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摘  要: 数据采样是快速提取大规模数据集中有用信息的重要手段,为更好地应对越来越大规模的数据高效处理

要求,借助近邻传播算法的优异性能,通过引入分层增量处理和样本点动态赋权策略,实现了一种能够非常有效地平

衡处理效率和采样质量的新方法.其中的分层增量处理策略考虑将原始的大规模数据集进行分批处理后再综合;而
样本点动态赋权则考虑在近邻传播过程中对样本点进行合理的动态赋权,以获得采样的数据空间上更好的全局一

致性.实验中,分别使用人工数据集、UCI 标准数据集和图像数据集进行性能分析,结果表明:新方法与现有相关方法

在采样划分质量上可达到同等水平,而计算效率则可实现大幅提升.进一步将新方法应用于深度学习的数据增强任

务中,相应的实验结果表明:在原始数据增强方法上结合进高效增量采样处理后,在保持总训练数据集规模的情况

下,所获得的模型性能可实现显著的提升. 
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Incremental Data Sampling Method Using Affinity Propagation with Dynamic Weighting 
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Abstract:  Data sampling is an important manner to efficiently extract useful information from original huge datasets. In order to fit with 
the requirements of efficiently dealing with more and more large-scale data, a novel incremental data sampling method originated from 
affinity propagation method is proposed, in which two integrated algorithm strategies including hierarchical incremental processing and 
the dynamic weighting of data samples are introduced. The proposed method mainly can balance the computational efficiency and 
sampling quality very well. For hierarchical incremental processing strategy, it firstly samples data items in batches and then composites 
samples by hierarchical way. For dynamic weighting of data samples strategy, it dynamically re-weights the preference to retain better 
global consistency of possible samples on data space in the incremental sampling procedure. In the experiments, artificial datasets, UCI 
datasets, and image datasets are used to analyze the sampling performance. The experimental results with several compared algorithms 
indicate that, the proposed method can gain similar sampling quality but with notably higher computational efficiency especially for more 
large-scale datasets. This study further applies the new method to data augmentation task in deep learning, and the corresponding 
experimental results show that the proposed method performs excellently. Concretely, if basic training dataset are processed by sampling 
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enhancement with the proposed new method, the trained model performance using similar number of training samples can be significantly 
improved compared to traditional data enhancement strategies. 
Key words:  data sampling; affinity propagation; dynamic weighting; incremental sampling; data augmentation 

现代信息技术的不断发展和进步,使各个领域累计了大量的数据,广泛涉及图像、文本、音频以及其他各

类非结构化数据等.面对海量规模增长的数据内容,如何更有效地平衡信息获取的效率和有效性,正成为大数据

处理的新重要问题.数据采样(data sampling)技术是一种能够在一定程度上解决上述问题的手段之一,该技术考

虑从数据集中选取有代表性的样本作为整个数据集合的代表,在减小数据规模的同时,最大可能地保留数据集

的有用信息,从而精简地表达数据集合包涵的重点知识. 
当前,与数据集代表点采样相关的研究更多的是围绕图像数据.文献[1]提出了多字典不变稀疏编码方法,在

不依赖人工标记、种子图像或其他先验知识的情况下,采集互联网上的代表性商标图像,为商标识别、商标侵

权检测、品牌保护等领域自动提供原型、代表性图像或弱标签训练图像.文献[2]使用图像位置信息和图像相关

标记,基于上下文和内容挖掘与位置和标记视觉相关联的图像,结合 k-means 聚类方法从视觉相关图像中选择

代表性图像,为世界著名标志性建筑提供浏览摘要.文献[3]基于情感特征生成图像摘要,通过概率情感模型提取

输入图像情感特征,在情感空间中对图像做聚类处理,结合覆盖性、情感一致性和显著性对簇排序并选择代表

性图像.文献[4]提出一种区别于大多数利用视觉特征系统的基于语义知识的图像集合摘要方法,其通过图像间

的语义相似度构建语义相关性网络,依据网络中心性选择代表性图像.文献[5]将图像自动摘要问题看作稀疏表

示的字典学习问题,将图像摘要任务看作是字典学习任务,去实现大规模图像数据集的代表性图像选择. 
现有的代表点采样方法大多基于聚类[6−9]方法,通常可抽象为 3 个步骤:(1) 用一组特征向量来表示数据集

中的样本点,数值类型数据应用简单处理可转化为特征向量,图像数据则根据自身特点结合特征提取方法表示

为一组高维特征向量;(2) 在特征向量空间中,采用聚类方法将样本点划分为若干簇;(3) 利用样本点代表性排

序方法,从簇中选择具有代表性的样本.代表点采样方法可以从数据表示、聚类方法和代表点选择方法这 3 个

方面进行研究.针对样本点聚类和代表点排序,常用的方法是使用 AP(affinity propagation)算法[6,7,10,11]进行代表

点的选择.与传统聚类算法相比,AP 算法不需要预先设定聚类个数,对初始值不敏感,并且其生成的聚类中心是

数据集中真实存在的样本点,不仅具有很好的代表性,且可以直接将聚类中心当作簇代表点.尽管 AP 算法在处

理许多问题上具有优势,但它一个较大的不足是算法复杂度较高,在 Frey 等人所做的代表性灰度图像选择实验

中[12],运行 1 次 AP 算法所消耗的时间与运行 100 次 k-center 算法所消耗的时间基本相同.与 K-means 算法相比, 
AP 算法的时间复杂度正比于数据规模的平方,而 k-means 算法的时间消耗则是线性增长.当数据规模较大时, 
AP 算法的计算时间将很长,且对存储空间要求也呈平方规模增长,这极大地限制了 AP 算法应用于大规模数据

处理的实用性. 
针对大规模数据的代表点采样问题,本文提出了一种基于动态赋权近邻传播的数据增量采样算法 ISAP 

(incremental data sampling using affinity propagation with dynamic weighting).主要包含两个策略. 
(1) 近邻传播偏向参数的动态赋权.在 AP 算法的迭代过程中,利用样本点单次迭代聚类结果计算样本点

自身轮廓系数,对 AP 算法的重要参数——偏向参数做动态调整,使最终采样结果能够包含更多的潜

在性样本; 
(2) 引入分层增量处理,将数据集划均匀划分为规模适中的子集,在各子集上分别执行全局偏向参数动态

赋权的 AP 算法,获得局部最优代表点集合;然后在局部最优代表点集合上执行局部偏向参数动态赋

权的 AP 算法,推选出整个数据集的最终代表点. 
相比于现有的主要增量采样算法[13,14],它们的主要目的在于实现数据密度上的均匀采样.而 ISAP 算法目的

在于实现数据空间上基于聚类划分的代表性样本获取. 
为检验 ISAP 算法的性能及其在图像数据应用问题的价值,我们分别在人工合成数据集、UCI 标准数据集

和图像数据集上进行了代表性样本采样任务,对比一些经典的和较新的方法,结果表明:我们的方法与现有相关

方法在采样划分质量上处于同一水平,而计算效率则获得了大幅提升.进一步将新方法应用于深度学习的数据
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增强任务中,相应的实验结果表明:在原始数据增强基础上,结合进高效增量采样处理后,训练数据多样性增加,
在不改变总训练数据集规模的情况下,新方法介入所获得的模型质量可实现显著的提升. 

本文的主要贡献: 
(1) 提出了一种基于动态赋权近邻传播的数据增量采样算法,引入分层增量处理和样本点动态赋权策略,

良好地实现了数据采样质量和效率的平衡; 
(2) 在人工合成数据集、UCI 标准数据集和图像数据集上进行代表性样本采样任务,本文方法在提高采样

效率的同时,保证了代表性样本的显著性和覆盖性; 
(3) 将本文方法应用于深度学习的数据增强任务中,实验结果表明:在保持训练数据集规模不变的情况

下,本文方法介入所获得的模型质量有显著提升. 
本文第 1 节将介绍方法框架.第 2 节、第 3 节介绍标准 AP 算法及基于动态赋权近邻传播的数据增量采样

算法 ISAP.第 4 节对算法进行相关分析.第 5 节通过实验评估算法的效果.第 6 节对本文进行总结,对未来工作进

行展望. 

1   基于动态赋权近邻传播的数据增量采样方法 ISAP 框架 

本文提出的基于动态赋权近邻传播的数据增量采样算法框架如图 1 所示,主要包含以下内容. 
(1) 动态赋权的 AP 算法.本文提出一种用于代表点采样的动态赋权 AP 算法,在 AP 算法的迭代过程中,

利用样本点单次迭代聚类结果计算样本点自身轮廓系数(silhouette coefficient),对样本点的偏向参数

做动态调整,不断赋予新的权值直至方法收敛,使最终采样结果能够包含更多的潜在性样本; 
(2) 分层增量采样.基于上述偏向参数动态赋权算法,结合整体样本点的全局初始偏向参数和局部代表点

之间的相对于整体数据集的局部初始偏向参数,提出了分层增量的代表点采样算法 ISAP.算法架构如

图 1 所示:首先,将样本集合划分为规模上大小均匀的子集,在每个子集上执行全局偏向参数动态赋权

的 AP 算法,得到每个子集产生的局部代表点,所有子集产生的局部代表点组成局部代表点集,本文将

该过程称为增量局部推选层;然后,在局部代表点集上利用动态赋权 AP 算法对局部代表点进行合并,
产生数据集整体代表点,本文将该过程称为合并推选层;最后,将数据集中的非代表点划分给与其相

似度最大的代表点,完成全局簇划分. 
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Fig.1  Flow chart of proposed incremental data sampling method 

图 1  本文数据增量采样算法流程图 
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2   AP 算法中偏向参数的动态赋权 

AP 算法[12]是一种 exemplar-based 聚类方法,它将所有数据样本看作是网络中的节点,通过节点间的双向消

息传递,收敛得到最优的簇代表点集合.AP 算法与其他聚类方法的最大不同点是:其生成的聚类中心是数据集

中真实存在的样本,具有很好的代表性,可以直接作为簇的代表点. 
在基于聚类方法的代表点采样问题中,聚类质量与代表点采样质量紧密相关,聚类质量的提升,在一定程度

上能够解决采样结果的代表性问题.AP 算法改善聚类质量的一个方向是偏向参数,偏向参数直接影响最终聚类

数目,决定聚类质量的好坏.偏向参数一般根据经验设置为统一常数[12,15,16],在 AP 算法的迭代过程中恒定不变,
即所有样本点成为簇代表点的可能性从始至终是一样的.但是在实际情况中,样本点之间的差异使得它们成为

簇代表点的可能性不尽相同;此外,在迭代过程中因为信息交换的影响,样本点成为簇代表点的概率是会变动

的.因此,给所有样本点设置同样且恒定的偏向参数的做法并不恰当,容易导致不好的聚类结果.为便于后续讨

论,表 1 中汇总给出了本小节与新方法有关的符号信息. 

Table 1  Summary of relevant symbols on chapter 2 
表 1  第 2 节新方法相关符号汇总 

符号 意义 
P={pk}1×N 输入 AP 算法的偏向参数 

S={s(i,j)}N×N 输入 AP 算法的相似度矩阵 
θ 相似度截断值 

R={r(i,j)}N×N 吸引度 
A={a(i,j)}N×N 归属度 
Silhouette(i) 一个样本点的轮廓系数 

Δpk 样本点的偏向参数变动量 
O={ok}1×N 聚类中心标识 

 

2.1   初始偏向参数定义 

在实际问题中,根据局部密度、语义性等信息可以知道,样本点成为簇代表点的可能性是有区别的,所以将

偏向参数 P={pk}1×N 设置为统一常数的做法并不恰当. 
为了充分考虑数据本身所蕴含的信息,减少信息迭代中不必要的计算,文献[17,18]依据数据集中样本点的

分布情况,为每个样本赋予不同的初始偏向参数.本文方法仅考虑样本点在局部范围内与其他样本之间的平均

相似度,不考虑比例系数的影响,采用如下初始偏向参数计算公式: 

 
( ( , ) ( ))

( )
i k

k
i k

s i k I cutoff
p

I cutoff
≠

≠

⋅
= ∑

∑
 (1) 

其中, 
• I(⋅)为指示函数; 
• 参数 cutoff 表示不等式 s(i,k)≥θ的结果:如果 s(i,k)≥θ成立,则 I(cutoff)=1;否则为 0. 
参数θ定义为相似度截断值,其大小的设置与数据集所有样本点间的相似度紧密程度相关,其在某种程度

上也反映了原始距离度量 s(⋅,⋅)的上限合理尺度. 

2.2   偏向参数动态赋权 

标准 AP 算法的输入是相似度矩阵 S={s(i,j)}N×N 以及包含在 S 中的偏向参数 P={pk}1×N(s(k,k)←pk),pk 表示

样本点 k 被选为聚类中心的可能性.对于 N个样本点的聚类问题,AP算法旨在找到一组聚类中心,将每一个非中

心点分配给唯一的聚类中心,以便最大化非中心点和其聚类中心之间的相似性以及各聚类中心的偏向参数的

总和.一种典型的 AP 算法二元变量因子图[12]如图 2(1)所示. 
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(1) 标准 AP 算法二元变量因子图 

…
…

…
…

…
…

… …

… …

… …

(a)非对角线上变量信息传递

(b)对角线上变量信息传递

 
(2) 加入新约束的 AP 算法因子图及其信息传递 

Fig.2  Factor graph of the AP method 
图 2  AP 算法二元变量因子图及其改进后的因子图 

在图 2(1)中,{cij}N×N 中的 cij 属于{0,1},cij=1 表示点 j 是点 i 的聚类中心.标准 AP 算法需要满足两个聚类约

束条件:一个是聚类中心的唯一性,即一个点只能属于一个类(图 2(1)中约束 I);另一个是聚类中心的存在性,即
当一个点是另一个点的聚类中心时,该点必然是自己的聚类中心(图 2(1)中约束 E).基于这两个约束,AP 算法通

过在因子图上的信息传递更新使得全局函数 S(C)最大,其具体定义见公式(2). 
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针对这一 NP 难问题,依据 max-sum 算法[12,19]可推导出 AP 算法的迭代更新公式.在 AP 算法中,有两种重要

的消息在样本点间传递,分别是吸引度(responsibility)和归属度(availability),在算法中表现为吸引度矩阵 R= 
{r(i,j)}N×N 和归属度矩阵 A={a(i,j)}N×N,其更新公式如下: 
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吸引度 r(i,j)表示样本点 j 作为样本点 i 的聚类中心的合适程度,归属度 a(i,j)表示样本点 i 选择样本点 j 作
为聚类中心的合适程度.对于任意的样本点 k,如果其对于自身的归属度 a(k,k)和吸引度 r(k,k)之和大于 0,则样本

点 k 是一个聚类中心. 
从标准 AP 算法的迭代过程和聚类中心选取方法可以看出,偏向参数 P={pk}1×N(s(k,k)←pk)的大小直接影响

最终聚类数目.在大多数基于 AP 过程的算法中,各样本的 pk 被设为同一常数并且在迭代过程中保持不变.一旦

pk 被确定,聚类结果也就被确定下来,过程中没有其他的方法来对结果进行修正.为了降低初始 pk 对聚类结果的

影响,可以引入额外的信息在聚类过程中动态改变偏向参数.本文考虑引入节点的轮廓系数对每一次迭代产生

的中间结果进行评价,从而依据评价结果动态改变每个点的 pk.即:当 AP 算法产生至少一个聚类中心时,认为点

与点之间产生了相互作用.依照这一思想,AP 算法的因子图模型结构将相应地发生变化,在原本的聚类约束条

件下,将新增有关于聚类中心的约束,改变后的因子图模型及其信息传递如图 2(2)所示.新的因子图新增了聚类

约束条件 F,该约束表示当产生至少一个聚类中心时,各节点之间存在相互作用,新增约束公式及改变后的全局

函数 S(C)如下: 
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依据 max-sum 算法,可以从新的全局函数及信息传递过程中[17,20]推导出如下公式: 
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与公式(2)比较可以发现,新增信息量γik 和ϕik 不影响原本吸引度和归属度的更新过程.因此,引入额外信息

改变 pk 不会改变 AP 算法的核心公式. 
轮廓系数是确定聚类质量的一种常用指标,通常用来评价整体聚类质量的好坏,但也可以用来评估某一个

样本点簇归属的合适程度.假设数据集被划分为 x 个子集{C1,C2,…,Cx},a(i)是子集 Ck 中的样本点 i 到同簇其他

样本点间的平均相似度,b(i,Cj)(i≠j)是样本点 i 到子集 Cj 中所有样本点的平均相似度.b(i,:)=min{b(i,Cj)}.一个样

本点的簇归属合适程度计算方法如下: 

 ( ,:) ( )( )
max{ ( ), ( ,:)}

b i a iSilhouette i
a i b i

−
=  (6) 

Silhouette(i)的取值范围为[−1,1]:越接近 1,则样本点 i 的簇归属越合理;接近−1,说明样本点 i 应属于其他簇;
为 0,则说明样本点 i 在两个簇的边界上. 

在 AP 算法迭代产生聚类中心的情况下,引入对样本点的轮廓系数评价.参考 Silhouette 指标的结果可以得

知样本点是否被正确地划分,以及被选作聚类中心的样本点是否是正确的聚类中心,从而调整每个样本的偏向

参数{pk},动态改变样本点成为聚类中心的可能性.显然,聚类中心样本与非聚类中心样本在调整上存在差异,因
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此给出两条偏向参数更新规则. 
规则 1. 对于非聚类中心样本:Silhouette指标大于 0,说明该样本被划分到正确的簇,其成为聚类中心的可能

性应该降低,pk 应适当减小;Silhouette 指标小于 0,则该点没有被划分到正确的簇,其应该被划分到其他簇或成为

一个新的聚类中心,pk 应维持不变或适当增加. 
规则 2. 对于聚类中心样本:Silhouette 指标大于 0,说明该样本是正确的聚类中心,pk 应维持不变或适当增

加;Silhouette 指标小于 0,说明该点不是正确的聚类中心,pk 应适当减小. 
基于上述两条规则,为了将 Silhouette 转化为合适的Δp,定义如下转换函数: 

 
( )

( )
1 e
1 e

Silhouette k

k Silhouette kp oΔ δ
−

−

−
= ⋅ ⋅

+
 (7) 

O={ok}1×N 存放聚类中心标志,如果 ok=1,表明样本点 i 是聚类中心;否则,ok=−1.参数δ调整Δp 的变动幅度.引
入基于 Silhouette 计算的Δp,当算法产生至少一个聚类中心后,偏向参数动态赋权的 AP 算法更新公式如下: 
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偏向参数动态调整的 AP 算法在复杂度上与标准 AP 算法没有差别,但是因为考虑到了样本点之间的相互

作用关系,使得偏向参数能够即时反映样本点当前迭代时刻的状态.对于基于聚类划分的采样问题来说,期望得

到的代表点能够更大程度地覆盖原始数据的空间区域,包含更多数据密度较小区域的特异性样本,而引入偏向

参数的动态调整能够在一定程度上消除原始数据密度分布给初始偏向参数带来的影响,从而能够找到更多低

数据密度空间区域中的代表性样本.引入轮廓系数动态改变偏向参数后,算法过程如下. 
算法 1. adjustPreferenceAP(S,P,λ,δ,maxiter,conviter). 
输入:数据集相似度矩阵 S={sij}N×N,偏向参数 P={p11,...,pNN},阻尼系数λ,变动幅度δ, 

最大迭代次数 maxiter,最大收敛状态比较次数 conviter; 
输出:聚类中心 classcenter. 
init R←{0}N×N, A←{0}N×N 
init E←{0}N×conviter 
for curriter←1 to maxiter do 

init Rold←R, Aold←A 
update R and A according to Eq.(8) line 1~ line 3 
R←(1−λ)×R+λ×Rold 
A←(1−λ)×A+λ×Aold 
init classcenter←{False}N×1, centernum←0 
for k←1 to N do 

if R[k][k]+A[k][k]>0 
classcenter[k]←True 
centernum←centernum+1 

end if 
end for 
E[:,curriter%conviter]←classcenter 
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if centernum>0 
init C←{0}1×N 
for k←1 to N do 

C[k]←argmaxj(R[k][j]+A[k][j]) 
end for 
for k←1 to N do 

calculate Δp according to Eq.(8) line 4 
update S[k][k]←S[k][k]+Δp 

end for 
end if 
if curriter≥conviter 

conver←judge convergence by E (True or False) 
if (conver and centernum) or (curriter=maxiter) 

return classcenter 
end if 

end if 
end for 

3   分层增量采样 

AP 算法中,聚类中心为真实样本点这一特性,使得其非常适用于代表点的采样.但是标准 AP 算法的复杂度

较高,不适用于大规模数据的代表点采样.本文结合分层及增量处理的采样策略,基于上述偏向参数的动态赋权

AP 算法,实现对数据集的高效采样,以期实现处理效率和采样质量的更好兼顾. 
本文提出的分层增量采样方法框架如图 1 所示,是一层增量局部推选加一层合并推选的“1+1”模式的采样.

算法的输入为已划分好的子集序列,为了保证算法的计算效率,各子集的规模要相同或相近,可以采用顺序划分

或随机采样划分的方法. 
将数据集划分为规模适中的子集{D1,D2,…,Dn},分层增量采样的第 1 层(增量局部推选)依次处理样本子集

Di,选出基于全局偏向参数信息和局部相似度信息的子集代表点 Ri={ri1,ri2,…,rix},构成子集代表点集 R.第 2 层 
(合并推选)完全基于 R 的全局信息,即数据集的局部信息,从 R 中挑选出数据集的整体代表点 1 2{ , ,..., }kR r r r′ ′ ′ ′= . 

在增量局部推选层中,为了将更多的潜在代表点挑选出来,需要考虑数据集的全局相似度信息.因此,将样

本点基于整个数据集中的全局初始偏向参考度作为 AP 算法的输入.依据公式(1)计算数据集的全局偏向参数

PG={pgkk},每个子集的全局偏向参数集合为 PGi. 
合并推选层采样是对增量局部推选层采样结果的合并推选.在第 1 层中已经基于全局偏向参数获得了所

有潜在的整体代表点组成局部代表点集,在第 2 层采样中,只需基于局部代表点集的全部相似度信息,即整体数

据集的局部节点之间的相似度信息进行潜在代表点的采样选择,其中,仍采用公式(1)初始化其中局部代表点集

相对于整体数据集的局部偏向参数 PN={pnkk}. 
结合截断值参数θ的引入,本文方法可考虑对原始的所有数据点间的相似度矩阵进行约简,将小于相似度

截断值的边进行删除,进而达到约简相似度矩阵的目的,加速 AP 算法的计算效率.综前所述,可归纳给出如下的

综合算法过程. 
算法 2. ISAP({D1,D2,…,Dn},θ,λ,δ,maxiter,conviter). 
输入:子集序列 D1,D2,…,Dn,相似度截断值θ,阻尼系数λ,变动幅度δ, 

最大迭代次数 maxiter,最大收敛状态比较次数 conviter; 
输出:代表点集 R′,全局划分 Cluster. 
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calculate global similarity matrix SGN×N base D1∪…∪Dn 
calculate global preference PG1×N base θ and SG according to Eq.(1) 
for i←1 to n do 

M←|Di| 
calculate similarity matrix SM×M base 1

i
MD ×  

S[S<θ]←0 
init PGi←∅ 
for j←1 to M do 

add PG[Di[j]] to PGi 
end for 
Ri←adjustPreferenceAP(S,PGi,λ,δ,maxiter,conviter) 

end for 
init R←∅ 
for i←1 to n do 

for j←1 to |Ri| do 
add Ri[j] to R 

end for 
end for 
K←|R| 
calculate lobal similarity matrix SLK×K base R 
SL[SL<θ]←0 
calculate lobal preference PL1×K base θ and SL according to Eq.(1) 
R′←adjustPreferenceAP(S,PL,λ,δ,maxiter,conviter) 
init Cluster←{{∅}}1×|R′|, NR←D\R′ 
for r←1 to |R′| do 

add R′[r] to Cluster[r] 
end for 
for i←1 to |NR| do 

c←argmaxr∈1,…,|R′|(SG[NR[i]][R′[r]]) 
add NR[i] to Cluster[c] 

end for 
return R′, Cluster 
选出数据集的整体代表点后,如果需要实现单簇多代表点的选择,则可依据最大相似度将非代表点分配给

一个代表点,完成基于最大相似度分配的全局簇划分.然后依据最终的簇划分,在每个簇中选取一组点放入代表

点集. 

4   算法分析 

假设数据集被划分为 K 个规模为 M 的子集(K<<M),对各子集执行 AP 算法的时间复杂度为 O(M2logM),时
间总和为 t1=O(KM2logM).假设各子集推选出的平均局部代表点数与子集规模 M 的比例为ρ(0<ρ<<1),即各子集

推选出的平均局部代表点数为ρ⋅M,则局部代表点总数为ρ⋅K⋅M.在局部代表点集合上再次执行 AP 算法的时间

为 t2=O(ρ2K2M2logρKM),因此分层增量采样方法耗费的总时间为 t1+t2.需要明确的是:子集规模 M要远大于子集

个数 K,子集推选出的平均局部代表点数与子集规模的比例ρ是一个大于 0 且远小于 1 的数.因此,子集规模是对
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算法时间消耗影响最大的因素.在数据集规模不变的情况下,可以推算(t1+t2)正比于 MlogM,而标准 AP 算法处理

相同规模数据的时间复杂度为 O(K2M2log(KM)),显然,分层增量采样方法的效率更高. 
在各子集上执行 AP 算法的空间复杂度为 O(M2),每一次增量推选过程中消耗的存储空间不变,因此增量执

行 K 次规模为 M 的 AP 算法的空间消耗为 s1=O(M2).依照上述设定,在局部代表点数为ρ⋅K⋅M 的情况下,在局部

代表点集上执行 AP算法的空间消耗为 s2=O(ρ2K2M2),因此分层采样方法的空间复杂度为 O(ρ2K2M2).而标准 AP
算法的空间复杂度为 O(K2M2).ρ是一个大于 0 且远小于 1 的数,因此分层增量采样方法在空间上的消耗同样优

于标准 AP 算法.分层增量采样方法在时间效率和存储空间方面均可以得到提升. 
相比于标准的 AP 算法,ISAP 中引入了大规模数据的分层处理策略,在第 1 层处理中对原始数据进行一次

局部约简处理后,仅选取部分代表性数据参与第 2 层的再处理,从理论上看,可能会造成代表性数据对原始数据

信息携带不足的问题,进而导致最终采样得到的代表性样本在全局上的偏离问题.虽然如此,结合我们以前的相

关研究[21,22]发现:在增量学习过程中,如果阶段性选择的代表点集能够构成对目标问题解的一个整体有效的表

达,那么在增量过程中逐步筛选掉非代表性样本,仅基于保留下来的数据参与后续处理的做法,理论上在一定条

件下可以达到与全局方法的一致. 
具体到 ISAP 算法,考虑在第 1 层处理后保留的局部代表性样本集是在整体上对原始数据空间区域进行代

表性表达,而非数据密度上的约简采样.这样,AP 算法自身的特性就显得非常有优势,不仅可以有效地约简冗余

数据,减少计算量,而且能够一定程度上解决原始数据空间中局部数据密度可能存在较大程度不平衡的问题,以
使得最终得到的采样结果更优. 

5   实验分析 

本文提出的代表点采样方法基于 AP 聚类,为检验算法有效性,同样与基于 AP 的其他聚类方法进行比较,
几种比较方法如下. 

(1) 标准 AP 算法的代表点采样:使用文献[12]提出的标准 AP 算法来做代表点选取; 
(2) 分层近邻传播算法 HAP 的代表点采样:使用文献[23]提出的一种基于底层推举和上层推举的层次 AP

算法来做代表点选取.该方法同样采用分层的策略,底层基于标准 AP 算法,上层基于自适应 AP 算法; 
(3) 近邻赋值的增量式 AP 聚类算法 IAPNA 的代表点采样:使用文献[16]提出的一种增量式 AP 算法来做

代表点选取.该方法通过近邻赋值构建新增数据与已有数据之间的消息传递关系,增量式地扩充吸引

度和归属度矩阵,直至方法收敛得到结果. 
相关算法实验中,首先需要计算样本点 i 和 j 之间的相似度 s(i,j),s(i,j)的值越大,表示两个样本越相近.实验

中,对两个样本点间的相似度 s(i,j)采用归一化计算定义: 

 max( ) ( , )( , )
max( ) min( )

D d i js i j
D D

−
=

−
 (9) 

D={d(i,j)}是样本点之间的欧式距离矩阵,max 和 min 操作分别表示取矩阵元素中的最大值和最小值.上式

计算后,两个样本点完全相同时的相似度为 1,完全不同时的相似度为 0. 
实验中,参考各自算法特点和相关文献,AP 算法的偏向参数取相似度矩阵中位值;对于 IAPNA 方法参数 pc,

根据算法输出簇数和采样质量选取对比选取;对于 ISAP算法中的截断参数θ和变动幅度参数δ,一方面也可类似

地根据算法输出簇数和采样质量选取对比选取,其中的采样质量可以是使用有监督的交叉验证选取;或者使用

无监督的质量指标(如代表点间平均欧式距离)作为参照. 
此外,截断参数θ一定程度上反映了数据点间距离度量合理性的界限范围,而变动幅度参数δ是从微观上对

偏向参数进行调整,解释样本点对于轮廓系数的学习能力.由此,取θ选择范围可取[10−2,max(D)],δ选择范围可设

定为[10−3,10−1],其中,max(D)同公式(9)中的含义. 

5.1   评价指标 

实验从聚类质量、采样质量和方法效率这 3 个方面对代表点采样方法进行评价.标准化互信息(normalized 
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mutual information,简称 NMI)是广泛用于聚类质量评估的聚类评价指标,用于度量方法结果与标准结果之间的

相似度,其定义如下: 
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其中,N 是数据样本总数;CX 和 CY 分别是数据集的真实划分和算法聚类结果包含的簇数;Cij 表示同时属于真实

划分簇数 i 和聚类结果簇数 j 的样本数量.NMI 的取值范围为[0,1],其值越大,表示聚类结果与真实结果越匹配. 
针对采样质量,本文引入代表点间平均欧式距离(average euclidean distance of representative points,简称

AEDRP)和距离方差(variance of representative points,简称VRP)以及新设计综合覆盖率(comprehensive coverage 
rate,简称CCR)来评价选取代表点的显著性和覆盖性.代表点间平均欧式距离越大,距离方差越小,说明选取的代

表点的显著性越好.综合覆盖率考虑反映在合理代表点个数下,代表点集对原始数据集的覆盖程度.值越大,说
明选取的代表点的覆盖性越好.其定义如下: 

 min, ( (:, ) )
e , ,

R

NR

N
meani jN

NR

I dist j d
CCR i R j NR

N

−

= ⋅ ∈ ∈
∑ ≤

 (11) 

其中,NR 是算法划分的类数即代表点数目,NNR 是非代表点数,R 和 NR 分别为代表点集和非代表点集;dist(i,j)是
代表点 i 和非代表点 j 间的欧式距离,dist(:,j)min 是非代表点 j 与所有代表点之间的最小距离;dmean 是整个数据集

中数据点间的平均欧式距离;I(⋅)为指示函数.CCR 值综合考虑代表点占原始数据大小的比例以及代表点对数据

集在一定范围内的覆盖程度,通常情况下,选取更多数量的代表点能够明显提升代表点对数据集的覆盖程度.因
此,在不考虑选取代表点数量的情况下去比较代表点对数据集的覆盖程度是不合理的,所以在评价时引入与代

表点数目相关的系数,可以更为合理地评价代表点对数据集的覆盖程度.当然,在采样问题中,覆盖度是更被看

重的问题,因此在 CCR 评价指标中,代表点数目的影响权重较小,代表点对数据集覆盖程度的影响权重较大. 

5.2   数值数据实验分析 

在 3 组 UCI 标准数据集和 4 组人工合成数据集上进行代表性样本采样实验,数据集详情见表 2. 

Table 2  Descriptions of numerical experimental data sets 
表 2  数值型实验数据集描述 

 数据集 大小 类数 是否平衡 
1 Iris 150 3 是 
2 wine 178 3 否 
3 yeast 1 484 10 否 
4 Set 1 200 4 是 
5 Set 2 450 3 是 
6 Set 3 800 6 否 
7 Set 4 1 200 8 是 

真实数据集 iris,wine,yeast 来源于 UCI,人工合成数据集 Set 1~Set 4 是随机生成的二维数据集,均符合正态

分布,其样本分布情况如图 3 所示.对每个数据集,依据公式(9)计算任意数据集内样本点间的相似度.4 种算法的

AP 阻尼系数λ设为 0.9,HAP 算法和 ISAP 算法的分区子集大小设为数据规模的 0.2[23],如果子集规模超过 500,
则设为 500.采样选取每个最终簇的一组数据(算法输出的代表点)作为代表点. 

在实验过程中,调整 IAPNA 算法参数 pc、ISAP 算法截断参数θ和变动幅度参数δ进行多次实验.参数 pc 在

真实数据集上的数值来源于文献[16],参数θ,δ以及人工数据集上的 pc 综合算法输出的簇数和采样质量选取.最
终实验参数设置见表 3. 
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Fig.3  Four synthetic data sets 
图 3  人工合成数据集情况 

Table 3  Parameter setting for numerical experimental data sets 
表 3  数值型数据实验算法参数设置情况 

数据集 Iris wine yeast Set 1 Set 2 Set 3 Set 4
IAPNA pc 0.015 0.015 0.011 0.015 0.017 0.015 0.013

ISAP θ 0.05 0.23 0.45 0.05 0.13 0.25 0.42
δ 0.01 0.1 0.01 0.01 0.005 0.001 0.009

相应的实验结果见表 4、表 5.从表中结果可以看到:AP 算法在小规模数据上耗时最短,但随着数据规模增

加其效率大幅下降,并且在所有数据集上的聚类质量和采样质量都不太理想;IAPNA 算法是增量式输入数据的

全局 AP 算法,其聚类质量和采样质量最优;但随着数据规模扩大,其时间消耗剧增,不适用于大规模数据的代表

点采样;HAP 算法与 ISAP 算法都是分层采样代表点的方法,两种方法的聚类质量和采样质量均优于 AP 算法,
接近 IAPNA 算法,但两种算法耗费的时间远低于 IAPNA 算法.但是 HAP 算法在合并推选层上采用的是自适应

AP 聚类算法,需要执行多次标准 AP 算法得到最优的结果;随着数据规模的扩大,参与合并推选层采样的数据量

也随之增大 .因此 ,HAP 算法的时间消耗增加幅度比 ISAP 算法要大 .ISAP 算法在聚类质量和采样质量与

IAPNA,HAP 算法处于相同水平,但计算消耗的时间显著较短. 
上述实验结果也从实际应用角度表明:引入改进 AP 算法过程和分层处理的 ISAP 算法不仅获得了比标准

AP 算法更好的采样效果,且可以具有更好的计算效率.这也在一定程度上佐证了前文第 4 节中关于 ISAP 算法

性能的理论分析结果. 
4 种算法在 yeast 数据集上的效果都不理想.wine,yeast 和 Set 3 数据集内各簇的规模不尽相同,但是 wine 和
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Set 3 各簇之间规模相似,而 yeast 的簇规模差别较大,是典型的不平衡数据.从实验结果看,几种对比算法在不平

衡数据集的效果均相对较差. 
对于代表点综合覆盖率性能指标,其与代表点对数据集的覆盖度和簇数(代表点数)有关,一般簇数越大,选

取的代表点越多,其代表点对数据集的覆盖度越大.从 UCI 标准数据集上的结果来看:相比于标准 AP 算法,ISAP
算法能在产生更少代表点的同时获得较大的代表点覆盖度,因此其综合覆盖度较高.此外,从人工合成数据集上

的结果来看:ISAP 算法在与 HAP,IAPNA 算法产生相同簇数的情况下,ISAP 算法产生的代表点间的平均距离较

大,方差较小,说明代表点间的相似性低,挑选结果平滑,显著性较好. 

Table 4  Performance results obtained by several compared sampling methods on three UCI datasets 
表 4  不同方法在 3 个 UCI 数据集上的性能对比结果 

评价指标 Iris wine yeast 
AP HAP IAPNA ISAP AP HAP IAPNA ISAP AP HAP IAPNA ISAP 

NMI 0.373 0.576 0.576 0.767 0.306 0.448 0.872 0.743 0.124 0.189 0.106 0.212 
类数 13 2 2 3 19 2 3 3 120 5 3 14 

AEDRP 0.684 0.820 0.965 0.855 0.964 1.071 1.049 0.976 0.513 0.508 0.332 0.550 
VRP 0.120 0.000 0.000 0.026 0.063 0.000 0.029 0.030 0.070 0.117 0.0026 0.101 
CCR 0.611 0.647 0.647 0.640 0.619 0.595 0.590 0.595 0.916 0.653 0.387 0.991 

耗时(s) 0.026 0.072 0.135 0.095 0.031 0.093 0.220 0.100 6.327 3.006 21.434 1.984 

Table 5  Performance results obtained by several compared sampling methods on four synthetic datasets 
表 5  不同方法在 4 个人工数据集上的性能对比结果 

评价指标 Set 1 Set 2 
AP HAP IAPNA ISAP AP HAP IAPNA ISAP 

NMI 0.68 1.00 1.00 1.00 0.40 1.00 1.00 1.00 
类数 8 4 4 4 15 3 3 3 

AEDRP 0.65 0.74 0.75 0.75 0.55 0.73 0.73 0.76 
VRP 0.09 0.03 0.03 0.03 0.08 0.07 0.08 0.06 
CCR 0.96 0.99 0.99 0.99 0.97 0.98 0.98 0.98 

耗时(s) 0.04 0.11 0.20 0.11 0.13 0.14 1.14 0.18 

评价指标 Set 3 Set 4 
AP HAP IAPNA ISAP AP HAP IAPNA ISAP 

NMI 0.53 1.00 1.00 1.00 0.61 1.00 1.00 1.00 
类数 28 6 6 6 29 8 8 8 

AEDRP 0.48 0.54 0.54 0.54 0.55 0.61 0.61 0.61 
VRP 0.05 0.02 0.02 0.02 0.07 0.04 0.04 0.04 
CCR 0.96 0.99 0.99 0.99 0.98 0.99 0.99 0.99 

耗时(s) 0.82 0.56 4.25 0.46 1.22 0.64 10.7 0.56 

5.3   代表性图像选择 

在本实验中,实验图像集来自搜索得到的车标图像以及 ILSVRC2014 图像集.车标图像集 Carlogo 共有 270
张图像,包含 18 个类别的车标,每类包含 15 幅图像.分别取 ILSVARC2014 验证集的前 50 类、前 100 类和前 150
类构成图像数据集 ILSVARC50,ILSVARC100,ILSVARC150,分别包含 2 500、5 000 和 7 500 张图像. 

实验过程中,调整 IAPNA 算法参数 pc、ISAP 算法截断参数θ和变动幅度参数δ多次执行算法,综合算法输

出的簇数和采样质量选取,最终实验参数设置见表 6.代表性图像选择实验仅评估算法的采样质量.其中,Carlogo
图像集采用 SIFT 特征匹配度作为图像间相似度,SIFT 相似度经过公式(9)转换后得出 Carlogo 数据集上的

AEDRP 指标.ILSVARC 图像数据集则使用卷积神经网络(convolutional neural networks,简称 CNN)提取图像的

特征向量,依据公式(9)计算图像间的特征相似度. 
Table 6  Parameter setting in representational image selection experiment 

表 6  代表性图像选择实验参数设置情况 

数据集 CarLogo ILSVARC50 ILSVARC100 ILSVARC150 
IAPNA pc 0.003 0.000 5 0.000 1 − 

ISAP θ 0.27 0.3 0.2 0.1 
δ 0.03 0.01 0.008 0.05 
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实验结果见表 7.从表中结果可以看到:综合考虑代表性图像的平均距离、距离方差、综合覆盖度以及时间

效率,ISAP 算法具有较为明显的优势.标准 AP 算法在各方面都不占优势;IAPNA 方法在数据集规模较大时时间

耗费过大;而 HAP 算法得到的代表图像之间的平均距离较大,但是代表图像间距离的方差明显超过另外 3 种方

法,其代表图像间的距离分布不平滑. 

Table 7  Performance results obtained by serval compared methods  
on representational image selection problem 

表 7 对比方法在代表性图像选择实验上的性能结果 

评价指标 CarLogo ILSVARC50 
AP HAP IAPNA ISAP AP HAP IAPNA ISAP 

类数 41 12 19 18 167 57 36 46 
AEDRP 0.79 0.77 0.79 0.81 108 108 91 91 

VRP 0.02 0.03 0.02 0.01 458 937 161 146 
CCR 0.84 0.94 0.93 0.94 0.93 0.97 0.98 0.97 

耗时(s) 0.05 0.79 0.49 0.27 10.3 15.2 121 6.20 

评价指标 ILSVARC100 ILSVARC150 
AP HAP IAPNA ISAP AP HAP IAPNA ISAP 

类数 304 90 107 104 449 180 − 178 
AEDRP 107 119 100 96 109 122 − 100 

VRP 477 840 252 171 541 953 − 187 
CCR 0.94 0.98 0.97 0.98 0.94 0.97 − 0.97 

耗时(s) 51.3 191 1 303 26.5 155 691 − 58.4 

ISAP 算法从数据集 CarLogo 中选择的代表性图像如图 4 所示. 

 
Fig.4  Representational images selected by ISAP on CarLogo data set 

图 4  ISAP 在 CarLogo 数据集上挑选的代表性图像 

可以看到:通过本文方法得到的代表性图像很好地覆盖了数据集,能够作为数据集的代表. 

5.4   数据增强应用 

深度学习是数据驱动的方法,用规模更大、质量更好的数据集去训练神经网络一般都能够得到泛化性能更

好的模型.但在实际情况中,数据的采集面临多重困难,人工采集的样本在多样性和规模上均不能满足实际训练

的需求.数据增强即数据扩增,是一种有效扩充数据规模,解决训练样本不足问题的方法[24−26].数据增强能够扩

充数据规模,增加数据噪声,使用增强后的数据集训练神经网络能够提高模型的泛化能力和鲁棒性.在图像识别

领域,数据增强可以很好地提升训练模型的识别率.但简单的数据增强策略容易产生许多极其相似的图像序列. 
考虑检验 ISAP 算法在数据增强任务上的价值,实验数据来源于加州理工大学开源数据集 leaves,包含 3 种

类型的叶片,共 186 张图像.利用仿射变换、高斯噪声、区域衰减、高斯模糊等数据增强手段,将 leaves 数据集

的规模扩充 10 倍至 1 860 张图像,命名为 leavesDa10.在 leavesDa10 的基础上,再次利用上述数据增强手段将数

据集规模扩充 5 倍至 9 300 张图像,命名为 leavesDa50. 
在 leavesDa50 上执行参数不同的 ISAP 算法,采样选取每个最终簇的 10 幅图像(ISAP 算法输出的代表点及
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每个簇中离代表点最近的另外 9 幅图像,规模不足 10 的簇则选取其全部图像)作为代表图像,并考虑形成约 
1 860张增强样本图像为目标,最终生成增强数据集 leavesDaIsap0~leavesDaIsap4.leaves叶片类型与部分增强图

像如图 5 所示. 

 

Fig.5  leaves blade type and partial enhanced images 
图 5  leaves 叶片类型与部分增强图像 

在各数据集上,从每类叶片中取 3/4 的图像用于卷积神经网络 CNN 训练,其余 1/4 的图像用于模型测试,使
用参数不同的 ISAP 算法产生的约简数据集训练得到的模型平均识别率(10 次实验结果的平均)如表 8 所示.其
中,采样指标 AEDRP 值依据算法直接输出的代表点进行计算. 

Table 8  Performance results obtained by different ISAP-augmented deep learning on leaves recognition task 
表 8  不同参数 ISAP 算法数据增强下 leaves 叶片识别问题的深度学习性能结果比较 

 数据集名称 ISAP 参数 大小 AEDRP 平均识别率(%) 
1 leavesDaIsap0 θ=0.05, δ=0.005 1 973 64.985 95.8 
2 leavesDaIsap1 θ=0.01, δ=0.005 1 975 64.536 95.2 
3 leavesDaIsap2 θ=0.2, δ=0.005 1 993 64.638 94.8 
4 leavesDaIsap3 θ=0.05, δ=0.001 2 233 64.536 95.1 
5 leavesDaIsap4 θ=0.05, δ=0.01 2 102 63.224 95.4 

考虑以采样比例和 AEDRP 指标为依据,针对表 8 中的实验结果,将 leavesDaIsap0 数据集上训练的结果与

其他方法进行比较. 
考虑在 leavesDa50 上执行 HAP 算法,用上述选取代表性图像方法构成增强数据集 leavesDaHap;为了更好

地与 HAP 算法进行对比分析,调整 ISAP 参数为θ=0.3,δ=0.05,可形成规模为 4 584 的数据集 leavesDaIsap5,相应

的实验结果见表 9,其中的平均识别率为 10 次实验的平均结果. 

Table 9  Performance results obtained by different augmented datasets on leaves recognition task 
表 9  不同增强数据集下 leaves 叶片识别问题的深度学习性能结果比较 

 数据集名称 大小 平均识别率(%) 
1 leaves 186 80.5 
2 leavesDa10 1 860 86.0 
3 leavesDa50 9 300 97.2 
4 leavesDaHap 4 940 96.3 
5 leavesDaIsap5 4 584 96.1 
6 leavesDaIsap0 1 973 95.8 

从表 9 中实验结果可以看到:leavesDa10 与 leavesDaIsap0 的规模相近,在经过 ISAP 算法采样约简的数据集

leavesDaIsap0上训练学得的模型识别率远好于在使用简单数据增强手段的 leavesDa10上训练学得的模型识别

率.leavesDa50 是基本数据增强扩充 50 倍后的数据集,其规模大致是 leavesDaIsap0 的 5 倍.用 leavesDaIsap0 训

练得到的模型的识别率与用 leavesDa50 训练得到的模型的识别率相差已不大.在经过 HAP 算法采样约简的数

据集 leavesDaHap 上训练得到的模型识别率接近在 leavesDa50 上学得的模型,其数据规模只有 leavesDa50 的

1/2 左右.但是相比于 ISAP 算法的采样,HAP 算法的采样并不占优势.因为 HAP 算法无法有效获得可控数量的
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代表点集,ISAP 算法在调整参数的情况下可以控制输出代表点的规模.而在最终样本规模相近的情况下,ISAP
算法数据增强策略相对于 HAP 算法数据增强策略获得的模型识别率也较为接近.而在实际使用时,由于 ISAP
算法计算效率显著较高,显然具有更高的实用价值. 

综上表明,数据增强手段结合进高效增量采样处理后,在不改变总训练数据集规模的情况下,ISAP 算法介

入所获得的模型质量可实现显著的提升.且 ISAP算法能够控制约简后数据集的规模,有效地在减小数据规模的

同时,保证数据集的多样性;在保持数据集规模不变的情况下有效提升数据质量,增加样本多样性.此外,因为

ISAP 高效的处理速度,可以快速地处理更大规模的数据增强数据集,更好地满足现实应用需求. 

6   结论与展望 

本文针对数据集代表点采样的一般性问题,提出了一种基于动态赋权近邻传播的数据增量采样算法 ISAP.
算法通过引入分层增量处理和样本点动态赋权策略,结合偏向参数动态赋权的 AP 算法,有效地实现了处理效

率和采样质量的兼顾,更好地满足大规模数据集上的高效代表点选择.设计实验分别使用人工数据集、UCI 标准

数据集和图像数据集进行性能分析,与其他方法相比,ISAP 算法在获得了采样划分质量与其他方法处于同一水

平的同时,计算效率获得了大幅提升.进一步将 ISAP 算法应用于深度学习的数据增量任务中,相应实验结果表

明:基本数据增强策略结合进高效处理的 ISAP算法后,在不改变总训练数据集规模的情况下增加了样本的多样

性,在保留样本多样性的同时约简了训练数据集的规模,新数据增强后所获得的模型质量可实现显著的提升. 
在下一阶段,我们将从以下几个方面进行尝试. 
(1) 本文中使用的数据规模与实际情况可能会面临的数据规模相比,规模还不够大.当数据规模扩大到一

层增量局部推选加一层合并推选的“1+1”模式的采样无法处理时,研究如何将该方法扩充至 n 层增量

局部推选加一层最终合并推选的“n+1”模式的采样; 
(2) 类似于标准的 AP 算法,本文方法还不能很好地适应于类规模差别较大的数据集,在不平衡数据集上

的采样效果不太理想.对算法过程作何改进,能够使其适用于不平衡数据集,是一个值得思考的问题; 
(3) 作为一种同步约简的增量式采样算法,关于其中理论性能的分析研究还不够深入,这也将在我们的后

续研究中进一步展开. 
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