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基于混合采样策略与 Fixmatch 的图像分类方法
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摘摇 要:RUC(Unsupervised Image Clustering with Robust Learning)是一种为改善聚类性能而提出的图像分类方法,但是由于

它的协同训练仅适用于双视图数据集,并且没有考虑到数据之间相似性对其伪标签采样策略的影响,此外其使用的

Mixmatch 只是单纯地进行 k 次随机增强求均值却没有考虑到强增强与弱增强的联系。 为了解决这些问题,该文提出了

HFC(classification method based on Hybrid sampling strategy and Fixmatch)。 首先,设计了一种置信度与距离的伪标签采样

策略,联合两种策略以提高筛选到正确标签的概率;其次,使用 Tri-training 取代 Co-training,即通过两个分类器指导第三

个分类器进行训练,使得模型不再受限于双视图数据集;最后,采用目前较好的 Fixmatch 的数据增强方法取代 RUC 中

Mixmatch 随机增强,以突出强增强与弱增强的联合作用。 HFC 在 CIFAR-10、CIFAR-100 和 STL-10 数据集上进行实验,
取得了较好的结果,验证了该方法的有效性。
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An Image Classification Method Based on Hybrid Sampling
Strategy and Fixmatch
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Abstract:RUC is an image classification method proposed to improve clustering performance, but its cooperative training is only
applicable to two-view data sets. Moreover,the influence of the similarity between the data on the pseudo-label sampling strategy was
not taken into account. In addition,the Mixmatch used simply carried out k sub-random enhancement to find the mean value without con鄄
sidering the relationship between strong enhancement and weak enhancement. To solve these problems, we propose an HFC
(classification method based on Hybrid sampling strategy and Fixmatch) . Firstly,a pseudo-label sampling strategy with confidence and
distance is designed,and the two strategies are combined to improve the probability of filtering to the correct label. Secondly,the Tri-
training is used instead of Co-training,that is,the third classifier is guided by two classifiers for training,so that the model is no longer
limited by the two-view dataset. Finally,we replace the random Mixmatch augmentation in RUC with the Fixmatch data augmentation
method to highlight the combined effect of strong enhancement and weak enhancement. Experiments with HFC on CIFAR-10,CIFAR-
100 and STL-10 datasets have obtained good results,which verify the effectiveness of the proposed method.
Key words:semi-supervised learning;clustering;sampling strategy;image classification;data augmentation

0摇 引摇 言
聚类是一种单纯地按照相似性规则[1] 自然划分

的无监督分析方法。 传统的聚类分析方法无法有效利

用正确标签中的有效信息[2],而且存在对预测结果过

度自信的问题。
针对这些问题,提出了很多改进方法,较为经典的

是基于深度学习的算法,它们首先用深层神经网络结

构对原始数据进行特征学习[3],然后对学习到的特征
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表示进行聚类,深层神经网络学习高级表示的能力[4]

使其成为无监督学习的良好选择。 然而该方法也有一

定的缺陷:训练早期容易将不确定的样本分入错误的

类中,从而造成噪声累积降低性能。 还有学者提出使

用半监督模型来帮助聚类实现更好的性能,即使用聚

类得出的预测结果作为伪标签,输入到半监督模型中

进行再训练,达到矫正聚类预测错误的目的。 该方法

可以使用采样策略进一步提升筛选到正确标签的概

率,尽可能避免噪声累积。 然而这便引出了新的问题:
如何为半监督模型提取到相对正确的标签和如何提升

后续半监督模型的性能。 添加半监督模型改进聚类有

很多方法,其中比较好的是 RUC(Unsupervised Image
Clustering with Robust Learning) [5],它使用 Mixmatch[6]

半监督模型来改进聚类结果,并使用协同训练 Co -
training[7]来更好地训练模型。 但是 RUC 也存在一些

缺陷,例如:RUC 的采样策略没有考虑到数据之间相

似性对其伪标签采样策略的影响;Co-training 是一类

基于“分歧冶的半监督学习方法,它必须使用冗余且独

立双视图数据集[8]。 然而,在真实问题中充分使用冗

余视图。 这一要求往往很难得到满足,这使得模型适

用范围受限。 RUC 中的 Mixmatch 半监督模型只是单

纯地进行 k 次随机增强求均值,却没有考虑到强增强

与弱增强的联系,使得结果受平均值影响。
为了筛选到相对正确的标签,改进上述采样策略

的问题,采用了基于置信度结合基于距离的方法,当符

合两种策略时,才加入到伪标签中,大大降低了伪标签

出错对后续训练的影响。 针对 RUC 中 Co-training 适

用范围受限的问题,该文采用 Tri-training[9] 的方法来

解决。 它使用两个分类器来指导第三个分类器进行训

练,使得模型不再受限于 Co- training 的双视图数据

集。 相比于 RUC 中 Mixmatch 中随机增强混合求平均

的方法,Fixmatch[10]突出了强增强与弱增强的联合作

用,即弱增强的预测值达到一定分数才能加入到伪标

签中。
该文介绍了一种新的基于聚类结合半监督模型的

方法(HFC),该模型利用并处理现有聚类模型的结

果,将其作为可能包含错误标签的噪声数据集,输入到

半监督模型来更正聚类结果中的错误信息。 模型包

括:将聚类算法得出的伪标签集合通过基于置信度结

合基于距离的采样方法分为两个不相交的有标签和无

标签集合,输入到半监督模型中进行训练。 HFC 模型

以 Tri-training 为框架,Fixmatch 模型为基分类器。

1摇 相关工作
1. 1摇 无监督聚类方法

无监督聚类是计算机视觉中的一项核心任务,目

的是在不使用任何标签的情况下识别每幅图像的类

成员。
人们提出了各种无监督聚类方法。 最初始的方法

用主成分分析等方法提取特征,然后依次应用传统的

基于距离或密度的聚类算法进行分类。 例如,Jolliffe
等人[11]使用主成分分析来提取低维特征,然后应用聚

类来分配类别,并且描述了主成分分析的变体。
DBscan[12]是一种基于密度的算法。 它能在噪声数据

中发现任意形状和大小的簇。 江等人[13] 使用稀疏子

空间方法进行无监督学习。 然而,由于缺乏对后续分

配过程的了解,这些模型倾向于产生类间几乎没有分

离的特征。
最近,人们提出了基于深度学习的算法。 首先用

深层神经网络结构对原始数据进行特征学习,然后对

学习到的特征表示进行聚类,深层神经网络学习高级

表示的能力使其成为无监督学习的良好选择。 Hsu
Chih-Chung 等人[14] 对从 CNN 网络中获得的特征进

行聚类,并使用这些聚类结果作为伪标签来训练分类

器。 Bo Yang 等人[15] 使用深度神经网络同时学习特

征表示和聚类分配,来处理图像和文本数据集。
近期出现了将再培训过程充当后续添加模块,以

改进现有的聚类方法,它们使用改进的标签进行后续

模块的再培训。 Gupta 等人[16] 表明,半监督再培训可

以改善无监督聚类。 他们创造了一种新的图聚类方

法,其中数据样本是节点,并从集合模型中获取置信

度。 Sungkyu Park 等 人[5] 采 用 Mixmatch 与 Co -
training 结合的方法,提升了聚类性能。 相比之下,该
文采用的 Fixmatch 结合 Tri-training 方法不受数据集

双视角的限制,进一步提升了聚类性能。 Tri- training
使用两个分类器来指导第三个分类器进行训练,使得

模型 不 再 受 限 于 Co - training 的 双 视 图 数 据 集。
Fixmatch 则 突 出 了 强 增 强 与 弱 增 强 的 作 用, 比

Mixmatch 中随机增强混合求平均的方法有更好的

性能。
1. 2摇 半监督学习算法

半监督学习是由自学习发展而来的,在之后的发

展中逐渐出现了自学习[17]、直推学习[18]、生成式模型

等学习方法。 按照学习场景的不同,半监督学习划分

为 4 类:半监督降维[19]、半监督回归[20]、半监督聚

类[21]、半监督分类[22]。 半监督分类可以分为:基于生

成式的半监督学习、基于支持向量机的半监督学习、基
于图的半监督学习和协同训练。

“Semi-supervised冶由 Merz 等首次提出,揭开了半

监督发展的序幕。 Klein 等人[23] 首次提出了用于聚类

的半监督距离度量学习方法。 刘建伟等人[24] 对半监

督分类和聚类等方法做了系统性总结。 Wu Hao 等人
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使用伪标签[25]训练,使得无标注数据样本的熵变得更

小,分类泛化性能更好。 Harri Valpola 使用 student 模
型[26]的指数平均权重来更新 teacher 模型。 该方法有

两方面的优势:第一,在 student 和 teacher 模型之间的

反馈过程会收敛的更快,准确率更高;第二,在大型数

据集上扩展应用较好。 Wang 等人[27] 采用了数据增强

策略来实现邻域风险最小化,利用训练数据集的扰动

来增强学习机的表现能力。 但是一般的数据增强仅仅

在同类间对数据进行处理,没有进行类间数据的融合

操作。 David Berthelot 等人提出的 Remixmatch[28]替换

了 Mixmatch 中的一致性正则化。 对于给定的无标注

样本,首先产生一个弱增强的数据,然后产生多个强增

强的数据。 弱增强产生的预测作为所有强增强数据的

猜测标签。 Kihyuk Sohn 等人提出的 Fixmatch 实际上

是伪标签和一致性正则化的综合体。 Fixmatch 利用弱

数据增强图像生成伪标签,保留预测置信度更高的伪标

签。 然后,将经过强数据增强的图像传到模型中得到预

测值,使用交叉熵损失,将预测值和伪标签进行比较。
该算法集合了 Mixmatch 和 Remixmatch 等算法的优点

并进一步简化,是目前较为优秀的半监督分类算法。

2摇 HFC 方法
HFC 模型的关键思想是使用基于置信度和基于

距离的方法提取出模型认为正确的伪标签,并将其作

为后续半监督模块的输入部分。 如图 1 所示,该文首

先使用聚类方法处理数据,使用基于置信度结合基于

距离的采样策略将其分成两个不相交的集合:干净集

X 和不干净集 U 。 然后,以 Fixmatch 半监督的方法训

练分类器,处理有标签数据和无标签数据。 同时使用

Tri- training 指导半监督,以更好地提升准确率,扩大

模型适用范围。 下面将详细描述该模型,算法 1 为

HFC 的算法框架。
算法 1:HFC 算法框架

输入:伪标签为 D 的训练集,三个网络 f兹(1),f兹(2),f兹(3) ,
阈值 子1,阈值 子2, X 胰 U = D

for k 沂 {1,2,3} do 摇 摇 摇 / / 训练三个网络

ls = 1
B 移

B

b = 1
H(pb,(xb))

for b 沂 {1,2,…,b} do
滋b = A(滋b) 摇 摇 / / 强增强操作

qb = pm(y | 琢(渍b);兹) 摇 / / 弱增强操作

end

x
-
(k) = {(xb,Pb);b 沂 {1,2,…,B}}

u
-
(k) = {(滋b,qb);b 沂 {1,2,…,B}}

( 軃x1
(k) , 軈u1

(k) )= Fixmatch( 軃x(k) , 軈u(k) )

lu = 1
滋B
移
滋B

b = 1
{max(qb) > 子}H(argmax(qb),滋b)

L = ls + 姿u*lu 摇 摇 / / 计算总体损失函数

end

2. 1摇 干净数据集的收集方法

如图 1,HFC 首先使用聚类方法对初始数据进行

聚类,得到伪标签数据集。 然后使用基于置信度结合

基于距离的采样策略将伪标签数据集划分为两个不相

交的有标签和无标签集合,即 D = X 胰 U 。 认为 X 是

干净的,其伪标签是适度可信的。 U 是不干净集合,因
其为标签不可信,所以将其去除。

X model1

model2

model3

x1,u1

x2,u2

x1,u1

x2,u2

model1

model2

model3

SCAN

x,u

fixmatch

fixmatch

图 1摇 HFC 模型

2. 2摇 基于置信度和距离的采样方法

置信度方法按照伪标签数据的置信度得分选择干

净样本。 给定一个训练样本 (x,y 沂 D) , max(y) 是

其置信度,如果 max(y) > 子1,认为伪标签 y是可信的,
并将其添加到干净集 X 中。 否则,它被分配给 U 。 阈

值 子1 设置得非常高,以尽可能多地消除不确定样本。
聚类结果中离簇中心最近的点可信度较高,其伪

标签是可信的。 第一步找到簇心,标记为 K 。 第二步

设簇中任意一点到簇心 K 的距离为 d ,将所有 d 进行

排序。 第三步按照一定比例 p 将每个簇中 d 最小的数

据加入到干净集 X 中,其余分到不干净集合 U 中(该

比例 p 取决于所需有标签数据的数量占总样本数量的

比例和所在簇占总样本数量的比例)。
将两种方法的干净集取交集,即当样本同时满足

基于置信度和基于最近邻的方法时,才将样本加入到

最终的干净样本中,剩余的去除伪标签后加到不干净

集合中。
2. 3摇 Fixmatch 半监督模块

Fixmatch 是谷歌提出的半监督模型,其核心思想

是将输入数据集进行强增强和弱增强,利用它们各自

的优点来迭代模型。 该文使用 Fixmatch 为主要半监

督模型来更正聚类结果中的错误标记。 弱增强包括翻

·47·摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 计算机技术与发展摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 第 33 卷



转、对称,强增强包括裁剪等。 首先是有标签的监督训

练,使用有标签的图片训练初始模型。 然后把没有标

签的图片进行弱增强,使用模型给出预测。 对于每张

没有标签的图片,当模型的预测结果得分高于一定的

阈值 子2( 子2 尽可能大来过滤掉不好的结果,避免对后

续训练产生影响)时,将预测结果作为伪标签。 接下

来,将经过强增强的图像传到模型中,得到种类的预测

值,并将其输出与伪标签进行比较以计算交叉熵损失。
最后,将两种损失组合起来进行模型的更新。

Fixmatch 的损失函数由两部分组成:有标签的图

片用有监督的损失 ls ,没有标签的图片用无监督的损

失 lu ,两个损失都是标准的交叉熵损失。 有监督的损

失函数如公式(1)所示。

ls = 1
滋b
移

B

b = 1
H(pb,pm(y | 琢(xb))) (1)

对于无标签图片的处理:首先得到伪标签,如果伪

标签的得分大于一定的阈值 ( 子2,文中的阈值取

0郾 95),那么,就用该伪标签和强烈数据增强获得的特

征计算交叉熵损失,如公式(2)所示。

lu = 1
滋b(max(qb) 逸 子2)H(qb,pm(y | A(滋b)))

(2)
最后,Fixmatch 的损失函数为: ls + lu 。

2. 4摇 Tri-training
Tri-training 是对 Co-training(协同训练)的一种

改进,它也是一种基于分歧的方法。 Tri-training 首先

对有标签数据集进行可重复取样(bootstrap sampling)
以获得 3 个有标签训练集,然后从每个训练集产生 1
个分类器。 给定 3 个分类器进行训练,如果 2 个分类

器对同一个无标签数据的预测相同,则该数据就被认

为具有较高的置信度,因此对其标记后将其加入第 3
个分类器的有标签训练集。 在对未知数据进行预测

时,Tri-training 算法不再像以往算法那样挑选 1 个分

类器来使用,而是使用集成学习中经常用到的投票法

来将 3 个分类器组成一个集合来实现对未知数据的

预测。

3摇 实验结果与分析
为了评估模型的性能,在 4 个中小型数据集上(其

中 CIFAR-10、CIFAR-100 来源于 the 80 million tiny
images 数据集,STL-10 来源于 ImageNet)测试了其性

能,并与其他方法进行了对比。 在后续的消融实验中,
分别去除了 3 个模块,来证明各个模块的作用。
3. 1摇 实验环境

Intel(R) Xeon(R) W-10855M CPU @ 2. 80 GHz
工作站。 40*Intel(R) Xeon(R) Gold 5218R CPU @

2. 10 GHz 服务器。
置信度策略中 子1 为 0. 99,Fixmatch 中 子2 为 0. 95,

前置的聚类模型为 SCAN[29],是现有聚类中准确率较

高的一种。
3. 2摇 数据集选择及预处理

为了验证该模型在小型和大型数据集上的性能,
使用了 CIFAR-10、CIFAR-100、STL-10 和 ImageNet
数据集。 详细介绍如表 1 所示。 CIFAR-10 是一个用

于识别普适物体的小型数据集。 它包含 60 000 幅 32伊
32 像素的图像,分为 10 个类,每个类有 6 000 个图像。
CIFAR-100 数据集和 CIFAR-10 类似,分为 100 个类,
每个类包含 600 个图像(为了与 RUC 对比,选择其中

20 个类)。 STL-10 分为 10 类,包含 100 000 个未标记

图像和 13 000 个 96 伊 96 像素的标记图像。 ImageNet
是一 个 计 算 机 视 觉 数 据 集, 该 文 使 用 它 的 子 集

ILSVRC2012,该数据集拥有 1 000 个分类,每个分类

约有 1 000 张图片。 实验进行了 200 个 epoch 的训练。
为了使 HFC 模型可以更好地对抗噪声,更具鲁棒

性,该文采用标签平滑的方法。 标签平滑通过添加均

匀噪声来规定标签,从而改进预测中的校准。 给定带

标签的样品及其相应标签 (x,y 沂 X) ,将均匀噪声注

入所有类中。
表 1摇 数据集介绍

数据集 训练集 / 张 测试集 / 张

CIFAR-10 50 000 10 000

CIFAR-100 10 000 2 000

STL-10 100 000 13 000

ImageNet-50 62 500 2 500

3. 3摇 评价指标

3. 3. 1摇 鲁棒性

如图 2 所示,使用 BIM 对抗攻击方法在 STL-10
上进行了实验,实验结果表明 HFC 的提升更进一步。
RUC 通过 Mixmatch 结合 Co-training 和标签平滑操作

来提高鲁棒性。 与之相比,HFC 模型中 Fixmatch 在训

练之初,就选择了高置信度样本作为伪标签数据,并且

图 2摇 BIM 攻击下准确率随扰动系数 着 的变化
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通过 Tri-training 分别训练,互相指导,进一步降低了

噪声影响。
3. 3. 2摇 迭代速度

如图 3 所示,文中模型在 STL-10 上经历 40 次迭

代时准确率已经快速上升,证明模型在中小数据集上

迭代较少次数也有较高性能,且很快就趋于收敛。 在

较大数据集上模型受聚类输出的错误数据影响很小,
能很快根据后续训练进行自我矫正,达到收敛。

图 3摇 各模型在 STL-10 上的迭代次数与准确率

3. 4摇 结果分析

3. 4. 1摇 SCAN 与 HFC 结果

表 2 显示了文中模型与初始聚类算法 SCAN 在四

个数据集上的结果。 通过比较,文中模型在 CIFAR-
10 数据集实验中比 SCAN 提升了 2 百分点,正确率从

88. 3%提升到 90. 3% 。 在 CIFAR-100 中比 SCAN 高

出了 8 百分点。 在 STL-10 和 ImageNet 上分别提升了

5. 9 百分点和 1. 5 百分点。 相比于 SCAN,HFC 过滤出

不干净的样本,同时通过标签平滑和协同训练来辅助,
以减少不干净标签中的错误信息产生的累积效应。 结

果证明了文中模型对现有聚类方法 SCAN 具有改进

效果。
表 2摇 模型在各数据集上的准确率摇 %

Dataset / acc SCAN SCAN+HFC

ImageNet-50 75. 6 77. 1

CIFAR-10 88. 3 90. 3

CIFAR-100 50. 6 58. 6

STL-10 81. 9 87. 8

表 3摇 对比实验及准确率摇 %

模型 CIFAR-10 CIFAR-100 STL-10

SCAN+gupta 87. 3 51. 7 84. 1

SCAN+dividemix 86. 4 50. 2 80. 2

SCAN+RUC 89. 1 57. 5 86. 3

SCAN+UDA 88. 9 53. 4 85. 4

SCAN+HFC 90. 3 58. 6 87. 8

3. 4. 2摇 对比实验

为了进行公平比较,将现有的算法(如 RUC 和

DivideMix)或之前提出的另一个附加模块(如 Gupta)
与 SCAN 相结合。 如表 3 所示,一些模型在添加后续

模块后显示出更差的结果,分析可能的原因是未改善

噪声影响。 当初始聚类相当准确时,Gupta 带来的改

进效果十分有限。 相比之下,文中模型结合了标签平

滑操作与协同训练,使得最终结果更好,更具鲁棒性。
UDA 的成功,得益于对特定任务使用特定目标的

数据增强算法。 但是其结果表现一般,可能是受到

SCAN 预测错误数据的影响比较大。 相比之下,文中

模型则具有较好的稳定性。
RUC 在各方面都做了改进,但是仍受限于 Co-

training 限制的双视角数据集,该文采用了 Tri-training
框架避免了此问题,而且采用投票机制使用两个模型

训练第三个模型,比 Co-training 双模型的互相训练更

具可信度,减少了噪声的影响。 通过引入准确率更高

的半监督模型 Fixmatch 代替 Mixmatch 来进一步处理

聚类得到的结果,可以使分类精确度得到进一步提升。
3. 5摇 消融实验

为了确定各个模块对整体模型的影响,进行了消

融实验。 首先是采样策略中基于距离方法的消融,接
着是 Tri-training 训练的消融,实验结果如表 4 所示。
其中缺失了基于距离的采样策略,准确率降低了 0. 9
百分点,这说明只有两种策略一起筛选有标签数据集

时,才能降低错误标记对后续训练的影响。 缺失 Tri-
training,模型的准确率由 90. 1% 下降到 87. 2% ,没有

其他 2 个分类器对第 3 个分类器的指导,效果大打折

扣。 以上结果证明每个部分都不可或缺,它们在一起

才能达到较好的效果。
表 4摇 模型在 CIFAR-10 上的消融实验摇 %

Setup Last Acc Best Acc

HFC 90. 1 90. 5

w / o 基于距离 89. 2 89. 5

w / o Tri-training 87. 2 87. 4

4摇 结束语
为了解决无监督聚类方法出现预测错误和过度自

信的问题,提出了一种新的基于置信度和基于距离的

采样策略和 Tri-training 结合 Fixmatch 的模型。 加入

该模型可以矫正聚类的某些错误分类,从而产生更精

确的聚类结果。 但是模型也有自身局限性:时间复杂

度不尽如人意、精确度也有待提升。 未来打算将模型

进行轻量化,并且进一步改善采样策略和提升半监督

模型性能。
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