
结合聚类边界采样的主动学习

胡峰,李路正,代劲,刘群

引用本文:
胡峰,李路正,代劲,刘群. 结合聚类边界采样的主动学习[J]. 智能系统学报, 2024, 19(2): 482-492.
HU Feng, LI Luzheng, DAI Jin, et al.  Active learning combined with clustering boundary sampling[J].  CAAI Transactions on
Intelligent Systems, 2024, 19(2): 482-492.

在线阅读 View online: https://dx.doi.org/10.11992/tis.202205020

您可能感兴趣的其他文章

基于PageRank的主动学习算法

Active learning through PageRank

智能系统学报. 2019, 14(3): 551-559   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201804052

结合谱聚类的标记分布学习

Label distribution learning based on spectral clustering

智能系统学报. 2019, 14(5): 966-973   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201809019

SUCE:基于聚类集成的半监督二分类方法

SUCE: semi-supervised binary classification based on clustering ensemble

智能系统学报. 2018, 13(6): 974-980   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201711027

基于极大熵的知识迁移模糊聚类算法

A maximum entropy-based knowledge transfer fuzzy clustering algorithm

智能系统学报. 2017, 12(1): 95-103   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201602003

基于混合距离学习的鲁棒的模糊C均值聚类算法

Robust FCM clustering algorithm based on hybrid-distance learning

智能系统学报. 2017, 12(4): 450-458   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201607019

一种改进的搜索密度峰值的聚类算法

An improved clustering algorithm that searches and finds density peaks

智能系统学报. 2017, 12(2): 229-236   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201512036

 

http://tis.hrbeu.edu.cn/
http://tis.hrbeu.edu.cn/
http://tis.hrbeu.edu.cn/
https://dx.doi.org/10.11992/tis.202205020
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201804052
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201809019
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201711027
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201602003
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201607019
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201512036


DOI: 10.11992/tis.202205020
网络出版地址: https://link.cnki.net/urlid/23.1538.TP.20231117.1722.010

结合聚类边界采样的主动学习

胡峰，李路正，代劲，刘群
（重庆邮电大学 计算机科学与技术学院, 重庆 400065）

摘    要：主动学习是一种机器学习方法，需要选择最有价值的样本进行标注。目前，主动学习在应用时面临着

一些挑战，其依赖分类器的先验假设，这容易导致分类器性能意外下降，同时需要一定规模的样本作为启动条

件。聚类可以降低问题规模，是主动学习的一种有效手段。为此，结合密度聚类边界采样，开展主动学习方法

的研究。针对容易产生分类错误的聚类边界区域，通过计算样本密度，提出一种密度峰值聚类边界点采样方

法；在此基础上，给出密度熵的定义，并利用密度熵对聚类边界区域进行启发式搜索，提出一种基于聚类边界

采样的主动学习方法。试验结果表明，与文献中的 5 种主动学习算法相比，该算法能够以更少标记量获得同等

甚至更高的分类性能，是一种有效的主动学习算法；在标记不足，无标签样本总量 20% 的情况下，算法在 Ac-
curacy、F-score 等指标上取得较好的结果。
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Active learning combined with clustering boundary sampling

HU Feng，LI Luzheng，DAI Jin，LIU Qun
(School of Computer Science and Technology, Chongqing University of Posts and Telecommunications, Chongqing 400065, China)

Abstract: Active learning is a machine learning method that requires the selection of the most valuable samples for la-
beling. Currently, active learning encounters certain challenges in its practical application. It relies on prior assumptions
of  the  classifier,  which  can  lead  to  unexpected  declines  in  classifier  performance  and  requires  a  specific  number  of
samples as an initial condition. Clustering, which can reduce the complexity of a problem, serves as an effective tool in
active learning. Based on density clustering boundary sampling, this study focuses on active learning methods. First, a
method of sampling boundary points in density peak clustering is introduced. This method calculates the sample density
for a clustering boundary region that is prone to classification errors. Subsequently, with a specified definition of dens-
ity entropy, an active learning method based on cluster  boundary sampling is  proposed.  This method employs density
entropy for the heuristic search of cluster boundary regions. The experimental results show that the proposed algorithm,
compared with the five active learning algorithms referenced in the literature, can achieve equal or even higher classific-
ation performance with fewer markers. This proves that it is an effective active learning algorithm. When the number of
labeled samples is less than 20% of the total number of unlabeled samples, the algorithm achieves better results in the
accuracy and F-score metrics.
Keywords: active learning; machine learning; cluster boundary; density peak clustering; geometric sampling; entropy;
version space; active clustering

 

当前，机器学习算法所需要处理的数据规模

越来越大。传统的监督学习模型在训练时需要大

量的已标记数据集，然而在许多领域，标记样本
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依赖于特定领域的专家知识，这使得标记的成本

十分高昂，如：异常流量监测[1]、医学诊断[2]、图像

分割 [3]、金融交易领域的欺诈识别 [4] 以及流体力

学计算[5] 等。

作为一种机器学习方法，主动学习能够在减

小标记代价的同时，以更少的样本训练得到一个

满足预期指标的模型。以分类问题为例，主动学

习算法可以让模型选出最难区分的样本，交付领

域专家进行标记。主动学习的模型训练过程可以

避免一些冗余样本的加入，在降低标记成本的同

时能够使分类器的精度快速达到预期值。主动学

习的核心在于如何选取最有价值的样本进行标

记，根据场景可分为基于池的主动学习 (pool-
based)、基于流的主动学习 (stream-based) 以及基

于成员合成查询的主动学习 (membership query
synthesis-based)。本研究讨论基于池的主动学习[6]，

目前研究方法主要包括以下几种流行观点。

1) 基于信息量的观点。此类方法通过不确定

性实现样本的选择。不确定性的度量有多种方

法，Lewis 等 [7] 利用信息熵刻画每个样本的不确

定性，优先选取熵最大的样本进行标记。Kee 等[8]

在批处理模式下构建多个分类器构成的委员会，

选择委员会的预测分歧最大的样本进行标记。

Shao 等 [9] 将基于委员会查询的思想应用于迁移

学习领域，通过维护来自源域与目标域的不同委

员会成员，以提高分类准确率。

2) 基于代表性的观点。此类方法主要通过密

度计算或者聚类实现。基于密度的方法从空间中

高密度区域选择具有代表性的样本，这样可以避

免离群点问题。Density-Weighted 方法 [10] 考虑某

个未标记样本点与其他未标记样本之间的平均相

似度，用于描述该未标记样本点的代表性。基于

聚类的方法先对输入空间进行聚类，然后在各簇

中选取代表性实例。如 Min 等 [11] 在文中基于三

支决策思想[12] 提出了 TACS(three-way active learn-
ing through clustering selection) 算法，其用聚类将

数据集层次二分为数据块，在此过程中根据块中

样本的特点又分为 3 种操作：如果块中没有足够

的已标记样本，则查询代表性实例；如果块中有

足够的同标签的已标记样本，则对块中的其他实

例进行分类；如果块中有不同标签的已标记样

本，则对块进一步聚类。

3) 基于信息量和代表性的观点。一些研究人

员试图结合信息量和代表性开展相关研究，但两

者需要权衡，当实例的信息量较高时，其代表性

通常会降低。基于 min-max 框架 [13]，Huang 等 [14]

在 2014 年提出了 QUIRE(querying informative and
representative examples)，该方法使用已标记样本

的预测精度度量信息量，用未标记样本的预测精

度度量代表性。

k

4) 其他观点。一些方法不是简单的基于信息

量或代表性，而是基于新的观点或理论。Dong[15]

提出了基于改进的支持向量机 (cost-sensitive SVM，

CSSVM) 的主动学习算法，以解决网络流量识别

中的不平衡问题。Siddiqui 等[16] 提出一种用于语

义分割的多视图主动学习策略（ViewAL），通过结

合不同视图预测的不一致性来评估模型的不确

定性，该方法能有效降低语义分割的模型训练时

间和标注代价。聚类边界的几何采样是最近出现

的一种观点，认为聚类边界点是潜在的标记样

本，这些样本对于分类器的提升具有真正的价

值。从版本空间理论来看，基于不确定性和代表

性的策略可以看成是近似为超球体的版本空间上

的内部体积采样和外部体积采样[17]。Cao[18] 在论

文中提出一种基于骑士巡游的几何边界主动学习方

法−GAL(geometric active learning)，将主动学习

的不确定性采样问题转为了聚类边界点的几何采

样问题，摆脱了分类器的假设依赖。GAL 计算各

样本距离其 个近邻点的概率路径转移长度，并通

过该值的大小区分聚类核心点与边界点。

密度峰值聚类算法 (density peak clustering，
DPC)[19] 是 Rodriguez 和 Laio 提出的一种聚类方

法，根据数据的结构和层次关系，可以从中发现

高密度点和密度更高但距离较远的点。利用聚类

中心由局部较低密度点包围的基本假设，该方法

可识别任意形状的数据结构，也利于发现离群

点。利用密度峰值聚类算法，既可以通过密度峰

值点将数据快速划分为多个密度区域，又可以在

聚类边界区域获取易错分的点。如果能兼顾二

者，则将是进行主动学习的有效途径。

针对主动学习算法启动缓慢、未标记样本严

重依赖初始假设的问题。本研究结合密度峰值聚

类的局部密度概念和聚类边界的几何采样思想，

开展了主动学习方法的研究。首先，提出了一种

基于密度峰值的聚类边界点采样方法；在此基础

上，提出一种主动学习算法−基于聚类边界采

样的主动学习方法（boudary sampling with density
entropy，BSDE），该算法使用密度熵对聚类边界

区域进行启发式搜索，进而获取兼具信息量和代

表性的聚类边界样本点进行标记。文中的算法

与 5 种先进的主动学习算法进行了对比，试验结

果表明，本研究提出的算法是一种有效的主动学
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习算法，能够以更少标记量使分类器取得更高的

性能。 

1   相关工作
 

1.1    密度峰值聚类

ρi δi

密度峰值聚类是一种基于密度的聚类算法，

该算法建立在 2 个基本假设 [19] 之上：一是聚类中

心由其局部密度较低的近邻点包围；二是这些聚

类中心相比于其密度更高的点，距离较远。对于

每个样本点，密度峰值算法要求计算 2 个量：局部

密度 ( ) 和较该点密度更大的最近点距离 ( )。
i ρi每个样本点 的数据密度 是指小于截断距离

的近邻样本点数，计算公式为

ρi = ρ(i) =
∑

j

χ
(
di j−dc

)
(1)

di j i j

dc

δi i

式中： 为样本点 和样本点 的距离，通常使用欧

氏距离； 为截断距离，可以人为设置或者根据样

本点对距离的分布自动设置； 是样本点 较其密

度更大样本点的距离最小值，计算公式为
δi = δ (i) = min

j:ρ j>ρi

(
di j
)

(2)

i δi

i j di j

如果 为密度最大的样本点，那么 可取距离

最远样本点 的距离 。
ρ

δ

k ρ ·δ γ

利用上述 2 个量，可以构建横轴为 ，纵轴为

的决策图。根据决策图，可将样本点分为密度峰

值点、正常点和离群点，密度峰值点就是聚类中

心。聚类中心数量可以由用户根据决策图选取，

也可以选取 个 (简记为 ) 最大的点。当聚类

中心确定后，再将其他点一次分配到最近的密度

较高点所在的簇中。 

1.2    主动学习

主动学习主要包括 2 个步骤：1）选择有价值

的样本，将其交给专家进行标记，然后将专家标

记样本与已标记样本集构成新的训练集；2）在新

训练集上进行重新训练得到新模型，利用新模型

对测试集进行重新测试，记录分类器的性能指

标。上述 2 个过程不断迭代，直至分类器达到预

设指标或是学习过程超出预设代价 (一般用标记

数量刻画)。
D (D = {Dtrain,Dtest})

Dtrain = {Dl,Du} Dl

Du

定义数据集为 ，训练集为

，其中， 表示用于初始化分类器的

已标记集， 表示主动学习起始时的无标记集

(也称作未标记池)。选择有价值的样本可以看成

是一个采样过程，不确定性采样和聚类边界点采样

是实现该过程的 2 种思路，下面进行简要介绍。 

1.2.1   不确定性采样

以多分类问题为例，不确定性采样常用信息

熵[20] 刻画未标记样本的不确定性，即基于熵的不

确定性采样 (Entropy)。在选择有价值样本标记前

先使用已标记集训练一个初始分类器，随后分类

器会对所有未标记样本进行预测，并选取后验概

率熵值最大的样本进行标记。选取结束后更新已

标记集和未标记池，再更新分类器并重复上述过

程。基于熵的不确定性采样可描述为

xsel = argmax
x
−
∑

i

Pθ (yi|x) log(Pθ (yi|x)) (3)

xsel θ

pθ (yi|x) θ

x yi

式中： 表示选择标记的样本； 表示分类器的一

组参数； 表示由参数 确定的分类器将样本

预测为类别 的概率。 

1.2.2   聚类边界点采样

聚类边界点是分布在每个聚类边缘区域的一

组特殊对象，其标签由聚类结构给出，指导聚类

划分。Xia 等[21] 给出了聚类边界点和聚类核心点

的形式化描述。

b定义 1　聚类边界点

R1）其位于一个稠密区域 内。

b R′2）存在一个 的近邻区域 ，其满足以下任意

一个条件：
Density(R′)≫ Density(R)
Density(R′)≪ Density(R)

c定义 2　聚类核心点

R1）其位于一个稠密区域 内。

R R′′2）存在一个基于 的拓展区域 ，满足

Density(R′′)−Density(R)→ 0。

对于一个聚类结构良好的数据集，其聚类边

界点能够刻画出分类器的目标决策边界。对此，

Cao[18] 提出了一个几何观点，即分类器的性能是

由聚类边界点决定的。

ξ η

Ξ = {ξ,η} hΞ hη

Ξ η

∆′

定理 1　设 和 分别表示聚类的核心点和边

界点构成的集合，其并集 ；设 、 分别表

示 和 对应的分类器解空间。则，对于泛化误差

分歧 ，满足

∆′ = error
(
hΞ
)
− error (hη)→ 0 (4)

边界距离表示一个点到分类器超平面的距

离。由于聚类核心点的边界距离较聚类边界点的

距离更远，因此上述定义易证。

聚类边界采样算法期望获取类簇的边界点，

这些点真正决定了分类器的版本空间。在主动学

习中，根据此特点可以选择出最有标记价值的样

本。Cao[18] 最早将聚类边界点采样运用到主动学

习领域，提出了一种基于概率路径转移长度的聚

类边界点采样算法 GAL，该算法的灵感来源于图

论中的 Knight’s tour 问题。在 GAL 算法中，需要
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xi ε M j
i

Mi

计算样本点 距离其 个近邻点 的概率路径转

移长度

Mi =

ε∑
j=1

∥∥∥∥rxi→M j
i

1×1

∥∥∥∥2
2

ε∑
ν=1

∥∥∥rxi→Mνi
1×1

∥∥∥
2

(5)

ε

t t

一般说来，聚类核心点转移到其 个近邻的路

径长度之和较大，即概率路径转移长度较大；而

聚类边界点则相反。GAL 算法通过计算各样本

点的概率路径转移长度值，之后进行降序排列，

依次选择前 的样本 ( 一般大于 30%)[22] 作为聚类

边界点。 

2   结合聚类边界采样的主动学习

首先介绍一种基于密度峰值的聚类边界点采

样算法；在此基础上，提出一种主动学习算法。 

2.1    基于密度峰值的边界点采样算法

k

ρ

本研究的采样方法基于密度峰值聚类的 2 个

假设，满足这类假设的数据集具有核心区域比较

稠密、边界区域比较稀疏的特点。假设数据集被

密度峰值聚类算法划分成 个簇，且各个簇样本点

的密度分布相似，那么可以根据决策图直接筛选

若干最小密度 样本点作为边界点，这是一种基于

全局的策略。GAL 算法也采取了这种策略，但该

方式未考虑数据局部结构。由于数据局部区域性

质可能存在区别（例如某些簇的密度偏大，某些

簇的密度偏小），单一的全局选择方式容易导致

边界点的选取效果变得很不稳定。

为了解决以上问题，本研究首先使用密度峰

值对数据进行聚类。密度聚类之后，可以得到不

同密度的聚类簇。再对聚类结果进行边界采样。

o定义 3　边界离群点

o

o =
{∣∣∣Z (bC)∣∣∣ > Zth,C ∈ {1,2, · · · ,k}

}
Z (·)

bC C Zth

如果 是边界样本集中的离群点，那么满足

，其中， 表示 z 分
数， 表示属于簇 的边界点， 表示密度偏离阈

值，用于刻画离群点的密度相对于所属簇的密度

均值偏移了多少个标准差，一般大于 2.5。
算法 1　基于密度峰值的边界点采样算法。

D Zth

k λ

输入　数据集 ，离群点的密度偏离阈值 ，

簇数 ，边界样本占总样本的比例 。

S输出　聚类边界点的集合

D
ρ

1) 数据集 进行密度峰值聚类，记录所有样

本点的密度 以及簇标记 label。
i← 12) 。

S ← ∅3) 。

i ⩽ k4) WHILE 。

5)　 记录当前簇的样本点个数 cnt。
N← ⌊cnt ·λ⌋6)　 。

seq← topN
(
sortρ (Ci)

)
7)　 。

S ← S ∪ seq8)　 。

o9)　 根据定义 3 选取离群点 。

S ← S \o10)　 。

i← i+111)　 。

12) END WHILE。
S13) 输出 。

ρ

N

算法 1 描述了聚类边界样本的采样过程。1) 表
示密度峰值聚类过程，需要记录密度和样本的类

簇标签；5) −6) 表示计算边界样本点的采样个数；

7) −8) 表示按照 的大小对各簇的样本点进行降

序排序，并取前 个加入到边界样本集中；9) −10)
表示去除边界样本的离群点。 

2.2    基于聚类边界点采样与密度熵的主动学习

算法 (BSDE)
分类器的作用是将特征空间划分为多个类别

的决策区域，这些区域的边界称为决策边界。这

些边界点位于分离区域上，可以用封闭几何曲面

近似拟合为类簇。与离群点不同，这些边界点具

有明确的标记，并与类簇内部点相连 [23]。因此，

检测到聚类边界点可以使分类器版本空间最小

化，更有利于模型预测。

Mi

在 GAL 算法中，一旦获取到聚类边界点，便

选取具有较大 的样本进行标记。该算法与分

类器假设无关，性能较为稳定，但存在几个不足

之处：1) GAL 算法在数据规模较大时收敛较慢；

2) 容易采集到离群点；3) 没有考虑数据集的局部

结构信息，容易造成采样偏差。为提高算法收敛

速度，降低离群点的采集率，本研究将信息熵与

密度峰值聚类中的密度概念结合，提出一种新的

采集函数−密度熵 (density entropy-DE)，其公式

如下

DE(x) = Entropy(x)1−β ·ρ(x)β (6)
Entropy(x) x

ρ (x)

β

β

式中： 表示样本 的信息熵，用于度量不

确定性； 表示密度，采用式 (1) 进行计算，反映

一个点邻域内的点的数量，可以刻画该点在局部

区域中的代表性； 表示权衡参数，取值范围在

0~1 间，默认取 0.1。密度熵也可以看作是信息熵

的推广，特别的，当 为 0 时，密度熵就退化为信

息熵。

这里给出一个示例对密度熵进行说明，如图 1
所示。由图 1 可知，圆形和三角形分别表示分类

问题的 2 种类别；正方型框选的表示算法选出的

边界样本；星型标注的表示初始标记样本；英文
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x1 x2 x3

x1

x1

x1

字母标注的表示主动学习选择标记的样本，按照

标记次序依次记为 ， ， ；虚线表示分类器经初

始样本集训练后的决策边界；实线表示分类器经

新的训练集（包含新标记样本）训练后的决策边

界。显然，图 1(a) 中的 是一个离群点，不应该被

优先选择。但是，根据信息熵的定义，其后验概

率的信息熵较大，导致 被优先选择。根据式

(1) 计算其密度为 0，该点的密度熵也为 0， 将不

会被优先标记。因此，在这种情况下，密度熵更

符合数据的实际情况（如图 1(b) 所示，离群点没

有被标记）。
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图 1    GAL 和 BSDE 在合成数据集上的样本选择变化情况
Fig. 1    Variations  in  sample  selection  for  GAL  and  BSDE

on synthetic datasets
 
 

为了避免局部区域采样率过高，造成采样偏

差，首先，使用算法 1 对输入空间进行边界点采

样；其次，使用密度熵对边界样本进行启发式搜

索，找出信息量和代表性均较高的样本点。这里

给出了一种基于聚类边界点采样与密度熵的主动

学习 (BSDE) 算法。

算法 2　基于聚类边界点采样与密度熵的主

动学习算法 (BSDE 算法)。

D
Zth k λ

β θ p

Dl q

输入　数据集 ，边界离群点的密度偏离阈

值 ，簇数 ，边界样本占总样本的比例 ，权衡参

数 ，分类器 ，初始标记样本数 ，分类器的初始

已标记样本集 ，查询样本占未标记池的比例 ，

每轮的查询量 batch_size
θ输出　训练后的分类器

D S1) 使用算法 1 获取 的聚类边界样本集 。
count← 02) 。
Nq← (|D|− p) ·q3) 。

count < Nq4) WHILE 。
DE(S ) = {DE(x) , x ∈ S }5)　 。
selected← topbatch_size (sortDE (S ))6)　 。
selected← query_label (selected)7)　 。
Dl← Dl∪ selected8)　 。
θ← retrain(θ)9)　 。

S ← S \ selected10)　 。
count← count+ |selected|11)　 。

12) END WHILE。
θ13) 输出 。

算法 2 描述了基于聚类边界点采样与密度熵

的主动学习过程。1) 表示获取边界样本；2) −3)
表示获取当前标记量以及标记上限；5) −6) 表示

计算边界样本的密度熵并选择最大的若干样本准

备标记；7) 表示专家查询样本的标签；9) 表示分

类器重训练。
n

nC k nC

nC C

O
(
k ·nC · log

(
nC))+O

(
n2)

n

n Nq

O
(
n log

(
Nq
))

O
(
n · log

(
Nq
))
+O
(
n2)+O

(
k ·nC · log

(
nC)) Nq

n O
(
n · log

(
Nq
))
+O
(
n2) = O

(
n2)

O
(
k ·nC · log

(
nC))+O

(
n2)

算法的时间复杂度分析：设样本点个数为 ，

每个簇的样本量都是 （ 和 分别表示簇数和各

个簇的样本量， 的值与簇号 有关）。1）表示基

于密度峰值的边界采样过程，其时间复杂度是

。2）−12） 表示使用密度熵

启发式搜索边界区域的过程，为分析方便，可以

将聚类边界采样点的规模也视作 ，这样问题就转

为从 个样本中选取 个密度熵最大的样本，时间

复 杂 度 为 。 故 算 法 时 间 复 杂 度 为

，由于 小于

， 。因此，算法 2 的时

间复杂度为 。 

3   试验结果与分析

为了验证文中算法在边界采样和主动学习方

面的有效性，下面将分别进行试验。在 3.1 中将

在 f lame 数据集上检验文中方法的有效性；在

3.2 中将在 Accuracy、F-score、ALC-Acc 等指标上

与 5 种先进的主动学习算法进行对比。 

3.1    基于密度峰值的聚类边界点采样的有效性

图 2 给出了二分类数据集 flame 上，基于密度
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k = 2，1，3，4

k = 2

峰值的聚类采样算法在设置 时的边

界采样效果，图 2 中密度峰值点和聚类核心点被

聚类边界点所包络。可以看到， 是最佳的聚

k

k ∈ {1,3,4}

类数，此时边界采样区域能够完全覆盖可行的假

设空间。此外，当 偏离了真实最佳聚类数 2(即
) 时，算法的整体采样效果也较为稳定。 
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(a) k=2 时的边界采样结果
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(c) k=3 时的边界采样结果
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(d) k=4 时的边界采样结果
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−1

0
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聚类边界点 聚类核心点 密度峰值点 离群点 

图 2    边界采样算法在 flame 数据集上的结果

Fig. 2    Results of boundary sampling algorithm on the flame dataset
 
  

3.2    BSDE 与几种先进主动学习算法的对比 

3.2.1   对比算法与数据集

这里对比了 5 种流行的主动学习算法，分别

如下。

1）LAL[24]：LAL 是一种期望错误最小化的方

法，其特点在于其将训练一个回归模型用于预测

特定学习状态下候选样本的预期错误减少，但只

适用于二分类问题。在试验中，使用笔者提供的

预提取数据训练回归器。

2）Entropy[20]：Entropy 是一种基于不确定性采

样的经典方法，使用信息熵度量样本的不确定

性，见式（3）。
3）TACS[11]：TACS 是基于聚类选择的主动学

习算法。其将原始数据不断二分为块，并结合三

支决策理论对不同状态的块进行分别处理，在块

中查询标签时，选择具有密度峰值的代表性实例

或总距离最大的信息实例。

4）QUIRE[14]：QUIRE 基于主动学习的 min-
max 框架，实例的信息性通过已标记数据的预测

不确定性刻画，而其代表性通过未标记数据的预

测不确定性衡量。

k

5）GAL[18]：GAL 是基于聚类边界点采样的主

动学习算法，其计算每个样本点距离 个近邻的概

率转移长度，通过排序筛选出聚类边界点作为待

标记样本。

在 12 个数据集上进行了对比试验，由于 LAL
只能用于二分类，因此选择了 5 个二分类数据集，

其余为多分类数据集。其具体信息详见表 1。 

3.2.2   试验设置

具体试验设置如下：1）许多数据集默认有

序，为满足数据的独立同分布假设，对各数据集

预先进行随机无放回采样（采样数等于样本总

数）；2）数据集采用了标准化；3）为保证对比试验

稳定性，采用随机分层 10 折交叉验证，统计指标

的均值和标准差。此外，由于对比算法需要初始

标记样本引导训练过程，因此在训练集中，从各

类别中随机选择 1 个样本构成初始标记集；4）使
用逻辑回归作为基分类器；5）使用测试集的 Ac-
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p = 1

q = 0.2 λ = 0.35 Zth =2.5 β ∈ [0,1]

curacy、F-score 指标衡量不同迭代轮次下分类器

的性能。为评估整个主动学习过程的性能 [25]，还

计算了学习曲线下区域 (ALC) 这一性能指标。对

于 Accuracy 和 F1-Weighed 曲线，分别可以得到

ALC-ACC 和 ALC-F1-Weighed；6）对于 LAL，笔者

提供了 2 个版本，使用其在论文中推荐的表现更

好的 LAL-iterative-2D；7）对于 TACS，使用了笔者

提供的 Java 源码。为满足输入要求，在保证样本

内容不变的前提下将数据集由 c s v 格式转为

arff 格式；8）对于 QUIRE，使用了作者提供的源

码，核函数采用文中建议的 RBF 核。在试验中发

现 QUIRE 在规模较大的数据集上运行缓慢，由于

试验条件限制，最终只在 9 个较小规模的数据集

上对比了 QUIRE；9）对于 BSDE，设置参数 ，

、 、 、 (通常取 0.1)；10）
在真实环境下，对于带有聚类的主动学习，聚类

过程可以在整个数据集上进行，但为保证试验的

公平性，避免泄露测试集信息，把无标记样本池

作为带有聚类过程算法 (TACS、BSDE) 的输入数

据；11）标记预算为未标记池样本总量的 20%，每

次迭代的查询量 (batch size) 为 1，即每轮查询一

个样本。
 

 
表 1    试验数据集

Table 1    Experiment datasets
 

数据集ID 数据集名称 样本数 特征数 类别数

1 spectfheart 270 13 2
2 flame 240 2 2
3 bupa 345 6 2
4 sonar 208 60 2
5 heart 270 13 2
6 wine 178 13 3
7 seeds 210 7 3
8 spiral 321 2 3
9 movement_libras 360 90 15
10 yeast 1 484 8 10
11 winequality-red 1 599 11 6
12 thyroid 7 200 21 3

 
 

 

3.2.3   试验结果和分析

6 种主动学习方法的对比试验结果如图 3、
表 2、表 3 所示。容易发现：本研究提出的 BSDE
算法在多数的数据集上取得领先 (如 spectheart、
sonar、yeast)，在 12 个数据集上的 ALC-ACC 与

ALC-F1-Weighted 值的平均排名取得第一，在 6 种

主动学习算法中取得了最好的表现。
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图 3    12 个数据集上 Accuracy 和 F1-score 的变化曲线

Fig. 3    Accuracy and F1-score variation curves on 12 datasets
 
 
 

  
表 2    主动学习算法在不同标注比例下的 F1-Weighted

Table 2    F1-Weighted of active learning algorithms at different labeling ratios
 

数据集ID 数据集名称
标注比例

1% 3% 5% 7% 10% 13% 15% 20%

1

LAL 0.536±0.102 0.597±0.068 0.637±0.059 0.681±0.067 0.704±0.065 0.739±0.049 0.725±0.066 0.716±0.060

Entropy 0.525±0.077 0.604±0.073 0.614±0.081 0.636±0.106 0.660±0.072 0.690±0.071 0.686±0.060 0.711±0.077

TACS 0.554±0.100 0.599±0.083 0.603±0.098 0.593±0.101 0.564±0.103 0.582±0.108 0.554±0.079 0.600±0.109

GAL 0.552±0.128 0.555±0.107 0.570±0.113 0.570±0.096 0.569±0.091 0.603±0.098 0.616±0.089 0.657±0.089

QUIRE 0.570±0.102 0.632±0.105 0.660±0.106 0.632±0.088 0.632±0.088 0.641±0.075 0.704±0.071 0.704±0.088

BSDE 0.622±0.069 0.601±0.106 0.631±0.097 0.664±0.093 0.718±0.102 0.720±0.105 0.727±0.084 0.744±0.055

2

LAL 0.724±0.148 0.818±0.091 0.844±0.072 0.870±0.076 0.885±0.061 0.873±0.069 0.861±0.070 0.878±0.070

Entropy 0.724±0.148 0.809±0.101 0.841±0.096 0.850±0.098 0.854±0.075 0.866±0.072 0.866±0.080 0.867±0.067

TACS 0.724±0.148 0.813±0.106 0.831±0.083 0.855±0.092 0.860±0.076 0.860±0.080 0.848±0.083 0.852±0.081

GAL 0.724±0.148 0.847±0.085 0.851±0.070 0.848±0.067 0.852±0.068 0.873±0.060 0.877±0.055 0.892±0.049

QUIRE 0.724±0.148 0.782±0.093 0.812±0.114 0.858±0.078 0.878±0.076 0.870±0.073 0.854±0.087 0.828±0.058

BSDE 0.724±0.148 0.827±0.083 0.849±0.063 0.856±0.082 0.890±0.072 0.870±0.072 0.868±0.073 0.882±0.076

3

LAL 0.521±0.110 0.554±0.121 0.556±0.108 0.536±0.099 0.581±0.097 0.595±0.078 0.583±0.088 0.585±0.054

Entropy 0.517±0.071 0.510±0.054 0.521±0.063 0.529±0.090 0.574±0.071 0.601±0.084 0.617±0.073 0.615±0.103

TACS 0.470±0.085 0.575±0.093 0.572±0.073 0.570±0.063 0.597±0.061 0.600±0.072 0.624±0.075 0.635±0.061

GAL 0.496±0.100 0.553±0.115 0.546±0.109 0.511±0.087 0.552±0.094 0.617±0.114 0.621±0.099 0.607±0.092

QUIRE 0.510±0.101 0.561±0.085 0.527±0.084 0.542±0.075 0.558±0.077 0.577±0.075 0.554±0.097 0.579±0.087

BSDE 0.545±0.090 0.561±0.052 0.545±0.063 0.592±0.069 0.603±0.068 0.632±0.060 0.617±0.084 0.646±0.086

4

LAL 0.552±0.081 0.656±0.139 0.598±0.113 0.622±0.094 0.628±0.120 0.708±0.148 0.719±0.128 0.702±0.085

Entropy 0.552±0.081 0.634±0.182 0.607±0.125 0.662±0.153 0.747±0.109 0.743±0.096 0.739±0.090 0.722±0.131

TACS 0.552±0.081 0.677±0.138 0.676±0.127 0.673±0.124 0.680±0.122 0.728±0.087 0.740±0.081 0.749±0.059

GAL 0.552±0.081 0.605±0.143 0.643±0.144 0.614±0.144 0.666±0.173 0.683±0.134 0.692±0.116 0.730±0.141

QUIRE 0.552±0.081 0.618±0.136 0.667±0.165 0.682±0.132 0.684±0.114 0.669±0.118 0.640±0.124 0.691±0.152

BSDE 0.552±0.081 0.654±0.129 0.687±0.129 0.696±0.115 0.732±0.104 0.742±0.101 0.730±0.111 0.777±0.108
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续表 2

数据集ID 数据集名称
标注比例

1% 3% 5% 7% 10% 13% 15% 20%

5

LAL 0.733±0.088 0.721±0.135 0.746±0.147 0.766±0.113 0.747±0.074 0.774±0.085 0.806±0.052 0.821±0.042

Entropy 0.753±0.061 0.722±0.076 0.727±0.080 0.765±0.072 0.791±0.056 0.801±0.048 0.820±0.039 0.828±0.036

TACS 0.736±0.068 0.718±0.077 0.773±0.051 0.751±0.062 0.767±0.095 0.772±0.080 0.773±0.054 0.806±0.076

GAL 0.743±0.074 0.741±0.078 0.803±0.079 0.822±0.055 0.837±0.058 0.830±0.078 0.822±0.065 0.822±0.074

QUIRE 0.743±0.054 0.755±0.076 0.772±0.066 0.799±0.067 0.770±0.068 0.781±0.087 0.818±0.056 0.825±0.097

BSDE 0.758±0.084 0.762±0.150 0.798±0.060 0.824±0.056 0.831±0.041 0.825±0.058 0.848±0.059 0.840±0.047

6

Entropy 0.885±0.062 0.914±0.107 0.930±0.073 0.925±0.055 0.961±0.053 0.977±0.041 0.977±0.042 0.988±0.025

TACS 0.885±0.062 0.829±0.104 0.877±0.090 0.878±0.084 0.895±0.076 0.920±0.064 0.926±0.068 0.954±0.063

GAL 0.885±0.062 0.868±0.082 0.875±0.065 0.879±0.076 0.895±0.112 0.878±0.089 0.889±0.089 0.960±0.056

QUIRE 0.885±0.062 0.908±0.108 0.913±0.091 0.902±0.087 0.926±0.039 0.914±0.031 0.925±0.040 0.960±0.039

BSDE 0.885±0.062 0.930±0.068 0.919±0.058 0.936±0.065 0.971±0.041 0.983±0.028 0.988±0.024 0.994±0.018

7

Entropy 0.770±0.176 0.804±0.112 0.872±0.056 0.899±0.058 0.924±0.033 0.928±0.041 0.928±0.041 0.933±0.034

TACS 0.770±0.176 0.737±0.174 0.710±0.181 0.701±0.130 0.783±0.132 0.864±0.090 0.885±0.058 0.918±0.065

GAL 0.770±0.176 0.862±0.059 0.822±0.112 0.855±0.086 0.908±0.062 0.917±0.047 0.913±0.051 0.923±0.053

QUIRE 0.770±0.176 0.771±0.174 0.807±0.171 0.853±0.133 0.866±0.064 0.880±0.073 0.894±0.059 0.888±0.052

BSDE 0.770±0.176 0.855±0.084 0.883±0.056 0.913±0.060 0.922±0.054 0.918±0.040 0.933±0.040 0.928±0.051

8

Entropy 0.309±0.081 0.274±0.065 0.254±0.056 0.290±0.082 0.325±0.106 0.265±0.090 0.247±0.096 0.295±0.113

TACS 0.278±0.111 0.356±0.121 0.314±0.086 0.310±0.097 0.296±0.119 0.320±0.100 0.343±0.091 0.339±0.100

GAL 0.290±0.105 0.358±0.067 0.352±0.094 0.333±0.081 0.324±0.077 0.321±0.083 0.312±0.083 0.301±0.089

QUIRE 0.284±0.085 0.305±0.078 0.290±0.064 0.309±0.076 0.301±0.074 0.299±0.068 0.307±0.084 0.312±0.084

BSDE 0.291±0.099 0.243±0.088 0.293±0.111 0.292±0.109 0.318±0.084 0.339±0.078 0.354±0.085 0.371±0.082

9

Entropy 0.360±0.099 0.396±0.084 0.373±0.088 0.402±0.093 0.423±0.125 0.426±0.087 0.430±0.071 0.456±0.060

TACS 0.351±0.097 0.380±0.088 0.393±0.065 0.421±0.093 0.433±0.103 0.469±0.101 0.478±0.094 0.460±0.090

GAL 0.370±0.110 0.376±0.076 0.393±0.098 0.397±0.089 0.434±0.085 0.413±0.112 0.424±0.096 0.431±0.094

QUIRE 0.341±0.101 0.389±0.084 0.407±0.074 0.399±0.075 0.408±0.093 0.413±0.088 0.427±0.095 0.439±0.087

BSDE 0.358±0.102 0.372±0.087 0.398±0.097 0.426±0.106 0.452±0.083 0.469±0.073 0.485±0.062 0.496±0.096

10

Entropy 0.441±0.062 0.476±0.054 0.484±0.035 0.492±0.029 0.518±0.041 0.522±0.044 0.532±0.051 0.551±0.056

TACS 0.419±0.064 0.427±0.072 0.470±0.043 0.497±0.030 0.520±0.033 0.515±0.022 0.498±0.036 0.527±0.033

GAL 0.350±0.055 0.486±0.054 0.479±0.045 0.483±0.053 0.533±0.041 0.544±0.037 0.538±0.047 0.543±0.054

BSDE 0.431±0.099 0.490±0.047 0.499±0.060 0.528±0.059 0.539±0.067 0.544±0.056 0.556±0.037 0.545±0.045

11

Entropy 0.402±0.062 0.445±0.057 0.464±0.046 0.482±0.047 0.495±0.056 0.497±0.046 0.493±0.041 0.506±0.034

TACS 0.393±0.073 0.471±0.053 0.506±0.031 0.515±0.029 0.528±0.045 0.520±0.044 0.533±0.033 0.518±0.020

GAL 0.359±0.080 0.465±0.052 0.481±0.038 0.495±0.037 0.496±0.033 0.499±0.031 0.519±0.044 0.516±0.037

BSDE 0.433±0.052 0.482±0.046 0.501±0.039 0.505±0.032 0.513±0.036 0.513±0.033 0.513±0.042 0.515±0.033

12

Entropy 0.866±0.084 0.780±0.109 0.760±0.090 0.851±0.060 0.937±0.022 0.955±0.009 0.956±0.006 0.951±0.007

TACS 0.873±0.012 0.908±0.006 0.911±0.004 0.913±0.004 0.914±0.004 0.917±0.005 0.918±0.006 0.919±0.007

GAL 0.823±0.060 0.916±0.007 0.916±0.004 0.918±0.002 0.918±0.003 0.919±0.002 0.918±0.003 0.921±0.004

BSDE 0.866±0.033 0.871±0.016 0.934±0.009 0.943±0.009 0.940±0.007 0.931±0.006 0.930±0.006 0.927±0.005

注：黑体表示最好结果，下同。
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表 3    主动学习算法的 ALC-F1-Weighted
Table 3    ALC-F1-Weighted of active learning algorithms

 

数据集ID LAL Entropy TACS GAL QUIRE BSDE
1 29.011±1.467 27.939±2.499 24.821±2.889 25.305±3.939 28.119±2.78 29.392±2.705

2 33.315±2.225 33.105±2.516 32.871±2.782 33.363±2.023 32.667±2.432 33.548±2.287

3 31.656±3.011 31.388±3.102 32.482±2.907 31.443±4.638 30.864±3.605 33.321±2.898

4 21.712±3.128 22.95±3.025 22.953±2.365 21.929±3.758 21.743±3.388 23.539±3.156

5 33.053±2.973 33.719±1.533 32.873±2.041 34.644±1.921 33.789±2.601 35.037±1.976

6 — 26.653±0.949 25.164±1.69 25.222±1.782 25.773±1.239 26.843±0.795

7 — 30.413±1.338 27.478±2.78 29.955±1.198 29.016±2.449 30.708±1.639

8 — 14.408±2.606 16.489±3.745 16.041±3.258 15.06±3.265 15.943±3.565

9 — 20.722±3.783 21.637±4.086 20.587±4.045 20.447±3.231 21.881±3.752

10 — 116.602±7.14 112.643±7.37 116.409±9.55 — 120.335±9.949

11 — 102.347±8.972 109.021±5.667 104.985±6.097 — 108.586±6.006

12 — 1 017.49±28.683 1 037.681±5.134 1 035.1±6.399 — 1 050.47±5.864

平均值 29.749 123.145 124.676 124.582 26.386 127.467
平均排名 3.8  3.5     3.417   3.25   4.333   1.25

 
 

分析其原因，可以发现：1) TACS 在分块过程
中进行标注，如果分块过程出现问题，容易导致
整个块产生错误标记，如 seeds 数据集；2) En-
tropy 容易陷入空间中难以学习的局部区域，造成
分类器性能的意外下降 [26]，如 thyroid 数据集，在
迭代前期分类器的性能产生骤降，导致整体的学
习曲线不佳；3) QUIRE 在大部分数据集上的排名
不高，主要由于数据集局部区域的样本性质存在
差异，违背算法的基本假设；4) LAL 从简单的二
维合成数据集训练随机森林回归器，并预测预期
误差减少，每轮主动学习迭代开始前，LAL 都需
要重新训练回归器，时间效率较低，且由于该算
法只能用于二分类，进一步限制了其应用范围；
5) GAL 在缩减到稳定的版本空间前需要查询足
够的聚类边界样本点，导致分类器收敛速度较
慢。从图 3 中可以看到，GAL 在大部分数据集上
的学习曲线都较为平缓 (如 spectheart 和 winequal-
ity-red)。 

4   结束语

许多基于池的主动学习方法根据当前分类假
设和标记样本挑选样本标记，在标记样本量较少
的情况下，学习曲线未能显著提升。受到分类器
性能由聚类边界点决定这一观点的启发，本研究
首先提出一种基于密度峰值的聚类边界点采样方
法；在此基础之上，为解决聚类边界采样主动学
习收敛缓慢的问题，定义了一种名为密度熵的采
集函数，其具有不确定性采样适用性强、收敛快
的特点，同时避免了其容易陷入局部区域查询的

问题；最后，提出了一种新的主动学习算法−
BSDE。试验结果表明，本研究算法能够有效发掘
聚类边界点、启发式搜索有价值的样本进行标
记，能在少量标记条件下有效提高分类器性能，
在对比试验中取得了较好结果。但是，本研究提
出的算法使用了经典的密度峰值算法版本，存在
时间复杂度较高、高维性能退化的问题，这些因
素可能会限制 BSDE 的性能。可以考虑采用更适
用的距离定义，如 MMD 或 Wasserstein 距离，或者
基于度量学习的方法来获得更准确的样本空间表
征，这是未来的主要工作。
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