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预期收获

• 预期收获
– 1. 回顾主动学习与自步学习的基本原理

– 2. 理解自步学习与主动学习结合的模型框架
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背景介绍
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• 机器学习基础架构[1]

____________________________
[1] 林轩田，机器学习基石



背景简介

• 主动学习：如何使用尽可能少的标注数据集训练一个模型，

这个模型的性能可以达到一个由大量的标注数据集按照普

通方法训练得到的模型的性能。

5主动学习在医学图像分析中的应用-王海州-2018-08-19 19_00_00.pptx
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背景简介

• 传统的主动学习方法常常强调低置信度高信息量的样本的

挑选而忽略大部分高置信度样本的标注和使用，若使用模

型直接对数据进行预测标注并纳入后续训练,容易导致模

型陷入局部最优的状态。
– 如何有效标注高置信度样本？

– 如何利用高置信度样本帮助模型挑选低置信度样本？
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基本概念

• 自步学习：模拟人的认知，根据先验知识赋予样本学习先

后顺序。
– 帮助解决非凸优化问题

– 具有较强的鲁棒性

– 通过赋予样本权重有效区分高置信度与低置信度样本
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算法原理

ASPL



算法原理

• Active Self-Paced Learning（ASPL）

– 功能：将主动学习与自步学习相结合，使模型能够自动标注

新实例并将低置信度的部分纳入专家重新认证中，减少标注

成本。
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老师上课教学——人工标注 学生课后自学——自动标注



算法原理
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P 减少模型对人工标注样本需求

C 具备大量无标签样本，存在可正确标注样本的专家

D 如何实现数据的自动标注和最具信息量样本选取

L IEEE A类会议

T 基于无标签数据，以最小标注代价完成分类器学习

I 无标签样本，预训练模型

P

For {
1. 自步学习进行自动标注
2. 主动学习进行人工标注
3. 更新模型

}

O 高性能分类器



算法原理

• ASPL的结构框图

• 模型分为四部分：CNN，Classifier，Active User Query， Self-

paced Selection
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算法原理

• ASPL算法的基本流程
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算法原理
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算法原理

• ASPL的结构框图和公式
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算法原理

• ：SVM里的正则项

• ：SVM的损失函数，hinge loss

• ：自步学习的正则项

• 每次循环中将顺序进行三次交替优化，直到获得最终分类

器的参数。
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算法原理
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算法原理

• 步骤1：构建分类器
– 输入：已标注的样本数据，固定v，C，x，y

– 输出：优化更新分类器的w，b

– 利用已标注的样本构建分类模型SVM
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算法原理

• 步骤2：挑选待标注样本集
– 输入：未标注样本数据，固定w，b，x，y（预测标签）

– 输出：未标注数据的样本权重v和待标注样本集S

– 使用SVM预测未标注数据，计算未标注数据的损失值，

通过自步学习的方法赋予样本权重，并挑出待标注样本
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算法原理

• 步骤2：挑选待标注样本
– 输入：未标注样本数据，固定w，b，x，y（预测标签）

– 输出：未标注数据的样本权重v和待标注样本集S

– 问题：由于SVM预测一些标签会使模型性能变差，需

要判断修正。
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算法原理

• 步骤3：标注样本数据
– 输入：待进行标注的样本集S

– 输出：此样本集的所有样本标签y

• 通过使用SVM分析每个样本属于每一类样本的损失值情况，

来优化目标函数。
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算法原理
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模型中的小细节

• 样本权重v的设置：
– 人工标注下的样本权重v的取值为[1]。

– 自动标注下的样本权重v的取值为[0,1]。

• 复查标记样本：
– 在实际生活中由于存在人工标记错误或是系统自动标注错误

的情况，每次循环的最后需要在标注数据集中挑出预测分数

最低的n个样本进行人工复查。

• 新类别的出现：
– 若在循环中出现新类别的样本，将采用KNN算法，找到相似

数据进行标注，以提高新类别标注样本的数量。
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优劣分析

ASPL



优劣分析

• 数据集

• 对比方法
– CPAL：主动学习中一种方法（2012）。

– CCAL：主动学习中一种方法（2002）。

– AL_RAND：随机挑选样本进行人工标注。

– AL_ALL：全样本标注下的模型训练。
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数据集 图片数量 人物类别 图像/类别

CACD 56138 500 79~306

CASIA-WebFace-Sub 181901 925 100~804



优劣分析

• 实验结果：

– 在两个数据集中，ASPL模型到达性能上限所需标注样本最少，

优于CPAL和CCAL算法。
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优劣分析

• 成分分析：分析不同模块对性能的贡献

– 微调CNN，自动标注样本，都有助于减少标注数据，提高模型准

确率。

– 自步学习通过自动利用大多数高置信度样本进行特征学习，显著

提高识别准确度并减少注释样本数量。
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优劣分析

• 鲁棒性分析：测量模型抗噪声的能力

– 左边实验是在初始已标注数据中加入不同数量的噪声，右边实验

是在第二次循环中加入不同数量噪声。

– 随着ASPL训练的进行，当迭代次数增加时，可获得与原始清洁

数据相当的精确度。且人工复查已标记数据能够有效恢复噪声数

据，证明此过程的有效性。
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ASPL总结

• 优点：
– 将自步学习、主动学习、CNN相结合，有效的减少标注成本。

– 具有较强的鲁棒性。

– 对大/小数据集都适用，具有较强的实用性。

• 缺点：
– 不适用于存在数据不平衡的数据集。

– 模型固化，不易于泛化到大多数领域。
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