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背景简介

• 预期收获
– 1. 了解机器学习中的一些基础知识

– 2. 了解半监督学习的最新研究进展

– 3. 理解最新的自动化数据增强方法

– 4. 了解引入特殊训练技巧（TSA）的无监督数据增强方法

对半监督学习的革新效果

3



背景简介

• 半监督学习进展
– Semi-Supervised Learning，SSL

– 使用标记数据以及大量的未标记数据来进行模式识别工作

– 有标注的数据不多，未标注数据很多

– 做数据标注的资源有限
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背景简介

• 半监督学习进展 聊胜于无
– 标注数据不多时，半监督学习可以带来一定的性能提升

– 问题：需要额外的资源代价，面对更多标注数据时，性能曲

线增长平缓【无标注数据带来偏倚】

– 某一个数据规模之内半监督学习的效果会好一些，确实提高

了数据使用效率

– 问题：很难达到且提升不多 5



背景简介

• 半监督学习进展 可堪大用
– 更多数据有更好的性能

– 对于同样的有标注数据，性能总是比监督学习方法更好

– 即便是数据量足够大、监督学习已经能够发挥出好的效果的

范围内，半监督学习也仍然有提升

– 付出的额外计算复杂度和资源很小

– 不受到数据规模限制

发生了什么？
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半监督学习的性能提升曲线



基本概念

• 有监督学习
– 从有标记的训练数据中推导出预测函数

– 【给定数据，预测标签】

• 无监督学习
– 从无标签的数据中学习出一些有用的模式

– 【给定数据，寻找隐藏的结构】

• 半监督学习
– 侧重在有监督的分类算法中加入无标记样本

• 强化学习
– 强调如何基于环境而行动，以取得最大化的预期利益

– 【给定数据，学习如何选择一系列行动】
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基本概念

• 强化学习
– Q-learning

• 一种基于值函数估计的强化学习方法（以value推policy）

• 学习奖惩的值，根据自己认为的最高价值选行为

– Policy Gradient
• 一种策略搜索强化学习方法（直推policy）

• 基于策略做梯度下降从而优化模型
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基本概念

• 强化学习
– 策略梯度法（ Policy Gradient）

– 问题：对步长大小非常敏感，效率较低

– 近端策略优化（Proximal Policy Optimization）

– 每一步迭代计算一个更新以最小化成本函数

– 在计算梯度时确保与先前策略有相对较小的偏差

– 在难易程度、采样复杂度、调试损耗上取得平衡

9利用PPO训练的机器人 具有互动能力的机器人



基本概念
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• 损失函数
– 定义：量化描述模型的预测值f(x)与真实值Y的不一致程度，

一个非负实值函数

– 交叉熵（Cross Entropy Loss）：分类问题常用的损失

函数

– KL散度（KL divergence）：相对熵，衡量两个概率分

布之间的差异



基本概念
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• 一致性训练
– 主要思想：对于一个输入，即使受到微小干扰，其预测都应

该一致

• 过拟合（Overfitting）
– 定义：由于训练数据包含抽样误差，训练时，复杂的模型将

抽样误差也考虑在内，将抽样误差也进行了很好的拟合

– 表现：模型在训练集上效果好，在测试集上效果差

– 正则化方法：
• 修改loss函数

• 修改网络本身架构（Dropout）

• 增加数据



基本概念

• 数据增强
– 通过随机「增广」来提高数据量和数据多样性的策略

– 对现有的数据集进行微小的改变，被认为是不同的输入

– ‘新’的样本标签保持不变

– 使得训练的模型具有更强的泛化能力
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基本概念

• 数据增强
– 翻转: 水平翻转或者上下翻转图像

– 旋转：将图像在一定角度范围内旋转

– 缩放：将图像在一定尺度内放大或者缩小

– 裁剪：在原有图像上裁剪出一块

– 平移：将图像在一定尺度范围内平移

– 颜色变动：对图像的RGB颜色空间进行一些变换

– 噪声绕动：给图像加入一些人工生成的噪声
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基本概念

• 数据增强
– 同义词替换：在句子中随机选取n个非停用词。对每个选取

的词，用它的随机选取的同义词替换。

– 随机插入：在句子中任意找一个非停用词，随机选一个它的

同义词，插入句子中的任意位置。重复n次

– 随机交换：任意选取句子中的两个词，交换位置。重复n次。

– 随机删除：对于句子中概率为p的每一个词，随机删除
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算法原理
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P 数据增强不破坏真实标签；标记数据少，模型易过拟合

C 智能数据增强技术

D 神经网络对增强之后的未标记数据作自洽预测

L CCFA类 【CVPR2019】

T 标记数据稀缺时，有效利用域外未标记数据，显著改善
半监督学习（SSL）效果

I 标记数据和未标记数据

P

1.标记数据使用交叉熵计算损失函数以训练模型
2.未标记数据使用一致性训练来强制预测未标记的样本
和增强的未标记样本是否相似
3.联合优化标记数据的监督损失和未标记数据的无监督
一致性损失

O 低错误率的半监督预测模型



算法原理

• Unsupervised Data Augmentation      (2019.07.10) 

– 无监督数据增强，半监督学习的state-of-the-art 

– 对无标注数据执行数据增强，从而显著提高了半监督学习(SSL)

的性能，因此研究人员相信"半监督学习将再度兴起"
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算法原理

• UDA
– 标记数据：交叉熵损失函数-训练模型M

– 无标记数据：KL散度-相同模型M
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未标记的样本

增强的未标记样本



算法原理

• UDA
– UDA联合优化标记数据的监督损失和未标记数据的无监督

一致性损失，计算最终损失

– 标签信息从标记的样本平滑地传播到未标记的样本
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算法原理

• UDA
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– 集成了最新数据增强方法
• 反向翻译（Back translation）

• 自动增强（AutoAugment）

• TF-IDF单词替换（TF-IDF word replacement）

– 提出了TSA训练信号退火策略

创新点



算法原理

• AutoAugment （CVPR2019）

– 问题：数据集出现的对称性不同，特定数据集的数据增强方

法不能有效地迁移到其他数据集

– 目标：为目标数据集寻找有效数据增强策略的自动化过程

– 主要思想：创建数据增强策略的搜索空间，并直接在一些数

据集上评估特定策略的质量

– 实验结果：产生难度更高、更真实的噪声；学习到的策略可

迁移并且表现良好
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算法原理

• AutoAugment
– 确定搜索空间

• 每一个策略由5个子策略组成

• 每个mini-batch中的每张图像随机选择一个子策略

• 子策略按顺序包含两个操作

• 每个操作与两个超参数相关：执行操作的概率和幅度
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算法原理

• AutoAugment
– 确定搜索空间

• 16个操作、幅度范围离散为10个值【0~9】、概率离散为

11个值【0.0~1.0】

• 每个子策略有（16×10×11）2 搜索空间，同时5个子策

略有（16×10×11）10种搜索空间
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算法原理

• AutoAugment
– 搜索算法寻找最佳策略

– 训练方法
• 控制器，决定当前哪个增强策略效果最好，并通过在特定

数据集的一个子集上运行子实验来测试该策略的泛化能力

• 子实验完成后，采用策略梯度法PPO，以验证集的准确度

作为更新信号对控制器进行更新
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可迁移



算法原理

• AutoAugment 实验结果
– 对于街景(SVHN)图像，重点是剪切和平移等几何变换

– 在CIFAR-10和ImageNet上，重点是调整颜色和色调分

布，同时保持一般的色彩属性

– 在CIFAR-10上，获得了1.48%的错误率

– 在SVHN上，将最先进的误差从1.30%降低到1.02%
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算法原理

• 训练信号退火（Training Signal Annealing）
– 问题：许多未标注的样本和少量标注的样本，需要一个大型

的模型捕获未标注样本中的信息，导致模型过拟合

– 目标：防止对标记数据过拟合

– 策略：随着模型对越来越多的未标记样本进行训练，缓慢释

放labeled data信息

– 在 CIFAR-10 上，TSA 将测试误差从 5.67% 降到了

5.10%
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算法原理

• 训练信号退火（Training Signal Annealing）
– 具体做法：不计对标记数据预测过于自信的样本

– 这部分标记数据的误差无法反向传递

– 避免模型进一步过拟合到这些样本

– 随着训练进行，阈值𝜂𝑡增加，使用更多标记样本
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算法原理

• 算法执行结果
– https://github.com/google-research/uda
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算法原理

• 算法执行结果
– 有标注数据集非常小

• 在具有10％标记样本的ImageNet上，将TOP1精度从

55.1％提高到68.7％。

• 20个标记，50k个未标记在IMDb情绪分析任务中错误率

为4.20【25k标记 错误率4.32】
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6种文本、3种视觉 显著提升



算法原理

• 算法执行结果
– 标准半监督测试

• CIFAR-10中，UDA的表现优于所有现有的SSL方法，

如VAT、ICT和MixMatch

• CIFAR-10，4k标签，UDA实现了5.27的错误率，与使

用50k标签的完全监督模型的性能相匹配

• SVHN，250个标签，UDA实现了2.85的错误率，与使

用70k标签的完全监督模型的性能相匹配
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优劣分析

• 优势
– 无需海量标记数据，显著改善半监督学习

– 使用AutoAugment，对未标记数据执行数据增强，一举

达到半监督学习的当前最强

– 可以匹配甚至优于使用更多标记数据的纯监督学习

– 可用于文本和视觉的跨领域工作

• 劣势
– 趋势方起，尚新，需时间考验
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应用总结

• 算法的应用领域
– 文本、视觉、语音等领域

• 未来的发展
– UDA的突破，使得仅有少量标记数据的半监督学习逼近了

监督学习的精度，将会发展出无数的新应用场景
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大成若缺，其用不弊。大盈

若冲，其用不穷。大直若屈。

大巧若拙。大辩若讷。静胜

躁，寒胜热。清静为天下正。

道德经
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