
 

 

基于梯形网络和改进三训练法的半监督分类
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摘    要   为了提高半监督深层生成模型的分类性能, 提出一种基于梯形网络和改进三训练法的半监督分类模型. 该模型在

梯形网络框架有噪编码器的最高层添加 3个分类器, 结合改进的三训练法提高图像分类性能. 首先, 用基于类别抽样的方法

将有标记数据分为 3份, 模型以有标记数据的标签误差和未标记数据的重构误差相结合的方式调整参数, 训练得到 3个
Large-margin Softmax分类器; 接着, 用改进的三训练法对未标记数据添加伪标签, 并对新的标记数据分配不同权重, 扩充

训练集; 最后, 利用扩充的训练集更新模型. 训练完成后, 对分类器进行加权投票, 得到分类结果. 模型得到的梯形网络的特

征有更好的低维流形表示, 可以有效地避免因为样本数据分布不均而导致的分类误差, 增强泛化能力. 模型分别在MNIST
数据库, SVHN数据库和 CIFAR10数据库上进行实验, 并且与其他半监督深层生成模型进行了比较, 结果表明本文所提出

的模型得到了更高的分类精度.
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Semi-supervised Classification Model Based on Ladder Network and Improved Tri-training
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Abstract   In order to improve the classification performance of semi-supervised deep generation models, a new
model based on ladder network and improved tri-training algorithm is proposed. This model adds three classifiers to
the highest layer of the noisy coding layer of the ladder network, and improves the image classification performance
by combining the improved tri-training. First, the labeled data is divided into three parts by using a class-based
sampling method. The model adjusts the parameters by combining the labeled error of labeled data and the recon-
struction error of unlabeled data, and is trained to get three Large-margin Softmax classifiers. Next, the improved
tri-training algorithm is developed to add pseudo-labels to the unlabeled data, and different weights are assigned to
the new labeled data to expand the training set. Finally, the expanded training set is applied to update the model.
After the above practice, a weighted voting is performed on the classifier to obtain the classification result. The
characteristics of the ladder network obtained by this model have better low-dimensional manifold representations,
which can effectively avoid classification error caused by uneven distribution of sample data and enhance generaliza-
tion ability. The model is tested on the MNIST, SVHN and CIFAR10 respectively. In comparison with other semi-
supervised deep generation models, test results show that the model proposed in this paper has obtained state-of-the-
art classification accuracy over existing semi-supervised learning methods.
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在实际工作中, 获取标记数据需要花费大量的 财力物力, 而未标记数据的获取往往更容易, 因此

半监督学习应运而生. 利用少量有标记数据和大量

无标记数据一同指导训练过程, 提高分类器的性能.
对于传统的半监督分类学习算法如自训练 (Self-
training)、TSVM (Transduced support vector ma-
chines)、EM (Expectation maximization)算法等,
由于其简单易实现使得半监督分类学习得到推广,
同时也由于其误差较大, 使得研究学者在提高分类

性能的道路上不断探索新的半监督分类学习方法[1].
例如 Chau等[2] 结合自训练提出 Tri-Forest算法,
解决了课堂级学生分类的问题, Lu等[3] 结合随机森

林提出了 Rotation Forest, 提高特征的多样性, 以

 
 

收稿日期 2019-12-20    录用日期 2020-07-21
Manuscript received December 20, 2019; accepted July 21,

2020
国家自然科学基金 (61661017, 61967005, U1501252), 广西自然

科学基金 (2017GXNSFBA198212), 桂林电子科技大学研究生创新
项目基金 (2019YCXS020)资助
Supported by National Natural Science Foundation of China

(61661017, 61967005, U1501252), Natural Science Foundation of
Guangxi (2017GXNSFBA198212), and Postgraduate Innovation
Project of Guilin University of Electronic Science and Techno-
logy (2019YCXS020)
本文责任编委 潘泉
Recommended by Associate Editor PAN Quan
1. 桂林电子科技大学信息与通信学院 桂林 541000
1. School of Information and Communications, Guilin Uni-

versity of Electronic Science and Technology, Guilin 541000

第 48 卷   第 8 期 自   动   化   学   报 Vol. 48, No. 8

2022 年 8 月 ACTA AUTOMATICA SINICA August, 2022



及 Cheung等[4] 结合正则化参数的自训练方法提出

STAR-SVM (Self-training with adaptive regularization
for SVM), 解决了某些数据集预测性较差的问题.

随着深度学习的发展, 深层生成模型以其强大

的拟合能力、表征能力及灵活性等优点, 在半监督

分类学习中得到广泛应用. 主流的生成模型有自回

归模型 [ 5 ] ;  深层卷积神经网络 [ 6 ] ;  生成对抗网络

(Generative adversarial network, GAN)[7] 等, 对深

层生成模型的研究可以提高网络对更深层次图像特

征的学习能力, 避免模型陷入局部最优. 近年来, 许
多研究学者通过优化网络结构来构建的半监督分类

学习框架都能取得不错的分类效果. 如 Springen-
berg等[8] 从损失函数的角度对网络优化, 提出 CAT-
GAN (Categorical GAN), 它改变了网络的训练误

差, 通过正则化信息最大化的框架提高了模型的鲁

棒性. Salimans等[9] 从判别器角度对网络优化, 提
出 Improved-GAN, 它在判别器后接一个分类器,
训练网络后得到的分类判别器可以直接将数据分为

原始图像类别和生成图像类别, 提高了生成样本质

量和模型的稳定性. Fu等[10] 从生成器的角度对网

络优化, 提出 SSE-GAN (Semi-supervised encoder
GAN), 它在生成器对应位置添加一个编码器, 直接

获得原始数据的特征变量用于分类, 进一步提高模

型分类精度. 有研究学者通过将优化的分类算法与

深层生成模型相结合, 也能得到很好的分类效果.
如 Pezeshki等[11] 提出的含有两个编码器和一个解

码器的梯形网络. 它能够将与有监督分类有关的信

息和与无监督重构有关的信息分开, 但是同时又能

利用到这些信息. 之后, Rasmus等[12] 在此工作的基

础上提出了梯形网络与半监督学习的算法, 在无监

督梯形网络编码的最高层添加分类器, 这样将无监

督网络和有监督网络结合起来, 通过对有监督和无

监督损失函数总和的最小化反向传播优化网络参

数, 来实现半监督学习. Zhao等[13] 提出将层次变分

自编码器用于梯形网络中, 这种层次化的模型, 可
以学习到更丰富的特征, 并用于可视化直观显示.
还有研究学者通过组合多个分类器、编辑伪标签、

多样性增强的方法[14−15], 能够得到质量更好的伪标

签去训练分类器. 但是, 这些半监督的方法未能够

充分讨论未标记数据对分类结果的影响.
为了提高半监督深层生成模型的分类性能, 本

文在梯形网络框架的基础上, 分析了不同编解码器

网络结构与提取到特征之间的联系, 并进一步讨论

了分类器损失函数对模型分类精度的影响, 提出一

种基于梯形网络和改进三训练法的半监督分类模

型 (Ladder network and tri-training semi-super-
vised classification, LN-TT SSC). 该模型在梯形网

络框架有噪编码器的最高层添加 3个分类器, 结合

改进的三训练法提高图像分类性能. 首先, 用基于

类别抽样的方法将有标记数据分为 3份, 结合未标

记数据一同传入改进的梯形网络中, 训练得到 3个
Large-margin Softmax基础分类器; 然后, 用改进

的三训练法对未标记数据预测, 添加伪标签, 对筛

选得到的新的标记数据分配不同权重后, 扩充初始

训练集, 更新基础分类器; 最后, 对训练完成的分类

器进行加权投票, 得到最终结果. 

1    LN-TT SSC 模型

为了综合利用梯形网络框架的学习能力和三训

练算法的分类能力, 提出 LN-TT SSC模型. 在梯形

网络框架有噪编码的最高层添加 3个分类器, 结合

改进的三训练算法提高图像分类的精度. 模型结构

如图 1所示, 主要包括训练过程和决策过程.
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LN-TT SSC模型的训练过程如图 1(a)所示,
包括改进的梯形网络框架和改进的三训练法. 图 1(a)
中,   是初始有标记训练集;   是未标记数据;  
是随机高斯噪声;   、  是每层编码的输出;

 是降噪函数;   是每层解码的输出;   是有

噪编码的输出;   是全连接层或者全局池化层; LM-
Softmax是 Large-margin Softmax函数;   是传入

数据经 F、LM-Softmax处理得到的特征向量;  
是基础分类器;   是新的标记数据. 改进的

梯形网络框架共有 3个网络支路: 有噪编码器、解码

器和无噪编码器, 其中编码器和解码器用VGG网络[16]

或 Π 模型[17]. 有噪编码器各层得到的特征变量通过

跳跃连接 (Skip connection)映射到对应的解码器

上, 而无噪编码器则辅助解码器进行无监督训练达

到对有噪数据的最佳映射效果. 分类器改用 Large-mar-
gin Softmax构造有监督损失函数. 模型在训练时

首先采用基于类别抽样的方法将有标记数据分为 3
份 ,  ,  , 每一份初始有标记训练数据  分别

结合未标记数据  传入梯形网络框架, 以有标记

数据的标签损失和未标记数据的重构损失相结合的

方式共同调整网络参数, 并训练得到 3个 Large-mar-
gin Softmax基础分类器 ,  ,  . 然后, 用改进的

三训练法预测未标记数据 , 添加伪标签, 并对筛

选出的新的标记数据  分配一个权重 ,
用新的标记数据扩充初始训练集并更新基础分类器.

h
′

i H

h
′

i

H

LN-TT SSC模型的决策过程如图 1(b)所示.
图 1(b)中,   是更新后的分类器;   是最终分类器.
LN-TT SSC模型对更新完成的分类器  加权投票

得到分类器 , 输入测试数据, 传入无噪编码器, 得
到最终的分类结果. 

1.1    LN-TT SSC 模型的网络结构

LN-TT SSC模型对一般梯形网络的编解码器
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结构和构造分类器的损失函数做了改进, 着重提升

网络对输入图片提取特征的能力. 借用梯形网络框

架的优势, 对解码器每一层构造损失函数, 叠加起

来构造总的无监督重构误差函数, 采用 Large-mar-
gin Softmax[18] 构造有监督分类损失函数. 

1.1.1    重构损失

针对梯形网络框架能够与有监督算法很好的兼

容这一特性, 在处理复杂数据时, LN-TT SSC模型

采用了在图像特征提取方面有着卓越表现力的 VGG
网络模型[16]. 相比传统的卷积神经网络, VGG使用

了连续的几个较小的卷积核来代替较大的卷积核, 这
样做可以在保证具有相同感受野的情况下, 通过不

断加深网络的深度达到增强网络提取特征的能力.
除此之外, 梯形网络框架中编码器的每一层与解码

层之间都有一个跳跃连接, 它可以避免梯度消失的问

题, 使得VGG等深层神经网络适用于梯形网络框架.
nl (l =

0, 1, 2, 3, · · · ) x

有噪编码器的每一层施加随机高斯噪声 

, 得到有噪声输入为 (  为未添加噪声

数据)

z̃(0) = x+ n0 (1)

l

z̃(l)

为了提高网络的收敛速度并且防止因为网络深

度的增加出现过拟合的问题, 对有噪编码器的第 

层网络输出的特征变量  进行批归一化处理:

z̃(l) = f
(
fBN

(
z̃(l−1)

)
w̃(l) + nl + b̃(l)

)
(2)

w̃(l) b̃(l) l

f (x) fBN (x)

其中,   和   是第  层神经元的权重和偏置项,

 是激活函数,   是批正归一化函数, 记为

fBN (x) =
x− µ√

σ

µ =
1

m

m∑
i=1

xi

σ =
1

m

m∑
i=1

(xi − µ)
2

(3)

接着, 有噪编码各层的特征变量通过跳跃连接

 

有标记
数据

无标记
数据

预处理

预处理

S1

S2

S3

Xu

有噪
编码器

编码器

无噪
编码器

生成
数据

n n n

Z (1)
~

Z (2)
~

Z (L)
~

yi

g(1) g(2) g(L)

Z (1) Z (2) Z (L)

Z (1) Z (2) Z(L)^ ^ ^

F

F

F

LM-
Softmax

LM-
Softmax

LM-
Softmax

y1

h1

h2

h3

y2

y3
~

~

~
Li_x;
Li_y

改进的三训
练法策略

改进的三训练法

改进的梯形网格框架

更新的初始训练集

(a) 训练过程
(a) Training process

测试
数据

无噪编码器

h1
′

h2
′

h3
′

′ ′ ′h1, h2, h3

加权投票
H 分类结果

(b) 决策过程
(b) Decision process 

图 1    LN-TT SSC模型

Fig. 1    LN-TT SSC model
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µ

ε g(l)

映射到对应的解码层, 将无噪编码器每层的特征变

量作为目标值, 通过无监督训练尽可能多地恢复出

未添加噪声数据的信息特征. 按照有噪编码器的思

路, 对解码器的每层都进行批归一化处理, 不同的

是在此之前, 需要进行降噪. 根据 Pezeshki等[11] 的

研究成果, 已知有噪数据的特征变量  和无噪数据

的先验分布 , 可以得到最优降噪函数  为

g(l)(x) = εx+ (1− ε)µ = (x− µ)ε+ µ (4)

解码层每层的特征变量表示为

z(l) = g(l)(z̃(l)) (5)

同样地, 对无噪编码的每层进行批归一化处理

ẑ(l) = f(fBN (ẑ(l−1))× ŵ(l) + b̂(l)) (6)

z(l)

ẑ(l)

这样将式 (5)得到解码器每一层的特征变量 , 结
合无噪编码器每层的特征变量 , 可以得到无监

督重构损失函数为

Rloss =

m+n∑
i=m+1

L∑
l=1

λl(ẑ
(l)(i)− z(l)(i))

2
(7)

λl l   超参数是第  层占的比重. 通过最小化重构损失函

数, 使输出的重构样本尽可能多的恢复原有数据信息. 

1.1.2    分类损失

LN-TT SSC模型采用 Liu等[18] 提出的 Large-
margin Softmax替代传统梯形网络中的 Softmax,
来构建有监督分类损失. 它能够引导网络学习到类

别之间区分性更大的特征, 从而提高分类精度. 其
函数形式为

LMsoft max(w, θ) =

− log

 e∥wyi∥∥xi∥ψ(θyi)

e∥wj∥∥xi∥ψ(θyi )+
∑
j ̸=yi

e∥wj∥∥xi∥ cos(θj)

 (8)

ψ (θ)其中,   定义为

ψ(θ) =

 cos(mθ), 0 ≤ θ ≤ π

m

D(θ),
π

m
< θ ≤ π

(9)

D (θ) D(π/m)=cos(π/m)式中,   是一个单调减函数且 .

j k对于一个多分类问题, 要满足  的概率大于 

的概率, 必须保证

∥wj∥ ∥x∥ cos(θj) > ∥wj∥ ∥x∥ cos(mθj) >
∥wk∥ ∥x∥ cos(θk) (10)

0 ≤ θ1 ≤ π/m cos(θ) [0, π]

m m

wj wk

j k

其中,  , 由于  在区间   之间

是递减函数,   是一个正整数, 当  越大时, 分类

的边界越大, 对  和  的学习就要更加困难, 这
样就使得类别  与类别  之间有了区分度更高的差

yi F F (yi)

p 1× q

ỹ p q

异. 有噪编码器的输出  经  层得到 , 接着

经 Large-margin Softmax处理得到  个  维的

向量 ,   是样本个数,   是样本类别数:

ỹi = LMsoft max (F (yi)) (11)

m XL = {(x1,
y1), (x2, y2), (x3, y3), · · · , (xm, ym)} n

XU = {(xm+1), (xm+2), (xm+3), · · · , (xm+n)}
m1 m2 m3

i

假设一组数据, 有  个有标记样本 

,   个未标记样

本    , 将
有标记样本分为 3份 ,  ,  , 分别训练 3个
基础分类器, 记训练第  个基础分类器的有监督分

类损失为

Sloss_i = −
mi∑
j=1

[yj log2 (ỹij) + (1− yj) log2 (1− ỹij)] ,

i = 1, 2, 3 (12)

ỹij i j

Sloss_i

  是第  个分类器对第  个样本的预测值, 通
过梯度下降法使  最小化, 迫使网络输出值去

拟合真实标签.
i根据式 (7)和式 (12), 可以得到训练第  个基

础分类器总的损失函数为

loss_i = Sloss_i +Rloss (13)

有监督损失和无监督损失都可以通过梯度下降

法来达到最小化, 因此采用将二者相结合的方式共同

调整网络参数, 进一步地增强网络提取特征的能力. 

1.2    改进的三训练法

m XL = {(x1, y1), (x2,
y2), (x3, y3), · · · , (xm, ym)} n XU =

{(xm+1), (xm+2), (xm+3), · · · , (xm+n)}

XL

S1 S2 S3 XU

h1 h2 h3

给定的   个有标记样本  

,   个未标记样本 

 , 考虑到能够

充分利用有标记样本, 避免资源的浪费, 模型采用

基于类别抽样的方法将有标记数据  分为 3个初

始训练集 ,  ,  , 依次结合未标记数据 , 训
练得到 3个基础分类器 ,  ,  . 这样既能保证

训练集之间的差异性又能覆盖到所有的有标记

数据.
传统三训练算法, 采用两两分类器结合为联合

分类器的方式对未标记数据预测, 通过判断联合分

类器预测是否一致挑选未标记数据, 但是如果基础

分类器性能较差会导致这种标记置信度的方式不够

准确. 因此, LN-TT SSC模型提出一种改进的三训

练法对未标记数据标注, 添加伪标签.
p 1× q ỹ

i k

经过第 1.1节得到  个  维的向量 , 首先

根据向量衡量第  个分类器对第  个未标记样本预

测的好坏:

eik = −ỹik ln ỹik (14)

熵值越小表明分类器对未标记数据的预测结果
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r

越好. 接着计算任意两个分类器 a，b对同一个未标

记数据  预测值的欧氏距离

dab =

√
(ỹar − ỹbr)

2 (15)

改进的三训练法用式 (16)衡量 a, b的分类差

异为

Dab = η

(
eak + ebk

2

)
+ (1− η)dab (16)

Dab < φ a b

η Dab

φ

φ

当   时, 表明分类器   和分类器   对同

一个未标记数据标注相同, 则将该样本连同伪标签

作为新的标记数据加入到第 3个分类器的初始训练

集中.   超参数用来确定熵值和欧氏距离对  值

大小的影响,   是很小的正数, 根据具体分类问题

确定  的值.

w

k eak < ebk w

为了解决每个样本具有不同确定度的问题, 使
用熵值法为每一个新的标记数据分配一个权重 ,
用以反映不同分类器的分类性能. 根据式 (14), 计
算第  个样本的信息熵, 假设 , 定义权重 

的计算式为

wk = 1− eak
log2(N)

(17)

N e w  是样本类别数, 某个样本的信息熵  越小, 权重 

越大, 表明它提供的信息也就越多, 所起到的作用

也就越大.

t1 t2 t3

i

LN-TT SSC模型采用改进的三训练法对未标

记数据预测, 标注伪标签并筛选分别得到 ,  ,  
个新的标记样本, 用新的标记样本扩充训练集更新

基础分类器. 此时, 更新第  个基础分类器的有监督

损失可以表示为

Sloss_i =−
mi∑
j=1

[yj log (ỹij) + (1− yj) log (1− ỹij)]−

mi+ti∑
k=mi+1

wk
[
yk log (ỹik)+(1− yk) log (1−ỹik)

]
,

i = 1, 2, 3 (18)

模型在训练时, 网络传入 4组数据, 其中包括

3个有标记数据的训练集和一个无标记数据的训练

集, 定义整个模型的损失函数为

Loss = −
3∑
i=1

Sloss_i +Rloss (19)

前半部分为有标记数据的交叉熵损失, 后半部

分为无标记数据每层解码器重构损失之和. 式 (19)
表示 LN-TT SSC模型采用 3个有标记数据的标记

损失和未标记数据的重构损失相结合的方式反向传

播, 调整整体模型网络参数. 后续实验证明, 该种方

式能够进一步提升网络的学习能力. 

1.3    LN-TT SSC 模型的训练过程

LN-TT SSC模型训练时主要有两个步骤: 1) 改
进的梯形网络框架做特征提取并训练基础分类器;
2) 改进的三训练法对未标记数据预测, 标注伪标签

并筛选新的标记数据, 扩充初始训练集更新基础分

类器. LN-TT SSC模型具体的训练过程如下:
XL

S1 S2 S3

步骤 1. 数据集划分, 对有标记数据  采用基

于类别抽样的方法分为 3份 ,  ,  ;
S1 XU

S2 XU S3 XU

h1 h2 h3

步骤 2. 训练基础分类器, 分别结合  与 ,
 与  ,    与   传入改进的梯形网络框架, 并

按照式 (13)训练, 得到 3个 Large-margin Soft-
max的基础分类器 ,  ,  ;

XU

(Li_x; Li_y)
w Si

步骤 3. 改进的三训练法对未标记数据  预

测, 标注伪标签, 通过式 (16)筛选得到新的标记数

据   , 按照式 (17)对新的标记数据分配

权重 , 扩充初始训练集 ;
S

′

i

hi

步骤 4. 根据扩充后得到的训练集 , 更新基础

分类器 ;
步骤 5. 按照式 (19)计算模型损失函数, 采用

标记数据损失和未标记数据损失结合的方式反向传

播, 调整模型参数. 

1.4    LN-TT SSC 模型的决策过程

pi i

Si

由于每个分类器性能不一样, LN-TT SSC模

型依据每个分类器准确率所占的比重对更新完全的

分类器用加权投票法进行集成,   是第  个更新过

的分类器对初始已标记数据  预测的准确率

H(x) =
3∑
i=1

pi
p1 + p2 + p3

× hi(x) (20)

H(x) Xtest 1× q

q

  对输入的测试样本  预测, 得到 

维的向量, 取  维中概率最大的维数所属类别为该

样本最终的预测结果. 通过对更新完全的 3个分类

器进行加权投票, 既可以提高分类精度, 又能增强

模型整体的泛化能力. 

2    实验仿真及结果分析
 

2.1    数据集及实验配置

28× 28

MNSIT手写字符数据集: MNIST有 10个类

别, 包括 60 000个训练样本, 10 000个测试样本. 图
像均为单通道黑白图像, 大小为   的手写字

符. 参考文献 [8−11, 19], 从训练样本中分别选取
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N1 = 100 N2 = 1 000,   个有标记数据作有监督训练,
其余为无标记数据.

32× 32

N1 = 100 N2 = 1000

SVHN街牌号数据集: SVHN包括 73 257个训

练样本和 26 032个测试样本. 图像为彩色图像, 大
小为 , 每张图片上有一个或者多个数字, 且
图像类别以识别的正中数据为准. 参考文献 [8−11,
19], 从训练样本中分别选取 ,  
个有标记数据作有监督训练, 其余为无标记数据.

32× 32

N1 = 2 000 N2 =

4 000

CIFAR10自然图像数据集: CIFAR10有 10个
类别, 包括 50  000个训练样本和 10  000个测试样

本. 图像为彩色图像, 大小为 . CIFAR10数
据集中的图片大都来自真实物体, 图片之间差异性

较大, 识别比较困难, 所以参考文献 [8, 10−11, 17,
19−21], 从训练样本中分别选取 ,  

 个有标记数据作有监督训练, 其余为无标记数据.
实验硬件采用 Intel Xeon E5-2687W CPU,

32 GB内存和GTX 1080Ti GPU平台; 软件采用Win-
dows系统, python语言, tensorflow深度学习框架.

对较简单的 MNIST数据集, 网络结构采用Π

模型[17], 主要由 9个卷积层、3个池化层和 1个全连

接层组成. 对较复杂的 SVHN、CIFAR10数据集,
网络结构采用 VGG-19[16], 由 16个卷积层、5个池

化层和 3个全连接层组成. 模型为减少梯度对参数

大小的依赖性, 对每层编、解码结构都采用了批归

一化处理. 且设置批次大小为 100. 另外, 实验中将

遍历次数设置为总样本数除以批次大小, 以增加多

样性. 为保证模型的收敛速度, 采用指数衰减的方

式更新学习率, 并且定义初始学习率为 0.02 (MNIST),
0.003 (SVHN), 0.003 (CIFAR10). 实验设置迭代

120个 epoch (MNIST), 150个 epoch (SVHN, CI-
FAR10). 

2.2    实验结果

Π

Π

为了进一步分析不同编解码器网络结构和不同

分类器损失函数对模型分类精度的影响, 对较复杂

数据集 SVHN (训练集中采样 1  000 个有标记样

本)和 CIFAR10 (训练集中采样 4 000个有标记样

本), 以基础模型框架 (  模型与 Softmax损失的结

合方式)为基准, 本文提出两种混合方案. 方案 A:
不使用 VGG-19网络, 编解码器结构采用  模型;
方案 B: 不使用 Large-margin Softmax损失, 使用

基础 Softmax损失. 实验结果如表 1所示.
表 1显示, LN-TT SSC模型显著提高了这两

个数据集的分类精度. 观察可以发现 VGG-19网络

和 Large-margin Softmax损失都是提升模型性能

的重要因素 . 在 SVHN 和 CIFAR10 数据集上 ,
VGG-19 网络的改进率分别为 0.97% 和 1.17%,
Large-margin Softmax损失的改进率分别为 2.6%
和 2.55%, 通过结合这两个因素, 改进率为 4.3% 和

5.08%. 实验结果显示, 利用 VGG-19网络和 Large-
margin Softmax损失结合的模式使得网络具有更

强的学习能力, 同时也表明 LN-TT SSC模型更具

有效性. 

2.3    实验分析

为了验证模型的训练效果, 对 MNIST数据集

随机选取 2  000个有标记数据用 t-SNE [20] 对经过

Large-margin Softmax函数之后的图像特征进行

降维, 得到如图 2 所示的流形图. 观察可以发现,
LN-TT SSC模型训练后得到的梯形网络的特征分

布较为集中, 表明类别之间的区分性较强, 可以有

效地避免因为样本数据分布不均而导致的分类误

差, 提高模型分类精度.

  

(a) 网络训练前
(a) Before network training

(b) 网络训练后
(b) After network training 

图 2   MNIST数据的流行表示图

Fig. 2    A popular representation of MNIST
 

梯形网络架构中, 由于解码器是编码器逆运算

的一个过程, 所以也可以通过观察经解码之后得到

的图片的质量评估模型的收敛程度. 图 3 显示了

LN-TT SSC模型趋于收敛时的生成图片 (右)与原

始输入图片 (左)的对比情况. 图 3(a), 对 MNIST
数据集选取 1 000个有标记数据, 迭代训练 120次

 
表 1    LN-TT SSC模型及混合方案在 SVHN和

CIFAR10数据集上的分类精度 (%)
Table 1    Classification accuracy of LN-TT SSC model

and hybrid scheme on SVHN and CIFAR10 (%)

模型 SVHN CIFAR10

(Π基准实验   + softmax) 88.75 83.56

(Π方案 A   + LM-Softmax) 91.35 86.11

方案 B (VGG19 + softmax) 89.72 84.73

LN-TT SSC 93.05 88.64
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趋于收敛, 可以看出已基本恢复出原始输入图片的

信息, 生成图片质量较高. 图 3(b), 对 SVHN数据

集选取 1 000个有标记数据, 迭代训练 150次趋于

收敛, 生成的个别图像比较粗糙, 但大多都能还原

出原始图片的对应信息. 观察图 3可以发现, LN-

TT SSC模型不仅对数据学习能力较强, 而且在处

理不同数据集时, 该模型都有很好的鲁棒性.
 

2.4    实验结果对比

为了验证 LN-TT SSC模型的优势, 按照第 2.1节

 

(a) MNIST 数据集图片对比
(a) Image comparison of MNIST

(b) SVHN 数据集图片对比
(b) Image comparison of SVNH

(c) CIFAR10 数据集图片对比
(c) Image comparison of CIFAR10 

图 3    LN-TT SSC模型趋于收敛时的图片对比

Fig. 3    Comparison of image when the LN-TT SSC model tends to converge
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的实验配置和采样不同有标记样本数目, 以分类精

度为评价标准, 与当前主要半监督生成模型进行对

比, 实验结果如表 2 ~ 4所示.
  

表 2    MNIST数据集上的分类精度 (%)
Table 2    Classification accuracy on MNIST dataset (%)

模型 N1  = 100 N2  = 1 000

Ladder network[11] 98.88 99.06

CAT-GAN[8] 99.09 99.11

Improved-GAN[9] 98.58 99.15

GAR[19] 98.92 99.21

SSE-GAN[10] 99.10 92.23

LN-TT SSC 99.14 99.30

 
  

表 3    SVHN数据集上的分类精度 (%)
Table 3    Classification accuracy on SVHN dataset (%)

模型 N1  = 100 N2  = 1 000

Ladder network[11] 75.50 87.06

CAT-GAN[8] 77.68 88.90

Improved-GAN[9] 81.57 90.78

GAR[19] 80.87 92.08

SSE-GAN[10] 81.08 92.92

LN-TT SSC 82.13 93.05

 
  

表 4    CIFAR10数据集上的分类精度 (%)
Table 4    Classification accuracy on CIFAR10 dataset (%)

模型 N1  = 2 000 N2  = 4 000

Ladder network[11] 76.56 79.68

CAT-GAN[8] 78.83 80.42

Temporal-Ensembling[17] — 87.84

GAR[19] 82.10 83.35

SSE-GAN[10] 83.66 85.14

VAT[21] 82.88 85.61

LN-TT SSC 84.14 88.64

 

结果显示, 本文提出的 LN-TT SSC模型有更

高的分类精度. 表明模型对数据的分布拟合更加准

确, 对复杂数据仍具有较强的学习能力, 同时也表

明模型具有很强的泛化能力. 

3    结束语

为了进一步提高半监督分类模型的精度, 本文

将梯形网络框架与三训练算法相结合, 提出了基于

梯形网络和三训练法的半监督分类模型. LN-TT
SSC模型相对其他方法有以下几点优势: 1) 利用

VGG等深层神经网络和 Large-Margin Softmax损
失结合的模式, 使网络具有更强的学习能力, 并且

对特征有更好的低维流形表示, 直观上更容易分析

数据分布规律; 2)利用了梯形网络的优势, 通过对

有监督和无监督损失函数总和的最小化来反向传播

优化网络参数, 得到基础分类器的分类性能更好;
3)采用改进的三训练法对未标记数据预测, 标注伪

标签、筛选得到的新的标记数据更具代表性. 实验

表明针对不同复杂程度的图像数据, LN-TT SSC
模型均可利用少量的有标记数据训练得到更高的分

类精度. 同时 LN-TT SSC模型也有一定的不足, 在
用改进三训练法对未标记数据预测时, 超参数的取

值需要人为调试, 对最终的结果有一定的影响, 在
以后的工作中需要继续研究. 与其他半监督生成模

型一样, LN-TT SSC模型也存在参数过多的问题,
这导致训练过程较为耗时, 在之后的工作中也会继

续研究如何能够保证分类精度的同时又能有效地减

少训练时间.
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