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摘  要: 阶梯网络不仅是一种基于深度学习的特征提取器,而且能够应用于半监督学习中.深度学习在实现了复

杂函数逼近的同时,也缓解了多层神经网络易陷入局部最小化的问题.传统的自编码、玻尔兹曼机等方法易忽略高

维数据的低维流形结构信息,使用这些方法往往会获得无意义的特征表示,这些特征不能有效地嵌入到后续的预测

或识别任务中.从流形学习的角度出发,提出一种基于阶梯网络的深度表示学习方法,即拉普拉斯阶梯网络 LLN 
(Laplacian ladder network).拉普拉斯阶梯网络在训练的过程中不仅对每一编码层嵌入噪声并进行重构,而且在各重

构层引入图拉普拉斯约束,将流形结构嵌入到多层特征学习中,以提高特征提取的鲁棒性和判别性.在有限的有标签

数据情况下,拉普拉斯阶梯网络将监督学习损失和非监督损失融合到了统一的框架进行半监督学习.在标准手写数

据数据集 MNIST 和物体识别数据集 CIFAR-10 上进行了实验,结果表明,相对于阶梯网络和其他半监督方法,拉普拉

斯阶梯网络都得到了更好的分类效果,是一种有效的半监督学习算法. 
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Abstract:  Ladder networks is not only an effective deep learning-based feature extractor, but also can be applied on semi-supervised 
learning. Deep learning has the advantage of approximating the complicated function and alleviating the optimization difficulty associated 
with deep models. Autoencoders and restricted Boltzmann machines ignore the manifold information of high-dimensional data and usually 
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achieve unmeaning features which are very difficult to use in the subsequent tasks, such as prediction and recognition. From the 
perspective of manifold learning, a novel deep representation method Laplacian ladder networks (LLN) is proposed, which is based on 
ladder networks (LN). When training LLN, LLN reconstructs noisy input and encoder layers, and adds graph Laplacian constrains to learn 
hierarchical representations for improving the robustness and discrimination of system. Under the condition of limited labeled data, LLN 
fuses the supervised learning and unsupervised learning to training in a semi-supervised manner. This study performs the experiments on 
the MNIST and CIFAR-10 datasets. Experimental results show that the proposed method LLN achieves superior performance compared 
with LN and other semi-supervised methods, and it is an effective semi-supervised method. 
Key words:  ladder network; manifold regularization; graph Laplacian; deep autoencoder; semi-supervised learning 

近年来,深度学习促进了人工智能各领域的发展,特别是以卷积神经网络和长短时记忆网络为主的监督学

习方法.它们在物体识别[1−3]、语音识别[4,5]、图像标题生成[6−8]、机器翻译[9,10]、医学检测[11]等方面取得了成功

的应用.尽管这些方法取得了巨大成功,但是这些方法存在一个共同的缺点就是需要大量带标签的数据.而在实

际生活中,得到这些带标签数据成本昂贵且非常耗时.半监督学习能将未标签数据的学习融入到监督学习的框

架下,能够取得比单纯利用有标签数据学习更好的学习效果.因此,半监督学习成为机器学习研究者的一个重点

研究方向. 
半监督学习是机器学习的热点之一,根据半监督学习的不同学习范式,目前的半监督学习算法大致可划分

为 3 类:基于生成式方法的算法[12]、基于协同训练的算法 [13,14]和基于图正则化框架的算法 [15].流形正则化

(manifold regularization,简称 MR)是一种常用的图正则化框架[16].半监督学习最早出现于 20 世纪 70 年代,当时

大多数是基于生成式方法的研究.直推式支持向量机(TSVM)[17]也是一种半监督方法,和传统的支持向量机一

样,它的学习目的也是最大化决策边界和数据的间隔[18].直推式支持向量机尝试将无标签数据也考虑进来达到

同样的学习目的.但是这种支持向量机半监督学习方式较难学习,因为这是一个非凸问题.2006 年,Hinton 等人

首次提出深度学习的概念,提出了多层自动编码器深层结构[19].后来,深度置信网(DBN)[20]和堆叠自动编码器

(SAE)[21]也相继被提出来.近年来,大多数的学习任务都利用深度学习得到了非常好的表现,而半监督学习作为

机器学习的其中一项任务也得到了长足的发展.深度学习源自以自编码和受限波尔兹曼机为基础的非监督学

习方法,以自编码为基础的表示学习研究中,大部分学习采用两步法的学习过程:第 1 阶段为无监督的特征学习

过程,第 2 阶段为有监督的微调.这种学习范式成为最初的半监督深度学习途径.在第 1 阶段,无监督特征学习初

始化模型参数;在第 2 阶段的监督学习过程中,再对这些参数进行微调.由于对无监督的特征表示进行了不同约

束而发生特征变化,有监督学习会降低无监督学习的学习效果.同时,第一阶段特征学习并未用到任何监督学习

的信息,削弱了第 2 步监督学习时目标信息对于非监督学习的启示性.随着深度学习的不断发展,近些年来还有

其他一些深度学习的半监督方法取得了较好的效果,如 EmbedCNN[22]、S3C[23]等.变分自编码(VAE)[24]是一种深

度生成模型,它将变分推断运用到自动编码器中,并在半监督学习中得到了较好的效果.SWWAE[25]是另外一种

基于卷积自动编码器的深度学习模型,它将监督学习、非监督学习和半监督学习融入到一个统一的框架之中. 
2015 年,阶梯网络(ladder network,简称 LN)[26]被提出来,LN 将监督学习和非监督学习融入到一个统一的框架中

同时进行学习,这样的半监督学习方式能够有效提高监督信息的利用效率和非监督特征学习的判别性. 
大多数以自编码为基础结构的深度学习方法之所以能取得成功,是因为这些网络将高维数据的流形结构

信息考虑进来,比如降噪自编码(DAE)[21]、图正则化深度神经网络(GR-DNN)[27].本文将流形正则化框架引入到

阶梯网梯网络的学习中,用流形正则化约束各层特征学习,使得各层特征具有局部保持特性.拉普拉斯阶梯网络

(LLN)把标记样本和未标记样本一起训练,并用于半监督模式识别.在对含噪声数据进行重构的同时,通过提取

数据的图拉普拉斯结构信息,不仅对重构数据进行流形约束,而且对各解码层进行流形约束,有效地提高了特征

提取的判别能力,从而提高了 LLN 模型半监督学习的泛化性能. 
本文研究并提出了拉普拉斯阶梯网络算法.第 1 节简述相关工作,包括传统的降噪自动编码器和阶梯网络

算法.第 2 节介绍我们提出的拉普拉斯阶梯网络.第 3 节用标准手写数字数据集 MNIST 与物体检测数据集

CIFAR-10 进行测试,并在基于多层传感器和卷积结构的两种拉普拉斯阶梯网络上实验,与其他半监督方法进行
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对比分析.实验结果表明,在少量样本有标签的情况下,与传统的方法及阶梯网络相比,拉普拉斯阶梯网络在分

类精度上都有所提高.第 4 节是结论和未来工作展望. 

1   相关工作 

1.1   降噪自动编码器 

自动编码器(autoencoders,简称 AE)是通过训练来达到重构数据自身的一种神经网络,由编码器和解码器两

部分组成[28]:编码器通过函数 f 将原始数据 x 映射到隐含层 h;解码器正好相反,用解码函数 g 将隐含层 h 作为输 
入,得到数据重构 x̂ ,重构数据具有和原始数据一样的结构,用公式表达如下: 
 h=f(Wex+be) (1) 
 ˆ ( )d dx g W h b= +  (2) 

其中,We,be 分别是编码器的权重和偏置;Wd,bd 分别是解码器的权重和偏置;f,g 分别为编码器和解码器的激活函 
数,在自动编码器训练的过程中,它使得重构数据 x̂ 与原始输入 x 尽量逼近,从而表明隐含层 h 学到了原始数据 
另外一种潜在的表达方式.因此,在给定一个数据集 X={x1,x2,…,xN},自动编码器通过最小化以下函数来优化模

型参数θ={We,be,Wd,bd}: 

 
1

1arg min ( , ( ( )))N
i ii

C x g f x
Nθ

=∑  (3) 

其中,f,g 分别为编码器和解码器的激活函数;C 为重构函数,一般使用平方误差函数或者交叉熵损失函数. 
基于统计理论的降噪自动编码器是一种改进的自动编码器,其核心思想是:编码器将含有一定统计特性的 

噪声加入输入数据,成为腐坏数据 x ,然后进行编码得到隐含层码字 ( )h f x= ;解码器在对隐含层进行解码过程 
中,估计出噪声分布,消除背景噪声,从而重构出干净的不含噪声的原始数据.降噪自动编码器的代价函数如下. 

 
1

1arg min ( , ( ( )))N
i ii C x g f x

Nθ
=∑  (4) 

1.2   阶梯网络 

深度自动编码器是阶梯网络的基础结构,区别于一般的单层自动编码器和由单层自动编码器堆叠起来的

栈式自动编码器,深度自动编码由一个深度编码器和一个深度解码器组成,多层自动编码网络公式如下. 

 ( ) ( ) ( ) ( 1) ( )( )r r r r r
e eh f W h b−= +  (5) 

 ( ) ( ) ( ) ( 1) ( )ˆ ˆ( )r r r r r
d dh f W h b+= +  (6) 

其中,f (r)和 g(r)分别为编码器和解码器第 r 层的激活函数, ( )r
eW 和 ( )r

eb 分别是编码器第 r 层的权重和偏置, ( )r
dW 和 

( )r
db 分别是解码器第 r 层的权重和偏置.深度自动编码器的示意图如图 1 所示. 

 

Fig.1  Architecture of deep autoencoders 
图 1  深度自动编码器结构 

阶梯网络[26]是由 Rasmus 等人提出的一种改进的非监督深度表示学习模型.与深度自动编码器不同的是,
阶梯网络每一编码层都有一条横向连接线连接到对应的解码层,而且阶梯网络在编码层的每一层都引入噪声,
类似于降噪自动编码器.不过,降噪自动编码器只对输入层加入噪声,而阶梯网络对每一层都进行加噪处理.阶
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梯网络的损失函数也不同于传统的降噪自动编码器,阶梯网络不仅要求模型能从含噪声的数据中重构出原始

干净的数据,而且要求特征也能从含噪声的特征层中重构出干净的特征.阶梯网络的损失函数如下所示. 

 ( ) ( ) ( ) ( )
1 1

1 ˆarg min ( , )R N r r r r
j jr i

C z z
Nθ

λ
= =∑ ∑  (7) 

其中,输入层 x=z(0);C(r)表示第 r 层的重构误差,一般用最小平方误差来衡量各层的重构误差;λ(r)表示第 r 层重构

误差的调节权重. 

2   拉普拉斯阶梯网络 

拉普拉斯阶梯网络在半监督学习的过程中,将监督学习和非监督学习组合在统一的框架中进行学习,它还

利用编码器和解码器在不同层级的横向快捷连接,提高深层网络提取数据抽象不变性特征的能力.拉普拉斯阶

梯网络结构示意图如图 2 所示. 

 

Fig.2  Architecture of Laplacian ladder networks 
图 2  拉普拉斯阶梯网络结构 

基于图算法的正则化框架是当前半监督学习研究的热点之一,它利用了流形假设的思想.它把标记和未标

记的样本当作数据图的顶点,顶点的边当作权重.如果两个样本 xi 和 xj 接近,那么它们的特征 zi 和 zj 也应该彼此

接近.为了实现这个假设,流形正则化构架使用以下代价函数最小化. 

 ( ) ( ) ( ) 2
2,

ˆ ˆ ˆ ˆˆ ˆ|| || ( ( ) ) ( )r r r T T
ij i ji j

G v z z tr Z D V Z tr Z LZ= − = − =∑  (8) 
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其中,特征矩阵 [ ]T
i jZ z z= ,D 是对角矩阵,L 是拉普拉斯矩阵,亲和矩阵(近邻图)V=[vij]N×N. 

 

2|| ||

e ,  ( )
0,              ( )

i jx x

j iij

j i

x N xv
x N x

σ

−
−⎧

⎪ ∈= ⎨
⎪ ∉⎩

 (9) 

阶梯网络忽略了流形结构信息,拉普拉斯阶梯网络显式地加入了流形约束到阶梯网络中,对解码器进行显

式的流形约束.目标函数如下. 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
1 1 1 1 1

1 1ˆ ˆ ˆarg min ( , ) ( , , )R N R N Nr r r r r r r r
i i i jr i r i jC z z G z z X

N Nθ
λ β

= = = = =
+∑ ∑ ∑ ∑ ∑  (10) 

其中,R代表拉普拉斯阶梯网络由下而上的总层数,N表示训练样本集规模, ( )rh 代表第 r层含有噪声的编码特征, 
( )ˆ rz 表示第 r 层的解码特征. 

从图 2 中可以看出,拉普拉斯阶梯网络可以分为含噪声数据编码器、干净数据编码器和降噪解码器这 3 部

分.这 3 部分表示如下. 
 (1) ( ), ,..., ,Rx z z y  (11) 

 (1) ( ), ,..., ,Rx z z y  (12) 

 (1) ( )ˆ ˆ ˆ, ,..., Rx z z  (13) 
其中, , ,x y y 分别表示输入、干净数据的输出和含有噪声数据的输出.在训练的过程中,交叉熵函数利用含噪声的

输出 y 作监督学习的损失;而在测试的过程,利用干净的数据输出 y 作测试精度的评估计算. ( ) ( )ˆ, ,r rz z z 分别表示 
第 r 层的干净数据的隐含层特征、含噪声的隐含层特征及重建特征. 

在编码器的前向传播的过程中,批归一化(BN)技术得到应用: 
 ( ) ( ) ( 1).r r r

prez W h −=  (14) 

 ( ) ( )( )r r
premean zμ =  (15) 

 ( ) ( )( )r r
prestdv zσ =  (16) 

 
( ) ( )

( ) 2
( ) (0, )

r r
prer

r

z
z N

μ
σ

σ
−

= +  (17) 

 ( ) ( ) ( ) ( )( ( ))r r r rh zφ γ β= +  (18) 
其中,φ(⋅)表示非线性激活函数.上述公式代表含噪声数据的编码过程,如果去掉随机噪声 N(0,σ 2),且将含噪声的 

输出 ,h z 用 h,z 代替,我们将得到干净数据的编码. 
在解码的过程中,与传统的深度自编码不同,阶梯网络的解码层不仅有层间的纵向连接,而且各解码层和对

应的编码层有横向连接,对应的解码通过融合函数 g 输出,详细的解码过程如下. 

 ( 1) ( ) ( 1).r r r
preu V z+ +=  (19) 

 ( 1) ( 1)( )r r
premean uμ + +=  (20) 

 ( 1) ( 1)( )r r
prestdv uσ + +=  (21) 

 
( 1) ( 1)

( 1)
( 1)

r r
prer

r

u
u

μ
σ

+ +
+

+

−
=  (22) 

 ( ) ( ) ( 1)ˆ ( , )r r rz g z u +=  (23) 

其中,V(r)表示连接 r+1 和 r 层的权重.融合函数 g 通过纵向连接 u(r+1)和横向连接 ( )rz 得到解码输出 ( )ˆ rz ,形式 
如下. 

 
( ) ( 1) ( ) ( 1) ( ) ( 1)

0 0 0 0
( ) ( 1) ( ) ( 1)

1 1 1 1

( , )

                        ( )

r r r r r r
z u zu

r r r r
z u zu

g z u b w z w u w z u

w Sigmoid b w z w u w z uσ

+ + +

+ +

= + + + +

+ + +
 (24) 

其中, 是点乘操作.w{0,1}z,w{0,1}u,w{0,1}su,b{0,1},wσ的初始分别为 1,0,0,0,1.最终,重建函数 C 如下所示. 
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2( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )
( )

ˆˆ( , )
r r

r r r r
r

z uC z z z
σ

−
= −  (25) 

非监督学习损失 Lunsup 由各层的重构误差 C(r)和流形正则项 G(r)组合而成,而有监督损失是通过对 M 个有

标签数据进行学习得到的,在含噪声数据编码器的最顶层接入分类器,对有标签数据进行分类误差计算,得到监

督学习的损失函数: 

 *
sup 1log ( | )M

i i iiL P y y x
=

= − =∑  (26) 

在对拉普拉斯阶梯网络的训练过程中,监督学习利用有标签数据来提升模型的判别性,重构误差项通过衡

量干净数据的编码与含噪声数据的解码之间的差异提高模型的鲁棒性,图正则化项通过局部保持约束数据在

解码过程中仍保持与输入数据相同的低维流形结构.最后,拉普拉斯阶梯网络的详细公式如下. 

 * ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
1 1 1 1 1 1

ˆ ˆ ˆarg min log ( | ) ( , ) ( , , )M R N R N Nr r r r r r r r
i i i i i i j iji r i r i j

P y y x C z z G z z v
θ

λ β
= = = = = =

− = + +∑ ∑ ∑ ∑ ∑ ∑  (27) 

λ(r)与β (r)代表第 r 层重构误差和流形约束的调节参数.拉普拉斯阶梯网络的损失函数 LLLN 由有标签数据的

监督损失 Lsup、无标签数据的重构误差 C 和拉普拉斯正则约束 G 这 3 部分组成.利用公式(27)得到损失函数后,
我们利用传统的梯度下降算法对模型参数θ进行偏导计算. 

 supLLN LL C G
θ θ θ θ

∂∂ ∂ ∂
= + +

∂ ∂ ∂ ∂
 (28) 

拉普拉斯阶梯网络算法的具体流程如算法 1 所示. 
算法 1. 拉普拉斯阶梯网络(LLN)算法. 
输入: 

• 有标签样本集 * * * *
1 1 2 2 3 3{( , ),( , ),( , ),..., ( , )}M Mx y x y x y x y ; 

• 无标签样本集{xM+1,xM+2,xM+3,…,xM+N}; 
• 近邻个数 K; 
• 各层重构误差项和拉普拉斯正则约束项调节参数λ(r),β (r); 
• 学习速率 u. 
输出:编码器权值θ. 
Step 1. 加入噪声的数据编码和分类 

(0) (0)
ih z x noise← ← +  

for r=1 to R do 
( ) ( ) ( 1)

( ) ( ) ( ) ( )

( )

( ( ))

r r r

r r r r

z batchnorm W h noise

h activation zγ β

−← +

← +
 

end for 
( )( | ) RP y x h←  

Step 2. 干净数据编码 
h(0)←z(0)←xi 

for r=1 to R do 
z(r)←batchnorm(W(r)h(r−1)) 
h(r)←activation(γ (r) (z(r)+β(r))) 

end for 
Step 3. 对加入噪声的数据进行解码和降噪 

for r=R to 0 do 
if r=R then 

( ) ( )( )R Ru batchnorm h←  
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else 
( ) ( 1) ( 1)ˆ( )r r ru batchnorm V z+ +←  

end if 
( ) ( ) ( )

( ) ( )
( )
, ( )

ˆ: ( , )

ˆˆ:

r r r
i i i

r r
r i i

i BN r
i

i z g z u

z ui z
σ

∀ ←

−
∀ ←

 

end for 
Step 4. 计算拉普拉斯阶梯网络的损失函数 

用 K 近邻算法构建原始数据的亲和矩阵 V=[vij]N×N. 

计算有标签数据的监督损失 Lsup: *
sup 1log ( | )M

i i iiL P y y x
=

= − =∑ . 

计算各层的重构误差 C(r):
2( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )
( )

ˆˆ( , )
r r

r r r r
r

z uC z z z
σ

−
= − . 

计算各层的拉普拉斯正则约束 G(r): ( ) ( ) ( ) 2
2,

ˆ ˆ ˆ ˆˆ ˆ|| || ( ( ) ) ( )r r r T T
ij i ji j

G v z z tr Z D V Z tr Z LZ= − = − =∑ . 

计算拉普拉斯阶梯网络总损失 LLLN: 
* ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

1 1 1 1 1 1
ˆ ˆ ˆarg min log ( | ) ( , ) ( , , )M R N R N Nr r r r r r r r

i i i i i i j iji r i r i j
P y y x C z z G z z v

θ
λ β

= = = = = =
− = + +∑ ∑ ∑ ∑ ∑ ∑ . 

Step 5. 误差反向传播及更新参数θ 

计算参数θ的偏导数: supLLN LL C G
θ θ θ θ

∂∂ ∂ ∂
= + +

∂ ∂ ∂ ∂
. 

利用梯度下降方法更新编码器权值θ : .LLNLuθ θ
θ

∂
← − ×

∂
 

3   实验与分析 

为了测试所提出算法的性能,我们用 MNIST[29]和 CIFAR-10[30]数据集进行测试,两个数据集的部分样本如

图 3 所示. 

(a) MNIST 数据集部分样本 (b) CIFAR-10 数据集部分样本 

Fig.3  Some samples of MNIST (a) and CIFAR-10 (b) datasets 
图 3  MNIST(a)和 CIFAR-10(b)数据集的部分样本 
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本文对两种网络结构的拉普拉斯阶梯网络进行了实验,包括多层感知机和卷积结构的拉普拉斯阶梯网络.
一共使用了 3 个深层网络模型,包括一个 7 层的感知器模型和两个卷积网络模型.本文对 MNIST 和 CIFAR-10
所使用的两个不同的卷积网络模型描述见表 1.在对比实验中,本文的方法与其他传统的半监督学习方法的测

试结果进行了比较,参与对比的方法如下. 
• 支持向量机(SVM)[18] 
• 直推式支持向量机(TSVM)[17] 
• 变分自编码(VAE)[24] 
• EmbedCNN[22] 
• SWWAE[25] 
• S3C[23] 
• 图正则化深度神经网络(GR-DNN)[27] 
• 阶梯网络(LN)[26] 

Table 1  Model parameters of convolutional Laplacian ladder networks (Conv-LLN) 
表 1  卷积拉普拉斯阶梯网络(Conv-LLN)模型参数 

Conv-LLN (for MNIST) Conv-LLN (for CIFAR-10) 
Input: 28×28×1 Input: 32×32×3 

5×5 conv.32, ReLU 3×3conv. 96, BN, LeakyReLU 
− 3×3conv. 96, BN, LeakyReLU 
− 3×3conv. 96, BN, LeakyReLU 

2×2max-pooling stride 2, BN 2×2max-pooling stride 2, BN 
3×3conv. 64, BN, ReLU 3×3conv. 192, BN, LeakyReLU 
3×3conv. 64, BN, ReLU 3×3conv. 192, BN, LeakyReLU 

− 3×3conv. 192, BN, LeakyReLU 
2×2max-pooling stride 2, BN 2×2max-pooling stride 2, BN 

3×3conv. 128, BN, ReLU 3×3conv. 192, BN, LeakyReLU 
− 1×1 conv. 192, BN, LeakyReLU 

1×1 conv. 10, BN, ReLU 1×1 conv. 10, BN, LeakyReLU 
Global meanpool, BN Global meanpool, BN 

Fully connected 10, BN −
10-way softmax 10-way softmax 

 

3.1   MNIST 

为了验证拉普拉斯阶梯网络的半监督学习效果,我们分别利用多层感知器和卷积两种深度网络结构,对拉

普拉斯阶梯网络进行了实验.第 1 组实验,我们在 MNIST 数据集进行测试,MNIST 数据集包含 70 000 个数据, 
60 000 个训练样本和 10 000 个测试样本,所有样本的大小皆为 28×28 的灰度图像.我们将 MNIST 数据集的 
60 000 个训练样本随机拆分出 10 000 个样本作为验证集,其他的 50 000 个样本组成训练集. 
3.1.1   多层感知机 

本文首先利用一个 784-1000-5000-250-250-250-10 的由下向上的 7 层全连接多层感知机模型,来测试拉普

拉斯阶梯网络的半监督分类能力.通过交叉验证法和大量的实验,确定了模型的超参数.第 l 层对应的超参λ(l)和

β (l)对应的值分别为[10e2 10e0 10e−2 10e−2 10e−2 10e−2 10e−2]和[10e−2 10e−4 10e−6 10e−6 10e−6 10e−6 
10e−6],在训练过程中,我们随机挑选出 100 个含标签数据作监督损失的计算,且所挑选的各类的样本数量一致,
所有的训练数据去除标签后做非监督损失的计算.结果见表 2.为了更好地评估拉普拉斯阶梯网络的稳定性,我
们进行了 10 组不同的模型初始化参数,最后对 10 次的测试结果进行了平均. 

从表 2 中可以看出,在有标签数据量 N 仅为 100 的情况下,基于多层传感器模型的拉普拉斯阶梯网络在

MNIST 数据集上得到了最好的实验结果.将流形约束加入到模型训练的方法取得了较好的效果,如图正则化深

度神经网络(GR-DNN)和拉普拉斯阶梯网络(LLN).拉普拉斯阶梯网络对模型的每一层特征进行了流形约束,更
加充分地利用了局部结构信息,得到了更好的半监督分类精度.利用流形约束的拉普拉斯阶梯网络比非流形约
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束的阶梯网络具有更好的类别判别能力,且分类精度与其他半监督学习方法相比也有较大的优势,模型的稳定

性也有所提升. 

Table 2  Performance comparison of MLP-Laplacian ladder networks and other methods on MNIST dataset 
表 2  各算法与多层感知机拉普拉斯阶梯网络在 MNIST 数据集上的性能比较 

方法 测试误差(%,N=100) 
支持向量机(SVM) 23.44 

直推式支持向量机(TSVM) 16.81 
变分自编码(VAE+SVM) 11.82±0.25 
变分自编码(M1+M2) 3.33±0.14 

图正则化深度神经网络(GR-DNN) 0.95±0.22 
阶梯网络(LN) 1.06±0.37 

拉普拉斯阶梯网络(LLN)* 0.91±0.21 
 

3.1.2   卷积网络 
在第 2 个实验中,本文仍然随机从每类数字中挑选出 10 个样本,组成 100 个带标签样本集进行监督损失的

计算,对卷积结构的拉普拉斯阶梯网络进行了测试.在此实验中,卷积拉普拉斯阶梯网络的结构描述如表 1 的第

1 列所示,其测试结果见表 3.从实验结果可以看出,在手写数字体图像的识别任务中,卷积拉普拉斯阶梯网络仍

然具有比卷积阶梯网络和其他基于卷积结构的半监督深度学习模型更好的分类能力.由于卷积网络对图像信

息提取处理的优势,相对于多层感知器拉普拉斯阶梯网络,卷积拉普拉斯阶梯网络对的手写数字图像识别的效

果又得到了进一步的提高. 

Table 3  Performance comparison of Conv-Laplacian ladder networks and other methods on MNIST dataset 
表 3  各算法与卷积拉普拉斯阶梯网络在 MNIST 数据集上的性能比较 

方法 测试误差(%,N=100) 
SWWAE 9.17 

EmbedCNN 7.75 
卷积阶梯网络(Conv-LN) 0.89±0.50 

卷积拉普拉斯阶梯网络(Conv-LLN)* 0.78±0.36 
 

3.2   CIFAR-10 

为了进一步测试拉普拉斯阶梯网络的泛化能力,我们在标准物体图像识别数据集 CIFAR-10 进行了第 3 个

实验.CIFAR-10 数据集包含 10 种不同类别的共计 60 000 个样本,每个样本都是 32×32 的 RGB 彩色图片.其中

包含 50 000 张带标签样本和 10 000 张测试样本.为了进行半监督学习的实验,我们随机从每类挑选出 400 个样

本,组成一个 4 000 个带标签样本集作监督损失的计算,所有训练数据去除标签作非监督损失的计算. 
从表 4 中可以看出,在有标签数据量 N 仅为 4 000 的情况下,基于卷积网络的拉普拉斯阶梯网络在物体识别

数据集 CIFAR-10 上得到了最好的半监督分类结果,进一步验证了拉普拉斯阶梯网络的局部保持特性有助于提

高对图像的判别能力. 

Table 4  Performance comparison of Conv-Laplacian ladder networks and other methods on CIFAR-10 dataset 
表 4  各算法与卷积 LLN 在 CIFAR-10 数据集上的性能比较 

方法 测试误差(%,N=4000) 
S3C 31.9 

卷积阶梯网络(Conv-LN) 20.40±0.47 
卷积拉普拉斯阶梯网络(Conv-LLN)* 18.97±0.40 

 

4   结束语 

本文提出了一种改进的深度表示学习方法——拉普拉斯阶梯网络,展示了如何用非监督特征学习来提高

多层感知机和卷积神经网络的学习性能,从而有效解决半监督学习的问题.阶梯网络是一种优秀的半监督学习
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方法,在此基础上,本文显式地引入了流形正则化框架对阶梯网络的特征学习进行约束.拉普拉斯阶梯网络不仅

能够将含噪声的数据和特征重构出干净的原始数据和特征,而且显式地对网络各解码层进行了流形约束,使得

网络各层具有局部保持特性和判别性,从而有效地提高了模型的泛化能力.对基于多层感知机和卷积结构的拉

普拉斯阶梯网络进行了测试,在手写数字数据集 MNIST 和物体识别数据集 CIFAR-10 上进行了半监督学习实

验,都取得了比阶梯网络和其他传统深度和非深度半监督学习方法更好的分类效果.实验结果表明,拉普拉斯阶

梯网络是有效的半监督学习算法.但是拉普拉斯阶梯网络还有一些不足之处,如深度模型选择和超参选择困难

等问题.这也是我们今后需要进一步研究的工作. 
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