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融合一致性正则与流形正则的
半监督深度学习算法
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摘要
半监督学习已被广泛应用于大数据分析。目前，基于一致性正则的方法是半监督深度学习的研究热点之一。

然而这类方法没有考虑数据的流形结构，可能会导致部分相近的样本得到差异很大的输出，进而导致分类

器性能下降。针对这个问题，提出了一种融合一致性正则与流形正则的半监督深度学习算法。该算法在对模

型施加一致性约束的同时，对样本构图并加入平滑性损失，实现了每个样本点局部邻域的平滑以及邻近（相

连）样本点之间的平滑，从而提高半监督深度学习算法的泛化性能。在多个图像和文本数据集上的实验结

果表明，与其他的半监督深度学习算法相比，所提算法更有效。
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A semi-supervised deep learning algorithm 
combining consistency regularization and 
manifold regularization

Abstract
Semi-supervised learning has been widely used in big data analysis. Currently, one of the hot research topics in semi-

supervised deep learning is consistency-based methods. However, such methods do not take into account the manifold 

structure of the data, which may cause a portion of similar samples to get very different outputs, resulting in degraded 

classifier performance. To address this problem, a semi-supervised deep learning algorithm that combines consistency 

regularization with manifold regularization was proposed. The algorithm imposed a consistency constraint on the model 

while constructing a graph and adding a smoothing loss to achieve smoothing within the local neighborhood of each 
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sample point and between adjacent (connected) sample points, thus improving the generalization performance of the semi-

supervised learning algorithm. The results on several image and text datasets show that the proposed algorithm is more 

effective compared with other semi-supervised deep learning algorithms.
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semi-supervised deep learning, consistency regularization, manifold regularization, smoothness constraint

0  引言

随着互联网和信息产业的飞速发展，

人们采集与获取数据的能力大大提高，信

息量以前所未有的速度增长。世界已进入

大数据时代[1]，这些大数据蕴含着巨大的

价值，对于社会、经济、科学等各个方面都

具有重要的战略意义[2-5]，为人们更深入地

感知、认识和控制物理世界提供了前所未

有的丰富信息。大数据时代的到来引发了

深度学习的研究热 潮并取得了巨大的成

功，但训练一 个深 度网络 模 型往往需要

大量具有高质量标记的训练样本[6-7 ]。对

于 许多深度学习任务 来说，获 取大 量用

于训练的有标 记样本的成本是极其昂贵

的，且需要耗费大量的时间，与此同时，

无 标 记 样本的获 取相对容易且 廉 价。因

此，如何利用大量无标记样本来辅助提高

学习方法的泛化性能，已成为一个重要研

究问题。

为 了 应 对 这 一 问 题 ，半 监 督 学 习

（semi-supervised learning，SSL）应运

而生，其目的是通过在模型训练中引入无

标记样本来解决传统监督学习在训练样本

不足时性能差的问题[8]。近年来，随着深度

学习的兴起，半监督深度学习取得了很多

显著的成果并受到越来越多的关注，其中

基于一致性正则的方法[9-14]是半监督深度

学习[15]研究中的热点问题之一。一致性是

指模型对扰动后训练样本的预测结果应与

原预测结果保持一致。由于这类方法并不

依赖于样本的真实标记，因此可以使用大

量的无标记数据。一致性正则鼓励预测函

数对样本的邻域 具 有光 滑性，使得 样 本

点 局 部的预测是 平滑的，这种具 有局 部

平滑性的模型更容易推广。然而，基于一

致性正则的方法仅仅考虑模型对样本的

邻域 具 有光 滑性，没有考虑 数 据流 形 结

构，可能会 使得 一 部 分相近的 样 本得到

差异很大的输出，导致分类器性能下降。

如图1（a）所示，尽管内外圈的样本点均局

部平滑，但外围点中出现了两处低密度空

白区域，这样分类面可能会位于该低密度

区域，使得外圈中右侧的样本错分，造成

分类性能下降。图1中红色和黑色的实心

点为两类有标记样本，空心点为无标记样

本，紫色的虚线圈为样本点邻域的一致性

表示，蓝色、绿色和黄色的实线为可能的

分类面。

为了应 对上 述 问 题，本 文 提 出一 种

融合 一致性 正则与流形正则的半监督深

度算法SmoothMatch。流形正则[16-20]是

基于半监 督 学习中常见的 流 形 假 设，即

假设 数 据 分布 在 流 形上，邻近的 样 本 拥

有相似的输出值。这 里的邻近 程 度常用

相似程 度 来 刻画。流 形是在局部与欧氏

空间同胚的空间，换言之，它在局部具有

欧氏 空间的性 质，能 用欧氏 距 离进行距
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离计算。针对每个样本点，基于欧氏距离

找出其邻近样 本点，然 后建 立一 个 邻近

连接图，图中邻近点之间存在连接，而非

邻近点之间不 存在 连接。这类方 法将有

标 记样本 和无标 记样本映 射 为图，以近

似 刻画数 据的 流 形 分布，从而 可以充分

利用数 据中蕴含的 流 形 结 构信息。但 这

类方法只能保证在构造的图上保持局部

相似性，即相连的样本有相似的输出。当

样本扰动方向不是沿着图所近似的流形

时，预测函数 对 扰 动的 样 本的预测可能

会发 生很 大的改 变，即模 型不能为未见

到的样本点提供合理的输出。如图1（b）

所示，黄色、蓝色分类面分别靠近外圈和

内圈的 数 据点，这会导 致学习器 的 泛化

性能降 低。本 文 提出的算法综 合了两类

方 法的优点，如图1（c）所 示，本文 提出

的算法不仅考虑了每 个样本点的局部预

测平滑，也考虑了真实的邻近（相连）样

本 具 有平滑性，使得 模 型充分利用了数

据的结构（流形）信息，进而可以将分类

边界推向合 理的低密度区域，有 效 地 提

高半监 督深度学习算法的性能。在多 个

图 像 和 文 本 标 准 数 据 集 上 进 行 实 验，

与 相 关 算 法 / 模 型 相比，本 文 所提 算 法

SmoothMatch的性能有明显提高。

1  相关工作

1.1  半监督学习

半监督学习是近20年发展起来的一类

新型机器学习方法，目前半监督分类算法

可以大致分为如下几类：基于支持向量机

（support vector machine，SVM）的半监

督算法[21]、基于协同训练的算法[22-23]、基

于生成式的算法[24-25]、基于图的半监督算

法[16-20]，以及半监督深度学习算法[15]。基

于一致性正则的半监督学习算法[9-14]是半

监督深度学习算法中一类非常重要的学习

范式。除此之外，半监督学习算法还包括

半监督聚类[26]和半监督回归[27]等算法。下

面着重回顾与本文相关的基于图的半监

督学习算法和基于 一致性 正则的半监督

学习算法。

1.2  基于图的半监督学习算法

基于图的半监督学习利用有标记和无

标记样本之间的联系得到一个关于样本

图 1　基于一致性正则、流形正则的半监督学习方法以及本文提出方法的示意图
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空间的图结构，然后利用这个图结构将标

记从有标记样本“传播”到无标记样本。

如Zhu X J等人[16]提出了一种基于高斯随

机场模型的半监督学习算法，该算法将有

标记和无标记的数据表示为一个加权图，

边 上的权 重 表 示数 据之间的相似性。然

后，学习问题被表述为图上的高斯随机场；

Belkin M等人[17]引入图拉普拉斯正则化，

将直推式图半监督学习拓展到归纳式，可

以对训练集中没有出现 过的样本进行分

类，使得模型具备一定的通用性和泛化能

力；Bai L等人[18]提出了一种新的标记传播

算法，该算法将标记的成对关系作为约束条

件，建立有约束的标记传播。Wang J等人[19]

提出了一种基于图神经网络的半监督分类算

法，该算法融合多个图神经网络的结果，在

保证有标记节点分类正确的同时，利用大量

无标记节点的伪标记信息最大化多个图神经

网络的多样性，从而提升图半监督学习的性

能。Liang J Y等人[20]提出了一种自适应构图的

方法，将构图和标记推理集成到统一的优化

框架中，实现二者的相互指导和动态提升，

从而实现鲁棒的图半监督学习。

1.3  基于一致性正则的半监督学习算法

基于一致性正则的方法分为基于样本

扰动的方法与基于模型扰动的方法。虽然

二者在具体实现上有诸多不同，但目的都

是最小化模型预测的一致性损失。 

基于样本扰 动的方 法将原样本 和扰

动后的样本输入同一个模型中，然后最小

化二者预测的不一致性。该类方法依赖于

数据增广技术。为了产生高质量的扰动样

本，近年来研究者提出了大量数据增广技

术，如Miyato T等人[12]提出了虚拟对抗训

练（virtual adversarial training，VAT）模

型，其主要思想是找到使模型输出偏差最

大的方向，然后在这个方向上对输入产生扰

动；Verma V等人[13]提出了插值一致性训练 

（interpolation consistency training，ICT）

模型，该模型将一个样本点沿另一个样本点

的方向做扰动，模型对两个样本点间插值

的预测结果应与模型对两个样本点预测结

果的插值一致；谷歌的Berthelot D等人[9]

融合多种数据增广技术提出了MixMatch

算法，达到非常低的分类错误率。

基 于 模 型 扰 动 的 方 法 将 训 练 样 本

输入 结 构相同但参数不同的两个或多个

网络中，实现模型预测的一致性。其中，

Laine S等人[10]提出了Π模型和temporal 

ensembling模型。Π模型将训练样本输入

两个结构相同的网络，两个网络使用随机

Dropout技术产生不同的网络参数，最后

最小化两个网络的预测结果，从而达到一

致性正则化的目的；temporal ensembling

模型首先计算训练样本在前几个训练轮次

（epoch）中预测的平均值，然后最小化该

平均值与当前epoch的预测值，利用多个

epoch的预测来实现一致性。Tarvainen A等

人[11]提出了mean teacher模型，与temporal 

ensembling对前几轮的预测进行平均不

同，mean teacher对前几轮的模型参数进

行平均，并最小化该模型与当前模型的预测

值，从而实现模型扰动的一致性。

然而上 述基于 一致性 正则的方 法 仅

仅计算样本邻域内的一致性，并没有考虑

数据点之间的连接，这样可能会缺失样本

数据结构中的信息。因此，笔者将基于一

致性正则的方法与基于流形正则的方法结

合，提出一种融合一致性正则与流形正则

的半监督深度学习算法SmoothMatch。

2  融合一致性正则与流形正则的半
监督深度学习算法

在详细介绍算法之前，首先介绍算法
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中用到的部分变量：假设数据集D里有N个

样本，其中 为有标记样本集

合，标记 ，共K个类别；

为无标记样本集合。

本 文 提 出 一 种 融 合 一 致 性 正 则

与 流 形 正 则 的 半 监 督 深 度 学 习 算 法

SmoothMatch，其不仅对样本局部区域的

扰动施加平滑约束，同时考虑了样本点之间

的结构信息。算法的总体损失函数如下：

          e c c s sλ λ= + +   

 （1）

总体损失主要由3项构成：①对于有标

记样本，比较模型的预测结果与样本的真

实标记，计算交叉熵损失
s

；②对于无标

记样本，采用数据增广技术 Augment( )ux 计

算一致性损失
s

；③从有标记样本和无标

记样本中抽取样本，将这些样本进行特征空

间映射并构图，最后计算平滑性损失 s 。

cλ 与 sλ 为防止某一项损失过大或过小而

平衡3项损失的权值参数。算法整体框架

如图2所示。

2.1  样本邻域内的一致性损失

本节使用ICT模型[13]中的数据增广方

法Mixup来计算一致性损失。Mixup的基

本计算式如下：

Mix ( , ) (1 )a b a bλ λ λ= + −    （2）

其 中， λ 为 服 从 β 分 布 的 权 值 参 数 ，

Mix ( , )a bλ 为 a 和 b 之间的插值。

给定一个小批 量（min i-batch）数

据 集 中的 任 意 两 个 样 本 点
ix 与

jx 以 及

模 型 预 测 结 果 ( , )if x θ 和 ( , )jf x θ ，根 据

式（2）可以得到这两个样本点间的插值

，则模型对该插值的预测结

果为 ˆ( , ) (Mix ( , ), )i jf x f x xλθ θ= ，同时可以得

到模型对样本点
ix 与

jx 预测结果的插值

ˆ Mix ( ( , ), ( , ))i jy f x f xλ θ θ= ，一 致 性 损 失 便

是要求 ˆ( , )f x θ 与 保持一致。因此，在一

个mini-batch数据集内的一致性损失为：

图 2　算法整体框架
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（3）

其 中， 用 于 度 量 分 类 器 对 插 值 样

本的标记与标记插值之间的预测结果差

异, 本 文 采用深度学习中非常常见的交

叉 熵 损 失 来 度

量 ˆ( , )f x θ 与 ŷ 的一致性，B为一个mini-

batch数据集。

2.2  样本间的平滑性损失

在大数据环境下，刻画样本间平滑性

损失的流形正则项面临如下挑战。①大多

数现有的构图方法是对输入空间的距离

度量，但该类方法有很大的局限性。例如

对于图像样本，其输入是多通道像素值，

然而像素距离并不能很好地反映样本间

的语义相似性。②传统基于图的算法计算

整个数据集的邻接矩阵并在此基础上构

图，耗费的时间过长、空间复杂度过高。

③传统方法构建的是静态固定的图，因此

不能利用分类器提取的知识进行图的动

态调整。 

为了解决这些问题，本文提出在mini-

batch数据集内构图并计算平滑性损失的

方法。在样本的标 记空间计算 样本 相似

度，并采用动态构图的方式，随着学习不

断更新图结构，从而更好地指导学习器学

习样本间的平滑。

（1）构图与邻接矩阵的计算

在 每 一 个 m i n i-b at ch 数 据 集 内，

用其中的 数 据构 造K 近邻（K-ne a re st 

neighbor，KNN）图，与传统构图不同的

是，这里使用样本的标记空间度量样本间

的相似度，权值矩阵计算如下：

	
        （4）

其 中， 0δ > 是 指 定 的 高 斯 函 数 带 宽 参

数， ( )if x 是模型对样本的预测。

（2）平滑性损失计算

给定邻接矩阵W 与样本特征表达后，

平滑性损失如下：

             

     （5）

其中， : ph →  为输入空间到网络倒数

第二层的映射。

2.3  算法实现细节

SmoothMatch的整体损失函数如下：

  

	                                         （6）

其中，wc(t)和ws(t)是随epoch迭代线性上升

的权值函数。算法流程如下。

输入：有标记样本集合，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 与 λs，模

型迭代次数 numepochs

输出：更新后的模型参数 θ

1： 初始化：随机初始化模型参数 θ

2：  repeat

3：    for each mini-batch B  Do 

4：            计算有标记样本的交叉熵损失
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5：            由式（3）计算 mini-batch 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 mini-batch 内                    

                 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：    end for

10： until迭代次数 >numepochs 

3  实验设计与分析

为了测试SmoothMatch算法的有效

性，在 3 个 图 像 数 据 集 以 及两个 英 文 文

本 数 据集 进行实验，图像数 据集分 别为

CIFAR-10、CIFAR-100和SVHN，文本数

据集分别为IMDB和Yahoo！Answers。数

据集介绍见表1。

本文 数 据遵 循参考文献[28]的划分

方 法，对于图 像 数 据 集，CI FA R-10 与

CIFAR-100分别包括45 000个训练样

本、5 000个验 证样本和10 000个测试

样本，SVHN数据集包括65 932个训练

样本、7 325个验 证样本 和26 032个测

试 样 本；对于文 本 数 据 集，I M DB 数 据

集包括63 000个训练样本、7 000个验

证样本 和25 000个测试样本，Yahoo！

Answers数 据集包括45 000 个训练样

本、5 000个验证样本和60 000个测试

样本。为了测试算法在半监督学习环境下

的性能，标准做 法 是将大部分 训练样 本

视为无标 记数 据，只随机 抽取并 使用小

部分有标记数据。

3.1  基线方法

对于图像数据集，对比Π模型[10]、mean 

teacher模型[11]、VAT模型[12]、MixMatch

算法[9]以及本文的SmoothMatch算法的实

验结果。为了确保对比实验一致，实验使

用Wide ResNet-28模型，模型结构与详

细说明参照参考文献[28]，学习率衰减值

为0.999，权值衰减值为0.02。

对于文本数据集，对比Xie Q Z等人[14]提

出的一致性算法UDA，以及预训练的BERT

模型[29]。对于英文文本的数据增广，使用德

语作为中间语言的回译过程，即将一个英文

样本先翻译为德语，再翻译回英文样本。

关于超参数λc与λ s，根据参考文献[28]

的建 议将 CI FA R-10、CI FA R-10 0 和

SVHN的λ c分别固定为75、150和250，

并 将 I M D B 和 Ya h o o！A n s w e r s 的 λ c

固 定 为1 0 0 。各 个 数 据 集 的 λ s 从 集 合

{0, /1 000, /100, /10, / 3, 2 / 3, }c c c c c cλ λ λ λ λ λ

数据集 训练集 验证集 测试集 特征维度 类别

CIFAR-10 45 000 5 000 10 000 32×32×3 10

CIFAR-100 45 000 5 000 10 000 32×32×3 100

SVHN 65 932 7 325 26 032 32×32×3 10

IMDB 63 000 7 000 25 000 128 2

Yahoo！Answers 45 000 5 000 60 000 128 10

表 1　数据集介绍
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中遍历取值，并用验证集交叉验证取得最

优值。模型的迭代次数由验证集损失确定，

即当验证集的损失在一定迭代次数（本文

为50次）内变化不大时，停止模型的迭代。

3.2  实验结果与分析

对于CIFAR-10和SVHN数据集，在

250、500和1 000这3个不同数量标记样

本上评估5种算法/模型的错误率，结果见

表2和表3。对于CIFAR-100数据集，使用

10 000个有标记样本对5种算法模型进行

实验，结果见表4。

由 表 2 ~ 表 4 可 以 得 到 如 下 结 论 。

①SmoothMatch算法在3个图像数据集

的各种标记样本数 量下的准确性优于其

他方法，例如，在CIFAR-10数据集上，在

仅有250个有标记样本下SmoothMatch

算法的错 误率为14.40%，而相同条件下

的MixMatch算法 错 误率为17.60%；在

SVHN数据集上，当有250个有标记样本

时，SmoothMatch明显优于Π模型，这表

明了融合 一致性 正则和流形正则的有效

性。②随着有标记样本数量的增加，上述

几 种方 法的错 误率均降 低，这是因为有

标记样本越多，所提供的监督信息越多，

分 类 器能 更 好地 拟合 数 据。特 别地，在

CIFAR-10数据集上，mean teacher模

型的错 误率 有明显的降 低，这说明该 方

法对有标 记数 据的依 赖性很 强，而本 文

所提算法由于可以充分利用数 据的流形

结构，能够使相似（相连）的样本有相似

的输出，从而降低了对有标记样本的依赖

性，可以在有标记样本较少的情况下达到

不错的效果。

此外，笔者还验 证了SmoothMatch

算法在文本分类任务上的表现。IMDB和

Yahoo！Answer数据集上的实验结果见

表5和表6。

由表5和表6可以得到，SmoothMatch

算法在两个文本数据集上均优于UDA算

法和BERT模型。特别地，在IMDB数据集

上，SmoothMatch算法在有标记样本数为

20时的错误率为12.27%，明显优于BERT

在有标记样本数为100时的结果，这说明

了所提算法的优越性。

图像数 据集和文本数 据集 上的实验

结果 表明，融合 一致性 正则和流 形正则

的方法在考虑样本局部预测平滑的同时，

充分利用了数 据的 流 形 结 构，使得 相似

的样本有相似的输出，提高了模型的泛化

性能。

算法/模型 250个 500个 1 000个

Π 53.02% 41.82% 31.53%

mean teacher 47.32% 42.01% 17.32%

VAT 36.03% 26.11% 18.68%

MixMatch 17.60% 13.77% 11.16%

SmoothMatch 14.40% 12.99% 10.22%

表 2　5 种算法 / 模型在 CIFAR-10 数据集上不同标记样本数下的错误率

算法/模型 250个 500个 1 000个

Π 17.65% 11.44% 8.60%

mean teacher 5.85% 5.45% 5.21%

VAT 8.41% 7.44% 5.98%

MixMatch 5.58% 5.46% 4.45%

SmoothMatch 5.11% 5.04% 4.23%

表 3　5 种算法 / 模型在 SVHN 数据集上不同标记样本数下的错误率

算法/模型 错误率

Π 39.19%

mean teacher 37.17%

VAT 35.42%

MixMatch 32.88%

SmoothMatch 32.23%

表 4　5 种算法 / 模型在 CIFAR-100 数据集 10 000 个标记样本下的错误率
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3.3  参数分析

为了进一步分析一致性正则和流形正

则对模型的影响，在3个图像数据集上对

比了SmoothMatch算法在不同 /s cλ λ 比值

下的错误率。3个数据集上的实验结果如

图3所示。

可以看出，当 /s cλ λ 为0，即只利用一

致性损失优化目标函数时，其错误率均处

于较高水平。但随着平滑性损失权值 sλ 的

提高，错误率逐渐降低，到 /s cλ λ 为0.1时到

达最优。由此可见，平滑性损失的加入使

得模型对同一类样本的低维表示更集中，

相邻的样本得到相似的输出，从而提高了

模型的鲁棒性。而若继续加大 sλ ，则弱化

了模型的一致性正则，使得样本点局部邻

算法/模型 20个 100个

BERT 32.50% 19.59%

UDA 13.70% 9.50%

SmoothMatch 12.27% 8.96%

表 5　3 种算法 / 模型在 IMDB 数据集上不同标记样本数下的错误率

算法/模型 100个 500个

BERT 48.90% 37.56%

UDA 41.55% 33.83%

SmoothMatch 40.53% 32.78%

表 6　3 种算法 / 模型在 Yahoo ！ Answer 数据集上
不同标记样本数下的错误率

图 3　3 个图像数据集上 SmoothMatch 算法在不同 /s cλ λ 比值下的错误率
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域的预测不平滑，导致错误率逐渐提高，

模型的性能降低。这说明了一致性正则与

流形正则的合理结合确实能够提高算法的

性能。

4  结束语

本文针对基于一致性正则的半监督深

度学习算法可能会使得一部分相近的样本

得到差异很大的输出，进而导致学习器性

能退化的问题，提出了一种融合一致性正

则与流形正则的半监督深度学习算法。该

算法在对模型施加一致性约束的同时，对

样本构图并加入平滑性损失，实现了每个

样本点局部邻域的平滑以及样本点之间的

平滑，从而提高半监督学习算法的泛化性

能。在多个图像和文本数据集上的实验结

果表明，融合一致性正则与流形正则的半

监督深度学习算法获得了更优的性能。
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