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摘  要 深度神经网络在众多视觉表征领域取得了显著的成功，如目标检测、识别等。然而，需要大量良好标记的数据进

行训练是它们最普遍的限制之一。在实际应用中，为每一个要学习的新任务建立庞大的标记数据集是极其昂贵，甚至是不可

行的。半监督深度学习，通过在有限标记数据的条件下充分挖掘大量的未标记数据信息，从而达到与监督学习相媲美的分类

精度。然而，当标记数据极其稀少时，现有半监督算法的性能会受到严重影响。因此，本文提出了一种可靠标签选择与学习

（Reliable Label Selection and Learning, ReLSL）算法，以解决在仅有极少量标签图像数据时半监督深度学习所面临的问题。

具体地，本文首先运用无监督学习方法提取样本特征，并应用基于图的标签传染算法得到无标签样本的伪标签。而后，为了

筛选出更为可靠、有更多信息的样本，本文提出了一种综合考虑样本输出均值和一致性的伪标签学习与标定策略。在获得具

有扩展标签的数据集后，考虑到训练样本中引入一定比例的标签噪声无可避免，因此本文提出两种策略来训练高鲁棒半监督

深度模型：标签平滑策略（Label Smoothing Strategy, LS），用以避免标签过于尖锐；均值偏移校正策略（Mean Shifting Correction 

Strategy, MSC），用以降低样本输出偏移风险。实验结果表明，在 CNN-13、WRN-28-2 及 ResNet-18 各种网络结构下，本文

所提出的 ReLSL 算法在 CIFAR-10/100、SVHN、STL-10 和 Mini-ImageNet 数据集上均表现出先进的性能。特别地，本文算

法在 WRN-28-2 网络结构下仅有 10 个标记数据的 CIFAR-10 上，相较于最新算法具有 6.78%的准确率提升；在 CNN-13 网络

下仅有 100 个标记数据时，可以达到目前主流半监督学习算法 4000 标记时的测试误差 6.39±0.47%。 
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Abstract Deep neural networks have achieved remarkable success in many visual representation fields, such as 

object detection, recognition, et.al. However, requiring the large quantity of well labeled data for training is one 

of their most prevalent limitations. Many real-world classification applications are concerned with samples that 

are not presented in standard benchmark datasets, and building large labeled dataset for each new task to be 

learned is not practically feasible. Although enormous quantities of unlabeled data are accessible and can be 
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collected with minimal effort, the data labeling process is still extremely expensive. Semi-supervised learning 

(SSL) provides a way to improve a model’s performance with the surplus of unlabeled data when only limited 

labeled data are available. However, when the labeled data is extremely scarce, the performance of the existing 

SSL algorithms can be severely affected. For example, on the prevalent cifar-10 dataset, when each class is 

supported by only one label sample, the accuracy of most SSL algorithms degrades seriously. The problem is 

mainly manifested as: the initial informative information for classification is extremely limited, the model faces 

cold-start problem; in the process of training, the proportion of pseudo-label noise is difficult to control and the 

model has a much larger potential risk to be collapsed. In this paper, we propose a Reliable Label Selection and 

Learning (ReLSL) framework, which tackles the problem semi-supervised deep learning facing when only 

few-shot labeled image data is available. In brief, we exploit synergies among unsupervised learning, SSL and 

robust learning to bootstrap additional reliable labels for robust network training. For the unsupervised learning, 

it is used to ease the problem of cold-start under scarce labeled conditions. For SSL and robust learning, they are 

used to obtain good learning performance in the presence of noise labels. To be specific, for our whole ReLSL, 

we first implement Anchor Neighborhood Discovery (AND), an unsupervised learning algorithm to extract 

features of all training samples, and then obtain their pseudo-label by applying graph-based label propagation 

algorithm. Then, in order to screen out more reliable and informative samples, a pseudo-label learning and 

calibration strategy is proposed that comprehensively considers the mean and consistency of the sample’s output, 

and conduct effective screening of samples through Small-Loss theory. After obtaining the dataset with extended 

labels, considering that a certain proportion of label noise is inevitably introduced into the training set, we 

therefore propose two strategies to train a robust SSL model, namely, a Label-Smoothing strategy (LS) for 

regularizing labels from being too sharp, thus reducing noise label interference to loss function; Mean-Shifting 

Correction strategy (MSC) for reducing the risk of sample output deviation. As a result, the proposed ReLSL 

achieves state-of-the-art performance on CIFAR-10/100, SVHN, STL-10 and Mini-ImageNet across a variety of 

SSL conditions with the CNN-13, WRN-28-2 and ResNet-18 networks. In particular, our framework achieves a 

6.78% accuracy boosting on CIFAR-10 with only 10 labeled data under WRN-28-2. Moreover, our algorithm can 

achieve the test error of 6.39±0.47% with only 100 labeled data under CNN-13, which is comparable to the one 

with typical SSL under 4000 labeled conditions. 
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1 引言 

卷积神经网络（Convolutional Neural Networks, 

CNNs）目前是视觉表征学习[1-3]的公认标准，但其

最普遍的局限性之一是需要大量标记数据来更好

地进行模型训练。尽管目前可以轻易获取海量的原

始未标记数据，然而，标注样本仍然是一项费时费

力的工程[4-7]。充分挖掘大量未标记数据中蕴含的潜

在信息来提高深度学习准确率一直是解决这一问

题的重要研究方向之一。 

半监督学习（Semi-supervised Learning, SSL）

旨在充分利用少量有标记数据，并有效挖掘大量无

标记数据的潜在信息，以提升模型的泛化能力。目

前，最新的半监督深度学习（同样用 SSL 标记）图

像分类方法主要集中于以下三方面的探索：1. 利用

同一样本在不同扰动下预测的一致性（一致性正则

化）[8-10]；2. 在训练过程中采用伪标签策略进行标

签扩充[11-12]；3. 通过数据增强提高模型的鲁棒性
[13-14]。以上三类方法利用未标记样本的机制不尽相

同，然而，在某些情况下，它们可以有效地融合，

以进一步提高模型精度。简而言之，伪标记利用模

型对未标记样本的预测作为训练的标签，以达到扩

充数据集的目的。类似地，一致性正则化在随机变

换输入样本或模型函数后，通过模型的输出预测得

到“软标签”以进行更新与限制。数据增强类方法

通常通过添加各种基于图像预处理的数据增强或

混合样本增强（Mixed Sample Augmentation, MSA）
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[15]来提高模型的泛化能力。 

然而，以上 SSL 算法仍需要一定比例的标记数

据作为训练基础，此类算法在标记数据量极少的情

况下往往不能进行有效训练。其通常表现为：初始

信息量过少，模型启动困难；训练过程中伪标签噪

声比例难以控制，模型容易崩溃。如在通用的

CIFAR-10 数据集上，当每一类仅有 1 个标签样本

作为支撑时，绝大多数 SSL 算法的准确率退化严重
[14, 16] ；同时，在更为复杂的 CIFAR-100 及

Mini-ImageNet 数据集上，极少标签条件下的半监

督训练几乎是不可进行的。 

针对极少标签样本条件下 SSL 中的启动困难

及噪声干扰问题，本文提出了一种基于可靠标签选

择与学习（Reliable Label Selection and Learning, 

ReLSL）的半监督训练算法。具体地，本文首先运

用 Anchor Neighborhood Discovery（AND）[17]无监

督学习算法对所有样本进行特征提取，并运用基于

图的标签传播算法[18]得到无标签样本的伪标签。而

后，为了筛选出更可靠、更有信息的伪标签样本，

本文提出了一种综合考虑样本输出均值与一致性

的伪标签学习与标定策略，并通过 Small-Loss 理论
[19]对样本进行有效筛选。在获得具有扩展标签的数

据集后，考虑到训练样本中会不可避免地掺杂一定

比例的噪声标签，本文提出两种策略来训练高鲁棒

的半监督深度模型：标签平滑策略（Label Smoothing 

Strategy, LS），通过对伪标记样本输出进行自适应平

滑，用以避免标签过于尖锐，从而降低由于标签扩

充及后续训练过程中由错误标记数据对损失函数

的干扰；均值偏移校正策略（ Mean Shifting 

Correction Strategy, MSC），通过对历史记录中各类

样本特征分布进行统计与加权，用以校正单个样本

由于过分扰动所产生的输出偏差，从而降低样本输

出偏移风险。 

总结来说，本文针对极少标签样本条件下的

SSL 学习问题，主要贡献和创新之处有以下三方面： 

（1）提出了一种综合考虑样本输出均值与一

致性的伪标签学习及标定策略，用于筛选出更为可

靠、更有信息的样本以解决极少标签条件下 SSL 中

的启动困难问题； 

（2）提出了 LS 自适应标签平滑策略用以避免

标签过于尖锐，从而降低错误标记数据对损失函数

的干扰； 

（3）提出了 MSC 均值偏移校正策略，用以校

正单个样本所产生的输出偏差，从而进一步降低样

本输出偏移风险。 

本文针对极少标签条件下的 SSL 问题，所提出

的 ReLSL 算法框架在 CIFAR-10/100、SVHN、

STL-10 和 Mini-ImageNet 数据集上获得了目前最先

进的实验结果。特别地，本文算法在 WRN-28-2
[2]

下仅有 10 个标记数据（每一类别 1 个标记数据）

的 CIFAR-10 上相较于最新算法具有 6.78%的测试

误差下降，并且在仅有 100 个标记数据条件下的

CNN-13
[9]模型中已可以达到目前主流 SSL 算法

4000 标记时的测试误差（6.39±0.47%）。此外，在

CIFAR-100 数据集上，同样在每 1 类别仅有 1 个标

记数据的条件下，本文算法相较于基线模型获得了

10%+的测试误差下降。 

本文第 2 节简要回顾已有的 SSL 相关工作；第

3 节详细介绍本文所提出的算法框架及创新点；第

4节给出ReLSL在多个数据集上的测试结果以及对

比讨论；第 5 节对本文工作进行总结并对接下来的

工作进行展望。 

2 相关工作 

以往关于半监督深度学习研究的主要趋势为

使用一致性正则化来约束输入预测，使其在不同的

数据或网络扰动下保持一致。最近，伪标记策略进

一步提高了模型的准确性，该策略一般通过在训练

过程中对未标记数据进行筛选性标记以对数据集

进行有效扩展。在上述两类策略的基础上，研究者

们引入了数据增强技术以进一步提高测试准确性。 

2.1  一致性正则化 

一致性正则化方法首先由 Sajjadi 等人[8]提出，

作者运用随机数据增强和 Dropout 等操作，同时通

过距离函数，如 L2 范数或交叉熵损失，鼓励在同

一样本下两次运行的预测输出尽量一致。随后，

Laine 等人[9]提出了 Temporal Ensembling（TE）概

念，对样本输出结果进行指数加权平均以减少一次

样本输入，同时实现更为稳定及鲁棒的一致性约

束。考虑到在 TE 方法中，每个 Epoch 的预测只会

改变一次，其在学习大型数据集时变得很笨拙。为

了克服这一问题，Tarvainen
[20]等人提出了 Mean 

Teacher（MT）来平均模型权值，而非样本历史输

出。此外，与对模型及样本进行随机扰动不同，

Miyato 等 人 [21] 使 用 虚 拟 对 抗 训 练 （ Virtual 

Adversarial Training，VAT）将学习到的最有效扰动

注入数据样本，以便对预测进行一致性正则化。最
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近， Verma 等人 [22] 提出了插值一致性训练

（Interpolation Consistency Training，ICT），这是一

种受 MSA
[15]启发的算法，通过对两样本混合位置

的一致性约束以进一步稳定模型输出。在文献[10]

中，作者将 Lipschitz 约束运用到用于 SSL 的生成

对抗网络（Generative Adversarial Networks, GANs）
[23]中，以进行类一致性约束。最近，ReMixMatch

[16]

也采用了一致性正则化策略，其将约束作用于多个

强增强样本的输出与同一弱增强版本输出以进一

步发挥数据增强在一致性约束中的作用。 

2.2  伪标记策略 

针对半监督学习中的伪标签策略早在数十年

前便已经为研究者所知。Shi
[24]等人将网络预测转

换为对未标记样本的硬标签，并引入了不确定性加

权损失指导网络训练。此外，方案进一步进行了最

小-最大特征（Min-Max Feature，MMF）正则化，

以鼓励类内一致性和类间分离性。最近的一项工作

使用了一种基于图的标签传播方法[18]，该方法对整

个数据集进行预测，并使用这些预测为未标记数据

生成伪标签以共同训练深度神经网络。最近，

FixMatch 方法[14]被提出，其通过使用模型对弱增强

无标记样本的预测来生成伪标签，当输入同一个样

本的强增强版本时，模型利用其伪标签进行监督训

练。类似地，Wei
[25]等人提出一种增量式伪标签标

定策略，在训练过程中动态改变标签数据集，并运

用动态平衡因子调整数据损失权值。不同于为每个

未标记数据设置硬伪标签，Arazo 等人[11]提出了一

种针对 SSL 的软伪标签策略，其中所采用的软标签

由模型最后一次预测得到的。最近，针对极少标签

样本条件下的 SSL 问题，Albert 等人[26]提出了一种

有效筛选噪声标签的训练形式以在训练初期获得

较为稳定、有效的伪标签。此外，Chen 等人[27]使

用类知识蒸馏策略进行 SSL 任务，并在 ImageNet

上获得了最佳的半监督表现。据调研的最新成果，

谷歌团队通过使用元学习生成伪标签[28]以达到在

CIFAR-10 数据集上 4000 标签样本条件下的最佳效

果。 

2.3  数据增强 

对于使用深度模型的上述两类 SSL 策略，最近

的大多数工作都将不同的数据增强策略集成至他

们的基础模型中，以获得更高的性能。对于 MSA

方法，Verma 等人[22]首次提出对训练数据进行混合

增强以达到一个强基线，并通过增强两个训练样本

之间的插值平滑性进一步稳定模型输出。以同样的

方式，文献[11]和[29]通过数据混合增强以帮助校准

深度神经网络，从而减少确认偏差。最近，Wei 等

人[30]提出了一种基于 FMixCut 的数据增强策略，通

过改进 FMix
[31]算法并运用于半监督深度学习任务

中以获得更高的分类准确率。此外，其方法还引入

了动态标签样本混合策略以进一步加速模型收敛。

近期，针对 SSL 的另一种基于传统“强”图像处理

的数据增强策略引起了研究者的关注。在文献[13]

中，无监督数据增强方法被提出，以对模型在一个

未标记样本和它的强增强版本之间预测的一致性

进行约束。进一步，Berthelot 等人[16]提出了一种名

为 ReMixMatch 的数据增强 SSL 框架变体，在其提

出的基于控制理论的“CTAugment”中，不需要任

何形式的基于强化学习的训练便可以执行数据增

强，从而大大增加了“强”数据增强组合策略的效

率。此外，FixMatch
[14]提出综合利用 Cutout

[32]、

CTAugment
[16]和 RandAugment

[33]进行数据增强的

方法以获得更为准确的半监督分类效果。 

3 算法描述 

本文将 SSL 问题描述为通过在数据集D 上训

练深度神经网络 ( )f  用于C 分类问题，其中D 分

为无标签数据集 1= ( )UNU

U i ixD 以及标签数据集

1=( , ) LNL L

L i i ix yD ， L

iy 为标签，通常采用 one-hot 向量

表示，即长度为C 的向量中仅有 1 个位置值为 1，

其余为 0。对于极少标签样本下的 SSL 问题，有

L UN N 。针对本文提出的 ReLSL 算法，其流程

如图 1 所示，主要分为三个步骤：特征提取与基于

图的标签传染（3.1 节）；基于均值与一致性的伪标

签学习与标定（3.2 节）；利用 LS 及 MSC 策略进行

半监督学习（3.3 节）。 

3.1  特征提取与标签传染 

特征提取及标签传染的整体过程如图 1 中步骤

1 所示。针对 SSL 问题，本文首先借鉴文献[26]中

的结论，且为了公平地比较，我们选用了（Anchor 

Neighborhood Discovery, AND）算法[17]进行特征学

习，表示为 ( )i ie x ，其中 ( ) 对应 AND 网络，

默认采用ResNet-50结构。由于特征提取网络 ( ) 在

本文中扮演黑盒特征提取器的角色，且此部分并非

本文工作重点，因此这里不再赘述其训练过程。 
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半监督深度学习

特征提取与标签传染

标签传染

未标记数据 原始标记数据 正确标记数据 错误标记数据

伪标签学习与标定

无监督
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图 1 本文 ReLSL 算法流程图。步骤 1 为特征提取与标签

传染过程（上）。步骤 2为伪标签学习与标定过程（右

下），其中图形大小代表了输出置信度，图形越大，

置信度越高；图形填充灰度代表了历史输出稳定程

度（一致性），颜色越深，输出越稳定。步骤 3为半

监督深度学习过程（左下）。 

当获得提取的特征 1{ } L UN N

i i



e 后，我们采用公式

（1）进行相似度矩阵 A 的计算。 

,
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0

T
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A e e
， 若 且

， 其他



 （1） 

其中  为超参数，用于控制对远距离样本的敏

感程度，其值越大则代表对特征距离相差较大的样

本相似度越小。本文参照文献[18]，将其设置为 3。

( )kNN e 用于计算 e 的 k 临近样本特征，为进行公平

比较，本文将 k 值统一设置为 50。 

而后对矩阵 A 进行规范化操作，获得矩阵W  

                1/2 1/2 W D AD           （2） 

其中 D 为对角矩阵，其对角线上的值为图中对

应节点的度。 

接下来，本文定义维度为 ( )L UN N C  的标签

矩阵 Z 用以获得每一个无标签样本 U

ix 的伪标签隶

属度向量，其表达式为 
1( )  Z I W Y             （3） 

其中， 代表跳向图中相邻节点的概率， I 为

单位矩阵。Y 为与 Z 同维度的初始化标签矩阵，对

于标签样本 L

ix ， , 1i c Y ，其中 arg max( )L

i cy ，而

其余未标记样本对应位置的Y 行值均为 0。考虑到

求解 1( ) I W 的困难性，本文实验中同样采用共

轭梯度法[34]求解该问题。 

当获得了稳定的标签矩阵 Z 后，对于无标签样

本，我们通过取最大值以将隶属度向量转化为

one-hot 向量；而对于标签样本，其对应位置值与Y

保持一致，本文将调整后的标签矩阵记为 Z 。 

3.2  基于均值与一致性的伪标签学习与标定 

针对一般的 SSL 问题，采用 3.1 节所述的标签

传播策略后，其伪标签的标定准确率已具有较高保

障。依靠基于一致性正则项半监督模型所天然具有

的鲁棒性，其最终分类准确率已逼近监督学习[14]。

然而，针对本文所关注的极少标签条件下的半监督

学习问题，由于初始信息的极度匮乏，其伪标签质

量无法仅通过以上标签传染得到保障。因此，本文

需进一步对伪标签样本进行再学习与重标定。 

依据 Small-Loss 理论，即正确标记的样本往往

在学习率较大的训练前期更容易被网络记忆，其损

失也相对较小，本文将在此理论基础上，设计一个

综合考虑样本输出均值与一致性的伪标学习与标

定策略。 

首先，对基于传统 Small-Loss 理论进行模型

( )  的训练过程中，我们采用被广泛应用的

WRN-28-2 网络结构，其损失函数被定义为标准交

叉熵（Cross Entropy, CE）损失函数，即： 

  ,

1

log ( )
C

i cce i c

c

loss


 Z x        （4） 

其中 
,i cZ 表示样本 ix 对应标签属于类别 c 的概

率，相应地， ( )i cx 表示 ix 经过网络输出属于类别 c

的概率。 

然而，随着训练的进行，Small-Loss 理论仍然

无法保证模型不会过拟合于噪声样本，尤其当噪声

比例过高时。考虑到噪声样本在训练过程中天然具

有的输出强不确定性，即输出损失方差大，因此，

本文在模型 ( )  的训练过程中引入一致性惩罚项，

其目的在于令错误分类或难分类样本在训练过程

中关注其输出的一致性（确定性），从而缓解由于

过度训练造成的 CE 损失过早收敛。因此，本文将

( )  的训练优化函数改写为: 


+

2

+ ( ) ( )ce ce i iloss Loss x x        （5） 

其中 ix 与 
ix 表示同一样本经过两次数据增强

后的结果， 为权重超参数，其值越大，则代表损

失函数更关注模型对样本输出的稳定性，反之，更

关注其对标签的一致程度，具体设置请参照 4.1 节。  

虽然依据公式（5）可以进一步相对准确地挑
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选出具有正确标记的样本，然而，这些样本往往为

易分类样本，即并非均具有代表性，因而导致其对

模型的训练贡献受限。通过观察，我们发现某些样

本虽然损失较高，即置信度不高，但损失的波动并

不明显，即一致性较强（如图 1 中步骤 2 所示），

而此类样本往往也能够被正确预测并更具有分类

价值。因此，与直接对样本输出损失进行排序并筛

选的方法不同，本文将记录样本在训练后期的输出

损失，并通过均值与方差的综合考量，即由公式（6）

确定标签样本。 

   2

ce ce(- ) (- )i i iChoose mean loss d std loss d ： ： （6） 

注意此处仍以 celoss 作为筛选依据， ce (- )iloss d：

表示样本 ix 在模型最后 d 个 epoch 获得的损失。当

为每个训练样本获取 iChoose 后，我们将其进行升

序排序，并为依据最后一次训练获得的 one-hot 标

签  argmax ( )ix 进行标记的每一类别组保留前

个样本，而其余样本则重新标定为未标记样本（如

图 1 中步骤 2 所示）。我们将重标定后的训练数据

集记为 D ，其中，标签数据集为 +

1=( , ) LLN NL L
L i i ix yD ，

无标签数据集为 

1=( ) LUN NU
U i i



xD ，对于极少标签条件

下，有 
LLN N 。 

3.3  基于LS及MSC策略的半监督学习 

本节将以 D 作为数据集进行 ( )f  模型训练。

为了进行公平的比较并证明所提出LS及MSC策略

的有效性，本文选用了当下最先进的研究成果作为

半 监 督 骨 干 网 络 与 方 法 框 架 ， 分 别 为 ：

Pseudo-label
[11]、FMCmatch

[30]、ReMixMatch
[16]以及

FixMatch
[14]。考虑到相关模型的共通性与差异性，

且为保证方法描述的完整性，本文在骨干模型与方

法框架描述中仅列出关键部分。 

一般地，SSL 问题的优化函数表达为： 

( )ssl slloss loss loss strategy        （7） 

其中 sslloss 代表半监督损失函数，如一致性正

则项、Mixup
[15]、FCut

[30]、FMix
[31]以及一些无监督

损失函数（熵最大化[11]、旋转不变[16]）等，此项一

般同时作用于数据集 UD 与 LD 上。 slloss 为传统监督

学习损失函数，一般为作用于 LD 或 
LD 上的 CE 损

失函数。符号表示作用关系，其后的strategy为

作用于模型训练过程中的策略，如动态标签样本混

合策略[30]、自学习标签传染策略[14, 25]、多路预测混

合自标定策略[16, 31]、Training Signal Annealing
[31]以

及 Distribution Alignment
[16]等。 

3.3.1  标签平滑策略 

尽管依据公式（6）可进一步对标记数据进行

提纯，然而， 
LD 中仍然具有一定量的错误标签样

本，并且随着训练的进行，错误标签可能逐渐扩散。

因此，在模型训练过程中，我们将采用标签平滑策

略 LS 对D 中样本所对应的“标签” iy 等比例平滑，

以缓解由于错误标记导致无法修正的问题。 

 = (1 ) / ( )i i i i iC y y          （8） 

其中： 

(1 ) (1 )

1

i

i

    
 


y，若

， 其他

   
 （9） 

 为基础平滑系数，  为 0 至 1 之间均匀采样

随机数。由公式（8）可知，  为平滑因子，其值

越小，则输出向量越平滑，与此同时，公式（8）

仍保证了对于每一个样本的输出向量元素之和为

1。考虑到模型的收敛问题，标签平滑策略需随着

迭代的进行逐渐衰减，即 需逐渐变小，而绝大多

数 SSL 均采用学习率衰减策略进行模型训练，因

此，本文经验性地将 设置为学习率 lr ，具体分析

请参照 4.1 节。由公式（9）可知，随着学习率的不

断衰减，逐渐变大，即 LS 策略会随着迭代的进

行，减小标签的不确定性，从而帮助模型收敛；与

此同时，公式（9）中的衰减条件也保证了模型训

练的稳定性。值得一提的是，本策略与知识蒸馏中

教师模型的 Soft Target
[35]功能类似，也可为本文所

涉及的单网络训练提供更多类间和类内信息。 

针对 iy 的获取，为进一步稳定训练，本文采用

指数加权平均操作对样本每一次的输出结果进行

加权平均，即： 

( ) ( -1) ( 1)

( )

(1 ) ( )

/ (1 )

i t i t t i

t

i i t

f   

 

s s x

y s

 



 


      （10） 

其中 ( 1)( )t if  x 代表样本 ix 在模型 ( )f  训练的

第 1t  个 epoch 时的输出向量。 ( -1)i ts 为样本 ix 在

epoch 1t  时的移动平均值。  为动量权重用以控

制更新力度，对于标签样本 
Li x D ，我们将其设

置为 0.99，而对于无标签样本 
Ui x D ，  设置为

0.4。 

3.3.2  均值偏移校正策略 

受错误标签及扰动的影响，单个样本输出结果

仍有一定概率发生偏移，而考虑到整体训练数据具

有更强的统计意义以及稳定性，本文提出一种均值

偏移校正策略，即通过对每一类样本分别求其输出

的均值分布，而后对单个样本进行加权融合以进行
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偏移校正。 

具体地，我们首先将数据集 D 中每个样本在

softmax 的输入向量进行指数加权平均操作： 



( ) ( -1) ( -1)

( )

(1 ) ( )

/ (1 )

logit

i t i t t i

t

i i t

f



  

 

z z x

z

 



 


      （11） 

与公式（10）类似， ( -1) ( )logit

t if x 代表样本 ix 在模

型 ( )f  训练的第 1t  个 epoch 时 softmax 的输入向

量。  为动量权重用以控制更新力度。 

当为每一个训练样本在每下一 epoch 设置了更

为稳定的指数加权平均输出 
i 之后，本文进而对每

一虚拟类中的输出进行平均操作，即： 

 ( ) ( ) for argmax( )i it c mean c  ，Center  （12） 

其中 tCenter 为C C 矩阵，每一行 ( )t cCenter

代表了当前 epoch t 下类别 c 所对应类的平均输出

概率向量，既包含原始有标签样本也包含原始无标

签样本。 

接下来，对于 U

i Ux D 的输出向量 ( ) ( )logit U

t if x ，

本文采用损失函数（13）对其进行偏移校正。          

 ( ) ( )
2

( ) ( )logit U U

msc t i it
loss f f  

 
x x 

 Center （13） 

其中
( )

( )U

it
f x


表示固定且不参与参数更新的模

型输出概率向量， 为权重因子，用以控制校正比

例。与 LS 策略类似，随着训练的进行，模型希望

这种不确定性或矫正力度逐渐减小，为简单起见，

此处我们仍将 设置为 lr ，具体分析请参照 4.1 节。 

最后，我们即可将现有最新基于伪标签 SSL 算

法中的有监督学习中伪标签 L
y 替换为公式（8）中

的 iy ，并代入公式（7）的传统监督损失函数 slloss

中进行训练。与此同时，我们将公式（13）中的均

值偏移校正项 mscloss 加入公式（7）中一并进行优化。

可以看出，对于统一的伪标签半监督学习模式，本

节所提出的两个校正策略均为在原有损失基础上

的增量修正策略，具有普适性，并且对于 Mixup 类

数据增强方式也同样适用。 

4 实验结果及分析 

为证明本文所提出算法框架的有效性与通用

性，本节将 ReLSL 应用于当下流行的半监督图像分

类任务，包括 CIFAR-10/100、SVHN、STL-10 和

Mini-ImageNet 数据集，并在最新的 SSL 算法框架

Pseudo-label
[11]、FMCmatch

[30]、ReMixMatch
[16]以及

FixMatch
[14]基础上进行对比测试。经过在数据集

CIFAR-10 及模型 FMCmatch 下的 WRN-28-2，40

标签数据条件下超参数调优，同时参照文献中的相

关设置，在以下的实验中，本文将 3.2 节中的 ( )  设

置为 ResNet-50；公式（1）中的 3 ， 50k  ；公

式（3）中的 0.99  ；公式（5）中的 0.5 ；公

式（10）及公式（11）中的 0.99 (0.4) 。此外，

在伪标签标定的训练过程中，每一类保留的总标签

样 本 数 目 默 认 为 5 0 0 0 /C ， 即 总 数 目
 5000LN N  ，学习率固定为 0.1，batch size 为

512，总迭代 epoch 数为 60，且 15d  。在半监督训

练过程中，包括数据处理、训练方式、其他超参数

设置及网络结构均遵循原骨干模型方法框架。 

接下来，4.1 节将主要对模型中的重要超参数

设置进行讨论，4.2、4.3、4.4、4.5 小节将分别展示

4 种图像分类任务数据集下的算法表现。4.6 小节将

对本文所提出的三个创新点进行消融研究分析，以

验证用于 SSL 的 ReLSL 算法框架的有效性。所有

实验均在 Ubuntu 18.04 环境完成，深度学习框架为

Pytorch 1.5.1 以及 TensorFlow 1.14.0，GPU 为 GTX 

1080 Ti 及 RTX 2080 Ti。 

4.1  模型超参数学习 

在伪标签标定阶段，ReLSL 算法中核心超参数

为公式（5）中的 。因此，本节将首先考察超参数

的设置问题。表 1 展示了不同超参数条件下，针对

40 个初始标签样本并挑选 5K（K 代表千）个作为

伪标签样本时最终被错误标记的样本比例（%）及

最终半监督学习错误率，其中粗体为相对最佳值。

由表 1 可以发现，当 0.5 时伪标签标注正确率最

高，与此同时，其最终的分类准确率也相对最高，

因而在本文所有相关实验中，将 设置为 0.5。 

表 1 受  影响下初始 40 标签样本挑选 5K 伪标签样本标

定错误及最终分类错误率（%） 

  伪标签错误率 最终半监督错误率 

0.0 1.34 7.87 

0.5 1.12 6.93 

1.0 1.14 7.22 

5.0 1.22 7.38 

在接下来的半监督训练中，核心超参数为伪标

签总数目 C 、公式（9）及公式（13）中的平滑系

数 及权重因子 。因此，我们将原始 CIFAR-10

训练集中的 5K 个训练样本用于验证，其余 45K 用

于训练。表 2 展示了 ReLSL 算法在 40 标签条件下

WRN-28-2 上的半监督学习验证误差，同时我们将
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伪标签错误率也一并展示（伪标签总数右侧）。考

虑到运算量，此处我们针对每一个超参数组合随机

训练模型 ( )  一次，并且将 与 直接设置为相等。 

表 2 受 C 、 及 影响下的 40 标签样本伪标签错误率

及 SSL 验证误差（%） 

C \  与  0.1 0.2 lr  

1K (0.20) 8.53 8.98 8.37 

5K (1.12) 8.02 9.23 7.58 

10K (2.44) 8.06 9.02 7.74 

30K (9.06) 11.69 12.35 11.87 

50K (15.00) 22.64 23.60 21.56 

由表 2 可知：当伪标签总数为 50K 时，其测试

效果最差，即此时的伪标签学习与标定策略并无作

用，所有原始无标签样本的伪标签均被当作训练标

签处理。而虽然 1K 伪标签条件下可获得近 100%的

标记准确率，但由于 
LD 总数受限，训练结果依然

不及 5K（1.12%）与 10K（2.44%）。经过综合考察，

本文默认将伪标签总数设置为 5K，平滑系数 及权

重因子 均等于学习率，并随着训练的进行逐渐衰

减。至于在 0 及 0 下的对比实验，见 4.7 节。 

4.2  CIFAR-10数据集测试结果 

CIFAR-10包含大小为 32×32的 10类共计 60K

张自然图像，其中 10K 张用于测试。在本数据集的

测试过程中，标签学习与标定的训练过程中均采用

默认值。在半监督训练过程中，我们分别选用 4 种

SSL 算法框架[11, 14, 16, 30]进行针对性测试对比。为验

证本文针对极少标签及一般条件下半监督学习的

优越表现，我们将标签样本总数分别设置为 10、40、

100、1K 及 4K 进行测试，并同时选用了 CNN-13

及 WRN-28-2 作为骨干网络。实验结果均取 3 次随

机运行结果的均值与标准差进行展示，如表 3 所示，

其中“-”代表无可用对比实验。 

 

表 3  ReLSL 算法及最新算法在 CIFAR-10 上测试误差率对比（%） 

方法 
CNN-13   WRN-28-2 (1.5M) 

40 100 1K 4K 10 40 1K 4K 

Π model
[9]

 - - - 12.36±0.31  - - 23.07±0.66 17.41±0.37 

MT
[20]

 - - 21.55±1.48 12.31±0.28  - - 17.32±4.00 10.36±0.25 

SNTG
[36]

 - - 18.41±0.52 10.93±0.14  - - - - 

MT-SWA
[37]

 - - 15.58±0.12 9.05±0.21  - - - - 

ISL-GAN
[25]

 - - 11.18±0.20 8.75±0.23  - - - - 

ICT
[22]

 - - 15.48±0.78 7.29±0.02  - - - 7.66±0.17 

UDA
[13]

 29.05±5.93 - - -  - 29.05±5.93 6.39±0.32 5.27±0.11 

MixMatch
[29]

 - - - 6.84   47.54±11.50 7.75±0.32 6.24±0.06 

UPS
[38]

   8.18±0.15 6.39±0.02  - - - - 

MPL
[28]

 - - - -  - - - 3.89±0.07 

TC-SSL
[39]

 - - - -  - - 6.15±0.23 5.07±0.05 

ReLaB+PL
[26]

 - 11.41±0.29 - -  30.40±11.20 16.75±3.81 - - 

ReLaB+RMM
[26]

 - - - -  30.79±14.24 9.35±2.71 - - 

PL
[11]

 - 12.83±0.68 6.85±0.15 5.97±0.15  55.61±5.28 29.65±5.71 - 6.28±0.30 

ReLSL+PL - 10.84±0.70 6.46±0.16 5.78±0.17  27.02±6.94 10.23±0.91 6.59±0.21 6.34±0.14 

FMCmatch
[30]

 26.60±4.19 11.81±0.92 5.87±0.11 4.54±0.06  46.96±9.20 23.59±7.45 6.48±0.13 4.66±0.12 

ReLSL+FMCmatch 7.64±0.36 6.39±0.47 5.63±0.23 4.63±0.06  23.62±8.00  6.91±0.38 5.61±0.21 4.43±0.09 

RMM
[16]

 - - - -  58.80±1.98 31.36±4.37 5.73±0.16 5.14±0.04 

ReLSL+RMM - - - -  24.72±7.88 8.19±0.65 5.75±0.18 4.72±0.08 

FixMatch
[14]

 - - - -  ≈40.00 11.39±3.35 - 4.31±0.15 

ReLSL+FixMatch - - - -  24.89±8.24 6.94±0.44 5.11±0.10 4.34±0.13 

由表 3 可以观察到，本文所提出的 ReLSL 性能 在现有最新算法基础上的绝大部分半监督条件下
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均有所提升。特别地，ReLSL 算法在极少标签半监

督条件下的性能提升更为显著。在仅有 10 个标签

样本的 WRN-28-2 模型上，本文算法相较于最新的

ReLaB 平均错误率下降了 6.78%（23.62 VS. 30.40）；

在仅有 40 个标签样本条件下，测试误差下降了

2.44%（6.91 VS. 9.35）；在 CNN-13 模型上的 100

标签条件下，测试误差已可与典型算法 4K 条件相

持平（6.39）。 

值得一提的是，由于 ReLSL 在伪标记样本选择

时统一将每一类的标记数量 设置为 500，而对于

拥有较多初始标签的条件，尤其当标签样本总数超

过 1K 时，其效果提升并不明显。通过实验观察，

在拥有 1K 标记样本的半监督学习中，经过一定轮

数的模型更新，95%以上的未标记样本已具有了正

确标记，而此时的 ReLSL 相关策略作用并不凸显。

并且，在拥有 1K 或以上标签数据的半监督学习条

件下，模型已不受启动困难问题的影响。 

图 2 为 1K 初始标签样本半监督条件以及

ReLSL+FMCmatch 算法的 WRN-28-2 网络结构下，

将总标签值分别设置为 1K、5K、10K、15K 以及

20K 时的半监督学习过程错误率收敛曲线，其中 1K

总标签数对应的算法即为原始 FMCmatch。 

 
图 2 1K 标签样本半监督条件下不同伪标签总数对于模型

收敛的影响 

由图 2 可知，通过不断扩大伪标签样本比例可

进一步提升模型前期收敛速度，然而其最终准确率

仍维持在一个相对固定的水平，而过多的伪标签则

会在一定程度上影响最终效果。并且，即使正确伪

标签样本总数与 4K 条件下的标定结果持平（均

~100%），1K 条件下的半监督错误率仍无法达到 4K

条件下的水平。其原因在于标签传染过程所标定的

伪标签样本与原标签样本具有较强相关性，其实际

信息量并不能达到完全随机抽取标签样本的水平。 

进一步，参照文献[14]、[16]及[26]，我们考察

了 8 组固定标签样本条件下模型性能表现。图 3 对

8 组数据进行了可视化展示，从上至下组内图像代

表性依次减弱，2-7 组与随机挑选效果相似。图 4

绘出本文 ReLSL+FMCmatch 算法与 ReLaB、RMM

及FixMatch在8组半监督条件下测试错误率对比结

果（均采用 WRN-28-2 网络）。可以看到，在 8 个

固定标签样本条件下，本文算法有着更佳的整体表

现。特别地，在最具代表性的 10 标签条件下（组 1），

ReLSL+FMCmatch 已可将测试误差降至 10%以下。

此外，我们继续在 CNN-13 网络下进行了随机 10

标签样本对比实验，实验结果表明相较于

FMCmatch 的 48.03±5.11 错误率，本文提出的

ReLSL+FMCmatch 降低至 25.28±7.95，进一步证明

本文方法的通用性及有效性。 

飞机 汽车 鸟 猫 鹿 狗 青蛙 马 船 卡车

组1

组2

组3

组4

组5

组6

组7

组8

 
图 3 每类 1个标签样本的半监督实验的标记训练数据 

 
图 4 8 组标签样本下半监督测试错误率对比结果 

4.3  CIFAR-100数据集测试结果 

与 CIFAR-10 类似，CIFAR-100 包含大小为 32

×32 的 60K 张自然图像，共 100 个类，其中保留

10K 张样本用于测试。在标签传染操作的模型训练

过程中， 采用默认值 5000 / C。在半监督训练过
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程中，我们同样选用 4 种 SSL 算法框架[11, 14, 16, 30]

进行针对性测试与对比。为突出本文针对极少标签

及一般条件下半监督学习的优越表现，我们将标签

样本总数分别设置为 100、400、2.5K、4K 及 10K

（ 10000 / C ）进行测试，并且同时选用了

CNN-13 及 WRN-28-135 或 WRN-28-128 作为骨干

网络模型。由于运算量较大，此处实验结果仍取 3

次随机运行结果的均值与标准差进行展示，如表 4

所示，其中绝大部分对比结果来源于原文或引文。

参照相关文献，表中 PL*、ReLaB*与 ReLSL+PL*

右半表格及带有*号位置数值为 WRN-28-2（1.5M）

上的运行结果。 

由表 4 可观察到，在 CIFAR-100 数据集上，本

文所提出的 ReLSL 性能在现有最新算法基础上的

大部分半监督条件下均有所提升。同样地，ReLSL

算法在极少标签半监督条件下的性能有着显著的

提升。相较基于 WRN 的基线模型，在每一类别仅

有 1 个标签样本的条件下，本文算法有着超过 10%

的测试误差下降（见表 4 中第 5 列）。与此同时，

在 CNN-13 网络结构的 100 标签样本条件下，

ReLSL+FMCmatch 相较于 FMCmatch 算法将测试

误差由 84.19±0.71 下降至 71.18±1.33。同样地，当

标记数据样本总量相对充足时，本文算法的效果提

升并不明显，如在 WRN-28 模型下的 2.5K 及 10K

标签条件下，本文算法与基线模型测试误差率已十

分接近，考虑到模型本身训练的波动以及调参影

响，其性能存在一定波动也是合理的。此外，在本

节挑选的 4 种基线框架中，PL 与 FMCmatch 并未

采用 AutoAugment 类方法进行强数据增强，而后两

种则采用了此策略，且 PL 相对于后三者在 WRN

模型上选用了更为轻量的 WRN-28-2。经过实验对

比可以看出，基于强数据增强策略的算法在

CIFAR-100 上的性能表现更为突出，更大的模型结

构也可帮助算法获得更低的测试错误率，且本文方

法并未与已有各算法框架发生冲突。 

表 4  ReLSL 算法及最新算法在 CIFAR-100 上测试误差率对比（%） 

方法 
CNN-13   WRN-28-135（26M）或 WRN-28-128（24M） 

2.5K 4K 10K 100 400 2.5K 10K 

Π model
[9]

 57.25±0.48 - 39.19±0.36  - - 57.25±0.48 37.88±0.11 

MT
[20]

 53.91±0.57 45.36±0.49 36.08±0.51  - - 53.91±0.57 35.83±0.24 

SNTG
[36]

 - - 37.97±0.29  - - - - 

MT+LP
[18]

 - 43.73±0.20 35.92±0.47  - - - - 

MT-SWA
[37]

 - - 33.62±0.54  - - - - 

UPS
[38]

 - 40.77±0.10 32.00±0.49  - - - - 

MixMatch
[29]

 - - -   67.61±1.32 39.94±0.37 28.31±0.33 

TC-SSL
[11]

 - - -  - - 31.95±0.55 22.10±0.37 

ReLaB+PL*
[26]

 - - -  73.88±1.52 57.29±1.17 44.48±1.01 - 

ReLaB+RMM*
[26]

 - - -  68.93±1.97 48.87±1.08 36.46±0.34 - 

PL* 
[11]

 - 37.55±1.09 32.15±0.50  88.23±0.32 67.57±0.58 45.42±0.68 - 

ReLSL+PL* - 36.25±0.79 31.94±0.49  72.79±1.84 53.68±0.81 40.11±0.70 31.25±0.34 

FMCmatch
[30]

 43.97±0.64 36.01±0.61 29.55±0.38  77.91±1.48 46.97±0.43 29.08±0.62 26.26±0.53 

ReLSL+FMCmatch 40.25±0.62 35.08±0.40 30.19±0.36  66.90±1.45 44.28±1.21 28.93±0.76 25.91±0.73 

RMM
[16]

 - - -  81.18±2.36* 44.28±2.06 27.43±0.31 23.03±0.56 

ReLSL+RMM - - -  67.44±1.98* 42.59±1.27 27.35±0.35 23.10±0.70 

FixMatch
[14]

 - - -  - 48.85±1.75 28.29±0.11 22.60±0.12 

ReLSL+FixMatch - - -  - 45.22±1.07 28.43±0.34 22.39±0.12 

4.4  Mini-ImageNet数据集测试结果 

Mini-ImageNet 数据集采样自 ImageNet，其共

包含 60K 张分辨率为 84×84 的 100 类自然图像，

其中 10K 张用于测试。与以上两个数据集不同，本

数据集相对而言更难以分类，并且更贴近真实应用

中的图像采集清晰度。与 CIFAR-100 相同，在标签
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传染操作的模型训练过程中 采用默认值。在半监

督训练过程中，我们选用 2 种已在此数据集上经过

验证的 SSL 算法框架[11, 30]进行针对性测试与对比。

为了突出本文对于极少标签条件下的优越表现，我

们将标签样本总数分别设置为 100、400、1K、4K

及 10K（ 10000 / C ）进行测试，并且同时选用

了 WRN-28-2 及 ResNet-18 作为骨干网络模型进行

公平比较，实验结果取 3 次随机运行结果的均值与

标准差进行展示，如表 5 所示。 

表 5  ReLSL 算法及最新算法在 Mini-ImageNet 上测试误差率对比（%） 

方法 
WRN-28-2   ResNet-18 

100 400 1K 4K 4K 10K 

MT
[20]

 - - - -  72.51±0.22 57.55±1.11 

MT+LP
[18]

    -  72.78±0.15 57.35±1.66 

LP
[18]

 - - - -  70.29±0.81 57.58±1.47 

ReLaB
[26]

 81.50±0.73 69.25±0.78 62.18±0.92 48.53±0.58  - - 

PL
[11]

 90.89±0.62 85.00±0.94 75.47±0.52 48.53±0.58  56.49±0.51 46.08±0.11 

ReLSL+PL 79.11±0.64 68.89±0.96 61.78±0.83 48.89±0.60  55.78±0.52 46.94±0.44 

FMCmatch
[14]

 - - - -  52.79±0.30 41.25±0.11 

ReLSL+FMCmatch - - - -  52.53±0.44 41.61±0.13 

 

依据现有相关工作，表 5 实验中运用两个骨干

网络，即 WRN-28-2 与 ResNet-18 展开相关实验。

其中 WRN-28-2 用于极少标签条件下的对比实验， 

ResNet-18主要用于常规半监督条件下的性能检测。

由表 5 可知，在极少标签条件下，本文方法达到了

目前针对该数据集半监督分类问题的最佳性能。而

同样地，随着标签数目的增多，ReLSL 作用并不明

显。这里需要强调，本文方法中的超参数设置几乎

是完全固定的，而针对更为复杂的数据集进行超参

数调优将会获得更显著的效果提升。 

4.5  STL-10数据集测试结果 

STL-10 数据集仍采样自 ImageNet，包含 5K 张

分辨率为 96×96 的 10 类有标签训练数据，100K

张无标签数据以及 8K 张测试数据。为了公平比较，

我们沿用文献[14]中的数据划分及骨干网络超参数

设置，选用 WRN-37-2（5.9M）网络及 1K 标签样

本进行测试。由于 STL-10 原始标签样本总数仅为

5K，为此，本实验中将 C 设置为 2K 以与无标签

筛选的学习过程相区分。此外，由于额外的 100K

无标签数据样本具有 10 类以外的类别数据，因此，

在伪标签学习与标定过程中并不对这部分数据进

行处理。实验结果如表 6 所示。 

由表 6 可知，在 1K 标记条件下，本文方法在

原有 RMM 及 FixMatch 模型效果基础上均有所提

升。同样需要强调的，由于本文所述半监督学习方

法在超参数设置上并没有经过大量的网格搜索与

测试，且相关骨干对比模型中的所有超参数设置均

与对比实验保持原状，因此，本文算法在有效性上

具有保障，且性能仍具有一定的提升空间。 

表 6  ReLSL 算法及最新算法在 STL-10 测试误差率对比（%） 

方法 测试误差率 

Π model
[9]

 26.23±0.82 

Pseudo-Labeling
[12]

 27.99±0.80 

FixMatch
[14]

 7.98±1.50 

ReLSL+FixMatch 7.61±1.29 

RMM
[16]

 5.23±0.45 

ReLSL+RMM 5.20±0.44 

4.6  SVHN数据集测试结果 

SVHN 数据集采集自街道门牌号，经过切割等

处理后，形成 0 至 9 共 10 类数字。数据集共包含

73257 张分辨率为 32×32的训练数据以及 26032张

测试数据。相较于前三个数据集，SVHN 上的学习

任务相对容易。在半监督训练过程中，我们选用 2

种 SSL 算法框架[16, 30]进行针对性测试与对比。为了

突出本文对于各种半监督条件下的优越表现以及

比较的公平性，我们将标签样本总数分别设置为

40、250、500、1K进行测试，并且同时选用了CNN-13

及 WRN-28-2 作为骨干网络模型，实验结果如表 7

所示。 
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表 7  ReLSL 算法及最新算法在 SVHN 上测试误差率对比（%） 

方法 
CNN-13   WRN-28-2 (1.5M) 

250 500 1K  40 250 1K 

Π model
[9]

 - 6.65±0.53 4.82±0.17  - 18.96±1.92 7.54±0.36 

MT
[20]

 4.35±0.50 4.18±0.27 3.95±0.19  - 3.57±0.11 3.42±0.07 

SNTG
[36]

 4.29±0.23 3.99±0.24 3.86±0.27  - - - 

ICT[22] 4.78±0.68 4.23±0.15 3.89±0.04  - - 7.66±0.17 

ISL-GAN
[25]

 - 3.59±0.20 3.48±0.08  - - - 

MT-TSSDL
[24]

 4.09±0.42 3.90±0.27 3.35±0.27  - - - 

MPL
[28]

 - - -  - - 1.99±0.07 

UDA
[13]

 - - -  52.63±20.51 5.69±2.76 2.46±0.24 

MixMatch
[29]

 3.59 - 3.39  42.55±14.53 3.98±0.23 3.50±0.28 

FMCmatch
[30]

 3.39±0.13 3.38±0.07 3.18±0.08  - 3.94±0.11 2.90±0.19 

ReLSL+FMCmatch 3.34±0.14 3.34±0.10 3.23±0.08  - 3.92±0.11 3.01±0.07 

RMM
[16]

 - - -  3.34±0.20 2.92±0.48 2.65±0.08 

ReLSL+RMM - - -  3.16±0.25 3.00±0.28 2.69±0.09 

由表 7 可以观察到，本文算法对现有基线模型

算法的提升并不明显。主要原因在于 SVHN 涉及数

字识别任务，相较于物体识别更为简单，在目前强

数据增强技术的推动下，仅 40 个标签样本的半监

督条件下 RMM 模型的错误率已降至 3.34，而无论

是标签传染还是错误平滑操作，其作用并不明显。 

4.7  消融实验分析 

为了验证本文针对极少标签条件下半监督深

度学习问题所提出的三项创新点的有效性，本节将

进行消融实验，结果仍由 3 次随机运行的测试错误

率取均值及标准差进行展示，见表 8。考虑到本文

涉及实验的数量庞大，此节仅关注在 CIFAR-10 上

共 40 个标签样本的极少标签条件下半监督学习表

现，骨干网络模型选择 FMCmatch 下的 WRN-28-2。

具体地，除原始 ReLSL+FMCmatch 外，我们将探

讨： 

（1）去除标签传染及伪标签学习与标定步骤，

表示为 ReLSL w/o PL； 

（2）原始 Small-Loss 机制，表示为 Small-Loss； 

（3）去除公式（5）中的一致性惩罚项，即

+ce celoss Loss ，表示为 ReLSL w/o CT； 

（4）去除公式（6）中的方差项，表示为 ReLSL 

w/o std
2； 

（5）在半监督学习过程中去除标签平滑策略，

即 0 ，表示为 ReLSL w/o LS； 

（6）在半监督学习过程中去除均值偏移校正

策略，即 0 ，表示为 ReLSL w/o MSC。 

表 8  CIFAR-10 100 标签样本下 ReLSL 算法消融实验结果 

方法 错误率 

FMCmatch 23.59±7.45 

ReLSL w/o PL 19.63±0.76 

Small-Loss 8.51±0.58 

ReLSL w/o CT 7.90±0.42 

ReLSL w/o std
2
 7.43±0.37 

ReLSL w/o LS 7.25±0.31 

ReLSL w/o MSC 7.39±0.39 

ReLSL+FMCmatch 6.91±0.38 

由表 8 可知，本文算法框架中所提出的三个创

新点在模型错误率下降上均有贡献。具体地，由

ReLSL w/o PL 结果可知，伪标签学习与标定策略对

ReLSL 算法模型在极少标签条件下半监督学习的

效果提升最为明显。其原因在于无监督特征提取能

更大限度地获得样本特征，而基于图的标签传染可

对无标签样本进行初步标定，针对 Small-Loss 的改

进标定策略可进一步挑选出综合考虑标签正确性

及信息量的无标签样本进行伪标记。此外，表 8 中

ReLSL w/o LS 及 ReLSL w/o MSC 相较于最终版本

的 ReLSL+FMCmatch 均有一定准确率的退化，其

中 MSC 策略影响更为显著。与此同时，ReLSL w/o 

PL 相较于原始 FMCmatch 也有着错误率的下降，

从而进一步证明 LS 及 MSC 创新策略的有效性。 
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此外，在算法复杂度方面，相较于端到端的基

线模型 FMCmatch，本文算法 ReLSL+FMCmatch

添加了“特征提取与标签传染”以及“伪标签学习

与标定”两个额外训练模块，算法复杂度相对较高。

其中，在特征提取阶段，本文遵循文献[17]的训练

方式，需要注意的是，由于本文工作更注重伪标签

的学习及半监督学习阶段，因此，在特征提取器的

训练中对每一类数据集仅需训练一次特征提取网

络。其次，标签传染过程公式（1）-（3）实际无需

采用反向传播形式进行训练，因此该过程复杂度忽

略不计。再次，在伪标签学习与标定阶段，相较于

Small-Loss 方式，由于本文需要计算 ( ) ( )i ix x  ，

因此时间复杂度大致增加一倍，但考虑到此步骤中

训练 epoch 数较少，实际总时间消耗仅约为 30 分钟

（RTX 2080 Ti）。最后，在半监督模型训练阶段，

本文并未对骨干网络模型做任何修改，而仅增加了

LS 及 MSC 训练策略，经过相关消融实验证实，其

额外时间消耗相较于反向传播而言亦可忽略不计。 

5 总结与展望 

本文提出了一种可靠标签选择与学习算法

ReLSL，用于在极少量标签数据条件下进行有效的

半监督深度学习。通过所提出的综合考虑样本输出

均值及方差伪标签标定策略、标签平滑策略以及均

值偏移校正策略，在现有最新网络模型的基础上，

ReLSL 极大地降低了在极少标签图像数据条件下

的半监督学习测试错误率。具体地，通过在被广泛

测 试 的 CIFAR-10/100 、 SVHN 、 STL-10 、

Mini-ImageNet 数据集及 CNN-13 、 WRN-28 、

ResNet-18 骨干网络上的综合实验结果表明，本文

所提出的算法在极少标签条件下的半监督学习效

果相较于对比实验均有着显著的提升。与此同时，

ReLSL 算法在一般半监督学习条件下的学习效果

也有着出色的表现。 

本文所提出的算法框架仍有待进一步优化，并

且其应用场景有待进一步拓展。在未来的工作中，

我们将着重探索并改进算法的整体框架，探索更可

靠的无监督特征提取算法，以期构造为单阶段的端

到端学习模式，从而在提高模型准确率的同时有效

减少算法运行复杂度。考虑到半监督深度学习广阔

的应用场景，本研究将对模型的有效性在诸如

ImageNet、COCO 等大型数据及上进行有效性测试，

并尝试将相关算法应用于诸如医学影像异常检测、

满文识别、列车故障检测等数据集庞大但标注困难

的任务中。 
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Background 

Deep learning typically requires a large amount of labeled 

data to make fully supervised learning. However, labeling data 

is an expensive process for every new task, and fully exploiting 

unlabeled data to assist deep learning has been an important 

research direction to address this issue. Semi-supervised 

learning (SSL) provides a way to improve a model’s 

performance with unlabeled data when only limited labeled 

data are available. 

However, when the labeled data is extremely scarce, the 

performance of the existing SSL algorithms can be severely 

affected. The problem is usually manifested as: the initial 

informative information for classification is extremely limited, 

the model faces cold-start problem; In the process of training, 

the proportion of pseudo-label noise is difficult to control and 

the model has a much larger potential risk to be collapsed. 

This paper addresses the problem of semi-supervised deep 

learning under the extremely scarce labeled condition. Through 

introducing ReLSL, a reliable label selection and learning 

framework, we further narrow the gap between the accuracy of 

semi-supervised learning with scarce labeled condition and 

fully supervised learning. In brief, we exploit synergies among 

unsupervised learning, SSL and robust learning to bootstrap 

additional reliable labels for robust network training. For the 

unsupervised learning, it is used to ease the problem of 

cold-start under scarce labeled conditions. For SSL and robust 

learning, they are used to obtain good learning performance in 

the presence of noise labels. As a result, the proposed ReLSL 

achieves state-of-the-art performance on CIFAR-10/100, 

SVHN, STL-10 and Mini-ImageNet across a variety of SSL 

conditions with the CNN-13, WRN-28-2 and ResNet-18 

networks. 
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