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文采用的样本挑选方法比随机挑选样本方法和基于间隔的采样方法均占据明显优势�当分类器达到相同或相近的

分类准确度时�利用本文的样本挑选策略选择的待标注样本数目要明显少于采用随机挑选样本方法和基于间隔的

采样方法所需查询的样本数� 结论�本文算法一方面可以减少获取已标注样本所需的人工标注代价�另一方面也
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分类器的目的�
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?@引@言

分类问题是模式识别的核心研究内容#其目的

是利用已标注的样本#通过学习或训练设计出一个

分类器#然后利用这个分类器来预测新样本的标签*

在传统的分类问题中#一个对象仅用一个示例表示#

且该示例只对应一个类别#即单标签学习* 但是#在

现实世界的许多应用中#一个样本往往和多个类别

相关联#例如在场景分类中#一幅图像可以同时拥有

多个概念#如+树,)+大象,)+狮子,和+草地,等*

因此#解决此类多义性问题#需要引入多标签学习

框架
$%%

*

在多标签学习框架下#从监督的角度上来看#算

法可以划分为有监督方法和半监督方法* 在有监督

学习方法中#分类器需要使用大量已标注样本进行

学习#以确保最终训练出的学习器具有较强的泛化

性能* 然而#获取大规模的训练样本集#利用人工标

注不仅费时费力且代价相当昂贵* 同时#训练样本

过多也会大大降低分类器的训练效率* 因为相比于

已标注样本来说#未标注样本数量巨大且容易获取*

因此#如何综合利用少量已标注样本和大量未标注

样本来提高分类器的学习性能是当前机器学习和模

式识别的重要研究内容之一*

利用未标注样本进行机器学习的算法又可归纳

为 O 类&半监督学习)直推式学习和主动学习#这些

算法在单标签学习问题中已经得到了广泛的研究和

应用* 其中#主动学习由于能够自主地选择最有价

值的样本交由+神谕,进行标注#大大减少了人工标

注的代价#受到了越来越多研究者的关注#并且在单

标签学习中已经得到了广泛应用* 近年来#学者们

开始将它们引入到多标签学习的框架中开展研究*

然而#由于多标签学习本身的复杂性#使得主动学习

应用在多标签学习框架中具有一定的局限性*

本文的研究内容之一是研究主动学习在多标签

学习框架中应用问题* 根据文献$.%中的 @?2+@1̂

理论#4F123等人
$O%

提出了一种基于查询最具信息

量和最具代表性的样本的主动学习方法用于解决单

标签学习问题* 本文将此种方法推广至多标签学习

框架中* 另外#使用主动学习挑选样本#使训练样本

集合的规模不断地扩大#导致分类器也需要及时更

新* 通常#传统的分类器进行重训练时#需要使用全

部的训练样本#这样大大增加了大量训练数据的存

储负担* 而当训练数据量较大时#分类器的训练时

间耗时相当巨大* 针对这一问题#本文的另一研究

内容是分类器的在线学习问题* 即研究如何仅利用

新标注的样本对已有的分类器进行实时更新的方

法#力图克服存储大量训练样本带来的空间问题#也

克服传统的分类器再学习利用全部样本产生的学习

效率低下的问题#达到新样本到来时可以实时更新

分类器的目的*

本文的主要贡献如下&

%"将一种基于查询最具信息量和最具代表性

样本策略的单标签主动学习方法推广应用于多标签

学习'

."采用多标签在线学习算法#仅利用新数据实

时更新分类器#大大提高了分类器的再学习效率#显

著降低了训练数据的存储要求*

A@相关工作

主动学习是同时利用已标注数据和未标注数

据的信息来提升学习器性能的主流技术之一* 其

目的是在保证分类器性能的前提下#尽可能使用
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较少的训练样本#最大限度地降低标注代价* 通

常情况下#主动学习由学习引擎和选择引擎两个

阶段组成* 其中#学习引擎负责在已给的标注样

本集上利用已有的监督学习方法构造基准分类

器* 而选择引擎则负责在未标注的样本集中挑选

样本#经+神谕,标注后#将挑选的样本及其标签交

给学习引擎进行学习*

根据未标注样本获取手段的不同#可以把主动

学习大致划分为 O 种模型&基于成员查询的主动学

习)基于流的主动学习和基于池的主动学习* 本文

所研究的方法归属于基于池的方法* 在基于池的主

动学习中#有两种最典型的样本选择策略&基于信息

量的选择策略和基于代表性的选择策略* 基于信息

量的选择策略从大量未标注样本中查询信息量最丰

富的样本* 其典型方法包括不确定采样
$P%

)基于委

员会查询
$$%

和最优实验设计
$*%

* 但这些方法存在

着一个共同缺点是不能充分利用大量的未标注样

本#并且仅由少数的已标注样本来决定选择哪些样

本#致使得到的样本集往往带有偏差* 基于代表性

的选择策略通常采用聚类的方法#它主要是利用未

标注样本的聚类结构* 其主要缺点是#算法的性能

在很大程度上取决于聚类结果的好坏* 另外#还有

一些样本选择方法是将上述两种策略结合起来#即

将查询最具代表性样本的方法和查询最具信息量样

本的方法结合起来寻找最优待标注样本
$#+-%

* 特别

地#文献$#%提出了一种采样方法#该方法同时利用

了聚类信息和未标注样本的分类间隔* 为了更好地

查询选择样本#MB2@=T等人
$,%

推广了文献$-%中的

主动学习方法#它将样本的不确定性和密度有机地

结合起来#取得了一定的成效*

近年来#主动学习在单标签学习问题得到了广

泛的应用#并且在多标签学习问题中也开始得到人

们的普遍关注* 有学者将其直接或融合其他方法

!如半监督方法"应用到多标签分类问题中#得到了

较好的学习性能* 6?等人
$%)%

将支持向量机和主动

学习相结合应用于多标签图像分类#取得了比单纯

利用支持向量机处理多标签分类问题更好的效果*

齐国君
$%%+%.%

在关联多标签学习方法中提出挑选样

本(概念对用于人工标注#该方法在考虑了待选样

本(概念对的不确定性的同时#也考虑了概念的准

确性* 蒋华等人
$%O%

将球结构支持向量机与主动学

习方法结合用于多标签分类#依据球重叠区域样本

距离差值度确定样本类别#分析多标签分类特性#采

用样本近邻方法更新分类器#用较少的训练样本获

得更有效的分类结果* /0123等人
$%P%

结合主动学

习机制和多视图学习#提出了一种多视图多标签主

动学习算法* 该算法首先在每个视图上分析了样本

和标签的不确定性#然后基于多视图融合理论获取

不同视图的不确定性#最后根据在样本)标签和视图

层面上整体的不确定性来选择最具信息量的样本标

签对* 受版本空间策略的启发#文献$%$%将基于池

的主动学习算法推广至基于+一对多,二分类分解

框架的多标签分类问题中使用#取得了一定的成效*

刘瑞阳等人
$%*%

提出基于平均期望间隔的多标签分

类主动学习方法#通过计算支持向量机分类器中的

期望间隔作为样本选择标准* 许钰提出一种基于偏

侧分类间隔的 VdW主动学习选择策略
$%#%

#选择位

于分类超平面一侧分类间隔中间的正类样本进行标

记#加入训练集训练分类器#取得了较好的效果*

本文主要研究主动学习在多标签学习框架下的

应用和多标签分类器在线更新问题* 首先介绍基于

@?2+@1̂理论的最大间隔学习* 然后将基于查询最

具信息量和最具代表性样本的主动学习方法

kgKXS

$O%

!]F=DI?2HBD@1:?<=12E D=CD=9=2:1:?<==̂1@+

C>="从单标签学习推广至多标签学习框架中* 在此

基础上#结合在线学习
$%.%

#提出一种结合主动学习

的多标签在线学习算法 (KXuNW6!1A:?<=>=1D2?23

;?:0 ?2HBD@1:?<=2=9912E D=CD=9=2:1:?<=2=99HBDB2>?2=

@F>:?+>1\=>>=1D2?23" 算法* 最终#在多标签数据集

上的实验结果验证了该算法的有效性*

E@理论及算法

EDA@理@论

令)a-!1

%

#A

%

"#!1

.

#A

.

"#.#!1

.

%

#A

.

%

"#1

.

%

f%

#

.#1

.

/表示整个数据集#包括已标注数据和未标注

数据* 假设数据集中前 .

%

个样本是已标注的#剩下

.

6

a. .̀

%

个样本是未标注的* 每个样本由一个 7

维向量 1

-

a$G

-%

#G

-.

#.#G

-7

%

!

来表示#其标签向量为

A

-

a$4

-%

#4

-.

#.#4

-"

%

!

#"为类别总数* 每次从池中选

择一个样本 1

3

并查询其标签* 为简单起见#把数据

集)划分为 O 个部分&已标注样本集 )

%

)当前选择

的样本 1

3

和未标注样本集)

6

*
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.&%&%'基于@?2+@1̂理论的最大间隔主动学习

令 #

&

表示由已标注样本训练得到的分类模

型#即

#

&

=1D3@?2

#

!

%

,

.

#

.

5

?

"

.

%

-=%

%!A

-

##!1

-

"" !%"

式中#%表示核函数 2

!0#0"的再生希尔伯特空

间&<

7

c<

7

'

<#%!_"为损失函数* 给定分类器 #

&

#

基于最大间隔的方法是选择距离决策界最近的未标

注样本#即

3

&

=1D3@?2

.

%

3̂

#

.

#

&

!1

3

"

!."

根据文献$%,%#式!."可近似为

3

&

=1D3@?2

.

%

3̂

#

.

&!)

%

#1

3

" !O"

式中#&!)

%

#1

3

"定义为

&!)

%

#1

3

" =@1̂ @?2

4

3

=[%##

!

%

,

.

#

.

5

?

"

.

%

-=%

%!A

-

##!1

-

"" ?%!A

3

##!1

3

"" !P"

式!O"也可以写成下面的最小最大形式

@?2

.

%

3̂̂ .

@1̂

4

3

=[%

O!)

%

#1

3

"

式中# O!)

%

#1

3

" =@?2

#

!

%

,

.

#

.

5

?

"

.

%

-=%

%!A

-

##!1

-

"" ?

%!A

3

##!1

3

""* '

根据主动学习的 @?2+@1̂理论#当前选择的样

本 1

3

可以确保目标函数具有较小的值* 为了选择

同时满足最具信息量和最具代表性的样本#将目标

函数&!)

%

#1

3

"进行扩展#使其包含所有的未标注样

本* 若已知)

6

中未被选择的未标注样本的类别标

签A

6

#则评价函数&!)

%

#1

3

"可以改写为

&!)

%

#)

6

#A

6

#1

3

" =

@1̂

4

3

=[%

@?2

#

!

%

,

.

#

.

5

?

"

.

-=%

%!A

-

##!1

-

"" !$"

式中#A

6

是未知的* 要想求得 A

6

的最优解#根据流

形假设#&!)

%

#)

6

#A

6

#1

3

"应取得一个较小的值* 通

过最小化&!)

%

#)

6

#A

6

#1

3

"#可以得到 A

6

的近似解#

进而得到选择样本的评价函数

C

&!)

%

#)

6

#1

3

" = @?2

A

6

!

-[%/

.

6

@%

&!)

%

#)

6

#A

6

#1

3

" =

@?2

A

6

!

-[%/

.

6

@%

@1̂

4

3

=[%

@?2

#

!

%

,

.

#

.

5

?

"

.

-=%

%!A

-

##!1

-

""

!*"

.&%&.'求解

为了计算方便#若损失函数选择二次函数 %!A#

B

A" a!À

B

A"

.

#则有

#

&

=@?2

#

!

5

,

.

#

.

5

?

%

.

"

.

-=%

!A

-

@#!1

-

""

.

=

%

.

A

!

/A

式中#/a!Cf

,

."

%̀

#Ca$

2

!1

-

#1

:

"%

. c.

为 . c. 的

核矩阵* 因此#评价函数C

&!)

%

#)

6

#1

3

"可简化为

C

&!)

%

#)

6

#1

3

" = @?2

A

6

!

-@%#?%/

.

6

@%

@1̂

A

3

!

-@%#?%/

A

!

/A !#"

为表示方便#在矩阵中用下标 6 表示 )

6

中的

未标注样本#,表示)

%

中已标注的样本#3表示当前

选择的样本* 下标1表示所有的未标注样本!)

6

1

-1

3

/"* 基于这些约定#A

!

/A可重新表示为

A

!

/A=A

%

/

%%

A

%

?/

33

?A

!

6

/

66

A

6

?

.A

!

6

!/

6%

A

6

?/

63

A

3

" ?.A

3

A

!

%

/

%3

注意到上面的目标函数对A

3

是!线性"凹的#对

A

6

是二次凸的#可以利用式!#"将求 A

3

的最小值转

化为求A

6

的最大值* 通过松弛 A

6

到连续变量#使

A

!

/A取最小值的A

6

为

B

A

6

=@/

@%

66

!/

6%

A

%

?/

63

A

3

" !,"

根据以上的描述#评价函数最终可表示为

C

&!)

%

#)

6

#1

3

" =/

33

?A

!

%

/

%%

A

%

?@1̂

4

3

=[%

-.A

3

/

3%

A

%

?

!/

6%

A

%

?/

63

A

3

"

!

/

@%

66

!/

6%

A

%

?/

63

A

3

"/

-

/

33

@

E=:!/

11

"

/

33

?.

!/

3%

@/

36

/

@%

66

/

6%

"A

%

!-"

式中#最后一步满足关系

E=:

>

%%

>

%.

>

.%

>

[ ]( )
..

=E=:!>

..

"E=:!>

%%

@>

%.

>

@%

..

>

.%

"

从式!-"可以看出#评价函数C

&!)

%

#)

6

#1

3

"实质

上 由 两 部 分 组 成& /

33

` E=:! /

11

"A/

33

和

!/

3%

/̀

36

/

%̀

66

/

6%

"A

%

* 因/

11

独立于被选择的样本

1

3

#故最小化式!-"中的第 % 项等价于最小化/

33

*

因/a!Cf

,

."

%̀

#有

/= ;

33

@!;

3%

#;

36

"

;

%%

;

%6

;

6%

;

( )
66

@%

;

%3

;

( )[ ]
63

@%

-

%

;

33

% ?

%

;

33

!;

3%

#;

36

"

;

%%

;

%6

;

6%

;

( )
66

;

%3

;

( )[ ]
63

因此#要想选择一个使 /

33

较小的样本#需要先

选择一个自身相似性;

33

较大的样本* 当 ;

33

是常量

时#这一项将不会影响选择结果* 为了分析式!-"

中第 . 项的影响#将其近似等价为

.

!/

3%

@/

36

/

@%

66

/

6%

"A

%

-

.

/

3%

A

%

?

.

/

36

/

@%

66

/

6%

A

%

-
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.

/

3%

A

%

?.

/

36

B

A

6

!%)"

式中#第 % 项衡量了仅用已标注数据预测的 1

3

的置

信度#对应于样本的信息量'第 . 项衡量了利用未标

注样本的预测标签对 1

3

的置信度#可以视为样本的

代表性* 最终#利用 )

6

中的未标注数据预测 1

3

的

标签#其结果依赖于类别标签 B

A

6

的平均值* 在现有

的算法中#衡量一个样本的代表性往往仅利用了未

标注数据的聚类结构* 而本文衡量样本的代表性取

决于A

6

#实质上是将未标注样本的聚类结构和已标

注样本的类别标签结合起来*

EDE@6P<a8:W算法

一方面#基于@?2+@1̂理论#kgKXS

$O%

算法查询

最具信息量和最具代表性的未标注样本#经人工标

注后由当前的分类器利用进行再学习* 另一方面#

分类器再训练时应避免使用所有的训练数据进行重

训练* 并且#当新数据到来时#分类器应实现实时更

新* 这里#采用了文献$%.%中提出的在线学习算

法* 结合kgKXS算法和在线学习算法#本文提出了

结合主动学习的多标签图像在线分类算法#即 (KX+

NW6算法* (KXuNW6算法的流程框图#如图 % 所示*

主动学习挑选样本的(6!1A:?<=>=1D2"算法步骤如算

法 %#在线更新的(KX+NW6算法步骤如算法 .*

图 %'(KX+NW6算法流程框图

8?3&%'8>B;A01D:BH(KX+NW6

算法 %'(6算法!选择样本"

输入&数据集)'

输出&样本+标签对!1

&

3

#A

&

3

"'

初始化* 初始化数据)

%

#.

%

#)

6

#.

6

'

计算核函数;'

XS"S(!

由 E=:!'

11

"计算/

%̀

11

'

8NX-a%&.

6

'MN

计算/

%̀

66

根据式!-"#计算C

&!7

%

#7

6

#G

3

"

SZM8NX

选择G

&

3

使得C

&!7

%

#7

6

#G

3

"最小并查询其标签直

到满足查询数目或是达到分类器所需精度要求*

SZMXS"S(!

算法 .'(KX+NW6算法

输入&数据集"'

输出&最终的学习模型'

%"初始化

将数据集 "随机地划分为 O 个部分&已标注训

练样本集 "

%

)未标注训练样本集 "

6

和测试样本集

"

'

#然后在已标注训练样本集上训练学习器 #'

XS"S(!

."利用算法 % 查询最具代表性和最具信息量

的样本#并进行标注'

O"更新当前学习模型

利用在线学习算法和步骤 ."中选择的样本及

其标签更新当前学习器模型'

P"重复步骤 ."#直到满足分类器精度要求或查

询样本达到足够数目结束算法*

SZMXS"S(!

F@实@验

实验中采用 K@13=)I=19:)Y(6$)) 和 S@B:?B29

!相关描述见表 %"数据集#利用 P 种常用的多标签

学习评价指标汉明损失!41@@?236B99")排序损失

!X12G?236B99")平均准确率!(<=D13="D=A?9?B2"和

覆盖率!YB<=D13="对算法性能进行评价* 评价指标

的详细描述见文献$%%#这里不再赘述* 在此#采用

的样本选择策略与随机挑选样本方法和基于间隔的

样本方法
$%*%

进行了对比* 基准分类器选用 X12G+

VdW

$%-%

#支持向量机!VdW"中的核函数这里采用多
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项式* 每个数据集按比例被随机地分成 O 个部分&

已标注数据!少量")未标注数据!大量"和测试数

据* 在初始阶段#随机选择样本用于训练初始分类

器模型#每一次迭代中只选择一个样本请求标注#实

验中每查询 %) 个样本或 .) 个样本对测试样本集预

测一次* 另外#图 . 统计了各数据集中标签的分布

信息*

表 A@数据集描述

H"7('A@]'#,/).$)-0-4J 1"$"#'$#

数据集 样本数 标签数 特征数

Y(6$)) $). %#P *,

S@B:?B29 $-O * #.

K@13= . ))) $ .-P

5=19: . P%# %P %)O

图 .'数据集上的样本标签数目分布信息

8?3&.'M?9:D?\F:?B2 BH>1\=>2F@\=D9HBD91@C>=9B2 HBFDE1:19=:9

''根据以上设置#随着查询样本的增加#分别画出

在 P 个数据集上在 P 种度量标准下的实验结果对比

曲线#如图 O(图 * 所示* 其中#KoX代表本文的挑

选样本方法#X(ZMNW代表随机挑选样本方法#

W(XLKZ是基于间隔的样本挑选方法* 从图 O(图

* 中可以看出#基于查询最具代表性和最具信息量

样本的选择策略#随着训练集中样本的不断增加#分

类器的性能也得到不断改善*

图 O'数据集Y(6$)) 上 P 种评价指标的对比结果

8?3&O'YB@C1D?9B29B2 Y(6$)) ;?:0 HBFD=<1>F1:?B2 @=:D?A9

图 P'数据集S@B:?B29上 P 种评价指标的对比结果

8?3&P'YB@C1D?9B29B2 S@B:?B29;?:0 HBFD=<1>F1:?B2 @=:D?A9

另外#与已有的样本挑选方法&随机挑选方法和

基于间隔的样本挑选方法相比#本文的查询最具代

表性和最具信息量的样本挑选方法在 P 种评价指标

上均占据明显优势* 同时#还可以看出#当分类器达

到相同或相近的分类准确度时#本文方法所选择的
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图 $'数据集K@13=上 P 种评价指标的对比结果

8?3&$'YB@C1D?9B29B2 K@13=;?:0 HBFD=<1>F1:?B2 @=:D?A9

图 *'数据集5=19:上 P 种评价指标的对比结果

8?3&*'YB@C1D?9B29B2 5=19:;?:0 HBFD=<1>F1:?B2 @=:D?A9

样本数目要明显少于采用随机挑选样本方法和基于

间隔的采样方法所需查询的样本数* 与此同时#实

验结果也表明采用本文的样本选择方法在保证分类

器性能的前提下#使用尽可能少的已标注训练样本#

可以最大限度地降低人工标注样本的代价*

再者#在主动学习过程中#随着查询样本的增

加#训练样本的规模不断扩大#分类器相应地也需要

及时更新* 通常#传统的分类器再训练需要使用全

部的训练样本进行学习* 使用大量的训练样本进行

分类器学习#不仅费时巨大#也需要消耗大量的存储

空间* 为解决此难题#本文采用一种高效的在线学

习方法#它不需要用到既往的样本#只需要利用新标

注的样本对现有的分类模型进行更新* 为了说明该

算法的有效性#在此将该算法与 VdW重训练方法在

每次更新模型所需的平均计算时间进行了验证对比

!P 核计算机#Y"g主频 %&, L4T#内存 %* L"#对比

结果如表 .* 从表 . 中可以看出#在线学习在模型

学习方面要比 VdW重训练快近一个数量级* 由于

本文用的数据集规模相对较小#对比效果不是很明

显* 当使用较大规模的数据集时#在线学习更新模

型的效率将表现更突出*

表 E@更新模型所用的平均计算时间

H"7('E@6&'/"+',-*.2$)0+ $)*'4-/

2.1"$)0+b/'$/")0)0+ *-1'(#

数据集 训练模型 计算时间Q@?2

Y(6$)) 在线学习 $&-.

VdW重训练 *O&O

S@B:?B29 在线学习 .&.

VdW重训练 %$&P*

K@13= 在线学习 %&O$

VdW重训练 %)&.*

5=19: 在线学习 P&$#

VdW重训练 O%&,#

J@结@论

本文目的是在多标签学习框架中#减少人工标

注代价#提高分类器再学习效率#从而构建一个具有

较强泛化性能和较快训练效率的多标签图像分类

器* 针对初始训练样本数量较少的问题#采用主动

学习方法查询最具代表性和最具信息量的样本来增

加训练样本数量* 利用主动学习方法#人工标注样

本的代价得到显著降低* 另外#针对传统的分类器

重训练效率低下的问题#基于__!条件通过度量新
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旧分类器之间的距离#利用新标注的样本实现已有

分类器的在线更新#克服了传统分类器再训练更新

效率低下的问题#大大提高了分类器再学习的效率#

并有效地解决了训练样本存储空间负担的问题* 在

K@13=)5=19:)Y(6$)) 和S@B:?B29P 个公开数据集上

的实验结果验证了本文方法的有效性* 在未来工作

中#拟引入标签之间的关联关系
$.)%

#以减少信息冗

余#进一步提高算法的分类效果*
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