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摘　要: 目前, 深度学习广泛应用于各个领域并取得了优异的表现, 这通常需要大量标注数据的支持, 而大量标注

数据的获取往往意味着高昂的成本与苛刻的应用条件. 因此, 随着深度学习的发展, 如何在实际场景下突破数据限

制, 成为目前重要的研究目标, 而半监督学习正是其中一大研究方向. 半监督学习通过利用大量的未标记数据辅助

少量的标记数据进行学习, 很好地减轻了深度学习的数据需求压力. 伪标签生成方法是当前半监督学习的重要组

成部分, 所生成的伪标签质量的优劣会很大程度影响半监督学习的最终效果. 聚焦半监督学习中的伪标签生成问

题, 提出基于最优传输理论的伪标签生成方法. 所提方法在将有标签信息作为生成过程引导的同时引入类别均衡

约束, 在此基础上将半监督学习的伪标签生成过程转换成最优传输优化问题, 给出新的求解伪标签生成问题的形

式. 为求解该优化问题, 引入 Sinkhorn-Knopp算法进行近似快速求解, 避免不可计算问题. 所提伪标签生成方法作

为半监督学习中的独立过程可结合当前一致性正则等半监督学习技巧构成完整的半监督学习过程. 最终, 在

CIFAR-10、SVHN、MNIST、FashionMNIST这 4大公共经典图像分类数据集上进行实验, 验证方法的有效性. 实

验结果显示, 所提方法与当前先进的半监督学习方法相比, 均取得更优异的结果, 尤其是在标签情况较少的情况下

提升显著.
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Abstract:  Deep  learning  has  been  widely  employed  in  many  fields  and  yields  excellent  performance.  However,  this  often  requires  the
support  of  large  amounts  of  labeled  data,  which  usually  means  high  costs  and  harsh  application  conditions.  Therefore,  with  the
development  of  deep  learning,  how  to  break  through  data  limitations  in  practical  scenarios  has  become  an  important  research  problem.
Specifically,  as  one  of  the  most  important  research  directions,  semi-supervised  learning  greatly  relieves  the  data  requirement  pressure  of
deep  learning  by  conducting  learning  with  the  assistance  of  abundant  unlabeled  data  and  a  small  number  of  labeled  data.  The  pseudo-
labeling  method  plays  a  significant  role  in  semi-supervised  learning,  and  the  quality  of  its  generated  pseudo  labels  will  influence  the  final
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results  of  semi-supervised  learning.  Focusing  on  pseudo-labeling  in  semi-supervised  learning,  this  study  proposes  the  pseudo-labeling

method  based  on  optimal  transport  theory,  which  introduces  the  pseudo-labeling  procedure  constraint  with  labeled  data  as  generation
process  guidance.  On  this  basis,  the  pseudo-labeling  procedure  is  converted  to  the  optimization  problem  of  optimal  transport,  which  offers

a  new  form  for  solving  pseudo-labeling.  Meanwhile,  to  solve  this  problem,  this  study  introduces  the  Sinkhorn-Knopp  algorithm  for
approximate  fast  solutions  to  avoid  the  heavy  computation  burden.  As  an  independent  module,  the  proposed  method  can  be  combined  with

other  semi-supervised  learning  tricks  such  as  consistency  regularization  for  complete  semi-supervised  learning.  Finally,  this  study  conducts

experiments  on  four  classic  public  image  classification  datasets  of  CIFAR-10,  SVHN,  MNIST,  and  FashionMNIST  to  verify  the
effectiveness  of  the  proposed  method.  The  experimental  results  show  that  compared  with  the  state-of-the-art  semi-supervised  learning

methods, this method yields better performance, especially under fewer labeled data.
Key words:  semi-supervised learning; pseudo-labeling; optimal transport; image classification; deep learning
 

1   引　言

在计算机视觉领域, 深度学习技术取得了令人瞩目的成功, 广泛应用于图像分类 [1]、目标检测 [2]、图像分割 [3]

等任务并取得超越传统方法的优异效果. 然而, 深度学习模型训练往往需要大规模标注数据的支持, 而在现实应用

中, 标注数据的获取需要昂贵的时间和经济成本投入, 且获取难度大, 尤其是在医学、军事等特殊领域. 因此, 当前

计算机视觉领域一个热点研究问题是如何克服深度学习对于大量标注数据的依赖. 在领域内, 众多研究者提出了

一些有效策略, 如: 半监督学习 [4–7]、小样本学习 [8–10]、自监督学习 [11–13]等. 其中, 半监督学习采取基于部分有标记

和剩余无标记的数据集进行训练的方式缓解深度学习对于标注数据的大量需求, 成为领域内重要的研究方向.
伪标签生成是半监督学习的重要组成部分. 伪标签生成即为无标记部分的数据生成标签, 这种非原有数据

集中人工标注的标签被叫作伪标签 (pseudo label). 半监督学习使用生成的伪标签作为训练数据的一部分, 并可结

合其他半监督学习方法进行后续的模型训练. 大多数半监督学习方法使用自训练 (self-training)的形式进行训练,
即单个模型使用自身生成的伪标签进行训练. 该训练方式会面临确认偏置问题, 即在模型为无标记数据生成的伪

标签噪声过大的情况下, 由于模型无法纠正自身产生标签的错误, 随着训练过程进行错误逐渐累积, 最终导致半监

督学习模型的退化. 因此, 本文将着重研究如何为无标记数据生成更加准确的伪标签, 以提升半监督学习的训练

性能.
为提高生成伪标签的质量, 当前半监督学习研究多采用置信度筛选的方式, 如 FixMatch[14], 对模型预测概率

结果使用阈值进行筛选, 以保留符合条件的高置信度标签. 该类方法本质上直接依赖模型本身对于无标记样本的

概率预测结果进行标签判定. 我们希望引入更多的其他先验信息, 以生成更加优质的标签. 具体而言, 对于半监督

学习问题场景, 我们考虑在伪标签生成的过程中引入有标记数据的标签信息作为引导, 以生成更加准确的伪标签.
除此之外, 当前半监督学习方法直接使用模型预测类别概率作为伪标签, 而忽略了最终的标签生成结果的类

别分布与原始数据的类别分布的一致性. 具体来说, 由于在训练学习过程中, 必然会存在简单类别和困难类别之

分, 其中简单类别更容易被学习且更易获得高置信度的类别概率预测结果, 而高类别概率的更容易通过置信度筛

选, 从而导致最终得到的标签生成结果有简单类别样本多、困难类别样本少这样不平衡分布的情况. 进而, 由于训

练数据类别分布与测试数据类别分布不一致, 使用这些生成的伪标签进行半监督学习训练获得的模型最终的测试

分类结果也会不甚理想. 为了缓解该问题, 我们将类别分布作为先验知识引入标签生成的过程中, 鼓励生成类别均

衡的伪标签信息.
最后, 受到无监督表示学习工作 self-labelling[15]的启发, 我们将半监督学习中的无标记数据进行标注的过程形

式化为最优传输优化问题的求解过程, 并引入上述有标签信息以及类别均衡信息作为约束条件. 由此, 我们可以实

现在结合上述多种先验信息的同时, 仅通过求解一个优化式来得到理想的伪标签结果. 除此之外, 为了适应具有大

规模训练样本的深度学习场景, 我们还将考虑更加高效的求解方法来得到上述基于最优传输的优化问题的解, 以
达到节省计算资源的目的.

本文的贡献包含以下几个方面.
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● 提出基于最优传输理论的伪标签生成方法, 使用求解最优传输优化问题的新形式来生成伪标签.
● 在伪标签生成过程中引入有标签信息以及类别均衡约束引导, 以提高最终生成的伪标签的质量.
● 在 CIFAR-10、SVHN等经典图像分类数据集上验证了所提方法的有效性, 对比当前主流半监督学习方法

均取得一定优势.
本文第 2节回顾当前主流的半监督学习方法. 第 3节介绍本文相关背景知识. 第 4节详细介绍本文所提出的

基于最优传输理论的伪标签生成方法. 第 5节给出本文方法的具体实验设置以及在多个经典图像分类数据集上的

测试与对比结果. 第 6节对本文工作进行全面总结. 

2   相关工作

当前已有大量工作研究如何使用半监督学习提升图像分类性能. 参考 Yang等人 [16]对半监督学习工作的总结,
其中包括基于图的方法 [17–19], 生成建模 [20–22]等的工作, 本文主要关注其中两种先进方法: 基于伪标签生成和一致

性正则的半监督学习方法. 

2.1   伪标签生成

该类方法利用有标记数据集, 通过预测函数本身或其他启发式方法, 为未标记数据集样本生成标签. 然后使用

这些伪标签与其对应样本和标记数据集一起用作训练信息, 进行深度学习模型训练.
Lee等人 [7]提出了一种简单且高效的方法, 使用模型对无标签数据的分类概率预测伪标签. Iscen等人 [23]结合

图的相关知识, 使用标签传播的知识进行伪标签的生成, 根据样本特征之间的相似性, 参考相邻节点数据的标签进

行标签生成. 为了解决普通伪标签生成方法会对错误的标签进行过拟合并产生确认偏置的问题, Arazo等人 [24]提

出可以结合数据增广方法 Mixup[25]并设置每个训练批次中有标签数据的最少数量作为正则手段来减少偏置.
Pham等人 [26]则引入了元学习的思想, 构造学生-老师的训练框架结构, 教师模型基于元伪标签算法, 生成标签并促

进学生模型的提升, 在基于学生模型在外部验证集上的结果进一步更新改善教师模型, 重复上述过程以得到最终

的训练结果. 该类使用单一模型的自训练方式由于训练初期模型本身质量较差且很难更正自身产生的错误, 容易

存在确认偏置问题. 为缓解该问题, 通常需要筛选出高置信度的伪标签结果. 当前工作通常会选择设置固定阈值 [14,27]

或使用启发式方法设置动态的阈值 [28,29]来进行伪标签筛选. 而也有工作采用基于分歧 (disagreement-based)的训练

模式, 通过多模型联合训练, 利用分歧带来的互补性提升性能, 缓解确认偏置. Co-training[30,31]基于数据的两个不同

视图进行分歧训练. 而 Dong等人 [32]提出的 Tri-Net利用 3个网络进行伪标签生成, 根据两个模型一致认同的结果

得到最终的伪标签.
在当前的半监督方法中, 该类方法已成为较为重要的组成部分与其他半监督学习技巧一起组合使用构成更高

效的半监督训练策略 [4,14,33]. 本文的方法研究正是聚焦该部分, 旨在提高生成的伪标签质量, 为半监督学习改善性能. 

2.2   一致性正则

一致性正则方法主要靠利用未标记样本来强制训练模型符合聚类假设, 即学习到的决策边界必须位于低密度

区域, 从而达到半监督学习的目的. 该类方法的核心思想是对样本添加扰动不会明显的影响模型预测, 比如同一样

本的不同增广具有一致的预测等. Rasmus 等人 [34]提出在使用 Ladder Networks[35]的基础上额外添加编、解码器,
计算干净样本和带噪样本的译码器特征之间的MSE损失作为无标签样本的损失. Π模型 [36]利用神经网络自然的

随机性, 如: 数据增广、网络随机丢弃技术 (dropout), 对输入数据造成干扰, 以构造一致性正则损失. 为避免训练不

稳定性, Laine等人 [36]采用了时间集成 (temporal ensembling)的策略来改进 Π 模型, 记录历史的预测结果的指数移

动平均值 (EMA)作为无标签样本的目标. Mean teacher[5]通过引入教师网络并方法通过计算学生模型参数的指数

移动平均值作为教师网络的参数避免单一模型造成的确认偏置问题. Miyato 等人 [6]提出了虚拟对抗训练 (virtual
adversarial training, VAT), 引入对抗样本作为无标签样本的一致性目标使模型具有更好的平滑性. 双学生模型

(dual-student)[37]将Mean teacher的教师模型部分用学生模型替代, 构造了两个学生互相学习的框架结构, 学生模型

具有独立的初始状态和优化路径避免教师与学生模型耦合造成性能瓶颈. Xie 等人 [38]提出引入无监督数据增广
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(unsupervised data augmentation, UDA), 如 AutoAugment[39]等高质量的数据增广替代噪声作为扰动进行一致性训

练. 总的来说, 该类方法主要通过约束在干扰下的模型输出一致性来达到对于无监督信息的利用, 通常从输入数据、

网络结构、训练过程等方面入手研究设计更好用的扰动提高模型鲁棒性和泛化性. 本文方法并依赖该模式的半监

督训练方法, 但是由于本文方法与该类方法并不冲突, 且可互相补充, 因此为达到更好的半监督训练效果, 将该方

法与本文方法进行组合使用进一步提升网络性能. 

3   预备知识

D Ds Du. Ds = {(xi,yi)| i =
1, . . . ,M} M xi yi =

[
y1

i , . . . ,y
K
i

] ⊆ {0,1}K K

Du = {(xi) |i = M+1, . . . ,N} N −M

D M≪ N −M.

对于半监督问题, 训练数据集表示为   , 其中包括: 有标记子集   和无标记子集   我们定义 

 表示具有   个样本的有标记子集, 其中   为输入样本,    是   个分类的对应独热码

(one-hot)标签.    表示具有   个样本的无标记子集, 该部分数据集并没有对应输入的

标签. 在训练集   中, 有标记部分数据量远小于无标记部分数据量, 即 

L
当前主流半监督学习方法多采用结合有标记部分损失与无标记部分损失进行模型优化的方法, 即最终的损失

函数   可以表示为两者的线性加权函数: 

L =Ls+λuLu (1)

Ls Lu λu其中,    为有标记部分损失,    为无标记部分损失,    为两者折中的权重参数.
对于无标记数据的损失函数, 通常会引入一致性正则与伪标签生成技术结合进行优化计算. 一致性正则基于

相同的输入图像即使面对少量扰动模型也会输出相似结果的原则, 鼓励在数据增广、模型扰动等方式干扰前后的

同一输入样本的输出相同. 如 Π-Model[36]、Mean teacher[5]、MixMatch[4], 可以将无标记损失表示为: 

1
µB

µB∑
i=1

||p (w (xi))− p (w (xi)) ||22 (2)

p (x) x w(·) µB

µ

其中,    表示模型对于输入样本   的预测类别分布,    为增广函数, 两者均为随机函数.    为无标记数据的批

大小,    为固定常数系数, 用以控制有标记数据与无标记数据批大小比.
A(·) α(·)FixMatch[14]在此基础上引入强、弱两种增广方法, 可分别表示为   和   , 以此为同一输入样本生成两个

不同的视图进行一致性正则, 进一步提高了半监督学习性能. 因此无标记数据部分损失可以表示为: 

Lu =
1
µB

µB∑
i=1

1 (max(qi) ⩾ τ) H (ỹi, p (A (xi))) (3)

ỹi = argmax(qi) qi qi = p(α (xi)) 1

H(·)

τ τ

其中,    ,    为对样本弱增广生成的伪标签,    这里定义为使用模型预测分类结果,    为对

应维度大小的值全为 1的向量. 通过函数   计算样本强增广的模型输出与上述生成的伪标签交叉熵损失值, 即
为基础的无标记部分损失函数. 除此之外, 为了确保模型在训练过程中, 使用的伪标签结果具有一定的置信度, 这
里使用置信度阈值   , 筛选出标签最大类别概率大于   的样本进行损失计算.

对于有标记部分损失则正常计算标签与样本输出的交叉熵损失: 

Ls =
1
B

B∑
i=1

H (yi, p(α (xi))) (4)

p(α (xi)) yi其中,    为有标签样本的弱增广的模型输出的类别概率值, 这里用该概率值与其对应的标签   进行交叉熵

损失计算. 

4   所提出的方法

Qi, Qi K Qi =
[
Q1

i , . . . ,Q
K
i

]
, 0 ⩽ QK

i ⩽ 1, QK
i i

k QK
i ∈ [0,1] .

本节将详细介绍本文提出的伪标签生成方法. 针对第 3节中定义的半监督学习问题, 为其中的无标记数据生

成高质量的伪标签. 值得注意的是, 为了方便后续的半监督学习计算, 这里我们希望得到的伪标签为软标签形式

(soft-label), 即对于每个样本生成的标签      为   维向量,          表示样本   被归类为

类别   的概率, 而非独热码形式, 即 
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第 4.1 节和第 4.2 节给出本文提出的伪标签生成优化问题的具体定义以及求解过程, 第 4.3 节介绍如何结合

我们的伪标签生成方法进行完整的半监督学习训练. 

4.1   伪标签生成优化问题定义

对于一般的有监督学习问题, 模型的学习优化问题可以定义为最小化通过网络模型得到的预测分类概率结果

与样本真实标签的交叉熵损失, 具体可表示为: 

min
p

− K∑
j=1

N∑
i=1

y j
i log p

(
y j

i | xi

) (5)

p(y = · | xi) θ fθ (·)
p(y = · | xi) = Softmax( fθ (xi)).

其中, 分类预测概率   为对参数为   的深度模型   的输出结果, 并使用 Softmax函数进行激活映射到

0–1范围内, 具体可表示为:  

q ( j | xi)

而对于半监督学习问题, 其中无标记部分数据的真实标签我们无法获得, 也就无法使用上式直接进行求解. 因
此, 这里我们将标签用后验分布   替代. 优化问题可改写为: 

min
p,q

− K∑
j=1

N∑
i=1

q ( j | xi) log p ( j | xi)

 (6)

q ( j | xi) = y j
i , ∀i ∈ [1, . . . ,M] ,

∑N

i=1
q ( j | xi) =

N
K
, ∀ j ∈ [1, . . . ,K] , N K

为利用有标记部分的标签信息, 这里我们引入标签数据约束条件   表示有标记部分

数据的后验概率应该等于其本身的标签结果. 除此之外, 为了鼓励训练得到的标签生成结果能够趋于类别平衡, 这

里增加约束项:    即表示   个数据节点的后验概率应该均匀地分布在   个分类上.

在通过使用惩罚函数, 将上述有标记部分数据的约束转换成原优化问题的一部分后, 原半监督学习的优化问题可

以重新写为以下形式:  
min

p,q

− K∑
j=1

 N∑
i=1

q ( j | xi) log p ( j | xi)+
M∑

i=1

q ( j | xi) logy j
i




s.t.
N∑

i=1

q ( j | xi) =
N
K
, ∀ j ∈ [1, . . . ,k]

(7)

其中, 第 1项为原优化项, 第 2项为有标记部分数据约束项转换成的惩罚项.

p (·)
P′ K ×N

然而, 上式最优化求解困难. 幸运的是, 当   固定时, 可以将其看作最优传输问题的一种形式化表达, 进而可

以用相对高效的方式解决该组合优化问题. 具体来说, 我们令   为一个   的矩阵, 具体定义为: 

P′ji =

 p ( j | xi) · y j
i , i ∈ [1, . . . ,M]

p ( j | xi) , i ∈ [M+1, . . . ,N]
(8)

i yi 0 i即当下标   指示属于有标记数据部分时, 只保留对于真实标签   指示为正确类别的概率, 其余为   ; 对于下标   指

示属于无标记部分数据时, 保留由网络模型输出得到的原有的类别概率向量即可.
Q K ×N Q ji = q ( j | xi)

Q

令   为   的矩阵, 即所求的所有样本的伪标签信息, 具体定义为   . 根据文献 [40] 中定义, 将
 松弛为传输多面体 (transportation polytope)组成元素: 

U (r,c) =
{
Q ∈ RK×N

+ | Q1 = r,QT1 = c
}

(9)

r c Q r

c r =
N
K
·1, c = 1

其中,    和   分别表示矩阵   在行与列上的投影. 根据公式 (7)条件约束, 生成的标签应保证类别均衡性. 因此   和

 可定义为:    .

因此, 原半监督优化问题 (7)可等价于: 

min
Q∈U(r,c)

⟨
Q,− log P′

⟩
(10)

⟨·⟩

− log P′ Q, Qi Q ji i

其中,    为矩阵内积计算. 经过上述问题的转换, 我们将半监督问题的伪标签生成过程形式化为求解一个最优传

输优化问题, 并巧妙地引入了有标签信息引导以及类别平衡约束. 上式的求解过程可直观理解为, 得到在传输代价

为   的情况下的最优传输方案   即我们所需的伪标签结果矩阵.    为单个样本的伪标签,    即表示样本 
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j为类别   的概率. 

4.2   最优化问题求解

本节将给出上述最优传输问题的求解方法. 当涉及数百万的数据样本以及更多类别数目时, 上述的最优化问

题若使用传统的线性规划求解算法计算复杂度将难以承受. 因此, 这里我们采用 Sinkhorn-Knopp算法 [40]进行快速

近似求解.

min
Z∈U(r,c)

⟨Z,M⟩−η−1H(Z),

η > 0 H(Z)

Zi, j = uiKi, jv j Ki, j = e−ηMi, j

M u v Z. u v

t ut+1 =
r

Kvt
, vt+1 =

c
KTut+1

Sinkhorn-Knopp算法为当前较为流行的一种最优传输问题求解方法. 它使用熵正则化项将原最优传输问题变

成一个强凸性的近似问题. 经过正则化后的最优传输问题可以使用一系列矩阵乘法来进行求解, 因而最优传输问

题的求解可以充分利用 GPU进行矩阵计算加速, 提高求解速度. 具体来说, 就是求解如下问题:  

其中   ,    为熵函数. 可以理解为: 通过该正则项最优传输问题的求解鼓励利用数量多但小流量的传输路

径, 而不是数量少但是流量大的路径进行传输, 从而达到减少计算复杂度的目的. 基于以上经过熵正则化后的最优

传输问题, 使用 Sinkhorn-Knopp 迭代求解得到最终的解. 其解可以写成以下形式    , 其中   .
由于   已知, 因此只需要通过迭代得到   ,    的收敛最优解, 即可得到最优传输策略      ,    的迭代步骤可简述为

如下过程, 其中   标记迭代次数:    .

KL
(
Q ∥ rcT) KL(·) 1/λ基于以上的基础理论, 对于最优化目标函数 (7), 我们引入正则项   ,    为 KL散度计算,    为

正则项系数, 原优化问题改写为: 

min
Q∈U(r,c)

⟨
Q,− log P′

⟩− 1
λ

KL
(
Q ∥ rcT) (11)

通过正则项的引入, 原本的最优传输问题的近似解可以表示为: 

Q = diag(α)e−λ(− log P′)diag(β) = diag(α) P′λdiag(β) (12)

q ( j | xi) = α jP′ji
λβi, q ( j | xi) =

{
α j · y j

i ·βi, i ∈ [1, . . . ,M]
α j ·Pλji ·βi, i ∈ [M+1, . . . ,M+N] , α ∈ RN β ∈ Rk.即   具体元素计算可表示为:       并且   通过

以下表达式: 

∀ j : α j←
[
P′λβ

]−1

j
, ∀i : βi←

[
αTP′λ

]−1

i
(13)

Q α β迭代更新   的行列边界值   和   , 当迭代收敛后, 即可得到近似解.
λ λ

λ.

err_lower maxIterNum

当   趋于无穷大时, 优化公式 (11)将完全等价于公式 (10). 即当   越大公式 (11)的求解结果将越接近原优化问

题的解, 但是这需要更长的迭代时间. 因此需要权衡准确性和计算速度, 选择恰当的参数   详细的伪标签生成算法过

程可见算法 1. 实验中收敛的条件是根据错误最小阈值   和最大迭代次数   两个条件共同决定的.

算法 1. 基于最优传输的伪标签生成算法.

Pu, Pl Y, λ, err_lower,

maxIterNum;

输入: 无标记数据分类概率   有标记数据分类概率   及标签   近似算法正则项参数   错误最小阈值 

最大迭代次数 

Q.输出: 无标记数据伪标签矩阵 

// 第 1阶段: 初始化数据

P = cat (Pu,Pl ∗Y)1.  
P = Pλ2.  
α = 0n, β = 0k3.      
r = N/K, c = 14.      
err = IFF, iterNum = 05.      

α β// 第 2阶段: 迭代优化行列边界   、 

err < err_lower iterNum > maxIterNum6. WHILE     OR    :
α = r/ (P ·β)7.　　  
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new_beta = c/ (α.T ·P) .T8.　　  
err = sum

(
β/new_beta−1

)9. 　　 

β = new_beta10. 　   
11. END WHILE
// 第 3阶段: 计算最终的伪标签结果

Q = P ·β12.  
Q = Q.T ·α13.  

Q14. RETURN  
 

4.3   半监督学习方法

该部分主要阐述整个半监督学习网络训练过程, 介绍如何结合使用上述伪标签生成方法的结果进行完整的半

监督学习训练.
我们使用的半监督训练方法与当前主流半监督方法基本一致, 在标签生成的基础上, 融入一致性正则方法 [14].

最终损失函数计算采用与公式 (1)相同的加权有标记与无标记部分损失的方式, 其中有标记损失使用公式 (4)进
行计算. 而对于无标记损失部分, 我们使用本文提出的伪标签生成方法为弱增广数据进行标签预测, 即形式上将公

式 (3)改写为: 

Lu =
1
µB

µB∑
i=1

1 (max(Qi) ⩾ τ) H (ỹi, p ( j | A (xi))) (14)

ỹi = argmax(Qi) Q K ×N Qi = Q (X = α (X)) [i]

α (xi) argmax(·)
其中,    ,    即上述研究的伪标签生成方法产生的   伪标签矩阵. 公式 (14)中 

表示对于样本的弱增广视图   的生成的软标签 (soft-label)形式的伪标签. 通过   函数将该样本概率向

量转换成独热码 (one-hot)形式.
对于半监督学习整体的训练方案, 可以概括为对伪标签结果与模型参数的迭代优化. 核心步骤主要包括以下

两步.
Q L θ.1) 使用伪标签矩阵   , 计算损失函数   , 并使用梯度下降法优化模型参数 

θ Q.2) 给定模型   , 使用伪标签生成方法得到优化后的伪标签 

重复上述 1)、2)步骤, 直至算法收敛或达到结束条件. 

5   实验验证

本节将对上述提出的算法在图像分类数据集上进行实验验证, 验证使用上述基于最优传输理论的伪标签生成

方法进行半监督学习的有效性, 并与当前主流半监督学习方法进行对比. 此外, 将着重分析伪标签生成部分算法作

用, 以及对其中关键参数作用进行评估以及衡量算法代价等. 

5.1   实验实现与评价指标

本节将详细介绍实验的实现细节, 包括超参设置、网络训练与具体实现的细节, 以及与现有典型方法进行性

能对比的评估准则等.
● 数据集

实验主要涉及 4种图像分类数据集, 包括: CIFAR-10、SVHN、MNIST、FashionMNIST. 对于半监督学习问

题背景, 将参考普遍使用的划分比例对数据集进行划分, 只保留部分标签信息, 以测试性能. 具体介绍如下.
CIFAR-10[41]: 数据集为具有 10个分类的自然图像数据集, 并且包含 50 000训练数据和 10 000的测试数据. 数

据集中的图像均为 32×32 RGB图像. 按照普遍设置, 我们将从数据集中分别随机抽取 40、250、4 000张图像作为

有标记数据, 剩余作为无标记数据, 由此构成半监督数据集进行后续实验验证.
SVHN[42]: 街景房屋编号数据集, 每张图像均为 32×32 RGB图像且均包含一组 0–9的阿拉伯数字. 数据集包含
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73 257个训练数据和 26 032个测试数据, 另有 531 131个附加训练数据. 按照普遍设置, 我们分别随机抽取 40、250、
1 000张图像作为有标记数据集, 其余为无标记部分.

MNIST[43]: 手写数字图像分类数据集, 图像内容为 0–9之间的数字, 共有 60 000张训练图像和 10 000张测试

图像, 每张图像为 28×28 的黑白图像. 为得到半监督学习设置, 我们将从中随机抽取 40、250、1 000 张图像作为

有标记部分数据集, 其余将舍弃标签作为无标记部分.
FashionMNIST[44]: 数据集为具有 10个分类服装图像分类数据集, 总共包含 60 000张训练集图像和 10 000张

测试图像, 图像均为 28×28的黑白图像. 我们将从训练数据集中随机抽取 40、250、1 000张图像作为有标记部分

数据集, 其余作为无标记部分数据集.
● 实现细节

Conv (1,32,3)→ BatchNorm → ReLU → MaxPool (2,2)→Conv (32,64,3)→ BatchNorm→ ReLU →
MaxPool (2,2)→ Linear→ BatchNorm→ ReLU → Linear

网络结构: 为了对比的公平性, 对于MNIST和 FashionMNIST上的测试方法我们使用 4层 CNN网络结构, 结
构具体为:    

[45]
   

[46]
 

 ; 对于 CIFAR-10与 SVHN上的测试方法, 使用WideResNet
(WRN) 28-2[47]结构来进行网络训练.

η = η0 cos
(

7πt
16T

)
η0 T

220 210

210 10−3

µ µ τ

λu = 1 λ

maxIterNum err_lower

η0

参数设置: 对于在 CIFAR-10、SVHN上测试的半监督方法, 为了更加公平的比较, 我们这里使用与文献 [14]

相同的参数设置. 具体来说, 实验使用动量参数为 0.9的标准的随机梯度下降 (SGD)方法作为优化器; 学习率设置

上, 使用余弦学习率调整策略   ,    为初始学习率, 实验时设置为 0.03, t为当前训练迭代次数,    为

训练迭代总次数, 实验中总的迭代次数为    (共包括   个迭代轮次, 每个迭代轮次批量访问数据集并训练模型

 次). 网络的训练模型的权重衰减值为   , 除此之外为了优化实验性能, 这里使用指数加权平均策略并设置其

动量参数为 0.999. 所有数据集的有标记数据部分批大小设置为 64, 而无标记数据集的批量大小为有标记数据集

的   倍, 在实验中   设置为 7, 即批大小为 448. 方法中为提高标签置信度的固定阈值   设置为 0.95. 而有标记部分

损失和无标记部分损失的加权参数   . 基于最优传输算法的标签生成方法算法实现中, 正则项系数   设为 500.

在实验测试中, 迭代更新 Q的参数    =1 000,    =1E–5. 此外, 本节实验中涉及一致性正则化的均

使用相同的增广方法, 具体来说: 弱增广策略包括 4个像素的随机平移和概率为 0.5的随机水平翻转 (仅对 CIFAR-10

数据集进行, 不包括 SVHN); 强增广则使用 RandAugment策略 [48]. 对于在MNIST、FashionMNIST上进行的标签

生成方法的比较, 则在上述设置的基础上进行调整. 具体为基于 66 余弦学习率调整策略的初始学习率   设置为

0.01, 训练总迭代次数为 38 400 (共包括 150个迭代轮次, 每个迭代轮次批量访问数据集并训练模型 256次). 除此

之外, 该部分基于标签生成方法的训练方法并不需要对伪标签基于置信度进行筛选, 因此不设置固定阈值.
● 对比方法与评判标准

我们将与目前典型的半监督算法进行分别在上述数据集上进行比较, 以验证算法的有效性. 为了方便比较, 这
里将方法分为以下两类.

基于综合性的半监督方法: 该类方法将在 CIFAR-10、SVHN数据集上使用WideResNet进行训练测试, 主要

包括 Π-Model[36]、Pseudo-label[7]、Mean teacher[5]、UDA[38]、MixMatch[4]、ReMixMatch[33]以及目前最佳性能工

作 FixMatch[14].
基于标签生成的半监督方法: 该类方法将在MNIST、FashionMNIST数据集上使用 CNN进行训练测试, 对比

方法为 Pseudo-label[7].
评判标准: 对于每个数据集, 我们使用官方训练/测试分区并使用 Top-1 准确率作为评估标准. 对于每项指标,

通过 3次实验, 给出平均值和标准差. 

5.2   半监督学习方法对比

该部分将所提出的方法在 CIFAR-10 和 SVHN 数据集上与现在主流的半监督方法进行对比. 该部分使用

WideResNet 28-2网络, 使用第 3.4节中结合一致性正则的综合性半监督学习方法. 为了比较的公平性, 这里对比
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的方法也是当前 SOTA综合性半监督方法, 其中由于 Pseudo-label、Π-model、Mean teacher在数据集具有 250个

标签情况下表现不佳, 这里不再给出其在 40个标签情况下的测试结果.

如表 1所示, 本文所提出的方法无论是在 CIFAR-10还是 SVHN数据集上, 均较其他方法有一定程度的性能

提升, 尤其是在具有 40个与 250个有标签数据的情况下提升较为明显. 例如, 我们的方法在 CIFAR-10具有 40个

标签数据的情况下, 相较 FixMatch[14]的实验结果提升约 9%, 基本上与该方法在具有 250个标签数据的情况下的

实验效果接近. 同样, 在 SVHN 数据集上也有相似实验结果, 本文方法在具有 40 个标签数据的情况下达到了

97.82%的准确率, 超过 FixMatch在 250个标签情况下的结果. 我们方法在 SVHN数据集具有 1 000个有标签数量

的划分情况下, 对比现有的其他半监督学习方法也有提升但提升程度不大, 在 CIFAR-10数据集具有 4 000个样本

情况下比之 FixMatch准确度有所减少. 这里我们认为该结果可能是由于得到的准确度已经接近全监督设置下的

预测准确度, 导致这些标签划分下整体提升空间有限, 但是从多次实验的方差结果来看, 本文方法比较其他方法更

具有稳定性. 因而, 总体来说, 我们所提出的方法对于稀疏半监督学习尤其有效.
 
 

表 1　标签量不同时, 本文算法及其他半监督学习算法在数据库 CIFAR-10, SVHN上的测试准确率对比 (%)
 

方法
CIFAR-10 SVHN

40 250 4 000 40 250 1 000

Π-model[36] － 45.74±3.97 58.99±0.38 － 81.04±1.92 92.46±0.36
Pseudo-label[7] － 50.22±0.43 83.91±0.28 － 79.79±1.09 90.06±0.61
Mean teacher[5] － 67.68±2.30 90.81±0.19 － 96.43±0.11 93.58±0.07
MixMatch[4] 52.46±11.50 88.95±0.86 85.58±0.10 57.45±14.53 96.02±0.23 96.50±0.28
UDA[38] 70.95±5.93 91.18±1.08 95.12±0.18 47.37±20.51 94.31±2.76 97.54±0.24

ReMixMatch[33] 80.90±9.64 94.56±0.05 95.28±0.13 96.66±0.20 97.08±0.48 97.35±0.08
FixMatch[14] 93.01±3.30 94.99±0.60 95.82±0.10 96.06±2.29 97.77±0.25 97.88±0.16

Ours 94.68±0.54 95.19±0.27 95.79±0.03 97.82±0.05 98.12±0.03 98.13±0.02
  

5.3   半监督训练过程伪标签生成情况分析

为了进一步研究本文提出的伪标签生成方法在半监督学习过程中的作用, 我们对半监督学习过程中对无标记

部分数据生成的伪标签情况进行了统计分析, 分别记录了在 CIFAR-10, SVHN两种数据集具有 40个标签数据的

情况下, 训练过程中生成标签的正确率、召回率、在测试集上准确率这 3种数据, 同时将我们的方法与半监督学

习方法 FixMatch的标签生成进行对比. 图 1展示了最终的统计数据结果.

如图 1(a)(b) 所示, 这里我们对比了方法在训练过程中生成的伪标签的正确率, 即对于无标记数据进行标注

(即超过置信度阈值) 的标签数量中预测正确的标签占比. 可以看到相比较 FixMatch 方法, 除了在 CIFAR-10 (40

个标签)数据集上中间训练部分正确率略低以外, 整体上本文方法的正确率略高于 FixMatch方法.
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图 1　在 40个标签数据时, 半监督方法训练过程中生成伪标签情况对比 (数据集 CIFAR-10和 SVHN)(续)
 

图 1(c)(d) 对比方法正确标签的召回率, 即对于无标记数据生成的准确的标签数目与无标记数据集总数的比

值. 从召回率的对比结果来看, 本文方法在召回率方面有着明显优势, 相比 FixMatch方法可以相对生成更多的正

确标签数据, 从而能够提高整体半监督学习的效果. 也正如我们的预期, 如图 1(e)(f)所示, 使用我们的方法进行半

监督训练的模型在测试集上具有更高的准确率.
综上所述, 就训练过程的生成的伪标签情况来看, 使用我们的方法进行伪标签生成, 可以生成更多的正确标签

数据, 且生成的所有伪标签的准确率不低, 从而可以促使模型能够学习到更多的信息, 以达到更好的测试效果. 

5.4   伪标签生成方法对比

本节在MNIST和 FashionMNIST数据集上进行实验, 将我们的方法与传统的伪标签生成方法进行对比, 以单

独验证本文中伪标签生成方法的有效性. 为了保证实验的公平性, 所有实验统一使用 CNN网络框架, 且统一方法

框架仅使用生成标签进行训练, 不包括一致性正则等约束优化. 实验中直接使用本文标签生成优化方法替代框架

中的标签生成部分.
如表 2所示, 本文的标签生成方法相对于传统的标签生成方法确实有所提升, 在MNIST、FashionMNIST上

的实验结果均优于普通的标签生成方法. 例如, 对于MNIST数据集, 在仅具有 40个标签数据的情况下, 本文的方

法的最终结果比较提高了约 3%, 接近 Pseudo-label在具有 250个有标签数据的情况下的实验结果.
 
 

表 2　仅伪标签生成进行半监督学习在MNIST、FashionMNIST上测试准确率对比 (%)
 

数据集 方法
标签量

40 250 1 000

MNIST
Pseudo-label 94.68±0.21 98.07±0.08 98.21±0.05

Ours 97.86±0.07 98.25 ±0.10 98.42 ±0.07

FashionMNIST
Pseudo-label 66.16 ±0.05 82.03 ±0.11 84.99 ±0.07

Ours 73.04 ±0.29 82.12 ±0.07 85.21±0.17
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5.5   伪标签生成方法结果可视化分析

图 2展示了对 Pseudo-label和我们的基于最优传输的伪标签生成方法的可视化结果, 图 2(a)为 Pseudo-label
方法, 图 2(b)为基于最优传输理论的伪标签生成算法. 该部分使用 t-SNE[49]对在MNIST数据集具有 40个有标签

数据的情况下通过上述方法进行半监督训练的模型在测试集上的特征进行可视化展示, 每个颜色代表 1 个类别.
从可视化结果可以看到, 传统的 Pseudo-label 方法在该情况下提取的表示在某几类上区分性较差, 各类之间存在

连接. 而我们的方法可以得到更高质量的表示, 各表示更加聚集且能较为清晰地区分各类.
  

30
9

8

7

6

5

4

3

2

1

0

20

10

0

−10

−20

−30

−30 −20 −10 0 10 20

(b) Ours

30

30

20

10

0

−10

−20

−30
−30 −20 −10 0 10 20 30

9

8

7

6

5

4

3

2

1

0

(a) Pseudo-label

图 2　不同伪标签生成半监督学习算法在MNIST (40个标签)上训练得到网络提取的测试数据的二维表示的

t-SNE可视化结果
  

5.6   近似性与计算量分析

(1) Sinkhorn算法近似性

λ

λ

λ = 500

Sinkhorn-Knopp算法中公式 (11)中正则参数   的值越大, 算法得到的近似解就越接近原最优传输问题的解,
但是这会导致 Sinkhorn-Knopp 算法迭代次数的增加, 从而引入额外的计算时间. 因此, 为选择一个恰当的

Sinkhorn 正则项参数, 我们在 CIFAR-10 数据集具有 250 个标签数据的情况下进行对比实验, 比较了使用我们的

基于最优传输的标签生成进行半监督学习的模型, 分别在 Sinkhorn 正则项参数   设置为 5、100、500、1 000 的

情况下, 模型最终的预测准确. 最终的实验结果如图 3所示, 为权衡计算量与准确度, 本文在实验中选择   作

为 Sinkhorn-Knopp算法的正则项参数.
  

96.0

T
o
p
-1

 a
cc

u
ra

cy
 (

%
) 95.5

95.0

94.5

94.0

0 200 400 600 800 1 000

Weight of Sinkhorn regularization: λ

图 3　在 CIFAR-10具有 250个标签数据情况下, 不同 Sinkhorn-Knopp正则参数设置的训练结果测试准确率对比
 

(2) 计算量研究

本文提出的基于最优传输的标签生成方法, 相比于直接使用模型预测值作为伪标签, 可以很好地优化半监督
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学习过程中为无标记数据生成的伪标签的质量. 但是, 由于在得到最终标签结果前需要额外增加对于最优传输问

题的求解, 必然会引入额外的计算时间. 因此, 为了研究算法的计算代价, 我们对使用该算法在不同数据集上进行

半监督学习训练的计算时间进行统计计算, 并与直接使用模型预测结果进行计算的训练时间进行对比.
我们统计了本文方法平均超出直接使用模型预测结果进行半监督学习的时间占比. 本文方法在 CIFAR-10数

据集上需要额外使用 21.06% 的时间, SVHN 则需 13.73%. 本方法通过牺牲一定的计算时间, 换取更加优质的伪

标签. 

6   总　结

对于半监督学习方法来说, 伪标签生成已经成为一个重要的组成部分, 本文聚焦半监督学习过程中的伪标签

生成方法研究, 旨在能够通过优化伪标签生成方法, 为无标记数据生成更加准确、优质的伪标签, 以辅助整体半监

督学习方法的性能提升. 我们提出了基于最优传输理论的伪标签生成方法. 该方法引入类别均衡的类别分布约束,
以及额外引入有标记信息在标签生成时进行引导, 以期能够优化伪标签的质量. 除此之外, 我们希望能够将上述的

所有约束融合成为一个优化求解过程, 而最优传输理论正好得以适用. 通过问题转换, 在类别均衡约束以及有标签

信息约束下的伪标签生成问题可以十分巧妙地转换成最优传输的优化问题. 考虑到优化问题的计算可行性, 我们

进一步引入 Sinkhorn-Knopp算法进行求解最优传输优化问题, 由此可以快速得到最终的伪标签结果. 此外, 本文

也给出了基于上述伪标签生成方法进行完整半监督学习的具体过程方法. 最后, 我们在常用的图像分类数据集上

进行实验测试了上述方法, 并单独对伪标签生成部分方法进行实验分析, 实验结果与主流的半监督学习方法进行

比较, 验证了所提算法的有效性.
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