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摘　要　基于一致性的半监督学习方法通常使用简单的数据增强方法来实现对原始输入和扰动输入的一致性预测.在有标签

数据的比例较低的情况下,该方法的效果难以得到保证.将监督学习中一些先进的数据增强方法扩展到半监督学习环境中,是

解决该问题的思路之一.基于一致性的半监督学习方法 MixMatch,提出了基于混合样本自动数据增强技术的半监督学习方法

AutoMixMatch,在数据增强阶段采用自动数据增强技术,并在样本混合阶段提出了一种混合样本算法,用于提升对无标签样本

的利用效果.通过图像分类方面的实验来测试所提方法的性能,在图像分类基准数据集中,所提方法在３种有标签样本比例下

的分类效果均优于对比的几个主流半监督分类方法,验证了所提方法的有效性.此外,所提方法在有标签数据占训练数据比例

极低(仅为０．０５％)的情况下表现更好,在SVHN数据集上的实验结果表明,所提方法的分类错误率比 MixMatch低３０．１７％.

关键词:半监督学习;一致性;图像分类;自动数据增强;混合样本

中图法分类号　TP３９１

　

SemiＧsupervisedLearningMethodBasedonAutomatedMixedSampleDataAugmentation
Techniques
XU HuaＧjie１,２,CHENYu１,YANGYang１andQINYuanＧzhuo３

１CollegeofComputerandElectronicInformation,GuangxiUniversity,Nanning５３０００４,China

２GuangxiKeyLaboratoryofMultimediaCommunicationsandNetworkTechnology,Nanning５３０００４,China

３CollegeofCivilEngineeringandArchitecture,GuangxiUniversity,Nanning５３０００４,China

　

Abstract　ConsistencyＧbasedsemiＧsupervisedlearningmethodstypicallyusesimpledataaugmentationmethodstoachieveconＧ

sistentpredictionsforbothoriginalinputsandperturbedinputs．Theeffectivenessofthisapproachisdifficulttobeguaranteed

whentheproportionoflabeleddataisrelativelylow．Extendingsomeadvanceddataaugmentationmethodinsupervisedlearning
tobeusedinasemiＧsupervisedlearningsettingisoneoftheideastosolvethisproblem．BasedontheconsistencyＧbasedsemiＧsuＧ

pervisedlearningmethodMixMatch,asemiＧsupervisedlearningmethodAutoMixMatchbasedonautomatedmixedsampledata

augmentationtechniquesisproposed,whichusesamodifiedautomaticdataaugmentationtechniqueinthedataaugmentation

phase,andamixedＧsamplealgorithmisproposedtoenhancetheutilizationofunlabeledsamplesinthesamplemixingphase．The

performanceoftheproposedmethodisevaluatedthroughimageclassificationexperiments．Inimageclassificationbenchmark

datasets,theproposedmethodoutperformsseveralmainstreamsemiＧsupervisedclassificationmethodsinthreelabeledsample

proportions,whichvalidatestheeffectivenessofthemethod．Inaddition,theproposedmethodperformsbetterwithaverylow

proportionoflabeleddatatothetrainingdata(only０．０５％),andtheclassificationerrorrateoftheproposedmethodonthe

SVHNdatasetis３０．１７％lowerthanthatofMixMatch．
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１　引言

在海量的有标签数据的帮助下,深度学习在监督学习任

务中取得了很大的进步,但是,一方面有标签数据很难获得,

另一方面,对收集到的数据进行标注需要花费大量的人力和

计算资源.半监督学习(SemiＧSupervisedLearning,SSL)[１]旨

在解决监督学习的弱点,在有标签数据有限的条件下使用无

标签的数据来提高模型的性能.

半监督学习中,基于一致性的方法假设对无标签的数据

施加扰动,模型预测不会发生显著变化.这种做法不需要已

知数据的标签,因此可以很好地被应用到无标签数据上.

Laine等[２]提出的Π模型利用Dropout进行扰动,以实现基于

一致性的半监督学习.Tarvainen等[３]提出的 MeanTeacher
使用水平翻转、高斯噪声等方法作为输入数据的扰动方法.

上述半监督方法在一定程度上利用了无标签数据,但是随着

有标签数据的减少,这种采用简单数据增强或正则化技术的

方法的效果往往也会出现大幅度下滑.最近,在监督学习中

出现了许多强大的数据增强方法,可以产生多样化、高质量的

数据,在图像分类及分割任务中取得了较好的效果.一些研

究者开始尝试将这些数据增强方法扩展至半监督的环境中.

Verma等[４]引入了混合样本数据增强技术 MixUp[５]对无标

签样本进行混合,让模型学习对无标签数据的一致性预测;

Xie等[６]引入了 RandAugment[７]对无标签数据进行数据增

强,在多个图像及文本分类任务中提高了半监督学习的性能.

MixMatch[８]是一种基于一致性的半监督学习方法,其分为数

据增强、标签预测和样本混合３个步骤,其在数据增强阶段使

用随机水平翻转和裁剪,在标签预测阶段对多次增强后的无

标签样本进行预测,取多次结果的平均值,从而得到预测标

签,并在样本混合阶段使用 MixUp方法进行数据混合.

针对目前基于一致性的方法面临的问题以及数据增强技

术的发展趋势,本文探讨了对监督学习领域先进的数据增强

技术的改进并在半监督学习环境中对其进行了应用.本文提

出将用于监督学习领域的自动数据增强方法 AutoAugment
(AutomatedDataAugmentation)[９]进行改进,并将其应用到

MixMatch中的数据增强阶段中;之后在混合样本阶段提出

了一种基于 CutMix[１０]和 MixUp的混合样本算法 MixAug
(MixedSampleDataAugmentation),该算法结合两种算法的

优点来提升样本混合的效果.

２　相关工作

２．１　基于一致性的半监督学习方法

基于一致性的半监督方法主要用于分类任务,灵感来自

聚类假设,其利用无标签数据来强制训练的模型符合聚类假

设[１１],即学习到的决策边界必须位于低密度区域.这种方法

基于一个简单的事实,即如果对一个无标签的样本施加一个

扰动,预测结果不会有很大的变化,因此所有具有相同标签的

数据点将集中在密集的数据区域.对数据进行扰动的操作主

要有两种:一种是直接将噪声用于无标签的数据,另一种是通

过扰动分类器本身,将噪声隐式地应用于数据.MeanTeaＧ

cher[３]提出了一种模型参数空间的一致性方法,其目标是在

不需要额外训练的情况下,从学生模型中形成一个更好的教

师模型.FastＧSWA[１２]沿用了这一思想,其使用随机权重平

均[１３]来改进SGD.VAT[１４]探索能最大化模型预测变化的扰

动.MixMatch[８]将３类(熵最小化、一致性损失和传统正则

化)损失函数统一为单一的损失函数,并在图像分类任务中取

得了较好的效果.

２．２　监督学习中的数据增强方法

近年来,数据增强在计算机视觉、自然语言处理等领域的

应用取得了重大进展.许多先进的数据增强方法可以生成多

样化、高质量的图像,其中自动数据增强(AutoAugment)方法

以及混合样本数据增强(MixAug)方法在许多图像分类任务

上取得了较好的效果.自动数据增强使用自动搜索的方式搜

索数据增强策略.AutoAugment[９]基于强化学习进行自动搜

索,它能针对不同的任务自动搜索合适的数据增强策略.

RandAugment[７]去除了单独的搜索阶段,可直接在任何数据

集使用,无需根据模型或数据集大小来调整强度.

混合样本数据增强根据一定策略将两个数据样本组合,

创建一个混合后的数据样本,这种混合方式也包括样本的标

签.MixUp[５]以一定的比例混合两个样本,生成一个混合样

本和对应的混合标签,这种方法混合的图像往往不自然且模

糊不清,而CutMix[１０]弥补了 MixUp的缺点,通过将一个样

本中的部分区域删除,然后把删除的区域覆盖至另一个样本

中,从而产生新的混合样本.French等[１５]在半监督语义分割

中应用了CutMix,但对于半监督分类来说,这种策略的效果

尚未得到探讨.

３　基于混合样本自动数据增强技术的半监督学习

方法

　　本文提出的基于混合样本自动数据增强技术的半监督学

习方法 AutoMixMatch是基于 MixMatch改进而来的,包括

数据增强、标签预测和样本混合３个步骤.AutoMixMatch
算法的流程如算法１所示.

算法１　AutoMixMatch
Input:labeledsamplesxlwiththeironeＧhotlabell,unlabeledsamples

xu,sharpeningtemperatures,numberofaugmentationsk

１．x
∧
l＝Augment(xl)

２．fori＝１,􀆺,k－１do

３．x
∧

u,i＝Augment(xu)

４．endfor

５．g＝Average(P(y|{xu,x
∧

u,i};θ))

６．g＝Sharpen(g,s)

７．LS＝{(x
∧
l,l)}

８．UnS＝{({xu,x
∧

u,i},g);i∈(１,􀆺,k－１)}

９．LS′,UnS′＝MixAug(LS,UnS)

１０．returnLS′,UnS′

给定一组有标签样本(包括其对应的标签)和一组无标签

样本,AutoMixMatch可产生经过处理的有标签样本LS′以及

经过处理的无标签样本UnS′(包括其预测标签),其算法流程

可分为以下３个步骤.

(１)数据增强,对应于算法１中的第１行至第４行.记k

９８２许华杰,等:基于混合样本自动数据增强技术的半监督学习方法



为数据增强的次数,对有标签样本xl和无标签样本xu分别进

行１次和k－１次数据增强,得到增强后的有标签样本x∧l和增

强后的无标签样本x∧u,i.与 MixMatch只使用常规数据增强

方法相比,AutoMixMatch改进并使用了监督学习领域较先

进的自动数据增强方法 AutoAugment.对有标签样本进行

数据增强是监督学习中常用的做法,用于增强数据的多样性,

而对无标签样本进行多次数据增强是为了后续计算无标签样

本的预测标签.

(２)标签预测,对应于算法１中的第５行至第６行.使用

神经网络预测步骤１得到的k－１个增强后的无标签样本和

原始的无标签样本,得到k个预测分布.对于得到的所有无

标签样本,模型预测结果应保持一致,因此可以计算这些样本

预测结果的平均值,以降低预测结果的不确定性.k个预测

分布的平均值的计算方式如式(１)所示:

Average(P)∶＝１
k ∑

k

i＝１
P(y|{xu,x

∧

u,i};θ) (１)

其中,模型P 代表对一个参数为θ的输入产生一个类标签分

布y.之后对无标签样本的平均预测分布使用锐化函数[８],

以减小平均预测分布的熵,即减小平均预测分布的不确定程

度.经过这一步,得到无标签样本的预测标签g,将其作为无

标签样本的标签.为无标签样本生成预测标签是基于一致性

的半监督方法的常用做法.

(３)样本混合,对应于算法１中的第７行至第９行.将有

标签样本及其标签LS和无标签样本及其预测标签UnS 组成

一个集合,将集合打乱后随机抽取样本,通过本文提出的混合

样本算法 MixAug混合有标签样本和无标签样本.在模型训

练过程中,通过有标签样本和无标签样本的混合,模型可以从

无标签样本中学习到有标签样本的信息,因为有标签样本的

标签是确定的,所以可以通过样本混合提高对无标签样本的

标签预测的准确性.

输入数据经过３个步骤后,使用式(２)所示的损失函数来

计算模型的损失:

Loss＝Lossl＋λLossul (２)

其中,Lossl为有标签样本的标签和模型预测之间的损失,

Lossul为无标签样本的预测标签和模型预测之间的损失,λ为

无标签样本的损失权重.通过梯度下降法最小化损失函数

Loss,不断迭代直至模型收敛.初始时,神经网络对训练样本

的学习不充分,对无标签样本的预测标签的计算结果可能不

准确,这时权重λ的值较低,避免了在预测时有较大偏差的无

标签样本的干扰.随着训练的进行,逐渐调高权重λ,以充分

利用无标签样本.

下文重点对 AutoMixMatch中的核心内容,即步骤(１)

“数据增强”中改进的自动数据增强方法和步骤(３)“样本混

合”中提出的混合样本算法 MixAug进行叙述.

３．１　自动数据增强

因为自动数据增强方法 AutoAugment应用于监督学习

领域在许多基准图像分类数据集中取得了较好的效果且易于

实现,所以本文使用 AutoAugment对有标签样本和无标签样

本进行增强,其增强效果如图１所示(由于所采用的数据集中

图片的点阵只有３２∗３２,因此视觉上分辨率有限).AutoＧ

Augment对每个样本执行一个策略,每个策略包括两个与图

像有关的数据增强操作.每个操作附带两个参数,一个是幅

度范围参数,另一个是概率参数.幅度范围参数用于量化数

据增强操作的幅度,如图像对比度的幅度、图像反转的幅度

等,概率参数给出应用此数据增强操作的概率.

图１　AutoAugment增强后的结果

Fig．１　AugmentedresultsbyAutoAugment

MixMatch对无标签样本进行k次数据增强,得到k个无

标签样本,然后用它们来生成预测标签[８].本文方法在应用

AutoAugment的同时对该步骤做了改进,因为 AutoAugment
对每幅图片都执行不同的增强策略,有较强的随机性,如果进

行预测的无标签样本全部都是经过 AutoAugment数据增强

后的样本,则最终的预测分布可能会偏离无标签样本的实际

的类别分布,进而影响生成的预测标签的准确性.为了使得

到的结果更稳定,减小预测偏差,对无标签样本进行k－１次

数据增强,同时保留１组原始的无标签数据.在实验中发现,

当k＝２时,训练模型的效果会更好.无标签样本的损失函数

如式(３)所示:

Lossul＝ ∑
x,g∈UnS′

H(g,P(y|x;θ)) (３)

其中,H 为 距 离 函 数,代 表 两 个 分 布 之 间 的 距 离,参 考

MixMatch的做法,本文也选用L２损失作为无标签样本损失

的距离函数.

３．２　混合样本数据增强算法 MixAug
MixMatch中使用的 MixUp算法为混合样本数据增强方

法中的一种,这种方法混合出的样本较为模糊,而且不自

然[８].同样是混合样本数据增强算法的CutMix,使用二元掩

码将样本中的方形区域插入到另一个数据点中,使学习到的

模型保留对自然数据的良好认知.CutMix的计算方式如下,

对于两个样本(x１,l１)和(x２,l２),CutMix生成了一个新的混

合样本(x′,l′),如式(４)和式(５)所示[１０]:

x′＝Mx１＋(１－M)x２ (４)

l′＝λMl１＋(１－λM)l２ (５)

其中,M 为二元掩码,用于表示图像中被裁剪和保留的区域;

混合比λM 从β分布中取样,然后根据M 的值进行调整.混合

比λM 控制二元掩码M 中裁剪区域的生成大小,根据 CutMix
文献中的定义[１０],裁剪区域占图像全部区域的比例等于１－

λM .当生成的裁剪区域越过图像边缘时,超出边缘的无效部

分就会被移除,此时实际的裁剪区域小于生成的裁剪区域,进

而使得实际的λM 小于采样得到的λM .需要计算 M 中实际裁

剪区域占图像全部区域的比例,然后用１减去这一比例得到

实际的λM 值.CutMix的混合效果如图２所示(图片的点阵

０９２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．３,Mar．２０２２



只有３２∗３２,因此分辨率有限).

图２　CutMix数据混合的结果

Fig．２　MixedresultsbyCutMix

CutMix需要 计 算 裁 剪 的 区 域,因 此 其 计 算 量 略 高 于

MixUp,本文不使用完全替换的方法,而是结合 MixUp和

CutMix,提出了一种混合样本算法 MixAug,用于混合有标签

和无标签样本.给定一组样本(其中包含有标签样本和无标

签样本以及这些样本所对应的标签,对于无标签样本来说是

预测标签),MixAug可对这些样本进行混合,同时样本对应

的标签组合形成混合标签作为混合生成样本的标签,其算法

的流程如算法２所示.

算法２　MixAug
Input:Abatch (Bsize)oflabeledandunlabeledsampleswiththeir

corresponding(realorguessed)labels(data,label);BetadistriＧ

butionparametersαmandαc

１．λm~Beta(αm,αm)

２．λc~Beta(αc,αc)

３．λm＝Max(λm,１－λm)

４．λc＝Max(λc,１－λc)

５．fori＝０,􀆺,Bdo

６．　p~Uniform(０,１)

７．　ifp＜mix_probthen

８．　　mix_data＝CutMix(data,Shuffle(data),λc)

９．　elsethen

１０．mix_data＝MixUp(data,Shuffle(data),λm)

１１．　endif

１２．endfor

１３．λaug＝Adjust(λm,λc)

１４．mix_label＝label∗λaug＋Shuffle(label)∗(１－λaug)

１５．returnmix_data,mix_label

算法２中,首先从 Beta分布中采样 MixUp的混合比λm

以及CutMix的混合比λc,之后使用 Max操作修正混合比,以

保证使用混合比后最终混合后的样本更接近原始样本.此

外,MixAug中对原始的 CutMix算法做了一些修改,不在同

一个batch中采样一个固定的混合比,而是从 Beta分布中采

样不同的混合比值,使得同一个batch中每张图片的裁剪区

域都不同,这样做可以使在一个batch中混合样本的结果更

具多样性.通过采样与修正计算得出,混合比对应于算法２
的第１行至第４行.第５行至第１２行是 MixAug核心的混

合操作,对于batch中的每一幅图像,会在指定的概率下应用

CutMix或 MixUp操作,将其与打乱后的 batch中的图像进

行混合,如果对此图像应用了 MixUp,则记录下此图像在

batch中的索引.算法２中第１３行的 Adjust函数的逻辑如

下:定义混合比λaug 等于 CutMix的混合比λc,再根据应用

MixUp的索引,取 MixUp的混合比λm 中对应索引的值来替

换λaug中相同索引的值,得到最终的混合比λaug.之后用该混

合比来计算混合标签,对应算法２中的第１４行.

４　实验及其结果分析

实验部分将本文提出的基于混合样本自动数据增强技术

的半监督学习方法应用于图像分类任务,通过图像分类方面

的实验测试所提方法的性能.本文方法的目标是在有标签样

本占比较低的情况下追求较低的错误率,由于篇幅所限,实验

部分主要为验证是否达到此目标而设计.第一组实验是将本

文方法与当前主流的半监督学习方法进行分类错误率的比

较;第二组实验是测试更低的有标签样本比例对本文方法的

影响;第三组实验为消融实验,测试和比较所提方法中的每一

部分对整体方法所起的作用.

４．１　实验数据集

本文在CIFARＧ１０,SVHN 两个图像分类的基准数据集

上对所提方法进行了有效性验证.这两个数据集的训练数据

均为有标签样本,原本用于监督学习,但可以通过忽略部分有

标签样本的标签(即把它们当成无标签样本)的方式将这些数

据集用于测试基于半监督学习的图像分类的效果.

CIFARＧ１０共有６万张分辨率为３２∗３２的 RGB图像,其

中包含５万张训练图像和１万张测试图像.数据集包含１０
个自然界和生活中常见的物体类别,分别为飞机、汽车、鸟类、

猫、鹿、狗、蛙、马、船和卡车,每类有６０００张图像.SVHN 数

据集包含在真实街景中出现的门牌号码图像,由７３２５７张训

练图像和２６０３２张测试图像组成,分为１０个类,图像均为

３２∗３２分辨率的 RGB图像.

４．２　实验设置

为了比较的公平性,本文使用与 MixMatch相同的“Wide

ResNetＧ２８Ｇ２”模型,实现和训练过程也遵循 MixMatch文献中

的做法,学习率为０．００２,batch大小为６４,权重衰减为０．０２,

使用 Adam优化器[８].在 MixMatch文献中,所有数据集的

迭代次数均为１０２４,但在本文的实验中,可以用更少的迭代

次数,以达到模型收敛,因此实验迭代次数在 CIFARＧ１０数据

集上设置为８５０,在SVHN 数据集上设置为３００.一次实验

结束后,在最后１００次迭代中,计算所有２０次连续迭代的错

误率的中位数,然后选择这些中位数的最大值作为本次实验

的最终结果,这种做法的目的在于,获得稳定的结果用于比

较.硬件方 面,所 有 实 验 均 在 具 有 ４ 颗 NVIDIA GeForce

GTX１０８０TiGPU的服务器上进行.

在 AutoMixMatch中应用自动数据增强时,对不同的数

据集有不同的操作:在CIFARＧ１０数据集的实验中,首先应用

改进的 AutoAugment,然后使用常规的数据增强方法,如零

填充、随机裁剪和水平翻转;对于SVHN数据集的实验,只应

用改进的 AutoAugment,不使用其他的数据增强方法,因为

类似水平翻转这样的数据增强方法会影响深度学习模型对门

牌数字的识别.由于 AutoAugment在策略搜索过程中需要

花费大量的时间,因此直接使用 AutoAugment文献在 CIＧ
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FARＧ１０和SVHN上公开的数据增强策略,跳过搜索过程.

４．３　实验结果比较及分析

４．３．１　CIFARＧ１０数据集上的半监督学习图像分类比较

本文在CIFARＧ１０数据集上将本文方法与当前４个主流

的半监 督 学 习 分 类 方 法 ΠＧModel,MeanTeacher,VAT 和

MixMatch进行比较,评价的指标为图像分类的错误率,对比

方法所对应的实验结果均来源于 MixMatch文献.使用３个

不同规模的有标签样本２５０,１０００以及４０００来评估所有的方

法,３个有标签样本的规模占 CIFARＧ１０数据集全部训练样

本的比例分别为０．５％,２％,８％.对于每个规模的有标签样

本,从训练集中随机选取５组有标签样本进行５次实验,记录

５次实验错误率的平均值,并将其作为每个规模的有标签样

本所对应的实验结果.对于 MixAug算法中所用到的两个混

合数据增强方法的超参数,αm 设置为０．７５,αc设置为１．２５.

MixAug的mix_prob参数设置为０．５.

在CIFARＧ１０数据集上的实验结果如图３所示.由图可

知,在有标签样本占比较大,如８％的情况下,与 MixMatch相

比,AutoMixMatch的错误率降低了０．６１％,与其他３种方法

中 效 果 最 好 的 VAT 相 比,AutoMixMatch 的 错 误 率 从

１１．０５％下降为５．６３％,后者为前者的约１/２;在有标签样本

占比 较 小,如 ０．５％ 的 情 况 下,与 MixMatch 相 比,AutoＧ

MixMatch的 错 误 率 降 低 了 １．１７％,与 VAT 相 比,AutoＧ

MixMatch的错误率从３６．０３％下降为９．９１％,后者仅为前者

的约１/４.由上述结果可以得出以下结论:１)在有标签样本

占比为０．５％,２％和８％的３种情况下,MixMatch和 AutoＧ

MixMatch取得的分类错误率远低于其他３种方法,而本文提

出的 AutoMixMatch的分类错误率比 MixMatch更低;２)随

着有标签样本占比的提高,所有方法对应的错误率逐渐降低;

３)在不同的有标签样本占比下,AutoMixMatch相比其他方

法的提升效果有所不同,有标签样本的占比越小,所提方法的

提升效果越明显.造成上述结果的可能原因主要是,AutoＧ

MixMatch采用改进的 AutoAugment自动数据增强方法提高

了数据的多样性,并且后续的混合样本增强算法 MixAug进

一步对增强后的数据进行了混合,丰富了训练时学习到的样

本信息.

图３　在CIFARＧ１０数据集上的错误率

Fig．３　ErrorratesonCIFARＧ１０dataset

表１列出了两种方法在训练过程中的错误率值及其变化

情况.在前１００次迭代中,AutoMixMatch的错误率始终比

MixMatch 低 约 １０％. 在 训 练 到 ５００ 次 迭 代 时,AutoＧ

MixMatch的错误率为１０．７３％,已经低于图３中 MixMatch
报告的１１．０８％的错误率(经过１０２４次迭代),由此可见,

AutoMixMatch可以用更少的迭代次数达到更低的错误率.

造成这一差别的原因可能是,相比 MixMatch使用的简单数

据增强方法,AutoMixMatch采用改进的 AutoAugment对每

个样本执行不同的数据增强策略,使产生的图像数据的多样

性得到显著提高,相当于使用了更多的训练样本,在训练过程

中,可以用较少的迭代次数使错误率下降到较低水平.

表１　MixMatch和 AutoMixMatch的错误率比较

Table１　ComparisonoftheerrorratesbetweenMixMatchand

AutoMixMatch
(单位:％)

Epochs\Methods MixMatch AutoMixMatch(ours)

１０ ４０．４５ ３１．７６
５０ ２９．７９ １７．９２
１００ ２５．３５ １４．７７
５００ １３．３７ １０．７３

４．３．２　在有标签样本比例更低情况下的比较

由于本文提出的半监督学习方法使用了先进的多样化数

据增强技术,使得方法本身对有标签样本数据占比的要求极

低,最后一组实验尝试在极低的有标签样本比例的情况下评

估所提方法的性能.为了实现极低的有标签样本比例且限于

文章篇幅,仅选用包含数据量更大的SVHN 数据集,在其中

仅设置４０个样本作为有标签样本,即１０类数据中每类只有

４个有 标 签 样 本,有 标 签 样 本 占 总 训 练 样 本 的 比 例 仅 为

０．０５％.在前文比较的几种主流的半监督分类方法对应的文

献中,均未有在如此低的有标签样本占比下进行实验的报道;

且根据图３所示的 CIFARＧ１０错误率,在有标签样本占比较

低的情况下,除了 MixMatch外,其他方法的错误率均相对较

高,在SVHN数据集上的情况类似.基于以上两方面的原

因,本组实验只选择 MixMatch与本文方法进行对比,表２列

出了 MixMatch和 AutoMixMatch的比较结果.因为在有标

签样本数数极低的情况下,随机选取的不同样本集之间的错

误率的差异相对较大,因此除了错误率的平均值外,表２还详

细列出了 ５次随机选取的有标签样本集的实验结果.与

MixMatch相比,AutoMixMatch有明显的改进,平均错误率

从４２．２０％下降到了１２．０３％,降低了３０．１７％.造成这种结

果的原因可能是,MixMatch使用随机裁剪等简单的增强方

法,在有标签样本数极少的情况下,产生的增强样本的多样性

和质量都十分有限,而 AutoMixMatch采用改进的 AutoAugＧ

ment,使得产生的样本的多样性和质量都得到显著提升,从

而提升了模型的泛化能力.

表２　SVHN数据集在更低的有标签样本比例上的错误率

Table２　ErrorratesonSVHNdatasetwithlowerlabeledratio
(单位:％)

Runs\Methods MixMatch AutoMixMatch(ours)

１ ５３．９２ ２０．６７
２ ３８．９９ １０．７８
３ ２７．７４ ７．７７
４ ３３．１５ １０．２４
５ ５７．２２ １０．７１

Average ４２．２０ １２．０３

４．３．３　消融实验

AutoMixMatch中采用了改进的 AutoAugment以及所
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提出的 混 合 样 本 算 法 MixAug,为 了 更 好 地 说 明 AutoＧ

MixMatch和其各个部分的有效性,本组实验检测所采用的

这两种方法对整体方法各自的贡献.在 CIFARＧ１０上使用

２５０个有标签样本进行实验.

消融实验结果如表３所列,其中“∗”表示该错误率值从

MixMatch文献 中 获 得.对 于 CIFARＧ１０ 数 据 集,在 AutoＧ

MixMatch中移除改进的 AutoAugment的情况下,错误率从

１０．２１％增加到１１．５１％;在移除 MixAug的情况下,错误率

从１０．２１％增加到１０．７４％;同时采用改进的 AutoAugment
和 MixAug的情况下,错误率为１０．２１％,比单独采用两种方

法的错误率均更低.消融实验的结果说明,单独使用改进的

AutoAugment或 MixAug都可以提升方法的性能,并且二者

结合使用比单独使用其中任何一种方法表现都更好,验证了

改进的 AutoAugment和 MixAug在方法中起到的作用.

表３　在CIFARＧ１０数据集上的消融研究

Table３　AblationstudyonCIFARＧ１０dataset

Ablation CIFARＧ１０
AutoMixMatch １０．２１

AutoMixMatchwithoutMixAug １０．７４
AutoMixMatchwithoutmodifiedAutoAugment １１．５１

MixMatch １１．８０∗

结束语　半监督学习中的基于一致性的方法引起了很多

学者的关注,针对常规数据增强方法面对极低的有标签样本

比例性能大幅下滑的问题,本文提出了半监督方法 MixMatch
的改进方法 AutoMixMatch,将两种监督学习中的数据增强

方法扩展至半监督环境中,利用数据增强产生多样性、高质量

的样本,进而更好地学习增强后的无标签样本之间的一致性.

在图像分类基准数据集 CIFARＧ１０和SVHN 上评估所提方

法的性能,实验结果表明,AutoMixMatch在不同的有标签样

本比例下的分类错误率均低于 MixMatch,并且需要的迭代次

数更少;特别是在当前文献未有报道的有标签样本比例极低

的情况下,即在 SVHN 数据集中设置有标签样本占比只有

０．０５％时,本文方法仍可获得较好的分类效果,错误率仅为

１２．０３％,比 MixMatch的错误率降低了３０．１７％.

本文方法的计算成本仍较高,在未来的工作中,需要探索

如何降低计算成本,并尝试将其他更优秀的数据增强方法应

用于半监督学习.此外,将本文方法扩展到其他分类任务也

是一个有潜力的方向.
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