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Grundparadigmen

Überwachtes Lernen
Gelabelte Trainingsdaten: Paare (X,Y)
Finde eine Funktion h die X (Merkmalsraum) auf Y abbildet (z.B. Klassen)

Unüberwachtes Lernen
Ungelabelte Daten aus dem Merkmalsraum X
Strukturen und Labels der Daten (z.B. durch Cluster-Verfahren) finden
Oft auch Dichte-(Träger)-Schätzung (siehe ML I – SVM)

Semi-Überwachtes Lernen
Einige, aber meist wenige gelabelte Lerndaten
Viele ungelabelte Daten
Finde eine Funktion h die X (Merkmalsraum) auf Y abbildet (z.B. Klassen)

18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen
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Typische Annahmen für das Lernen
Gleichmäßigkeit für überwachtes Lernen (Smoothness Assumption):

Wenn zwei Datenpunkte x1, x2 „nahe“ beieinander sind dann sollten auch die Ausgaben 
y1, y2 „ähnlich“ sein

Gleichmäßigkeit für Semi-überwachtes Lernen:
Wenn zwei Datenpunkte x1, x2 in einer dichten Region „nahe“ beieinander sind, dann 
sollten auch die Ausgaben y1, y2 „ähnlich“ sein

è wenn zwei Datenpunkte
durch einen Pfad hoher Dichte verbunden
sind (i.A. gehören dem gleichen Cluster an) 
dann sind ihre Ausgaben ähnlich   

Grundannahmen 

18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen
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Abgeleitete Grundannahmen

Cluster oder Dichte Annahme
Wenn zwei Datenpunkte im selben („dichten“) Cluster sind, dann sind sie in derselben 
Klasse 

è eine Trennung sollte in einer Region niedriger Dichte (zw. den Clustern) liegen

Manigfaltigkeit-Annahme (Manifold Assumption)
Hochdimensionale Daten haben eine Abbildung in einen 
i.A. anders dimensionalen Raum (Manigfaltigkeitsraum)  
in dem sich ihre Strukturen abbilden (unterscheiden/ erhalten)

èDieser Raum kann dann für die Berechnung 
des geodäsischen Abstand benutzt

è approximative Implementierung der 
Gleichmäßigkeitsannahme

18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen
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Formalisierung
Instanzen (Feature – Vektor):
label:

Hypothese:

Gelabelte Daten

Ungelabelte Daten: 
vorhanden beim Trainieren

Üblicherweise gilt:

Neue Daten:
nicht vorhanden beim Trainieren   

€ 

y ∈ Y

€ 

x ∈ X

€ 

h :  X →Y

€ 

(Xl ,Yl ) = {(x1:l ,y1:l )}

€ 

Xu = {xl+1:n}

€ 

l << n

€ 

Xtest = {xn+1:....}

18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen
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Verschieden Ansätze
Erste Algorithmen

Self-Training & Co-Training

Generative probabilistische  Modelle (Generative Probabilistic Models)
EM for Gaussian Mixtures

Dichte Trennung (Low-Density Separation)
„Transduktive“ SVM

Graph basierte Modelle / Methoden
Methoden bei denen die Daten als Knoten eines Graphs repräsentiert sind und die Kanten die jeweiligen 
Abstände enthalten

Änderung der Repräsentation
unüberwachtes Lernen (z.B.: Clustern) um neue (i.A. niedrig dimensionale) Repräsentationen der Daten zu 
erhalten
Lernen der Zuordnung der Cluster zu Klassen

18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen
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Dichte Trennung (Low – density separation) mit SVM

Ziel

18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen
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Transduktive SVM

Annahme 
Ungelabelte Daten unterschiedlicher Klassen werden 
mit großem Rand getrennt – aber wie?

Naiver Ansatz
Alle 2u Möglichkeiten der Labels v. 
betrachten 
Trainiere SVM für alle Möglichkeiten 
Wähle SVM mit größtem Rand

Besser 
Integriere ungelabelte Daten in das Optimierungsproblem

18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen



Institut AIFB

Institut IAR

9

Diskriminative Modelle - Fehler, Risiko, Kosten 

Definiere eine Verlustfunktion oder Kostenfunktion (loss-function, cost-function)

Bestimme empirisch die Kosten (Fehler, Risiko) als 

Z.B: mit einer quadratischen Kostenfunktion

18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen
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Von Interesse ist der reale Fehler

mit                  der realen Verteilung der Daten 
„Berechnung“ auf allen Daten 

ist fest aber unbekannt 
der reale Fehler kann nicht berechnet werden 
è eine gute Schätzung ist nötig

Bsp. Empirische Fehler ist in allen Fällen = 0

Realer Fehler, Risiko, Kosten 

18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen
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SV – Methode, Trennebene

Finde die Hyperebene { }RSbwbxwSx ´Î=+Î ),(,0: !!!!

18.05.17

Abstand
w

)x(xw 21 -×

Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen
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SV – Methode, Formalisierung

Bedingung für die optimale Hyperebene

  

€ 

min
i=1...n

 w  x i + b =1, xi − Lerndaten

è Der nächste Punkt hat den Abstand 
  

€ 

1
 w 

èDie Entscheidungsfunktion eines  Hyperebenen - Klassifikators

  

€ 

f  w ,b (
 z ) = sign(  w  z + b)

è Der Abstand zw. den 2 Klassen   
  

€ 

2
 w 

18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen
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SV – Optimierung, Problem

Hyperebene mit maximalem Abstand (margin)

Maximiere è Minimiere

Unter den Bedingungen

d.h. die Daten werden korrekt klassifiziert

  

€ 

2
 w   

€ 

 w 2  oder  1
2
 w 2  

  

€ 

yi
 w  x i + b( ) ≥1 i =1...n

è Laut Vapnik die Lernmaschine mit der kleinsten möglichen
VC-Dimension (falls die Klassen linear trennbar sind)

è Kleinste realer Fehler

18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen
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Minimierung: Lagrange - Methode

Äquivalentes Problem (Primäres Optimierungsproblem):

Finde den (eindeutigen) Sattelpunkt der Funktion

  

€ 

LP = L(  w ,b,  α ) =
1
2
 w 2 − α i(yi(

 w  x i + b) −1)
i=1

N

∑

und (Lagrange-Multiplikatoren)

€ 

α1,α2,....,αN ≥ 0

18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen
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Support Vektoren

Die meisten Bed. sind erfüllt 

è die meisten (Sattelpunkt-Bedingung)

Support-Vektoren:      mit  

ist eine Linearkombination weniger Vektoren
(Support Vektoren)

Support Vektoren liegen am nächsten zur Trennebene
18.05.17

€ 

α i = 0

w! ix
!

ix
! 0>ia

å
=

=
N

i
iii xyw

1

!! a

Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen
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Soft Margin - Hyperebene

Idee:
Erlaube eine geringe Zahl von Miss-
klassifikationen
è Höhere Generalisierung

Änderung der Randbedingungen durch Schlupf-Variablen (slack variables):

  

€ 

yi
 w  x i + b( ) ≥1−ξ i i =1...n, ξ i ≥ 0

18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen
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Generalisierte optimale Hyperebene

Minimiere
  

€ 

min 
w ,b,ξ i

1
2
 w 2 + C ξ i

i=1

l

∑
$ 

% 
& 

' 

( 
) 

p

Bedingungen   

€ 

yi
 w  x i + b( ) ≥1−ξ i

€ 

ξ i ≥ 0

Rolle von C 
- Regulierungsparameter
- C – groß è wenig Missklassifikationen
- C – klein è maximale Margins

Lösung: Lagrange - Methode

18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen
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Hinge Funktion

Gegeben die Maximumsfunktion (hinge function):

Gilt:

Äquivalentes Optimierungsproblem 

yi
!w!xi + b( ) ≥1−ξi ⇔

ξi ≥ 1− yi
!w!xi + b( )( )

ξi ≥ 0

$
%
&

'&
⇒ ξi ≥ 1− yi

!w!xi + b( )( )+€ 

(ξ i)+ =max(ξ i,0)

  

€ 

min 
w ,b

1
2
 w 2 + C 1− yi

 w  x i + b( )( )
+

i=1

l

∑
$ 

% 
& 

' 

( 
) 

p

18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen
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Hinge Funktion

Minimierungsproblem:

Bevorzugt gelabelte Daten auf der „richtigen“ Seite der Trennhyperebene:

min!w,b
1
2
!w 2

+C 1− yi
!w!xi + b( )( )+

i=1

l

∑
#

$
%

&

'
(

f (xi ) =
wxi + b

18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen
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„Transduktive“ SVM - Anpassung

Einbinden der ungelabelten Daten:
Problem: yi unbekannt für ungelabelte Daten
Für korrekte Labels würde gelten:
Hinge – Funktion für ungelabelte Daten:

Weil:

Minimierungsproblem kann erweitert werden:   

18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen
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Letzter Term: 
Bevorzugt 
Insbesondere Daten die nicht nahe an der 
Entscheidungsfunktion mit f(x) = 0 liegen 
bevorzugt Daten außerhalb des Randes
Äquivalent damit, dass die  
Trennung  f(x) = 0 in einer Region 
ohne gelabelte und ungelabelte
Daten liegt (è niedrige Dichte)

Bedeutung – niedrige Dichte 

18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen
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Letzter Term: 
Bevorzugt 
Insbesondere Daten die nicht nahe an der 
Entscheidungsfunktion mit f(x) = 0 liegen 
bevorzugt Daten außerhalb des Randes
Äquivalent damit, dass die  
Trennung  f(x) = 0 in einer Region 
ohne gelabelte und ungelabelte
Daten liegt (è niedrige Dichte)

Bedeutung – niedrige Dichte 
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„Transduktive“ SVM – Optimierungsherausforderung 

Die Standard – SVM hat ein konvexes 
Optimierungsproblem

Die Transduktive SVM hat ein nicht-konvexes 
Optimierungsproblem

Finden einer Lösung ist komplizierter (NP-hart)
und insbesondere nicht mehr eindeutig
Lokale Minima und falsche Lösungen

è einige Lösungsansätze wurden 
vorgestellt: SVMlight, ΔS3VM ,
continuation S3VM, Branch and Bound

18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen
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Transduktive SVM - Probleme

Daten sind häufig unausgewogen 
è meisten Daten werden einer Klasse zugeordnet 

Einführen einer Heuristik für die Ausbalancierung  
der Klassen (Erhalt der relativen Verteilung)

è Randbedingung für Optimierung: 

So dass:

Trenn-
hyperebene

18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen
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SVMlight - Ansatz

Heuristisches, iteratives „Labeln“ mit Ausbalancierung
Trainiere SVM auf
Labeln durch ,  Label      ß -1 / 1
Von bis (schrittweise Iterieren)

Wiederhole 
Trainiere SVM mit   

Tausche Labels            wenn (s. nächste Folie) 
Bis keine tauschbaren Labels     

18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen
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SVMlight - Ansatz

Beispiel 
Rot: „Fehler“  (loss)
Tauschbar: 1+ und 3-

Nicht tauschbar: 4+ und 4-

18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen
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Wahrscheinlichkeit für die Ausgabe y gegeben x

Log- Gesamtwahrscheinlichkeit (über alle Daten)

MAP – Training (inklusive Rand) 

Bzw.:

S3VM – probabilistische Sicht für überwachtes Lernen  

18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen
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Wenn zwei Klassen gut trennbar sind dann sollte
nahe 0 oder 1 sein für alle Instanzen ungelabelter Daten

è Entropie                                                                         ist klein !!

Entropie – Regularisierung
Definiere Entropie für ungelabelte Daten

è Neues Minimierungsproblem:

S3VM – probabilistische Sicht Erweiterung für SSL

18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen
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S3VM – probabilistische Sicht  

Probablisitische Sicht führt zur Kostenfunktion (a)
Entropie Betrachtung / Regularisierung führt zur Kostenfunktionen (b)

18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen
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S3VM – probabilistische Sicht  

Probablisitische Sicht führt zur Kostenfunktion (a)
Entropie Betrachtung / Regularisierung führt zur Kostenfunktionen (b)

Ähnlich der „Transduktiven“ SVM  
SL SSL

18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen
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Vergleich verschiedener Ansätze I

18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen
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Vergleich verschiedener Ansätze II

18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen
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Vergleich verschiedener Ansätze II

18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen
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„Transduktive“ SVM / S3VM - Diskussion

Vorteile 
Anwendbar wenn SVM anwendbar 
Klar formuliertes mathematisches Rahmenwerk

Nachteile 
Optimierungsproblem nicht mehr konvex 
Optimierung – kompliziert 
Lokale Minima 
Schwächere Annahme (Dichte) als generative Modelle oder graphbasierte 
Methoden è möglicherweise schlechtere Ergebnisse

18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen
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S3VM – funktioniert nicht immer, L

Insbesondere wenn die Grundannahme (Maximierung à Trennung niedrige 
Dichte) falsch ist:

18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen
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Induktion (Deduktion) Transduktion

[Learning from Data: Concepts, Theory and Methods. 
V. Cherkassky, F. Mulier. Wiley, 1998.]

Vorsicht: einige Verfahren heißen zwar „transductive ...“ sind aber eher induktiv 
(z.B. die ursprüngliche transductive SVM)

Geschätztes
Model

Trainings-
daten

Daten-
Ausgabe Transduktion

Induktion
Neue Daten

Entscheidung

(Xl,Xu,Yl ) (Yu ) (Yt )

(Xt )
h : X→Y

18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen
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Verschieden Ansätze
Erste Algorithmen

Self-Training & Co-Training

Generative probabilistische  Modelle (Generative Probabilistic Models)
EM for Gaussian Mixtures

Dichte Trennung (Low-Density Separation)
Transduktive SVM

Graph basierte Modelle / Methoden
Methoden bei denen die Daten als Knoten eines Graphs repräsentiert sind und die Kanten die jeweiligen 
Abstände enthalten

Änderung der Repräsentation
unüberwachtes Lernen (z.B.: Clustern) um neue (i.A. niedrig dimensionale) Repräsentationen der Daten zu 
erhalten
Lernen der Zuordnung der Cluster zu Klassen

è Literatur 

18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen
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Übersicht Aktives Lernen

Motivation

Formalisierung 
(Lernszenarien)

Gedankenexperiment 

Methoden basierend auf Unsicherheit (u. weiteren Maßen) 

Version-Space Ansätze  
QBC
SVM

18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen



Institut AIFB

Institut IAR

40 18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen

FeedbackFeedback driven learningdriven learning
The eyes focus on the interesting and relevant features, 

d d   l  ll h  i  i  h   i  h   

FeedbackFeedback driven�learningdriven�learning

and do not sample all the regions in the scene in the same 
way.
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Experiment – Wohin sieht der Mensch? 

Analysiere:

Wie alt sind die Personen? 

Welche Kleider tragen die 
Personen?

Wo stehen die Personen?

Wie lang war der Besucher 
weg?

.....   
(Yarbus 1967)

18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen
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Experiment – Augenbewegung
Aufnahmen der Augenbewegungen von 
Probanden (jeweils 3 Minuten pro Frage):

1. Freies Explorieren
2. Reich oder Arm?
3. Alter der Personen?
4. Was hat die Familie gemacht?
5. Welche Kleider tragen die Personen?
6. Wo stehen die Personen? 
7. Wie lang war der Besucher weg?   

èZielgerichteter Einsatz der Augenbewegung 
èAuswahl von Lerndaten!!

18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen
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Vergleich Passiv-SSL-Aktiv

Passive LearningPassive LearningPassive�LearningPassive�Learning

18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen
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Vergleich Passiv-SSL-Aktiv

SemiSemi��supervised Learningsupervised LearningSemiSemi supervised�Learningsupervised�Learning

18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen
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Vergleich Passiv-SSL-Aktiv

Active LearningActive LearningActive�LearningActive�Learning

18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen
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Lernen aus nicht-gelabelten Daten

SSL
Lernmaschine die mit wenigen überwachten und vielen unüberwachten Daten lernt 
Annahme: zusätzliche Information über Datenverteilung ermöglicht Hypothesenfindung

Aktives Lernen (allgemeiner)
Lernmaschine die ggf. mit wenigen überwachten aber wesentlich mit selektiv gewählten 
unüberwachten Daten lernt
Annahme: Einige Daten enthalten wesentlich mehr Information als andere

Learning from unlabeled dataLearning from unlabeled data

Semi-supervised learning: Design a predictor based on iid unlabeled and 

Learning�from�unlabeled�dataLearning�from�unlabeled�data

Semi-supervised learning: Design a predictor based on iid unlabeled and 

few randomly labeled examples.

Learning algorithm

Assumption: Knowledge of marginal density can simplify prediction Assumption: Knowledge of marginal density can simplify prediction 

e.g. similar data points have similar labels

Learning from unlabeled dataLearning from unlabeled data

Active learning: Design a predictor based on iid unlabeled and selectively

Learning�from�unlabeled�dataLearning�from�unlabeled�data

Active learning: Design a predictor based on iid unlabeled and selectively
labeled examples

Learning algorithm

Selective 

labeling

Assumption: Some unlabeled examples are more informative than others for 

prediction.p

18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen
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Grundsätzlich (anwendungsbedingt) gibt es 3 Möglichkeiten des aktiven 
Lernens:

Query Synthesis 
(Erzeugung synthetischer Daten) 

Selective Sampling 
(Selektive Entnahme aus Daten-Strom)

Pool Based
(Auswahl aus Daten-Pool)   

Lernszenarien 

18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen
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Grundsätzlich (anwendungsbedingt) gibt es 3 Möglichkeiten des aktiven 
Lernens:

Query Synthesis 
(Erzeugung synthetischer Daten) 

Selective Sampling 
(Selektive Entnahme aus Daten-Strom)

Pool Based
(Auswahl aus Daten-Pool)   

Lernszenarien 
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Grundsätzlich (anwendungsbedingt) gibt es 3 Möglichkeiten des aktiven 
Lernens:

Query Synthesis 
(Erzeugung synthetischer Daten) 

Selective Sampling 
(Selektive Entnahme aus Daten-Strom)

Pool Based
(Auswahl aus Daten-Pool)   

Lernszenarien 
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Gedankenexperiment

Annahme – Ein Team ist in einer fremden Gegend und kennt die Früchte nicht 
einige sind giftig andere gut

Wissen über Güte erst nach dem Ausprobieren è Risiko hoch!
Es gibt verschiedene Ausprägungen. Welche sind giftig?

18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen
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Gedankenexperiment - Problem

Lernen eines Schwellwertes, bzw. einer Klassifikation

Möglichst schnell und genau und mit wenig Daten d.h. wenig Tests um die 
Lernkosten (Risiko) niedrig zu halten

18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen
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Gedankenexperiment – Idee?

Im Vergleich dazu bei passivem überwachten Lernen 
à alle vorab (ggf. auch inkrementell) testen

18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen



Institut AIFB

Institut IAR

53

Gedankenexperiment – Passives Lernen

Lernen eines Schwellwertes einer Klassifikation

Bei passivem Lernen müssen die Instanzen und ihr Label vor dem Lernen 
bekannt sein
Fehlerreduktion bei n äquidistanten Lerndaten, pro Lernschritt i

⌢
θi+1 −

⌢
θi ≈

1
n

1
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Gedankenexperiment – Aktives Lernen

Lernen eines Schwellwertes einer Klassifikation

Bei aktivem Lernen werden die Instanzen auf Basis des vorhergehenden Tests 
gezogen 
Fehlerreduktion bei n Daten mit Halbierung des Intervalls:

⌢
θn −θ

* ≈ 2−n
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Vergleich typischer Lernkurven

Exponentielle Verbesserung beim Lernen 
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Wie wählt man die nötigen Lerndaten?

Probabilistische Interpretation

Wähle die Daten für die Lernmaschine die größte Unsicherheit haben, z.B.:

x*LC = argmaxx 1−Pθ (ŷ x) wobei ŷ = argmaxy Pθ (y x)
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Probabilistische Interpretation

Wähle die Daten für die Lernmaschine die größte Unsicherheit haben, z.B.:

Wie wählt man die nötigen Lerndaten?

x*LC = argmaxx 1−Pθ (ŷ x) wobei ŷ = argmaxy Pθ (y x)
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Weitere Unsicherheitsmaße

Niedrigste Konfidenz (bester Klassenzugehörigkeit) bzw. höchste Unsicherheit

Kleinster Rand / Margin (bester Klassenzugehörigkeiten) 

Entropie 
Als Erwartungswert des Informationsgehalts, definiert durch 

Maß (zu maximieren):

Für binäre Klassifikation sind diese Maße identisch sonst nicht 
18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen
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3 Klassen (jeweils in den Ecken )

Konfidenz                                      Margin                                Entropie

Rot – Bereich der Daten die bevorzugt werden für 3 Klassen Aufgabe – gegeben die a 
posteriori Wahrscheinlichkeit (Ecken) 

Für binäre Klassifikation sind diese Maße identisch sonst nicht 

Unsicherheitsmaße
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Diskussion und Anwendung in Lernszenarien
Grundsätzlich sind einfache Verfahren, weit verbreitet 

Pool based Lernen, Grundalgorithmus z.B.:
Evaluiere alle Instanzen x 
Ranking nach Unsicherheit
Abfrage der unsichersten k Instanzen
Neu Lernen, Iterieren 

Selektive Entnahme, Grundalgorithmus z.B.:
Festlegen einer Unsicherheitsregion z.B. [0.2, 0.8]
Beobachte neue Instanzen 
Abfrage der Instanzen, die in die Unsicherheitsregion fallen 
Neu Lernen, iterieren  

Problematisch 
nur die Konfidenz weniger möglichen Hypothesen (Klassifikatoren) wird betrachtet– diese 
können auch bezüglich wichtiger unbekannter Daten sicher sein è schlechtes Ergebnis
Bessere Lösung?
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VS: Die Menge aller Hypothesen die konsistent sind mit den Daten

Annahme: Um so größer der Version Space    ist um so schlechter ist jede 
mögliche Hypothese (Klassifikator)
Ziel beim aktiven Lernen: Reduktion des Version Space   

Version Space (konsistenter Hypothesenraum)? Wdh?! 
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Gedankenexperiment – Version Space 

Binäre Klassifikation

Mögliche Hypothesen: 8 à 4 à 2 à 1 
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Simpler (naiver) Version Space Algorithmus
Bestimme alle konsistenten Hypothesen

Oder bestimme         analytisch
Optimales neues x reduziert die „Größe“ von     am stärksten

als Erwartungswert über y (weil Label zunächst unbekannt)
über alle Lerndaten inklusive der neuen Daten 

Diskussion 
Idealerweise lässt sich der Version Space halbieren 
Binäre Suche implementiert dies in 1D 
Problem – effiziente Realisierung 

kann sehr groß werden oder ist analytisch nicht beschreibbar 
Idee: „Extremen“ des Hypothesenraums betrachten, wenn die Modelle sich „stark“ widersprechen è
Daten (mit hoher Unsicherheit) reduzieren
Allgemeiner Ansatz: Query-by-Committee
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Query – by – Committee QBC 
Allgemeiner Ansatz 

Trainiere eine Menge       von Maschinen (Klassifikatoren)
kann beliebiger Kardinalität sein 

Wähle neue Daten wenn die Hypothesen (Klassifikatoren) widersprüchlich sind 

Selektive Entnahme
...
Beobachte neue Instanzen (Auswerten)
Abfrage falls Widerspruch
Neutrainieren, Iterieren

Pool-based Lernen
...
Messung des Widerspruchs für alle Instanzen x
Ranking
Abfrage der k widersprüchlichsten Instanzen
Neutrainieren, Iterieren 
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Query – by – Committee QBC 

Design:
Wahl des Ausschusses      , z.B.:

„sampling“ von zulässigen  Modellen geg. Lerndaten  entsprechend 
Lernen der Modelle ß Datenabhängig

Bestimmung des Widerspruchs 
Einfach – z.B. XOR 
Korrekt - Betrachten der Einzelentscheidungen als Wahrscheinlichkeitsverteilung und 
Unsicherheitsmaß darauf anwenden, z.B. Entropie:

Bayes‘sche Interpretation eines Ensembles

Unsicherheitsmaß über als Entropie

Theoretisch gut
Geeignete  Realisierung ?
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Ausreißerproblem

Problem: 
Eine Instanz kann widersprüchlich sein weil es sich um einen Ausreißer handelt
Ausreißer sind nicht geeignete Lerndaten 

Mögliche Lösung
Gewichten der Unsicherheit einer Instanz x anhand der Dichte im Datenraum

Verwende Datenpool  um           zu approximieren 
Je größer die Ähnlichkeit der Instanzen um so eher kein Ausreißer
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Version Space für SVM 

Besondere Eigenschaft: Dualität Merkmal- u. Hypothesenraum

Randbedingung korrekter Klassifikation

D.h. aber auch, dass jeder Datenpunkt                       eine Hyperebene im 
Hypothesenraum definiert s.d. gültige     jeweils in einem Halbraum = reduzierter 
Hypothesenrum sind 

yi
wxi + b( ) ≥1 i =1...n

xi i =1...nw

X1

X2

w1

w2
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Version Space für SVM 

Größter Rand

Heißt gleichzeitig dass wir nach dem      suchen, dass den maximalen Abstand 
zu allen Hyperebenen der Datenpunkte hat è Mittelpunkt der Hyperkugel

w

X1

X2

w1

w2
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Aktives Lernen mit SVM – Version Space 

Gegeben ungelabelte Instanzen 
(èHyperebenen in     ) suchen wir diejenigen,
die den VS maximal verringern 

Einfache Lösung: „Simple Margin“ 

è Daten deren entsprechende Hyperebene die 
Hyperkugel gültiger Gewichtsvektoren möglichst 
zentral schneiden 

è dies sind die Daten die im nächsten zur 
Trennhyperebene im Merkmalsraum liegen

X1

X2

w1

w2
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Aktives Lernen mit SVM – Version Space 

Simple Margin
Wenn    nicht symmetrisch ist und der Gewichtsvektor nicht zentral – langsame Konvergenz

in der Skizze: 
Instanz a è sehr langsame 
Konvergenz
Instanz b è wäre besser 

Besser: Nutzen der Eigenschaft, dass der SVM Rand (~Radius Hyperkugel) 
proportional zur Version Space Fläche ist
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Aktives Lernen mit SVM – Version Space 

MaxMin Margin
Für jeden Datenpunkt berechne den Rand m+ und m- nach potentieller Teilung in    +  
bzw.     -

Abfragen der Instanz (Datenpunkt) 

in der Skizze:
Instanz b è kleinste Rand ist 
anschließend maximal

x = argmaxx min(m+,m−)
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Aktives Lernen mit SVM – Version Space 

Ratio Margin
Für jeden Datenpunkt berechne den Rand m+ und m- nach potentieller Teilung in     +  
bzw.    -

Abfragen der Instanz (Datenpunkt) 

in der Skizze:
Instanz e führt zu gleich großen 
Hypothesenräumen

x = argmaxx min(
m−
m+

, m+
m−

)
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Aktive SVM Diskussion

Vorteile 
Anwendbar wenn SVM anwendbar 
Klar formuliertes mathematisches Rahmenwerk
Berechnung des Randes jeweils nach Trainieren der SVM möglich
Praktische Ergebnisse zeigen, dass aktive SVM besser als passive SVM 

Nachteile 
MinMax und Ratio sind aufwändig in der Berechnung

18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen



Institut AIFB

Institut IAR

74

Aktives Lernen Verkehrszeichenerkennung

Probleme – Sehr viele (insbesondere negative) ungelabelte Beispiele 
vorhanden >> 100000
Welche Beispiele sollen verwendet werden?
Rechenzeit?
Labels? Aufwand?
Güte maximieren?
Konvergenz?  

èAktives Lernen mit 
SVM und s.g. uncertainty sampling
(~simpe margin)

[Nienhüser, Zöllner, IV2013] 

Pool Batch

Training Set Model

Test Set Live Data

Extract

Annotate

Extend

Train

Evaluate Classify

Fig. 2. Active learning workflow. Blue color indicates steps that are done
offline, orange ones online.

To achieve that the array keeps two sets, where the indices
0 to k � 1 represent the first set of processed samples (to
be included in the batch) and the remaining ones represent
the second set of potential candidates whose ranking values
depend on the first set. To lower computational complexity
the ranking score is calculated using cached values (line 8)
and the change of elements from the second to the first set is
tracked to update the cached maximum angle from elements
in the second to the first set as a whole (lines 15� 17).

IV. ACTIVE LEARNING FOR TRAFFIC SIGN
RECOGNITION

The active learning strategy proposed in the previous
section is generic and should be useful in other domains
as well. In this section we describe further adoptions to our
problem setting.

We are considering a traffic sign recognition approach
consisting of segmentation, classification and tracking of
objects. Regions of interest found during the segmentation
step are either negative (background objects !0) or positive
(traffic signs). The latter are further divided into m traffic
sign classes ⌦p := {!1, . . . ,!m}. Data samples returned by
the segmentation in typical traffic scenes show unbalanced
distributions; negative samples account for more than 90 %
of all samples. To help shaping up the class boundaries, we
add further constraints all query strategies must fulfill when
building batches S:

p =|{x 2 S| argmax

!2⌦
p(!|x) 2 ⌦p}| 8x 2 S (3)

h� p =|{x 2 S| argmax

!2⌦
p(!|x) = !0}| 8x 2 S (4)

for a parameter p � 0. The constraints (3) and (4) allow
introducing a bias towards inclusion of false positive or
false negative examples in batches, respectively. Choosing
the ratio p/h higher than the actual ratio of positive samples,
batches tend to include more false positives, while choosing
a smaller ratio includes more false negatives.

A major source for redundancy of data samples stems
from neighboring video frames where the same physical sign
is visible in the same or slightly different view positions.

Fig. 3. The user interface for annotations shades the video image but the
next sample to annotate.

Limiting the number of samples originating from the same
physical sign reduces this kind of redundancy. In this spirit
we integrate the tracking component of the traffic sign
recognition system in another constraint

t �|T (x)| 8x 2 S. (5)

with T (x) the set of all samples attributed to the same
track (determined by the tracking component). The parameter
t � 0 in constraint (5) is an upper bound of the number of
samples from the same track to be included in one batch.
Similar to the angular diversity measure it enforces diversity
in batches when set to a low value.

Constraints (3)-(5) can easily be integrated into the ADR
algorithm (cf. figure 1) by removing imax from p, a and
i before line 12 if the associated sample does not fulfill
the constraints. We call this extended strategy track-pruned

class-biased angular diversity ranking (TPCB-ADR).
The workflow for training a model in the described active

learning manner starts with collecting data sets from video
recordings taken while driving (cf. figure 2). The data is split
into three disjunct sets: A test set, the training set T and the
pool of unlabeled samples P . The training set is labeled
manually. Afterwards active learning is started:

(I) Train a model from T := T [ S (initially S = ;)
(II) Query strategy selects batch S from P , P := P \ S

(III) Human expert annotates S

These steps are repeated either a fixed number of times
or until a desired performance measure is reached – like
exceeding a certain classification rate on the test set or
the false positive rate falling short of a certain value. All
steps need to be executed sequentially; step I and II are
fully automated but step III requires constant input from the
human expert.

Our user interface suggests labels that can be adopted as
annotations. The suggestions are based on the classification
results using the model learned so far. Samples are shown in
the context of the video recording. The video image is shaded

18.05.17 Semi-überwachtes Lernen / aktives Lernen



Institut AIFB

Institut IAR

75

Aktives Lernen Verkehrszeichenerkennung

Vorgeschlagene Beispiele und Experten Klassifikation
Komplexe Beispiele 

positive
80 km/h 80 km/h 100 km/h

unsure
100 km/h 60 km/h 80 km/h

negative
40 km/h max width 80 km/h

restriction (suspended)

Fig. 4. Examples of data samples queried in the last run of TPCB-ADR the
expert found difficult to annotate. Below each sample is the ground truth
label (determined by taking neighboring frames into account, if needed).
The row title denotes the annotation type of the expert.

but the current sample to reduce distractions (cf. figure 3).
Keyboard shortcuts are available to navigate through the
batch S and to turn suggested labels into annotations. Both
features help focusing on the annotation task and reduce the
time needed to finish annotating a batch.

V. EXPERIMENTS AND EVALUATION

Our research platform built up in the last years consists
of components able to recognize all major static traffic
elements (road signs and traffic lights) in Germany. For the
experiments in this work we chose speed limit recognition
[11] as the associated signs are very common and hence large
data sets can be acquired with reasonable effort.

In order to quantify the influence of the query strategy on
the learning process we used a set of 33 videos with a total
length of about 19 hours recorded from a driving vehicle in
different seasons of three consecutive years. They were split
into a training and a test set as follows:

Training Set Test Set
Frames 1921285 29546
Duration 19:05:56 00:20:32
ROIs 101439 8086

The test set data was fully labeled. In the training set
a couple of videos were partly labeled. The number of
annotated samples for both sets looks like this:

Training samples Test samples
background 10134 7522
end of limit 963 0
10 km/h 78 0
30 km/h 363 0
40 km/h 119 0
50 km/h 200 0
60 km/h 2803 369
70 km/h 636 0
80 km/h 2406 34
100 km/h 2236 72
120 km/h 3984 89
130 km/h 329 0
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Fig. 5. Classification rate during five iterations using a batch size of
h = 1000 each. The initial training set consists of 25.102 manually labeled
samples.

The first query strategy we examine is track-pruned class-

biased random sampling (TPCB-RS). Based on the com-
monly used passive learning approach of selecting a random
subset of data – random sampling (RS) – we incorporate the
constraints (3)-(5). This resembles our previously used man-
ual selection strategies most closely. Performance differences
to this strategy show the impact of active learning strategies.

We add track-pruned class-biased uncertainty sampling

(TPCB-US) as the first active learning query strategy. Along
the lines of TPCB-RS it combines track-pruning (5) and
class-bias constraints (3)–(4) with uncertainty sampling (US).
Additionally we examine the performance of track-pruned
class-biased angular diversity ranking (TPCB-ADR) (cf. sec-
tion IV).

For each of these three query strategies we started with the
initial training set and ran five iterations using the following
parameters

symbol value
batch size h 1000

class-bias p 500

track-pruning t 3

relevance weight � 0.8

Samples in the batch were annotated using labels ⌦l :=

⌦p [ {!�1,!0}. The label !�1 (unsure) marks samples the
human expert could not assign to any class. Typically this
happens when motion blur or an insufficient dynamic range
deteriorate the sign recording. The middle row in figure 4
shows some examples of such annotations. Unsure examples
were excluded from training.

A. Experimental Results

The classification of samples is accomplished using a
multi-class SVM with a RBF kernel trained in a one-against-

one fashion. Samples are resized to 20 ⇥ 20 pixel and
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Aktives Lernen Verkehrszeichenerkennung

(RS – random sampling, ADR – Aktive Suche)
Neue Beispiele à Klassifikationsrate steigt sehr schnell

positive
80 km/h 80 km/h 100 km/h

unsure
100 km/h 60 km/h 80 km/h

negative
40 km/h max width 80 km/h

restriction (suspended)

Fig. 4. Examples of data samples queried in the last run of TPCB-ADR the
expert found difficult to annotate. Below each sample is the ground truth
label (determined by taking neighboring frames into account, if needed).
The row title denotes the annotation type of the expert.

but the current sample to reduce distractions (cf. figure 3).
Keyboard shortcuts are available to navigate through the
batch S and to turn suggested labels into annotations. Both
features help focusing on the annotation task and reduce the
time needed to finish annotating a batch.

V. EXPERIMENTS AND EVALUATION

Our research platform built up in the last years consists
of components able to recognize all major static traffic
elements (road signs and traffic lights) in Germany. For the
experiments in this work we chose speed limit recognition
[11] as the associated signs are very common and hence large
data sets can be acquired with reasonable effort.

In order to quantify the influence of the query strategy on
the learning process we used a set of 33 videos with a total
length of about 19 hours recorded from a driving vehicle in
different seasons of three consecutive years. They were split
into a training and a test set as follows:

Training Set Test Set
Frames 1921285 29546
Duration 19:05:56 00:20:32
ROIs 101439 8086

The test set data was fully labeled. In the training set
a couple of videos were partly labeled. The number of
annotated samples for both sets looks like this:

Training samples Test samples
background 10134 7522
end of limit 963 0
10 km/h 78 0
30 km/h 363 0
40 km/h 119 0
50 km/h 200 0
60 km/h 2803 369
70 km/h 636 0
80 km/h 2406 34
100 km/h 2236 72
120 km/h 3984 89
130 km/h 329 0
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Fig. 5. Classification rate during five iterations using a batch size of
h = 1000 each. The initial training set consists of 25.102 manually labeled
samples.

The first query strategy we examine is track-pruned class-

biased random sampling (TPCB-RS). Based on the com-
monly used passive learning approach of selecting a random
subset of data – random sampling (RS) – we incorporate the
constraints (3)-(5). This resembles our previously used man-
ual selection strategies most closely. Performance differences
to this strategy show the impact of active learning strategies.

We add track-pruned class-biased uncertainty sampling

(TPCB-US) as the first active learning query strategy. Along
the lines of TPCB-RS it combines track-pruning (5) and
class-bias constraints (3)–(4) with uncertainty sampling (US).
Additionally we examine the performance of track-pruned
class-biased angular diversity ranking (TPCB-ADR) (cf. sec-
tion IV).

For each of these three query strategies we started with the
initial training set and ran five iterations using the following
parameters

symbol value
batch size h 1000

class-bias p 500

track-pruning t 3

relevance weight � 0.8

Samples in the batch were annotated using labels ⌦l :=

⌦p [ {!�1,!0}. The label !�1 (unsure) marks samples the
human expert could not assign to any class. Typically this
happens when motion blur or an insufficient dynamic range
deteriorate the sign recording. The middle row in figure 4
shows some examples of such annotations. Unsure examples
were excluded from training.

A. Experimental Results

The classification of samples is accomplished using a
multi-class SVM with a RBF kernel trained in a one-against-

one fashion. Samples are resized to 20 ⇥ 20 pixel and
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(RS – random sampling, ADR – Aktive Suche)
Neue Negative Beispiele à Falsch Positiv Rate fällt sehr schnell
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Fig. 6. False positive rate as a function of the total number of negative
training samples. The initial training set contains 10134 negative samples;
random subsampling was used to generate training sets to determine the
false positive rate for smaller initial training sets.

grayscale pixel values are used as features. After each anno-
tation iteration the SVM was re-trained and its performance
evaluated on the test set. Figure 5 shows the classification
rate as a function of the total number of training samples.
Note that not all iterations increase the training set size by
h = 1000 examples since data samples marked unsure are
filtered from training. This affects the TPCB-US strategy in
particular.

The classification rate of TPCB-RS is clearly lower than
the active learning ones, reaching about 98 % after five
iterations. A similar classification rate is reached by both
TPCB-US and TPCB-ADR after one iteration. From there
on TPCB-US shows a slower rate of increase, whereas
TPCB-ADR exceeds 99 % in the second iteration.

Given our particular interest in reducing the false positive
rate, we analyze it subject to the total number of negative
samples in the training set (figure 6). There is a distinct
change in the false positive rate decrease when changing
from passive learning (up to 10134 negative samples) to
one of the active learning strategies. It must be noted
however that the initial set of background samples has a
high redundancy because it contains mainly other circular
signs. Hence there is a noticable change for TPCB-RS as
well. Note that TPCB-US picks less negative samples than
the other strategies. This stems from samples labeled unsure

(cf. figure 5) on the one hand, but also due to it including a
higher number of true positive samples.

The experiments conducted so far were using a batch size
of 1000, which is very large compared to other research
projects [2, 8, 5], but favorable from the point of view of
a human annotator. Nevertheless we ran experiments using
smaller batch sizes to determine its influence. Figure 7
compares the classification rate for batch sizes of 250, 500
and 1000 samples. Smaller batch sizes show a higher increase
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Fig. 7. Comparison of the classification rate with angular diversity ranking
(ADR) and varying batch sizes.

in classification rate in the first iterations and result in a
higher classification rate after a total of 1000 samples.

Given that active learning runs offline, the runtime of
query strategies is less crucial than the classification runtime.
Yet it adds to the waiting time the human expert is faced with
between batch annotations. The runtime of the individual
steps for the first iteration (where all query strategies operate
on the same data set with |T | = 25010, |P | = 101439) is
depicted in the following table:

TPCB-RS TPCB-US TPCB-ADR
T := T [ S 21 min 21 min 21 min
Training from T 12 min 12 min 12 min
P := P \ S 8 min 8 min 8 min
Calculation of S 0 min 17 min 26 min
Total 41 min 58 min 67 min

B. Discussion

From figures 5 and 6 we can see clear benefits from both
active learning strategies compared to TPCB-RS. After one
iteration TPCB-RS commits about twice as many errors on
the test set as TPCB-US and TPCB-ADR. This difference
can still be observed after five iterations, when changes in the
classification rate already started to settle down. Comparing
TPCB-US and TPCB-ADR, the latter always performs better
and shows a higher learning rate, reaching a first peak after
just two iterations. Here its classification rate of 99.04 %
can be read as committing less than half as many errors
as TPCB-US (98.01 %). We take this as a clear indicator
that reducing redundancy by means of the angular diversity
measure works as intended.

While the suggestion of annotation labels by the user
interface leads to a significant speedup of the annotation
process, the human annotator needs to be instructed not
to follow them blindly. Samples like the right one in the
middle row in figure 4 are correctly classified after seeing
samples from the same sign in neighboring frames. Including
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