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Background

深度学习的显著成功在很大程度上归功于具有人类注释标签的大型数据集的收
集。然而,用高质量的注释标记大规模数据是非常昂贵和耗时的。因此,使用有限的
标记数据进行学习是一个重大的挑战。

主动学习(AL)是解决这一问题的主要方法，它迭代地从未标记的数据中选择最
有用的例子，在降低标注成本的同时实现有竞争力的性能。

但是对于开集，现有的闭集AL系统无法准确地将这些不相关的图像与未知的
类别区分开来,而是 倾向于选择它们进行标注,因为它们包含更多的不确定性或信息。



Background

现有的主动学习研究通常在闭集环境下工作假设所有要标记的数据样本都来自
已知的类。然而,在真实的标注任务中,未标注的数据通常包含大量来自未知类的示
例,导致大多数主动学习方法失败。

在本文中,我们将这个问题表述为一个开集标注 (open-set annotation, OSA)任务。
如图所示,未标记集 包含K个已知类和L个未知类,其中L>K。目标是精确地从未知类
中过滤出样本,同时主动选择一个包含已知类样本的查询集,尽可能纯净。



Method

LfOSA包括两个分别用于检测和分类的网络。具体来说,检测器使用高斯混合模型对每类最大激活值(MAV)
分布建模,将未标记的开放集动态划分为已知和未知集,然后从已知集中选择具有较大确定性的样本构建用于标
注的查询集。标记完成后, 分类模型将使用来自已知类的新样本进行更新。同时, 由于查询集不可避免地会包含
一些未知类的无效样例, 这些无效样例将被用作负训练样例来更新检测器。

此外,通过降低交叉熵(CE)损失的温度T, 进一步增强检测器的可分辨性。



Method

检测器训练、主动采样和分类器训练三部分组成。具体来说,我们首先在使用低温机制的同时,通过利用已
知和未知监督来训练一个用于检测未知示例的网络。然后,通过使用高斯混合模型(GMM)建模每个类的最大激
活值(MAV)分布, 可以主动选择最确定的已知示例进行注释。最后,分类模型将使用来自已知类的新样本进行更
新。



Method

检测器训练:



Method

检测器训练:



Method

主动采样:
如上所示 对检测器进行训练后,我们发现网络的激活层（就是取最大的

logits）具有区分未知样例的能力,即未知类样例的最大激活值(MAV)往往与
已知类样例的平均MAV存在显著差异。



Method

分类器训练:
基于当前标注的数据DL,我们通过最 小化标准交叉熵损失来训练k类分

类器



Experiments

为 了 验 证 该 方 法 的 有 效 性 , 我 们 在 CIFAR10、  CIFAR100和Tiny-Imagenet数据集上进行了实验, 这
些数据集分别包含10个、100个和200个类别。为了 构建开集数据集,我们将所有实验的错配率分别设置 为20%、
30%和40%,其中错配率表示已知类别数量占 总类别数量的比例。例如,当不匹配率设置为20%时, 在CIFAR10、
CIFAR100和Tiny-Imagenet上,前2、20、 40个类分别被视为分类器训练的已知类,后8、80、 160个类分别被视为
未知类。
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