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摘 要：随着深度学习技术的快速发展，其在图像分类等任务中取得了显著成果。然而，这些模型的成

功往往依赖于大量高质量的标注数据，而在实际应用中，标注数据通常稀缺，人工标注过程又极为耗时、费力，

限制了模型的推广与应用。近年来，主动学习因其能够在有限标注预算下提升模型性能而受到广泛关注，其核

心思想是根据样本的不确定性、多样性或代表性等指标，挑选最有价值的数据进行标注。针对传统主动学习方

法多依赖手动设计的启发式采样策略，难以适应不同任务场景，且选择策略难以动态优化等问题，提出一种基

于智能强化主动学习(SRAL)的图像分类方法，通过将样本选择过程建模为马尔科夫决策过程，利用强化学习的

自适应策略优化能力，引导模型从未标注样本中动态挑选最具价值的样本用于标注。其中，状态由未标注样本

提取的特征构成，动作表示是否选择样本进行标注，奖励函数则定义为当前样本加入训练集后模型准确率的变

化差值。采用演员-评论家(Actor-Critic)算法进行策略优化，并引入不确定性启发式排序作为辅助信息以提升学

习效率。实验结果表明，在 CIFAR-10，SVHN 和 FASHION-MNIST 等数据集上，所提出的 SRAL 方法在相同

标注预算下，相比于其他主动学习方法，能够显著提高分类准确率，且在各数据集上均展现出较好的稳定性和

泛化能力，验证了 SRAL 方法在提高图像分类模型性能方面的有效性与优势。 
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Abstract: With the rapid development of deep learning, remarkable achievements have been made in image 

classification and related tasks. However, the success of these models heavily relies on large amounts of high-quality 

labeled data. In real-world applications, labeled data is often scarce, and manual annotation is time-consuming, 

labor-intensive, and costly, which limits the scalability and deployment of deep learning models. In recent years, 

active learning has gained significant attention due to its ability to improve model performance under limited 

annotation budgets. The core idea of active learning is to select the most valuable data for labeling based on certain 
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criteria such as uncertainty, diversity, or representativeness. To address the limitations of traditional active learning 

methods, which often rely on manually designed heuristic sampling strategies that struggle to adapt to different task 

scenarios and are difficult to dynamically optimize, a Smart Reinforcement Active Learning (SRAL) approach for 

image classification is proposed. The sample selection process is modeled as a MARKOV DECISION PRocess 

(MDP), leveraging reinforcement learning’s adaptive strategy optimization ability to guide the model in dynamically 

selecting the most valuable samples from the unlabeled data for labeling. In this framework, the state is represented by 

features extracted from the unlabeled samples, the action indicates whether a sample should be selected for labeling, 

and the reward function is defined as the change in model accuracy after incorporating the selected sample into the 

training set. The Actor-Critic algorithm is adopted to optimize the sampling policy, and uncertainty-based heuristic 

ranking is incorporated as auxiliary information to improve the learning efficiency. Experimental results demonstrate 

that the proposed SRAL method significantly improves classification accuracy under the same labeling budget 

compared to other active learning approaches on datasets such as CIFAR-10, SVHN, and FASHION-MNIST. 

Furthermore, SRAL exhibits robust stability and strong generalization ability across these datasets. This confirms the 

effectiveness and advantages of SRAL in enhancing the performance of image classification models. 

Keywords: deep learning; reinforcement learning; active learning; image classification; policy optimization 

 

随着深度学习的兴起，图像分类的性能已达

到前所未有的水平。深度神经网络，包括卷积神

经网络[1] (Convolutional Neural Network，CNN)和
Transformer[2]，通过自动学习图像中的判别性特

征，在图像分类任务上取得了重大突破。然而，传

统的深度学习方法严重依赖于大规模标注数据集，

而手动标注这些数据通常耗时且成本高昂。因此，

在保证模型精度的同时，如何减少标注数据的需求

已成为深度学习领域的一大研究趋势。 
主动学习(Active learning)作为一种高效的数

据利用范式，旨在通过智能化策略从海量未标注数

据中挑选出最具代表性和信息价值的样本[3]，从而

在减少人工标注成本的同时，仍能训练出性能优异

的模型。该方法通过迭代地选择信息量丰富的样

本，交由专家进行精确标注，并将其加入训练集中，

不断优化分类器的性能。与传统全监督学习相比，

主动学习在标注样本数量大幅减少的情况下，依然

能够达到相当甚至更优的性能表现，特别适用于标

注成本高、数据获取困难的实际场景。因此，如何

设计合理且具有泛化能力的样本选择策略，成为研

究主动学习的核心问题之一。一个高效的样本选择

机制不仅关系到模型性能的提升，还直接决定了标

注资源的利用效率与系统的整体性能。早期的主动

学习策略主要基于不确定性[4-6]、代表性[7-8]以及多

样性[9]，但这些策略大多是人工设计的。近年来，

越来越多的研究开始探索通过优化精心设计的损

失函数[10-11]来改进样本选择策略。然而，由于训练

环境可能会不断变化，上述策略可能无法始终选择

最具信息量的样本，导致标注预算的低效利用，进

而影响最终的分类性能。 
针对上述问题，本文提出了一种新的基于智能

强化主动学习(Smart Reinforcement Active Learning，
SRAL)模型。该模型将主动学习问题建模为一个马

尔可夫决策过程(Markov Decision Process, MDP)，
旨在通过学习一个动态策略，智能地选择最具信息

量的未标注样本，从而在保证模型性能的前提下，

尽可能减少对人工标注的依赖。在每轮样本选择过

程中，首先采用基于不确定性的准则对所有未标注

样本进行初步排序，以过滤出潜在的关键样本。随

后，系统结合专家的反馈信息，通过强化学习框架

对样本选择策略进行动态优化。与传统依赖人工规

则设计的样本选择方法相比，该策略具备更强的自

适应性和决策能力。 
为了进一步提升策略的稳定性与性能，本文在

算法中引入了 Actor-Critic 结构，将演员网络(Actor)
与评论家网络(Critic)相结合，实现策略更新与价值

评估的协同优化。此外，该模型采用深度确定性策

略梯度(Deep Deterministic Policy Gradient, DDPG)
算法，以稳定强化学习过程中在高维连续空间下

的训练效果。实验结果表明，该方法不仅能够有

效提升主动学习效率，还具备良好的泛化能力和

收敛性能。 

1  相关工作 

在现有文献中，主动学习策略已被广泛研究，

其核心在于如何设计高效的样本选择机制，以最大
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化有限标注资源的利用效率。这些方法大致可分为

基于启发式规则与基于优化目标函数 2 类，前者依

赖经验直觉，后者则具备更为坚实的理论基础与可

解释性。其中，基于不确定性采样的方法是最为经

典的一类策略，可通过分析模型对样本的预测概率

分布来评估其不确定性[12]，并优先选择预测结果最

模糊或最接近决策边界的样本，从而促使模型更快

速地学习难以判别的样本特征。基于代表性的方法

则关注样本在特征空间中对整体未标注数据分布

的代表能力[13]，通常选取那些与当前已标注样本差

异较大、或处于未标注样本聚簇中心[14-15]的样本，

以提升样本集的多样性与覆盖性。这类策略能够有

效避免样本冗余，提高模型的泛化能力。基于多样

性[16]的主动学习方法旨在选取与已标注样本差异

较大、能够覆盖更广泛特征空间的样本，从而提升

模型的泛化能力。并通过衡量样本间的相似性或分

布距离，优先选择在特征空间中彼此差异较大、分

布分散的样本，避免冗余信息，确保训练数据具有

代表性与全面性，常用于补充不确定性采样的局限

性。此外，近年来也有研究将不确定性、代表性与

多样性等因素进行联合建模[17]，提出了基于约束优

化的主动学习方法，通过构建多目标或加权损失函

数，在样本选择过程中实现各类准则的权衡与协

同，进一步提高样本选择的合理性和稳定性。这些

方法通常采用迭代优化的方式，从整体上提升了主

动学习的智能水平与实际应用效果。 
随着神经网络的发展，强化学习在学习策略方

面表现出了极强的能力，其核心思想是通过与环境

的交互学习最优的行为策略，旨在最大化智能体在

长期执行任务中的累积奖励。强化学习的研究经历

了多个阶段，从最早的经典控制问题到如今在复杂

任务中的广泛应用，研究方法和应用范围不断拓

展。最初，强化学习主要集中在有限状态空间和简

单问题上，如 MDP 中的基本问题求解。随着算法

和计算能力的进步，研究者们逐渐将强化学习扩展

到更复杂的环境中，包括高维空间和连续控制问

题。在这方面，2013 年 MNIH 等[18]提出的深度 Q
网络首次将 CNN 与 Q 学习相结合，是强化学习领

域的重要突破。2016 年，VAN HASSELT 等[19]提出

双重 DQN (Double Deep Q-Network)，通过分离动

作选择和动作评估，减轻 Q 学习中的过估计问题，

提高了算法的稳定性和性能。此外，传统的强化学

习方法通常面临着收敛速度慢、样本利用率低等问

题，为了提高样本效率，SCHAUL 等[20]提出优先经

验回放机制，根据经验的重要性进行采样，提升了

学习效率。随后，FANG 等[21]将启发式主动学习算法

重新定义为一个强化学习问题。HAUSSMANN 等[22]

提出强化主动学习(Reinforced Active Learning，
RAL)算法，并使用贝叶斯神经网络作为样本选择

策略的学习预测器。LIU 等[23]提出的深度强化主动

学习(Deep RAL，DRAL)采用了类似的思想。在此

基础上，SUN 和 GONG[24]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，但该方

法不适合处理连续的动作空间且训练过程也不稳

定。WANG 等[25]将主动学习建模为 MDP，并基于

Actor-Critic 架构的强化学习算法，使用 DDPG 算

法来训练模型。该方法虽然稳定了训练并能更快地

找到更优的策略，但是内部对于“状态”的表达会

随着样本集的变大而变得复杂，且对于“奖励”的

设置没有充分考虑到数据分布对训练结果的影响。 
本文方法与之前的方法相比主要由以下几点

不同： 
1) SRAL 首先在样本选择的初期阶段引入不

确定性排序机制，使用基于不确定度量的排序方法

筛选具有较高不确定性的样本。然后，将不确定性

高的样本作为输入进入强化学习过程，使用 Actor- 
Critic 结构进一步优化。通过这种方式，SRAL 将

不确定性排序与强化学习策略紧密结合，为强化学

习提供了一个经过初步筛选的、具有较高信息量的

样本集。DRAL 和 RAL 方法虽然也使用强化学习

框架解决主动学习中的样本选择问题，但其更多依

赖于固定的 Q-Learning 或 DDPG 等方法，在选择

样本时，强化学习直接从未标注样本中选择，且不

显著地引入不确定性排序机制。在这些方法中，样

本选择的策略较为简单，主要依靠强化学习模型的

训练过程来不断优化；  
2) SRAL 方法提出一种动态中间奖励机制，即

在每次样本选择后，动态地计算当前样本对模型准

确率的影响，并计算实时反馈。具体来说，奖励是

基于选择样本前后的模型准确率差值来确定的。且

能够使强化学习在每一步都得到及时反馈，从而加

速模型的学习和收敛。DRAL 和 RAL 方法在奖励

的计算上往往存在一定的延迟，通常需要等到一轮

样本选择完成后，才会根据最终的模型效果来进行

奖励评估； 
3) SRAL 方法采用了 Actor-Critic 结构来进行
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样本选择策略的优化，Actor 网络负责从当前状态

中选择最具信息量的样本进行标注，而 Critic 网络

负责评估当前的动作(即选择的样本)是否有效，进

而提供奖励信号来指导 Actor 网络的更新。DRAL
和 RAL 方法也采用了强化学习框架，由于强化学

习的结构可能更加简单，通常依赖于 Q-Learning
等传统方法； 

4) SRAL 方法在样本选择过程中不仅考虑样

本的价值，还设定了小预算，每次选择一定数量的

样本进行标注，直至达到总标注预算。在每个预算

周期结束时，模型会基于当前已标注数据集重新训

练，并更新样本选择策略。DRAL 和 RAL 方法的

样本选择过程通常是全局性的，并没有像 SRAL 那

样通过小预算分阶段进行动态调整。 

2  方法框架 

2.1  模型结构 
本文提出的 SRAL 算法将主动学习框架建模

为一种新的 MDP。整个过程由状态、动作、奖励、

状态转换和预算组成，其总体结构如图 1 所示。首

先，对于所有未标注的样本集，可根据不确定度量

对其进行一个基础的排序，然后选择前 n个样本，

并使用 ResNet 模型提取这 n个样本的特征作为“状

态”。之后将这个“状态”的特征矩阵值馈送到演

员网络，其输出的值 0 或者 1 定义为 Action，用来

指示专家是否应该标记这些样本。如果演员网络的

输出为 1，则表示应该手动标注这 n个样本，如果

为 0 则不对其进行标注。奖励则是由选择样本前后

的模型准确率差决定，如果差值为正，表明所选择

的样本有积极的影响，则将所选的样本添加到已标

注的集合中进行进一步的模型学习，否则返回到未

标记的集合中进行未来的选择。 
该模型在开始训练之前，会将未标记样本经过

排序挑选出前 n个样本交由专家标记，并用这些个

样本对分类器进行预训练。该方法认为经过排序的

样本已具备良好的价值，然后根据初步价值的高低

进行挑选可以达到事半功倍的效果(本文中采用基

于不确定性采样的方法进行排序)。在达到挑选样

本的总预算之前会设定多个阈值，每当挑选的样本

数达到阈值之后，就对其进行标记并加入到已标注

数据集，然后用最新的已标注数据集对分类器进行

训练，经过训练后的分类器再对未标记样本进行

新的排序用于下个阈值到达前的样本挑选。在本

文提出的 SRAL 框架中，演员-评论家(Actor-Critic)
网络是核心组件，其中演员网络根据当前状态和

学习策略从未标记的集合中选择信息量最大的样

本，而评论家网络则决定这些行为是否提高了模

型的性能。 
 

 
 

图 1  智能强化主动学习网络示意图 
Fig. 1  Smart reinforcement active learning framework 

 

2.2  框架细节 
本文提出的 SRAL 以 Actor-Critic 网络作为模

型的核心组件。其中，Actor 网络根据当前状态

St S 和已学习的策略(即动作)从未标注样本集中

选择最具信息量的样本，其下标 t代表当前的主动

学习迭代轮次。Critic 网络负责评估所选动作是否

能够提升模型性能。两者共同在深度强化学习框架

下训练，从而不断优化样本选择策略，最终实现更

优的主动学习效果，这一点将在后续实验中进一步

验证。 
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1) 状态。为了更快地选择出相对有价值的样

本进行标注，同时避免在所有样本中进行盲目的选

择，在考虑分类器具有一定分类能力的基础上，将

所有未标注样本输入到分类器中进行初步分类，本

文中采用主动学习中基于熵的分类方法并且将得

到的结果按照从大到小的顺序进行排序。每个未标

注样本通过输入到预训练的 ResNet-18 分类器中提

取特征。具体来说，特征向量来自于 ResNet-18 网

络的倒数第 2 层(即全连接层之前的输出)。 
得到新的未标注样本序列之后，取当前的 n个

样本作为此刻的状态。并将每批的前 n个样本的选

择定义为一种状态，即 
 nu

iS X  (1) 
式中： nu

iX 表示 n个未标注样本。 

2) 动作。将前面提到的 S 输入到演员网络中

来计算每个样本的选择动作。为了更好地获得最终

的动作，该方法采用了 2 个卷积层和一个池化层的

网络，然后是 3 个完全连接的线性层，最后使用非

线性函数将结果映射到(1,1)。如果该值小于 0，
则将对应的动作设置为 0，表示丢弃该样本，否则

选择该样本。然后将当前的 n个样本提交给专家进 

行注释，并添加到标记集中。   1( , ) n
i i ix y


表示被 

选中并标注的样本，因此更新后的新标注集为： 

       1
, : , ,

n
l l l l i i i
X Y X Y x y


  。假设评论家网络 

的参数写成a，则将上述操作基于状态 S生成动作

a的学习策略(S;a)。 
3) 状态转换。该步骤的目的是获得下 n 个样

本的特征，定义为 1
nu
iS X   。需要说明的是，此举

并不是一次性获得 b个样本，然后提交给专家进行

标注(其中 b可以理解为触发需要专家标注的数字，

是一个固定值)。因此，在达到 b 之前，会利用分

类器提供的排序样本序列以提取图像的特征。一旦

达到 b，专家将对样本进行标注并输入分类器进行

训练，以得到新的样本序列和特征。 
4) 奖励。奖励函数在强化学习算法中的作用

至关重要，其不仅评估行为的选择质量，还指导演

员网络做出有价值的决策。然而，在许多强化学习

算法中，奖励通常是在整个动作序列结束后才给出

的，这种设计导致了反馈的延迟。具体而言，智能

体通常无法在每个动作之后即时获得奖励，从而使

得其在学习过程中难以迅速、准确地将奖励信号与

其先前的决策关联起来。反馈的延迟使得学习过程

变得不够高效，且智能体往往需要更多的时间才能

找到最佳的策略。为了应对这一问题，本文提出了

一种新的方法，通过每一步计算模型的验证精度变

化，来动态地计算中间奖励。该做法使得智能体可

以更早、更准确地收到来自环境的反馈，提升学习

效率，从而加速整个训练过程的收敛，其中奖励函

数可表示为 
 1( , ) ( ) ( )i ir S a Acc Acc     (2) 

式中：Acc表示预测精度； i表示经过动作 a发生

后的学习模型。在强化学习中，该部分的目标是通

过与环境的交互最大化奖励，并被定义为 Q-Value
函数。用 Bellman 方程建立状态-动作函数之间的

关系，即 
  ( , ; ) ( ,π( ; ); ) ( , )a a cQ S a E Q S S r S a       (3) 

式中： c表示近似 Q值函数的评论家网络；表示

延迟参数。基于这些关系，该方法执行价值函数估

计、策略改进和优化操作，以便使智能体能够在环

境中学习并做出决策。受到深度 Q-Learning[26]的启

发，该方法通过解决最大化问题来学习演员网络的

贪婪策略，即 

  max ,π( ; );
a

a aQ S S


   (4) 

该方法定义了  ( , ; ) ,π( ; );c a cQ S a Q S S      r(S,  
a)，并通过求解最小化问题学习评论家网络，即 

  2
min ( , ; ) ( , ; )

c
c cQ S a Q S a


   (5) 

5) 预算。该方法把总预算设为 B 作为最终达

到标注要求的数字。当达到总预算时，代表一个训

练轮次结束，当前数据集成为模型训练的最终数据

集。特别是，该方法通过一个小预算 b来迭代地实

现总预算。每当选择的样本数量达到小预算时，该

部分标注样本就与之前标注的样本相结合，并用于

训练分类器以进行下一次样本选择。 
6) 训练目标网络。为了获得更好的性能，该方 

法遵循[27]使用单独的目标网络来计算 ( , ; )cQ S a  。根

据式(5)， ( ; )aS  取决演员网络的输出， ( , ; )cQ S a 

取决于下一个状态 S，  , π( ; )aS S   则由评论家网

络评估。本文采用参数为 a  的独立演员网络和参

数为 c 的评论家网络来计算 ( , ; )cQ S a  。因此，可 
将式(5)改写为 

  2min ( , ( ; ); ( , ) ( , ; ))
c

a c cQ S S r S a Q S a


           (6) 

式中： .(. , )a  表示来自目标 Actor 网络的目标策

略， .(.,. , )cQ   表示目标评论家网络的函数。应用 
DDPG 对式(6)中的最小化问题进行优化。在每个迭
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代轮次结束时，目标的演员网络和评论家网络被更

新为 
 : (1 ) : (1 )a a a c c c               ；  (7) 
式中： (0,1) 表示权衡参数。 

在训练过程中，该方法将每个获得的转换

( , , , )S a S r 存储在回放缓冲区中，使智能体能够反

复利用这些经验进行学习，从而有效抑制数据之间

的相关性，提高学习的效率和稳定性。随后，从缓

冲区中随机选择小批量的过渡样本，用来更新演员

网络和评论家网络的参数。 

3  数据集 

本文方法在 CIFAR-10，SVHN 和 Fashion- 
MNIST 的 3 个数据集上进行了图像分类任务的验

证，这些数据集被广泛用于评估主动学习在图像分

类任务中的性能。CIFAR-10 数据集包含 10 个类别

的彩色图像，共 60 000 张，其中 50 000 张用于训练，

10 000 张用于测试，每张图像分辨率为 32×32 像素，

类别包括飞机、汽车、鸟、猫、鹿、狗、青蛙、马、

船和卡车。该数据集具有多样性和适中的难度，被

广泛应用于深度学习模型的训练与性能评估。

SVHN 数据集是一个大规模的数字识别数据集，用

于机器学习和深度学习研究，该数据集从谷歌街景

图像中提取，包含 73 257 张训练图像、26 032 张

测试图像和531 131张额外图像，每张图像为32×32
像素，标注为 0~9 的数字类别。SVHN 数据集具有

实际场景的复杂性，是评估模型在数字识别任务中

性能的重要基准。类似地，Fashion-MNIST 数据集

包含 10 个服饰类别，共 70 000 张灰度图像，每张

图像大小为 28×28 像素。其中 60 000 张用于训练，

10 000 张用于测试。类别包括 T 恤、裤子、鞋子和

包等，旨在替代经典的 MNIST 数据集，提供更具

挑战性和实用性的图像分类任务基准，广泛应用于

深度学习模型的训练和性能评估。 

4  实验 

4.1  实验参数 
在图像分类任务中，考虑到 ResNet-18[28]在准

确率和训练稳定性方面的优势，本文选择

ResNet-18 作为主学习器，并在最终选定的样本上

进行模型评估。在样本选择过程中用于分类的模型

采用传统的 CNN，初始学习率设置为 0.01，批次

大小为 128，优化器采用随机梯度下降(Stochastic 

Gradient Descent，SGD)，权重衰减为 5×104，动

量设置为0.9[29]。训练过程的最大迭代次数为100次，

所有实验均在 PyTorch[30]平台上完成。该方法采用

了结构相同的演员和评论家网络，均由 5 个完全连

接的层组成。优化过程使用 Adam 优化器，并将学

习率和延迟因子  分别设置为 0.000 1 和 0.99。权

衡参数设定为=0.01，回放缓冲区的容量为 3 000，
且仅当缓冲区存储的经验长度超过 128 时才进行

随机抽样。每次随机抽取的样本大小为 64，小预

算 b的大小设定为 300。 
4.2  实验对比分析 

对于图像分类任务，本文方法与几种现有的主

动学习方法进行了比较，包括随机选择(Random)、
熵(Entropy，EN)[31]、最小置信度(Least Confidence，
LC)[32]、边际抽样 (Margin Sampling，MS)[33]和

DRAL[25]。对于每种方法，首先从未标记样本集

Du中随机选择 1 000 张图像作为初始样本集，并构

成初始标记数据集 Dl，用于训练初始分类器。在训

练过程中，每当选择的样本数量达到预算 1 000 时

便将这些样本添加到 Dl 中，形成一个新的数据集

Dl+new，在新的数据集中重新训练分类器。这个过

程会不断重复，直到总预算 B用尽。 
图 2 展示了在 CIFAR-10 数据集上对小预算参

数 b的消融实验结果，样本规模设置为 3 000。从

图中可以看出随着预算 b增大，性能整体呈先上升

后略微下降的趋势。当 b=300 时有最高均值，b=400
时方差更小、更稳定。后续实验将预算b设置为300。 

 

 
 

图 2  SRAL 在小预算 b不同时的实验结果(CIFAR-1 数据

集，样本数量为 3 000) 
Fig. 2  Experimental results of SRAL under different small 

budget b (CIFAR-10 dataset, number 3 000) 
 

表 1~3 分别展示了本文方法与其他几种常见

的主动学习方法在 CIFAR-10 数据集、Fashion- 
MNIST 数据集和 SVHN 数据集上分类准确率的结

果，并通过消融实验验证了该方法的鲁棒性。本文
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还对每个实验设置进行了多次重复实验，得到每种

方法的性能均值和方差。消融实验(SRAL+Random
方法)是指在该方法框架的基础上只按照随机的

样本排列方式进行挑选，并未融合基于主动学习

的启发式排序方法。消融实验的结果说明本方法

的优越性建立在与启发式排序方法结合的基础之

上。从表中结果可以看出，在选择相同数量的样

本进行模型训练时，本文方法明显优于其他主动

学习方法，这验证了其动态样本选择策略的有效

性和适用性。 
 

表 1  在 CIFA-10 数据集上的实验结果对比(准确率均值±方差) 
Table 1  Comparison of experimental results on the CIFAR-10 dataset (Accuracy mean ± Standard deviation) 

方法 
样本数量 

1 000 20 00 3 000 4 000 5 000 6 000 7 000 

Random 49.44±0.86 56.90±0.49 61.60±0.28 64.73±0.20 69.96±0.39 67.76±0.32 69.25±0.15 

EN[31] 50.02±0.19 57.29±0.19 61.58±0.17 64.55±0.20 68.99±0.33 67.39±0.20 68.80±0.19 

LC[32] 49.50±0.43 57.77±0.26 61.35±0.28 64.61±0.47 69.72±0.20 67.75±0.31 69.19±0.24 

MS[33] 49.94±0.39 57.23±0.64 61.42±0.40 64.50±0.23 70.25±0.07 68.42±0.21 69.72±0.12 

DRAL[25] 50.21±0.19 57.77±0.40 61.64±0.42 65.18±0.010 70.10±0.22 68.54±0.17 69.75±0.15 

SRAL+Random 50.40±0.04 57.83±0.36 61.83±0.07 65.60±0.49 69.90±0.67 68.62±0.17 70.00±0.11 

SRAL 50.67±0.10 58.45±0.11 62.36±0.55 65.77±0.44 70.49±0.19 68.98±0.26 70.26±0.15 

注：加粗数据表示最优值。 
 

表 2  在 SVHN 数据集上的实验结果对比(准确率均值±方差) 
Table 2  Comparison of experimental results on the SVHN dataset (Accuracy mean ± Standard deviation) 

方法 
样本数量 

1 000 2 000 3 000 4 000 5 000 6 000 7 000 

Random 73.65±0.17 85.06±0.70 87.44±0.05 88.92±0.13 89.46±0.58 90.23±0.13 90.63±0.41 

EN[31] 73.62±1.07 84.55±0.48 88.55±0.14 89.99±0.46 91.24±0.14 92.50±0.09 92.93±0.21 

LC[32] 75.02±0.53 85.40±0.26 88.14±0.19 90.08±0.28 91.32±0.06 92.16±0.29 93.11±0.16 

MS[33] 72.60±0.45 85.28±0.90 88.51±0.31 90.55±0.19 91.52±0.19 92.41±0.14 93.13±0.05 

DRAL[25] 74.63±0.93 86.23±0.40 89.19±0.19 91.00±0.18 91.56±0.12 92.92±0.10 93.44±0.08 

SRAL+Random 75.21±0.16 86.58±0.37 89.40±0.14 90.96±0.23 91.36±0.20 92.72±0.29 93.15±0.37 

SRAL 75.45±0.46 86.94±0.16 89.66±0.22 91.30±0.13 91.80±0.13 93.05±0.10 93.60±0.10 

注：加粗数据表示最优值。 
 

表 3  在 FASHION-MNIST 数据集上的实验结果对比(准确率均值±方差) 
Table 3  Comparison of experimental results on the FASHION-MNIST dataset (Accuracy mean ± Standard deviation) 

方法 
样本数量 

1 000 2 000 3 000 4 000 5 000 6 000 7 000 

Random 76.28±0.81 78.30±0.60 79.64±0.82 79.84±0.95 81.64±0.68 81.71±0.71 82.84±0.07 

EN[31] 77.51±1.85 82.77±0.43 84.26±0.67 86.16±0.51 87.14±0.18 87.78±0.55 88.17±0.46 

LC[32] 77.22±0.94 82.96±0.27 84.90±0.18 86.38±0.07 86.95±0.29 87.97±0.42 88.72±0.38 

MS[33] 78.33±1.32 83.54±0.54 88.56±0.28 86.84±0.40 87.35±0.53 88.10±0.43 88.79±0.23 

DRAL[25] 79.81±0.31 84.79±0.29 86.25±0.17 86.97±0.23 87.55±0.43 88.67±0.15 88.93±0.24 

SRAL+Random 80.07±0.25 84.44±0.17 86.24±0.24 86.78±0.26 87.67±0.16 88.25±0.26 88.89±0.24 

SRAL 80.47±0.18 85.01±0.13 86.71±0.20 87.40±0.17 87.95±0.20 88.83±0.14 89.25±0.20 

注：加粗数据表示最优值。 

 
同时，本文在 SVHN 数据集上进行了 SRAL

和 DRAL 的 t-test 显著性测试，SRAL 方法在 2 个

3 000 和 6 000 样本数量上与 DRAL 有着明显差异

(p值分别为 0.042 5 和 0.000 6)，而在 1 000，2 000，

4 000 和 7 000 样本数量下差异比较显著(p值最高

为 0.237 4)，当样本数量增多时，SRAL 和 DRAL
方法的性能趋近一致，主要原因在于当样本足够多

时，随机抽取的样本已经能够反映出数据的分布形
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式，此时主动学习的优势不明显。 
在 CIFAR-10 数据集数据集上，本文方法与当

前图像分类最新方法进行了对比。图 3 为 SRAL 与

最新方法 F-SAM[34]在样本数量为 1 000~2 000时的

实验结果。从图中可以看出，当样本数量低于 1 500
时，SRAL 的准确率更高，而在超过 1 500 后，

F-SAM 的准确率则更具优势。由此可见，相较于

F-SAM 和 SRAL 方法在样本数量较少时展现出更

优的样本选择效果，在样本增多时与最新方法有着

一定差距，主要原因在于 F-SAM 设计了专门针对

梯度噪声与对抗扰动分解的模型，而本方法侧重于

样本选择策略，所使用的分类模型相比于 F-SAM 比

较简单，因此在样本数量较多的情况下，性能明显 
 

 
 

图 3  SRAL 与 F-SAM 在不同样本数量下的对比结果

(CIFAR-10 数据集) 
Fig. 3  Experimental results of SRAL and F-SAM under 

different sample sizes (CIFAR-10 dataset) 

劣于 F-SAM 方法。而在样本较少的情况下，由于

SRAL 能够挑选出对分类模型有益的困难样本，能

够显著提升分类性能。 
为了进一步观察 SRAL 每次挑选样本的分布，

本文使用 t-SNE 方法对 CIFAR-10 数据集上不同主

动学习方法生成的选定样本进行了可视化，如图 4
所示。t-SNE[35]被用来将每个样本的高维特征映射

到二维空间，从而方便地观察样本在特征空间中的

分布情况。图 4 中的每个子图显示了在不同迭代次

数下，采用不同方法(如随机选择、EN、LC、MS、
DRAL 和 SRAL)挑选样本的分布。每次迭代中，不

同方法选择 1 000 张新图像(以黑色点表示)，并交

由专家进行手动标注。黑色点代表了通过主动学习

策略选择的新样本，而彩色点则表示在模型训练

后，通过不同方法挑选过的样本。不同彩色点对应

于不同类别的样本，其展示了通过当前选择策略对

模型训练的影响。从可视化结果中可以明显看到，

在 SRAL 方法的前期迭代中，选择的样本分布更加

均匀，且不同类别之间的边界变得更加清晰，随着

迭代次数的增加，SRAL 方法进一步优化了样本选

择，使类别之间的边界更加明显，且各类别样本在

特征空间中的分布逐渐变得更加分离。与其他方法

相比，SRAL 方法在每次迭代中通过动态优化样本

选择策略，能够更加迅速地选择到具有代表性且分

布均匀的样本，进一步提高了模型的泛化能力和鲁

棒性。 
 

 
 

图 4  在不同迭代次数下挑选样本的二维分布 t-SNE 可视化图(每轮迭代挑选 1 000 张图片) 
Fig. 4  2D distribution t-SNE visualization comparison chart (Each iteration select 1 000 images) ((a) Random; (b) EN;  

(c) LS; (d) MS; (e) DRAL; (f) SRAL) 
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图 5展示了使用 SRAL方法在多个数据集上挑

选的部分样本例图。被 SRAL 挑选出来的样本意味

着在标注和训练过程中具有更高的价值。在图 5
中，可以观察到以下几点： 

 

 
 

图 5  SRAL 在多个数据集上挑选出的样本例图 
Fig. 5  Image instances selected by the SRAL on multiple datasets ((a) CIFAR-10; (b) SVHN; (c) FASHION-MNIST) 

 
1) 图中的选取样本通常具有较大的类别多样

性，即可代表数据集中的不同类别； 
2) SRAL 特别关注模型不确定性较高的样本。

这些困难样本往往处于类别边界或模型的“盲区”，

因此其对模型的训练价值更高。 

5  结论 

本文提出一种新颖的 SRAL 方法，将样本选

择建模为 MDP。其核心优势在于克服传统主动学

习中广泛采用的人工设计样本选择策略的局限

性，通过 Actor-Critic 网络动态优化样本选择策

略，使其更适应复杂且不断变化的环境。同时，

SRAL 利用 DDPG 算法对模型进行训练，以提升

选择策略的有效性。通过在多个分类数据集上的

验证结果表明，在挑选相同数量样本进行模型训

练的情况下，该方法在提升模型分类性能方面表

现更为显著。 
尽管 SRAL 方法在多个数据集上的实验结果

表明其优越性，但在样本量较大的情况下，其性能

逐渐与 F-SAM 等方法接近，甚至存在一定差距。

同时，SRAL 方法依赖于强化学习的策略优化，虽

然该方法能够有效提升样本选择效果，但其计算复

杂度较高，尤其在大规模数据集上，可能导致训练

过程的时间成本和计算资源消耗过大。因此，未来

的研究可以探索更加高效的动态样本选择策略，进

一步优化学习过程，考虑结合跨模态学习和迁移学

习的技术以应对更复杂的任务和数据集，为主动学

习领域带来更多的突破和创新。 
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