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基于 BvSBHC的主动学习多类分类算法 
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摘 要 对尽量少的样本进行人工标注并获得较好的分类性能是 图像分类应用的一个关键问题。针对标注样本选 

择，提出了一种综合样本不确定性度量和代表性度量的主动学习样本选择准则。基于最优标号和次优标号(Best VS． 

second-best，BvSB)的主动学习方法构建不确定性度量，利用分层聚类(Hierarchica1 Clustering，HC)方法得到数据集 

的分层聚类树，然后依据聚类树结构和已标注样本在其中的分布信息定义每个未标注样本的代表性度量。将新方法 

与随机样本选择以及BvSB主动学习方法进行了比较，对1个光学图像集和 1个全极化SAR数据集分类问题的实验 

结果显示，新方法性能稳定，优于其他两种方法。 
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Abstract Using the least manually labeled samples to train a good classifier is a key problem in image classification．Ai— 

ming at selecting these samples for labeling，this paper proposed a criterion combining two different measures of sam- 

ples：uncertainty of classification and representativeness．The best VS．second-best(BvSB)method is used to get the 

measure of uncertainty．The dataset iS first hierarchically clustered and then the measure of representativeness of each 

unlabeled sam ple iS defined based on the structura1 information of clusters and the distribution in／ormation of those 1a— 

beled samples．The proposed method was compared with the random-selection method an d BvSB method on an optical 

image dataset and a fully-polarimetric synthetic aperture radar(sAR)image dataset．The results show that it has stably 

better performance． 
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1 引言 

多数图像监督分类算法需要充足的带有标号的训练样本 

来学习模式／模型。在实际中，对大量图像样本进行标注非常 

困难[1]。首先，标注工作非常枯燥、耗时。其次，对于一些特 

殊图像如合成孔径雷达(Synthetic aperture radar，SAR)图像 ， 

普通用户对内容进行判读非常困难，需要借助同一场景的高 

分辨率光学图像或者由专家来完成标注。近年来，自动／半自 

动标注方法得到了一定的发展[2 ]，这些方法虽然用计算机代 

替了人工进行标注，释放了部分标注的劳动负担，但其实现前 

提仍然是基于部分已标注样本学习分类器，而且其准确率往 

往有限，若将含有错误标注号样本作为训练样本，可能会对分 

类器性能带来一些意想不到的影响。因此，如何对尽量少的 

样本进行人工标注，并获得较好的分类性能也成为图像分类 

应用的一个关键问题。 

为了解决标注困难带来的有限样本情况下的分类问题， 

主动学习(Active learning)E1]已经成为机器学习和模式识别 

领域的研究热点。虽然到目前为止主动学习方法在理论上没 

有进行严密论证，但是从一些实际应用中，我们可以看到其有 

效性。例如，在某些具有稀疏解的学 习方法中，以 SVM 为 

例，SVM 的分类面的确定只与支持向量有关，因此，向现有训 

练集中增加非支持向量样本，将不会改变当前的分类面模型。 

从这个例子可看出，标注某些样本可能只是在做无用功，因为 

其对分类模型的改变不起作用或者作用微弱。这为在学习过 

程中选择采用主动学习样本提供了一个直观动机。 

在基于SVM的机器学习问题中，Tong 等[6]提出的主动 

学习方法已经得到了广泛的认可和应用。在该主动学习方法 

中，那些最靠近当前分类面的样本被认为是类别最模糊、最具 

信息性的样本，因此这些样本被要求标注并加入到当前训练 

样本集中。该方法的主动学习准则存在两个问题 ：1)每轮迭 
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代中只能选择 1个新样本，如果选择多个样本，无法保证这些 

选出的样本是最优的；2)只适合两类 SVM，针对多类分类问 

题(该分类问题需要由多个分类器组合完成，因此，存在多个 

分类面)不再适用。基于熵的准则可以较好用于多类分类问 

题，但是当类别数量较多时，熵往往不能很好地代表样本的分 

类的不确定性[2 ]。Joshi等提出的基于最优标号和次优标号 

(Best VS．second-best，BvSB)的主动学习准则[7]进～步改善 

了这个问题。以上方法都仅考虑了待标注样本分类不确定 

性，而没有考虑该样本的代表性。针对以上问题，本文将主动 

学习准则分为两部分，一部分为分类不确定性度量，另外一部 

分为代表性度量。不确定性度量用来度量样本对于当前分类 

模型的信息性；代表性度量主要用来度量已选择的样本之间的 

冗余性。基于此，提出了一种新的BvSB和分层聚类(Hierar- 

chical Clustering)的主动学习准则BvSBHC，并构造了相应的 

主动学习算法。 

2 基于 BvSBC的主动学习算法 

2．1 BvSB准则 

在多类分类问题中，常用熵来作为不确定性度量选取样本： 

ENT =arg 一 户( lXi)logp(yl I五) (1) 
Yi 

其中，u为未标注样本集，y代表所有可能取得的类别标号。 

样本的熵越高，说明样本的类别不确定性越高。当分类问题 

中的类别数量为 2时，基于熵的主动学习准则退化为选择属 

于正类的概率最接近0．5的样本选择准则。基于熵的主动学 

习样本选择准则在多类学习问题中存在一个问题：熵的值很 

容易受到那些不重要类别的概率的影响[2 ]。Joshi等提出的 

主动学习样本选择准则BvSP； ]很好地解决了这个问题。在 

BvSB准则中只考虑样本分类可能性最大的两个类别，忽略其 

他对该样本的分类结果影响较小的类别。将样本 五的最优 

标号和次优标号的概率分别记为P(妇 I盈)和P(强 iJ l 

Xi)，该准则可以表示如下 ： 

BvSB-~arg nfjn(p(y~ lXi)一 ( I五)) (2) 
c U 

当分类问题的类别数量等于2时，BvSB准则退化为选择 

属于正类的概率最接近0．5的样本选择准则。 

在BvSB准则中存在一个问题，即样本选择的过程中只 

考虑了样本的分类不确定性，而忽视了样本的代表性。以图 

l中例子进行说明。在图 1中，给出了SVM分类器的分类 

面，红色的圆点和蓝色的圆点分别代表两类训练样本，黄色的 

圆点n和b为两个新样本。根据BvSB准则，a离当前分类面 

的距离近一些，因此a属于正类和负类的概率差相对于b要 

小一些，应该选择样本 a加入到训练样本集。但是在 a附近 

已有一个训练样本，所以即使样本a加入到训练样本集，也不 

会给分类面带来明显影响。从这个角度上说，样本 a的信息 

量很低；样本 b的概率差虽然比样本a小，但是样本 b一旦加 

入到训练集中，对分类面的可能影响将比样本a大，因此，相 

对来说样本b对当前分类模型的信息量更大一些。 

· 310 · 

缸色 

黄色 

； 
， 

． 图 1 BvSB准则存在的问题 

2．2 BvSBtIC度量 

从以上对 BvSB准则的分析可看出，在样本选择 的过程 

中，仅考虑样本的分类不确定性还不够，同时也应考虑样本的 

代表性。代表性可从两个方面来体现： 

1)从与已选出的训练样本集之间的关系来讲，新选出的 

样本与已有样本之间应该具有低的信息冗余。 

2)从与整个未标注样本集之间的关系来讲，新选出的样 

本应具有较高的代表性，即该样本一旦被加入到训练样本集 

中，能够使训练样本集更好地代表整个未标注样本集。 

基于这个考虑，本文将主动学习样本选择准则划分为两 

个部分，一部分是不确定性度量，另外一部分是代表性度量。 

这样定义一个新的样本选择准则： 

B湖 HC 峨  s 

(3) 

S( )~---Ct·，， ( )+(1～a)优，( ) 

其中确定性度量 gnu( )基于 BvSB准则得到，即 

mu( )=p(3，日耐l )一户(3，s ukf l ) (4) 

代表性度量 珥( )使用 2．3节中式(5)、式(6)得到。参 

数a是一个用户定义的参数，取值在0和1之间，用来调整对 

两种不同度量的侧重。用户可以根据数据情况自行设定。 

2．3 代表性度量 

这里用样本在特征空间的距离关系衡量样本间的相关 

性，即如两样本在特征空间中彼此接近，则认为它们彼此相似 

且两者之间的信息冗余很大。如已选择了其中一个作为训练 

样本，则另外一个被认为代表性不高。从此角度出发，借鉴 

Dasgupta等[8]提出的基于分层聚类的主动学习思想，这里采 

用基于 average linkage的分层聚类方法[叼获取代表性度量。 

图 2 分层聚类树结构 

对未标注样本集进行分层聚类：数据集中的所有独立样 

本作为叶子，设共有 个叶子，将每个叶子看作一个聚类；计 

算 个聚类的两两间距离，将距离最小的2个聚类合并成 1 

个新的聚类，这时，总的聚类数变为 一1个。这里 average 

linkage是指在计算 2个聚类之间的距离时，采用 2个聚类中 

包含的所有样本两两之间的距离的平均值}计算 一1个聚类 



的两两间距离，从中选择 2个距离最小的聚类合并，这时，总 

聚类数变为 一2个；重复合并过程，直到所有聚类都合并成 

一 个聚类，这样就生成了一个分层结构的二叉聚类树(倒立的 

树，见图 2)。 

定义任意节点所包含的训练样本的比例为 

r 厂 、 

rzlect( )= (5) 
』 № Z＼z， 

式中，M ( )为节点 i中当前包含的训练样本的数量， 

( )为节点 中包含的所有样本的数量。由于同一个父节点 

下的样本可以看作是比较相似的，一个样本所在的父节点的 

越大，说明该节点下包含的训练样本的比例越高，那么如 

果再从该节点下选择训练样本，则会与现有训练样本集有较 

高的冗余，该样本被认为具有低代表性。因此，用样本z所在 

的父节点的 作为该样本的代表性度量，以 ( )代表取 

样本 X的父节点 ，则有 

珥 )一 ( ( )) (6) 

理论上讲，非线性 SVM降低了数据流形的复杂度，因 

此，在构建分层聚类树结构时，我们在由该函数重构得到的希 

尔伯特空间中计算样本之间的距离。 

2．4 基于BvSBHC的主动学习算法 

基于BvSBHC准则，建立主动学习算法，其伪码流程见 

图3。算法迭代结束后的标注样本集可以用来训练最终分类 

器对未知标号样本进行分类。由于主动学习算法是基于 

SVM分类器的，因此最终分类器的最佳选择是 SVM。 

Inputs： 
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Batch sir,e：number ofsamples selectedin eachiteration； 
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图 3 BvSBHC主动学习算法伪码流程 

3 分类实验与分析 

为验证本文提出的BvSBHC主动学习算法的有效性，我 

们在美国邮政 USPS手写体光学图像集[1o]和一个全极化 

SAR图像上进行了分类实验，分别从总体分类准确率和各个 

类别各自的分类准确率两个方面进行评价，并与随机样本选 

择(Random)、BvSB样本选择这两种方法的性能进行比较。 

采用 LIBs、 “]作为实验中S、，M的实现。 

3．1 USPS光学图像集上的实验 

在USPS手写体数字图像集中，共包含有阿拉伯数字 

O一9这 1O个类别 ，每个类别中的图像有 1100幅，共 11000 

幅，每张图像大小为 l6*16，为 8位灰度图像。从每类图像 

中选 600幅组成一个大小为 6000的未标注样本集，每类剩下 

的500幅图像组成大小为5000的测试图像集。直接将图像 

中每个像素的灰度值排列起来，组成一个256维的特征向量。 

实验中采用 RBF核 (y一0．01)，＆ 一100(每类 1O个)， 

Batch
_

size= 10，Max
_ ite：41，a取值可变(文 中仅给出了取 

值为 0．1和 0．5的结果)。分别统计了在每次迭代中各种样 

本选择方法下的整体分类准确率，以及在迭代停止之后，各种 

方法在各个类别的分类准确率上的差别(见图4、图5)。 

Accuracy improvement per cla~BvSB wd；tandom 

善拦 iI l一 
占 。。” 

Accuracy impa~vement per clas&BvSB wRandom 

15r— r—— —T 一 ——r———— —— 一 一 — ]  

A~ racy impmvem~ t per class． 

BvSBHC v 毋vSB 

『⋯ 一 ⋯ 一’⋯ 一 一 一■～ ～ ～1 8 - l_- ji- 
一 5卜̈ 卜 i } 1 

— 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

图 5 USPS上分类性能(Alpha=0．5) 

BvSB和 BvSBHC都比随机选择的分类性能好。在文中 

只列出了几组实验结果，在我们已经进行的所有实验中， 

BvSB的性能都要比随机选择好(性能高出6 左右)，这与文 

献E7]中的结果是吻合的。 

对比 BvSB和 BvSBHC的性能曲线，我们发现，在实验 

中，在曲线的前端部分，无论 Ct如何取值，两种方法的性能都 

比较相似(这可能因为在前几次迭代中，已有的训练样本数目 

相对数据集内总体样本数目来说非常小，致使代表性度量没 

能发挥作用)。在曲线中后端，BvSBHC的性能较稳定，优于 

BvSB：当a取值较大时(如 0．9～1，此时 BvsBHC主要考虑不 

确定性度量)，两种方法的性能相差不多；当a取值中等时(如 

0．5附近)，BvSBHC的性能相对 BvSB有较明显的提升(2 

左右)；当a取值较小时(如 0～O．1，此时 BvSBHC主要考虑 

代表性度量)，两者的性能差距也比较小。BvSBHC的整体分 

类性能差于BvSB的情况仅在很少的迭代中发生。 

在Batch—size参数的选择上，暂时无法从当前的实验结 

果中给出结论，需要进一步进行大量实验。从直观上说， 
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Batch
— size越小，BvSBHC的性能应该越好。这是因为本文 

方法在每次迭代内选择多个样本的时候，并没有考虑各样本 

之间信息的冗余性，所以Batch_size越小，每次迭代内选择的 

样本就越少，这样造成的样本冗余也应该会越小。 

3．2 全极化 SAR图像上的实验 

采用由 AI』 PALSAR获取的北美地区北卡罗莱纳州 

华盛顿县全极化数据以及美国地质局USGS提供的相应的地 

物覆盖图，选取了两幅子图(两幅子图对应的ground truth见 

图 6)。 

其中，子图(a)的大小为 1070*1236，子图(b)的大小为 

989*1036。出于简化考虑，我们仅考虑水、湿地、林地、耕地 

这 4类，而不考虑除此以外的其他类别。实验中所使用的特 

征包括：Sinclair散射矩阵(6维)，协方差矩阵(9维)，相干矩 

阵(9维)，各通道极化强度比率、相位差及相关特征(7维)， 

Pauli分解(6维)，Freeman分解(6维)，Huynen分解(9维)， 

H／A1pha／A分解(6维)，所有特征组成一个 52维向量。实验 

基于图像小块进行分类。将图像分为不重叠的子块，子块的 

大小为 5*5，由于上面的特征提取方法都是针对像素的，因 

此这里用子块内包含的所有像素的特征平均值作为该子块的 

特征。将子图(b)作为未标注样本集(34534个样本)，子图 

(a)作为测试样本集(47288个样本)。实验中采用 RBF核( 

一O．01)，Seed=800(每类 200个)，Batch—size 40，Max ite= 

41，口取值可变。 

图 6 全极化 SAR数据的ground truth图 

由全极化 SAR数据集实验结果得出的结论与由光学数 

据集实验结果得到的结论相似。不同的是在 SAR数据集合 

上的分类性能曲线波动变化更大(相比光学图像， 图像 

中类别具有更大的复杂性)，BvSBHC和 BvSB相对于 Ran— 

dora的性能提升了1O 左右。图7给出了a取值为0．4时的 

SAR图像分类结果。 

竺： 羔：竺 ，Accu．rac y i mpro ve!m些en t per cla，ss, 

拿 匡 至 
1 2 3 4 1 2 3 4 

Chs,se* Chsses 

图 7 全极化数据上的分类性能(A1pha=0．4) 
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结束语 主动学习期望在较少样本的情况下获得较好的 

学习性能。在我们的实验中，相对随机地选取样本进行标注， 

BvSBHC和BvSB都有很大的分类性能提升(7 ～1O )，说 

明了主动学习的有效性和实际应用价值。通过引入样本的代 

表性度量 ，在绝大多数迭代次数上，本文方法 BvSBHC的稳 

定性都优于BvSB。我们认为样本代表性的引入固然应该提 

高分类的性能，但并不可能使分类器的性能发生质的飞跃，所 

以，从提升 1％～2 左右正确率的实验结果来看，本文提出 

的主动学习方法是有效的。 

不确定性度量和代表性度量间的权重系数a是本文方法 

中重要的参数，目前主要基于经验和不断试验来择优选择。 

寻找一个根据数据集内在结构信息来确定参数，或者在迭代 

过程中自适应调整参数的方法是未来的研究目标之一。此 

外，采用不同策略组合、不确定性度量和代表性度量，以及采 

用可以得到更能代表数据集内在本质结构的聚类方法，可能 

会进一步提高性能。 
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