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基于历史分类加权和分级竞争采样的

多视角主动学习

姚拓中，安　鹏，宋加涛
（宁波工程学院电子与信息工程学院，浙江宁波３１５０１６）

　　摘　要：　多视角主动学习是一种相比于传统主动学习能够取得更大程度版本空间缩减的技术，已被应用于多种
类型的大数据分析中．本文针对现有的多视角主动学习算法在分类假设生成和采样策略中存在的不足分别提出了相
应的改进方案．本文将Ｂｏｏｓｔｉｎｇ思想应用到多视角主动学习框架中，通过将历史上各次查询得到的分类假设进行加权
式投票来实现每次查询后分类假设的强化；与此同时，还提出了一种自适应的分级竞争采样策略，当分类争议样本规

模较大时通过无监督谱聚类获得上述样本的空间分布描述，并在各个聚类中结合样本的分类不确定度和冗余度信息

通过二次规划求解以获得可靠的批处理采样．为了证明上述改进的有效性，本文将多视角主动学习应用到图像分类领
域中，并通过基于不同图像特征的视角来分别生成相应的分类假设．实验表明，本文提出的两点改进策略不仅均有助
于提升多视角主动学习的性能，而且基于上述不同视角随机组合的多视角主动学习方法相比于经典的单视角主动学

习算法能够更快地实现收敛并达到较高的场景分类准确性．
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１　引言

　　主动学习理论最早由 Ｓｉｍｏｎ［１］提出，是一种能够从
大量的未标记样本中挑选出一部分具有较高信息量且

对分类器性能提升有帮助的样本进行人工标记的技

术，它改变了传统只对已标记样本进行被动学习的形

式，能够有效降低特征空间中的样本复杂度．根据 ＰＡＣ
学习理论，在理想情况下为了获取期望分类误差小于ε
的分类器，主动学习的样本复杂度为 Ｏ（ｌｏｇ（１／ε）），相
比传统被动学习的样本复杂度 Ｏ（１／ε）可以获得指数
形式地减少，因而尤其适合于大数据的分析．主动学习
理论在近十几年里得到了不断完善和发展，并于近些

年已开始在图像检索、人脸识别、行为分析，目标跟踪和

场景重建等诸多领域体现出广阔的应用潜力．

２　相关研究
　　选择性采样（ＳｅｌｅｃｔｉｖｅＳａｍｐｌｉｎｇ）是主动学习算法
的关键．根据采样方式的不同，主动学习方法大致可分
为以下两大类：基于“池”的方法和基于“流”的方

法［２，３］．基于“流”的方法由于不能对未标注样本进行逐
一比较，需要根据样本的评价指标人工设定相应的阈

值，因而限制了其应用和发展．基于“池”的方法则是目
前最流行的主动学习方法，其根据产生的分类假设数

目不同，同样可分为基于单一假设方法［４，５］和基于委员

会的方法［６，７］两大类．后者由两个或两个以上的分类假
设组成一个委员会并对那些能够最大程度缩减版本空

间的样本进行采样，通常具有比前者更好的采样性能．
然而，后者存在的一大问题是委员会中的假设构成相

对单一以及多样性存在不足．值得关注的另一种基于
委员会的方法是以 ＣｏＴｅｓｔｉｎｇ为代表的［８］多视角主动

学习方法．该类方法的优势在于结合多个对于样本标
签相互条件独立的视角可以获得最大化改进其中一个

视角的样本查询性能，并且在采样时能够查询那些至

少造成一个视角所对应的分类假设错误的样本．从理
论上，与传统基于委员会的采样方法相比其能够实现

更大程度的版本空间缩减．
Ｍｕｓｌｅａ等在ＣｏＴｒａｉｎｉｎｇ算法［９］的基础上于２０００年

提出了第一种多视角主动学习算法 ＣｏＴｅｓｔｉｎｇ，其成为
了之后多视角主动学习的基础．最近十余年里，多视角
主动学习获得了快速发展：在２００２年，Ｍｕｓｌｅａ等通过结
合ＣｏＴｅｓｔｉｎｇ和基于多视角学习的 ＣｏＥＭ算法提出了
ＣｏＥＭＴ算法［１０］．该算法通过 ＣｏＴｅｓｔｉｎｇ算法对未标注
样本进行采样的同时利用多视角学习来改进生成的分

类假设，并被成功应用到文本分类中；此后，Ｍｕｌｓｅａ等
提出了 ＡｇｇｒｅｓｓｉｖｅＣｏＴｅｓｔｉｎｇ算法，其在能够较好地学
习样本类别的强视角基础上，利用对样本描述不具有

高区分度的弱视角来同步改进采样和分类假设生

成［１１］；Ｄｉｍａ等将包括 ＣｏＴｅｓｔｉｎｇ在内的多种主动学习
技术应用到移动机器人的野外自主导航中，通过野外

复杂场景感知的实验对比进一步验证了多视角主动学

习能够在相同的查询次数中更好地提升自身的分类性

能［１２］；Ｗｅｉ等则提出了一种基于协同正则化的多视角
主动学习框架，通过结合多视角一致性和局部邻近假

设实现采样的优化［１３］．
在国内，近些年里多视角主动学习的相关研究也

开始兴起：Ｃｈｅｎｇ等结合 ＣｏＴｅｓｔｉｎｇ和 ＳＶＭ，提出了 Ｃｏ
ＳＶＭ算法并在实验中取得了比单视角主动学习更优的
图像检索效果［１４］；Ｗａｎｇ等提出了一种结合半监督学
习的多视角主动学习方法以获取更好的样本复杂度下

降［１５］，并从理论上深入分析了多视角主动学习在非理

想条件下的样本复杂度，证明了在无边界 Ｔｓｙｂａｋｏｖ噪
声条件下单视角主动学习的样本复杂度最多仅能实现

多项式形式的降低，而多视角主动学习的样本复杂度

则可以实现指数形式的下降［１６］；Ｚｈａｎｇ等通过结合视
角内和视角间的不确定度有效改进了多类别图像的分

类性能［１７］；Ｙａｎｇ等则提出了一种基于批处理模式的多
视角主动学习方法，通过三种不同特征作为视角来实

现图像检索中高置信度未标注图像的采样［１８］．
然而，现有的绝大多数多视角主动学习方法在采

样策略上均存在以下两个明显缺点：（１）每次查询时仅
对一个样本进行采样，不具有批处理采样的能力，而批

处理采样对于提高主动学习的收敛性起到重要的作

用，并且目前已经在很多单视角主动学习中得到应用，

而在多视角主动学习领域则应用很少［１４，１８］；（２）仅根据
样本的分类置信度来挑选样本，并未考虑未标注样本

在特征空间中的分布结构，从而容易导致采样偏置的

发生．此外，相对于现有的研究基本聚焦于采样策略，而
对分类假设生成策略的研究则非常少，而分类假设生

成的可靠性决定了样本分类标记的准确性，该领域的

研究也同样非常具有价值．

３　算法概述
　　如何生成可靠的分类假设以及高效的选择性采样
是多视角主动学习最为关键的技术难题．为此，本文在
经典ＣｏＴｅｓｔｉｎｇ算法的基础上提出了一种新的多视角
主动学习方法，简称 ＢＳＶＭＭＶ＋ＱＰＡＬ ．从算法设计思路上，
ＢＳＶＭＭＶ＋ＱＰＡＬ 算法类似于ＣｏＥＭＴ，在分类假设生成和采样
中分别提出了如下的改进策略：

（１）将Ｂｏｏｓｔｉｎｇ思想应用到多视角主动学习的整体
框架中，通过类似于递归式弱分类器强化的方式将历

史上各次查询得到的分类假设进行加权式投票，从而

实现每次查询后分类假设的强化；

７４
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（２）提出了一种自适应的分级竞争采样策略．当分
类争议样本数目较大时，通过无监督谱聚类获得上述

样本在特征空间中的初步结构分布描述，并在各个聚

类中有效结合样本的分类不确定度和冗余度信息来实

现高效的批处理采样．

４　多视角主动学习算法ＢＳＶＭＭＶ＋ＱＰ
ＡＬ

４１　分类假设生成策略
如果主动学习在每次查询中都能够采样到足够数

目改进分类假设的高信息量样本，那么随着查询次数

的增加，被错误分类的未标注样本数目将不断减少，而

这点与Ｂｏｏｓｔｉｎｇ技术在弱分类器强化程中的情形非常
类似．为此，本项目拟将经典的 Ａｄａｂｏｏｓｔ算法思想应用
在多视角主动学习框架中，从而逐步强化每次查询后

生成的分类假设．
图１给出了基于 Ａｄａｂｏｏｓｔ架构的分类假设强化的

基本流程．本项目以基本分类器为 ＳＶＭ的多视角分类
器取代了传统Ａｄａｂｏｏｓｔ算法中的单视角弱分类器，各次
查询后的多视角分类器可以看作 Ａｄａｂｏｏｓｔ递归过程中
的一个个弱分类器．多视角分类器的分类假设 ｈｉ（ｘ）由
ｖ１，ｖ２，…，ｖｎ上述 ｎ个权重为 ωｉ的 ＳＶＭ基本分类器输
出的分类假设通过权重ω１，ω２，…，ωｎ线性加权获得．与
传统ＱｕｅｒｙｂｙＢｏｏｓｔｉｎｇ等算法仅针对基本分类器本身
进行强化不同，在每次样本查询时，本算法将对各个已

标注样本的分类权重进行更新，并将历史上各次递归

查询时输出的分类假设通过线性加权的方式得到当前

递归查询时的分类假设Ｈｉ（ｘ）．

通过Ａｄａｂｏｏｓｔ思想实现分类假设强化的核心步骤
如下：

（ａ）在第ｔ＝１，２，…，Ｔ次递归时，借鉴文献［１９］中
基于加权投票的思想得到样本 ｘｊ基于多个视角加权的
初始分类假设：

ｈｔ（ｘｊ）＝ ∑
ｆ∈｛ｆｔ１，ｆ

ｔ
２，…，ｆ

ｔ
ｎ｝

ωｔｉｆ
ｔ
ｉ（ｘｊ） （１）

在式（１）中，权重ωｔｉ代表了视角ｉ对于分类的贡献
程度，其大小由该视角的分类误差 εｔｉ所决定；ｆ

ｔ
ｉ（ｘｊ）代

表第个视角 ＳＶＭ所输出的满足 ＫａｒｕｓｈＫｕｈｎＴｕｃｋｅｒ
（ＫＫＴ）条件最优解的样本ｘｊ分类置信度．在这里，我们
定义视角ｉ的分类误差εｔｉ如下：

εｔｉ＝
１

（∑
ｘ∈Ｌ，ｙ＝１

ｆｔｉ（ｘ）－ ∑
ｘ∈Ｌ，ｙ＝－１

ｆｔｉ（ｘ））
（２）

在式（２）中，∑
ｘ∈Ｌ，ｙ＝１

ｆｔｉ（ｘ）和 ∑
ｘ∈Ｌ，ｙ＝－１

ｆｔｉ（ｘ）分别代表

已标记样本集Ｌ中被视角ｉ分类为ｙ＝１和ｙ＝－１的样

本分类置信度之和．利用 εｔｉ，我们可根据：ω
ｔ
ｉ＝
１
Ｚｔ１

ｌｎ（
１－εｔｉ
εｔｉ
）来得到 ωｔｉ，Ｚ

ｔ
１为权重归一化系数．那么，多视

角分类器的分类误差δｔ可通过式（３）计算得到：

δｔ＝∑
Ｎ

ｊ＝１
βｔｊ｜ｈ

ｔ（ｘｊ）－ｙｊ｜ （３）

（ｂ）经过第ｔ次查询后已标注训练集中的样本数目更新
为：Ｊｔ＝Ｊｔ－１∪Ｌｔ．其中，Ｊｔ代表第 ｔ次查询时的已标注样
本集，Ｌｔ则代表通过采样后新加入的样本集．由于主动
学习具有训练集规模不断增大的特性，因此对于初始

训练集通常为小样本分类问题的主动学习而言，需要

考虑训练样本集Ｊ的大小｜Ｊｔ｜对于更新多视角分类器
权重αｔ时的影响：

αｔ＝
１
Ｚｔ２
（ｌｎ（１－δ

ｔ

δｔ
）＋λ｜Ｊｔ｜） （４）

我们可根据：ωｔ＋１ｊ ＝ωｔｊβ
１－ｅｔ

ｔ 来更新各个样本的权

重．其中，βｔ＝δｔ／（１－δｔ），如果样本 ｘｊ被正确分类则 ｅｊ
＝０，否则ｅｊ＝１
（ｃ）被查询样本的ｘｉ分类假设Ｈ

ｔ（ｘ）为历史上所有
ｋ次查询中分类假设的加权和，如式（５）所示：

Ｈｔ（ｘ）＝ １， ∑
Ｋ

ｔ＝１
αｔｈ

ｔ（ｘ）≥ １
２∑

Ｋ

ｔ＝１
αｔ

０，
{

ｅｌｓｅ
（５）

４２　采样策略
为了在上述不同的样本分布下均能以较高概率查询

到高信息量的未标记样本，我们提出了一种基于分级竞争

的采样机制，其具体流程如图２所示．当具有分类争议的未
标记样本数目超过阈值Ｔｎｕｍ时，本文首先通过聚类将特征
空间中上述未标记样本集聚合成Ｋ个不同的类．接着，根
据自顶向下的方式，通过类间和类内采样竞争依次确定各

个聚类的采样数目以及每个类内被采样的样本．
４２１　类间采样竞争

聚类法由于能够获得样本在特征空间中的基本分

８４
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布结构描述，因而对于发掘高信息量的未标记样本具

有积极的作用．在类间采样竞争中，我们通过基于图切
割法来最小化目标函数的谱聚类方法对分类争议样本

进行准确高效的聚类．其中，本文使用归一化割（Ｎｏｒ
ｍａｌｉｚｅｄＣｕｔ）［２０］作为目标函数进行最小化求解．

不过，归一化割法的时间复杂度和空间复杂度分

别为Ｏ（Ｎ３）和 Ｏ（Ｎ２），当分类争议的未标记样本数目
较为庞大的情况发生时，求解将变得难以计算．为此，我
们采用了一种快速近似谱聚类方法来降低算法的复杂

度，其具体步骤如下所示：（ａ）首先，采用传统的 Ｋ均值
聚类将分类争议的未标注样本 ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ聚成 Ｋ类，
并提取各类的中心 ｙ１，ｙ２，…，ｙｋ作为具有代表性的样
本；（ｂ）其次，再采用归一化割法将上述类中心 ｙ１，ｙ２，
…，ｙｋ聚成Ｋ′类，并将各个分类争议样本ｘｉ归类到所对
应的类中心 ｙｉ．在本文中，Ｋ均值聚类的数目 Ｋ＝Ｎｃｐ／
２０，其中Ｎｃｐ为分类争议样本的总数，而谱聚类的数目
Ｋ′＝５那么，快速近似谱聚类方法的计算复杂度为 Ｏ
（ＫＮＴ）＋Ｏ（Ｋ３），其中 Ｔ为 Ｋ均值聚类的迭代次数．不
难发现，当Ｋ＜＜Ｎ时算法的计算复杂度可以得到显著
下降．

在谱聚类完成后，本文分别定义如下两个类间采

样的标准：（１）聚类的样本数目；（２）信息熵．首先，在样
本数目越多的类中，将采样越多数目的样本，即类 Ｃ的
采样数目Ｎｕｍ（Ｃ）和该类的样本数目ＮＣ成正比：

Ｎｕｍ（Ｃ）∝Ｎｃ （６）
其次，采用类内所有样本的信息熵之和来代表类Ｃ

的信息量Ｅｎｔ（Ｃ），如式（７）所示：

Ｅｎｔ（Ｃ）∝－∑
ＮＣ

ｉ＝１
Ｐ（ｘｉ）ｌｏｇ（Ｐ（ｘｉ））

ｓ．ｔ．Ｐ（ｘ）＝１ＮＣ∑
ＮＣ

ｉ＝１
Ｋ（ｘ，ｘｉ）

（７）

其中，类Ｃ的信息熵计算可等价于样本ｘ在类Ｃ中
的核密度估计［４０］．Ｋ代表帕森窗（ＰａｒｚｅｎＷｉｎｄｏｗ），其定
义如下：

Ｋ（ｘ，ｘｉ）＝
ｅｘｐ（－１２（ｘ－ｘｉ）

ＴΣ－１（ｘ－ｘｉ））

（２π）－
ｄ
２｜Σ｜－

１
２

（８）

最终，通过线性加权方式结合上述两个采样标准

来获得类Ｃ的具体采样数目：

ＮＳＣ＝
ＮＴ
Ｚ［γＮｕｍ（Ｃ）＋（１＋γ）Ｅｎｔ（Ｃ）］，Ｃ＝１，２，…，Ｋ

（９）
在式（９）中，ＮＳＣ代表在类 Ｃ中的采样数目，Ｚ为归

一化因子，ＮＴ为在当前查询中采样的总样本数目，
［·］代表取整操作．
４２２　类内采样竞争

在目前主流ＳＶＭ主动学习的采样方法中，在分类
不确定度Ｆ的基础上结合诸如样本在特征空间中的冗
余度Ｒ这一类方法获得了不少应用并取得了良好的效
果［２１，２２］．该类方法在进行基于目标函数最小化的采样
时，对上述两种度量均采用了简单的加权方式：ｍｉｎ｛ω
·Ｆ＋（１－ω）Ｒ｝．其中，归一化加权系数 ω通过人工预
先设定，即在每次查询时样本的分类不确定度和冗余

度之间具有恒定的权重比．但事实上，每次查询后上述
两者均会发生不同程度的变化，因而恒定的权重无法

准确地描述上述两种度量之间的真实关系．
为了改进上述采样方法存在的问题，本项目拟在

每次查询时动态地估计样本分类不确定度和冗余度之

间的权重以获得最优的采样效果，而Ｈｏｉ等人提出的方
法［２３］通过二次规划求解较好地平衡了上述两种度量在

采样中的重要程度．本项目拟将该方法扩展到多视角
的情况以实现各个聚类内的采样，其可通过如下的最

小化方式实现：

ｍｉｎ
Ｐ∈Ｒｎ－ｌ

ＰＴ珓ｆｖ＋
１
２ｐ

ＴＫｕ，ｕＰ

ｓ．ｔ．ｐＴｕ＝ｋ，０ｐ１

（１０）

式（１０）为求解归一化变量ｐｉ∈［０，１］的过程，表示未
标注样本被采样的概率．^ｆｖ＝（｜ｆｖ（ｘ１）｜，…，｜ｆｖ（ｘｌ）｜）

Ｔ，

其中ｆｖ（ｘ）代表了第ｖ个视角输出的样本 ｘ的分类置信
度，ｘ１，…，ｘｌ为待查询的未标注样本．ｕ为单位向量，ｋ
＝ＮＳＣ为批处理采样的未标注样本数目．
式（１０）的第一部分 ｐＴ珓ｆ代表了第 ｖ个视角中样本

的分类不确定度．通过最小化ｐＴ珓ｆ，算法倾向于优先采样
距离第ｖ个视角的分类边界较近的样本．式（１０）的第二
部分ｐＴＫｕ，ｕＰ则代表了样本之间的冗余度．通过最小化
ｐＴＫｕ，ｕＰ，被采样的样本之间则具有较小的相似度．由于
核函数Ｋｕ，ｕ为凸函数，因此可通过经典的凸二次规划方
法对Ｐ进行求解，从而得到第ｖ个视角中未标注样本的
采样概率｛ｐｖ１，ｐ

ｖ
２，…，ｐ

ｖ
ｌ｝．

为了实现各个聚类内的采样，本项目拟借鉴 Ｃｏ
Ｔｅｓｔｉｎｇ算法中具有抗噪能力的 Ｃｏｎｓｅｒｖａｔｉｖｅ采样思
想［１９］，如式（１１）所示：

Ｎ← ａｒｇｍｉｎ
ＮＵ^｜Ｎ｜＝ｋ，ｖｈ，ｖｌ∈Ｖ

（ｍａｘｐｖｈｉ－ｍｉｎ
ｖｌ
ｉ） （１１）

９４
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在式（１１）中，ｍａｘｐｖｈｉ和ｍｉｎ
ｖｌ
ｉ分别为通过二次规划求解

得到的样本ｉ的最高和最低采样概率，其中 ｖｈ和 ｖｌ分
别对应于多视角分类误差ε最小和最大的视角．我们将
根据（ｍａｘｐｖｈｉ－ｍｉｎｐ

ｖｌ
ｉ）的值进行升序排列，并最终将差

值最小的前ｋ个分类争议样本进行采样和标注后加入
到已标注样本集Ｎ中．

当训练集中具有分类争议的未标注样本数目 Ｎ过
大时，那么方法［２３］会因为核函数 Ｋｕ，ｕ的复杂度 Ｏ（Ｎ

２）

过大而变得难以计算，因而其仅适用于小规模的数据

集．为此，本项目拟通过设置阈值的方式实现多视角采
样的自适应调整，从而适用于具有大规模未标注样本

的数据集：

（ａ）当分类争议样本的数目未超过 Ｔｎ时，直接采
用基于二次规划的多视角采样策略；

（ｂ）当分类争议样本的数目超过 Ｔｎ时，则采用分
级采样竞争机制．二次规划仅需要在各个具有相对较
少样本数目的类内进行，这样，每个类内 Ｋｕ，ｕ的计算复
杂度仅为原先基于全体分类争议样本情况下的１／Ｋ′２．

５　实验结果与分析
　　在本实验中，我们分别采用了在图像检索领域中
常用的ＣＯＲＥＬ彩色图像集［２４］和１３ＮａｔｕｒａｌＳｃｅｎｅＣａｔｅ
ｇｏｒｉｅｓ黑白图像集［２５］来分别评价本文提出的分类假设

生成和采样策略的效果．在ＣＯＲＥＬ图像集中，本文分别
提取颜色和纹理两种简单特征来对图像进行描述．由
于从１３ＮａｔｕｒａｌＳｃｅｎｅＣａｔｅｇｏｒｉｅｓ图像集中采集的训练样
本均为灰度图像，因此我们除了用同样方式提取纹理

特征向量之外，还统计每幅图像灰度的均值和方差．在
单视角主动学习时，我们将两种特征对应的特征向量

连接成一个特征向量以表示当前图像的特征．在多视
角主动学习时，则分别将两种特征分别作为不同的

视角．
５１　算法比较和参数设置

在实验中，我们将本文算法 ＢＳＶＭＭＶ＋ＱＰＡＬ 与几种经典

的ＳＶＭ主动学习算法进行比较．我们参与比较的算法
如下所示：（１）采用随机的方式进行采样的 ＳＶＭ主动
学习，简称ＳＶＭＲａｎｄＡＬ ；（２）将基于样本到分类超平面的距
离作为采样标准的ＳＶＭ主动学习［２５］，简称ＳＶＭＤＩＳＴＡＬ ；（３）
在样本到分类超平面距离基础上结合角度多样性作为

采样标准的 ＳＶＭ主动学习［２２］，简称 ＳＶＭＤＩＳＴ＋ＡｎｇＤＩＶＡＬ ．其
中，距离和角度多样性之间的权重在主动学习前通过

交叉验证方式获得；（４）在样本不确定度和冗余度基础
上采用基于二次规划采样的 ＳＶＭ主动学习［２３］，简称

ＳＶＭＱＰＡＬ．此外，我们还将本文算法根据不同模块组合来
获得相应的算法，以此来评价各个模块在算法中起到

的作用：（５）将ＢＳＶＭＭＶ＋ＱＰＡＬ 变成单视角的模式，简称ＢＳＶ

ＭＳＶ＋ＱＰＡＬ ．该算法是为了比较多视角主动学习与单视角主
动学习之间的差异；（６）ＢＳＶＭＭＶ＋ＱＰＡＬ 没有结合 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ技
术改进生成的分类假设，简称 ＳＶＭＭＶ＋ＱＰＡＬ ．该算法是为了
评价Ｂｏｏｓｔｉｎｇ对于主动学习的影响．

我们将把ＢＳＶＭＭＶ＋ＱＰＡＬ 与上述几种 ＳＶＭ主动学习算
法进行比较，并考虑以下两个因素来对算法进行评价：

（１）ＬａｂｅｌＳｉｚｅ：在图像检索中的初始训练样本集的大
小；（２）ＢａｔｃｈＳｉｚｅ：每次主动学习查询中被选择进行人
工标记的未标记样本数目；本文通过调整不同的 Ｌａｂｅｌ
Ｓｉｚｅ和 ＢａｔｃｈＳｉｚｅ来评估对算法的影响程度．本文采用
平均精度（ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＡＰ）和平均精度均值
（ＭｅａｎｏｆＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＭＡＰ）作为衡量各个算法的
标准．此外，所有ＳＶＭ主动学习算法中的核函数均采用
卡方核（ＣｈｉＳｑｕａｒｅＫｅｒｎｅｌ）以实现直方图交叉操作，并
以“ＯｎｅＡｇａｉｎｓｔＡｌｌ”形式训练多类别主动学习分类器
以获得场景的类别估计．
５２　固定ＬａｂｅｌＳｉｚｅ和ＢａｔｃｈＳｉｚｅ分析

在第一个实验中，我们分别固定 ＬａｂｅｌＳｉｚｅ＝５０和
ＢａｔｃｈＳｉｚｅ＝５０，来模拟一个８次查询的主动学习过程．
图３给出了图像检索时前四次相关反馈的 ＡＰ以描述
主动学习的分类性能变化．其中，Ａ１

!

Ａ６分别依次代
表 ＳＶＭＲａｎｄＡＬ ，ＳＶＭ

ＤＩＳＴ
ＡＬ ，ＳＶＭ

ＤＩＳＴ＋ＡｎｇＤＩＶ
ＡＬ ，ＳＶＭＱＰＡＬ，ＢＳＶＭ

ＳＶ＋ＱＰ
ＡＬ 和

ＳＶＭＭＶ＋ＱＰＡＬ 上述六种主动学习方法（用虚线表示），Ａ７则
为本文提了出的方法ＢＳＶＭＭＶ＋ＱＰＡＬ （用实线表示）．

在图３给出的前四次相关反馈中我们可以定性地
观察到：（１）和ＳＶＭＲａｎｄＡＬ 相比，其余算法在不同返回图像

数目的情况下均具有更高的 ＡＰ，可见上述各种主动学
习的采样策略均具有比随机采样更好的性能，并且随

着反馈次数的增加 ＳＶＭＲａｎｄＡＬ 与其它算法的 ＡＰ差异越来
越明显；（２）四种基于二次规划采样的方法ＳＶＭＱＰＡＬ，ＢＳＶ
ＭＳＶ＋ＱＰＡＬ ，ＳＶＭＭＶ＋ＱＰＡＬ 和ＢＳＶＭＭＶ＋ＱＰＡＬ 的ＡＰ均要比其余三种算
法更高，这说明了相比之下基于二次规划的采样策略具

有更好的性能，并且本文方法ＢＳＶＭＭＶ＋ＱＰＡＬ 在所有基于二次

规划采样的算法中均具有最好的表现；（３）ＢＳＶＭＭＶ＋ＱＰＡＬ 具

有比ＢＳＶＭＳＶ＋ＱＰＡＬ 更高的ＡＰ，证明了多视角主动学习在实
际图像检索应用中相对于单视角主动学习的优势；

（４）ＳＶＭＭＶ＋ＱＰＡＬ 的ＡＰ从第二次反馈后开始比 ＢＳＶＭＭＶ＋ＱＰＡＬ

更低，可见 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ起到了改进主动学习分类性能的
作用．
５３　固定ＬａｂｅｌＳｉｚｅ分析

在第二个实验中，我们固定 ＢａｔｃｈＳｉｚｅ＝５０并通过
变化ＬａｂｅｌＳｉｚｅ来定量地观察算法的性能变化．图４给
出了反馈回的前２０个图像样本随着 ＬａｂｅｌＳｉｚｅ的不同
取值（ＬａｂｅｌＳｉｚｅ＝１０，２０，３０，４０和５０）而对应的 ＡＰ变
化．其中，Ａ１

!

Ａ７依次代表了 ＳＶＭＲａｎｄＡＬ ，ＳＶＭ
ＤＩＳＴ
ＡＬ ，
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ＳＶＭＤＩＳＴ＋ＡｎｇＤＩＶＡＬ ，ＳＶＭＱＰＡＬ，ＢＳＶＭ
ＳＶ＋ＱＰ
ＡＬ ，ＳＶＭＭＶ＋ＱＰＡＬ 和 ＢＳＶＭＭＶ＋ＱＰＡＬ

上述七种主动学习算法．
从图４可以看到，和其他方法相比，在不同的Ｌａｂｅｌ

Ｓｉｚｅ情况下本文方法ＢＳＶＭＭＶ＋ＱＰＡＬ 均具有最高的ＡＰ．随着
ＬａｂｅｌＳｉｚｅ的不断增加，ＢＳＶＭＭＶ＋ＱＰＡＬ 算法的 ＡＰ增长均呈
现明显的逐步下降趋势，这同时说明了 ＢＳＶＭＭＶ＋ＱＰＡＬ 算法

具有较好收敛性能的同时适合处理初始标记样本集较

小的情况．
表１给出了上述七种主动学习算法基于不同Ｌａｂｅｌ

Ｓｉｚｅ的ＭＡＰ统计，符号±后面的数值代表了ＡＰ的标准
差．通过表 １中可以看到，对于 ＣＯＲＥＬ和 １３Ｎａｔｕｒａｌ
ＳｃｅｎｅＣａｔｅｇｏｒｉｅｓ两个图像集：（１）和 Ａ１，Ａ２和 Ａ３上述
三种非二次规划采样的算法相比，四种基于二次规划

采样的算法Ａ４，Ａ５，Ａ６和Ａ７均具有更高的ＭＡＰ，其中
ＳＶＭＱＰＡＬ比前三种方法中ＭＡＰ最高的ＳＶＭ

ＤＩＳＴ＋ＡｎｇＤＩＶ
ＡＬ 分别高

出了３５６％和４９２％，这说明基于二次规划的采样策
略能够更为有效地选择具有高信息量的未标记样本来

改善分类性能；（２）ＢＳＶＭＭＶ＋ＱＰＡＬ 的 ＭＡＰ比 ＢＳＶＭＳＶ＋ＱＰＡＬ 分

别高出了４４２％和３９４％，显示了多视角主动学习相
对于单视角主动学习的优势；（３）ＢＳＶＭＭＶ＋ＱＰＡＬ 的 ＭＡＰ比
ＳＶＭＭＶ＋ＱＰＡＬ 分别高出了 ３３８％和 ４６８％，证明了结合
Ｂｏｏｓｔｉｎｇ技术有助于强化每次主动学习反馈后的分类
效果．
表１　ＬａｂｅｌＳｉｚｅ变化情况下反馈回的前２０个图像样本的ＭＡＰ统计

ＭＡＰ（％） Ａ１ Ａ２ Ａ３ Ａ４ Ａ５ Ａ６ Ａ７

ＣＯＲＥＬ
４７８８
±１９７

５３１０
±２１６

５４４８
±０８４

５８０４
±１１４

６０５８
±１００

６１６２
±０４７

６５００
±１２９

１３Ｓｃｅｎｅ
３４６６
±０９３

４０３８
±０８９

３９８２
±０３６

４３７４
±０２０

４８０２
±００７

４８２８
±０８１

５２９６
±０６９

５４　固定ＢａｔｃｈＳｉｚｅ分析
在第三个实验中，我们固定 ＬａｂｅｌＳｉｚｅ＝５０，并通过

变化 ＢａｔｃｈＳｉｚｅ的大小（ＢａｔｃｈＳｉｚｅ＝１０，２０，３０，４０和
５０）来观察算法的性能变化．在这里，我们同样采用 ＡＰ
和ＭＡＰ作为衡量算法的标准．

图５给出了反馈回的前２０个图像样本随着 Ｂａｔｃｈ

１５
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Ｓｉｚｅ的不同取值而得到的 ＡＰ变化．根据图５可以得到
和图４相同的结论，即对于两个不同图像集，本文算法
ＢＳＶＭＭＶ＋ＱＰＡＬ 和其余方法相比在不同的 ＢａｔｃｈＳｉｚｅ中均具
有最高的 ＡＰ．此外，我们还可以观察发现：随着 Ｂａｔｃｈ
Ｓｉｚｅ不断增加，ＢＳＶＭＭＶ＋ＱＰＡＬ 的 ＡＰ增长幅度通常要超过
ＳＶＭＤＩＳＴＡＬ 和 ＳＶＭ

ＤＩＳＴ＋ＡｎｇＤＩＶ
ＡＬ 等非二次规划采样的算法．比如

在ＣＯＲＥＬ图像集中，当 ＢａｔｃｈＳｉｚｅ从２０增加到３０时，
ＢＳＶＭＭＶ＋ＱＰＡＬ 和 ＳＶＭＤＩＳＴ＋ＡｎｇＤＩＶＡＬ 的 ＡＰ增长幅度分别为
５７８％和４３２％；当ＢａｔｃｈＳｉｚｅ从３０增加到４０时，两者
的ＡＰ增长幅度则变为２５４％和１７１％．在１３Ｎａｔｕｒａｌ
ＳｃｅｎｅＣａｔｅｇｏｒｉｅｓ图像集中，当ＢａｔｃｈＳｉｚｅ从２０增加到３０
时，ＢＳＶＭＭＶ＋ＱＰＡＬ 和 ＳＶＭＤＩＳＴ＋ＡｎｇＤＩＶＡＬ 的 ＡＰ增长幅度分别为
７２２％和６２５％；当ＢａｔｃｈＳｉｚｅ从３０增加到４０时，两者
的ＡＰ增长幅度则变为５１４％和４３１％．上述现象均说
明了基于二次规划的采样方法由于能够有效地采样到

更多高信息量的样本，因此随着ＢａｔｃｈＳｉｚｅ的增加其ＡＰ
的增幅往往会快于其他的算法．

表２给出了上述七种主动学习算法基于不同Ｂａｔｃｈ
Ｓｉｚｅ的ＭＡＰ统计．通过表２同样可得到和图５类似的
结论，即对于不同图像集我们看到：Ａ４，Ａ５，Ａ６和Ａ７上
述四种基于二次规划采样的算法具有比算法 Ａ１，Ａ２和
Ａ３具有更高的 ＭＡＰ，其中 ＳＶＭＱＰＡＬ比前三种非基于二次
规划采样的算法中 ＭＡＰ最高的 ＳＶＭＤＩＳＴ＋ＡｎｇＤＩＶＡＬ 分别高出

了２７％和３６４％，证明了基于二次规划的采样策略相
对于传统采样方式的有效改进；ＢＳＶＭＭＶ＋ＱＰＡＬ 的 ＭＡＰ比
ＢＳＶＭＳＶ＋ＱＰＡＬ 分别高出了６５８％和３６８％，基于聚类的多
视角采样具有比单视角采样更好的表现；ＢＳＶＭＭＶ＋ＱＰＡＬ 的

ＭＡＰ比ＳＶＭＭＶ＋ＱＰＡＬ 分别高出了２３４％和５１２％，同样证
明了Ｂｏｏｓｔｉｎｇ有助于改进主动学习的分类假设生成．
表２　ＢａｔｃｈＳｉｚｅ变化情况下反馈回的前２０个图像样本的ＭＡＰ统计

ＭＡＰ（％） Ａ１ Ａ２ Ａ３ Ａ４ Ａ５ Ａ６ Ａ７

ＣＯＲＥＬ
４９７０
±１００

５４６８
±００６

５４８８
±１２６

５７５８
±０６９

５８５４
±０４３

６０７８
±１３０

６３１２
±０２３

１３Ｓｃｅｎｅ
３４４２
±０７０

３８５８
±０５９

３９７８
±０９３

４３４２
±００７

４６２６
±０９１

４４８２
±０５４

４９９４
±１３５

６　总结
　　本文在经典多视角学习方法 ＣｏＴｅｓｔｉｎｇ的基础上，
提出了一种适用于大规模数据集的多视角主动学习算

法：ＢＳＶＭＭＶ＋ＱＰＡＬ ．该算法同时在分类假设生成和采样中分
别提出了相应的改进策略．在分类假设生成上，在多视
角主动学习框架中有效结合了Ｂｏｏｓｔｉｎｇ技术思想，通过
将历史上各次查询得到的分类假设输出进行加权的方

式来实现每次查询后分类假设的强化；在高信息量样

本采样上，则提出了一种自适应的分级竞争采样策略，

通过无监督谱聚类获得上述样本的空间分布描述，并

在各个聚类中结合样本的分类不确定度和冗余度信息

通过二次规划求解以获得可靠的批处理采样．通过基
于不同数据集的图像分类实验结果表明，本文提出的

分类假设生成和采样策略不仅均有助于改进传统多视

角主动学习的性能，而且相比于现有经典的单视角主

动学习算法均能够更快地实现收敛并达到较高的分类

准确性．
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