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摘    要    材料的生产环境和测量条件不同，导致用于机器学习的材料数据的噪声较大.  对材料数据进行标注需要一定的专业

知识和专业技能，因此标注成本也相对较高.  这两方面的因素给机器学习应用于材料领域带来了巨大挑战.  为应对这个挑

战，提出了一个主动回归学习方法，由离群点检测模块、贪婪采样模块和最小变化采样模块组成.  同其他主动学习方法相比，

该方法整合了离群点检测机制，选取高质量样本的同时有效地排除了噪声数据的影响，避免了沉没成本.  在公开数据集和非

公开数据集上与最新的主动回归学习方法进行了对比实验，实验结果表明本文方法在相同的数据量下训练的任务模型性能

指标相比于其他模型平均提高 15%，且只需 30%~40% 的数据量作为训练集就可以达到甚至超过使用全部数据训练任务模型

的精度.
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ABSTRACT    To date, artificial intelligence has been successfully applied in various fields of material science, but these applications

require  a  large  amount  of  high-quality  data.  In  practical  applications,  many  unlabeled  data  points  but  few  labeled  data  points  can  be

obtained directly. The reason is that data annotations require fine and expensive experiments, and the cost of time and money cannot be

ignored. Active learning can select a few high-quality samples from many unlabeled data points for labeling and use as little labeling cost

as possible to optimize task model performance. However, active learning methods suitable for material attribute regression are poorly

understood, and the general active learning method cannot easily avoid the negative effects of noise data, resulting in decreased costs.

Therefore, we propose a new active regression learning method that includes the following features: (1) outlier detection module: using

the  labeled  data  prediction  from  a  task  model  trained  to  fit  and  the  labeled  dataset  to  train  the  auxiliary  classification  model  for

classifying outliers and then excluding the samples that are most likely to be outliers in the unlabeled dataset; (2) greedy sampling: an

iterative method is adopted to select the data farthest from the data in the labeled dataset and the selected data in the geometric space to

fully consider sample diversity; and (3) minimum change sampling: selecting the unlabeled data with minimum change before and after

the  task  model,  which  is  trained  on  the  labeled  dataset.  This  part  of  the  data  is  relatively  lacking  in  the  feature  space  of  the  labeled

dataset.  We  performed  experiments  on  the  concrete  slump  test  dataset  and  the  negative  coefficient  of  thermal  expansion  dataset  and

compared our method with the latest active regression learning methods. The results show that other methods do not necessarily improve 
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task model performance after labeling data in each active learning circle on noisy datasets, and the final performance cannot reach the

level  of  the  task  model  trained  by  all  data.  Under  the  same  amount  of  data,  the  performance  index  of  the  task  model  trained  by  our

method is  improved by 15% on average compared with other models.  Because of the addition of an outlier  detection mechanism, our

method can effectively avoid sampling outliers when selecting high-quality samples. The task model trained using only 30%–40% of the

data can achieve or even exceed the accuracy of the task model trained by all data.

KEY WORDS    active learning；material；outlier detection；regression；high-quality samples

 

随着计算机技术的发展，机器学习在工程材

料中的应用越来越普遍，预测材料物性参数是一

项重要的应用.  一般而言，机器学习算法比较依赖

训练数据，训练数据的好坏在很大程度上决定了

机器学习模型的性能.  由于测量过程不尽相同，导

致工程材料的工艺参数容易产生各式各样的误

差，降低了数据的可靠性.  此外，虽然材料的工艺

参数获取容易，但是获取实验数据的时间成本和

金钱成本较高，容易产生沉没成本.  这些因素给机

器学习应用于材料数据带来了一些挑战.  主动学

习 (Active learning，AL)认为数据样本对任务模型

并不同等重要，在分类问题中只有少数样本定义

了分离面，其他大多数样本都是多余的 [1].  在回归

问题中，同样可以认为回归曲线附近的少数样本

对回归模型的贡献较大，其他样本的贡献较小.  因
此，只要掌握了这些贡献较大的小样本，就能解决

整个问题 .   AL选择信息最丰富的未标记数据样

本，并请外部专家 (Oracle)对它们进行标注 [2].  通
过人机协作的方式，AL可以实现用尽可能少的有

标签样本，训练得到精度尽可能高的任务模型.  因
此，将 AL用于材料的物性参数预测可以降低任务

模型对数据的要求，提高任务模型的鲁棒性.

 1    研究背景

主动学习是被广泛应用于减少机器学习模型

数据需求的方法，主要有三种范式：（1）基于池；

（2）基于流；（3）查询合成 [3].  基于池的主动学习的

基本问题场景是拥有一个由有标签数据构成的初

始训练集和由大量无标签数据构成的数据池，通

过迭代抽样的方式从数据池中基于一定的查询策

略选择对任务模型性能提升最大的一批数据样本

进行标注，然后更新训练集和数据池，直至达到一

定的迭代次数或用尽预算.  在实践中很容易获得

大量无标注数据，可以根据数据的特性来选择基

于池或基于流的主动学习方法[4].  主动学习的查询

策略标准一般有：（1）信息量，选择最具信息量、对

任务模型最有好处的无标签样本；（2）多样性，选

择与有标签数据有最大差异的无标签样本；（3）代

表性，选择无标签数据池中最具有代表性的样本 .
近几年主动学习在图像领域研究较多的是图像分

类任务.  例如，基于卷积神经网络的主动学习图像

分类 [5]、将 VAE(Variational autoencoder)用于主动

学习查询[6]、结合半监督学习的主动学习方法[4]、主

动学习与自监督学习相结合[7]、考虑不平衡类的主

动学习 [8] 等 .   除此之外，主动学习在图像检索 [9]、

图像字幕[10]、目标检测[11] 等领域也得到了广泛研究.
主动学习在分类问题中应用广泛，但在回归

问题中得到的关注较少，且查询样本的方法也不

适用于噪声较大的材料数据.  主动学习在材料科

学领域应用较多的是设计具有理想性能的功能材

料这一重要前沿.  机器学习相比于传统的试错法

效率更高、代价更低，但受限于搜索空间的巨大，

机器学习仍无法高效地完成这一任务.  而主动学

习则可以起到导航的作用，在巨大的搜索空间中

引导机器学习算法朝着性能更好的材料结构方向

搜索，从而加速功能材料的预测.  例如，Kusne等 [12]

设计了一个闭环自主的主动学习算法，用于寻找

相位之间具有最大光学带隙差的最佳相变材料；

类似的还有Min和 Cho [13]、Lookman等[14]、Bassman
等 [15] 利用主动学习加速新型材料的设计.  机器学

习在材料的物性参数预测方面的应用很广泛，如

对热导率 [16−17]、拉伸强度 [18]、比热容 [19−20] 等预测 .
但主动学习在这个方面应用较少，没有针对材料

数据噪声较多这一特点而设计的主动学习算法 .
因此，针对材料数据噪声较多的特点，本文研发了

适用于材料数据的、普适性较强的主动学习算法.
本文的贡献在于：

(1) 在主动学习查询过程中结合了样本的多样

性和模型信息并排除了离群点的负面影响；

(2) 超参数可以灵活设置，适用于不同噪声程

度的数据集；

(3) 提出的主动学习方法与任务模型无关，适

用于机器学习的所有回归模型.

 2    面向材料数据的主动回归学习

针对材料数据噪声较多的特点，本文提出了
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一种新的主动回归学习方法，有效解决了主动查

询噪声数据产生沉没成本的问题，具体包括三个

模块：离群点检测模块、贪婪采样模块、最小变化

采样模块.
 2.1    离群点检测模块

由于受外界干扰，数据集中往往存在一些不

符合真实数据分布的离群点.  在特征空间中，这些

离群点距离大部分样本点较远.  为避免离群点的

负面影响，本文提出了离群点检测模块，旨在利用

任务模型与有标签数据的信息，剔除无标签数据

集中最有可能是离群点的数据样本.
假设任务模型已经在有标签数据集上拟合，

对于有标签数据而言，真值距离任务模型预测值

越远就越可能是离群点.  检测离群点的问题是一

个二分类问题，因此需要构造值域在 0~1之间的、

代表是否是离群点的标签，即：

ŷ =
{1, if diff >mid(Diff)
0, otherwise

, diff =
∣∣∣ypred− y∗

∣∣∣ （1）
ŷ

mid(·)

y = 1

Diff diff

ypred

y∗

其中： 为训练数据的标签，1代表是离群点，0代

表不是离群点； 是对有标签数据集中所有数

据的预测与真值的差值取中值操作，旨在使训练

数据的正负样本平衡，防止分类器倾向于输出全

为同一类，即 的样本更接近离群点而不是真

实的离群点； 为全部有标签样本的 组成的

矢量； 为任务模型对当前有标签数据的预测

值， 为当前有标签数据的真实标签.

K

K

利用有标签数据和公式 (1)构造的标签训练

离群点检测分类模型，然后对所有无标签样本进

行离群点预测，选择预测概率最小的 个样本.  通
过调整 的大小以确定下采样的数量，等价于调整

判断离群点的概率阈值，可以适应不同噪声程度

的数据集.
 2.2    贪婪采样模块

GSx(Greedy sampling on the inputs)是一种优秀

的多样性采样算法 [21]，通过迭代的方法从无标签

数据集中选择最具有多样性的样本 .   GSx 使用最

小距离作为标准选择最具多样性的样本，这种方

式在噪声大的数据集易选择到噪声点.  本文将距

离标准改进为平均距离，充分考虑而不过分追求

多样性：

S

R

不失一般性，假设已选择样本集合为 ，剩余

数据池 ，计算剩余数据池中样本距所有已选择样

本的距离

dx
nm = ∥xn− xm∥ , n ∈ R; m ∈ S （2）

计算剩余数据池中样本距已选择样本的平均距离：

dx
n =

1
k

k∑
m=1

dx
nm （3）

x

选择据已选择样本平均距离最大的样本，即选择

的样本 为

x = argmax
x

dx
n

具体过程见算法 1.
 
 

Algorithm 1

Dl Du KInput: labeled data set  ; unlabeled data set  ; number of sampling 

DK |DK | = KOutput: result of sampling  , 

DK = ∅Set 

KFor k=1, …,   do

dx
nm R = Du − DK S = Dl ∪ DK　　Calculate  using (2) where   and 

dk
n　　Calculate   using (3)

x = argmaxxdx
n　　Choose 

DK = DK ∪{x}　　Reset 

End

 
 

 2.3    最小变化采样模块

∆y

为了进一步提高选择样本的质量，本文提出

了最小变化采样模块，将模型信息整合到主动学

习过程.  在主动学习每次循环过程中，任务模型训

练前后对无标签数据的预测变化幅度并不一样 .
变化幅度较小的无标签样本更具有可选择性，因

为经剔除离群点和贪婪采样后，已选择的数据样

本中与有标签数据集中样本有一定的分布差异，

而样本在训练前后变化小证明这部分样本在训练

集中是缺乏的，所以更具有标注的价值.  无标签样

本在任务模型训练前后的预测变化 的具体计算

方法为：

∆y = |ybefore− yafter| （4）

ybefore

yafter

x

其中， 为任务模型训练前对无标签数据样本

的预测； 为任务模型训练后对无标签数据样本

的预测.  选择的样本 为

x = argmin
x
∆y （5）

 2.4    方法总结

本文提出的主动学习方法包括离群点检测、

贪婪采样和最小变化采样三个部分.  首先进行离

群点检测，减少后续工作采样到离群点的概率；然

后进行贪婪采样，尽可能地选择具有多样性的样

本；最后进行最小变化采样，选择在任务模型训练

前后预测变化最小的无标签数据进行标注，加入

训练集进行下一轮循环.  一次主动回归学习循环
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的具体步骤如下：

ŷ(1) 使用公式 (1)计算 ，并结合有标签数据训

练离群点检测模型；

Du yODM

(2) 利用离群点检测模型预测无标签数据集

的离群点概率 ；

yODM K DK(3) 选择 最小的 个样本放入集合 ；

DK DM |DM | = M(4) 使用算法 1得到 的子集 ，  ；
DM ∆y(5) 使用公式 (4)计算 中数据的 ；

∆y B DB(6) 选择 最小的 个样本放入集合 ；

DB Du

Dl

(7) 将集合 中的数据移出 ，标注后放入有

标签数据集 ；

(8) 进行下一轮循环，直至满足循环终止条件.
数据流示意图如图 1所示.

  
Unlabeled material data pool

Labeled material data pool

Labeled data stream

Unlabeled data stream

Oracle

Outier detection

DK DM

DB

Greedy sampling

Train

Task model

Minimum variation
sampling

Task model

图 1    面向材料数据的主动回归学习数据流示意图

Fig.1    Data flow diagram of active regression learning for material data
 

 3    实验

本小节分别在公开数据集和非公开数据集上

将本文的方法与最新的几种主动回归学习方法进

行对比，最后进行了消融实验来进一步地验证本

文提出的主动回归学习方法的合理性.
 3.1    数据集和实验设置

 3.1.1    数据集

(1) 混凝土坍落度测试数据集 (Concrete slump
test)：坍落度是检测混凝土和易性、黏聚性、保水

性能的一种重要指标，常用于检测铁路建设中混

凝土的性能.  混凝土坍落度实验数据集包含 103条

数据样本，每条数据样本有 7个特征，预测标签数

为 3个，分别为坍落度 (Slump, cm)、流量 (Flow, cm)、
28 d后抗压强度 (28-day compressive strength, MPa).

(2) 负热膨胀材料数据集 (Negative thermal expan-
sion material)：负热膨胀为调控膨胀系数，解决现代

科学技术中的一些难题提供了新的机遇 [22].  然而

人工合成的负热膨胀材料的热膨胀系数难以调

控，需要进行大量的实验.  为了降低成本，我们进

α

行实验并且搜集了一些相关数据，希望利用机器

学习对材料的负热膨胀系数进行预测.  数据集共

包含 132条数据样本，其中 9条数据样本是我们进

行精确实验得到的，其余 123条数据样本是在各

类文献中搜集得到的；每条数据样本有 18个特

征，预测标签数为 3个，分别为出现负膨胀现象的

起始温度 (T1, ℃)、终止温度 (T2, ℃)、坐标图上 T1

与 T2 连线的斜率 ( ).
 3.1.2    实验设置

支持向量回归 (Support vector regression, SVR)
是支持向量机 (Support vector machine, SVM)在回

归领域的应用.   SVR和 SVM基于结构风险最小化

原则，以提高学习机的泛化能力并降低经验风险

和置信区间 [23]，在小型数据集上表现良好 .  因此，

在实验中使用 SVR作为任务模型，SVM作为离群

点检测辅助模型.

B

由于 2.3节所述的最小变化采样需要模型训

练前后的预测结果，SVR需要先进行训练才可以

进行预测，因此在使用本文的方法前需要先进行

一次采样.  为了使采样方法更多样，首次采样考虑

样本的代表性，即对无标签数据集进行聚类，聚类

中心个数为 ，选择距离每个聚类中心最近的样本

进行标注，并加入有标签数据集.
K = 40

M = 20 B = 10

具体地，根据实验的数据集大小，设置 、

、 ，主动学习循环次数固定为 4次.  负
热膨胀材料数据集中 9条数据样本是我们精确实

验得到的，且其中 3条数据样本实验较为理想，因

此取这 3条数据样本作为测试集，其余 6条数据样

本作为初始训练集.  混凝土坍落度实验数据集上

进行的试验也进行同样的变量设置和测试集划

分.  需要注意的是，第一次聚类采样不计入主动学

习循环次数.
 3.2    对比方法和评价指标

 3.2.1    对比方法

(1) 随机采样 (Random sampling, RS)：随机从无

标签数据集中选取样本进行标注，是一种最简单

的采样方法，也是主动学习中常用的基准 (baseline)
方法.

(2) 改进的贪婪采样 (Improved greedy sampling,
iGS)[21]：结合 GSx 和 GSy (Greedy sampling on the out-
put)，充分考虑了输入空间和输出空间样本的多样

性，实现了主动学习算法的有效性和鲁棒性.
(3) 基于池的序列主动回归学习结合 iGS (Repre-

sentativeness and diversity with iGS, RD−iGS)：Wu[24]

将所有数据以有标签数据集中样本个数加 1为类
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簇个数进行聚类，在不包含有标签数据的类簇中

结合其他选择方法选择无标签样本进行标注，直

至达到标记样本的最大数量.  本文将其与 iGS进行

结合，同时考虑了代表性和多样性，保证了有效性.
 3.2.2    评价指标

决定系数 (R2)是最广泛使用的“拟合优度”的

指标 [25].  因此本文的实验采取决定系数 (R2)作为

评价指标，计算公式为

R2 = 1−

n∑
i=1

(y∗i − ŷi)2

n∑
i=1

(y∗i − ȳi)2

y∗i ŷi

ȳi

其中， 为样本的真实标签； 为回归模型的预测

值； 为样本真实标签的平均值.   R2 的取值范围是

负无穷到 1，越接近 1，模型的预测越准确.
 3.3    对比实验

R̄2

在两个数据集上的实验结果如图 2、图 3所

示.  图像的 x 轴是训练集数据个数，y 轴为三个回

归参数的决定系数平均值 .
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图 2    四种算法在混凝土坍落度测试数据集上的表现

Fig.2    Performance of four algorithms on the concrete slump test dataset
 

由图 2、图 3可知，在这两个材料数据集上，

iGS和 RD−iGS每轮主动学习循环后模型性能提

升不明显，有时模型性能甚至会有些下降.  原因在

于数据集含有大量噪声，iGS和 RD−iGS都考虑了

样本的多样性，所以容易选择离群点进行标注.
在训练数据较少时，噪声数据占比较大，影响

了模型拟合真实数据分布，因此图 2和图 3中的性

能指标在训练前期波动较大.   RD−iGS同 iGS相比

增加了聚类的操作，在不含有标签样本的类簇中

运行 iGS算法，因此先考虑代表性再考虑多样性，

减少了标注离群点的概率，前几轮循环性能较好 .
但在图 3中 RD−iGS在最后两轮循环性能低于 iGS，
是因为负热膨胀材料数据集中的数据大多来自文

献，相对于混凝土测试数据集噪声较大；并且RD−iGS
由于先考虑代表性的原因，选择的数据与有标签

数据差异更大，在后几轮循环中选择样本的质量

并没有显著提升；而 iGS在无标签数据池规模变

小后，离群点占比也变小，更易选择高质量的样本，

所以导致 iGS在图 3中、后期表现优于 RD−iGS.
为增加可比性，以相同的初始条件运行五次

随机采样算法，最终将结果取平均.  尽管如此，随

机采样还是有很大的波动，并且噪声越大波动也

就越大.  本文的方法加入了离群点检测机制，在这

两个噪声较大的数据集中表现都很优秀.  尽管前

几轮循环性能不如其他算法，但没有出现波动，随

着标注样本的增加，任务模型的性能也在不停地

上升 .  在训练集有 46个样本时，模型已经达到使

用全部数据训练的模型性能，并且性能还可以进

一步的提升，这是其他算法所达不到的.
 3.4    消融实验

R̄2

我们分别去除离群点检测模块、贪婪采样模

块和最小变化采样模块，并在混凝土坍落度测试

数据集和负热膨胀材料数据集上执行 4轮主动学

习循环.  表 1展示了实验结果， 表示 4轮主动学

习循环后任务模型预测的平均决定系数.
离群点检测模块的功能是剔除无标签数据池

中的离群点，在这两个数据集中去除离群点检测

模块后性能指标都有最明显的下降，表明在噪声

比较大的材料数据中离群点检测模块能起到较大

的作用.  同时，在混凝土坍落度测试数据集去除贪

婪采样模块后性能指标下降的幅度比去除最小变

化采样模块后性能指标下降的幅度大，  而在负膨

胀材料数据集上却相反，由于以多样性为标准的

采样方法容易选择到噪声数据，这也从侧面表明

了负膨胀材料数据集的噪声相对更大一些.  从整

体来看，缺少这三个模块中的任意一个都会导致

性能指标降低，说明这三个模块对整体采样都有

不可或缺的贡献.
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图 3    四种算法在负热膨胀材料数据集上的表现

Fig.3      Performance  of  four  algorithms  on  the  negative  thermal
expansion material dataset
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 4    总结

(1) 针对材料科学领域数据噪声较多的特点，本

文提出了一个包含离群点检测模块的主动学习框架.

K M B

(2) 本文的主动学习框架与任务模型无关，适

用于机器学习的所有回归模型，并且根据数据集

噪声大小和预算可以适量调整超参数 、 、 的

大小，具有较强的普适性.
(3) 在公开数据集和非公开数据集上经实验验

证，本文的方法只需不到一半的数据量就可以达

到全体数据训练模型的精度，极大降低了成本.
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表 1    在混凝土坍落度测试数据集和负膨胀材料数据集上的消融实

验结果

Table 1    Ablation  experimental  results  on  the  concrete  slump  test
dataset and the negative thermal expansion material dataset

Method R̄2 for concrete
slump test dataset

R̄2 for negative coefficient of
thermal expansion dataset

Without outlier
detection module 0.39 −2

Without greedy
sampling module 0.43 −1.42

Without minimum
change sampling

module
0.46 −1.83

Complete method 0.52 −0.97
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