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基于点态流形与一致正则的半监督学习算法
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摘　要　流形正则化(ManifoldRegularization,MR)提供了一个有效的框架,利用有标签数据集和无标签数据集进行半监督分

类.在基于流形假设的情况下,约束相似实例在样本构图上应具有相似的分类结果.值得注意的是,MR的核心在于样本构图

上的成对平滑,即所有实例对中都应用了平滑约束,把每一对实例都看作一个整体.然而,平滑性本质上可以是点对点的,这意

味着平滑性应当“无处不在”,以关联每个点或实例与其邻近点的行为.因此,提出了一种新型的基于点态流形正则化以及一致

性正则化的半监督学习算法 URCＧPWＧMR.该方法不仅保留了平滑性的点对点特性,还通过考虑单个实例而非实例对,引入

了单个实例的重要性.这种重要性可以通过局部密度等因素来描述.URCＧPWＧMR 提供了一种新的实现流形平滑性的方法,

通过约束单个局部实例并引入融合一致性正则来实现半监督学习.实证结果表明,URCＧPWＧMR 在性能上与传统的 MR 相比

更为精细.
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SemiＧsupervisedLearningAlgorithmBasedonPointwiseManifoldStructuresandUniform
RegularityConstraints
XUYamin,LIXiaobinandZHANGRun
SchoolofMathematics,SouthwestJiaotongUniversity,Chengdu６１１７５６,China

　

Abstract　MR(ManifoldRegularization)providesapowerfulframeworkforsemiＧsupervisedclassificationusinglabeledandunlaＧ

beleddatasets．Undertheassumptionofmanifold,itenforcesthatsimilarinstancesshouldhavesimilarclassificationresultson

thesamplegraph．ItisnotablethatthecoreofMRliesinthepairwisesmoothingonthesamplegraph,wheresmoothingconＧ

straintsareappliedtoallinstancepairs,treatingeachpairofinstancesasawhole．However,thesmoothnesscanbepointＧtoＧpoint

inessence,meaningthatsmoothnessshouldbe“everywhere”tocorrelatethebehaviorofeachpointorinstancewiththatofits

neighboringpoints．Therefore,thispaperproposesanovelsemiＧsupervisedlearningalgorithmbasedonpointwisemanifoldand

uniformregularityconstraints(URCＧPWＧMR),whichachievessemiＧsupervisedlearningbyconstrainingindividuallocalinstances

andintroducingafusionconsistencyregularization．Thisapproachnotonlycontainsthepointwisenatureofsmoothnessbutalso

introducestheimportanceofindividualinstancebyconsideringeachinstanceratherthanpairsofinstances．Thesignificancecan

bequantitativelycharacterizedthroughfactorssuchaslocaldensity．URCＧPWＧMRproposesanovelmanifoldsmoothnessrealizaＧ

tionapproachthatachievessemiＧsupervisedlearningthroughdualconstraints:individuallocalinstanceregularizationandfusion

consistencyregularization．EmpiricalevaluationsdemonstratethatURCＧPWＧMRexhibitsmorerefinedperformancecharacterisＧ

ticscomparedwithconventionalMRframeworks．

Keywords　Manifoldregularization,Pointwisemanifoldregularization,Uniformregularityconstraints,SemiＧsupervisedlearning
　

　　随着行业数据量的爆发式增长,大数据的海量性、复杂

性、多样性以及多变等特性,导致传统机器学习算法在小数据

集上的优势不再.因此,如何将机器学习算法高效应用于大

数据环境,成为学术界和工业界共同关注的话题[１].在机器

学习领域,作为介于无监督学习和有监督学习之间的一种

方法,半监督学习近年来受到了广泛关注[２].

半监督学习在数据标注成本高和数据量大的场景中具有

显著优势,但也需要在算法设计和数据质量方面进行细致的

考虑和优化[３Ｇ４].在许多实际应用中,如信用卡数据、望远镜

数据等未标记数据的获取相对容易,而标记数据的获取则成



本高昂[５].深度学习的研究在大数据时代背景下蓬勃兴起,

成果斐然.然而,训练深度网络模型通常需要大量优质的标

记的训练样本[５Ｇ６].因此,如何使未标记的数据得以充分利

用,从而提高学习模型的泛化概括能力,成为半监督学习研究

的重要课题[７].

流形正则化(ManifoldRegularization,MR)是半监督学

习中的一种学习框架.它以流形假设为基础,即高维观测数

据实际上分布在一个嵌入在高维空间中的低维流形上,在此

流形结构上邻近或相似的数据实例应具有相似的输出.然

而,传统的流形正则化方法主要关注样本对之间的平滑性,而

忽略了样本点的局部特性[４,８].点态流形正则化(Pointwise

ManifoldRegularization,PWＧMR)则将这一概念进一步细化,

将每个样本点与其近邻的行为联系起来[９],通过逐点实现平

滑性约束.这种方法不仅保留了平滑性的逐点特性,还通过

引入局部密度来增强模型对数据结构的利用[１０].

与此同时,一致性正则化(ConsistencyRegularization)作

为一种新兴的研究热点,强调模型对样本扰动的稳健性.它

通过确保模型在样本邻域内的预测结果具有一致性,从而提

高模型的泛化能力[１１].而半监督学习中,有一种通过标签传

播机制并利用未标记数据来提高分类器的性能,然而,一致性

正则化方法往往忽略样本数据集的流形结构,可能导致相近

样本的输出差异性较大,进而影响分类器的性能[１２Ｇ１３].

为改善传统方法的劣势,本文提出了一种基于一致性正

则化与点态流形正则化的半监督学习算法.该算法引入平滑

性损失等构建样本图,基于一致性约束实现了样本局部邻域

及其近邻样本间的平滑性.这种综合方法充分利用了数据的

流形结构信息,使模型能够向合理的低密度区域推进分类边

界,同时保持了对局部预测的平滑.

实验结果表明,融合一致性正则与点态流形正则的半监

督学习算法在多个图文数据上均优于其他算法.但在实际实

验中,存在标记样本的稀缺性、数据分布的复杂性、样本重要

性的考虑等一系列问题.然而,点态流形正则化方法可充分

利用未标记数据,提升模型泛化能力.通过逐点约束,该方法

能更好地保持流形的局部几何特性,并引入样本的局部密度

或置信度等指标来衡量样本的重要性,进而提高分类性能.

针对相关问题,本文提出了一种基于点态流形正则化与一致

正则化的半监督学习算法(SemiＧsupervisedLearningAlgoＧ

rithmBasedonPointwise ManifoldStructuresand Uniform

RegularityConstraints,URCＧPWＧMR).由于流形在局部与

欧氏空间同胚,具有局部欧氏性质,因此使用可度量欧氏距离

进行计算[１４Ｇ１６].

１　研究基础

１．１　点态流形的定义与构建

１．１．１　点态流形的数学定义

点态流形(PointwiseManifold)的数学定义可以从以下

几个方面来理解.１)局部欧几里德性:流形是拓扑空间,其中

每个点均有一个邻域,且欧几里德空间的一个开集同胚.这

意味着在局部,流形看起来像欧几里德空间,即在小的区域

内,可以使用类似于笛卡尔坐标系的坐标来描述流形上的

点[１７Ｇ１８].２)维度:流形具有固定的维度,这意味着在任何点的

局部,它都可以用固定数量的坐标来描述.这个维度在整个

流形上是一致的[１８].３)Hausdorff空间:流形是一个 HausＧ

dorff空间,这意味着对于流形上的任意两个不同的点,都存

在两个不相交的开邻域分别包含这两个点.这个性质强调了

流形的可分性[１９].４)局部坐标覆盖:流形可以被一个开覆盖

和一个连续映射族所描述,这些映射将流形的每个部分映射

到欧氏空间的一个开集上,并且这些映射之间通过转换映射

相互联系.这些转换映射是连续的,并且在重叠区域上是Cr

映射[１９].５)点态定向:在流形的每个点上,可以指定一个切

空间的定向.点态定向意味着为每个切空间TpM 指定一个

定向.如果每个点p都属于某个定向的局部框架的域,则称

这种定向为连续点态定向.６)流形的数学定义:一个n维流

形M 是一个具有A２(第二可数)、T２(Hausdorff)性质的拓扑

空间,如果存在 M 的一个开覆盖{Uα}和相应的连续映射族

φα:Uα→Rn,使 得φα:Uα →φα (Uα)是 从Uα 到 欧 氏 空 间 开 集

φα(Uα)上的同胚,并且当Uα∩Uβ≠Ø 时,转换映射φβ􀳱φα
－１:

φα(Uα∪Uβ)→φβ(Uα∩Uβ)为Cr映射,则称 M 为Cr流形[２０].

这些定义提供了点态流形的数学框架,它们是理解流形

及其在数学、物理学和工程学等领域应用的基础.

１．２　基于一致正则的半监督学习算法

一致性正则化技术主要涵盖样本扰动与模型扰动两大类

策略.虽然它们在具体操作层面各有不同,但其核心目标一

致,均旨在降低模型预测结果的差异性损失.样本扰动策略

通过将原始数据及其扰动版本同时输入同一模型并优化,以

减少二者输出的差异,从而实现这一目标.该策略高度依赖

于数据增强技术,以确保扰动样本的质量.

近年来,众多研究者致力于开发高效的数据增强技术.

其中,Miyato等[２０]提出的虚拟对抗训练(VAT)模型尤为突

出.该模型的核心在于确定最大化模型输出的偏差方向,并

针对输入数据进行扰动.在半监督学习领域,Verma等[２１]提

出了插值一致性训练(ICT)模型.该模型为了确保对插值点

的预测与两个样本点预测结果的插值保持一致,在两个样本

点之间进行插值,从而使模型更稳定.与此同时,Berthelot
等[２２]结合多种数据增强技术,开发了 MixMatch算法,该算

法在降低分类错误率方面表现优异.

在模型扰动策略方面,Laine等[２３]设计了两种模型———

“П”模型和 Temporalensembling模型,均采用了不同的策略

来实现一致性正则化.“П”将训练样本同时输入两个结构相

同但参数不同的网络,并利用随机 Dropout技术为每个网络

生成独特参数,最终通过最小化两个网络的预测差异来实现

一致性正则化.Temporalensembling模型则在训练的初始

阶段计算样本预测的平均值,并将其与当前周期的预测结果

进行对比,以此优化模型的一致性.Tarvainen等[２４]提出了

Meanteacher模型.区别于 Temporalensembling的预测平

均化方法,该模型通过平均前期训练阶段的模型参数,并最小

化这种预测差异,从而确保模型扰动的一致性.

传统一致正则化方法着重于样本邻域内的一致性,即通
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过保证相邻数据点预测结果的相似性,来增强模型的稳定性.

然而,这种方法存在一定的局限性:它仅仅考虑了局部邻域内

的信息,而忽略了数据点之间的全局联系以及每个数据点的

独特属性.具体来说,不同数据点可能具有不同的特征分布

和内在结构,这些特性对于理解整个数据集的整体模式至关

重要.因此,仅依赖于局部一致性可能会导致部分重要的数

据结构信息被忽略,从而影响模型的泛化能力和准确性.为

了解决这一问题,本文提出了一种新型的半监督学习算法,该

算法结合了一致正则性和点流形正则性两种方法的优势.一

致正则性继续用于保证局部邻域内的一致性,确保模型在小

范围内保持稳定;而点态流形正则性则引入了对数据点之间

全局关系的理解,特别强调了每个数据点在其所在流形上的

位置和特性.通过这种方式,该算法不仅能够捕捉到局部邻

域内的相似性,还能更好地反映数据的整体分布和内在结构,

从而更全面地利用样本中的信息.

此外,点态流形正则性的引入使得算法可以更好地处理

高维数据中的复杂模式.例如,在图像识别任务中,不同像素

点之间的关系不仅仅是简单的空间邻近性,还涉及到颜色、纹

理等多方面的特征关联.通过结合这两种正则化方法,模型

能够在训练过程中更加充分地挖掘数据中的潜在规律,进而

提升其在未标记数据上的表现.

综上所述,本文提出的基于一致正则性和点态流形正则

性的半监督学习算法,不仅弥补了传统方法在信息利用上的

不足,而且为解决复杂数据结构下的学习问题提供了一种新

的思路.这种改进有助于提高模型的鲁棒性和泛化能力,使

其在更多实际应用场景中展现出更好的性能.

１．３　点态正则化方法

基于点态流形的正则化技术是一种半监督学习方法,它

将有标记数据和无标记数据结合,以提高分类的准确性.点

态流形正则化(PWＧMR)的核心思想是:在流形上,其结构彼

此相似且相邻的实例输入应具有相似的分类输出.该原理基

于流形假设,其假定数据点分布在高维空间中的低维流形上

或附近.简言之,若两个数据点在这个低维结构中是近邻,则

它们可能具有相似的特征,因此也有相似的分类(基于流形假

设的).

与传统的流形正则化(MR)对所有实例对施加约束不

同,PWＧMR专注于单个局部实例.传统的 MR 方法施加全

局平滑性约束,这意味着在执行正则化时会考虑每一对实例.

然而,PWＧMR将其关注点缩小到每个实例的直接邻域,确保

只有附近的点会影响正则化过程.这种局部化的方法使

PWＧMR能够更有效地保持平滑性的内在点态特性.

通过专注于单个局部实例,PWＧMR 能够以更细致的方

式使用每个单独实例的特征.例如,预测的置信水平或预测

点的局部密度可以纳入正则化过程.如果某个实例对其分类

具有较高的置信水平,那么它在确定平滑度约束时可能具有

更大的权重.同样,如果流形的某个区域具有较高密度的正

确预测点,那么这些点在保持流形结构的平滑度方面可以被

赋予更大的重要性.

这种方法在提高预测准确率的同时,也能保证模型对数

据中的局部变化保持敏感.通过考虑每个实例的特定特征,

PWＧMR能够适应流形不同区域的独特属性,从而获得更稳

健和可靠的分类结果.

２　算法设计

２．１　模型构建前缀

给定标记数据Xl＝{xi}li＝１,其标签Y＝{yi}li＝１,未标记

数据Xu＝{xj}nj＝l＋１,其中xi∈Rd,u＝n－l.在数据集上构造

近邻图G＝{wij}ni,j＝１,其中wij表示连接实例xi和xj的权重.

基于上述近邻图,对应的 MR框架表达式如下:

min
f∈HK

　１
l ∑

l

i＝１
V(xi,yi,f)＋C１‖f‖２

K＋

C２

(l＋u)２∑
n

i＝１
　∑

n

j＝１
wij(f(xi)－f(xj))２ (１)

其中,f(x)是决策函数,C１和C２为正则化参数,V(xi,yi,f)是

损失函数.这种设置使得流形正则化(MR)框架能够自然地

适用于特定的算法,例如损失函数可以是支持向量机(SVM)

的铰链损失 max{０,１－yif(xi)},也可以是正则化最小二乘

分类器(RLSC)的平方损失(yi－f(xi))２,或者是拉普拉斯支

持向量机(LapSVM)和 拉 普 拉 斯 正 则 化 最 小 二 乘 分 类 器

(LapRLSC).而再生核希尔伯特空间(RHKS)中的平滑度的

正则化项是‖f‖２
K.式(１)中第三项确保了近邻图上的成对

平滑性,即流形结构上相似的实例应具有相似的分类输出.

这一要求可以进一步表示为:

∑
l＋n

i,j＝１
wij(f(xi)－f(xj))２＝２fTLf (２)

其中,f＝[f(x１),􀆺,f(xl＋u)]T;L＝D－W,即图拉普拉斯算

子;W 是图G 的权重矩阵;D 是对角矩阵,对角分量Dii＝ ∑
n

j＝１

Wij.根据 Representer定理,最小化问题方程式(１)的形式

如下:

f∗ (x)＝∑
l＋u

i＝１
αiK(xi,x) (３)

其中,K:X×X→R 是 Mercer核(可以通过用１Ｇ值元素增强

每个实例来省略决策函数的偏差).

２．２　模型构建

通过实现逐点平滑度,基于一致正则的点态流形正则,即

URCＧPWＧMR框架的优化问题可以表述为:

min
f∈HK

　１
l ∑

l

i＝１
V(xi,yi,f)＋C１‖f‖２

K＋

C２

(l＋u)２∑
n

i＝１
p(xi)(f(xi)－ ∑

xj∈N(xi)
wijf(xj))２ (４)

其中,xj∈N(xi)是邻域集 N(xi)中xi的近邻,p(xi)表示每个

实例xi周围的局部密度.然而,当一个实例xi出现在分类重

叠的区域时,基于上述局部密度的描述,它会在xi周围表现出

较高的密集性,因此在式(４)的第三项中,xi将受到较大的影

响,这并非理想情况.因此,在计算局部密度时,综合考虑了

局部密度和无监督学习结构:

p(xi)＝ １－
∑

xj∈N(xi)
d(xi,xj)

∑
n

s＝１
　 ∑

xt∈N(xs)
(xs,xt)

æ

è
çç

ö

ø
÷÷×max(u１i,u２i) (５)
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其中,d(xi,xj)表示实例xi和xj之间的距离,∑
n

s＝１
　 ∑

xt∈N(xs)
(xs,xt)

是所有实例间d(xi,xj)距离的累积和.此外,u１i和u２i是通过

无监督学习方法(例如模糊 C均值聚类算法(FCM))来确定

各实例归属单一聚类的隶属度或其属于xi的概率.式(５)的

第一项着重考量了每个实例xi与它相邻实例之间的标准化距

离,当xi周围的分布较为密集时,该值会较小,从而使p(xi)

的值较大.最终在式(４)中,这种密集分布会导致其受到较大

的惩罚.式(５)第二项学习成果纳入了无监督学习的部分.

由于监督学习方法通常侧重于关注识别分布结构的内在边

界,在此背景下,max(u１i,u２i)的值越大,说明xi位于边界之外

的概率越高,即越倾向于成为非边界实例.

区别于式(１)中的第三项,式(４)中的第三项聚焦于单个

局部实例的平滑性,具体而言,它规定每个实例需与其周边实

例拥有类似的分类输出结果,然后针对逐点平滑性进行考量,

进而体现图拉普拉斯算子所包含的逐点平滑的特性.PWＧ

MR 借助局部密度对每个实例的影响进行度量.

此外,PWＧMR 在引入逐点平滑性的基础上,进一步结合

局部密度因素,以此凸显每个实例的独特价值.进一步将

式(４)中的第三项改写成如下形式:

JL＝∑
n

i＝１
p(xi)(f(xi)－ ∑

xj∈N(xi)
wijf(xj))２

＝fT(I－W)TP(I－W)f＝fTMf (６)

其 中,W 是 邻 域 相 似 矩 阵, 每 一 个 Wij ＝

wij, ifxj∈N(xi)

０, otherwise{ ;I∈Rn×n是单位矩阵;P∈Rn×n是对角矩

阵,其分量为Pij＝p(xi).

PWＧMR 通过引入逐点平滑性,构建了一个图拉普拉斯

矩阵的优化.由于它紧密贴合数据特性,故这一矩阵的定制

化设计对提升 MR 的性能至关重要.值得注意的是,更优的

图结构确实能够显著增强 MR 的表现.具体而言,逐点平滑

性的融入使得新图拉普拉斯矩阵能够更精准地契合流形

结构.

在PWＧMR框架中使用不同的损失函数会造成分类器的

差异.

２．３　损失函数

２．３．１　损失函数描述

假设数据集G里存在N 个样本,其中有标记样本集 ＝

{(xi,yi)}Li＝１,标记yi∈ ＝{１,２,􀆺,K},共有K 个类别;无标

记样本集 ＝{xi}N
i＝L＋１.算法的总体损失函数如下:

ℓ＝ℓe＋λcℓc＋λsℓs (７)

总体损失由３部分构成:第一部分,针对有标记样本,模

型的性能评估是通过计算模型预测结果与真实标记之间的交

叉熵损失ℓe来完成的;第二部分,对于无标记样本,通过数据

增强技术Augement(xu)来计算一致性损失ℓc;第三部分,从

无标签和有标签样本中提取样本,映射特征空间以构建图结

构,并计算平滑性损失ℓs.同时,需要对这３项损失的权重参

数进行平衡调整.本文算法整体框架如图１所示.

图１　损失函数示意图

Fig．１　Schematicdiagramoflossfunction

２．３．２　样本邻域内的一致性损失

在ICT模型框架下,运用 Mixup这一数据增强技术来核

算一致性损失,其基础公式如下:

Mixλ(a,b)＝λa＋(１－λ)b (８)

其中,Mixλ(a,b)为a和b之间的插值,λ是服从β分布的权值

参数.

在小批量(MiniＧbatch)数据集中,对任意两个样本点xi和

xj,以及对 应 模 型 的 预 测 结 果 f(xi,θ)和 f(xj,θ),根 据

式(２),可以计算出两点的插值为:

x
∧
＝Mixλ(xi,xj) (９)

则模型对该插值的预测结果为:

f(x
∧,θ)＝f(Mixλ(xi,xj),θ) (１０)

同时,可以得到模型对样本点xi和xj预测结果的插值为:

y
∧
＝Mixλ(f(xi,θ),f(xj,θ)) (１１)

一致性损失确保f(x
∧,θ)与y

∧
保持一致.因此,在一个小批量

(MiniＧbatch)数据集内的一致性损失为:

ℓc(θ, , )＝ ２
|B||B－１| ∑

xi,xj∈B
d(f(x

∧,θ),y
∧) (１２)

其中,d(􀅰,􀅰)是衡量分类器对预测标记(对样本插值后的

标记)与真实标记(对样本标记进行插值)之间的差异性,本文

采用交叉熵损失d(f(x
∧,θ),y)＝－log[f(x

∧,θ)]y
∧
来评估

f(x
∧,θ)和y

∧
的一致性程度;B为一个小批量数据集.

２．３．３　样本间的平滑性损失

本文基于深度学习,使用一种基于小批量数据集的构图

方法,通过计算平滑性损失来优化模型性能.在此基础上,引

入动态构图策略,使图结构能够随着学习过程的推进而持续

更新,进而更有效地引导学习器捕捉样本间的平滑性特征.

１)构图与邻接矩阵的计算

对于每个小批量数据集,使用数据点来构建近邻图(KＧ

NearestNeighbor,KNN).区别于常规构图方法,本研究将

样本的标记空间作为度量样本相似性的标准,并由此推导出

权值矩阵的计算式:

Wij＝exp －
‖f(xi),f(xj)‖２

２

２δ２( ) (１３)
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其中,δ＞０是指定的高斯函数带宽参数sigma,f(xi)是模型

对样本的预测.

２)平滑性损失计算

样本特征与给定的邻接矩阵W 进行平滑性损失计算:

ℓs(θ, , ,W)＝１
２ ∑

xi,xj∈B
Wij‖h(xi)－h(xj)‖２ (１４)

其中,h:χ→Rp是输入空间到神经网络倒数第二层的映射.

２．３．４　算法实现细节

本文整体损失函数如下:

ℓ＝－ １
|B∩ | ∑

xi∈B∩
log[f(xi;θ)]yi＋

wc(t)λc
２

|B||B－１| ∑
xi,xj∈B

d(f(x
∧,θ),y

∧)＋

ws(t)λs
１
２ ∑

xi,xj∈B
Wij‖h(xi)－h(xj)‖２ (１５)

其中,wc(t)和ws(t)是权值函数,随着迭代次数线性上升.其

设置依据如下.

１)动态调整策略:在训练过程中,对未标记数据的损失权

重进行逐步升级,从而使其数据得到更充分的利用.

２)数据集特性:依据标记数据与未标记数据的数量比例,

灵活调整权重,以平衡不同类型数据的贡献.

３)实验验证:通过在验证集上反复调整权重参数,最终确

定最优的权重配置.

２．３．５　损失函数算法实现细节

首先,随机初始化模型参数θ,然后开始一个循环,直到

达到预设的迭代次数(Numepochs).

对每个 miniＧbatch执行以下操作:

１)计算有标记样本的交叉熵损失;

２)根据式(３)计算当前小批量数据内的一致性损失;

３)根据式(４)计算权值矩阵W;

４)根据式(５)计算当前 miniＧbatch数据平滑性损失;

５)根据式(６)将上述３项损失进行加权求和,并根据总损

失更新模型参数θ.

最后结束循环周期:完成当前小批量数据的处理直到达

到预设的迭代次数numepochs,结束整个训练过程.

算法实现伪代码如算法１所示.

算法１　损失函数算法

输入:有标记的样本集合,无标记样本集合 U,随epoch迭代线性上升

的权值函数wc(t)和ws(t),模型f(xi;θ),损失平衡项λc和λs,模

型迭代次数numepochs

输出:模型参数θ的更新值

１．随机初始化模型参数θ

２．重复

３．foreachminiＧbatchBDo

４．　计算有标签数据的交叉熵损失

５．　由式(３)计算 miniＧbatch内数据的一致性损失

６．　由式(４)计算权值矩阵 W

７．　由式(５)计算 miniＧbatch数据的平滑性损失

８．　由式(６)得到３项损失的加权求和,根据损失更新模型参数

９．endfor

１０．直到迭代次数＞numepochs

这段伪代码的创新点主要体现在以下几个方面.

１)融合了多种损失函数.(１)交叉熵损失:针对有标记样

本,确保模型能够准确分类已标注的数据.(２)一致性损失:

聚焦无标记样本,增强模型在未标注数据上的稳定性,提升鲁

棒性.(３)平滑性损失:借助权值矩阵W 计算数据的平滑性,

优化模型对数据分布的拟合效果.

２)权值矩阵的动态计算.权值矩阵W 的计算(见式(４))

可能是该算法的一个关键创新点.本算法通过动态调整权值

矩阵,能够更好地平衡不同样本对损失函数的贡献,从而使模

型的泛化能力得到提升.

３)半监督学习框架.该算法融合了有标记和无标记数据

的训练机制,既利用了有限的有标记数据,又充分挖掘了大量

无标记数据的潜力.在数据标注成本较高的场景下,该方法

展现出显著的优势.

４)小批量训练.使用小批量(MiniＧbatch)训练的方式可

以有效提高训练效率,同时减少内存占用,适用于大规模数据

集的训练.

５)加权求和的损失函数.将３种损失通过式(６)进行

加权求和,这种加权机制可以灵活调整不同损失在训练过

程中的重要性,从而更好地平衡模型的分类性能、一致性

和平滑性.

为了保证对比实验的一致性,更清晰地展示模型优化的

效果,本实验的结构细节可参考文献[２５]中的 WideResNetＧ

２８模型,其学习衰减系数设为０．９９９,权值衰减系数为０．０２.

在对比实验中,选取一致性算法 UDA 以及预训练的 BERT
模型作为参考模型.针对英文文本的数据增强,采用德语作

为中间语言进行回译操作.关于超参数λc和λs,建议将图片

数据的λc分别固定为７５,１５０,２５０,文本数据的λs固定为１００.

各个数据集的λs从集合 ０,λc

１０００
,λc

１００
,λc

１０
,λc

３
,２λc

３
,λc{ }中遍历

取值,用验证集进行交叉验证,并取最优.

３　实验设计

３．１　数据描述

为验证所提算法的优越性,分别在图像数据集 CIFARＧ

１０,CIFARＧ１００和SVHN,以及英文文本数据集IMDB和 YaＧ

hoo! Answers上进行实验验证,如表１所列.

表１　数据集介绍

Table１　Datasetsintroduction

数据集 训练集 验证集 测试集 特征维度 类别

CIFARＧ１０ ４５０００ ５０００ １００００ ３２×３２×３ １０
CIFARＧ１００ ４５０００ ５０００ １００００ ３２×３２×３ １００

SVHN ６５９３２ ７３２５ ２６０３２ ３２×３２×３ １０
IMDB ６３０００ ７０００ ２５０００ １２８ ２

Yahoo! Answers ４５０００ ５０００ ６００００ １２８ １０

选用CIFARＧ１０(１０类通用物体分类,含６００００张３２×３２
像素图像),CIFARＧ１００(１００个细粒度子类构建层次化语义

标签,样本规模与CIFARＧ１０一致)及SVHN(超过６０００００张

街景门牌数字图像,涵盖复杂背景与透视畸变场景);文本领

域采用IMDB电影评论数据集(５００００条标注情感极性的评

论文本,用于二分类情感分析)与 Yahoo! Answers(１４６００００
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条多主 题 问 答 数 据,覆 盖 １０ 个 类 别,支 持 长 文 本 多 分 类

任务).为了评估算法在半监督学习场景中的表现,通常的做

法是将大部分训练样本标记为未标记数据,然后在训练中随

机选取少量样本作为标记数据.

３．２　实验环境

３．２．１硬件环境

处理器:１３thGenIntel(R)Core(TM)i７Ｇ１３７００H２．４０GHz.

机带 RAM:３２．０GB(３１．７GB 可用).设备ID:E１８EAE５６Ｇ

BBBFＧ４５DFＧ９７９０ＧF９２５０C４８FAA８.系统类型:６４ 位操作系

统,基于x６４的处理器.

３．２．２　软件环境

操作系统:Ubuntu２０．０４LTS(６４位).Python版本:PyＧ

thon３．９．７.深度学习框架:PyTorch１．１０．０,CUDA１１．３.

其他库:NumPy１．２１．２,SciPy１．７．３,Matplotlib３．５．０,SciＧ

kitＧlearn１．０．２,OpenCV４．５．４.实验工具:JupyterNotebook
(用于代码调试和实验记录);TensorBoard(用于可视化训练

过程);Git(用于代码版本管理).

３．２．３　参数设置

对于图像数据集中,相关参数batchsize＝３２,NUM_LAＧ

BELED_PER_CLASS＝５０(每类有标签 样 本 数),NUM _

CLASSES＝１０,最 近 邻 居 个 数k＝７,Gauss核 带 宽 参 数

sigma＝７０．０,beta分布参数alpha＝０．７５.对于文本数据

集,其相关参数λ遵循beta分布,batchsize＝１６,NUM_LAＧ

BELED＝int(len(x_train_clean)∗０．１)

３．３　实验结果与分析

在 CIFARＧ１０和SVHN数据集上,分别选取２５０,５００和

１０００个标记样本,对本文参考的原实验中的５种算法模型以

及本文模型进行错误率评估.评估结果分别如表２和表３所

列.对于CIFARＧ１００数据集,则使用１００００个标记样本,对

原实验中的５种算法模型与本文模型(URCＧPWＧMR)进行对

比实验.

表２　CIFARＧ１０数据集上不同标记样本下的错误率

Table２　ErrorrateonCIFARＧ１０datasetwithdifferentlabeled

samples
(％)

Methods
样本数

２５０ ５００ １０００
Π ５３．０２ ４１．８２ ３１．５３

VAT ３６．０３ ２６．１１ １８．６８
MixMatch １７．０６ １３．７７ １１．１６

Meanteacher ４７．３２ ４２．０１ １７．３２
SmoothMatch １４．４０ １２．９９ １０．２２
URCＧPWＧMR １３．０３ １１．９９ １０．０２

由表２－表４,可以得出以下结论.

１)本文算法在３个图像数据集样本标记数量不同的情况

下,比其他算法的准确率都要低.尤其在标记样本为[２５０]的

情况下,其优势最为突出,这充分体现了融合一致性正则和点

态流形正则策略的有效性.

２)各模型在标记样本数增加的同时,其错误率均有所降

低.这是由于更多的有标记样本为分类器进行更优质的拟合

提供了更丰富的监督信息.实验结果表明,在 CIFARＧ１０ 数

据集上,Meanteacher模型的错误率显著下降,说明其对有标

记数据的依赖性较强.与之相比,本文算法使得相似(相连)

的样本具有相似的输出,从而减少了对有标记样本的依赖,其

充分利用了数据的流形结构.因此,本文算法即使在有标记

样本较少的情况下,仍能取得较好的效果.

表３　SVHN数据集上不同标记样本下的错误率

Table３　ErrorrateonSVHNdatasetwithdifferentlabeledsamples
(％)

Methods
样本数

２５０ ５００ １０００
Π １７．６５ １１．４４ ８．６０

VAT ８．４１ ７．４４ ５．９８
MixMatch ５．５８ ５．４６ ４．４５

Meanteacher ５．８５ ５．４５ ５．２１
SmoothMatch ５．１１ ５．０４ ４．２３
URCＧPWＧMR ４．９８ ５．０１ ４．１４

表４　CIFARＧ１００数据集上１００００样本数下的错误率

Table４　ErrorrateonCIFARＧ１００datasetwith１００００samples

算法 错误率/％
Π ３９．１９

VAT ３５．４２
MixMatch ３２．８８

Meanteacher ３７．１７
SmoothMatch ３２．２３
URCＧPWＧMR ３２．１２

由表５、表６可知,与对比算法相比,本文算法在两个文

本数据集上的表现较好.特别是在IMDB数据集上,当有标

记样本数为２０时,本文算法的错误率仅为１１．３７％,显著低

于其他模型.在有标记样本数为１００时的结果充分体现了所

提算法的优势.

表５　４种算法在IMDB上不同标记样本数下的错误率

Table５　Errorratesofthefouralgorithmsunderdifferentnumbers

oflabeledsamplesonIMDB
(％)

Methods
样本数

２０ １００
UDA １３．７０ ９．５０
BERT ３２．５０ １９．５９

SmoothMatch １２．２７ ８．９６
URCＧPWＧMR １１．３７ ８．５６

表６　４种算法在 Yahoo! Answer上不同标记样本数下的错误率

Table６　Errorratesofthefouralgorithmsunderdifferentnumbers

oflabeledsamplesonYahoo! Answer
(％)

Methods
样本数

２０ １００
UDA ４１．５５ ３３．８３
BERT ４８．９０ ３７．５６

SmoothMatch ４０．５３ ３２．７８
URCＧPWＧMR ４０．４６ ３１．７８

实验结果表明,本文算法通过利用数据的流形结构,使相

似样本产生相似输出,保证了样本局部预测的平滑性.

结束语　本文针对基于一致性正则的半监督深度学习算

法存在的问题,即部分相近样本可能产生差异较大的输出,从

而影响学习器性能,提出了一种结合一致性正则与流形正则
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的改进算法.该算法通过构建样本图,引入平滑性损失,在施

加一致性约束的基础上,实现了样本局部邻域的平滑性和样

本间的平滑性.这一融合算法在多个图像和文本数据集上展

现出显著的性能优化.
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