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摘　要　在很多信息处理任务中,人们容易获得大量的无标签样本,但对样本进行标注是非常费时和费力的.作为机

器学习领域中一种重要的学习方法,主动学习通过选择最有信息量的样本进行标注,减少了人工标注的代价.然而,

现有的大多数主动学习算法都是基于分类器的监督学习方法,这类算法并不适用于无任何标签信息的样本选择.针

对这个问题,借鉴最优实验设计的算法思想,结合自适应稀疏邻域重构理论,提出基于自适应稀疏邻域重构的主动学

习算法.该算法可以根据数据集各区域的不同分布自适应地选择邻域规模,同步完成邻域点的搜寻和重构系数的计

算,能在无任何标签信息的情况下较好地选择最能代表样本集分布结构的样本.基于人工合成数据集和真实数据集

的实验表明,在同等标注代价下,基于自适应稀疏邻域重构的主动学习算法在分类精度和鲁棒性上具有较高的性能.
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Abstract　Inmanyinformationprocessingtasks,individualsareeasytogetalotofunlabeleddata,butlabelingtheunlaＧ
beleddataisquitetimeＧconsumingandusuallyexpensive．AsanimportantlearningmethodinthefieldofmachinelearＧ
ning,activelearningreducesthecostoflabelingdatabyselectingthemostinformationdatapointstolabel．However,

mostoftheexistingactivelearningalgorithmsaresupervisedmethodbasedontheclassifier,notsuitableforthesample
selectionproblemwithoutanylabelinformation．Aimingatthisproblem,anovelunsupervisedactivelearningalgorithm
wasproposed,calledactivelearningbasedonadaptivesparseneighborsreconstruction,bylearningfromtheoptimalexＧ

perimentdesignandcombiningtheadaptivesparseneighborsreconstruction．Theproposedalgorithmadaptivelyselects
theneighborhoodscaleaccordingtodifferentregionaldistributionofdataset,searchesthesparseneighborsandcalcuＧ
latesthereconstructcoefficientssimultaneously,andcanchoosethemostrepresentativedatapointsofthedistribution
structureofdatasetwithoutanylabelinformation．EmpiricalresultsonbothsyntheticandrealＧworlddatasetsshow
thattheproposedalgorithmhashighperformanceinclassificationaccuracyandrobustnessunderthesamelabeling
cost．
Keywords　Activelearning,Sparsereconstruction,Optimalexperimentaldesign,Transductiveexperimentaldesign,

Locallinearreconstruction

　

１　引言

在许多模式识别如人脸识别、文本分类、手写字体识别和

图像分类等实际应用中,无标签样本众多且容易获得,有标签

样本稀少甚至没有.面对这种情况,为保证分类器的分类精

度和泛化能力,传统的监督学习(即被动学习)需要人工标注

大量样本.但对大量样本进行精确标注不仅繁琐乏味、成本

昂贵,而且非常困难.因此,主动学习[１]应运而生.主动学习

算法通过设计合适的采样策略,选择最有助于提高分类器精

度和泛化能力的少量样本进行标注,从而在保证分类器分类



精度和泛化能力的前提下,有效减少了人工标注量.

现有的主动学习算法中的采样策略大致可以分为两

类[２]:基于不确定性的采样算法[２Ｇ７]和基于代表性的采样算

法[８Ｇ１１].基于不确定性的采样算法,也被称为基于分类器的

采样算法,是监督主动学习方法.这类算法选择分类器最不

能确定的样本进行标注,结构简单、适用性较广,但在实际应

用中存在３个问题:１)在初始阶段需要一定数量的有标签样

本来训练初始分类器,而在无任何已标注样本的情况下,初始

的已标记样本通常是从大量未标注样本中随机选取后交由人

工标注者标注得到的,随机选择样本的好坏对算法结果的影

响较大;２)由于通常是迭代运行的,因此前面样本的选择会持

续影响后面样本的选择和分类器的性能;３)只关注样本的不

确定性,忽略了样本的分布信息,容易受到孤立点的影响.因

此,基于不确定的主动学习算法并不适用于初期无任何标签

信息的样本选择.

基于代表性的主动学习算法则是适用于无任何标签信息

的无监督主动学习算法.这类算法根据无标注样本所包含的

潜在结构分布信息设计合适的采样策略,来选择部分最能代

表样本集结构分布的高价值样本进行人工标注,从而在保证

分类器精度和稳定性的前提下,尽可能减少人工标注的工作

量和训练分类器所需要的标注样本数量.其中,基于最优实

验设计[９]的系列算法成为了近些年的研究热点.最优实验设

计源于统计学,算法把每个样本看作一次实验,把样本对应的

标签看作一个测量值,而选择最具价值样本的过程则被视为

设计一个最优实验.最优实验设计通过最小化测量模型中的

某一参数方差来选择最有价值的样本.这类算法仅将优化目

标放在相关的参数方差上,并没有直接对样本集数据的预测

误差进行优化,因此其效果往往不太令人满意,而且基于所选

择样本构建的分类器的泛化能力往往较差.Yu等人[１０]在最

优实验设计算法的基础上,将给定数据集上的预测误差作为

优化目标,提出了直推式实验设计算法,使得算法性能有了很

大的提升.直推式实验设计算法虽然考虑了样本集的全局结

构,但是忽视了数据内在的几何结构.Zhang等人[１１]在直推

式实验设计算法的基础上,通过引入局部重构理论,提出了一

种基于局部线性重构的主动学习算法.此算法假设高维欧氏

空间局部邻域的样本点位于一个近似为线性的低维子流形

上[１１Ｇ１２].基于此假设,算法要求任何样本都只可以由其邻域

内的样本线性重构.该算法采用最近k邻域的方法来搜寻邻

域点,并用这些邻域点来构建重构系数,然后通过最小全局重

构误差来定位最具代表性的样本点.由于需要用目标样本的

最近k(固定值)邻域点来重构目标样本,因此该算法存在３
个问题:１)局部重构要求的所有近邻点的重构系数不稀疏;２)

由于利用欧氏距离来寻找最近邻,因此可能会把不是同一线

性空间的点选为近邻点,这样有违线性表示的初衷;３)无法根

据数据的分布自适应地选择邻域规模,而邻域规模的设定对

算法效果的影响很大.确切地说,过小的邻域规模可能导致

无法捕捉到足够的流形几何结构信息,尤其是当邻域规模小

于流形的本征维数时;而过大的邻域规模则违背了局部线性

原则.最近,Xia等人[１３]基于稀疏表示模型和最优实验设计

方法,提出了一种基于稀疏线性重构的主动学习算法.该算

法通过传统的稀疏表示模型来获得样本与其他样本之间的稀

疏重构关系,这种方法虽然避免了处理不同目标数据时邻域

规模的设定对算法结果的影响,但无法克服传统稀疏表示模

型收敛慢、同权重和忽视数据局部结构信息的缺点;而且由于

算法直接在数据原空间中计算重构系数,因此当面对高维数

据集时,算法的效率和可靠性都较低.

在真实数据中,流形的曲率和密度在不同的区域往往都

是不同的[１４],因此,自适应地选择每个目标样本的邻域点和

邻域规模是非常有必要的.针对这个问题,本文借鉴基于局

部线性重构主动学习算法的思想,结合自适应稀疏邻域重构

理论,提出基于自适应稀疏邻域重构的主动学习算法.该方

法可以根据数据集各区域的不同分布自适应地选择邻域规

模,同步完成邻域点的搜寻和重构系数的计算,能在无任何标

签信息的情况下较好地选择最能代表样本集分布结构的

样本.

２　相关工作

２．１　最优实验设计

在统计学里,主动学习也被称为最优实验设计[９].最优实

验设计的主要目的是从给定的实验数据集X＝{x１,􀆺,xn}∈

RRd中找到一个包含最多信息量的子集Z＝{z１,􀆺,zm}⊂X.

也就是说,只要这个子集中的实验数据被标注后用作训练样

本,就可以设计出一个最佳的实验模型,该模型能最为准确地

预测出未知数据的标签值.

经典的实验设计通过测量数据y＝wTx＋ε(其中ε~
N(０,δ２)为测量误差)来学习得到一个线性函数y＝wTx.为

了达到表达上的一致性,通常把实验数据x称为样本,相应的

测量值y称为样本的标签值.假设存在一组带标签的样本

(z１,y１),􀆺,(zm,ym),则w 的最大似然估计可以通过求解优

化问题

w
∧

＝argmin
w

{J(w)＝∑
m

i＝１
(wTzi－yi)２} (１)

来获得最优解,即

w
∧

＝(ZTZ)－１ZTy (２)

其中,Z＝[z１,􀆺,zm]T,y＝[y１,􀆺,ym]T.

由高斯马尔科夫定理可知,误差e＝w
∧

－w 的均值为０,

协方差矩阵为σ２Cw,其中Cw 为J(w)的赫森逆矩阵[９]:

Cw＝( ∂J(w)
∂(w)∂(w))

－１＝(ZTZ)－１

因此,最优化问题变成了最小化Cw 的某些参数的问题.

就一般情况而言,最优化实验设计的优化准则可以分为两种

类型[９].第一种类型是通过选择相应的子集来最小化估计参

数w
∧

的置信区域.此类型中最常用的３个准则分别为:

１)AＧ最优设计:最小化Cw 的迹,从而最小化置信区域周

围封闭空间的维度;

２)DＧ最优设计:最小化Cw 的行列式,从而最小化置信区

域的体积;

３)EＧ最优设计:最小化Cw 的最大特征值,从而最小化置

信区域主轴的尺寸.

第二种类型是通过选择相应的子集来最小化某些感兴趣
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空间区域内预测值的方差.对于一个给定的测试样本v,其

预测值w
∧

Tv的方差为vTCwv.针对此种类型,最常用的两个

准则分别为:

１)IＧ最优设计,即最小化感兴趣空间区域内全部样本预

测方差的平均值;

２)GＧ最优设计,即最小化感兴趣空间区域内全部样本预

测方差的最大值.

２．２　直推式实验设计

直推式实验设计是基于IＧ最优设计思想的一种主动学习

算法[１０].该算法在IＧ最优设计的基础上添加了正则化项,改

进后的目标函数为:

w
∧

＝argmin
w

{J(w)＝∑
m

i＝１
(wTzi－yi)２＋λ‖w‖２

２} (３)

其中,λ＞０为规则化参数,‖􀅰‖为向量的二范数.其最优

解为:

w
∧

＝(ZTZ＋λI)－１ZTy (４)

其中,I是一个单位矩阵.最优解w
∧

的协方差矩阵为:

Cw∧ ＝(ZTZ＋λI)－１ZTCyZ(ZTZ＋λΙ)－１

＝σ２(ZTZ＋λI)－１ZTZ(ZTZ＋λΙ)－１

＝σ２(ZTZ＋λI)－１(ZTZ＋λI－λI)(ZTZ＋λΙ)－１

＝σ２(ZTZ＋λI)－１－λ(ZTZ＋λI)－１(ZTZ＋λΙ)－１

由于通常情况下都设置规则化参数λ为很小的值,因此

Cw∧ ≈σ２(ZTZ＋λI)－１.

类似于IＧ优化设计,直推式实验设计的目的就是选择一

个可以最小化测试集中全部样本预测方差平均值的子集.为

了简化表述,定义测试集为 X＝[x１,􀆺,xn]T,则预测方差的

平均值可以表示为:

σ２

n ∑
n

i＝１
xT

iCw∧xi≈σ２

nTr(XCw∧XT)

＝σ２

nTr[X(ZTZ＋λI)－１XT]

＝σ２

λnTr[XXT－XZT(ZZT＋λI)－１ZXT]

其中,σ２,λ,n和 Tr(XXT)都为常量.因此,直推式实验设计

可以公式化为如下的优化问题:

max
Z
　Tr[XZT(ZZT＋λI)－１ZXT]

s．t．Z⊂X,|Z|＝m
(５)

经过一些数学变换,优化问题(５)等价于如下问题[１０]:

min
Z,A
　∑

n

i＝１
‖xi－ZTαi‖２＋λ‖αi‖２

s．t．Z⊂X,|Z|＝m,A＝[α１,􀆺,αn]T∈RRn×m
(６)

２．３　基于局部线性重构的主动学习算法

直推式实验设计只考虑数据集的全局结构,忽视了数据

集的内在结构细节.Zhang等人[１１]通过在直推式实验设计

的基础上引入局部线性重构理论,提出了一种基于局部线性

重构的主动学习算法.局部线性重构,也叫局部线性表达,最

早由 Roweis等人[１２]提出并应用于无监督非线性降维.局部

线性表达假设在局部邻域内的数据点是线性的,因此邻域内

任意一个数据点都可以由其近邻点的线性加权组合得到.这

种方法的主要优点是可以用局部线性结构来反映全局的非线

性结构.其重构系数矩阵的求解分为两步:１)寻找每个样本

点的k(通常为提前设定的固定值)个近邻点;２)由每个样本

点的近邻点计算出该样本点的局部重建权值矩阵.

对于给定的一个样本集X＝{x１,􀆺,xn}∈RRd,局部线性

重构方法通过求解以下最小化问题来获得重构系数矩阵:

min
W
　∑

n

i＝１
‖xi－∑

n

j＝１
Wijxj‖２

２

s．t．∑
n

j＝１
Wij＝１,i＝１,􀆺,n

Wij＝０ifxj∉Nk(xi)

(７)

其中,矩阵W∈RRn×n为重构系数矩阵,矩阵中的元素Wij为第

j个样本对于第i个样本的重构系数,Nk(xi)为数据点xi 的

k个近邻点所构成的邻域,k为一个预先给定的值.

为了度量所选择样本的代表性,该算法利用重构系数矩

阵W,构建了如下目标函数[１１]:

ε(q１,􀆺,qn)＝∑
m

i＝１
‖qsi －xsi‖２

２＋μ∑
n

i＝１
‖qi－∑

n

j＝１
Wijqj‖２

２

(８)

其中,Q＝[q１,q２,􀆺,qn]T 为重构后的样本,S＝[xs１
,xs２

,􀆺,

xsm
]T⊂X 为选择的样本子集,μ为一个调节参数.在目标函

数中,第一部分是为了确定所选择样本的坐标,第二部分是为

了保证重构后的样本集与原样本集具有相同的局部几何

结构.

定义一个n阶对角矩阵Λ:

Λii＝
１, ifi∈{s１,s２,􀆺,sm}

０, otherwise{
则式(８)可以转化为如下的矩阵形式:

ε(Q)＝Tr((Q－X)TΛ(Q－X))＋μTr(QTMQ) (９)

其中,M＝(I－W)T(I－W).式(９)对Q 求导并置０可得到

Q＝(μM＋Λ)－１ΛX.则全局重构误差可以表示为:

ε(xs１
,􀆺,xs２

)＝‖X－Q‖２
F

＝‖X－(μM＋Λ)－１ΛX‖２
F

＝‖X－(μM＋Λ)－１(Λ＋μM－μM)X‖２
F

＝‖(μM＋Λ)－１μMX‖２
F (１０)

其中,‖􀅰‖F 为矩阵的Frobenius范数.由于可以通过最小

化全局重构误差来确定最具代表性的样本点的坐标,因此可

以把基于局部线性重构的主动学习算法的目标函数简化

为[１１]:

min‖(μM＋Λ)－１μMX‖２
F

s．t．Λ为对角矩阵;Λii∈{０,１},i＝１,􀆺,n;∑
n

i＝１
Λii＝m

(１１)

在求得上述函数的最优解Λ
∧
后,就可以通过其对角线上

数值为１的元素来定位最有代表性的样本的坐标.

３　基于自适应稀疏邻域重构的主动学习算法

３．１　自适应稀疏邻域重构

３．１．１　稀疏表示

稀疏表示是近年来信号处理领域的一个研究热点[１４Ｇ１７].
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稀疏表示的目的是在给定的超完备字典中用尽可能少的原子

来线性近似输入信号.这样的表示可以获得更为简洁的信号

表达方式,从而更容易地获取信号中所蕴含的信息,进而更方

便对信号进行加工处理.对于给定的一组字典A 和一个输

入信号y,求解其稀疏表示系数x的目标函数为:

min λ‖x‖０　s．t．Ax＝y (１２)

其中,ℓ０Ｇ范数‖x‖０ 为x的稀疏度,表示x中非０系数的个

数.然而,上述目标函数中的ℓ０Ｇ范数很难优化求解,是一个

NP难问题.但在大多数大型线性方程组确定的情况下,

ℓ１Ｇ范数最小化问题的近似解接近它的稀疏近似解[１５].因此,

稀疏表示问题也可以通过优化下述问题来进行求解[１７]:

minλ‖x‖１　s．t．Ax＝y (１３)

其中,ℓ１Ｇ范数‖x‖１ 表示x中所有元素的绝对值之和.考虑

到噪音的影响和训练数据的不足,以及一些异常值存在的情

况,上述最优化问题还可以表示为另一种形式[１７]:

min‖x‖１　s．t．‖Ax－y‖２＜ε (１４)

其中,ε为一个很小的正数.

３．１．２　自适应稀疏邻域重构

通过式(１３)或式(１４)求解得到的稀疏系数虽然能保证系

数的稀疏度,但忽视了样本的局部结构信息,丧失了数据之间

的相互关系;而且面对高维度的数据集,该算法的效率非常

低.鉴于此,自适应稀疏邻域重构理论引入了局部距离权重,

在保证重构系数稀疏的同时,保持了原始训练样本的局部结

构信息.

对于给定的样本集中的每个样本xi,定义:

Xi＝[ x１－xi

‖x１－xi‖２
,􀆺, xi－１－xi

‖xi－１－xi‖２
,

xi＋１－xi

‖xi＋１－xi‖２
,􀆺, xn－xi

‖xn－xi‖２
]

其中,Xi∈RRd×n－１.自适应稀疏邻域重构理论考虑以下带权

重的稀疏优化问题[１４]:

minλ‖Cisi‖１＋１
２‖Xisi‖２

２　s．t．１Tsi＝１ (１５)

或者

min‖Cisi‖１　s．t．‖Xisi‖２＜ε,１Tsi＝１ (１６)

其中,ℓ１Ｇ范数用于保证函数解的稀疏性;Ci 是一个正定的对

角矩阵,用于近邻诱导.矩阵Ci 的对角元素值的设定遵循这

样的规则,即距离样本点xi 越近的点的值越小,距离越远的

点的值越大.这样的设定有利于将非零系数分配给距离目标

样本较近的样本点,而距离较远的样本点的系数则趋向于０.

矩阵Ci 对应的元素值可以根据实验数据的不同特性进行自

由选择,其中两种较为简单的方式为:

‖xj－xi‖２

∑
k≠i

‖xk－xi‖２
∈(０,１]

和

exp(‖xj－xi‖２

σ
)

∑
k≠i
　exp(‖xk－xi‖２

σ
)
∈(０,１]

求得最优解s
∧

i 后,只需要进行简单的变换就可以得到重

构系数wi＝[wi１,􀆺,win]T∈RRn,其对应元素为:

wii＝０,wij＝ sij/‖xj－xi‖２

∑
k≠i
　sik/‖xk－xi‖２

,j≠i (１７)

这是因为s
∧

i 满足条件:

∑
j≠i
　sij(xj－xi)

‖xj－xi‖２
≈０

通过上述变换容易证明,wi 同样满足１Twi＝１.在求得

所有样本点的重构系数后,就可以得到整体的重构矩阵W＝
[w１,w２,􀆺,wn]T.

通过图１中的实例可以更加直观地展示自适应稀疏邻域

重构模型在搜寻邻域点和邻域规模上的优越性[１４].图１中

x１ 为目标样本,样本点x４,x５,x６ 比样本点x２ 和x３ 更加靠

近目标样本x１.对于目标样本x１,自适应稀疏邻域重构模型

会自适应地选择两个最佳近邻点x２ 和x３ 来重构目标样本.

而对于局部线性重构模型,以目标样本x１ 为中心的任何包含

样本点x２ 和x３ 的邻域必然会包含非同一流形上的点x４,x５

和x６.对于传统的稀疏线性重构模型,线性空间上的非零系

数样本点既包含样本点的近邻点x２,x３,也会包含非近邻点

xp.

图１　双流形邻域选择实例

Fig．１　DoubleＧmanifoldneighborhoodselectioninstance

３．２　目标函数

本节将自适应稀疏邻域重构理论引入到基于局部线性重

构的主动学习算法框架中,提出基于自适应稀疏邻域重构的

主动学习算法.为了表述上可区分,定义 WA 为自适应稀疏

重构系数矩阵,MA ＝(I－WA)T(I－WA).用 MA 替代目标

函数(１１)中的 M,就可以得到基于自适应稀疏邻域重构的主

动学习算法的目标函数:

min‖(μMA＋Λ)－１μMAX‖２
F

s．t．Λ为对角矩阵;Λii∈{０,１},i＝１,􀆺,n;∑
n

i＝１
　Λii＝m

(１８)

在求得上述目标函数的最优解后,可以通过其对角线上

数值为１的元素来定位最具代表性的样本点的坐标.由于目

标函数(１８)中包含了离散对角矩阵Λ 和矩阵的逆函数,因此

通过直接对其求导获得梯度来进行优化是非常困难的.为求

解上述最小化问题,下面将介绍两种优化方法,即序列优化方

法和凸松弛优化方法.

３．３　优化算法

３．３．１　序列优化方法

假设已选取t个最具代表性的样本集St＝[xs１
,xs２

,􀆺,
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xst
]T⊂X.设Λt 是一个n阶对角矩阵,其对角线上的元素为:

(Λt)ii＝
１, ifxi∈St

０, ifxi∉St
{

那么,选取第t＋１个样本xst＋１
的问题就可以转化为求解如下

问题:

st＋１＝arg min
i∉{s１,􀆺,st}

‖(μMA＋Λt＋eieT
i )－１μMAX‖２

F

其中,ei 是第i个元素为１、其余元素为０的单位向量.为避

开矩阵逆函数,根据ShernabＧMorrisonＧWoodbury准则,对上

述目标函数中的矩阵逆进行相应的变换,可得:

‖(μMA＋Λt＋eieT
i )－１μMAX‖２

F

＝μ２Tr(HMAXTXMAH)－２μ２Hi∗MAXXTMAHH∗i

１＋Hii
＋

２μ２Hi∗H∗iHi∗MAXXTMAH∗i

(１＋Hii)２

其中,H＝(μMA＋Λt)－１,Hi∗ 和 H∗i分别代表 H 的第i行和第

i列.由于μ,MA,X 均已知,因此优化问题最终可以改写为:

sm＋１＝argmin
i∉{s１,􀆺,st}

１
(１＋Hii)

(Hi∗H∗iHi∗MAXXTMAH∗i

１＋Hii
－

２Hi∗MAXXTMAHH∗i)

＝argmin
i∉{s１,􀆺,st}

２
(１＋Hii)Hi∗ (MAXXTMA(‖Hi∗ ‖２

２

２(１＋Hii)I－

H))H∗i

在选取完第t＋１个样本xst＋１
后,对 H 进行更新:

H←(μMA＋Λt＋１)－１＝(μMA＋Λt＋eieT
i )－１

＝H－H∗iHi∗

１＋Hii

不断重复以上过程,直到选取m 个样本.

算法１　采用序列优化方法的基于自适应稀疏邻域重构的主

动学习算法

输入:样本集 X＝[x１,x２,􀆺,xn]T,需要选择的样本个数 m,规则化

参数μ和λ
输出:m个最具代表性的样本的坐标Z＝{s１,s２,􀆺,sm}

１．输入样本集数据矩阵 X←[x１,x２,􀆺,xn]T;

２．通过式(１５)或式(１６)求解每个样本的稀疏表示系数,然后通过式

(１７)做简单变换得到重构矩阵 WA;

３．计算矩阵 MA＝(I－WA)T(I－WA),初始坐标为空,即Z←Ø;

４．计算矩阵 H←(μMA)－１;

５．fort＝１tom

６．　fori＝１ton

７．　　ifi∉Ithen

８．　　计算h(i)＝ ２
(１＋Hii)Hi∗(MAXXTMA(‖Hi∗ ‖２

２

２(１＋Hii)I－H))H∗i;

９．　　endif

１０．endfor

１１．通过排序对比找到st＝argmin
i∉I

　h(i),并进行标记;

１２．更新Z←Z∪st;

１３．更新 H←H－H∗iHi∗

１＋Hii
;

１４．endfor

１５．返回Z．

３．３．２　凸松弛优化算法

对目标函数(８)进行变换可得:

‖(μMA＋Λ)－１μMAX‖２
F

　＝μ２Tr(XTMA)(μMA＋Λ)－２MAX)

　＝μ２Tr(XTMA)(μ２M２
A＋μMAΛ＋μΛMA＋Λ)－１MAX)

设Λ＝diag(γ),其中向量γ＝[γ１,γ２,􀆺,γn],γ１ 的不同

值代表了样本xi 是否被选取.定义一个映射函数:

h(γ)＝μ２M２
A＋∑

m

i＝１
γi(μMA

∗ieT
i ＋μeiMA

i∗ ＋eieT
i )

并将γ中的元素松弛为连续值,同时用ℓ１Ｇ范数来保证γ的稀

疏性,则优化问题可以松弛为如下的凸优化问题:

minTr(XTMAh(γ)－１MAX)＋α１Tγ

s．t．γ⪰０
由于存在约束条件γ⪰０,因此１Tγ等价于‖γ‖１.此目

标函数是二次连续可微的,因此其最优解可以用标准的凸优

化算法来求取.在引入一个辅助变量D∈RRd×d后,上述问题

可以变换成一个半正定规划问题:

minTr(D)＋α１Tγ

s．t．D⪰ℕℕ＋
d XTMh(γ)－１MX,γ⪰０

算法２　采用凸松弛优化方法的基于自适应稀疏邻域重构的

主动学习算法

输入:样本集 X＝[x１,x２,􀆺,xn]T,需要选择的样本个数 m,规则化参

数μ,λ,α
输出:m个最具代表性的样本的坐标Z＝{s１,s２,􀆺,sm}

１．输入样本集数据矩阵 X←[x１,x２,􀆺,xn]T;

２．通过式(１５)或式(１６)求解每个样本的稀疏表示系数,然后通过式

(１７)做简单变换后得到重构矩阵 WA;

３．计算矩阵 MA＝(I－WA)T(I－WA),设初始γ为单位矩阵,初始坐

标为空,即Z←Ø;

４．计算h(γ)＝μ２M２
A＋∑

m

i＝１
γi(μMA

∗ieT
i ＋μeiMA

i∗ ＋eieT
i )

５．求解下述SDP问题:

　minTr(D)＋α１Tγ

　s．t．
h(γ) MX

XTM D[ ] ⪰ℕ＋
d＋m

０,γ⪰０

６．fort＝１tom

７．　查找st＝argmax
i∉I

　γi;

８．　更新Z←Z∪sj;

９．endfor

１０．返回Z．

其中,⪰ℕ＋
d

表示矩阵不等式,如A⪰ℕ＋
d B 表示A－B 是

一个半正定的d×d 矩阵.利用 Schur补定理[１８]进一步变

换,可得如下形式:

minTr(D)＋α１Tγ

s．t．
h(γ) MX

XTM D[ ] ⪰ℕ＋
d＋m０,γ⪰０

利用常用的凸优化工具,如 CVX[１９],可以求解上述半正

定规划问题.所得最优解γ
∧
中包含了如何选取样本的信息:

对角元素值越大,其对应的样本就越具有代表性,即这些样本

就越应该被选取.

４　实验结果及分析

基于自适应稀疏邻域重构的主动学习算法(ASNR),是
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一种可以在无任何标签样本的情况下选择最能代表样本集实

际分布样本的主动学习算法,即其样本选择策略完全独立于

标签信息.因此,除随机采样算法外,本文选择了另外３种样

本选择策略同样独立于标签信息的主动学习算法来做对比实

验:AＧ最优 设 计 算 法[９](AOD),直 推 式 实 验 设 计 算 法[１０]

(TED),基于局部线性重构的主动学习算法[１１](LLR).

实验分别在人工合成数据集和真实数据集上进行.人工

合成数据集是由计算机生成的两个同心圆,如图２所示,主要

用于直观地比较 LLR 算法和 ASNR 算法的样本选择结果.

设置不同大小的邻域规模,通过直观的实验结果来证实 LLR
算法的效果受邻域规模大小的影响较大,而 ASNR具备解决

这一问题的能力.通过在人工合成的二维数据集上运行这两

个算法,可以较为直观地反映出算法性能的好坏.

图２　LLR和 ASNR算法在人工数据的不同参数设置下的结果对比

Fig．２　ComparisonresultsofartificaldatasetforLLRandASNR

algorithmsunderdifferentparameters

在真实数据集上的实验主要采用两个较为常用的图像数

据集,分别为 Yale人脸数据集和 USPS手写字体数据集.实

验的设置和具体过程为:首先,将各个主动学习算法选取的样

本作为训练集来训练分类器;然后,用分类器对余下的样本进

行预测,通过与真实标签信息进行对比,得出分类准确率,并

以此作为评判各个算法性能好坏的依据.因为实验针对的是

多类别 分 类 问 题,文 中 采 用 一 对 所 有 的 (OneＧVersusＧAll,

OVA)的方案来训练分类器,即如果样本集含有c个类,OVA

方案就训练c个二元分类器,每个分类器将其对应的类归为

正类,而其他类则视为负类;然后用这c个二元分类器分别测

试每个样本,并将输出值最大的视为其所在的类别.实验中

采用支持向量机(SVM)作为基本的二元分类器,且所有的共

有参数设置相同;对于一些非共同参数,则按照相应参考文献

的建议进行设置.LLR和 ASNR的共有参数μ＝０．０１,LLR
的邻域规模按文献[１１]中的建议设置k＝１０,ASNR 的参数

λ＝２０.实验结果中的最优值均用黑体标出.

４．１　基于人工数据集的实验结果

人工合成数据集是由计算机生成的两个同心圆(如图

２),其中大圆有３２个点,小圆有１６个点,每个点相当于一个

二维的样本数据.主动学习算法选择的样本点用实心点标

注,旁边的数字为对应点选择的顺序标号.图２中第一行为

LLR算法设置不同邻域规模k的结果,第二行为本文提出的

ASNR算法设置不同参数λ的结果.通过对比观察可以发

现,当邻域规模k设置为１时,LLR算法的效果很差,这也印

证了LLR算法在邻域规模小于数据本征维度时,局部线性重

就不能很好地捕捉到数据的流形结构;同时,当邻域规模k设

置为４时,LLR 算法的效果也很差,说明邻域规模过大时,

LLR算法对局部结构的描述就变得非常不准确.综合考虑,

只有当k设置为２时,LLR算法的结果才比较好.而本文提

出的算法在λ设置为１０,５０或１００时的效果都与 LLR算法

的最佳效果一样.由此可见,本文提出的基于自适应稀疏邻

域重构的主动学习算法能够更好地捕捉到数据集的真实流形

结构,而且具有很好的鲁棒性.

４．２　基于公开数据集的实验结果

４．２．１　Yale数据库人脸识别

在人脸识别上的实验 采 用 的 是 Yale人 脸 数 据 库[２０].

Yale数据库是由耶鲁大学计算视觉与控制中心创建的人脸

数据库,其中包含１５位志愿者的１６５张３２×３２像素的灰度

人脸图片.图片内容包含光照角度、表情、是否佩戴眼镜和姿

态的不同变化.图３给出了其中的部分人脸图片.

图３　Yale人脸数据库中的部分图片

Fig．３　PartialimagesofYalefacedataset

　　对于 Yale人脸图像数据集的实验,实验的设置和过程

为:首先,随机从每个类中选取１０张图片生成一个含１５０张

图片的数据子集,重复这种操作１０次,得到１０个含１５０张图

片的测试集;然后,在１０个测试集上运行各主动学习算法,每

种算法分别从中选取５,１０,􀆺,５０个样本作为训练样本,余下

未选取的样本作为测试数据.以最终的平均准确率作为评判

算法性能的依据,平均准确率越高,说明算法的性能越好,反

之性能越差.实验结果如表１所列,实验效果中的最优值均

用黑体标出.

表１　Yale数据集上的分类结果(均值和标准偏差的百分比)

Table１　RecognitionaccuracyofYaledataset
(percentageofmeanandstandarddeviation)

样本
数目

分类准确率

Random AOD TED LLR ASNR
５ １５．３±３．６ １６．８±２．１ １２．９±２．０ １６．１±２．４ １６．７±１．６
１０ ２３．８±４．１ １９．１±１．９ ２７．５±４．２ ３０．０±３．１ ２９．８±２．１
１５ ３０．９±４．８ ２７．６±２．５ ３７．９±２．４ ３８．２±３．６ ３８．０±２．５
２０ ３５．９±５．７ ３１．７±３．０ ４２．６±２．８ ４４．１±４．１ ４３．９±３．１
２５ ４１．９±６．１ ３３．９±３．６ ４７．４±２．９ ５１．９±３．５ ５２．３±２．５
３０ ４６．４±５．７ ３８．３±３．７ ５２．５±３．２ ５８．１±４．１ ５８．７±３．１
３５ ５０．６±５．６ ４３．６±２．８ ５６．６±４．６ ６３．９±３．７ ６４．２±２．６
４０ ５４．５±５．３ ４５．１±２．９ ６１．５±４．７ ６６．５±３．３ ６７．６±３．２
４５ ５７．４±５．７ ４６．７±２．９ ６２．８±４．３ ６９．３±３．６ ６９．５±２．６
５０ ６０．０±５．５ ４８．２±３．１ ６３．７±４．５ ７０．４±３．０ ７１．２±３．２
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　　从表１中可以看出,当选择样本的数目少于１０时,各个

算法的效果都很差,这是因为选择样本的数目１０小于数据集

本身的类别个数１５,也即某些类别的人脸图片没被选到,从

而导致标注后的样本数目较少,训练分类器可参考的类别信

息较少.随着样本数目的不断增多,标注后样本的数目和信

息含量都有所增加,各个算法的效果也变得越来越好,原因在

于分类器性能的好坏依赖于已标注样本的个数和质量.通过

对比可以发现,TED算法的效果比 AOD算法和随机采样算

法的效果好,这也说明了利用数据的结构分布信息有助于系

统选择那些最有代表性的样本.而 AOD算法的样本选择效

果甚至不及被动随机采样方法的效果,原因在于 AOD算法

容易出现过拟合.此外,从表１中可以很清晰地看到,本

文提出的 ASNR算法和 LLR算法明显优于其他算法,这

也充分说明了利用数据的流形几何结构可以改善样本的

选择效果.而 ASNR 算法的效果要优于 LLR 算法,说明

自适应稀疏邻域重构模型在描述数据集流形几何结构上

具有优越性,证实了基于稀疏邻域重构的主动学习算法的

有效性.

为了验证邻域规模对 LLR 算法的影响,在完整的 Yale
人脸数据集上,通过设定多个邻域规模进行多次实验,最后得

到统计结果.同样地,对于 ASNR 算法,也进行了类似的实

验,只是设置了不同的参数.在 LLR 算法的实验中,按照k
等于５,１０,１５,２０设定邻域规模,然后得出平均值和标准偏

差.在 ASNR算法的实验中,参数λ按照１０,２０,４０,８０进行

设定,然后得出平均值和标准偏差.实验比对结果如表２所

列.从表２可以看出,邻域规模的变化对LLR算法的影响比

较大,标准偏差最小值为４．７,最大值为７．２.而通过本文所

提算法的实验效果可以看出,参数的变化对其影响较小,标准

偏差最小为１．４,最大仅为２．９,而且参数可调范围很广,这在

实际应用中是非常有意义的.

表２　LLR与 ASNR在 Yale数据集上的分类结果对比(均值和标准偏差的百分比)

Table２　RecognitionaccuracyofYaledatasetforLLRandASNRalgorithms(percentageofmeanandstandarddeviation)

样本数目 ５ １０ １５ ２０ ２５ ３０ ３５ ４０ ４５ ５０

LLR １３．５±５．４ ２８．６±４．７ ３３．４±４．７ ３９．２±４．９ ４６．８±５．２ ５３．４±５．４ ５８．２±６．４ ６１．２±６．９ ６２．３±７．０ ６３．２±７．２

ASNR １５．２±１．９ ２９．５±２．３ ３５．７±２．４ ４１．３±２．５ ４８．４±２．７ ５５．１±２．９ ６０．５±２．４ ６４．６±１．４ ６７．２±１．７ ６８．４±１．４

４．２．２　USPS数据库手写字体识别

在关于手写字体识别的实验中,采用的是 USPS手写字

体数据库[２１],即美国邮政服务手写数字识别库,库中有从数

字０到９的１６×１６像素的手写数字灰度图像.图４给出了

其中的部分图片.USPS手写字体数据库上的实验设置和过

程为:首先,从整个数据集中进行１０次随机采样,每次随机从

每个类中选取１００张图片,生成１０个含１０００张图片的数据

子集作为实验数据集;然后,在这些实验数据集上运行各主动

学习算法,每种算法都分别从中选取１０,２０,􀆺,１００个样本作

为构建分类器的训练样本,并将余下未选取的未标注样本作

为实验测试数据.利用各自构建的分类器对测试数据进行预

测,并将预测值与真实值的平均准确率作为评判算法效果好

坏的标准.平均准确率越高,说明该算法的性能越好;反之,

则说明此算法的性能越差.

图４　USPS手写字体数据库的部分图片

Fig．４　PartialsampleimagesofUSPShandwrittenfontdataset

　　从表３中可以看出,与 Yale人脸数据集上的实验结果类

似,当所选择的样本数很少时,各个算法的效果都较差;但随

着样本数目的不断增多,各个算法的效果变得越来越好.在

此次实验中,AOD 算法的效果依然不如被动的随机采样方

法,这也说明 AOD算法很容易出现过拟合.同样地,通过对

比可以发现 TED 算法的效果比 AOD算法和随机采样算法

的效果要好,这也再次证明了利用数据的结构分布信息有助

于系统选择那些最具代表性的高价值样本.此外,本文提出

的 ASNR算法和LLR 算法明显优于其他算法,说明利用数

据的流形几何结构有助于改善样本的选择效果.同样地,

ASNR算法的效果要优于LLR算法,从而证实了基于稀疏邻

域重构的主动学习算法的有效性,说明了自适应稀疏邻域重

构模型在描述数据集流形几何结构时的优越性.

表３　USPS数据集上的分类结果(均值和标准偏差的百分比)

Table３　RecognitionaccuracyofUSPShandwrittenfontdataset

(percentageofmeanandstandarddeviation)

样本

数目

分类准确率

Random AOD TED LLR ASNR
１０ ３１．９±４．１ ３２．０±５．１ ３７．８±３．３ ３９．３±３．６ ４０．３±２．８
２０ ４３．７±４．２ ４２．３±４．８ ５１．１±４．１ ５３．９±３．２ ５２．８±３．２
３０ ５０．８±３．９ ４５．１±５．４ ５７．７±４．２ ６２．１±１．９ ６１．９±２．９
４０ ５７．５±３．７ ４８．２±４．８ ６２．５±３．９ ６７．２±２．２ ６６．９±２．４
５０ ６１．９±３．８ ５０．４±５．１ ６５．３±３．３ ７０．５±２．４ ７１．０±２．６
６０ ６５．０±３．４ ５３．２±５．０ ６８．４±３．２ ７３．２±１．９ ７４．１±２．０
７０ ６７．７±３．２ ５４．７±４．５ ７０．３±２．５ ７４．６±１．８ ７５．１±１．９
８０ ６９．８±３．０ ５５．８±４．６ ７１．８±２．６ ７６．８±１．６ ７７．０±１．８
９０ ７１．５±２．８ ５８．３±４．２ ７４．４±２．５ ７７．９±１．８ ７８．２±１．６
１００ ７２．９±２．５ ５９．６±４．１ ７５．３±２．１ ７８．８±１．３ ７９．２±１．４

为了验证邻域规模对LLR算法的影响,在完整的数据集
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上,通过设定多个邻域规模进行多次实验,最后取统计结果.

对提出的 ASNR 算法做同样的实验,只是参数设置不同.

LLR算法按５,１０,１５,２０设定邻域规模,然后得出平均值和

标准偏差.ASNR算法的参数λ按１０,２０,４０,８０设定,然后

得出平均值和标准偏差.实验对比结果如表４所列.从表４
同样可以看出,邻域规模的变化对 LLR算法的影响比较大,

标准偏差最小为４．８,最大为６．２;而对于本文提出的 ASNR
算法,参数的影响较小,标准偏差最小为１．６,最大仅为３．５.

表４　USPS数据集上的LLR与 ASNR的分类结果对比(均值和标准偏差的百分比)

Table４　RecognitionaccuracyofLLRandASNRalgorithmsonUSPShandwrittenfontdataset
(percentageofmeanandstandarddeviation)

样本数目 １０ ２０ ３０ ４０ ５０ ６０ ７０ ８０ ９０ １００
LLR ３４．５±５．２ ４９．６±４．８ ５７．４±４．９ ６２．３±４．８ ６４．２±５．１ ６７．４±５．２ ６８．７±５．４ ７０．８±５．９ ７１．６±６．０ ７２．６±６．２
ASNR ３６．２±３．５ ５０．１±３．３ ５８．７±２．４ ６４．４±２．２ ６６．６±２．７ ６８．１±２．８ ７０．５±２．３ ７３．６±１．８ ７５．２±１．７ ７７．４±１．６

　　结束语　本文提出了一种基于自适应稀疏邻域重构的主

动学习算法,该算法能同步完成邻域点的搜寻和重构系数的

计算,通过最小化全局重构误差选择最能代表样本集分布结

构的样本.算法能根据数据集各区域的不同分布自适应地选

择邻域规模,克服了局部线性重构受邻域规模影响较大的缺

陷,提高了算法的鲁棒性和实用价值.在人工合成数据集、

Yale人脸图像数据集和 USPS手写字体数据集上的实验结

果证明,在同等标注代价的情况下,ASNR算法在分类精度和

鲁棒性上具有比同类算法更高的性能.
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