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多视图主动学习的多样性样本选择方法研究

陈立伟，房赫，朱海峰
（哈尔滨工程大学 信息与通信工程学院, 黑龙江 哈尔滨 150001）

摘    要：为了去除高光谱图像多视图主动学习分类中的所选样本的冗余，降低人工标记成本，本文提出了两种

用于多视图主动学习分类中的多样性样本选择方法。将高光谱图像进行超像素分割，将所选样本中属于不同

的超像素的样本加入训练集，其余样本加入候选集；比较各视图对样本的预测标签，将所选样本中预测标签不

完全相同的样本加入训练集，其余样本加入候选集。本文分别用这两种方法对传统多视图主动学习的样本选

择方法进行改进，并用两组高光谱图像数据进行实验。实验结果表明：使用这两种方法改进后，所得分类精度

不变，使用的训练样本数量大幅减少。
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Diversity sample selection method of multiview
active learning classification

CHEN Liwei，FANG He，ZHU Haifeng
(College of Information and Communication Engineering, Harbin Engineering University, Harbin 150001, China)

Abstract: To remove the redundancy of selected samples in the multiview active learning classification of hyperspec-
tral  images  and  reduce  the  cost  of  manual  marking,  this  paper  proposes  two  methods  for  the  selection  of  diverse
samples in the multiview active learning classification. First, hyperspectral images are divided into superpixel segments,
then samples belonging to different superpixel segments are added to the training set, and the remaining samples are put
back into the candidate set. Second, the prediction labels of the samples from each view are compared, then the samples
with different prediction labels are added into the training set, and the remaining samples are put back into the candidate
set. In this study, the two methods are used to improve the sample selection method in the traditional multiview active
learning classification, and experiments are conducted in two groups of hyperspectral image data. The results show that
the  accuracy of  classification is  unchanged,  yet  the  number  of  training samples  is  greatly  reduced after  using the  two
methods.
Keywords: hyperspectral image classification; multiview active learning; diversity; sample selection; superpixel; num-
ber of training samples; prediction labels; accuracy of classification
 

随着遥感技术的迅速发展，高光谱图像 (hy-
perspectral image，HSI) 在土地覆盖物分类中得到

了广泛的应用 [1-3]。训练一个 HSI 分类器，通常需

要大量的标记样本，而标记样本的采集过程既昂

贵又费时 [4-5]。主动学习 (active learning，AL) 方法

可以有效解决 HSI 标记样本少的问题 [6-7]。在 AL
方法中，多视图主动学习 (multiview active learning,
MVAL) 方法可以从多个视图中提取互补信息，大

大减少训练样本的数量[8-10]。

学者们对 MVAL 的样本选择方法展开了广

泛研究：文献 [11] 提出了自适应最大不一致 (ad-
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aptive maximum disagreement, AMD) 的样本选择方

法，该方法利用各分类器对样本预测结果的不一

致性选择样本；文献 [ 1 2 ] 提出了加权投票熵

(weighted voting entropy, WVE) 的样本选择方法，

由于不同视图对于不同类别的区分能力不同，该

方法通过各视图的权重体现了不同视图对样本的

辨别能力的差异；文献 [13] 提出了一种 IEUE 样

本选择方法，该方法综合考虑了视图内和视图间

的不确定性。这些方法均取得了良好的分类结

果，但是这些方法只考虑了样本的不确定性，没

有考虑样本的多样性，导致所选样本中存在冗

余。并且，随着迭代次数的增加，不同视图训练

的分类器会趋同，具有相同的分歧程度的样本越

来越多，样本冗余问题会进一步加剧[11-14]。

目前，学者们对 MVAL 中所选样本的多样性

研究较少。文献 [15] 提出了一种用于 MVAL 的

基于聚类的多样性样本选择方法，该方法采用局

部聚类密度度量方法对 HSI 样本进行聚类，采用

光谱角距离作为聚类的距离准则。然而，该方法

在聚类过程中只使用了光谱信息，没有考虑样本

的空间信息，由此选出的相似样本会产生同谱异

物的问题[16-17]。

本文提出了一种基于超像素分割[18] 的 MVAL
多样性样本选择方法。HSI 的超像素分割方法同

时基于样本的光谱特性和空间特性，可以有效地

避免样本选择过程中的同谱异物问题。

在 MVAL 中，多个视图训练的多个分类器，

彼此独立并互相补充，共同对样本选择过程和得

到最终分类结果起作用[19]。分类器对不同样本的

预测结果的一致性直接与样本间的相似性有关，

因此本文又提出了一种基于多视图预测标签一致

性的样本选择方法。 

1   算法框架
 

1.1    MVAL 的基本流程

基于 MVAL 的 HSI 分类的基本流程是：首先

将 HSI 的全部已标记样本分为训练集和候选集，

然后对 HSI 采用某种视图生成方法得到多个视

图。每个视图分别训练一个分类器，并使用每个

分类器对全部样本进行预测，得到其预测的结果

和精度。根据预测结果，使用 MVAL 样本选择策

略从候选集中选出信息量大的样本。依次迭代，

直到满足停止条件。根据各个分类器的预测结果

得到最终的分类结果和分类精度 [20-21]。停止条件

一般为达到了最大迭代次数或分类精度达到某个

值。基于 MVAL 的 HSI 分类的基本流程图如

图 1 所示。
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图 1    基于 MVAL 的 HSI 分类的基本流程

Fig. 1    Basic flow chart of HSI classification based on MVAL
 
  

1.2    视图生成方法

本文使用了 3D-Gabor 滤波视图生成方法，通过

使用不同频率和方向的 3D-Gabor 滤波器将原始 HSI
转换成多个具有不同频谱空间特征的数据集 [22]。

利用这些数据集提供的频谱空间信息，将 HSI 的
光谱和空间信息结合起来。3D-Gabor 内核为

Gω,φ,θ(x,y,λ) = g(x,y,λ)exp{j(xωx+ yωy+λωλ)}
ω φ

ωx、ωy、ωλ

λ

θ

g(x,y,λ) (x,y,λ)

ω ∈
{

1
4
,
1
8
,

1
12
,

1
16
,

1
20

}
{φ,θ} =

{
0,
π
4
,
π
2
,
3π
4

}
φ = 0

θ

式中： 为波向量的中心频率； 为波向量和光谱

维度的夹角； 分别是样本的特征向量

在高光谱图像的横纵坐标轴 x、y 和光谱方向 上

的投影； 是样本的特征向量在地面 x、y上的投影

与 x轴的夹角； 是在 域的三维高斯包

络线。频率和方向的参数设置为：

， 。当 时，波向量与

不同的 矢量方向相同，共 13 个方向。HSI 经 3D-
G a b o r 滤波后，得到 6 5个不同频率和方向的

Gabor 立方体，得到的 Gabor立方体与原始 HSI 大
小相同。

然后，采用文献 [13] 中提出的 FR 准则衡量视

图的充分性。从得到的全部视图中选出充分性最

大的 5 个视图作为 MVAL 的多视图。FR 准则为

φFR =
1
B

2
r(r−1)

B∑
b

∑
i, j∈{1,2,··· ,r}

∑
x∈Ds

(µi−µ j)(µi−µ j)T

(µi− x)(µi− x)T+ (µ j− x)(µ j− x)T

(µi−µ j)(µi−µ j)T

(µi− x)(µi− x)T+ (µ j− x)(µ j− x)T

式中：Ds 为初始标记训练样本；r 为地物类别数

量； 为第 i、 j 类的均值类间散射矩

阵； 为第 i、 j 类的方

差类内分散矩阵。 

1.3    传统的 AMD 查询策略

传统样本选择方法通过比较各分类器对样本

的不同预测结果个数，衡量样本的不确定性，并

从候选集中选出不同预测结果个数最多的样本进

行查询。该方法称为自适应最大不一致策略 (ad-
aptive maximum disagreement，AMD)。具体表达

式为
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QAMD = argmax
xi∈DC

|Lk(xi)|count，k = 1,2, · · · ,K

Lk(xi) xi

DC | · |count
式中： 为第 k 个分类器对样本 的分类结果，

共有 K 个分类器； 为候选集； 为其中不同

元素的个数。 

2   MVAL 样本选择方法的多样性选
择策略

针对 MVAL 样本选择过程中存在冗余样本的

问题，本文提出了基于超像素分割和基于预测标

签一致性的两种 MVAL 多样性样本选择策略。

在 MVAL 的传统 AMD 样本选择方法后，使用提

出的多样性方法对所选样本进行进一步筛选，减

少训练样本个数，从而降低人工标记成本。 

2.1    基于超像素分割的多样性选择策略

传统的超像素分割方法有 Meanshift、简单线

性迭代聚类 (simple linear iterative clustering，SLIC)、
归一化分割 (normalized cut)、基于熵率 (entropy
rate) 等。其中，SLIC 算法能够根据 HSI 的同质性

和非均匀性特点进行超像素分割，使不同超像素

的空间相干性大大降低。同时只需设置一个预分

割超像素数量参数即可在运行速度、紧凑整齐度

等方面有一定优势[23]。因此，本文采用 SLIC 超像素

算法[24] 用于 HSI 的 MVAL 多样性样本选择过程。

xi

Li

XAMD = [x1 x2 · · · xm]

利用 SLIC 超像素方法对 MVAL 样本选择过程

进行多样性改进的步骤为：首先对整个 HSI 进

行 SLIC 超像素分割，分割后的 HSI 数据如图 2。设

共得到 k个超像素，每个样本 均对应一个超像素

标签 ，同一超像素的样本的超像素标签相同。然

后使用一种样本选择方法 (如 AMD 策略) 选出不

确定性最大的 m个样本，记为 。

再从这 m 个样本找出属于相同超像素的样本。

接下来对其中属于同一个超像素的样本，随机选

出其中一个作为代表，剩下的样本放回候选集

中。令选出的样本必须来自不同的超像素，从而

实现样本选择过程的多样性改进。
 

 

SLIC

原始高光谱图像 超像素分割

 
图 2    高光谱图像的 SLIC 超像素分割图

Fig. 2    SLIC superpixel segmentation schematic of hyper-
spectral images

 
 

得到超像素标签的表达式为
Li = L(xi), Li ∈ [1,k]

提出的基于超像素的多样性样本选择方法的

定义公式为
XSLIC = unique [L(x1) L(x2) · · · L(xm)]

XSLIC XAMD

unique
式中 为 经过提出的基于超像素的多样性

样本选择方法后得到的最终所选样本。

函数的具体过程如图 3。
 

 

XSLIC=[x1], L=[L (x1)], j=2

XSLIC=[XSLIC, xj]

XSLIC

L=[L, L (xj)]

j=j+1

j≤m

Y

Y

N

NL (xj) ϵ L

 
图 3    unique 函数的流程

Fig. 3    Flow of unique function
 
 

此方法先对原始 HSI 进行超像素分割，该过

程同时考虑了样本的空间相邻性和光谱相似性。

将 HIS 中光谱相似且空间相邻的样本判别为相似

样本，放入一个超像素区域中。通过超像素分割

方法得到相似样本可以有效地避免同谱异物问

题，从而更好地进行多样性样本选择。 

2.2    基于预测标签一致性的多样性选择策略

在 HSI 分类的 MVAL 方法中，每个分类器均

对样本进行预测。对于两个特别相似的样本，各

分类器对它们的分类结果大概率相同。基于 MVAL
方法特有的多视图特点，以及每个视图分别训练

分类器的特点，提出一种基于预测标签一致性的

去冗余算法。该算法通过比较分类器对不同样本

预测结果的一致性，找出所选样本中的相似样本，

并去掉其中冗余样本。此方法的定义为

D =
K∑

k=1

|Lk(xi),Lk(x j)|equal

|a,b|equal =
{1, a = b

0, a , b
xi, x j ∈ UC xi , x j xi x j式中： ，且 ；D为样本 和 的相似程
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xi x j度，D越大， 和 越相似。

{X1,X2, · · · ,X8}

X1 X3

X5 X6

X1 X3

基于预测标签一致性的多样性样本选择方法

如图 4 所示。首先使用一种样本选择方法 (如 AMD
策略) 选出一批信息量大的样本 ，然

后对从中找出预测标签完全相同的样本。从图 4
中可以看出，样本 与样本 的预测标签完全相

同，均为 [3,4,4,6,7]；样本 与样本 的预测标签完

全相同，均为 [6,6,7,12,7]。从样本 和样本 中随

X1

X5 X6

X5

{X1,X2,X4,X5,X7,

X8}

机选择一个作为代表加入训练集，如样本 ，其余

样本放回候选集；再从样本 和样本 中随机选

择一个作为代表加入训练集，如样本 ，其余样本

放回候选集，最终选择的训练样本为

。从图 4 中可以看出，训练样本数由 8 个减少

为 6 个，通过基于预测标签一致性的去冗余方法

可以实现去除多余的训练样本的目的，减少人工

标记成本。 
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图 4    基于预测标签一致性的多样性样本选择方法示意

Fig. 4    Graphical representation of a diversity sampling method based on predictive label consistency
 
  

3   实验结果与讨论
 

3.1    实验数据集

为了验证本文算法的有效性，采用了 2 个常
用的高光谱图像进行仿真实验，分别是 Indian
Pines 数据集和 Salinas 数据集。Indian Pines 数据
集包括 16 个类别，共有 21 025 个样本，其中有真
实标签的样本为 10 249 个； Salinas 数据集也包括
16 个类别，共有 111 104 个样本，其中有真实标签
的样本为 54 129 个。 

3.2    分类性能评价指标

本文使用综合精度 (OA)、平均精度 (AA)、
Kappa 系数 (Kappa) 对两组对比实验结果进行定

量比较。
OA 方法通过混淆矩阵判别总体分类精度，

具体表达式为

OA =
1
N

n∑
i=1

mi

N mi式中： 为全部样本数；n为类别总数； 为将样本
正确分类到第 i类的数量。

AA 表示在每个类别中分类正确的样本所占
的比重。如果各类别样本数量相同，则平均分类
精度 AA 与总体分类精度 OA 相同。AA 的表达
式为

AA =
1
N

n∑
i=1

CA

CA =
mi

Ni
Ni i式中： 表示各类别的分类精度； 为第 类

样本总数。

Kappa 系数用来表示分类图与真实图像的一

致性。Kappa 系数的具体表达式为

Kappa =

N ×
n∑

i=1

mi−
n∑

i=1

Ni×mi

N2−
n∑

i=1

Ni×mi
 

3.3    实验结果对比

本节主要验证本文提出的两种多样性样本选

择方法的效果，并将提出的基于超像素分割的多

样性选择方法和基于预测标签一致的去冗余算法

分别简称为方法 A 和方法 B。采用选取的 2 组

HSI 数据进行 3 组实验。第 1 组：使用传统 AMD
策略进行样本选择，记为 AMD。第 2 组：先使用

AMD 策略进行样本选择，再将所选样本使用方

法 A 去除冗余，最后将去冗余后的所选样本加入

训练集，进行 MVAL，记为 AMD+A。第 3 组：将

方法 A 换成方法 B，其他操作与第 2 组实验相同，

记为 AMD+B。将第 2、3 组实验结果与第 1 组实

验结果进行对比，验证这 2 种方法的有效性。

以上所有实验均使用 MLR 分类器 [25]，采用

3D-Gabor 滤波视图生成方法，视图数量为 5。
3 组数据使用相同频率和方向的 3D-Gabor 滤波

器，滤波后均得到 65 个 Gabor 立方体，再通过

FR 准则选出充分性前 5 的立方体作为 MVAL 的

5 个视图。实验前，分别在 Indian Pines 数据集和

Salinas 数据集中有真实标签的样本中选出一部分

样本作为初始训练样本。具体方法为：从每个类

别中随机选出 5 个样本作为初始训练样本，共

80 个样本。其余的有真实标签的样本为候选样
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本，测试样本为有真实标签的全部样本。在 AMD
样本选择方法中，每次迭代最多选择 15 个样本，

共迭代 20 次。在方法 A 中，超像素的边长为

4×4，超像素个数大约为总样本数除以 16，超像素

中光谱和空间的权重因子为 0.5。
为了进一步测试方法的效果，本文对比了实

验中每 5 次迭代对应的分类精度以及各组实验的

耗时情况。Indian Pines 数据集的 AMD 和 AMD+
A 实验迭代过程中的分类结果如表 1 所示。Sali-

nas 数据集的 AMD 和 AMD+A 实验迭代过程中的

分类结果如表 2 所示。

从表 1、2 可以看出：无论迭代次数是多少，

通过基于超像素分割的多样性选择方法改进后得

到的实验精度基本不变，而训练样本数量均有不

同程度的减少。

两个数据集在 AMD 和 AMD+A 实验中得到

的最终分类结果如表 3 所示，分类结果对比图如

图 5、6 所示。 

  
表 1    Indian Pines 数据集的 AMD+A 与 AMD 的实验结果

Table 1    Experimental results of AMD+A and AMD in the Indian Pines dataset
 

序号 实验 迭代次数 OA Kappa AA 训练样本数

1
AMD

5
0.837 1 0.815 7 0.891 6 142

AMD+A 0.836 5 0.814 9 0.891 2 131

2
AMD

10
0.895 8 0.881 7 0.924 5 168

AMD+A 0.895 0 0.880 9 0.924 8 157

3
AMD

15
0.946 3 0.938 8 0.947 3 214

AMD+A 0.946 7 0.939 3 0.949 8 199

4
AMD

20
0.967 8 0.963 3 0.965 4 263

AMD+A 0.968 6 0.964 3 0.969 3 236
 
 
 

  
表 2    Salinas 数据集的 AMD+A 与 AMD 的实验结果

Table 2    Experimental results of AMD+A and AMD in the Salinas dataset
 

序号 实验 迭代次数 OA Kappa AA 训练样本数

1
AMD

5
0.938 2 0.931 2 0.965 1 155

AMD+A 0.938 2 0.931 2 0.965 1 154

2
AMD

10
0.961 9 0.957 6 0.977 3 230

AMD+A 0.954 4 0.949 3 0.973 9 215

3
AMD

15
0.974 4 0.971 5 0.983 7 305

AMD+A 0.974 6 0.971 7 0.985 2 272

4
AMD

20
0.981 8 0.979 8 0.990 7 380

AMD+A 0.979 5 0.977 1 0.989 6 315
 
 

  
表 3    AMD+A 与 AMD 实验的最终结果

Table 3    Final results of the AMD+A and AMD experiments
 

数据集 实验 OA Kappa AA 训练样本数 耗时/s

Indian Pines
AMD 0.967 8 0.963 3 0.965 4 263 42.16

AMD+A 0.968 6 0.964 3 0.969 3 236 45.65

Salinas
AMD 0.981 8 0.979 8 0.990 7 380 313.76

AMD+A 0.979 5 0.977 1 0.989 6 315 338.68
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(a) AMD (b) AMD+A 
图 5    用方法 A 改进前后的实验结果分析 (Indian Pines)

Fig. 5    Comparison of experimental results before and
after improvement with method A (Indian Pines)

 
  

 

(a) AMD (b) AMD+A 
图 6    用方法 A 改进前后的实验结果分析 (Salinas)

Fig. 6    Comparison of experimental results before and
after improvement with method A (Salinas)

  

由 AMD 和 AMD+A 的对比实验结果可以看

出：3 个 HSI 数据集在两组实验中的 OA、AA、

Kappa 值区别不大，分类结果图也无明显差别，然

而两个数据集在 AMD+A 实验中用到的训练样本

总数比 AMD 实验中分别减少了 10.2%、17.1%，耗

时仅增加了 3.49 s、24.92 s。Indian Pines 数据集的

AMD 和 AMD+B 实验迭代过程中的分类结果如

表 4 所示。Salinas 数据集的 AMD 和 AMD+B 实

验迭代过程中的分类结果如表 5 所示。
 

  
表 4    Indian Pines 数据集的 AMD+B 与 AMD 的实验结果
Table 4    Experimental results of AMD+B and AMD in the

Indian Pines dataset
 

序号 实验
迭代

次数
OA Kappa AA

训练样

本数

1
AMD

5
0.835 6 0.812 5 0.880 7 153

AMD+B 0.833 8 0.810 4 0.873 7 148

2
AMD

10
0.894 4 0.879 0 0.908 4 179

AMD+B 0.893 9 0.878 4 0.906 5 172

3
AMD

15
0.942 3 0.934 2 0.947 8 217

AMD+B 0.942 0 0.933 9 0.948 2 202

4
AMD

20
0.961 4 0.956 0 0.963 8 268

AMD+B 0.964 5 0.959 5 0.962 8 246
 
 

 

  
表 5    Salinas 数据集的 AMD+B 与 AMD 的实验结果

Table 5    Experimental results of AMD+B and AMD in the Salinas dataset
 

序号 实验 迭代次数 OA Kappa AA 训练样本数

1
AMD

5
0.885 7 0.873 4 0.947 6 113

AMD+B 0.894 5 0.883 1 0.951 3 100

2
AMD

10
0.930 4 0.922 7 0.953 0 162

AMD+B 0.922 4 0.913 7 0.947 8 125

3
AMD

15
0.949 7 0.944 1 0.969 4 182

AMD+B 0.944 9 0.938 7 0.964 0 138

4
AMD

20
0.959 8 0.955 3 0.981 9 204

AMD+B 0.952 4 0.947 0 0.978 0 152
 
 

从表 4、5 中可以看出：无论迭代次数是多

少，通过基于预测标签一致的去冗余算法改进后

得到的实验精度基本不变，而训练样本数量均有

不同程度的减少。两个数据集在 AMD 和 AMD+B
实验中得到的最终分类结果如表 6 所示，分类结

果对比图如图 7、8 所示。
 

  
表 6    AMD+B 与 AMD 实验的最终结果

Table 6    Final results of AMD+B and AMD experiments
 

数据集 实验 OA Kappa AA 训练样本数 耗时/s

Indian Pines
AMD 0.961 4 0.956 0 0.963 8 268 41.96

AMD+B 0.964 5 0.959 5 0.962 8 246 42.84

Salinas
AMD 0.959 8 0.955 3 0.981 9 204 309.34

AMD+B 0.952 4 0.947 0 0.978 0 152 323.68
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(a) AMD (b) AMD+B 
图 7    用方法 B 改进前后的实验结果分析 (Indian Pines)

Fig. 7    Comparison of experimental results before and
after improvement with method B (Indian Pines)

 
 
 

 

(a) AMD (b) AMD+B 
图 8    用方法 B 改进前后的实验结果分析 (Salinas)

Fig. 8    Comparison of experimental results before and
after improvement with method B (Salinas)

 
 

由 AMD 和 AMD+B 的对比实验结果可以看

出：3 个 HSI 数据集在两组实验中的 OA、AA、

Kappa 值区别不大，分类结果图也无明显差别，然

而两个数据集在 AMD+B 实验中用到的训练样本

总数比 AMD 实验中分别减少了 8.2%、25.4%。

AMD+B 比 AMD 实验的耗时增加 0.88 s、14.34 s。
通过观察以上实验结果可以看出，AMD+A

方法和 AMD+B 方法相对于传统 AMD 方法具有

明显优势。从实验结果来看，将本文提出的两种

样本多样性选择方法用在传统 AMD 样本选择方

法后，OA、AA、Kappa 及分类结果图均无明显变

化，训练样本数量均有不同程度的减少。使用这

两种改进方法虽然会少量地增加耗时，但增加的

时间成本与节省的人工标记成本相比可以忽略不计。 

4   结束语

本文基于 SLIC 超像素分割方法和各视图预

测结果的一致性，提了出 2 种 MVAL 多样性样本

选择方法，有效地解决了传统 MVAL 样本选择过

程存在冗余样本的问题。在 2 组 HSI 中进行实验，

验证了这两种方法能够有效地去除传统样本选择

过程中的冗余样本，在分类精度不变的前提下，

减少训练样本总数，进而减少人工标记成本。
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