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摘  要: 主动学习从大量无标记样本中挑选样本交给专家标记.现有的批抽样主动学习算法主要受 3 个限制: 
(1) 一些主动学习方法基于单选择准则或对数据、模型设定假设,这类方法很难找到既有不确定性又有代表性的未

标记样本;(2) 现有批抽样主动学习方法的性能很大程度上依赖于样本之间相似性度量的准确性,例如预定义函数

或差异性衡量;(3) 噪声标签问题一直影响批抽样主动学习算法的性能.提出一种基于深度学习批抽样的主动学习

方法.通过深度神经网络生成标记和未标记样本的学习表示和采用标签循环模式,使得标记样本与未标记样本建立

联系,再回到相同标签的标记样本.这样同时考虑了样本的不确定性和代表性,并且算法对噪声标签具有鲁棒性.在
提出的批抽样主动学习方法中,算法使用的子模块函数确保选择的样本集合具有多样性.此外,自适应参数的优化,
使得主动学习算法可以自动平衡样本的不确定性和代表性.将提出的主动学习方法应用到半监督分类和半监督聚

类中,实验结果表明,所提出的主动学习方法的性能优于现有的一些先进的方法. 
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Abstract:  Active learning algorithms attempt to overcome the labeling bottleneck by asking queries from a large collection of unlabeled 
examples. Existing batch mode active learning algorithms suffer from three limitations: (1) the models with assumption on data are hard 
in finding images that are both informative and representative; (2) the methods that are based on similarity function or optimizing certain 
diversity measurement may lead to suboptimal performance and produce the selected set with redundant examples; (3) the problem of 
noise labels has been an obstacle for active learning algorithms. This study proposes a novel batch mode active learning method based on 
deep learning. The deep neural network generates the representations (embeddings) of labeled and unlabeled examples, and label cycle 
mode is adopted by connecting the embeddings from labeled examples to those of unlabeled examples and back at the same class, which 
considers both informativeness and representativeness of examples, as well as being robust to noisy labels. The proposed active learning 
method is applied to semi-supervised classification and clustering. The submodular function is designed to reduce the redundancy of the 
selected examples. Moreover, the query criteria of weighting losses are optimized in active learning, which automatically trade off the 
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balance of informative and representative examples. Specifically, batch mode active scheme is incorporated into the classification 
approaches, in which the generalization ability is improved. For semi-supervised clustering, the proposed active scheme for constraints is 
used to facilitate fast convergence and perform better than unsupervised clustering. To validate the effectiveness of the proposed 
algorithms, extensive experiments are conducted on diversity benchmark datasets for different tasks, and the experimental results 
demonstrate consistent and substantial improvements over the state-of-the-art approaches. 
Key words:  active learning; semi-supervised learning; classification; clustering 

儿童在成人的指导下,能够快速学习并认识新的物体.例如:当孩子看过一只猫之后,或许就能够通过头或

尾巴的特征识别其他猫.在得到成人更多的指导下,并且看到越来越多的猫后,他们能够更加自信地认出猫.为
了在机器上模拟孩子完成类似的任务,系统应该能够获得人工的监督和指导.由于在许多实际应用中,例如图像

分类、文档聚类和语音识别中获取大量未标记数据是相当容易的,但是带标签的数据却是相当“昂贵”,因为它们

需要人工花大量的时间标注.此外,在计算机辅助医学诊断中,通常可以从常规检查中获得大量的胸部 X 射线图

像,但是要求医生在所有图像中标记所有的病灶是费时和困难的.另外一个例子:在人类姿势估计测试中,通常

需要很好的训练数据,因为这需要注释者点击每个人的 14 个关节.所以,人体姿势评估方法[1]建议每分钟一个姿

势的合理注释数据.本文的主要目标是:通过“聪明”地选择未标记的样本来标记,而不是随机的选择样本,则需要

更少的标记数据去训练模型,从而节省专家宝贵的时间. 
主动学习(active learning)[2]范式在现代许多机器学习问题中发挥了积极作用,其关键组成部分是选择最具

信息性或代表性的样本进行标记:信息性衡量样本减少统计模型不确定性的能力,而代表性衡量样本是否能够

很好地代表未标记数据的总体输入模式.现有的大多数主动学习方法[3−5]通过单一查询标准选择未标记样本,
这可能会降低模型的学习性能.具体而言,这些方法在选择最具信息性的样本时并未利用未标记数据的结构,导
致严重的样本偏倚;而一些方法[4,6−8]选择最具代表性的样本时并没有考虑未标记数据的分布,导致模型效果不

好.此外,一些方法对数据进行假设,但是这种方法很难在图像数据中获得好的效果.另外,学者们也提出了一些

结合两种查询选择准则(样本的不确定性和代表性)的主动学习算法[9−12],但是这些方法缺乏自适应动态平衡两

种准则的机制. 
值得注意的是:算法每次选择单个样本进行查询,容易导致模型局部最优.此外,如果基于深度神经网络方

法的模型,这会使得算法性能低下并且导致严重的过拟合.为了解决这些问题,学者们已经提出了批抽样主动学

习(batch mode active learning)方法[7,13,14],该方法在每次迭代时选择一组样本.但是,许多启发式方法未能考虑样

本之间的相互作用,导致选择的样本集具有较高冗余度.例如:基于集群的方法[15,16]通过将未标记的样本分组到

不同的集群中来减少冗余;基于间隔的方法[4,17]通过采用优化策略来选择 k 个最小间隔样本.此外,基于相似性

函数或优化信息度的方法也同样会导致次优的性能,并产生冗余样本. 
受关联学习[18]的启发,图 1 描述了关联学习:如果样本属于同一类,则训练网络产生高相似性的样本表示;

从标记的样本表示到未标记的样本表示,并返回可区分的关联循环. 

 
Fig.1  Associative learning 

图 1  关联学习 

本文提出了主动学习方法,通过深度神经网络生成标记和未标记样本的学习表示和标签循环模式,使得标

记样本与未标记样本建立联系再回到相同标签的标记样本,这样同时考虑了样本的信息性(关联概率)和代表性

(影响概率).在提出的批抽样主动学习方法中,使用子模函数(submodular function)确保选择的样本集合具有多

样性.本文将提出的主动学习方法应用到不同的任务中,即半监督分类和半监督聚类.在分类方法中,将主动学
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习方法嵌入到半监督学习算法中,它对准确率驱动型应用任务非常有用[19],如计算机辅助医学诊断,并且适用于

复杂任务,例如人体姿势估计[1].对于聚类方法,采用样本约束对的主动监督,实现聚类算法的快速收敛,并取得

比无监督聚类更好的性能.此外,应用聚类可以发现数据中一些人工发现不了的类别结构. 
许多分类模型需要通过获取大量标注的样本数据来训练模型,以取得强泛化性能.例如:标记肺部疾病通常

需要专家,但是让医生在所有图像中标记所有病灶是“昂贵”和困难的.这些应用是以性能为驱动的,其目的是提

高模型的准确性,并最大限度地减少获取标记数据的成本.根据模型在实际应用中获得的经验,导致模型性能下

降主要有 3 个原因:首先,标签数据不足意味着训练的模型不能反映真实的数据分布和产生强泛化性能;其次,标
记的数据有噪音,例如 MNIST 演化数据集;第三,描述标记数据的特征不足以作出所需的判别,例如人的身高特

征无助于诊断哪种类型的肺部疾病.此外,基于决策边界方法的错误假设会导致模型选择的样本不具有信息性

和代表性.另外,现有批量抽样的主动学习方法选取的样本带有高度冗余性,这些激励我们自适应选择多样化的

样本数据. 
本文提出的主动学习算法使用深度神经网络方法,学习标记和未标记样本特征表示,进而查询选择具有信

息性和代表性的样本,以最小化获得标记数据的成本.而且,提出方法的标签循环机制对噪音标签具有鲁棒性.
此外,本文将提出的方法嵌入到不同的任务中,并且性能都得到提升.本文的贡献总结如下. 

(1) 提出了一种结合半监督学习的主动学习方法.采用标签循环模式,使得标记样本与未标记样本建立联

系再回到相同标签的标记样本,这样同时考虑了样本的信息性和代表性,并且算法对噪声标签具有鲁

棒性; 
(2) 提出了自适应参数的主动学习方法,使得算法自主学习数据的不确定性和代表性权重.此外,子模函

数的嵌入确保批抽样所选样本集合的多样性; 
(3) 分别在分类和聚类任务中设计了两种算法,算法实验结果表明:设计的批抽样主动学习方法是有效

的,并且算法能够快速收敛; 
(4) 针对不同应用任务,即分类和聚类,算法在基准数据集进行了大量实验.结果表明,提出的方法优于目

前先进的算法. 

1   主动监督 

本节介绍提出的主动学习方法,它同时考虑了样本的不确定性和代表性.此外,本节分析主动学习算法中批

处理样本多样性和自适应选择方法,为后面设计的算法提供指导. 

1.1   主动选择 

主动学习背后的关键思想:如果允许选择模型训练的数据,则机器学习算法可以使用较少的标记训练样本,
实现模型更高的准确性.受关联学习的启发,本节对其进行修改并提出了主动学习方法.主动学习方法选择最具

信息性(不确定性)和代表性(影响力)的监督实例,交给专家标记.在每次主动学习迭代 t∈{0,…,T}中,根据下面定

义的监督损失主动选择批量 St 中的样本,并添加到已有的标记数据中:Lt=St∪Lt-1.提出的主动监督方法同时考虑

样本影响和不确定因素,具体而言,不确定性衡量标记和未标记样本之间的相似性.为了防止算法仅在“简单”的
例子中进行标记,主动选择考虑了样本的影响力因素,这可以更好地泛化到其他样本,并“传播”更有价值的信息.
所以,主动选择的贡献在于样本不确定性和影响力的结合. 

• 不确定性 
给定一批标记和未标记的样本,将这些样本输入到深度学习模型,例如卷积神经网络(CNN),得到特征向量

表示,即 A 和 B.如前所述的关联概率,本文希望最大化相同标签从 A 到 B 并返回 A 的概率.这种特性衡量了样本

的不确定信息. 
定义 1. 样本表示 A 和 B 的相似性可以定义为 

Mij=Ai⋅Bj. 
其中,A 和 B 表示批数据的矩阵;行表示样本的索引;点积也可以采用其他相似性度量,例如欧式距离. 
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定义 2. 交叉损失函数输出 A 到 B 中列 M 的概率: 

( | ) : ( ( )) exp( ) exp( )′
′

= = = ∑ab
ij j i cols ij ij ij

j
P P B A softmax M M M . 

所以,从 Ai 到 Aj 的关联概率是 

( )aba ab ba ab ba
ij ij ik kj

k
P P P P P= = ∑ . 

不确定性的损失定义为标签正确往返 T 的均匀目标分布与关联概率 Paba 之间的交叉熵 L.只要开始和结束

样本的标签都属于同一类,损失函数就会惩罚错误的关联,并鼓励更正分发: 
Auncertainty=L(T,Paba). 

其中,带有均匀目标分布: 
1/ | ( ) |,  ( ) ( )

,
0,                     otherwise

i i j
ij

class A class A class A
T

=⎧
= ⎨
⎩

 

其中,|class(Ai)|是类别 Ai 在 A 中出现的次数.均匀分布允许循环机制中开始的标签和结束的标签不一致. 
• 代表性 
未标记的样本可能是低质量的或含有一些噪声.代表性解释了样本的影响性,并鼓励更好地“影响”其他样

本.为了避免总是在“简单”样本之间建立关联,并降低影响所有样本的复杂度,本文定义均匀目标分布 V 和影响

概率 Pinf 之间的交叉熵 L: 
Ainfluence=L(V,Pinf), 

其中,B 中样本的影响概率为 inf ab
j ijP P= ,均匀目标分布定义为 Vj=1/|B|. 

1.2   自适应选择 

样本的不确定性和代表性随着标注样本的过程中需要自适应地调节,受多任务学习[20]权重优化的启发,本
文采用自适应优化不确定性和代表性的目标函数学习权重,其目标函数可以表示为 

total i i
i

L θ= ∑ A . 

参数θ的选择对主动学习算法性能的影响是很大的;此外,在一些任务中,调节超参数是很花时间的.所以,本
文希望学习优化这个参数来自适应的调节样本的不确定性和代表性的权重.定义 fw(x)作为样本 x 在神经网络

的输出,对于分类任务,定义概率向量为 
P(y|fw(x))=softmax(fw(x)). 

其多目标的似然可以定义为如下: 
P(y1,…,yk|fw(x))=P(y1|fw(x))…P(yk|fw(x)), 

其中,多目标的输出分别为 y1,…,yk.所以,可以得到多目标最小化的优化函数: 

2 2
1 2 1 2 1 2 1 2 1 22 2 2 2

1 2 1 2

1 1 1 1log ( , | ( )) || ( ) || || ( ) || log ( ) ( ) log .
2 2 2 2

L P y y f y f y f σ σ σ σ
σ σ σ σ

= − ∝ − + − + = + +A Aw w wx x x w w  

其中,A1(w)=||y1−fw(x)||2 表示第 1 个输出变量的损失函数,同理表示A2(w).我们从数据学习最小化目标函数最后一

项的σ1(变量 y1 的噪声参数)和σ2(变量 y2 的噪声参数),即学习损失函数A1(w)和A2(w)的权重θ1 和θ2.当σ1 增加,其

损失函数A1(w)的权重减少.反之亦然. 

1.3   批抽样选择 

本节介绍批量抽样的方法,由此需要注意两个问题:查询哪些样本以及如何在小批量设置中查询. 
(1) 选取哪些样本? 
主动学习应选择最具信息性和代表性的样本进行查询.正如第 1.1 节所讨论的那样,根据动态信息函数,选

取一些具有很高不确定性和代表性的样本 U.具体来说,本文假设 Ut 中的每个元素 u,输出是分值: 

1 ,...,t t
kρ ρ . 
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我们平衡所选集合中的类别,这意味着集合大小为 K 的 S 中,每个类别标签的比例与整个数据 N 相同,即:
对 K 中任意 y∈Y,使得|S∩Ny|=KNy/N;否则,将 KNy/N 舍入到最接近的整数.通过加入平衡和约束条件|S|=K,可以得

到所有 y∈Y 都满足 my(S)=S∩Ny=KNy/N. 
(2) 怎么选? 
在小批量主动学习设置中,每轮选取小批量数据样本进行标记.例如:批量抽样想要获得 Q=KT 标记的样本,

其中,K 是每轮迭代选择的样本数,T 是轮数.给定一组标记的样本 L,在每一轮 t 中,算法给每个样本 u∈U\L 打上 

分值 0t
uρ > .在前面的步骤下,受文献[21]方法的启发,本文定义提出方法的子模函数,它考虑了数据对数似然函

数集 f:2N→\,将每个子集 S⊆N 映射到整个集合 N 上的对数似然分值: 

( ) log ( | ; ( )) log ( ; ( )),i i i

i N i N
f S p y S p y Sθ θ

∈ ∈

= +∑ ∑x  

其中,p(xi|yi;θ(S))和 p(yi;θ(S))分别是样本 i∈N 带有参数θ(S)的生成式和先验式似然.子数据集选择的思想:选择 

一个小样本集 S,使得 f(S)最大化.本文把先验表达为 ( ; ( )) ( ) / | |i
i

y
p y S m S Sθ = ,其中: ( ) 1{ }i

y i Sm S y y
∈

= =∑ ,p(xi|yi; 

θ(S))中带有标签 yi,并由最接近样本 i 的样本 j 决定.例如 arg max ( , )
∈ ∩

∈
iys S N

j w i s ,其中, 2
2( , ) || ||i jw i j d= − −x x 定义样本

对 i 和 j 的相似性, 2
2,

max || ||n n

n N n N
d ′

′∈ ∈
= −x x 是最大化的样本距离.生成式似然函数可表达为 

2
2|| || ( , ) ( , )( | ; ( )) exp max ( , )

i j

iy

i i w i j d w i j

s S N
p y S ce ce c e c w i sθ − − −

∈ ∩

⎛ ⎞′ ′= = = = ⎜ ⎟
⎝ ⎠

x xx . 

其中,c 和 c′都是常数.所以, log ( | ; ( )) log max ( , )
iy

i i

s S N
p y S c w i sθ

∈ ∩

′= +x 可以表示为 

( ) max ( , ) ( ) log ( ) | | log | |
iyy

y y
y Y y Ys S Ni N

f S w i s m N m S N S C
∈ ∈∈ ∩∈

= + − +∑ ∑ ∑ . 

子模函数的第 1 项是: 
( ) max ( , )

iyyy Y s S Ni N

f S w i s
∈ ∈ ∩∈

= ∑ ∑ . 

因为 my(S)是平衡的,所以第 2 项也是常数.M(N,I)是使用分区的分区拟阵(partition matroid) y
y YN ∈ ,其中,分区 

的数据 B(M)可以定义为 B(M)=S⊆N:|S∩Ny|=K|Ny|/|N|,∀y∈Y.因此,平衡大小为 K 的数据集 S 等价于 S,并且是分区

M 中的一部分,即 S∈B(M).同理,第 2 项和第 3 项也是常数.因此,带约束的子模最大化问题可以表示为 

( )
max ( ).

S B M
f S

∈
 

由于不知道样本 Ut 的标签,根据关联概率,使用最可能的预测 ˆuy ;然后,在数据集 (2 )
tt UU +→ \ 使用子模块 

对象 f;最后,解决以下的优化问题: 

| | ,
max ( ).

tS K S U
f S

= ⊆
 

求解方式引用了文献[21]的方法.自适应批抽样主动学习的伪代码见算法 1. 
算法 1. 自适应批抽样主动学习(AdaActive). 

输入: 1, , ,{ }T
t tU T K β = ,初始标记样本 L; 

输出:标记样本 L. 
1.  repeat 
2.  用标记样本 L 训练模型,并产生监督分值ρt; 

3.  
\ ;| |

arg max
t

t t
uu U

u U L U
U

β
ρ

∈
⊆ =

∈ ∑ ; 

4.  获得最优可能的类别并当作假设类别 ˆ{ } tu u U
y

∈
和样本 Ut; 

5.  在假设类别 ˆ{ } tu u U
y

∈
和样本 Ut 上实例化 ˆ : 2U

tf +→\ ; 

6.  解决
| | ; \
arg max ( )

t

t

S K S U L
L f S

= ⊆

∈ ; 
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7.  L=L∪Lt. 
8.  until t>T. 

2   自适应的主动半监督学习 

2.1   半监督分类 

通过主动而不是随机地选择样本,将需要较少的标记样本训练模型,从而节省标记专家宝贵的时间.在准确

性驱动的研究项目中,人们可以通过积极和迭代地与领域专家合作,更好地节省他们的时间,提高机器学习系统

的性能.本文将提出的主动学习方法应用到先进的半监督学习 MT 模型[22]和 kNN 模型上.以下是主动学习应用

到半监督分类的伪代码: 
算法 2. 半监督分类. 
输入:v 时刻选择的最佳子集,超参数β,模型 M,无标记样本池的大小 NU,初始训练集 NL; 
输出:训练好的模型 M. 
1.  repeat 
2.  V←AdaActive(NU,v,NL,β); 
3.  NL←NL∪V; 
4.  NU←NU\V; 
5.  M←M(NL); 
6.  until 达到预算. 
注意到,MT 和 kNN 模型的选择并不重要,因为提出的方法可以与任何监督和半监督学习算法一起使用.在

每次迭代中,算法选择最佳子集样本进行主动查询,然后作为训练集进行模型训练.总之,所选样本具有以下 3 种

属性:(1) 样本具有信息性和代表性;(2) 所选批次集具有低冗余度;(3) 批量集具有高度多样性.显然,这 3 个属

性是提出批抽样主动学习的理想属性.我们在第 3.2 小节中给出实验分析算法的性能. 

2.2   半监督聚类 

半监督聚类(semi-supervised clustering,简称 SSC)旨在借助用户提供的辅助信息,提高聚类模型的性能.学
者们提出了很多种不同的监督方式,其中最有影响力的策略是确定样本对的关系.我们定义了每一个“必须链

接”(must-link)对(xi,xj)∈M,表示 xi 和 xj 在同一个簇中.相似地,每一个“无法链接”(cannot-link)对(xi,xj)∈C 表示 xi

和 xj 不在同一个簇中.例如:对于文档聚类,获取“必须链接”和“无法链接”约束需要用户扫描相关文档,并确定它

们之间的关系,这是可行的,但是时间成本很高.我们研究的问题是:如何有效地选择成对查询,进而提高聚类模

型的性能. 
我们对链接约束使用主动学习方法,以实现快速收敛,并且取得比无监督聚类更好地效果.这里给出主动学 

习应用到半监督聚类的形式化定义.给定样本集 D={x1,…,xn},其中每个样本 xi∈\d.假设簇的数目为 c.在主动学 

习方法设置中,信息可以通过下面这种查询方式获取:“样本 xi 和 xj 属于同一类吗?”,样本对(xi,xj)表示为一个查

询,这个查询的答案为 lij∈{M,C}.特别地,如果 yi=yj(yi≠yj),标签返回“M”(“C”).在每次迭代中,基于数据集 D 和当

前约束集合 C 选择一个或多个查询.“必须链接”和“无法链接”约束满足以下性质. 
• (xi,xj,M)∧(xi,xk,M)⇒(xj,xk,M); 
• (xi,xj,M)∧(xi,xk,C)⇒(xj,xk,C). 
此外,我们使用组(group)的概念来区分不同的类标签.其主要思想:如果确认组中一个样本,那么就可以推

断出组中所有的样本都有成对关系.给定约束集 C,可以确定 k 个组Σ={Σ1,…,Σk},其中,k≤c,c 是类别的总数.组
Σi 中的每个样本都包含“必须链接”,并且与其他组有“无法链接”对.如果不存在“无法链接”对,则可以推断出一

个新的组.从另一个视角可以将组看作标记样本,即相同(不同)组中的样本具有相同(不同)的标签.为了使用少

量的查询,获取大量样本之间的约束,采用主动学习策略,以逐步增加组中的样本,减少查询样本比对的过程. 
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在提出的算法 3 中,首先将约束转换为组中的样本.算法在每次迭代中,首先在数据集 D 和约束 C 上执行半

监督聚类方法,然后根据半监督聚类的结果、数据集 D 和组,使用主动学习方法选择最具信息性和代表性的样

本.对于所选集合中的每个样本,在每个组中按概率递减顺序输出 xi,并查询组Σi 中的最高概率数据样本.最后,
更新约束并将其加入到组中,算法运行直到没有可加入的“必须链接”,重复此过程,达到算法收敛的条件. 

算法 3. 半监督聚类. 
输入:样本数据 N,类别总数 c,v 时刻选择的最佳子集,超参数β; 
初始化:C=∅;Σ={Σ1,,…,Σk}. 
输出:SSC(N,C). 
1.  repeat 
2.  π=SSC(N,C); 
3.  V=AdaActive(N,π,Σ,v,β); 
4.  for each xi in V do 
5.  for each Σj∈Σ in decreasing order of probability P(xi∈Σj) do 
6.  查询 xi 与集合 xi∈Σj 中任意一个样本的关系; 
7.  根据返回的答案更新 C; 
8.  if (xi,xk,M) then 
9.  Σj=Σj∪{xi}; 
10. break; 
11. end if 
12. end for 
13.     if no must-link is achieved then 
14. l++; 
15. Σl=xi; 
16. Σ=Σ∪Σl; 
17.     end if 
18.   end for 
19. until 达到预算. 

3   实验分析 

本节首先介绍在不同任务中使用的数据集,然后将提出的算法在半监督分类和半监督聚类任务中与一些

基准方法进行比较.最后,我们研究了算法参数对分类和聚类任务的影响. 

3.1   数据集 

MNIST 数据集总共包含 70 000 个手写数字样本,每个样本(0~9)像素大小为 28×28.同时,本文还采用了

CIFAR-10 数据集,其中包含 10 个类别共 60 000 个 32×32 的彩色图像,其中,每个类别 6 000 张图像.官方数据中

有 50 000 个训练图像和 10 000 个测试图像. 

3.2   分类任务 

本文在 MNIST 和 CIFAR-10 数据集上进行了分类算法实验.在下面的实验中,数据分为 3 个部分:基础训练

集、未标记的池集和测试集.训练数据用作初始标记数据,以训练初始分类器;而测试数据用来测试算法性能,并
评估不同的主动学习算法;池集具有大量的未标记数据,以选择最具信息性和代表性的样本.在每个数据集上,
实验通过改变训练集、池集和测试集的样本,实验重复 10 次并记录算法的性能.第 3.2.2 节中记录了各种基准

和相关主动学习方法的分类性能. 
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3.2.1   对比方法和实验设置 
为了验证提出方法的有效性,将它与基准和一些相关的最新方法进行比较. 
1) RAND:随机数据选择作为基准方法; 
2) S-MARGIN[3]:简单间隔算法,旨在查询接近边界的数据样本; 
3) QUIRE[10]:基于每个样本的信息性和代表性,计算样本不确定性; 
4) MMC[23]:使用模型变化最大化的思想来查询影响力的样本; 
5) FASS[21]:结合子模函数和深度学习查询高信息度的样本; 
6) EE-BMAL[14]:将深度相似性度量引入到批抽样的主动学习中; 
7) ASCENT[12]:基于深度学习特征抽取的方法选取高影响力的样本. 

3.2.2   分类实验 
在本节中,本文将记录每轮主动查询的准确性.对于 MNIST 数据集,算法在每轮中主动查询 100 个样本;对

于 CIFAR-10 数据集,算法每轮中主动查询 0.5k 个样本.图中每条曲线显示算法随机独立运行 10 次后的平均性

能.实验显示,提出的 AdaActive 方法始终比基准方法表现的更好.实验证明了 AdaActive 方法是有效的.在图 2
中,RAND 方法在 MNIST 数据集上和 MMC 方法在 CIFAR-10 数据集上,算法性能得到提升,但是提升的程度没

有提出的 AdaActive 方法大.例如:经过 10 轮主动查询后,AdaActive 方法在 MNIST 数据集上的分类准确率为

99.37%,性能超过所有的对比方法.此外,RAND,S-MARGIN 或 MMC 方法在增加查询的过程中有时会降低性能.
例如,S-MARGIN 和 MMC 方法分别在 MNIST 和 CIFAR-10 数据集上性能会下降.类似的结果如图 3 所示. 

     
(a) MNIST                                   (b) CIFAR-10 

Fig.2  Comparison results of different active learning algorithms by 
taking MT model as the base classification classifier on the datasets 

图 2  各算法在使用 MT 模型作为元学习器的分类结果 

   
(a) MNIST                                (b) CIFAR-10 

Fig.3  Comparison results of different active learning algorithms by  
taking best kNN as the base classification model on the datasets 

图 3  各算法在使用 kNN 作为元学习器的分类结果 
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随着查询数量的增加,学习器模型训练效果越来越好,从而使得提出的方法具有更显着的性能优势.此外,
使用 kNN 的分类精度的绝对值通常低于使用 MT 模型(采用卷积神经网络)的结果,但仍然比基准方法表现得更

好.这些结果符合本文关于不同级别分类难度的表述,并证明 AdaActive 方法可以在困难分类任务中很好地工

作.实验中发现一个有趣的现象:在主动学习开始的几轮中,准确度的提升并不明显.这是因为未经训练的网络

已经能够基于所产生的样本表示进行一些初步关联.但是,网络会产生许多错误的关联,并且只会受到无监督小

批量 B 中少数样本的影响,这些样本与监督小批量 A 中的样本最相似.随着训练的加深,样本表示之间的关联会

变得更好.此外,样本代表性的目标函数设计确保 B 中的所有样本受到相同概率的选择.这种分类实验表明:通过

选择“正确”的样本,可以提高模型的性能,也突出了主动学习的重要作用. 

3.3   聚类任务 

本节将评估聚类任务中主动学习与其他基准方法的表现.算法在 MNIST 数据集上进行了测试.为了评估聚

类算法的有效性,本文使用归一化互信息(normalized mutual information,简称 NMI)和 F-measure 作为实验中的

评估标准.本文使用众所周知的半监督聚类算法 MPCKmeans[24]作为元学习器,它在度量学习和聚类步骤之间

交替.值得注意的是:选择 MPCKmeans 算法并不重要,因为提出的算法可以与任何基于约束的聚类模型一起使

用.在实验中,MPCKmeans 模型的最大迭代次数设置为 220.对于 MNIST 数据集,算法每轮选择 15 个成对查询;
基于数据集的实际类标签回答查询.为了获得可靠的结论,每个实验都会重复 10 次,并根据评估指标记录模型

性能.第 3.3.2 小节中记录了各种基准和相关方法的 NMI 和 F-measure 值. 
3.3.1   对比方法和实验设置 

为了验证提出方法的有效性,将它与基准和一些相关的最新方法进行比较. 
1) RAND:选择当前约束集合 C 中未包含或推导的随机成对查询; 
2) Min-Max[25]:一种基于邻域的方法,首先遍历构建 c(群集总数)个不相交的邻域;然后使用基于距离的

Min-Max 标准,选择要查询的样本,逐渐扩展样本的邻域; 
3) QUIRE[10]:根据每个样本的信息性和代表性来计算样本不确定性; 
4) NPU[26]:通过选择信息样本并查询它们与邻居的关系,扩展约束对的数量; 
5) FASS[21]:结合子模函数和深度学习查询高信息度的样本; 
6) URASC[27]:根据不确定性减少原则来选择聚类成对约束; 
7) ASCENT[12]:基于深度学习特征抽取的方法选取高影响力的样本. 

3.3.2   聚类实验 
本节记录算法在 MNIST 数据集上不同主动查询次数的 NMI 值.实验结果显示在图 4 中,每条曲线显示了方

法随机独立运行 10 次后的平均性能 

 

Fig.4  The NMI of different methods on the MNIST dataset 
图 4  各方法在 MNIST 数据集上的 NMI 值 

可以观察到,提出的 AdaActive 方法始终比基准方法表现的更好.相比之下,NPU 和 URASC 方法通常能够
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在增加查询数量时提升性能,但没有提出的方法更加有效.例如:经过 10 轮主动查询后,AdaActive 方法的 NMI
值为 0.862,性能超过所有的对比方法.此外,RAND 方法有时会降低模型的性能,这也可以在之前的分类结果中

发现相似的现象.这进一步说明了选择正确约束对的重要性.值得注意的是:在算法训练的早期阶段,提出方法

的性能接近于其他方法;但随着主动查询数量的增加,性能变得更加强大.这是因为随着训练的加深,样本表示

之间的关联会变得更好.另外,样本代表性的目标函数设计确保无标记数据中的所有样本受到相同概率的选择.
随着主动查询数量的增加,聚类模型越来越鲁棒,从而凸显了提出的方法的优势.在实际中,实验发现算法有时

候会提前收敛.例如,AdaActive 方法在 MNIST 数据集上查询 120 次就已经收敛.实验结果表明,主动学习可以提

高聚类算法的性能. 
此外,实验还观察了 RAND,Min-Max,QUIRE,NPU,FASS,URASC,ASCENT 以及 AdaActive 方法在 MNIST

数据集上的 F-measure 表现.对于每次查询,采用粗体突出显示表现最佳的方法.值得注意的是,非随机方法的性

能通常在最初的几次运行中没有显示出统计学上的显着差异.QUIRE 和 Min-Max 方法取得了比随机方法更好

的效果,然而提升的程度没有提出的AdaActive方法高.与RAND方法相比,NPU方法的提升是不错的,在MNIST
数据集上查询 100 次之后的平均性能提升 0.1.URASC 方法的表现更为有效,但提升程度低于 AdaActive 方法.
更重要的是:与使用 NMI 进行评估的结果相似,提出的 AdaActive 方法随着查询数量的增加,算法效果逐渐变好.
因为随着查询的增加,标记和未标记样本之间的关联变得更稳定.就实验效果而言,AdaActive 方法在实验中获

得最优的表现.表 1 列出了 10 次实验中的标准偏差的平均聚类精度.实验总体趋势可以看出:随着查询数量的增

加,聚类算法性能变得越来越好,从而凸显了提出的主动学习方法具有更显着的性能优势. 

Table 1  The F-Measure (Mean+_std) of different methods on the MNIST dataset 
表 1  各方法在 MNIST 数据集上的 F-Measure (Mean+_std)值 

数据集 方法 不同数目的主动查询 
30 45 60 75 90 105 120 135 150 

MNIST 

RAND 0.76±0.10 0.77±0.15 0.77±0.10 0.76±0.10 0.75±0.10 0.75±0.13 0.75±0.11 0.75±0.10 0.75±0.11 
Min-Max 0.81±0.08 0.80±0.10 0.79±0.09 0.79±0.07 0.80±0.09 0.82±0.06 0.84±0.00 0.84±0.00 0.84±0.00 
QUIRE 0.77±0.10 0.78±0.08 0.78±0.06 0.80±0.06 0.79±0.01 0.81±0.10 0.82±0.01 0.83±0.11 0.83±0.02 

NPU 0.81±0.07 0.82±0.05 0.83±0.06 0.83±0.03 0.84±0.03 0.84±0.01 0.85±0.00 0.85±0.00 0.85±0.00 
FASS 0.81±0.09 0.83±0.17 0.86±0.01 0.86±0.03 0.87±0.01 0.87±0.02 0.87±0.03 0.89±0.01 0.89±0.02 

URASC 0.81±0.08 0.83±0.15 0.85±0.01 0.86±0.05 0.86±0.01 0.87±0.03 0.87±0.02 0.88±0.05 0.88±0.03 
ASCENT 0.82±0.10 0.85±0.01 0.87±0.01 0.88±0.03 0.88±0.02 0.89±0.02 0.89±0.01 0.90±0.01 0.91±0.01 
AdaActive 0.82±0.10 0.85±0.02 0.87±0.01 0.88±0.02 0.89±0.01 0.89±0.02 0.90±0.01 0.90±0.01 0.92±0.01 

 

3.4   参数影响 

本节研究超参数β如何影响提出算法的性能.实验在 MNIST 数据集上进行,且设置与之前的实验相同.在图

5 中,实验展示了 AdaActive 方法中β值的不同选择.β同时也表示候选集的大小,并且权衡了主动学习和子模函

数目标的比重. 

     

Fig.5  The effect of β on classification and clustering tasks  
图 5  参数β对分类和聚类任务的影响 
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通常,在分类任务中,算法对β值在 10~30 之间的选择不敏感;在聚类任务中,算法对β值在 40~90 的选择不敏

感.在实验中,我们发现选择更少或更多候选集是没有好处的.实验观察到:分类和聚类算法随着β值的不同选择

而变化,其中,分类的最佳性能为β=40,而聚类的最佳性能为β=20.该结果突出了候选集大小选择的重要性,并为

分类和聚类实验提供了一些指导. 

4   相关工作  

近年来,学者们已经研究了各种类型的主动学习方法并用于分类和聚类任务中.其中,许多主动分类和聚类

算法已经被成功应用到图像分类[28]、文档聚类[29]和计量生物学[30].例如:Xu 等人[4]利用了未标记样本的聚类信

息和分类边界;Donmez 等人[9]建立在聚类方法[15]之上,并通过样本的不确定性和密度动态平衡查询选择;Wang
等人[7]使用批抽样主动学习方法,选择与未标记数据具有区别性和相似分布的样本;Cai等人[23]利用模型变化最

大化的思想来查询最有影响的样本.此外,还有些方法引入了方差最大化准则[31,32]和基于损失效率的主动学习

方法[33,34].另外,学者们还提出了一些将多实例或多标签学习与主动学习相结合的方法[31,35,36],并开发了半监督

主动学习模型[17,37].对于聚类任务,这些方法[25,38,39]对样本对的约束使用主动学习来进行聚类.Xiong 等人[27]提

出了一种在线框架,用于主动半监督谱聚类.该方法基于模型不确定性降低原理,在聚类进行时选择成对约束. 
Yu 等人[40]通过低秩矩阵提出一种有效的三向聚类(three-way clustering)方法,该方法可以提高多视图高维数据

的聚类性能.Eriksson 等人[41]提出一种基于少量样本相似约束对的主动层次聚类算法.此外,主动学习方法还被

应用到基于密度的聚类算法 [42]中.然而,一些方法通过单一查询标准选择样本,其并未利用未标记数据的结 
构[3−5]或没有考虑未标记数据的分布[4,6−8],使得模型的学习性能较差;另外,传统的一些方法很难在图像数据中

获得较好的效果. 
在主动学习方法中,学者们已经开发了很多批抽样的主动学习算法[28,43].通常,批抽样主动学习方法的关键

思想是减少批抽样中所选样本之间的冗余.例如:Hoi 等人[28]选择一批具有最小 Fisher 信息的样本来减少冗余; 
Guo 等人[43]提出了一种判别式的批抽样主动学习方法,该算法将批抽样选择形式化为连续优化问题;在文献

[5,44]中,他们通过 SVM 的超平面选择批样本;Chattopadhyay 等人[6]通过最小化训练数据和未标记数据之间的

数据分布差异来选择样本;Chakraboty 等人[45]提出一种新的动态批抽样主动学习框架,它通过将批量大小和选

择标准集成到单个优化函数中来自适应地确定批量大小.此外,期望模型变化策略[46]被用于批抽样主动学习方

法中 .基于深度相似性的方法 [14]和子模函数 [21]也被用于批抽样主动学习方法中 .另外 ,元学习算法 (meta- 
learning)[47]也被用于学习主动学习算法中,该算法选择最佳的未标记样本集来标记.综上所述,主动学习方法是

机器学习领域不可或缺的一部分. 
现有批抽样主动学习方法的性能很大程度上依赖于样本之间的相似性度量的准确性,例如预定义函数或

差异性衡量.这在一些图像和医学影像应用中具有局限性.此外,噪声标签问题一直是批抽样主动学习算法的障

碍.本文提出的方法使用深度神经网络来学习标记和未标记样本特征表示,同时考虑了样本的信息性和代表性.
在批模式主动学习中,使用的子模函数确保了选择样本集合具有多样性.而且,提出方法的标签循环机制对噪声

标签具有鲁棒性.更重要的是:自适应的方法可以动态地调节样本的不确定性和代表性的权重,使得抽样的样本

保持动态的信息度. 

5   总  结 

本文提出了一种自适应的主动学习方法.从深度神经网络生成的特征表示中学习关联和访问概率损失,使
提出的方法同时考虑样本不确定性和影响性.批抽样中子模函数的设计,为算法提供了一些指导.自适应参数的

优化,使得主动学习算法可以自动平衡样本的信息性和代表性.此外,本文提出了一个框架,将主动学习引入到

半监督分类和半监督聚类中.所提出的算法是一种可以嵌入现有方法的通用算法.针对不同任务,即分类和聚

类,算法在多种基准数据集上进行了广泛的实验,实验结果证明,提出的方法全面优于现有相关的方法.在未来

的工作中,我们希望将终身强化学习和 AutoML(automatic machine learning)[48,49]推广到提出的方法中.另外,我
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们计划开发一个系统,集成众包学习、主动学习、半监督学习和可视化工具. 

6   模型网络结构和参数 

6.1   MNIST数据集上的网络结构 

完全连接(fully connected)是一个全面连接的层,具有 n 个输出单位.卷积和完全连接层具有指数线性单位

(exponential linear units,简称 ELU)激活函数和额外的 L2 权重正则化项,权值为 10−4.最后完全连接的层,用于生

成样本表示. 

6.2   CIFAR-10数据集上的网络结构 

对于 CIFAR-10 数据集的网络结构,本文稍微修改表 2 的网络结构,见表 3. 

Table 2  Active supervision architecture on MNIST dataset 
表 2  MNIST 数据集上的网络结构和参数 

网络层 超参数 
输入 28×28 像素图像 

卷积层 32 卷积核 3×3,步长为 1 
卷积层 32 卷积核 3×3,步长为 1 
池化层 最大池化 2×2 
卷积层 64 卷积核 3×3,步长为 1 
卷积层 64 卷积核 3×3,步长为 1 
池化层 最大池化 2×2 
卷积层 128 卷积核 3×3,步长为 1 
卷积层 128 卷积核 3×3,步长为 1 
池化层 最大池化 2×2 
全连接 生成样本表示(embedding) 

Table 3  Active supervision architecture on CIFAR-10 and  
variations of MNIST datasets 

表 3  CIFAR-10 数据集上的网络结构和参数 

网络层 超参数 
输入 32×32 像素图像 

卷积层 32 卷积核 3×3,步长为 1 
卷积层 64 卷积核 3×3,步长为 1 
池化层 最大池化 3×3 
卷积层 64 卷积核 3×3,步长为 1 
卷积层 128 卷积核 3×3,步长为 1 
池化层 最大池化 2×2 
卷积层 128 卷积核 3×3,步长为 1 
卷积层 256 卷积核 3×3,步长为 1 
池化层 最大池化 2×2 
全连接 生成样本表示(embedding) 

 

6.3   Mean Teacher模型的网络结构 

表 4 描述了 Mean Teacher 模型的卷积网络结构.平均批量标准化(mean-only batch normalization)、权重标

准化(weight normalization)用于卷积和 softmax 层.Leaky ReLu(α=0.1)作为每个卷积层的非线性激活函数.分类

损失定义为“学生”模型 softmax 输出和独热(one-hot)标签之间的交叉熵;一致性损失定义为“学生”模型和“教
师”模型 softmax 输出之间的均方误差.小批量的大小设置为 100.MeanTeacher 采用 Adam 优化器训练网络,学习

率设置为 0.003,参数β1=0.9,β2=0.999,以及ε=10−8.在 Mean Teacher 模型中,“教师”模型的参数在每次训练步骤之

后使用带有α=0.999 的 EMA(exponential moving average)更新. 
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Table 4  The architecture of the convolutional network of Mean Teacher model 
表 4  Mean Teacher 模型的网络结构和参数 

网络层 超参数 
输入 28(32)×28(32)像素图像 

转化(translation) 随机{Δx,Δy}~[−2,2] 
水平反转(horizontal flip) 随机 p=0.5 

高斯噪声 σ=0.15 
卷积层 128 卷积核 3×3,填充为 0(same padding) 
卷积层 128 卷积核 3×3,填充为 0(same padding) 
卷积层 128 卷积核 3×3,填充为 0(same padding) 
池化层 最大池化 2×2 
Dropout p=0.5 
卷积层 256 卷积核 3×3,填充为 0(same padding) 
卷积层 256 卷积核 3×3,填充为 0(same padding) 
卷积层 256 卷积核 3×3,填充为 0(same padding) 
池化层 最大池化 2×2 
Dropout p=0.5 
卷积层 512 卷积核 3×3,“丢弃”(valid padding) 
卷积层 256 卷积核 1×1,填充为 0(same padding) 
卷积层 128 卷积核 1×1,填充为 0(same padding) 
池化层 平均池化(6×6→1×1) 
softmax 全连接 
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