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摘　 要　 本文针对半监督场景中极度匮乏的监督信号导致的标签传播困难、模型训练严

重受噪声干扰等问题展开研究。 伪标签化带来的噪声和低数据利用率导致的确认偏差,
会随着自训练过程造成错误累积,进而形成不可逆偏差,损害性能。 本文提出基于样本动

态权重的课程式半监督学习方法,旨在通过非离散的课程设计,鼓励模型由简单至困难地

利用样本,逐步构建分类面,进而缓解伪标签化过程中的噪声产生,增强模型泛化能力。
从类内角度,提供弱监督信号的高置信度伪标签被混合用于构建特征原型,估计样本的学

习难度。 从类间角度,标签嵌入被用于评估类间语义相关度,课程式地减弱训练前期对语

义相关类别间的辨别。 在通用的半监督学习基准数据集上进行了广泛的实验和分析,证
明了方法的有效性。
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　 　 深度学习的成功在很大程度上依赖于大规模神

经网络[1-2]的支持,而这些神经网络又往往由大量

有标签数据所驱动。 然而,获取完全标注的数据集

是耗时的、昂贵的,且过度依赖专家经验。 相比有标

签数据,充足的无标签数据广泛存在且容易收集。
由此,使用少量有标签数据结合大量无标签数据完

成模型训练的半监督学习方法受到广泛关注。 随着

半监督领域研究的发展,传统监督学习算法中“泛
化性能不足”、“模型容易过拟合”、“严重依赖数据

标注质量”等问题在一定程度上得到有效改善。
现有的主流半监督学习算法主要采用 2 类机

制:一致性正则法和伪标签化法。 其中,基于一致性

正则的半监督学习方法[3-6] 激励模型对于同一输入

图像进行不同程度扰动后,反馈出一致的预测结果;
基于伪标签化的半监督学习方法[7-10]利用现阶段模

型产生高置信度的伪标签,并将其进一步用于指导

后续的模型训练。 一些最新的半监督学习方法融合

2 种范式[11-12],引入更复杂的数据增强方法[3,13] 和

学习策略[14-15],实现了对于更强扰动模型仍表现出

空间一致性,提高了伪标签生成的可靠性,进而取得

了显著效果。
然而,半监督场景中监督信号匮乏,特别是当目

标任务覆盖更多类别数和更少有标签样本的情况

下,已有方法无差别地利用样本为全部类别间构建

分类面难度极大,出现的确认偏差、欠拟合和噪声干

扰问题将影响伪标签生成的准确率,进而损害模型

性能。 同时,无标签数据中包含离群点、非典型样本

以及噪声。 在半监督学习初期,对于这些困难样本

的伪标签生成容易出现错误,误导模型训练方向,进
而随着自训练过程造成更严重的错误累积和不可逆
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偏差。
现有的半监督方法同等对待各样本与类别,样

本在训练过程中各个阶段所占据的重要程度没有被

深入思考和探究,而各类别间样本的潜在相似和差

异信息也往往被忽略。 例如,在使用猫这一类别的

无标签图像时,图片类型可能包括照片、卡通、素描

等,其学习难度存在较大差异;而在区分哈士奇、狼
和椅子多个类别样本时,前两者具有很大的相似性,
而与后者关联性不强。 由此,有效评估样本在训练

过程中不同阶段的重要性,计算类别间潜在相似度,
有利于更合理地辅助分类面的构建,特别是在训练

的早期阶段,可以大幅提高伪标签生成的可靠性,缓
解噪声干扰以及错误累积问题。

本文提出了一种基于样本动态权重的课程式半

监督学习方法,对于样本的类内和类间权重进行动

态调整,并通过一个非离散的课程设计,鼓励模型由

简单至困难地利用样本,逐步构建分类面,进而增强

模型的泛化能力。 具体而言,从样本类内角度,本工

作通过评估无标签样本的学习难度,课程式地动态

调整类内各样本对损失的贡献。 从样本类间角度,
本工作通过引入标签嵌入评估类别间的语义相关

度,并设计课程式学习算法,逐步有侧重地构建类间

分类面。 本文在 3 个通用的半监督学习基准数据集

(CIFAR-10、CIFAR-100 和 STL-10)上进行了一系列

的验证实验、消融实验和分析性实验,以证明所提出

方法的有效性。

1　 相关工作

1. 1　 半监督学习

在基于深度学习的人工智能产业中,数据规模

往往成为算法研发的关键要素。 拥有更多可利用的

数据,就可以驱动容量更大、更复杂的模型,或将同

等规模的模型训练到更优的效果,进而增强算法核

心竞争力。 由此,节省专家标注成本且同时利用更

多易采集数据的半监督学习受到了广泛关注。
半监督学习算法依据其机制主要分为 2 类:一

致性正则法和伪标签化法(自训练)。 作为基于一

致性正则法的半监督算法原型, Pseudo-Ensem-

bles[16]直接应用了高斯噪声和 Dropout 噪声。 随后,
一系列方法, 包括 Π-Model[17]、 Mean Teacher[6]、
VAT[5]以及 MixMatch[4],分别通过利用随机正则化

和随机扰动,使用旧模型检查点,利用模型参数值的

指数移动平均值(exponential moving average,EMA)
以及引入更复杂的 Mixup[18] 正则化,实现了半监督

算法性能的大幅度提升。 此外,S4L[19] 通过引入自

监督形式的损失进一步激励空间一致性, Feat-
Match[20]提出了一种可学习的基于特征的细化和增

强模块。 而基于伪标签化法的半监督方法范式最先

由文献[21]提出,随后 TSSDL[10]通过引入基于 k 近

邻(k-nearest neighbors,kNN)结果密度的置信水平,
以克服不可靠的标签估计可能导致噪声训练的问

题。 Label Propagation[8] 采用了一种基于流形假设

的推导式标签传播方法来进行预测。 为解决伪标签

化过程中的噪声干扰问题,PENCIL[22] 通过更新标

签分布来纠正噪声标签,R2-D2[23] 使用标签概率分

布作为伪标签,UPS[9] 提出了一种不确定性感知伪

标签选择框架以最小化较差网络校准的影响。
近期的半监督学习方法进一步结合了一致性正

则法和伪标签化法的思想。 UDA[12] 和 ReMixMatch[3]

依据决策边界通过高密度区域的低可能性假设,通
过锐化人工标签从而鼓励模型产生高置信度预测。
FixMatch[11]采用了基于置信度阈值的伪标签生成方

法,并抛弃了诸多冗余组件来简化半监督学习框架。
为进一步提高算法性能,更多学习策略被融入半监

督算法,例如,课程学习[7,14]、协同训练[15] 等。 此

外,从预定义的集合中随机选择若干变换操作的复

杂数据增强方法的引入,例如,CTAugment[3]、Rand-
Augment[13]等,也在半监督学习领域取得了显著成效。
1. 2　 课程学习

课程学习的本质是激励模型在学习困难样本之

前预先学习简单样本[24-25]。 近期提出的半监督学

习方法尝试将课程学习策略融入算法[7,14,26],从而

尽可能更有效地利用无标签样本。 准确地识别困难

样本,逐步调整每个样本的参与度是课程学习成功

的关键。 本文设计了一个非离散课程,以鼓励模型

在持续的半监督训练过程中,由简单至复杂地逐步

构建分类面,缓解错误产生,增强模型泛化能力。
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2　 本文方法

本节重点介绍基于样本动态权重的课程式半监

督学习方法。 首先简要介绍半监督任务中关键的问

题描述,然后从类内和类间 2 个角度分别介绍课程

式学习算法细节,最后描述将 2 种课程联合用于模

型训练的方法总述。
本方法的整体流程如图 1 所示,具体步骤可以

概述如下。
(1) 将强数据增强方法( A )应用于无标签样

本,将弱数据增强方法( α )应用于全部的有标签样

本和无标签样本,得到模型对于全部输入样本的对

应特征(图中特征提取网络 fΘ 的输出)和预测概率

分布(图中分类器 pm 的输出)。
(2) 利用标签嵌入矩阵计算类间语义相关度 h

(详见 2. 4 节),并基于此调整伪标签化过程中置信

度评估函数(详见 2. 5 节,式(8))。
(3) 启动伪标签化过程,将保留伪标签的无标

签样本与有标签样本混合后,计算特征原型(详见

2. 2 节),并基于此计算无标签样本的类内权重 w
(详见 2. 3 节)。

(4) 使用基于类内样本动态权重的课程式学习

方法(算法 1)和基于类间样本动态权重的课程式学

习方法(算法 2),利用弱数据增强后有标签图像

α(Bl) 的预测概率分布和标签计算有监督损失 Ls,
利用强数据增强后无标签图像 A(Bu) 的预测概率

分布和生成的伪标签计算无监督损失 Lu, 进而计算

模型训练的整体损失 L。
(5)将整体损失函数作为优化目标,使用优化

器(例如,随机梯度下降(stochastic gradient descent,
SGD))进行模型训练。

图 1　 本文方法的整体流程图

2. 1　 问题描述

半监督学习方法的目标通常是基于一个完整的

训练数据集 D = {DL, DU}, 训练一个由可训练参

数 Θ 构成的模型 fΘ。 该训练集包含一个由 NL 个有

标签样本构成的有标签数据集 DL 和一个由 NU 个无

标签样本构成的无标签数据集 DU, 其中 NL ≪ NU。

对于有标签数据集 DL = {(xi, yi)}
NL
i = 1, xi 表示第 i

个样本, yi = [y1
i , y2

i ,…, yK
i ] ∈{0,1} K 是对应的 K

个类别的独热编码真实标签。 其中 yk
i = 1 表示标签

中第 k 个类别存在。 对于无标签数据集 DU =

{ul}
NU
l = 1, 每个样本不包含任何标签信息。

2. 2　 基于特征原型的类内样本学习难度估计

在训练数据集中,属于同一类别的样本差异性

往往很大。 以图像数据为例,其图片类型可能多样,
单个样本的质量也不尽相同。 因此,数据集中各样

本的学习难度通常具有显著差异。 不对样本学习难

度加以区分而盲目使用大量无标签样本,容易产生

大量噪声。 特别是在监督信号极度匮乏的半监督学

习场景中,往往会导致更为严重的确认偏差和错误

累积现象。 尽可能准确地评估样本的学习难度,有
利于设计出更合理的学习算法,进而提升数据利用

率,增强算法的核心竞争力。 但值得注意的是,如果

分割出特定的有标签验证集进行样本评估是耗时
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的,这种方法在标注信息极其珍贵的半监督学习场

景中,更加行不通。
为了低成本地估计样本的学习难度,本文依据

能提供监督信号的样本的特征向量构建特征原型,
并基于此衡量样本与特征原型的相似度,进而估计

类内样本的学习难度。 尽管在半监督学习场景中,
有标签样本数量稀少,准确的监督信号极度匮乏,但
高置信度的伪标签可以提供充足的弱监督信号。 因

此,混合置信度较高的保留伪标签的无标签样本,有
利于更准确地构建各类别的特征原型,并在一定程

度上抵抗离群点等不确定性干扰甚至噪声。
具有可学习参数 Θ 的模型在概念上可以划分

为 2 部分:一个将输入映射到一个特征描述的特征

提取网络 fΘ:X → RR M 和一个应用于 fΘ 之后作为分

类器的全连接层(含 softmax 层) pm:RR M→RR K。 给定

一小批次数量为 B 的有标签数据 Bl 和一小批次数

量为 μB 的无标签数据 Bμ, 其中 μ 是一个标量超参

数用于表示相对权重。 在半监督学习基本范式中,
伪标签的生成由置信度评估函数所约束。 给定一个

随机的无标签样本 uξ,α(uξ) 表示其弱增强版本,将
其作为模型输入能够得到弱增强分支对应的预测概

率分 布 qξ = pm(y | fΘ(α(uξ))), 当 且 仅 当

max(qξ) ≥ γ 时,该无标签样本将保留伪标签 qξ
︿ =

argmax(qξ), 并参与后续无监督损失计算,其中 γ
为伪标签化置信度阈值。

使用 Bk
l ⊂ Bl 和 Bk

μ ⊂ Bμ 表示属于第 k 个类别

的有标签样本和保留伪标签的无标签样本的子集。
给定一个随机样本 xξ, fΘ(α(xξ)) 表示其弱增强版

本 α(xξ) 对应的特征向量,通过计算属于第 k 个类别

的样本的平均向量得到特征原型 vk ∈ RR M, 这一过

程可以用公式表示为

vk = 1
| Bk

l | + | Bk
μ |

∑
xt∈Bk

l∪Bk
u

fΘ(α(xt)) (1)

其中, xt 表示第 t 个样本, |· |表示基数,即该批次

内样本的数量。 令 dk
ξ 表示无标签样本 uk

ξ 到特征原

型 vk 的欧氏距离, uk
ξ 与 vk 之间的相似度 sξ 计算方

法如下:

sξ = 1
dk
ξ
= 1

‖fΘ(α(uξ)) - vk‖2
(2)

这一相似度则能够近似表示样本的学习难度。
也就是说,样本的特征向量距离特征原型越近,表示

该样本特征典型,相对更具有代表性,模型容易学

习;反之,样本的特征向量距离特征原型越远,表示

该样本在特征空间内处于类别边缘,甚至以离群点

形式存在,模型学习往往更加困难。
如图 2 所示,无标签样本 u2、u3 相较 u1 距离特

征原型 v2 更远,其学习难度更大,有较高可能性为

离群点或噪声样本。 利用本方法所构建的特征原型

可以较好地评估各个类别内样本的学习难度,辅助

设计更合理的学习算法,进而更有效地利用无标签

样本。 随着半监督训练过程的推进,模型准确率提

升,特征向量将更加准确,生成伪标签的数量及其可

信度稳步提升,特征原型的构建以及相似度的评估

也更加可靠。 同时,由于有标签样本的参与,本方法

具有较强的准确性和鲁棒性,可以很好地处理不确

定样本和噪声。 对于不确定的样本,本方法可以帮

助评估伪标签置信度及可靠性,降低伪标签生成过

程中错误的产生。 对于噪声样本,可以较好地控制

其在损失计算中的参与度,降低噪声在早期阶段对

半监督训练过程的干扰。

图 2　 基于特征原型估计无标签样本学习难度

2. 3　 基于类内样本动态权重的课程式学习方法

在半监督学习过程中,监督信号匮乏,若不对样

本学习难度加以区分,前期盲目学习困难样本,往往

会产生大量噪声伪标签,并随着自训练过程导致错

误累积和放大,进而误导模型训练方向。 反之,如果

能够从容易学习的样本出发,辐射其他无标签样本,
由易到难地进行标签传播,引导模型学习逐步深入,
能够有效缓解噪声干扰、确认偏差和错误累积问题。
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由此,考虑对学习难度较低的无标签样本在训

练前期赋予较高的权重,而对学习困难的不可靠样

本在训练前期赋予较低的权重,并基于此实现课程

式地推进半监督学习进程。 利用计算得到的无标签

样本与特征原型间的相似度 s = [ s1, s2,…], 为无

标签样本分配动态权重。 对于一个随机的无标签样

本 uξ, 其在损失中所占初始权重可以表示为

wξ = sξ
max(s)( )

Ω

(3)

其中, Ω 是一个“温度”超参数,用于进一步调节权

重大小。 接下来,将无标签样本对应的动态权重应

用于无监督损失计算中。 具体地,依据训练轮次,将
课程式地改变无标签样本权重在无监督损失中的参

与度。 同样地,对 uξ 进行弱增强后,将所得到的图

像 α(uξ) 送入模型,得到对应的预测概率分布 qξ =
pm(y | fΘ(α(uξ))), 再通过计算这一概率分布中概

率最大的值所属的类别(即 argmax 函数)得到伪标

签 qξ
︿ = argmax(qξ)。 令 A(uξ) 表示无标签样本 uξ

的强增强版本,将其作为模型输入能够得到强增强

分支对应的预测概率分布 Qξ = pm(y | fΘ(A(uξ)))。
依据半监督学习中通用的一致性损失,即交叉熵损

失 H(·), 计算伪标签 qξ
︿ 与强增强版本对应概率分

布 Qξ 之间的交叉熵,即 H(qξ
︿ ,Qξ)。由此,样本 uξ 对

应的无监督损失可以表示为

l(uξ) = wδ
ξH(qξ

︿ , Qξ) (4)

其中, δ = 1 - t
T 表示用于调节权重 wξ 进行课程式

衰减变化的超参数, t 是当前的训练轮次, T 是总训

练轮次。 值得注意的是,基于置信度评估函数,未保

留伪标签的无标签样本因其伪标签可靠性不足,不
会实际参与到损失计算中来。

基于类内样本动态权重的课程式学习方法的伪

代码见算法 1。
其中第 1 行为使用有标签数据计算有监督损

失,第 2 ~ 7 行为根据伪标签置信度选择保留伪标签

的无标签样本,第 8 行为计算各类别特征原型,第 9
行为计算无标签样本动态权重,第 10 ~ 11 行为基于

无标签样本动态权重计算无监督损失,第 12 行为计

算用于模型训练的整体损失。
　 　 这一基于样本动态权重的课程式学习方法能够

算法 1 基于类内样本动态权重的课程式学习方法

输入: 一批次数量为 B 的有标签数据 Bl, 一批次数量为

μB 的无标签数据 Bμ, 数据增强方法 {α, A}, 伪标

签置信度阈值 γ, 当前训练轮次 t, 总训练轮次 T
输出: 整体损失 L
1: 计算有监督损失 Ls

　 　 　 = ∑(xi, yi)∈Bl
H(yi, pm(y | fΘ(α(xi))))

2: for i = 1,…, μB do
3:　 　 计算预测概率分布 qi = pm(y | fΘ(α(ui)))
4:　 　 if max(qi) ≥ γ then
5:　 　 　 　 将 ui 加入保留伪标签的样本集合 Bpl

6:　 　 end if
7:　 end for
8:　 依据集合 Bl 与 Bpl 中样本的特征向量计算全部类别

的特征原型 v = {v1,v2,…,vK} ▷ 式(1)
9:　 计算相似度 s 与权重 w ▷式(2) ~ (3)
10: 计算超参数 δ = 1 - t / T
11: 计算无监督损失 Lu

　 　 = ∑u j∈Bu
Ⅱ[max(qj)≥γ]w

δ
j H(qj

︿ , pm(y | fΘ(A(uj))))

　 　 　 　 　 　 　 　 ▷ 式(4)
12: 计算整体损失 L = Ls + λuLu

有效降低伪标签化过程中的噪声产生,进一步避免

错误伪标签随着自训练过程不断累积和传播,有利

于提高无标签数据的利用率,提升模型训练得到的

最终性能。 值得注意的是,性能更优的中间模型,能
够产生更加可靠的样本特征向量和高置信度伪标

签,这对上节所描述的类内样本学习难度估计具有

积极的促进作用。 由此,二者之间(基于特征原型

的样本类内学习难度估计与基于类内样本动态权重

的课程式学习)在效果上能够相互促进,并随着半

监督自训练过程的推进而持续地相互增益。

2. 4　 基于标签嵌入的类间语义相关度计算方法

word2vec[27]与 Global Vector (GloVe) [28],作为

2 种通过学习类别标签的词嵌入来获取语义信息的

通用方法,其性能和效果是相近的。 二者都基于单

词共现进行统计并在大型文本语料库中进行预训

练。 本工作使用 GloVe 方法在特定语料库中预训练

的模型,进行语义信息的获取。 该方法是一种基于

计数的无监督算法,通过在欧几里得空间中学习词

嵌入,并通过统计方法反映语义关系。
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类别间语义相关度示意图如图 3 所示。 对数据

集中的所有类别标签分别进行处理,得到表示语义

信息的标签嵌入矩阵,记作 W = [W1, W2,…,WK]

∈ RK×Z。 对于任一标签类别 ξ, 通过计算该类别与

其他所有类别词嵌入向量间的余弦相似度,得到该

类别与其他各个类别的语义相关度。 该随机类别 ξ
与某一特定类别 p 的语义相关度可以表示为

hξ, p = Cos Sim(Wξ, Wp) =
WξWT

p

‖Wξ‖‖Wp‖

(5)
其中,Cos Sim(·)表示 2 个同维度向量间的余弦相

似度。 由此,该随机类别 ξ 与其他所有类别语义相

关度分布可以表示为 hξ = [hξ,1, hξ,2,…,hξ,K]。

图 3　 类别间语义相关度示意

为了在一定程度上削弱语义无关类别的噪声干

扰,进一步降低语义相关度较低类别在分布中所占

权重,根据低密度假设,使用锐化操作降低该分布中

类别间的熵。 锐化函数可以表示为

h′ξ,i = sharpen(hξ, Γ) i =
hΓ
ξ,i

∑ K

r = 1
hΓ
ξ,r

(6)

其中, h′ξ,i 表示锐化后的类别 ξ 与类别 i 之间的语

义相似度, Γ 是一个“温度”超参数,用于调节锐化

力度。 当 Γ→1. 0, 锐化操作力度减弱。 锐化后,应
根据最大语义相关度的值(即与本类别间的相似

度),将分布 h′ξ = [h′ξ,1, h′ξ,2,…, h′ξ,K] 内所有值

进行放大回调,由于锐化操作前 max(hξ) = 1. 0,回
调操作可以表示为

hξ
~ =

h′ξ
max(h′ξ)

(7)

其中,max(h′ξ)表示锐化操作后语义相关度的最大

值(与自身类别的相似度)。 语义相关度分布 hξ
~

作

为基础,将进一步用于半监督算法中的置信度函数

的设计和类间样本动态权重的课程式调整(见下

文)。
2. 5　 基于类间样本动态权重的课程式学习方法

上文提及,同时对全部类别构建分类面容易造

成欠拟合问题,甚至出现误判。 对于监督信号更加

匮乏的半监督场景,直接对全部类别进行辨别更加

艰难。 因此,对于无标签样本,本文希望在训练的早

期阶段减少对于语义相关类别内部的细粒度辨别,
即优先构建语义相关度较低的类间分类面。 与基于

类内样本动态权重的课程式学习相似,同样为类间

样本设计了一个非离散的课程,用于动态修改语义

相关类别在置信度计算中的参与度。
给定随机无标签样本 uξ, 将其弱增强版本 α(uξ)

作为输入,得到预测类分布 qξ = pm(y | fΘ(α(uξ)))。
在伪标签化过程中,对于每个无标签的样本,不再仅

根据其最大概率所属预测类别 qξ
︿ 生成伪标签,而是

同时将其他类别的预测概率依据其语义相关度,以
一定比例引入置信度评估函数conf(·)中。基于

类间样本语义相关度计算结果 hξ
~ , 半监督学习算

法中的置信度评估函数可以修改为

　 conf(uξ) = max(qξ) + δ∑ K

p = 1
Ⅱ[p≠qξ︿ ] hqξ︿ , p

~
qξ p

(8)

其中,与上文相同, δ = 1 - t
T 表示用于调节语义相

关类别进行课程式衰减变化的超参数, t 是当前的

训练轮次, T 是总训练轮次, δ 逐渐从 1 衰减至 0。
也就是说, 随着训练迭代次数的增加,其他类别的

语义相关度对确定保留伪标签及其是否包含在损失

函数中的参与程度逐渐下降。
同时,对于无标签样本在基于一致性正则的半

监督学习范式中的强增强分支预测分布 Qξ = pm(y
| fΘ(A(uξ))), 同样以依据各个类别的语义相关度

计算概率之和的形式动态调整类间样本对损失贡献

的权重。 如果概率之和足够大,表明该样本与语义

相关度较高的类别区分困难,本文将在无监督损失

函数中课程式地降低该样本的权重。 也就是说,在
半监督训练的早期阶段,不会对于这些语义相关度

较高类别间区分不清的样本过多关注。 因此,模型

倾向于优先学习对于语义相关度较低类别之间没有

足够信心的无标签样本。 具体地,计算每个保留伪
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标签的无标签样本的损失过程可以表示为

l′(uξ) =
l(uξ)　 　 　 　 　 ∑

K

k = 1
hqξ︿ ,k
~

Qξk ≤ τ

1 - δ
λ( )l(uξ)　 　 　 其他

ì

î

í

ï
ï

ïï

(9)

其中,若使用基于类内样本动态权重的课程式学习

方法,则基础损失 l(uξ) = wδ
ξH(qξ

︿ , Qξ), 否则,基

础损失应为标准交叉熵损失,即 l(uξ) = H( qξ
︿ ,

Qξ)。δ 仍然用于调整样本在损失中所对应权重进行

课程式变化, λ 是用于进一步调节权重变化幅度的

因子,而 τ 是一个表示阈值的超参数。
以 3 个类别[dog, wolf, plane]为例,给定一个

dog 类别的样本,阈值 τ = 0. 7,dog 类别与其他类别

间的语义相关度为[1. 0, 0. 9, 0. 1]。 若样本 A 的

强增强版本对应预测概率分布为[0. 5, 0. 4, 0. 1],
则其依据语义相关度计算概率和为 1. 0 × 0. 5 + 0. 9
× 0. 4 + 0. 1 × 0. 1 = 0. 87 > 0. 7。 而样本 B 的强增强

版本对应预测概率分布为[0. 5, 0. 1, 0. 4],则其依

据语义相关度计算概率和为 1. 0 × 0. 5 + 0. 9 × 0. 1
+ 0. 1 × 0. 4 = 0. 63 < 0. 7。 由此,样本 A 属于语义

相关度较高类别间分辨不清(dog 与 wolf),将对其

在损失中所占的权重进行动态削减,而样本 B 属于

语义相关度较低类别间分辨不清(dog 与 plane),将
优先对其进行学习。

基于类间样本动态权重的课程式学习方法的伪

代码见算法 2。

算法 2 基于类间样本动态权重的课程式学习方法

输入: 一批次数量为 B 的有标签数据 Bl, 一批次数量为

μB 的无标签数据 Bu,数据增强方法 {α, A},伪标签置信

度阈值 η, 标签嵌入矩阵 W,当前训练轮次 t, 总训练轮次

T, 超参数 λ, 阈值 τ

输出: 整体损失 L
1:　 计算有监督损失 Ls

　 　 　 = ∑(xi, yi)∈Bl
H(yi, pm(y | fΘ(α(xi))))

2:　 for i = 1,…,K do

3:　 　 　 依据标签嵌入矩阵 W 计算类别 i 与其他类别间

的初始语义相关度 hi 　 ▷式(5)

4:　 　 　 对 hi 锐化和回调,得到 hi
~

　 ▷式(6) ~ (7)

5:　 end for

6:　 将无监督损失 Lu 初始值置为 0

7:　 for i = 1,…, μB do

8:　 　 　 计算伪标签 qi
︿ = arg max(qi)

9:　 　 　 基于 hqi︿
~

计算置信度 conf(ui) 　 ▷式(4)
10:　 　 　 计算预测概率分布 Qi = pm(y | fΘ(A(ui)))

11:　 　 　 计算超参数 δ = 1 - t / T
12:　 　 　 if Ⅱ[conf(ui)≥η] then

13:　 　 　 　 　 if∑K

k = 1
hqi︿ ,k
~ Qik ≤ τ then

14:　 　 　 　 　 　 　 Lu ← Lu + H(qi
︿ , Qi) 　 ▷式(9)

15:　 　 　 　 else

16:　 　 　 　 　 　 　 Lu ← Lu + 1 - δ
λ( )H(qi

︿ ,Qi)

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ▷式(9)
17:　 　 　 　 end if
18:　 　 end if
19:　 end for
20:　 计算整体损失 L = Ls + λuLu

其中第 1 行为使用有标签数据计算有监督损

失,第 2 ~ 5 行为基于标签嵌入矩阵计算类间语义相

关度,第 6 ~ 19 行为基于修改后的置信度评估函数

和语义相关度计算无监督损失,第 20 行为计算用于

模型训练的整体损失。
2. 6　 课程式半监督学习方法总述

半监督学习的总体损失函数由有监督损失和无

监督损失两部分组成,可以表示为

L = Ls + λuLu (10)
其中, λu 表示两部分损失间比例。 由于本方法主要

面向无标签数据,因此,有监督损失部分为使用有标

签数据及其真实标签的常规交叉熵损失,即:

Ls = ∑ (xi, yi)∈Bl
H(yi, pm(y | fΘ(α(xi))))

(11)
对于无监督损失,联合使用类内和类间课程学

习方法,结合置信度评估函数和每个无标签样本的

损失,可将无监督损失函数表示为

Lu = ∑
uj∈Bu

Ⅱ[conf(uj)≥η] l′(u j) (12)

其中, l′(u j) 包含类内样本动态权重项 wδ
j 。 使用优

化器,将这一总体损失函数 L 作为优化目标,进行半

监督学习模型训练。
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3　 实验与分析

本节将重点介绍实验数据集与评价指标、实验

设置、实验结果与分析等内容。

3. 1　 实验数据集与评价指标

对于半监督学习任务,常用的基准数据集包括

CIFAR-10[29]、CIFAR-100[29]和 STL-10[30]。

CIFAR-10 数据集包含 50 000 张训练图像和

10 000张尺寸为 32 像素 × 32 像素的测试图像。 该

数据集共覆盖 10 个不同类别(飞机、汽车、鸟、猫、
鹿、狗、青蛙、马、船、卡车),每个类别包含 5 000 个

训练图像。
与 CIFAR-10 数据集类似,CIFAR-100 数据集包

括 50 000 张训练图像和 10 000 张尺寸为 32 像素 ×
32 像素的测试图像。 它由 100 个更详细的类别组

成,每个类别包含 500 个训练图像。
STL-10 数据集是专门为开发无监督和半监督

学习而设计的,它的灵感来自于 CIFAR-10 数据集,
并从 ImageNet 数据集[31] 中的有标签样本内提取。

该数据集包含 5 000 个有标签图像,100 000 个无标

签图像和 8 000 个测试图像,每个图像尺寸为 96 像

素 × 96 像素。 有标签的集合包含 10 个不同的类别

(飞机、鸟、汽车、猫、鹿、狗、马、猴子、船、卡车)。 无

标签的图像是从相似但更广泛的分布中提取获得

的,覆盖了熊、兔子、火车、公共汽车等类别。 因此,
对于半监督学习方法来说,它是一个更具挑战性的

基准数据集。
对于半监督学习任务,对所有数据集依照标准

评估协议[4,11]分割并构造半监督任务评价体系。 具

体地,丢弃全部样本标签从而构造无标签数据集,同
时保留一小部分类别平衡的标签及其对应图像构造

有标签数据集。 对于半监督算法性能的评价,本工

作相关实验主要依据其在测试集上的分类准确

率(% )或分类错误率(% )进行评估。 其中,准确率

= 正确分类的样本数
样本总数

,错误率 = 错误分类的样本数
样本总数

。

本文图表中所报告的结果是基于 3 或 5 组不同初始

数据所测得的实验结果的平均值和标准差。

3. 2　 实验设置

本工作代码实现基于 Pytorch[32] 框架,并在

NVIDIA Tesla V100 和 A100 GPU 上进行实验。 为了

进行公平的半监督学习性能对比,依照文献[3,11],
使用相同的实验设置和通用的超参数设定。 对于

CIFAR-10、CIFAR-100 和 STL-10 数据集, 依照文

献[11],分 别 使 用 相 同 的 主 干 网 络 WRN-28-2
(1. 5 M)、WRN-28-8(23. 4 M)和 WRN-37-2(5. 9 M)。

对于训练策略和参数设定,使用 Nesterov 动量

为 0. 90 的随机梯度下降(SGD)作为优化器来训练

主干网络 220个迭代(1 024个轮次)。 初始学习率设

置为 0. 03,批处理大小为 64。 对于学习率计划,使
用余弦学习率衰减 SGDR[33],它将学习率调整为 ηt

= η0cos
7πt
16T( ), 其中 η0 是初始学习率, t 是当前训

练轮次, T 是总训练轮数。 除将 CIFAR-100 数据集

的权重衰减设置为 1 × 10 - 3 外,其余数据集的权重

衰减设置为 5 × 10 - 4。 实验中使用了指数移动平均

EMA[6],衰减参数设置为 0. 999。 依照文献[11],置
信度阈值 γ 设置为 0. 950,有标签数据与无标签数

据的比例 μ 为7. 000,有监督与无监督损失比例 λu

为1. 000。数据增强类型与参数与文献[11]相同,即
弱增强采用水平翻转和随机裁剪,强增强使用 Ran-
dAugment[13]与 Cutout[34]。

对于 GloVe 方法,利用在 Common Crawl 数据集

中由 840 B 个字符训练的模型版本进行词嵌入向量

的提取,每个词嵌入的维数为 300。 值得注意的是,
当一个类标签包含一个以上的单词时,例如“aquari-
um fish”,其对应的词嵌入是通过平均所有单词的

词向量得到的。
对于本方法引入的超参数, η设置为与 γ 相同,

即 0. 95, λ 设置为 2. 00, τ 设置为 0. 70,“温度”超
参数 Γ 和 Ω 分别设置为 2. 00 和 0. 01。
3. 3　 实验结果

3. 3. 1　 与最先进方法的性能比较

与最先进方法的性能对比,是基于同样的主干

网络、训练策略和实验设置,使用不同算法将模型训

练至收敛时,对比不同算法对应模型的最终性能和

表现,以展示算法应用的真实效果。 表 1、表 2 和表 3
分别展示了在 3 种通用基准数据集(CIFAR-10、CI-
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FAR-100 和 STL-10)上,本文方法与全监督训练基

线以及最先进半监督方法的性能比较。 对于半监督

图像分类任务,本文实验在基准数据集上使用了不

同的初始标签数量设定,以展示对于不同数量有标

签数据的半监督任务,算法进行标签传播和无标签

数据利用的性能表现差异。

表 1　 在 CIFAR-10 数据集上与最先进方法的性能比较(带 † 方法的主干网络是 CNN-13,其余方法

主干网络是 WRN-28;带 ‡ 结果基于代码库复现得到,其余结果来自原文公布)

方法　 　 　 　 　
CIFAR-10(错误率 / % )

40 标签 250 标签 4 000 标签

仅监督训练 64. 01 ± 0. 76 39. 12 ± 0. 77 12. 74 ± 0. 29
MixMatch[4] 47. 54 ± 11. 50 11. 05 ± 0. 86 6. 42 ± 0. 10
UDA[12] 29. 05 ± 5. 93 8. 82 ± 1. 08 4. 88 ± 0. 18
ReMixMatch[3] 19. 10 ± 9. 64 5. 44 ± 0. 05 4. 72 ± 0. 13
FixMatch[11] 13. 81 ± 3. 37 5. 07 ± 0. 65 4. 26 ± 0. 05
Curriculum Labeling[7] - - 5. 09 ± 0. 18
FlexMatch[14] 5. 93 ± 0. 41‡ 5. 23 ± 0. 32‡ 4. 31 ± 0. 07‡

SemCo[15] - 5. 12 ± 0. 27 3. 80 ± 0. 08
UPS[9] - - 6. 39 ± 0. 02†

CoMatch[35] 6. 91 ± 1. 39 4. 91 ± 0. 33 -
Dash[36] 13. 22 ± 3. 75 4. 56 ± 0. 13 4. 08 ± 0. 06
FixMatch + Sel + Reg[37] 8. 48 ± 2. 81 5. 57 ± 0. 65 -
LESS[38] 6. 80 ± 2. 10 4. 90 ± 0. 80 -
CADR[39] 5. 59 5. 65 4. 41
本文方法 5. 48 ±1. 12 4. 42 ±0. 52 3. 94 ±0. 10

表 2　 在 CIFAR-100 数据集上与最先进方法的性能比较(带 † 方法的主干网络是 CNN-13,

其余方法主干网络是 WRN-28)

方法　 　 　 　 　
CIFAR-100(错误率 / % )

400 标签 2 500 标签 10 000 标签

仅监督训练 79. 47 ± 0. 18 52. 88 ± 0. 51 32. 55 ± 0. 21
MixMatch[4] 67. 61 ± 1. 32 39. 94 ± 0. 37 28. 31 ± 0. 33
UDA[12] 59. 28 ± 0. 88 33. 13 ± 0. 22 24. 50 ± 0. 25
ReMixMatch[3] 44. 28 ± 2. 06 27. 43 ± 0. 31 23. 03 ± 0. 56
FixMatch[11] 48. 85 ± 1. 75 28. 29 ± 0. 11 22. 60 ± 0. 12
SemCo[15] - 31. 93 ± 0. 01 24. 45 ± 0. 12
UPS[9] - - 32. 00 ± 0. 49†

Dash[36] 44. 76 ± 0. 96 27. 18 ± 0. 21 21. 97 ± 0. 14
FixMatch + Sel + Reg[37] 51. 99 ± 1. 72 34. 79 ± 0. 49 -
LESS[38] 48. 70 ± 2. 40 - -
CADR[39] 47. 10 29. 39 23. 07
本文方法 40. 56 ±0. 92 25. 82 ±0. 22 20. 96 ±0. 12

　 　 如表 1 所示,在 CIFAR-10 数据集上,本方法对

于不同的初始标签数量(每类别 4、25、400 个标签)
设定都产生了非常有竞争力的结果。 这一显著的性

能提升可以归功于本方法合理分配样本动态权重并
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基于此实现了更合理的半监督学习思路和更有效的

无标签数据利用能力。 如表 2 所示,在 CIFAR-100
数据集上,本方法对于不同的初始标签数量设定

(每类别 4、25、100 个标签)所产生的结果都达到了

最先进的水平。 值得注意的是,CIFAR-100 数据集

包含更多的类别数量,由此,本方法有效组织了众多

类别的分类面构建顺序,从而能够产生更显著的性

能提升。 如表 3 所示,在 STL-10 数据集上,本文方

法的性能同样优于竞争对手。 由此,可以证明本方

法对于更大和更复杂的数据集同样能够表现出稳定

且出色的效果。 此外,本文方法在较少初始标签数

量设定的实验中效果提升更加显著,这归功于本方

法对于类内和类间无标签样本进行了更合理的利

用,有效降低了噪声干扰,提高了更困难标签传播场

景的准确率。

表 3　 在 STL-10 数据集上与最先进方法的性能比较

方法
STL-10(错误率 / % )

1 000 标签

仅监督训练 20. 66 ± 0. 83
Π-Model[17] 26. 23 ± 0. 82
Mean Teacher[6] 21. 43 ± 2. 39
MixMatch[4] 10. 18 ± 1. 46
UDA[12] 7. 66 ± 0. 56
FixMatch[11] 7. 98 ± 1. 50
Dash[36] 7. 26 ± 0. 40
本文方法 6. 16 ±0. 84

3. 3. 2　 消融实验结果

消融实验能够定量反映本方法添加每个模块后

对算法效果的影响,由此直观地展示本方法中每个

模块对性能提升的贡献。
在 CIFAR-10 数据集上,使用不同的初始标签

数量(每类别 4、400 个标签)设定,进行了消融实验

分析。 消融实验结果见表 4,其中,“全监督基线”表
示仅使用有标签数据训练,“半监督基线”表示使用

半监督基本框架,利用有标签和无标签数据训练,
“课程 1”表示引入基于类内样本动态权重的课程式

学习方法,“课程 2”表示引入基于类间样本动态权

重的课程式学习方法,“课程 1 + 课程 2”表示联合

使用 2 种课程。 诚然,半监督方法的最大性能提升

源自有效利用无标签数据。 但是,本方法中所提出

的 2 个课程式学习方法(即基于类内样本动态权重

的课程式学习与基于类间样本动态权重的课程式学

习)均能够在基线的基础上,进一步提升性能。 值

得注意的是,更少初始标签数量(每类别 4 个标签)
设定的实验更具有挑战性,因此有效改进所带来的

效果增益通常更显著。 联合使用 2 种课程式学习方

法,相较使用单一课程式学习,性能提升更加显著。
这主要是由于本工作中所提出的 2 个课程式方法之

间相互正交,分别作用于样本的类内和类间层面。
由此,基于课程式学习的改进,由简单至困难地选择

重点学习样本、逐步构建分类面,能够有效地提升半

监督学习方法的性能。

表 4　 消融实验结果(错误率 / %)

方法 40 标签 4 000 标签

全监督基线 64. 01 ± 0. 76 12. 74 ± 0. 29
半监督基线 13. 81 ± 3. 37 4. 26 ± 0. 05
课程 1 8. 18 ± 1. 50 4. 10 ± 0. 11
课程 2 6. 93 ± 0. 96 4. 06 ± 0. 08
课程 1 +课程 2 5. 48 ± 1. 12 3. 94 ± 0. 10

3. 3. 3　 分析性实验结果

除主实验与消融实验外,本文补充了更多分析

性实验以便更全面、深入地展示本方法的整体效果,
主要包括训练过程中准确率及损失变化曲线、课程

作用时间段分析、伪标签化过程改进效果分析和使

用 t-SNE[40]进行特征可视化。
对于训练过程中准确率及损失变化曲线分析,

在 CIFAR-10 数据集上使用 40 初始标签数量设定进

行了实验测定。 如图 4 所示,本文方法相较基线半

监督方法具有显著的性能提升。 具体而言,相较基

线方法,本方法对应的测试错误率和损失值下降更

快,收敛时的准确率明显提升,过拟合现象也在一定

程度上得到有效缓解。
对于本方法中课程作用时间段的分析,重点粗

粒度地探究在 2 种课程式学习算法中,课程式权重

调节作用时间段(前期训练阶段、前中期训练阶段

以及全部训练阶段)对于算法最终性能的影响。 将

课程作用的总训练轮次T分别设置为200 ( 前期
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图 4　 在 CIFAR-10 数据集上 40 标签数量设定的训练过程中,本文方法与基线的准确率及损失变化曲线对比

阶段)、500(前中期阶段)和 1 000(全部阶段),并在

CIFAR-10 数据集上使用 40 初始标签数量设定进行

了实验测定。 实验结果和效果对比如图 5 所示。 可

以观察到,2 种课程作用的时间段对算法效果没有

非常显著的影响,尤其是基于类间样本动态权重的

课程式学习方法(课程 2)。 也就是说,本方法对课

程作用阶段并不敏感。 对于算法的具体应用而言,
只要保证在模型训练的早期阶段使用一段时间进行

简单样本和分类面的基础性学习就可以发挥显著作

用。

图 5　 课程学习作用时间段对算法效果的影响

对于伪标签化过程改进效果分析如图 6 所示,
由图可知,本文方法相较基线能够快速产生大量伪

标签指导半监督模型训练;同时,全部伪标签中正确

的伪标签比例相较基线也大幅提升。 此外,随着伪

标签化占比逐步增加,噪声样本被成功地分配了更

低的权重。 这一分析结果可以证明,基于样本动态

权重的课程式半监督学习方法,在很大程度上改善

了半监督中关键的机制———伪标签化过程,这得益

于本文方法由简单至困难地学习样本、构建分类面,
减少了噪声产生和错误累积。 由于伪标签化的效率

和准确率大幅提升,本方法对于半监督学习的性能

有着极大程度的增益。

图 6　 本方法与基线关于伪标签化过程的对比

对于使用 t-SNE[40]对学习到的特征描述进行可

视化,结果如图 7 所示。 可以直观地注意到,引入基

于类内样本权重的课程式学习后学到的特征描述由

于缓解了离群点和不确定样本引起的噪声训练而呈

现出更好的类内紧凑性,而引入基于类间样本权重

的课程式学习后学到的特征描述具有更好的类间可

分离性,这可以归功于更合理、更有效的分类面构建

顺序。 因此,利用样本动态权重设计课程式学习方

法,有利于获得更出色的模型分类结果。

图 7　 在 CIFAR-10 数据集上使用 40 标签设定,
利用 t-SNE 进行特征可视化

3. 3. 4　 超参数分析

对于本文方法引入的超参数,在 CIFAR-10 数

据集上使用 40 标签设定进行了敏感度测试。 具体

地,测试的超参数包括: λ ∈ {1.0,1.5,2.0,2.5,3.0},
—253—

高技术通讯　 2024 年 4 月 第 34 卷 第 4 期



τ ∈ {0. 3,0. 4,0. 5,0. 6,0. 7,0. 8},Γ ∈ {1. 0,1. 5,
2. 0, 2. 5,3. 0}, Ω ∈ {0. 005,0. 010,0. 015,0. 020,
0. 025}。

结果如图 8 所示,由图可知,本文方法在一定程

度上对超参数的具体取值并不敏感,这得益于课程

学习的机制使得学习过程平滑,许多关键超参数具

有一定的自我调节空间,这也可以从侧面证明本文

方法的鲁棒性。

图 8　 超参数分析,使用 CIFAR-10 数据集进行实验测定

4　 结 论

本文介绍了基于样本动态权重的课程式半监督

学习方法,旨在鼓励模型由简单至困难地利用样本,
逐步构建分类面,进而缓解伪标签化过程中噪声的

产生,增强模型的泛化能力。 为区分类内样本学习

难度,本文方法通过混合标签和高置信度伪标签信

息构建特征原型,并基于此计算样本动态权重,进而

课程式地调整样本对损失的贡献。 为评估类别间语

义相似度,本文引入标签嵌入方法 GloVe,并基于此

调整置信度函数,课程式地调整样本所占权重,逐步

构建分类面。 在 3 个半监督学习基准数据集上进行

的一系列实验和分析表明,本文方法能够有效改善

半监督学习中的焦点问题,在性能方面达到了先进

的水平,且在实际应用也具有重要意义。 本文工作

中使用的类内样本学习难度和类间语义相关度的评

估方法并不局限于此,未来工作中,可以尝试探索更

多可行性的替代和优化方法,例如,构建语义层级结

构等。
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Abstract
This work studies the difficulty of label propagation and serious noise interference in model training, which are

due to the extreme lack of supervision signals in semi-supervised learning scenarios. Noise from pseudo-labeling
and confirmation bias caused by low data utilization will lead to error accumulation along with the self-training
process, thus forming irreversible deviation and damaging the performance. In this paper, a curriculum paradigm
based on the dynamic weights of samples for semi-supervised learning is proposed, aiming at encouraging the model
to utilize samples from easy to hard and gradually construct hyperplanes based on the non-discrete curriculum, so as
to alleviate the generation of noise in the pseudo-labeling process and enhance the generalization ability of the mod-
el. Specifically, from the intra-class perspective, prototypes of features are constructed by mixing pseudo-labels
with high confidence, which can provide weak supervision signals. Then, the learning difficulties of samples are es-
timated. From the inter-class perspective, label embedding is used to evaluate the semantic relevancy between cate-
gories, and the discrimination between semantically related categories are weaken in the early stage of training.
Comprehensive experiments and analyses are conducted on commonly-used semi-supervised learning benchmark
datasets to demonstrate the effectiveness of this method.

Key words: semi-supervised learning, feature representation vector, curriculum learning, prototype of fea-
tures, semantic relevancy
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