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摘  要: 随着信息技术在社会各领域的深入渗透, 人类社会所拥有的数据总量达到了一个前所未有的高度. 一方

面, 海量数据为基于数据驱动的机器学习方法获取有价值的信息提供了充分的空间; 另一方面, 高维度、过冗余

以及高噪声也是上述繁多、复杂数据的固有特性. 为消除数据冗余、发现数据结构、提高数据质量, 原型学习是

一种行之有效的方式. 通过寻找一个原型集来表示目标集, 以从样本空间进行数据约简, 在增强数据可用性的同

时, 提升机器学习算法的执行效率. 其可行性在众多应用领域中已得到证明. 因此, 原型学习相关理论与方法的

研究是当前机器学习领域的一个研究热点与重点. 主要介绍了原型学习的研究背景和应用价值, 概括介绍了各类

原型学习相关方法的基本特性、原型的质量评估以及典型应用; 接着, 从原型学习的监督方式及模型设计两个视

角重点介绍了原型学习的研究进展, 其中, 前者主要涉及无监督、半监督和全监督方式, 后者包括基于相似度、

行列式点过程、数据重构和低秩逼近这四大类原型学习方法; 最后, 对原型学习的未来发展方向进行了展望. 
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Abstract: With the in-depth penetration of information technology in various fields, there are many data in the real world. This can help 

data-driven algorithms in machine learning obtain valuable knowledge. Meanwhile, high-dimension, excessive redundancy, and strong 

noise are inherent characteristics of these various and complex data. In order to eliminate redundancy, discover data structure, and 

improve data quality, prototype learning is developed. By finding a prototype set from the target set, the data in the sample space can be 

reduced, and then the efficiency and effectiveness of machine learning algorithms can be improved. Its feasibility has been proven in 

many applications. Thus, the research on prototype learning has been one of the hot and key research topics in the field of machine 
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learning recently. This study mainly introduces the research background and application value of prototype learning. Meanwhile, it also 

provides an overview of specialties of various related methods in prototype learning, quality evaluation of prototypes, and typical 

applications. Then, the research progress of prototype learning with respect to supervision mode and model design is presented. In 

particular, the former involves unsupervision, semi-supervision, and full supervision mode, and the latter compares four kinds of 

prototype learning methods based on similarity, determinantal point process, data reconstruction, and low-rank approximation, 

respectively. Finally, this study looks forward to the future development of prototype learning. 
Key words: prototype learning; data reduction; metric learning; model optimization; machine learning 

在当今信息爆炸时代, 信息的种类和数量空前激增. 面对如此海量的数据, 以机器学习尤其是深度学习

为核心的人工智能技术得到了长足的发展. 然而需要指出的是, 数据在量上的膨胀未必能带来在质上的提高.

如何有效地选择“用的了”且“用的好”的数据、如何从数据中获取 有用的信息, 成为摆在机器学习研究中的

重要问题. 诚如《大趋势》的作者奈斯比特所说: “我们被数据淹没, 但却渴求着知识”[1]. 一方面, 海量数据为

基于数据驱动的机器学习方法获取有价值的信息提供了充分的空间; 另一方面, 高维度、过冗余以及高噪声

也是上述繁多、复杂数据的固有特性. 这不但造成存储资源的巨大浪费, 而且还会显著提升学习算法的复杂

度. 更严重的是: 它们还会将真正有价值的信息湮没, 从而恶化学习算法的性能. 为消除数据冗余、发现数据

结构、提高数据质量, 从特征空间与样本空间进行数据约简是两种行之有效的方式, 在增强数据可用性的同

时, 提升机器学习算法的执行效率. 其中, 前者涉及到的技术包括特征降维(dimensionality reduction)[2,3]和特

征选择(feature selection)[4,5]; 而后者则涉及样本空间的原型生成(prototype generation)[6]和原型选择(prototype 

selection)[7]. 本文将样本空间的原型生成与选择, 统称为原型学习(prototype learning). 

实质上, 原型学习问题涉及到众多领域的应用场景, 因而作为机器学习的研究重点之一, 与原型学习相

关的理论与方法的研究得到了国际上众多学者的普遍关注. 在国际有关机器学习的主流会议, 如 Advances in 

Neural Information Processing Systems (NIPS)、Int’l Conf. on Machine Learning (ICML)、Int’l Joint Conf. on 

Artificial Intelligence (IJCAI)和 AAAI Conf. on Artificial Intelligence (AAAI)等, 以及 IEEE Trans. on Pattern 

Analysis and Machine Intelligence (IEEE TPAMI)、Journal of Machine Learning Research (JMLR)等重要国际杂志

上, 每年都有大量的关于原型学习的 新工作发表. 此外, 来自美国东北大学的 Ehsan Elhamifar 教授、耶鲁大

学的 Amin Karbasi 教授、IBM Research AI 的 Rameswar Panda 研究科学家等人在 Computer Vision and Pattern 

Recognition (CVPR 2016、CVPR 2018、CVPR2019)国际会议上, 专门组织了关于原型选择中的算法与优化的

专题讲座[8,9]. 通过对以上大量文献的梳理可以看出: 原型学习的研究成果有助于挖掘出数据中 具价值的信

息, 提高用于机器学习的数据质量, 降低机器学习算法的计算复杂度、节约目标数据的存储成本、实现机器

学习模型的轻量化(模型压缩)等. 同时, 这也为大数据时代下的计算机视觉、图像与自然语言处理、生物医学、

信息推荐等领域提供理论基础与技术支撑, 满足与原型学习有关的应用需求. 

鉴于原型学习问题在机器学习中的重要性, 国内一些研究机构近些年也对此开展了相关研究, 诸如南京

理工大学的杨静宇教授课题组[10]、西安电子科技大学的焦李成教授课题组[11]、清华大学的张长水教授课题 

组[12]、南京大学的周志华教授课题组[13]、北京大学的张志华教授课题组[14]、中国科学院自动化研究所的刘成

林研究员课题组[15]等. 这些课题组的工作主要围绕监督条件下的核学习、主动学习以及示例学习中的原型选

择、矩阵列选择问题、图像分类中的原型学习等进行研究. 此外, 国内的一些研究学者还基于粗糙集理论从

数据的不确定性角度开展数据约简研究[16], 这类方法虽然能够有效去除数据冗余进而发现数据结构, 但是对

获得的原型的代表性缺乏直观物理解释, 并且原型的质量还不足以满足众多应用的需求. 更为重要的是: 尽

管目前国内外学者已经发表了大量关于原型学习的研究成果, 但是关于原型学习的综述性文献却很稀少, 对

于原型的定义与解释也不够清晰. 因此, 本文梳理了原型学习领域的相关文献, 对不同文献所采用的方案、面

向的应用以及存在的问题进行了归纳总结. 通过对前人工作的学习与理解, 我们能够发现原型学习领域研究

近几十年来的理论与应用发展脉络. 同时, 通过分析近几年原型学习领域的 新研究成果, 我们可以把握当

前主流的研究兴趣与方向, 探究诸多应用背景对原型学习的具体需求, 从而对未来原型学习研究的理论与应
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用发展方向进行一定的预测, 进而更高效地地服务实际应用. 

具体来说, 本文首先赋予原型学习明确的数学定义与物理概念, 并介绍原型学习的研究背景和应用价值.

接下来依据目前相关文献的内容, 概括介绍了各类原型学习方法的基本特性、原型的质量评估标准以及原型

学习的典型应用. 在此基础上, 我们进一步挑选不同类型原型学习方法中具有代表性的文献, 对其解决的问

题以及方法进行深入介绍. 从原型学习的监督方式及模型设计两个视角重点介绍了原型学习的研究进展, 其

中, 前者主要涉及无监督、半监督和全监督方式, 后者包括基于相似度、行列式点过程、数据重构和低秩逼

近这四大类原型学习方法. 后, 重新梳理了原型学习领域研究的发展脉络, 综合文献研究成果及应用实例,

根据目前研究中存在的问题及原型学习研究领域发展趋势, 探讨未来可能的发展方向. 

1   原型学习的相关概念与研究意义 

为了能够更好地理解原型学习的物理意义, 本节首先从广义上明确地阐述原型学习的定义及重要组成部

分, 这也是首次赋予原型学习明确的概念. 进而介绍机器学习中原型学习的研究背景, 尤其是在计算机视觉、

模式识别、数据可视化、资源配置、信息推荐等领域的应用价值与研究意义. 

1.1   原型学习的相关概念 

原型学习, 通常也被称为数据/示例选择(data/instance selection)[17,18]、子集选择(subset selection)[19]、样例

选择(exemplar/representative selection)[20,21]、核心集构造(core-set construction)[22,23]. 原型学习问题可以定义 

为[7,24]: 假设有一个源集(source set) X={x1,x2,...,xm}和一个目标集(target set) Y={y1,y2,...,yn}, 分别包含 m和 n个

元素, 原型学习旨在从源集X中寻找一个原型集X, 使得能够 大程度地保持目标集Y所蕴含的信息; 同

时, 中所有元素具有 少的重叠信息. 图 1 为一个原型学习示意图(从一个源集 X 中学习 k 个原型, 从而使得

源集 X 到目标集 Y 的全连接, 约简为从原型集到目标集 Y 的全连接). 源集和目标集之间关系的不同, 对应

了不同的实际场景. 例如: 当源集 X 为与目标数据集 Y 有关的 m 个模型组成的集合时(如为描述生成目标数据

集的先验分布集合), 该问题演化为模型原型学习(model prototype learning); 当源集 X 为与目标数据集 Y 有关

的 m 个样本组成的集合时, 其可演化为样本原型学习(sample prototype learning); 特别地, 当源集 X 与目标集

Y 一致时(即 X=Y), 此即为典型的原型学习. 

 

图 1  原型学习示意图 

需指出的一点是: 原型学习和聚类技术有一定的相关性, 但在定义、目标、实施和结果上又不尽相同. 

 就定义和目标而言: 原型学习旨在利用源集学习出目标集的一个原型集, 来表示目标集的结构或容

量等信息(如图 2 所示); 而聚类旨在对目标集进行分组, 从而获得目标集的语义信息. 当源集 X 与目

标集 Y 是同一个数据集时, 原型学习可以利用聚类技术实现, 其中, 聚类中心担任目标集的原型. 因

此在某种意义上, 原型学习可以视作一种细粒度的聚类问题; 

 在实施和结果上, 不同于经典的聚类问题, 原型学习不仅可以在无监督条件下完成, 还可以在半监督
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或者全监督下实施. 终, 原型学习算法获得的原型的数量是灵活变化的, 而聚类技术获得的类中心

的个数却是通过先验知识预先确定的. 原型选择机制不必输出每一个元素的语义信息, 而是更加精

准地捕获数据的内蕴结构. 

图 2 直观展示了一个合成数据集的模型与样本原型选择结果. 当选择样本(数据)原型时, 源集 X和目标集

Y 一致, 均为红色的样本点; 当选择模型原型时, 源集 X 是绿色的三角形、四边形、五边形等各种多边形, 目

标集 Y 是所有红色的数据点. 该原型选择的目的是保持目标集的容量与结构信息. 

 3个原型(三边形拟合) 4个原型(四边形拟合) 6个原型(六边形拟合)

表示目标数据集中的元素 表示选出的数据原型 表示选出的模型原型  

图 2  合成数据的模型原型与数据原型选择结果, 该原型选择的目的是保持目标集的容量与结构信息 

为保证能够从目标集中选择或者生成 具信息量的元素, 从而实现对目标集中所有元素的精准刻画, 本

文把机器学习中原型学习理论与方法研究的重要问题凝炼为: 

 原型学习的多样性问题——如何保证学习出的原型能够在样本空间具有很好的覆盖性. 面对繁多而

复杂的数据, 从全局来说, 选择出来的原型应能够“窥一斑而知全豹”, 即对于固定规模的原型集, 其

能够在样本空间中具有充分的覆盖性, 从而反映数据的总体特性. 而如何考虑目标集的全局结构, 是

保持原型学习多样性的关键; 

 原型学习的可解释性问题——如何保证学习出的原型能够在样本空间具有很好的代表性. 从局部来

看, 原型集中的每个元素应具有很好的代表性, 即能够 大程度地蕴含该原型邻域内的目标元素的

共性信息, 从而代替该邻域执行其他任务. 本质上, 这涉及到如何定量评价目标集中潜在原型的显著

程度; 

 原型学习的相容性问题——如何保证学习出的原型能够在样本空间具有很好的互斥性. 对于源集中

的某个元素, 当其被选为原型时, 与其相关性强的元素被选为原型的概率将大幅度降低, 这也意味着

原型集中的元素彼此间应具有互斥性, 即具有 少的冗余. 而如何引入互斥性约束, 是解决该问题的

核心. 

对于上述原型学习中涉及的核心问题, 可借助图 3 进一步理解. 对于一个在二维空间中均匀分布的目标

集/源集(如图 3(a)所示), 与图 3(b)中通过随机选择得到的原型集相比, 实际应用更希望得到如图 3(c)所示的保

有多样性、可解释性以及相容性的原型选择结果, 并将依据任务需求着重强化其中某些特性, 比如: 场景分类

任务需要强化原型的多样性, 以识别尽可能多的场景; 视频摘要任务需要着重提高原型的可解释性, 以概括

整段视频所表达的内容; 资源配置任务需要优化原型的相容性, 以 小化资源分配的成本. 

 
(a) 均匀分布的目标集      (b) 随机选择     (c) 保有多样性、可解释  (d) 局部放大 

性以及相容性的选择    的原型互斥性 

图 3  原型学习中核心问题示意图 
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1.2   原型学习的应用场景 

如何从海量数据中合理地选择原型, 在机器学习和数据科学中占有重要地位. 目前, 原型学习问题已经

是机器学习中主动学习、自步学习、生成对抗网络、支持向量机、模型压缩等算法的核心. 如图 4(a)所示, 通

过学习目标集的原型, 来重构支持向量机(support vector machine, SVM)、Logistic 回归、决策树(decision tree)

等机器学习算法[2529]的分类面; 如图 4(b)所示, 除了图像等视觉数据, 通过原型学习, 还可以对社交网络、人

际关系网络、大脑神经元网络等图数据进行采样. 因此, 原型学习不仅面向图像、文本等视觉数据类型, 还可

以面向图数据等多元化数据类型[30], 实现其原型集的选择. 

原型 原型

社交网络 人际关系网络

大脑神经元网络

 
(a) 基于原型学习的机器学习算法                               (b) 原型学习诱导的图数据采样任务 

图 4  机器学习中的原型学习问题 

实际上, 原型学习问题还同时涉及了计算机视觉、模式识别、图像和自然语言处理、生物医学、传感网

络、信息推荐等领域的众多应用. 部分基于原型学习的应用示例如图 5 所示. 其中, 对于相簿更新系统[31], 摄

影集担任源集, 而用户的初选照片担任目标集, 使用原型选择方法能够从源集中选出 符合用户原始收藏习

惯的照片; 对于视频摘要系统[32], 源集和目标集均是目标视频, 通过对目标集的原型选择来获取视频序列的

关键帧, 从而形成对目标视频的故事概述; 在电影推荐系统中[33], 客户未观看的电影担任源集, 而所有已观

看的电影担任目标集, 使用原型选择方法可以从源集中选出 迎合客户喜好的电影并加以推荐; 在摘要时间

表生成系统中[19,34,35], 语料库同时担任源集和目标集, 通过对目标集的原型选择来提取该语料库的摘要时间

表, 以方便人们快速获取其重要信息; 对于运动分割系统[36], 目标视频序列同时担任源集和目标集, 通过对

目标集的原型学习来定位运动目标的主要轨迹; 在人脸提取系统中[37], 人脸集合同时担任源集和目标集, 通

过对目标集的原型选择来消除身份重复的人脸图像, 从而节约数据存储成本; 对于设施选址系统, 设施担任

目标集, 全部候选位置担任源集, 通过从源集中选择原型去代表目标集来实现设施选址. 

互联网信息爆炸时代, 膨胀的数据规模只有在有效的数据处理下才能够进行高效的机器学习. 其中, 原

型学习是数据处理的重要手段, 它可以完成对数据的快速存储、压缩、生成、清洗、可视化和标注. 下面给

出原型学习问题的一些典型应用[38,39]. 

 数据存储、压缩: 挑选出的原型能够代替目标集描述复杂事件, 化繁为简, 从而用于数据压缩或者模

型蒸馏[4042]; 此外, 基于原型所获得的学习、推断算法在取得与基于原始数据同等性能的同时, 还可

以大幅度降低计算时间和内存需求, 诸如 k 近邻(k-NN)[43]、支持向量机(support vector machine, 

SVM)[44]、卷积神经网络(convolutional neural networks, CNN)[45]、零样本学习(zero-shot learning, 

ZSL)[46,47]、小样本学习(few-shot learning, FSL)[48]等算法; 

 数据可视化: 挑选原型能够有效地可视化文本/网页、语音、图像和视频信息, 如视频摘要、文本摘要、

相册主题等, 从而在分析数据时增强其可解释性, 同时也可满足用户在日常生活中快速浏览存储的
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需求[19,22,49]; 

 数据清洗、合成: 原型可以被用来合成服从目标集分布的新的数据. 机器学习经常面临有效数据不足

和缺失问题(如不平衡的类分布和多视角数据缺失), 该问题在异常检测中至关重要, 诸如电力盗窃、

银行的欺诈交易、罕见疾病识别等. 而使用原型选择或者生成技术不仅可以净化目标集, 还可以合成

新的数据, 以解决数据不足、缺失问题[50]; 

 数据呈现: 在商品推荐系统中, 对排序模型得到的商品推荐列表进行原型选择, 使得 终呈现给用户

的是一个 具代表性和多样性的商品子集. 这样既能推荐给用户所倾心的商品, 同时, “多样性”也保

证了商家能够推荐虽然目前不流行但很有前景的潜在商品[51]; 

 数据标注: 众多基于机器学习的模型都涉及到数据标注问题, 以便进行全监督/半监督学习. 然而, 随

着数据标注成本的提高, 在海量数据中有选择地标注样本变得至关重要. 而原型选择能够提供一个

极具代表性和多样性的样本子集用于标注, 从而极大地缓解了标注成本与工作量. 同时, 还可以消除

原始数据中的异常, 进而提高下游算法的效率[52]; 

 资源配置: 原型选择可以协助有关部门实现资源的合理分配. 例如: 在对传感网中的传感器进行布置

时, 在可供选择的 n 个位置中, 选择一个由 k 个位置组成的子集进行配置, 可以达到有限资源 大化

利用的目的[53,54]. 

(a ) 无标签摄影集
历史建筑相簿

(b ) 初始照片

(c ) 选择相关主题的作品

动作/科幻/冒险 动作/科幻/冒险

动作/奇幻/冒险

剧情/动画/家庭

已观看电影

未观看电影

推荐用户

Jan 08 Jan 28 Feb 17 Mar 09 Mar 29 Apr 18 May 08 May 28 Jun 17

(a)

(c)

(b)

(d)

(e) (f) (g)  
(a) 相簿更新系统(信息推荐); (b) 电影推荐系统(信息推荐); (c) 视频摘要系统(数据可视化); 
(d) 时间表生成系统(数据可视化); (e) 运动分割系统(模式识别); 
(f) 人脸提取系统(数据存储与压缩); (g) 设施选址系统(资源配置) 

图 5  基于原型学习的应用示例 

2   原型学习的研究概况 

本节从原型学习的相关方法以及原型质量的定性/定量评估两个层面, 对原型学习的国内外研究现状进
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行梳理和概述. 

2.1   原型学习的相关方法 

从技术角度, 原型的获取可以通过两种方式: 一类是直接从源集中选取代表性的数据来构成原型集, 称

为选择法; 另外一类则是在源集中通过融合方式重新生成一组具有代表性的点, 称为生成法. 实际应用中, 

若源集未被特定给出, 一般默认目标集同时担任源集. 目前, 根据是否有语义信息约束, 原型学习方法可以分

为无监督[52,55,56]、半监督[57,58]和全监督[45,5861]的原型学习. 其中, 

 全监督下的原型学习一般根据样本对分类结果的贡献度来选择对模型 具可解释性的样本原型, 诸

如 为经典的学习矢量量化(learning vector quantization, LVQ)方法[62,63]以及第一个基于深度学习的

原型学习方法——卷积原型学习(convolutional prototype learning, CPL)方法[15]; 

 半监督下的原型学习需要通过带标签样本向不带标签样本的信息传递来推理出所有样本的权重及相

关性, 进而令权重较高的样本担任目标集的原型. 文献[57]提出了一种集成原型选择与特征学习的算

法, 这也是在半监督场景下学习原型的 新代表作; 

 后, 作为 常见、研究频率 高的场景, 无监督原型学习通常根据目标集的固有分布与结构来选择

对数据 具代表性的样本原型, 诸如 Elhamifar 教授在文献[36]中提出的基于非相似性的稀疏子集选

择(dissimilarity-based sparse subset selection, DS3)方法以及在文献[64]中提出的稀疏建模样例选择

(sparse modeling representative selection, SMRS)方法. 

近, 文献[65]提出一种面向视频分析的原型学习方法, 能够灵活应用于无监督、半监督和全监督原型学

习场景中. 

事实上 , 原型学习主要通过优化一个特定的目标函数 , 诸如设施选址(facility location)[38,66]、 大割

(maximum cut)[55,56]、 大边缘相关度(maximum marginal relevance)[67]、稀疏编码(sparse coding)[68,69]或行列式

点过程(determinantal point process, DPP)[70]来选择数据集中 具有代表性或多样性的一个子集作为原型集. 

然而, 几乎所有的原型学习准则都存在非凸(non-convex)和 NP-hard 问题[36]. 因此, 原型学习从优化角度可以

视作一个次模优化(submodular optimization)问题[7173]. 根据对原型学习模型设计, 尤其是优化准则的不同, 

目前的原型学习方法主要可以分为 4 类: (1) 基于相似度/非相似度的原型学习[38,55,56,58,66,67,74]; (2) 基于行列式

点过程的原型选择[7577]; (3) 基于数据重构的原型学习[64,7881]; (4) 基于低秩逼近的原型选择[82,83]. 本质上, 

基于相似度/非相似度的原型学习方法主要通过 小化目标集与原型集之间的全局非相似性, 来选出满足需

求的 具代表性的原型集. 较为典型的有 K 中心点(K-medoids)方法[84]、仿射传播聚类(affinity propagation 

clustering, AP)方法 [39]以及 新发表的 DS3 方法 [36]. 基于行列式点过程的原型选择方法, 诸如 DPP[76]和

k-DPP[75], 旨在通过 大化行列式的取值来解决数据间的相容性问题, 从而完成原型的多样化选择. 基于数据

重构的原型学习方法通常将原型选择视作字典选择问题, 并 小化原型集重构目标字典的误差, 以选择出

具代表性的原型. SMRS[64]是此类方法的典型代表, 而后出现结构化稀疏字典选择(structured sparse dictionary 

selection, SSDS)方法[79]等, 以利用不同的正则约束从不同角度来着重提高原型的多样性、代表性或互斥性. 不

同于上述 3 类方法, 基于低秩逼近的原型选择方法(诸如 CUR[81]和 Nyström 方法[83,85,86])通常利用矩阵分解找

到目标集矩阵的几行(列)来近似整个低秩矩阵, 而这几行(列)即目标集的原型集. 近, 文献[38]首次尝试将

原型选择与度量学习相结合, 以显著提高原型的代表性和多样性. 本质上, 该方法融合了基于相似度/非相似

度的原型学习以及基于数据重构的原型学习方法的双重优势, 因此也得到广泛的关注. 

图 6 利用现有文献举例阐述了原型学习的 3 种监督方式和 4 类原型学习模型. 从中发现: 除基于数据重

构的原型学习模型之外, 基于相似度、行列式点过程以及低秩逼近的三大类原型学习模型均能在不同的监督

方式下工作. 原因在于: 现有的基于数据重构的原型学习方法还未充分考虑如何有效利用少量数据的语义信

息, 来进一步提高原型的代表性. 
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图 6  原型学习相关方法分类图与文献索引 

2.2   原型的质量评估 

在原型学习中, 所学原型的质量, 尤其是原型的多样性、可解释性和相容性, 直接决定了机器学习、数据

分析与处理、计算机视觉等原型学习相关应用的效率. 因而, 如何评价原型质量的好坏至关重要. 现有的原型

学习方法涉及定性和定量两种评价方式, 但并不存在一个统一的评价标准. 总的来说, 定性评价通常观察并

可视化原型在目标集中的位置, 以证明所学原型完全覆盖了目标集的分布, 并揭示了它的结构信息[79,87]. 而

定量评价则需要依赖具体任务与算法. 对于全监督原型学习方法, 分类、检索等任务的性能间接反映出原型

的质量. 例如: CPL[15]在 CNN 中额外引入原型学习损失函数, 从而不仅提高了在大数据集上的图像识别性能, 

还能够识别新出现的图像种类. 而识别精度的提高, 主要源于所学原型的强判别性和代表性. 与全监督场景

类似, 半监督原型学习方法通常也借用图像分类、检索、视频分析等任务的性能来反映原型的质量[65]. 此外, 

k-NN、SVM、CNN 等分类算法通常也被用于评价原型的判别性和多样性. 其中, 从原始训练集中选择出的原

型充当分类算法的约简训练集, 用于执行测试集的分类任务[36,63,74,79]. 

不同于上述两类有监督原型学习场景, 无监督原型学习方法通常利用原型学习 直观的应用, 诸如视频

摘要[64,83]、推荐系统[51]和运动分割[36,87], 以评价原型的代表性和相容性. 特别地, 无监督下的原型一般被赋予

明确的物理意义, 比如视频摘要中的关键帧和运动分割中的运动目标, 因此, 原型的可解释性也得到了充分

保证. 

3   原型学习的监督方式 

原型学习中, 语义信息约束了原型学习的监督方式. 目前, 原型学习方法依据监督方式可以分为 3 类: 

(1) 无监督原型学习[52,55,56]; (2) 半监督原型学习[57,58]; (3) 全监督原型学习[15,5861]. 

3.1   无监督原型学习 

目前, 有关原型学习的大部分工作都属于无监督范畴, 它们主要通过优化一个特定的准则, 诸如设施选

址[38,66]、 大割[55,56]、 大边缘相关度[67]、稀疏编码[68]或行列式点过程[70], 来选择目标数据集中 具有代表

性的一个子集. 无监督原型选择方法 终需要使得该子集满足覆盖性、代表性和互斥性, 并根据真实原型对

其进行定性或定量评估. 

若要选择覆盖面积 大的子集, 实现原型的多样化选择, 一种常见的方法是应用 DPP[70]. 近年来, DPP 的

许多变体, 如 k-DPPs[75]被提了出来, 并应用于计算机视觉和模式识别等多个领域[49]. 例如: 一个用于选择 k

个原型的代表性方法 k-DPPs[75], 通常被用来选择视频序列的关键帧. 

为了显著提高原型集的代表性, 现有文献通常采样稀疏编码准则和设施选址准则. 其中, 前者通常假定
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目标数据位于一个或多个子空间中[64,87,88], 这样便于将原型选择问题转换为稀疏字典选择问题, 并用字典重

构误差衡量原型集在目标集中的重要性. 因此, 字典选择方法一般可被用于原型选择. Elhamifar 等人 先尝

试该选择方案, 并验证了其有效性[64]. 此后, 文献[68]在字典选择中加入局部先验以抑制异常值, 提高原型选

择的鲁棒性. 文献[79]进一步为字典选择施加结构稀疏约束, 以同时增强原型的多样性. 设施选址准则[71,83,89]

一般则是基于给定的成对相似性或相异性, 选择编码损失(服务成本) 小的数据点作为原型. 其中, 原型集编

码目标集的损失与原型的重要性成反比关系. 该准则实质上与聚类方法[39,90,91]密切相关, 因此部分聚类方法

也可用于原型选择. 

原型集内元素间的关联性对于面向时序数据的视觉应用十分重要, 因此, 大割准则和 大边缘相关准

则被用于原型学习. 具体来说, 大割准则即求一个任意图的 大割, 是 Karp 的 21 个组合问题(Karp-Cook 列

表)之一[55]. 将目标集中的元素视作这个图的顶点, 该准则使得原型集和互补子集之间的边数尽可能地大, 而

后借用多项式时间算法或者近似算法得到顶点集的一个子集, 即原型集. 而 大边缘相关准则善于保持数据

重排列后的查询相关性, 同时力求减少原型集的冗余度, 因而经常应用于文本/视频摘要任务中[67]. 综上所述, 

尽管没有语义信息可以利用, 但是无监督原型学习能够 大程度地利用目标集的固有结构, 并从中选出信息

密度 高、 能够代表目标集的原型集. 

3.2   半监督原型学习 

尽管文献[39,49,70,89,9294]已经对原型学习问题进行了比较完备的研究, 但是大多数以前的工作都采

用了无监督方式. 也就是说, 在没有监督的情况下, 从给定的目标数据中找到 具代表性的一个子集. 事实

上, 在许多应用中, 用户不仅希望找到一个有代表性的子集(即哪些样本是原型), 而且希望了解它们是什么

(即识别它们的类别). 换句话说, 尽管人们可以基于相似性度量找到目标集的原型并将剩余的数据样本与之

关联, 但除非提供标签, 否则根本不知道每个原型的确切类别. 近来, Elhamifar 等人引入一个附加的已知各元

素是什么的源集, 并建议选择该源集中的元素作为原型来表示目标集[34,47]. 这样, 通过传递源集中原型的类

别标签, 可以很容易地识别目标项. 但是, 这个方案是在一个封闭的假设下运行, 即源集合知道目标中所有可

能出现的类别. 在许多实际应用中可能并不是这样, 例如, 近发表的文献[57]采用半监督方法, 同样引入一

个源集, 并将原型选择建模成设施选址问题, 但是利用它从目标集中而不是源集中找出代表性样本. 更重要

的是, 该方法并不认为源集覆盖了目标数据中的所有类别. 此外, 该方法将标记的源数据合并到目标函数中, 

以便它们可以监督新目标数据的原型选择. 后, 通过选定的原型来形成源数据和目标数据之间的连接, 进

而将标签从源集转移到目标集. 如图 7 所示, 利用文献[57]提出的方法可以学习出目标集的原型, 进而将源集

中“马”“狮子”和“小鹿”的标签转移到目标集中相应的分组内. 

目标集

源集 特征空间

特征学习  

图 7  基于 CNN 的半监督原型学习方法示意图 
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3.3   全监督原型学习 

实际应用中, 可通过诸多渠道获取数据的语义信息, 并用其监督原型学习[34,49,95]. 目前, 有监督原型学习

有基于浅层模型和深度学习的原型学习两种. 

基于浅层模型的原型学习方法通常用来约简 k-NN、SVM 等推理算法的训练数据. 通过选择原始训练集

的原型并将其作为新的训练集, 来减少 k-NN、SVM 等算法的存储空间和计算时间. 同时,利用原型集去除原

始训练集中的冗余和噪声, 进而提高 k-NN、SVM 等算法的分类性能[43,44,63,9699]. 例如, 文献[98]提出一种约

简支持向量机(reduced support vector machines, RSVM), 其核心思想是: 从整个训练集的每一类中随机挑选一

个小容量子集, 来构造一个约简的核矩阵, 并用它代替原本全稠密的核矩阵, 以快速学习一个非线性 SVM 模

型. 针对 RSVM 中随机选择原型致使分类性能不够稳定的缺陷, 一系列新的原型选择策略被提出. 文献[44]

提出一种基于凸包和极值点的线性时间算法, 以在每一类训练数据的核空间中选择 具代表性的原型. 实验

结果表明: 用该原型集训练的 SVM 可比标准的 LIBSVM 快 103 倍, 同时取得与 LIBSVM 相当的分类精度. 同

样地, 为了提高 k-NN分类的效率, 文献[97]提出一种寻找 k-NN分类器原型的新方法. 它通过梯度下降和确定

性退火过程优化原型在训练集中的位置, 并设计一个原型初始化策略, 旨在以 少的原型数目为训练集提供

大的分类精度, 从而实现机器学习模型(k-NN)的轻量化. 

由 Kohonen 提出的 LVQ[62]是另一种 近邻原型分类器, 它可以被视为一个两层神经网络模型, 在输出层

的每个节点有一个权值向量(即目标集的原型)与它连接. 通过使不同类别权向量之间的边界逐步收敛至贝叶

斯分类边界, 来寻找权值即原型的 优值. 目前, LVQ 已经产生很多变种[63], 可以进一步分为两大类: 第 1 类

旨在设计收敛速度更快的权值更新条件和规则来学习原型[99]; 另一类则通过定义与原型相关的损失函数, 并

通过优化损失函数来系统地学习原型 [97]. 需要注意的是: 该类原型学习方法都是基于手工设计的特征, 在

CNN 到来之前曾被广泛应用于各种模式识别和计算机视觉任务中. 

近, 得益于深度学习的快速发展, 原型学习也开始借助神经网络强大的表征学习能力, 训练基于深度

学习的原型学习模型. 文献[15]提出的CPL方法是第一个尝试该原型学习模式的工作, 如图 8所示, 它将CNN

与基于分类器的原型学习相结合. 假设所有类服从高斯分布, CPL 通过 大化类内聚集度和类间散度, 设计一

个基于距离度量的原型损失函数, 从而学习目标集中每一类别的数据原型. 进而, 将测试数据与所有原型做

匹配, 可以对测试集做出判决, 终实现高精度和强鲁棒的模式分类. 同样地, Elhamifar 教授也提出一个有监

督原型选择框架, 它将深度表征学习与基于设施选址准则的原型选择相串联, 从而学习一个有监督代表性原

型选择模型, 并有效应用于任意的视频摘要任务中[61]. 可以发现: 引入深度学习的数据原型学习通常是将目

标集的表征学习与原型学习相融合, 利用目标集更具表示能力的 CNN 特征来显著提高原型的代表性. 有监督

模式下的大量实验结果也表明: 相比传统的基于手工特征的原型学习, 基于深度学习的原型学习方法虽然也

是通过优化目标函数来学习原型, 但其在算法求解效率和原型学习性能上具有更大的优势, 因此得到更广泛

的关注. 

目标集

CNN

第1类

第2类

第3类

原型

新出现的类
原型学习

 

图 8  基于 CNN 的全监督原型学习方法示意图 

4   原型学习的相关模型 

为了获取满足机器学习算法、数据分析与处理、计算机视觉、模式识别、信息推荐、资源配置等后续任
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务需求的高质量原型, 现有的原型学习方法通常设计各种各样的目标优化函数, 以约束原型的可解释性、多

样性以及相容性. 依据模型的优化目标, 目前, 原型学习方法主要包括 4 类: (1) 基于相似度/非相似度的原型

学习; (2) 基于行列式点过程(DPP)的原型选择; (3) 基于数据重构的原型学习; (4) 基于低秩逼近的原型选择. 

本节从原型学习的模型设计视角, 详细描述目前原型学习的常用方法, 并分析该类方法所面临的各种问

题及诸多挑战. 

4.1   基于相似度的原型学习 

原型学习可以在目标集的特征空间或者度量(核)空间中进行, 其中, 后者促使一系列基于相似度/非相似

度的原型学习模型被提出 . 目前 , 该类方法主要涉及以下几种原型选择准则 : 大割目标 (maximum cut 

objective)[55,56]、限量的/不限量的设施选址目标(capacitated/uncapacitated facility location objectives)[38,66]以及

大边缘相关度(maximum marginal relevance)[67]. 本质上, 基于相似度/非相似度的原型学习方法主要通过 小

化目标集与原型集之间的全局差异来选出极具可解释性(即代表性)的原型集. 

较为典型的方法是 K-Medoids[84], 不同于 K-Means 方法[100]在连续空间寻找 优解, K-Medoids 的取值只

能是目标集 Y={y1,y2,...,yn}中的元素. 但是二者的目标一致, 都希望原型到其余所有(当前类别中的)元素的距

离之和 小. 它可以用如下数学形式来描述: 

 
,

1 1

min ( , )
j ij

n k

ij i j
Y r

i j

r D y



  

  (1) 

其中, D(yi,j)表示目标集中的元素 yi 和当前参考原型j 之间的差异值, 这个值是人为提前设定的, 诸如欧氏距 

离、余弦距离等; rij 是 yi 与当前参考原型j 之间的隶属度. 求解公式(1)则可以得到 优解 1{ } ,k
j j   而这正是目 

标集的 k 个原型. 

基于 K-Medoids 和 K-Means 提出的 K-prototypes[101]和 AP 方法[39], 虽然能够基于(非)相似度量选出原型,

但是以迭代的方式逐一选择原型容易使 终选择结果陷入局部 优. 考虑到上述不足, 近来, Elhamifar 等人

在给定非相似度的基础上, 通过一个行稀疏正则化的迹 小化模型, 称为 DS3[36], 将目标集合中的每一个元

素都指派给一个原型. 并且, 在此基础上, 对于时序数据, Elhamifar 等人将转移概率考虑到 DS3 模型[94]中, 使

得所选原型能够精准捕获序列数据的分布特点, 且在原型序列上呈现出较高的转移概率; 进一步地, 提出采

用次模优化算法实现时序数据的在线原型选择[71]; 为完成同样的任务, Elhamifar 教授又开发了一个新的效用

函数(utility function)及一个快速优化算法, 用于序列数据中的子集选择, 其中, 边际收益不再基于每一个条目

单独计算, 而是利用任务的序列结构和动态规划精确计算[102]. 近, Elhamifar 教授提出一种协作序列式子集

选择框架, 以解决来自无约束教学视频中的无监督程序学习(procedure learning)问题. 该框架通过学习同一个

任务下多个视频的状态与过渡, 建立一个动态模型, 找到所有状态中 能够代表所有输入视频的一个状态子

集, 从而提取出全部视频所描述的该任务的关键步骤及次序[103]. 同时, 为实现有监督原型学习, 基于设施选

址效用函数, Elhamifar 教授进一步提出一个有监督子集选择框架. 本质上, 该框架旨在学习输入数据的 CNN

特征, 使其到“设施选址”能够有效恢复出数据给定的原型[61]. 然而: (1) 此类方法虽然主流, 但是由于源集和

目标集分布未知, 通常不在一个域, 且容易被异常点污染, 选择何种(非)相似性度量也众说纷纭; (2) 基于相

似度选择原型需要工作在全局的(非)相似性之上, 不能依据样本规模进行尺度伸缩变化, 所以不具有普适性, 

不能够有效地应用于大规模数据集的原型学习. 

4.2   基于行列式点过程的原型选择 

行列式点过程(DPP)首次由 Macchi 在 1975 年定义[104], 一个在目标集 Y={y1,y2,...,yn}上的点过程 P 是目标

集 Y 上的一种点模式的概率测度, 是 Y 的有限子集. 为了从 Y 中找到一个能够代表 Y 的子集, DPPs 定义了

一种在 Y 上的概率测度如下: 

 
det( )

( ; )
det( )

L
P L

L I
 


 (2) 



 

 

 

张幸幸 等: 机器学习中原型学习研究进展 3743 

 

 det( ) det( )
Y

L L I
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其中, det()表示计算一个矩阵的行列式; I 是单位矩阵; Lnn 为在目标集 Y 上定义的半正定矩阵, 也被称为

L-因子(L-ensemble), Lij 度量了目标集中第 i 个和第 j 个元素之间的关联, L是由中元素在 L 中索引的子块矩

阵. 因为需要计算 L, 基于 DPP 的原型选择实质上也是在度量空间进行的. 终, 子集作为目标集中原型的

概率与矩阵 L的行列式(即容量)成正比关系. 通过 大化容量子集(maximum volume subset), 来找到一个

具多样性的原型集. 它的数学形式表达如下: 

 max ( ; )
Y

P L





 (4) 

本质上, DPP 可以视作一个抽样方法, 如图 9 所示, 目标集中两个元素作为原型被抽取的概率不仅与单一

元素被抽取的概率相关, 还与这两个元素的相关性有关. 如果单一元素被选择的概率越大, 同时元素之间的

相似度越低, 这个集合被选择的概率就会越高. 作为一种衡量观测子集元素间关系的概率统计模型, DPP 很好

地解决了原型集内元素间的相容性(即互斥性)问题, 有利于形成原型集的多样性(覆盖性), 因而在与原型选择

有关的推理、摘要生成、重要性采样、传感器布置、推荐系统等方面得到了广泛的应用[54,105]. 由于 DPP 通常

由半正定核矩阵参数化, 根据该矩阵的对称性, 基于 DPP 的原型选择方法可以被分成两大类. 

 一类是对称 DPPs, 它能够在上述应用中取得可观的性能. 但是由于对称核只能编码元素间的互斥性

或负相关, 这使其在实际应用中存在很大的局限性. 以购物网站的商品选择为例, 其任务是在结账前

给用户购物篮提供良好的商品推荐, 对于只能编码负相关性的对称 DPP 模型, 不可能直接编码正交

互性, 例如, 购买的包含视频游戏机的购物篮更可能也包含游戏控制器; 

 非对称 DPPs 能够有效地解决该缺陷. 然而, 由于非对称核分解的复杂性, 目前只有极少数文献[106]

关注这一类算法. 

 
(a) 选择集合的概率是内元素张成的空间容积 
(b) 若内一个元素的幅度变大, 选择的概率就随之增大 
(c) 若内两个元素相似度增大, 选择的概率将会降低 

图 9  DPP 的几何物理意义 

为消除标准 DPP 中采样子集容量的不确定性, Kulesza 等人在文献[75]中提出了固定子集规模的行列式点

过程 k-DPP, 以实现采样过程的可控性. 针对 DPP 中参数似然估计的非凸性以及 NP-hard 问题, Gillenwater 等

人提出了一种基于期望 大化算法的 DPP 参数估计方法, 用于获得边缘核矩阵的稳健估计[107]. 考虑视频数

据的时序结构特性, Gong 等人[49]提出了一种序贯行列式点过程 SeqDPP, 以序贯方式实现视频的具有时序关

联的多样性采样. 图像的自动标注也可看作是一个标注标签列表中的原型挑选问题, 为此, Wu等人[108]提出了

一种基于 DPP 的图像自动标注方法, 能够使得标注的标签具有很好的语义覆盖面. 此外, 类似于 DPP 的原理,

容积采样(volume sampling)方法[77,108]同样利用矩阵行列式对样本空间容积进行度量, 从而使得选择的原型具

备良好的物理解释性. 尽管基于 DPP 的原型选择不再存在计算复杂度的问题, 但是仍有几个开放问题值得探

究: (1) 是否可以在更复杂的约束下对容许集进行 DPP 推理? (2) 对于 DPP 编码的条件独立性关系, 是否存在

一个更易实现的描述? (3) 如何从一个有标签的训练集中学习一个 DPP 的相似核? 
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4.3   基于数据重构的原型学习 

与基于相似度的原型学习不同, 基于数据重构的原型学习通常是在目标集的特征空间学习原型. 目前, 

这类方法主要涉及多线性编码(multi-linear coding)[64]和稀疏编码两种评价准则, 其核心思想是: 通过 小化

原型集重构目标集的残差, 来保证原型的可解释性(即代表性). 总体而言, 基于重构的方法包含稀疏字典选择

(sparse dictionary selection, SDS)[78]、SMRS[64]、SSDS[79]等点重构方法, 以及 RSVM[98]等面重构方法. 

对于基于点重构的原型学习方法, 其主要思想是, 目标集中每一个元素都能够表示成源集中元素的一个

线性组合[12]. 较为典型的方法是利用稀疏线性编码准则的 SDS[78]和 SMRS[64], 二者的区别在于对选择矩阵的

稀疏性做不同的正则约束, 以满足异常检测、视频摘要等不同的任务需求. 然而, SMRS[64]等方法只考虑了原

型的代表性. 为了同时提高原型的多样性(覆盖性), Wang 等人在 2017 年提出了一个结构化稀疏字典选择模型

(SSDS)[79], 它通过构造 3 项正则系数约束来实现原型的多样化选择. 一般地, 基于点重构的原型选择方法可

以用如下数学形式表达: 

 2min || || ( )F
C

Y XC f


  C  (5) 

其中, Cmn 是重构系数矩阵, f(C)是施加在 C 上的稀疏约束, 是 C 的可行域, 一般需要满足等式约束

1TC=1T. 本质上, 稀疏约束还能够约束所选原型的数量, 常见的 f(C)=||C||0,q 且 q>1. 一旦获得稀疏表示系数

矩阵 C, 原型索引可以通过 C 的行稀疏值来确定, 从而从源集 X 中选出一个 具代表性的子集来表示目标集

Y. 图 10 展示了基于数据重构的原型学习方法框架, 依托选出的原型, 还能够将目标集分组. 

 

图 10  基于数据重构的原型学习方法示意图 

有时, 数据不能仅仅用点重构表示, 所以, 基于平面重构的方法恰好弥补了点重构的缺陷. 其主要针对分

类决策与训练样本凸包有关的一类分类器, 包括 SVM、k-NN 等, 提出了一系列原型选择方法, 从而构造 优

分类面, 提高分类算法的泛化能力[43,44,9698]. 例如, 在 SVM 模型中, 权重系数准确地量化了每个数据在线性/

非线性 SVM 分类面重构时的重要性; 文献[44]提出根据权重系数快速选出能够重构分类面的训练数据(即原

型); RSVM[98]则利用从训练集中随机选出的一个子集(即原型集)来训练 SVM 分类面, 并使其能够逼近原始训

练集学习到的非线性 SVM 分类面. 

然而, 已有的基于重构的原型选择工作仍有若干严重不足, 包括: (1) 重构函数对原型的代表性的影响非

常明显, 而目前几乎所有的函数都是线性重构, 并没有探索源集与目标集的结构信息; (2) 该大类原型学习方
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法在 终选择原型时的标准不够统一, 常用的基于重构系数权重的方案过于主观; (3) 此外, 原型学习本质上

是针对海量数据的优化问题, 现有技术对相关理论性问题(如 佳原型数量的上下界)考虑不足; (4) 基于面重

构的原型选择模型需要监督信息参与, 这在实际应用中具有一定的局限性. 

4.4   基于低秩逼近的原型选择 

不同于上述 3 类方法, 基于低秩逼近选择原型能够在特征空间或者度量(核)空间进行. 在特征空间, 较为

典型的方法为排序显示 QR (rank revealing QR, RRQR)[109]、列子集选择(column subset selection, CSS)[110112]和

CUR 分解[82], 其主要思想是: 通过矩阵分解, 并利用随机或贪婪算法来寻找低秩矩阵列的子集, 使得目标集

矩阵的几行(列)能够近似整个低秩矩阵, 而这几行(列)即目标集的原型集. 例如, CUR 分解本质上可以看作是

如下优化问题: 

 2

, ,
min || || ( , )F
C U R

Y CUR f  C R  (6) 

其中, f(C,R)表示施加在矩阵 C 和 R 上的约束, 且矩阵 C 由目标集 Y 中的几列组成, 而矩阵 R 由目标集 Y 中的

几行组成. 

为了能够实施低秩矩阵分解, 目标集通常需要位于一个或多个低维子空间中. 该要求与基于数据重构的

原型学习方法类同, 并且 小化目标集的重构误差也保证了原型的可解释性(即代表性). 然而, 这类基于矩阵

分解的操作方法会带来巨大的计算代价, 也不适合海量数据的原型选择问题. 近年来, 核方法已成功地应用

于各种复杂和非线性结构的实际问题中. Nyström 方法被认为是 具代表性的核矩阵低秩逼近方法[113120], 其

主要思想是: 从核矩阵中选择某几列, 然后使用采样列之间的相关性以及剩下的列形成一个对原始核矩阵的

低秩逼近. 具体来说, 给定目标集 Y 的半正定核矩阵 Knn, 从中采样 c<<n 列来产生 K 的近似矩阵, 然后将

K 的行和列根据采样后的结果重新排列如下: 
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K C  (7) 

Nyström 方法旨在使用公式(7)中的 W 和 C, 并依照公式(8)中的规则来获取 K 的 k≤n 秩逼近矩阵 K : 

 T
kCW C K K  (8) 

其中, Wk 是 W 关于谱范数或者 Frobenius 范数的 佳 k 秩逼近, 而 k
W 是 Wk 的伪逆矩阵. 

所以, 在使用 Nyström 方法时, 一个重要的问题是如何采样获取原型. 简单、 常见的方案是均匀采 

样[112], 此外还有贪婪式[83,113]和序贯式采样[114]. 而为了获得先验的采样概率, 各种杠杆分数(leverage score)指

标也被用来定义采样概率[115]. 文献[116]给出了不同采样方案的实验比较. 近, Wang 等人[14]提出了一种自

适应采样方法, 并对采样误差进行了分析. 不同于一般的 Nyström方法只使用一个列的子集, Li等人[86]提出了

一种集成Nyström方法, 通过重复列采样并进行组合来实现矩阵逼近. 这将生成一个更精确的近似值, 但同时

也使得计算的复杂度增加数倍. 

基于以上描述, 通过矩阵逼近的方式选择出的样本子集(原型), 只是从重构核矩阵的角度近似 优, 并且

缺乏良好的几何与物理解释意义, 也不具有多样性和相容性. 此外, 为了达到 优逼近, 往往还需要借助其他

方法, 如 K-Means[100]等来获得相应的子集, 这无疑为原型选择增加了额外的计算量. 

5   总结与展望 

本节将对原型学习的现有工作加以概括和总结, 并针对目前研究内容的缺陷, 对原型学习未来的工作给

予规划和展望. 

5.1   原型学习的工作总结 

本文通过对现有文献的梳理和总结, 分别从原型学习的监督方式与模型设计两个层面, 介绍了已有的原

型学习方法. 
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目前, 原型学习方法依据监督方式可以分为无监督、半监督和全监督原型学习. 其中, 无监督场景 为常

见, 而半监督研究成果 为稀少. 然而, 由于语义信息的约束, 全监督下学习的原型具有更强的判别性, 而无

监督学习出的原型由于充分挖掘出目标集的分布与结构信息, 因此具有更强的代表性. 另外, 依据模型设计

的目标, 现有的原型学习方法主要有基于相似度/非相似度、行列式点过程、数据重构和低秩逼近的原型学习

这 4 种. 其中, 基于数据重构的原型学习对服从子空间分布的目标集更有效; 而基于相似度/非相似度的原型

学习虽然不限制数据特质, 但是需要事先提供一个极具判别力的度量空间; 基于行列式点过程的原型学习方

法能够利用行列式约束原型的多样性, 但是优化目标单一, 忽略了原型的可解释性等其他质量指标; 后, 

基于低秩逼近的原型学习原理 为直观, 同时也容易实现, 但是关于矩阵运算的复杂度在一定程度上限制了

该类方法在大规模数据集上的实施. 表 1 选取了无监督下常用的四大类原型学习方法作为对比参考, 因为其

他监督方式下的代表性方法较少, 所以在此不多加讨论. 由表 1可以看出, 目前绝大部分原型学习方法都没有

灵活应对噪声的能力. 此外, 在原型学习时引入的约束越多, 原型的质量也越高, 分类效果越好. 但同时, 该

算法的复杂度随之有所提高. 

表 1  原型学习方法性能对比 

方法 对噪声鲁棒性 时间复杂度(假设 n>>k) 
原型质量 

原型多样性 原型可解释性 原型相容性

DS3[36] 
K-Medoids[84] 

AP[39] 
ProSe[87] 
SDLA[74] 

√ O(n3) √ √  
× O(n2) √ √  
× O(n2) √ √  
√ O(n3) √ √ √ 
√ O(n3) √ √ √ 

DPP[70] 
k-DPPs[75] 

× O(n3) √  √ 
× O(n2) √  √ 

SMRS[64] 
IPM[52] 

SSDS[79] 
Sipl[80] 

MOSAIC[124] 

× O(n3)  √  
× O(n2)  √  
× O(n3) √ √ √ 
× O(n3) √ √  
√ O(n3) √ √  

CUR[82] × O(n2)  √  

注: “√”表示该项目存在; “×”表示不存在; “”表示目标函数未明确指出是否存在该特性, 因而不加以讨论 

5.2   原型学习的未来方向 

通过分析近几年原型学习领域的 新研究成果, 探究诸多应用背景对原型学习的具体需求, 本文对未来

原型学习研究的理论与应用发展方向进行了一定的预测, 具体包括: 

 知识迁移驱动的原型生成 

原型质量与原型学习模型可利用的信息量成正比关系. 显然, 提供的信息越多, 获取的原型越能更好地

捕获目标数据的分布. 然而, 现有的原型学习只利用有限的目标数据且无任何监督信息, 这必然会弱化原型

的可解释性. 为了充分利用大数据时代已标注的海量数据资源, 未来工作应沿着跨域引入辅助集的方向探索, 

而非传统的监督式原型学习[119,120]. 但同时, 尽可能约简与目标集相关的假设和先验知识, 以增加其适用范

围. 例如, 为了将训练好的复杂模型的“知识”迁移到一个结构更为简单的小型网络中, 进而方便模型部署, 

Hinton 等人曾提出了蒸馏网络模型[121]. 受该模型启发, 文献[122]提出了数据蒸馏的概念: 保持模型固定, 尝

试将大型训练数据集中的知识提炼成小数据. 其中, 这些合成的少量数据不需要一定来自正确的数据分布, 

但当作为模型的训练数据学习时, 能达到近似在原始数据上训练的效果. 未来, 是否可以将模型蒸馏和数据

蒸馏进行融合以进行原型学习十分值得探讨. 其核心思想是: 利用一个额外的有标记的辅助数据集, 即使其

语义标签集合与目标数据集的语义标签集合没有任何交集, 但通过模型知识蒸馏并迁移到目标数据集, 可以

生成一个小规模的原型集. 这样不仅可以描述目标数据集的分布, 还可以泛化到其他数据集, 并对其进行分

类、预测等多种推理任务. 以一个小样本学习的任务为例: 为了识别“犀牛”和“斑马”这两个物种, 专家分别标

注了 5 个样本. 从如此极少量样本中快速学习一个分类模型, k 近邻分类器固然可行, 但是如若可以利用庞大
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的已标注的数据集以及预训练模型(比如 ImageNet 数据集中的“黄牛”和“白马”)进行知识迁移, 以更加全面地

学习“犀牛”和“斑马”的原型, 进而利用原型进行 k 近邻分类, 那么性能在一定程度会得以提升. 

 有缺陷数据的原型生成 

对于给定的目标集数据, 通常在底层特征空间和高层语义空间容易出现缺陷. 对于前者, 现有的大多数

原型学习算法通常假设数据点可以用低维子空间很好地逼近. 然而, 实际应用中的很多数据具有显著的噪声

点、离群值和缺失值, 因此低维子空间(或者它们的并集)可能无法很好地拟合数据[36,123,124]. 这一事实要求原

型学习算法同时具有鲁棒性, 能够在所有这些缺陷存在的情况下识别极具信息量的数据点. 然而, 现有的有

缺陷数据的原型生成算法主要针对特定类型的噪声和异常值. 比如文献[123]提出一种可伸缩的列/行子空间

追踪算法, 用于从含有任意幅度的稀疏噪声的数据中选择原型. 对于后者, 现有的原型学习方法基本上都是

以无、自、半监督和全监督的方式实施, 并未考虑标签也容易存在缺陷. 比如, 数据只给出了粗粒度标签或者

有噪声的标签. 对此, 弱监督的原型学习则需要引起极大的重视, 包括不确切监督和不精确监督, 以迎合实际

应用场景的迫切需求. 

 原型分布式学习 

鉴于隐私保护等安全考量, 目标数据极有可能来自不同的工作站且无法集中受理, 这也为原型学习带来

极大的挑战. 随着目前硬件设备计算能力的快速升级以及分步式计算框架的逐渐成熟, 针对分布式环境下的

原型学习研究是十分有潜力的一个方向, 具体的研究内容包括将经典的原型学习算法在分布式框架下实施,

亦或是设计全新的面向分步式系统的原型学习算法. 这一方向的优势在于: 通过 大化利用分步式计算的效

能, 不仅保护各个工作站的数据信息, 同时还可以有效解决传统原型学习算法的准确率与效率无法同时满足

的问题. 

 面向深度学习的原型学习 

原型学习方法通过识别信息量 大的训练实例来提高大规模数据集机器学习的数据效率, 已经受到越来

越多的关注. 然而, 由于它们依赖于需要学习的特征表示, 因此在深度学习中应用它们的成本可能高得令人

望而却步. 随着深度学习算法的普及, 面向深度学习的原型学习研究显得越来越重要. 目前, 在相关领域内,

已经存在一些研究工作[17]着眼于如何通过一个小代理模型来执行原型学习, 从而大大提高计算效率. 因此, 

设计一个与下游任务有关且泛化能力极强的代理模型也是十分有潜力的研究方向. 例如, 通过从目标模型中

移除隐藏层, 使用更小的体系结构, 并训练更少的时间段, 这样创建的代理模型可以将训练速度提高一个数

量级. 此外, 得益于深度学习已经取得的出色性能, 将原型学习模型与深度学习框架相结合, 也是未来发展的

必然趋势[17,122,125,126]. 

 原型的质量评价体系 

目前, 几乎所有的原型学习算法都需要依赖其他各种应用(诸如视频摘要、聚类和分类检索)来证明它们的

有效性. 换言之, 原型学习问题迫切需要一个统一的数据驱动的评价标准, 而非任务驱动的评价标准, 以精准

度量原型的质量, 尤其是可解释性、代表性和多样性. 事实上, 原型选择的目的是通过采集 具信息量的样本

子集, 形成对目标集的有效刻画. 而相对于非原型来说, 原型之所以具有很好的可解释性(代表性)的原因在于

其具有很强的显著性. 目前, 得到广泛研究的通过自下而上的(bottom-up)方式来获得原型集的方法, 难以对

选择出的原型的代表性给出定量的解释. 针对该问题, 未来拟通过图传递模型, 建立一种基于显著性采样的

自上而下(top-down)原型选择机制, 从而有效地获得评价潜在原型显著性的置信度. 此外, 对于选择出来的原

型, 未来还可以通过 Nyström 方法来计算样本矩阵恢复的质量, 进而以此定量评价选出原型的质量. 
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