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摘　要: 自步学习是一种受人类和动物学习过程启发的学习机制, 它赋予训练样本不同的权重, 从而逐步将简单到

更复杂的样本纳入训练集进行学习. 自步学习在目标函数中加入自步正则项控制学习过程. 目前存在多种形式的

自步权重正则项, 不同的正则项可能会导致不同的学习性能. 其中, 混合权重正则项同时具有硬权重和软权重的特

点, 因而被广泛应用在众多自步学习问题中. 然而, 当前的混合权重方法只结合了对数软权重, 形式较为单一. 此外,

相较于软权重或硬权重方式, 混合权重方法引入了更多的参数. 提出一种自适应混合权重的自步正则方法来克服

形式单一和参数难以调节的问题. 一方面, 在学习的过程中权重的表示形式能够自适应进行调整, 另一方面, 可以

根据样本损失分布特点来自适应混合权重引入的自步参数, 从而减少参数对人为经验的依赖. 行为识别和多媒体

事件检测上的实验结果表明提出的方法可以有效地解决权重形式和参数的自适应问题.
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Abstract:  Self-paced  learning  (SPL)  is  a  learning  regime  inspired  by  the  learning  process  of  humans  and  animals  that  gradually
incorporates  samples  into  training  set  from  easy  to  complex  by  assigning  a  weight  to  each  training  sample.  SPL  incorporates  a  self-paced
regularizer  into  the  objective  function  to  control  the  learning  process.  At  present,  there  are  various  forms  of  SP  regularizers  and  different
regularizers  may  lead  to  distinct  learning  performance.  Mixture  weighting  regularizer  has  the  characteristics  of  both  hard  weighting  and
soft  weighting.  Therefore,  it  is  widely  used  in  many  SPL-based  applications.  However,  the  current  mixture  weighting  method  only
considers  logarithmic  soft  weighting,  which  is  relatively  simple.  In  addition,  in  comparison  with  soft  weighting  or  hard  weighting,  more
parameters  are  introduced  in  the  mixture  weighting  scheme.  In  this  study,  an  adaptive  mixture  weighting  SP  regularizer  is  proposed  to
overcome  the  above  issues.  On  the  one  hand,  the  representation  form  of  weights  can  be  adjusted  adaptively  during  the  learning  process;  on
the  other  hand,  the  SP  parameters  introduced  by  mixture  weighting  can  be  adapted  according  to  the  characteristics  of  sample  loss
distribution,  so  as  to  be  fully  free  of  the  empirically  adjusted  parameters.  The  experimental  results  on  action  recognition  and  multimedia
event detection show that the proposed method is able to adjust the weighting form and parameters adaptively.
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 1   引　言

自步学习 (self-paced learning, SPL)[1] 是一种受人类和动物学习过程启发的机器学习机制. 自步学习最早可追

溯到课程学习 (curriculum learning, CL)[2], 二者都采用逐步将简单到更复杂的样本纳入训练集进行学习的策略. 在
课程学习中, 课程信息作为一种先验信息需要提前指定, 之后该信息保持不变. 然而, 自步学习机制可以根据学习

者已经学习的内容动态生成课程信息. 自步学习自从被提出以来, 已经被广泛应用于模式识别和计算机视觉等领

域 [3−7] , 例如, 行为识别和多媒体事件检测 [4,8,9] 、矩阵分解 [9−11] 、领域自适应 [12] 、字典学习 [13] 等. 许多研究成果

表明自步学习能够避免模型陷入局部极小值, 并获得更好的泛化能力 [13−15] . 同时, 自步学习也能够减弱数据集中

噪声和异常数据所带来的影响, 从而进行鲁棒性的学习 [8,16−19] .
近年来, 自步学习得到了广泛的发展 [20−22] . Jiang 等人提出了考虑样本多样性的自步学习方法 (self-paced

learning with diversity, SPLD)[4] , 该方法通过从不同的类别中选择容易的样本, 以提升当前训练集的多样性, 从而

避免了由于难易属性不同造成的样本类别不均衡问题 .  Gong 等人提出了基于多目标优化的自步学习方法

(multiobjective self-paced learning, MOSPL)[23] , 通过引入多目标优化技术同时对损失函数和自步正则项进行优化.
该方法在自步参数没有先验知识且难以得到的情况下来获取自步学习问题完整的解路径. 为了解决先验知识的问

题, Jiang等人将课程学习和自步学习进行结合, 提出了自步课程学习 (self-paced curriculum learning, SPCL)[8] , 同
时考虑了训练前的先验知识和学习过程中的课程信息. Liang等人提出了主动自步学习 (active self-paced learning,
ASPL)[5] , 该方法通过将主动学习与自步学习相结合, 在有标记样本数据较少的情况下使得分类器具有较好的分

类精度和鲁棒性. 主动自步学习在人脸识别问题上实现了弱人工标记下的增量学习. 为了解决自步学习中超参数

选择的问题, 束俊等人提出基于元学习机理的自步学习方法, 该方法能使自步学习中涉及的超参数以数据驱动的

方式自动习得 [16] . 古楠楠等人提出了基于自步学习和稀疏自表达的半监督分类方法, 该方法提出一种新的自步学

习项, 将代表数据重要程度的硬权重与软权重结合起来, 对样本进行学习 [24] . 自步学习逐渐形成一套成熟的理论

体系, 这种学习机制已经集成到 CMU informmedia团队开发的系统中, 并在 TRECVID MED/MER竞赛中, 在语义

查询 (SQ)/000Ex任务取得了领先的性能 [25] .
自步学习正则项的设计近年来成为研究人员的重点研究方向 [17] . 自步学习通过给每个样本分配一个权重来

体现样本的难易程度, 自步正则项则决定了样本的选择和权重的计算. 最终, 课程信息和模型通过迭代更新权重变

量和模型参数的方式进行联合学习. Kumar等人 [1] 通过对目标函数引入权重变量的 L1范数作为目标函数的正则

项来控制目标函数的优化过程. 权重变量只用两种取值状态“0”或“1”来表示样本是否被选取, 这是自步学习的硬

权重形式. 为了在选取样本的基础上衡量样本的重要程度, Jiang等人 [17] 提出了自步学习正则项的软权重形式. 线
性软权重、对数软权重和混合权重等形式的正则项用以解决在不同数据和问题背景下的学习问题. 当样本损失值

较小时, 相对于其他权重形式来讲, 混合权重能够给样本分配一个大的权重, 所以混合权重在一定程度上偏爱损失

值小的样本, 因此得到了更为广泛的应用.
然而混合权重的软权重部分形式过于单一, 仅考虑了一种软权重的形式 [17] . 往往不同的问题背景和数据分布

需要采用如软权重部分为线性、对数或其他不同形式的混合权重对目标函数进行惩罚 [17] . 目前单一形式的混合

权重难以根据特定问题和特定数据分布进行自适应的动态调整, 缺乏灵活性. 另一方面, 混合权重引入了较多的参

数, 这些自步参数的取值, 特别是参数的初始化, 会对自步学习结果产生重要影响. 目前并没有统一有效的方法对

这些自步参数进行设定. 自步参数的设定过多依赖于先验知识或人为经验, 得到一组合适的自步参数往往花费巨

大. 针对上述问题, 本文提出一种自适应混合权重的自步学习方法 (adaptive mixture weighting self-paced learning,
AMSPL)来解决形式单一和参数调节的问题.

本文的贡献主要体现在 3个方面: (1)提出了一种自适应混合权重自步学习方法, 使得不同的混合权重正则项

能够具有统一且简单的表达形式, 随着参数的调整可以拟合出不同形式的混合权重, 进而能够根据不同问题或数

据分布对目标进行惩罚. (2)多项式参数的自适应能够使得权重表示形式在学习迭代过程中根据样本损失分布动

2338  软件学报  2023年第 34卷第 5期



态的进行调整, 从而使得学习过程不受单一权重形式限制, 提升了不同权重形式在同一学习过程中应用的灵活性.
(3)考虑到混合权重正则项含有较多的参数, 本文采用自适应的方法减少参数对人为经验的依赖.

 2   相关工作

D = {(x1,y1) , (x2,y2) , . . . , (xn,yn)} xi ∈ Rm yi

v = [v1,v2, . . . ,vn] ω

v ∈ [0,1]n ω

v

令   表示训练数据集. 其中,    表示第 i 个样本,    则表示第 i 个样本所对应

的标签. 自步学习使用权重变量来反映样本的难易程度, 令   表示样本的权重变量,    表示模型参

数, 其中,    . 则自步学习通过优化由加权的损失项和自步正则项构成的目标函数 (1)实现对模型参数   和

权重变量   的联合训练.

min
ω,v

E (ω,v;λ) =
n∑

i=1

viL (yi,g (xi,ω))+ f (v;λ) (1)

L (yi,g (xi,ω)) yi g (xi,ω) g λ

f (v;λ)

λ ω v

其中,    表示样本真实标签   和预测值   之间的损失函数,    表示模型的决策函数.    是自步学习

的年龄参数, 用以控制学习的步长.    则表示自步正则项. 上述目标函数主要通过交替凸搜索进行优化, 即在

每一轮迭代中, 一组参数被固定, 对另一组参数进行优化. 随着自步参数   的递增, 模型参数   和权重变量   的联合

训练使得样本以自步的方式加入训练集进行训练.

v

近年来, 自步学习中正则项的设计成为了研究人员的重点研究方向. 不同的正则项可能会对自步学习整体的

学习性能产生较大的影响. 在最初的自步学习中 [1] , 通过对目标函数引入权重变量的 L1 范数作为目标函数的正

则项来控制目标函数的优化过程, 如公式 (2). 其中, 权值向量表示了上一轮的迭代中每个样本是否被选择. 在迭代

过程中要得到全局最优的   , 可以通过公式 (3)计算获得:

min
ω,v

E (ω,v;λ) =
n∑

i=1

viL (yi,g (xi,ω))−λ
n∑

i=1

vi (2)

vi =

{
1, L (yi,g (xi,ω)) < λ
0, 其他

(3)

ω λ λ

λ v

在每一轮迭代中, 当   确定时, 若样本损失小于   时, 便认为是简单的, 于是将这些样本加入训练集中. 随着 

的增大, 新加入样本的复杂程度也逐渐增大. 因此,    控制着整个自步学习的进度. 当   确定时, 就可以使用被选择

的简单的高置信度样本训练模型.

ξ = [(λ1λ2)/ (λ1 −λ2)]

λ1 > λ2 > 0

随着对自步学习深入的研究, 越来越多有效的自步正则项被提出 [4,17,23]. 混合权重是一种硬权重和软权重的混

合形式. 混合权重正则项的表达式如式 (4) 所示, 其权重变量的求解见公式 (5). 其中,    , 且
 .

f (v;λ) = −ξ
n∑

i=1

log
(
vi +

1
λi
ξ

)
(4)

vi =


1, Li ⩽ λ2

0, Li ⩾ λ1

ξ

Li
− ξ
λ1
, 其他

(5)

混合权重正则项相比于其他权重形式正则项可以给损失值小的样本分配大的权重, 进而在一定程度上偏爱损

失值小的样本. 由于混合权重的软权重部分形式过于单一, 本文旨在使混合权重的软权重部分能够呈现出线性或

对数等其他不同形式, 进而能够针对不同的问题背景或数据特点对目标进行惩罚. 根据混合权重的软权重部分形

式的不同, 混合权重可以有不同的表示形式. 但是不同形式的混合权重的数学表达式差别巨大, 缺乏统一的表示形

式. 本文提出的自适应混合权重正则项能够通过控制多项式参数来拟合不同的混合权重形式, 进而将混合权重拓

展到更一般的形式, 同时可以在一个学习过程中对权重形式进行动态的调整. 此外, 本文采用一种由数据驱动的阈

值自适应方法减少参数对人为经验的依赖.
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 3   本文方法

近年来, 许多自步正则项被提出. 但是, 混合权重形式单一. 本节借鉴多项式拟合在机器学习中应用的思想, 提
出了自适应混合权重自步正则项. 本节将详细介绍本文提出的自适应混合权重自步学习方法. 首先, 通过目标函数

和正则项建立 AMSPL模型, 并证明本文提出的多项式混合权重正则项满足自步学习对于正则项的定义, 同时证

明该正则项通过对多项式参数的调节能够拟合出不同的权重形式. 接着, 利用最优化最小化算法来对该模型进行

优化与求解. 最后介绍一种基于迭代阈值的参数自适应方法, 使得自步参数和多项式参数能够更多的根据数据本

身进行自适应的取值. 其中多项式参数的自适应使得在自步学习迭代过程中, 正则项可以自适应的进行动态调整.
图 1为本文方法的框架示意图. 每个样本被分配了一个权重来反映样本的难易程度, 接着利用带有多项式混合权

重正则项的目标函数对模型参数和权重向量进行联合学习.
  

样本 1

样本 2

样本 3

样本 4

样本 n−1

...

简
单

复
杂

样本

用带有权重的
样本训练模型

1

1

0.8

0.6

0

0

更新样本权重

权重

多项式参数
自适应

自步参数
自适应

样本 n

图 1　自适应混合权重自步学习框架
 

 3.1   自适应混合权重方法

先前的混合权重方法 [17] 采用了硬权重和对数软权重相结合的方式, 形式较为单一. 本文旨在将该混合权重扩

展到更一般的形式, 并能够根据问题背景和数据分布自适应地选择硬权重和软权重组合形式. 为了解决上述问题,
本文提出了一种自适应混合权重方法, 如公式 (6)所示.

f (v;λ) =
n∑

i=1

(
λ1 −λ2

t
vt

i −λ1vi

)
(6)

λ1 > λ2 > 0 t其中,    ,    为软权重形式的控制参数. 根据公式 (6), 可得基于自适应混合权重的自步学习目标函数如下:

min
ω,v

E (ω,v;λ) =
n∑

i=1

viL (yi,g (xi,ω))+
n∑

i=1

(
λ1 −λ2

t
vt

i −λ1vi

)
(7)

接着证明上述设计的多项式混合权重正则项满足关于自步正则项的定义 [17].
v = [v1,v2, . . . ,vn] L = [L1,L2, . . . ,Ln] λ

f (v;λ)

定义 1.    表示样本的权重向量,    代表对应样本的损失值,    控制学习的进程.
若满足下列 3个条件, 则   被称作自步函数.

f (v;λ) vi ∈ [0,1](1)    关于   是凸函数;
vi Li vi Li lim

Li→0
vi = 1 lim

Li→∞
vi = 0(2) 除   和   外, 所有的参数被固定, 则   关于   单调递减, 且有   ,    .

vi λ lim
λ→0

vi = 0 lim
λ→∞

vi = 1(3)    关于   是单调递增的, 且有   ,    .

f (v;λ) =
n∑

i=1

(
λ1 −λ2

t
vt

i −λ1vi

)
首先证明多项式混合权重正则项满足条件 1.    的海森矩阵 H 为:

H =


(λ1 −λ2) (t−1)vt−2

1 0 · · · 0
0 (λ1 −λ2) (t−1)vt−2

1 · · · 0
...

...
. . .

...
0 0 · · · (λ1 −λ2) (t−1)vt−2

1

 (8)

λ1 −λ2 > 0 t > 1 vi vi ∈ [0,1] (λ1 −λ2) (t−1)vt−2
i > 0其中,    , 且   ,    为第 i 个样本的权重, 且   . 因此, 有   . 可见该矩阵为对角

矩阵. 又因为对角矩阵的特征值为其主对角线元素, 明显 H 的主对角线元素均大于 0, 因此该海森矩阵 H 是正定
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f (v;λ) =
n∑

i=1

(
λ1 −λ2

t
vt

i −λ1vi

)
vi ∈ [0,1]的. 由此,    是关于   的凸函数.

v其次, 通过设定偏导数为零, 得到了   的最优解形式如公式 (9)所示.

vi =


1, Li ⩽ λ2(
λ1 −Li

λ1 −λ2

) 1
t−1

, λ2 < Li < λ1

0, Li ⩾ λ1

(9)

vi Li lim
Li→0

vi = 1 lim
Li→∞

vi = 0

λ = λ1

vi λ1 λ1 lim
λ→0

vi = 0 λ1

lim
λ→∞

vi = 1

显然,    是随   单调递减的, 且对于该混合权重显然有   ,    . 因此满足条件 (2). 这一定义表明

该模型能够倾向于选择简单样本, 即该样本有较小的损失值并被赋予较高的权重. 同时, 在混合权重中, 令 

表示模型“年龄”, 则   是随着   单调递增的, 且当   趋近于零时, 由公式 (9)得   , 当   趋于正无穷时, 则有

 . 同样满足条件 (3).

多项式混合权重在 t 取不同值时的函数曲线如图 2所示.
  

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

样本损失

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

1.2

样
本
权
重

硬权重
t=1.3

t=1.6

t=2

t=3

t=4

图 2　硬权重与 t=1.3, 1.6, 2, 3, 4的多项式混合权重对比图
 

为了进行对比, 表 1列出了软权重部分为特定形式的混合权重和 t=1.8, 1.4, 2时多项式混合权重的取值对比,
其中差值为多项式混合权重与线性、对数等其他对比权重形式的差. 差值为正, 表明多项式混合权重取值大于所

对比的权重取值; 差值为负, 则表明多项式混合权重取值小于所对比的权重取值. 通过对比可以发现, 当 t=2时, 多
项式混合权重的软权重部分为线性形式; 当 t=1.8时, 多项式混合权重的软权重部分近似于对数形式; 当 t=1.4时,
多项式混合权重的软权重部分近似于标准的混合权重形式 [17] . 因此, 本文所提出的多项式混合权重可以将混合权

重拓展到更一般的表达形式, 有效解决了现有混合权重形式单一的问题. 研究人员可以通过选择合适的多项式参

数来获得适合的混合权重形式. 结合本文后续采用的自适应方法能够在每一轮迭代中根据样本的损失情况对权重

形式进行动态的调整.
 
 

λ1 = 0.8 λ2 = 0.2表 1       ,    时线性部分为不同形式混合权重和 t=1.8, 1.4, 2时多项式混合权重取值对比 

损失值
对比1 对比2 对比3

线性 t=2 差值 对数 t=1.8 差值 混合权重形式 t=1.4 差值

0.1 1.000 1.000 0.000 1.000 1.000 0.000 1.000 1.000 0.000
0.3 0.833 0.833 0.000 0.748 0.796 0.048 0.555 0.633 0.078
0.4 0.666 0.666 0.000 0.569 0.602 0.033 0.333 0.362 0.029
0.5 0.500 0.500 0.000 0.430 0.420 –0.010 0.200 0.177 –0.023
0.6 0.333 0.333 0.000 0.317 0.253 –0.064 0.111 0.064 –0.047
0.9 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

 

 3.2   模型求解

最优化最小化 (majorization minimization, MM)算法可以用来对公式 (7)进行优化. 该算法旨在通过交替迭代
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f (v;λ)

v∗ (L,λ)

确定优化函数和最小化这两个步骤将一个复杂的优化问题转化为一个简单问题. 在给定正则项   后, 可以得

到   的整合函数:

Fλ (L) =
∫ L

0
v∗ (l,λ)dl (10)

Qλ (ω |ω∗ ) Fλ (L)令   作为   的替代函数, Meng等人已经证明 [26] :
Q(i)
λ (ω |ω∗ ) = Fλ (Li (ω∗))+ v∗i (λ; Li (ω∗)) (Li (ω)−Li (ω∗)) (11)

且有:
n∑

i=1

Fλ (Li (ω)) ⩽
n∑

i=1

Qi
λ (ω |ω∗ ) (12)

ωk令   是交替优化策略中第 k 轮迭代的模型参数, 那么在下一轮迭代中, 两步交替搜索可以被解释为一个标准

的MM框架.
(1) 最优化

Q(i)
λ

(
ω

∣∣∣ωk
)

v∗
(
L
(
ωk

)
;λ

)
为了获得   , 只需要解决下式所示的优化问题得到   :

v∗
(
Li

(
ωk

)
,λ

)
= min

vi∈[0,1]
viLi

(
ωk

)
+ f (vi,λ) (13)

根据对第 3.1 节自步学习定义中条件 (1) 的证明可知, 关于 v, 目标函数是凸函数, 因此其全局最小可以通过

公式 (14)求得:
∂E
∂vi
= Li + (λ1 −λ2)vt−1

i −λ1 = 0 (14)

可得:

vt−1
i =

λ1 −Li

λ1 −λ2
(15)

vi最终,    的封闭最优解可以被表示为:

vi =


1, Li ⩽ λ2(
λ1 −Li

λ1 −λ2

) 1
t−1

, λ2 < Li < λ1

0, Li ⩾ λ1

(16)

(2) 最小化

这一步需要计算:

ωk+1 = argmin
ω

n∑
i=1

v∗
(
Li

(
ωk

)
,λ

)
Li (ω) (17)

这里使用支持向量机 (support vector machine, SVM)作为自步学习的学习模型 [27] . 结合了支持向量机的自步

学习模型参数优化可以表示为以下形式:

min
ω,b

1
2
∥ω∥2 +C

n∑
i=1

vi ·max(0,1− yi (ω ·xi +b)) (18)

公式 (18)引入 hinge loss作为目标的损失函数, C 为惩罚参数. 引入松弛变量后, 该优化问题的最终对偶形式为:
max
α
−1

2

n∑
i=1

n∑
j=1

αiα jyiy j

(
xi ·x j

)
+

n∑
i=1

αi

s.t.
n∑

i=1

αiyi = 0 and 0 ⩽ αi ⩽Cvi, i = 1,2, . . . ,n

(19)

 3.3   参数自适应

λ1 λ2 t

自步学习中的学习率等参数的取值往往是依赖于人为经验来设定的, 上述的多项式混合权重自步学习方法共

包含 3类参数, 即   ,    和多项式参数   . 多个参数通常需要大量的实验由人工进行调整. 本文采用一种自适应的
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λ1 λ2

阈值分割方法, 使得自步参数尽可能由数据本身的损失值分布来决定. 迭代阈值法是一种广泛应用于图像分割的

自适应阈值确定方法, 数据集中样本的损失值在统计意义上也应该满足某种可分割的分布形式. 因此, 迭代阈值法

能够根据数据本身的损失分布特点自适应的确定其参数取值. 对于步长参数   和   , 其自适应取值如公式 (20)和
公式 (21)所示:

λ
g
1 =


Iteration_threshold

(
L0

)
, g = 0

λ
g−1
1 +

average (Lg)× r
g

, g > 0
(20)

λ
g
2 = Iteration_threshold

(
Lg
λ

g
1

)
(21)

Lλ λ其中, g 表示自步学习进行的第 g 轮迭代,    表示损失值小于   的样本损失组成的新的序列, average 表示对序列

取平均值, r 用来调节自步学习步长的增长率, 随着迭代次数的增加, 步长的增长则越来越小, 进而保证算法的收

敛性. Iteration_threshold 表示对序列使用迭代阈值法求取相应的参数值, 其算法流程见算法 1所示.

算法 1. 迭代阈值自适应求取参数算法.

输入: 样本损失值序列 L; 最大迭代次数 M;
λ输出: 自适应参数   .

ll lk l0 =
ll + lk

2
1. 求出 L 中的最大和最小损失值   和   , 并令初始阈值为   ;

2. for k=0 to M do:
lk lk lk3.　根据阈值   将 L 分成损失值小于   和大于   的两部分, 即表示简单样本和复杂样本两部分;

Nk
1 Nk

2 ld lu4.　分别计算出第 3步中两部分损失值的数量   和   , 并求出这两部分的平均灰度值   和   :

ld =

∑
L(i)<lk

L (i)

Nk
1

lu =

∑
L(i)>lk

L (i)

Nk
2

;   ,     

lk+1 =
ld + lu

2
5. 　求出新的阈值   ;

6. end for
λ = lM+17. 得到最终的阈值   ;

λ8. return    .

对于多项式参数 t, 研究人员可以根据所研究问题的需要赋予特定的值, 以得到适用于特定问题的自步正则

项. 本文期望它能够在每一轮迭代中根据样本的损失情况动态的进行调整进而提升不同权重形式在同一学习过程

中应用的灵活性. 在自步学习的前期, 简单的样本被选入数据集, 它们被赋予较大的权值, 因此, 这个阶段 t 应有较

大的取值. 在迭代的过程中, 更多复杂的样本被选入训练集, 那么 t 应该有一个较小的取值. 在 t 的取值随着迭代过

程收敛的同时, 确保 t 的取值始终大于 1, 同时使其能够与上述步进参数相统一, 从而由样本损失值自适应确定. 其
表达式如公式 (22)所示:

t = tan


1−

len
(
Lg
λ

g
1

)
2× len (Lg)+1

 · π2
 (22)

len (L)其中,    表示序列 L 的元素数量. 最终自适应混合权重自步学习 (AMSPL)的总体算法描述见算法 2所示.

算法 2. 自适应混合权重自步学习算法.

输入: 训练集 D; 最大迭代次数 N;
ω输出: 模型参数   .
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ω∗ λ1 λ21. 初始化模型参数   和自适应参数   ,    和 t;
2. for t=0 to N do:

v3. 　最优化: 按照公式 (16)更新权重变量   ;
ω∗4.　 最小化: 按照公式 (17)更新模型参数   ;

λ1 λ2 t5. 　自适应更新参数   ,    和   ;
6. end for

ω = ω∗7. return    .

 4   实验结果与分析

针对不同的问题, 不同的权重形式往往导致不同的实验结果, 因此, 研究人员难以确定一个普遍适用于所有问

题的权重形式. 本文采用的多项式混合权重正则项能够使得不同的混合权重具有统一的简单表达形式, 从而便于

针对不同的问题和数据特点选择合适的多项式参数, 进而可以拟合出特定的权重形式. 同样, 结合了参数自适应的

多项式混合权重也能够实现正则项在自步迭代过程中的自适应调整. 为了验证自适应混合权重自步学习 (AMSPL)
方法的有效性, 下面将在行为识别 (action recognition, AR)和多媒体事件检测 (multimedia event detection, MED)这
两个实际问题上进行测试. 实验将本文提出的 AMSPL与标准形式混合权重、软权重部分为线性的混合权重、软

权重部分为对数的混合权重等不同的混合权重形式自步学习方法在 AR和MED的 3个数据集上进行比较, 验证

AMSPL方法的性能. 实验中使用 SVM作为自步学习中的分类模型. 平均精度均值 (mean average precision, MAP)
用来评估本文方法和上述对比算法的性能.

 4.1   实验数据描述

行为识别 (action recognition, AR)旨在识别视频中人的动作行为. 本文将在 AR的两个数据集上验证 AMSPL
的有效性. Hollywood2数据集包括了来自 69部好莱坞电影的 1 707段视频, 这些视频包含了 12类行为. 其中, 训
练集包含 823段视频, 测试集包含 884段视频 [28] . Olympic Sports数据集包含了 783段收集于 YouTube的运动员

进行体育训练的视频. 其中包括 16类不同的运动行为, 649段视频作为训练集, 134段作为测试集 [29] .
多媒体事件检测 (multimedia event detection, MED)旨在根据视频内容对感兴趣的事件进行检测. 由于存在复

杂的场景、摄像机运动和遮挡等原因 [30,31] , 这项任务十分具有挑战性. 实验采用 TRECVID MED13Test 作为

MED的数据集. 该数据集包含了 32 000段网络视频, 其中共有 3 490个视频来自 20个复杂的事件, 剩下的都是背

景视频. 实验采用由 NIST (National Institute of Standards and Technology)发布的测试划分数据. 所有的特征都提取

自视频内容 [32] .

 4.2   自适应混合权重自步学习实验结果与分析

λ1 λ2 = 0.2 λ1

表 2是将本文提出的自适应混合权重自步学习与标准形式混合权重、软权重部分为线性的混合权重和软权重

部分为对数的混合权重等其他自步学习方法在 Hollywood2数据集上性能的比较. 其中, 对比算法的初始自步参数

 根据 10次实验结果取最优值, 如表 2–表 4所示. 按照经验   ×   . 自步参数的取值不同对最终的分类结果

会产生一定的影响, 特别是研究人员往往需要不断调整参数从而选取一个较好的结果, 这是一个费时费力的过程. 实
验中使用平均精度均值 (MAP×100)评估各类方法的性能. 表 2给出了自适应混合权重和对比算法在 Hollywood2
数据集上每个类别的 AP值. 图 3给出了 AMSPL和其他对比算法在 Hollywood2数据集上的MAP值. 从表 2和
图 3可以看出自适应混合权重自步学习在 12个行为类别中的 10个类别达到最优的识别性能, 其中 4个类别和其

他形式权重具有同样的 AP值, 即同时最优, 6个类别的 AP值则高于其他 3种权重形式. 其MAP为 67.48.
表 3是对本文提出的自适应混合权重自步学习与其他对比方法在 Olympic数据集上性能的比较. 从表 3可以

看出自适应混合权重自步学习在 16 个行为类别中的 14 个类别达到最优的识别性能. 由于该数据集比较简单, 其
中 7个类别的 AP值均达到了 100. 通过图 3将 AMSPL与其他权重形式方法在 Olympic数据集上MAP值的比较,
可以看出本文提出的自适应混合权重自步学习在 Olympic数据集上得到了最好的识别性能, 其MAP为 94.02.
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表 2    自适应混合权重和其他形式混合权重在 Hollywood2数据集上的比较 

动作名称
混合权重 线性 对数

AMSPL
AP λ1  AP λ1  AP λ1 

AnswerPhone 41.66 0.59 40.70 0.42 39.96 0.39 42.25
DriverCar 96.06 0.48 95.80 0.50 95.80 0.42 95.80

Eat 71.83 0.45 71.83 0.35 71.83 0.52 71.83
FightPerson 82.15 0.41 82.15 0.29 82.15 0.31 82.15
GetOutCar 62.27 0.45 62.27 0.42 62.27 0.53 62.27
HandShake 50.90 0.48 42.93 0.36 51.25 0.39 51.25
HugPerson 59.27 0.48 59.27 0.41 59.27 0.50 59.84

Kiss 60.95 0.60 60.06 0.54 62.73 0.55 61.68
Run 79.05 0.52 79.26 0.42 79.69 0.48 84.97

SitDown 81.35 0.45 81.58 0.63 81.48 0.44 82.26
SitUp 40.01 0.50 40.01 0.56 40.01 0.50 41.54

StandUp 55.90 0.59 80.67 0.45 80.89 0.61 81.00
 
 

表 3    自适应混合权重和其他形式混合权重在 Olympic数据集上的比较 

动作名称
混合权重 线性 对数

AMSPL
AP λ1  AP λ1  AP λ1 

Basketball layup 100 0.48 100 0.45 100 0.38 100
Bowlling 90.53 0.63 90.14 0.40 90.53 0.53 90.53

Clean and jerk 100 0.48 100 0.65 100 0.44 100
Discus throw 92.61 0.53 92.61 0.55 92.61 0.49 92.61

Diving platform 10m 100 0.50 100 0.50 100 0.47 100
Diving springboard 3m 100 0.29 100 0.44 100 0.45 100

Hammer throw 98.61 0.53 100 0.46 100 0.51 100
High jump 79.49 0.62 79.99 0.56 79.99 0.54 79.99
Javelin throw 100 0.66 100 0.61 100 0.54 100
Long jump 89.72 0.53 89.72 0.53 89.72 0.51 94.84
Pole vault 98.61 0.40 98.61 0.59 98.61 0.54 98.61
Shot put 91.50 0.56 94.76 0.70 94.00 0.51 94.76
Snatch 94.36 0.60 92.88 0.62 92.37 0.55 98.89

Tennis serve 100 0.53 100 0.52 98.21 0.49 100
Triple jump 79.35 0.65 67.33 0.51 67.50 0.51 72.69

Vault 80.67 0.62 82.04 0.48 79.93 0.56 81.40
 

表 4是对本文提出的自适应混合权重自步学习与其他对比方法在 TRECVID MED13Test数据集上性能的比

较. 从表 4 可以看出自适应混合权重自步学习在 20 个事件类别中的 12 个类别达到最优的识别性能, 其中事件

“Birthday party”“Changing a vehicle tire”“Getting a vehicle unstuck”“Repairing an appliance”和“Working on a metal
crafts project”的 AP 值相比于其他对比方法均有较大的提升. 本文提出的自适应混合权重自步学习在 MED 任务

中得到了最好的检测性能, 其 MAP 为 11.48. 从图 3 可以看出, 标准形式混合权重、软权重部分为线性的混合权

重和软权重部分为对数的混合权重方法在MED实验中的MAP值分别为 9.32、9.59和 6.98. 因此, AMSPL在该

数据集上的检测性能相比于其他权重形式自步学习方法有着较大的提升.
为了对多项式参数 t 在迭代过程中的取值情况进行分析, 分别对 Hollywood2数据集上的行为“AnswerPhone”、

Olympic数据集上的行为“Basketball layup”和 TRECVID MED13Test数据集上的事件“Birthday party”绘制 t 值随

迭代次数的变化图, 如图 4所示. 可以看出, 多项式参数 t 的取值随着迭代次数的增加逐渐递减, 与所设计的多项

式参数更新公式 (22) 期望相符. 即在自步学习的前期, 简单的样本被选入数据集, 它们被赋予较大的权值, 因此,
这个阶段 t 应有较大的取值. 在迭代的过程中, 更多复杂的样本被选入训练集, 那么 t 应该有一个较小的取值.
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表 4    自适应混合权重和其他形式混合权重在 TRECVID MED13Test数据集上的比较 

动作名称
混合权重 线性 对数

AMSPL
AP λ1  AP λ1  AP λ1 

Birthday party 6.66 0.48 5.35 0.51 6.56 0.60 9.93
Changing a vehicle tire 8.25 0.55 11.34 0.43 6.53 0.70 15.85
Flash mob gathering 24.45 0.73 23.34 0.48 18.93 0.36 25.46

Getting a vehicle unstuck 35.53 0.49 25.13 0.42 16.82 0.45 39.44
Grooming an animal 5.23 0.47 6.09 0.56 8.64 0.58 5.56
Making a sandwich 10.37 0.32 11.03 0.80 6.14 0.67 10.24

Parade 14.94 0.35 14.98 0.63 15.92 0.49 16.24
Parkour 20.83 0.43 22.57 0.42 23.83 0.50 22.20

Repairing an appliance 19.33 0.61 20.59 0.55 2.83 0.44 24.04
Working on a sewing project 0.48 0.14 1.39 0.62 1.46 0.72 1.87

Attempting a bike trick 7.19 0.47 6.65 0.46 4.27 0.57 8.97
Cleaning an appliance 4.74 0.41 1.16 0.57 1.45 0.64 3.11

Dog show 0.96 0.51 20.38 0.41 3.74 0.70 17.93
Giving directions to a location 0.73 0.32 0.51 0.39 0.35 0.32 0.79

Marriage proposal 0.27 0.58 0.25 0.65 0.18 0.29 0.30
Renovating a home 1.47 0.55 0.72 0.42 1.46 0.52 1.25
Rock climbing 5.64 0.61 3.63 0.49 3.24 0.49 5.66

Town hall meeting 4.11 0.64 5.92 0.40 6.60 0.56 5.95
Winning a race without a vehicle 3.52 0.61 9.89 0.59 10.09 0.60 9.70
Working on a metal crafts project 1.41 0.52 0.96 0.55 0.56 0.52 5.09

  

自适应混合权重

混合权重
软权重部分为线性形式的混合权重
软权重部分为对数形式的混合权重
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图 3　AMSPL与对比算法在 3个数据集上的MAP值
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图 4　多项式参数 t 的取值随着迭代次数变化图

 5   结束语

自步学习的混合权重是一种硬权重和软权重混合的形式, 但软权重部分形式单一. 本文希望存在多种混合权
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重形式, 进而对目标函数进行例如线性或对数等多种方式的惩罚. 这些不同的混合权重正则项缺乏统一且简单的

表示形式. 另一方面, 混合权重具有较多的参数依赖于先验知识或人为经验. 为了解决上述问题, 本文提出一种自

适应混合权重自步学习方法.
该方法通过引入多项式混合权重正则项将混合权重扩展到更一般的形式. 本文的理论分析证明了多项式混合

权重能够通过控制多项式参数来拟合不同的混合权重形式. 同时可以在一个学习过程中对权重形式进行自适应的

动态调整, 提高了不同权重形式在同一学习过程中应用的灵活性. 考虑到多项式混合权重正则项含有较多的参数,
本文采用基于迭代阈值的参数自适应方法减少参数对人为经验的依赖. 行为识别和多媒体事件检测上的实验结果

表明本文方法相较于其他单一形式混合权重方法能够使得模型性能在一定程度上得到提升. 希望以后能够对多项

式的动态调整以及该方法在不同场景下的应用进行更加深入的研究.
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