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摘　 要:主动学习能够以更少的标注成本训练出更好的机器学习模型。 现有的 RD 算法与 QBC 算法的结合有效地解决了只考

虑单一标准的问题。 然而,RD 所基于的 K-means 聚类会将离群点也包括在内进而造成模型性能降低,而 QBC 则需要维护于多

个模型而间接返回样本的信息性. 针对上述问题,本文提出了一种基于自适应密度聚类的高斯过程回归( ADC-GPR)算法,通过

先聚类后直接利用不确定性进而高效选择样本。 该算法中的 ADC 聚类不仅对离群点鲁棒,还能根据数据集分布特性自适应聚

类,并为后续的 AL 提供了代表性样本点和其对应的簇,该方法在无监督选择时保证了代表性和多样性,在有监督选择时考虑

了信息性、代表性和多样性。 实验结果表明,在相同的抽样次数下将 ADC-GPR 算法与 RS、KS 以及 RD-GPR 算法相比,其平均

性能分别提升了 37. 3% 、8%和 2. 8% ,ADC-GPR 算法的选择效率更高。
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Abstract:Active
 

learning
 

proves
 

instrumental
 

in
 

training
 

superior
 

machine
 

learning
 

models
 

while
 

minimizing
 

labeling
 

costs.
 

The
 

combination
 

of
 

RD
 

and
 

QBC
 

algorithms
 

effectively
 

addresses
 

issues
 

associated
 

with
 

considering
 

only
 

a
 

single
 

criterion.
 

However,
 

the
 

K-means
 

clustering
 

upon
 

which
 

RD
 

is
 

based
 

may
 

include
 

outliers,
  

leading
 

to
 

a
 

decrease
 

in
 

model
 

performance,
 

and
 

QBC
 

requires
 

maintaining
 

multiple
 

models
 

and
 

indirectly
 

provides
 

sample
 

information.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

we
 

propose
 

an
 

adaptive
 

density
 

clustering-based
 

Gaussian
 

process
 

regression
 

( ADC-GPR)
 

algorithm,
 

which
 

efficiently
 

selects
 

samples
 

by
 

first
 

clustering
 

and
 

then
 

utilizing
 

uncertainty
 

directly.
 

The
 

ADC
 

clustering
 

in
 

this
 

algorithm
 

is
 

not
 

only
 

robust
 

against
 

outliers
 

but
 

also
 

adapts
 

to
 

the
 

distribution
 

characteristics
 

of
 

the
 

dataset,
 

providing
 

representative
 

sample
 

points
 

and
 

their
 

corresponding
 

clusters
 

for
 

subsequent
 

AL.
 

This
 

method
 

ensures
 

both
 

representativeness
 

and
 

diversity
 

in
 

unsupervised
 

selection
 

and
 

considers
 

informativeness,
 

representativeness,
 

and
 

diversity
 

in
 

supervised
 

selection.
 

The
 

experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

compared
 

to
 

the
 

RS,
 

KS,
 

and
 

RD-GPR
 

algorithms,
 

the
 

ADC-GPR
 

algorithm
 

exhibits
 

an
 

average
 

performance
 

improvement
 

of
 

37. 3% ,
 

8% ,
 

and
 

2. 8%
 

respectively,
 

with
 

the
 

same
 

number
 

of
 

sampling
 

iterations.
 

Furthermore,
 

the
 

ADC-GPR
 

algorithm
 

demonstrates
 

higher
 

selection
 

efficiency.
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0　 引　 　 言

　 　 近红外光谱是一种非破坏性的物质成分分析方法,
在实际应用中,光谱数据相对容易测量,而与其相关的理

化值等标记通常却难以获取[1-2] 。 为有效节约资源,以更

少的成本得到更精确的模型,主动学习( active
 

learning,
AL)近年来被应用到该领域。 基于池的主动学习[3] 是一

种有效的机器学习方法,其核心思想是从未标记的样本

池中选择出不确定性最大的样本进行标记,并将这些样

本用来建立模型,从而在保持较低标记成本的同时,获得

更高的模型性能。
AL 通常分为两步[4] :1)无监督地选出少量样本并标

记,建立一个回归模型。 2)有监督地选择一些对模型最

有帮助的未标记样本并标记,然后将新标记的样本添加

到训练集并用于更新模型,此过程迭代直到标记样本达

到选定样本数为止[5] 。
AL 的无监督选择,是要求算法在没有任何标签信息

的情况下最佳地选择要标注的训练样本并建立初始的回

归模型,这影响到主动学习第二步的有监督选择阶段。
在早些年的相关研究中,通常是简单地通过随机抽样

(random
 

sample,RS) 的方式标注训练样本,而将更多的

精力专注到迭代过程,这使得 AL 效率低下。 为了在初

始阶 段 更 有 效 地 选 择 未 标 注 样 本, 肯 纳 德 - 斯 通

(Kennard-Stone,KS)算法[6] 能够基于样本在特征空间中

的几何特征来选择一个新的样本,使它的位置远离之前

已选择过的样本,然而却只考虑了样本在输入空间的均

匀分布(多样性),没有考虑在样本点周围有相似或接近

的样本数量(代表性) [7] 。 为同时考虑代表性和多样性,
Wu 等[8] 提出了一种基于样本代表性和多样性的算法

(representativeness
 

and
 

diversity,RD),利用 K-means 聚类

将数据点分为 K 个簇,选择并标注每个簇的质心,然而该

聚类方法试图将包括离群点在内的所有点都进行聚类,
对于不同大小和密度的簇,这会使得部分聚类中心偏离

真实的簇中心[9] 。 而基于密度聚类的算法( density-based
 

spatial
 

clustering
 

of
 

applications
 

with
 

noise,DBSCAN) [10] 能

够捕获任意形状的高密度簇,由于离群点所在区域密度

无法满足邻域最小数目的要求,会被算法单独识别出来,
故解决了 K-means 不能识别和排除离群点的问题,但聚

类结果过于依赖邻域半径和邻域最小数目两个参数,取
值不当会导致聚类效果变差甚至不正确,传统的手动调

参过于依赖经验[11] 。 为此,根据数据集本身性质自动确

定聚类参数是可行的方法, 提出的自适应密度聚类

(adaptive
 

density
 

cluster,ADC)能够根据数据分布自动聚

类进而发现高密度数据集合,每个集合内都有代表性的

样本点,而不同的集合代表不同的簇,将代表性的样本点

和其对应的簇用于整个 AL 阶段,使得每一次选择都具

有代表性,在无监督阶段对这些代表点使用 KS 算法以确

保选择具有代表性和多样性。
AL 的有监督选择,是在建立好初始回归模型的基础

上,选择那些不确定度(信息性) 最大的样本并标注,将
新标记的样本添加到训练集用于更新模型[12] 。 为了选

择不确定度最大的样本,Cai 等[13] 提出了适用于回归的

预模型变化最大化( expected
 

model
 

change
 

maximization,
EMCM)算法,旨在选择导致当前模型变化最大的样本,
RayChaudhuri 等[14] 提出了委员会查询 ( expected

 

model
 

change
 

maximization,QBC)算法,将未标记样本的信息量

计算为各委员会成员之间的分歧,然而这种两方法都是

间接计算得到的信息性。 为了解决这一问题,可以直接

利用高斯过程回归( gaussian
 

process
 

regression,GPR) [15]

提供相关样本不确定度的信息,并且由于 GPR 能够有效

利用先验信息,所以其在小样本的数据集上有更好的表

现。 为了能同时考虑到样本的信息性和其空间几何特征

(代表性和多样性),将 GPR 直接返回的置信度( 信息

性)与上文中 ADC 聚类得到代表性样本点和其对应的簇

结合起来使得每一次有监督选择能够选择不同的簇,这
不仅排除了离群点的影响,还综合了代表性、多样性和信

息性。
本文提出的 ADC-GPR 算法首先在主动学习开始前

通过 ADC 聚类自适应找到高密度聚类,并将其中有代表

性的点和其对应的簇用于整个 AL 阶段以确保选择过程

具有代表性。 在无监督选择时,使用 KS 算法以保证代表

性的和多样性;在有监督选择时,使用 GPR 直接返回预

测点的不确定度,并判断不确定度最大的样本所属簇是

否已经挑选过其他同簇样本,若是,则顺延考虑下一个不

确定最大的样本(这样就防止了样本点在一个空间内过

于集中进而体现了选择点的多样性),否则将该样本标注

并加入训练集,若簇的所有编号都已选择过一遍,则在下

次迭代时这些簇能够被重新考虑,迭代到标注样本达到

规定数量为止。
本文的主要贡献有:
1)在主动学习开始前,基于数据集自身空间特性自

适应完成了密度聚类,该聚类不仅对离群点鲁棒,还为

AL 过程提供了代表性的点和其对应的簇的编号,这使得

整个 AL 学习过程都能够确保有代表性。
2)在初始的无监督选择中,对代表点使用 KS 算法

选择标注,在没有标记的情况下充分考虑了样本的空间

特性,使得选择的样本既有代表性又有多样性。
3)在后续的有监督选择中,使用 GPR 直接返回的不

确定度衡量代表点的信息量,并利用先前聚类提供的簇

信息使得每一次选择的代表点都处于不同的簇中,这样

就综合了信息性、代表性和多样性。
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1　 自适应密度聚类方法

1. 1　 基本密度聚类方法

　 　 DBSCAN 是基于数据点的密度来确定簇的数量和形

状,能够识别高密度区域的数据点,并将数据点划分为核

心点、边界点和离群点。 由于核心点的定义与代表性的

定义相似,将核心点认为是具有代表性的点:对于任一样

本 xn, 如果其邻域半径 Eps 内至少包含邻域最小数目

MinPts 个样本,则将 xn 记作核心点。 密度可达的代表点

和边界点将划分进同一个聚类,离群点则排除在外,
DBSCAN 的基本思想如图 1 所示。

图 1　 DBSCAN 聚类(MinPts = 5)
Fig. 1　 DBSCAN

 

clustering
 

(MinPts = 5)

图 1 中,左侧五角星是属于簇 A 的代表点,右侧五角

星是属于簇 B 的代表点,同一个簇内的代表点都有相同且

唯一的簇编号,不同簇内的代表点编号则不同。 通过一次

DBSCAN 聚类就能够得到代表点和对应的簇,在主动学习

中将只从这些代表点中进行样本选择以提高效率。
DBSCAN 聚类的两个参数 Eps 和 MinPts 通常都是手

动调整的,这需要主观的判断和丰富的经验。 较小的 Eps
值会将更多的点划分为噪声或边界点,而较大的 Eps 值
会将不同的聚类合并在一起使得核心点更具有代表性而

聚类缺少了多样性;较小的 MinPts 值会形成更多的细小

聚类,这使得核心点缺乏代表性而丰富了聚类的多样性,
而较大的 MinPts 值可能会将较小的聚类合并成一个大

聚类。
显然,代表性和多样性会有一定的冲突,为了能够实

现自动聚类并平衡好代表性和多样性,本文提出的 ADC
算法利用了数据集自身的空间分布特性生成密度阈值列

表,并将这些参数列表依次进行聚类分析并通过寻找最

大轮廓系数以确保尽可能多地检索不同类型的代表性

数据。

1. 2　 通过密度阈值列表得到数据集聚类基本参数

　 　 首先,要明确参数列表的取值范围和参数间距以确

定合适的密度阈值参数列表,本文利用数据集自身的空

间分布特性,计算每个数据点与其第 K 个最近邻数据点

之间的 K-最近邻距离,并对所有数据点的 K-最近邻距

离求平均值,得到数据集的 K-平均最近邻距离列表即为

Eps 参数列表,并根据给定的 Eps 参数列表求出每个 Eps
参数对应的 Eps 邻域对象数量,并计算所有对象的 Eps
邻域对象数量的数学期望值作为 MinPts 参数列表,具体

步骤如下:
1)计算数据集 D 的距离矩阵 Dn×n, 其中为数据集 D

中第 i 个对象到第 j 个对象的距离,即:
Dn×n = {Dist( i,j) 1 ≤ i,j ≤ N} (1)
对 Dn×n 的每一行进行升序排序得到Dk, 则第 1 列的

所有元素表示对象到自身的距离均为 0,第 K 列的元素

构成所有数据点的 K-最近邻距离向量 Dk;对其中的元

素求平均,即可得到向量 Dk 的 K - 平均最近距离Dk,并
将其作为候选参数 DEps, 表示为:

DEps = {Dk 1 ≤ K ≤ N} (2)
2)对于给定的 DEps 参数列表

 

,依次求出每个 Eps 邻
域内的对象数量 P i, 并计算所有数据的 Eps 邻域样本数

量的数学期望值,即:

MinPts = 1
N ∑

N

i = 1
P i (3)

其中,N 为样本个数,得到与 DEps 对应的MinPts 参数

列表:
DMinPts = {MinPts 1 ≤ K ≤ N} (4)
3)根据密度阈值列表 DEps 和 DMinPts, 将 N 个参数对

输入到 DBSCAN 进行聚类分析。 为了从这 N 个参数对

中自适应地寻找最优聚类,引入轮廓系数这一聚类评价

指标。
1. 3　 结合轮廓系数得到最优聚类结果

　 　 在特征空间中,样本的代表性与密度有关,样本点周

围相近样本数量越多,凝聚度越大,则代表性越好;样本

的多样性与样本的差异性有关,簇的类别越多,分离度越

大,则多样性越好。
轮廓系数[16] 综合了样本与其所属簇内的相似度以

及样本与最近的其他簇间的不相似度,用以评估聚类结

果的紧密度和分离度。 具体来说,如果一个数据点与自

己所属的簇内的其他数据点的距离很小,但是与其他簇

中的数据点的距离很大,就表示这个数据点所在的簇内

紧密度高,簇间分离度大,那么该数据点的轮廓系数就会

越大。 由于平衡代表性和多样性就是要求簇内距离最小

和簇间距离最大。 故本文通过寻找 N 个 Eps 和MinPts 参
数对聚类后最大的轮廓系数来自动确定最优参数对。
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针对数据集里的某一簇内样本 i,假设样本 i 被聚类

到簇 A,该样本个体的轮廓系数 si 定义如下:

si =
b i - a i

max(a i,b i)
(5)

其中, a i 为样本 i 与同一类别簇 A 中其余所有点之

间的平均距离,体现了代表性; b i 为样本 i 与距离最近的

簇中所有点之间的平均距离,体现了多样性。
求出这一次聚类所有样本个体的轮廓系数的平均

值,即可得到一次聚类算法的整体轮廓系数。 对于使用

N 个参数对的某次聚类来说,其聚类轮廓系数 s 定义为:

s = 1
n ∑

n

i = 1
si (6)

其中,n 为聚类内样本的个数。 聚类轮廓系数 s 是衡

量聚类质量的重要依据,其取值范围为[ -1,1],当其得

分越接近 1 时,聚类的效果就越好。 通过计算 N 个参数

对聚类后的得分,就能够确定最优的聚类。
1. 4　 自适应密度聚类流程

　 　 自适应密度聚类的算法流程如图 2 所示。 生成密度

阈值列表后,将 N 个参数对依次进行 DBSCAN 聚类,并
计算每一次聚类的轮廓系数,通过寻找聚类轮廓系数最

大值的方法,以确定最优的聚类。

图 2　 ADC 算法

Fig. 2　 ADC
 

algorithm

自动聚类完成后,就得到了具有代表性的样本点和

其对应的簇编号。 本文将在后面的 AL 过程中从代表点

中抽样而不再考虑边界点和离群点,这样做确保了选择

过程始终能够考虑代表性,而簇的编号将用于 AL 的有

监督选择阶段。

2　 结合聚类结果的主动学习方法

2. 1　 结合聚类和 KS 的无监督选择

　 　 完成聚类后,使用 KS 算法对代表性样本池中进行多

样性抽样。 KS 选择的第一个样本点为最靠近质心的样

本(即该样本点与其余 N-1 个样本的距离最短),对于剩

余的 N-1 个核心点,计算每个代表性样本池中未选择的

数据集 U 和已选择数据集 S 之间的最小距离,并从最小

距离中选择距离最大的 U,如下式所示:
arg

 

max
u(∈U)

(min
∀s∈S

 

dist( s,u)) (7)
这样抽样的目的是从 U 中选择多样性最大的数据

点,当数据点周围没有点时,回归函数在该数据点的周围

区域很可能是不确定的,故通过 KS 抽样,可以有效地在

整个空间内搜索并选择最具多样性的点。
2. 2　 基于多准则高斯过程回归的有监督选择

　 　 高斯过程以概率分布的方式对函数进行建模,它为每

个输入点提供了完整的不确定性信息,直接给出了预测的

方差,从而允许对不确定度进行推断。 在这一阶段,使用

高斯过程回归模型[17] 在剩余代表点中寻找不确定性最大

的样本时,应同时考虑该样本与已标记的样本来自不同的

簇,这样选择的样本将综合 3 个准则。 高斯过程回归模型

f(X) 由均值函数 μ(X) 和核函数 K(X,X) 决定, 记作:
f(X) ~ GP(μ(X),K(X,X)) (8)
均值函数和核函数的选择对 GPR 来说至关重要。

在均值函数选择方面,为了使得模型具有更强的灵活性

和适应性,本文将均值函数 μ(X) 设置成 0;在核函数选

择方面,为了可以更好地捕捉样本之间的连续变化,本文

选择常用的高斯核函数 K(X,X):
μ(X) = 0

K(x i,x j) = 􀰑2exp - 1
2l2 (x i - x j)(x i - x j) ′( ){ (9)

将其中的 θ = {􀰑,l} 定义为超参数,在 GPR 训练过

程中,使用最大对数似然函数[18] 训练得到超参数。 每输

入一个预测点 X∗ ,即可得到该点的预测方差 σ̂:
σ̂ = K(X∗ ,X∗ ) - K(X,X∗ ) T(K(X,X) +

􀰑2I) -1K(X,X∗ ) (10)
将根据样本点的预测方差和对应簇的编号,进行基

于多准则高斯过程回归的有监督选择,其伪代码如算

法 1 所示。
在伪代码中,首先将方差降序排序,选择方差最大的

代表点,并判断该点的簇与已标记样本的簇是否相同,若
不同,则将该点进行标注并加入训练集,否则按排序顺延

选择下一个点,直到判断到该点的簇从未被选择过,则将

该点标注加入到训练集中;在这个过程中需要判断所有

的簇是否已经被选择过一遍,如果是,则将已选择的簇集

合清空,这样才可以重新选择之前的簇(这样做是由于每

个簇内的代表点有多个,即代表点的数量大于簇的数

量);最后,使用新的训练集训练 GPR 并得到其性能指标

RMSE。 以上主动学习过程在每一次迭代中只选择一个

样本标注,直至标注样本达到预定数量为止。
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算法 1　 有监督选择时的 GPR 算法

输入:N 个未标注的代表性样本 {Rn} N
n = 1 以及对应簇编号

{cn} N
n = 1

已选择的样本集 {x,y} g
train, 规定标注样本数量 G

测试集 {x,y} test, 初始训练的 GPR
输出:GPR 回归模型 f(x)
1:　

 

设置已选择的簇 Cselected = Ø,根据{ sn} N
n = 1 得到簇的共有

M 个;
2:　 while　 G>g　 do
3:　 　 　 使用 GPR 对 {x,y} test 预测,返回不确定度 σ;

4:　 　 　 对 σ降序排序:{σRi} 1 > {σRi} 2 > … > {σRi} N,Ri

为{Rn} N
n = 1 中任一点;

5:　 　 　 for　 j = 1,2,…,N 　 do
7:　 　 　 　 　 if　

 

idxσi ∉ Cselected 　 then

8:　 　 　 　 　 　 将 Rs 从{Rn} N
n = 1 移除后, 标注并加入{x,

y} train,N = N - 1;
9:　 　 　 　 　 　 将 idxσmax 加入 Cselected;
10:　 　 　 　 break
11:　 　 end
12:　 　 　 　 if　 number(Cselected) = M
13:　 　 　 　 　 Cselected = Ø;
14:　 　 　 　 end
15:　

 

　 使用 {x,y} train 训练 GPR,并计算新的 RMSEP;
16:　 end

 

while

　 　 至此,算法依次通过聚类、无监督选择和有监督选择

实现了整个样本的选择过程,基于自适应密度聚类的多

标准高斯过程回归主动学习流程图如图 3 所示。

3　 实验和结果

3. 1　 数据集测定和光谱测量

　 　 一组豆粕含有 928 个样本,一组玉米蛋白粉含有 306
个样本,这些样本是分别从两家工厂采集并分析的,本文

将在每一次实验时从样本中随机抽取 50 个样本作为测

试集,250 个样本作为训练集。 在每个算法的主动学习

过程中,先无监督选择 15 个样本作为最开始的回归模型

并得出其性能,然后从剩余的样本集中迭代标注 150 个

样本并计算其性能指标。
本文将分别测定豆粕数据集和玉米蛋白粉数据集的

水分和蛋白质:水分将根据 GB / T
 

12087 - 2008, 采用

105℃干质量法间接测定,而蛋白质含量采用 GB
 

5009. 5
-2010 中凯氏定氮法使用 NYK6160 分析仪(上海亿鸿分

图 3　 基于自适应密度聚类的多准则高斯过程回归算法流程图

Fig. 3　 Flowchart
 

of
 

Multi-Criterion
 

Gaussian
 

Process
 

Regression
 

Algorithm
 

Based
 

on
 

Adaptive
 

Density
 

Clustering

析仪器公司)测定,测定的理化值统计参数见表 1。

表 1　 数据集统计参数
Table

 

1　 Statistical
 

parameters
 

of
 

the
 

dataset

数据集 理化值 范围 均值 标准差

豆粕

玉米蛋白粉

水分 8. 25 ~ 14. 9 12. 799
 

5 0. 661
 

0

蛋白质 37. 7 ~ 48. 6 44. 218
 

7 1. 546
 

6

水分 5. 1 ~ 10. 9 7. 852
 

3 1. 013
 

5

蛋白质 44. 4 ~ 62. 8 57. 770
 

7 3. 459
 

5

　 　 豆粕和玉米蛋白粉的光谱数据都是使用二极管阵列

分析仪( DA
 

7200,
 

Perten
 

Instruments,
 

Sweden) 在 950 ~
1 650

 

nm 的近红外区域以 5
 

nm 为单位通过透光率收集

的,每个样品的副本扫描两次。 豆粕和玉米蛋白粉的典

型光谱如图 4 所示。
3. 2　 比较方法和评价指标

　 　 为了检验本文所提出的主动学习算法的有效性,将
本文的 ADC-GPR 算法与以下 3 种主动学习算法进行了

比较:
1)RS:在整个 AL 阶段从训练集中选择样本随机

标注。
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图 4　 豆粕和玉米蛋白粉的典型光谱

Fig. 4　 Typical
 

spectra
 

of
 

soybean
 

meal
 

and
 

corn
 

protein
 

meal

2) KS:在整个 AL 阶段使用 KS 算法无监督标注样

本,这样只考虑了多样性。
3)RD-GPR:在无监督阶段使用 RD 标注聚类内最靠

近质心的点,在有监督阶段通过迭代 RD 聚类找到未标

注的聚类,然后使用 GPR 返回最不确定的样本并进行

标注。
为了进行评估,使用了一种广泛采用的回归指标均

方根误差(RMSEP)来衡量回归模型在测试集上的性能:

RMSEP = 1
N ∑

Ni

i = 1
(y i -y⌒i)

2 (11)

其中,N 为测试集样本数, y i 为 x i 的真实标签,y⌒i 为

预测值。 RMSEP 是最直接反映模型性能的参数,RMSEP
的值越小,模型预测效果越好。
3. 3　 实验结果

　 　 1)样本的空间分布

本文能够通过可视化不同算法的样本选择结果来验

证基于本文提出的方法的优越性。 然而,近红外光谱的

特征空间维度很高,因此很难直接将其可视化。 所以,对
每个数据集进行 PCA 降维,并将其中所有的样本表示为

它们对前两个主成分的投影。 图 5 为玉米蛋白粉数据集

在一次实验时降维得到的散点图,其中不同颜色代表不

同的聚类,RD-GPR 是将整个空间内的样本都进行聚类,
ADC-GPR 是排除了部分离群值后进行聚类,标注的样本

表示最初无监督选取的 15 个样本。
通过观察,可以得出以下结论:
(1)使用 RS 初始抽样没有对大部分的特征空间进

行采样,随机性太强。
(2)使用 KS 虽然会在特征空间边界附近选取一个

或多个样本,这只过度关注了多样性,并有极大可能标注

到离群值。
(3)使用 RD 进行了均匀的初始化,然而离群值的存

在也影响到了部分聚类质心的选择,显然部分标注点的

周围没有样本,这也造成了部分代表性的缺失。
(4)使用 ADC 在初始聚类时就排除了无代表性的点

图 5　 无监督选择时不同的算法在玉米蛋白粉

数据集上的可视化分析

Fig. 5　 Visualization
 

analysis
 

of
 

different
 

algorithms
 

during
 

the
 

unsupervised
 

selection
 

on
 

the
 

corn
 

protein
 

dataset

以及离群点,这样选择的样本不仅是聚类内有代表性的

点,同时基本覆盖了整个特征空间,相较于 RD 有误差的迭

代聚类,仅通过一次聚类的 ADC-DBSCAN 鲁棒性更好。
2)主动学习结果

为了减少随机误差对实验结果的影响,每种算法对

不同划分的样本集分别进行 10 次测试,在两个数据集

上,使用不同的算法从训练集挑选出 135 个数据进行标

注,得到 10 次试验模型的平均性能结果如表 2 所示。

表 2　 光谱预测模型的 RMSEP
Table

 

2　 RMSEP
 

of
 

spectral
 

prediction
 

model

数据集 理化值 RS KS RD-GPR ADC-GPR

豆粕

玉米蛋

白粉

水分 1. 000
 

8 1. 003
 

0 0. 953
 

4 0. 915
 

9

蛋白质 0. 445
 

0 0. 394
 

7 0. 357
 

7 0. 344
 

1

水分 0. 367
 

4 0. 355
 

1 0. 340
 

1 0. 335
 

4

蛋白质 0. 412
 

7 0. 419
 

1 0. 411
 

2 0. 409
 

0

　 　 显然,在挑选的样本数量一致的情况下,本文提出的

方法在两个数据集中的表现都优于其他算法,说明综合

了代表性和多样性并排除异常值干扰的算法是有效的;
而只基于多样性抽样的 KS 算法在两个数据集上的表现

有时略低于综合了代表性和多样性的 RD 算法,说明基

于多个标准进行样本选择这一策略是有效的,但 RD 算

法并没有排除离群点的干扰。
图 6 展示了不同方法选择标注的训练集对水分和蛋

白质的 RMESP 变化趋势。 横轴为迭代次数,迭代次数为 1
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时的 RMSEP 是各个方法在无监督标注后得到的,之后每

一次迭代的 RMSEP 都是添加了 5 个样本后的 RMSEP。

图 6　 不同算法在豆粕和玉米蛋白粉数据集上

逐步添加样品的模型性能趋势

Fig. 6　 The
 

model
 

performance
 

trends
 

of
 

different
 

algorithms
 

when
 

incrementally
 

adding
 

samples
 

in
 

the
 

datasets
 

of
 

soybean
 

meal
 

and
 

corn
 

protein
 

powder

能够得到以下结论:
(1)随着迭代次数的增加,4 种算法都取得了更好的

性能(RMSEP 不断变小),这是很直观的,因为标记的训

练样本也多,高斯过程回归模型就越可靠。
(2)KS 算法的表现优于 RS 而低于其他 AL 算法,这

表明在无监督情况下使用 KS 考虑代表性是有效的,而综

合考虑多个标准使得 AL 效率更高。
(3)本文提出的方法优于其他所有算法,使用本文提出

的方法进行无监督选择,在大多数数据集上的性能较优,为
后续有监督选择提高了标注效率,说明了将自适应密度聚类

和高斯过程回归结合起来进行样本选择更有效率。
3. 4　 显著性检验

　 　 为了确定实验结果是否具有统计学意义, 采用

Wilcoxon 符号秩检验[19] ,设显著性水平 α = 0. 05。 首先

提出 ADC-GPR 不显著的假设,然后比较成对样本的绝对

差数,并根据这些差数分配秩次和符号,计算正负符号秩

和(T+和 T-)确定 Z 统计量,如下式所示:

Z = T - n(n + 1) / 4
n(n + 1)(2n + 1) / 24

(12)

其中, T = min(T +,T -)。 成对样本总数为 151(包
括无监督后和 150 次迭代后的 RMSEP),临界值 Zα =
1. 96, 表 3 展示了不同算法的显著性检验结果,表中符

号“ vs. ” 表示两种方法的比较。 从表 3 中可以看出,
ADC-GPR 与其他算法的测试值都明显小于临界值,这说

明在所有的情况下,原假设都被拒绝,所以 ADC-GPR 得

到的结果不是随机的,具有统计学意义。

表 3　 Wilcoxon 显著性检验结果

Table
 

3　 Results
 

of
 

Wilcoxon
 

significance
 

test

数据集 理化值 算法 Z 是否显著

豆粕

玉米蛋

白粉

水分

蛋白质

水分

蛋白质

ADC-GPR
 

vs. RS -9. 546

ADC-GPR
 

vs. KS -7. 681

ADC-GPR
 

vs. RDGPR -7. 903

ADC-GPR
 

vs. RS -9. 546

ADC-GPR
 

vs. KS -9. 546

ADC-GPR
 

vs. RDGPR -8. 271

ADC-GPR
 

vs. RS -8. 811

ADC-GPR
 

vs. KS -8. 481

ADC-GPR
 

vs. RDGPR -9. 546

ADC-GPR
 

vs. RS -9. 533

ADC-GPR
 

vs. KS -8. 351

ADC-GPR
 

vs. RDGPR -9. 142

显著

显著

显著

显著

图 7　 ADC-GPR 与其他算法的 RMSEP 中位数比较以及

两者 RMSEP 差异中位数比较。 左 y 轴表示不同方法的

RMSEP 中位数,右 y 轴表示 ADC-GPR 与其他算法

RMSEP 中位数的差异

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

the
 

median
 

RMSEP
 

values
 

between
 

ADC-GPR
 

and
 

other
 

algorithms,
 

as
 

well
 

as
 

the
 

median
 

difference
 

(MD)
 

in
 

RMSEP
 

between
 

them.
 

The
 

left
 

y-axis
 

represents
 

the
 

median
 

RMSEP
 

values
 

for
 

different
 

methods,
 

while
 

the
 

right
 

y-axis
 

indicates
 

the
 

differences
 

in
 

median
 

RMSEP
 

values
 

between
 

ADC-GPR
 

and
 

other
 

algorithms

　 　 为了进一步评价该方法相对于其他算法的优越性,
基于显著性水平,从中位数的角度对不同方法的 RMSEP
进行分析,如图 7 所示。 其中(S)为豆粕数据集( C)为玉

米蛋白粉数据集。 ADC-GPR 算法对应的 RMSEP 中位数
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低于其他算法,配对样本差异的中位数也小于 0。 这表

明,与其他算法相比,ADC-GPR 算法具有更低的 RMSEP
值,获得了更好的模型性能。

4　 结　 　 论

　 　 本文提出的 ADC-GPR 算法在主动学习的无监督选

择时,有效结合了样本在输入空间上的代表性和多样性,
并通过一次自适应聚类得到代表点和簇的编号,这不仅

使得初始建立的回归模型具有更强的泛化能力和鲁棒

性,还让后续的有监督选择更高效;在主动学习的有监督

选择时,使用 GPR 直接返回每个未标记样本的信息性,
并结合代表点和簇,使得每一次选择都能兼顾信息性、代
表性和多样性,这样做避免了模型过度关注特定类型的

样本,有助于减少标注偏差,使得模型更加客观地学习和

理解数据。 因此,先通过自动聚类得到信息,在 AL 选择

新样本时再综合考虑 3 个标准并加以改进,就能够以更

少的标注成本获得更高的模型性能。 在豆粕和玉米蛋白

粉数据集上进行了大量实验,充分验证了 ADC-GPR 算法

的有效性。
本文将自适应聚类和主动学习算法结合在一起,先

通过聚类进行信息筛选,再对处理后的样本进行主动学

习。 聚类的效果直接影响着样本选择的效率,由于本文

的距离度量均是使用欧氏距离,这对于光谱数据来说可

能存在维度灾难的问题,选择适当的距离度量和聚类评

价指标是优化聚类的关键。 未来本文将在如何对高维光

谱数据中更好地自动聚类并提取到有效信息进行主动学

习作进一步研究。
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