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文章从贝叶斯概率的角度来解释半监督学习。文章首先说明无标签的数据对于一个判别模型的最大似然
估计是无信息的，因为最大似然估计是不能缺少标签的。但是无标签的数据包含信息是被广泛接受的，
并且符合我们的尝试。作者认为，通过无标签的数据，我们只能学习先验分布的知识。作者使用的先验
分布知识即无标签的样本是会按照其本来的类别聚集在一起，不同的样本族之间的概率密度就较低。文
章中使用香农条件熵（ Shannon’s conditional entropy）来衡量无标签样本交叉度，然后规范的目标
就是要减少这个交叉度。（我的简单理解就是一个样本只有一个标签，所以我们可以设计一种标准（香
农条件熵）来规范待学习的分布 , 使得其对于无标签样本的类别概率输出只有一个值较大而其它
的值较小。）

Measure of Class Overlap

文中使用香农条件熵来衡量样本的类别交叉度，公式如下：

其中，随机变量  表示样本；随机变量  表示该样本有没有标签，  表示该样本没有标签；随机变
量  表示该样本的标签。一般来说样本的标签概率分布只与样本  有关，而与该样本是否有标签无关，
所以根据该假设可以得出 。(该假设在大部分情况下是成立的，文章也指出有
少数情况是特殊的，例如数据采集者采集一些敏感数据时，被采集者没有提供标签可能说明该标签是让
其羞耻的，在这种情况下，那些羞耻类的标签的概率分布就会大点。)

实际数据中，样本 x 是有限的，经验条件熵可以写成如下形式:

Entropy Regularization

作者将该条件熵和有标签样本的似然概率结合在一起就得到最终的最大后验的目标如下：

公式左边部分就是有标签样本的最大似然，右边就是最小化香农条件熵，熵值在其均匀分布的时候取最
大值，极端分布的时候取最小值。所以右半部分简单来说，就是鼓励概率模型  为每个样本都输出极
端的类别概率分布，即概率分布中某一个值较大而其它的值都较小。

Optimization Algorithms
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文中使用 EM 算法来优化上文中目标函数。在 E 阶段，作者根据当前的参数  求出，每个无标签样本的
标签的后验分布，如下：

在 M 阶段，就固定 m，优化 , 如下：

这个部分只包含了香农条件熵的部分，在这一步优化还要结合有标签样本的最大似然目标。

实验

数据：人工数据，从分布中采样得到。

1. 无标签数据和有标签数据从相同分布中采样

其中， 横轴是无标签数据和有标签数据的比例；minimum entropy logistic regression 是本文提出的
模型， mixture models 是混合高斯模型，这是一种生成式模型。logistic regression 直接忽略了无标
签数据。a 是样本采样的均值，class 1：(a, a, ..., a), class 2: -(a, ,a, .., a)。下同。

2. 无标签的数据为分布边缘采样或随机生成。



Pseudo-Label : The Simple and Efficient Semi-Supervised
Learning Method for Deep Neural Networks

 

In ICML'13

本文提出一种伪标签的学习方法迭代式地为大量的未标注样本标注一个伪标签，然后将标注的样本加入
到训练集中训练模型。通过这种方法，模型可以利用到无标签的数据，从而提高模型性的分类能力。

训练过程

模型的损失函数是一个随着时间 t 变化的损失函数，如下：

其中，C 是样本类别的个数，  是一个 1 of K 的标签，损失函数  为交叉熵；n 为有标签样本的个
数，  为有伪标签样本的个数，其标签是在训练的过程中用模型  动态标注的，每次训练其标签都有
可能不同。  是当前时刻 t 时，伪标签样本所占的权重。

伪标签定义

文章确定伪标签的方法非常简单，即使用当前时刻 t 之前一次的模型的预测结果。文章使用预测概率最
大的那一个类别作为待预测样本的伪标签。公式如下：

 的变化趋势
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文章指出，训练过程中，权重 的调整非常重要。首先  的值一开始一段时间一定是 0，这段时间，
模型只使用有真实标签的数据训练模型。之后，如果  值过大，则模型会受到无标签数据的错误干扰；
反之，模型又不能有效利用无标签数据的信息。文中，作者给出了一个调整的策略，如下：

其它细节

模型的预训练

文中，作者还使用了常用的 DAE (Denoised AutoEncoder) 模型来预训练模型 。DAE 基本过程如下：

其中，输入  表示加了随机小噪声的样本，  为模型重构的样本，公式 (6) 为 Encoder，公式 (7) 为
Decoder，两本部分公式均为简单表示，可以采用更复杂的结构。我们的分类模型  就作为 Encoder。
DAE 的损失函数事宜真实样本为标签的交叉熵，公式如下：

防止过拟合

文中，作者使用 Dropout 方法来防止模型过拟合。

分析：

这种优化方式和 Entropy Regularization基本上一样，不同的是，在 Entropy Regularization在求标签
的后验分布的时候，保留了连续性。而本文中预测伪标签的时候直接将其离散化了，保留概率最大的为
1，其余的都设为 0。然后本文在 的调整上更细，也使用了新的预训练和防止过拟合技术。

实验结果

数据集：MNIST，训练集中有标签数据量为 600， 无标签数据量为 60000.



文章中，作者为展示伪标签方法效果，准备了额外的有真实标签的样本作为测试集。图中为模型提取的
测试集特征使用 t-SNE 方法降维后的展示结果。

上图中左图为只使用训练集中有标签数据训练模型后的结果，右图为使用了伪标签方法后的结果。可以
看出来，通过伪标签方法利用到无标签数据的信息后，模型能够提取更具有区别性的特征。

下图为测试集上错误率的结果, 从左到右分别为测试集大小为 100， 600， 1000， 3000 的结果。

Semi-Supervised Learning with Ladder Networks  

In NIPS'15

Ladder Networks 是一种无监督学习方法，在 DAE 的基础上增加了 skip connection 和 layer
reconstruct loss。之前的方法都使用 Ladder Networks 之类的无监督学习方法来预训练网络。例如前
面，伪标签学习的方法就是用 DAE 方法预训练网络。本文就是将 Ladder networks 和有监督学习结合
起来一起训练。关于结合方法，作者提出三个重要的点：

1. Compatibility with supervised methods. 能够尽可能多的监督学习方法兼容。
2. Scalability resulting from local learning. 通过每一层的无监督loss，使得模型的深度具有可扩展

性，模型能够有很多层。
3. Computational efficiency. 和普通的监督学习网络具有同等级的效率，保证只是常数倍的复杂度

增加。

跟 Entropy Regularization 和 Pseudo label 的方法比起来，该方法在有监督学习loss是相同的，然后
正则化项换成了 AutoEncoder 结构重构 loss。具体方法如下：
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如上图所示，模型运算过程如下：

1. 给定输入 x，模型分为两条路径向前传播。一条是左边的 corrupted encoder，这一条路径会对每
一层的特征加上一个高斯噪声，噪声的均值和方差是当前层特征的均值和方差；另一条是右边的
clean encoder，这就是一个正常的前向传播网络。两个 encoder 的参数是共享的。

2. Decoder loss：中间的部分是一个 decoder network，除了原来的decoder路径，还增加按层对
应的 skip connection。重构 loss 也是每层一个，对应的标签是 clearn encoder 的每一层。如上

图中的  三个loss。如前文所说这样可以使得模型深度具有可扩展性。

3. Supervised loss: 值得注意的是，文章使用 corrutted encoder 的输出  作为样本 x 的类别预测输
出，而不是用 clean encoder 的输出或者两者的结合。

4. 将 decoder loss 和 supervised loss 结合起来，其中无标签的样本只有 decoder loss。然后就可
以使用任意的梯度下降方法更新模型。

具体的算法如下图所示，可以看出作者在encoder 和 decoder 的每一层都使用了 Batch
Normalization。



实验

数据集：MNIST

上图中， top-level cost 就是结构图中最上层重构 loss，也就是 , bottom-level cost 也就是最下层

的重构 loss，也就是 。从实验可以看出，该方法效果很不错。

Temporal Ensembling for Semi-supervised Learning  

In ICLR'17

Ensemble 大法好。作者认为： It has long been known that an ensemble of multiple neural networks
generally yields better predictions than a single network in the ensemble. 所以作者就将网络前面多次的
预测结果累积起来作为当前训练的监督信息。

本文的监督方法是类似于 Ladder Network 的结构，相比于 Ladder Network 简化了许多。

作者首先提出了没有 Ensemble 的基本结构，称之为 . 结构如下：
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给定一个输入 ，如 Ladder Network 一样，模型使用相同的结构给出两个输出 , 两个输出的网
络结构相同，但是dropout 参数和噪声不同。之后直接算一个 squared loss 作为无监督的 loss，相当
于 Ladder Network 的 top level loss。然后再和有监督loss结合起来，结合权重是动态的 , 这个和
伪标签方法一样，但是实验中具体的变化趋势不同，这个对于不同的问题，都要具体调整。具体的算法
过程如下图所示：

Temporal ensembling model

在  的基础上，作者累积之前的预测结果作为监督信息，而不是在同一次迭代预测两次。

模型的结构如上图所示，监督信息来自该样本之间的预测结果。这样的好处是每次迭代，模型只要预测
一次，提高了效率；使用之前累积的预测结果，达到了 ensemble 的效果。具体的ensemble 方法如下
图所示



从图中，可以看出作者使用  来累积预测结果，每当有新的预测结果  时，更新如下：

提供监督信息时，作者按照迭代次数做了纠正，称之为 correct up for the startup bias，方法如下：

实验

基于CIFAR-10 数据集构造的实验，从实验可以看出，该方法效果很不错。其中， 就是前文
介绍的基于 Ladder Network 的模型，但是实验标准依然没有统一，因为深度学习非常依赖参数调整，
所以参考性也不强。ensemble 的想法是非常可取的。

Mean teachers are better role models: Weight-averaged
consistency targets improve semi-supervised deep learning
results

 

In arXiv'18

理一理思路，Eentropy Regularization 和 Pseudo Label 就是把上次预测的标签作为本次的监督信息，
分别用 soft label 和 hard label。Temporal Ensembling 时把之间的预测结果都累积起来，因为不一定
最近的一次就是最准确的监督信息，使用的时 soft label。
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本文借鉴了 Temporal Ensembling 按照迭代次数 ensemble 的想法，但是使用伪标签（soft label or
hard label）的缺点是，每经过一个 epoch，label 才会更新。这样，随着数据集数据集的增大，信息反
馈就会越来越大。所以作者提出了一个大胆的想法，不 ensemble 样本的预测标签，而 ensemble 模型
的参数作为监督信息。流程如下图所示：

左边是有监督的分类 loss，右边是无监督 loss，不同的的是 teacher model 是之前的student models
的平均结果。这样没过一个 mini batch 就可以更新teacher model，而不需要等待一个 epoch。

直接看这个想法是很大胆的，自己学自己，有点优化方法中动量的感觉，但是优化中的动量只是保持趋
势，还是容易理解的，这里就很费解。作者的解释是，为了泛化性，模型的输入都是加噪声的，在模型
训练到一定情况时，不同的噪声引起不同的变化，这时候取均值往往是更准确的结果。总之，
ensemble 总是好的Orz

实验

这是一个benchmark实验，缺失的数据是原文没有做这个实验。可以看出来效果还是不错的。VAT 模型
在下面介绍。

Virtual Adversarial Training  

In arXiv'18

前面的半监督学习方法都会用到在输入样本上加随机噪声的方法来增加模型的泛化性。但是其所增加的
噪声都是随机的，并不一定是好的噪声。为了解决这个问题，本文就利用对抗学习的成果设计方法来学
习这个噪声。

这个噪声的学习目标最能干扰模型的判别，评估标准即为加了噪声后，模型预测的类别概率分布发生最
大的变化，公式如下：
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其中  是真实的标签概率分布，  为干扰后的模型输出的标签概率分布。这个公式
的近似求解，在对抗样本中已经使用很频繁，就是对样本求一阶导数，如下：

之后，我们再在该对抗样本的基础上训练模型，以增强模型的泛化性，目标如下：

这就是一个标准的对抗样本学习的直接应用，但是在半监督学习中，样本是无标签的，即我们不知道样
本的标签概率分布 . 为了解决这个问题，作者使用更前面的文章一样的方法，即使用之前的模型
的预测结果 作为伪标签，这里称之为 virtual label，所以叫 Virtual Adversarial Training。修
改后 loss 如下：

最后，再和有标签样本的 loss 结合，就得到最终的训练目标：

分析

这篇文章可以说是另辟蹊径，着眼点与之前的文章都不同。文章中，作者使用最近一次的预测结果 
 作为伪标签，使用标签是概率分布，属于 soft label，也是前面的文章中最常用的。重要的

是，该文章还可以和 ensemble 的方法结合达到更好的结果。

实验

数字的实验前面已经汇报过了。本文还做了一个简单的可视化实验，有助于加深我们对半监督学习的理
解。实验结果如下图所示。



1. 第一部分很好理解，就是随着训练的进行，无标签的样本都能够正确分类。
2. 第二部分展示的是 的热力图，即该数值越大，颜色就越深。一开始的时候，输出的都

是随机的，加了噪声之后也没有影响，所以 LDS 的值都很小。等训练好之后，LDS数值较大的都
分布在分类边界上，因为在分类边界上的点，再加一个小噪声，其标签概率分布就可能改变。

3. 这个效果比较好是因为选取的有标签样本很具有代表性，基本覆盖分类边界。如果有标签样本都分
布在中间就很难有这样的效果。这些数据是人为设计的。在现实的数据收集中，我们就要求特征全
面>特征完整。例如做恶意软件识别，我们希望利用人力在8类恶意行为中，每类都有部分收集，
然后再利用半监督学习学习其它的，而不是用人力收集一类恶意行为，然后学习其他类别的恶意行
为。

Realistic Evaluation of Deep Semi-Supervised Learning
Algorithms

 

In NIPS’18

这是一篇泼冷水的文章，但是冷水使人冷静，对我们也非常有用, 我们在复现时，这篇文章就提供了很
好的参考。这篇文章对前面方法中的一些方法进行了系统规范，统一标准的评估。

评估方法改进（摘录）

SSL算法一般遵循以下流程：首先，选择一个用于监督学习的通用数据集，删去其中大多数数据的标
签；其次，把保留标签的数据制作成小型数据集D，把未标记数据整理成数据集DUL；最后，用半监督
学习训练一些模型，在未经修改的测试集上检验它们的性能。

下面是现有方法的缺陷及其改进：

1. 一个共享的实现

现有SSL算法比较没有考虑底层模型的一致性，这是不科学的。在某些情况下，同样是简单的13层
CNN，不同实现会导致一些细节，比如参数初始化、数据预处理、数据增强、正则化等，发生改变。不
同模型的训练过程（优化、几个epoch、学习率）也是不一样的。因此，如果不用同一个底层实现，算
法对比不够严谨。

2. 高质量监督学习基线

SSL的目标是基于标记数据集 D 和未标记数据集 DUL，使模型的性能比单独用 D 训练出来的完全相同
的基础模型更好。虽然道理很简单，但不同论文对于这个基线的介绍却存在出入，比如去年 Laine＆
Aila 和 Tarvainen＆Valpola 在论文中用了一样的基线，虽然模型是一样的，但它们的准确率差竟然高
达15%。（两篇文章分别为前面的 Temporal ensembling 和 Mean teacher）
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为了避免这种情况，我们参考为SSL调参，重新调整了基线模型，确保它的高质量。

3. 和迁移学习的对比

在实践中，如果数据量有限，通常我们会用迁移学习，把在相似大型数据集上训练好的模型拿过来，再
根据手头的小数据集进行“微调”。虽然这种做法的前提是存在那么一个相似的、够大的数据集，但如果
能实现，迁移学习确实能提供性能强大的、通用性好的基线，而且这类基线很少有论文提及。

4. 考虑类分布不匹配

需要注意的是，当我们选择数据集并删去其中大多数数据的标签时，这些数据默认 DUL 的类分布和D的
完全一致。但这不合理，想象一下，假设我们要训练一个能区分十张人脸的分类器，但每个人的图像样
本非常少，这时，你可能会选择使用一个包含随机人脸图像的大型未标记数据集来进行填充，那么这个
DUL 中的图像就并不完全是这十个人的。

现有的SSL算法评估都忽略了这种情况，而我们明确研究了类分布相同/类分布不同数据之间的影响。

5. 改变标记和未标记数据的数量

改变两种数据的数量这种做法并不罕见，研究人员通常喜欢通关删去不同数量的底层标记数据来改变D
的大小，但到目前为止，以系统的方式改变 DUL 确不太常见。这可以模拟两种现实场景：一是未标记
数据集非常巨大（比如用网络数十亿未标记图像提高模型分类性能），二是未标记数据集相对较小（比
如医学影像数据，它们的成本很高）。

6. 切合实际的小型验证集

人为创建的SSL数据集往往有个特征，就是验证集会比训练集大很多。比如SVHN的验证集大约有7000
个标记数据，许多论文在用这个数据集做研究时，往往只从原训练集里抽取1000个标记数据，但会保留
完整验证集。这就意味着验证集是训练集的7倍，而在现实任务中，数据更多的集一般是会被作为训练
集的。

实验

上半部分为原论文汇报的数据，下半部分为本文的实验。因为模型配置不同，本文使用的是统一模型，
参数比原文都少，所以不能对比。EM 是 Entropy Minimization，就是第一部分的 Entropy
Regularization 的 loss。

文章还做了迁移学习的实验，首先在一个大的数据集上（例如 ImageNet）预训练模型，然后只用有标
签的少量样本做 fine-tuning，CIFAR-10的结果为 12% 的错误率，效果是很好的。使用迁移学习也是很
好的，不过我们的场景中没有数据。

Large-scale interactive object segmentation with human
annotators
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In CVPR'19

这篇文章使用了半监督学习中的，主动学习(Active Learning)的模式，如下：

主动学习相比于传统的半监督学习，加入了人工指导，可以使结果更加准确。我们也是考虑要使用主动
学习的模式的，但是这篇文章的交互方式对我们的方法还没有什么启发，我们现在的方案是人工抽选评
估伪标签。要写文章的话，这篇文章可以提供一个思路，其突出的贡献就是做了大量的数据标注工作。

内容介绍

这篇文章是做图像分割掩码的，纯人工的分割掩码非常耗时。本文提出一种交互式标注方法。主要流程
如下：

1. 输入是原始图片和box掩码
2. 模型  使用卷积结构，输入是四个channel，第四个channel为 box mask 信息，输出就就是每

个像素的二分类结果，即这个像素是不是mask。训练  需要有正确的 mask 作为监督信息。
3. 然后人工对预测结果进行标注。标注为这块应当是mask（绿点）或者不应当是mask（红点）。
4. 模型  和  使用同样的卷积结构，输入是五个或更多的channel，第五个以后的channel 都

是迭代过程中人工标注的信息。输出与  相同。训练时同样需要正确的 mask 作为监督信息。

 和  的迭代都是迭代式的，一开始使用现有的人工数据训练 , 然后使用这套框架训练 ,
同时可以得到一些标记好的数据；然后再训练 。 文章的一个主要贡献是花了9个月时间用这个框架
为 250 万图片做了分割掩码。文章还在 COCO dataset 做了实验，验证这套方法的标注效率大概是人工
标注的3倍。
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