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典型机器学习过程

利用标注数据训练模型，在未见测试数据上输出正确的类别标注

标注
数据

模
型

训练 预测 类别
标注

学习算法 待测数据

输出层模型层输入层

既有机器学习技术取得强泛化性能
依赖大量标注数据



数据标注获取耗费大量的人力、物力、财力

现实任务往往无标注数据多，标注少

精细标注难

目标检测

专家知识缺

医疗诊断

专业设备贵

生物识别

标注获取困难



无标注样本

能否同时利用有标注样本和无标注样本

构建泛化性能良好的模型？



无标注样本利用



无标注样本的潜在假设

• 要使得半监督学习奏效，我们需要对未标记数据做假设，刻

画它们内蕴数据分布与类别标记的联系

• 两种常见假设

• 聚类假设（clustering assumption）：

• 假设数据存在簇结构，同一簇的样本属于同一类别

• 流形假设（manifold assumption）：

• 假设数据分布在一个流形结构上，邻近的样本具有相似的输出值

主流的半监督学习方法就是在合理假设上成功构建的
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自训练(Self-Training)

• 基本假设：

• 置信度较高的预测结果是正确的

• 算法流程：

• 基于有标注数据训练一个机器学习模型

• 用这个模型对无标注数据进行分类，产生伪标注(pseudo label)

• 挑选认为分类正确的无标签样本（此处应该有一个挑选准则，例

如预测置信度）

• 把选出来的伪标注样本加入有标注数据集重新训练模型

• 迭代上述过程，直至满足停止条件



自训练(Self-Training)



自训练(Self-Training)的变种

• 挑选认为分类正确的无标签样本加入有标注数据集

• 选择少量预测置信度较高的无标注样本

• 选择所有的无标注样本

• 选择所有的无标注样本，基于预测置信度对样本进行加权

• …



自训练(Self-Training)

• 优势：

• 最简单的半监督学习算法

• 通用性强，可与各种机器学习算法结合

• 劣势：

• 错误累计

• 收敛性难判断
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生成式方法(generative methods)

• 基本假设：

• 所有数据（无论是否有标注）都是由一个潜在模型生成的

• 算法流程：

• 给定潜在生成模型，基于有标注数据和无标注数据去估计潜在模型

的参数（通常可基于EM算法进行极大似然估计）

• 此类方法的区别主要在于生成式模型的假设，不同的模型假设将产生不

同的方法



生成式方法(generative methods)

有标注数据

假设每个类对应一个高斯分布，决策边界？



生成式方法(generative methods)



生成式方法(generative methods)

有标注数据+无标注数据



生成式半监督

• 假设样本由且每个类别对应一个高斯混合成分

其中



生成式半监督

• 由最大化后验概率可知：

其中



生成式半监督

• 假设样本独立同分布，且由同一个高斯混合模型生成，则对

数似然函数是：



生成式半监督

• 高斯混合的参数估计可以采用EM算法求解，迭代更新式如下：

• M步：根据当前模型参数计算未标记样本𝑥!属于各高斯混合成

分的概率：



生成式半监督

• M步：基于   更新模型参数



生成式方法

• 将上述过程中的高斯混合模型换成混合专家模型，朴素贝叶

斯模型等即可推导出其他的生成式半监督学习算法

• 此类方法简单、易于实现, 在有标记数据极少的情形下往往

比其他方法性能更好

• 然而, 此类方法有一个关键: 模型假设必须准确, 即假设的

生成式模型必须与真实数据分布吻合; 否则利用未标记数据

反而会显著降低泛化性能
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半监督支持向量机

基本假设：低密度分隔(low-density separation)



半监督SVM

半监督支持向量机中最著名的是TSVM(Transductive Support 
Vector Machine)



半监督SVM

有标记样本 SVM0

伪标记

SVM1
训练

训练

训
练

标注

无标记样本

• TSVM采用局部搜索来迭代地寻找近似解



半监督SVM

SVM1

无标记样本

搜索

指派可能出错的样本

交换样本标记

训练
训练

SVM2有标记样本



半监督SVM

未标记样本的
伪标记不准确



半监督SVM

• 显然, 搜寻标记指派可能出错的每一对未标记样本, 是一个涉

及巨大计算开销的大规模优化问题

• 因此, 半监督SVM研究的一个重点是如何设计出高效的优化求

解策略

• 例如基于图核(graph kernel)函数梯度下降的Laplacian SVM 

[Chapelle and Zien, 2005]、基于标记均值估计的meanS3VM [Li 

et al., 2009]等
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图半监督学习

• 给定一个数据集, 我们可将其映射为一个图, 数据集中每个

样本对应于图中一个结点, 若两个样本之间的相似度很高(或

相关性很强), 则对应的结点之间存在一条边, 边的强度

strength)正比于样本之间的相似度(或相关性)

• 基本假设：

• 关联性越强的样本，具有相似标注的可能性越大



图半监督学习

• 图中的节点

• 有标注样本+无标注样本

• 图中的边：基于样本特征计算相似度

• 𝐾近邻图: 与𝐾近邻样本连边

• 𝜖近邻图：距离≤ 𝜖的样本连边

• 全连接图：

• …



Mincut 算法

• 有标注损失+无标注损失

整数规划，但通常可以找到多项式规模的算法



标签传播算法

• 假定从图中学得一个实值函数        

• 直观上看，相似的样本应具有相似的标记，于是可定义关于f 

的能量函数(energy function)：

D!! =#
"#$

%
𝑊!"

D −W 为拉普拉斯矩阵
(Laplacian matrix)



标签传播算法

• 采用分块矩阵表示方式:

• 由          可得:



图半监督学习

• 图半监督学习方法在概念上相当清晰, 且易于通过对所涉矩

阵运算的分析来探索算法性质

• 但此类算法的缺陷也相当明显. 首先是在存储开销高

• 另一方面, 由于构图过程仅能考虑训练样本集, 难以判知新

样本在图中的位置, 因此, 在接收到新样本时, 或是将其加

入原数据集对图进行重构并重新进行标记传播, 或是需引入

额外的预测机制
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基于分歧的方法

• 基于分歧的方法(disagreement-based methods)使用多学习器, 

而学习器之间的“分歧”(disagreement)对未标记数据的利用

至关重要

• 协同训练(co-training)[Blum and Mitchell, 1998]是基于分歧的方

法的重要代表, 它最初是针对“多视图”(multi-view)数据设计

的, 因此也被看作“多视图学习”(multi-view learning)的代表



基于分歧的方法

网页分类任务中的双视图

图片视图

文字视图



协同训练(co-training)

视图1 视图2

模型1 模型2

最确信样本

最确信样本

若两个视图“充分”(sufficient)且“条件独立” ，可利用无标注

样本通过协同训练将弱学习器性能提升到任意高



协同训练(co-training)

• 协同训练算法本身是为多视图数据而设计的, 但此后出现了一些能在单视

图数据上使用的变体算法

• 它们或是使用不同的学习算法[Goldman and Zhou,2000]、或使用不同的数

据采样[Zhou and Li, 2005b]、甚至使用不同的参数设置[Zhou and Li, 2005a]

来产生不同的学习器, 也能有效地利用未标记数据来提升性能

• 后续理论研究发现, 此类算法事实上无需数据拥有多视图, 仅需弱学习器

之间具有显著的分歧(或差异), 即可通过相互提供伪标记样本的方式来提

高泛化性能[周志华, 2013]



协同训练(co-training)

• 基于分歧的方法只需采用合适的基学习器, 就能较少受到模

型假设、损失函数非凸性和数据规模问题的影响, 学习方法

简单有效、理论基础相对坚实、适用范围较为广泛

• 为了使用此类方法, 需能生成具有显著分歧、性能尚可的多

个学习器, 但当有标记样本很少、尤其是数据不具有多视图

时, 要做到这一点并不容易
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深度半监督学习

• 深度学习，需要用到大量的有标记数据，即使在大数
据时代，干净能用的有标记数据也是不多的

• 近年来，深度学习与半监督学习思想相结合，产生的
半监督深度学习已成为深度学习领域热门的新方向

• 包括MIT、Stanford、Google Brain、Facebook等学术界
和工业界，在半监督深度学习领域做了大量的工作



两个常用方法

• 一致性正则 (Consistency Regularization)

• 熵最小化(Entropy Minimization)



两个常用方法

• 一致性正则：

• 如果对一个无标注样本添加扰动，预测应保持一致

• 具体来说，给定一个未标记的数据样本及其扰动的形式 ，

目标是最小化两个输出之间的距离：



一致性正则

流行的距离度量                 包括：   均方误差(Mean-Squared Error, 
MSE)，Kullback-Leiber散度 (KL Divergence) 和 Jensen-Shannon 散
度(JS Divergence)



一致性正则

具体到每一种算法，核心思想是没有变化的，即最小化未标记数
据与其扰动两者之间预测值的距离，主要区别在于：

1）进行数据扰动的方式不同

2）距离的计算方式不同

基于一致性正则(Consistency Regularization)的思想，衍生出一批
深度半监督学习算法，如：

Π-Model、Temporal Ensembling、Mean Teacher、VAT、UDA等



Π-Model

论文链接：
https://openreview.net/forum?id=BJ6oOfqge&noteId=BJ6oOf
qge

代码链接：
https://github.com/smlaine2/tempens

https://openreview.net/forum?id=BJ6oOfqge&noteId=BJ6oOfqge
https://openreview.net/forum?id=BJ6oOfqge&noteId=BJ6oOfqge
https://github.com/smlaine2/tempens


Π-Model

• 对给定的样本x，采用不同的数据增广，得到两次预测结果，
目标是最小化两次预测结果之间的不一致性

• 数据扰动方式：随机反转、平移、剪切等策略

• 无监督损失：两次前向运算结果的均方误差(MSE)



Temporal Ensembling

Ø Π-Model：最小化两次随机增广预测值的均方误差

Ø Temporal Ensembling ：最小化当前模型预测结果与历史模
型预测结果的平均值之间的均方误差



Temporal Ensembling

• 数据扰动方式：当前轮样本的预测值和该样本在历史轮数
上的预测值

• 无监督损失：两次预测值的均方误差(MSE)

ü 用空间来换取时间，总的前向计算次数减少了一半

ü 通过历史预测做平均，有利于减小单次预测中的噪声



Mean Teacher

论文链接：
https://arxiv.org/abs/1703.01780

代码链接：
https://github.com/CuriousAI/mean-teacher

https://arxiv.org/abs/1703.01780
https://github.com/CuriousAI/mean-teacher


Mean Teacher

Ø Temporal Ensembling ：保存模型对样本的预测值
Ø Mean Teacher：直接保存模型的权重



Mean Teacher

• 数据扰动方式：当前模型对该样本的预测值和历史轮数上模型
的集成对该样本的预测值

• 无监督损失：两次预测值的均方误差(MSE)

• 保存模型的参数比保存历史预测值更一般化，性能也会更好，
但是会带来更大的存储消耗



Virtual Adversarial Training (VAT) 

论文链接：
https://arxiv.org/abs/1704.03976



对抗样本

原有的模型以57.7%的置信度判定图片为熊猫，但添加微小的
扰动后，模型以99.3%的置信度认为扰动后的图片是长臂猿

对抗样本可以让训练优秀的分类网络进行错误的分类，然而
人类去看对抗样本的话和真实的样本几乎无异



Virtual Adversarial Training (VAT) 

• 最小化原始样本预测值和对抗样本预测值之间的KL 
Divergence

• 相比以往的方法，提升了半监督深度学习模型在对抗扰
动下的鲁棒性



Unsupervised Data Augmentation

论文链接：
https://arxiv.org/pdf/1904.12848v2.pdf

代码链接：
https://github.com/google-research/uda

https://arxiv.org/pdf/1904.12848v2.pdf
https://github.com/google-research/uda


Unsupervised Data Augmentation

• 该工作提出，对数据进行增广的方式不应该是一成不变的，
需要对数据采取更多样化，更领域相关的数据增强方式



• UDA证明了针对性的数据增强效果明显优于无针对性的数
据增强

• 最小化未标记数据和增强未标记数据上预测分布之间的 KL 
Divergence

Unsupervised Data Augmentation



基于一致性正则的方法小结

• 一致性正则(Consistency Regularization)这类方法的主要思想：

• 对于无标记样本，添加扰动后模型的预测值也应该尽可
能保持不变

• 各方法的主要区别在于如何找到更适合的数据增广

• 没有哪种数据增广是万能的，数据增广方法不应该是一成不
变的，要结合领域知识，不同的任务采用不同的增广方法！



熵最小化(entropy minimization)

• 熵最小化：鼓励模型输出的预测值置信度尽可能高



熵最小化(entropy minimization)

• 如何分配伪标签：最受欢迎的两种是锐化 (sharpening) 方法和 
Argmax 方法

• 前者在保持预测值分布的同时使分布有些极端

• 后者仅使用对预测具有最高置信度的预测标签进行标记

• 我们还可以对无标签数据进行过滤，如果预测结果大于
预定阈值τ，再将其添加训练中



Holistic Methods

• 一致性正则和熵最小化各有优劣，

• 能不能同时考虑两种正则化方法呢？

• Google Brain提出MixMatch、FixMatch算法，称为Holistic 
Method

• 即试图在一个框架中整合当前的 SSL 的主要方法，从而获得
更好的性能



MixMatch

论文链接：
https://arxiv.org/pdf/1905.02249.pdf

代码链接：
https://github.com/google-research/mixmatch

https://arxiv.org/pdf/1905.02249.pdf


MixMatch

• 对样本做k次增广，然后将预测值平均，再进行锐化操作

• 无监督损失：上述操作得到的预测值和模型直接预测值之间
的均方误差



FixMatch

论文链接：
https://arxiv.org/ftp/arxiv/papers/2001/2001.07685.pdf

代码链接：
https://github.com/google-research/fixmatch

https://arxiv.org/ftp/arxiv/papers/2001/2001.07685.pdf
https://github.com/google-research/fixmatch


FixMatch

• MixMatch 对预测值进行锐化操作

• FixMatch 利用Argmax的方式得到伪标记，并且只有预测结
果大于预定阈值τ，才将该样本加入训练



FixMatch

p两种增强

• 弱增强：用标准的翻转和平移策略

• 强增强：输出严重失真的输入图像

p无监督损失：

• 利用弱增强的样本得到伪标记后，计算模型预测值和

伪标记之间的交叉熵(和监督损失一致）



半监督深度学习小结

• 一致性正则化方法通过鼓励无标签数据扰动前后的预测相

同，增加了模型对数据变化的鲁棒性，减缓了标记数据不

足时容易过拟合的问题

• 熵最小化的方法主要是通过对未标记数据制作满足熵最小

化的伪标签然后加入训练，以得到更好的决策边界

• 而众多方法中，混合方法表现出了良好的性能，是近来的

研究热点



小结

标注数据

输入层 模型层 输出层

模
型

训练 预测 类别
标注

半监督算法 待测数据无标注数据

半监督学习

统计学习时期

深度学习时期

生成式半监督、半监督SVM
图半监督、基于分歧的半监督

熵最小化方法、一致性正则方法
混合式方法

当标注数据不足时，利用大量无标注数据辅助提升性能



SSL工具包

半监督学习工具包：LAMDA-SSL

ü 支持30余种半监督学习算法，4种数据类型，16种评价指标

ü Github: https://github.com/YGZWQZD/LAMDA-SSL

https://github.com/YGZWQZD/LAMDA-SSL

