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成为专家——互动多机教学 

     爱德华 约翰  Oisin Mac Aodha  加布里埃尔*j *brostow 

摘要 

与机器相比，人类是极其擅长分类图

像，尤其是他们具有先验知识的类别。

如果这之前的信息不可用，监督形式

的教学图片是必需的。为了更快的学

习分类，人们应该看到一些重要的和

典型的图像，其次是不太重要的图像

或者不是所有的图像。然而，图像重

要性是细化的，一个教学图像对一个

学生是重要的如果它改变了学生们的

区分不同课程的总体的能力。更远了

说，学生一直学习，然而图像重要性

依赖与他们现有的知识，而且随之时

间变化。 

在这份工作中，我们建议一种交互式

机器学习算法可以将具有挑战性的视

觉概念教给人们。我们的交互式算法

选择在线的具有图像标签的教学设置

可以向学生们展示它们所学的东西。

我们展示了一种策略，就是一种概率

可以模型出学生的能力和进步，依据

他们正确的和错误的答案。我们用真

实的参与者穿过多样的和挑战性的数

据集。 

1 介绍 

大的，手动的，带注释的图像数据集

对于最近的增长做出了贡献与核心的

电脑视觉问题例如对象检测和分类

【16.37.25】。假若兴趣的视觉分类是

在每天所见的物体，带注释的可以被

完成被拥挤的源头标签从互联网使用

服务例如亚马逊土耳其机器人。一个

典型的图像被一个结构集贴标签，从

阶级利益的例子图像。这个注解者分

配累标签的新图像在地面真理是未知

的。 

但如果他们不确定会发生什么？这是

当代码是错误的一个现实问题的假设

对有兴趣的课程有优先认识人类在计

算机教学中，计算机，而不是人，是

（完美）的甲骨文，并负责提供 

一个教给学生的教学，帮助他们学习

更有效的任务。教人一个新的技能是

有用的，在它自己的权利。此外，他

们现在更好定位准确注释附加原始教

学集外的数据。自动教学算法在许多

领域都有广泛的应用，语言学习，医

学图像分析，生物物种鉴定[ 30 ]，

以及更多。至关重要的是，自动教学

是有效的，它需要能够评估学生目前

的知识，并有一个机制为选择教学实

例，最好提高这个知识。在这项工作

中，我们专注于图像分类的任务。在

这里，这是不可能的教师直接'教'的

高维决策边界的人学习者，因此，学

生必须学习这个边界通过展示教学图

像。我们的教学目标是选择教学图像，

将最大限度地提高学生的分类能力的

最小量教学时间。与计算机不同，人

类既有有限的和不完美的记忆，例如

水平识别，特别是在最初的学习任务

[ 17 ]。不过,人类拥有的优势是拥有

能力推广到未知的例子，并进行域自

适应给出的实例。以前的大多数在机

器教学中工作的重点是非互动性教

学，一个教学集离线计算，独立每个

学生的反馈[ 39，33 ]。在这工作中，

我们探讨了在探索问题的互动教学

[ 14，4 ]。在这里，老师可以适应他

们的教学根据个人的当前性能设置在

线学生（见图 1）。我们提出了一种算

法，交互式地教多视觉范畴对人类学

习者的学习。我们的贡献有三：1）不

同于电脑，人类是不是最优的学习者。

我们的算法模型学生的能力在线，导

致在教学上设置，适合每个人学生. 

我们不做任何关于内部的假设学生使

用的学习模式。相反，我们目前他们
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的教学图像，试图减少他们预测未来

的不确定度的基础上的估计他们现在

的知识。2）我们的教学算法减少了学

生学习分类的时间量涉及多个类的任

务。实验证明真正的人类参与者，使

用我们的算法，执行比一些具有挑战

性的数据集的其他基线。3）最后，我

们提供了一个基于网络的界面和框架

探索新的教学策略。我们的意图是这

将鼓励发展新的和多样化的多种视觉

学习的教学策略 

任务。 

一个更大的标记的图像图像数据集，

同时隐藏真正的类标签。这个学习者/

学生对图像的估计作出反应类。老师

然后更新他们的学生模型，最后，揭

示了正确的答案。这个过程在教学结

束前，再重复使用图像。 

他们可以概括，无论是从日常生活中

或从专业培训。对于许多问题，高度

专业化，特定领域的知识，通过广泛

的获取训练，是需要在别人能分辨之

前潜在的多个高度自相似的对象类别

教学图像或“教学集”的设计显示代

码是具有挑战性的，因为每个注释将

拥有不同程度的专业知识。虽然这是

可能的模型的不确定性和噪声产生的

组注解者提高他们的集体表演[ 34，

40，27 ]，这些方法往往 downweight

票从弱通过学习信任的专家注解。在

本文中，我们提出问题-如何成为一个

专家？我们假定一个给定的视觉人类

的判别能力分类任务可以提高通过更

好的建模教学过程中需要使他们的专

家。 

被称为机器教学的方法之家提供一般

的解决问题的教学人类[ 43，18，42，

39，33 ]。机器教学不一样作为主动

学习[ 38 ]。在主动学习中，计算机

的目标是要学习更多的精确模型，给

出最小的监管金额。这是通过仔细选

择只有最翔实的数据点被标记的人。 

2。相关工作 

在这里我们最密切相关的工作在机器

教学。正如我们所关心的任务的图像

分类，我们专注于教学分类的研究功

能。然而，值得注意的是，不同的文

献中已经探讨了教学任务的类型，例

如，连续的决策任务[ 8 ]。人类是如

何获得的代表类别是视觉研究的一个

活跃领域心理学。范畴获取的许多候

选模型在人类的存在，并为一个概述

我们的读者直接到[ 28，35 ]。在这

项工作中，我们的目标是不要直接对

这些内部流程进行建模，而是要对它

们进行建模把人当作一个随机的黑盒

子学习者。为了方便，我们将相关工

作分为机械教学双区-批（固定）教学

和交互式（自适应或在线）教学。对

于最近的，和一般的介绍对机器教学，

请参阅[ 43 ]。 

机器教学-批（固定）在批量教学中，

教师的目标是构建离线的一组最佳的

教学实例，这是 

在教学中呈现给学生。早期的工作这

一领域的重点放在教学的理论分析上

尺寸[ 18 ]。教学维度被定义为给定

的实例所需的最小数目概念教学的概

念，一个学生。像许多其他在教学中，

[ 18 ]做了简化的假设那个学生有一

个完美的记忆（即一次展示一个例子

学生会记住它的未来）-一个假设在现

实世界教学中被侵犯。其他理论动机

的作品，虽然有趣，提供小真实的人

类受试者的验证[ 3，13，46 ]。 

最近，朱[ 42 ]试图最大限度地减少

联合教师的努力与学生的优化直接在

教学中设置。该 

模型假设学生的学习模式是已知的老

师，并且它是在指数家庭。在后续的

工作中，Patil等人。[ 33 ]维护与计

算机不同，它具有无限的存储能力，

人类的检索能力是有限的。动机通过

真正的人类研究[ 17 ]，他们表明，

建模有限的能力，提高了人类的学习

成绩简单的一维刺激的任务。最相关

的工作，该等。[ 39 ]教二元视觉概
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念，展示图像，真正的人类学习者。

他们的方法操作离线，并试图找到一

套教学实例，最好传达一个已知的线

性分类边界。机械且实验显示出改善

相比其他基线，包括随机抽样。他们

的方法尝试编码一些噪声容入教学

集，但仍无法在教学过程中适应学生

的反应，因为教学图像的顺序是固定

的。 

人机交互（自适应） 

真正的人的学生往往是噪音，特别是

在学习的早期阶段，当学习的概念是

不是在他们的头脑中形成的。此外，

学生不都以同样的速度学习--对一些

有困难的概念学生可能会更容易为他

人。在互动教学中（图 1），老师收到

来自学生的反馈信息作为教学进展。

鉴于此反馈，教学策略能适应一个个

体学生的当前能力随着时间的推移。

利用学生的概率模型和无噪声学习的

假设，都和凌[ 14 ]提出了一个教学

战略称为“最坏的预测”。这种策略是

相似的 

对不确定抽样，一般在主动学习

[ 38 ]。然而，与积极的学习，在机

器教学的老师有接地的真理类标签，

可以使用此来评估学生的表现在教学

过程中。实验，我们表明，他们策略

执行次优，因为它只寻求显示学生的

形象，他们目前最不确定关于，不考

虑如何对图像的信息可能与他人的关

系。因此，它很容易受到教学点，即

不具有代表性的图像边缘教学设置。 

在一些互动式教学论文中与视觉概

念，巴苏和克里斯坦森[ 4 ]评价二元

分类中的人类学习性能三种不同的教

学方法。学生的任务分类简单综合生

成（和线性可分）描写蘑菇为两类。

他们没有明确地从学生的标签噪声，

但调查不同的界面设计和特色空间探

索的方法，帮助教学的学生。在本文

中，我们解决这个问题的互动多类真

实图像的多类真实图像的建模学生在

教学过程中提供反馈的能力。 

3。机器教学 

在这一节中，我们正式定义我们的机

器教学任务。我们的老师电脑有一个

标记数据集 D = {（x1，y1），…，（xn，

yn）}每个希一种二维特征向量编码图

像二，彝族∈{ 1 }…，C 是其相应的

类标签。这个教师的目标是“教”的

分类任务的人学习者通过显示他们的

图像从数据集。我们把这些教学图像

作为教学组，DT，的一个子集的图像

从 D那里| DT | | D |。在每一个一

轮互动教学，教师首先选择一个形象

由特征向量 xt表示展现给人类学习

者。 

老师向学生显示图像，它是不可能直

接显示他们的高维特征向量 xt。图像

显示的选择是基于一个过程，我们称

之为“教学策略”，老师，用的。首先，

老师只显示图像和不显示地面真相类

标签。通过不透露这个类的标签，老

师可以问学生要陈述自己的形象是属

于哪一类的 

去。收到学生的反应后，老师然后更

新它的模型，然后揭示了地面真标号。

教学所得为一组 

教学轮，并在每次迭代中，教师获得

更好地了解学生的当前能力。图 1列

出了一个教学迭代。接触地面的真理，

老师很知道的条件分布 P（一|西）为

每个数据点西安。学生学习者有相应

的分配 PL（Y | x），仅基于训练的例

子，他们所看到的到目前为止。在教

学过程中，教师要尽量减少学生的期

望损失 EX = L（P（Y | x），PL（Y | x）），

（1）在数据集，其中 l()是一个适当

的分类损失函数。然而，老师却没有

办法直接观察学生真实的课堂条件分

布，PL（Y | x），所以必须近似为ˆPL

（Y | X）。在这纸，我们代表ˆPL（Y | 

x）使用概率，半监督，分类。 

3.1。教学策略 

最佳的教学策略是一个最大限度地减
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少学生的预期损失从方程（1）。一个

简单的选择下一个教学图像的策略是

随机选择的从数据集 D的随机抽样样

本（SRND）做没有模型的学生，因此

无法适应他们的能力。这种缺乏适应

可以在方法 1）重复呈现教学实例学生

已经学会的概念，和 2）没有直接加强

的概念，学生有显示自己（通过反馈）

是不确定的。 

杜和灵[ 14 ]提出了一种称为“最坏

预测”的策略，在这里，SWP，是不确

定性采样相关用于主动学习[ 38 ]。

然而，与在主动学习，在机器教学，

计算机是否有访问地面真理标签。他

们的策略选择下一个教学图像作为预

测偏离大多数的地面真理，XT = 

argminXˆPL（¯Y | x），（2）在¯y = 

argmaxy P（Y | x）是真实的类标签

老师知道。这种方法的缺点是这很容

易提出的教学图像，作为异常值在当

前模式下，他们往往是高度不确定的。

这个问题的一个可能的解决办法是重

量数据通过某种局部密度的测量空间

例如[ 38，15 ] 

3.1.1预期减少错误的教学 

我们的教学策略，我们称之为先知，

灵感从最佳的抽样方法发现在活动学

习[ 36，45，29 ]。不像 SWP，先见选

择教学如果正确的话，图像将有最大

的减少未来错误的图像，是不在教学

中，杜= D DT，哪里 XT = argminXP

西，¯一∈杜（1−ˆP+（XP，¯YP）（¯一

|西））。（3） 

在这里，ˆP+（XP，¯YP）我是学生的

最新估计条件分布如果他们显示 XP反

过来正确地贴标签。这一战略有有利

的它首先集中在高密度区域的属性在

特征空间中，并为学生的提高，提炼

这些区域之间的边界。在语境中主动

学习，这被称为探索与开发贸易。这

与方法有关学习所倡导的课程学习，

其重点首先，简单的概念，并逐步增

加的难度[ 5 ]。 

3.2。学生建模 

在这项工作中，我们近似学生的条件

鉴于教学集分布，ˆPL（Y | X，DT），

利用图基于半监督学习[ 41，44 ]。

使用高斯随机场（GRF）的半监督方法

[ 44 ]，我们可以宣传学生的班级标

签的估计对于当前的教学设置，DT，

未观测到的图像杜通过定义一个相似

度矩阵 W∈RN×n.效益使用基于图形

的方法是，我们不需要直接在特征空

间中工作，并可以使用我们，图像对

之间的相似性。这给我们的灵活性允

许使用特征向量定义相似从图像中提

取，人提供的属性， 

或使用距离度量学习[ 23 ]。 

如果我们给出了一个特征表示为我们

的教学集，相似性计算我们的一个常

用方法两个图像之间采用 RBF核函数

我们= exp（−γ西−xj2）（4）在这里，

是一个长度尺度参数，控制多少相邻

图像相互影响。使用矩阵表示法对

[ 44 ]，我们定义了安×C 矩阵 F =ˆPL

（Y | X，DT），其中每个元素的 FIC =

ˆPL（乙= C |西）。我们可以繁殖从以

学生为教学提供的标签信息，编为| DT 

|×C矩阵 FT，到未标记图像赋，福=

（苏−吴语）−1wutft，（5）其中 S是

一个条目 SII = J我们对角矩阵。所

有在英国金融时报的条目是 0，除了人

类学习者估计（正确或不正确）教学

的类别标签图像西，我们设定的 FIC = 

1。五是相似的为不可观测的图像矩阵

的全矩阵的一个子集在[ 44 ]，我们

可以有效地评估方程（3）使用标准的

矩阵运算来进行数据集 2000像在一秒

钟内使用未经优化的 Python 代码。 

4。实验 

为了验证我们提出的多类教学策略，

我们进行了真正的人类受试者的研

究。参与者通过招聘机械特克[ 1 ]，

和相互作用使用我们的系统远程使用

我们的自定义网络接口，基于 Pytho

的 Django Web框架的建立[ 2 ]。 

4.1。数据 
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对于我们的实验中，我们选择了四个

不同的数据集，总结在表 1。确保教学

任务对参与者和一个射击学习是有挑

战性的不可能的，我们选择了小的类

间变化的数据集大类内变异。例如图

像每个类都在图 2 中给出。不像标准

分类数据集的日常对象例如，[ 16，

19 ]，我们的数据集包含图像类别是

具有挑战性的非域专家之间的歧视，

因为他们是由罕见的类组成。两个数

据集，“蝴蝶”和“海底”，进行整理

由本文作者从正在进行的科学视觉识

别的研究。“蝴蝶”是一种一个较大的

集合的英国蝴蝶图片集的子集一个博

物馆收藏了 100年的时间。海底是一

组水下物种的图像一项研究试图衡量

拖网在水下的影响生物多样性。这两

个数据集是策划和注释由领域专家。 

表 1：使用的数据集的汇总，显示的数

字类的最小和最大数量每级图像。图

四：在我们的实验中使用的 2个数据

集的示例图像。每节课三个随机图像。

值得注意的是，这些图像是具有挑战

性的分类，因为它们表现出大量的类

内变化。此外，'海底'的图像是特别

困难的，因为它们被捕获的“在野外”，

并包含闭塞和杂波。 

使用公共提取的图像特征[ 21 ]的

ConvNet。对于每一个数据集，我们计

算功能，使用网络预训练的

ImageNet2012挑战数据集[ 37 ]。然

后我们微调了完全连接层使用已知的

地面真理类 

我们的数据集，它产生了一个单独的

标签每个数据集的 ConvNet。构造相似

矩阵 W（4），我们降低了 ConvNet维度

特点从 4096到 50，使用主成分分析，

并设置长度所有数据集的比例参数为

0.025。在我们最初的实验中，我们探

讨了自定义设计的猪为基础的功能 

10 ]，我们发现表现更糟的相比我们

微调 ConvNet。在这里，额外的监督信

息在微调过程中产生一个表示在同一

个类的图像更顺利分布在特征空间。

一个更好的特征空间与学生的相似性

的观点应该受益所有的概率策略同

样。这也可能通过众包计算之间的教

学图像的相似性从一组用户的图像排

名，例如[ 32 ]。不过,我们发现我们

的 ConvNet特征是一个很好的平衡减

少额外的督信息量每一个教学任务和

学生的要求性能。我们的项目可以使

用代码和数据网站。 

4.2。实验设计 

为了评估我们的教学算法，我们进行

了实验在受试者通过机械土耳其

[ 1 ]。此前，克伦普等人。[ 9 ]已

证明可以复制经典类学习的结果利用

机械特克实验。使用类似实验设置为

[ 31 ]，我们的参与者首先提出有了

一系列的教学图像，然后其次是一个

序列的测试图像。对于每一个实验中，

参与者首先告诉了他们被要求学习许

多课程。教学开始使用交互式教学环

化的方向图 1。对于每一个教学形象，

参与者都是首先显示图像，要求估计

其类标签在我们的网页界面上点击按

钮，然后提供正确的答案。接收参与

者的估计类标签，教学策略更新它的

学生模型和选择下一个图像显示。与

教学相比较，没有纠正反馈的形式真

正的类标签在测试阶段提供。测试轮

仅用于评估目的，是没有必要的真实

教学情境。测试图像被随机选择对于

每一个参与者，与每一个平等的，和

被排除在可能的教学。每一个参与者

都有一个随机数据集 

从表 1，结合随机教学策略。对于每一

个数据集，示出的教学图像的数量设

置为三倍的类，和十倍的测试数。这

样，教学的长度测试轮与复杂度成正

比任务。我们进行了较长的教学试验

（>40图像）和测试之间定期的教学实

现学习曲线的图像。然而，我们发现

通过反馈，学生变得无聊和沮丧随着

强迫的延迟，鼓励他们放弃。值得注

意的是，我们的教学任务是显著的更
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难比大多数人群来源的图像注释任

务。在典型的注释任务，工人已经拥

有很强的先验知识的概念，而在我们

的教学任务中，参与者不可能有优先

领域专业知识。我们调查的参与者在

开始的任务，以确保他们没有事先的

任务知识我们拒绝了那些声称拥有的

结果即使是中等程度的类。因此，学

生对第一个教学形象的回答总是随机

猜测。为了避免看似按随机的，我们

也拒绝了这些结果图像的平均响应时

间太快（3秒）在测试过程中。鼓励认

真努力学习，我们支付工人的奖金，

如果他们得分较高在测试过程中的阈

值。在丢弃噪声的参与者，我们收集

的结果从 25和 35参与者每一策略/数

据集组合。 

4.3。基线策略 

除了概述的基本教学策略 3.1节，我

们也比其他两个基线 SCC和 sbatch。

SCC，或类的质心，在计算为每个类的

一个给定的数据集的特征空间的质

心，和学生只提出的图像表示这些中

心在教学。教学形象随机选择从其中

的一个质心。如果小的类内差异，如

果一次性学习是有可能的，或者说如

果课程是熟悉的对于学生，我们希望

这个基准来执行很好。最后的底线，

类似于离线批量教学算法如[ 39 ]。

这里，订购离线计算的教学图像。我

们计算用 SEER算法排序，但假设如果

显示了一个形象，学生将永远贴上标

签正确地。鉴于这个假设，教学的选

择图像是确定的，是相同的所有学生

不管他们的反应。离线二进制的最近

策略教学，如[ 39 ]，不直接适用比

较，因为我们在具有挑战性的互动多

类分类场景。 

4.4。人体实验 

从人的参与者的结果总结在表 2。个人

数据集的结果被描述在图 3，其中测试

图像的平均数回答正确地显示为每个

数据集和策略组合。我们可以看到，

我们的先知方法优于“中国”，“蝴蝶”，

和其他教学策略“海底”数据集。在

这三个，我们的方法是一致的最佳的

执行，而其他的方法有不同的性能根

据特定的数据集。正如我们所看到的

从表 2中，没有明确的“秒最佳”的

方法，和离线 sbatch SWP 策略往往与

不确定性优于随机 Sr-Nd。先知的表现

最为明显的“海底”数据集，其中也

包含最随意的图像，由于数据的采集

在野外拍摄的相机，而不是整齐地成

像在受控的实验室条件下。在测试过

程中的平均时间为不同的策略，计算

时间之间被显示的测试图像并提交一

个答案，在表 2。使用我们的方法的参

与者往往会回答更多快速与其他策略

相比。Sr-Nd和 SCC也具有较低的响应

时间，但学生较差的性能测试时间可

能表明一个虚假的信心水平。表 3提

供的统计 significancetable 2 p 值：

平均响应时间测试中的参与者，和测

试集的分数，在所有的数据集。我们

的结果。双尾试验进行了一个空假设

我们的方法的分数分布在所有的数据

集，和竞争的方法，是统计类似的，

基于高斯假设。p值得到的标准测量范

围内的 0.05测试的统计意义，表明我

们的结果是不因偶然。图五显示了 4

个平均学习曲线教学中的教学策略。

平均得分为每 10%个进度间隔（通过培

训集）计算的平均数，正确的反应在

这一点上所有的学生和数据集教学阶

段。请注意，这是不等同于真正的学

习曲线，由于图像被选为主动教学生，

而不是评估他们的表现快照。我们看

到了提高认识的总趋势进一步教学图

像的速度。然而，鳞状细胞癌给出了

一个假意义上的表现，因为相同的质

心图像反复证明，因此学生 overfits

这些图像，通常在测试过程中不能概

括。不像其他的，基于不确定性的 SWP

的策略比较平坦的学习曲线，因为异

常图像 shownare具有挑战性的学习。
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这欠给学生对每一类变异的理解只有

一个弱。图 5显示的教学图像的例子

对学生的五个策略与'中国'数据集。

我们看到先知适应错误的能力响应，

注意的“干”类的原因要一个不正确

的前一个答案，在返回教'草'由于其

先前不正确的答案，终于探索学生对

“丘”的认识。在另一方面，sbatch

无法适应其教学和研究尽管学生的

“丘”和“干”的教学我们发现，人

类学习者通常假定在教学过程中，往

往会集中单峰分布一个单一的物种在

整个属。 

5。结论 

机器教学有可能使人类学习理念，无

需人对人的专家辅导。通过自动调整

课程给学生的 

能力和性能，教学可以进行在它是困

难或非常昂贵的情况从一个人获得直

接进入领域的专业知识教师。在这项

工作中，我们已经朝这个方向迈出了

一步提出了一种交互式多课堂教学策

略。它的目的是为了给学生呈现的教

学图像将最翔实，给出了他们的在线

估计目前知识。不像其他建议的策略，

我们 

不太可能教野值，并因此，不要浪费

时间不具有代表性的图像显示。类似

课程学习[ 5 ]，我们的战略最初侧重

于代表图像，然后介绍了更困难的时

间，作为学生的表现提高。 

5.1。今后的工作 

目前，我们提出的教学图像的学生一

个在一个时间。在未来，我们计划调

查不同的图像显示方法。如成对的可

视化比较[ 22 ]，并突出局部区域[ 11 ]

或部分[ 6 ]，可证明更有效地在输送

歧视不同类别的细节和特点。一些图

像本质上比其他的更令人难忘[ 12，

20 ]，并将这些措施纳入教学图像选

择也可以提高测试时间性能。在课程

学习中，任务难度随着性能的提高而

增加提高。在未来的工作中，我们也

将探讨其他的教学范式，如螺旋法教

学[ 7 ]。在螺旋式学习中，介绍了新

的分类随着时间的推移而不断地重新

强调早期概念，以确保他们成为致力

于记忆。 

鉴于我们现在可以教人类视觉分类自

动化的任务，在未来的工作中，我们

打算调查我们可以提取什么额外的信

息从我们的学后的教学。与…对比机

器，研究表明，人类可以学习与理想

化版本的数据，可以有不的分布从测

试集[ 17 ]。探究式教学适应问题可

以让我们获得注释对于数据，这是非

常不同的，从我们的教学。最后，我

们假设我们的特征空间是相关的与学

生的相似概念。可能更有效共同估计

学生的当前能力和教学的相似性概

念。 
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