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采用双层优选策略的主动学习算法及其应用

周博文1，熊伟丽1,2

（1. 江南大学 物联网工程学院，江苏 无锡 214122; 2. 江南大学 轻工过程先进控制教育部重点实验室，江苏 无
锡 214122）

摘    要：针对工业生产过程中有标签样本少而人工标记代价高的问题，提出一种基于双层优选策略的主动学习

算法。首先，建立不同预测模型对无标签样本的信息量进行评估；其次，充分考虑样本的分布信息，从样本的

不确定性、差异性和代表性 3 个角度出发，提出新的评价指标，优选无标签样本，并去除冗余信息；最后，对双

层优选的样本进行人工标记，重构有标签样本集后进行建模应用。通过脱丁烷塔的工业过程数据进行算法的

应用仿真，验证了所提算法的有效性与性能。
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Active learning algorithm and its application based on a
two-tier optimization strategy

ZHOU Bowen1，XIONG Weili1,2

(1.  School  of  Internet  of  Things  Engineering,  Jiangnan  University,  Wuxi  214122,  China;  2.  Key  Laboratory  of  Advanced  Process
Control for Light Industry (Ministry of Education), Jiangnan University, Wuxi 214122, China)

Abstract: Aiming at the problem that the number of label samples is small and the cost of manual labeling is high in the
industrial production process, an active learning algorithm based on a two-tier optimization strategy is proposed. First,
establish different  prediction models  to evaluate the amount of  information contained in unlabeled samples;  secondly,
fully consider the distribution information of the samples and, from the three perspectives of sample uncertainty, differ-
ence,  and representativeness,  propose  new evaluation indicators,  preferably  unlabeled  samples,  and remove redundant
information; finally, the double-layered preferred samples are manually labeled, and the labeled sample set is reconstruc-
ted for modeling application. The application simulation of the algorithm through the industrial process data of the de-
butanizer verifies the effectiveness and performance of the proposed algorithm.
Keywords: active learning; two-tier optimization; sample uncertainty; distribution information; evaluation indicator; re-
dundant information; modeling application; debutanizer
 

在传统机器学习建模方法中，由于环境条件

的限制，采集到的样本中通常无标签样本占比

大，有标签样本占比少。为充分利用这些样本信

息，半监督学习和主动学习算法相继提出并应用

于图像分类 [1-2]、故障检测 [3-4]、工业过程建模 [5-6] 等

领域。

传统的半监督学习算法通过对无标签样本进

行标记以扩大有标签样本集，以此达到提升模型

精度的目的 [7-10]。区别于半监督学习算法仅利用

无标签样本来提升模型性能，主动学习借助专家

知识，对优选出的无标签样本进行人工标记 [11-12]，
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获取其真实标签，并将标记后的样本加入有标签

样本集中重新训练模型。因此，主动学习算法的

关键在于如何实现以最小的标记代价最大程度地

提升模型的预测性能。

主动学习可划分为基于流和基于池 [13-15] 两

类。基于流的主动学习通常需根据不同情况设置

不同阈值实行较为困难。基于池的主动学习根据

信息度量指标对无标签样本进行排序，挑选最具

信息量的样本进行标记。通过设置合适的评价指

标可有效完成对整个无标签样本集的筛选。因

此，许多学者围绕基于池的主动学习进行研究，

并提出多种行之有效的评价指标。如 Ge 等 [16] 提

出将主动学习与高斯过程回归相结合，根据高斯

过程回归的预测方差衡量样本的不确定性。Tang
等 [17] 则利用核主成分分析进行特征提取并根据

不同学习器的预测输出挑选无标签样本，但该类

算法通常未能兼顾到其余无标签样本的分布信

息。Douak 等[18] 则根据欧氏距离定义无标签样本

与有标签样本集的差异，但该算法仅从无标签样

本与有标签样本差异性角度进行选取，容易选出

离群样本。离群无标签样本虽与有标签样本差异

性较大但标记后甚至会降低模型性能。为避免选

出离群无标签样本，Rodrigue 等 [19] 将整个样本集

划分为多个簇，选取聚类簇的中心样本作为待标记

样本，Demir 等 [20] 则将支持向量回归机与核 k 均

值聚类相结合进行无标样本的挑选，但聚类算法

选出的无标签样本可能存在冗余且缺乏信息量。

此外，根据评价指标进行无标签样本的挑选，

经常存在一小块区域内多个样本被同时选中的问

题，而相似样本一般会提供相同的信息，进行标

记后造成人力物力的浪费。因此，需降低所选无

标签样本间的冗余。综上所述，本文提出一种带

双层优选策略的主动学习算法，一方面根据不同

模型对无标签样本预测输出的差值衡量样本的不

确定性，同时引入样本的分布信息，设计出一种

新的评价指标用于无标签样本的挑选。另一方

面，对于优选出的无标签样本进一步衡量样本间

的差异性并去除冗余信息。基于脱丁烷塔工业过

程数据仿真，验证了所提算法选取的样本具有更

高的信息量，可以有效地降低人工标记代价。 

1   主动学习算法及建模

基于主动学习算法的机器学习建模主要包括

两个步骤：无标签样本的质量评估和对优选出的

高质量样本进行人工标记后建立预测模型。因

此，无标签样本的选择策略和有标签样本的建模

方法是提升模型预测性能的关键。 

1.1    无标签样本选择策略

无标签样本选择策略大致分为基于不确定

性、差异性和代表性 3 种 [21-23]。不同策略的选取

结果如图 1 所示，红色样本点为有标签样本，灰色

为无标签样本，绿色样本点为选中无标签样本。
 

 

决策边界、
熵、置信度等

欧氏距离、预测
误差等

聚类簇中心，分
布稠密处等

不确定性 差异性 代表性

 
图 1    主动学习样本选择策略

Fig. 1    Active learning sample selection strategy
 
 

基于不确定性的选择策略侧重于选取易被机

器误判的样本交由人工标记；基于差异性的选取

策略则侧重于选取与有标签样本差异较大的无标

签样本来扩大模型的预测空间；而基于代表性的

选取策略核心思想为与该样本相似的样本越多，

则该样本的代表性越强，一般选取聚类簇中心或

分布稠密处的样本作为待标记样本。基于不确定

性和差异性的选择策略选出的样本都侧重于扩大

模型的预测空间，但容易选出离群样本。而基于

代表性的选择策略考虑到样本间的相似性，但选

出的样本经常彼此间存在冗余。为了克服上述问

题，本文构建了一种新的评价指标，该项指标在

确保样本自身具有较高信息量的同时，还考虑到

其余样本间的分布信息，避免挑选出离群样本。 

1.2    高斯过程回归

高斯过程回归[24-25](Gaussian process regression,
GPR) 算法适用于非线性数据的建模，且模型涉及

的参数少优化更加便捷。在 GPR 建模中，通过选

取合适的高斯核函数构建协方差矩阵，完成对样

本的预测。本文均采用平方指数函数来构建协方

差函数：

k(xi, x j) = δ2
f exp
[
−

(xi− x j)T(xi− x j)
2l2

]
+δi jδ

2
n (1)

δ f l i = j

δi j = 1 δn θ = [δ2
f l2 δ2

n]

式中： 为信号标准差； 为尺度参数；当 时，

，否则等于 0； 为噪声标准差。设

为模型的超参数，利用极大似然估计求得超参数

最优值。

L(θ) = −n
2

ln(2π)− 1
2

ln(det(K))− 1
2

yTK−1y (2)

K Ki j = k(xi, x j)

xq

式中 为协方差矩阵，其元素 。在获

得最优超参数后，对于 1 个新的测试样本 ，可根
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据式 (3) 求其预测值，根据式 (4) 求取方差。

yq = kT
q K−1y (3)

δ2 = k(xq, xq)− kT
q K−1 kq (4)

yq δ2 kq = [k(xq, x1) k(xq,

x2) · · · k(xq, xq)]T xq

k(xq, xq)

式中： 为预测值， 为方差，  
为 与标记样本的协方差矩阵，式

(4) 中 为待预测样本构建的协方差矩阵。 

2   双层优选策略下的主动学习算法

本文所提的基于双层优选的主动学习算法，

第 1 层通过衡量无标签样本的不确定性、差异性

和代表性进行优选；第 2 层对优选出的无标签样

本去除冗余信息，从而达到以较小的标记代价最

大程度提升模型性能的目的。算法基本原理如

图 2 所示。
 

 

无标签
样本

避免标记
相似样本

去冗余

专家标记利用分布信息

差异性+代表性

扩大模型
预测空间

不确定性

第 1 层优选

第 2 层优选

 
图 2    双层优选的主动学习算法

Fig. 2    Active learning algorithm with double-layer optim-
ization

 
  

2.1    第 1 层优选策略

θ = abs(y1− y2) θ = abs(y1− y2)

θ = abs(y1− y2) θ = abs(y1− y2)

在首先将有标签样本集均分后分别建立 GPR
模型 和 ，并利用这两个

模型完成对无标签样本的预测，分别得到预测值

和 。根据差值衡量不确

定性的公式为
θ = abs(y1− y2) (5)

θ

θ

θ

式中：abs 为对预测值的差值取绝对值， 为样本

不确定性度量值。 值越大，说明不同模型对该无

标签样本的预测分歧越大，挑选该类样本进行标

记，可有效降低预测误差较大的样本数目。但仅

根据 值进行样本的选取，未能有效利用其余无标

签样本的信息，造成资源的浪费。

在根据不确定性进行优选的基础上，进一步

利用样本的分布信息，判断目标样本与有标签样

本的差异性和自身是否具有代表性。通常无标签

样本的差异性和代表性会有一定的冲突，如图 3
所示。红色样本点表示有标签样本，灰色样本点

表示无标签样本，现需选出 1 个样本进行标记后

加入有标签样本集。显然样本 C 与有标签样本

的差异性大于样本 A 和 B，但样本点 C 严重偏离

其他无标签样本，若选中 C 进行标记，甚至会降

低模型预测精度。样本 A 与样本 B 则较为相似，

对两者信息量进行衡量，选取对模型提升最为有

利的样本。
 

 

B

A

C

 
图 3    样本的代表性与差异性

Fig. 3    Sample representativeness and differences
 
 

yp yp

yL Nu

yL dn

dn

从差异性角度出发，首先根据有标签样本建

立模型并获取无标签样本预测值 ；其次计算 与

有标签样本真值 的差值并取绝对值，得到

个无标签样本预测值与 的最小差值 ；最后挑

选数值较大的 所对应的样本，如式 (6) 和式 (7)
所示：

dnm = abs(yP− yL), m = 1,2, · · · ,NL, n = 1,2, · · · ,Nu (6)
dn =min

m
dnm, n = 1,2, · · · ,Nu (7)

NL Nu

yL

式中： 和 分别为有标签样本和无标签样本数

目。在上述迭代过程中，通过选取与 差值较大

的无标签样本来扩大模型的预测空间，但通常

会出现部分所选样本在分布上严重偏离其余无标

签样本，进行标记后将降低模型的预测性能。为

避免选出离群样本，求取每个无标签样本到其余

无标签样本的平均欧氏距离，如式 (8) 和式 (9)
所示：

dx
n =

1
Nu

Nu∑
i=1

∥xi− xU∥ (8)

δ =
dn

dx
n

(9)

δ

dx
n

式中 为样本差异性与代表性度量值。若某样本

与其余无标签样本的欧氏距离过大则 的数值增

大，即使该样本与有标签样本差异显著，也将不

被选入待标记样本。综上分析，利用有标签样本

的建模信息，同时将样本的分布信息考虑其中得

到第一层优选的评价指标，如公式 (10) 所示：
α = θδ (10)

α θ δ

δ

式中 为评价指标度量值。由于 与 两者数量级

不同，因此采用乘积形式。第一层优选过程中，

在根据样本不确定性选取的基础上，进一步度量

样本的分布信息，判断其对模型性能的提升是否

有利。若某样本因误判导致预测分歧较大，而根

据 值进行判别后发现在分布信息上不利于提升

模型的预测精度，也将无法通过第一轮优选。因
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α此，根据 值衡量每个无标签样本信息量，对其进

行排序后挑选出固定数目的信息量最高的样本作

为候选样本。 

2.2    第 2 层优选策略

α

在主动学习迭代过程中，通常无标签样本数

量大，彼此间存在信息重复，即使按照 值挑选出

信息量丰富的无标签样本彼此间仍会存在信息冗

余，而标记相似样本将造成人力的浪费。为此从

信息冗余角度对第 1 层优选出的固定数目的候选

样本进行第 2 层优选。

在第 1 层优选中，若设置候选样本数过多，经

过第 2 层优选后虽然样本间冗余性较低，但样本

所含信息量也随之减少。通过设置合适的候选样

本数，使样本整体具备较高的信息量的同时，有

效扩大模型的预测空间，在去冗余后对模型性能

的提升更为有利。经过多次实验，最终确定候选

样本数为每次迭代过程中人工标记样本数的两

倍。如图 4 所示为候选无标签样本分布图，假设

黄色点为通过评价指标挑选的无标签样本集，红

色点为有标签样本，绿色虚线区域则表示无标签

样本进行标记后所拓展的模型空间。

D1 D2 D3

由图 4 可以看出，选出的样本点虽然扩大了

模型空间，但部分无标签样本如 、 、 之间相

似程度较高，考虑到标记代价昂贵，若标记相似

的无标签样本，则会造成人力物力的浪费。为避

免样本的冗余添加，使用最远优先遍历算法 [26] 进

行第 2 层优选，该算法的核心思想为：对于 2 个样

本，它们之间距离越大则冗余性越低。算法定义

如式 (11) 和式 (12) 所示：
d(x, xl) =min

xl∈S 1

∥x− xl∥ (11)

xi = arg max
x∈S 2

d(x, xl) (12)

S 1 S 2

S 2 S

S

α x S 1

xi S 1

S xi

式中： 表示从集合 中挑选出的待标记样本集，

表示候选样本集 中剩余样本组成的集合。该

算法首先从候选样本集 中，选择综合评价指标

值最大的无标签样本 加入待标记样本集 。根

据式 (11) 和式 (12) 挑选下一个样本 加入 ，候

选样本集 则除去 。经过二层优选得到的待标

记样本在具备信息量的同时，彼此之间差异性较

大，标记后对模型的提升更为有利。
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图 4    候选样本分布图

Fig. 4    Candidate sample distribution map
 
  

2.3    主动学习建模流程

本文提出具有双层优选策略的主动学习算

法，从不确定性、差异性、代表性 3 个角度出发进

行无标签样本的优选，并考虑样本间的冗余信

息，以全面地提升主动学习算法性能。算法流程

如图 5 所示，具体建模步骤如下。
 

 

划分样本集

开始

建立 GPR 模型, 预测
无标签样本

第 1 层优选

第 2 层优选

人工标记,

加入有标签样本集

达到迭代次数

分别预测无标签样本 利用分布信息衡量代表性

根据式 (5) 度量不确定性 根据式 (9) 获取差异性与
代表性度量值

度量值相乘构建评价指标

挑选部分样本作为候选样本

度量候选样本间的差异

去除冗余信息

获取待标记样本

结束

N

Y

第 1 层优选

第 2 层优选

建立不同 GPR 模型 根据式 (7) 度量差异性

 

图 5    主动学习算法流程

Fig. 5    Active learning algorithm
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1) 采集的数据集中，根据有标签样本建立

GPR 模型，并对无标签样本进行预测；

2) 将有标签样本集均分并建立不同的 GPR
模型，分别对样本进行预测，通过不同模型预测

值间的差值 衡量不确定性；

3) 通过式 (9) 得到无标签样本差异性与代表

性度量值 ，并与不确定性度量值 相乘得到评价指

标。通过指标完成对无标签样本的第 1 次优选，

符合条件的样本加入候选样本集 ；
4) 通过最远优先遍历算法完成第 2 次优选，

选出的无标签样本进行人工标记后加入有标签样

本集；

5) 更新 GPR 模型，检验模型精度，若未达到

迭代次数则返回 2)，达到则停止。 

3   仿真实验
 

3.1    数值仿真及分析

Z = sin3X+ cos3Y X Y

为验证本文所提算法的性能，与传统的基于
欧式距离的主动学习算法进行对比。为分析两种
选择策略对于无标签样本选取上的区别，对函数

做回归分析，其中 、 均服从正
态分布。数据集划分 4 组有标签样本集，56 组无
标签样本集，10 组测试集。每次迭代分别选取
5 个无标签样本进行标记。为了更好地展现 2 种
算法所选样本差异，选取的无标签样本及样本标
记后预测误差分布如图 6 所示。
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(d) 本文算法预测误差分布图

−1.5

−1.0

−0.5

0

0.5

1.0

1.5

2.0

2.5

Y

0

0.5

1.0

1.5

2.0

2.5

 

图 6    无标签样本选取散点及预测误差分布图

Fig. 6    Unlabeled sample selection scatter points and prediction error distribution map
 
 

图 6 中，基于欧氏距离的主动学习 (distance
active learning, DAL)[18] 算法所选出的样本仅考虑

与有标签样本的差异性，选择了部分离群点并且

样本之间存在冗余。本文算法选取的样本则分散

在模型空间中且彼此间冗余性低。进一步分析选

中的无标签样本进行标记后，对模型预测效果的

提升明显。无标签样本预测误差分布如图 (c)，
(d) 所示，其中红色实心点为已标记样本点，绿色

和紫色实心点分别为根据 DAL 算法和本文所提

算法选择出的样本。黄色实心点则为无标签样

本，色标值表示样本的预测误差。可以看出在已

标记样本点周围的无标签样本的预测误差都较

低，而无标签样本附近缺少已标记样本点则误差

会相对较高。图 (c) 中在根据 DAL 算法挑选部分

无标签样本进行标记后，其余大部分无标签样本

的预测误差都在 1 到 2 之间，图 (d) 中根据本文算

法挑选无标签样本进行标记后，样本预测误差则

在 0.5~1.5。以均方根误差 [27](root mean squared er-
ror, RMSE) 衡量模型预测精度，计算公式为

RMSE =

√√
1
n

n∑
i=1

(yi− ŷi)2

·692· 智　能　系　统　学　报 第 17 卷



n yi ŷi式中： 为样本数， 为真值， 为预测值。进行

10 次迭代，每次选取 5 个无标签样本进行标记，

模型性能随迭代次数的变化如图 7 所示。
 

 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

迭代次数

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

1.2

均
方

根
误

差

DAL

本文算法

 
图 7    算法性能对比

Fig. 7    Algorithm performance contrast
 
 

从图 7 中可以看出，DAL 算法由于仅考虑样

本间的差异性，在前期迭代过程中容易选出离群

样本，而根据本文所提算法选取的无标签样本在

扩大模型预测空间的同时自身仍具备代表性并且

在经过第 2 层优选后去除了样本间的冗余信息，

使所选样本较为均匀地分散在模型空间，有效地

提升了模型预测精度。 

3.2    实验仿真

以脱丁烷塔工业过程数据为对象进一步验证

算法性能。脱丁烷塔装置如图 8 所示，脱丁烷塔

在分离石油过程中是不可或缺的装置[28]。丁烷浓

度是检测石油分离程度的一项重要指标，然而塔

底的丁烷浓度难以检测，需根据其他可监测变量

建立预测模型，塔中可监测变量如表 1 所示。
 

 

x
1

x
2

x
3

x
4

x
5

x
6 x

7

 
图 8    脱丁烷塔工艺流程

Fig. 8    Debutanizer process
 
 

实时采样获得 2 000 组脱丁烷塔过程数据。

随机选出 30 个有标签样本，1 800 个无标签样

本。每次挑选 50 个无标签样本标记后加入有标

签样本集，另选出 200 组样本作为测试样本。
  

表 1    脱丁烷塔过程变量
Table 1    Process variables of the debutanizer

 

输入变量 变量描述 输入变量 变量描述

u1 塔顶温度 u5 塔板温度

u2 塔底温度 u6 塔底温度1

u3 回流量 u7 塔底温度2

u4 下一级流量 — —
 
 

首先，分析不同学习步长对模型性能的影

响。从图 9 中可以看出较小的学习步长前期取得

较好的效果，但随着标记数目的增加，差别便不

再显著。学习步长减小意味着标记相同数目，人

工标记次数增加，因此需结合实际情况进行考虑。

本文重点考虑减少人工标记次数，经多次仿真实

验，最终每次选取 50 个无标签样本进行标记。
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图 9    不同学习步长下模型性能变化

Fig. 9    Model  performance  changes  under  different  learn-
ing steps

 
 

此外，对迭代过程中的评价指标变化情况进

行分析。根据评价指标优选得到的无标签样本作

为候选样本。本文所选取的候选样本数目为目标

选取的样本数的 2 倍即选取 100 个候选样本，对

候选样本的评价指标度量值进行加和取平均，则

每次迭代过程中，候选样本的评价指标均值如

图 10 所示。
 

 

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

迭代次数
0

2

4

6

8

10

12

综
合

评
价

指
标
/×
1
0
−4

 
图 10    迭代过程中的评价指标

Fig. 10    Evaluation index in iterative process
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由图 10 可以看出，随着迭代过程的进行，候

选无标签样本的评价指标度量值越来越小，这主

要是因为前期选择的都为信息量较为丰富的无标

签样本使剩余样本所含的额外信息越来越少，后

期因剩余无标签样本信息量过少，使得评价指标

均值趋于停滞。这也验证了根据评价指标进行无

标签样本选取的可行性。

θ

δ

α

θ δ

α

其次，分析第一层优选中各模块对模型性能

的影响，分别对不确定性指标 和利用样本分布信

息所获得的差异性与代表性度量值 以及第一层

优选中的评价指标 进行分析。不同指标对模型

的提升效果如图 11 所示。相比于指标 和 ，根据

评价指标 选取的无标签样本，在具备较高不确

定的同时，扩大了模型的预测空间，同时避免了

单一角度选取的所带来的误判和离群点问题，因

此所含信息量更为丰富。
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图 11    不同指标对模型性能影响

Fig. 11    Impact  of  different  indicators  on  model  perform-
ance

 
 

最后，对候选样本去冗余后对模型性能的提

升效果进行研究。通过计算样本彼此间欧氏距

离，加和后求取平均值和取其最小值相加这 2 种

方法来衡量经过第二层优选后样本间的差异性。

第一层优选得到 100 个候选无标签样本虽然信息

量较高，但部分样本间存在冗余。若根据综合评

价指标选取度量值最大的前 50 个样本作为待标

记样本而不考虑彼此间的冗余，则每次迭代过程

中，最小欧式距离之和如图 12(a) 中蓝色柱形所示，

经过第二层优选后的最小欧式距离之和如图 12(a)
中红色柱形图所示。而经过第一层优选后样本间

的平均欧氏距离如图 12(b) 中蓝色柱形所示，经

过第二层优选后的样本间平均欧式距离则如

图 12(b) 中红色柱形图所示。单层与双层优选后

模型性能对比如图 13 所示。
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图 12    单层与双层优选策略下样本间差异性对比

Fig. 12    Comparison of differences between samples under
single-layer  and  double-layer  optimization
strategies
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图 13    单层与双层优选策略对比

Fig. 13    Contrast of single-layer and double-layer optimiza-
tion strategies

 
 

从图 12 和图 13 中可以看出，第 1 层优选仅

根据样本的信息量进行选取容易造成候选样本集

内部存在冗余信息，不利于模型性能提升。第

2 层的优选在保证样本具备高信息量的同时，排

除少部分具有相似信息的高质量样本，有效地降

低了样本间的冗余，在模型迭代初期，进行人工

标记后对模型效果的提升更为有利。为验证本文

所提算法有效性，与基于欧氏距离、预测值 (pre-
diction active learning, PAL) 和期望变更 (excepted
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change active learning, ECAL )3 种主动学习算法进

行对比。

1) DAL[18]：以无标签样本与有标签样本间的

欧氏距离作为评价指标来挑选样本。

2) PAL[29]：有标签样本建模后获取无标签样

本预测值，预测值与有标签样本真值作差并以差

值作为评价指标来挑选信息量较大的无标签样本。

3) ECAL[30]：有标签样本建立模型并获取无标

签样本的预测值，在设计损失函数后将无标签样

本依次加入有标签样本集，根据损失的梯度估计

样本的不确定性。

4) 本文所提算法：每次选取 50 个无标签样本

进行标记，标记后加入有标签样本集，达到设置

的迭代次数则停止迭代。随机选择初始有标签样

本，均方根误差如图 14(a) 所示。图 14(b) 则展示

了随机选择第 6 次迭代即标记 250 个无标签样本

后，4 种选择策略的预测误差。
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图 14    4 种主动学习算法对比

Fig. 14    Contrast of four active learning algorithms
 
 

从图 14(a) 中可以看出，在迭代初期根据本文

所提算法挑选的无标签样本质量要优于其他 3 种

算法。在后期 4 种算法的下降趋势都趋于停滞，

出现这样的现象的原因是，在前期 4 种算法选择

的都为质量较高的无标签样本，使得后续迭代过

程中剩余无标签样本所包含的信息量减少，对模

型的提升效果不再显著。同时本文所提算法在

第 11 次迭代后，再继续添加无标签样本，对模型

的提升效果较为有限。而要达到同样的效果，

DAL，PAL，ECAL 则要进行更多次的迭代。因

此，在相同标记代价下，本文所提算法对模型提

升效果更为有利。4 种主动学习算法预测丁烷浓

度的指标如表 2 所示，其中，ARE 为平均相对误

差，定义为

ARE =
1
n

n∑
i=1

∣∣∣∣∣ ŷi− yi

yi

∣∣∣∣∣
n ŷi yi式中： 为样本数， 为预测值， 为真值。从表 2

可以看出，本文所提算法的 2 个误差评价指标都

要低于其他 3 种方法，表明所建立的模型具有更

好的预测性能与泛化能力。
 

  
表 2    4 种主动学习方法性能指标

Table 2    Performance indicators of four active learning
methods

 

编号 性能指标 DAL ECAL PAL 本文算法

3
RMSE 0.136 9 0.132 7 0.137 6 0.113 9

ARE 0.348 9 0.321 7 0.331 5 0.311 8

5
RMSE 0.124 5 0.113 2 0.129 7 0.092 1

ARE 0.324 6 0.303 3 0.304 6 0.286 8

7
RMSE 0.110 1 0.101 4 0.101 9 0.090 6

ARE 0.290 1 0.269 4 0.260 9 0.229 8

10
RMSE 0.096 6 0.090 2 0.090 9 0.081 3

ARE 0.236 8 0.232 9 0.231 4 0.216 3
 
  

4   结束语

本文提出了一种双层优选的主动学习建模算

法。该算法的第一层利用不同模型对无标签样本

的信息量进行初步评估，并引入样本的分布信

息，构建评价指标后完成对无标签样本的第一次

优选。在第二层对优选后的样本去冗余，得到彼

此差异性较大的无标签样本作为待标记样本。通

过数值仿真分析和脱丁烷塔过程的应用仿真，验

证了该选择策略的有效性。并与现有的几种选择

策略进行对比，实验证明本文选择策略更具备优

越性，即在相同的人工标记消耗下获得更高质量

的无标签样本。
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