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Some ideas of combining Self-Paced 

learning and Active leanring 
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Implicit SPL loss function 



Implicit SPL loss function 

In the early stage of training, only easy(with smaller loss) samples will 
be considered.  Then, with gradually increasing λ, samples with larger 
loss tend to be included in the training. 
 
Through such a regime, SPL performs well in the noisy condition and 
the computer vision tasks. 
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Self-Paced learning  

in unsupervised/weak-supervised 

 learning 



SPL in unsupervised/weak-supervised learning 

Lu Jiang, Deyu Meng, Teruko Mitamura, et al. Easy Samples First:Self-paced Reranking for Zero-Example 
Multimedia Search[J]. ACM international conference on Multimedia, 2014:547-556. 

算法概述： 
1.根据当前模型对所有样本的置信度排序(SVM的概率输出)，将置信度大于𝜆的样本给予
伪标记（权值为1） 
2.利用伪标记样本训练模型，上一轮训练的样本可能有些由于模型改变而权值变为0 
3.更新所有样本的置信度与算法的𝜆值 

问题描述： 

识别出视频内容，如生日派对。只有视频本身与其文字描述，有些视频缺少文字描述，因此
一开始根据文字描述生成label，有些样本有不全或错误的label 



SPL in unsupervised/weak-supervised learning 

Liang Lin, Keze Wang, Deyu Meng, et al. Active Self-Paced Learning for Cost-Effective and Progressive Face 
Identification[J]. IEEE transactions on pattern analysis and machine intelligence, 2017, PP(99):1-1. 
 
根据当前模型对未标记样本的预测挑loss小的(多个分类器的loss之和)。 

后轮的迭代逐渐加入置信度较低的样本 

给予置信度高的伪标记与非零的权参与下一轮训练 

根据当前分类器来决定置信度 



对当前模型提升最大 

当前模型置信度高 

去查询oracle（花费cost） 

给予伪标记（不花cost） 

SPL 

VS 

AL 

AL 

SPL 

选择样本参与训练
的准则 

选择的样本处理方
式 

两种方法在无监督的环境下都有效，但由于每种方法的目的和设置有所不同，目前还没找
到好办法解释他们的有效性，其中SPL本身为什么会有效还没有解释 
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Self-Paced Co-training  

 

ICML’17 Fan Ma ,Deyu Meng , Qi Xie , Zina Li , Xuanyi Dong 



Co-training   机器学习P304 

• 利用同一批数据训练两个有显著的分歧的学习器AB 
 

• A学习器中置信度高的样本打上伪标记给B学习器训练 
 

• B学习器相同 
 

• 如此循环迭代直至两个学习器不再变化或达到指定轮数 
 
使学习器有分歧可利用数据的不同视图，不同算法，不同采样等方法 



Self-paced co-training 

在每个视图上训练一个SVM，右上标是view 

Hinge loss 

Label data 

unlabel data 

该项要求两个view尽可能同号 

在每个视图上训练一个SVM，右上标
是view 



Self-paced co-training 

• 有一个显式的目标函数优化，满足之前工作证明的结论 
 

• 比起传统co-training不变label和训练样本的方式，加入SPL使得样本标

记有可能在后轮迭代会改变，且前轮训练过的样本在后轮迭代有可能
退出训练 
 

• Co-training使用并行的训练方式，两个学习器同时训练，训练完成再
同时选出下一轮的样本，加入的SPL使用串行的训练方式，训练好一
个模型立刻挑出给另一个模型训练用的样本，这样完全满足AOS的优
化策略，且实验证明效果更好 
 

• 学习器除了加入另一视图的高置信度样本之外，还会加入本视图的一
些高置信度伪标记样本 
 



Self-paced co-training 

自己挑置信度
高的给伪标记 

一个视图给另
一个视图伪标
记 

选择另一视图
的高置信度的
样本 

给每个样本
伪标记，迭
代更新标记 

合并两
个视图 

将排序约束
嵌入到优化
中 



SPL in unsupervised/weak-supervised learning 

对未标记的高置信度样本预测较准确 

由易到难的方式在无监督的环境下仍然有效 

利用有标记样本训练模型，再对未标记样本估计 

给高置信度样本伪标记与非零的权重新训练模型 



Expected Error Reduction 

To estimate the expected future error of a model trained using ℒ ∪< 𝑥, 𝑦 > on the 
remaining unlabeled instances in U  
 

we do not know the true label for each query instance, so we approximate using 
expectation over all possible labels under the current model θ. The objective here is to 
reduce the expected total number of incorrect predictions. 

An example will be selected if it dramatically reinforces the learner’s existing belief over 
unlabeled examples for which it is currently unsure. 



Expected Error Reduction 

前期由于模型性能不佳，对一些没有把握的样本预测不准，使用这样一种贪心的算
法可能会使早期的性能波动较大。 

ideas: 
 
1.先用SPL的方法在初始label样

本上训练后迭代几轮加入高置信
度的伪标记样本训练模型，再查
样本 
 
 
2.刚开始的时候保守一些，置信
度低的样本不参与期望的计算 



Expected Error Reduction 

给未标记样本权值v 

在刚开始迭代时，采用保守一些的方式，

置信度不高的样本不参与期望的计算 

后续的迭代中逐渐加入置信度低的样本

参与期望计算 

有标记样本权值都是1 

𝑥0/1
∗ = argmin

𝑥
 𝑃𝜃 𝑦𝑖 𝑥

𝑖

 1 − 𝑣𝑢 ∙ 𝑃𝜃+ 𝑦 𝑥 𝑢

𝒰

𝑢=1

 

1.模型对高置信度的样本预测较准，查过一次后，会使得一些没有把握

的样本置信度变得很高，这些样本可以给伪标记，相当于查一次获得了

多个label 

 

2.其他根据模型置信度的选样本方法也可这样做 

(𝜃∗, 𝑣) = argmin
𝜃

 (1 − 𝑃𝜃 𝑦 𝑥𝑙 )

ℒ

𝑙=1

+  𝑣𝑢 ∙ 𝑃𝜃 𝑦 𝑥 𝑢

𝒰

𝑢=1

+ 𝑓(𝑣, 𝜆)  



THANKS 


