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主动学习策略融合算法在高光谱图像分类中的应用 
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摘  要：针对传统主动学习单一策略算法在挑选最有价值未标记样本时出现的抖动和不稳定的现象，引入集成学

习（ensemble learning）分类器的加权组合思想，提出一种基于组合策略的联合挑选（ESAL）方法，将模型的组

合衍生至策略的组合，从而实现单一模型多策略的融合，获得更高的稳定性。通过对高光谱遥感图像分类结果的

分析可以看出，在获得相同精度阈值时，ESAL 算法相对于单一策略算法最高可节省成本 25.4%，抖动频率减少

至原来的 16.67%，抖动明显改善，体现出 ESAL 算法良好的稳定性。 
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Abstract: In order to improve the phenomena of jitter and instability of the traditional active learning single strategy al-
gorithm in selecting the most valuable unlabeled samples. The idea of weighted combination of ensemble learning classi-
fier and proposes a joint selection based on the combination strategy method (ESAL, ensemble strategy active learning) 
was introduced, the combination of the model was extended to the combination of the strategy so as to achieve the fusion 
of multiple strategies in a single model and achieve higher stability. By analyzing the classification results of 
hyperspectral remote sensing images, the ESAL algorithm can save 25.4% of the cost compared with the single strategy 
algorithm and reduce the jitter frequency to 16.67% when the same accuracy threshold is obtained, and the jitter is obvi-
ously improved. ESAL algorithm is out of good stability. 
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1  引言 

高光谱图像分类已经成为高光谱图像的重要

应用之一。对于高光谱图像分类，普通用户对其内

容的判别是有难度的，通常需要一位专家或借助同

一场景的高分辨率遥感图像来完成，这使图像分类

中用于训练的样本比较有限，如何在较少的人工成

本基础上，用最少的训练样本，最大限度地提高分

类器性能成为图像分类的关键。 
机器学习中的主动学习方法通过其优越的挑

选策略，能够在极大地减少人工成本的同时，获取

最有价值的样本进行标注，相较于随机标注而言，

主动学习算法拥有无可比拟的优势[1]。在主动学习

挑选策略方面，Mitra 等 [2]提出了基于边缘取样
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（MS）的主动学习方法，用于面向对象的多光谱

遥感图像分割。为了解决多分类的问题，Joshi 等[3]

提出了基于多类别后验概率差异最小化的方法

BvSB，该算法能够有效度量哪些样本对分类器边界

影响最大。Tuia 等[4]提出了基于熵值的熵值装袋

（EQB）的主动学习算法，该算法独立于分类器，

且在遥感数据集上表现出较好的性能，但 EQB 会

倾向于选择有较多预测类别数的样本，为了解决此

问题，李宠等[5]提出了改进 EQB 算法的均值熵值装

袋查询（aEQB）。 
在半监督学习方面，Li 等[6]提出了结合半监督

的主动学习方法，将主动学习过程产生的价值样本

用来加速分类器的训练，和伪标签一起辅助分类器

进行高效的分类。Wan 等[7]提出了基于主动学习的

伪标签校验框架，极大地提高了半监督学习中伪标

签的置信度，并在高光谱图像中得到验证。Wang
等[8]借鉴文献[7]的框架，提出了主动学习与聚类

相结合的伪标签校验的方法，进一步提高了伪标

签的置信度。王立国等[9]将主动学习和差分算法

进行结合，通过主动学习方法选取置信度较高的

伪标记样本，并通过差分进化算法交叉变异伪标

记样本扩充标记样本集，来提升模型分类性能。

Samiappan 等[10]提出了 Co-Training 与主动学习算

法进行组合的半监督算法，缓解了 Self-Training
中容易产生的数据倾斜问题而导致的分类器持续

恶化的情况。王立国等[11]提出了使用 Tri-Training
和主动学习的边缘策略（MS）结合，解决了初始

有标签样本数量较少导致分类器差异性能不足的

问题。赵建华等[12]提出了基于投票熵改进的主动学

习算法，能够减少主动学习过程中可能产生的孤立

点和冗余点，再和半监督算法结合迭代，缩小了计

算规模，提升了算法稳定性。 
现在的方法大都是对单一策略进行衍生研究，

或是对空间信息和光谱信息的联合组合[13]，没有考

虑 2 种策略结合作为新的基础策略及进行之后的深

度改造的方法。使用单一策略对样本多次采样时会

出现抖动的现象，对于需要采样稳定的场景而言，

采样存在标记风险，即更大程度浪费人力在标注非

最优价值的样本。 
本文借鉴集成学习中的模型权重组合，对主动

学习 2 种基础策略进行融合，充分发挥多种主动学

习策略在不同数据集和不同阶段的优势，减少挑选

未标记样本过程中不同策略的抖动现象。实验表

明，算法能够更快收敛，并可将抖动频率降低为原

来的 16.7%，人工耗费成本率降低最高至 25.4%，

极大降低人工标记成本，使整体策略在一定程度上

达到基策略模型的最优。 

2  基于策略融合的主动学习方法 

基于策略融合的主动学习方法受集成学习的

启发，进行主动学习的策略组合，将单一差异化模

型组合加权成一个融合策略模型，以下将该算法简

称为 ESAL（ensemble strategy active learning）。 
2.1  主动学习算法框架 

主动学习算法主要分成 2 个部分：一部分是学

习引擎，也就是分类器 G；另一部分是抽样引擎 Q，

即如何选择价值样本。主动学习算法的意义在于使

用策略在未标记样本集合中选择最有价值的实例，

将其交给专家 S 进行标注，然后将标记样本增加到

下一次迭代的训练集 T中，使分类器进行迭代训练。

典型的主动学习的迭代框架如图 1 所示。 
2.1.1  aEQB 策略 

主动学习算法中的一个分支是基于委员会策

略算法，其过程可分为如下几步。首先将原始训练

集分为 K 个子训练集，每个训练集都是由装袋方法

进行挑选出样本。然后，每个训练集都被用于模型

 
图 1  典型的主动学习的迭代框架
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的训练，并对未标记样本池中的样本进行类别预

测，对每个样本 xi∈U，都有 K 个标签，便可以计

算出样本 xi 标记类别ω的概率，该概率可用来评

估未标记样本的 xi 类不确定度，样本的熵值计算

如式(1)所示[4]。 

( ) ( ) ( )* *

1
| lg |

iN

i i i i iH x p y x p y x
ω

ω ω
=

⎡ ⎤= = =⎣ ⎦∑  (1) 

其中， *
iy 是第 i 个样本所判断的标签类，

( )* |i ip y xω= 是样本 xi 的预测类别为ω的概率。 

熵越大，则表明分类器对此样本的分类存在更

大的不确定性，选择具有最大信息熵的样本作为最

有价值的样本让专家进行标注，然后再添加到现有

的训练样本中进行下一次迭代训练。但有研究者[14]

发现，在多分类问题上，熵有时并不能代表样本的

不确定度，有时较小熵的样本分类不确定度会高于

熵稍大的样本。韩松来等[15]从理论方面证明了信息

熵具有多值偏向问题，即分类器的训练迭代预判过

程中，会更关注于复杂的样本而忽视较少预测类别

数的样本区域，这会导致之后加入的训练样本类别

分布不均，产生数据倾斜问题。李宠等 [5]借鉴

Quinlan 等[16]提出的信息增益比率度量方法，提出

了均值装袋查询（aEQB），通过加入一个分类信息

的项来惩罚多值属性，aEQB 的描述如式(2)所示[5]。 

 aEQB ( )
arg max

i

i

x U
i

H x
x

N⊂

⎡ ⎤
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⎣ ⎦
  (2) 

其中， ( )iH x 是式(1)中的样本信息熵， iN 是委员会

成员预测样本 ix 的类别总数，满足1 iN N≤ ≤ ，N

是所有类别数目。 
2.1.2  BvSB 策略 

主动学习的另一个比较常用的策略是基于边

缘的主动学习算法，基本思想是从每次未标记样本

池中挑选出最靠近决策边界的样例进行标注，所以

策略本身非常适合于 SVM 这类最小化分类间隔的

分类器。SVM 由于其内在的高度泛化性能，分类特

征可以由一部分支持向量进行表示，所以未标记样

本距离分类超平面的距离可以很好地评估一个数

据点的信息量。一般情况下，越处于决策边界的

点，分类器越难进行处理，人工标记该点所带来

的价值远比远离分类间隔面的样本要大，而 BvSB
方法只考虑样本分类可能性最大的 2 个类别，如

式(3)所示[3]。 

( ) ( )( )*
Best Second-Bestarg min | |

i
i ix U

BvSB p y x p y x
⊂

= −  (3) 

其中，样本 xi 的最优标号和次优标号的概率分别为

p(yBest|xi)和 p(ySecond-Best|xi)，通过判断一个样本的最

优和次优概率差值的最小值来获取该样本对于决

策边界的敏感程度，从而判断出该样本的不确定

度。相较于熵值装袋算法而言，BvSB 更直观地估

计出未标记样本的不确定度，而且对噪声具有天然

的处理性能，因为 BvSB 只关注概率最大的 2 类，

但也正是策略对分类边界的敏感性，所适用的算法

多为 SVM。 
2.2  多策略融合的主动学习算法 

集成学习[17, 18]的思路是通过训练多个分类器，

把所有分类结果进行某种组合（比如投票）决定分

类结果，通过使用多个决策者共同决策一个实例的

分类从而提高分类器的泛化能力。 
对于 ESAL 算法，也应当满足 2 点，即策略的

差异化和如何对策略进行整合。策略的差异指

BvSB 和 aEQB 这 2 个策略在根本选择样本层面上

具有差异。策略结果加权相当于对某个单一策略取

出最有价值待标记样本的个数。假设每次迭代待标

记的样本个数为 N 个，而 BvSB 贡献出的样本个数

为 B 个，aEQB 策略贡献出的样本个数为 E 个，满

足式(4)~式(6)。 

 bB NW=  (4) 
 eE NW=  (5) 
 N E B R= +∪  (6) 
其中，Wb 和 We 为 BvSB 和 aEQB 的分配权重参

数，参数对算法的影响会在实验部分进行讨论。

而 R 是随机跳变因子，若 B∩E 非空，即在挑选

出最有价值的样本相同时，会存在 N−E∪B 的空

缺个数，R 的作用在于随机挑选符合阈值范围内

的价值样本作为补充，值得注意的是，R 并非每

次存在，而是根据迭代结果来确定，ESAL 策略

框架如图 2 所示。 
策略融合的本质上只是对挑选策略后的样本

进行合并组合，遵循了集成模型的简单易用的特

点，对模型的改造而言成本极低，提出的融合方案

可横向再次扩充更多的策略进行组合，对于策略的

计算方案可采用并行多进程的技术进行实现，理论

上实现的时间相较于单模型略有提升。融合策略的

主动学习挑选步骤如算法 1 所示。 
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算法 1  融合策略的主动学习样本挑选方法 
输入  带有极少数随机标记的样本 
输出  大量具有标记价值的标记标签 
Step1  利用初始样本训练初始模型 
Step2  利用未标记的测试样本进行测试，使用

式(2)和式(3)进行并行化的策略提取价值样本 
Step3  根据式(4)~式(6)进行有价值样本的合

并，并进行标记 
Step4  利用原始标记样本和Step3中挑选的样

本更新原始训练集 
Step5  如模型符合条件，则算法结束，否则返

回 Step1 
融合策略的主动学习样本挑选算法伪代码如下。 
输入  标记样本 T，无标记样本 U，期望精度

p，每次迭代标记个数 N，策略 A 权重 Wa，策略 B
权重 Wb 

输出  符合 p 要求的标签 
Repeat： 
1) 使用 T 训练模型 Model 
2) 使用 U 当作测试集，进入 Model 进行分类

预测 
3) 使用策略 A 进行未标记样本的筛选并得出

最优价值未标记样本排序 LA，使用策略 B 进行未标

记样本的筛选并得出最优价值未标记样本排序 LB 
4) 在 LA有序列表中取出前 NWa个，为 A 策略

做出的贡献认为有价值的未标记索引 NA，在 LB有

序列表中取出前 NWb 个，为 B 策略做出的贡献认为

有价值的未标记索引 NB 
5)  if  NA∩NB非空 
    R =Number(N−NA∪NB)  //即 A、B 策略产

生同样的候选样本，而未达到每次迭代需求，则需

要追加跳变因子 R 
Rindex = Random(LA–NWa, LB–NWb)  // 随机

挑选 A、B 策略中排名靠前却未选择的样本 
else 
    R = 0 
6) 选出的 N 个候选样本集进行专家标注 
7) T = T+N  //更新标签集合 
8) U = U – N 
until 分类精度达到预期 p 

3  实验数据及指标 

3.1  实验数据及设置 
AVIRIS 数据集是 Indian Pines 实验区高光谱

遥感图像数据。其波长范围为 400~2 500 nm，光

谱分辨率为 10 nm，空间分辨率为 17 m，波段数

目为 220 个，共包含 16 种地物。实验中第 104~108、
150~163 以及第 200 波段为水吸收波段而被移除，

剩下的 200 个波段，本次用于研究实验数据使用且

将数目较多的 9 种典型地物作为样本。其中，50%
的数据集用于训练样本集和候选样本集，实验选择

每类 5 个为初始样本集，剩下的作为未标记集，用

于后续迭代添加标签，每次向训练集中添加根据策

略选出来的 10 个样本，算法共迭代 100 次，总共

进行 10 次，实验取均值。 
KSC 数据集是美国佛罗里达州 KSC 实验区高

光谱遥感图像数据，光谱波段数量为 224 个，空间

分辨率为 18 m，去掉水吸收波段和 48 个噪声波段，

剩下的 176 个波段作为研究对象。共有 13 类典型

地物样本点 5 211 个，本次实验选用类别样本数目

 
图 2  ESAL 策略框架 
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较多的 10 种地物，其中，50%的数据集用于训练样

本集和候选样本集，这其中选择每类 5 个为初始样

本集，剩下的作为未标记集，用于后续迭代添加标

签。算法共迭代 100 次，每次向训练集中添加根据

策略选出来的 10 个样本，总共进行 10 次实验。 
为了保证实验的可靠性，所采用的是以径向基

函数为核函数的 SVM 分类器。aEQB 算法中的 k
值选择为 7，即有 7 个分类器模型构成的委员会[5]。

为了充分汲取 2 种基础算法的优势，实验中使用权

重 We =Wb=0.5。算法及实验平台选择为 Python，算

法包来自 Scikit-learn，实验机为 MacBook Pro 2016 
8 GB 2.9 GHz。 
3.2  评价参数 

除去最基础的总体分类精度（OA）、平均分类

精度（AA）和 Kappa 系数外，新增 2 个评价指标，

从多个角度衡量算法有效性。 
3.2.1  人工标记成本 

主动学习的原则是尽可能使用较少的标记样

本使模型获得相同的训练效果，使用标记样本的个

数来表示人工成本，衡量主动学习在迭代阶段所产

生的消耗。因为采用批量抽取的技术，所以人工标

记成本的最小单位为 h，即批处理样本的个数。如

果要计算模型达到精度为 p 时，模型所需要的训练

样本个数的人工标记成本计算如式(7)所示。 

( ) ( ) ( )1 11 , 1
2 2

COST N h h Nh h P N p P N= + − = + < < +  

  (7) 
其中，P(N)是第 N 次迭代时模型的精度。p 值可以指

定为 OA、AA 或 Kappa 系数。举例说明，若要求模

型达到 OA 要求为 0.80 时，计算主动学习各个样本的

成本消耗，那么 h=10，p=0.80，假设 N=15 时符合上

述条件，代入式(7)，人工标记成本为 

 115 10 10 155
2

COST = × + × =  

3.2.2  抖动指标 
策略结合算法另一个解决的是基策略算法的

抖动不稳定现象，所以这里定义抖动指标，2 种基

础算法发生一次趋势反转，则指标计数加 1。 

4  实验结果 

4.1  Indian Pines 和 KSC 实验结果分析 
图 3 和图 4 显示了 Indian Pines 数据和 KSC 数

据实验过程中各类精度曲线爬升情况。从 Indian 

Pines 和 KSC 的实验结果上来看，3 种挑选样本方

式的效果要比随机挑选样本效果好，充分证明了样

本挑选策略的有效性。横向比较 3 种挑选样本方式

的算法，ESAL 算法无论是在 OA、AA 还是 Kappa
系数上，都要领先于其他 2 种基础的算法。 

 
图 3  Indian Pines 总体分类精度 

在 Indian Pines 数据集中，随机选择 RS 方法进行

的主动学习迭代在最后收敛时总体分类精度只能到

达 82.33%，而其余的 2 种主动学习方法在最后都能

收敛在 85%以上，而提出的融合策略的算法在 100 次
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迭代后达到 86.35%，处于领先地位。在 KSC 数据集

上，ESAL 也有更好的精度表现与更快的收敛速度，

在 40 次迭代时，已收敛到 93.4%，在 10 次迭代时已

超过 2 种基础主动学习方法的 0.7%，且一直表现稳

定。从平均分类精度上来看，BvSB 和 aEQB 又出现

了随迭代次数波动的现象，而融合策略的算法则依旧

保持较快的收敛速度和较稳定的增幅，在第 7 次迭代

中，达到最大为 1.1%的增幅，且在后续迭代过程中

保持一定领先优势。最终算法收敛于 88.95%，高于 2
种基础的主动学习算法。 

 
图 4  KSC 总体分类精度曲线 

在算法去抖方面，ESAL 始终保持稳定的状态。

Indian Pines 数据集下，AA 的第 5 次迭代的过程中，

ESAL 相较于其他 2 种算法提高了 1.7%，之后的迭

代的过程中，也始终领先于 2 种基础算法。并且 2
种基础策略在迭代过程中出现抖动现象，2 种算法

的领先开始不断反转，而 ESAL 始终保持优秀的稳

定性。KSC 数据集下，从 AA 爬升阶段看，BvSB
和 aEQB又出现了随迭代次数波动的现象，而ESAL
则依旧保持较快的收敛速度和较稳定的增幅，在第 7
次迭代中，达到最大为 1.1%的增幅，且在后续迭代

过程中保持一定领先优势。最终 ESAL 算法收敛于

88.95%，高于 2 种基础的主动学习算法。 
2 种数据集的抖动次数如表 1 所示。从表 1 可

以看出，Indian Pines 和 KSC 数据在实验过程中，

单一基础策略并非一直能够保持领先状态，而是出

现交替领先的情况，这种情况即为抖动现象，这里，

统计的是 3 种衡量指标下总的波动次数，而使用融

合策略的方法，能够极大地减少抖动次数，始终保

持更高的精度和更快的收敛速度。 

表 1 抖动次数 

数据集 单基策略/次 ESAL/次 

Indian Pines  12 2 

KSC 6 1 
 
4.2  人工标记成本分析 

对于主动学习算法，传统的评价指标并不能很

好地表现出算法的优劣，从主动学习根本目标出

发，本文提出了标记成本来衡量主动学习算法间的

人工损耗。以 2 组数据在 p 设定为 OA 时，各种算

法的人工标记成本如图 5 所示。在使分类器获得相

同分类效果时，ESAL 算法所需的标记样本始终保

持在 2 种基础算法之下。表 2 和表 3 分别显示了各

个 OA 下，不同算法所需要的标记个数。 
在 Indian Pines 数据集中，当 OA=0.82 时，ESAL

相比较于 BvSB 和 aEQB 算法而言，标记成本分别

减少了 50 个和 80 个，相对于 2 种算法的标记样本

数为 485 个、515 个，ESAL 将成本率降低了 10.3%
和 15.5%（减少的个数与原先需要的个数的比值），

效果明显。而在 KSC 数据集中，以 OA=0.93 为例，

标记成本相较于 2 种基础算法依旧减少了 50 个和

80 个，但由于 KSC 本身标记成本较低，故降低的

成本率高达 17.54%和 25.4%，效果突出，并且在标

记成本的曲线中，单一策略的波动现象也被很好地
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表现出来。不同的数据集在不同的爬升阶段，不同

的训练样本将会影响策略的效果，如 Indian Pines
集数据下，aEQB 在迭代后期的表现就比 BvSB 来

得更好，而在 KSC 数据集下则并非如此，但 ESAL
始终保持最低的标记成本和最稳定的表现效果。 

 
图 5  不同算法的对应 OA 下的标记成本比较 

表 2 Indian Pines 数据集标记成本数量 

OA 
数据集标记成本数量/个 

aEQB BvSB ESAL 

0.73 145 145 125 

0.74 195 195 165 

0.75 205 215 185 

0.76 235 235 215 

0.77 255 245 235 

0.78 295 265 255 

0.79 345 305 295 

0.80 405 335 335 

0.81 445 405 385 

0.82 515 485 435 

0.83 595 595 545 

0.84 685 745 665 

0.85 825 905 795 

表 3 KSC 数据集标记成本数量 

OA 
数据集标记成本数量/个 

aEQB BvSB ESAL 

0.81 5 5 5 

0.82 15 15 15 

0.83 15 15 15 

0.84 25 25 15 

0.85 35 25 25 

0.86 45 35 25 

0.87 55 45 45 

0.88 75 55 55 

0.89 95 85 65 

0.90 115 95 85 

0.91 145 125 105 

0.92 175 195 145 

0.93 315 285 235 
 
4.3  权重参数对算法的影响 

在使用策略融合时，2 种策略的权重配比会

对实验效果产生一定的影响。以 OA 作为阈值指

标为例，权重与人工标记成本间的关系如图 6 所示。 

 
图 6  不同算法的对应 OA 下的标记成本比较 
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其中，W 表示 BvSB 策略在挑选样本中所占的

比例，如本文中，每次挑选的联合样本个数为 10，
当W=0.1时表示BvSB和aEQB分别挑选1个和9个，

以此类推。 
从图 6 中可知，当 W=0.5 时，在 2 种数据集

中几乎保持最低状态。分析原因可能在于算法需

要尽可能地汲取 2 个基础策略带来的优势而不

是单纯偏向于单一算法。当 W=0.1 时，表明 BvSB
只取了 1 个，实验结果也显示曲线会更加拟合单

纯使用 BvSB 策略的算法，而当 W=0.9 时，曲线

也基本拟合 aEQB 算法的趋势，表现出实验参数

的合理性。 
从 2 个实验数据集中可以看出，配比参数的影

响程度表现不一，但都居于 W=0.5 左右。尤其是在

KSC 数据上，曲线的抖动较为明显，分析原因可能

在于 KSC 数据的分类难度较小，较少的样本即能

达到收敛效果，但对于更高精度的要求，合理的参

数能够更快地突破精度瓶颈。 

5  结束语 

本文借鉴集成学习的思想对主动学习 2 种基

础策略进行组合改进，提出了一种新的权重组合

策略。通过对 BvSB 和 aEQB 这 2 种策略的权重

融合，为挑选样本策略引入了差异因素，使整体

的组合策略在挑选时集合 2 种基础策略最优判断

的同时，达到 2 种策略的平衡。通过与标准的基

础策略的对比实验发现，所提算法能够极大地降

低策略抖动频率，提高策略的稳定程度，在获取

相同精度阈值的前提下，降低了人工标记成本。

在以后的工作中，可以尝试对其他主动学习基础

策略的多次融合。在半监督算法上，可以继续研

究利用该融合策略当作新的基础策略参与到半监

督算法应用中。 
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