预热

(linear
 

warm-up)的方式,每一个分支在一开始的

时候都会注重于来自自己分支的监督,以达到训

练初期较为迅速的收敛。 在预热过程结束后,用
2 个分支的监督的随机线性组合对每个分支进行

训练。 具体来说:
δ ~ U(0,1), (21)

α = i
warm

δ + warm - i
warm

,
 

( i ≤ warm), (22)

α = δ,
 

( i > warm), (23)
lPA
i = αf PA

i -1 + (1 - α) f M
i , (24)

lM
i = αf M

i -1 + (1 - α) f PA
i , (25)

其中: f PA
i 和 f M

i 是第 i次迭代中原型分配分支和

主分支的预测值。 lPA
i 和 lM

i 是第 i 次迭代中用于

训练原型分配分支和主分支的伪标签(第 i - 1
次迭代的预测) 。 warm 是预热过程的总迭代

次数。
本文将加入原型注意力层和相互混合监督技

术的伪标签半监督学习算法称为 PAIPL。 将其在

PLCB 和软标签自训练上的应用分别称为 PAIPL-
P 和 PAIPL-S。

3　 实验

　 　 首先在几个标准的半监督学习基准上评估算

法 PAIPL, 包括各种不同有标签数据比例的

CIFAR-10 和 CIFAR-100。 PAIPL 比 原 始 框 架

PLCB 表现更好,并且较性能优异的一致性算法

MixMatch 也有显著的提升。

3. 1　 数据集和训练细节
　 　 对 2 个常用的半监督学习数据集 CIFAR-10
和 CIFAR-100 进行实验。 PAIPL 在不同数量的

有标签数据下进行了测试。 CIFAR-10 和 CIFAR-
100 分别是 10 类和 100 类的自然图像数据集。
CIFAR-10 包含 50 000 张训练图像和 10 000 张测

试图像,大小为 32×32,平均分布在 10 个不相交

的类上。 CIFAR-100 包含 50 000 张训练图像和

10 000 张测试图像,大小为 32 × 32,均匀分布在

100 个不相交的类上。 与文献[11]类似,我们为

CIFAR-10 和 CIFAR-100 都留出了 5 000 个样本作

为验证集来调整超参数。 而在与其他方法进行比

较时,使用所有的 50 000 个训练样本。
实验 使 用 不 同 比 例 的 有 标 签 数 据。 在

CIFAR-10 中, Nl = 250,500,1 000,4 000。 在

CIFAR-100 中, Nl = 500,1 000,4 000,Nl + Nu =
50 000。 Nl 表示标记样本的数量,Nu 表示未标记

样本的数量。 采用“13-CNN” [31] 来提取特征,以
便与前人的研究进行比较。

PAIPL 只使用非常简单的图像预处理:图像

填充、颜色扰动、随机裁剪、水平翻转、图像归一化

和高斯噪声。 首先添加 2 个像素的边缘填充,并
裁剪回原尺寸,得到 2 个像素的随机平移。 然后

进行颜色扰动,以增加数据的多样性。 再以 0. 5
的概率对图像进行水平翻转。 用整个数据集的平

均值和标准差对所有图像进行归一化。 最后,加
入均值为 0,标准差为 0. 15 的高斯噪声。

使用随机动量梯度下降优化器训练模型,动
量为 0. 9,权重衰减为 10-4。 所有实验在对整个

训练集进行训练之前都会进行预热。 首先在有标

签数据上预训练模型,只用 10 次迭代来获得后续

训练的初始权重。 训练了 400 次迭代,在 250 次

和 350 次迭代时进行学习率衰减。
本文没有对正则化权重 λA 和 λH 进行大量的

调参, 只按照文献[11]设置为 0. 8 和 0. 4。 使用

了 dropout,并在所有网络中使用权重归一化。
3. 2　 实验结果
　 　 首先展示在 CIFAR-10 和 CIFAR-100 上不同

数量的有标签数据集的结果,见表 1。 PAIPL-P
比目前最好的基于伪标签的方法 PLCB 有明显的

改进,并且准确率比一致性方法 MixMatch 更高。
将 PAIPL-S 和 PAIPL-P 与它们对应的基线

方法比较,结果显示,PAIPL-S 和 PAIPL-P 相较于

软伪标签自训练和 PLCB 都有明显提升。 这说
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　 　 　 　 表 1　 与其他方法的精度比较

Table
 

1　 Accuracy
 

comparison
 

with
 

previous
 

methods

methods
CIFAR-10 CIFAR-100

500 1 000 4 000 4 000 10 000

Supervised

Consistency

Pseudo-
 

Labeling

Supervised∗ 56. 02 64. 89 80. 47 45. 26 58. 39
Supervised

 

(M) ∗ 62. 49 71. 14 84. 02 47. 55 60. 97
π-model[15] - - 87. 64 - 60. 81
Mean

 

Teacher[10] 72. 55 80. 96 88. 59 54. 64 63. 92
Dual

 

Student[16] - 85. 83 91. 11 - 67. 23
ICT[18] - 84. 52 92. 71 - -
MixMatch[19] 90. 35 92. 25 93. 76 - -
LP[28] 67. 60 77. 98 87. 31 53. 80 61. 57
LP+MT[28] 75. 98 83. 07 89. 39 56. 27 64. 08
Soft

 

Self-training∗ 64. 92 78. 05 89. 10 53. 40 62. 03
PAIPL-S(ours) ∗ 68. 10 79. 96 90. 31 54. 98 64. 30
PLCB[11] 91. 20 93. 15 94. 05 62. 45 67. 85
PAIPL-P(ours) ∗ 92. 89 93. 38 94. 18 65. 04 71. 74

　 　 注:M 表示使用 MixUp 正则化,∗表示本文的实验结果。

明 PAIPL 对 2 种伪标签半监督学习框架都是有

效的。
我们将 PAIPL-P 与在 CIFAR-10 和 CIFAR-

100 中使用 13-CNN[31]架构的其他方法进行比较,
尽管只使用小的批次以及基本的数据预处理和简

单的预热策略,PAIPL-P 仍然取得了优异的结果。
ICT 和 MixMatch 通过引入 MixUp,缓解了半监督

学习中的认知偏误。 PLCB 不仅引入了 MixUp,还
加入了类别分布对齐和熵最小化等许多额外技

术。 PAIPL 引入了更复杂的流形信息,从而获得

更好的性能提升。 这表明本文提出的算法有效地

缓解了伪标签学习的认知偏误问题。
3. 3　 消融实验
　 　 通过消融实验( ablation

 

study),测试 PAIPL
的不同模块的效果。 表 2 展示了 PAIPL-P 在

CIFAR-100 上的使用 4 000 和 10 000 个有标签数

据的实验。 由于 PAIPL-P 是基于 PLCB 改进的,
本文将实验结果与 PLCB 进行比较。 在 PLCB 的

　 　 　
表 2　 消融实验结果

Table
 

2　 Results
 

of
 

ablation
 

study

methods
CIFAR-100

4 000 10 000
Supervised∗ 45. 26 58. 39
Supervised(M) ∗ 47. 55 60. 97
PLCB[11] 62. 45 67. 85
PLCB+PAL∗ 64. 42 70. 78
PLCB+MM∗ 63. 08 68. 72
PAIPL-P∗ 65. 04 71. 74

　 　 注:在有 4 000 和 10 000 个有标签样本的 CIFAR-100 上进行

实验,∗表示本文的实验结果。

基础上,增加了 2 个模块:原型注意力层(PAL)和

相互混合监督(MM)。
由于提供的数据非常有限, 有监督学习

(Supervised)只能得到较低的准确率。 在有监督

学习中加入 MixUp 后 ( Supervised ( M )), 由于

MixUp 的正则化要求边界更平滑,结果得到了改

善。 PLCB 加入了无标签数据,形成半监督学习

框架,与有监督方法相比,准确率有较大的提高。
本文通过增加原型注意力层( PLCB+PAL),可以

获得比 PLCB 更高的准确率。 这是由于原型注意

力层提供了更复杂的流形信息,而不仅仅是成对

数据的信息。 加入相互混合监督( PLCB +MM),
结合了 2 个分支的优点,比 PLCB 准确率有所提

升,但相对原型注意力层带来的提升效果较弱。
将 2 种结构同时加入后(PAIPL-P)得到了最好的

结果。

4　 实验结果分析

　 　 首先展示 PAIPL 的有效性。 图 4 比较了

PLCB 和 PAIPL-P 精度曲线和损失曲线。 PLCB
的训练损失持续下降,测试精度在学习率第 2 次

下降前持续上升,而在学习率第 2 次下降后,测试

精度反而下降了,而 PAIPL-P 的精度不断提高。
这说明在训练后期 PLCB 出现了过拟合问题,这
意味着 PAIPL-P 提供了比 PLCB 更充分的正

则化。
然后展示 PAIPL-P 的 t-SNE[32] 降维可视化

结果。 在 500 个有标签样本的 CIFAR-10 上训练

模型,并将所有测试样本映射到特征空间。 特征
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实验在 4 000 个有标签数据的 CIFAR-100 上进行。

图 4　 PLCB 和 PAIPL 的曲线对比

Fig. 4　 Comparison
 

curves
 

between
 

PLCB
 

and
 

PAIPL
 

(ours)

向量和原型向量都用 t-SNE 映射到二维空间。
图 5 显示了 t-SNE 的可视化结果。 所有的原型都

位于它们所属的真实聚类中,并且较为均匀的分

布在整个聚类区域。 这表示学习的原型能用很小

的成本,较好地表达大部分的数据流形。 PAIPL
利用学习到的原型捕捉到数据流形的全局压缩信

息,而基于 MixUp 的方法,如 MixMatch 和 PLCB,
只能使用成对数据信息。

图 6 展示了飞机这个大类中,不同特征空间

中原型附近的样本图像。 首先用带 500 个有标签

数据的 CIFAR-10 上训练模型,并将所有测试样

本映射到特征空间。 每个原型的 2 个近邻样本被

挑选出来,每个原型周围的图像非常相似,而不同

原型周围的图像,虽然来自同一类,看起来差异更

不同颜色表示不同的类别,三角形表示学到的原型。

图 5　 测试样本特征的 t-SNE 可视化结果

Fig. 5　 Visualization
 

result
 

of
 

t-SNE
 

of
 

test
 

sample
 

features

大。 这表示 PAIPL 学到的原型可以看作是子聚

类的中心,原型注意力层可以看作是细粒度分类。
这对于更复杂的数据集更加重要,所以 PAIPL 在

CIFAR-100 的改进比在 CIFAR-10 上的改进更加

明显。

图 6　 飞机图像部分原型近邻样本

Fig. 6　 Images
 

near
 

different
 

prototypes
 

of
 

airplane
 

class

最后讨论相互混合监督学习的作用机理。
PAIPL 中有 2 个分支,主分支是加入原型注意力

层的传统的前馈神经网络,在训练早期,该分支会

在伪标签的监督下快速收敛。 然而,随着训练的

进行,它将受到认知偏误的影响。 另一个分支是

原型分配,在训练早期,由于原型尚未充分训练,
该分支使用质量较差的原型进行预测,结果较差。
随着训练的进行,原型会得到更好的训练,该分支

会变得更强。 但训练后期若只使用原型分配分支

又会出现预测过于平滑的现象。 所以本文使用线

性预热来获得伪标签。 在训练初期,每个分支更

倾向于受到来自该分支的监督。 而在预热过程结

束后,用 2 个分支预测的随机线性组合对每个分

支进行训练。

5　 结论

　 　 本文提出一种新型的特征修正模型 PAL。 这

种特征修正模型可以广泛应用在伪标签半监督学
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习框架中,并与相互混合监督结合,得到基于原型

学习改进的伪标签半监督学习算法。 PAIPL 包含

2 部分:1)用于改善特征的可学习的原型注意力

层;2)用于结合修正特征伪标签和原型分配伪标

签的相互混合监督。 本文将 PAIPL 算法应用到 2
种不同的伪标签半监督学习框架上,软伪标签的

自训练框架和伪标签的 PLCB 框架,得到 2 种新

的伪标签半监督学习算法 PAIPL-S 和 PAIPL-B。
实验结果显示 PAIPL-P 优于最新的伪标签方法

和一致性正则化方法。 根据本文的研究可以看出

伪标签方法可以和一致性训练方法一样,在半监

督学习中起到重要作用。 未来的工作可以使用更

大批量的数据和更强的图像预处理来获得更好的

效果,也可以考虑将自监督学习的成果移植到半

监督学习中。
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