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基于动态可行域划分的 SVM 主动学习 

张晓宇 

(中国科学技术信息研究所战略研究中心 北京100038) 

摘 要 针对传统SVM主动学习中批量采样方法的不足，提出了动态可行域划分算法。从特征空间与参数空间的 

对偶关系入手，深入分析 sVM主动学习的本质，将特征空间中对样本的标注视为参数空间中对可行域的划分；通过 

综合利用当前分类模型和先前标注样本两方面信息，动态地优化可行域划分方案，以确保选取的样本对模型改进的价 

值，最终实现更为高效的选择性采样。实验结果表明，基于动态可行域划分的 svM 主动学习算法能够显著提高所选 

样本的信息量，从而能够在有限的标注代价下大幅提高其分类性能。 
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Abstract This paper presented a dynamic version space division algorithm for SVM active learning。in view of the 

drawbacks of traditional batch sampling methods．Based on the duality property of feature space and param eter space， 

we discussed SVM active learning in dual space and concluded that example labeling in feature space corresponds to vet— 

sion space division in param eter space．Taking both the existing classification mode1 and the previously labeled exam ples 

into consideration，we optimized the version space division process and maximized the value of selected exam ples for 

model refinement．In this way，a more effective selective sam pling was achieved．Experimental results demonstrate the 

effectiveness of the dynam ic version space division algorithm，which remarkably improves the classification performance 

under the cost of limited labeling effort． 
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1 引言 

传统的机器学习可分为监督学习(supervised learning)和 

非监督学习(unsupervised learning)两类。前者完全基于已标 

注样本训练分类模 型，而后者则只利用未标注样本 的信息。 

近年来 ，半监督学习(SemkSupervised Learning，SSL)l1 作为 

一 种介于监督学习和非监督学习之间的方法，旨在综合利用 

标注样本和未标注样本两者的信息，以提高分类模型的性能， 

其受到越来越多的关注。在实际分类问题中，已标注样本由 

于往往需要通过人工标注获得 ，因此代价较高，数量也非常有 

限；另一方面，未标注样本大量存在于样本库中，且易于获取。 

因此，如何有效利用有限的已标注样本和大量易于获得的未 

标注样本，是研究半监督学习的关键所在。主动学习(active 

learning)~ ]是解决上述问题的一种行之有效的方法。其主 

要思想是：仅仅选取对模型改进最有价值的样本进行标注，使 

得根据这些样本的标注信息所训练出来的新模型性能得到尽 

可能大的提升。分类模型的选择是决定分类效果的又一关键 

因素。支持向量机(Support Vector Machine，SvM)l_4]作为一 

种性能优越的分类器，在许多分类问题中得到广泛应用。因 

此，本文将重点研究 sVM 分类模型下的主动学习，提出优化 

改进算法。 

本文首先对 SVM 主动学习方法进行深入分析；然后针 

对现有方法的不足，提出动态可行域划分算法 ；最后通过实际 

分类问题对算法的有效性进行验证。 

2 SVlM主动学习 

SVM 的基本思想是学习一个最优的超平面，以最大的分 

类间隔(ma rgin)将训练数据分 开。给定一个训练集 L一 

{(z1，y1)，⋯，( ， )}(z ∈X， ∈{+1，一1})，通过一个 

适当的Mercer核函数 K所得到的隐式映射 ：x— ， 

SVM 分类器可以表示为 

-厂(z)一叫·eg(x)+6 (1) 

相应的分类面即 

W ·中(z)4-6—0 (2) 

对于样本 五∈X，-厂(麓)可以看成是一种“带符号距离”， 

其绝对值反映了样本到分类面的距离，其符号表示样本所属 

到稿 日期：2011—08—20 返修 日期：2011—11—22 本文受中央级公益性科研院所基本科研业务费专项资金项 目(ZD2Ö 一7—3)，中国科学技术信 
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的类别。 

对于给定的训练集 L和 Mercer核 K，所有能够对训练集 

样本正确分类的超平面所组成的集合称为可行域(version 

space)[ 。换言之，分类面 _厂在可行域中，当且仅当对每一个 

训练样本 五，若Yl一+1，则 ．厂(五)>O，若yl=一1，则 f(x )< 

O。可行域可以表示为 

一 {fIyif(z )>O， 一1，⋯， } (3) 

由式(1)，分类面 _厂与参数W是一一对应 的，因而可行域 

的表示方式可以改写成 
一 {W∈Wl ll W ll一1，Y ( · (五)+6)>0， 

一1，⋯ ， } (4) 

根据文献[5]的分析 ，特征空间 F和参数空间 w 之间存 

在着一种对偶关系：参数空间中的点对应于特征空间中的超 

平面；反之，特征空间中的点对应于参数空间中的超平面。当 

一 个样本 被标注之后，就对现有可行域提出了新的约束， 

即要求新可行域中的分类面满足 y~f(xi)一Y (叫 ·西(z )+ 

6)>O。这样，原可行域中只有与超平面 Yi( · (蕊)+6)= 

0正方向一侧相交的部分被保留下来。从这个意义上说，在 

特征空间中对样本的标注相当于在参数空间中对可行域的划 

分。随着越来越多的样本被标注 ，可行域被划分得越来越小， 

分类模型也随之越来越趋近于最优。图1描述了特征空间与 

参数空间之间的对偶关系。 

() 

、

、  

0  、、 

() 

(a)特征空问中样本和分类器的表示形式 

(b)参 数空同中样本和分类器的表不形式 

图 1 特征空间与参数空间对偶关系示意图 

主动学习的目标是选取最有信息的样本进行标注，从而 

最有效地改进分类效果；从对偶空间的角度看 ，则是要选择能 

够最有效地划分可行域的样本，从而利用有限的标注量将可 

行域划分得尽可能小。 

传统的 SVM主动学习(如 SVMA l6 ])采用 的是批量 

采样模式，即批量地选择距离当前分类面最近的k个样本进 

行标注，然后根据这k个样本的标注信息对分类模型进行训 

练更新。根据对偶原理，特征空间中距离分类面最近的样本 

对应于参数空间中距离可行域中心最近的超平面，因此无论 

样本标注后保留下的是超平面的哪一侧，其都可以达到近似 

平分当前可行域的效果。但是，这种方法 中样本的选取完全 

取决于当前分类模型，忽略了同一批被选取的样本之间的相 

互关系，导致先前标注样本的信息不能用来为后续样本的选 

取提供有效的指导，因此其大大限制了所选取样本的信息量， 

从而无法达到比平分可行域更优的效果，最终影响了分类模 

型的改进。例如 ，在图 1中，若能预测样本 C在标注后其所对 

· 】76 · 

应的超平面的左上方一侧被保留的可能性较大，则不妨选取 

样本 c进行标注，这样可以获得 比标注样本 a更好的可行域 

划分效果。 

3 动态可行域划分算法 

为了克服传统 SVM主动学习的缺陷，提出了“动态可行 

域划分”(dynamic version space division)算法。 

算法采用动态批量采样模式，即每次选取一个最有信息 

的样本进行标注，并根据该样本的标注信息指导下一个样本 

的选取，如此循环；只有当一定数 目的样本标注完成后，才通 

过一次训练对分类模型进行更新。在这种情况下 ，样本的选 

取不再仅仅取决于当前分类面，还在新标注样本信息的指导 

下动态地进行调整，从而在充分利用样本之间相互关系的同 

时有效地弥补了当前分类模型的不足。 

算法的主要思想是：每当一个样本被标注之后，就利用其 

标注信息对预测结果相近的样本进行预测，并在此基础上动 

态地选取能够将当前可行域划分得更小的样本进行标注。重 

复上述过程，直到一定批量的样本标注完成。最后，利用这些 

标注样本对分类模型进行更新。 

动态可行域划分算法通过综合利用当前分类模型和先前 

标注样本的信息，来保证所选取的各样本在对偶空间中划分 

当前可行域所保留的范围呈现近似递减趋势，即所选取样本 

的信息量不断增大，从而利用有限的标注样本获得尽可能大 

的分类性能提升。 

3．1 算法流程 

为了选取信息量大的样本，需要对不同样本改进当前分 

类模型的能力(即划分当前可行域的能力)进行量化度量。为 

此，本文提出如下命题。 

命题 1 给定由 个训练样本所确定的如式(4)所示的 

可行域 ，在分别标注样本( ， )和( z)之后所获得 

的新可行域记为 V萧 和 V 。如果 ．f(x )> z_厂( )，则 

Area(肾 )>Area( )，其中Area(V)表示可行域 、厂的大 

小。 

证明：在分别标注样本( )和( z，ynz)之后 ，新的可 

行域肾 和 可以表示为 

f W l J一1， 1 

V = W∈WI yi( ·ep(x~)+6)>o， 一1，⋯， (5) 

L I 1(叫·西( 1)+6)>O J 

f ⋯ W ll一1， ] 

： W∈Wl yl(训· ( )+6)>0， 一1，⋯， (6) 

L l 2(硼·西( )+6)>0 j 

如果 l，( 1)> Yef(xe)，则有 

(训 · (。 )+6)>O 1( · ( 1)+6)>0 (7) 

根据式(5)、式(6)中新可行域 肾 和 的形式，并结合 

式(7)，可得 

CV (8) 

所以 

Area(V鬻 )>Area( ) (9) 

从命题1可知，对于样本( ，Yi)，其 弘f(x )的值越小， 

则该样本标注后所对应的超平面划分当前可行域保留的部分 

越小，因而该样本对于分类模型的训练就越有价值。 

动态可行域划分算法的思路是：动态地按照Y．厂(z)值递 



减的原则选取一系列样本，以保证后选取的样本 比先前选取 

的样本更有标注价值，从而使得最终选取的一批样本具有尽 

可能高的信息量。 

对于一个未标注样本(z ，yi)，其类标 Y 是未知的，因而 

无法直接根据Y f(x1)值选取最有信息的样本，但可以利用 

已标注样本的信息来预测其它样本的类标。使用当前分类器 

_厂可以对未标注样本 z ∈U进行分类 ，并按照分类结果-厂(丑) 

进行升序排序，得到序列s。由于在排序结果 s中，相邻的样 

本(即具有相近的分类结果 f(x )的样本)在大多数情况下具 

有一致的真实类标 ，因此可以利用新标注样本的信息来预测 

其相邻样本的类标。 

在每轮标注的开始，由于之前没有新样本被标注，因此第 

一 个样本的选取完全取决于当前分类面，即与传统方法一样， 

选取距离当前分类面最近的样本进行标注。在此之后，每当 
一 个样本(五，y1)被标注，如果 Y 一+1，为了使得下一个样本 

具有更小的yf(x)值 ，则在序列 S中沿着 _厂(z)减小的方向搜 

索下一个样本；如果Y 一一1，则在序列S中沿着_厂(z)增大的 

方向搜索下一个样本。 

整个动态可行域划分算法流程如图2所示。 

输入：当前分类器f，已标注样本集 L，未标注样本集 u，在每轮交互中 

需要标注的样本数 k 

步骤 1 用 f对 u进行分类。按照 f(x)递增的顺序将未标注样本排 

成序列 S。 

步骤 2 (1)选择距离当前分类面f最近的一个样本 Xi进行标注： 

l—argmin．jf(xi)l，Xi∈U 

记录类标 y 一yi 

(2)从 U和 S中删除 )(；，并将 xi加入 L： 

U—U一{x。}，S=S-{】【i)，L=LU{Xi} 

步骤 3 对 r一2，⋯，k，重复执行下述操作： 

(1)如果 Yprevlon 一十1，选取序列S反方向上的相邻样本 xi，进 

行标注，记录类标 y 。 一yi， 

如果 y— 一一一1，选取序列S正方向上的相邻样本 xi，进 

行标注，记录类标 y 一yi， 

(2)从 U和 S中删除 ，并将 加入 L： 

U—U一{)【i，}，S—S--{)ci，)，L—LU{】(i r) 

步骤 4 利用 L对 f进行更新。 

图 2 动态可行域划分算法流程 

3．2 算法讨论 

如上所述，传统 SVM主动学习选取距离当前分类面最 

近的样本(也即具有最小l厂(z)l值的样本)进行标注，而 

l-厂(z)l—sgn[_厂(z)]·-厂(z) (10) 

因此，不难发现其本质上是在假设样本的真实类标 与分类 

器判定类标 sgn[-f(x)]相等的前提下对命题 1的一种近似。 

由于当前分类器的准确度往往不高，因此上述假设往往是不 

成立的(事实上，如果 y=sgn[f(x)]对所有样本都成立，那么 

说明当前分类模型已经非常完善，从而也就没有必要再通过 

选取样本进行标注的方法对其进行改进了)。由此可见，简单 

地用sgn[f(x)]来代替Y是非常不可靠的，因而也影响了传 

统方法的效果。 

在动态可行域划分算法中，实际上是使用Y 一 厂(z)来 

代替yf(x)作为样本信息量的度量，其中 。并不是样本 

的真实类标，而是利用先前标注的相邻样本的类标所进行的 

预测。由于这种近似并不直接依赖于当前分类面的准确度， 

而是基于分类结果相似性和类标一致性的相对关系，因此动 

态可行域划分算法较传统 SVM主动学习更加接近命题 1所 

述的信息量度量。动态可行域划分算法对于传统方法的另一 

个改进在于，传统的选择性采样完全由当前分类器 _厂(z)决 

定，而在动态可行域划分算法中一个样本的选取 由两个因素 

决定 ：，(z)和Y ⋯ ，即除了 厂(z)之外还受到先前标注样本 

的类标 ypm~i 的指导 ，从而使得样本 的选取过程更加具有针 

对性。 

在图 3(a)中，我们模拟了根据动态可行域划分算法进行 

样本选取 的过程。所选取样本 的相应 yf(x)值显示在 图 3 

(b)中，由此可见，按照我们的方法选取出来的样本的yf(x) 

值是(非严格)单调递减的，只有在样本的真实类标与前一个 

样本不一致时才发生跳变。 

三 圈  
(a)样本选取过程 

(b)所选取样本对应的 Yf(z)值 

图3 动态可行域划分算法示例 

值得一提的是，在文献E8]中，作者给出直观结论：被当前 

分类器分错的样本比分对的样本更加有价值。这种现象也可 

以用命题1进行解释：对于被分错的样本(z ， · )，其真实 

类标与分类器判定类标异号 ，因而 - 厂(乩- )<O；相反，对 

于被分对的样本(z ， )，有 _厂( )>O，因此 

鼬 f(xf~ )<O< 厂( m圯) (11) 

根据命题 1，被分错的样本标注以后将比被分对的样本 

更有效地划分当前可行域，从而对分类器的改进更有价值。 

4 实验 

为了验证动态可行域划分算法(表示为 SⅥ假 )的有效 

性，将其应用到图像检索[9 10 的相关反馈[11,12 中，与传统的 

SⅥ儿：， 及非主动学习方法 S、 进行 比较。实验流程 

为：根据用户提交的查询，系统通过匹配给出初始检索结果 ， 

同时提供一批图像由用户进行“相关”或“不相关”的标注，最 

后利用标注信息对检索模型进行重新训练，以提高检索性能。 

非主动学习方法中，供用户标注的图像是随机选取的；传统 

s、 vI主动学习方法批量地选定所有供标注的图像；动态可行 

域划分算法则按照本文所述流程动态地选取供标注的图像。 

实验集来自Coral图像库。其中总共有 10200幅图像， 

分为 102个不同语义类别(如老虎、汽车、人等)，每类包含 

100幅图像。实验中，每类图像的前 1O幅(共 1020幅)作为 

查询图像测试图像检索的性能，最终的准确率是这 1020幅查 

询图像准确率的平均值。我们采用颜色和纹理特征来描述图 
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