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基于主动学习的图像分类技术：现状与未来
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摘　要：　图像分类作为计算机视觉领域中的重要研究方向之一，应用领域非常广泛 . 基于深度学习的图像分类

技术取得的成功，依赖大量的已标注数据，然而数据的标注成本往往是昂贵的 . 主动学习作为一种机器学习方法，旨

在以尽可能少的高质量标注数据达到期望的模型性能，缓解监督学习任务中存在的标注成本高、标注信息难以大量获

取的问题 . 主动学习图像分类算法根据样本选择策略，从未标记样本数据集合中选择出信息量丰富，对分类模型训练

贡献更高的样本进行标注，以更新已标注训练数据池，如此循环直至满足给定的停止条件或模型标注预算耗尽 . 本文

对近年来提出的主动学习图像分类算法进行了详细综述，并根据所用样本数据处理及模型优化方案，将现有算法分为

三类：基于数据增强的算法，包括利用图像增广来扩充训练数据，或者根据图像特征插值后的差异性来选择高质量的

训练数据；基于数据分布信息的算法，根据数据分布的特点来优化样本选择策略；优化模型预测的算法，包括优化获取

和利用深度模型预测信息的方法、基于生成对抗网络和强化学习来优化预测模型的结构，以及基于Transformer结构提

升模型预测性能，以确保模型预测结果的可靠性 . 此外，本文还对各类主动学习图像分类算法下的重要学术工作进行

了实验对比，并对各算法在不同规模数据集上的性能和适应性进行了分析 . 另外，本文探讨了主动学习图像分类技术

所面临的挑战，并指出了未来研究的方向 .
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Abstract:　As one of the important research directions in the field of computer vision, image classification has a wide 
range of applications.  The success of deep learning-based image classification techniques depends on a large amount of an⁃
notated data.  However, the cost of data annotation is often expensive.  Active learning is a machine learning method that 
aims to achieve the expected model performance with as few high-quality annotated data as possible, and it can alleviate the 
problem of high annotation costs and difficulty in obtaining a large amount of annotation information in supervised learning 
tasks.  Based on a sample selection strategy, active learning for image classification selects samples from the unlabeled data⁃
set which are informative and thus contribute more to the training of the classification model, in order to update the annotat⁃
ed training data pool.  This process is repeated until a given stopping condition is met or the model annotation budget is ex⁃
hausted.  This paper provides a comprehensive survey of the active learning image classification algorithms published in re⁃
cent years.  According the strategies applied in sample data processing and model structure optimization, existing algo⁃
rithms are classified into three categories: algorithms based on data augmentation, including those using image augmenta⁃
tion to expand the scale of training data or using the differences in image feature interpolation to select high-quality training 
data; algorithms based on data distribution information, which optimize sample selection strategies based on the characteris⁃
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tics of data distribution; algorithms for optimizing model predictions, including methods for optimizing the acquisition and 
utilization of deep model prediction information, improving the predictive model structure through the use of generative ad⁃
versarial networks and reinforcement learning, as well as enhancing model prediction performance based on the Transform⁃
er architecture to ensure the reliability of model predictions.  In addition, this paper also conducts experimental comparisons 
on important academic work under various types of active learning image classification algorithms, and analyzes the perfor⁃
mance and adaptability of each algorithm on datasets of different scales.  Furthermore, this paper discusses the challenges 
faced by active learning image classification technology and points out future research directions.

Key words:　image classification; active learning; data augmentation; data distribution; model prediction information; 
model structure optimization
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1　引言

图像分类是计算机视觉领域中的一大基本任务 .
图像分类任务的核心在于图像特征提取和分类器的设

计 . 随着深度学习（Deep Learning，DL）［1］技术的不断发

展，基于卷积神经网络（Convolutional Neural Networks，
CNN）［2］的图像特征提取技术取得了巨大的成就 . 卷积

神经网络可以通过组合简单特征形成更复杂和抽象的

特征，从而提高图像分类任务的准确性和鲁棒性 . 作为

一种数据表示学习的方法，深度学习可以通过迭代更

新深度网络层级参数来训练和优化模型，从而使结果

更加接近真实值 . 常用于图像分类的深度网络包括

LeNet［3］，GoogLeNet［4］，AlexNet［5］，VGGNet［6］，ResNet［7］

等 . 然而，在图像分类领域，为了得到高精度的分类器，

深度学习模型很大程度上依赖大量已标注数据来优化

模型参数 . 特别是在需要高水平专业知识的领域，如医

学图像［8］、遥感图像［9］等，获取大量的高质量已标注数

据集需要消耗大量的人力 .
主动学习（Active Learning，AL）［10］作为一种能够降

低样本标注成本的学习方法，正逐渐受到越来越多的

关注 . 主动学习作为监督式机器学习中的一种范式，旨

在标注尽可能少的样本，同时最大化模型的性能增益 .
具体来讲，主动学习根据样本选择策略从未标记的数

据集中选择信息丰富的样本，交由 Oracle进行标注，以

降低模型所需数据量、计算资源和存储资源的需求，同

时保持分类器性能 . Oracle是一个能够提供准确标签的

信息源，可以是人类专家或自动化系统 . 样本选择策略

决定了算法选择哪些样本以获得最大的模型性能提

升 . 目前，主动学习已被应用于分类与检索［11］、图像分

割［12］、目标检测［13］等多种图像处理任务 .
在早期研究中，文献［10］将目前主动学习方法定

义为三种基本框架：基于成员查询的主动学习、基于流

的选择性采样和基于池的主动学习 . 基于成员查询的

主动学习方法是指学习器可以请求查询输入空间中任

何未标记样本的标签，包括学习器生成的样本 . 基于流

的选择性采样是指每次从未标记数据源中提取一个样

本数据，学习器必须决定是查询标签还是丢弃该数据 .
基于池的主动学习框架则维护一个未标注数据集合，

由样本选择策略从未标记集合中选择要标注的样本 .
目前，基于池的主动学习框架更适用于图像分类

任务中 . 该框架能同时处理批量数据，从未标记数据集

中选出对模型训练最有帮助的数据进行标注，提高标

注数据效率，降低成本 . 此外，该框架适用于数据集规

模较大、标注数据较少的情况，符合多数图像分类技术

场景 . 相比之下，基于成员查询的主动学习算法需要逐

个查询成员并进行标注，不适用于大规模的数据集 . 基

于流的选择性采样在处理流数据时，对每个数据点进

行快速分类来实现快速标注，从而处理大量的数据流 .
但在图像分类中，每个数据点都是一个独立的图像，对

每个图像进行分类和标注可能会带来更多的标注成

本，因此该方法在图像分类中使用较少 . 该方法主要适

用于需要时效性的小型移动设备的应用场景，因为这

些小型设备通常具有有限的存储和计算能力 . 图 1 展

示了基于池的主动学习的基本框架 .

在初始状态下，从未标记数据池 U 中随机选择样

本，交由Oracle查询标签以获得标记的数据集L. 然后，

使用监督学习算法在L上训练模型 . 随后，根据新样本

中获取的信息选择要查询的样本，由Oracle标注后添加

到 L 中，并进行下一步模型训练 . 如此循环迭代，直到

标签预算耗尽或达到预定义终止条件 .
近年来，在主动学习图像分类领域中，一些研究者

探索了如何将深度模型和主动学习策略结合起来，以

图1　基于池的主动学习框架[10]

2961



电 子 学 报 2023 年
提高图像分类的效率和准确性，如基于核心集［14］、基于

贝叶斯卷积神经网络［15］等，利用模型的代表性或不确

定性来指导样本的选择 . 此外，部分研究者探索了如何

利用强化学习来优化主动学习的过程，以提高图像分

类的性能和稳定性［16］，使模型快速适应不同的数据分

布和任务 . 部分研究者则利用生成对抗网络来增强主

动学习的能力，以提高图像分类的泛化性和鲁棒性 . 如

基于生成对抗网络［17］、基于条件生成对抗网络［18］等，利

用生成器产生新的样本，并使用判别器作为主动学习

策略来选择最有信息量或多样性的样本进行标注 . 最

近，部分研究者针对数据分布情况，探索了数据不平衡

问题对主动学习的影响，以提高图像分类的鲁棒性，如

基于类平衡［19］，利用类平衡因素避免偏向于某些类别

的样本 .
尽管已有的综述工作总结了近年来主动学习算法

在算法改进、计算机视觉任务（目标检测、图像分割、视

频处理）和自然语言处理等领域中的应用［20~22］，但尚未

对图像分类这一特定任务展开更详细深入的介绍 . 鉴

于此，本文基于近十年来国内外公开发表的重要学术

工作，对现有的主动学习图像分类算法进行了详细综

述 . 此外，考虑到当前研究工作中，一些研究者在评估

算法性能时使用不同的模型标注预算，本文通过实验

比较和分析了不同类别代表性算法在相同标注预算下

的性能，并对算法的优缺点进行了探讨 . 此外，针对目

前主动学习图像分类算法所面临的挑战，本文提出了

几个具有潜力的研究方向 .
如何有效利用数据进行模型训练，以及如何优化

主动学习图像分类算法架构，是影响主动学习图像分

类算法性能的关键因素 . 因此，本文从两个方面详细总

结近年来提出的主动学习图像分类算法 . 一方面，鉴于

主动学习图像分类算法基于有限的已标注数据来进行

模型训练，本文首先从最直观的数据处理角度出发，来

总结近年来基于数据增强的主动学习图像分类算法 .
通过数据增强的手段，算法能够扩充有限的标注数据，

从而提高算法的性能 . 此外，在数据处理的过程中，考

虑到数据分布情况对主动学习样本选择策略的影响，

本文详细总结了基于数据分布信息的主动学习图像分

类算法 . 利用数据分布的特征，针对不同的数据分布情

况来设计相应的主动学习样本选择策略，以实现更加

高效和准确的样本选择 . 另一方面，随着近年来深度学

习与主动学习图像分类算法的逐步融合，众多研究者

通过优化模型架构以及对模型训练过程的改进，来提

升深度模型预测性能 . 例如，优化深度模型的预测信

息、基于生成对抗网络、基于强化学习策略和基于

Transformer 结构来提升主动学习模型的预测效果 . 故

本文还对优化模型预测的主动学习图像分类算法进行

了详尽的总结 . 综上，本文根据主动学习图像分类算法

所用样本数据处理及模型优化方案，将现有算法分为

三大类：基于数据增强的主动学习图像分类算法、基于

数据分布信息的主动学习图像分类算法以及优化模型

预测的主动学习图像分类算法 .
本文的结构如下：第 2节介绍了基于主动学习图像

分类算法的基本框架；第 3节根据所用样本数据处理及

模型优化方案，将现有主动学习图像分类算法分为基

于数据增强、基于数据分布信息以及优化模型预测三

大类，并进行详细介绍；第 4节通过实验数据对比分析

了各类典型算法的性能；第 5节讨论了主动学习图像分

类技术所面临的技术挑战，并指出了未来研究趋势 .
第 6节对本文工作进行了总结 .
2　主动学习图像分类介绍

2. 1　主动学习图像分类算法框架

主动学习图像分类方法根据样本选择策略，从未

标记的样本数据集合中选择出对模型训练贡献更大的

样本数据，以更新已标注训练数据集 . 具体工作模式是

抽样迭代训练的过程［21］. 首先，使用初始已标注数据集

L 训练分类器模型 C. 然后，通过样本选择策略 Q 从未

标注数据集中选择部分高质量数据，并由Oracle对这些

选中的样本进行标注 . 标注的新样本将被添加到标注

样本集 L中，形成新的训练集，以参与下一次分类器训

练 . 该步骤为循环过程，迭代进行分类器训练和样本选

择标注 . 算法流程如图2所示 .
2. 1. 1　数据预处理

对数据进行预处理，可提高模型的鲁棒性和泛化

能力，使模型更好地适应不同的输入数据 . 本文将主动

学习图像分类算法的数据预处理方式分为以下2种 .
一是对数据集的量级和数据集模式进行扩增，使

经过样本查询函数选择出的少量标注图像数据包含更

多的语义信息 . 在早期研究中，数据增强主要采用传统

的方法，如旋转、平移、缩放等操作，但是这些方法存在

局限性，不能满足复杂场景下的需求 . 目前，基于深度

学习的方法已经成为数据增强的主流技术，例如使用

生成网络和变分自编码器进行数据扩充和样本合成等

操作 . 随着深度学习与主动学习的深度融合，数据处理

的方式也愈加复杂，在本文的后续内容中将进行更深

入的介绍 .
二是对数据集进行处理，使主动学习模型适应不

同的数据分布情况，进而样本选择策略能够选择更有

价值的样本［23］. 例如样本难度评估和样本平衡处理等 .
在某些应用场景下，数据集往往是不均衡的，一些样本

可能比其他样本更具有代表性和难度 . 因此，样本难度

评估可以帮助选择具有代表性的样本来增强模型的泛
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化能力 . 早期样本难度评估方法主要基于样本的统计

信息和特征分布，如使用欧氏距离等测量方法来判断

样本之间的相似性，从而进行样本选择和样本加权等

操作 . 随着深度学习和主动学习等技术的发展，目前的

方法主要基于模型输出的置信度、熵、梯度等方法来度

量样本的不确定性和难度，以及基于生成模型的样本

难度评估方法等 . 此外，在样本平衡处理方面，除了传

统的欠采样和过采样方法，为了更有效地平衡数据集

中类别之间的数量和质量差异，目前学者们采用了基

于生成对抗网络的样本生成方法和基于辅助任务的样

本扩增等方法 .
2. 1. 2　常见样本选择策略

如前所述，深度学习基于大量的已标注数据来训

练模型 . 与深度学习不同，主动学习从数据集开始，主

要通过设计复杂的样本选择策略，从未标记的数据集

中选择最佳样本并查询其标签 . 因此，样本选择策略的

设计对主动学习的性能至关重要，相关研究也相当丰

富 . 例如，在一组给定的未标记数据集中，主要的选择

策略包括基于不确定性的方法［24］、基于代表性的方

法［14］以及基于多样性的方法［25］等 .
基于不确定性的方法根据模型预测的概率分布或

分类边界等指标，选择模型预测结果最不确定的样本

作为下一轮的训练数据 . 基于代表性的方法根据当前

已有的样本分布或特征分布等指标，选择出能够代表

未标记数据分布的样本作为下一轮的训练数据 . 基于

多样性的方法通常会优先选择距离已有标注样本最远

的样本或者选择与已有标注样本差异性最大的样本，

以保证被选择出的样本的多样性 . 由于基于不确定性

的抽样方法通常会导致抽样偏差，因此当前选择的样

本难以更好地代表未标记数据集的分布 . 另外，只考虑

促进抽样多样性的策略可能会导致标注成本增加，因

为可能会选择大量信息含量较低的样本 . 因此，近年来

许多研究者还研究了混合选择策略［26，27］，并试图在多

种选择策略之间找到平衡 .
在早期的主动学习图像分类任务中，常见的样本

选择方法如表１所示 . 近年来，越来越多的工作利用深

度模型来学习如何评估样本的重要性，以改进样本选

择策略 . 该深度模型可以是一个分类模型或一个生成

模型等 . 例如，利用深度卷积神经网络的特征表达能力

和预测概率来评估样本的不确定性、多样性和代表性

等指标，从而选择最有利于模型学习的样本；或者将主

动学习的样本选择策略与生成模型结合，可以实现从

数据空间中合成最有信息量的样本；或者从已有的样

本中提取最有信息量的部分，从而提高标注效率和模

型性能 . 利用深度模型的强大表达能力，可使样本选择

策略获得更高的精度和鲁棒性，从而适应复杂场景下

应用 .
此外，在主动学习图像分类中，选择合适的样本选

择策略需考虑多方面因素，如任务特点、分类器性能、

标注成本等 . 例如，对于大规模数据集，可使用不确定

性采样策略最小化标注成本，确保分类器性能；对于具

有复杂结构的数据集，可采用多样性策略提高样本多

样性，避免选择相似样本；还可结合分类器进行样本选

择，如使用置信度度量、边缘度量等方法选择最具信息

量的样本 . 综合考虑任务特点和分类器性能，选择合适

的样本选择策略是主动学习图像分类中关键一步 . 第3
节将详细介绍不同算法中样本选择策略的工作原理 .
2. 1. 3　分类器

分类器根据数据的特征度量进行数据分类 . 传统

的机器学习图像分类算法已被广泛应用于主动学习模

型中 . 在主动学习任务中，常用一些分类算法包括支持

向量机［35］、K近邻算法［36，37］和余弦相似度［38］等 .
近年来，深度学习图像分类算法表现优异，但仍面

临训练数据标注困难和高维数据分类复杂度高等挑

战 . 为解决这些问题，一些学者尝试将深度分类模型与

主动学习相结合 . 例如，2017 年 Feng 等人［39］在主动学

图2　主动学习图像分类算法流程
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习框架下，将深度残差网络用于图像缺陷检测和分

类 . 2018年Ahmed等［40］使用VGG16模型实现了一个用

于人脸表情识别分类的增量式主动学习框架 . 2018年

Haut等［41］将贝叶斯卷积神经网络与主动学习样本选择

策略相结合，提出了一种用于高光谱图像分类的算法，

取得了良好的分类性能 . 在医学图像分类领域，2018年

Sayantan 等［42］基于深度置信网络来学习图像的特征表

示，有效提升了模型的分类性能 . 这些研究表明，将深

度分类网络与主动学习相结合能够有效地提高分类性

能，为后续研究提供了有益的参考 .
3　主动学习图像分类算法

基于主动学习的图像分类方法旨在通过一定的样

本选择策略，选择对模型训练提供更多贡献的样本，在

节省大量数据标注成本的情况下，得到较高性能的分

类器 . 在标注数据有限的背景下，对图像数据进行处

理，以充分利用选择出的高质量样本或直接生成高质

量的训练样本，以及针对数据的分布信息来提高主动

学习算法中样本选择策略的适应性，是提高主动学习

图像分类模型性能的一种直观方法 . 此外，随着深度学

习技术的发展，如何有效利用深度模型的信息来评估

样本的价值，并优化主动学习算法的模型结构，已成为

一个研究热点 . 早期的主动学习图像分类算法通过结

合熵、置信度等来设计样本选择策略 . 这些方法易于适

应各种任务，且大多只涉及数据选择过程，较少优化网

络训练过程；并且样本选择过程可能会引入选择偏差，

导致算法选择某些易于分类的数据而忽略了一些重要

的难以分类的数据 . 因此，更好的主动学习方法需要综

合考虑数据选择和模型训练过程的改进，以提高其性

能和鲁棒性 .
因此，在目前的主动学习图像分类任务中，算法的

改进主要分为数据驱动和模型驱动两方面［22］. 在现有

算法中，数据驱动方面主要包括图像增广以及对图像

特征插值处理等，以及在算法改进的过程中将数据的

分布信息考虑其中 . 模型驱动方面主要包括附加额外

网络、修改损失函数、集成生成对抗网络、集成强化学

习方法和基于 Transformer 结构等 . 本节旨在从基于数

据增强、基于数据的分布信息以及优化模型预测的角

度出发，介绍近年来主动学习图像分类领域的研究成

果 . 现有算法分类归纳如图3所示 .
3. 1　基于数据增强的主动学习图像分类算法

基于主动学习的图像分类算法依赖少量信息量丰

富的已标注数据来进行模型训练，同时包含大量的未

标注数据 . 本节从数据增强的角度出发，介绍现有的主

动学习图像分类方法 . 例如，通过图像增广来扩充训练

数据，或通过对图像特征进行插值来判断图像数据的

信息丰富性，从而选择需要标注的数据等 .
3. 1. 1　基于图像增广

由于数据标注的成本较高或标注数据不足，采用

图像增广［43］处理技术可最大限度地利用已有的标注数

据 . 图像增广通过随机改变训练样本，可以降低模型对

某些属性的依赖，从而提高模型的泛化能力 . 例如，简

单的图像增广方法包括对图像进行不同方式的旋转和

裁剪，使感兴趣的物体出现在不同位置，从而减轻模型

表1　样本选择策略函数总结

样本选择(查询)策略

函数

随机采样

最大熵采样[28]

DeepGini[29]

BALD[15]

Dropout-Entropy[30]

最小置信度[31]

Margin采样[32]

多边界聚类和优先排

序[33]

期望梯度长度[34]

原理

从未标记样本中随机采样

选择信息熵最大的样本

选择被错误分类可能性最大的样本

选择贝叶斯神经网络预测不一致性最大的样本

选择在多个DNN上不确定性最大的样本

选择预测置信度最低的样本

选择最高置信标签和第二置信标签之间差异较

小的样本

从优先级较高的数据集合中选择样本

选择使梯度下降最大的样本

样本选择偏好

—

不确定性

不确定性

不确定性+代
表性

不确定性

不确定性

不确定性

多样性

不确定性

计算方法

—

H (x)= -∑
i = 1

m

p ( yi|xL) log2 p ( )y i|xL

argmax
xÎ u (1 - ∑

iÎ[c]

p2( )y = i|x ; θ )
argmax

xÎ u
(H ( y|x ; u) -Eθ~pθu[ H ( y|x ; θ ) ] )

H ( y|x ; h) = -∑
iÎ[c]

p ( )y = i|x ; h log ( y = i|x ; h)
argmax

xÎ u
(1 - p ( y = y′|x ; θ ) )

argmin ( )argmax
xÎ[C]

( )py = i|x ; q

xÎ u                  

- argmax
xÎ[C]/y'

( p ( y = i|x ; q) )

—

argmax
xÎ u (∑iÎ[C]

p ( y = i|x ; θ ) ||ÑJ ( )θxy = i )
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对物体出现位置的依赖性，也可通过调整亮度、色彩等

因素来降低模型对色彩的敏感度，如图 4 所示的处理

过程 .

然而，传统的图像增广技术处理图像方式有限，且

扩充后的图像质量难以保证 . 部分研究者考虑通过利

用生产对抗性网络（Generative Adversarial Net，GAN）［44］

来生成可靠性更强的训练数据 . 2017年，Zhu等［17］提出

的生成对抗主动学习（Generative Adversarial Active 
Learning，GAAL）首次将 GAN 引入样本查询方法中 .
GAAL 的目标是使用生成学习来生成比原始数据集包

含更多信息的样本 . GAAL 通过 GAN 构造出靠近分类

边界的样本，使生成的新样本具有较高不确定性 . 然

而，随机数据扩增并不能保证生成的样本比原始数据

中包含更多的信息，从而造成计算资源的浪费［21］. 2019
年，TRAN等［45］基于贝叶斯数据增强提出了贝叶斯生成

主动深度学习算法（Bayesian Generative Active Deep 
Learning，BGADL）. 该算法在GAAL上进行了进一步的

扩展，结合辅助分类器生成对抗网络和变分自编码器

（Variational Auto Encoder，VAE）［46］等方法，目的是生成

属于不同类别的不同区域的样本 . 该方法通过辅助分

类器生成对抗网络和贝叶斯数据增强来产生与所选样

本信息丰富程度一样的新样本 .
此外，2019 年提出的变分对抗主动学习（Varia⁃

tional Adversarial Active Learning，VAAL）［47］和对抗表示

主动学习（Adversarial Representation Active Learning，
ARAL）［48］不仅将生成性对抗学习引入网络体系结构实

现数据增强，而且使用已标记和未标记的数据集来训

练分类网络 . 在此过程中，鉴别器尝试区分重构图像和

原始图像之间的差异，从而帮助选择最具信息量的未

标记图像进行标记 . VAAL通过减少基于不确定性的批

量查询策略的依赖来解决批量查询策略容易受到离群

值干扰的问题 . ARAL 对 VAAL 进行了扩展，以尽量减

少使用人工标注样本，在充分利用现有或生成的数据

信息的同时提高模型学习能力 . ARAL额外使用深度生

成网络产生的样本来联合训练整个模型，并通过共享

鉴别器的特征来训练分类器 . 这种方法不仅可以提高

学习到的表示的质量，而且可以进一步提高分类性能 .
为 了 进 一 步 保 证 生 成 数 据 拥 有 丰 富 的 信 息

量 . 2021 年，Kim 等［49］提出了一种“前瞻数据采集”

（Look-Ahead Data Acquisition，LADA）的算法，旨在集成

数据选择和数据增强 . 该算法在进行数据选择之前考

虑数据增强的效果，并综合考虑数据增强所产生的非

标记数据和虚拟数据以进行数据选择 . 传统的样本选

择策略不考虑数据增强的潜在增益，而LADA则通过将

图3　主动学习图像分类算法分类

图4　利用图像增广方法处理图像数据
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数据增强集成到采集过程中，来考虑虚拟数据的信息

量 . 此外，LADA 还通过优化数据增强策略，以最大化

预测获取分数来增强虚拟数据实例的信息量 .
然而，以上方法在对样本图像进行增强时，并未充

分考虑原始图像关键特征的完整性 . 针对这一问题，

Gong等人［50］结合KeepAugment数据增强方法对每个循

环过程中所选择出的高质量样本进行数据增强 . 该算

法首先基于显著图来检测原始图像上的重要区域，并

在数据增强期间保留这些重要的信息区域，这种信息

保留策略允许生成更可靠的训练样本，并将一种低计

算量 SpinalNet［51］的深度网络模型改进分类网络，算法

框架如图 5 所示 . 该算法进一步提升了基线算法的性

能，尤其在分类类别数较少的数据集上，显示出了更先

进的性能 .

数据增强技术在提高数据多样性和改善模型泛化

性能方面具有明显优势 . 但在应用数据增强时，需考虑

现实世界任务可能存在的问题 . 例如，仅生成未标记样

本可能会导致数据增强生成不自然或人类难以解释的

实例，从而降低模型的可解释性［50］. 此外，生成对抗网

络可能会生成与原始数据集中的样本不同的样本，给

模型训练带来挑战［52］. 总体而言，数据增强为近年的研

究提供了有效的方法，且这种对数据利用技巧的探索

也是必不可少的 .
3. 1. 2　基于特征插值

与传统的图像增强和生成网络不同，通过对图像

特征进行插值处理以实现数据增强，而无需生成额

外数据，在目前的主动学习图像分领域中取得了显

著的成果 . 特别是，Zhang 等人［53］在 2017 年提出的

Mixup 算法，近年来受到一些主动学习算法研究者的

重视［54］.
Mixup 是一种通过线性内插构造新的训练样本及

其对应的标签的方法 . 该方法首先从原始训练集中随

机选取两个样本-标注对，然后对这两个样本-标注对的

特征向量进行线性内插 . 最后，获得一个新的样本-标

签对 (x͂y͂)，数学定义如式（1）所示 .
λ~Beta(aa)

x͂ = λxi + (1 - λ)xj

y͂ = λyi + (1 - λ)yj

（1）

其中，λÎ[01]，λ~Beta(αα)表示 λ服从参数为α的Beta分

布 . 内插后的图像示例如图 6所示 . 这种线性建模减少

了在预测训练样本之外的数据时的不兼容性，提升了

模型的泛化性 .

2020 年，Ma 等人［55］基于 Mixup 数据增强方法，首

先提出了一种结合数据增强的主动学习图像分类算

法 . 该算法在每轮的迭代过程中，根据主动学习的样本

选择策略进行样本选择，由Oracle对待标记的样本进行

标记，以更新标记数据集，并对更新后的已标记数据集

进行 Mixup 数据增强，随后训练分类模型 . 进一步地，

2020年 Wang等人［56］基于知识蒸馏模型提出了一种与

Mixup结合的主动学习算法 . 该算法首先使用Mixup合

成一批图像，然后使用主动学习算法从中选择最有价

值的子集来查询教师模型 . 查询到教师模型的输出后，

将其视为查询图像的真实标签信息，并使用这些标签

图5　结合数据增强和SpinalNet的主动学习图像分类算法[50]

图6　Mixup增强示例

2966



第 10 期 刘 颖:基于主动学习的图像分类技术：现状与未来

来训练学生神经网络，以减少对大规模数据集的依赖，

从而训练出高性能的分类模型 . 此外，2022年Parvaneh
等人［57］提出的 ALFA-Mix 算法通过结合 Mixup 寻找对

其表示信息进行干扰而导致的预测不一致，来判定未

标记样本的信息丰富性，以进一步提升未标记样本的

信息利用率 . 在有标注和无标注样本的特征表示之间

构造内插以形成样本的扰动版本，然后检验预测的标

签 . 通过评估样本扰动版本预测的标签的可变性来识

别信息量最大的未标记样本 . 具体来讲，将未标记的样

本集合划分为多个子集，每个子集对应一个特征空间

的子空间 . 对于每个子空间，使用K-Means算法将其内

部的样本聚类成若干个簇 . 对于每个簇，选择距离其质

心最近的样本进行标记，这些样本被称为代表性样本 .

将所有代表性样本标记后，与已标记的样本特征构建

内插，重新训练模型并预测未标记样本的标签 . 通过将

未标记样本的特征与已标记样本相结合，有效地探索

其周围邻域，从而选择最有价值的样本进行标注 . 该算

法基本框架如图7所示 .
与基于图像增广的算法相比，该方法在不生成新

数据的情况下，只在原始数据之间衡量样本信息丰富

性，能够有效地判断样本信息丰富性 . 然而在进行特征

插值融合时，若融合的样本之间存在很大的差异，可能

会导致融合后的样本信息不准确［58］，且现有方法没有

充分利用训练数据中丰富的信息，如目标显著性、相对

排列等方面的信息 . 此外，在高维空间中进行插值操

作，可能会产生异常值 .

3. 2　基于数据分布信息的主动学习图像分类

数据样本的分布是数据集的内在特征 . 样本在几

何分布中的位置及其与邻域样本的关系，决定了该样

本在模型训练中的重要性 .
为了使模型更好地适应数据分布，部分研究者在

早期的研究中提出了一些自适应样本分布的主动学

习方法 . 2013 年，Li 等人［59］提出了一种结合信息密度

和不确定性策略的主动学习方法，用于主动学习图

像分类 . 该方法通过监测训练数据的分布，动态地调

整选择策略，以选择更能代表数据分布情况的样本 .
正如前文所述，基于代表性的算法通常会考虑样本

的分布信息和特征分布情况等，且数据通常具有冗

余性，故使用更具代表性的样本来训练深度分类模

型在直观上是很好的选择 . Liu 等人［60］使用字典学习

的稀疏表示来搜索代表性样本 . 该算法旨在选择训

练集中最具代表性和不确定性的样本，并在遥感图

像和高光谱图像分类任务中获得了良好的性能 . 此

外，Yang 等人［61］提出了使用伪注释器的单次主动学

习，其中伪注释器可以作为一种寻找最具代表性样

本的特殊方法 .
在基于代表性方法的研究中，2017年 Sener等人［14］

首次提出一种基于 CoreSet的算法，通过使用全局训练

集的代表性替代子集的局部几何特征来提高学习效

果 . 该方法将K-Center-Greedy引入主动学习框架，以选

择核心集进行训练 . 选择中心点的过程是通过最小化

数据重复点与其最近中心之间的最大距离来实现的 .
类似于聚类算法，该方法对远点和离散点不太敏感 . 然

而，基于CoreSet的方法往往只是查询数据点，以尽量覆

盖数据流上的所有点，而不考虑样本的密度 . 这导致查

询的数据点过度代表稀疏区域的样本点 . 针对这一问

题，2019 年 Gissin 等人［62］提出的判别式主动学习（Dis⁃
criminative Active Learning，DAL）将主动学习图像分类

任务视为一个二进制分类任务，目的是使进一步使查

询到的标记数据集与未标记数据集难以区分 . DAL 的

关键优势在于，可以按照数据密度的比例从未标记的

数据集中采样，而不会使稀疏域中的样本点产生偏差 .

图7　ALFA-Mix算法基本框架[57]
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此外，DAL不限于分类任务，能够容易地应用于到其他

任务中 . 进一步，2021年Caramalau等人［63］基于CoreSet
算法和图卷积网络（Graph Convolutional Network，GCN）
［64］提出了CoreGCN算法 . 该算法利用GCN学习图像特

征之间的关系并结合CoreSet算法来选择最具代表性的

未标记示例 .
从空域分布角度出发，2020年Agarwal等人［65］根据

不同类的图像在同一空域分布的差异性，提出了一种

用于主动学习的语义多样性方法（Contextual Diversity 
for Active Learning，CDAL）. 该方法有助于在不同的上

下文和背景中选择具有不同示例对象的样本 . 语义多

样性取决于一个重要的观察结果，即 CNN 预测的感兴

趣区域的概率向量通常包含来自更大感受野的信息 .
基于此，作者在 CoreSet 基础上提出了 CDAL-CS 算法，

该算法不会受到维度诅咒的影响 . 进一步作者基于强

化学习策略（Reinforcement Learning，RL）［66］提出了

CDAL-RL算法，采用了特定任务的状态表示，并使用了

基于上下文多样性的激励，该激励以无监督的方式结

合不确定性和多样性来优化样本选择策略 .
一方面，若已标记样本与未标记样本的分布存在

显著偏差，则可能会影响选择策略的性能 . 特别是，大

多数基于不确定性/多样性的方法通常基于 Softmax 分

类器的预测来计算 . 然而，这仅在训练的特征和分类器

能推广到未标记数据集的前提下才成立［67］. 2021 年，

Wan等人［67］针对以上问题提出了邻近分类器嵌入式网

络（Neighbor Classifier Embedded Network，NCE-Net）.
NCE-Net 利用一个 Soft 邻近分类器［68］，在“拒绝”或“混

淆”置信度的指导下进行样本选择，选择出远离分类决

策边界且具有丰富信息性的样本进行标注，进行下一

步训练 .
另一方面，为了进一步探索已标记样本与未标记

样本的分布差异性，以更好地适应现实应用场景下的

数据分布情况，一些研究者开始关注现实世界中存在

的数据集不平衡问题，即数据的长尾分布［69］. 2021 年

Choi 等人［70］提出结合变分贝叶斯的类不平衡和难度

的算法，该算法基于贝叶斯规则，将类不平衡性纳入

主动学习框架，如图 8 所示 . 当评估分类器在给定样

本上出错的概率时，同时考虑三个方面；（1）错误标记

类别的概率，（2）给定预测类别的数据的可能性，（3）
预测类别丰度的先验概率 . 通过训练VAE并将其与分

类器联系，使用分类器的深度特征表示作为 VAE 的输

入，促进 VAE 训练 . 该算法通过考虑所有三种概率，

特别是数据的不平衡性，在数据不平衡数据集上显示

出优异性能 . 此外，2022 年 Javad 等人［19］提出了用于

图像分类的类平衡主动学习算法（Class-Balanced Ac⁃
tive Learning，CBAL），目标是使选择的样本更偏向于均

匀分布 . 该算法纠正了未标记数据池中出现的类不平

衡问题，以缓解采样偏差和数据集不平衡带来的问题 .
该方法具有较强通用性，可与常用的不确定性和代表

性方法结合 .

通过充分利用数据分布信息，可以设计更加准确

和具有针对性的样本选择策略，以提高主动学习的效

率和选择样本的准确性 . 结合数据分布信息可以有效改

善模型的鲁棒性，使其能够更好地应对数据集中的偏

差、噪声和离群点 . 此外，数据分布信息的应用还能够有

效解决类别不平衡问题，从而使模型能够更好地适用于

现实应用场景 . 然而，需要注意的是，在不同规模的数据

集上，基于数据分布信息的算法可能呈现出不同的性能

表现，且模型的稳定性难以得到充分保证 . 此外在实际

应用中，若数据分布与真实分布存在较大差异，模型可

能会出现过拟合或欠拟合等问题［71］.
3. 3　优化模型预测的主动学习图像分类算法

主动学习图像分类算法旨在通过少量已标注数据

获取高性能分类器，这需要充分优化获取和利用模型

信息的途径或优化模型结构来保证模型预测结果的可

靠性 . 例如，可通过结合深度学习模型的学习能力来提

高算法的性能；利用深度模型在不同层和不同时间输

出之间的差异作为选择需标记数据的依据，或者利用

图卷积神经网络生成更高阶的特征表示；结合生成对

抗网络来进一步优化算法架构，提高样本选择策略的

可靠性；在算法结构中引入强化学习策略，以动态优化

分类器的训练过程，并根据不同的任务环境优化样本

选择策略；基于最新提出的视觉 Transformer 结构来提

升模型的预测性能 .
3. 3. 1　优化深度模型预测信息

深度学习在高维数据处理和自动特征提取的背景

下具有较强的学习能力，而主动学习在降低标注成本

方面具有显著的潜力 . 因此，将深度学习和主动学习的

结合是一个直接的方法，有利更好地扩大两者的应用

潜力 . 通过结合两者的优势，部分研究者提出了 Dee⁃
pAL［21］方法 . 图 9 展示了 DeepAL 图像分类算法框架 .
深度模型在标记的训练集 L0 上初始化或预训练，而未

图8　结合变分贝叶斯的类不平衡算法框架[70]
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标记的池 U的样本用于通过深度模型提取特征 . 接下

来，根据相应的选择策略选择样本，并由 Oracle进行标

注，形成新的已标注训练集 L，然后在 L 上训练深度模

型，同时更新 U. 重复此过程，直到标签预算耗尽或达

到预定义的终止条件 . 从图 9 中的 DeepAL 框架示例

中，可大致将 DeepAL 框架分为两部分：在未标记数据

集上施行主动学习算法的样本选择策略和在深度学习

模型上的训练 .

主动学习算法和深度学习算法之间存在处理通道

不一致的问题，即大多数主动学习图像分类算法主要

关注分类器的训练，主要使用基于固定特征表示的查

询策略［21］. 然而，在深度学习中，特征学习和分类器训

练共同优化 . 简言之，简单地将主动学习和深度学习结

合起来作为两个独立的问题来处理，可能会导致一定

的歧义［72］. 2017 年 Wang 等人［73］提出的具有成本效益

的主动学习（Cost-Effective Active Learning，CEAL）算法

是首批将主动学习和深度学习结合解决深度图像分类

问题的工作之一 . 该算法将少量不确定性样本由

Oracle 标记，而大量高置信度样本则由 CNN 自动分配

伪标签，从而有效降低标注成本 . 两种类型的样本随后

用于微调CNN，并重复更新过程 .
另一问题在于深度模型和浅层模型的学习模式不

同，即深度模型由特征提取阶段和任务学习阶段组成，

传统的基于不确定性的选择策略难以直接应用于深度

模型 . 仅使用深度模型最后一层的输出来评估样本预

测的不确定性是不准确的，因为深度模型的不确定性

实际上由两个阶段的不确定性信息组成 . 针对以上问

题，2019 年 Yoo 等人［74］提出了用于主动学习的学习损

失（Learning Loss for Active Learning，LLAL）框架 . 该框

架将深度模型中间不同隐藏层的特征视为多视图数

据，考虑了目标模型不同网络层之间的不确定性，使不

确定度的评估更加准确，如图 10 所示 . 学习损失预测

模块预测无标记数据集的目标损失，使用 TOP-K 策略

选择查询样本 . LLAL方法已适用于当前任务范围较广

的深度网络 . 除了通过附加网络模块来获取深度模型

的各层信息之外，2021 年 Huang 等人［75］通过模型在不

同时间段输出的差异性来利用深度模型的各阶段信

息，并提出了一种新的 DeepAL 方法 . 该方法的核心是

测量不同时间输出的差异性（Temporal Output Discrep⁃
ancy，TOD）［76］，评估模型在不同优化步骤给出的输出差

异来估计样本损失，即较高的差异对应较高的样本损

失，如图 11 所示 . 具体来讲，在每次迭代中，训练模型

会根据每个样本的损失向后传播误差，而具有高损失

的样本通常会给训练模型的参数带来信息更新 . 当真

实标注样本不可用时，TOD 可以测量仅依赖训练模型

的样本的潜在损失，从而降低了累积样本损失 .

为了进一步解决深度模型末层输出信息无法有效

且准确地评估样本的信息丰富性的问题，2022 年 Pat⁃
rick 等人［77］提出了深度证据主动学习算法（Deep Evi⁃
dential Active Learning，DEAL）. 该算法通过将 CNN 的

Softmax 标准输出替换为 Dirichlet 密度［78］的参数，这使

模型的输出是 Dirichlet 分布而不是概率分布 . 该算法

使用 CNN 作为模型，并使用贝叶斯框架中的证据理论

来计算预测的不确定性 . 在每次迭代中，DEAL算法选

择最小边缘作为度量标准，并使用该度量标准选择最

具信息量和代表性的未标记数据实例进行标注 .
此外，面对深度模型使用的大规模数据集，为了保

图9　DeepAL图像分类算法结构[21]

图10　用于主动学习的学习损失预测模块[74]

2969



电 子 学 报 2023 年

证从大型数据集中选择出的训练数据的质量，2021 年

Caramalau等人［63］基于GCN来获取更高阶的特征表示，

并提出了一种用于主动学习的顺续图卷积网络（Se⁃
quential Graph Convolutional Network，SGCN），如图 12所

示 . 图网络中的节点代表数据池中的图像的特征，图网

络中的边来编码特征之间的相似性 . 作者基于不确定

性选择策略提出了 UncertainGCN，该算法利用 GCN 模

型对未标记节点进行预测，根据置信度得分选择不确

定性最高的节点进行标注 . 图卷积神经网络在面对大

规模数据集时，需建立更多的图节点来更好地学习图

像特征之间的相似性，这无疑会消耗更多的计算资

源，提高标注成本［79］. 鉴于此，2022 年 Ilić 等人通过结

合 CNN 和自校正神经网络（Self-Correcting Neural Net⁃
work，SCN）［80］，提出了一种基于自我修正神经网络的

主动学习算法（Active Learning Using a Self-Correcting 
Neural Network，ALSCN）［81］. 该算法中，CNN 仅使用手

动标记的数据进行训练，并对未标记的数据进行预

测 . 而 SCN 使用所有可用数据进行训练，其中部分由

手动标记，其余使用网络自动标记 . ALSCN 算法的特

性使其在处理大规模数据集时，能够通过仅标记数据

集的一部分样本，从而显著降低样本标注的成本 . 同

时，该算法将有差异的样本选出进行手动标记，从而提

高训练数据集的质量 .

在深度学习和主动学习融合中，深度学习主要负

责特征信息提取处理，主动学习负责样本选择查询 . 深

度网络模型的各个隐含层和阶段信息为高价值样本选

择提供了更多依据，深度模型强大的特征表示能力能

够有效提高主动学习图像分类算法性能 . 然而，主动学

习与深度学习处理流程不一致，使两者难以有效结合；

且深度学习需要大量标注数据，而主动学习的标注数

据较少，容易引起样本分布偏差；在确定哪些样本需要

进行标注时，大多基于不确定性的样本策略可能仅仅

基于样本的不确定性排名来选择样本，因此在考虑多

个样本属性时可能会忽略样本之间的相关性，从而使

更新后的已标注训练集具有冗余性［21］.
3. 3. 2　基于生成对抗网络

如前所述，在3.1.1节中，GAN网络已被应用于数据

增强领域来减少标注图像过程中的成本 . 进一步，本节

将从优化模型结构的角度来总结近年来的研究成果 .
2019年，Sinha等人［47］依据VAE学习隐空间的强大

能力提出了变分对抗式主动学习（Variational Adver⁃
sarial Active Learning，VAAL）. 在此方法中，样本选择

由对抗性网络执行，该网络判别样本属于已标记池或

未标记池，如图 13 所示 . VAE 和对抗性网络中的鉴别

器被构建为类似于GAN的Mini-Max博弈［82］，使VAE被

训练来学习特征空间，而鉴别器学习如何选择不确定

较高的样本来进行标注 . 进一步，在 2021 年 Kim 等

人［83］对 VAAL 算法进行了改进，并提出了基于任务感

知的变分对抗性主动学习网络（Task-Aware Variational 
Adversarial Active Learning，TA-VAAL）. 该算法考虑已

标注和未标记数据分布，并使用排序条件生成对抗网

络在VAAL上嵌入归一化排序损失信息，去除预测输入

样本间相对距离 . 通过对真实损失信息排序来重塑隐

空间，来选择具有较高真实损失值的样本 .
另外，已标注数据池处于持续更新过程中，且早期

训练中已标注数据池通常很小，这限制了对抗式训练

模型的性能 . 因此，一些研究者使用样本的状态信息来

指示样本是否被标记，该状态信息可直接用作主动学

习算法的监督信息 . 未标记数据池中不同样本对目标

任务具有不同重要性，且未标记样本与标记池中样本

越相似，其被标记的优先级越低 . 2020 年，Zhang 等

人［84］结合样本的状态信息提出了一种状态重新标记的

对抗式主动学习模型（State Relabeling Adversarial Ac⁃
tive Learning，SRAAL），其由表示生成器和状态鉴别器

组成 . 该生成器利用标注信息生成样本的统一表示，将

语义嵌入整个数据表示中 . 鉴别器中设计了一个在线

图11　基于TOD的单次迭代步骤[75]

图12　用于主动学习的顺续图卷积网络(SGCN)基本架构[63]
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不确定度指示器，指示器计算每个未标记样本的不确

定性得分，作为其新的状态标签 . 因此，可以根据鉴别

器的预测状态选择信息量最大的样本 .
进一步，2020 年 Wang 等人［85］在基于单一 GAN 算

法的基础上提出了一种创新性的算法——用于深度主

动学习的双重对抗网络（Dual Adversarial network for 
deep Active Learning，DAAL）. 该算法同时考虑了不确

定性和代表性两种基本的样本选择策略 . 与以往需要

多阶段数据选择的混合主动学习方法不同，DAAL算法

使用不同的采集函数逐步评估不确定性和代表性 . 这

种结构能够在一个主动学习阶段中选择不确定性度最

高和最具代表性的数据点，从而在未标记池中准确地

选择信息量最大的数据点 .
然而，由于GAN模型高度复杂和计算规模较大，现

有大多数基于 GAN 的算法需更高的训练成本 . 为此，

在 2020 年 Mayer 等人［86］提出一种新的对抗式主动学

习方法——对抗性抽样（Adversarial Sampling for Active 
Learning，ASAL）. 该算法使用GAN生成高熵样本，并使

用特征提取器和最近邻模型从池中检索相似的真实样

本 . 该方法避免了在整个数据集上进行不确定性采样

所需的昂贵计算，并且可以在较短的时间内找到最相

关的真实样本 . 因此，ASAL具有比传统不确定性采样

方法更低的运行复杂度 .
将 GAN 与主动学习算法结合，不仅可以通过数据

增强解决标注不足的问题，而且对抗式的学习方法能

够有效提升样本选择策略判别样本信息丰富性的能

力 . 然而，GAN的训练过程可能不稳定，特别是主动学

习算法初始迭代阶段，生成器和判别器之间的动态平

衡可能很难实现，导致模型难以收敛或难以获得良好

的分类性能［87］. 此外，GAN 的训练通常需要更多的计

算资源和时间成本 .
3. 3. 3　基于强化学习

传统的 DeepAL 算法由深度学习和主动学习两部

分组成，手工设计这两部分需要大量成本，而且受限于

研究人员的经验 . 并且在传统主动学习流程中，样本选

择策略通常被视为固定先验，只有在标签预算耗尽后

才能评估其适用性 . 这使研究者难以动态地调整样本

选择策略 . 因此，一种合理的选择是利用强化学习方法

来实现对样本选择策略的动态调整 .
鉴于此，2017年 Fang等人［88］将启发式主动学习算

法重新定义为一个强化学习问题 . 随后，2019年Hauss⁃
mann 等人［89］提出强化主动学习（Reinforced Active 
Learning，RAL）算法，该算法使用贝叶斯神经网络作为

样本选择策略的学习预测器 . 贝叶斯神经网络预测器

综合考虑了提供的所有概率信息，并形成一个全面的

概率分布 . 随后，该概率分布将被传递给贝叶斯神经网

络概率策略网络 . 在每一轮的标注中，贝叶斯神经网络

通过接受来自 Oracle 的反馈进行强化学习 . 这种反馈

被用于微调样本选择策略，以持续提升其性能 . 2019
年，Liu 等人［90］提出的深度强化主动学习（Deep Rein⁃
forcement Active Learning，DRAL）采用了类似的思想 .
对于每个查询锚点（探针），代理（强化主动学习器）在

主动学习算法流程中从数据池中顺序选择实例，并将

其交给Oracle以获得带有二进制反馈（正/负）的手动标

注信息 . 状态评估所有实例之间的相似性关系，并根据

Oracle反馈计算激励以调整代理查询 .
在深度强化主动学习基础上，2019 年 Sun 等人［16］

将深度卷积神经网络提取图像的特征作为强化学习算

法的“状态”，并使用深度Q-learning算法来训练一个Q-

网络，根据Q网络的输出来决定是否对数据进行标注 .
同时，为了进一步优化强化主动学习算法中分类器的

动态训练过程，2020年Wang等人［91］将主动学习建模为

马尔可夫决策过程，并基于 Actor-Critic 架构的强化学

习算法，使用深度确定性策略梯度算法来训练模型 . 此

外，2022 年 Cui 等人［92］通过使用一个持续更新的基础

分类器和一个激励函数，并使用分类器的后验概率作

为其置信度，来决定应该为哪些数据样本进行标注，有

效地提升了分类器的性能 . 进一步，针对深度强化主动

学习面临的大规模数据集问题，2022年Zhang等人［93］通
过将批量主动学习问题定义为一种协作的多代理强化

学习问题，提出了一种新颖的批量模式的强化主动学习

算法框架 . 该算法基于图神经网络的批量主动学习设

置，其中学习代理可以一次获取多个样本的标签；同时

引入了一种值分解方法，将总的Q值分解为单个Q值的

平均值，以避免多代理机制可能引发的组合爆炸问题 .
此外，2023年Chen等人［94］基于元框架，将自注意力机制

与激励函数整合到深度强化学习结构中，以解决主动学

习算法面临的数据相关性高和数据不平衡的问题 .
强化学习可以使主动学习图像分类算法更具自主

图13　基于任务感知的变分对抗性主动学习网络基本结构[47]
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决策能力 . 学习代理可以通过与环境的交互，根据不同

的学习任务和环境的反馈，自适应地调整其标注样本

选择策略以及动态优化分类器的训练过程 . 这种自主

决策能力使主动学习图像分类算法可以更好地探索标

注样本的空间，找到对学习任务更有益的样本 .
3. 3. 4　基于Transformer结构

Transformer 最早应被用于自然语言处理领域，是

一种主要基于自注意机制的深度神经网络 . 其由于强

大的表示能力，目前已被广泛应用于计算机视觉任务

中［95， 96］. 在各种视觉基准测试中，基于Transformer的模

型能够表现出比卷积神经网络和循环神经网络等其他

类型的网络相当或更好的性能 . 尤其，2020年Google提
出的 Vision Transformer 模型在图像分类任务显示出的

卓越性能，引起了更多的研究者的关注 . 目前，部分研

究者已将 Transformer 应用于主动学习图像分类任

务中 .
2021年，Xie等人［97］提出了一种通用和高效的主动

学 习 算 法（General and Efficient Active Learning，
GEAL），该算法基于预训练 Transformer 模型来进行数

据选择 . 基于 Transformer 模型的强大表示能力和可迁

移性，该算法可以在不需要额外训练或监督的情况下，

使用单次推理从不同数据集中选择数据 . 该方法具有

较高的通用性和效率，能有效提升样本选策略的效率 .
然而该方法仅使用一般预训练的 Visual Transformer 来
提取图像的特征 . 为了进一步利用 Transformer 来提取

主动学习模型中的信息，2021 年 Caramalau 等人［98］将
Visual Transformer 作为主动学习流程中的采样器 . Vi⁃
sual Transformer 模拟了标记和未标记样本之间的非局

部视觉概念依赖关系，这对识别具有影响力的未标记

样本至关重要 . 此外，2022年 Khan等人［99］通过引入代

理模型提出了一种代理模式主动学习（Proxy Model Ac⁃

tive Learning，PMAL），使 Vision Transformer 在主动学习

算法中具备更好的适应性 . 具体来讲，该算法使用未标

记的数据对Vision Transformer进行预训练，以使其能够

更好地理解数据；并使用代理模型对未标记数据进行

分类，选择不确定性最高的样本进行标记；使用已标记

数据对Vision Transformer进行微调，以使其能够更好地

适应主动学习任务 .
主动学习图像分类算法基于少量的已标注数据进

行模型训练，而基于卷积神经网络的主动学习图像分

类模型在处理相似性较高的图像时，其分类性能受到

一定限制 . 针对以上问题，2023年 Tang等人［100］提出一

种具有学习全局特征的 Transformer，该方法能够结合

卷积神经网络学习局部特征的优势，从而实现更准确

的预测 . 尤其是在与主动学习算法相结合的情况下，该

模型甚至在仅使用初始训练集的 30% 的情况下，显示

出了与大多数同类模型在完整训练集上相当的性能

水平 .
对于主动学习图像分类任务，Transformer 可以有

效地捕捉图像中的关键信息和特征，并将其编码成高

质量的表示向量 . 这种强大的表示学习能力使 Trans⁃
former能够更好地捕捉样本之间的特征依赖关系，以及

图像中的上下文信息，从而提高主动学习图像分类算

法的性能 . 此外，Transformer的预训练和微调机制使其

能够充分利用大规模数据的信息，并应用到主动学习

图像分类任务中，提升了算法的性能 .
3. 4　分析与总结

为了更好地训练分类模型，样本选择策略需确定

哪些未标记样本应被选择以获最大信息增益 . 因此，本

节总结了各算法采用的样本选择策略，并对这些算法

使用的分类器和图像分类数据集进行了总结，如表 2
所示 .

表2　主动学习图像分类算法总结

基于数据增强的主动

学习图像分类算法

基于图

像增广

基于特

征插值

GAAL[17]

BGADL[45]

ARAL[48]

LADA[49]

文献[55]

文献[56]

ALFA-Mix[57]

2017
2019

2019

2021
2020

2020

2022

查询合成+不确定性采样

BALD +不确定性采样

预测的不确定性+代表性

采样

代表性+不确定性采样

不确定性采样

不确定性采样

代表性采样+不确定性采

样

线性SVM
ResNet18

VGG16

ResNet18
ResNet18

ResNet18

MLP,ResNet-18,
DenseNet121,Vision 

Transformers

CIFAR10,MNIST
CIFAR10,CIFAR100,SVHN,

MNIST
CIFAR10,SVHN,ImageNet,

MNIST
FashionMNIST,SVHN,CI⁃

FAR10,CIFAR100
Digits,CIFAR10

CIFAR10,MNIST,Fash⁃
ionMNIST,Places365-Stan⁃

dard
MNIST,EMNIST,CIFAR10,
CIFAR100,Mini ImageNet

算法类别 年份 样本选择策略 分类器 数据集
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基于数据分布信息的

主动学习图像分类算

法

优化模型预测的主动

学习图像分类算法

优化深

度模型

预测信

息

基于生

成对抗

网络

基于强

化学习

基于

Trans⁃
former
结构

文献[59]
文献[60]
CoreSet[14]

文献[61]
DAL[62]

CDAL[65]

CoreGCN[63]

NCE-Net[67]

文献[70]
CBAL[19]

CEAL[73]

LLAL[74]

TOD[75]

Uncer⁃
tainGCN[63]

ALSCN[81]

DEAL[77]

VAAL[47]

TA-VAAL[83]

SRAAL[84]

DAAL[85]

ASAL[86]

文献[16]
文献[91]
文献[92]
文献[93]
文献[94]
GEAL[97]

文献[98]

PMAL[99]

文献[100]

2013
2016
2017

2017
2019
2020
2021
2021
2021
2022

2016
2019
2021

2021

2022
2022
2019

2021

2020
2020
2020
2019
2020
2022
2022
2023
2021
2021

2022
2023

信息密度+不确定性采样

代表性+不确定性采样

数据几何分布+代表

性采样

代表性采样

代表性采样

不确定性+代表性采样

GCN+代表性采样

NCE-Net+不确定性采样

贝叶斯+类不平衡性

均匀分布+不确定性采样

计算标注成本+不确定性

采样

不确定性采样

时间输出差异+不确定性

采样

GCN+不确定性采样

SCN+不确定性采样

不确定性+代表性采样

VAE+不确定性采样

Ranking Loss+VAE+不确

定性采样

状态标记+不确定性采样

不确定性采样+代表性采样

不确定性采样

不确定性采样

不确定性采样

不确定性采样

不确定性采样

元学习框架+不确定性采样

多样性采样+代表性采样

不确定性采样

不确定性采样

不确定性采样

逻辑回归

深度置信网络

CNN

ResNet50
LeNet

ResNet18
ResNet18
ResNet18
ResNet18
ResNet18

AlexNet
ResNet18
ResNet18

ResNet18

CNN
LeNet,ResNet18

VGG16

ResNet18

ResNet18
Wide-ResNet

CNN
VGG16

ResNet50
随机森林

GNN\\GCN
—

ResNet18
VGG16\\ ResNet18

Vit,VGG11,VGG16
Transformers+CNN

Natural Scene Categories,
Caltech101
PAVIAU

CIFAR10,CIFAR100,SVHN
MNIST,Caltech101,

ImageNet
CIFAR-10,MNIST

CIFAR-10,CIFAR-100
CIFAR-10,CIFAR-100,
FashionMNIST,SVHN
CIFAR10,CIFAR100

CIFAR-10,CIFAR-100
CIFAR-10,CIFAR-100,Tiny 

ImageNet
Caltech-256,CACD

CIFAR-10
CIFAR-10,CIFAR-100,

SVHN
CIFAR-10,CIFAR-100,
Fashion MNIST,SVHN

CIFAR-10,MNIST,Fashion 
MNIST

CIFAR-10,MNIST
CIFAR10,CIFAR100,
Caltech-256,ImageNet
CIFAR10,CIFAR100

Fashion MNIST,SVHN
CIFAR10,CIFAR100,

Caltech-101
CIFAR10,CIFAR100

CIFAR10,MNIST,SVHN
CIFAR10,CIFAR100,SVHN

chestCT,Retinopathy
Opportunity,PAMAP2,

SKODA
Cora,Citeseer,Pubmed,Reddit

—

CIFAR10,CIFAR100
CIFAR10,CIFAR100,Fash⁃

ionMNIST
Caltech101,Caltech256,CI⁃

FAR-10
Polyp,Cancer,CVC-ClinicDB

续表

算法类别 年份 样本选择策略 分类器 数据集
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如前文所述，主动学习图像分类算法是基于少量

信息量大的已标注数据进行训练的 . 数据集的规模和

复杂性限制了该方法的有效性 . 为了克服这些限制，数

据增强技术被广泛应用于图像分类算法中，以扩展数

据集并减少标注的数据样本数量 . 尤其是生成性网络

可用于生成更多高质量的训练数据 . 此外，Mixup提供

了一种不同模式的图像增广方法 . Mixup不仅可以合成

新的训练样本，还可利用未标注样本和已标注样本之

间的特征信息差异来评估样本信息丰富性，且无需产

生额外的计算成本 .
在样本选择策略的设计中，评估样本数据的分布

情况可有效计算样本的信息量 . 可以根据数据分布情

况调整选择策略，使算法更关注具有代表性的样本 . 例

如，在处理长尾分布数据时，采用类平衡的选择方法可

使待标记数据集包含来自各类别的数据 . 此外，在一些

基于难度的策略中，与不确定性采样、信息熵采样等方

面的结合，可使算法更关注更难以分类的样本，从而提

高算法性能 .
深度学习模型与主动学习算法的融合为图像分类

任务中的主动学习提供了新的优化方向 . 在这种融合

中，采用附加的网络模块学习深度模型各层之间的损

失，进一步优化深度模型的输出结构，以评估样本的不

确定性 . 此外，采用图卷积网络学习标注和未标注样本

特征之间的关系，可更好地优化模型的预测结构 . 特别

地，基于 GAN 的主动学习算法通过生成器的生成能力

和判别器的鉴别能力，不仅可对训练数据进行扩充，还

可有效地预测待标记样本的信息量 . 进一步，基于强化

学习的主动学习算法可以通过与环境交互，选择最具

信息量的样本进行标记，实现算法在不同环境下的动

态适应性，从而降低标记数据的需求量 . 另外，视觉

Transformer 的提出，使主动学习图像分类模型能够凭

借其强大的表示能力来有效地提升模型的预测效果 .
这些方法为主动学习图像分类算法的进一步研究提供

了重要的理论支持 .
4　实验对比分析

当前研究工作中，对于算法性能评价呈现多样性，

即不同的研究者采用不同的模型标注预算 . 且现有的

总结性工作中尚未对算法性能进行实验测试和分析 .
故本节选取了不同类别下的重要学术工作来进行实验

对比分析，共在四种公共数据集上测试了算法的性能 .
此外，实验模拟了现实应用场景下类别数据分布不平

衡的情况，构造出类别数据分布不平衡数据集，并在该

数据集上进行了测试和分析 .
4. 1　实验设置

为确保实验设置的普适性，本节实验参考了在主

动学习图像分类领域具有重要影响力的学术论文中所

描述的对比实验方法［14，47，63，74，83］. 这些论文的实验设置

得到了广泛的认可，为其他研究人员提供了可复现实

验和可比较结果的基准 . 基于表 2的数据集统计信息，

本文在四个具有广泛代表性的公共数据集上进行实

验，包括三个 RGB 图像数据集（CIFAR10，CIFAR100，
SVHN），以及一个灰度数据集（FashionMNIST）. 本文测

试的主动学习图像分类算法包括基于样本随机采样的

主动学习算法（Random）、基于数据增强和生成对抗式

网络的 VAAL［47］算法、基于数据分布信息的 CoreSet［14］

和 CoreGCN［63］算法以及优化模型预测信息的 LLAL［74］

和UncertainGCN［63］算法 .
对于各算法，将整个训练集视为一个未标记池 . 随

机抽取一个小子集并查询该子集的标签作为冷启动 .
本次实验共进行了 10个周期的子实验，以充分呈现各

算 法 的 性 能 表 现 . 对 于 CIFAR-10，SVHN 和 Fash⁃
ionMnist 数据集各子周期的样本标记预算为 1 000，对
于类别较多的 CIFAR-100数据集则设置为 2 000. 均采

用 ResNet-18 作为图像分类网络，使用 3 次实验的均值

作为最终测试结果，以消除实验中的随机性 .
4. 2　主动学习图像分类公用数据集介绍

近年来，现有文献中用于主动学习图像分类的

公 用 数 据集主要包括 FashionMnist［101］，CIFAR10［102］，
CIFAR100［103］及SVHN［104］等，如表2所示 . 表3总结了以上

数据集的数据情况 . 图14展示了各数据集样本示例 .

FashionMnist由德国电子商务公司Zalando提供，包

含 10 个类别的图像，如 T 恤/上衣、裤子、套头衫、连衣

裙、外套、凉鞋、衬衫、运动鞋、包和靴子等，是主动学习

图像分类任务中常用的一种灰度图像数据集 .
CIFAR10数据集包含 10个类别的图像数据 . 数据

均来自现实世界中真实的物体，且同一类别物体的特

征和比例都不尽相同，这为分类识别带来很大困难 . 相

对于 CIFAR10，CIFAR100 数据集则包含 100 个类别数

据，类内样本数据更少且数据模式更为复杂，在分类任

务中更具挑战性 .
SVHN中的数据来源于谷歌街景图像中的门牌号，

实现对 0~9的数字识别 . SVHN包含了数量级更多的标

记数据，并且来自一个非常困难、未解决的现实世界问

题——识别自然场景图像中的数字 .

表3　主动学习图像分类常用数据集

数据集

Fashion-Mnist
CIFAR10

CIFAR100
SVHN

图像

尺寸

28×28
32×32
32×32
32×32

图像数

量

70 000
60 000
60 000

100 000

类别

数

10
10

100
10

类内样

本数量

7 000
6 000
600

10 000

训练数

量

60 000
50 000
50 000
73 257

测试数

量

10 000
10 000
10 000
26 032
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在生物医学图像分类领域中，常用的数据集包括

Erie County［105］，EEG［106］，BreaKHis［107］，SVEB和 SVDB［42］

等 . 在高光谱图像分类识别，常用的数据集包括 Pa⁃
viaC、PaviaU，Salinas Valley，Indian Pines［108］，Washing⁃
ton DC Mall和Urban［109］等 .

此外，西安邮电大学图像与信息处理研究所依托

与公安部门合作的平台所自建的轮胎花纹图像数

据［110］，为主动学习图像分类的现实应用研究工作提供

了数据支持 . 该数据集是目前公开用于学术研究的最

大的轮胎花纹数据集，包含轮胎表面花纹数据和轮胎

压痕花纹数据各 80类，每类 30张不同亮度不同尺度和

不同旋转角度的图片，如图15所示 .

4. 3　评估方法

在单标签任务中，分类任务最直观的指标是Accu⁃
racy，即准确率 . 其计算公式如式（2）所示 . 其中 TP
（True Positive）为预测正确，实际为正类；FN（False 
Negative）为预测错误，实际为负类；FP（False Positive）
为预测错误，实际为正类；TN（True Negative）为预测正

确，实际为负类［111］.
Accurary =

TP + TN
TP + FP + TN + FN

（2）
在此基础上，在多类分类问题中使用TOP-1准确率

作为评价指标 . TOP-1准确率是指模型在预测中最有可

能的类别与真实类别完全匹配的比率，也称为分类准

确率 . 记样本的类别为 xi，测试样本总数为N，样本类别

标签为 yi，预测类别函数为 f，f (xi )即为预测概率的最大

值，则 TOP-1 Accuracy 计算方法如式（3）所示 . 本文采用

TOP-1精度作测试算法的性能指标 .

TOP-1 Accuracy =
∑
i = 0

N - 1

( )f (xi )== yi

N
（3）

此外，TOP-5准确率也是图像分类领域中一种常用

的性能评价指标 . TOP-5准确率是指模型的前 5个最高

概率答案中的任何一个与预期答案匹配，即模型预测

的前 5个置信度最高的类别中包含真实类别，则认为模

型的预测是正确的，如式（4）所示 . 相比于 TOP-1 准确

率，TOP-5 准确率提供了更宽松的评估 . TOP-5 准确率

通常用于评估数据规模大且具有多个类别的图像分类

任务，如 ImageNet数据集 . 由于主动学习图像分类领域

中常用的数据集分类类别数相对较少，故本文后续实

验测试中采用TOP-1准确率作为性能评价指标 .

TOP-5 Accuracy =
∑
i = 0

N - 1

( )f (xi ) in y iset

N
（4）

其中，y i set 表示由模型预测的前 5个置信度最高的类别

标签组成的集合 .
4. 4　在公共数据集上的表现

如前所述，随机采样通常用于各种类型算法的性能

对比 . 其性能表现往往作为对比实验中的下限 . 如图16
所示，各实验方法的最终实验效果均优于随机采样方法 .

(a) 在CIFAR10数据集上的测试结果

(b) 在CIFAR100数据集上的测试结果

(a) FashionMNIST (b) CIFAR-10 (c) CIFAR-100 (d) SVHN
图14　各数据集样本示例

图15　轮胎花纹数据集样本示例
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(c) 在SVHN数据集上的测试结果

(d) 在FashionMnist数据集上的测试结果

图16　公共数据集测试结果

首先，基于数据分布信息的 CoreSet 和 CoreGCN 算

法显示出了强大竞争性 . CoreSet通过定义一个无标签

的核心集合选择问题，并提供了一种基于数据点几何

形状的严格界限来解决这个问题 . 在主动学习图像分

类算法中，CoreSet试图选择一个子集，使这个界限最小

化 . 通过选择最具代表性的样本进行标记，CoreSet 方
法可以大大降低标记成本，因而在固定标注预算的前

提下，选择出的样本能够有效提升分类模型的性能 . 特

别是基于 CoreSet 以及利用 GCN 获取高阶特征表示信

息的CoreGCN算法，在部分数据集上达到了最优结果 .
其次，在优化深度模型的预测方面，LLAL 算法通过附

加损失预测模块来连接到目标模型的多个层次，以考

虑多个网络层的知识进行损失预测来进行不确定性评

估 . 而 VAAL 则利用数据增强和对抗式学习方法为样

本不确定性评估提供了更有效的方法，在部分数据集

上，性能均优于 LLAL 算法 . 此外，结合 GCN 的不确定

性算法 UncertainGCN，通过学习图像特征之间的相似

性来评估样本的不确定性，其性能更是优于 VAAL
算法 .

在不同模式的数据集上，不同算法呈现出不同的

效果 . 然而，结合样本分布信息的算法在各数据集中

表现出了较强的竞争性 . 为了深入分析，在第 4.5 节

中，本文将进一步在类别分布不平衡的数据集上进行

测试 .
4. 5　在类别不平衡数据集上的表现

上节实验中，尽管在样本选择之前，本文将未标记

的样本随机分配到一个子集，但数据集中各类别中的

数据呈现均匀分布，即每个类别可用的图像数量相等 .
然而，在没有与数据分布相关的先验信息的情况下，这

种情况在实际应用场景中并不常见，现实应用场景中

的数据资源存在严重不平衡的情况 . 并且，研究在此场

景下的应用对主动学习领域算法的研究具有重大意

义 . 本文在后续的实验中模拟了此场景中的数据集，并

对各算法的性能进行了分析 .
文献［63］提供了一种实验方法设置，在实验过程

中将CIFAR10数据集中各类别中的数据进行处理从而

构成一个不平衡版本的 CIFAR-10 数据集（CIFAR-

10im）. 上节实验中，默认 50 000 个训练样本是未标记

的，且给定的 10个类别中每个类别均有 5 000个样本 .
在 CIFAR-10im 数据集中，10个类中别的 5个类别包含

10%的原始数据 . 因此，新的初始未标记池由 27 500个

图像组成 . 本实验的参数设置与其他实验保持一致 .
实验结果如图17所示 .

在类别数据分布不平衡的情况下，需要有效评估

待标记样本的信息丰富性，并根据数据分布的特征来

优化主动学习图像分类模型 . 如图 17所示，LLAL算法

结合深度模型不同层级之间的信息，能够更可靠地评

图17　在类别数据不平衡CIFAR-10数据集上的表现
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估带标记样本的信息价值，并在不平衡的数据集上取

得最佳性能 . 此外，考虑样本分布的 CoreSet 算法和

CoreGCN算法也表现出较高的性能 . 因此，在数据集不

平衡的情况下，结合样本分布信息，也是一种有效的

方法 .
4. 6　测试算法对比分析

本 节 根 据 各 算 法 在 公 共 数 据 集 CIFAR10，
CIFAR100，SVHN，FashionMnist以及模拟的类别不平衡

数据集 CIFAR10im 上的性能表现，对各类算法的特点

进行了进一步的总结，并以Random算法为基准对比其

他算法在节约标注成本方面的性能表现，具体如表 4
所示 .

根据表 4中的统计数据，不同类型的算法在不同规

模的数据集中表现出显著的差异 . 因此，在研究过程

中，需要针对数据的特性设计有效的方法 . 特别是在类

别数较多或数据分布不平衡的情况下，算法的性能受

到限制 . 因此，研究者需要特别关注这些情况下算法的

表现，并可能需要采取适当的样本选择策略以提高算

法的性能 .

5　技术挑战与未来研究趋势

目前，基于主动学习的图像分类算法在分类类别

较少、模式较为简单的数据集上表现出较好的分类效

果，而面对分类类别较大的数据集，其效果仍不理想 .
一定的数据处理和模型优化方法在一定程度上能够提

升分类器的性能，但对于模式较为复杂的数据集则需

要更高的数据标注预算 . 基于此，本节将介绍目前基于

主动学习的图像分类算法面临的挑战，同时针对目前

面临的挑战对未来的研究趋势进行讨论 .
5. 1　基于主动学习图像分类面临的挑战

5. 1. 1 模型的任务无关性问题

目前大多数基于主动学习的学习模型，均为特定

的任务而设定 . 在模型的通用性和可移植性等方面存

在一定的不足之处 . 如第 4节所示，对于分类类别数目

较少的数据集，基于主动学习的图像分类算法表现出

了更好性能 . 对于分类类别数目较多或者数据集存在

样本分布不均衡的情况，基于主动学习的图像分类算

法的性能将会受到一定的限制 . 此时，需对以上情况来

设定特定的模型，而设计出一个完整的且基于特定的

任务模型往往需要较高的成本，也不易于用于其他任

务［112］. 故针对不同类型的数据，如何选择合适的样本

选择策略和图像分类器是目前基于主动学习图像分类

算法面临的问题之一 .
5. 1. 2 样本选择策略的融合问题

基于不确定性的样本选择策略所选择的样本，其

分布往往存在偏差 . 而基于多样性的样本选择策略，其

成本较高且获得的样本信息量可能较低，无法更高效

地提高分类器的性能 . 故如何将多种样本选择策略进

行融合，从而构成更高效、更具普遍适用性的混合策

略，是目前研究过程的一大挑战［113］.
5. 1. 3 模型训练模式的问题

根据对本文所介绍算法的深入研究，大部分研究

工作在每轮样本选择后，均采取重新训练分类模型的

策略 . 然而，从计算资源的角度而言，每个周期内从头

开始训练深度模型是难以接受的做法，尤其是针对大

规模数据集或复杂的模型架构，这无疑会显著增加训

练时间成本 . 此外，每轮重新训练分类模型还可能导致

之前轮次已经获得的知识和信息丧失 . 因此，如何优化

目前主动学习图像分类算法的训练模式成为当前亟待

解决的一项重要挑战 .
5. 2　基于主动学习图像分类未来的研究方向

5. 2. 1 针对模型的任务无关性问题

（1）结合自注意力机制 . 近年来，Transformer 在计

算机视觉领域取得了巨大的成功，其性能已能与 CNN
方法媲美 . Transformer的核心是自注意力机制，并被应

用到不同的计算机视觉任务中，如高分辨率图像合

成［114］、目标跟踪［115］、目标检测［116］、分类［117］、分割［118］以
及目标识别［119］等 . 随着ViT［120］，BoTNet［121］，Swin Trans⁃
former［122］等架构相继被提出，分类模型的性能得到不

断突破 . 如前所述，已有部分研究者将视觉Transformer

表4　各测试算法对比 单位:%
算法

Random
CoreSet
VAAL
LLAL

UncertainGCN
CoreGCN

原理

随机选择样本进行标注

数据点的几何形状来表征选定子集的性能

生成对抗性网络实现数据增强,VAE学习图像特征的潜在表示,鉴
别器选择样本

深度模型不同层级的信息

GCN构建已标记/未标记样本之间关系+节点熵信息

GCN构建已标记/未标记样本之间关系+CoreSet采样

性能(节约标注成本比例)
CIFAR10

—

35
25
15
25
25

CIFAR100
—

30
20
25
25
25

SVHN
—

25
15
10
15
50

FashionMnist
—

55
30
55
35
45

CIFAR10im
—

40
20
40
30
45
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应用于主动学习图像分类任务中 . 相较于传统的卷积

神经网络，Transformer 架构展现出更大的灵活性和可

扩展性 . 不同于依赖固定的卷积操作，Transformer架构

采用自注意力机制和前馈神经网络层进行特征提取和

表示 . 这种架构的灵活性使 Transformer 能够更好地适

应各种不同的任务和输入类型，从而提高了其任务无

关性 . 然而，尽管这一架构潜力巨大，但目前在主动学

习领域的研究工作还相对较少 . 未来的研究可以进一

步基于 Transformer 架构，使主动学习模型能够在不同

场景的任务中得到更广泛的应用 .
（2）结合元学习方法 . 结合元学习同样能够在一定

程度上提高模型的任务无关性 . 元学习是一种学习如

何学习的方法，可以帮助模型适应不同的任务，并且不

需要重新训练模型 . 该学习方法不仅可以提高模型的

泛化能力，使其能够更好地适应新任务，还可减少数据

量，提高模型的训练效率 . 未来，将元学习方法与主动

学习图像分类算法进一步结合，可有效提升算法的性

能 . 如基于MAML（Model-Agnostic Meta-Learning）［123］来
学习样本选择策略 . MAML 可以通过在多个任务上进

行元训练来学习一个通用的模型，然后在新任务上进

行微调 . 在每个任务中，MAML都会学习一个新的样本

选择策略，以便在该任务上获得最佳性能 . 基于元学习

策略可快速适应新任务，提升模型架构的泛化性能，使

样本选择策略能够适应不同任务和数据分布情况等，

提升主动学习图像分类算法的任务无关性，使模型在

面对新的图像分类任务时能够更加灵活、高效地学习

和适应 .
5. 2. 2 针对样本选择策略的融合问题

强化样本间的关系 . 2021 年 Caramalau 等［63］通过

GCN和建立起图像特征的相似性关系并融合不同样本

选择策略，在图像分类任务中显示出了优异的性能表

现 . 未来，可结合注意力机制和图网络来充分学习样

本之间的关系，从而对样本数据的分布情况进行更深

入的分析［124，125］. 通过结合图网络的预测信息（基于不

确定性）和图网络构建的样本之间的关系（基于代表

性和多样性），可将不同样本选择策略进行融合，以获

得更优的主动学习效果 .
5. 2. 3 针对模型训练模式的问题

基于增量训练模式 . 目前主流的主动学习算法，均

在每个子周期实验中重新训练深度分类模型，这在一

定程度上浪费了计算资源 . 针对主动学习模型训练模

式的问题，增量训练法［126］在原有模型的基础上，不断

增加新的数据进行训练，以更新原有模型的参数和结

构，以及增加新的类别，这符合主动学习算法的训练

模式 . 尽管简单的增量训练可能引入模型参数的偏

差，但该方法能有效地降低模型的训练成本 . 目前，与

此相关的研究仍然较为有限，因此该领域仍然是一个

具有重要意义的研究方向 .
6　结束语

本文从主动学习的基本概念出发介绍了基于主动

学习的图像分类算法，对主动学习算法中常用的样本

选择策略、数据集进行了介绍，并将现有主动学习图像

分类算法分为基于数据增强、基于数据分布信息以及

优化模型预测的主动学习图像分类算法三大类 . 其中

基于数据增强的主动学习图像分类算法主要通过图像

增广来扩充训练数据，并通过对图像特征进行插值处

理来进行样本选择 . 基于数据分布信息的主动学习图

像分类算法从未标注/标注数据的分布角度出发，来衡

量样本的信息丰富性 . 优化模型预测的算法充分利用

深度模型的结构信息、上下文信息以及时间输出差异

信息来有效评估样本的价值性 . 同时，结合生成对抗网

络的特点，对主动学习图像分类算法架构进行优化，以

提高模型预测的鲁棒性 . 另外，基于强化学习策略与环

境的交互，强化学习能够指导算法在决策过程中做出

更合理、准确和稳定的选择 . 进一步，基于 Transformer
模型来捕获更准确和丰富的特征表示，从而改善主动

学习图像分类算法的性能 . 此外，本文通过实验分析总

结了不同主动学习图像分类算法的性能 . 最后，讨论了

目前主动学习图像分类算法面临的挑战，并指出了该

领域的未来研究趋势 .
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