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摘 要

半监督学习旨在利用无标注数据提升泛化性能，可以显著降低机器学习对

数据标注的需求，是近年来机器学习领域的热门研究方向。既有半监督学习研究

大多针对封闭环境，依赖一致的数据分布、静态的训练数据、充分的先验知识、

平衡的类别比例，然而真实世界环境往往是开放的，存在“数据分布失配”、“数

据动态流式”、“先验知识不足”、“类别比例失衡”等挑战，既有方法泛化性能时

好时坏，难以适应开放环境。本文从数据输入-模型构建-标注输出三个层面，针

对开放环境下半监督学习面临的四种典型挑战展开研究，提出了一套更稳健适

应开放环境的半监督学习解决方案，具体包括如下创新成果：

1. 适于数据分布失配的稳健半监督学习。针对数据分布失配的挑战，本文提出

了一种稳健使用无标注样本的方法，通过加权经验风险最小化进行模型参数

寻优并利用双层优化进行无标注样本赋权，避免分布外样本导致泛化性能下

降。理论上，证明了该方法的收敛性并从经验风险和泛化风险角度分析了其

稳健性，实验上，提升既有半监督学习方法对分布失配的稳健性超过 20%。

2. 适于数据动态流式的稳健半监督学习。针对数据动态流式的挑战，本文提出

了一种稳健适应流式数据的方法，通过影响力机制进行子集选择以适应受限

的资源和变化的分布，避免数据动态变化导致泛化性能下降。本文方法可与

任意半监督学习方法结合，一致有效提升既有方法的稳健性，大量实验结果

表明，相比于既有方法，本文方法性能提升 20%以上。

3. 适于先验知识不足的稳健半监督学习。针对先验知识不足的挑战，本文提出

了一种稳健选择半监督模型的方法，通过优化潜在最坏情况下的性能提升，

避免模型选择错误导致泛化性能下降。理论上，分析了半监督学习实现稳健
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ii 中文摘要

性的条件，相比以往理论结果更容易满足，实验上，既有方法均出现相比监督

学习泛化性能下降的问题，而本文方法在所有场景中都优于监督学习性能。

4. 适于类别比例失衡的稳健半监督学习。针对类别比例失衡的挑战，本文提出

了一种稳健处理少数类标注的方法，面向单标注和多标注数据分别设计AUC

优化和标注分离策略，避免少数类样本过少导致泛化性能下降。本文方法在

现实工业界应用场景，网约车智能评价和智能判责任务中成功落地转化，显

著提升了业界既有做法的稳健性。

关键词：机器学习；开放环境；半监督学习；稳健性；分布失配；流式数据；先

验不足；类别失衡
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ABSTRACT

Semi-supervised learning (SSL) provides a powerful framework for leveraging

unlabeled data. Due to its ability to reduce the label requirement of machine learning,

SSL has attracted a lot of attention in recent years. Traditional SSL typically assumes

closed environments, which require identical distribution, static offline data, adequate

prior knowledge, and balanced classes. However, for many practical applications, SSL

faces open environments, which are characterized by distribution mismatch, dynamic

streaming data, inadequate prior knowledge, and imbalanced classes. To overcome

these challenges, this thesis studies SSL for the open environment and proposes a

robust SSL scheme. The main contributions are summarized as follows.

1. Robust SSL for distribution mismatch. To alleviate the problem of distribution

mismatch, this thesis proposes a robust unlabel example utilization method, which

optimizes the model by weighted empirical risk minimization and learns the example

weight by bi-level optimization. Theoretically, we prove the convergence rate and

analyze the robustness from both empirical and generalization risk. Empirically,

our method can improve the robustness of existing methods to distribution mismatch

by more than 20%.

2. Robust SSL for dynamic straming data. To alleviate the problem of dynamic

streaming data, this thesis proposes a robust dynamic distribution adaption method,

which selects the subset of examples by an influence-based mechanism to satisfy the

constrained memory resources and track the changed distributions. The proposal

iii
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can be combined with any SSL algorithm. Compared with existing methods, our

method can improve the performance by more than 20%.

3. Robust SSL for inadequate prior knowledge. To alleviate the problem of inade-

quate prior knowledge, this thesis proposes a robust SSL model selection method,

which integrates multiple candidates and optimizes the performance gain in the

worst case. Theoretically, sufficient conditions of robustness are presented, which

are much easier to satisfy than previous results. Empirically, all existing methods

suffer performance degradations, while our method always achieves robustness.

4. Robust SSL for imbalanced classes. To alleviate the problem of imbalanced

classes, this paper proposes a robust minority classes exploitation method, which

directly optimizes the AUC measure for single-label data and adopts a label sep-

aration technique for multi-label data. The proposal improves the robustness of

existing methods significantly and has been successfully applied to real-world in-

dustrial tasks: ride-sharing intelligent comment and ride-sharing liability judgment.

KEYWORDS: machine learning, open environments, semi-supervised learning, ro-

bustness, distribution mismatch, streaming data, inadequate prior knowledge, class

imbalance
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第一章 绪论

1 . 1 引言

机器学习（Machine Learning）致力于研究如何利用经验（数据）改善计算

机系统性能，是人工智能（Artificial Intelligence）领域的核心技术之一 [166]。二

十一世纪以来，机器学习与人工智能技术得到了越来越多的关注。一方面，在

学术界，人工智能相关的国际顶级会议参会人数和投稿数量节节攀升，各高校

陆续建立人工智能学院，开展人工智能与机器学习相关的学科教学。另一方面，

在工业界，人工智能与机器学习技术促进各传统行业融合创新，全面提升了制

造、农业、物流、金融、商务、家居等领域的智能化水平，同时也催生出大量新

兴产业，如智能机器人、无人驾驶汽车等。全球主要国家陆续发布文件部署启动

人工智能与机器学习相关工作。例如，2017年，我国国务院印发的《新一代人

工智能发展规划》中提到“人工智能是引领未来的战略性技术，世界主要发达国

家把发展人工智能作为提升国家竞争力、维护国家安全的重大战略”，将人工智

能的发展提升到国家科技战略层面；2018年，美国发布《国防部人工智能战略》

将人工智能与机器学习技术作为未来国防军事的重要发展方向。

典型的机器学习过程包括“输入-模型-输出”三个层面：输入训练数据（Train-

ing Data），利用学习算法（Algorithm）构建机器学习模型（Model），在未见的测

试数据（Testing Data）上输出正确的预测结果。训练数据通常由特征（Feature）

和标注（Label）两部分组成À，例如，我们希望训练一个“猫”和“狗”的图像分

类模型，则特征表示输入的图片像素，标注表示每张图片属于猫还是狗。目前机

器学习的研究主要关注在监督学习（Supervised Learning）场景中，即收集大量

有标注数据作为训练集提供给机器学习算法，算法通过拟合训练数据得到训练

好的模型，最终在未见环境中测试部署学习得到的模型。然而，在现实任务中，

数据标注往往耗费大量的人力、物力和财力，导致大量的数据标注是难以获取

的。例如，在计算机辅助医学图像分析任务中 [167]，如果希望医学专家把影像

À“Label”一词也可以翻译成“标记”、“标签”，与标注同义。

1



2 第一章 绪论

图 1 1: 半监督学习基本流程。

中的病灶全都标识出来是几乎不可能的。但是，与此同时，无标注数据往往是非

常容易获得的，可以从医院收集到大量无标注的医学影像。因此，当标注数据不

足时，如何利用易于获取的无标注数据提升机器学习泛化性能成为机器学习领

域一个关键性的问题。

半监督学习（Semi-Supervised Learning，SSL）是利用无标注数据提升机器

学习泛化性能的代表性技术。图 1 1展示了半监督学习的基本流程，输入标注数

据和无标注数据，利用半监督学习算法训练模型，使其能够在未见的测试数据

上预测出准确的类别标注。自二十世纪九十年代提出以来，半监督学习一直是机

器学习领域热门的研究方向。尤其是近年来，随着深度学习的发展，模型复杂度

逐渐增加，对标注数据的需求量与日俱增，半监督学习的研究吸引了越来越多学

术界和工业界的关注。例如，2017年以来，在 ICML/NeurIPS/ICLR/CVPR等人

工智能和机器学习顶级会议上，半监督学习相关论文热度高居前三名；在《国家

科学评论》（National Science Review，NSR）2018年 1月份出版的机器学习专题

期刊中，南京大学周志华教授发表题为《A brief introduction to weakly supervised

learning》的综述论文 [157]，指出能够利用无标注数据辅助模型训练的半监督学

习是机器学习领域亟待解决的问题；2019年谷歌首席科学家 Vincent Vanhoucke

发文称“能够利用少量标注数据及大量无标注数据训练机器学习模型的半监督

学习革命已经到来”。由此可见，研究半监督学习算法，降低机器学习模型对数

据标注的需求，已经得到了学术界和工业界的广泛关注，是人工智能与机器学

习领域发展的关键研究问题。

尽管半监督学习近年来取得了巨大的进展，但现有工作大多针对静态、封
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闭的学习环境进行研究，依赖一致的数据分布、离线的训练数据、充分的先验知

识、平衡的类别比例等假设，然而在现实应用中，机器学习模型所面临的环境

往往是动态、开放的，存在数据分布失配、数据动态流式、先验知识不足、类别

比例失衡等挑战，从而导致现有半监督学习方法在开放环境中性能不稳健，泛

化性能时而提升时而下降，在某些情况下甚至不如只利用少量标注数据的简单

监督学习方法，这无疑违背了半监督学习利用无标注数据提升泛化性能的出发

点。周志华教授在 2016年中国计算机大会中发表题为“机器学习：发展与未来”

的特邀报告，指出开放环境下的机器学习是机器学习走向实际应用需要解决的

共性问题，而稳健性（robustness）是其中的关键要求。AAAI学会主席 Thomas

G.Dietterich教授在 2016年国际人工智能大会发表“通往稳健人工智能”（Step

towards Robust AI）的主席报告，指出人工智能需要具备稳健性才能进一步应用

于现实任务，特别是具有高风险的应用场景 [36]。由此可见，研究开放环境下具

有高稳健性的半监督学习理论与方法，是当前半监督学习发展的重要方向。

本章后续内容组织如下：第 1 . 2节介绍介绍研究背景，包括半监督学习的基

本概念、代表工作，以及开放环境的特点、研究进展；然后，第 1 . 3节介绍目前

有待研究的问题；最后在第 1 . 4节介绍本文工作以及论文的组织结构。

1 . 2 研究背景

本节介绍相关研究背景，主要包括半监督学习基础知识和代表工作，以及

开放环境的特点和当前研究进展。

1 . 2 . 1 半监督学习简介

半监督学习是机器学习的一个重要子领域，在给出半监督学习的定义之前，

首先回顾一下机器学习的定义。

定义 1 1 （机器学习（Machine Learning） [103, 166]）。对于任务 T和性能度

量 P，如果一个计算机程序在 T上其性能 P随着经验 E而自我完善，那么我们

称这个计算机程序从经验 E中学习。

上述定义是被机器学习社区广泛采纳的经典定义。该定义表明，一个机器
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学习问题由三个重要的部分组成：任务 T、经验 E和性能度量 P。例如，对于图

像分类任务（T，如猫狗图像分类），一个机器学习程序能够通过大量标注的图

像数据（E，如 ImageNet数据集 [34]），提升图像分类的准确率（P）；对于语音

识别任务（T，如手机智能语音助手），机器学习程序通过在大量采集到的用户

语音数据（E）上训练，能够提升语音内容识别的准确率（P）。

传统的机器学习任务，如上述例子提到的，需要大量的标注数据作为监督

信息。然而，正如引言中介绍的，在很多现实应用中，大规模标注数据的获取是

非常困难的，甚至是不可能的。半监督学习是机器学习领域的一个子研究方向，

关注的是当标注数据很少时，如何利用大量容易获取的无标注数据提升机器学

习模型的性能。半监督学习的定义如下所示:

定义 1 2 （半监督学习（Semi-Supervised Learning））。半监督学习是机器学

习问题（由 E，T和 P定义）中一个常见的场景，其中 E包含和任务 T相关的少

量标注数据和大量无标注数据。

例如，对于医学影像分析任务（T），我们可以获取大量无标注的医学影像

数据，但是标注医学影像需要领域知识，只能请医学专家标注很少一部分，半监

督学习通过少量标注的医学影像图片和大量无标注的医学影像图片（E）构建机

器学习模型，提升医学影像分析任务中病灶检测的准确率（P）；对于商品推荐

任务（T），需要请用户标记出对商品是否感兴趣，但很少有用户愿意花时间来

提供标注，对于绝大多数的商品，无法得知用户是否感兴趣，半监督学习利用少

量有标注的商品数据和大量无标注的商品数据（E）构建机器学习模型，提升商

品推荐后用户的点击率（P）。

半监督学习的研究从上个世纪九十年代就已经开始展开 [119]，并随着现实

任务中利用无标注数据的需求增加而蓬勃发展，相关的研究工作对机器学习及

相关领域产生了许多深远的影响，得到了广泛的关注。例如，国际机器学习大

会（ICML）从 2008年开始评选“十年最佳论文”，半监督学习代表性工作，由

Avrim Blum和 Tom Mitchell发表于 1998年国际机器学习理论会议（COLT）的文

章“Combining labeled and unlabeled data with co-training”[10]，Joachims Thorsten

发表在 1999 年国际机器学习大会（ICML）的文章“Transductive inference for

text classification using support vector machines” [70] 和 Xiao-Jin Zhu，Zou-Bin
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Ghahramani，John D. Lafferty发表在 2003年国际机器学习大会（ICML）的文章

“Semi-supervised learning using gaussian fields and harmonic functions” [164]在短

短六年中，先后于 2008年、2009年和 2013年获奖。

接下来，我们给出半监督学习的形式化描述，然后介绍代表性的半监督学

习算法，并概述目前进展。

半监督学习：形式化

半监督学习主要考虑同时利用标注数据和无标注数据构建学习模型。形式

化而言，给定标注数据集 Dl = {(x1,y1), (x2,y2), · · · , (xn,yn)}和无标注数据集 Du =

{xn+1,xn+2, · · · ,xn+m}，其中 x ∈ Rd为样本的特征向量（Feature），y ∈ {0,1}K 为其

对应的类别标注（Label），d 和 K 分别表示样本特征的维度和类别空间的维度。

通常来说，n ≪ m，即标注样本数量远小于无标注样本。半监督学习的目标是通

过拟合给定的数据集 Dl 和 Du，训练一个机器学习模型 f (x; θ) : X → Y，使得

模型 f 在未知的测试数据上能够输出正确的类别标注，其中 X 表示输入特征空

间，Y 表示输出标注空间，θ 表示模型参数。

半监督学习：代表工作

半监督学习的发展经历了两个重要的时期，统计学习时期（即，浅层学习）

和深度学习时期。统计学习时期的半监督学习工作可以分为四大范式：1）生成

式半监督学习；2）半监督支持向量机；3）图半监督学习；4）基于分歧的半监

督学习。下面分别介绍其对应的内容：

� 生成式半监督学习（Generative Semi-Supervised Learning Methods）。生

成式半监督学习假设标注数据和无标注数据都是通过一个潜在的模型生成

的，因此可以通过潜在模型的参数将无标注数据与类别标注进行关联，将

无标注数据的标注看作模型的缺失参数，通过期望最大化算法（Expectation-

Maximization Algorithm，EM）进行极大似然估计求解。生成式半监督学习对

潜在模型有不同的假设，如混合专家模型 [102]，朴素贝叶斯模型 [107] 等，

不同的模型假设将产生不同的半监督学习算法。

� 半监督支持向量机（Semi-Supervised Support Vector Machine，S3VM）。半
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监督支持向量机基于低密度分割假设（Low-Density Separation Assumption），

亦称大间隔假设（Large-Margin Assumption），即分类器的决策边界应当穿

过数据密度较低的区域。因此，给定标注数据和无标注数据，半监督支持向

量机试图找到能够将有标注样本分开，且穿过数据低密度区域的分类超平

面。半监督支持向量机中最具代表性的是 TSVM（Transductive Support Vector

Machine）[70]，TSVM考虑二分类问题，在对无标注数据所有可能的标注指

派中，选择一个能够使得间隔最大化的模型。

� 图半监督学习（Graph-based Semi-Supervised Learning，GSSL）。图半监

督学习基于平滑假设（Smooth Assumption），即相似的样本应该具有相似的

标注。具体而言，给定一个数据集，可以将其映射为一个图，图中的每一个

节点代表数据集中的一个样本，如果两个样本之间的相似度很高，则对应的

节点之间连接一条边，得到图结构之后，便可以采用标注传播算法（Label

Propagation）[164]将标注从有标注数据沿着图中的边传播到无标注数据。

� 基于分歧的半监督学习（Disagreement-based Semi-Supervised Learning）。基

于分歧的半监督学习采用多个学习器同时进行训练，首先，每个学习器基于

有标注数据训练得到一个初始模型，然后，每个学习器挑选自己置信度最高

的无标注样本赋于伪标注（Pseudo-Label），并将伪标注样本提供给另一个学

习器作为新增的标注样本用于模型更新。这个互相学习、共同进步的过程一

直迭代进行，直到两个学习器都不再发生变化，或者达到预定的轮数。

近年来，随着深度学习在各种领域取得了越来越多的成功 [83]，在经典四大

半监督学习范式的基础上结合深度模型的深度半监督学习得到了越来越多的关

注，大量深度半监督学习算法被提出，主要包括：

� 熵最小化方法（Entropy Minimization）：此类方法是低密度假设在深度学习

模型上的扩展。低密度假设要求分类器的决策边界不应该穿过数据密度较高

的区域，为了实现该目标，Grandvalet 和 Bengio [55] 提出熵最小化正则项，

显式地优化模型在无标注样本 x上的预测结果 f (x)的熵值，并从理论上分析

熵最小化有助于产生低密度的决策边界；Lee 等人 [84] 进一步提出 Pseudo-

Label 算法，在无标注样本上选择具有高置信度的预测结果作为伪标注，即

预测概率最大的类别标注，隐式地实现熵最小化的目标。

� 一致性正则方法（Consistency Regularization）：一致性正则是平滑假设在深
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度学习模型上的扩展，通过将数据增广技术应用到无标注数据中，鼓励模型

在原始数据的不同增广上产生相似的预测结果。形式化来说，对于无标注样

本 x，一致性正则最小化如下损失：

∥ f (Augment(x); θ) − f (Augment′(x); θ)∥2
2 (1 1)

其中 Augment(x) 和 Augment′(x) 表示对样本 x 进行不同的数据增广，例如，

对于图像数据，常用的数据增广策略包括旋转、裁剪、随机翻转等。Temporal

Ensembling 算法 [118, 80] 直接将上式与标注数据上的监督损失相结合进行

优化；Mean Teacher 算法 [128] 进一步将式 1 1中其中一项的模型输出用基

于 EMA（Exponential Moving Average）策略得到的集成模型输出替代；VAT

（Virtual Adversarial Training）算法 [105] 将数据增广部分替换为对抗的数据

增广，即寻找能够最大化输出分布变化的特征增广；UDA算法 [137]指出对

于不同的数据类型，如图像、文本、语音等，应结合先验知识采用领域相关

的增广策略以进一步提升半监督学习性能。

� 混合式方法（Holistic Methods）：此类方法综合考虑熵最小化和一致性正则

的思想，代表算法如：MixMatch算法 [7]，首先对样本做基于MixUp [151]的

数据增广，然后引入锐化函数（Sharpening），产生熵最小化的模型预测结果，

并将该预测结果作为增广后无标注样本的真实标注进行训练；ReMixMatch

算法 [8] 在 MixMatch 的基础上提出标注分布对齐和强增强、弱增强的数据

增广策略，进一步提升了MixMatch算法的性能；FixMatch [124]利用模型在

弱增强样本上产生的高置信度的预测结果作为伪标注，并将强增强样本和对

应的伪标注作为标注数据，以监督学习的方式进行训练。

1 . 2 . 2 开放环境简介

上述半监督学习算法取得成功的前提条件是运行环境是静态的、封闭的，满

足数据分布一致、数据静态离线、先验知识充分、类别比例平衡等假设，而在实

际问题中，半监督学习所面临的往往是“开放的”、“动态的”环境，这给半监督

学习带来了严峻的挑战。具体而言，开放环境的难点主要包括如下几个方面：

数据分布失配：封闭环境下的半监督学习假设标注数据和无标注数据是独
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图 1 2: 对比封闭环境，开放环境下半监督学习的难点。

立同分布采样得到的。然而在实际的开放环境中，由于无标注样本的收集过程

不可能有大量的人工监督，否则就与半监督学习降低人力需求的出发点相违背，

很容易出现标注数据与无标注数据分布不一致的问题。例如，在进行猫狗图像

分类任务的模型训练时，无标注数据可以在互联网上根据关键词进行爬取，在

这个过程中，很容易包含一些任务无关的图片，如，狼、老虎等类别的图片，这

些分布外无标注样本严重影响半监督学习的性能。因此，开放环境下需要半监

督学习能够稳健利用无标注数据，避免分布外样本导致泛化性能下降。

数据动态流式：封闭环境下的半监督学习假设训练数据是在模型训练开始

阶段就已经全部给定的，模型基于训练数据离线训练。然而在实际的开放环境

中，数据往往以流的方式不断收集得到，随时间不断积累，其数据分布随环境

不断动态变化，并且存储资源受限导致不能将所有的样本全部收集起来。例如，

在社交网络情感分析任务中，每天在社交网络上活跃的用户都会产生大量的数

据，这些数据通常是无标注的，数据分布会随时间的变化而变化，考虑到数据

的海量性，显然也无法将所有数据全部存储下来后再进行离线模型训练。因此，

开放环境下需要半监督学习能够在资源受限的条件下稳健适应数据分布的变化，

避免数据动态变化导致泛化性能下降。

先验知识不足：封闭环境下的半监督学习假设有充分的领域先验知识，在

标注数据规模不足以对模型性能进行准确评估时，可以依赖先验知识进行稳健

的模型选择。然而在实际的开放环境中，通常难以获取充分的先验知识，导致

无法对多个不确定的半监督学习模型进行准确的选择，而错误的模型选择非但
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不能发挥无标注数据的作用，反而会使模型性能退化，出现性能“不安全”的

问题À。例如，在半监督支持向量机中，可以获得多个满足大间隔假设的学习器，

准确的模型选择依赖与数据分布信息和类别标注信息相关的先验知识，在开放

环境中，由于环境的动态变化，类似的知识往往是无法获取的。因此，开放环境

下需要半监督学习能够在先验知识不充分的条件下稳健选择模型，避免模型选

择错误导致泛化性能下降。

类别比例失衡：封闭环境下的半监督学习假设数据的类别比例是平衡的，即

每个类别包含相似的样本数量。然而在实际的开放环境中，数据的类别比例往

往表现出不平衡的现象，例如，在物种分类任务中，“猫”、“狗”等物种天然比

“大熊猫”等物种更为常见；在金融防欺诈检测任务中，非欺诈类别的样本要远

远多于欺诈类别的样本。传统的半监督学习算法在面对类别比例失衡的数据时

往往只能在多数类上取得良好的性能而在少数类上会发生性能退化的问题。因

此，开放环境下需要半监督学习能够稳健处理少数类标注，避免少数类样本过

少导致泛化性能下降。

图 1 2展示了相比于封闭环境，开放环境下半监督学习的主要难点。

1 . 2 . 3 开放环境下半监督学习研究进展

目前关于半监督学习的研究工作主要集中在静态的封闭环境，对于开放环

境的几个难点，只有初步的研究工作。针对数据分布失配的问题，Oliver等人 [109]

通过实验验证现有的最先进的深度半监督学习方法在标注数据与无标注数据分

布不匹配程度达到 40%时就会发生性能退化的问题，不如只利用标注数据的监

督学习方法，但是没有提出针对性的方法解决该问题。针对数据动态流式的问

题，[51, 37, 52, 130, 165] 尝试处理流式到来的训练数据，但没有考虑到数据分

布会逐渐发生变化的问题，与开放环境的真实应用场景不符；[39] 考虑数据流

式且分布动态变化的半监督学习问题，但是没有考虑到现实环境中流式半监督

学习会面临存储资源受限的问题。针对先验知识不足的问题，Cozman等人 [29]

对于生成式半监督学习，提出当先验知识不足以帮助选择与真实数据分布相符

的模型时，半监督学习会产生性能不安全的问题；Li和 Zhou [92]对于半监督支

持向量机，提出当先验知识不足以保障在半监督支持向量机学到的多个大间隔

À这里的“安全”指的是利用更多无标注样本后能保证性能至少不差于仅利用标注数据的监督学习。
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图 1 3: 从输入、模型、输出三个层面考虑开放环境下半监督学习四种典型问题。

分类器中进行可靠的模型选择时，半监督支持向量机会产生性能不安全的问题，

并针对性地提出一种综合考虑多个决策边界的集成方法。但这些方法只是针对

特定的半监督学习算法进行研究，不适用于通用的半监督学习场景。针对类别

比例失衡的问题，目前的研究主要关注在监督学习领域 [71]，半监督学习方向

的研究还比较少，并且现有研究主要关注训练数据类别不平衡的问题，忽视了

开放环境下测试数据也存在类别不平衡的问题。

1 . 3 有待研究的问题

综上所述，半监督学习长期以来得到机器学习研究者的广泛关注。然而，以

往的研究主要面向静态封闭的学习环境，现实世界的环境往往是开放动态的，既

有方法泛化性能时好时坏，难以适用于开放环境。因此，亟需建立开放环境下稳

健的半监督学习理论与方法，推动半监督学习在更多真实任务中的应用。

典型的机器学习流程包括数据输入、模型构建、标注输出三个步骤，本文从

输入、模型、输出这三个层面作为切入点，研究四种典型问题，如图 1 3所示。

（1）适于数据分布失配的稳健半监督学习：针对开放环境下标注数据与无标

注数据分布不匹配的问题，如何构建适于数据分布失配的稳健半监督学习方法，

避免分布外样本导致模型泛化性能下降。
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图 1 4: 从输入、模型、输出三个层面，本文对开放环境下半监督学习的四种典型问题进行
研究，完成四项工作，分别对应本文的第二章至第五章。

（2）适于数据动态流式的稳健半监督学习：针对开放环境下数据以流的方式

不断产生，数据分布随环境不断变化，且存储资源受限的问题，如何构建适于数

据动态流式的稳健半监督学习方法，避免环境变化导致泛化性能下降。

（3）适于先验知识不足的稳健半监督学习：针对开放环境下先验知识不充

分，不足以提供可靠的半监督学习模型选择的问题，如何构建适于先验知识不

足的稳健半监督学习方法，避免模型选择错误导致泛化性能下降。

（4）适于类别比例失衡的稳健半监督学习：针对开放环境下类别比例不平

衡，模型在少数类上性能下降的问题，如何构建适于类别比例失衡的稳健半监

督学习方法，避免少数类样本不足导致泛化性能下降。

1 . 4 本文工作

本文从输入、模型、输出三个层面，针对第 1 . 3节所列出的开放环境下半

监督学习的四种典型问题展开研究，设计适于开放环境的稳健半监督学习方法，

对算法进行理论分析并应用到实际任务中，完成四项工作，分别对应本文的第

二章至第五章。图 1 4对本文结构和成果做全局概览。

在第二章中，针对开放环境下标注数据与无标注数据分布不匹配的问题，本

文创新性的提出了一种基于数据加权的稳健深度半监督学习方法 DS3L。相比传

统的深度半监督学习方法同等地利用所有的无标注数据，DS3L方法通过赋予分

布外样本较低的权重，降低其对模型性能的负面影响。特别地，DS3L方法将权
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重指派过程形式化为一个新颖的双层优化目标，在监督性能的指导下进行无标

注样本权重的学习。理论上，DS3L在分布失配的情况下经验风险不会比只利用

标注数据的监督学习方法差，泛化风险能够以 O(
√

dw ln(n)/n) 的速率接近最优

解，其中 dw 为权重模型的参数维度，往往取值较小，该结果表明 DS3L比依赖

大模型的深度监督学习方法具有更优的泛化能力。实验上，现有深度半监督学

习方法在分布不匹配程度达到 40%时，相比监督学习就已经出现性能退化的情

况，而 DS3L在分布不匹配程度超过 60%时依然可以取得性能提升。

在第三章中，针对开放环境下数据流式到来，分布随环境不断动态变化且存

储资源受限的问题，本文首次提出了资源受限的流式半监督学习问题设置，在

该场景中，标注数据只在初始阶段给出，无标注数据以流的形式不断收集得到

且其数据分布逐渐发生变化，由于存储资源的约束，无法将所有时刻的无标注

样本全部存储用于模型训练。针对该问题，本文提出了一种基于子集选择的稳

健半监督学习方法 Record。Record在数据流中根据存储资源的约束选择对后续

模型训练最有帮助的样本进行存储，并创新性地提出了一种基于影响力机制的

样本选择技术，通过计算旧数据分布下的样本在新数据分布上的影响力，选择

有助于学习任务的同时与新数据分布最有关联的样本子集，使得数据分布变化

能够被有效检测。Record 可结合任意半监督学习方法，实验结果表明，相比于

现有方法，Record在多个流式数据场景上平均分类正确率提升 20%以上。

在第四章中，针对开放环境下难以获得充分的领域先验知识，无法进行稳

健的半监督模型选择的问题，本文提出了一种基于模型集成的稳健半监督学习

方法 SafeW。SafeW同时利用多个模型的预测结果，根据其加权组合构建最终的

预测结果，特别地，由于没有充分的先验知识，SafeW优化潜在最坏情况下的性

能提升，得到一个最大最小优化目标。理论上，本文证明了当真实标注可以由多

个半监督学习模型预测结果组合得到时，SafeW可以实现稳健性，该条件比以往

理论结果更容易满足。同时，证明了对分类任务和回归任务多种常用损失函数，

SafeW 可以将原最大最小优化问题转化为凸优化问题，从而高效获得全局最优

解。实验上，现有半监督学习方法均出现了泛化性能下降的问题，部分方法在半

数以上的场景中表现不如简单监督学习，而 SafeW在所有的场景中都优于监督

学习性能。此外，SafeW方法易于扩展以提升更宽泛的弱监督学习稳健性，如不

具体监督学习、不精确监督学习等。
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在第五章中，针对开放环境下类别比例不平衡，少数类泛化性能下降的问

题，针对单标记和多标记数据分别提出了基于 AUC优化和标注分离的稳健半监

督学习方法 CWSL和 LIMI。CWSL方法通过直接优化对类别比例不敏感的AUC

指标，提升半监督学习对类别比例失衡的稳健性。为了解决 AUC优化非凸非连

续的问题，CWSL引入替代损失函数，在理论上保证与优化 AUC指标具有一致

性的同时给出了高效的优化算法，相比现有方法，在不增加时间开销的前提下，

AUC 性能提升 5% 以上。LIMI 方法采用两个分类器分别处理多数类标注和少

数类标注，然后利用聚合网络挖掘标注相关性，最后设计无监督损失对无标注

数据进行标注补全。大量实验验证 LIMI 在 Hamming Loss、Macro/Micro AUC、

Macro/Micro F1 等 9 种多标记学习常用评价指标上，相比既有方法均可实现性

能提升。此外，值得一提的是，CWSL和 LIMI方法已在现实工业界场景，网约

车智能评价和网约车智能判责任务中成功应用。





第二章 适于数据分布失配的

稳健半监督学习

2 . 1 引言

机器学习，尤其是深度学习，近年来取得了飞速的发展，在图像、语音、文

本等场景中获得了成功的应用，研究报告在某些监督学习任务 [83]，例如图像分

类任务中，机器学习模型已经可以实现比人类更好的性能。这些机器学习取得

成功的任务都有一个基本的条件，即，有大量用于模型训练的标注数据，比如用

于图像分类任务的 ImageNet数据集 [34]等。然而，在很多现实场景中，标注数

据的获取需要耗费大量的人力、物力和财力 [157]，收集大量标注的训练数据是

几乎不可能的，这严重限制了机器学习在更多领域的应用。为此，机器学习研究

人员提出半监督学习范式，试图利用大量廉价易于获取的无标注数据来帮助机

器学习模型提升性能，从而减少对标注数据的需求。近年来，与深度模型结合的

深度半监督学习算法已经在多种任务上取得了成功应用，如图像分类 [124]、目

标检测 [69]、语义分割 [125]、文本分类 [104]等。

上述深度半监督学习所取得成功的应用均满足一个基本假设，即，标注样

本和无标注样本来自相同的数据分布。然而，由于无标注数据的收集过程缺少

人工监督（否则就与半监督学习降低人力成本的出发点相违背），这样的假设在

现实开放环境中是很难成立的，其中一种常见的情况是无标注数据中包含标记

数据分布外的样本。我们在图 2 1中以猫狗图像分类任务为例展示了该问题，其

中标注数据中全部为与学习任务相关的猫和狗的图片，而无标注数据中既包含

了分布内的猫和狗的图片，又包含了“飞机”、“轮船”等与学习任务无关的分

布外样本。该现象在真实任务中非常常见，例如，在网页分类任务中 [143]，大

量无标注的网页通常是根据关键词从互联网上爬取的，由于互联网内容的持续

更新，很容易爬取到与标注数据分布不匹配的网页数据；在医学图像诊断任务

中 [142]，无标注的医学影像中可能会出现标注数据中未出现过的病灶；在图像

15
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图 2 1: 分布不匹配的半监督学习示例：无标注数据中包含与学习任务无关的分布外样本，
如红色框所示。

分类任务中 [28]，从社交网络或互联网中获取的无标注图像通常会比人工标注

的少量标注图像属于更广泛的类别。

有研究指出 [109]，尽管深度半监督学习算法在基准任务上取得了良好的性

能，但是当面对这种包含分布外样本的无标注数据时，现有深度半监督学习算

法不再有效，甚至可能伴随着严重的性能下降，导致利用了更多无标注数据的

半监督学习模型比只利用少量标注数据的简单监督学习模型性能还要差。这种

现象无疑违背了半监督学习引入无标注数据提升模型性能的目标，严重限制了

半监督学习算法在更多实际任务中的有效性。现有的深度半监督学习研究在此

类问题上还没有取得良好的结果。

为了解决该问题，本文提出了一种简单有效的深度半监督学习方法 DS3L。

与现有的深度半监督学习算法不同，DS3L 并没有直接使用所有的无标注数据，

而是通过对无标注样本进行赋权，选择性地进行使用，并根据模型在标注数据

上的性能优化样本赋权函数，使模型学到更好的权重。其基本思路是，利用更

优的权重训练得到的模型应该在标注数据上取得更好的性能。整个权重学习的

过程被形式为一个新颖的双层优化目标式 [5]，并且提出了高效的迭代优化方法，

证明了其收敛性和收敛速率。DS3L方法的有效性在理论上和实验中都得到了证

明，具体而言，在理论上，DS3L训练得到的模型在经验风险上不会比只利用少

量标注数据的监督学习模型差，并且可以保证其泛化误差界为 O(
√

dw ln(n)/n)，

比依赖大模型的深度监督学习更优，在实验上，当无标注数据中分布外样本比

例超过 40%时，现有深度半监督学习方法的性能就已经不如简单的监督学习方

法，但是 DS3L 在分布外无标注样本超过 60% 的情况下仍然能实现性能提升。
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此外，值得一提的是，DS3L是通用的深度半监督学习框架，可以与任意深度半

监督学习算法进行结合。

2 . 2 相关工作

本节介绍与本章研究的分布失配的深度半监督学习相关的工作，包括深度

半监督学习算法，安全半监督学习算法和分布外样本检测算法，并讨论其与本

文研究问题的联系与区别。

2 . 2 . 1 深度半监督学习

半监督学习研究当标注数据不足时如何利用无标注数据提升模型性能 [22]。

半监督学习已经有很长的研究历史，包括以浅层学习模型为主的统计半监督学

习和以深度学习模型为主的深度半监督学习，关于统计半监督学习的相关方法

可以参考综述 [22]。本文主要基于深度半监督学习展开，深度半监督学习将经

典的半监督学习框架与深度神经网络模型进行结合，在近年来取得了大量的关

注 [55, 84, 80, 118, 128, 105, 137, 7, 8, 124]。深度半监督算法可以分为两类，一类

方法利用模型生成伪标注，然后计算模型在无标注数据上的预测结果与伪标注

之间的监督损失 [84]；另一类方法致力于设计不需要标注信息的无监督正则项，

例如，基于熵最小化的正则项 [55]，鼓励模型在无标注数据上预测结果的熵值

尽可能小，从而产生置信度尽可能高的预测结果;基于一致性的正则项 [80, 118,

128, 105, 137],通过对无标注样本进行多次增广，然后鼓励模型针对同一个样本

的多次增广版本产生一致的预测结果。此外，还有同时考虑以上多种思想的混

合式方法，如MixMatch [8]，ReMixMatch [7]，FixMatch [124]等。以上算法在基

准的图像分类任务中取得了良好的结果，但是，这些算法均面向封闭环境，没有

考虑分布外的无标注样本，导致在数据分布不匹配的半监督学习场景中会出现

性能退化的问题。

2 . 2 . 2 安全半监督学习

安全半监督学习同样关注在利用了更多无标注数据之后，如何保证模型性

能不会比只利用少量有标注数据的监督学习差 [22, 92, 91, 109]。半监督学习不安
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全的现象早在 2002年就已经由Cozman等人 [29]指出，对于生成式模型，其成因

被认为是当半监督学习模型假设与真实数据分布不符时，半监督学习会面临性

能退化的问题。Loog等人 [98]通过优化最坏情况下的似然函数增益，提升生成

式半监督学习模型的安全性。对于半监督支持向量机，当训练数据中存在多个低

密度划分时，学习算法有可能做出错误的选择，导致模型性能下降。S4VM [92]

通过优化最坏情况下的性能综合利用多个低密度划分，提升了半监督支持向量

机的安全性。Balsubramani等人 [4]证明当无标注数据的真实标注分布位于某个

特定的集合中时，可以通过集成多个分类器的预测结果，得到安全的半监督学

习模型。Li等人 [90]针对图半监督学习，指出图的质量是实现安全半监督学习

的关键，并设计了一种基于大间隔准则的图质量判断标准。但是，安全半监督学

习方法主要关注浅层模型，并且没有考虑到无标注数据中存在分布外样本的问

题，不能直接用于解决本文研究的数据分布不匹配的深度半监督学习问题。

2 . 2 . 3 分布外样本检测

分布外样本检测方法致力于研究如何使机器学习模型具有识别分布外样本

的能力。最简单的分布外样本检测算法直接利用模型预测结果的置信度进行检

测，如果模型在某个样本上的预测置信度低于预先设定的阈值，则认为该样本

是分布外样本 [63]。Liang等人 [93]在此基础上，进一步引入输入样本预处理和

输出结果温度缩放（Temperature Scaling）技术，提升了基于预测置信度进行分

布外样本检测的能力。Lee等人 [85]利用生成对抗网络（Generative Adversarial

Networks，GAN） [54]生成与学习任务无关的分布外样本，然后在训练过程中

鼓励模型在分布外样本上产生平均的预测概率。Vyas 等人 [129] 提出利用留出

法训练多个分类器，然后对多个分类器进行集成，利用集成结果进行分布外样

本检测。Yu等人 [147]提出同时训练两个分类器，利用分类器预测结果的不一

致性进行分布外样本检测，背后的思想是模型在分布外样本上更容易产生不一

致的预测结果。此外，还有基于能量函数的分布外样本检测方法 [95, 56]，基于

等级关系的分布外样本检测方法 [76, 77]等，具体可以参考综述 [144]。分布外

样本检测与本文研究的面向数据分布不匹配的半监督学习问题的区别主要体现

在两个方面。首先，分布外样本检测算法假定有标注的分布内样本是充足的，而

在半监督学习任务中，标注数据是非常有限的；其次，分布外样本检测算法假设
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训练数据中全部都是分布内样本，分布外样本仅出现在测试过程中，而本文研

究的分布失配的深度半监督学习需要处理训练数据中出现的分布外样本。

2 . 3 本文工作

在本节中，我们首先形式化介绍问题设定，然后回顾现有同等利用所有无

标注数据的深度半监督学习算法，最后展示我们提出的通过样本赋权，选择性

利用无标注数据的深度安全半监督学习方法 DS3L。

2 . 3 . 1 问题设定

我们首先对现有深度半监督学习算法的基本概念做简单介绍。在深度半

监督学习任务中，训练数据由两部分组成，包含 n 个标注样本的标注数据集

Dl = {(x1,y1), · · · , (xn,yn)}，以及包含 m 个无标注样本的无标注数据集 Du =

{xn+1, · · · ,xn+m}，通常来说，m ≫ n。其中 x ∈ X ∈ Rd，y ∈ Y = {0,1}K，X 表

示样本的特征空间，Y表示样本的类别空间，d表示特征空间的维度，K 表示类

别空间的维度。半监督学习的目标是通过拟合 Dl 和 Du 学习从特征空间到类别

空间的映射模型 f (x; θ) : {X;Θ} → Y，其中 θ ∈ Θ表示模型 f 的参数。

用于半监督学习模型训练的损失函数 L 通常由两部分组成，即标注数据上

的监督学习损失 Ls 和无标注数据上的无监督学习损失 Lu，如下所示：

min
θ∈Θ

n∑
i=1

Ls( f (xi; θ),yi) +
n+m∑
i=n+1

Lu(xi; θ) (2 1)

通常来说，监督学习损失 Ls 可以通过在标注数据集上计算交叉熵损失

（Cross-Entropy Loss）得到，如下所示：

Ls =
1
n

n∑
i=1

H( f (y|xi; θ),yi) (2 2)

=
1
n

n∑
i=1

K∑
k=1

−yi,k log

(
exp( f (y = k |xi; θ))∑K
j=1 exp( f (y = j |xi; θ))

)
其中 f (y|x; θ) ∈ [0,1]K 表示当模型参数为 θ 时，模型 f 在输入样本 x上的预测

概率，H(·, ·)表示交叉熵函数。
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无监督损失的构造是深度半监督学习的核心内容，不同的构造方式将产生

不同的学习算法。一般来说，有两种构造无监督损失 Lu 的方式，一种是通过某

种策略为无标注数据打上伪标注 ŷ，然后优化样本与伪标注之间的监督学习损

失，如下所示：

Lu(x; θ) = H( f (y|xi; θ), ŷ) (2 3)

代表性的方法如 Pseudo-Label 算法 [84]，其根据模型的预测概率为无标注样本

赋予伪标注。

另一种是设计不需标注信息的无监督正则项，代表算法如一致性正则（Con-

sistency Regularization） [80, 118, 128, 105, 137]、熵最小化正则（Entropy Mini-

mization） [55, 84]等。

一致性正则鼓励模型在原始样本的不同增广版本上产生相似的预测结果，

如下所示：

Lu(x; θ) = ∥ f (Augment(x); θ) − f (Augment′(x); θ)∥2
2 (2 4)

其中 Augment(x) 和 Augment′(x) 表示对样本 x 进行某种数据增广，如裁剪、平

移、翻转、添加随机高斯噪声等 [124]。

熵最小化正则希望模型产生的预测结果具有尽可能小的熵值，即，模型预

测的置信度越高越好，如下所示：

Lu(x; θ) = −
K∑
k=1

f (y = k |x; θ) log( f (y = k |x; θ)) (2 5)

混合方法（Holistic Methods）考虑将以上策略结合起来一起使用，比如 Fix-

Match [124]算法，首先对数据进行弱增广和强增广，并选择在弱增广样本上置

信度尽可能高的预测结果作为伪标注，然后计算强增广样本和对应伪标注之间

的交叉熵损失，这其中同时用到了熵最小化的思想、模型预测一致性的思想和

伪标注的思想。

当标注数据和无标注数据是独立同分布采样得到时，上述深度半监督学习

算法取得了良好的结果。例如，图片分类任务上，在大幅减少标注样本数量的

情况下，深度半监督学习算法可以取得接近监督学习的分类准确率 [124]。但是，

当标注数据与无标注数据分布不匹配时，现有深度半监督学习算法的性能严重
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下降，甚至不如简单的只利用有标注数据的监督学习模型 [109]。

2 . 3 . 2 DS3L算法

为了解决标注数据与无标注数据分布不匹配时深度半监督学习算法性能下

降的问题，本文提出了安全的深度半监督学习算法 DS3L。不同于以往的深度半

监督学习算法同等利用所有的无标注样本，DS3L算法通过样本赋权选择性的使

用无标注数据，希望通过赋予分布外样本较低的权重降低其对模型性能的负面

影响。同时，DS3L根据训练得到的模型在标注数据上的性能指导样本权重的学

习，最大化模型性能的提升。

具体而言，一方面，DS3L引入权重模型 w(x;α) : Rd → R，其中 α ∈ Bdw 为

权重模型参数，dw 为权重模型参数空间的维度，输入样本 x，w(x;α)输出该样

本对应的权重。DS3L试图在样本赋权的条件下，在给定数据集上通过经验风险

最小化 [120, 169]训练得到最优的半监督学习模型，目标如下所示：

θ̂(α) = min
θ∈Θ

n∑
i=1

Ls( f (xi; θ),yi) +
n+m∑
i=n+1

w(xi;α)Lu(xi; θ) (2 6)

其中 θ̂(α)表示当权重模型 w的参数为 α时，根据该权重模型训练得到的半监督

学习模型 f 的参数。

另一方面，DS3L通过跟踪模型在监督数据上的性能防止出现性能退化的问

题，特别地，DS3L要求通过上述经验风险最小化得到的模型应该最大化泛化性

能，即，

α∗ = argmin
α∈Bdw

E(X ,Y)[Ls( f (X; θ̂(α)),Y )] (2 7)

然而，在实际任务中，我们无法得知完整的数据分布信息，无法直接优化上

式。采用机器学习中经典的经验风险最小化的思想，DS3L利用模型在标注数据

上的性能近似其泛化性能。具体而言，DS3L通过优化根据权重模型参数 α训练

得到的模型 θ̂(α)在标注数据集上的损失来寻找最优的权重模型参数 α，即，

α̂ = argmin
α∈Bdw

n∑
i=1

Ls( f (xi; θ̂(α)),yi) (2 8)

为了简化符号，在本章剩余部分我们用 θ̂指代 θ̂(α)。将上述求解模型参数 θ
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图 2 2: 半监督学习框架 DS3L的流程。给定标注样本和无标注样本，计算模型的预测概率，
然后通过该预测概率计算标注数据上的监督损失和样本权重，并根据权重计算加权的无监
督损失。利用监督损失和加权无监督损失优化模型参数 θ，利用模型在标注数据上的监督损
失优化权重参数 α，直至收敛。

和权重参数 α的优化目标综合考虑，可以得到如下的双层优化目标式：

min
α∈Bdw

n∑
i=1

Ls( f (xi; θ̂),yi) (2 9)

s.t. θ̂ = argmin
θ∈Θ

n∑
i=1

Ls( f (xi; θ),yi) +
n+m∑
i=n+1

w(xi;α)Lu(xi; θ)

该优化目标分为两个阶段：首先，给定权重模型 w(x;α)，在内层优化过

程中，DS3L 通过优化标注数据损失 Ls( f (xi; θ),yi) 和加权的无标注数据损失

w(xi;α)Lu(xi; θ) 得到经验风险最优的模型参数 θ̂。然后，在外层优化过程中，

DS3L在标注数据集上评估模型 f (x; θ̂)的性能，并更新权重参数 α。其背后的基

本思想是，利用更优的样本权重训练得到的模型可以在标注数据上取得更好的

性能。图 2 2进一步展示了 DS3L的基本流程。

2 . 3 . 3 优化方法及收敛性证明

如上文所述，DS3L的优化目标式 2 9是一个双层优化过程 [5]，其内层优化

是给定训练样本及样本权重，寻找经验风险最小化的半监督学习模型，外层优

化是给定学习模型，寻找使模型性能最优的权重参数 α。相比于传统的单层优

化，在双层优化问题中外层优化过程依赖内层优化的结果，这给双层优化目标

的求解带来了挑战。在本节，我们将介绍 DS3L方法的优化过程，并给出收敛性
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证明和收敛速率分析。

为了描述的简洁性，我们分别使用Louter (θ)表示外层优化目标，Linner (θ,α)

表示内层优化目标。在深度半监督学习的模型训练中，往往是通过梯度下降算法

进行参数求解，因此我们无法得到模型参数 θ的闭式解（Closed-Form Solution），

无法直接将 θ 的取值带入外层优化进行求解。传统的求解双层优化的算法包括

梯度算法、演化算法等 [123]，但是这些算法计算复杂度非常高，无法直接应用

到深度学习模型的训练过程中。为了满足深度学习模型训练对优化算法效率的

要求，我们在本节提出了一种近似的双层优化求解策略。

在深度学习模型训练过程中，我们通常采用随机梯度下降或者其变种算法

（如，动量随机梯度下降 [112]，AdaGrad [38]，Adam [75]等算法）进行参数 θ̂的

优化 [53]，其优化过程可以表示为如下公式：

θt+1 = θt − ηθ∇θLinner (θt, α) (2 10)

其中 ηθ 表示求解 θ 的优化算法的学习率（也称为步长），t 表示当前正处在优化

过程的第 t 轮。

在得到最优模型参数 θ̂ 之后，我们计算模型 f (θ̂)在监督数据上的损失，并

根据该损失优化权重模型参数 α，如下所示：

αt+1 = αt − ηα∇αLouter (θ̂) (2 11)

其中 ηα 表示求解 α的优化算法的学习率。

然而，上述过程依赖两层循环，即，对于每一步 αt 的求解，都需要计算最

优的模型参数 θ̂。如果每一次优化的迭代轮数为 T 的话，一共需要 T ×T 次迭代。

对于大规模数据集和深度学习模型来说，这个计算复杂度是难以接受的。为了

进一步提升优化的效率，我们采用了如下近似优化的方法，相比于利用最优的

模型参数优化权重参数 α，DS3L迭代的进行模型参数 θ 和权重参数 α的更新。

模型参数 θ的更新。在第 t步优化过程中，给定权重参数 αt，模型参数 θt+1

可以利用如下梯度下降过程来进行更新：

θt+1 = θt − ηθ∇θLinner (θt, αt) (2 12)
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图 2 3: DS3L的优化步骤。

权重参数 α 的更新。在上一步得到模型参数 θt+1 之后，我们可以直接计算

该模型在标注数据上的损失，并通过如下步骤更新权重参数 α：

αt+1 = αt − ηα∇αLouter (θt+1) (2 13)

式 2 13的主要难点在于计算 ∇α 需要计算双层梯度，利用链式法则，我们

推导出双层梯度的计算过程如下所示：

∇αLouter (θt+1) (2 14)

= ∇αLouter (θt − ηθ∇θLinner (θt, αt))

= ∇θLouter (θt)(−ηθ∇α∇θLinner (θt, αt))

此外，值得一提的是，上述双层梯度的计算过程在开源的深度学习框架，如

PytorchÀ，TensorflowÁ中已有实现，在实际的训练过程中我们可以利用开源深度

学习框架提供的自动求导工具来进行双层梯度 ∇αLouter (θt+1)的计算。

图 2 3展示了算法优化的核心步骤，算法 2.1总结了优化过程的伪代码。

复杂度分析。相比与普通的单层梯度优化算法，上述双层优化算法需要额

外计算学习模型 f 中的前向传播和反向传播过程以及权重模型 w中的前向传播

和反向传播过程。因此，DS3L算法的时间复杂度约为普通深度半监督学习算法

Àhttps://pytorch.org/
Áwww.tensorflow.org

https://pytorch.org/
www.tensorflow.org
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算法 2.1 DS3L算法优化流程。
输入：标注数据集 Dl = {(x1,y1), · · · , (xn,yn)}，无标注数据集 Du =

{xn+1, · · · ,xn+m}，有标注批训练样本个数 B，无标注批训练样本个数 µB，优化
轮数 T，模型参数更新步长 ηθ，权重参数更新步长 ηα。
输出：权重参数 αT 和模型参数 θT。

1: 初始化权重参数 α0和模型参数 θ0
2: for t = 0 to T − 1 do
3: 从 Dl 随机采样得到有标注批训练数据 {(xl

b
,yl

b
) : b ∈ (1, · · · ,B)}

4: 从 Du 随机采样得到无标注批训练数据 {xu
b

: b ∈ (1, · · · , µB)}
5: 计算监督损失：Ls =

1
B

∑B
b=1 Ls( f (xl

b
; θt),yl

b
)

6: 计算加权无监督损失：Lu =
1
µB

∑µB

b=1 w(xu
b
, αt)Lu(xu

b
; θt)

7: 计算内层优化损失：Linner (θt, αt) = Ls + Lu

8: 更新模型参数：θt+1 = θt − ηθ∇θLinner (θt, αt)
9: 计算外层优化损失：Louter (θt+1) = 1

n

∑n
i=1 Ls( f (xi; θt+1),yi)

10: 计算双层梯度：∇αLouter (θt+1)
11: 更新权重参数：αt+1 = αt − ηα∇αLouter (θt+1)
12: end for
13: 返回 θT，αT。

训练复杂度的 3倍。

此外，我们研究了上述迭代优化算法的收敛性，得到了如下结论：

定理 2 1 （收敛性）假设损失函数是 L利普希茨连续的，令模型参数 θ的优化

步长满足 ηθ ≤ 2G
L
，G为大于 0的常数，那么，基于本文提出的优化算法，模型

在标注数据上的监督损失将会随着训练轮数的增加单调递减，即，

Louter (θt+1) ≤ Louter (θt) (2 15)

进一步，上式等号成立，当且仅当外层优化目标对权重参数 α 的梯度为 0，

即，

Louter (θt+1) = Louter (θt) (2 16)

当且仅当

∇αLouter (θt) = 0 (2 17)

该定理说明了根据我们的优化算法，DS3L的优化目标将会单调下降，并且

在外层优化目标对权重参数 α的梯度变为 0时收敛。

进一步，我们分析了该优化算法的收敛率，结论如下所示：
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定理 2 2 （收敛率）假设损失函数是 L 利普希茨连续的，并且梯度是 ρ限制

的。令模型参数 θ 的优化步长 ηθ 满足 ηθ = min{1, k
T
}，k > 0并且 k

T
< 1；权重

参数 α 的优化步长满足 ηα = min{ 1
L
, c√

T
}，c > 0并且

√
T
c

≥ L。那么，本文的优

化算法能够以 O(1/ϵ2)的阶数实现 E[∥∇αLouter (θt)∥2
2] ≤ ϵ，即：

min
0≤t≤T

E[∥∇αLouter (θt)∥2
2] ≤ O

( 1
√

T

)
(2 18)

该定理说明了，通过调整模型参数 θ和权重参数 α的优化步长，DS3L的优

化过程以 O
( 1√

T

)
的速率收敛到最优解。

定理 2 1和定理 2 2的结论证明了本文提出的迭代优化策略针对复杂的双层

优化问题能够高效的收敛。此外，值得一提的是，O
( 1√

T

)
的收敛速率已经是目前

双层优化问题最优的收敛速率。接下来我们给出上述两定理的具体证明过程。

2 . 3 . 4 定理 2 1证明

在本节，我们给出定理 2 1的证明，首先，我们给出证明所需的关于利普希

茨连续以及梯度限制的定义。

定义 2 1 （利普希茨连续）函数 f (x) : Rd → R满足 L 利普希茨连续，如果，

∥∇ f (x1) − ∇ f (x2)∥ ≤ L∥x1 − x2∥, ∀x1, x2 ∈ Rd (2 19)

定义 2 2 （梯度限制）函数 f (x)的梯度是 ρ限制的，如果，

∥∇ f (x)∥ ≤ ρ, ∀x ∈ Rd (2 20)

接下来，我们给出具体的证明过程。

证明: 首先，损失函数满足如下性质：

(∇θLouter (θ))⊤∇θLinner (θ,α) ≥ G∥∇θLinner (θ,α)∥2
2 (2 21)

其中 G > 0。
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因为在半监督学习的梯度下降过程中，整体半监督损失的梯度方向与监督

损失一致，所以上式显然成立。

在优化过程的第 t 步到第 t + 1步，优化目标的变化如下所示：

Louter (θt+1) − Louter (θt) (2 22)

= Louter (θt − ηθ∇θLinner (θt, αt)) − Louter (θt)

≤ −ηθ(∇θLouter (θt))⊤∇θLinner (θt, αt) +
L
2
∥ − ηθ∇θLinner (θt, αt)∥2

2

≤
( Lη2

θ

2
− ηθG

)
∥∇θLinner (θt, αt)∥2

2

≤ 0

其中第一个不等式成立的原因是损失函数满足 L 利普希茨连续性，第二个不等

式成立的原因是在半监督学习优化过程中，整体的半监督学习损失与监督学习

损失梯度方向一致，第三个不等式成立的原因是 0 ≤ ηθ ≤ 2G
L
。上述结论完成了

定理 2 1的证明。 □

2 . 3 . 5 定理 2 2证明

在本节，我们给出 DS3L优化算法收敛率，即，定理 2 2的证明。

证明: 为了证明过程的简略，我们使用符号 g(θt, αt) = θt − ηθ∇θLinner (θt, αt) 代

替梯度优化中模型参数更新的过程。根据 DS3L的优化步骤，我们有，

Louter (θt+1) − Louter (θt) (2 23)

= Louter (g(θt, αt)) − Louter (g(θt−1, αt−1))

= {Louter (g(θt, αt)) − Louter (g(θt−1, αt))}

+{Louter (g(θt−1, αt)) − Louter (g(θt−1, αt−1))}

针对上式第一项，我们有：

Louter (g(θt, αt)) − Louter (g(θt−1, αt)) (2 24)

≤
〈
∇θLouter (g(θt−1, αt)),g(θt, αt) − g(θt−1, αt)

〉
+

L
2
∥g(θt, αt) − g(θt−1, αt)∥2

2
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≤ ηθρ2 +
L
2
η2
θρ

2

= ηθρ
2
(ηθL

2
+ 1

)
其中第一个不等式成立的原因是损失函数满足 L 利普希茨连续性，第二个不等

式成立的原因是损失函数的梯度是被 ρ限制住的。

对第二项，我们根据损失函数 Louter 对参数 α的利普希茨连续性，即，

∥∇αLouter (g(θ,αt)) − ∇αLouter (g(θ,αt+1))∥ ≤ L∥αt − αt+1∥, ∀t (2 25)

可以得到如下结论：

Louter (g(θt−1, αt)) − Louter (g(θt−1, αt−1)) (2 26)

≤
〈
∇αLouter (g(θt−1, αt−1)), αt − αt−1

〉
+

L
2
∥αt − αt−1∥2

2

= −
(
ηα − L

2
η2
α

)
∥∇αLouter (θt)∥2

2

将上述两项合并，我们可以得到：

Louter (θt+1) − Louter (θt) (2 27)

≤ ηθρ2
(ηθL

2
+ 1

)
−

(
ηα − L

2
η2
α

)
∥∇αLouter (θt)∥2

2

将上述不等式从 t = 1到 t = T 相加并化简，我们可以得到：

T∑
t=1

(
ηα − L

2
η2
α

)
∥∇αLouter (θt)∥2

2 (2 28)

≤ Louter (θ1) − Louter (θT+1) + ηθρ2
(ηθLT

2
+ T

)
≤ Louter (θ1) + ηθρ2

(ηθLT
2
+ T

)
基于上式可以推导得出：

min
t
E[∥∇αLouter (θt)∥2

2] (2 29)
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≤
∑T

t=1
(
ηα − L

2 η
2
α

)
∥∇αLouter (θt)∥2

2∑T
t=1

(
ηα − L

2 η
2
α

)
≤ 1

T
(
2ηα − Lη2

α

) [2Louter (θ1) + ηθρ2(2T + ηθLT)]
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{
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C

}
ρ2(2 + L)

≤ 2Louter (θ1)
C
√

T
+

kρ2(2 + L)
C
√

T

= O
( 1
√

T

)
其中第三个不等式成立的原因是 ηα ≤ 1

L
，第四个不等式成立的原因是 ηθ ≤ 1。

上述结论完成了定理 2 2的证明。 □

2 . 4 理论分析

在本节，我们给出 DS3L安全性的理论结果，并展示结果的证明过程。在给

出具体的理论证明之前，我们首先给出直观上 DS3L 相比与监督学习以及现有

深度半监督学习方法的优越性。

与监督学习方法相比。监督学习算法直接根据标注数据优化模型参数 θ，但

当标注数据规模较小而模型参数维度较高时，监督学习算法并不能学到泛化性

很好的模型。而 DS3L方法利用标注数据优化权重参数 α，相比与参数 θ，α的

参数维度非常小，只需要少量的数据即可学到很好的近似结果。在 DS3L中，模

型参数 θ 是利用标注数据和无标注数据一起训练得到的，无标注数据的引入可

以帮助学到相比监督学习更好的参数 θ。

与现有深度半监督学习方法相比。以往的深度半监督学习方法认为所有的

无标注样本都是同等作用的，在开放环境下，当无标注数据中存在分布外样本

时，由于这些样本对学习任务没有帮助，同等的利用所有无标注数据会对模型

造成负面影响，导致模型出现性能退化的问题。而DS3L通过对无标注样本进行
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加权，选择性的利用无标注数据，相比现有的深度半监督学习算法可以减少分

布外样本对模型性能的损害。

接下来，我们从理论上给出DS3L性能的具体分析，包括经验风险和泛化风

险两个方面。

2 . 4 . 1 经验风险分析

本节分析 DS3L的经验风险，证明了 DS3L在经验风险上不会比只利用有标

注数据的监督学习更差。

定理 2 3 （经验风险分析）令 θSL 表示只利用有标注数据训练得到的监督学习

模型参数，即，θSL = arg minθ∈Θ
∑n

i=1 Ls( f (xi; θ),yi)。经验风险的定义如下：

R̂(θ) = 1
n

n∑
i=1

[Ls( f (xi; θ),yi)] (2 30)

DS3L训练得到的模型参数 θ̂ 性能永远不会比 θSL 差，即 R̂(θ̂) ≤ R̂(θSL)。

证明: 采用反证法进行证明。首先假设 R̂(θ̂) > R̂(θSL)，显然，我们可以通过将无

标注样本权重全部设置为 0，得到与监督学习相同的模型，则有 R̂(θ̂) = R̂(θSL)，

与假设矛盾。因此，θ̂ 在经验风险上永远不会比监督学习模型 θSL 更差。 □

定理 2 3表明，DS3L在经验风险上可以实现安全性，即，性能不会比只利

用标注数据的监督学习模型差，这是以往的深度半监督学习算法均未有的性质。

2 . 4 . 2 泛化风险分析

本节分析 DS3L的泛化风险，证明了 DS3L具有比依赖大模型的深度监督学

习更优的泛化能力。

定理 2 4 （泛化风险分析）令 α ∈ Bdw 表示权重参数 α的取值空间为 dw 维的

单位球，假设损失函数对参数 α是利普希茨连续的。泛化风险的定义如下：

R(θ) = E(X ,Y)[Ls( f (X; θ),Y )] (2 31)
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令α∗ = arg maxα∈Bdw R(θ̂(α))表示单位球中最优的权重参数，̂α = arg maxα∈A R̂(θ̂(α))

表示在候选空间 A 学到的经验风险最小的权重参数，以不小于 1 − δ 的概率，

R(θ̂(α̂)) − R(θ̂(α∗))被下式限制住：(
3λ +

√
4dw ln(n) + 8 ln(2/δ)

)
√

n
(2 32)

证明: 在证明定理 2 4之前，我们先给出证明所需的重要定义。

定义 2 3 （布尔不等式，union bound）对于任意集合 A1,A2, · · · ,An，有：

P
( n⋃

i=1

Ai

)
≤

n∑
i=1

P(Ai) (2 33)

定义 2 4 （Hoeffding不等式）对于 n个独立的随机变量 Z1, · · · , Zn，其中 Zi ∈

[0,1]，∀i。对于所有的 t ≥ 0，有：

P

(
1
n

n∑
i=1

(Zi − E(Zi) ≥ t

)
≤ exp

(
− 2nt2) (2 34)

以及，

P

(
1
n

n∑
i=1

(Zi − E(Zi) ≤ −t

)
≤ exp

(
− 2nt2) (2 35)

定义 2 5 （ϵ 覆盖）集合 A 是集合 B 的一个 ϵ 覆盖，如果 ∀α ∈ B，∃α′ ∈ A

满足 | |α − α′ | | ≤ ϵ。

接下来我们给出具体的证明过程，首先，令

ϵ =
3
√

n
, ∆ =

√
2dw ln(3/ϵ) + 2 ln(2/δ)

√
n

(2 36)

对于任意 α，根据 Hoeffding不等式，我们有，

P{|R̂(θ̂(α)) − R(θ̂(α))| > ∆} ≤ 2 exp
(
−n∆2

2

)
(2 37)

=
δ

(3/ϵ)dw
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令 A 为 Bdw 的一个 ϵ 覆盖，则我们有：

|A| ≤ (1 + 2/ϵ)dw ≤ (3/ϵ)dw . (2 38)

根据布尔不等式，对于 A 中的所有元素以不小于 1 − δ的概率有：

∀α ∈ A : |R̂(θ̂(α)) − R(θ̂(α))| ≤
√

2dw ln(3/ϵ) + 2 ln(2/δ)
n

(2 39)

对于 ∀α′ ∈ A，我们可以得到：

R(θ̂(α̂)) ≤ R̂(θ̂(α̂)) +
√

2dw ln(3/ϵ) + 2 ln(2/δ)
n

(2 40)

≤ R̂(θ̂(α′)) +
√

2dw ln(3/ϵ) + 2 ln(2/δ)
n

≤ R(θ̂(α′)) + 2
√

2dw ln(3/ϵ) + 2 ln(2/δ)
n

其中第二个不等式成立是因为 α̂ = arg minα∈A R̂(θ̂(α))。

因为A是 Bdw 一个 ϵ 覆盖，根据损失函数对参数 α的利普希茨连续性，对

于所有的 ∀α ∈ Bdw 我们有：

R(θ̂(α̂)) ≤ R(θ̂(α)) + λϵ + 2
√

2dw ln(3/ϵ) + 2 ln(2/δ)
n

(2 41)

≤ R(θ̂(α)) +

(
3λ +

√
4dw ln(n) + 8 ln(2/δ)

)
√

n

化简上式即可完成定理 2 4的证明。 □

定理 2 4表明 DS3L算法学到的样本权重能够以 O(
√

dw ln(n)/n)的速率接近

最优样本权重，其中 dw 表示权重模型 w的参数维度，其取值通常较小。而在标

注数据上训练监督学习模型的收敛率为O(
√

dθ ln(dθ) ln(n)/n) [120]，其中 dθ表示

模型参数 θ 的维度。值得一提的是，对于深度神经网络而言，dθ 往往是百万级

的，而在 DS3L算法中 dw的取值通常不超过 100，因此 dw远小于 dθ。以上结果

表明 DS3L算法能够比依赖大模型的深度监督学习算法以更快的速率收敛。
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2 . 5 实验验证

在本节中，我们在深度半监督学习基准数据集 MNIST和 CIFAR-10上进行

实验，以进一步评估本文所提出的 DS3L算法的有效性。

2 . 5 . 1 数据信息

我们在深度半监督学习的基准数据集 MNIST和 CIFAR-10上进行实验，这

两个数据集在深度半监督学习的研究中被广泛采用 [109]，可以有效评估深度半

监督学习算法的性能。

MNIST 是用于手写数字识别任务的基准数据集，其中包括 60,000 个训练

样本和 10,000个测试样本，每个样本为 28 × 28的手写数字图像。MNIST数据

集一共包含 10个类别，即数字“1”到数字“10”。在我们的实验中，我们基于

MNIST构建一个数字 1到数字 6的六分类任务数据集，具体而言，我们从类别

1到类别 6中分别选取 10个样本作为标注数据，总计 60个标注样本，同时，为

了构造包含分布外样本的无标注数据集，我们从类别 1 到 10 中选取 30,000 样

本作为无标注数据，通过变化来自类别 1-6 的样本的比例来模拟标注数据和无

标注数据分布不匹配的程度。比如，当数据分布不匹配程度为 0%时，意味着所

有的无标注样本均来自类别 1-6，和标注数据集一致；当数据分布不匹配程度为

50%时，意味着有一半的无标注样本来自类别 1-6，其余样本来自类别 7-10。此

外，测试数据中只包含来自类别 1-6的样本。

CIFAR-10数据集是用于图像分类任务的基准数据集，其中包括了 60,000个

训练样本和 10,000个测试样本，每个样本为 32×32的图像。CIFAR-10数据集一

共包含 10个类别，分别为：“飞机”、“汽车”、“船”、“卡车”、“鸟”、“猫”、“鹿”、“狗”、“青

蛙”、“马”，其中四个类别属于交通工具类，其余六个类别属于动物类。在我

们的实验中，我们基于 CIFAR-10构造了一个六类动物图像分类的任务，具体而

言，我们在每个动物类别中分别选取 400个样本作为标注数据集，总计 2,400个

标注样本，同时，为了构造包含分布外样本的无标注数据集，我们从所有的 10

个类中选择 20,000个样本作为无标注数据。与 MNIST数据集的构造方式相似，

我们通过变化来自动物类别和交通工具类别的无标注样本的比例来模拟数据分

布不匹配程度的变化。
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2 . 5 . 2 对比算法

为了展示我们所提出的 DS3L算法的有效性，我们将 DS3L算法与下列主流

的深度半监督学习算法进行对比：

� Pseudo-Labeling算法 [84]：Pseudo-Labeling算法在神经网络的训练过程中利

用网络的预测结果为无标注样本赋予伪标注，如果伪标注的预测置信度大于

预先设定的阈值，则将伪标注样本添加至标注数据集中进行训练。

� Π-Model [118]: Π-Model算法采用一致性正则作为无监督损失函数，最小化

模型在原始样本和随机数据增广后的样本上预测概率之间的均方误差。

� Temporal Ensembling [80]：在 Π-Model算法的基础上，Temporal Ensembling

算法进一步对模型输出的预测概率做集成，即，计算多轮模型预测结果的均

值，然后计算模型在原始样本和数据增广后样本上的集成结果之间的均方误

差，通过引入集成的操作进一步提升了 Π-Model算法的稳定性。

� Mean Teacher [128]：相比于Temporal Ensembling算法对模型的预测值做集成，

Mean Teacher 算法对模型参数进行集成，通过引入 EMA 操作（Exponential

Moving Average），得到多轮训练产生的模型参数的集成，然后对于输入样本

计算当前轮的模型和集成模型预测概率之间的均方误差。

� Virtual Adversarial Training（VAT） [105]：VAT算法不再对数据进行随机的

增广操作，而是求解一个在保证样本类别不变的情况下，使样本输出分布变

化最大的特征扰动，然后计算模型在原始输入图像和添加该扰动后的图像上

预测概率之间的均方误差。

此外，我们也将 DS3L 算法和上述深度半监督学习方法与只利用有标注数

据的深度监督学习方法进行对比。

2 . 5 . 3 实验设置

对于MNIST数据集，我们采用了一个两层的神经网络作为分类器模型，网

络包含两个卷积层，其尺寸分别为 1 × 16 × 3和 16 × 32 × 3，两个池化层，其尺

寸为 3，步长为 2，填充值为 1。我们采用 ReLu函数作为网络的激活函数。监督

学习损失为标注数据上的交叉熵损失，无监督数据的损失为模型在原始输入图

片及添加高斯噪声扰动的图片上预测结果的均方误差（Mean Squared Error）。该
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DS3L

MNIST 6 10

(a) MNIST数据集

DS3L

CIFAR10 6 400

(b) CIFAR10数据集

图 2 4: 在 MNIST和 CIFAR10数据集中，随类别分布不匹配程度的变化，DS3L与对比算
法的性能变化。

网络采用随机梯度下降算法（SGD）进行优化，学习率为 1 × 10−3，训练轮数为

200,000，批处理数据的规模（Batch Size）为 100。

对于 CIFAR10数据集，我们采用 Wide ResNet-28-2 [148]作为分类器模型。

我们对输入的图片做了全局的对比正则化（Global Contrast Normalization），以及

ZCA正则化，这两者均为 CIFAR-10数据集上常用的预处理操作，此外，我们采

用了随机水平翻转、随机像素平移的数据增广操作。类似于MNIST数据集，监

督学习损失为标注数据上的交叉熵损失，无监督数据损失为模型在原始输入图

片及添加高斯噪声扰动的图片上预测结果的均方误差。该网络采用随机梯度下

降的变种算法 Adam进行优化，学习率为 3× 10−4，权重衰减率为 0.2，训练轮数

为 400,000，批处理数据的规模为 100。

2 . 5 . 4 实验结果

MNIST数据集实验结果。在 MNIST数据集上对比方法在测试集上的分类

正确率（Accuracy）随类别分布不匹配程度变化的实验结果如图 2 4(a)所示。从

图 2 4(a)我们可以发现，当标注数据集和无标注数据集数据分布相同时，所有的

深度半监督学习方法都明显优于基线的监督学习方法，这是因为半监督学习引

入了更多的无标注数据帮助提升性能。然而，随着数据分布不匹配程度的增加，

现有深度半监督学习算法的性能严重下降，例如，当有 40%的无标注样本为分

布外样本时，许多深度半监督学习算法的性能就已经不如简单监督学习方法的

性能，而我们所提出的 DS3L算法在分布外无标注样本的比例超过 60%时仍然

能够保持明显的性能提升。
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CIFAR10数据集实验结果。在 CIFAR10数据集上的实验结果如图 2 4(b)所

示，我们可以观察到与MNIST数据集上的实验相似的结果。当其它深度半监督

学习算法随着数据分布不匹配程度的增加而性能显著下降时，DS3L仍然能够保

持安全的性能提升。以上的实验结果充分验证了在标注数据和无标注数据分布

不匹配时，DS3L方法相比现有深度半监督学习方法的优越性。

DS3L 通用性验证。在上述 MNIS 和 CIFAR10 数据集的实验中，DS3L 采

用了最简单的深度半监督学习方法，即，无监督损失为模型在原始输入图像和

添加了高斯扰动的图像中输出结果之间的均方误差。值得一提的是，DS3L是一

个通用的半监督学习框架，可以与现有的任意深度半监督学习算法相结合。因

此，我们通过进一步将 DS3L与四种主流半监督学习算法（Π-Model、Temporal

Ensembling、Mean Teacher和 VAT）相结合，展示了 DS3L的通用性。实验结果

如图 2 5所示。从图 2 5我们可以发现，DS3L与任意半监督学习算法相结合都

可以保证性能不退化，这证明了 DS3L算法的通用性。此外，DS3L与性能表现

更好的半监督学习算法结合可以实现更好的性能。

DS3L SSL MNIST

(a) MNIST数据集

MNIST 6 10

%

DS3L SSL CIFAR10

(b) CIFAR10数据集

图 2 5: DS3L与四种不同的深度半监督学习算法相结合在 MNIST和 CIFAR10数据集上的
实验性能。

分布外样本检测能力验证。虽然 DS3L 算法并非特地为了解决分布外样本

检测问题，但是其学得的权重依然具有分布外样本检测的能力，因为分布外样

本往往具有比分布内样本更小的权重。为了验证 DS3L的分布外样本检测能力，

我们在 MNIST 和 CIFAR10 数据集上进行实验。我们将 DS3L 与基线的分布外

样本检测算法概率筛选法 [63]进行比较。概率筛选法利用模型对样本的预测概

率进行分布外样本检测，当预测概率的最大值低于某个阈值时就认为该样本是

分布外样本，其背后的思想是模型在分布内样本上会产生置信度更高的预测结
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表 2 1: 分布外样本检测性能。汇报指标为排序误差，数值越低代表检测能力越强，加粗的
数字代表表现更好的方法。

数据集 数据分布不匹配程度 概率筛选法 DS3L

10% 4.33 ± 0.29 1.67 ± 0.04

MNIST
20% 4.78 ± 0.41 0.53 ± 0.23
30% 4.57 ± 0.33 1.19 ± 0.19
40% 4.73 ± 0.35 1.50 ± 0.20
50% 5.67 ± 0.43 2.31 ± 0.13
60% 7.32 ± 0.51 3.57 ± 0.32
10% 7.69 ± 0.67 4.37 ± 0.48

CIFAR-10
20% 7.99 ± 0.63 5.34 ± 0.41
30% 7.67 ± 0.72 5.33 ± 0.43
40% 8.37 ± 0.75 5.19 ± 0.47
50% 9.77 ± 0.88 6.51 ± 0.39
60% 15.03 ± 1.03 10.47 ± 0.78

果。分布外样本检测的评价指标（1-AUC）如表 2 1所示，我们可以发现，所有

数据分布不匹配的场景下，DS3L算法相比于概率筛选法都可以实现更好的性能

表现，这也验证了我们所提出的 DS3L算法可以有效的检测出分布外样本。

2 . 6 小结

在本章中，我们研究了深度半监督学习标注数据和无标注数据分布不匹配

的问题，提出了一种新颖的深度半监督学习方法 DS3L，给出了其经验风险和泛

化风险的理论分析，并在两个基准图像分类数据集上进行实验验证了其有效性。

DS3L采用基于双层优化的样本赋权机制，通过对无标注样本进行赋权，降低分

布外样本对学习性能的影响。理论上，DS3L的经验风险不会比只利用少量标注

数据的监督学习模型更高，泛化风险比依赖大模型的深度监督学习更优。实验

上，目前主流的深度半监督学习方法在数据分布不匹配程度超过 40%时性能就

已经不如简单的监督学习方法，而 DS3L 方法在数据分布不匹配程度超过 60%

时依然可以取得性能提升。此外，DS3L是通用的学习框架，可以与任意深度半

监督学习算法结合以提升其在分布失配情况下的学习性能。

在本章工作的基础上，未来仍有若干方向值得进一步研究。首先，目前的深
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度半监督学习研究主要关注图像分类任务，相比与图像这种结构化的数据，现

实世界中存在更多复杂的非结构化数据类型，比如欺诈检测、推荐系统等任务

中常见的表格数据 [121]，在表格数据上现有深度半监督学习方法常用的数据增

广策略不再适用，因此如何在表格数据上训练深度半监督学习模型是仍然是一

个具有挑战的任务。其次，本章研究的深度半监督学习方法主要针对的是深度

神经网络模型，在深度神经网络之外还存在一些其它的新型深度学习模型，比

如基于决策树集成的深度森林模型 [158]，如何面向更广泛的深度学习模型研究

分布失配下的学习性能也是一个开放且重要的问题。

本章的主要工作已经成文发表，包括：

� Lan-Zhe Guo, Zhen-Yu Zhang, Yuan Jiang, Yu-Feng Li, Zhi-Hua Zhou. Safe Deep

Semi-Supervised Learning for Unseen-Class Unlabeled Data. In: Proceedings of

the 37th International Conference on Machine Learning (ICML’20), Virtual

Event, pp.3897-3906, 2020.（中国计算机学会 A类会议，第一作者）

� Zhi Zhou, Lan-Zhe Guo (co-first author), Zhan-Zhan Cheng, Yu-Feng Li, Shi-

Liang Pu. STEP: Out-of-Distribution Detection in the Presence of Limited In-

Distribution Labeled Data. In: Advances in Neural Information Processing

Systems (NeurIPS’21), Virtual Event, pp.29168-29180, 2021.（中国计算机学会

A类会议，共同一作）



第三章 适于数据动态流式的

稳健半监督学习

3 . 1 引言

半监督学习的目标是当标注数据不足时利用无标注数据提升机器学习模型

的性能，传统的半监督学习方法通常是在离线环境下运行的，即模型在训练时

能够获取完整的标注样本和无标注样本集合，并且依赖两个假设：一是数据分布

是固定不变的，二是数据的存储资源是不受限制的。然而，在很多现实任务中，

这两种假设并不能实现。例如，在汽车自动驾驶任务中 [130]中，一些有标注的

路况信息可以在起始阶段给定的，在汽车运行阶段，会接收到海量无标注的路况

数据，这些数据难以被全部存储下来，并且数据的分布显然会随着路况和环境的

变化而逐渐变化；在社交媒体情感分析任务中 [9]，初始阶段可以标注少量的情

感数据，而网络上每天都会持续产生大量的无标注数据，系统无法将海量数据全

部存储，并且相应的数据内容也会随着时间的变化而不断发生变化；在网约车评

价任务中 [57]，机器学习模型用少量标注的网约车评价数据进行初始化，然而每

天都会有大量的无标注数据随着新网约车订单的出现而产生，无法全部存储用

于模型训练，其分布也会随时间、区域等因素产生变化。类似的情形也存在于其

他在线应用程序中，例如垃圾邮件检测与商品推荐系统等 [39, 79, 130, 155, 170]。

现实开放环境中半监督学习任务的数据往往具有如下特性：首先，无标注

数据是连续产生的，且数据分布随时间不断变化，其次，存储资源往往是受限

的，不能完整地存储所有的数据用于模型训练。此问题与以往的半监督学习研

究有明显的不同，我们将这种新颖的问题设置称为资源受限的流式半监督学习

（Resource Constrained Streaming Semi-Supervised Learning）。据我们所知，该问题

还鲜有研究。图 3 1展示了该问题的设置，该问题的正式设定如下所述：

资源受限的流式半监督学习。在训练初始阶段，即 t = 0 时，给定标注

数据集 L = {(x1,y1)，· · · , (xn,yn)}，无标注数据以数据流的形式不断收集得到：

39
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图 3 1: 资源受限的流式半监督学习。

U1, · · · ,Ut, · · ·，其中Ut = {x1, · · · ,xm(t )}，并且数据分布 p(x)随环境动态变化。

定义 B为内存预算，即，最多仅有 B个样本可以被存储。学习目标是在每一个

时刻 t，都可以利用存储的 B个样本与当前到达的无标注数据Ut 训练半监督学

习模型，在当前数据分布上表现良好。

以往的半监督学习研究显然无法很好地解决本文提出的问题设置，因为它

们只能在数据分布恒定的封闭静态环境中运行，无法很好地处理开放环境下分

布变化的流式数据。有一些半监督学习研究 [51, 37, 52, 130, 165]尝试处理流式

到来的训练数据，但没有考虑到数据分布会逐渐发生变化的问题，与开放世界

的真实场景不符；[39]考虑数据流式到来且数据分布变化的问题，但是没有考虑

到现实环境中流式半监督学习会面临存储资源受限的问题。资源受限半监督学

习 [160]考虑了存储资源受限的条件，然而仅适用于静态场景，无法解决流式数

据中分布不断变化的问题。

为此，在本章中，我们针对上述问题提出了一个系统性的半监督学习方案

Record。Record方法提出对无标注样本进行子集选择，根据内存资源的约束选择
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在分布变化的场景下对模型训练最有帮助的样本进行存储。特别地，Record 采

用一种基于影响力机制的样本选择技术，首先通过模型预测置信度进行分布外

样本检测，区分旧分布和新分布下的样本，然后通过计算旧分布下的样本在新的

数据分布上的影响力，选择对学习任务最有帮助的同时与新数据分布关联性最

强的样本。Record是通用的半监督学习框架，可以嵌入任意的半监督学习算法，

大量的实验结果验证了本文提出的 Record方法在存储资源受限的流式半监督学

习问题中的有效性，例如，与当前最先进的流式半监督学习方法相比，Record在

多个流式数据场景上平均分类正确率提升 20%以上。

3 . 2 相关工作

当前绝大多数半监督学习算法是为离线场景设计的，也有一些方法 [51, 37,

52, 39, 68, 130, 165]尝试解决流式数据的半监督学习问题。例如，[51]提出了一

种在线的流形正则化算法，该算法可以通过求解核空间内的凸规划问题对无标

注数据进行学习。[52]通过结合半监督似然函数和蒙特卡罗框架，提出了一种在

线主动半监督学习方法。[68]基于局部一致性的标注传播算法，提出了一种基于

图的在线半监督学习方法。然而，这些方法没有考虑流式数据中伴随的数据分

布变化的问题。[88, 37]考虑了具有分布变化的流式半监督学习问题，然而，这

些工作均假设标注数据在每个时刻都可以获取，在现实任务中，由于数据标注

的困难性，该假设往往不能满足。[59, 165]考虑数据类别变化的流式数据，假设

数据流中会不断出现模型未见过的类别，其任务目标是识别新类样本并对其进

行分类，与本文研究目标有所区别。

资源受限的半监督学习研究也非常有限。[160]是较早研究资源受限半监督

学习的工作，通过提出一种近似算法，使得基于图的半监督学习方法能适应给

定的内存资源约束。[40]采用基于一种密度的度量来进行无标注样本的选择，通

过降低样本复杂度减少半监督学习的计算消耗，使其适应计算资源受限的场景。

[82] 提出了一种资源受限的半监督支持向量机，该算法利用频谱图中携带的相

邻信息和相离信息来更有效地使用内存资源。然而，这些方法主要是在静态离

线环境中运行，无法应用于数据分布动态变化的流数据学习环境。

和本文最相关两个工作是 [39]和 [130]，这两个工作同样考虑标注数据只在
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初始阶段给出，并且无标注数据以数据流的形式连续收集到，其数据分布随环

境不断变化。具体而言，[39]提出了一种基于几何算法进行无标注样本选择的半

监督学习方法 COMPOSE，然而，他们没有考虑存储资源的限制，且所提出的几

何算法只在数据特征低维的场景下有效。[130]针对图半监督学习提出了一种具

有内存约束的标记传播算法 TLP，然而该方法没有考虑到数据分布变化的问题，

并且只能应用到图结构数据中。

3 . 3 本文工作

在本节，我们提出了一个系统性的解决方案 Record来处理资源受限的流式

半监督学习问题。具体而言，该问题两个主要挑战为：1）数据分布不断发生变

化，如何让模型适应分布变化，避免性能下降；2）无标注样本无法完整存储，在

满足存储资源约束的条件下，如何高效利用无标注样本，最大化半监督学习性

能增益。Record 方法针对上述挑战，提供了一个完整通用的解决方案，包括两

个核心的技术：基于置信度的分布偏移样本检测和基于影响力机制的样本选择。

接下来，我们首先介绍 Record的总体框架，包括符号和基本设置，然后依次介

绍具体的技术细节，最后给出复杂度分析。

3 . 3 . 1 总体框架

考虑从输入空间 X ∈ Rd 到输出空间 Y ∈ RC 的预测问题，其中，d 是特征

空间维度，C是类别空间维度。在训练初始阶段，即 t = 0时刻，给定包含 n个

标注样本的标注数据集 L = {(xi,yi)}ni=1，其中 (xi,yi) ∈ X ×Y。在后续其它时刻，

我们只能接收到无标注数据集 Ut = {xi}m
t

i=1，每个时刻无标注样本的数量 mt 可

能存在差异。目标是学习预测模型 f : X → Y，能够在每个时刻 t 的数据分布

pt(x,y)都表现出良好的性能。

在本文中，我们考虑时刻 t的数据分布 pt(x)是从时刻 t − 1的数据分布逐渐

变化得到的，并且数据分布 pt(x)和 pt−1(x)存在一定的重合。这种假设在实际任

务中是合理的，因为完全随机的数据分布变化是不可学习的 [39]。图 3 2展现了

数据分布变化的例子。

为了进一步满足内存资源的约束，Record 方法在每个时刻 t 对无标注样本
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图 3 2: 时刻 t − 1的数据分布 pt−1(x)和时刻 t 的数据分布 pt(x)示例。

进行子集选择，选取对后续时刻最具帮助的样本进行存储，即，维护一个最多

包含 B个样本的数据集 Ds，并持续更新。在每个时刻 t，Record框架利用存储

的数据集 Ds 和当前时刻收集到的无标注数据 Ut 训练半监督学习模型。因此，

Record的核心问题是如何选择无标注样本并更新数据集Ds，使其能够在满足内

存资源约束的条件下，适应连续的数据分布变化。具体而言，Record 在每个时

刻 t 试图解决如下问题：

max
D t

s

performance( f ) (3 1)

s.t. f = A(Dt
s,Ut)

Dt
s ⊆ Dt−1

s ∪Ut−1

size(D t
s) ≤ B

其中 performance(·)表示模型的评价指标，如分类正确率，A表示某种半监督学

习算法，B表示内存资源约束。

Record整体框架如图 3 3所示。在时刻 t = 0，给定少量标注样本，其中不

同颜色的图形代表不同的类别，在后续时刻只能接收到无标注样本，并且其分

布会随时间逐渐变化。Record 方法的目标是维护数据集 Ds 辅助进行半监督模

型训练，并且在每个时刻 t的数据分布上都取得良好的性能。接下来，我们介绍

Record方法的两个核心技术：基于置信度的分布偏移样本检测和基于影响力机

制的样本选择。
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图 3 3: Record学习框架示意图。

3 . 3 . 2 基于置信度的分布偏移样本检测

Record方法需要解决的一个核心问题是如何根据内存资源的约束选择样本

子集进行存储。一种直接的样本选择方法是在每个时刻都随机选择 B 个样本存

储，显然，这种随机采样的方法不能取得良好的性能，因为它没有考虑到无标注

数据的分布信息，无法保证选择的样本是对学习任务最有帮助的。此外，一种启

发式的样本选择方法是根据模型预测结果，选择具有高预测概率的样本，因为

预测概率揭示了模型对该样本预测结果的置信度，置信度高的样本往往是对学

习任务更有帮助的样本，类似的思想已在分布外样本检测任务中成功应用 [63]。

这种方法虽然能够选出对于当前任务中更有价值的样本，但是并不能很好的解

决数据分布变化的问题。由于 Ut 的数据分布 pt(x)会随着时间持续变化，我们

不仅需要选择对当前分布 pt(x)有价值的样本，还需要找到能够反映数据分布变

化趋势的样本，使其能够在未来时刻发挥作用。

为了实现上述目标，我们首先需要识别分布偏移的样本，即，pt−1(x)和 pt(x)

非重叠区域的数据样本。具体而言，我们使用模型输出的预测概率分布作为指

标，因为处于当前分布中的样本往往比处于偏移后数据分布的样本具有更高的

预测概率 [64]。将模型的预测概率记为 f (x) ∈ R1×C，其中 f (x)c 表示后验概率
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!

图 3 4: Uin
c 和 Uout

c 的划分过程实例。集合 Uin
c 中的样本用黑色圆形表示，集合 Uout

c 中
的样本用绿色圆形表示。Uin

c 的样本具有更高的预测置信度，因此更有可能落在当前分布。
Uout

c 中的样本预测置信度相对较低，因此更有可能落在偏移后的数据分布。

p(c |x, f )，我们可以根据该预测概率为无标注样本赋予伪标注，即：

ŷ = argmax
c∈{1, · · · ,C }

f (x)c (3 2)

定义Uc 为 t 时刻的无标注样本集合Ut 中伪标注被预测为类别 c的所有样

本的集合，基于模型的预测概率，可以将 Uc 分为大小相等的两个子集 Uin
c 和

Uout
c 。具体来说，Uin

c 包含具有更高预测置信度的样本，因为这些样本有更大的

概率属于当前数据分布，而Uout
c 包含剩余的样本，这些样本更容易落在偏移后

的数据分布中（即相邻时刻数据分布的非重叠区域）。图 3 4展示了集合Uin
c 和

Uout
c 的划分过程。

3 . 3 . 3 基于影响力机制的样本选择

在上一步得到集合Uin
c 和Uout

c 之后，我们进一步考虑如何选择对后续时刻

的的数据分布最有帮助的样本。基本的思路是采用影响力机制，通过计算 Uin
c

中的样本在集合Uout
c 上影响力，选取影响力最大的样本进行存储。因为Uin

c 中

的样本具有更高的预测置信度，表示这些样本对学习任务具有较大的帮助，而

同时在Uout
c 上有更高的影响力，表示这些样本能够更好的反映数据分布变化的

趋势。

具体而言，我们提出利用影响函数（Influence Function） [78]来评估Uin
c 中

的样本在集合Uout
c 上的影响力。影响函数是一种帮助寻找对潜在数据分布最有
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图 3 5: 对于任意类别 c，基于影响力机制的样本选择过程。

影响的训练样本的有效方法。为了计算影响函数，首先需要对于每一个类别 c

构造一个训练集和测试集，我们从其它任意类别 c′，c′ , c 的样本集合 Uin
c′ 和

Uout
c′ 随机采样了 |Uin

c | 和 |Uout
c | 个样本作为负样本，（即，标注 ỹ = −1），并将

集合 Uin
c 和 Uout

c 中的样本作为正样本（即，标注 ỹ = 1）来构造一个二分类任

务的训练集Utrain
c 和测试集Utest

c ，如下所示：

Utrain
c = Uin

c ∪ Random |Uin
c |(Uin

c′ ) (3 3)

Utest
c = Uout

c ∪ Random |Uout
c |(Uout

c′ ) (3 4)

其中 Randomn(D)表示从集合 D 随机采样得到 n个样本。

然后我们基于训练集 Utrain
c 构建一个二分类的逻辑回归（Logistic Regres-

sion）模型，并且计算集合Uin
c 中的样本 x在单个测试样本 ztest = (xtest, ỹ)上的

影响函数值 I(x,ztest)。

具体而言，对于集合Uin
c 中的样本 x，逻辑回归的损失函数为：

L(x, θ) = log(1 + exp(−θ⊤x)) (3 5)

其中 θ 为逻辑回归模型的参数。

基于 [78]，影响函数值 I(x,ztest)可以由如下公式计算得到：

ỹσ(−ỹθ⊤xtest) · σ(−θ⊤x)x⊤
testH−1

θ x (3 6)
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算法 3.1 Record算法流程。
输入：任意半监督学习算法 A，标注数据集 L = {(xi,yi)}ni=1，存储样本集 D0

s =

L。
1: for t = 0,1, · · · do
2: 获取当前时刻无标注数据集Ut = {xi}m

t

i=1
3: 根据 Dt

s 和Ut 训练半监督学习模型： f t : X → Y
4: 获得Ut 中样本的预测概率： f t(x), ∀x ∈ Ut

5: 根据预测概率指派伪标注：ŷ = arg maxc∈{1, · · · ,C } f t(x)c
6: 令 R = ∅
7: for c = 1, · · · ,C do
8: Uc = {xi ∈ Ut，其中 xi 对应的伪标注 ŷi = c}
9: 将Uc 划分为集合Uin

c 和集合Uout
c

10: 从类别 c′随机采样 |Uin
c |个样本，并入集合Uin

c ，作为训练集Utrain
c

11: 从类别 c′随机采样 |Uout
c |个样本，并入集合Uout

c ，作为测试集Utest
c

12: 运行算法 3.2，根据样本影响力得到集合 Rc

13: R = R ∪ Rc

14: end for
15: 根据公式3 8更新集合 Dt+1

s

16: end for

其中 σ(t) = 1
1+exp(−t)，Hθ 表示逻辑回归函数的 Hessian矩阵。

得到样本 x在单个测试样本 ztest 上的影响函数值 I(x,ztest)之后，样本 x的

影响力可以由如下公式计算得到：

IF(x) = 1
|Utest

c |
∑

zt est ∈U t est
c

I(x,ztest) (3 7)

即，在整个测试集合Utest
c 上的平均影响函数值。

最终，对于任意类别 c，令Rc表示集合Uin
c 中影响力为正的样本，即 IF(x) ≥ 0

的样本 x，如果样本数量 |Rc | 大于每一类的存储限制 B
C
，则选择影响力最大的

B
C
个样本进行存储，否则，用 |Rc |中的样本替换Dt

s最旧的样本，即距离当前时

刻最远的样本，如下所示：

Dt+1
s =

C⋃
c=1


Top-IF B

C
(Rc) |Rc | ≥ B

C

Latest B
C −|Rc |(D t

s) ∪ Rc |Rc | < B
C

 (3 8)

存储的样本及其伪标注将用于后续时刻半监督学习模型的训练。图 3 5展

示了对于任意类别 c 进行样本选择的示例，Record 框架的具体步骤总结在算

法 3.1中。
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算法 3.2影响函数计算。
输入: Utrain

c ，Utest
c ，Uin

c 。
1: 根据训练集Utrain

c 训练逻辑回归模型
2: for x in Uin

c do
3: IF(x) = 0
4: for ztest in Utest

c do
5: 利用公式3 6计算 I(x,ztest)
6: IF(x) = IF(x) + I(x,ztest)
7: end for
8: end for
9: 对集合Uin

c 中的样本根据 IF(x)进行排序
10: 返回Uin

c 中 IF(x) > 0的样本。

3 . 3 . 4 复杂度分析

进一步，我们给出了 Record框架的时间复杂度和空间复杂度分析。具体而

言，在每个时刻 t，Record 首先需要将每个类别 c 中的样本划分为集合 Uin
c 和

集合 Uout
c ，由于划分过程需要将样本按照预测概率进行排序，因此这一步的时

间复杂度为排序复杂度，即，O(mt log(mt))。然后，Record需要计算每个样本在

集合Uout
c 上的影响力，根据 [78]可知，计算每个样本影响函数的时间复杂度为

O
(
(mt )2

4 d
)
，其中 d 是样本特征空间的维度。综上，Record方法在每个时刻 t 的

时间复杂度为 O
(
(mt )2

4 d + mt log(mt)
)
。对于空间复杂度，每一步 Record 只能利

用存储的 B 个样本以及当前到达的无标注数据集合 Ut，因此 Record的空间复

杂度为 O(B + mt)。

3 . 4 实验验证

在本节中，我们针对多种流式数据基准数据集和主流方法进行了大量的对

比实验，以评估 Record方法在资源受限流式半监督学习问题中的有效性。

3 . 4 . 1 实验设定

我们一共在八种数据集上进行了实验以评估算法的性能表现，其中包括四

种常用的分类数据集：Optdigits、Satimage、Twonorm、Spam和四种数据分布持

续变化的流数据学习基准数据集：1CHT、2CDT、UG_2C_2D、UG_2C_5D [126]。
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数据集所包含的样本数量最小为 5,620，最大为 200,000，特征空间维度从 2到

500不等。这些数据集的统计信息总结在表 3 1中，其中包括样本数量、特征空

间维度、类别空间维度，以及每个类别所选取的标注样本的数量。

表 3 1: 数据集统计信息

数据集 样本数量 特征空间维度 类别空间维度 每类标注数量

Optdigits 5,620 64 10 10

Satimage 6,435 36 7 10

Twonorm 7,400 20 2 10

Spam 9,324 500 2 50

1CHT 16,000 2 2 1

2CDT 16,000 2 2 5

UG_2C_2D 100,000 2 2 1

UG_2C_5D 200,000 5 2 5

为了验证 Record框架与各种半监督学习算法结合的通用性，我们考虑了如

下三种主流的半监督学习方法：

� Mean Teacher [128]: Mean Teacher算法是代表性的深度半监督学习算法。具

体来说，Mean Teacher采用一致性正则损失作为无监督损失函数，通过 EMA

操作对历史模型进行集成，并最小化集成模型与当前模型在无标注样本上输

出的预测概率之间的均方误差。目前，基于一致性正则的半监督学习方法在

多种半监督学习任务中取得了最先进的结果 [109]。

� Label Propagation [164]: 标注传播算法是一种经典的基于图的半监督学习算

法，可以将标注信息沿着图中的边由标注数据传播至无标注数据。标注传播

算法的内在假设是平滑假设，即，相似的样本应该具有相似的标注。

� S3VM [70]: 半监督支持向量机（S3VM）也是经典的半监督算法之一，其采

用低密度分割假设，认为决策边界应该穿越数据密度较低的区域。

数据集预处理。对于四个常用的分类数据集，我们通过对样本进行重新分组

来手动模拟分布变化。对于Optdigits、Twonorm和 Satimage数据集，每个时间步

有 200个样本到达，其中 160个作为无标注训练样本，40个作为测试样本；对于

Spam数据集，每个时间步有 400个样本到达，其中 280个作为无标注训练样本，

120个作为测试样本。对于四个流数据基准数据集，我们采用 [126]中提供的默
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认预处理方式。在每个时刻，1CHT 和 2CDT 中有 400个样本到达，UG_2C_2D

中有 1000个样本到达，UG_2C_5D中有 2000个样本到达，其中 70%作为无标

注训练样本，30%作为测试样本。对于 S3VM算法，因为其处理多分类任务的

效率低下，我们基于 Optdigits和 Satimage数据集构建了一个类别 1对类别 7的

二分类任务用于实验。

参数详情。对于 S3VM 和 Label Propagation 算法，我们采用开源机器学习

库 sklearnÀ中的实现，其中 S3VM算法的核函数设置为 RBF核，Spam数据集上

的标签传播算法采用 9NN 算法，其它所有超参数均设置为默认值。对于 Mean

Teacher算法，我们采用官方开源代码实现Á，优化轮数设置为 1,000次。实验中

存储资源预算 B设置为 100，即最多只有 100个无标注样本可以被存储。

3 . 4 . 2 与基线方法对比结果

由于现有半监督研究中没有与本文研究的问题设置相同的工作，我们首先

与多种基线学习方法进行比较，以验证 Record方法在数据分布变化的流数据上

的性能表现，具体采用的对比方法如下：

� Supervised：监督学习方法，忽略所有的无标注数据，只利用初始阶段给定的

标注数据集训练监督学习模型。监督学习方法可以看做是性能的下界。

� Proba: 概率选择法，利用模型对样本输出的预测概率进行子集选择，即，具

有更高预测概率的样本优先被选择。此类方法在多种任务中被证明是有效的，

例如分布外样本检测 [64]等。

� Random：随机选择法，在每个时刻，根据存储资源的约束随机选取部分样本

进行存储。

此外，我们还比较了利用所有数据标注进行训练的 Oracle方法：

� Oracle: 假设所有样本的真实标注都可获取，在每个时刻利用当前到来的所

有标注样本训练监督学习模型。由于标注获取的困难性，Oracle在实践中是

无法实现的，可以视为性能的上界。

图 3 6、图 3 7和图 3 8分别展示了采用Mean Teacher、Label Propagation和

S3VM作为半监督学习算法时，Record方法在 8个数据集上运行 10次实验得到
Àhttps://scikit-learn.org/
Áhttps://github.com/CuriousAI/mean-teacher

https://scikit-learn.org/
https://github.com/CuriousAI/mean-teacher
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Mean Teacher Optdigits Mean Teacher Satimage

Mean Teacher Twonorm Mean Teacher , Spam

Mean Teacher 1CHT Mean Teacher 2CDT

Mean Teacher UG_2C_2D Mean Teacher UG_2C_5D

图 3 6: 以 Mean Teacher 作为半监督学习算法时，Record 框架在 8 种数据集上的分类正确
率。曲线阴影部分表示重复 10次实验性能的标准差。
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Label Propagation Opdigits Label Propagation Satimage

Label Propagation Twonorm Label Propagation , Spam

Label Propagation 1CHT Label Propagation 2CDT

Label Propagation UG_2C_2D Label Propagation UG_2C_5D

图 3 7: 以 Label Propagation作为半监督学习算法时，Record框架在 8种数据集上的分类正
确率。曲线阴影部分表示重复 10次实验性能的标准差。



3 . 4 实验验证 53

S
 
VM Optdigits(1 vs 7)

%
S
 
VM Satimage (1 vs 7)

%

S
 
VM Twonorm

%

S
 
VM , Spam

S
 
VM 1CHT

%

S
 
VM , 2CDT

S
 
VM UG_2C_2D

%

S
 
VM UG_2C_5D

%

图 3 8: 以 S3VM作为半监督学习算法时，Record框架在 8种数据集上的分类正确率。曲线
阴影部分表示重复 10次实验性能的标准差。
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的分类正确率的均值与标准差。从实验结果我们可以观察到，无论使用何种半监

督学习算法，在任意数据集上，Record 都在所有的比较方法中获得了最优的分

类正确率。与 Supervised方法相比，简单的 Proba和 Random方法都因为分布变

化的现象出现了性能退化的现象，而 Record始终保持性能的提升。此外，Record

方法非常接近 Oracle方法的性能，在某些情况下甚至优于 Oracle，主要原因是

相比 Oracle利用当前时刻到来的所有数据及标注训练模型，Record存储了以往

时刻的样本，这种现象验证了 Record可以保留对后续时刻的数据分布有帮助的

样本。以上结果证明了 Record方法的有效性和通用性。

3 . 4 . 3 与最先进方法对比结果

进一步，我们将本文提出的 Record方法，与目前在该问题上最先进的两种

方法 TLP [130]和 COMPOSE [39]进行对比。

TLP 算法针对流式数据的图半监督学习问题，提出通过维护数据流的一个

有效子集，实现在新样本到来时模型快速更新。TLP 的有效性已在各种实际任

务中得到证明，例如心电图分析、自动驾驶等 [130]。

本文提出的 Record方法与 TLP方法的对比结果如图 3 9所示，其中 Record

方法采用 Label Propagation 作为半监督学习算法，TLP 算法的超参数均设置为

论文推荐的默认值。从实验结果我们可以发现，TLP 方法会随着数据分布的变

化而出现性能退化，而本文提出的 Record方法在分布变化时表现更稳定，不仅

没有出现性能退化的问题，而且与 TLP方法相比取得了显著的性能提升。

此外，我们还汇报了 Record方法和 TLP方法在整个数据流上各个时刻的平

均性能，如表 3 2所示。我们可以看到 TLP方法在 Twonorm、Spam和UG_2C_5D

数据集上的性能表现甚至比基线的监督学习方法更差，而本文提出的 Record方

法则实现了更优的性能，在某些情况下甚至可以接近性能上界的Oracle方法。在

8个数据集上的平均分类正确率 Record相比 TLP提升近 25%。以上结果证明了

相比于目前最先进的 TLP方法，Record能更好的处理资源受限的流式半监督学

习问题，在分布变化的数据流中具有更加稳健的性能表现。

COMPOSE 算法采用基于样本集几何原型的子集选择方法选择样本进行存

储，但是这种基于几何的方法只能应用于特征低维的数据集，所以我们仅在

1CHT 和 2CDT 数据集上与 COMPOSE方法进行对比，其中 COMPOSE方法两
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Record v.s. TLP Optdigits
%

Record v.s. TLP Satimage

%

Record v.s. TLP Twonorm

%

TLP , Spam

Record v.s. TLP 1CHT

%

Record v.s. TLP 2CDT

%

Record v.s. TLP UG_2C_2D

%

Record v.s. TLP UG_2C_5D

%

图 3 9: Record方法和 TLP方法在 8种数据集上的分类正确率。曲线阴影部分表示重复 10
次实验性能的标准差。
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表 3 2: Record方法和 TLP方法在所有时刻分类正确率的均值和标准差。其中，粗体部分表
示最优方法，下划线部分表示比基线的监督学习方法更差。

数据集 Supervised TLP Record Oracle

Optdigits 46.64 ± 1.04 53.56 ± 1.42 79.20 ± 2.01 85.61 ± 0.25
Twonorm 70.84 ± 0.36 57.24 ± 0.86 94.31 ± 0.38 94.99 ± 0.13
Satimage 43.47 ± 2.61 58.43 ± 2.54 71.02 ± 2.93 89.59 ± 0.70

Spam 55.12 ± 3.48 54.18 ± 1.39 56.55 ± 4.72 76.35 ± 2.41
1CHT 54.79 ± 4.93 95.78 ± 1.27 99.44 ± 0.05 99.44 ± 0.01
2CDT 44.47 ± 0.46 54.28 ± 0.48 88.68 ± 1.57 95.36 ± 0.13

UG_2C_2D 46.40 ± 0.23 47.56 ± 1.12 94.11 ± 0.12 95.35 ± 0.04
UG_2C_5D 61.00 ± 1.01 54.40 ± 0.17 91.39 ± 0.08 90.41 ± 0.05
平均性能 52.84 ± 1.77 59.43 ± 1.16 84.34 ± 1.48 90.89 ± 0.47

Record v.s. COMPOSE Mean Teacher

%

Record v.s. COMPOSE Mean Teacher

%

Record v.s. COMPOSE Label Propagation

%

Record v.s. COMPOSE Label Propagation

%

Record v.s. COMPOSE S
 
VM

%

Record v.s. COMPOSE S
 
VM

%

图 3 10: 分别采用Mean Teacher、Label Propagation和 S3VM作为半监督学习算法时，Record
和 COMPOSE方法在数据集 UG_2C_2D（左列）和数据集 2CDT（右列）中的分类正确率。
曲线阴影部分表示重复 10次实验性能的标准差。
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表 3 3: 采用 3 种不同的半监督学习算法时，Record 和 COMPSE 在数据集 2CDT 和
UG_2C_2D上的正确率均值和标准差。其中，粗体部分表示最优方法，下划线部分表示比
基线的监督学习方法更差。

2CDT

半监督算法 Supervised COMPOSE Record Oracle

Mean Teacher 54.40 ± 0.36 54.09 ± 0.24 94.60 ± 0.13 96.72 ± 0.18
Label Propagation 44.47 ± 0.46 53.19± 0.20 88.70 ± 1.57 95.36 ± 0.13

S3VM 48.40 ± 2.29 56.05 ± 0.70 80.41 ± 0.19 96.71 ± 0.16
平均性能 49.04 ± 1.04 54.44 ± 0.38 87.90 ± 0.63 96.26 ± 0.47

UG_2C_2D

Mean Teacher 47.82 ± 0.65 88.76 ± 0.35 92.34 ± 0.66 95.94 ± 0.02
Label Propagation 46.40 ± 0.23 92.63 ± 2.89 94.11 ± 0.12 95.35 ± 0.04

S3VM 46.49 ± 0.19 83.05 ± 5.09 95.55 ± 0.05 96.02 ± 0.04
平均性能 46.90 ± 0.36 88.15 ± 2.78 94.0 ± 0.28 95.77 ± 0.03

个重要的超参数 α和 cp分别设置为 0.4和 0.7，与论文推荐设置相同。图 3 10展

示了分别以 Mean Teacher、Label Propagation 和 S3VM 算法作为半监督学习算

法时，Record和 COMPOSE方法的分类正确率。从实验结果我们可以发现，在

UG_2C_2D数据集中，Record和 COMPOSE方法在前 60个时间步都可以实现优

异的性能，然而，在 60步之后，COMPOSE方法面临严重的性能下降问题，而

Record 方法始终保持接近 Oracle 方法的性能。在 2CDT 数据集上，COMPOSE

在前 5个时间步就出现了性能下降的问题，而 Record方法相比 COMPOSE方法

始终有显著的性能提升。

我们也汇报了在整个数据流所有时刻上的平均性能，如表 3 3所示。从实验

结果我们可以观察到类似的现象，即，COMPOSE 在某些情况下性能弱与基线

的监督学习方法，出现了性能退化的现象，而本文提出的 Record方法始终优于

COMPOSE方法，并接近性能上界Oracle方法。在 2CDT数据集中，三种实验设

置下的平均分类正确率 Record相比 COMPOSE提升 30%以上，在 UG_2C_2D

数据集中，平均分类正确率 Record相比 COMPOSE提升 5%以上。上述结果验

证了在资源受限且数据分布变化的流式半监督学习场景中，本文提出的 Record

方法能够实现最先进的性能。
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3 . 4 . 4 Record方法对存储资源的稳健性

在数据分布逐渐变化的流式半监督学习场景中，可以存储的样本越多，模

型就能更好的适应数据分布的变化，因此，研究存储资源的限制对 Record方法

的影响是一个有意义的问题。为此，我们在四个基准数据集上研究了当可存储

样本的数量从 80下降到 10时，Record方法性能的变化情况，结果如图 3 11所

示，其中 S3VM算法作为 Record框架中的半监督学习算法。从实验结果我们可

以发现，只要可以存储的样本数量超过 20个，Record就不会出现性能显著下降

的问题，这验证了 Record方法对存储资源变化的稳健性。

图 3 11: 随存储资源变化 Record性能的变化情况。

3 . 4 . 5 可视化分析

为了进一步说明 Record方法的有效性，我们对 Record所选择的样本进行可

视化分析。在 UG_2C_2D数据集中，以 S3VM作为 Record框架中的半监督学习

算法时，Record从数据流的时刻 5到时刻 14所选择的样本如图 3 12所示，其中

蓝色和红色圆形分别表示两个类别的样本，浅色圆形表示在当前时刻到达的所

有无标注样本，深色圆形表示 Record方法保存的样本。从实验结果我们可以看

到 Record算法可以保留处于数据分布 pt(x)和 pt+1(x)之间重叠区域的样本，这

有助于当前分布的学习并跟踪未来分布偏移的趋势，与我们的目标一致。可视

化结果验证了 Record方法采用的基于影响力机制的样本选择技术可以在数据分
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图 3 12: 可视化展示从时刻 5到时刻 14，UG_2C_2D数据集的分布变化情况及 Record所选
择的样本。其中蓝色和红色圆形分别表示两个类别的样本，加深的颜色表示 Record在当前
时刻存储的样本。

布变化的条件下有效进行样本选择。

3 . 5 小结

在本章中，我们考虑开放环境下数据流式到来，数据分布随环境不断动态

变化且存储资源受限的场景，提出了一种新的半监督学习问题设置：资源受限

的流式半监督学习。在该场景中，标注数据只在初始阶段给出，无标注数据以流

的形式不断收集得到的，且其数据分布会逐渐发生变化，此外，由于存储资源

的约束，无法将所有时刻的无标注样本全部存储下来用于模型训练。这种新颖

的问题设置目前还没有被很好的研究，我们针对该问题提出了一种系统性的解

决方案 Record。Record的基本思想是根据内存资源的约束选取样本子集进行存

储，具体而言，Record 采用一种先进的基于影响力机制的样本选择策略，计算

旧数据分布下的样本在新数据分布上的影响力，根据存储资源的约束选择与新
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数据分布最具关联的样本子集，使得模型能够快速有效地适应变化的数据分布。

在大量数据集上的实验验证了现有半监督学习方法在资源受限的流式半监督学

习场景下性能会随分布的变化出现严重退化的情况，而 Record方法在整个数据

流中性能稳健，显著优于现有的方法并且能够接近性能上界的 Oracle方法。此

外，Record是通用性的学习框架，可以与任意半监督学习算法相结合。

目前我们只考虑了流数据中分布会产生变化的问题，后续我们将进一步考

虑数据的类别、属性都有可能发生变化的场景。此类问题在现实任务中十分常

见，例如，对于自动驾驶任务，可能存在某些传感器失灵导致某个时间段部分属

性缺失；对于在线学习任务，可能会不断产生新的未见过的类别。如何保证在

更复杂的流数据环境中半监督学习的稳健性是未来一个重要的研究方向。此外，

在数据不断产生的过程中，虽然我们无法在每个时间点都获取到所有数据的准

确标注，但是仍然有可能与环境进行交互获取一些带噪的反馈，如何在流数据

学习中利用带噪反馈提升性能，降低对高质量监督信息的依赖，也是一个值得

研究的方向。

本章的主要工作已经成文发表，包括：

� Lan-Zhe Guo, Zhi Zhou, Yu-Feng Li. RECORD: Resource Constrained Semi-

Supervised Learning under Distribution Shift. In: Proceedings of the 26th ACM

SIGKDD Conference on Knowledge Discovery and Data Mining (KDD’20),

San Diego, CA, USA, pp.1636-1644, 2020. （中国计算机学会 A类会议，第一

作者）
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稳健半监督学习

4 . 1 引言

半监督学习的研究目标是当标注数据不足时通过引入大量易于获取的无标

注数据提升模型性能，而要有效利用无标注数据，必然要做一定的假设将无标

注样本中所包含的数据分布信息与数据标注信息进行关联。常见的半监督假设

如：聚类假设（Cluster Assumption），假设数据分布在不同的簇结构中，位于同

一个簇中的样本具有相同的数据标注；流形假设（Manifold Assumption），假设

数据分布在一个流形中，位置相近的样本应该具有相似的类别标注；低密度假

设（Low-Density Assumption），假设分类器的决策边界应该穿过数据密度比较低

的区域等。采取不同的假设将产生不同的半监督学习模型，如半监督支持向量

机、图半监督学习等。

一个自然的问题是，当给定少量标注数据和大量无标注数据，该如何选择

半监督学习模型，使其能够在当前任务上表现良好。不同于监督学习可以利用

大量标注数据通过交叉验证等方式进行选择，半监督学习中标注数据通常不足

以提供可靠的模型选择，因此传统封闭环境下的半监督学习依赖充分的先验知

识选取最适合当前任务的学习模型，如数据的真实分布等知识。然而，在现实世

界的开放环境中，往往无法获得充分的先验知识，而一旦模型选择错误，不符

合真实数据中数据分布信息与数据标注信息之间的关联，就可能会导致半监督

学习出现不安全的问题，即，性能甚至弱与只利用有标注数据的简单监督学习。

例如，对于生成式半监督学习，Cozman等人 [29]指出，当生成方法中采取的数

据分布假设不正确时，生成式半监督学习会出现性能退化的不安全现象；对于

半监督支持向量机，Li和 Zhou [92]指出，基于给定的少量标注数据和大量无标

注数据训练，可以获得多个满足低密度假设的决策边界，而错误的模型选择会

导致半监督支持向量机性能退化等。图 4 1展示了这一现象。

61
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图 4 1: 给定训练数据，可以获得多个半监督学习模型，由于先验知识不充分，无法进行可
靠的模型选择。

半监督学习不安全的现象无疑违背了半监督学习利用无标注数据提升模型

性能的出发点，阻碍了半监督学习在更多现实开放环境任务中的应用。本章针对

该问题展开研究，提出了一种基于模型集成的安全半监督学习框架 SafeW。给定

多个半监督学习模型，由于先验知识不充分，无法进行可靠的模型选择，SafeW

通过对多个模型的预测结果进行集成以获取最终的预测结果。具体而言，我们

提出了一种基于最大最小优化的集成学习框架，优化模型在最坏情况下相比于

基线监督学习模型的性能增益，保证模型在最坏情况下依然能取得安全的性能

提升。SafeW框架具有如下优势：1）该框架对于多种半监督学习常用的损失函

数均可以在理论上实现安全的性能，如用于回归任务的均方损失（Mean Square

Loss），用于分类任务的铰链损失（Hinge Loss）等；2）该框架对若干个不确定

的模型进行加权集成，同时可以灵活嵌入与模型性能相关的先验知识；3）该框

架可以转化为简单的二次优化问题或线性优化问题，从而高效地获得全局最优

解；4）该框架是通用的学习框架，除半监督学习之外，容易扩展应用到其它弱

监督学习场景，如标注噪声学习、领域自适应学习、多示例学习等。

4 . 2 相关工作

本章的工作主要与半监督学习的安全性相关，同时也可以扩展以解决其它

弱监督学习问题，如领域自适应学习、多示例学习、标注噪声学习。
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4 . 2 . 1 安全半监督学习

能够利用少量标注数据和大量无标注数据构建机器学习模型的半监督学习

方法是机器学习领域重要的研究方向，已经有大量的半监督学习方法被提出，包

括生成式半监督学习 [102]，图半监督学习 [164]，半监督支持向量机 [70]，基于

分歧的半监督学习 [10]等。这些半监督模型均依赖一定的数据假设，如流形假

设、聚类假设、大间隔假设等，当先验知识不充分时，无法判断数据符合何种假

设，从而无法选取最可靠的半监督模型，而错误的模型选择将导致模型性能退

化，甚至不如简单的监督学习性能。因此，安全半监督学习得到了一定的关注，

例如，Li和 Zhou [92]指出在半监督支持向量机中，可能产生多个大间隔的分类

器，错误的模型选择将导致模型性能退化，因此，他们提出在给定多个候选大

间隔分类器的情况下，可以通过优化最坏情况下的性能增益来构建安全的半监

督支持向量机，并且证明当真实标注指派可以由某个决策边界实现时，该方法

可以实现安全性。Balsubramani等人 [4]指出，在给定多个候选半监督分类器时，

如果数据的真实标注在某个特定的候选集内，可以通过模型集成的方式实现安

全的半监督学习。然而，目前关于安全半监督学习的研究均局限于特定的任务，

如分类任务，或者特定的算法，如半监督支持向量机，对于通用的半监督学习算

法和任务，如何构建安全的半监督学习模型仍然是一个开放的问题。

4 . 2 . 2 领域自适应学习

领域自适应学习和半监督学习同属于弱监督学习的一种，处理的是监督信

息不完整的弱监督数据。领域自适应学习和半监督学习均假设当前任务中只能

获取少量的标注数据，但区别在于领域自适应学习假设可以从与当前域数据分

布不同的源域中获取大量的标注样本，如何利用分布不同的源域样本帮助提升

目标域上的模型泛化性能是领域自适应学习的目标。目前已经有大量领域自适

应学习的方法被提出，例如，基于样本迁移的方法 [31]，基于特征表示迁移的方

法 [114]，基于参数迁移的方法 [11]，基于关联知识迁移的方法 [101] 等。在领

域自适应学习中，也存在不安全的现象，即利用了更多源域信息反而导致目标

域泛化性能下降的负迁移（Negative Transfer）的现象 [111]。尽管该问题被认为

是领域自适应学习中一个关键的问题，但目前的解决方案还比较少。Rosenstein
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等人 [117]通过实验分析，如果源域和目标域数据分布差异较大时，迁移可能会

损害目标任务的性能，不如只利用少量的目标域数据进行模型训练。Bakker 和

Heskes [3]提出一种可以用于多个任务先验分布估计的贝叶斯方法，用于判断不

同任务之间是否适合迁移。Argyriou等人 [2]利用数据表示将任务进行分组，认

为同一组内的任务是更容易进行迁移的。Ge等人 [50]提出可以为来自不同源域

的数据赋予不同的权重，通过对数据进行加权减弱负迁移的影响。

4 . 2 . 3 标注噪声学习

标注噪声学习也是机器学习领域的一个热门研究方向，其处理的是监督信

息不正确的弱监督数据，即，在训练数据中，存在部分数据其给定的标注不是真

实对应的标注。目前，已经有大量标注噪声学习的方法被提出，如基于数据清洗

的方法 [108]，基于样本赋权的方法 [116]，基于损失校正的方法 [64]等。但是，

有研究表明，标注噪声学习算法并不安全，有些情况下，利用了更多的不可靠

数据，反而不如只利用少量正确的标注数据训练得到的模型性能 [44, 47, 65, 42]。

在理论方面，Manwani和 Satry [99]研究了在经验风险最小化框架下损失函数的

稳健性，指出 0-1损失函数对标注噪声更具稳健性，而其它损失函数理论上并不

具备该性质。在算法方面，集成学习方法，如 Bagging和 Boosting对标注噪声稳

健性更强 [44]，并且 Bagging通常具有比 Boosting更好的性能表现 [35]。

4 . 2 . 4 多示例学习

多示例学习是弱监督学习的一种，其处理的是监督信息不具体的数据。例

如，对于二分类问题，给定若干个样本作为一个包（Bag），我们只知道包内是

否包含正类样本，但并不知道具体哪一个样本是正类。多示例学习领域也已经

有大量算法被提出，如基于密度的方法 [154]，基于 k近邻的方法 [131]，基于支

持向量机的方法 [1]，基于集成学习的方法 [139, 161, 18]等。然而，多示例学习

也存在不安全的现象，在利用了更多标注不具体的样本后，性能可能不如只利

用少量标注样本的监督学习模型。例如，Ray和 Craven [115]比较了多示例学习

方法和对应的监督学习模型的性能，他们发现，在很多情况下，简单监督学习模

型可以实现更优的性能。Carbonneau等人 [18]研究了多种多示例学习方法识别



4 . 3 本文工作 65

正类样本的能力，他们发现，多示例学习方法严重依赖数据的性质，当数据与算

法相匹配时，多示例学习算法表现良好，反之，则出现性能退化的不安全现象。

综上所述，半监督学习、领域自适应学习、标注噪声学习、多示例学习等弱

监督学习场景均存在不安全的现象，即，利用了更多的弱监督数据后反而不如

只利用少量标注数据的监督学习性能。目前，还没有方法能够解决通用弱监督

学习场景下安全性的问题。

4 . 3 本文工作

在本节，我们介绍本文提出的安全半监督学习框架，首先，我们介绍相应的

背景知识，接着，介绍本文提出的框架 SafeW，并给出相应的理论分析，然后，

我们展示了 SafeW框架在分类任务和回归任务上的优化方法，最后，我们通过

大量场景上的实验验证该学习框架的通用性和安全性。

4 . 3 . 1 背景介绍

在半监督学习中，由于缺少大量精确的标注信息，通过集成的方式综合考

虑多个不确定的模型是提升半监督学习稳健性的一种常用方案 [156]。传统的集

成学习方法只考虑如何利用多个基学习器构建性能提升最大化的模型，而忽略

了最坏情况下的安全性，但现实任务要求我们不仅要实现性能的提升，更要保

证在最坏情况下模型性能不会下降，防止模型出现重大的错误。

具体而言，给定 b个模型在无标注数据上的预测结果 {f1, . . . , fb}，其中 fi ∈

Hu，i = 1, . . . , b，u表示无标注样本的个数。有大量策略可以生成多个不确定的

半监督学习模型，例如，通过不同的学习算法、不同的数据采样、不同的模型参

数等 [156]。令 f0 ∈ Hu表示基线模型的预测结果，即，只利用少量标注数据进行

训练的监督学习模型。本文的目标是利用多个基学习器构建获得安全的预测结

果 f = g ({f1, . . . , fb}, f0)，使其能够在通常情况下优于基线模型 f0，同时在最坏情

况下也不会比 f0更差。

由于 SafeW是面向通用半监督学习的框架，我们同时考虑分类任务和回归

任务，对于分类任务，H = {+1,−1}，对于回归任务，H = R，本章中采用的符号

及含义如表 4 1。
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表 4 1: 本章采用的符号及含义总结。

符号 含义

u 无标注样本个数

b 模型个数

H 标注空间，对于分类任务 H = {+1,−1}，对于回归任务 H = R
f1, . . . , fb b个基学习模型

f1, . . . , fb ∈ Hu 模型在无标注数据上的预测结果

f0 ∈ Hu 基线的监督学习模型预测结果

f∗ ∈ Hu 无标注数据的真实标注（未知）

f̂ ∈ Hu SafeW预测结果

ℓ(·, ·) 损失函数

α 各模型权重

M 权重 α的取值范围

Ccl f 分类任务中 b个基学习器的协方差矩阵

Creg 回归任务中 b个基学习器的协方差矩阵

4 . 3 . 2 安全的半监督学习框架 SafeW

我们首先考虑一个简单的情况，即，所有无标注样本的真实标注都是已知

的。令 f∗ 表示无标注样本的真实标注，我们的学习目标是得到模型在无标注数

据上的预测结果 f，使其相比于基线模型 f0取得最大的性能提升，该目标可以通

过优化如下目标实现：

max
f∈Hu

ℓ(f0, f∗) − ℓ(f, f∗) (4 1)

其中 ℓ(·, ·)表示损失函数，损失函数的值越小，表示模型性能越好。表 4 2总结

了常用的用于分类和回归任务的损失函数。

然而，在现实任务中显然真实标注 f∗是未知的，为了解决该问题，我们提出

采用多个半监督学习模型的集成结果近似真实标注。具体而言，令 f∗ =
∑b

i=1 αifi，

其中 α = [α1;α2; . . . ;αb] ≥ 0表示多个基学习器的模型权重，并且满足
∑b

i=1 αi =

1，然后我们可以将式 4 1中的 f∗用集成模型的预测结果替代，得到如下目标：

max
f∈Hu

ℓ
(
f0,

b∑
i=1

αifi
)
− ℓ

(
f,

b∑
i=1

αifi
)

(4 2)



4 . 3 本文工作 67

表 4 2: 分类任务及回归任务常用损失函数 ℓ(p,q)。q = [q1; . . . ; qu] ∈ Ru 为模型预测结果，
p = [p1; . . . ; pu] ∈ Hu 为样本真实标注。对于分类任务，Hu = {+1,−1}u，对于回归任务，
Hu = Ru。η表示损失函数的利普希茨常数，对于回归任务，M = max{|a|, |b|}，[a, b]表示标
注的取值范围。

损失函数 ℓ(p,q)定义 任务 η

铰链损失 1
u

∑u
i=1 max{1 − piqi,0} 分类 1

交叉熵损失 1
u

∑u
i=1 −pi ln(qi) − (1 − pi) ln(1 − qi) 分类 1

均方损失 1
u

∑u
i=1(pi − qi)2 = 1

u
(1 − pq)2 分类 4

均方损失 1
u

∑u
i=1(pi − qi)2 = 1

u
∥p − q∥2

2 回归 2 + M

平均绝对损失 1
u

∑u
i=1 |pi − qi | = 1

u
∥p − q∥1 回归 1

ϵ 不敏感损失 1
u

∑u
i=1 max{|pi − qi | − ϵ,0} 回归 1

在实践中，我们无法得知每个基学习器准确的权重，因此，我们假设权重α

来自一个凸集M，其中M 包含了关于每个模型可靠性的先验知识，在后续内

容中我们会进一步针对分类任务和回归任务讨论集合M 的设置。

由于获取的半监督学习模型具有不确定性，为了保证最终预测结果的安全

性，我们提出优化最坏情况下的性能增益。直观来讲，如果在最坏的情况下，模

型相比与基线的监督学习模型仍然能取得性能提升，则可以认为该模型是安全

的，基于此，我们可以得到如下最大最小的优化目标：

max
f∈Hu

min
α∈M

ℓ
(
f0,

b∑
i=1

αifi
)
− ℓ

(
f,

b∑
i=1

αifi
)

(4 3)

该目标可以应用于任意半监督、弱监督学习模型的预测结果，也可以同时

应用于分类任务及回归任务，因此这是一个通用的安全半（弱）监督学习框架。

关于基学习器权重α的取值集合如何设置的问题，我们可以简单地将M设

置为如下单纯形，即，

M =
{
α|

b∑
i=1

αi = 1,α ≥ 0
}

(4 4)

类似的设置方法在其它集成学习工作，如 [89, 91] 中已有应用。但是该策略的

局限性是没有考虑任何关于基学习器性能的先验知识，过于保守。显然，M 的

设置可以很容易嵌入各种先验知识，例如，如果已知基学习器 fi 相比 fj 更为可

靠，并且所有满足此类关系的模型索引集合为 S，那么M 可以设置为 {α|αi −

αj ≥ 0, (i, j) ∈ S;α⊤1 = 1;α ≥ 0}，其中 1(0) 分别表示全为 1 或者全为 0 的
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向量；如果已知基学习器的重要性程度，记为 {r1, . . . ,rb}，那么M 可以设置为

{α| − γ ≤ αi − ri ≤ γ,∀i = 1, . . . , b;α⊤1 = 1;α ≥ 0}，其中 γ为一个取值很小的常

数。以上的权重设置方法依赖基学习器的先验知识，然而，现实任务中依然存在

无法获取类似知识的情况，这种情况下，一个简单的方法是通过交叉验证的方

法对多个基学习器的性能进行评估。然而，交叉验证方法非常耗时，并且在半

监督学习中，由于标注样本的不足，往往无法获得可靠的模型验证结果。因此，

我们在本文中进一步提出一种从数据中自动学习模型权重的方法。

首先，对于回归任务，令 Creg ∈ Rb×b表示 b个基学习器 { f1, · · · , fb}在整个

数据分布 (X,Y )上的协方差矩阵，其元素为：

Creg
i j = EX

[ (
fi(X) − µi

)⊤ (
fj(X) − µj

) ]
(4 5)

其中 µi 表示预测结果的均值，即 µi = EX[ fi(X)]。

令 ρreg = [ρreg1 ; · · · ; ρreg
b

]表示基学习器预测结果与真实标注指派 f ∗之间的

协方差，即，

ρ
reg
i = EX

[ (
f ∗(X) − µ∗

)⊤ (
fi(X) − µi

) ]
(4 6)

其中 µ∗ = EX[ f ∗(X)]。

我们通过最小化加权集成的预测结果与真实预测结果之间的误差来优化权

重 α，其目标如下所示：

α∗ = arg min
α

EX

[
MSE

( b∑
i=1

αi fi(X), f ∗(X)
)]

(4 7)

其中MSE表示均方误差（Mean Squared Error）。

关于上式的闭式解，有如下定理：

定理 4 1 （Bates and Granger, 1969 [6]）最优的 α∗满足下列条件：

ρreg = Cregα∗ (4 8)

基于以上定理我们可知求解最优的权重 α∗ 需要估计 Creg 和 ρreg 的值。对
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于 Creg，由于完整的数据分布未知，我们可以基于训练数据来获得 Creg 的无偏

估计 Ĉreg，即，

Ĉreg
i j = (fi − µ̂i)⊤(fj − µ̂j) (4 9)

其中 µ̂i = 1
b

∑b
i=1 fi。

对于 ρreg，以下结论表明其取值与基学习器的性能密切相关。

定理 4 2 假设模型预测结果 { fi(X)}i=bi=1 的均值满足 µi = 0,∀i = 1, . . . n，方差为

1，当损失函数为均方损失时，ρregi 越大，模型 fi 的损失越小。

证明: 对于 ρreg，我们有：

ρ
reg
i = EX

[ (
f ∗(X) − µ∗

)⊤ (
fi(X) − µi

) ]
= EX[( f ∗(X))⊤ fi(X)] (4 10)

对于均方误差，我们有：

MSE( f ∗(X), fi(X)) (4 11)

= EX
[ (

f ∗(X) − fi(X)
)2]

= EX
[
| | f ∗(X)| |2 + | | fi(X)| |2 − 2 f ∗(X)⊤ fi(X)

]
= 2 − 2EX

[
f ∗(X)⊤ fi(X)

]
= 2 − 2ρregi

由以上两式可知，ρregi 的值越大，模型 fi 对应的损失越小。 □

根据上述结论，我们可以将M 设置为
{
α|Ĉregα ≥ 1δ,α⊤1 = 1,α ≥ 0

}
，其

中 δ为一个常数，表示基学习器的性能下界，例如，优于随机猜测的模型。非常

容易验证集合M 为一个凸集合。

对于分类任务，类似地，令 Ccl f ∈ Rb×b 表示 b个基学习器预测结果的协方

差，其元素为：

Ccl f
i j = EX

[
fi(X)⊤ fj(X)

]
(4 12)

令 ρcl f =
[
ρ
cl f

1 ; ρcl f2 ; · · · ; ρcl f
b

]
表示模型预测结果与真实标注之间的协方差，
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即，

ρ
cl f
i = EX

[
f ∗(X)⊤ fi(X)

]
(4 13)

当以分类正确率（Accuracy）作为评价指标时，我们可以得到如下结论：

定理 4 3 分类任务中的最优权重 α∗满足：

ρcl f = Ccl fα∗ (4 14)

类似地，我们可以基于训练数据获得 Ccl f 的无偏估计 Ĉcl f，其元素为：

Ĉcl f
i j = f⊤i fj (4 15)

根据上述结论，与回归任务类似，我们可以将M设置为
{
α|Ĉcl fα ≥ 1δ,α⊤1 =

1,α ≥ 0
}
，δ为一个常数，表示基学习器的性能下界。同样可以验证M 是一个

凸集合。

综上所述，一方面如果可以获取到与基学习器性能有关的先验知识，SafeW

框架可以直接嵌入这些先验知识，另一方面，当无法获取先验知识时，该框架仍

然能够有效利用回归任务与分类任务的协方差矩阵分析获得的权重估计。这进

一步说明了 SafeW框架的灵活性与通用性。

接下来，我们讨论如何获得 SafeW 的优化目标式 4 3的最优解。原始目标

函数是由两个损失函数相减得到的，通常来说，该目标式是非凸的，而对于非凸

优化问题，求解其全局最优解是非常困难的 [13]。幸运的是，在本文中，我们发

现对于一类常用的损失函数，目标式 4 3可以等价转换为一个凸优化问题，从而

高效地获得全局最优解，基于此，我们分别给出 SafeW对于回归问题和分类问

题常用损失函数的优化算法。

首先，对于回归问题，我们有如下定理：

定理 4 4 对于回归任务，假设 ℓ
(
·,∑b

i=1 αifi
)
对 α是凸的,并且存在 f ∈ Ru 满足

ℓ
(
f,
∑b

i=1 αifi
)
= 0，此时，目标式 4 3为一个凸优化问题。



4 . 3 本文工作 71

在证明定理 4 4之前，我们首先给出下列引理，

引理 4 5 在定理 4 4的条件下，最优解 f̂ 和 α̂满足下列关系：

ℓ
(
f̂,

b∑
i=1

α̂ifi
)
= 0 (4 16)

证明: 我们利用反证法进行上述引理的证明。假设 ℓ
(
f̂,
∑b

i=1 α̂ifi
)
, 0，根据条件，

存在 f̃ 满足 ℓ
(
f̃,
∑b

i=1 α̂ifi
)
= 0，显然，0 = ℓ

(
f̃,
∑b

i=1 α̂ifi
)
< ℓ

(
f̂,
∑b

i=1 α̂ifi
)
。因此，f̂

不是最优解，出现矛盾。 □

接下来，我们证明定理 4 4。

证明: 根据引理 4 5，对于分类任务，目标式 4 3可以写为：

min
α∈M

ℓ
(
f0,

b∑
i=1

αifi
)

(4 17)

由于 ℓ
(
·,∑b

i=1 αifi
)
关于 α为凸，因此，式 4 3为一个凸优化问题。 □

评注 4 1 定理 4 4假设损失函数是关于权重 α 的凸函数，该假设非常容易满

足。大多数回归任务的损失函数，如均方损失、ϵ 不敏感损失，以及平均绝对损

失 [133]均满足该条件。

基于引理 4 5和定理 4 4可知，对于回归任务，目标式 4 3可以高效地获得

全局最优解。接下来，我们以回归任务中最常用的损失函数均方损失为例展示

SafeW的具体优化方法。

当以均方损失作为损失函数时，SafeW 的目标式 4 3可以写作如下只与 α

相关的等价形式：

min
α∈M

| |∑b
i=1 αifi − f0 | |2 (4 18)

进一步，将公式 4 18中的二次项进行展开，可以得到：

min
α∈M

α⊤Fα − v⊤α (4 19)
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算法 4.1 SafeW框架在回归问题上的优化流程。
输入：多个基学习器预测结果 {fi}bi=1，监督学习器预测结果 f0

输出： SafeW的预测结果 f̂
1: 构建线性核矩阵 F，其中，Fi j = f⊤i fj , ∀1 ≤ i, j ≤ b
2: 推导出 v = [2f⊤1 f0; . . . ; 2f⊤b f0]
3: 求解凸二次优化问题公式 4 19，得到最优权重 α∗ = [α∗1, . . . , α∗b]
4: 返回 f̂ =

∑b
i=1 α

∗
i fi。

其中 F ∈ Rb×b是预测结果 fi的线性核矩阵，即，Fi j = f⊤i fj，v = [2f⊤1 f0; · · · ; 2f⊤b f0]。

因为 F是半正定矩阵，所以式 4 19是一个凸二次优化问题 [13]，可以高效地获

得全局最优解。我们可以借助开源的凸优化工具包，例如 MOSEKÀ包，对该问

题进行求解。

在求解得到最优的权重 α∗之后，可以得到 SafeW算法的最终预测结果为：

f̂ =
b∑
i=1

α∗i fi (4 20)

算法 4.1总结了对于回归任务 SafeW的优化流程。

值得一提的是，公式 4 18可以看作一个几何投影问题，具体而言，令 Ω ={
f |∑b

i=1 αifi,α ∈ M
}
，公式 4 18可以写作：

f̂ = arg min
f∈Ω

∥f − f0∥2 (4 21)

该目标是一个学习 f0到集合 Ω上的投影的过程。

 = {!|"#$!%, # & '}
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图 4 2: SafeW优化算法的投影解释。直观上讲，该算法学习一个 f0 到凸集合 Ω的投影。

Àhttps://www.mosek.com/resources/downloads

https://www.mosek.com/resources/downloads
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图 4 2从投影的角度展示了回归任务中 SafeW的优化过程。根据 Pythagorean

定理 [19]，如果 f∗ ∈ Ω，则 ∥ f̂ − f∗∥ 之间的距离应当小于 ∥f0 − f∗∥，该结论证明

了当真实标注指派可以由多个基学习器预测结果组合构造得到时，SafeW 可以

实现安全性，这从几何投影角度给了我们关于安全半监督学习的新理解。

对于分类问题，由于模型输出空间的不连续性，不能直接将回归任务中的

引理 4 5应用到分类任务中。我们进一步对分类任务中的优化问题展开分析，针

对分类任务中的常用损失，铰链损失，证明了可以将目标式 4 3转化为线性优化

问题从而高效获得最优解，对于另一种深度学习中流行的分类损失，交叉熵损

失（Cross-Entropy Loss），也可以通过一个简单的凸松弛技术转化为凸优化问题，

从而高效求得最优解。

首先，我们提出如下引理：

引理 4 6 对于分类任务，最优的 f̂ 和 α̂满足如下关系：

f̂ = sign
( b∑

i=1

α̂ifi
)

(4 22)

如果 s ≥ 0，sign(s) = 1，反之，sign(s) = 0。

证明: 我们采用反证法证明该引理。假设 f̂ , sign
( ∑b

i=1 α̂ifi
)
，根据条件，我们可

知存在 f̃满足 f̃ = sign
( ∑b

i=1 α̂ifi
)
，那么，显然，ℓ

(
f̃,
∑b

i=1 α̂ifi
)
< ℓ

(
f̂,
∑b

i=1 α̂ifi
)
。因

此，f̂ 不是最优解，存在矛盾，因此假设不正确。 □

根据引理 4 6，我们可以得到下述定理，

定理 4 7 如果 fi ∈ {+1,−1}u, ∀i = 1, . . . , b，损失函数 ℓ(·, ·) 为铰链损失，则

SafeW的优化目标 4 3是一个线性规划问题。

证明: 根据引理 4 6，式 4 3可以写为

min
α∈M
ℓ
(
f0,

b∑
i=1

αifi
)
− ℓ

(
sign

( b∑
i=1

αifi
)
,

b∑
i=1

αifi
)

(4 23)

因为 fi ∈ {+1,−1}u，∀i = 1, . . . , b，并且 ℓ
(
·,∑b

i=1 αifi
)
对预测结果是线性的，
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那么，

ℓ
(
sign

( b∑
i=1

αifi
)
,

b∑
i=1

αifi
)

(4 24)

可以等价转换为

ℓ
( b∑

i=1

αifi


1

)
(4 25)

因此，式 4 23等价于

min
α∈M
ℓ
(
f0,

b∑
i=1

αifi
)
+ ℓ

( b∑
i=1

αifi


1

)
(4 26)

令 f̃ =
∑b

i=1 αifi，式 4 26可以写为：

min
α∈M

ℓ(f0, f̃) + ℓ(∥ f̃∥1) (4 27)

s.t. f̃ =
b∑
i=1

αifi

通过引入两个辅助变量：

z =
|f̃ | + f̃

2
, w =

|f̃ | − f̃
2

(4 28)

式 4 27可以等价转换为：

min
α∈M,z,w

ℓ(f0, f̃) + ℓ(1⊤(z + w)) (4 29)

s.t. f̃ =
b∑
i=1

αifi

f̃ + z − w = 0

z ≥ 0,w ≥ 0

因为损失函数 ℓ(·, f̃)是关于 f̃ 是线性函数，所以上式优化目标和约束条件对于变

量 α、z、w都是线性的。由此可知，式 4 29是一个线性规划问题。 □

式 4 29同样可以通过 MOSEK等优化工具高效地获得全局最优解，在得到

最优权重 α∗之后，最优的预测结果 f̂ =
∑b

i=1 α
∗
i fi。算法 4.2总结了对于分类任务
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算法 4.2 SafeW框架在分类任务上的优化流程。
输入：多个基学习器预测结果 {fi}bi=1，监督学习器预测结果 f0

输出： SafeW的预测结果 f̂
1: 构建 f̃ =

∑b
i=1 αifi

2: 引入 z = (|f̃ | + f̃)/2，w = (|f̃ | − f̃)/2
3: 求解线性优化问题公式 4 29，得到最优解 α∗ = [α∗1, . . . , α∗b]
4: 返回 f̂ =

∑b
i=1 α

∗
i fi

SafeW的优化流程。

接下来我们证明，上述凸问题的性质对于深度学习中最常用的分类损失交

叉熵损失 [53]依然成立。

首先，令

ℓ̂(p) =


ln(p) 0.5 ⩽ p ⩽ 1

ln(1 − p) 0 ⩽ p < 0.5
(4 30)

可以发现，当损失函数 ℓ(·, ·)为交叉熵损失时下式成立，

− ℓ
(
sign

( b∑
i=1

αifi
)
,

b∑
i=1

αifi
)
=

u∑
j=1

ℓ̂
(( b∑

i=1

αifi
)
j

)
(4 31)

其中
( ∑b

i=1 αifi
)
j
表示

∑b
i=1 αifi 中的第 j 个元素。

令

g(p) =

(2 ln 2)p − 2 ln 2 0.5 ⩽ p ⩽ 1

− (2 ln 2)p 0 ⩽ p < 0.5
(4 32)

可以发现，g(p)实现了 ℓ̂(p)的一个凸松弛，且 g(p)是 ℓ̂(p)的一个凸包。

基于上述观察，我们可以得到如下定理：

定理 4 8 令 f̃ =
∑b

i=1 αifi，当损失函数为交叉熵损失时，优化问题

min
α
ℓ(f0, f̃) +

u∑
j=1

g( f̃j) (4 33)

是目标式 4 3的一个凸松弛。

证明: 根据引理 4 6，最优的 f为 sign
( ∑b

i=1 αifi
)
，因此，目标式 4 3可以等价写



76 第四章 适于先验知识不足的稳健半监督学习

为

min
α
ℓ(f0, f̃) +

u∑
j=1

ℓ̂(f̃j) (4 34)

因为 ℓ(f0, f̃)是凸函数，并且 g(p)是 ℓ̂(p)的一个凸包，所以，式 4 33是凸的，并

且是式 4 3的一个凸松弛。 □

同样地，得到最优的权重α∗之后，最优的预测结果 f̂ =
∑b

i=1 α
∗
i fi。此外，值

得一提的是，以上的优化技巧并不单适用于交叉熵损失，其它相似的凸损失函

数也可以使用。

综上所述，对于多种回归任务和分类任务中常用的损失函数，SafeW都可以

将其转换为凸优化问题从而高效获得全局最优解，这表明了 SafeW方法的通用

性和有效性。

4 . 4 理论分析

在本节，我们从理论上对 SafeW框架的安全性进行分析，证明了 SafeW的

优化目标式 4 3对于多种常用的凸损失函数，如表 4 2中所示，可以实现安全性。

首先，我们给出如下结论：

定理 4 9 （安全性）假设无标注样本的真实标注 f∗可以通过多个基学习器预测

结果的组合构造得出，即，f∗ ∈ {f |∑b
i=1 αifi,α ∈ M}。令 f̂和 α̂表示目标式 4 3的

最优解，我们有：

ℓ(f̂, f∗) ≤ ℓ(f0, f∗) (4 35)

并且，f̂ 相比于 f0已经实现了最优的性能提升。

证明: 首先，我们定义

L(f,α) = ℓ
(
f0,

b∑
i=1

αifi
)
− ℓ

(
f,

b∑
i=1

αifi
)

(4 36)

因为目标式 4 3式一个最大最小优化目标，所以下列不等式对于任意的 f与

α成立：

L(f, α̂) ≤ L(f̂, α̂) ≤ L(f̂,α) (4 37)
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如果 α∗的取值使得 f∗ =
∑b

i=1 α
∗
i fi 成立，通过将 f和 α设置为 f0和 α∗的取

值，我们有：

ℓ
(
f0,

b∑
i=1

α̂ifi
)
− ℓ

(
f0,

b∑
i=1

α̂ifi
)
≤ ℓ

(
f0,

b∑
i=1

α∗i fi
)
− ℓ

(
f̂,

b∑
i=1

α∗i fi
)

(4 38)

因此，下式成立：

ℓ(f̂, f∗) ≤ ℓ(f0, f∗) (4 39)

此外，由于我们已经在最坏的情况下实现了性能增益的最大化，f̂已经实现

了相比于 f0的最大性能增益。 □

评注 4 2 定理 4 9证明了本文提出的优化目标 4 3是合理的优化目标，即，通

过优化该目标得出的最优解 f̂ 可以实现性能永远不会弱于简单的监督学习模型

f0。同时，相比于以往的安全半监督学习工作，如 [4, 91, 92]，该优化目标具有如

下优势：相比于 [92]假设无标注样本的真实标注可以由某个基学习器预测得到，

我们只假设真实标注由多个基学习器的预测结果组合得到，该假设更容易实现。

相比于 [4]，我们在本文中显式的考虑最大化相比于基线模型的性能增益，可以

实现性能增益最大化；相比于 [91]只能应用于回归任务，我们的方法更为通用，

在回归任务以及分类任务中均可适用。

进一步，假设模型的损失函数 ℓ(·, ·)满足利普希茨连续性，即，

∥ℓ(f1, f2) − ℓ(f1, f3)∥ ≤ η∥f2 − f3∥1, ∀f1, f2, f3 ∈ [−1,1] (4 40)

令 β∗ = [β∗1, · · · , β∗b] ∈ M 表示优化目标4 3的最优解，即，

β∗ = arg min
β∈M

ℓ
( b∑

i=1

βifi, f∗
)

(4 41)

ϵ表示与真实标注之间的偏差，

ϵ = f∗ −
b∑
i=1

β∗i fi (4 42)
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我们可以得到如下结论：

定理 4 10 SafeW框架的预测结果 f̂相比于基线模型的预测结果 f0的性能增益，

即，ℓ(f0, f∗) − ℓ(f̂, f∗)，有性能下界 −2η | |ϵ| |1。

证明: 注意到，
∑b

i=1 β
∗
i fi ∈ {f |∑b

i=1 αifi,α ∈ M}，根据定理 4 9，我们有，

ℓ
(
f0,

b∑
i=1

β∗i fi
)
− ℓ

(
f̂,

b∑
i=1

β∗i fi
)
≥ 0 (4 43)

因为 f∗ =
∑b

i=1 β
∗
i fi + ϵ，可以得到：

���ℓ(f̂, f∗) − ℓ (f̂, b∑
i=1

β∗i fi
)��� ≤ η | |ϵ| |1 (4 44)

该不等式成立是因为损失函数满足 η利普希茨连续性。

相似地，我们有：

���ℓ(f0, f∗) − ℓ
(
f0,

b∑
i=1

β∗i fi
)��� ≤ η | |ϵ| |1 (4 45)

该不等式意味着下列两个不等式成立：

− η | |ϵ| |1 ≤ ℓ(f̂, f∗) − ℓ
(
f̂,

b∑
i=1

β∗i fi
)
≤ η | |ϵ| |1 (4 46)

− η | |ϵ| |1 ≤ ℓ(f0, f∗) − ℓ
(
f0,

b∑
i=1

β∗i fi
)
≤ η | |ϵ| |1 (4 47)

将上述两个不等式合并化简，我们可以得到：

ℓ(f0, f∗) − ℓ(f̂, f∗) (4 48)

≥
(
ℓ
(
f0,

b∑
i=1

β∗i fi
)
− η | |ϵ| |1

)
−

(
ℓ
(
f̂

b∑
i=1

β∗i fi
)
+ η | |ϵ| |1

)
≥ −2η | |ϵ| |1

其中第二个不等式成立是因为 ℓ(f0,
∑b

i=1 β
∗
i fi) − ℓ(f̂,

∑b
i=1 β

∗
i fi) ≥ 0。 □
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评注 4 3 上述结论假设损失函数满足利普希茨连续性假设，事实上，机器学习

中大多数常用的损失函数均满足该假设，我们在表 4 2中总结了常用损失函数

的利普希茨连续性常数值 η。

评注 4 4 定理 4 10揭示了最坏情况下的模型性能表现只与基学习器的质量有

关，而与基学习器的数量无关。此外，值得一提的是，定理 4 9只给出了安全性

的充分条件，而不是必要条件，同样，定理 4 10只给出了性能的下限，而不是

具体的性能表现。换而言之，即使定理 4 9中的条件不成立，我们的方法依然可

以有可能实现安全的性能，大量实验结果证明了该结论。

4 . 5 实验验证

在本节，我们首先在半监督学习场景进行实验，验证 SafeW框架的安全性，

然后，我们进一步在其它弱监督学习场景进行综合实验，包括领域自适应学习、

多示例学习、标注噪声学习，大量的实验结果充分证明了本文提出的 SafeW框

架的通用性和有效性。

4 . 5 . 1 半监督学习实验

数据介绍。对于半监督学习，我们在回归任务中采用大量数据集进行实验，

包括 abalone、bodyfat、cadata、cpusmall、eunite2001、housing、mg、mpg、pyrim、

space_ga共 10种数据集À，其中，数据集涉及的领域包括物理测量（abalone）、

医疗健康（bodyfat）、经济（cadata）、活动识别（mpg）等多种重要场景，数据

集的范围从大小 100（pyrim）到超过 20,000（cadata）。

对比方法。我们将本文提出的 SafeW方法同基线的监督学习算法以及三种

先进的半监督回归算法进行对比，

� k-NN算法：基线的监督学习算法，只利用有标注数据训练 k-近邻分类器。

� COREG算法 [159]：一种基于协同训练的半监督回归方法，是半监督回归任

务中的代表算法。该算法使用两个采用不同距离度量的 k-近邻回归器，每个

回归器通过无标注样本的伪标注对标注样本的影响来估计标注置信度，并选

Àhttps://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvmtools/datasets/

https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvmtools/datasets/
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择有把握的伪标注数据提供给另一个回归器。

� Self-kNN算法：基于自训练（Self-Training） [146]将监督的 k-近邻算法扩展

到半监督回归场景中。首先训练一个仅基于有标注样本的监督 k-近邻模型，

然后利用该模型预测无标注样本的标注，通过将预测出的标注添加到无标注

样本上作为伪标注来不断扩充标注数据集的规模，并继续训练监督 k-近邻模

型，不断重复此过程，直到达到最大的迭代轮数，或者无标注样本上的预测

结果不再发生变化。

� Self-LS 算法：基于自训练将监督最小二乘回归算法 [60] 扩展到半监督场景

中，与 Self-kNN算法类似，只不过监督算法由 k-近邻算法转变为了最小二

乘回归算法。

此外，我们还与基于投票的集成学习方法（Voting），以及基于最优权重的

集成学习方法（OpW，Optimal Weighting）进行对比。其中，Voting方法是将多

个基学习器的预测结果进行平均，在多种集成学习任务中都可以取得良好的效

果 [156]，OpW方法是利用所有数据的真实标注为基学习器学得最优的权重，在

真实任务中是不可行的，可以看作是模型集成性能的上限。

参数设置。对于基线的 k-NN方法，采用欧氏距离（Euclidean Distance）计

算样本之间的距离，k 设置为 1；对于 Self-kNN方法，同样采用欧氏距离，k 设

置为 3，最大迭代次数设置为 5，并且实验发现进一步增加迭代轮数并不会提高

性能；对于 Self-LS方法，与标注样本和无标注样本重要性相关的参数分别设置

为 1和 0.1；对于 COREG方法，参数设置为开源代码中推荐的参数，采用欧氏距

离和马氏距离（Mahalanobis Distance）作为距离度量；对于Voting，OpW和本文

提出的 SafeW方法，使用 3个基学习器的结果做集成，其中一个来自 Self-LS方

法，另外两个分别来自采用欧氏距离和余弦距离（Cosine Distance）的 Self-kNN

方法。对于本文提出的 SafeW方法，参数 δ在 [0.5u,0.7u]范围内通过 5折交叉

验证设置。在我们的实验中，所有的特征和标注都被归一化到区间 [0,1]。对于

每个数据集，随机选择 5个和 10个有标注样本作为标注数据集，其余作为无标

注数据。所有实验均重复 30次，并报告模型性能的均值与标准差。

实验结果。表 4 3和表 4 4汇报了本章提出的 SafeW方法和对比方法在标注

样本分别为 5个和 10个时均方损失的均值与标准差，从实验结果我们可以观察

到如下结论：
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表
4

3:
标
注
样
本
个
数
为

5
时
，
均
方
损
失
的
均
值
与
标
准
差
。
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果
方
法
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于

/弱
于
基
线
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1N
N
方
法
，
对
应
的
数
字
会
被
标
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选
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胜
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/打
平
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相
比
基
线
监
督
学
习
方
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性
能
提
高
、
不
变
和
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次
数
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的
方
法
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标
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5
个
标
注
样
本

数
据
集

1N
N

Se
lf-

kN
N

Se
lf-

LS
CO

R
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g
O

pW
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W

ab
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e

.0
17

±
.0
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.0

14
±

.0
03

.0
13

±
.0

04
.0

13
±

.0
03

.0
12

±
.0

03
.0

05
±

.0
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.0
13

±
.0
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t
.0
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±

.0
08

.0
25

±
.0
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.0
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±

.0
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.0
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±
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.0
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±

.0
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.0
18

±
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.0

25
±

.0
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.0
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±

.0
31

.0
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±
.0
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.0
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±

.0
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.0
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±
.0
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.0
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±

.0
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.0
39

±
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.0
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±
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m
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l
.0
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±

.0
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.0
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±
.0
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.0
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±

.0
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.0
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±
.0
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.0
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±

.0
06

.0
14

±
.0
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.0

28
±

.0
09
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20
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.0
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±

.0
17

.0
37

±
.0
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.0

24
±

.0
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.0
37

±
.0

11
.0

31
±

.0
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±
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.0
31

±
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.0
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±
.0
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.0
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±
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.0
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.0
05

.0
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±
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表
4

4:
标
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样
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果
方
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数
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1）Self-kNN算法通常来说可以提升监督学习模型的性能，但是，在两种情

况下出现了性能严重退化的问题。

2）Self-LS算法效果不明显，一个可能的原因是在我们采用的实验数据集中

监督的最小二乘回归算法性能不如 kNN算法的性能。

3）COREG 算法作为半监督回归任务中的代表算法实现了良好的性能，但

是在某些情况下也会出现性能退化的问题。

4）基于投票的集成学习算法 Voting 提高了 Self-kNN 和 Self-LS 的平均性

能，但是在 6种情况下也出现了显著性能退化的问题。

5）本文提出的方法 SafeW在多种情况下都显著提升了性能，同时在平均性

能上也实现了最优的结果。最重要的是，SafeW 方法并没有出现性能下降的问

题，实现了安全性。

6）即使利用了最优权重的 OpW 方法也不能达到误差为 0，这意味着定

理 4 9中的条件并没有满足，但是我们的方法 SafeW依然实现了安全的性能，这

从侧面证明了 SafeW方法对理论分析中假设条件变动的稳健性。

总体而言，本文提出的 SafeW方法显著提高了半监督学习的安全性，同时

与最先进的方法相比也获得了相当的性能。

4 . 5 . 2 领域自适应学习实验

我们进一步在领域自适应学习进行实验探究本文提出的 SafeW框架的有效

性。与半监督学习类似，领域自适应学习也是假设当前任务中只有少量的标注

数据，但不同之处在于，领域自适应学习有大量来自其它数据分布的监督信息

可以辅助模型训练。领域自适应学习中也存在不安全的现象，即，利用了更多来

自其它分布的数据之后反而导致模型性能下降。

数据介绍。在领域自适应学习的场景中，我们采用两个基准数据集：20News-

grous和 Landmine数据集À进行实验。20Newsgroups数据集 [81]包括 19,997个

文档，分别属于 20个不同的新闻组，参考 [31, 87]等文中的数据划分方式，我

们利用其文档的层次结构生成六个来自不同域的数据集。具体来说，学习任务

为对最顶层的新闻类别进行分类，对于每个数据集选择两个顶层类别，一个作

为正类，另一个作为负类，然后我们分别选择正类和负类下的一些子类构成一

Àhttp://www.cse.ust.hk/TL/

http://www.cse.ust.hk/TL/


84 第四章 适于先验知识不足的稳健半监督学习
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个数据分布。在本文中，我们使用来自 Comp、Rec、Sci和 Talk四个顶层类别下

的文档来构造数据集。

Landmine数据集是一个地雷检测数据集，包括 29个域和 9个特征，从域 1

到域 5的数据集是从一个绿植分布密集的区域收集的，从域 20到域 24是从沙

漠环境中收集的。在本文的实验中，我们使用域 1到域 5的数据作为源域数据，

域 20到域 24的数据作为 5个目标域数据。

对于 20newsgroup数据集，参考论文 [140]，我们随机选取 10%的样本作为

目标域的标注样本，采用 300维最重要的特征用于训练，对于 Landmine数据集，

我们随机选取目标域中 5%的样本作为标注样本，其余为无标注样本。

对比方法。我们将本文提出的 SafeW方法与基线算法以及三种先进的领域

自适应学习方法进行对比：

� LR（Logistic Regression）方法：基线监督学习算法，直接在目标域的标注数

据中以监督学习的方式训练逻辑回归模型。

� Original 方法：基线领域自适应学习方法，直接利用所有的源数据和目标域

数据训练监督学习模型。

� MIDA（Maximum Independence Domain Adaptation）方法 [141]：MIDA是基

于特征迁移的领域自适应学习算法。该方法首先学习一个在源域以及目标域

之间不变的子空间，然后在子空间上训练监督学习模型，使其能够适应数据

分布的变化。

� TCA（Transfer Component Analysis）方法 [110]：TCA也是一种基于特征迁移

的领域自适应学习算法，在很多领域自适应任务中都取得了成功的应用。

� TrAdaBoost方法 [31]：TrAdaBoost是一种基于数据迁移的领域自适应学习算

法，采用 Boosting方法 [45]来选择源域中对目标域的模型训练最有帮助的样

本，TrAdaBoost算法已经在多种应用证明了有效性。

� OpW 方法：与半监督学习实验中相同，利用最优的权重对基学习器进行集

成，可以看作集成学习模型性能的上界。

参数设置。对于MIDA和 TCA方法，核函数设置为线性核，子空间维数设

置为 30；对于 MIDA、TCA和 Original方法，采用逻辑回归模型进行训练；对

于 TrAdaBoost，采用支持向量机作为基学习器，迭代次数设置为 20；对于 OpW

方法和本文的 SafeW 方法，采用 MIDA、TCA 和 Original 方法作为基学习器，
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SafeW方法的参数 δ 在 [0.5u,0.7u]范围内通过 5折交叉验证进行选择。所有实

验均重复 30次，并报告分类正确率的均值与标准差。

实验结果。在领域自适应学习场景中的实验结果如表 4 5所示，从实验结

果中我们可以看到，Original、MIDA和 TCA方法在很多情况下都会出现性能退

化的情况，而本文提出的 SafeW方法则没有这样的问题，此外，在平均性能上，

SafeW 方法取得了最好的结果。这些结果表明，我们的方法最优情况下能与最

先进方法保持性能相当，同时可以在最坏情况下保证安全性。

4 . 5 . 3 多示例学习实验

多示例学习和半监督学习都属于弱监督学习的一种，区别在于半监督学习

处理标注不完全的情况，即，只有一部分数据标注，其余数据无标注，而多示例

学习处理标注不具体的情况，即，只知道若干个样本中存在正类样本，但不能

具体知道哪一个样本的标注为正类。同样，多示例学习中也存在不安全的情况，

即利用了更多的弱监督数据之后，性能不如简单的监督学习模型。

数据介绍。对于多示例学习任务，我们采用 7种多示例数据集，包括 5种基准

数据集Musk1、Musk2、Elephant、Fox、TigerÀ，和 2种常用分类数据集 Birds [14]、

SIVAL [113]。

对比方法。我们将本文提出的 SafeW方法与如下先进的多示例学习方法相

比较：

� SI-SVM 算法：基线监督学习算法，将每一个包的标记指派给包中的所有样

本，然后转化为普通的监督学习进行模型训练。

� miSVM算法 [1]：miSVM是一种直推式支持向量机算法，首先将包的标注指

派给包中的所有样本，然后训练支持向量机模型对数据集中的每个样本进行

分类，然后利用新的标注指派重新训练模型，重复此过程，直到标注指派不

再发生变动。

� C-kNN [131]：C-kNN将 kNN算法扩展到多示例学习任务中，该算法使用最

小豪斯多夫距离（Hausdorff Distance）测量两个包之间的距离，该算法被广

泛用于多示例分类任务，并取得了良好的性能表现 [162]。

Àhttp://www.uco.es/grupos/kdis/momil/

http://www.uco.es/grupos/kdis/momil/
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� CCE [163]：CCE 算法基于聚类和分类器集成，首先，该算法对特征空间进

行聚类，将每个包表示为二进制向量，其中每个位对应于聚类的一个簇，然

后基于该二进制代码训练用于集成的基学习模型。

� MIBoosting [150]：这种方法是梯度提升算法在多示例学习任务中的扩展，将

原有梯度提升算法的损失函数转换为基于包分类错误的损失函数。MIBoost-

ing对每个样本单独分类，并将包内所有样本标注组合起来以获得包的标注。

� mi-Graph [161]：该方法通过一个图来表示每个包，其中样本对应图中的节

点，通过图中的联通分支调整样本权重，属于较大分支的样本具有较低的权

重，因此当对样本进行平均时，包中存在的每个类别都被平等地表示。然后，

该方法利用基于图的核方法描述包之间的相似性并训练支持向量机模型。

� Voting算法：与其它学习场景一致，对多个基学习器预测结果进行平均。

参数设置。对于 Birds 和 SIVAL 数据集，我们分别采用 Brown Creeper 和

Apple作为目标类；对于 C-kNN算法，将 refs参数设置为 1，citers参数设置为

5；对于 SI-SVM 和 mi-SVM 算法，我们采用 LibSVM À作为具体实现，并采用

RBF核函数；对于 CCE、MIBoosting和 miGraph方法，我们采用默认的推荐参

数；对于 Voting 方法和本文提出的 SafeW 方法，我们采用 SI-SVM、mi-SVM、

C-kNN和 mi-Graph作为基学习器，SafeW的参数 δ在 [0.3u, 0.8u]范围内通过 5

折交叉验证选取。所有实验均重复 10次，并汇报分类准确率的均值与标准差。

实验结果。表 4 6汇报了 SafeW 方法和对比方法在 7 个数据集上的实验结

果，从结果我们可以看出：

1）CCE、C-kNN 和 MIBoosting 方法在很多情况下都会出现性能退化的不

安全现象，而本文提出的 SafeW方法则没有这样的问题；

2）miGraph 算法实现了最好的平均性能，但 SafeW 方法和基线方法相比，

性能退化的次数最少；

3）简单集成学习方法 Voting综合考虑多个基分类器的性能，但是仍然无法

保障安全性，出现了 1次性能不如基线学习方法的情况。

上述结果充分验证了 SafeW方法在多示例学习场景下的有效性。

Àhttps://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/

https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/
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4 . 5 . 4 标注噪声学习实验

标注噪声学习处理监督信息不正确的弱监督数据，也是弱监督学习领域的

重要研究方向。在标注噪声学习中，也可能存在不安全的现象，即，利用了更多

含有标注噪声的训练数据后模型性能反而不如只利用少量的正确标注数据。

表 4 7: 数据集统计信息介绍。

数据集 样本总数 特征维度 标注样本 噪声样本 测试样本

Australian 690 14 166 386 138

Breast–Cancer 683 10 165 382 136

Diabetes 768 8 184 431 153

Digit1 1,500 241 360 840 300

Heart 270 13 65 151 54

Ionosphere 351 34 85 196 70

Splice 3,175 60 762 1,778 635

USPS 9,298 256 2,231 5,208 1,859

数据介绍。对于标注噪声学习，我们采用了大量常用的分类数据集À进行实

验，包括 Australian、Breast-Cancer、Diabetes、Digit1、Heart、Ionosphere、Splice、

USPS，这些数据集的统计特征如表 4 7所示。对于每个数据集，我们随机划分

80% 的样本作为训练数据，其余样本作为测试数据，在训练数据集中，我们进

一步随机选择 70%的样本并以概率 p随机反转其对应的标注作为标注噪声的样

本，p的取值范围是 [0.1,0.4]。

对比方法。我们将本文提出的 SafeW方法与如下方法进行比较：

� Sup-SVM算法：基线算法，仅利用少量的正确标注样本以监督学习的方式的

训练一个支持向量机模型。

� Bagging 算法：一种代表性的集成学习算法，在大量实验中证明 Bagging 算

法对标注噪声具有很强的稳健性 [44]。

� rLR（Robust Logistic Regression）算法 [12]：rLR算法对标准的逻辑回归模型

进行扩展，使其能够处理标注噪声的情况。

� SVM，LR，k-NN：经典的监督学习算法，在不考虑标注噪声处理的情况下，

利用所有的数据训练模型。
Àhttps://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvmtools/datasets/

https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvmtools/datasets/
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Australian Breast-Cancer 

Diabetes Digit1

Heart Ionosphere 

Splice USPS 

图 4 3: 随数据噪声比例变化，SafeW和对比方法的性能变化。
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表 4 8: SafeW 方法和对比方法在噪声学习数据集中的分类正确率。如果方法性能显著优
于/弱于基线方法，对应的数字会被标粗/框选。胜出/打平/打败表示相比基线监督学习方法
性能提高、不变和退化的次数，其中表现最优的方法被标粗。

数据集 Sup-SVM LR SVM k-NN Bagging rLR SafeW

Australian .9216 .8958 .9088 .8910 .9193 .9271 .9264

Breast .9949 .9839 .9961 .9623 .9587 9883 .9956

Diabetes .6585 .6910 .6991 .6616 .6936 .6940 .7041
Digit1 .9047 .8800 .9208 .8961 .8895 .9193 .9262
Heart .8154 .8326 .8181 .8064 .8102 .8244 .8212

Ionosphere .9435 .9383 .9589 .9179 .9173 .9384 .9590
USPS .8491 .8204 .8614 .8770 .8870 8788 .8764
Splice .8202 .8010 .8314 .7930 .8205 .8307 .8255
平均性能 .8635 .8548 .8743 .8507 .8613 .8745 .8793
胜出/打平/打败 2/1/5 5/2/1 1/2/5 2/3/3 4/3/1 5/3/0

参数设置。对于 LR算法，我们采用Matlab中的 glmfit函数进行实现；对于

k-NN方法，k 的取值设置为 3；对于 Sup-SVM和 SVM方法，我们采用 Libsvm

包 [21]中的实现，核函数设置为 RBF核；对于 Bagging方法，我们采用决策树

作为基学习器；对于 rLR算法，参数设置为原文推荐值；对于本文提出的 SafeW

方法，我们采用 LR、SVM和 k-NN作为基学习器，参数 δ在 [0.5u,0.7u]取值范

围内通过 5折交叉验证进行设置。每个实验重复 30次，并汇报分类准确率的均

值与标准差。

实验结果。图 4 3汇报了随噪声数据比例的变化，SafeW方法和对比方法的

正确率变化，表 4 8汇报了在多种噪声数据比例下，所有算法的平均正确率。从

实验结果中我们可以看出：

1）随着噪声样本比例的增加，既有机器学习算法的性能普遍下降，这表明

噪声样本对机器学习性能的损害；

2）与基线的监督学习算法相比，在很多情况下对比方法的性能比基线的

Sup-SVM算法更差，尤其是当噪声比例增加时，而本文提出的 SafeW算法则没

有遇到这种问题；

3）在所有噪声比例下的平均性能，SafeW算法是最优的。这些结果证明了

SafeW方法在处理标注噪声学习问题时，也能实现安全性。
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表 4 10: 噪声学习中，所有噪声比例下交叉熵损失的均值。如果方法性能显著优于/弱于基
线的 1NN方法，对应的数字会被标粗/框选。胜出/打平/打败表示相比基线监督学习方法性
能提高、不变和退化的次数，其中表现最优的方法被标粗。

交叉熵损失

数据集 Sup-SVM LR SVM k-NN Bagging rLR SafeW

Australian .0816 .1100 .0956 .1130 .0823 .0756 .0764
Breast-Cancer .0051 .0162 .0049 .0372 .0402 .0115 .0048

Diabetes .4177 .3679 .3596 .3658 .3652 .3614 .3590
Digit1 .1001 .1278 .0825 .0901 .1203 .0841 .0794
Heart .2048 .1826 .2077 .2152 .2098 .1929 .1980

Ionosphere .0582 .0606 .0419 .0856 .0863 .0636 .0419
USPS .1638 .1990 .1492 .1335 .1189 .1292 .1320
Splice .1982 .2230 .1845 .2320 .1978 .1835 .1917

平均性能 .1537 .1609 .1407 .1591 .1526 .1379 .1354
胜出/打平/打败 2/1/5 5/2/1 2/1/5 2/3/3 5/2/1 5/3/0

4 . 5 . 5 评价指标稳健性

在本文中，对于回归问题和分类问题，我们分别展示了损失函数为均方损失

和铰链损失时 SafeW的具体优化过程，研究 SafeW在其它性能指标下是否有效

也是一个很重要的问题。因此，我们进一步进行实验，分析在回归任务中评价指

标为平均绝对损失（Mean Absolute Loss）时 SafeW的性能，结果如表 4 9所示，

以及在分类任务中评价指标为交叉熵损失时 SafeW的性能，结果如表 4 10所示。

实验结果表明，尽管我们没有直接优化这些评价指标，但 SafeW方法仍然实现

了安全性能，这一结果表明 SafeW对评价指标的变化具有一定的稳健性。

4 . 5 . 6 运行时间分析

对于回归任务和分类任务的常用损失函数，本文分析了 SafeW方法可以将

原始最大最小优化问题转化为二次优化或线性优化问题进行解决，我们在实验

中采用了先进的优化求解工具 MOSEK 进行高效求解，其运行时间开销主要取

决于基学习器的数量。我们在表 4 11中展示了 SafeW 方法在分类和回归任务

上的运行时间，结果表明本文提出的优化方法是快速有效的，例如，对于包含
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表 4 11: SafeW在分类任务和回归任务上的运行时间开销。

分类任务

数据集 样本数目 特征维度 时间开销（秒）

heart 270 3 0.002

ionosphere 351 34 0.004

breast-cancer 683 10 0.007

australian 690 4 0.007

diabetes 768 8 0.007

splice 1,000 60 0.009

usps 1,500 241 0.011

回归任务

bodyfat 252 14 0.007

mpg 392 7 0.009

housing 506 13 0.009

mg 1,385 6 0.009

abalone 4,177 8 0.010

cpusmall 8,192 12 0.010

cadata 2,0640 8 0.014

20,640个样本的 Cadata数据集，在 2.7Ghz CPU，4G内存的普通 PC上优化时间

开销不到 0.02秒。

4 . 6 小结

在本章中，我们研究了开放环境下领域知识不充分的安全半监督学习，目

标是当领域知识不足以提供可靠的模型选择时，保证在通常情况下半监督学习

模型可以实现性能提升，并且在最坏情况下，半监督学习模型也不会出现性能

退化的问题。领域知识不充分的安全半监督学习是半监督学习领域至关重要的

问题，但是现有的研究工作还非常少。我们在本章中提出了一种基于集成学习

的安全半监督学习框架 SafeW，具体而言，SafeW对多个半监督学习器的预测结

果进行加权集成，并且我们考虑最坏情况下的集成结果，优化最坏情况下模型

相比于基线监督学习模型的性能增益，在数学上得到了一个最大最小的优化目

标。我们从理论上对该优化目标进行了分析，证明了当真实标注可以由多个基
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学习器的预测结果加权组合得到时可以保证半监督学习的安全性，该假设条件

比以往研究工作的条件要更容易实现。此外，该框架可以灵活的嵌入关于基学

习器性能的先验知识。对于分类任务和回归任务常用的损失函数，如铰链损失、

均方损失、交叉熵损失等，我们给出了具体的优化方法，可以将原始非凸的最大

最小优化目标转化为容易解决的凸优化问题，如线性优化问题或二次规划问题，

从而高效地获得全局最优解。值得一提的是，本章提出的 SafeW框架具有很强

的通用性，不仅能够处理安全的半监督学习问题，在其它弱监督学习场景中，如

领域自适应学习、标注噪声学习、多示例学习，也可以取得安全的性能表现。大

量的实验结果证明了 SafeW的通用性和有效性。

在未来工作中，我们一方面会研究如何通过数据增强（Data Augmentation）

提升模型的确定性，从而进行更可靠的模型选择，另一方面我们会研究更多开

放场景下半监督学习模型的安全性，比如数据分布长尾的半监督学习、存在对

抗样本的半监督学习等，从而促进半监督学习在更多现实领域的应用。

本章的主要工作已经成文发表，包括：

� Lan-Zhe Guo, Yu-Feng Li. A General Formulation for Safely Exploiting Weakly

Supervised Data. In: Proceedings of the 32nd AAAI conference on Artificial

Intelligence (AAAI’18), New Orleans, LA, pp.3126-3133, 2018. （中国计算机

学会 A类会议，第一作者）

� Yu-Feng Li, Lan-Zhe Guo, Zhi-Hua Zhou. Towards Safe Weakly Supervised

Learning. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence

(TPAMI), 43(1):334-346, 2021. （中国计算机学会 A类期刊，导师外一作）





第五章 适于类别比例失衡的

稳健半监督学习

5 . 1 引言

封闭环境下的半监督学习假设数据分布中的类别比例是平衡的，即每个类

别含有相似的样本数量。然而，在现实的开放环境中，该假设往往很难成立，例

如，在物种分类任务中，“狗”、“猫”等物种天然就比“大熊猫”、“金丝猴”等

物种更为常见；在金融欺诈检测任务中，“非欺诈”类别的样本要远远多于“欺

诈”类别的样本数量。传统的半监督学习方法在类别比例不平衡的数据中会出

现性能不稳健的现象，即只在样本数量较多的类别上表现良好，而在样本数量

较少的类别上性能退化。该现象严重阻碍了半监督学习在真实开放环境中的应

用，因此，亟需研究对类别比例不平衡稳健的半监督学习方法，当类别比例失衡

时能够在所有类别上实现稳健的性能提升。

本章结合工业界应用网约车平台中面临的现实问题展开类别比例不平衡的

半监督学习方法的研究。首先，在网约车平台中，每一笔网约车订单结束后，平

台会给用户弹出评价问题，以收集乘客对司机的评价（好评或者差评），网约车

智能评价系统尝试构建机器学习模型来预测用户对司机的评价结果。然而现实

场景中，有大量用户在订单结束后并不会花时间进行评价，因此大量数据是无

标注的，同时好评的订单数量要远远多于差评订单数量。网约车智能评价任务

可以形式化为一个类别不平衡的二分类半监督学习问题，传统的未考虑类别不

平衡的半监督学习方法不能很好的解决该问题。

为了解决上述问题，本文提出了一种基于 AUC（Area Under the ROC Curve）

优化的半监督学习方法 CWSL。相比于常用的正确率（Accuracy）指标，AUC在

类别不平衡问题中更加适用 [168]，例如，给定 1000 个样本，包括 998 个正类

样本，但是负类样本只有 2 个，此时，只要机器学习算法返回一个将所有样本

都预测为正类的模型，就能达到 99.8%的正确率，但是显然这样的模型是没有

97
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任何价值的，而 AUC指标通过考虑模型预测结果的排序质量可以有效避免该问

题。具体而言，我们为所有的无标注样本全部打上好评的伪标注，然后采用监督

学习的方式进行模型训练，并且在训练过程中直接优化模型的 AUC性能。考虑

到虽然好评标注的样本远远多余差评标注，但是无标注样本中仍然会存在部分

差评样本，我们进一步提出对样本进行赋权，降低噪声伪标注样本对模型性能

的负面影响，并且在验证集性能的指导下优化样本权重，得到使 AUC性能尽可

能高的模型。我们在第二章提出的基于双层优化的样本赋权机制的基础上进一

步引入高效的 AUC优化方法，相比传统的半监督学习方法取得了显著的性能提

升，并且在滴滴平台智能判责系统中成功应用。

其次，在网约车任务中，往往会出现司乘纠纷问题，当出现纠纷时网约车平

台需要给出相应的责任判定，网约车智能判责系统尝试构建机器学习模型来预

测判责结果并给出判责的原因。由于现实中可能遇到的判责原因非常多样，比

如司机绕路、乘客不守时等，需要请专家人工进行标注，代价非常高，因此只

能获得少量的标注数据，大量数据是无标注的。同时，在现实场景中一次纠纷

可能同时与多个判责原因相关联，某些判责原因出现的频率也要远高于其它原

因，所以网约车判责任务可以形式化为一个类别不平衡的半监督多标记学习问

题。研究该问题的工作目前相对较少，所以我们首先在图 5 1中给出了一个该

问题的形式化例子以便于理解。对于该问题不仅需要考虑不平衡问题中常用的

AUC指标，也要考虑多标记学习中常用的 F1-Score、Hamming Loss等指标，以

往的半监督学习方法并不能很好的解决该问题。

为了解决上述类别不平衡的半监督多标记学习问题，我们提出了一种新的

学习框架 LIMI（Learning from Imbalanced and Incomplete Supervision）。具体而

言，LIMI包括三个核心模块：标注分离，关系挖掘和标注补全。在标注分离模

块，我们采用两个模型，一个处理多数类标注，另一个模型处理少数类标注，通

过标注分离的方式，可以有效防止模型在少数类标注上性能下降的问题。在获

取两个模型的预测结果之后，我们在关系挖掘模块挖掘各个标注之间的相关性，

标注相关性是多标记学习中非常核心的问题。最后我们设计无监督损失项对无

标注样本进行标注补全，有效利用无标注数据。在网约车判责任务、图像分类

任务、文本识别任务、基因检测任务等现实应用中的大量实验结果验证了 LIMI

方法在类别平衡半监督多标记学习问题中，可以在多种评价指标，如 Hamming
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图 5 1: 类别不平衡的半监督多标记学习问题。左侧代表标注数据集，右侧代表无标注数据
集。颜色（红色，绿色）和形状（三角形、圆形）的组合表示不同的标记组合，每个样本最
多包含三个标记。在该例子中，可以看到三个标记出现的数量分别为 13，7，和 2，因此这
是一个类别不平衡的半监督多标记学习问题。

Loss、Ranking Loss、One Error、Coverage、Average Precision、Macro AUC、Micro

AUC、Macro F1、Micro F1上实现稳健的学习性能。

5 . 2 相关工作

在本节，我们介绍与本章相关的研究工作，包括类别不平衡学习、类别不平

衡多标记学习、半监督多标记学习。

5 . 2 . 1 类别不平衡学习

类别不平衡是指分类任务中不同类别的样本数量差别很大的情况 [86]，是

现实任务中常见的现象。目前已经有大量针对类别不平衡的机器学习算法被提

出 [15, 71]，其中最常用的一类算法是根据每个类别的样本数量对训练目标进行

重新平衡（re-balancing），代表的方法包括：1）重赋权法（re-weighting），对训

练样本进行加权，通过赋予少数类样本较高的权重对训练目标进行平衡 [17, 30,

67, 72, 73, 94, 116, 66]；2）重采样法（re-sampling），通过对训练数据进行采样，

如对少数类样本进行过采样或者对多数类样本进行欠采样，从而构造类别平衡

的训练数据 [26, 61, 16]。然而，这些方法均假设测试数据是类别平衡的，依然采

用正确率作为评价指标，而在开放世界的真实任务，如网约车智能评价任务中，
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测试环境也是极度不平衡的，需要考虑 AUC指标，以上方法不再适用。

5 . 2 . 2 类别不平衡多标记学习

多标记学习问题中一个样本可能同时包含多个标记，由于标记的共现性，

即多数类标记和少数类标记可能在一个训练样本上同时出现，不能直接采用单

标记类别不平衡学习中的重采样或重赋权方法。有一些研究工作尝试将重采样

方法扩展到多标记学习场景中，例如，MLRUS 算法 [24] 通过随机省略带有多

数类标记的训练样本，缓解每个标记上正负类不平衡的问题；MLRUS 的孪生

算法 MLROS [24] 通过复制与少数类标记相关的样本，增加少数类标记上的

样本数量；MLeNN 算法 [23] 基于编辑最近邻规则（Edited Nearest Neighbor）

进行欠采样，将容易被错误分类的多数类样本进行删除，从而缓解类别不平衡

问题；MLSMOTE 算法 [25] 将经典的过采样方法 SMOTE（Synthetic Minority

Oversampling Technique）算法扩展至多标记场景中，通过随机选择包含少数类

标记的样本及其邻近样本生成新的训练样本以缓解不平衡问题。也有一些工作

尝试将重赋权法扩展至多标记学习场景，在考虑标记共现性的条件下引入不同

的权重处理不同类别的训练样本。例如，COCOA算法 [152]将多标记数据按照

每个标记转换为多个单标记的训练数据集，并针对每个数据集加权训练分类器；

SOSHF算法 [33]利用代价敏感的聚类方法将多标记数据转换为类别不平衡的单

标记数据，并通过 Helliger决策树解决该学习任务。最近，[135]提出一种改进

的能够对数据分布进行平衡的二分类交叉熵损失，该损失在标准交叉熵损失的

基础上考虑了多标记学习问题中的标记共现性，通过优化该损失得到的模型可

以在多种类别不平衡的多标记数据集上实现最先进的性能。然而，以上方法需

要大量的标注数据来估计类别不平衡的比例，无法直接应用到标注数据不足的

半监督学习场景中。

5 . 2 . 3 半监督多标记学习

半监督学习在标注信息不足时通过利用大量易于获取的无标注数据提升模

型性能。 [97]研究半监督场景下的多标记学习问题，基于平滑假设，即相似的

样本应该具有相似的预测标注，将半监督多标记学习问题形式化为带约束的非
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负矩阵分解问题。[134] 在挖掘标注样本中的标记相关性的同时最大化模型在

无标注样本上预测结果的间隔，从而得到基于大间隔假设的半监督多标记学习

器。[127] 提出 SMILE 算法，利用标注样本和无标注样本构建图结构，并基于

图半监督学习算法训练半监督多标记学习模型。[149, 138] 将经典的协同训练

（Co-Training）算法 [10]扩展到多标记数据，通过最大化多样性优化两个不同的

特征视图，然后在每个视图上训练分类器，并为另一个分类器提供伪标注样本，

在多标记学习任务中伪标记的形式是样本与每个标记相关性的排序。[132]提出

DRML算法，该方法采用域适应（Domain Adaptation）技术探索特征分布和标记

相关性，并为无标注样本生成伪标注。然而，以上半监督多标记学习算法忽略了

现实场景中多标记数据天然存在的类别不平衡问题，导致模型出现在少数类上

性能退化的现象。

综上所述，现有半监督学习方法不能很好的解决开放环境下类别不平衡的

学习问题，亟需建立对类别不平衡稳健的单标记、多标记半监督学习方法。

5 . 3 本文工作

在本节，我们介绍本文的工作，包括问题设定、面向类别不平衡的半监督单

标记学习方法、面向类别不平衡的半监督多标记学习方法，以及现实工业界任

务，网约车智能评价系统和网约车智能判责系统中的应用。

5 . 3 . 1 问题设定

令 X = Rd 表示 d 维特征空间，Y = {0,1}k 表示 k 维标记空间。给定包

含 n 个样本的标注数据集 Dl = {Xl,Yl} = {(xi,yi)|1 ≤ i ≤ n}，其中 Xl ∈ Rn×d

表示数据的特征矩阵，Yl ∈ {0,1}n×k 表示对应的标记矩阵，xi ∈ X，yi ∈ Y，

yj
i = 1 表示第 i 个样本与第 j 个标记相关，反之则不相关。对于单标记学习任

务，每个样本只与一个标记相关联，而在多标记学习任务中，一个样本可以同

时与多个标记相关联。此外，我们还可以获得包含 m 个样本的无标注数据集

Du = {Xu} = {xi |1 ≤ i ≤ m}，其中 Xu ∈ Rm×d。通常来说，n ≪ m。学习任务的

目标是构建预测模型 f (x; θ) : X → Y，其中 θ 代表模型参数，对于未见的测试

样本 x ∈ X， f 能够预测出其准确的标记。
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图 5 2: 类别不平衡的半监督单标记学习算法基本框架。

5 . 3 . 2 类别不平衡的半监督单标记学习

在网约车智能评价系统中，需要处理的任务是类别不平衡的半监督单标记

学习问题，其主要难点是如何在有效利用无标注数据的同时，在类别不平衡场

景下实现稳健的学习性能。我们提出 CWSL算法来解决该问题，具体而言，我

们考虑如下做法：首先，由于网约车智能评价数据中，好评样本远远多于差评

样本，我们将所有的无标注数据全部视作好评样本构造得到包含 N = n + m 个

样本的的训练集 {(xt
i,yt

i),1 ≤ i ≤ N}。但是由于其中差评样本的存在导致标注存

在噪声，我们进一步在传统经验风险最小化框架的基础上引入样本赋权的机制，

降低噪声样本对学习性能的影响。模型的优化目标如下所示：

θ∗ = arg min
θ∈Θ

1
N

N∑
i=1

wiℓi( f (xt
i ; θ), yti ) (5 1)

其中 wi表示第 i个样本对应的权重，ℓ(·)表示采用的损失函数，Θ表示模型的参

数空间。

优化上述目标的难点是样本权重我们是无法得知的。传统的标注噪声学习

方法通常根据模型的损失函数估计样本权重，其基本思想是损失较大的样本对

应的权重应该较低 [44]。但是该思想在类别不平衡数据分布中不再适用，因为

在类别不平衡任务中少数类的样本往往也会呈现较大的损失。在本文中，我们

基于第二章所提出的基于双层优化的样本赋权机制，进一步引入包含 M 个样本

的验证数据集 {Xv,Yv} = {(xv
i ,yv

i ),1 ≤ i ≤ M}，提出根据模型在验证集上的性能
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指标进行样本权重学习的算法框架，如下所示：

w∗ = arg max
w∈W

perf(θ∗,Xv,Yv) (5 2)

其中 perf(θ∗,Xv,Yv)表示当参数为 θ∗时模型在验证数据上的性能，perf(·)代表某

种评价指标，如 AUC、F1-Score等。

综合公式 5 1和公式 5 2，可以得到整体的双层优化目标如下所示：

max
w∈W

perf(θ∗,Xv,Yv) (5 3)

s.t. θ∗ = arg min
θ∈Θ

1
N

N∑
i=1

wiℓ( f (xt
i ; θ), yti )

其中权重 w的取值范围W = {w|0 ≤ w ≤ 1}。图 5 2展示了该方法的整体框架。

为了应对网约车评价数据中类别不平衡的问题，我们采用 AUC作为评价指

标，因为 AUC考虑预测结果排序的质量，与正负类的类别比例无关 [96]。AUC

指标被广泛应用在存在类别比例不平衡问题的现实任务中，比如推荐系统、欺

诈检测、广告点击预测任务等 [100]。

具体来说，针对二分类问题，令 x+，x−表示从正类分布 P+和负类分布 P−

采样得到的正类样本和负类样本，AUC指标的定义如下所示：

AUC = Ex+∼P+
x−∼P−

[I{ f (x+; θ) − f (x−; θ) > 0}] (5 4)

其中 I(·)为指示函数，如果条件成立返回 1，反之则返回 0。上式表示预测结果

中正类样本排在负类样本前的概率。

因为AUC指标的非凸性和非连续性，直接优化AUC是NP难的问题 [48]。为

了降低AUC优化的计算复杂度，我们采用凸替代损失函数作为优化目标。具体而

言，将公式 5 4中的 I{ f (x+; θ)− f (x−; θ) > 0}替换为替代损失 ϕ( f (x+; θ)− f (x−; θ))，

然后优化目标转换为：

Ex+∼P+
x−∼P−

[ϕ( f (x+; θ) − f (x−; θ))] (5 5)

在 CWSL方法中，我们采用配对均方误差 ϕ(t) = (1− t)2作为替代损失函数，
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因为该函数是可微凸函数并且已经有研究证明该函数与原始 AUC函数具有一致

性 [49]，即优化该损失函数等价于优化原始 AUC函数。具体而言，将验证数据

中正类样本和负类样本的集合记作 S+ = {xv+
1 , · · · ,x

v+
m+} 和 S− = {xv−

1 , · · · ,x
v−
m−}，

其中 m+ 和 m− 表示正类样本和负类样本的个数，令 f (x; θ) = θ⊤x，则对应的替

代损失函数可以写作：

L(θ) = 1
m+m−

m+∑
i=1

m−∑
j=1

[(1 − ( f (xv+
i ; θ) − f (xv−

j ; θ)))2] (5 6)

=
1

m+m−

m+∑
i=1

m−∑
j=1

[(1 − (θ⊤xv+
i − θ⊤xv−

j ))2]

= 1 − 2θ⊤[ 1
m+m−

m+∑
i=1

m−∑
j=1

(xv+
i − xv−

j )]

+θ⊤[ 1
m+m−

m+∑
i=1

m−∑
j=1

(xv+
i − xv−

j )(x
v+
i − xv−

j )⊤]θ

= 1 − 2θ⊤µm + θ⊤Σmθ

其中

µm =
1

m+m−

m+∑
i=1

m−∑
j=1

(xv+
i − xv−

j ) (5 7)

Σm =
1

m+m−

m+∑
i=1

m−∑
j=1

(xv+
i − xv−

j )(x
v+
i − xv−

j )⊤ (5 8)

将公式 5 3和公式 5 6结合，以 AUC作为评价指标时 CWSL的优化目标可

以写作如下形式：

min
w∈Ω

L(θ∗) (5 9)

s.t. θ∗ = arg min
θ∈Θ

1
N

N∑
i=1

wiℓ( f (xt
i ; θ), yti )

其中 L(θ∗) = −2θ∗⊤µm + θ∗⊤Σmθ∗。在该任务中，我们采用负对数似然函数作为损

失函数，即,

ℓ( f (xt
i ; θ), yti ) = −yti θ⊤xt

i + log(1 + eθ⊤xti ) (5 10)
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算法 5.1半监督单标记学习算法 CWSL的基本流程。
输入：训练数据 {xt

i, y
t
i }Ni=1，验证数据 {xv

i , y
v
i }Mi=1，权重向量的初始值 w0，模型参

数的初始值 θ0，优化迭代轮数 T。
输出：: 学得的权重向量 wT 和模型参数 θT

1: for t = 1 to T do
2: 更新模型权重：θt = θt−1 − λθwt−1

∂ℓ(θ)
∂θ

���
θ=θt−1

3: 利用公式 5 13和公式 5 14计算梯度 ∂g

∂θ
和 ∂g

∂w
4: 利用公式 5 12计算雅可比矩阵 J
5: 利用公式 5 17计算梯度 ∂L(θt )

∂w

6: 更新权重：wt = wt−1 − λw
∂L(θt )
∂w

���
w=wt−1

7: 将权重 wt 映射到其取值空间W
8: end for
9: 返回 wT，θT。

上式的外层优化问题可以用其KKT条件（Karush-Kuhn-Tucker Condition）等

价替换 [13]，如下所示：

g(w, θ) ≡ 1
N

N∑
i=1

wi

∂ℓ( f (xt
i ; θ), yti )
∂θ

= 0 (5 11)

根据隐函数定理 [106]，我们可以得到如下的雅可比矩阵（Jacobian Matrix）：

J =
∂θ

∂w
= −


∂g1
∂θ1

· · · ∂g1
∂θd

...
...

∂gd

∂θ1
· · · ∂gd

∂θd



−1 
∂g1
∂w1

· · · ∂g1
∂wN

...
...

∂gd

∂w1
· · · ∂gd

∂wN


(5 12)

根据公式 5 11，梯度 ∂g

∂θ
和 ∂g

∂w 可以按照下列公式进行计算：

∂g

∂θ
= w⊤

(
∂2ℓ(θ)
∂θ∂θ⊤

)
(5 13)

∂g

∂w
=
∂ℓ(θ)
∂θ

(5 14)

上述两式中损失函数的一阶梯度和二阶 Hessian矩阵如下所示：

∂ℓ(θ)
∂θ

=
1
N

N∑
i=1

xt
i(−yti + p(xt

i ; θ)) (5 15)
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∂2ℓ(θ)
∂θ∂θ⊤

=
1
N

N∑
i=1

xt
ixt⊤

i p(xt
i ; θ)(1 − p(xt

i ; θ)) (5 16)

其中 p(xt
i ; θ)当模型参数为 θ 时样本 xt

i 预测为正类的概率。

雅可比矩阵 J 反映了当权重 w 变动时，模型参数 θ 时如何变动的。现在，

我们可以进一步采用链式法则计算整个双层优化的目标函数对样本权重 w的梯

度，如下所示：
∂L(θ∗)
∂w

=
∂L(θ∗)
∂θ

∂θ

∂w
(5 17)

综上，整个双层优化目标式可以按照如下的梯度下降方法进行更新：

wt = wt−1 − λw
∂L(θ∗)
∂w

����
w=wt−1

(5 18)

其中 λw表示梯度更新的步长。

此外，值得一提的是，上述更新过程中需要计算 Hessian矩阵的逆矩阵，而

在现实任务中逆矩阵的计算往往是开销比较大的，因此，我们进一步提出一种

替代算法减少计算复杂度。具体而言，我们通过计算下列线性优化问题：

(∂g
∂θ

)x = − ∂g
∂w

(5 19)

来得到 −(∂g
∂θ
)−1 ∂g

∂w。该线性优化问题只需要计算矩阵向量乘法，因此相比计算

Hessian矩阵的逆矩阵更为高效。

CWSL方法的基本流程如算法 5.1所示。

5 . 3 . 3 类别不平衡的半监督多标记学习

在网约车智能判责任务中，需要处理的是类别不平衡的半监督多标记学习

问题，现有的机器学习方法在这种问题上不能取得很好的效果。针对该问题，在

本节我们提出了一个系统性的学习框架 LIMI，在多种常用的多标记学习评价指

标中取得了稳健的性能表现。

类别不平衡的半监督多标记学习问题的三个主要挑战是：1) 少数类标记没

有足够的样本，如何防止模型在少数类标记上性能退化？2) 多标记学习中，标

记相关性对算法性能至关重要，如何充分挖掘标记相关性？3)标注样本不足时，
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如何有效利用无标注样本帮助模型提升性能？LIMI针对以上难点，提供了一个

系统的解决方案，包括三个主要模块：标注分离、相关性挖掘和标注补全，下面

我们将具体介绍各模块的主要细节。

标注分离。对于类别不平衡的多标记数据，直接在所有数据上训练模型并不

是最佳选择，因为模型会偏向多数类标记，在少数类标记上性能不佳。对整个数

据集进行重采样或重加权可以在一定程度上缓解性能下降，但是这些方法需要

大量的标注样本来估计类别不平衡的比例，因此在标注不足的场景中并不适用。

为了缓解多数类标记和少数类标记之间的性能差异，我们设计了一种新颖的二

分类器策略，使用不同的模型训练技术分别处理多数类标记和少数类标记。具体

而言，对于多数类标记，我们可以通过最小化标准的BCE（Binary Cross-Entropy）

损失直接训练一个神经网络 Ch(·)作为多数类模型，因为直接使用原始数据训练

分类器自然可以得到在多数类标记上表现良好的模型，其优化目标可以写为如

下形式：

min
Ch

ℓh(Ch(Xl),Yl) =
1
n

n∑
i=1

BCE(Ch(xi),yi) (5 20)

BCE损失的具体形式为：

BCE(Ch(xi),yi) =
1
k

k∑
j=1

[y j
i log(Ch(xi)j) + (1 − y

j
i ) log(1 − Ch(xi)j)] (5 21)

其中 Ch(xi) ∈ [0,1]k 表示模型 Ch(·)对样本 x的预测概率，Ch(xi)j 表示预测结果

中样本 xi 是否具有第 j 个标记，y
j
i 为样本 xi 在标记 j 上的真实标注。

对于少数类模型，我们通过对损失函数进行重加权以提高模型在少数类标

记上的性能，因为相比于同时在所有标记上取得良好的性能，通过重加权的方

法仅在少数类标记上实现良好的性能要容易的多。在不考虑标记共现性的情况

下，对于每个具有标记 j 的样本 xi（即，yj
i = 1），标记级别的采样频率为：

PC
j (xi) =

1
k

1
nj

(5 22)

其中 nj 表示与第 j 个标记相关的训练样本的个数。

然而，在多标记学习问题中，忽略标记共现性简单的基于标记频率进行重

加权并不能取得很好的性能，因为一个样本通常与多个标记相关联，不能独立
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图 5 3: 类别不平衡的半监督多标记学习框架 LIMI示意图。

的考虑每一个标记。因此，除了标记级别的采样频率外，我们还考虑了样本级别

的采样频率，对于训练样本 xi 及其对应的标记向量 yi，样本级别的采样频率可

以估计为：

PI (xi) =
1
k

∑
y
j
i =1

1
nj

(5 23)

基于上述两式，我们综合考虑 PC
j (xi)和 PI (xi)来获得最终的权重 r j

i :

rj
i =

PC
j (xi)

PI (xi)
(5 24)

因此，对于少数类标记，并通过优化如下加权 BCE损失训练得到少数类模

型 Ct(·)：

ℓt(Ct(Xl),Yl) =
1

nk

n∑
i=1

k∑
j=1

BCE(Ct(xi), y j
i ) · r j

i (5 25)

综上，我们可以通过联合优化如下目标得到多数类模型和少数类模型：

min
Ch ,Ct

ℓh(Ch(Xl),Yl) + ℓt(Ct(Xl),Yl) (5 26)

相关性挖掘。在得到多数类模型 Ch(·)和少数类模型 Ct(·)的预测结果之后，

我们可以简单的将两个预测向量进行平均来获得最终的预测结果。然而，众所

周知，在多标记学习中标记相关性对于学习性能至关重要 [153]。为了挖掘标记

之间的相关性，我们进一步提出了一种新颖有效的相关性挖掘网络 CR(·)，该模

型可以灵活采用如下两种聚合器来对模型Ch(·)和Ct(·)的预测结果进行聚合，然
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后将聚合后的结果映射到新的标记空间，以实现自动探索标记相关性：

� 加法聚合器。第一种聚合策略为加法聚合器，通过对模型 Ch(·)和 Ct(·)的预

测结果进行加权相加得到：

Ri = whCh(xi) + wtCt(xi) (5 27)

将上述结果 Ri ∈ R1×k 通过相关性网络 CR(·)转换到新的标记空间，得到最终

的预测结果：

CR(whCh(x) + wtCt(x)) (5 28)

� 乘法聚合器。进一步，我们考虑了更复杂的聚合策略，将模型 Ch(·)和 Ct(·)

的预测结果相乘得到:

Ri = Ch(xi)⊤ × Ct(xi) (5 29)

其中 Ri ∈ Rk×k 表示标记相关性矩阵。

聚合后的结果 Ri 可以形式化为尺寸为 R1×k2 的向量，然后输入到相关性挖掘

网络 CR(·)中，CR(·)进一步输出基于 Ri 的预测结果。

乘法聚合器可以看做标记对之间的点积相似性度量 [132]，因此 CR(·)可以根

据该相似性挖掘训练数据中的标记相关性知识，并进一步优化 Ch(·)和 Ct(·)

的预测结果，以提升模型性能。

模型 CR(·)可以通过优化如下目标训练得到：

min
CR

ℓR(CR(Xl),Yl)) =
1
n

n∑
i=1

BCE(CR(Ri),yi) (5 30)

在训练阶段，标记相关性挖掘网络 CR(·)和模型 Ch(·)，Ct(·)共同训练，其训

练目标可以写作：

min
CR ,Ch ,Ct

ℓh + ℓt + ℓR (5 31)

经验结果显示对于大规模标记数据，即，样本对应的标记数量非常大，加法

聚合可以取得更好的结果，而当标记的总量较小时，乘法聚合器的性能较好。

标注补全。上述两个模块可以直接部署到标注数据集中，与此同时，如何有

效利用无标注数据也是一个核心的问题。LIMI框架可以灵活的嵌入多种半监督
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损失辅助模型训练，基于第四章的研究内容我们可知，针对不同的数据分布需

要选取合适的半监督学习模型假设，否则就会导致模型下降的问题 [92]。具体

而言，在本章中我们考虑如下两种半监督损失：

� 一致性损失：一致性损失是深度半监督学习方法中最常用的无监督损失函

数。一致性损失基于平滑假设，认为特征向量相似的样本应该具有相似的标

注向量 [97]。具体而言，定义样本的相似性矩阵为 S，基于 RBF核定义的矩

阵 S如下所示：

Si j = exp
−∥xi − xj ∥2

2σ2 (5 32)

LIMI方法对样本 x最终输出的预测概率向量为 f (x)，即，

f (x) = CR(Ch(x),Ct(x)) (5 33)

一致性损失可以写作如下形式：

ℓu(X) = 1
2

n+m∑
i=1

n+m∑
j=1

Si j( f (xi) − f (xj))2 (5 34)

= f (X)⊤L f (X)

其中 X = [Xl,Xu]，矩阵 L = D − S表示图拉普拉斯矩阵（Laplacian Matrix），

矩阵 D表示度矩阵（Degree Matrix），Dii =
∑n+m

j=1 Si j，i = 1, · · · ,n + m。

� 熵最小化损失：根据“没有免费的午餐定理”，我们知道没有一种模型假设

是适用所有的数据集和评价指标的。对于不满足平滑假设的数据集，采用一

致性损失可能会导致模型性能退化，出现性能不安全的现象，在这种情况下，

熵最小化损失是另一种常用的无监督损失函数。熵最小化损失基于低密度分

割假设，认为模型的决策边界应该穿过数据密度比较低的区域 [20]，其具体

形式如下所示：

ℓu(X) = −
n+m∑
i=1

k∑
j=1

f (xi)j log( f (xi)j) (5 35)

综上所述，本章提出的类别不平衡半监督多标记学习框架 LIMI包括三个核

心组成部分：多数类模型 Ch(·)，少数类模型 Ct(·)和标记相关性挖掘网络 CR(·)，
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LIMI通过最小化如下损失函数同时优化这三个网络：

min
Ch ,Ct ,CR

ℓh + ℓt + ℓR + λℓu (5 36)

其中超参数 λ 表示标注样本上的监督损失与无标注样本上的无监督损失之间的

平衡超参数。

LIMI方法的整体框架图如图 5 3所示。

5 . 4 实验验证

在本节，我们通过实验验证本文提出的类别不平衡的半监督单标记学习方

法 CWSL 以及类别不平衡的半监督多标记学习方法 LIMI 在机器学习常用数据

集以及网约车共享平台滴滴出行真实任务数据上的性能表现。

5 . 4 . 1 UCI数据集

我们首先在 UCI 数据集 breast_cancerÀ上进行实验来展示对于包含噪声伪

标注的数据集，CWSL学得的样本权重在训练过程中的变化。

Breast_cancer 是一个二分类的数据集，其中包括 569 个训练样本，每个训

练样本具有 32维的属性。我们将该数据集分成 3部分：469个训练样本，50个

验证样本以及 50个测试样本。对于训练数据，我们随机选择 100个样本，然后

反转其类别标注，作为噪声样本。

在该实验中，我们采用一个两层神经网络作为分类模型，将二分类的交叉

熵损失（Binary Cross-Entropy）作为模型训练的损失函数。在该数据中不存在类

别不平衡的问题，因此我们没有采用 AUC作为优化指标。模型训练的迭代轮数

为 100，样本权重初始化为 0.5。

图 5 4展示了训练过程中样本权重的变化。其中，图（a）的结果说明仅仅

通过一轮优化，我们的方法就可以将正确标注的样本和噪声标注的样本区分开。

在 10轮优化之后，正确标注的样本权重已经集中在 1.0附近。在 100轮优化之

后，正确标注的样本和噪声标注的样本权重已经几乎全部在 1.0和 0.0附近。这

Àhttps://archive.ics.uci.edu
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(a) 1轮优化后的样本权重 (b) 10轮优化后的样本权重 (c) 100轮优化后的样本权重

图 5 4: 经过 1轮、10轮、100轮优化后的样本权重分布。样本权重的变化说明了我们的方
法能够成功的将正确标注的样本和错误标注的样本区分开，通过赋予错误标注样本较低的
权重，降低其对模型性能的损害。

证明了我们的方法可以有效的将正确标注的样本和噪声标注的样本区分开，通

过赋予噪声样本较低的权重，降低其对模型性能的负面影响。

5 . 4 . 2 网约车智能评价任务

在网约车平台中，乘客输入出发地和目的地之后，平台将自动匹配附近的

司机接载乘客。为了提升服务质量和司乘体验，在每次订单结束后，平台都会

邀请乘客对司机进行评价，例如“车辆是否有异味”、“司机是否绕路”等。如

果能够收集到负面的评价，则有助于平台进行司机管理，提升服务质量。因此，

该任务的目标是建立机器学习模型，利用司乘历史信息预测司机可能出现差评

的问题，进行差评聚焦。

在该任务中，我们基于滴滴平台 2019年 3月 1日至 2019年 4月 1日期间网

约车订单的真实评价数据构建训练数据集。我们随机采样了 600,000个样本作为

训练数据，15,000个专家验证的样本平均划分为验证集和测试集。数据分布中正

负类样本的比例约为 1:30。评价数据的原始特征包括数百维司乘历史特征以及

订单特征，司乘历史特征包括驾驶员年龄、性别、过去 10天好评／差评次数等，

订单特征包括订单所在区域、订单价格、目的地等。原始特征中既包括离散特征

又包括连续特征，简单的在原始特征上训练机器学习模型效果不佳，而手动进

行特征工程又需要耗费大量的时间精力。受 [62]启发，我们采用 XGBOOST算

法 [27]对原始数据进行特征转化，具体而言，我们将每棵单独的树视为一个分

类特征，将样本最终落入的叶子节点的索引值作为该特征的取值，然后我们将

转化后的特征进行归一化作为最终的特征。此类做法在广告推荐、点击率预测

等同样需要复杂特征工程的现实任务中取得了成功的应用 [62]。
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在实验中，我们将 CWSL算法和如下算法进行对比，首先是常用的监督学

习算法：

� XGBoost [27]: 一种高效的基于决策树集成的梯度提升树算法 [46]。XGBoost

算法的有效性已经在多种机器学习任务以及数据挖掘竞赛中得到了验证。对

于 XGBoost算法，我们将正类样本的权重设为 4以缓解类别不平衡问题，其

它参数均设置为默认值。

� LR（Logistic Regression）算法: LR算法可以看做分类任务的基线算法。对于

LR算法，我们采用开源机器学习库 sklearn中的实现，参数均设置为默认值。

� DNN（Deep Neural Network）算法: 深度神经网络算法近年来在图像分类等

任务中取得了优异的性能表现。我们采用了一个 3层的神经网络作为分类模

型，采用 ReLU作为隐层激活函数，Dropout的值设置为 0.5，每层大小设置

为 64。我们采用交叉熵作为损失函数，并利用 SGD算法进行模型的优化，其

中 SGD的优化步长设置为 0.01。

同时，为了缓解真实评价数据中类别不平衡的问题，我们采用预测概率校正

法 [32] 对以上监督学习模型的预测结果进行概率校正。具体而言，令 β 表示

训练数据中正类样本的采样比例，0 < β < 1，ps 表示样本 x预测为负类的概率，

则模型预测概率可以按照如下公式进行校正：

p =
psβ

psβ − ps + 1
(5 37)

此外，由于我们将无标注数据全部当做正类样本进行处理，因此训练数据

中会包含标注错误的样本，为了验证我们方法的性能，我们进一步与能够处理

标注噪声样本的噪声学习方法进行比较：

� Rank Pruning 算法 [108]: Rank Pruning 方法是一种先进的噪声标注筛选算

法。对于二分类任务，该算法根据模型预测概率对样本进行排序，然后估计

噪声的比例，根据噪声样本的比例将相应数量的预测置信度较低的样本进行

删除。理论上，Rank Pruning算法可以实现相当于利用不含噪声的数据集进

行训练的模型性能。对于 Rank Pruning算法，我们采用 XGBoost作为基础的

分类模型，参数设置为默认值。

� GLC（Golden Loss Correction）算法 [64]: GLC算法引入一个干净无偏的验证
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集辅助训练，基于验证集估计出一个噪声纠正矩阵，并利用该矩阵进行模型

预测概率的校正。GLC算法在多种数据集，如 CIFAR-10，IMDB中取得了最

优的性能。对于 GLC算法我们采用 DNN模型作为基础的分类模型。

� LTR（Learning to Re-weight Examples）算法 [116]: LTR算法同样利用验证集

进行模型训练，并提出了一种基于双层优化的样本赋权机制。与我们的方案

不同，LTR是基于验证集上的模型损失进行权重的学习，而我们的方法是直

接优化模型的 AUC性能。对于 LTR算法，我们采用同样结构的 DNN模型

作为分类模型。

对于不能利用验证数据的算法，如 XGBoost、LR、DNN、Rank Pruning，我

们将验证数据合并到训练集中辅助模型训练，以保证算法比较的公平性。所有

的模型都是在转化后的特征上进行训练。对于 CWSL算法，样本的初始权重设

置为 0.5，模型优化轮数为 100，步长 λθ 和 λw分别设置为 0.1和 0.4。

主要实验结果。实验的主要结果如表 5 1所示，从表 5 1中我们可以看出，

本文提出的 CWSL 方法显著优于对比方法。具体而言，相比与 XGBoost 算法，

CWSL取得了超过 12%的性能提升；相比 LTR算法，CWSL取得了近 6%的性

能提升。这证明了之前的算法在类别不平衡的机器学习问题上并不能取得理想

的性能，而我们的方法通过直接优化 AUC，在类别不平衡的数据集上保证了性

能的稳健性。我们同时汇报了各对比算法的运行时间，所有的实验均在相同一

台 10核 2.20GHz的 Intel Xeon（R）CPU和 32GB内存的计算机上运行。从实验

结果我们可以看出，相比与其它两种基于双层优化的算法 LTR和 GLC，CWSL

在运行效率上取得了显著的提升，而采用 XGBoost 作为基础分类模型的 Rank

Pruning算法运行效率最低；相比与三种监督学习算法，CWSL运行效率和 DNN

类似，并且优于 XGBoost。这些结果证明了 CWSL方法不仅在性能上取得了最

佳的表现，同时也具有很高的运行效率，支持其处理大规模的数据集。

验证集数据分布。由于我们的方法依赖验证数据集，我们进一步研究验证

数据集中类别不平衡的比例对模型性能的影响。我们在三种基于验证集的方法

（LTR，GLC和我们提出的 CWSL方法）上进行实验，验证集中正负类的比例从

1:1到超过 1:40不等。图 5 5中汇报了随验证集类别比例的变化模型 AUC性能

的变化情况。从实验结果可以看出，三种方法呈现出一致的变化趋势，当验证

集中类别比例与真实数据分布的类别比例偏差较大时，三种方法性能表现较差，
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表 5 1: 网约车智能评价任务 AUC性能与时间开销。对于每种方法，我们汇报了进行 10次
实验 AUC指标的均值与标准差，其中加粗数字代表最优的方法。

实验方法 AUC 时间开销（s）

LR 78.64 ± 1.23 47.8

DNN 77.85 ± 1.17 90.4

XGBoost 79.55 ± 1.13 324.3

Rank Pruning 82.22 ± 0.53 601.4

GLC 82.63 ± 0.49 300.5

LTR 85.45 ± 0.51 211.6

CWSL 91.24 ± 0.47 107.1

当正负类比例超过 1：10之后，模型的性能变化情况趋于稳定，而当验证集中正

负类的比例接近真实数据中正负类样本比例（1：30）时，三种算法均可实现较

优的性能。同时，不管类别比例如何变化，我们的方法始终优于其他两种方法，

这进一步说明了我们方法的优越性。

CWSL

GLC

LTR

图 5 5: 随验证集正负类比例的变化，模型 AUC性能的变化情况。

评价指标稳健性。虽然我们的方法是基于 AUC指标进行优化，研究其在其

它指标下的性能表现依然是有意义的。表 5 2汇报了对比方法在 Precision、Reall

和 F1-Score指标下的性能，这些指标均是用于评估排序质量的常用指标。对于

二分类问题，令真实标注为正类的样本集合为 G，预测标注为正类的样本集合
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为 T，则 Precision和 Recall的定义如下所示：

Precision =
|G ⋂

T |
|G | , Recall =

|T ⋂
G |

|T | (5 38)

Precision和 Recall是一对矛盾的度量，一般来说，Precision高时，Recall往

往偏低，而 Recall高时，Precision往往偏低。F1-Score综合考虑了这两种指标，

是基于 Precision和 Recall的调和平均定义的，如下所示：

F1-Score =
2 ∗ Precision ∗ Recall

Precision + Recall
(5 39)

从表 5 2的结果来看，LTR 算法的 Recall 最高但是 Precision 最低，DNN、

LR和 GLC方法在这三种评价指标上取得了相似的结果。本文提出的 CWSL方

法在 Precision和 Recall上取得了最好的折衷，并在 F1-Score上取得了最好的结

果。这些结果表明，尽管我们的方法针对 AUC评价指标进行优化，但对评价指

标的变化具有稳健性，在其它指标上仍然能取得良好的性能表现。

表 5 2: Precision，Recall和 F1-Score指标下的算法性能。

实验方法 Precision Recall F1-Score

LR 24.08% 34.69% 26.43%

DNN 23.26% 35.34% 25.71%

XGBoost 9.51% 69.80% 16.73%

Rank Pruning 12.26% 54.73% 18.27%

GLC 24.13% 34.24% 26.79%

LTR 8.63% 87.35% 15.70%

CWSL 16.50% 80.82 % 27.41%

收敛性验证。我们进一步进行实验分析我们采用的针对双层优化的交替优

化方法与普通的随机梯度下降方法的收敛性。具体而言，针对 DNN算法和本文

提出的算法，训练集的交叉熵损失以及验证集上的 AUC性能随优化迭代轮数的

变化如图 5 6所示。从实验结果中我们可以看到，我们的方法所需的收敛轮数和

基于随机梯度下降的 DNN算法所需的收敛轮数相当，这证明了我们提出的优化

方法具有高效的收敛性。
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DNN

CWSL

(a)训练集损失函数

DNN

CWSL

A
U
C

AUC

(b)验证集 AUC性能

图 5 6: 训练集损失函数以及验证集 AUC随训练轮数变化的曲线。

5 . 4 . 3 网约车智能判责任务

在本节，我们介绍本文提出的类别不平衡的半监督多标记学习算法 LIMI在

网约车智能判责任务中的实验结果。在网约车平台中，乘客和司机一旦产生投

诉，平台需要对责任进行判定，从而进行处罚和管理，帮助平台提升服务质量和

用户体验。该任务是一个多标记问题，需要模型同时在多种多标记评价指标上

取得良好性能。

数据信息。在网约车智能判责任务中，我们以滴滴平台 2020年 11月 5日

至 2020 年 11 月 23 日期间产生的判责数据构造网约车智能判责数据集，共计

25,018 个样本。每个样本的特征由三部分组成：表格型特征、文本型特征和司

乘对话信息，其中表格型特征包括司机乘客的历史信息、订单特征等，共计 85

维，对于文本型特征，我们采用 TextCNN模型 [74]进行预处理，获得 192维的

特征向量，对于对话信息，我们采用 HAN模型 [145]进行特征处理，获得 200

维度的特征向量，将上述三部分特征拼接在一起，每个样本的特征向量维度为

477。我们采用六种常见的判责原因作为样本所对应的标记，多标记数据的类别

不平衡比例定义为每个标记上正负类样本比例的均值，在网约车智能判责数据

中，类别不平衡的比例为 16.9。

评价指标。对于多标记学习任务，需要同时考虑样本级别的性能和标记级

别的性能 [136]。在本文中我们采用了九种多标记学习常用评价指标：Hamming

Loss、Ranking Loss、One Error、Coverage、Average Precision、Macro AUC、Micro

AUC、Macro F1、Micro F1对模型进行评估，其定义分别为：
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� Hamming Loss：
1

NK

N∑
i=1

K∑
j=1

I(ŷi j , yi j) (5 40)

� Ranking Loss：
1
N

N∑
i=1

|Si
rank

|
|Y+i · | |Y−

i · |
(5 41)

� One Error：
1
N

N∑
i=1

I(argmax f (xi) < Y+i · ) (5 42)

� Coverage：
1
N

N∑
i=1

I(max
j∈Y+i ·

rank f (xi, j) − 1) (5 43)

� Average Precision：
1
N

N∑
i=1

1
|Y+i · |

∑
j∈Y+i ·

|Si j
precision |

rank f (xi, j)
(5 44)

� Macro AUC：
1
K

K∑
j=1

|S j
macro |

|Y+· j | |Y−
· j |

(5 45)

� Micro AUC：
|Smicro |

(∑N
i=1 |Y+i · |) · (

∑N
i=1 |Y−

i · |)
(5 46)

� Macro F1：
1
K

K∑
j=1

2
∑N

i=1 yi j ŷi j∑N
i=1 yi j +

∑N
i=1 ŷi j

(5 47)

� Micro F1：
2
∑K

j=1
∑N

i=1 yi j ŷi j∑K
j=1

∑N
i=1 yi j +

∑K
j=1

∑N
i=1 ŷi j

(5 48)

其中

Si
rank = {(u, v)| f (xi)u ≤ f (xi)v, (u, v) ∈ Y+i · × Y−

i ·

Si j
precision = {k ∈ Y+i · |rank f (xi, k) ≤ rank f (xi, j)}

S j
macro = {(a, b) ∈ Y+· j × Y−

· j | f (xa)j ≥ f (xb)j}

Smicro = {(a, b, i, j)|(a, b) ∈ Y+·i × Y−
· j , f (xa)i ≥ f (xb)j}
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对比方法。为了验证本章提出的 LIMI方法的性能，我们和如下方法进行对

比，包括基线监督学习方法、多标记学习方法、类别不平衡多标记学习方法以及

半监督学习方法。

� FCN（Fully Connected Network）算法：直接在所有标注数据上以监督学习的

方式通过优化标准的 BCE 损失训练一个全连接神经网络。该方法可以看做

是该任务的基线算法，既没有考虑到类别不平衡性，也没有利用无标注数据。

� CAMEL算法 [43]：CAMEL算法是代表性的多标记学习算法，该算法首先在

标记空间中通过稀疏重构学习标记之间的相关关系，然后将相关关系融入到

模型训练中，提升多标记学习模型的性能。

� DBL 算法 [135]：DBL 算法是一种能够处理类别不平衡的多标记学习算法，

该算法通过对每个标记进行重新加权降低类别不平衡问题的影响，同时在加

权过程中考虑到标记共现性，使加权方法能够适应多标记数据。

� DBL+NT算法 [135]：在DBL方法的基础上，进一步提出了一个NT（Negative

Tolerant）机制，以减轻 DBL算法对于不相关标记的过度抑制。

� PL（Pseudo-Labeling）算法 [84]：PL 算法是一种代表性的半监督学习算法，

通过为无标注数据赋予预测置信度较高的伪标注，不断扩充标注数据集的规

模，从而提升模型性能。

� DRML [132]：DRML算法是一种代表性的半监督多标记学习方法，该算法采

用两个分类器同时进行训练，以实现特征分布和标记分布的对齐，同时采用

一个关联网络挖掘标记之间的相关性。

� DRML+DBL：DBL算法只考虑了类别不平衡的多标记学习，DRML算法只

考虑了半监督的多标记学习，我们通过将 DRML和 DBL进行结合，综合考

虑了类别不平衡的半监督多标记学习问题。

参数设置。对于数据集，我们将其按照 7:1:2的比例划分为训练数据、验证

数据和测试数据。在训练数据中，我们考虑两种半监督的设置，即随机采样 5%

或 10%的训练样本作为标注数据，其余样本作为无标注数据。对于我们提出的

LIMI 方法，我们利用 Adam 算法优化 500 轮，算法学习率设置为 0.01，早停

（Early Stopping）参数为 30，监督损失与无监督损失的平衡超参数 λ为 1。对于

多数类模型 Ch(·)和少数类模型 Ct(·)，我们采用神经网络作为实现，其网络结构

为 [d,256,64, k]。聚合器模块和半监督正则项通过验证集的性能进行选择。对于
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乘法聚合器，网络 CR(·)的结构为 [k2, k]，对于加法聚合器，网络 CR(·)的结构为

[2 × k, k]。为了降低随机误差，每个算法运行 10次并汇报在不同指标下的均值

和标准差。

实验结果。在网约车智能判责任务上的实验结果如表 5 3所示。从实验结果

我们可以看出，目前最先进的多标记学习算法，如 CAMEL，相比于基线监督学

习方法 FCN并没有取得明显的性能提升；类别不平衡的多标记学习方法，例如

DBL，在某些指标中能够取得良好的性能，但也在很多情况下比基线的 FCN方

法表现更差。主要原因是，这些方法依赖足够数量的标记数据，缺少稳健利用无

标注数据的学习机制，导致其在标记数量不足的半监督学习场景中不能很好的

工作。半监督多标记学习方法，如 DRML，在多个指标上表现不佳，主要原因

是其无法处理多标记数据中类别不平衡的问题，在少数类标记上不能取得良好

的性能。此外，简单地将半监督学习和类别不平衡学习算法进行结合也不能很

好的解决该问题，反而会出现性能严重退化的情况。相比之下，本文所提出的

LIMI方法几乎在每个指标上都实现了最优的性能。上述结果证明了我们的方法

在类别不平衡半监督标记学习问题中的有效性，也证明了该方法能够很好地应

用于工业界实际任务场景。

5 . 4 . 4 图像识别任务

为了进一步证明本文提出的 LIMI 方法在类别不平衡的半监督多标记学习

问题上的有效性，我们还在多种基准的多标记学习数据集中进行实验。首先是

机器学习中最常见的图像识别任务，我们采用多标记图像识别任务的基准数据

集 CUBÀ作为训练数据。CUB数据集是一个鸟类识别数据集，包括 10,240张图

片，每张图片的标记维度为 312维，数据集的类别不平衡比例为 57.72。对于每

张图片，我们采用在 ImageNet数据集 [34]上预训练的 VGG网络 [122]作为特征

提取器。

实验结果如表 5 4所示。从结果中我们可以看到，目前最先进的对比方法，

如 DBL、DRML等，在多种评价指标上均遇到了相比基线的 FCN算法性能下降

的问题，这说明这些方法是性能不安全的，而本文提出的 LIMI方法在多种评价

指标上始终保持着性能的领先，这进一步证明了 LIMI方法的有效性。

Àhttp://www.vision.caltech.edu/visipedia/CUB-200-2011.html

http://www.vision.caltech.edu/visipedia/CUB-200-2011.html
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5 . 4 . 5 文本分类任务

文本分类任务也是多标记学习中一种常见的任务，对于文本分类任务，我

们在 BibTex数据集 À中进行实验。BibTex数据集是从公开的社交分享平台收集

得到的，共包含 7,395个样本，每个样本的特征维度为 1,836，标记维度为 159，

数据集的类别不平衡比例为 32.25。

BibTex数据集上的实验结果如表 5 5所示。从实验结果我们可以发现，最先

进的多标记学习方法CAMEL在多个性能指标上表现良好，尤其是在Macro/Micro

F1和 Macro/Micro AUC中，但是本文提出的 LIMI方法仍然在超过一半的性能

指标上取得了最佳性能，这也证明了我们提出的 LIMI方法的有效性。

5 . 4 . 6 基因检测任务

我们进一步在基因检测任务的基准数据集 Yeast SaccharomycesÁ上进行实

验。Yeast数据集 [41]包括 2,417个基因样本，每个样本包括 103维微阵列表达

特征，对应的标记维度为 14，数据集的类别不平衡比例为 2.78。

Yeast数据集上的实验结果如表 5 6所示，与其它机器学习任务类似，我们

的方法相比于对比方法也实现了最优的性能。综上，在工业界真实应用场景的

网约车智能判责任务以及多种常用的多标记学习基准任务上，LIMI方法都可以

在多种评价指标上同时取得良好的性能，这些实验结果证明了 LIMI方法对类别

不平衡问题的稳健性。

5 . 5 小结

在本章中，我们研究开放环境下数据集类别比例不平衡时，如何保证半监

督学习算法在所有类别上实现稳健的性能。这是半监督学习应用到开放环境需

要解决的一个关键问题，并且已有的研究工作较少。针对单标记的半监督类别

不平衡学习问题，我们提出基于 AUC优化的 CWSL方法，首先通过对样本进行

赋权有效地利用无标注样本并降低伪标注错误的样本对模型性能的影响，并且

进一步通过在外层优化中直接优化对类别比例不敏感的 AUC指标，保证了算法
Àhttp://mulan.sourceforge.net/datasets-mlc.html
Áhttps://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvmtools/datasets/multilabel.html

http://mulan.sourceforge.net/datasets-mlc.html
https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvmtools/datasets/multilabel.html
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在类别不平衡数据上性能的稳健性。针对 AUC指标的非凸非连续性，CWSL采

用替代损失函数进行优化，在理论上能够实现与 AUC指标一致性的同时得到了

高效的优化方法。针对多标记的半监督类别不平衡学习问题，我们提出系统性

的解决框架 LIMI，LIMI由三个核心模块组成：标注分离、相关性挖掘以及标注

补全，通过这三个模块实现了对类别不平衡的处理、标记关系的挖掘以及无标

注样本的利用。大量多标记学习任务上的实验结果表明 LIMI方法可以在 9种常

用的多标记学习评价指标中均取得最优的性能表现。值得一提的是，本文提出

的两种算法已在工业界真实的任务场景，网约车智能评价任务与网约车智能判

责任务中成功落地应用。

在未来工作中，我们将进一步探索类别比例不平衡情况下半监督学习性能

的理论结果，例如，类别失衡对半监督学习泛化性能的影响，类别失衡对半监督

模型训练收敛性的影响等，为开放环境下分布失配的半监督学习建立理论基础。

本章的主要工作已经成文发表，包括：

� Lan-Zhe Guo, Feng Kuang, Zhang-Xun Liu, Yu-Feng Li, Nan Ma, Xiao-Hu Qie.

Weakly Supervised Learning Meets Ride-Sharing User Experience Enhancement.

In: Proceedings of the 34rd AAAI conference on Artificial Intelligence (AAAI’20),

New York, NY, USA, pp.4052-4059, 2020. （中国计算机学会 A类会议，第一

作者）

� Lan-Zhe Guo, Zhi Zhou, Jie-Jing Shao, Qi Zhang, Feng Kuang, Gao-Le Li, Zhang-

Xun Liu, Guo-Bin Wu, Nan Ma, Qun Li, Yu-Feng Li. Learning from Imbalanced

and Incomplete Supervision with Its Application to Ride-Sharing Liability Judg-

ment. In: Proceedings of the 27th ACM SIGKDD Conference on Knowledge

Discovery and Data Mining (KDD’21), Virtual Event, Singapore, pp.487-495,

2021. （中国计算机学会 A类会议，第一作者）



第六章 结束语

本文工作主要涉及国家自然科学基金创新群体项目“面向开放动态环境的

机器学习”（61921006）和面上项目“适于图像分类和标注的安全机器学习技术

研究”（61772262）等科研项目内容。

6 . 1 本文工作总结

半监督学习通过引入大量易于获取的无标注数据辅助模型训练，提升标注

信息不足时机器学习的泛化性能，推动了机器学习方法在更多场景中的应用。既

有半监督学习研究大多针对封闭环境，然而，现实任务往往是开放的，存在数

据分布失配、数据动态流式、先验知识不足、类别比例失衡等挑战，既有方法

泛化性能时好时坏，难以适用于开放环境。本文围绕开放环境下的半监督学习

展开研究，提出了一套更稳健适应开放环境的半监督学习解决方案，具体而言，

本文主要取得了以下创新成果：

第二章针对数据分布失配，提出了稳健使用无标注样本的方法 DS3L，通过

双层优化进行样本赋权，避免分布外样本导致泛化性能下降。理论上证明了该

方法的收敛率，并从经验风险和泛化风险角度分析了其性能，显著提升了既有

方法对分布失配稳健性。

第三章针对数据动态流式，提出了稳健适应动态数据的方法 Record，通过

影响力机制进行子集选择以适应受限的资源和变化的分布，避免数据分布变化

导致泛化性能下降。该方法可与任意半监督方法结合，一致有效提升既有方法

的稳健性。

第四章针对先验知识不足，提出了稳健选择半监督模型的方法 SafeW，通

过优化潜在最坏情况下的性能提升，避免模型选择错误导致泛化性能下降。理

论上给出了半监督学习实现稳健性的条件，显著提升了既有方法的稳健性，并

易于扩展以提升更宽泛的弱监督学习稳健性。

第五章针对类别比例失衡，提出了稳健处理少数类标注的方法 CWSL 和

LIMI，通过AUC优化和标注分离策略，避免少数类样本过少导致泛化性能下降。
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CWSL

LIMI

图 6 1: 从理论、算法、应用层面对本文工作的总结。

该方法在现实应用网约车智能评价和智能判责任务中成功落地转化，显著提升

了业界既有做法的稳健性。

图 6 1对本文的工作从理论、算法、应用的层面做了总结。理论上，本文对

深度半监督学习的经验风险及泛化风险进行了分析，对提出的双层优化方法进

行了收敛性及收敛速率的证明，给出了半监督学习实现稳健性的理论条件，对

提出的最大最小优化目标进行了全局最优解的分析。算法上，针对数据分布失

配、数据动态流式、先验知识不足、类别比例失衡四种典型问题分别提出了稳健

的半监督学习方法。应用上，在滴滴出行网约车平台实际任务网约车智能评价

系统和网约车智能判责系统中成功落地转化。

6 . 2 未来研究展望

本文考虑开放环境下的半监督学习，并从数据输入-模型构建-标注输出三个

角度针对性的提出解决方案，后续考虑到更广泛的开放场景以及环境持续动态

变化的情况，有如下一些值得研究的方向：

1. 面向流数据的半监督学习。本文第三章中，我们初步考虑了无标注数据

流式到来且数据分布逐渐变化的情况，在后续工作中，我们将进一步考虑数据

分布、类别空间、特征维度都有可能发生变化的情况，设计稳健性强、复杂度低

的流式半监督学习理论、方法和技术体系，使半监督学习模型具备实时处理和

适应变化的能力。
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2. 利用环境交互的半监督学习。在开放动态环境中，往往存在大量复杂的

领域知识和带噪的反馈信息。如何建立模型与环境的交互，针对交互中知识复

杂与反馈带噪的问题，形成知识精化推理、带噪风险优化技术，降低对高质量监

督信息的依赖，提升半监督学习的稳健性，是一个值得研究的问题。

3. 数据知识双驱动的半监督学习。除了无标注数据之外，逻辑知识也是很

多任务中能够获得的信息。因此，在数据信息不足以训练可靠的半监督学习模

型时，通过引入逻辑知识推理，在数据和知识的共同促进下提升半监督学习的

性能是一个值得研究的问题。

4. 针对非结构化数据的深度半监督学习。现有深度半监督学习技术在图像、

语音、文本等结构化数据中取得了成功的应用，但是在现实应用场景中，更为常

见的数据类型是非结构化的表格型数据，现有深度半监督学习中常用的数据增

广策略在这种非结构化数据中不再适用。因此，如何设计能够处理非结构化数

据的深度半监督学习，是一个重要的研究方向。

此外，在合作者的帮助下，我们已经对开放环境下的半监督学习研究做了

综述介绍 [58]，提出了多种半监督学习泛化性能下降的现实任务场景，并且开

源了基于 Python语言的半监督学习工具包及相应教程。未来我们会继续针对开

放动态环境下的半监督学习进行研究和探索，完善理论体系、设计稳健方法、开

源实用工具，进一步推动半监督学习的发展与应用。
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Liang Pu. STEP: Out-of-Distribution Detection in the Presence of Limited In-

Distribution Labeled Data. In: Advances in Neural Information Processing

Systems (NeurIPS’21), Virtual Event, pp.29168-29180, 2021.（中国计算机学会

A类会议，共同一作）

5. Lan-Zhe Guo, Zhen-Yu Zhang, Yuan Jiang, Yu-Feng Li, Zhi-Hua Zhou. Safe Deep

Semi-Supervised Learning for Unseen-Class Unlabeled Data. In: Proceedings of

the 37th International Conference on Machine Learning (ICML’20), Virtual

149



150 附录 A 攻读博士学位期间学术成果及参加科研项目情况

Event, pp.3897-3906, 2020.（中国计算机学会 A类会议，第一作者）

6. Lan-Zhe Guo, Zhi Zhou, Yu-Feng Li. RECORD: Resource Constrained Semi-

Supervised Learning under Distribution Shift. In: Proceedings of the 26th ACM

SIGKDD Conference on Knowledge Discovery and Data Mining (KDD’20),

San Diego, CA, USA, pp.1636-1644, 2020.（中国计算机学会 A类会议，第一

作者）

7. Lan-Zhe Guo, Feng Kuang, Zhang-Xun Liu, Yu-Feng Li, Nan Ma, Xiao-Hu Qie.

Weakly Supervised Learning Meets Ride-Sharing User Experience Enhancement.

In: Proceedings of the 34rd AAAI conference on Artificial Intelligence (AAAI’20),

New York, NY, USA, pp.4052-4059, 2020.（中国计算机学会 A类会议，第一作

者）

8. Lan-Zhe Guo, Yu-Feng Li. A General Formulation for Safely Exploiting Weakly

Supervised Data. In: Proceedings of the 32nd AAAI conference on Artificial

Intelligence (AAAI’18), New Orleans, LA, pp.3126-3133, 2018.（中国计算机学

会 A类会议，第一作者）

9. Chang-Jian Chen, Zhao-Wei Wang, Jing Wu, Xi-Ting Wang, Lan-Zhe Guo, Yu-

Feng Li, Shi-Xia Liu. Interactive Graph Construction for Graph-Based Semi-

Supervised Learning. IEEE Transactions on Visualization and Computer

Graphics (TVCG), 27(9): 3701-3716, 2021. (中国计算机学会 A类期刊，第五

作者）

中国计算机学会 B、C类论文：

1. Miao Xu, Lan-Zhe Guo. Learning from Group Supervision: The Impact of Super-

vision Deficiency on Multi-Label Learning. Science China Information Science

(SCIS), 64(3):1-13, 2021.（《中国科学：信息科学》英文版，“中国科技期刊卓

越行动计划”重点期刊，第二作者，通讯作者）

2. Tong Wei, Lan-Zhe Guo, Yu-Feng Li, Wei Gao. Learning Safe Multi-Label Predic-

tion for Weakly Labeled Data. Machine Learning Journal (MLJ), 107(4):703-

725, 2018.（机器学习领域重要期刊，第二作者）

3. Lan-Zhe Guo, Tao Han, Yu-Feng Li. Robust Semi-Supervised Representation

Learning for Graph-Structured Data. In: Proceedings of the 23rd Pacific-Asia
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Conference on Knowledge Discovery and Data Mining (PAKDD’19), Macau,

China, pages:131-143, 2019.（数据挖掘领域重要会议，第一作者）

4. Lan-Zhe Guo, Shao-Bo Wang, Yu-Feng Li. Large Margin Graph Construction for

Semi-Supervised Learning. In: IEEE International Conference on Data Mining

Workshops (ICDMW), Singapore, pages:1030-1033, 2018.（数据挖掘领域重要

会议，第一作者）

在准备论文：

1. SU-SSL: Maximize Performance on Unseen Classes and Maintain Safeness on Seen

Classes. （投稿至 NeurIPS 2022，中国计算机学会 A类会议，共同一作）

2. Active Model Adaptation Under Changed Environments.（投稿至 NeurIPS 2022，

中国计算机学会 A类会议，第二作者）

3. Robust Deep Semi-Supervised Learning: A Brief Introduction.（投稿至 IEEE

Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence，中国计算机学会 A

类期刊，第一作者）

二、攻读博士学位期间申请的专利

1. 李宇峰，郭兰哲。一种安全可靠的图像分类半监督机器学习方法及装置，发

明专利，CN201910565453.1。

三、攻读博士学位期间参加的主要科研项目

1. 国家自然科学基金创新群体项目“面向开放动态环境的机器学习”（61921006）

2. 国家自然科学基金委面上项目“适于图像分类和标注的安全机器学习技术研

究”(61772262)

3. 科技部“云计算和大数据”重点研发计划项目“智能无人集群系统全局规划

及协同行为管控”(2017YFB1001903)





附录 B 攻读博士学位期间获奖及学术

活动情况

一、攻读博士学位期间获奖情况

1. 第九届百度奖学金（奖金 20万元，全球华人共 10名），2021年

2. 第一届华为-南京大学人工智能联合实验室突出贡献奖，2021年

3. 微软学者提名（大陆地区共 16人），2021年

4. 腾讯奖学金，2021年

5. 博士研究生国家奖学金，2020年

6. 博士研究生国睿奖学金，2019年

7. PAKDD学生旅行奖（Student Travel Award），2019年

8. 硕士研究生国家奖学金，2018年

9. AAAI学生旅行奖（Student Travel Award），2018年

二、攻读博士学位期间学术活动情况

国内外重要学术会议组织委员会成员：

1. 第 13届亚洲机器学习会议流程主席（The 13rd Asian Conference on Machine

Learning，ACML 2021，Workflow Chair，国际人工智能重要会议）

2. 第 18届中国机器学习会议流程主席（The 18th China Conference on Machine

Learning，CCML 2021，Workflow chair，国内人工智能重要会议）

顶级国际学术会议高级程序委员会成员：

1. 第 30 届国际人工智能联合大会（The 30th International Joint Conference on

Artificial Intelligence，IJCAI 2021，人工智能领域顶级会议，CCF-A类会议）

2. 第 13届亚洲机器学习会议（The 13rd Asian Conference on Machine Learning，

ACML 2021，人工智能领域重要会议）

153



154 附录 B 攻读博士学位期间获奖及学术活动情况

顶级国际学术会议程序委员会成员：

1. 国际机器学习大会（International Conference on Machine Learning，ICML，CCF-

A类会议）：2020，2021，2022

2. 神经信息处理系统大会（Neural Information Processing Systems，NeurIPS，CCF-

A类会议）：2020，2021，2022

3. AAAI人工智能大会（AAAI Conference on Artificial Intelligence，AAAI，CCF-A

类会议）：2020，2021，2022

4. 国际人工智能联合大会（International Joint Conference on Artificial Intelligence，

IJCAI，CCF-A类会议）：2020，2021，2022

5. 国际表示学习大会（International Conference on Learning Representations，ICLR，

CCF-A类会议）：2021，2022

6. ACM SIGKDD知识发现与数据挖掘大会（ACM SIGKDD Conference on Knowl-

edge Discovery and Data Mining，KDD，CCF-A类会议）：2021

7. 亚太区知识发现与数据挖掘大会（Pacific-Asia Conference on Knowledge Dis-

covery and Data Mining，PAKDD，数据挖掘重要会议）：2021

顶级国际学术期刊审稿人

1. IEEE Transactions on Knowledge and Data Engineering（IEEE TKDE）

2. Machine Learning Journal（MLJ）

3. Artificial Intelligence Journal（AIJ）

顶级国内学术会议及期刊审稿人

1. 第 18届中国机器学习会议（CCML2021）

2. 软件学报

3. Frontiers of Computer Science
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