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摘  要: 深度学习中, 多模态模型的训练通常需要大量高质量不同类型的标注数据, 如图像、文本、音频等. 然

而, 获取大规模的多模态标注数据是一项具有挑战性和昂贵的任务. 为了解决这一问题, 主动学习作为一种有效

的学习范式被广泛应用, 能够通过有针对性地选择最有信息价值的样本进行标注, 从而降低标注成本并提高模型

性能. 现有的主动学习方法往往面临着低效的数据扫描和数据位置调整问题, 当索引需要进行大范围的更新时, 

会带来巨大的维护代价. 为解决这些问题, 提出了一种面向多模态模型训练的高效样本检索技术 So-CBI. 该方法

通过感知模型训练类间边界点, 精确评估样本对模型的价值; 设计了半有序的高效样本索引, 通过结合数据排序

信息和部分有序性, 降低了索引维护代价和时间开销. 在多组多模态数据集上通过与传统主动学习训练方法实验

对比, 验证了 So-CBI 方法在主动学习下的训练样本检索问题上的有效性. 
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Abstract: Training multimodal models in deep learning often requires a large amount of high-quality annotated data from diverse 

modalities such as images, text, and audio. However, acquiring such data in large quantities can be challenging and costly. Active learning 

has emerged as a powerful paradigm to address this issue by selectively annotating the most informative samples, thereby reducing 

annotation costs and improving model performance. However, existing active learning methods encounter limitations in terms of 

inefficient data scanning and costly maintenance when dealing with large-scale updates. To overcome these challenges, this study 

proposes a novel approach called So-CBI (semi-ordered class boundary index) that efficiently retrieves samples for multimodal model 

training. So-CBI incorporates inter-class boundary perception and a semi-ordered indexing structure to minimize maintenance costs and 

enhance retrieval efficiency. Experimental evaluations on various datasets demonstrate the effectiveness of So-CBI in the context of active 

learning. 
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近年来, 深度神经网络在各个领域取得了令人兴奋的进展, 并成为许多任务的核心技术. 然而, 这些深度

神经网络的训练通常需要大量高质量标注数据[1], 以达到最佳性能. 以 ChatGPT 为例, 其完整训练需要数千

万级别的语料库. 在多模态数据的背景下, 例如包含图像、文本、音频等多种类型信息的数据, 获取大规模的

高质量多模态标注数据是一项具有挑战性的任务[2]. 尽管已经存在一些大型多模态数据集, 但这些数据集的

质量和数量仍然无法满足深度神经网络模型训练的需求. 主动学习作为一种能够通过有效地选择和标注最有

价值样本的技术, 已经被广泛应用于多模态模型训练中降低标注成本和提高模型性能. 

主动学习(active learning)作为一种有效的学习范式, 能够通过有针对性地选择最有信息价值的样本进行

标注, 以减少标注成本并提高模型性能[3]. 在多模态数据的背景下, 例如包含图像、文本、音频等多种类型信

息的数据, 多模态模型训练中的主动学习方法备受关注. 在主动学习中, 样本选择的关键是能够快速有效地

找到对当前模型训练最有效的样本. 近年来, 研究者们提出了许多适用于多模态主动学习的方法和技术, 以

改进样本选择的效率和性能. 

Xie 等人[4]提出了一种通用且高效的主动学习方法, 该方法利用基于不确定性的样本选择策略来选择最

具信息量的样本, 适用于选择在多模态数据中最具信息量的样本. 作者通过研究不同的标注器选择策略和主

动学习策略, 并在多个数据集上进行了实验, 证明了该方法的高效性和性能优势. Bengar 等人[5]专注于图像分

类任务中的类别平衡问题, 适用于通过避免多模态训练数据类间差异来提升多模态模型性能. 作者针对不平

衡数据集提出了一种类别平衡的主动学习方法, 该方法能够有效地选择既能够提高整体模型性能, 又能够保

持类别平衡的样本进行标注. 实验结果表明, 该方法在处理不平衡数据集时具有显著的优势. Emam 等人[6]关

注的是在大规模图像数据集(如 ImageNet)上进行主动学习的挑战, 适用于对多模态数据进行衡量信息密度来

选择更有价值的样本. 作者提出了一种基于扩展的信息密度近似的样本选择算法, 以应对海量图像数据的标

注问题. 该算法有效地降低了标注数据的需求, 同时保持了良好的模型性能. 

现有的多模态模型研究已经取得了一定的成果, 但在处理大规模数据集时, 传统的样本选择方法往往面

临着一些问题: (1) 在传统的多模态模型训练下, 存在很多相似数据的重复训练, 往往难以有效地检索到对模

型更有用的样本; (2) 传统的主动学习样本选择方法往往面临着低效的数据扫描和数据位置调整问题; (3) 当

多模态数据索引需要进行大范围的更新时, 涉及数据的移动和重新排序, 带来了显著的维护开销. 

针对上述问题, 本文提出了一种面向多模态模型训练的高效样本检索技术 So-CBI (semi-ordered class 

boundary index). 该方法更关注当前多模态模型训练的类边界数据, 通过建立一类特殊的数据索引来支持训

练样本的高效检索模型框架图. 首先, 本文提出一种感知模型训练多模态类间边界点的方法, 用于准确评估

样本对模型的价值. 通过分析样本之间的相似性和差异性, 本文能够更精确地选择对当前多模态模型训练最

有效的样本, 避免了对相似样本的重复训练, 从而提高了训练效率和模型性能. 其次, 通过设计高效的数据索

引和检索算法, 能够快速定位和访问对模型训练最有价值的样本, 避免了对整个样本集的遍历和排序操作, 

从而显著提高了样本选择的效率和速度. 最后, 为了降低索引的维护代价, 提出了一种基于批更新优化的数

据半有序索引的设计. 该索引结合了数据的排序信息和部分有序性, 使得在索引需要进行大范围更新时, 只

需对部分数据进行调整, 避免了对整个索引的重建和排序操作, 从而降低了维护代价和时间开销. 

通过多组对比实验, 验证了本文所提方法面向多模态模型训练的训练样本检索问题上的有效性. 本文根

据选择具有最大信息价值的样本进行标注, 发现仅使用 50%的样本进行主动学习即可达到与其他方法使用全

部样本更高的模型准确率, 大幅减少标注样本的数量, 从而降低了标注成本. 其次, 本文提出的数据索引可以

有效地存储和检索未训练样本, 能够在更短的时间内获得对当前模型训练最有效的样本, 进一步提高了主动

学习的效率. 通过数据批更新和半有序索引的结合应用, 我们能够快速地找到对当前模型训练最有效的样本, 

从而加速深度学习模型的训练过程. 

本文第 1 节介绍主动学习样本检索的相关方法和研究现状. 第 2 节介绍本文构建的模型训练边界点感知

技术. 第 3 节介绍本文构建的基于半有序索引的高效样本检索技术. 第 4 节通过对比实验验证了所提模型的

有效性. 最后总结全文. 
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1   相关工作 

1.1   主动学习 

主动学习算法是通过优先标注最有价值样本, 从而在有限标注预算下实现最高的模型精度的技术, 其中,

查询策略是影响训练效果的关键因素. 国内外学术界对主动学习进行了广泛的研究. 早期的主动学习方法主

要集中在基于不确定度的采样策略上, 其中一种常见的方法是基于不确定度最大化(uncertainty sampling)[7], 

它通过评估样本的不确定度来选择最具挑战性的样本进行标注, 例如, 选择使得模型预测概率最接近 0.5 的

样本. 此外, 基于边界的采样策略(margin sampling)和基于熵的采样策略(entropy sampling)[8]也是常见的不确

定度采样方法. 随着研究的深入, 人们意识到, 仅仅使用不确定度采样方法可能无法充分利用标注样本的信

息, 因此提出了一系列基于多样性的主动学习方法. 这些方法试图选择与已标注样本最不相似的样本, 以便

提供更多多样化的信息. 多样性采样方法[9]包括最大化最小距离采样(maximum minimization sampling)和最小

化最大距离采样(minimum maximization sampling)等. 

近年来, 深度学习的兴起为主动学习带来了新的挑战和机遇. 研究者开始探索如何将主动学习与深度学

习相结合. 一种常见的方法是: 基于梯度的采样策略(gradient-based sampling), 通过评估样本对模型参数的梯

度来选择最具信息量的样本. 此外, 还有一些基于生成对抗网络(GANs)的主动学习方法, 通过利用生成器和

判别器之间的竞争来选择最具挑战性的样本. Gal 等人证明了带有 Dropout 结构的神经网络是深度高斯过程

(deep Gaussian process)的近似, 并用模型的 Dropout 近似估计模型在样本上的不确定程度. 基于样本多样性和

分布的查询策略, 其优先选择最具多样性、最具数据总体分布的样本. Sener 等人将主动学习任务定义为核心

集合(core-set)等选择问题, 每次查询所得到的样本, 是最能代表整体样本的核心集合. Gissin 等人[10]将主动学

习任务视为一个二分类问题, 其运行过程中保证标注数据符合真实场景的数据分布. Bengar 等人[11]提出了一

个考虑类间数据平衡的主动学习通用算法, 通过智能地选择样本来减少标注成本, 并提高模型性能. 

1.2   样本检索 

样本检索优化方法是指在大规模样本库中高效检索目标样本的技术, 该领域的研究旨在解决在海量数据

中快速找到相关样本的问题. 在国内外学术界, 样本检索优化方法得到了广泛的研究. 一种常见的样本检索

优化方法是基于特征向量的相似度度量, 在这种方法中, 样本通常被表示为高维特征向量, 例如图像、文本或

音频的特征表示, 然后, 利用特定的相似度度量方法计算样本之间的距离或相似度. 传统的相似度度量方法

包括欧氏距离、余弦相似度等. 然而, 在大规模数据集上计算样本之间的相似度是非常耗时的. 因此, 研究者

们提出了一些高效的相似度度量方法[12], 如局部敏感哈希(LSH)和 k 最近邻(k-NN)等. 这些方法通过构建索引

结构或哈希函数, 将样本映射到特定的空间, 以加速相似度计算和样本检索过程. 

随着深度学习的兴起, 基于深度特征的样本检索优化方法[13]成为研究热点. 深度学习模型能够学习更加

高级的特征表达, 从而提供更准确和语义丰富的样本表示. 在这方面, 一种常见的方法是使用预训练的卷积

神经网络(CNN)提取图像特征[14], 然后通过计算特征之间的距离来进行样本检索. 此外, 还有一些工作提出

了使用基于注意力机制的深度特征来加强样本表示的方法[14]. 通过引入注意力机制, 模型能够更加关注与目

标样本最相关的特征信息, 从而提高检索的准确性. 

为了进一步提高样本检索的效率, 一些研究者提出了索引结构优化方法. 索引结构是一种用于组织和管

理样本库的数据结构, 可以加速样本检索过程. 常见的索引结构包括球树(ball tree)[15]、kd 树(kd-tree)[16]等. 这

些索引结构能够将样本按照一定的规则进行划分和组织, 从而提高检索的效率. 此外, 基于哈希的索引结 

构[17]如哈希图(hashing graph)和哈希表(hash table)等也被广泛应用于样本检索中. 通过将样本映射到二进制编

码或哈希码, 哈希索引可以快速过滤出候选样本减少计算量, 对于解决大规模样本库中的快速检索问题具有

重要意义. 
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2   问题描述与技术框架  

2.1   问题描述 

给定训练多模态数据集 1{( , )}N
i i iD x y  , 其中, xi 是输入样本, yi 是对应的标签, 以及一个模型 f(x; ), 其中, 

是模型参数. 本文的目标是设计一个基于主动学习的高效样本检索技术, 解决以下问题. 

(1) 重复训练问题: 引入一个信息量度量函数 I(x)来衡量样本 x 的信息量, 以及一个模型贡献度度量函

数 C(x)来衡量样本 x 对模型的贡献度. 目标是最大化选择样本集合 DselectedD 的总信息量和总贡献

度, 即 

 max ( ) ( )
selected

selected selected
D x D x D

I x C x
 

   (1) 

(2) 低效的数据扫描和位置调整问题: 对于给定的样本选择方法 M(D), 其中, M()是一个函数, 用于选

择样本并调整数据位置, 本文的目标是最小化样本选择和数据位置调整的时间复杂度. 定义优化目

标为 

 min ( ( ))
P

Time M D  (2) 

其中, Time(M(D))表示样本选择方法 M(D)的时间复杂度. 需要设计一个高效的样本选择算法, 以降

低时间复杂度, 并保持样本选择的准确性. 

(3) 数据索引的大范围更新维护开销问题: 对于给定的数据索引维护策略 P(D), 其中, P()是一个函数, 

用于在数据集变化时更新数据索引, 目标是最小化数据索引的更新时间复杂度和维护开销. 定义优

化目标为 

 min ( ( )) ( ( ))
P

Time P D Space P D  (3) 

其中, Time(M(D))表示数据索引维护策略 P(D)的时间复杂度, Space(P(D))表示维护过程所需的额外

空间复杂度. 需要设计一个高效的数据索引维护策略, 以降低时间复杂度和维护开销, 并保持数据

索引的准确性和一致性. 

2.2   高效样本检索技术框架 

本文提出了一个面向多模态模型训练的高效样本检索技术框架, 该框架主要包括 3 个关键组成部分, 分

别是基于预训练的样本表征模型、基于边界感知的样本预筛选模型和基于半有序索引的样本检索优化模型, 

如图 1 所示. 

 

图 1  基于主动学习的高效样本检索技术框架图 

(1) 基于预训练的样本表征模型: 该模型利用预训练技术, 通过对大规模多模态数据集进行离线训练, 

学习得到高质量的样本表征表示. 通过将样本映射到一个低维向量空间, 该模型能够捕捉到样本之

间的相似性和关联性, 为后续的样本检索提供基础. 
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(2) 基于边界感知的样本预筛选模型: 在样本表征的基础上, 该模型通过边界感知方法对样本进行预筛

选. 通过计算样本与边界之间的距离或相关性度量, 该模型能够快速地识别出具有较高价值的样

本, 即与模型边界最为接近的样本. 这种预筛选机制能够减少样本选择的搜索空间, 提高后续样本

检索的效率. 

(3) 基于半有序索引的样本检索优化模型: 为了进一步提升样本检索的效率, 该模型设计了基于半有序

索引的优化方案. 该方案参考了半有序跳表结构, 通过构建高效的索引结构, 实现对样本的快速检

索. 该索引结构充分利用样本之间的排序关系, 使得样本的搜索和排序操作变得高效, 从而降低了

检索过程的计算和存储开销. 

综上所述, 本文提出的高效样本检索技术框架通过基于预训练的样本表征模型、基于边界感知的样本预

筛选模型和基于半有序索引的样本检索优化模型的组合, 能够有效地解决传统主动学习方法中的问题, 提升

样本选择和多模态数据索引维护的效率, 为主动学习任务提供了一个高效可行的解决方案. 

3   基于主动学习的高效样本检索技术 

3.1   基于预训练的样本表征模型 

为了更好地度量样本之间的相似性和差异性, 本文基于自监督预训练模型来进行学习样本表征, 如图 2

所示. 样本表征模型的设计基于 DINO[18]模型和对自监督学习的理解, 它使用无标签数据来学习有用的特征

表示. 通过将输入图像分成多个小块, 并在这些小块之间进行交互来学习特征表示. 

 

图 2  基于预训练的样本表征模型图 

为了简化自监督训练的繁琐过程, 本文使用一种名为“教师-学生(teacher-student)”框架的方法. 其中, 教

师(teacher)模型生成目标表示, 而学生(student)模型生成与之相似的表示. 通过最小化这两个表示之间的差异

来训练学生网络. 此外, 模型使用了动量编码器(momentum encoder)和多重裁剪训练(multi-crop training)等技

巧来提高性能. 

DINO 模型中的教师模型使用动量编码器模型来生成目标表示, 它将输入图像编码为归一化的向量: 
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其中, 
t

f 是由参数t 控制动量编码器函数. 然后, 在每个小块上, 学生模型使用另一个编码器模型
t

f 来生成 

与 ht(x)相似的向量 hs(x): 
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教师模型的参数被固定, 用于生成特征向量. 学生模型使用教师模型生成的特征向量作为输入, 以帮助

学生模型更好地学习到教师模型的特征. 学生模型使用交叉熵损失函数最小化学生模型特征 hs(x)和教师模型
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特征 ht(x)之间的差异, 使用标准的反向传播算法来更新模型的参数: 

 
1 1

1
( log ( ))

N C

t i j s i j
i j

p x p x
N  

    (6) 

其中, N 是训练样本的数量, C 是类别数, pt(x)和 ps(x)分别是教师模型和学生模型在输入 x 上的预测概率分布. 

模型使用居中(centering)技术的一些技巧来提升模型的性能, 通过减去每个小块的目标表示在当前批次中的

均值来减少特征表示之间的冗余: 

 ˆ ( ) ( )t th x h x    (7) 

这样, 可以使得教师网络输出的特征表示更加具有代表性. 此外, DINO 还使用了指数移动平均(EMA)来

平滑教师网络的参数. 具体地, 在每个训练步骤中, 模型更新教师网络参数t 和一个 EMA 变量t,ema: 

 t,ema=t,ema+(1)t (8) 

其中, 是一个控制 EMA 衰减率的超参数. 基于 DINO 自监督预训练模型的样本表征方法能够学习到有用的

特征表示, 为后续的多模态数据选择和主动学习任务提供了重要的基础. 通过充分利用无标签数据进行预训

练, 该方法能够提高样本的表征能力, 进一步优化模型的性能和泛化能力. 

3.2   基于边界感知的样本预筛选模型 

本文提出了一种基于边界感知的样本预筛选模型, 用于选择对深度学习模型训练更有价值的样本, 如图

3 所示. 该模型利用已训练样本和未训练样本之间的距离, 来对未训练样本进行评分判断更有价值的样本进

行训练. 同时, 模型使用 HNSW (hierarchical navigable small world)[19]算法来加速检索已训练样本在未训练样

本池中的 K 个最近邻, 并更新其分数. 

 

图 3  基于边界感知的样本预筛选模型图 

首先, 对于每个已标记样本 x, 在未标记样本集unlabeled 中检索出其 K 个最近邻样本集(x): 

 N(x)={knn_search(f(Dunlabeled),f(x),K),xDunlabeled} (9) 

其中, f()是第 3.1 节中基于预训练的样本表征模型函数. 同时, 我们使用 HNSW 算法进行最近邻检索加速. 

HNSW 算法是一种高效的最近邻检索算法, 通过构建多层的小世界网络来加速近邻搜索过程. 采用 HNSW 算

法进行最近邻检索, 能够快速地找到未训练样本的最近邻, 大大减少了计算复杂度, 提高了模型训练的效率. 

通过对不同最近邻检索算法实验对比, 结合固定召回率下的检索速率与空间占比上的对比分析, 综合分析后

使用HNSW算法作为本文的最近邻检索算法, 具体分析参考后文第 4.3节实验方法部分. 然后, 我们记录未训 

练样本 x被选中为最近邻的频次, 每个未训练样本的选中频次初始化为 0:  {{ } 0, };x init unlabeledS x D   随后, 

每轮训练时迭代更新: 

 )(
 01,  ( ){ , } labeled

i i

i len D
x x i i i labeled iS S x N x x D 

       (10) 

通过这种方式计算所有未训练样本的分数, 我们可以得到未训练样本集unlabeled 的得分表示集合 Dscore= 

 { , }.x unlabeledS x D   根据得分表示score 集合对未训练样本进行排序, 并根据排序预筛选出边界样本, 模型训练 

将更加关注那些能够提供更多信息、更具挑战性的样本, 这有助于提高模型的鲁棒性和泛化能力, 避免过度

拟合和欠拟合的问题. 
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最后, 选择较小频次的样本作为有价值的样本, 加入下一轮次的模型训练中. 基于样本之间的距离判断, 

该模型能够自适应地选择有价值的边界样本. 这意味着模型可以根据当前训练状态和多模态数据分布的特

点, 动态地调整样本选择的策略, 以获得更好的训练效果. 

综上所述, 基于边界感知的样本预筛选模型利用 HNSW 算法进行最近邻检索, 并通过记录选中为最近邻

的频次来判断样本的边界程度, 从而选择对深度学习模型训练更有价值的样本. 该模型在深度学习模型训练

中具有高效、边界感知、自适应和高质量样本选择等优点, 为提升模型性能和泛化能力提供了有力支持. 

3.3   基于半有序索引的样本检索优化模型 

在主动学习过程中, 随着新样本的标注和加入, 未标记样本在索引中的位置会在短时间内进行大范围的

更新, 这会导致巨大的维护代价. 在当前算法下, 每个已标记样本在一个单独的线程内, 更新其最近邻 K 个样

本的得分. 传统的索引在这种场景下, 不仅在更新时具有较高的维护代价, 同时不同线程往往会多次更新某

个特定样本的位置, 这带来了显著的计算和存储开销, 严重影响了系统的效率和可扩展性. 为了解决这个问

题, 本文设计了基于半有序索引的样本检索优化模型, 该模型对传统方法进行了两方面的优化, 如图 4 所示. 

 

图 4  基于半有序索引的样本检索优化模型图 

首先, So-CBI 设计半有序索引对数据进行半有序存储, 来优化数据更新与检索效果. 半有序索引是一种

多层链表结构[20], 每个数据节点可以存放多个数据项, 同时, 每个数据节点内的数据是无序存放的, 而数据

节点之间是有序的. 半有序索引的主要目标是通过半有序性质减少索引的更新代价, 同时保持高效的检索性

能. 然后, So-CBI 利用批更新的思想设计线程间更新机制, 解决线程间更新冲突加锁后导致数据更新变慢的

问题. 具体来说, 模型存储用于主动学习的样本更新价值表, 用于记录当前代表各样本价值的分数, 以及更新

状态. 其可选的字段有: 无、正在更新. 其中, “无”意味着当前样本可以被任何线程更新, “正在更新”意味着当

前已有线程在执行该样本的更新操作. 

通过记录样本更新价值表, 记录当前样本 ID 以及样本分数的对应关系. 在该索引框架下, 使用分数作为

跳表索引的主键, 从而能够在常数级别的时间复杂度下, 找到得分 Top N 的未标记样本. 此外, 样本价值更新

表的每一行还记录了当前样本的状态, 当状态为“无”时, 负责更新该样本的线程, 原子地将状态变为“正在被

更新”, 然后执行更新任务; 当状态为“正在被更新”时, 当前线程需要原子的更新样本分数, 然后将更新任务, 

传递给正在执行更新的线程. 线程完成其更新任务时, 需要检查当前的样本分数, 与其任务开始时分数的差

异, 若存在差异, 则需要继续完成更新操作. 以下是该并发同步协议的完整流程(见算法 1). 

综上所述, 基于半有序索引的样本检索优化模型通过引入半有序的索引结构和批更新概念, 解决了在主

动学习过程中样本位置大范围更新带来的维护代价大的问题. 该模型利用半有序性质减少了索引的更新代

价, 并保持了高效的检索性能. 通过记录样本更新价值表, 记录样本的分数和更新状态, 可以在常数级别的时

间复杂度下找到得分Top N的未标记样本. 同时, 利用原子操作和任务传递机制, 确保多个线程能够协调进行

样本更新操作, 避免重复更新和计算开销. 
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算法 1. 样本索引更新算法流程. 

获得该样本对应的样本更新价值表条目. 

(1) 如果当前样本正在被更新, 则原子更新条目中的分数字段. 

(2) 如果当前样本没有被更新, 则: 

a) 设置当前条目状态为“正在被更新”. 

b) 记录当前条目中的分数. 

c) 调用索引暴露出的更新接口, 按照记录的分数, 找到样本所要插入的位置. 

d) 判断当前样本分数和位置是否匹配: 如果匹配, 则直接插入, 然后更新状态为“无”; 否则, 执行 b

步骤. 

4   实验分析 

4.1   实验数据 

4.1.1   多模态分类数据 

本文在 3 个多模态数据集上评估我们所提出的方法对多模态模型训练的效果. 这些多模态数据集涵盖图

像、文本、数字和分类输入的数据. 表 1 提供了数据集的来源、统计数据和模态标识的摘要. 

表 1  多模态匹配数据集的基本信息 

数据集 训练集 测试集 衡量标准 图像 文字 表格 
PetFinder [21] 11 994 2 999 Kappa 系数 √ √ √ 

Hateful Memes [22] 7 134 1 784 Accuracy √ √ 
Visual Genome [23] 108 077 2 000 Accuracy √ √  

 
PetFinder 数据集是一个用于预测宠物的受欢迎程度的多模态数据集, 包含图像、文字和表格. PetFinder

根据宠物的个人资料的照片预测该宠物的受欢迎程度, 使用可爱指数来排名宠物照片. Hateful Memes 数据集

是一个用于仇恨言论检测的多模态数据集, 包含图像和文本. 该数据集包含了 Facebook AI创建的 10 000多个

新的多模态实例. Visual Genome 数据集相较于前两个数据集来说规模更大, 是斯坦福大学于 2016 年提出的语

言与视觉数据集, 标注了大量在图片中的对象和关系以及关于图片的问答对. 

4.1.2   图像分类数据 

同时, 为了评估我们的方法在其他模型的适用性, 本文在 4 个图像分类基准数据集评估我们所提出的方

法对其他模型训练的效果. 表 2 提供了数据集的一些基本信息. 实验中, 初始标记集 DL 包含了 1 000 个训练

集样本, 这些数据是从所有类别中均匀随机选择的. 在每个循环中, 均从头开始训练基础模型, 或者在 Tiny 

ImageNet 数据集中, 从预训练的 ImageNet 模型开始. 实验进行 c 个循环的模型训练, 直到耗尽预算 B. 每个循

环的预算为原始数据集的 5%. 

表 2  图像分类数据集的基本信息 

数据集 训练集 测试集 衡量标准 
CIFAR-10 [4] 50k 10k 准确度(Acc) 

CIFAR-100 [5] 50k 10k 准确度(Acc) 
Tiny ImageNet [5] 100k 10k 准确度(Acc) 

SVHN [24] 73k 26k 准确度(Acc) 
 
我们在 CIFAR-10、CIFAR-100、Tiny ImageNet、SVHN 数据集上对本文方法进行评估. CIFAR-10 和

CIFAR-100 数据集有 50k 张图像用于训练, 10k 张用于测试. CIFAR-10 和 CIFAR-100 数据集分别有 10 个和 100

个对象类别, 图像大小为 3232. Tiny ImageNet 数据集有 90k 张图像用于训练, 10k 张用于测试, 共包含 200

个对象类别, 图像大小为 6464. SVHN 数据集包含了超过 60 000 张训练图像, 其内容是 Google 街景视图的数

码照片. 该数据集的任务是对图像上的数字进行分类. 
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4.1.3   倾斜版本数据 

为了评估本文方法在倾斜数据集的有效性, 实验构造图像分类数据集的倾斜版本进行全面的考量. 为了

验证方法在不平衡数据集上的效果, 本文使用数据分类数据集的类别倾斜版本. 同样, 保留这两个数据集中

剩余的样本用于初始标记集. 参考倾斜数据集构造工作[4]中所述, 通过随机删除训练样本来创建长尾数据集. 

具体而言, 每个类别的样本数量从原来的 nv 个样本减少到 nvIF 个样本, 其中, nv 是类别 y 中的原始训练样本

数量, 不平衡因子(imbalance factor) IF(0,1). 为了构建长尾数据集, 我们将 IF 应用于一半的类别, 并使用

IF{0.1,0.3}. 

4.2   评价指标及基准模型 

为了衡量所选择样本的平衡性, 本文使用 L1 分数通过计算样本分布和均匀分布之间的 L1 距离来衡量. 

为了得到一个从 0 到 1 的度量, 对 L1 进行了归一化. 本文通过测试集上的准确率来评估性能, 所有实验的结

果都是在 5 次运行中平均得到的. 对于每种方法, 我们绘制了所有运行的平均性能, 并使用垂直条表示标准

差. 本文采用两种不同的维度进行度量方法有效性. 

(1) 模型准确率增益: 本文通过主动学习方法对模型进行改进后, 相较于基准模型在准确率方面所获得

的提升. 准确率是指模型在预测时正确分类的样本比例, 因此, 准确率增益表示改进后的模型在正

确分类样本方面相较于基准模型的改进程度. 

(2) 样本检索效率: 本文定义每轮次样本检索时间 T, T=Tupdate+Tsort+Tsearch, 其中: Tupdate 为根据每轮次模

型训练状态, 使用主动学习策略后对样本进行更新所需要的时间; Tsort 为样本状态更新后对样本进

行排序所需要的时间; Tsearch 为样本排序后检索样本来进行下一轮标注训练的时间. 即: 在每轮次更

新主动学习样本时, 检索下轮次所需样本所花费的时间, 作为主动学习方法的样本检索效率衡量. 

在本文中, 我们将方法在最低置信度算法(least confidence)和 K 中心贪心算法(K center greedy sampling, 

KCenter)两种信息丰富和代表性方法进行实验. 

(1) 最低置信度算法: 选择最不确定的样本进行标注, 以提高模型的性能. 该算法通过计算模型对每个

未标记样本的预测概率中最低的值, 来衡量样本的不确定性. 

(2) K 中心贪心算法: 一种启发式算法, 该策略的基本思想是选择一组最能够代表整个数据集的样本. 

4.3   实验方法 

在本文中, 我们对 So-CBI 进行了详细的实验评估, 采用了最低置信度算法和 K 中心贪心算法作为主动学

习策略, 以验证本文方法的有效性. 对于多模态数据匹配任务来说, 实验使用 CLIP 模型[25]提取多模态数据集

的样本特征, 然后使用 LogisticRegression 进行多模态数据匹配, 验证 So-CBI 在 Hateful Memes 数据集和

PetFinder 数据集的正常与倾斜版本上的性能 . 对于图像分类任务来说 , 实验使用基于 PyTorch 实现的

ResNet18 模型[26], 验证其在 CIFAR-10、CIFAR-100、Tiny ImageNet 和 SVHN 数据集的正常与倾斜版本上的

性能. 在每轮样本筛选后重新训练模型, 基于当前标记样本池进行训练. 

针对最近邻检索算法进行固定召回率下的检索速率与空间占比上的对比分析, 对比球树、kd 树、局部敏

感哈希、HNSW 算法的性能, 结果见表 3. 

表 3  最近邻检索算法在检索速率和空间开销上的分析对比 

索引结构 
检索速率(请求数/s) 空间开销(MB) 

Hateful Memes PetFinder Hateful Memes PetFinder 
球树 93 102 2 262.06 3 123.38 
kd 树 85 96 2 164.31 3 046.91 
LSH 327 375 33.20 46.74 

HNSW 4 639 5 374 41.71 56.20 
 
球树适用于高维空间和不均匀数据, 但构建耗时; kd 树适用于低维静态数据, 但在高维空间性能下降; 局

部敏感哈希适用于高维空间且可处理非欧氏距离, 但需要参数调整; HNSW 适用于高维大规模数据, 通过构
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建图实现搜索, 性能平衡可调. 针对多模态数据集(Hateful Memes 数据集和 PetFinder 数据集), 我们对这几种

索引结果进行检索速率与空间开销的权衡对比分析, 综合考虑下选择检索效率最高且与空间开销最低方法

(LSH)相近的 HNSW 算法作为本文的最近邻检索的索引结构. 

在我们的实验设置中, 固定所有随机种子, 并将批量大小设置为 256, 初始样本池大小为 1 000, 每次查

询的样本数量为 128. 我们使用学习率为 0.001 和默认参数的 Adam 优化器来训练模型. 对于每个数据集, 模

型训练 40 个周期. 在训练过程中, 我们应用了通用的数据增强方法, 包括图像随机裁剪、水平翻转以及使用

均值和标准差进行归一化. 这些增强方法有助于提高模型的鲁棒性和泛化能力. 通过实验评估, 我们得出了

一系列结果和结论. 我们比较了不同主动学习策略的性能, 并分析了它们在不同数据集和倾斜程度下的表现. 

我们考察了模型的准确率、所需标记样本数量、每轮次样本检索效率等指标, 以评估 So-CBI 的有效性和优越

性. 本文所使用的实验平台为 Intel(R) Xeon(R) Gold 6248R, 主频为 3.00 GHz. 

4.4   实验结果与分析 

为了评估基于主动学习的高效样本检索方法 So-CBI 的有效性, 我们研究了以下 3 个问题. 

(1) So-CBI 是否能够帮助多模态模型训练, 在倾斜数据集上获得更好的模型训练准确率? 

(2) So-CBI 是否使多模态模型训练需要更少的训练样本, 从而减少模型所需训练时间? 

(3) So-CBI 是否在多模态模型训练中, 比其他主动学习方法拥有更高效的样本检索效率? 

4.4.1   模型训练准确率对比 

(1) 多模态模型训练 

我们将 So-CBI 使用到多模态模型训练中, 准确度结果如图 5 所示. 

 

图 5  仅使用 50%数据在多模态数据集上的性能评估 

首先, 我们观察 PetFinder 数据集的效果: 当主动学习算法使用最低置信度算法(LC)时, So-CBI 方法在图

像分类准确度方面表现出更为优秀的效果, 达到 0.5%的准确度提升; 当主动学习算法使用 K 中心贪心算法

(KCenter)主动学习时, So-CBI 方法也表现出比原始方法更高的准确率, 达到 0.9%的准确度提升. 

然后, 我们观察 Hateful Memes 数据集的效果: 当主动学习算法使用最低置信度算法(LC)时, So-CBI 方法

在图像分类准确度方面表现出更为优秀的效果, 达到 0.7%的准确度提升; 当主动学习算法使用 K 中心贪心算

法(KCenter)主动学习时, So-CBI 方法也表现出比原始方法更高的准确率, 达到 0.8%的准确度提升. 

值得注意的是: 多模态数据集是极具挑战性的数据集, 在此类数据集上进行主动学习, 鲜有效果提升的

工作. 可以看出, So-CBI 在多模态数据上体现出了极高的适用性. 
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(2) 图像分类模型训练 

Tiny ImageNet[27]是深度学习领域的具有挑战性的大规模数据集, 我们使用它来评估我们方法在大规模数

据上的可扩展性, 我们展示了最低置信度算法(LC)、K 中心贪心算法(KCenter)主动学习策略, 在应用我们的方

法前后的性能对比. 图 6 展示了我们的具体实验效果. 

 

图 6  仅使用 50%数据在不同倾斜程度的 Tiny ImageNet 数据集上的性能评估 

首先, 我们观察主动学习算法使用最低置信度算法(LC)时的效果: 在倾斜率为 1 时, 即数据集不变时, So- 

CBI 方法在图像分类准确度方面表现出更为优秀的效果, 达到 2.3%的准确度提升; 在倾斜率为 0.3 时, So-CBI

方法在图像分类准确度同样优于原始算法, 达到 0.9%的准确度提升; 在倾斜率为 0.1时, So-CBI方法在图像分

类准确度仍然保持领先水平, 达到 1.2%的准确度提升. 值得注意的是: Tiny ImageNet 是数据规模极大极具挑

战性的数据集, 在此数据上, So-CBI 体现出了极高的适用性. 然后, 我们观察使用 K 中心贪心算法(KCenter)

的效果. 可以看出, So-CBI方法仍然保持与原始方法竞争性的效果. 例如: 倾斜率为 1时, 有 1.2%准确度提升; 

倾斜率为 0.3 时, 有 0.8%准确度提升; 倾斜率为 0.1 时, 有 0.7%的准确度提升. 

在 SVHN、CIFAR-10、CIFAR-100 数据集上, 我们进行了相同的实验, 训练参数与 Tiny ImageNet 保持一

致. 为了更好地表示方法之间的性能差别, 我们采用表格的形式对我们方法的每轮次的准确率增益进行表示. 

表 4 展示了在不同倾斜程度的 SVHN 数据集上的性能评估, 表中数值表示 So-CBI 方法的增益效果, 数值后的

括号里的数值代表原始算法的精度. 

表 4  仅使用 50%数据在不同倾斜程度的 SVHN 数据集上的性能评估 

不平衡指数 方法 
批次(每批次 128 个数据) 

10 20 30 40 50 

1 
LC-So-CBI (%) 0.12(+68.9) 0.21(+72.3) 0.11(+74.2) 0.13(+77.1) 0.14(+79.2) 

KCenter-So-CBI (%) 0.04(+73.9) 0.02(+77.2) 0.09(+79.3) 0.09(80.1) 0.05(+81.7) 

0.3 
LC-So-CBI (%) 0.07(+69.3) 0.12(+72.9) 0.13(+73.6) 0.11(+76.6) 0.12(+77.9) 

KCenter-So-CBI (%) 0.03(+72.7) 0.06(+74.5) 0.07(+78.8) 0.05(+79.6) 0.04(+80.9) 

0.1 
LC-So-CBI (%) 0.12(+67.3) 0.06(+70.4) 0.07(+73.6) 0.05(+76.5) 0.04(+77.4) 

KCenter-So-CBI (%) 0.09(+71.6) 0.03(+76.8) 0.05(+77.9) 0.03(+79.4) 0.02(80.7) 
 
由表 4可以看出, So-CBI 方法在图像分类准确度仍然保持领先水平. 在使用最低置信度算法(LC)时, 倾斜

率为 1 时, 最高有 0.21%的准确度提升; 倾斜率为 0.3 时, 有 0.13%的准确度提升; 倾斜率为 0.1 时, 有 0.21%

的准确度提升. 在使用 K 中心贪心算法(KCenter)时, 可以看出, So-CBI 方法仍然保持与原始方法竞争性效果. 

表 5 展示了在不同倾斜程度的 CIFAR-10 数据集上的性能评估. 由表 5 可以看出, So-CBI 方法在图像分类

准确度与原始方法保持领先水平. 在使用最低置信度算法(LC)时, 倾斜率为 1 时, 最高有 0.3%的准确度提升; 

倾斜率为 0.3 时, 有 0.06%的准确度提升; 倾斜率为 0.1 时, 有 0.08%的准确度提升. 在使用 K 中心贪心算法

(KCenter)的效果, 可以看出, So-CBI 方法仍然保持与原始方法竞争性的效果. 表 6 展示了在不同倾斜程度的

CIFAR-100 数据集上的性能评估. 
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表 5  仅使用 50%数据在不同倾斜程度的 CIFAR-10 数据集上的性能评估 

不平衡指数 方法 
批次(每批次 128 个数据) 

10 20 30 40 50 

1 
LC-So-CBI (%) 0.05(+56.7) 0.02(+63.5) 0.03(+69.2) 0.04(+76.6) 0.3(+77.3) 

KCenter-So-CBI (%) 0.1(+56.1) 0.06(+63.7) 0.05(+70.4) 0.08(+75.7) 0.15(+74.9) 

0.3 
LC-So-CBI (%) 0.02(+56.3) 0.03(+63.4) 0.04(+67.5) 0.11(+72.3) 0.06(+74.5) 

KCenter-So-CBI (%) 0.03(+54.8) 0.07(+61.5) 0.05(+66.1) 0.01(+70.2) 0.02(+75.1) 

0.1 
LC-So-CBI (%) 0.08(+54.6) 0.01(+59.2) 0.07(+64.7) 0.05(+69.3) 0.07(+70.7) 

KCenter-So-CBI (%) 0.01(+53.1) 0.02(+57.5) 0.05(+62.1) 0.02(+65.7) 0.03(+69.6) 
 
由表 6可以看出, So-CBI 方法在图像分类准确度仍然保持领先水平. 在使用最低置信度算法(LC)时, 倾斜

率为 1 时, 最高有 0.04%的准确度提升; 倾斜率为 0.3 时, 有 1.4%的准确度提升; 倾斜率为 0.1 时, 有 0.67%的

准确度提升. 在使用 K 中心贪心算法(KCenter)的效果, 可以看出, So-CBI 方法仍然保持与原始方法竞争性的

效果. 

表 6  仅使用 50%数据在不同倾斜程度的 CIFAR-100 数据集上的性能评估 

不平衡指数 方法 
批次(每批次 128 个数据) 

10 20 30 40 50 

1 
LC-So-CBI (%) 0.02(+18.3) 0.01(+22.2) 0.04(+26.1) 0.03(+29.1) 0.01(+31.9) 

KCenter-So-CBI (%) 0.04(+19.6) 0.14(+22.7) 0.13(+26.8) 0.09(+29.4) 0.11(+31.5) 

0.3 
LC-So-CBI (%) 0.3(+18.2) 0.62(+21.6) 0.11(+23.2) 0.8(+25.7) 1.4(+29.9) 

KCenter-So-CBI (50%) 0.14(+18.7) 0.09(+22.1) 0.13(+24.7) 0.41(+26.9) 0.64(+29.5) 

0.1 
LC-So-CBI (50%) 0.24(+17.9) 0.43(+20.4) 0.67(+22.1) 0.53(+25.1) 0.59(+26.4) 

KCenter-So-CBI (50%) 0.19(+18.2) 0.26(+21.9) 0.11(+23.1) 0.32(+25.6) 0.25(+27.9) 
 

4.4.2   样本检索效率对比 

为了对比我们的索引框架在该更新场景下的性能, 我们使用在多模态数据集和图像分类数据集上得到的

样本间 KNN 关系数据, 统计我们的索引技术以及其他方案在该场景下, 实现样本分数更新、样本分数排序、

根据分数检索样本所花费的时间. 对比使用的其他方案使用的具体方法为: 

 方案 1: 借助数组存储样本分数, 每次全部重新排序获得 Top N 的样本; 

 方案 2: 借助数组存储样本分数, 使用堆过滤获得 Top N 的样本; 

 方案 3: 借助 B+树存储样本分数, 每次遍历叶子节点获得 Top N 的样本. 

(1) 多模态模型训练 

首先, 我们将 So-CBI 使用到多模态模型训练中. 为更好地显示对比效果, 数据集选用数据规模更大的

Visual Genome 数据集, 样本检索结果如表 7 所示. 在多模态数据集 Visual Genome 数据集上, 当使用 So-CBI

样本检索算法时表现出更为优秀的效果, 相比于方案 2, 总计达到 1.9 倍的速度提升. 相比于方案 1, 总计达到

1.4 倍的速度提升; 相比于方案 2, 总计达到 1.9 倍的速度提升; 相比于方案 3, 总计达到 1.1 倍的速度提升. 由

结果可以看出, So-CBI 方法在模型训练中对样本检索速度有着大幅提高. 

表 7  在不同索引方案下的多模态数据集(Visual Genome)上操作花费时间对比 

索引方案 更新线程数 样本更新(min) 样本检索(min) 总计(min) 

So-CBI 

1 12.5 

0.01 

12.5 
5 9.4 9.4 

10 7.4 7.4 
20 5.7 5.7 

方案 1 1 0.04 7.9 7.9 

方案 2 

1 14.3 

0.02 

14.3 
5 13.1 13.1 

10 12.3 12.3 
20 10.8 10.8 

方案 3 

1 16.4 

0.01 

16.4 
5 11.9 11.9 

10 8.2 8.2 
20 6.4 6.4 
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(2) 图像分类模型训练 

然后, 为了验证我们方法的普适性, 我们将 So-CBI 使用到图像分类模型训练中, 样本检索结果如表 8 所

示. 在图想分类数据集 ImageNet 数据集上, 当使用 So-CBI 样本检索算法时表现出更为优秀的效果, 相比于方

案 1, 总计达到 1.76 倍速度提升; 相比于方案 2, 总计达到 2.7 倍的速度提升; 相比于方案 3, 总计达到 1.3 倍

的速度提升. 当由结果可以看出, So-CBI 方法在模型训练中对样本检索效率提升有着非常重要的作用. 

表 8  在不同索引方案下的图像数据集(ImageNet)操作花费时间对比 

索引方案 更新线程数 样本更新(min) 样本检索(min) 总计(min) 

So-CBI 

1 178 

0.01 

178 
5 127 127 

10 109 109 
20 81 81 

方案 1 1 0.03 143 143 

方案 2 

1 228 

0.02 

228 
5 224 224 

10 223 223 
20 219 219 

方案 3 

1 247 

0.01 

247 
5 171 171 

10 129 129 
20 103 103 

 
根据准确率和样本检索时间的实验结果可以得出: 基于主动学习的高效样本检索方法 So-CBI 可以在保

证模型训练准确率提升 2.3%的情况下, 减少模型训练所需要检索的 50%的样本数量, 从而模型的训练时间缩

短至仅仅需要一半的时间. 同时, 主动学习在更新样本时, 样本检索效率提升 2.7 倍. 

综上所述, 基于主动学习的高效样本检索方法 So-CBI 在多个实验中展现出了显著的有效性. 通过引入预

训练的样本表征模型、边界感知的样本预筛选模型以及半有序索引的样本检索优化模型, So-CBI 能够在保持

模型准确率的同时 , 大幅减少所需的训练样本数量 , 从而缩短了模型的训练时间 . 实验结果表明 : 使用

So-CBI 方法进行主动学习更新样本时, 样本的检索效率也得到了显著提升. 这些结果表明: So-CBI 方法在高

效样本检索方面具有较高的实用性和有效性, 能够为样本选择和模型训练过程带来重要的改进. 

5   总  结 

本文提出了一种基于主动学习的高效样本检索技术, 旨在解决传统样本选择方法在处理大规模数据集时

的问题. 通过引入预训练的样本表征模型、基于边界感知的样本预筛选模型和基于半有序索引的样本检索优

化模型, 本文的方法(So-CBI)在保持准确率的同时, 显著减少了训练样本的数量, 并提高了样本检索的效率. 

实验结果表明: 使用 So-CBI 方法进行样本选择和模型训练, 可以显著缩短训练时间, 降低训练样本的需求量, 

并提高样本检索的效率. 与传统方法相比, 本文方法能够准确选择对模型训练更有价值的样本, 避免了重复

训练和低效的数据扫描与调整. 此外, 基于半有序索引的样本检索优化模型还降低了数据维护的开销, 提高

了系统整体效率. 未来的研究可以进一步优化和扩展这一技术, 以应对更复杂的数据集和任务. 
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