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摘    要：半监督深度学习模型具有泛化能力强，所需样本数较少等特点，经过 10 多年的发展，在理论和实际应
用方面都取得了巨大的进步，然而建模样本内部“隐含”关系时模型缺乏解释性以及构造无监督正则化项难度
较大等问题限制了半监督深度学习的进一步发展。针对上述问题，从丰富样本特征表示的角度出发，构造了一
种新的半监督图像分类模型—融合关系特征的半监督分类模型（semi-supervised classification model fused with
relational features，SCUTTLE），该模型在卷积神经网络模型 (convolutional neural networks，CNN) 基础上引入了图
卷积神经网络 (graph convolutional networks，GCN)，尝试通过 GCN 模型来提取 CNN 模型各层的低、高级特征间
的关系，使得融合模型不仅具有特征提取能力，而且具有关系表示能力。通过对 SCUTTLE 模型泛化性能进行
分析，进一步说明了该模型在解决半监督相关问题时的有效性。数值实验结果表明，三层 CNN 与一层 GCN 的
融合模型在 CIFAR10、CIFAR100、SVHN 3 种数据集上与 CNN 监督学习模型的精度相比均可提升 5%~6% 的精
度值，在最先进的 ResNet、DenseNet、WRN（wide residual networks）与 GCN 的融合模型上同样证明了本文所提模
型的有效性。
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Abstract:  A semi-supervised deep learning model  exhibits  great  generalization ability  with minimal  required samples
and has made great progress in theory and practical application over the past ten years or so. However, the lack of the
model’s interpretability when modeling the internal “implicit” relationship of samples and the difficulty in constructing
unsupervised regularization items have limited the further development of semi-supervised deep learning. To solve these
problems and enrich the sample feature representation, this study has developed a novel semi-supervised model for im-
age classification—semi-supervised classification model integrating the relational features (SCUTTLE). The model in-
troduces the graph convolutional networks (GCN) based on the convolutional neural networks (CNN) and extracts the
relationships between the low- and high-level features of each layer of the CNN model via the GCN model, thus extract-
ing features and expressing relationships. By analyzing the generalization performance of the SCUTTLE model, the pa-
per further illustrates its effectiveness in solving semi-supervised related problems. The numerical results indicate that
the  classification  accuracy  of  the  hybrid  model  with  three  layers  of  CNN and one  layer  of  GCN can be  improved by
5%–6% compared to that of the CNN model on the CIFAR10, CIFAR100, and SVHN datasets. The effectiveness of the
model proposed in this paper is also proved in the most advanced fusion models of ResNet, DenseNet, WRN (wide re-
sidual networks), and GCN.
Keywords: relationship representation; feature extraction; graph convolutional neural network; hybrid model; semi-su-
pervised learning; image classification; convolution in vision; generalization performance

 

半监督学习 [1,2] 是一种介于监督学习和无监

督学习之间的学习方法，其基本思想是在训练少

量标签样本的过程中引入大量无标签样本来解决
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监督学习由于标签样本不足所造成的模型退化问

题。早期的半监督学习算法与深度学习的结合相

对较少，随着深度学习在各界大放异彩，尤其在

图像分类问题上超人类的识别率使得半监督学习

与深度学习的结合成为一种必然趋势。

半监督深度学习的核心模型依然是卷积神经

网络，不同模型的区别在于添加不同的先验假设

来建立不同的损失函数。Sajjadi 等 [3] 认为相同的

样本在不同的扰动下，模型应该具有相同的输出

（被称为“一致性正则化原则”）。因此将标签样

本与无标签样本经过随机增强[4]、裁剪、随机池化

等操作后输入模型中，强制模型对同一样本输出

相同的预测类别。Laine 等 [5] 将上述的一致性正

则化原则建模为时序模型，认为模型在每次迭代

的学习过程中都应该保持所谓的“一致性正则

化”。Li 等[6] 与上述两篇文献的做法不同，将这种

“一致性正则化”方法加入了模型的参数 [7] 之中，

他们认为相同的样本在经过模型参数的随机扰动

之后应该输出相同的类别。

综上所述，半监督图像分类算法主要围绕一致

性原则进行建模，使用不同程度的数据增强、混

合等操作强制对同类样本输出相同的预测结果，

希望模型能够习得图像的本质特征。但这种建模

方式仅在模型的端首与端尾进行操作，缺乏半监

督模型的内部机理分析，使模型不具可解释性。

从本质上而言，半监督学习的建模思想描述

为：首先建立所给样本的隐含“关系”，然后将标

签样本的标签信息通过上述“关系”传递到无标签

样本。而图卷积网络（graph convolutional net-
works，GCN）的提出，正好从关系建模的角度出

发，给出解析网络数据的一种思路。与视觉卷积

模型相比，模型解释性大大增加。此外，该方法

还为半监督图像分类提供建模思路，本文旨在利

用图卷积网络来建模前述样本的隐含“关系”，然
后进一步研究与视觉卷积模型融合后的融合模型

的机理性能。

一直以来，模型融合作为改进模型性能的技

术被广泛使用，著名的 GoogLeNet[8] 模型中作者

就表明视觉图像数据应在各种尺度处理后再进行

融合，才能使得深度网络对输入图像的尺度具有

鲁棒性。而本文将 GCN 与卷积分类模型相融合

则需考虑以下两个问题：（1）建模“关系”的目标

对象。（2）对于图像特征提取的多层神经网络模

型而言，需要考虑 GCN 模型如何与这些多层结构相

融合。

针对问题（1），首先基于图像数据构建 KNN

（K-nearest neighbor，KNN）图，以此来建模图像之

间的一阶关系信息。这种通过建图来建模 GCN
模型输入的相关文献 [9-11] 大部分都是用随机参数

化或者依靠添加损失项的方式，所得图结构很大

程度上取决于模型自身性能，且这种图结构忽略

了数据的原始信息，使模型不具解释性。而构建

KNN 图的方式可以保持数据的原始信息不丢失。

针对问题（2），本文尝试将关系学习模型融

合到特征提取模型的任意一层，考虑到特征提取

模型是一个复杂且多层的结构，每一层所学特征

信息皆不相同，因此关系信息与特征信息不同的

融合方式会对模型的泛化性能产生不同的影响。

本文主要贡献有：1）提出基于图像间的关系

表示模型，该模型可以提取到图像间的不同阶的

关系信息。2）设计新的半监督图像分类模型。将

图像数据的关系信息与特征信息相融合，可以极

大地提升表示学习模型的泛化能力。3）对模型中

提取样本间隐含关系的函数进行解释，进一步阐

明其运行机理。4）在 5 个基准图像数据集上进行

数值实验，进一步验证本文提出的融合模型可以

在少样本情形下有效提升监督模型的分类精度。 

1   相关工作

本节主要介绍半监督深度学习模型的建模方

法。首先介绍半监督学习的基本思路。在引言中

提到的（预测样本分布、聚类假设、流形假设以及

前述的“一致性原则”）假设的前提下，即可约束

相似的样本输出相同的结果。

以图结构的标签传播（label propagation，LP）
算法[12] 为例进行说明，该算法的目标函数如下：

min
f

L∑
i

∥ f (xi)− yi∥2+λ
L+U∑

i, j

∥ f (xi)− f (x j)∥2Wi j (1)

L
U ∥ fi− yi∥2

∥ fi− f j∥2Wi j

式中：样本被分为标签样本（用 表示）和无标签

样本（用 表示），其中标签样本损失为 ，

在此基础上又添加与无标签样本相关的正则化项

，意味着相同标签的样本之间会有更

大的连接权重，从而使得与标签样本相连的权重

较大的无标签样本更容易获得标签样本的标签信

息，进而实现全图的标签信息传播。

上述半监督学习方法虽然取得了不错的效

果，但是随着深度学习的兴起，半监督深度学习

算法成为了研究的重点。

半监督深度图像分类模型是将包含无标签样

本的正则化项引入多层结构的网络模型中。We-
ston 等[13] 针对传统的半监督学习算法无法充分地

学习数据的特征，通过在多层神经网络的基础上
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显式地引入包含无标签样本的正则化项提出 3 种

通用的特征表示模型，从而实现半监督学习与神

经网络的结合。生成对抗网络（generative adversarial
nets，GAN）[14] 也是一种学习数据表示的多层网络

模型，由于此模型在模拟生成真实样本任务上的

成功表现，自然而然的想法就是在标签样本较少

的情况下，可以利用生成器生成的样本来提高模

型的泛化能力。Springenberg 等[15] 提出的 GAN 模

型是从部分标记数据中学习判别分类器的方法，

通过在目标函数中添加标签样本的分类损失，使

模型在标签样本的分布与其预测的无标签样本分

布之间交换互信息，再结合判别器损失函数即可

实现半监督学习。Chang 等 [16] 改进 GAN 的判别

器函数，强制其输出为 N+1 类的样本（N 为样本

类别数，额外的一类为生成器的样本类别），这样

判别器不再是二分类函数，而是多分类的函数。

同样地，上述过程也利用了无标记样本的隐含分

布信息，通过结合改进的 GAN 模型完成半监督

学习的过程。

以上半监督图像分类算法皆是利用深层卷积

模型在提取数据特征方面的优势来提升模型的泛

化性能，但在描述数据内部隐含的“关系”信息时

均缺乏解释性。因此本文针对上述问题，在特征

提取模型的基础上又设计了关系表示模型，而且

给出了二者的融合方法，通过端到端的训练方式

提升模型的泛化能力。 

2   融合关系特征的半监督分类模型

本节介绍提出的 SCUTTLE 模型。该模型结

构如图 1 所示。由图可知模型大致可以分为两个

模块：图像特征提取的 CNN 模块和表示关系函数

的 GCN 模块。模型设计整体思路如下：

1）将原始样本数据输入 CNN 中学习样本的

隐含特征，并且通过全连接层将学习到的样本特

征映射到样本标签。

2）就监督学习而言，只依靠上述 CNN 模块，

模型就可以取得很好的泛化性能。但是对于半监

督学习，还需依赖模型习得的样本隐含“关系”函
数。为了习得这些“关系”，在上述 CNN 提取特征

的过程中，对于任意卷积层提取到的图像特征构

建 KNN 图，图中不仅包含了样本自身的特征信

息，而且将相邻样本间原本无关的样本集从离散

空间映射到一个关系度量空间。此时的 KNN 图

中仅显示了样本间的一阶关系信息．为了获取更

高阶的关系信息，需要将 KNN 图和样本特征同

时输入 GCN 模型中，通过多层 GCN 的叠加，最终

将学习到的关系特征与 CNN 提取到的图像特征

融合在一起进行端到端的学习。下面将描述模型

的具体细节。 

 

1 N

n=1N
CNN= (y(n), h(n))∑

1 N

n=1N
GCN= (y(n), z(n))∑

…

…

conv1 conv2 conv3

特征提取的 CNN 模型

h(n)

z(1) z(2) z(3) z(l)

表示关系函数的 GCN 模型

Z(1) Z(2) Z(l)

Z(n)

KNN 图

原始样本 X 

+

 
图 1    SCUTTLE 模型示意图

Fig. 1    Schematic diagram of SCUTTLE model
 
  

2.1    KNN 图的构建
X = (x1, x2, · · · , xN) X ∈ Rd×N

X xi

X
xi φ Rd ×Rd → R

x j(i, j) S i j

对于 N个样本数据 ， 。

中的列向量 代表第 i个样本的特征，N为样本

的数量，d表示样本的维度。对于 中的任何一个

样本 ，都可以通过某种映射 ： 来建

立该样本与其他 N−1 个样本 的相似度 ：
S i j = ϕ(xi，x j) (2)
φ上述映射函数 可以表示为

S i j =

e−
∥xi−x j∥2

t i , j
0 i = j

(3)

式（3）即为常用的热核定义法[17]，常用于连续

型数据之间的相似度定义，通过计算样本间的距

离，将 d维连续空间中的两个样本映射到一维实

空间中。

S ∈ RN×N

S i j S ji i , j S
S i· S ii

S i,1 ⩾ S i,2 ⩾ · · · ⩾ S i,N−1 S i,1

{S i,1,S i,2, · · · ,S i,K} S

通过计算 N个样本中任意两个样本间的相似

度，可得到一个对称的相似度稠密矩阵 ，

即对于其中任意一个元素 = ( )。考虑 中

任意行 （ 除外）的元素，分别表示第 i 个样本

与其他 N−1 个样本的相似度，通过对这 N−1 个元

素进行排序，使得 （ 表示相

似度最大的元素），即可找到最相似的 K 个元素

，同理对于 中的每一行都可以执

行上述操作，由此即可构建一个稀疏的 KNN 无

向图。 

2.2    特征提取的 CNN 模型

正如引言所述，提取图像特征的 CNN 模型是

实施半监督深度学习算法的关键。其建模过程可

以描述为：

z(l)

对于任意一个多层卷积神经网络，第 l 层卷

积提取到的数据特征 表示如下：

z(l) =W(l)
conv ∗ a(l−1) (4)

W(l)
conv

a(l−1)

式中： 表示第 l 层的卷积核参数以及偏置参

数， 表示前一层卷积提取到的特征图经过非
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z(l)

线性激活函数（一般用 ReLU[18] 函数表示）后的输

出。这里对于该模型的具体卷积过程不再赘述。

式 (4) 中的 又可以写为

z(l)： =
[
z(l)

1 ;z(l)
2 ;z(l)

Fl

]
(5)

Fl

ϕ

a(l)

表示第 l 层卷积提取到的 个特征图，这些特征

图再经过非线性的激活函数 ，即可得到该层最

终的输出 ，即

a(l) = ϕ(z(l)) (6)
对于输入该模型的 N个样本，该模型的目标

函数为

LCNN =
1
N

N∑
n=1

L(y(n),h(n)) (7)

y(n) h(n)

L
式中： 为第 n 个样本的真实标签； 为第 n 个

样本的预测标签； 为相应的损失函数。 

2.3    关系表示函数的 GCN 模型

2.2 节阐述了 CNN 模型设计的整体思路，该

模型利用不同卷积核提取到了层次化的图像特

征，而忽视了图像间所蕴涵的内在联系。本节介

绍图信号处理领域的 GCN 模型是如何通过图上

节点的特征信息与图的结构信息来提取节点间的

隐含关系。

T
T

T

GCN 模型在建模之前通常需要构造一个图

位移算子 来表示所研究的图结构。位移算子

的作用就是将输入信号通过线性聚合的方式来

提取节点的一阶邻域内的信息，这个过程可以类

比 CNN 中的卷积核的作用（捕捉固定感受野范围

内的信息）。其次只需要将 参数化后融入卷积

神经网络中进行学习即可构建图上的卷积操作。

常用的图位移算子包括下面 3 种类型：

A Amn

(υm,υn) ∈ ε Amn = 1

1）图的邻接矩阵 。对于其中的元素 ，如

果 ，则 ，否则为 0；
L D− A D

Dii

2）图的拉普拉斯矩阵 = 。 为对角矩

阵，其中的 表示第 i个节点的度；

L L̄ = D̃− 1
2 ÃD̃− 1

23） 归一化之后的类型： 。

L̄
ℓ

Z(ℓ)

本文采用 Kipf 等 [19] 提出的 GCN 模型，该模

型基于归一化的图拉普拉斯矩阵 而提出的，也

即上述图位移算子中的第 3 种类型。模型第 层

学习到的特征 可以表示为

Z(ℓ) = σ(D̃−
1
2 ÃD̃−

1
2 Z(ℓ−1)W(ℓ−1)

gcn ) (8)

Ã = A+ I A I
Ã A

D̃ D̃ii =
∑

j Ãi j

W(ℓ−1)
gcn ℓ−1

ℓ−1

Z(ℓ−1)

式中： ， 表示图所对应的邻接矩阵， 是

单位对角阵， 表示在邻接矩阵 中的每个节点上

添加自环的操作； 为对角阵， 表示第

i个节点（包含自己）的度， 表示第 层的卷

积核参数且包括偏置参数。在式 (8) 中，第 层

卷积提取到的特征 通过与归一化的图位移算

子相乘来捕捉图中一阶邻域内的节点信息，再通

σ

ℓ

过激活函数 （通常用 ReLU 函数表示）即可提取

第 层的相关特征。

与 CNN 模型类似，在模型的最后一层通过

softmax 函数来获得样本标签的预测分布。同样

地，对于输入该模型的 N 个样本，模型的目标函

数为

LGCN =
1
N

N∑
n=1

L(Z(n)，y(n)) (9)
 

2.4    SCUTTLE 模型

本节介绍将前述两种模型相融合的 SCUTTLE
模型，融合模型具有两种单一模型的双重属性，

既具有特征提取能力，也具有关系表示能力。本

节不仅给出模型融合的方法描述，也给出了融合

模型的训练算法流程。此外，对本文提到的关系

函数的构建过程也加以解释。 

2.4.1   SCUTTLE 模型的融合方法描述

本节介绍将 2.2 节中的 CNN 模型与 2.3 节中

的 GCN 模型融合在一个 end-to-end 的框架中的融

合方法，实施步骤如下：

z(l)

m×n

z(l) ∈ Rm×n×Fl z(l) m×n×Fl

z(l) z(l)

1) 对于输入 CNN 模型的 N个样本，其中任意

一个样本在第 l 层学习到的特征 表示为 2.2
节中的式 (5)。假设每个特征图的大小为 ，

则 ，可以将 展成维度为 的一

维向量。对输入模型的 N样本都执行上述操作。

此时的一维向量 依然具有特征图形状的 应有

的特性。
z(l)

T T′

2) 将上述样本特征 作为 2.1 节 KNN 模型的

输入，即可构建一个关于 N 个样本的稀疏 KNN
图，也称为权重邻接矩阵，是 2.3 节提到的图位移

算子 的一种特殊形式，用 来表示。
z(l) T′

z(l)

T′

Z(1)

3) 将步骤 1) 和步骤 2) 中得到的 和 作为

2.3 节中 GCN 模型的输入，则 GCN 模型同时具有

样本的高阶特征信息 以及连接这些信息的位移

算子 ，通过图上的卷积操作即可学习这些特征

之间的关系，GCN 模型在第一层卷积学习到的特

征 可以表示为

Z(1) = σ(D̃−
1
2 T̃′ D̃−

1
2 z(l)W(0)

gcn) (10)

T̃′ = T′+ I T′

D̃ W(0)
gcn

式中： ， 为步骤 2) 中的权重邻接矩阵，

、 与式 (8) 代表的含义相同。

L′′

W f c

4）为了使得 CNN 模型与 GCN 模型在习得的

样本特征上实现维度对齐，本文在 GCN 的最后一

层后又添加了全连接层，假设 GCN 模型共有 层，

为全连接层的权重参数，则上述过程表示为

Z(L′′) = ReLU
(
W f c

(
ReLU

(
D̃−

1
2 ÃD̃−

1
2 Z(L′′−1)W(L′′−1)

gcn

)))
(11)

在融合模型的最后一层分别将两个模型得到
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Z(L′′) a(L′)

L′
的关系特征 和样本特征 相结合得到样本的

预测标签分布，这里假设 CNN 模型共有 层，表

示如下：

ŷ = softmax(Z(L′′′)+H(L′)) (12)
5）计算模型最终的损失函数：

LCNN_GCN =
1
N

N∑
n=1

L(̂y(n)，y(n)) (13)
 

2.4.2   SCUTTLE 模型的训练算法描述

N
Nbatch

Nlable×
N

Nbatch

设训练样本总数为 N，每个批次的样本数量

也即 batch_size 设定为 Nbatch，则批次数量为 ，

设每批次标记样本数量为 Nlable，此时计算得到标

记样本总数为 ，后续提到的所有标记

样本数量皆通过上式计算得到。

算法 1　SCUTTLE 模型训练方法
X = (x1, x2, · · · , xN)输入　N个样本 以及 Nlable 个

样本的标签。

输出　N个样本的预测标签值。

1) 随机初始化 SCUTTLE 模型的网络参数。

N
Nbatch

2) 将全部样本作数据预处理且随机打乱顺

序，同时设定样本批次数量为 ，且设定每批次

标记样本数量为 Nlable，epoch 数量为 e。
3) 将第一个批次的 Nbatch 个样本输入 CNN 模

型中进行正向传播。

4) 随机挑选步骤 3) 中 CNN 的任一隐层输出

特征作为 KNN 图的输入，再经过 GCN 模型进行

正向传播。

5) 步骤 3)~4) 属于并行前向传播，在两个模型

最后输出层通过式 (12) 进行特征融合并计算损失

值，此时的损失值只包括步骤 2) 中提前设定好的

Nlable 个样本的损失，同时通过梯度反向传播优化

模型参数。

6) 测试模型精度。
N

Nbatch
7) 将步骤 3)~6) 循环 次，为全部样本一次

迭代。

8) 步骤 3)~7) 循环 e次，直至模型收敛。

上述算法即为 SCUTTLE 模型的批量训练算

法，从步骤 4) 中可知，SCUTTLE 融合算法对于任

一批量的样本都会建立 KNN 图，相较于其他算

法的随机参数化方法，本文所构建 KNN 图在很

大程度上可以保证数据的先验性质，同时使模型

具有解释性。在步骤 5) 中，将 CNN 模型的特征

与 GCN 模型的特征进行融合，可以看作二者之间

的相互约束过程，对于卷积特征不够清晰且明确

的样本可以通过 GCN 的关系特征进行补充，从而

提升泛化性能。SCUTTLE 模型的训练方法流程

图如图 2 所示。 
 

 

SCUTTLE 模型参数初始化

数据集预处理，设置批次数量、每批次样本数
N

batch
、每批次标记样本数、迭代次数等超参数

将一个批次 N
batch

 个样本传入
CNN 网络中正向训练

只计算 N
lable

 个标记样本损失值并进行梯度反向传播

全部样本
训练完毕

Y

Y

N

N

SCUTTLE 模型精度测试

挑选 CNN 任一隐层的
输出作为 KNN 的输入

KNN+GCN 模型进行
样本隐含关系特征提取

将 GCN 的输出结果与 CNN 的输出结果进行融合操作

SCUTTLE 模型
收敛

开始

结束 
图 2    SCUTTLE 模型训练方法流程图

Fig. 2    Flow chart of SCUTTLE model training method
 
 

2.4.3   SCUTTLE 模型的关系函数解释

对于常见的半监督学习模型（包括引言和相

关工作中提到的），其优化目标函数为

min
W

L∑
i

∥ f (xi)− yi∥2+
L+U∑

i, j

L( f (xi, x j,Wi j) (14)

Wi j

L U

式中： 即为表示相邻两个样本间的关系参数；

表示标签样本； 表示无标签样本。为了后续表

述的方便，将式 (14) 中的两项分别记为 (141) 与

(142)。(141) 为标签样本的损失函数，(142) 为反映

样本隐含关系的函数。根据前两小节所述的建模

流程，CNN 与 GCN 模型都利用标签样本的标签

信息来构建监督信息的损失函数，因此 (141) 可以

写为
L∑
i

||( fcnn+ fgcn)i− yi||2 (15)

在构建样本的隐含关系函数时，CNN 模型不

具有建模样本间关系的能力，因此需依靠 GCN 模

型来捕捉这些信息，因此对于 (142) 而言，结合式

(8) 或 (10)，可得
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f (X,W) = fgcn(X,W) = D̃−
1
2 ÃD̃−

1
2 XWgcn (16)

对于式 (16) 中，任意两个样本间的关系又可

以表示为

f (xi, x j,Wi j) =
∑
j∈N(i)

Ãi j√
D̃ii

√
D̃ j j

xi jWi j (17)

令Ri j=
Ãi j√

D̃ii

√
D̃ j j

N(i)

Ri j Wi j

Wi j

Ri j

其中， 表示第 i个样本的邻居节点。由式 (17)
可以看出，相邻样本间的关系由 以及参数 来
度量， 为模型需要学习的参数，实际值应当由
所训练的样本集来确定；而 可以看作某种先验
信息。

Ãi j

D̃ii D̃ j j Ri j

D̃ j j Ri j

从式中可以看出，对于给定的某个节点，

和 是确定的，当邻居节点的度 较大时， 较

小；当邻居节点的度 较小时， 较大；换言之，

关系函数对于度较小的邻居分配较大的权值，对
于度较大的邻居分配较小的权值。再结合视觉模
型特征进行分析，假设习得的特征图不能很好地
将不同类别分隔开，对应关系函数可以理解为，
一个节点的邻居节点度较小，此时关系函数会赋
予这些节点较大的权重，以致于不丢失这部分信
息，这样无论是好的特征图还是差的特征图，关
系函数总可以将他们的信息相融合，进而增强融
合模型的泛化能力。 

2.4.4   SCUTTLE 模型的复杂度分析

z(l) Ml

Kl Fl−1 l′

Cl′

O

N ∑
l

MlKlFl−1+
∑

l′

Cl′−1Cl′


O(Nlog3Mℓ+1) ℓ W(ℓ−1)

gcn

Mldℓ−1

O

N∑
ℓ

2(Ml+Ml Mldℓ−1)


O

N ∑
l

MlKlFl−1+
∑

l′

Cl′−1Cl′

 Nlog3Mℓ+1∑
ℓ

2(Ml+Ml Mldℓ−1)



设 N 为输入模型的样本数量，CNN 模型第
l 个卷积层的输出 的维度为 ，卷积核维度为
，上一层的输出通道数为 ，全连接层的第 层

神经元数量为 ，则 CNN 模型的时间复杂度为

， 式 ( 3 ) 在 构 建

KNN 图时采用 KD 树算法 [20] 可以将时间复杂度
降为 ，GCN 模型第 层卷积 维

度 为 ， 因 此 式 ( 1 0 ) 的 时 间 复 杂 度 为

，所以模型的总时间复杂

度 为  +   +

N 。由此可知，本文所提模型

的时间复杂度与输入模型的样本数量之间均为线
性关系。 

3   数值实验与结果分析

为了更好地测试和分析半监督融合模型的泛

化能力，本文采用数值实验的方式对模型进行性

能评估。 

3.1    数据集以及实验环境

为了验证半监督融合模型的有效性，模型需

要在已知的一些公开数据集上进行测试并且给出

对应的实验结果。本节介绍将要进行测试的 4 种

数据集：MNIST、CIFAR10、CIFAR100、SVHN。

由于众多研究者对于 MNIST、CIFAR10、CIFAR100
等常用图像数据集较为熟悉，关于它们的详细信

息这里不再赘述，下面主要介绍 SVHN 数据集以

及各数据集之间属性的对比。

×

SVHN：该数据集摘自 Google 街景图像中门牌

号码，共包括 73 257 张训练图像和 26 032 张测试

图像，每张图像像素为 32 32 的彩色图像。MNIST
数据集不同的是，每张图像中包含多个手写体数

字。相比 MNIST 数据集，识别难度有所增加。

后续全部实验所用软硬件环境为：Intel（R）

Core（TM）  i7-6850K CPU@3.60GHz 处理器，

NVIDIA GeForce GTX 1080Ti 12GB 显卡，12GB 内

存，操作系统为 CentOS 7.8.200 3(Core)，编程语言

为 Python3.7，深度学习框架为 Pytorch1.4。 

  
表 1    4 种数据集的属性信息

Table 1    Attribute information of four datasets
 

名称 样本数 训练集 测试集 类别

MNIST 70 000 60 000 10 000 10

CIFAR10 60 000 50 000 10 000 10

CIFAR100 60 000 50 000 10 000 100

SVHN 99 289 73 257 26 032 10
 
  

3.2    SCUTTLE 模型 (三层 CNN-GCN) 性能分析 

3.2.1   实验模型

由于本文所提模型是 CNN 模型与 GCN 模型

的融合模型，有必要设置横向对比实验来说明融

合模型的有效性。鉴于 2.4 节所述的模型融合方

法，在将二者融合时需要考虑如下问题：GCN 模

型应该与 CNN 模型哪一层的特征图相连接。

为了公平对比两种模型融合的不同方式所产

生的模型性能，本文设计了简单的三层 CNN（隐

层通道数：128-256-512，卷积核大小：3×3）与单层

GCN 的融合模型。因此对比的模型共有以下

5 种结构（一个监督学习的基准模型和 4 个半监

督学习融合模型）：CNN、CNN-0-GCN、CNN-1-
GCN、CNN-2-GCN、CNN-3-GCN，分别代表监督

模型、GCN 与 CNN 的输入层相连接、GCN 与

CNN 第 1 层卷积相连接、GCN 与 CNN 第 2 层卷

积相连接、GCN 与 CNN 第 3 层卷积相连接。 

3.2.2   实验设置

本节实验数据集划分与 Jiang 等 [11] 的划分类

似，分别从 4 类数据集的训练样本中随机取 10 000
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个样本进行训练，与 Jiang 等不同的是，本文的

10 000 个样本是随机选取，并没有针对每类样本

的均衡性进行选择，其次没有设置验证集，而是

直接在数据集的测试集上进行测试。其中，对于

MNIST、CIFAR10、CIFAR100 从 10 000 个样本中

随机选取 1 000、2 000、3 000 个样本作为标记样本，

剩余的 9 000、8 000、7 000 个样本作为无标记样本。

对于 SVHN，从 10 000 个训练样本中选取 500、750、

1  000 个样本作为标记样本，剩余的 9  500、9  250、
9 000 个样本作为无标记样本。

在实验过程中，对 3.2.1 节提到的 5 种模型

均采用 Adam 优化器进行优化，且 KNN 图的 K值

设定为经验值 4，设置初始学习率为 0.000 1，整个

模型训练 300 次 epochs，且进行 10 次相同的实

验，将这 10 次实验结果的均值和标准差记录在

表 2 中。 

  
表 2    五种模型在四种数据集上的分类精度

Table 2    Classification accuracy of five models on four datasets
 

数据集 样本数量
分类精度/%

CNN(监督) CNN-0-GCN CNN-1-GCN CNN-2-GCN CNN-3-GCN

MNIST

1 000

99.41±0.02

99.34±0.07 99.26±0.02 99.26±0.03 99.25±0.05

2000 99.38±0.05 99.30±0.04 99.23±0.01 99.27±0.06

3 000 99.40±0.03 99.33±0.01 99.24±0.07 99.35±0.01

CIFAR10

1 000

74.21±0.32

79.73±0.13 79.40±0.12 79.06±0.43 76.56±0.19

2000 79.93±0.31 80.07±0.34 79.53±0.22 79.26±0.16

3 000 80.48±0.15 80.47±0.21 80.04±0.13 79.95±0.10

SVHN

500

84.46±0.27

90.07±0.24 89.67±0.08 89.57±0.10 89.74±0.23

750 89.94±0.20 89.44±0.12 89.45±0.40 89.61±0.13

1 000 89.88±0.09 89.34±0.07 89.52±0.22 89.34±0.16

CIFAR100

1 000

47.72±0.31

49.94±0.02 49.35±0.13 49.72±0.09 49.63±0.08

2000 50.98±0.12 49.74±0.25 50.21±0.21 50.82±0.17

3 000 52.03±0.06 51.42±0.04 51.19±0.12 51.44±0.15
 
  

3.2.3   实验结果分析

分析表 2 实验结果，可得如下结论：

1）对比 4 种半监督融合模型与 CNN 监督模

型的精度值，对于 CIFAR10、CIFAR100、SVHN 数

据集，4 种融合模型均可在 CNN 分类精度的基础

上提升 5%~6%，说明本文所提融合模型是一种有

效的且分类泛化性能较好的模型。

2）单独对比 4 种融合模型的实验结果，总体

上模型之间的精度相差不大，但是 CNN-0-GCN
是融合模型中表现最突出的，说明将 GCN 连接

到 CNN 卷积层之后会对模型整体的性能产生轻

微的影响，但是与监督学习的 CNN 相比融合模型

的精度提升效果还是比较显著的。

3）通过对单个数据集的 4 种融合模型的实验

结果进行对比，MNIST、CIFAR10、CIFAR100
中随着标记样本的数量减少，模型的分类精度均

呈现逐渐递减的趋势，但是对于 SVHN 数据集，

随着标记样本数量的减少，模型分类泛化性能反

而有所提高。考虑到 SVHN 数据集 [21] 的特殊性，

单张图像中不仅包含了要识别的数字信息，还包

括数字的边缘、门框、阳光产生的阴影等无关信

息的干扰，但是添加了 GCN 模型的融合模型，相

反并没有受到这些冗余信息的影响，相反较少的

标记样本实现了较高的精度提升，再次说明了本

文所提模型具有极好的泛化性能。 

3.2.4   融合模型的特征图可视化

为了进一步验证融合模型的有效性，本节对

CNN 和 CNN-0-GCN、CNN-1-GCN、CNN-2-GCN、

CNN-3-GCN 等模型的特征图进行可视化分析，

从 CIFAR10 数据集中取了 3 类标签的样本（分别

是马、卡车、鸟）进行可视化，如图 3 所示。表中

从左到右的 4 列分别展示了 4 种不同的卷积核

对应的特征图，其中每列从左至右依次为不同迭

代次数下的可视化输出结果。从上到下每 5 行为

一类样本的可视化结果，每类样本的第 1 行为 CNN
模型特征输出结果，第 2 行为 CNN-0-GCN 的可视

化输出结果，CNN-1-GCN、CNN-2-GCN 等以此

类推。
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图 3    5 种模型在 3 个样本不同次迭代的特征图对比

Fig. 3    Comparison of feature maps of three samples of five models at different iterations
 
 

对比图 3 中每次迭代得到的特征图，CNN-0-
GCN 模型的物体轮廓、清晰度、纹理特征、细腻

程度相比于其他模型都有很大优势。以样本类别

为马的第一类卷积核对应的特征图为例，CNN 模

型将图像上边缘的深黑色背景特征也提取出来，

这样使得特征图中马的轮廓变的不清晰，而 CNN-
0-GCN 模型中显然将这些冗余特征去除，通过不

同的灰度值，清晰地将马的轮廓显现出来。

同样地，还是以样本类别是马的特征图为例，

通过观察会发现，CNN-0-GCN 模型对应的第 50
次迭代的特征图无论是清晰度还是纹理特征相比

于 CNN 要差很多，但是 50 次迭代之后，马的轮廓

以及图像的细腻程度明显好转，而且变的比 50 次

迭代之前的特征更清晰，再一次证明了融合模型

具有很好的泛化性能。

此外，通过对比 CNN-0-GCN 与其他 3 种融

合模型的特征图，发现 CNN-0-GCN 的特征图效

果依然优于其他 3 种模型。以鸟的特征图为例，

其余 3 种融合模型的前 150 次迭代图中均有明显

的噪声值；迭代到 200 次后，特征图的效果才有

提升。其余两类样本的特征图对比情况不再详细

分析。

本节从数值实验、特征图可视化两个方面对

构建 SCUTTLE 模型过程中 GCN 模型与 CNN 模

型哪一层特征图连接的问题、SCUTTLE 自身泛

化性能等问题做出了深入研究。实验结果表明：

1) CNN-0-GCN 模型相比于其他融合模型具有较

好的泛化性能；2) 特征图可视化结果同时也证明

了 CNN-0-GCN 模型的优良性；3) 4 种融合模型

在 4 种数据集上的测试结果相较于 CNN 模型有

明显提升。研究结果充分证明本文所提 SCUTTLE
模型是一种良好的半监督分类模型。 

3.3    SCUTTLE 模型 (VGG-GCN) 性能分析 

3.3.1   实验内容与实验设置

1）为了进一步验证 SCUTTLE 模型的泛化性

能，本节将三层卷积模型替换为 VGG 模型 [22]，分

别将 VGG11、VGG13、VGG16、VGG19 与 GCN 融

合在 3.1 节的 4 种数据集上测试其泛化性能，并

将实验结果记录在图 4 中。

2）设置消融实验来研究各个模型在融合模型

中所起作用。在图 4 中，用 4 幅图表示所测试的

4 种数据集，虚线部分表示单独的 VGG 模型实验

结果；红色虚线表示单独的 GCN 模型结果；而实

线部分表示 SCUTTLE 模型的结果，通过对比虚

线结果与实线结果的差异，即可分析单一 VGG
模型与 SCUTTLE 各模型之间的性能差异。
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图 4    VGG、SCUTTLE 模型在 4 种数据集上的精度折线图
Fig. 4    Accuracy  line  graphs  of  VGG  and  SCUTTLE  on

four datasets
 

3）实验设置：本节的所有模型对于标记样本

的选取都与 3.2.2 节所述相同。此外，超参数的设

置也与 3.2.2 节相同。下面首先对 4 种融合模型

实验结果进行分析。 

3.3.2   实验结果分析

1) 4 种 SCUTTLE 模型的泛化性能分析

SCUTTLE 模型在 4 种数据集上的数值实验

结果见图 4。为了公平地对比每种模型的泛化性

能，实验中设置 4 种 SCUTTLE 模型的参数都相

同，因此在 CIFAR100 上的实验结果只作为对比

结果而不作为最佳精度。通过分析表中结果，可

得如下结论：

①对比 MNIST 数据集的 4 种融合模型的实

验结果，VGG13-0-GCN 获得最佳精度值；对比 CI-
FAR10 数据集，当标记样本数量为 1 000、2 000 时

在 VGG11-0-GCN 中获得最佳精度，而当标记样

本为 3  000 时，在 VGG13-0-GCN 上得到最佳精

度。因此对 VGG-GCN 的融合模型而言，并没有

所谓的最优模型，不同模型在不同数量的标记样

本下会呈现出不同的结果。

②对比 4 种融合模型各自在不同数量标记样

本的结果，随着标记样本数量的增加，大部分模

型的精度呈现上升趋势，而对于 VGG11-0-GCN
在 CIFAR10 数据集的标记样本数量为 3  000 时，

模型性能有所下降。此外，MNIST 数据集随着标

记样本数量的增加，4 种融合模型的精度只有小

范围的提升；而 CIFAR10，VGG13-0-GCN、VGG16-
0-GCN、VGG19-0-GCN 随着标记样本数量的增

加，模型精度提升幅度较大。综上所述，采用 VGG11-
0-GCN 作为 CIFAR10 的半监督学习模型，只用 1 000
个样本即可达到较高的精度。而其余两个数据集

仍可得出类似结论。

以上只是对 4 种融合模型的实验结果进行简

单地概括，为了充分说明模型的有效性，还需设

置消融实验，分析 VGG 模型与 GCN 模型在融合

模型中的作用效果。

2）消融实验结果分析

在 4 种数据集上，分别设置了 VGG11、VGG13、
VGG16、VGG19、GCN 5 种模型，得到的实验结果

也记录在图 4 中，通过对比图中实线与虚线之间

的差值即可分析 VGG 模型与融合模型的性能差

异。通过对比分析，可得如下结论：

①对比图中单一 GCN 的实验结果，只有在

MNIST 数据集上精度较高，在其余 3 种数据集上

的精度都无法与 CNN 模型相比较，因此本节并没
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有计算 GCN 与融合模型的分类精度差值。

②对比虚线与实线之间的差异，几乎所有模

型在不同数量的标记样本上都实现了性能提升，

再次验证了本文所提融合模型的有效性，而所提

升的幅度在不同数据集上自然呈现出不同的特

点，对 MNIST 数据集，融合模型提升的精度值在

1% 内；对 CIFAR10 数据集，当标记样本数量较少

时，提升幅度较大，而当标记样本数量较多时，反

而提升幅度较小，此结论验证了 CNN 模型只有在

大量标记样本的前提下才能取得不错的精度，当

只有少量标记样本时，其性能急剧下降。因此融

合模型在少样本上的性能较单一模型的性能更

优，充分说明了融合模型在半监督图像分类任务

方向上的优越性。而对于 CIFAR100 以及 SVHN
亦可得到类似的结论。

本节从数值实验的角度对 VGG 与 GCN 的融

合模型性能进行分析。与前一节实验的结果对

比可知三层 CNN 的融合模型与 VGG 的融合模

型在性能上的差异较小，甚至在 CIFAR100 数据

集上无论是 VGG 还是融合模型的性能都出现

急剧下降的现象。所谓更深的模型有更好的性

能，只是从理论的角度而言，但是实践中还应另

当别论。

注意：后续所有模型都是将 GCN 与输入层进

行连接，所以在命名时去掉了表示输入层的数字 0。 

3.4    SCUTTLE 模型 (ResNet、DenseNet-GCN) 性
能分析 

3.4.1   实验内容与实验设置

1）本节选取 ResNet18、ResNet32、DenseNet40、
DenseNet100 与 GCN 融合进行实验，且在 CIFAR10、
SVHN、CIFAR100、STL10 数据集上给出对应的实

验结果。

2）本节实验设置与前两节稍有不同，本节中

对每个数据集均采用全部的训练集进行训练，且

设定 CIFAR10、CIFAR100、SVHN 中的标记样本

数量为 500、1 000、2000、4 000，STL10 中的标记样

本数量为 250、500、750、1 000。以 CIFAR10 为例，

在全部的 50  000 个训练样本中挑选 500、1  000、
2000、4  000 个样本作为标记样本，剩余 49  500、
49  000、48  000、46  000 个样本为无标记样本进行

SCUTTLE 模型的性能测试。此外超参数的设置

与前两节相同。 

3.4.2   ResNet-GCN 融合模型的实验结果分析

图 5 中的 4 幅图是在 ResNet 与 GCN 融合模

型上测试的实验结果，图例中的 ResNet18、Res-
Net32 均指监督学习的精度折线。
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Fig. 5    Accuracy  line  graphs  of  ResNet18-GCN  and  Res-
Net32-GCN on four datasets
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分析图 5 中实验统计结果可得如下结论：

1）对比 4 种数据集，半监督融合模型的分类

精度相比 ResNet18、ResNet32 均有提升且提升幅

度有所不同，提升幅度最大的为 STL10 数据集上

的 ResNet32-GCN 模型，相比于 ResNet32 模型提

升精度竟有 20% 之多。由于 STL10 数据集相比

于其他 3 种数据集的特殊性，其挑战性更能检验

半监督算法的相关性能，再次验证本文所提模型

具有较强的泛化性能。

2）对于 SVHN、CIFAR10、STL10 3 种数据集，

模型的深度越深其分类性能越好，因为在大部分

情况下，ResNet32-GCN 的精度折线图始终高于

ResNet18-GCN，但是对于 CIFAR100 而言，Res-
Net18-GCN 的精度折线图要高于 ResNet32-GCN。

因此模型越深其泛化能力越强只是从理论上给出

其解释性，在实际中应进行综合分析。

3）对于 CIFAR10、STL10 数据集，ResNet18-
GCN、ResNet32-GCN 两种模型在较少数量标记样

本的精度与较多数量标记样本的精度相差无几，

因此 ResNet 模型可在这两种数据集上用最少的

样本实现较高的分类精度，这对现实中的样本标

注问题有极大的指导意义。 

3.4.3   DenseNet-GCN 融合模型的实验结果分析

L = 40，k = 12

L = 100，k = 12

本节所用的 DenseNet 模型为原论文中的

模型，即该模型共有 40 层，其中 Dense-
block 中的卷积组合数为 12，在下文叙述中都简

称为 DenseNet40；此外还使用了原论文中的

DenseNet-BC 中的 ，即该模型共有

100 层，其中 Denseblock 中的卷积组合数为 12，在
下文叙述中简称为 DenseNet100。

图 6 中的 4 幅图是在 DenseNet 与 GCN 融合

模型上测试的实验结果。类似前一小节中的 Res-
Net-GCN 融合模型，图例中的 DenseNet40、Dense-
Net100 同样地为监督学习的精度折线。
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图 6    DenseNet40-GCN、DenseNet100-GCN 在 4 种数据集

上的精度折线图
Fig. 6    Accuracy  line  graphs  of  DenseNet40-GCN  and

DenseNet100-GCN on four datasets
 
 

分析图 6 中实验统计结果可得如下结论：

1) 观察图中的虚线结果也即 DenseNet40 与

DenseNet100 的监督学习精度，随着样本数量的增

多，在 4 种数据集上会出现精度下降的趋势。考

虑 DenseNet 自身的建模出发点，通过将一个卷积

块中的每一层都与后面的层相连接来解决深层模

型的特征重用问题，使得顶层的特征能传入模型

的深层结构中。这种结构虽然在一定程度上缓减

了梯度消失或者特征重用问题，但是会给模型带

来更多的不确定性，因此该模型需要精心调参，

调参次数成千上万才会获得最佳精度，但是本节

所用参数与其他几节都相同，都为 3.2.2 节中的参
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数设置，这样每一小节之间都可以进行对比。

2) 在虚线部分呈现下降趋势时，实线部分却

呈现上升趋势，再次验证本文所提半监督融合模

型的有效性，可以弥补单一模型自身的不足。此

外，DenseNet40-GCN、DenseNet100-GCN 相比监督

模型都有分类精度的提升，充分说明融合模型具

有较强的泛化性能。
3) DenseNet40-GCN 在 4 种数据集上的表现均

优于 DenseNet100-GCN，而且 DenseNet40-GCN 在
500 个标记样本下的精度与 2 000 个标记样本所得
精度相差无几。因此在对上述 4 种数据集进行分
类时可以优先选择 DenseNet40 模型，这一结论同
样地对现实中的样本标注问题有极大的指导意义。

本节通过对两种经典视觉卷积 ResNet、Dense-
Net 与 GCN 融合模型的分类泛化性能进行数值

实验分析，形成如下结论：1) 融合模型在分类任

务中的性能均优于单一的卷积模型；2) 对于不同

类型的数据集，融合模型的表现各不相同，没有

最好的模型，在实践中需要根据不同类型的数据

集选择不同类型的模型才能达到性能最优。研究

结果显示本文所提 SCUTTLE 模型是一种性能较

好的半监督分类模型。 

3.5    与其他半监督方法的比较

为了说明本文所提半监督图像分类算法的有

效性，需要在上述 4 种数据集上与同类算法的实

验结果进行对比，而同类算法为了得到较高的精

度都在泛化能力较强的 WRN[23] 模型上进行实验。

WRN 模型是 ResNet 模型的改进版，相比于 Res-

Net 模型浅而宽，由于 ResNet 模型深而窄，精度每

提升 1% 都需要添加双倍的卷积层才能实现，因

此会导致模型收敛速度较慢且重用性特征越来越

少的问题，故而通过较宽且相对浅层的模型来解

决上述问题，从而训练出泛化性能更好的模型。

同样地本文也采用 WRN-GCN 模型作为同类

算法的比较模型，以此来获得较高的模型精度。

由于目前大部分半监督分类模型没有统一的比较

标准，因此 Oliver 等 [24] 提出了统一比较的框架，

且给出了该框架下相应算法的实验结果，本文也

采用该框架，将融合模型的实验结果与 Oliver 等
记录的算法的结果进行对比。 

3.5.1   实验设置

本节数据集选取以及各数据集标记样本的数

量设置与 3.4 节相同。CNN 模型采用 Oliver 等提

到的 WRN-40-4 模型。模型超参数设置如下：优

化器与前几小节有所不同，本节采用 SGD 优化器

进行优化，设置 KNN 图的 K 值设定为经验值 4，
模型学习率采用衰减形式，设置初始学习率为

0.01，模型训练 200 次 epochs，在 0~60 次 epochs 学

习率为 0.01，60~120 次 epochs 学习率为 0.005，120~
160 epochs 学习率为 0.002 5，160~200 epochs 学习

率为 0.001 25，权重衰减率设置为 0.000 5，dropout
率设置为 0.2。 

3.5.2   实验结果说明与分析

通过表 3 中与其他 5 种半监督学习算法的比

较可以得出以下结论。
 

  
表 3    SCUTTLE 与其他 5 种半监督分类算法精度比较

Table 3    Classification accuracy of SCUTTLE model on five datasets
 

数据集 标记样本数
半监督分类算法

Πmodel[5] Mean Teacher[25] VAT[26] Mixup[27] Pseudo-Label[28]
SCUTTLE

CIFAR10

500 58.18 57.99 63.89 63.83 59.45 67.14

1 000 68.47 65.68 74.32 74.28 69.09 81.36

2000 76.93 81.83 83.60 81.86 78.04 85.78

4 000 82.59 88.13 86.95 86.85 82.22 91.87

SVHN

250 82.35 88.55 91.59 60.03 78.84 87.91

500 88.56 92.18 92.56 70.38 85.65 92.71

1 000 91.4 94.25 94.31 83.21 89.81 94.38

2000 93.06 94.55 94.75 89.53 92.46 95.05

CIFAR100 10 000 61.35 64.17 — — 63.78 71.35

STL10 1 000 — — — 72.01 76.16
 
 

1）本文所提 SCUTTLE 模型在 4 种数据集上

的分类泛化性能均优于其他 5 种模型，除 VAT[26]

在 SVHN 数据集的标记样本数量为 250 的结果

外，但是该算法在 CIFAR10 数据集的精度值低于
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SCUTTLE 的精度值，且该文中并没有给出 CI-
FAR100、STL10 两种数据集的数值实验结果。

2）表 3 中的 5 种半监督学习算法在 CIFAR100、
STL10 数据集中没有给出相应的数值实验结果，

说明这两个数据集对于检验算法分类性能具有很

大挑战，本文所提 SCUTTLE 模型给出这两个数

据集的数值实验结果，从一定程度上弥补了这一

空白。 

4   结论

本文从样本间的关系提取角度出发，在图像

特征提取模型基础上引入了关系表示模型，同时

给出了二者的融合方法，构造了 SCUTTLE 模型，

通过泛化性能分析和数值实验形成了如下结论：

1）SCUTTLE 模型是对单一图像特征提取模

型的补充和丰富，使得模型不仅具有特征提取能

力也有学习图像间关系的能力。

2）针对以往视觉领域中目标检测算法在一幅

图像上不同对象间构建关系的单一性以及图像分

类模型中单独的特征表达所造成样本特征提取不

够充分等缺点，提出建立样本间的关系与样本特

征表示相融合的融合模型，SCUTTLE 模型具有特

征提取与聚合样本间关系的双重能力，无需其他

复杂的优化算法，只需要通过简单的梯度下降即

可实现 end-to-end 的学习。

3）数值实验结果表明：SCUTTLE 模型与目前

流行的卷积神经网络相比具有更强的泛化能力，

通过半监督的学习方式，可以提升监督学习情况

下普通卷积模型的图像分类精度。CIFAR10 数据

集上融合模型与卷积模型的特征图可视化对比结

果验证了引入的 GCN 模型对 CNN 模型的特征图

优化能力，进一步揭示了关系表示在特征提取中

的重要性。

4）在 VGG、ResNet、DenseNet 等模型上的试

验结果表明：SCUTTLE 模型远远优于单一 CNN
模型的分类泛化性能，这一结论无疑为融合模型

在少样本上的精度提升指明了方向。此外实验还

发现，有时候更深特征提取层的模型可能对于监

督分类学习会有好的效果，但是对于本文的半监

督 SCUTTLE 模型而言，浅层的特征提取模型往

往也会有不错的表现。

本文所做工作是针对目前计算机视觉领域单

个样本上的关系不够明确和全面，而提出的样本间

关系表达与特征提取融合算法的一次尝试，数值

实验结果充分证明了该融合模型的可行性，扩展

方法及其实际应用方面还需要进一步深入研究。
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