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计算机科学与技术 专业 2021 级博士生姓名： 杨锁荣

指导教师（姓名、职称）： 申富饶教授

摘 要

近年来，深度学习在计算机视觉、自然语言处理、多模态理解等领域取得了

突破性进展，其成功得益于更大规模的模型架构、更强的算力以及更丰富的训练

数据。然而，随着模型参数量和计算需求的急剧扩张，数据正在逐渐成为限制深

度学习进一步发展的关键瓶颈：一方面，高质量数据的获取和标注成本高昂，且

由于受到隐私与合规性的限制，数据集规模的提升进一步受限；另一方面，真实

世界数据普遍包含噪声与冗余，降低了训练效率并影响模型的泛化能力。因此，

如何科学地理解、度量与优化训练数据，以更高效地挖掘数据价值，成为当前人

工智能发展中亟需解决的关键问题。本文以数据为核心研究对象，从“理解—增

强—选择—协同”的角度系统展开研究，旨在构建统一的数据分析与优化框架，

以提升深度模型的训练效率与泛化性。总结来说，本文涉及的主要工作包括：

1. 基于相似性与多样性的数据分析框架：针对现有方法依赖模型性能间接度

量数据效果的问题，提出了一套与训练无关的数据分析框架，从相似性与

多样性两个维度刻画训练数据特性，相似性度量刻画数据和目标分布的偏

离，而多样性则度量了数据在特征空间中是否具备足够的覆盖和差异性。

该框架揭示了数据特性与模型性能之间的内在联系，为理解不同数据影响

机制提供了可解释性工具，并为后续方法设计奠定理论基础。

2. 基于多样性提升的自适应数据增强研究：在统一理论框架指导下，针对现

有数据增强方法依赖固定或随机增强幅度、难以适配训练中模型与数据在

高维空间中的动态变化的局限，提出了基于强化学习的自适应数据增强方

法 AdaAugment，通过策略网络和目标网络的联合优化，该方法能够利用

目标网络的实时反馈动态调整增强强度，使训练数据的相似性与多样性分
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中文摘要

布自适应匹配模型状态，从而有效缓解欠拟合与过拟合风险，并显著提升

模型的泛化性。

3. 基于相似性驱动的高质量数据选择研究：真实世界数据中不可避免地伴随

噪声、冗余和域偏移，如果不能正确区分高价值样本与有害样本，即使增强

策略再完善，也难以发挥预期效果。针对这一问题，本章提出了一种基于

多模态表征的数据选择方法。该方法通过轻量化适配器缓解域偏移，并结

合语义对齐分数与多样性分数双重指标全面评估样本价值，再利用多目标

优化与比例约束减轻群体效应。实验表明该方法在噪声场景下依然保持稳

定表现，显著提升了数据选择机制的鲁棒性和训练效率。更重要的是，这

一章的研究从一定程度上解决了“如何保证被利用的数据本身可靠”的问

题，为下一章进一步探讨数据增强与选择的协同优化奠定了基础。

4. 面向相似性-多样性联合优化的增强与选择协同研究：在前两章的研究中，

本文分别针对泛化性问题提出了自适应数据增强方法，针对数据质量问题

提出了基于多模态信息的数据选择方法。然而，当增强与选择被独立使用

时，仍可能面临信息损失、多样性不足以及在噪声场景下增强策略失效等

局限。为此，本文进一步提出了一种增强与选择的协同优化范式，将二者

有机结合：一方面，数据选择为增强过程动态筛选高质量、信息量丰富的

样本，保证增强作用集中在最有价值的训练实例上；另一方面，数据增强有

效补偿了选择所带来的信息损失与多样性不足，从而在效率与泛化之间形

成互补与平衡。使得可以在大幅压缩训练数据规模与计算开销的同时，依

然保持甚至提升模型性能，并在含有噪声与损坏的复杂场景中展现出优异

的鲁棒性与跨场景适应能力。本章作为前两章方法的综合与提升，标志着

统一数据优化框架的完整落地。

总体而言，本文围绕“理解—增强—选择—协同”的主线，系统提出了从数据度

量到自适应增强、再到多模态选择及其协同优化的一系列方法，构建了统一而完

整的数据优化研究框架。研究成果不仅深化了对数据特性与模型性能内在关系

的理解，也为实现高效、鲁棒且可扩展的深度学习提供了坚实的理论支撑与切实

的实践路径。

关键词：数据智能，深度学习，数据增强，数据选择，多模态学习
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THESIS: Research on Data Augmentation and Selection Methods in Deep

Learning

SPECIALIZATION: Computer Science and Technology

POSTGRADUATE: Suorong Yang

MENTOR: Professor Furao Shen

ABSTRACT
In recent years, deep learning has achieved breakthrough progress in computer

vision, natural language processing, and multimodal understanding, driven by increas-

ingly large-scale architectures, stronger computational power, and richer training data.

However, as model parameters and computational demands continue to grow, data is

gradually becoming the critical bottleneck for further advances in deep learning. On

the one hand, the collection and annotation of high-quality data are costly, and further

scaling is constrained by privacy and compliance requirements. On the other hand, real-

world data inevitably contain noise and redundancy, reducing training efficiency and

impairing model generalization. Therefore, a pressing challenge in modern artificial

intelligence is how to scientifically understand, measure, and optimize training data to

fully unlock its value for efficient and robust learning.

This dissertation takes data as the central research object and systematically inves-

tigates it from the perspectives of understanding, augmentation, selection, and synergy,

with the goal of building a unified framework for data analysis and optimization to en-

hance both the efficiency and generalization of deep models. The main contributions

are as follows:

1. Similarity- and diversity-based data analysis framework: To address the lim-

itation that existing methods rely on model performance to indirectly evaluate

data effectiveness, we propose a training-independent analysis framework that

characterizes training data from the two dimensions of similarity and diversity.
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ABSTRACT

Similarity measures the deviation between the data and the target distribution,

while diversity evaluates whether the data provides sufficient coverage and het-

erogeneity in the feature space. This framework reveals the intrinsic relationship

between data properties and model performance, offering interpretable tools for

understanding different data impact mechanisms and laying the theoretical foun-

dation for subsequent method design.

2. Adaptive data augmentation with diversity enhancement: Under the guid-

ance of the unified theoretical framework, we propose AdaAugment, a reinforce-

ment learning–based adaptive data augmentation method, to overcome the limi-

tations of existing augmentation techniques that rely on fixed or random strengths

and fail to adapt to the dynamic changes of models and data in high-dimensional

spaces. Through joint optimization of a policy network and a target network,

AdaAugment leverages real-time feedback from the target network to dynami-

cally adjust augmentation intensity. This allows the similarity and diversity dis-

tribution of the training data to adaptively match model states, thereby mitigating

underfitting and overfitting risks and significantly improving generalization.

3. High-quality data selection based on similarity modeling: Real-world data

inevitably contains noise, redundancy, and domain shifts. Without distinguish-

ing high-value samples from harmful ones, even the best augmentation strategies

cannot achieve their intended effect. To address this, we propose a multimodal

representation–based data selection method. This method employs lightweight

adapters to alleviate domain shift, and evaluates sample value comprehensively

through dual metrics of semantic alignment scores and diversity scores. Multi-

objective optimization with ratio constraints is further applied to reduce group

effects. Experiments demonstrate that the method maintains stable performance

under noisy conditions, significantly improving the robustness and efficiency of

data selection. More importantly, this study partially resolves the problem of

“ensuring the reliability of the utilized data,”paving the way for the following

chapter on the coordination between data augmentation and selection.

4. Co-optimization of augmentation and selection via similarity–diversity joint
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ABSTRACT

modeling: Building upon the previous two chapters, this work proposesAdaAug-

ment for the generalization problem and multimodal data selection for the data

quality problem. However, when augmentation and selection are applied inde-

pendently, issues such as information loss, insufficient diversity, and failure of

augmentation under noisy scenarios may still arise. To overcome these limita-

tions, we introduce a co-optimization paradigm that organically integrates aug-

mentation and selection. On one hand, data selection dynamically filters high-

quality, informative samples for augmentation, ensuring augmentation is con-

centrated on the most valuable training instances. On the other hand, data aug-

mentation compensates for the information loss and lack of diversity brought by

selection. This synergy achieves a balance between efficiency and generaliza-

tion, enabling substantial reductions in data scale and computational cost while

maintaining or even improving model performance, and exhibiting strong robust-

ness and cross-domain adaptability under noisy and corrupted scenarios. As the

integration and extension of the previous two chapters, this study marks the full

realization of the proposed unified data optimization framework.

In summary, this dissertation follows the mainline of understanding–augmenta-

tion–selection–synergy, and systematically proposes a series of methods spanning data

measurement, adaptive augmentation, multimodal selection, and their synergistic inte-

gration. Together, these contributions form a unified and complete framework for data

optimization, which not only deepens the understanding of the intrinsic relationship be-

tween data characteristics and model performance, but also provides solid theoretical

foundations and practical methodologies for achieving efficient, robust, and scalable

deep learning.

KEYWORDS: Data Intelligence; Deep Learning; Data Augmentation; Data Selection;

Multimodal Learning
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第一章 绪论

1.1 引言

近年来，深度学习在计算机视觉、自然语言处理、多模态理解等领域取得

了突破性进展，并迅速渗透至医疗、金融、交通等广泛应用场景。这一波浪潮的

核心动力来自三个方面：更复杂高效的网络架构设计、更强大的计算资源、以

及更大规模、更高质量的数据支撑。从最初的 AlexNet[1]和 VGG[2]，到后来的

ResNet[3-4]，再到近几年的 Transformer[5-6]和 GPT[7]等超大规模语言模型，研究

者持续推动模型规模与深度的上限，深度学习模型的参数量和计算复杂度呈指

数级增长，不断刷新图像识别、语言生成和跨模态推理等任务的性能上限。与此

同时，GPU、TPU等专用硬件架构的出现，以及分布式训练、并行计算和高效算

子优化的发展，在很大程度上推动了深度学习的快速演进，使得更大规模模型的

训练成为可能[8]。

然而，随着模型规模的不断扩张，模型、算力与数据三者的发展出现了显著

的不均衡性[9-11]。计算需求的增长远超摩尔定律：自 2010年以来，用于机器学

习训练的计算量每 4-9个月翻一倍；相比之下，硬件 FLOPs/美元的提升周期约为

2.5年[12-13]。再模型参数方面，从视觉模型 Inception-v4的 4260万参数，到 GPT-

4超过 1万亿的参数量，规模攀升前所未有。而在数据层面，虽然有 ImageNet、

MS-COCO、Pascal等经典数据集[14-16]，但近年来真正突破性的公共数据集却相

对有限。主要原因是，高质量数据的采集与标注成本高昂，数据的隐私和合规性

限制严格，且真实场景数据不可避免地存在噪声和冗余。这使得可用的高质量数

据扩展日益受限。更为严峻的是，随着模型继续扩展到超大规模，算力和模型规

模逐渐逼近数据资源上限，人工智能正面临“数据枯竭”的挑战。

在这一背景下，逐渐形成共识：人工智能的发展重心需要从“以模型为中

心”转向“以数据为中心”的人工智能（Data-Centric AI）。所谓数据中心化，并

非单纯增加数据规模，而是强调通过可解释的度量、系统化的治理与有针对性
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的优化来提升数据的质量与利用效率，从而在资源不对称的格局下，为模型性

能增长开辟新的可持续路径。数据的价值挖掘与智能管理正在成为新的研究前

沿[17-18]。

本文正是沿着这一思路展开：以数据为核心对象，围绕“理解—增强—选择

—协同”构建统一的数据分析与优化框架。首先，从理论上提出相似性与多样性

度量的解释性框架，揭示数据特性与模型性能之间的内在联系；其次，面向训练

动态性，设计自适应增强策略，在相似性与多样性之间实现动态平衡；再者，针

对真实场景中的噪声与冗余，提出鲁棒的数据选择机制，以确保数据集本身的代

表性与可靠性；最后，将增强与选择有机结合，通过协同优化在保证泛化的同时

实现训练高效性。

1.2 国内外研究现状

近年来，随着深度学习的快速发展，国内外学术界和工业界逐渐认识到数据

在人工智能系统中的核心地位，研究重心正从“以模型为中心”转向“以数据为

中心”。国外以 Andrew Ng提出的 Data-Centric AI为代表，强调通过数据质量提

升与治理来驱动模型性能改进；国内也涌现出一系列面向大规模任务的数据治

理与优化研究[19-21]。概括而言，数据智能研究的起点在于理解与刻画数据特性，

即以合理的指标体系揭示数据分布与模型性能之间的关系，从而为后续方法提

供可解释的理论支撑。

然而，现阶段仍缺乏统一的理论体系与量化标准，相关研究大多依赖经验性

方法。绝大多数数据评价体系仍建立在模型训练的最终性能之上，即通过验证

集或测试集上的准确率、损失值等指标间接衡量数据价值。这类方法虽然直观，

但存在两方面不足：其一，过度依赖具体模型结构与训练过程，难以分离数据特

性本身的贡献，因而缺乏普适性和可解释性；其二，只能在训练完成后进行“事

后评估”，无法为数据处理或方法设计阶段提供前置指导。受制于这些局限，数

据度量与优化仍然倾向于经验驱动，亟需发展一种模型无关、可解释且可前置应

用的系统性框架，以建立数据特性与模型性能之间的映射关系。

在理论体系尚未完善的背景下，研究者们从实践角度提出了两条最具代表

性的技术路径：数据增强（Data Augmentation）和数据选择（Data Selection）。前
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者通过对现有样本施加各种变换扩展数据空间，以提升样本多样性与覆盖度来

缓解过拟合风险并增强泛化；后者则在大规模原始数据中“提纯”，通过评价与

优化构造更具代表性的训练子集，以降低冗余与噪声、提升效率与稳定性。两条

路径的共同目标，是在资源受限与数据质量参差的现实条件下，以更低成本释放

数据价值。

具体到数据增强方面，国内外研究经历了从几何变换、颜色扰动到Cutout[22]、

Mixup[23]、CutMix[24]等区域擦除和样本混合方法，再到 AutoAugment[25]、Ran-

dAugment[26]等自动化搜索策略，近年亦出现基于模型反馈的增强优化机制，如

TeachAugment[27]、DADA[28]。然而，多数方法仍依赖随机或固定强度的增强，自

动策略虽减轻了人工调参负担，却往往需要高额搜索成本，难以在大规模任务中

推广[29]。为此，增强机制亟需具备面向训练动态的自适应能力：在早期提供更

高相似性以稳健学习基本模式，在后期引入更高多样性以抑制过拟合并提升泛

化，实现在“相似性—多样性”之间的动态平衡。

与之相对应，数据选择旨在构建尽可能小而性能无损的训练子集，代表性

技术包括基于样本重要性分数的方法、基于分布覆盖的代表性选择方法以及基

于优化的子集构造方法。典型代表如 Forgetting[30]、MoSo[31]、RL-Selector[32]、

InfoBatch[33]等在不同场景展现出潜力。数据选择的价值在于，它能够有效去除

冗余和噪声样本，显著降低存储与计算开销，从而提升训练效率和模型稳定性。

在实际应用中，即使在在计算与存储资源有限的条件下，数据选择仍能保证模型

达到与全量数据相近甚至更优的性能。然而，数据选择仍面临挑战：其一，业界

普遍“偏好难样本”，但在单模态线索下难以区分“真正困难样本”与“噪声/错

标样本”，在真实噪声场景中易产生偏差；其二，数据之间存在显著的交互作用，

仅依赖独立评价每个数据点的重要性，容易忽视样本间的覆盖性与互补性，从而

导致所选子集并非全局最优；其三，子集规模的缩减往往伴随着数据多样性的下

降，这虽然在一定程度上提升了训练效率，却可能限制模型的泛化能力。由此可

见，选择机制需要同时提升抗噪性、分布覆盖与多目标平衡能力，方能在真实应

用中稳定奏效。

总体而言，数据增强关注“增加有效多样性”，而数据选择强调“减少无效

冗余”，两者从不同方向提升数据利用效率，在效率与泛化之间形成天然张力。

如何在统一视角下打通增强与选择，建立可解释的度量指导，并在训练动态与噪
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声现实中实现协同优化，已成为当前数据中心化人工智能的关键挑战与重要发

展方向，即“以更少代价发挥数据更大价值”的核心理念。

1.3 以数据为中心研究的关键问题与挑战

近年来，随着模型规模的持续扩大，人工智能的关注点正从“堆叠更大的

模型”转向“如何更好地利用数据”。在这一趋势下，以数据为中心的人工智能

（Data-Centric AI）逐渐成为推动智能系统发展的一条关键路径。与传统关注模型

和训练的研究不同，以数据为中心围绕数据质量、数据价值和数据使用策略进行

系统性的建模、分析与优化。以数据为中心的研究关注以下问题：数据度量、数

据优化、理论与统一框架。其中数据度量构建可解释、可泛化的数据价值指标，

数据优化通过增强、过滤、修剪等方式改善数据质量与任务匹配度；理论与统一

框架整合度量方式与具体的优化技术。这些内容不是关注单一技术，而是一套自

洽的研究范式，贯穿了模型训练的全流程，构成了以数据为中心的理论基础和方

法体系，旨在突破当前深度学习对大规模数据和计算资源的高度依赖。本文将

当前亟待解决的核心挑战总结为以下四点，它们共同构成“理解—增强—选择

—协同”的主线，并分别对应后文的理论与方法路径。

缺乏与训练过程解耦的数据度量理论：现有数据价值的评估多依赖完整训

练后的验证精度、损失或迁移表现等“事后度量”。这类方法虽然直观，但存在

两方面局限：其一，计算开销高、对具体模型结构和优化过程高度敏感，难以跨

任务、跨规模推广；其二，缺乏可解释性，难以揭示数据特性与模型性能之间的

因果关系，也使得增强、选择方法缺少统一依据。亟需建立一种训练无关且具备

可解释性的度量理论，将数据特性与模型性能建立起可操作的映射关系，为后续

优化方法提供统一的理论基座。

缺乏对训练动态的适应性：数据增强是提升模型泛化能力的重要手段，但现

有方法普遍依赖固定策略或随机扰动，长期停留在“训练前设计一次，训练期间

不再变化”的静态范式。然而，深度模型的学习过程高度动态：一方面，不同样

本本身的难度差异显著；另一方面，模型表征能力在训练过程中不断演化，比如，

早期可能需要更强的扰动来提升鲁棒性，而后期则需要更精细的调整以避免过

拟合。缺乏对训练动态的适配，使得增强效果与模型状态脱节，导致欠拟合或过
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拟合。如何实现增强策略与训练进程的深度耦合，是提升泛化能力的关键挑战。

缺乏对噪声场景的鲁棒性：在真实世界的数据中，训练数据往往伴随不可避

免的噪声、冗余和域偏移等问题，这些问题不仅增加了计算负担，有可能对模型

学习产生误导，严重降低效率与泛化能力。现有的数据选择技术往往建立在一个

较强的假设之上，即假设数据集中噪声样本极少甚至不存在。从而选择方法倾向

于把所有“高损失”样本都视为难例而非噪声，这在复杂现实场景中容易误判，

导致大量有害样本被保留，甚至使选择机制在噪声占比较高时完全失效。缺乏

鲁棒性不仅削弱了选择方法的实用性，还可能使模型训练偏离正确的优化方向。

因此，要实现真正的数据智能，必须具备一种能跨模态、跨分布识别语义一致性

的机制，能在不依赖强假设的前提下区分高价值与有害样本的选择机制，同时兼

顾分布覆盖与样本互补性。

增强和选择缺乏协同优化：增强用于扩充信息与多样性，选择用于压缩冗余

与噪声。然而，现有研究往往将二者作为独立问题处理，忽视了它们之间潜在的

互补性。单纯减少样本数量虽然能降低计算成本，却不可避免地损失部分信息和

多样性，从而提升模型的过拟合风险；而单纯依赖增强手段增加样本多样性，又

可能引入冗余或不必要的扰动，无法保证训练效率。增强与选择各自的局限性，

使其难以在效率与性能之间取得平衡，若在统一框架下实现协同优化，用选择为

增强提供高价值载体，用增强补偿选择导致的信息损失与多样性下降，从而实现

高效性与泛化性的统一。

综上所述，上述四个问题相互联动、层层递进：度量理论为方法提供统一依

据，动态增强直指泛化性提升，鲁棒选择聚焦效率与数据可靠性，而协同优化则

综合二者以达成全局最优。围绕这一主线，本文在第二章提出统一理论框架，第

三章研究自适应增强以提升泛化，第四章研究鲁棒选择以提升高效，第五章进一

步实现增强与选择的协同优化，并通过系统实验验证其有效性与普适性。

1.4 本文的主要工作

依据内容的逻辑顺序，本文的组织结构如图1-1所示。

在第三章中，本章提出了一个基于相似性与多样性的训练数据分析框架。通

过引入一套与模型训练无关的量化指标体系，从“相似性—多样性”两个基本维
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层

第三章：基于相似性和多样
性的数据分析框架

第六章：基于相似性-多样性联
合优化的增强与选择协同研究

自适应多样性提升增强模型泛化

基
础
层

方
法
层

论文总体框架：理论 – 增强 – 选择 – 协同

相似性-多样性分析框架

+一般的数据优化目标
+提供方法设计的理论动机与可解释

性支撑

min!𝔼"∼$!,&∼'"ℒ 𝑓! 𝑇 𝑥" , 𝑦"

第四章：基于多样性提升的自
适应数据增强

多样性提升的数据优化框架

+增强分布的建模优化模型

min!𝔼"∼$!,&'()∼*"ℒ 𝑓! 𝑇 𝑥" , 𝑦"

第五章：基于相似性驱动的高
质量数据选择

相似性驱动的数据优化框架

+跨模态语义一致性度量模型

min!𝔼"∼$!,)∼*"ℒ 𝑓! 𝑇 𝑥" , 𝑦"
𝑠. 𝑡. 𝔼"∼ +$! 𝑆,(𝑖) ≥ 𝜏

相似性-多样性联合优化的数据
优化框架

+协同互补的优化框架

min!𝔼"∼$!,&'()∼*"ℒ 𝑓! 𝑇 𝑥" , 𝑦"
𝑠. 𝑡. 𝔼"∼ +$! 𝑆,(𝑖) ≥ 𝜏,

跨模态数据质量提升

动态整合增强与选择：加速训练并
保证泛化

图 1-1 本文主要工作组织结构

度系统性地刻画了训练数据分布特性与模型性能之间的关系。该框架不仅揭示

了不同数据集和模型在相似性与多样性上的差异化需求，还为理解数据增强和

数据选择的作用机制提供了统一视角。实验结果表明，相似性与多样性指标能够

有效解释不同训练数据特性的优劣，为后续方法设计和参数调优提供了理论依

据与可解释性支撑。

在第四章中，在理论框架的指导下，针对传统数据增强方法自适应性不足、难

以匹配训练动态的问题，本章提出基于强化学习的自适应数据增强方法AdaAug-

ment来提升数据多样性。方法采用策略网络-目标网络的双模型结构，利用目标

网络的实时反馈动态调控增强强度，使数据在训练不同阶段于“相似性—多样

性”之间自适应平衡：早期避免欠拟合，后期缓解过拟合。与自动搜索类方法相

比，AdaAugment无需额外搜索开销即可实现分布自适应，显著提升了模型的泛

化性能与训练效率。

在第五章中，考虑到若数据本身含噪或失配，则会严重影响增强的效力和模

型的泛化。为此本章提出了一种基于相似性驱动的数据选择方法。与仅依赖图像

模态的传统方法不同，该方法利用图像–文本双模态信息，通过语义对齐与数据

多样性的联合建模，更加鲁棒地识别代表性样本和去除噪声样本。进一步地，本

文在选择过程中引入多目标优化机制，有效缓解了样本间的群体效应问题。该方

法在多种任务与噪声场景下稳定降低训练成本，同时保持或提升性能，为第六章
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的协同优化奠定数据可靠性基础。

在第六章中，鉴于增强强调“增加有效多样性”、选择强调“减少无效冗余”，

二者独立使用会在效率与泛化之间产生张力。本章提出统一的协同优化范式：由

选择动态供给高质量、高信息量样本作为增强载体，增强则补偿选择带来的信息

损失与多样性下降；并结合语义一致性与结构稀疏性进行联合建模，动态识别最

适合增强的样本。在显著压缩训练数据规模与计算开销的同时，该框架保持甚至

提升模型性能，并在含噪与跨域场景中展现出良好的鲁棒性与适应性。

综上所述，本文从理论分析、方法设计到框架整合，围绕数据中心化人工智

能中的核心问题展开系统研究，形成了一条完整的研究链条：相似性与多样性的

数据分析框架提供理论依据和可解释性基础，自适应增强指向多样性提升，相似

性驱动的选择又聚焦效率与数据可靠性，最后进行协同优化实现二者统一。所

提出的框架与方法丰富了数据优化的理论与实践，为实际任务中的高效、稳定、

可扩展训练提供了可行路径。
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在以数据为中心的视角下，提升数据价值大体有两条路径：其一是扩展有效

多样性，即在不增加采集与标注成本的前提下，通过构造合理的变换来扩大可学

习分布、注入先验不变性与正则化能力，这就是数据增强。其二是减少无效冗余

与噪声，即通过筛选获得更小而更优的训练子集——即数据选择。本节将先概述

数据增强的相关研究进展及其方法谱系，之后介绍数据选择方向的发展脉络与

关键方法，最后简要讨论数据集蒸馏方向。

2.1 数据增强

数据增强（Data Augmentation）是一种广泛应用于机器学习和深度学习中的

技术[11,34-36]，其核心是通过对原始数据进行各种变换和扩充，从而提高模型的

性能和鲁棒性。其本质在于通过生成新的数据样本，增加训练集的规模和多样

性，从而降低模型的过拟合风险。对于图像任务，常见的数据增强方式包括裁

剪、翻转、颜色域变换等操作，这些方法可以在不增加数据采集成本的前提下，

将原有训练集扩展至数倍以上。如果将多种操作进行组合（如裁剪 +翻转），数

据集规模的扩充效果则更加显著。对于文本数据，增强方式通常包括随机替换、

插入、删除或同义词替换等，以生成新的文本变体。增强后的样本可被视为从接

近原始分布的近似分布中采样而来，从而使扩充后的训练集覆盖更广泛的特征

空间，帮助模型学习到更加稳健的判别边界并具备更强的泛化性能。从另一个角

度来看，随着深度模型的规模越来越大，当模型复杂度超过数据集复杂度时，模

型会遭遇过拟合问题。因此，为了获得更好的性能表现，可以在不改变模型规模

大小的前提下，通过数据增强技术来平衡模型和数据集之间的复杂度差异，提高

训练数据集的复杂度，缓解模型的过拟合风险。数据增强的目的就是增加训练数

据的数量和多样性，以改善模型的泛化能力，减少过拟合现象的发生，并提高模

型的鲁棒性，使其在面对不同的输入数据时表现更好。
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图像数据增强

基本方法类 基于深度学习方法类

图像变换 图像擦除 图像混合 自动增强 特征增强 深度生成

翻转、旋转、
放缩、颜色域

变换等

Cutout, 
GridMask, 
AdvMask等

Pairing 
Samples,
Mixup等

AutoAugment,
RandAugment, 
AdaAugment等

FeatMatch, 
Moment 

Exchange等

GAN, 
CycleGAN, 
StarGAN等

图 2-1 新型图像数据增强的分类方法

近年来，数据增强研究已成为深度学习领域的重要组成部分，研究者们提出

了大量的数据增强方法，为了更系统地对其进行归纳，本章首先提出了一个分类

方法，如图 2-1所示。该分类方法首先根据是否引入深度学习技术，将数据增强

划分为两大类：基本方法和基于深度学习的方法。

• 基本方法：指直接在图像层面，通过一些基本的图像操作来生成新的数据。

这类方法计算代价小，可以直接内嵌于模型训练过程中，用确定性的方式

为模型训练提供更加多样化的训练数据。基本类方法又可以进一步细分为

基础图像操作类、图像擦除类和图像混合类。

• 基于深度学习的方法：这类方法利用深度学习技术和模型来生成新数据，

往往需要提前训练好生成式模型以保证数据的质量。该类别可进一步细分

为自动增强类和特征增强类。

在这一新的分类体系下，基本方法强调低成本和实用性，而基于深度学习的

方法则突出灵活性和适应性，二者共同构成了当下数据增强研究的全景格局。

2.1.1 基本方法类

基本方法类数据增强方法不依赖深度学习模型，而是直接在图像空间对原

始数据进行变换。这类方法的核心思想是，用尽可能低计算代价的图像空间操作

生成新数据。由于在数据生成阶段不涉及深度模型的训练，因此其计算开销远

小于模型前向传播和反向传播的梯度计算过程，几乎可以忽略不计。正因如此，

这类方法具有实现简单、计算复杂度低等优点，目前仍是最广泛使用的数据增
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强手段之一。其主要目标是通过对图像的几何、纹理或内容进行操作，模拟现实

场景中可能出现的多样模式，从而扩展训练数据的分布范围，提升模型的泛化能

力。根据数据变换的形式，基本方法可进一步细分为三类[11]：图像变换、图像

擦除[22,37-40]和图像混合[23-24,41-44]。

图像变换类方法，如旋转、翻转、裁剪等操作。这类技术的动机在于模拟现

实场景中目标因视角、姿态、光照和拍摄环境变化而产生的多样性。例如，调整

图像亮度可以模拟昼夜或光照强弱变化；旋转或翻转可以增强模型对目标方向

和空间位置的鲁棒性。这类方法直接在像素层面操作图像，简单易行且能有效提

升模型对不同输入场景的适应能力。

基于图像擦除的图像增强方法通常在图像中删除一个或多个子区域，其主要

思想是将这些子区域的像素值替换为常量值或随机值。这类方法的动机是通过

遮盖图中的一部分区域来增强模型对遮挡场景的鲁棒性，使得增强模型在失去一

部分信息后，仍然具备在剩余信息中找到用于识别目标的显著性特征的能力。例

如 Cutout[22]在训练卷积神经网络时随机掩盖掉输入的方形区域，去除输入图像

的连续部分，有效地增加了现有样本的部分遮挡版本。Cutout可以迫使模型更多

地考虑完整的图像上下文，而不是依赖于少量特定视觉特征的存在。该方法不仅

非常容易实现，而且它可以与现有的数据增强方法和其他正则化器结合使用，以

进一步提高模型性能。Hide-and-Seek (HaS)[39]随机隐藏训练图像中的块，迫使网

络在最有判别性的内容被隐藏时寻找其他相关的视觉内容。RandomErasing[38]在

图像中随机选择一个矩形区域，用随机值或数据集的平均像素值替换其像素。训

练不同遮挡程度的图像将有助于降低过拟合的风险，最终使模型更加鲁棒。随机

翻转和随机裁剪也作用于图像层面，并与随机擦除密切相关，这两种技术都证明

了具备提高图像识别精度的能力。避免连续区域的过度删除和保留是图像擦除

方法的核心要求，一个成功的图像擦除方法应该在删除和保留图像区域信息之

间取得合理的平衡。GridMask[37]既不删除连续区域，也不随机选择方块，删除

的区域是一组空间上均匀分布的方块，其密度和大小可以控制。因此 GridMask

很好地平衡了连续区域的删除和保留。FenceMask[45]通过增强遮挡块的稀疏性

和规则性，克服了小目标增强的困难，显著提高了基线性能。FenceMask的设计

思路是进一步稀疏化和正则化遮挡块。除此之外，AdvMask[40]不是随机遮盖图

中的部分子区域来获得增强数据，而是利用对抗攻击方法首先学习并获得图像
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的关键像素，在数据增强阶段，通过遮盖一部分关键像素来迫使模型学习其它非

关键像素并用其进行分类，这有效增强了模型的鲁棒性和泛化性能，使得模型可

以在目标被遮挡或者部分遮挡的场景下，仍然可以进行正确分类。这些方法通过

增强模型在“缺失信息”场景下的判别能力，有效提升了模型在遮挡、模糊及部

分损坏情况下的鲁棒性。

近年来，图像混合数据增强受到越来越多的关注。这些方法主要通过将两幅

或多幅图像或图像的子区域混合为一幅来完成。通过混合多个图像，或者混合

多个图像中的感兴趣目标到一张图像中，可以模拟现实中可能出现的多目标场

景，从而可以增强模型对这一场景的泛化性能。其中，配对样本方法[46]通过将

训练集中随机选择的两幅图像合成一幅新图像来扩大数据集。利用从训练集中

随机选取的两幅图像，可以从𝑁 个训练样本中生成𝑁2个新样本，即配对样本。

Mixup[23]不只是对两幅图像的强度进行平均，而是对样本对和它们的标签进行凸

组合。因此，Mixup在数据增强和监督信号之间建立了一种线性关系，并且能够

正则化神经网络，使其在训练样本之间具有简单的线性行为。CutMix[24]用另一

幅图像的块替换掉被移除的区域，而不是简单地从训练集中移除像素或混合图

像，CutMix可以生成更自然的图像。图像的真实标签也根据组合图像的像素数

量成比例混合。FMix (Feature Mixup)[47]是Mixup的一种扩展，其通过混合特征

而不是样本来实现这一点。具体而言，FMix通过在输入图像中加入随机的掩码，

并将其与另一幅图像的相应区域混合，从而生成一个新的图像。AugMix[48]是一

种混合随机生成的增强操作和使用 Jensen-Shannon损失来增强一致性的数据处

理技术，它首先将多个增强操作混合为多个增强链，每个增强链由随机选取的 1

3个增强操作组成，然后使用 Jensen-Shannon散度作为一致性损失，在同一输入

图像的不同增强链中执行分类器的一致性嵌入，最后将多个增强链的结果以凸

组合的方式混合在一起。因此，整个过程通常是将同一图像在不同增强链中产

生的结果进行混合，然后再将增强链的结果和原始图像结合起来。You Only Cut

Once ( YOCO )[49]对一幅图像在高度或宽度维度上切割成两幅相等的图像，在每

一块内独立进行相同的数据增强，然后将增强块拼接在一起，形成一幅增强图

像。Manifold Mixup[50]提出了一个新的方法。通过在随机线性组合的隐藏层特征

上进行 Mixup来实现数据增强。具体来说，它在神经网络的隐藏层特征上插入

一组 Mixup层，这些层将来自不同输入样本的隐藏层特征进行线性混合，从而
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创建新的隐藏层特征。这样做的目的是让模型在更广泛的特征空间上进行学习，

从而提高其泛化能力。

2.1.2 基于深度学习方法类

与人工设计的数据增强方法不同，近年来研究者们开始探索自动化的数据

增强策略搜索，以期在更少人工干预的前提下获得更优的性能。自动增强一直

是深度学习研究的前沿领域，并得到了广泛的研究。AutoAugment[25]自动地搜

索可以达到最佳分类精度的数据增强策略。具体来说，AutoAugment由搜索算法

和搜索空间两部分组成。搜索算法使用强化学习技术，包含控制器和训练算法

两部分，控制器在每一步使用 softmax来预测一个决策，并将预测作为输入嵌入

到下一步的决策生成过程中，以寻找验证精度最高的最佳策略。搜索空间包含

许多子策略，详细说明了各种增强操作和应用这些操作的幅度，例如旋转和平

移以及这两种操作的概率和参数，而搜索算法就是要找到这些子策略的最优组

合。然而 AutoAugment需要耗费大量的时间搜索对应数据集上的最优策略，Fast

AutoAugment[51]通过基于密度匹配的更有效的搜索策略来寻找最优的增强策略。

该方法通过学习将增强数据作为训练数据的缺失数据点的增强策略来提高给定

网络的泛化性能，在策略搜索阶段通过贝叶斯优化来利用和探索一系列推理时间

增强来恢复那些缺失的数据点。与此同时，Population Based Augmentation ( PBA

)方法进一步减少 AutoAugment的时间成本，该方法通过生成非平稳的增强策略

计划而不是固定的增强策略来实现，PBA学习增强策略的时间表，而不是固定

的策略，这种选择是 PBA的效率提高的主要原因。RandAugment[26]通过在一个

小的代理任务上对增强策略进行单独搜索，然后将搜索到的结果迁移到更大的

目标任务上。Tied-Augment[52]是近年来提出的一个通用框架，该框架前向传播

过程中产生同一图像的两个增强视图，除了分类损失之外，他们还增加了一个

相似度项来增强两个增强视图的特征之间的不变性，通过特征相似性来增加数

据增强的有效性。传统的自动增强通常应用多个图像变换操作来生成数据，相

比于之前的方法强调数据的多样性，在 TrivialAugment[53]中，每张图片只使用一

次数据增强方式。因此相比于 AutoAugment、PBA乃至 RandAugment，它的搜

索成本几乎是可以忽略的。除此之外，EntAugment[54]提出了一种自适应数据增

强的框架，通过关注数据增强的强度，而不是具体的操作，来调整训练过程中数
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据的变换幅度。AutoDA[55]使用一个识别模型来学习每个数据实例的底层增强策

略，并通过一个交替的利用和探索过程来使用可微的工作流更新增强策略。在

数据增强阶段，AutoDA训练一个分类器，经过若干个步骤，然后通过探索阶段

对分类器进行验证，并更新策略以最小化验证损失。另一类思路是对抗数据增

强优化方法，例如 TeachAugment[27]通过利用教师模型，可以在不需要复杂参数

调整的情况下生成信息丰富的转换图像。具体来说，对增强策略进行搜索，使增

强图像对目标模型具有对抗性以及对教师模型具有可识别性。除了通过自动化

的方式直接来搜索增强策略，自动增强方法类中的方法还被用于改善其它类方

法中存在的潜在问题，例如 KeepAugment[56]利用显著性特征图来检测原始图像

上的重要区域，然后在增强过程中保留这些信息区域不受干扰，从而保持语义稳

定性。OHL-Auto-Aug[57]将增强策略建模为参数化的概率分布，分布的参数被视

为超参数，进一步提出了一个双层框架，允许在网络训练的同时优化分布参数。

SelectAugment[58]根据样本内容和网络训练状态，以确定的和在线的方式选择待

增强的样本。具体来说，在每个批次中，首先确定增强比例，然后在该比例下决

定是否对每个训练样本进行增广。他们将这一过程建模为两步马尔可夫决策过

程，并采用分层强化学习来学习增强策略。通过这种方式，可以有效地缓解随机

选择样本进行增广所带来的负面影响，提高数据增强的有效性。

为确保文献综述的全面性，本章不仅涵盖基于图像空间的数据增强方法，还

系统性地纳入了特征空间增强技术的研究进展。这类方法不是在原始像素空间

中进行操作，而是直接在神经网络学习得到的特征空间中生成或变换数据。例

如，FeatMatch[59]设计了一个模块，该模块通过对从数据集中其他图像的特征中

提取的一小组代表性原型进行软注意力来学习改进和增强输入图像特征，由于

所提出的模块是在特征空间中学习和执行的，因此可以使用十分多样的数据转

换方法。MoEx[60]，矩交换方法，通过鼓励模型利用潜在特征的矩信息，将一幅

训练图像的学习特征的矩替换为另一幅训练图像的可学习特征的矩，并对目标

标签进行插值迫使模型从这些矩中提取训练信号和归一化特征。但是总的来说，

特征空间数据增强的计算成本也可能很高，因为它需要对输入数据进行复杂的

变换和扩充。如果数据集很大，这可能会带来较大的训练代价，所以特征增强方

法较少应用在实际的训练过程中。

综上，基于深度学习的方法通过策略搜索、自适应调节和特征空间建模等手
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段，显著扩展了数据增强的能力谱系。它们在提高模型泛化性能和鲁棒性方面展

现出巨大潜力，同时也暴露出计算成本较高、跨任务迁移性不足等问题，为后续

研究提供了新的方向。

2.2 数据选择

数据选择（Data Selection）是近年来机器学习与深度学习领域中快速发展的

重要研究方向[31,33,61-63]，其核心思想是在训练开始之前，预先从大规模原始数

据集中挑选出一个更小但更具代表性的核心数据子集，用于模型训练。通过去除

冗余和低质量样本，数据选择不仅能够显著降低存储与计算开销，还能减少噪声

对模型训练的不良影响，从而提升模型的训练效率与稳定性。已有研究表明，即

使只使用经过合理挑选的数据子集，模型在许多基准任务中的性能也可以接近

甚至超过使用完整数据集的效果。与数据增强研究通过对现有样本进行变换来

“扩充”数据规模不同，数据选择的思路是通过“压缩”来提升数据效率。这两

类方法的出发点截然不同：数据增强强调在样本空间引入更多的多样性，从而提

升模型对不同输入的泛化能力；而数据选择则关注如何在保证代表性和信息量

的前提下，去除冗余和噪声样本，减少无效计算。前者在一定程度上缓解了模型

过拟合风险，后者则更直接地面向训练效率优化。二者从不同角度提升了数据利

用效率，在实际应用中具有天然的互补性。

作为提升数据高效训练的核心技术之一，在过去几年中，大量工作围绕数

据选择展开研究，并逐渐形成了若干方向：静态数据选择[31,62,64]、动态数据剪

枝[33,65-66]、和数据集蒸馏[67-70]。数据选择研究主要包含前两部分，本章为了保

证全面性，系统性纳入了数据集蒸馏研究方向的讨论。

• 静态数据选择：在训练开始之前，根据预定义的重要性度量、分布覆盖指

标或优化目标，从完整数据集中筛选出一个固定的高价值子集用于训练。

这类方法的优势在于显著降低存储与训练成本，并在多种场景中实现接近

甚至超越全数据集的性能。然而，由于子集在训练前已固定，其在跨任务

或跨架构的泛化性可能受到一定限制。

• 动态数据选择：不同于静态方法在训练前一次性完成样本选择，动态方法

在训练过程中实时更新选择结果[33,65-66]。其核心思想是根据训练状态或梯

15



第二章 数据增强与选择研究进展

度信息，动态识别和保留最具价值的样本，从而在保持模型性能的同时进

一步减少无效计算。这类方法往往能够自适应不同的训练阶段，但需要额

外的在线计算开销。

• 数据集蒸馏：与前两类方法通过“选择”子集不同，数据集蒸馏试图直接

“合成”一个小规模的代理数据集，使得在该合成数据集上训练的模型能

近似于全量数据的训练效果[70-72]。这种方法通常依赖生成式建模或优化技

术，能够在极端压缩条件下保持性能，因此在超大规模数据场景中展现出

巨大潜力。

2.2.1 静态数据选择

静态数据选择在训练开始之前，通过预定义的评价指标或优化目标，从完整

数据集中筛选出一个固定的子集用于训练。其核心思想是：在不改变模型架构和

训练流程的情况下，通过减少训练样本规模来降低计算与存储开销，同时尽可能

保持或提升模型的泛化性能。由于选出的子集在训练前即已固定，这类方法通常

计算成本较低，易于应用到大规模训练任务中，因此成为数据高效训练最早得到

广泛研究的方向之一。静态数据选择主要可分为三类：基于样本重要性度量的方

法、基于数据分布的方法以及基于优化的方法。

基于样本重要性度量的方法会为每个样本计算一个“重要性分数”，并选取

分数较高或者较低的样本构成核心集。例如，Forgetting[30]方法会在训练中追踪

样本预测从正确到错误的迁移次数，并将这种迁移定义为“遗忘事件”，最终会

选择那些被频繁遗忘的样本来训练。EL2N 和 GraNd[64]分别基于样本预测误差

向量的 ℓ2 范数和梯度范数来度量样本的重要性，具体地，给定一个样本 (𝑥, 𝑦)，

在 𝑡时刻下，GraNd分数定义为

𝜒𝑡(𝑥, 𝑦) = 𝔼w𝑡 ‖𝑔𝑡(𝑥, 𝑦)‖2 , (2-1)

其中 𝑔𝑡(𝑥, 𝑦) = ∇w𝑡ℓ (𝑝 (w𝑡, 𝑥) , 𝑦)是梯度范数,w𝑡是。同时，给定一个样本的 EL2N

分数定义为误差向量的 ℓ2范数：𝔼 ‖𝑝 (w𝑡, 𝑥) − 𝑦‖2。Glister
[73]是一种基于泛化能

力的数据子集选择框架。该框架通过一个混合离散-连续的双层级优化问题，将数

据选择过程形式化，其目标是选取能够最大化留出验证集上对数似然值的训练
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数据子集。近几年来，CG-Score[74]提出了一种复杂度间隙评分（Complexity-Gap

Score）来评估单个样本的影响力，该指标通过量化样本的不规则性，衡量每个

数据实例对网络训练整体提升的贡献程度。Memorization[75]进一步衡量了删除

或者保留每个样本对模型最终预测能力的影响，从而识别关键样本。MoSo[31]通

过评估每个样本对最优经验风险的影响程度来确定其重要性，这种影响程度是

通过衡量特定训练样本被排除出训练集时，经验风险的变化幅度来实现的。针

对网络规模数据训练可能耗时数月的问题，Rho-Loss[76]提出了可减少验证集损

失选择（Reducible Holdout Loss Selection, Rho-Loss）方法。传统优化方法通常

选择”困难”（如高损失）样本，但这些样本往往包含噪声或与任务相关性较低；

而课程学习方法优先选择”简单”样本，但这些样本一旦学会后继续训练的价值

有限。相比之下，Rho-loss 能够选择兼具可学习性、学习价值且尚未被充分掌

握的样本。TDDS[77]提出了一种新颖的时序双重深度评分（Temporal Dual-Depth

Scoring, TDDS）方法。该方法采用双重深度策略，在整合广泛训练动态与识别

代表性样本之间实现平衡。在第一重深度中，其估计每个样本在整个训练过程中

个体贡献的时间序列，确保训练动态的全面整合；在第二重深度中，聚焦于第一

重深度中识别出的样本贡献的变异性，从而凸显具有良好泛化能力的样本。

基于数据分布的数据选择方法强调从整体上覆盖原始数据的分布特性，以

保证子集的代表性和多样性。其核心是假设是：如果子集能较好地近似原始分

布，那么在该子集上训练的模型也能保持较好的泛化性能。例如，Herding[78]根

据样本与类别中心的距离选择距离所属类别中心更近的样本作为最具代表性的

样本。Greedy k-Center[79]使用贪心算法寻找能最大化覆盖率的核心集。D2剪枝

算法[80]将数据集表示为无向图，该算法通过在数据集图上进行前向与反向消息

传递来实现核心集选择：首先通过融合邻域样本的难度信息来更新每个样本的

难度评分，继而基于这些更新后的难度评分指导图采样方法，最终选出能够覆

盖数据空间中多样且困难区域的核心集。Moderate-DS[62]提出一种”适度核心集”

的概念。具体而言，给定任何数据选择的评分准则，不同场景倾向于选择不同得

分区间的数据点。由于评分中位数是统计学中评分分布的代理指标，那些得分接

近评分中位数的数据点可视为完整数据的代理样本，能够泛化到不同场景，因此

被用于构建适度核心集。与此不同，Coverage-centric Coreset Selection (CCS)[81]从

理论和实证的角度深入分析了当前核心集选择方法在高剪枝率下性能骤降的问
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题。传统的一次性核心集选择方法往往依赖于重要性度量，在低剪枝率时表现

良好，但在高剪枝率（例如 90%）下，往往会遭遇比随机选择还差的灾难性退

化，其根本原因在于这些方法忽视了数据分布的整体覆盖性。为解决这一问题，

CCS将经典的几何集覆盖问题扩展为分布覆盖问题，提出了一种新的覆盖度量

指标来衡量子集对整体分布的覆盖程度。在此基础上，CCS设计了一种新的选

择策略，同时考虑样本的重要性和整体分布覆盖性，从而在高剪枝率下依然保持

较强的鲁棒性和准确性。

基于优化的方法将数据选择问题显式建模为一个优化过程，往往能在理论

上保证选择的有效性与稳定性。Dataset Pruning[61] 是一种典型的优化驱动样本

选择方法，其出发点是回答深度学习中的一个基本问题：并非所有训练样本对

模型的泛化能力贡献相同。通过量化“移除某一部分训练样本对模型泛化性能

的影响”，从理论上保证所构建的子集能够维持严格受限的泛化差距。换句话说，

这个工作不仅评估单个样本的重要性，更强调在全局优化意义下寻找最优子集。

Beyond[82] 的工作关注深度学习中广泛存在的神经网络缩放律（Neural Scaling

Laws）。其核心思想是：如果能够找到一个高质量的数据剪枝度量指标，用于

训练样本进行排序并在任意数据比例下选择最优子集，就有可能突破幂律缩放，

甚至接近指数级缩放。在理论层面，作者证明了在存在理想剪枝度量的情况下，

误差缩放律可以显著优于传统幂律。PRISM[83]提出了一个参数化次模信息度量

（PaRameterIzed Submodular Information Measures，PRISM）的通用框架。与传统

的核心集选择方法仅关注代表性或多样性不同，该框架通过设计一类可参数化

的次模函数，能够灵活建模不同任务场景下的目标需求，从而更好地支持引导

式数据子集选择的实际应用。FASS[84]研究了在大规模数据场景下，如何在保持

分类器性能的同时最小化训练数据子集规模的问题。作者首先建立了次模函数

与数据似然函数（例如朴素贝叶斯和最近邻分类器）之间的联系，并将数据子

集选择问题形式化为约束下的次模最大化问题。在此基础上，FASS 将不确定

性采样与次模选择框架结合起来，提出了一种过滤式的主动次模选择方法。该

方法在子集选择时既考虑了次模覆盖性，也利用了主动学习中的不确定性信息，

以增强所选样本对模型训练的价值。Selective-Backprop[85]提出了一种基于损失

驱动的动态样本选择策略，其核心思想是在每一次迭代中优先选择高损失样本

进行反向传播。具体而言，Selective-Backprop利用前向传播的结果来判断当前
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样本是否足够重要，如果样本的损失较低，则跳过其反向传播，从而直接进入

下一个样本。这样做的直接好处是显著减少了反向传播这一计算代价最高步骤

的执行次数。实验证明，该方法在 CIFAR-10、CIFAR-100和 SVHN等多个数据

集和不同的现代深度模型上均可实现加速效果，证明了其降低训练成本的潜力。

RL-Selector[32]提出了一种基于强化学习的动态数据选择方法，旨在克服现有方

法只依赖静态评分或预训练模型的局限。其核心创新在于引入 𝜖-sample cover的

概念，用于量化样本间的冗余关系，从而更好地刻画数据集的内在结构。与传统

单一评分指标不同，ϵ-sample cover通过建模样本之间的相互覆盖关系来衡量样

本的代表性和多样性，使得选择过程能够避免重复选择大量冗余样本。基于这

一指标，RL-Selector将数据选择问题重新表述为一个强化学习过程。具体而言，

它设计了一个轻量化的强化学习代理，通过不断与动态演化的数据分布交互，利

用 ϵ-sample cover作为奖励信号来优化选择策略。这样，样本选择不再是一次性

的静态操作，而是一个与训练同步更新的动态过程，能够更好地适应数据分布和

模型学习状态的变化。

2.2.2 动态数据选择

与静态数据选择在训练前一次性确定子集不同，动态数据选择方法强调在

训练过程中根据模型的学习状态持续更新所选样本。其核心思想是：模型在不同

阶段对样本的需求并不相同，早期可能需要更多代表性和多样性样本以快速建

立全局认知，而在后期则更倾向于关注难例或边界样本以精细化决策。因此，动

态方法通过在线样本选择或剪枝机制，在每一训练阶段动态调整数据子集，从而

在不显著降低性能的前提下，有效减少训练计算开销。动态数据选择通常具备

两个关键特征：1）与模型状态的联动性：不同于静态方法依赖于固定评分或先

验度量，动态方法往往结合训练过程中的梯度、损失或预测变化，来刻画样本的

重要性和学习价值。2）动态子集更新：样本的选择结果会随着训练迭代不断演

化，避免了静态方法在容易出现的多样性损失或过拟合问题。两种动态数据剪枝

方法 UCB和 𝜖-greedy选择得分最高的特定比例样本[65]，并在该周期内仅基于这

些样本进行训练。InfoBatch[33]通过无偏动态数据剪枝实现无损训练加速。具体

而言，InfoBatch基于损失分布随机剪除部分低信息量样本，并重新缩放剩余样

本的梯度以逼近原始梯度。作为即插即用且架构无关的框架，InfoBatch在分类、
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语义分割、视觉预训练和大模型指令微调任务中持续获得无损训练结果。He等

人[86]利用预测不确定性与训练动态信息来衡量样本的重要性。具体而言，研究

者通过跟踪样本在整个训练过程中预测结果的变化情况，来评估样本对模型学

习过程的贡献度。变化幅度较大的样本往往包含更高的信息量，因此在子集构建

中被优先保留。与传统依赖静态打分指标或单次训练信号的方法不同，这种方式

能够充分利用训练过程中积累的动态信息，因而更具鲁棒性与代表性。

2.2.3 数据集蒸馏

与数据选择不同，数据集蒸馏并非直接筛选原始数据样本，而是通过合成高

度压缩的代理数据集来捕捉原始数据的核心特征。这种方法旨在使用极少量的

人工合成样本替代海量原始数据，使得模型在合成数据上训练后能达到与原始

数据相当的泛化性能。其核心挑战在于如何通过优化算法将原始数据集的信息

密度最大化地编码到有限数量的合成样本中，从而突破传统数据选择方法在信

息保留上的理论极限。该研究的代表性方法主要包括：

• 梯度匹配（Gradient Matching）：以[67]为例，通过最小化真实数据和蒸馏数

据在梯度上的差异来生成合成样本，使模型在小数据集上训练的更新轨迹

尽可能接近在完整数据集上的轨迹。

• 元学习（Meta-Learning）: 如 MTT[69] 将蒸馏问题建模为一个双层优化问

题，在“元层面”优化合成数据以提升模型在真实数据上的性能。

• 生成模型驱动（Generative Models）：如使用 GAN或 Diffusion模型生成可

替代真实数据的代理数据，从而提升蒸馏样本的多样性和逼真度[70,72]。

• 数据凝练（Dataset Condensation）：进一步扩展了蒸馏思路，利用核函数、

对比学习或隐空间建模来生成更加结构化和任务相关的合成数据[68,87-88]。

2.3 本章小结

本章系统回顾了数据增强与数据选择两条主要技术路线，梳理了其发展脉

络与代表性方法。对于数据增强，我们从基本方法和深度学习方法两大类展开，

分别总结了图像变换、擦除、混合、自动搜索增强以及特征增强等不同策略，并

分析了它们在提升数据多样性、缓解过拟合和增强鲁棒性方面的作用。对于数据
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2.3 本章小结

选择，我们从静态选择、动态选择和数据集蒸馏三个角度进行了综述，讨论了基

于重要性度量、分布覆盖和优化建模的不同方法，并进一步延伸到训练过程中动

态剪枝及小规模代理集的构建。总体来看，数据增强和数据选择分别从“扩展”

与“压缩”两个方向提升了数据价值，二者既有互补性也存在潜在的耦合关系。
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3.1 引言

深度学习的发展依赖于大规模训练数据，然而，不同数据集在规模、信息密

度、和分布特征等方面存在显著差异。直接将统一的训练策略应用于不同数据

集，往往会导致训练效率不佳，甚至削弱模型的泛化能力。已有研究表明，不同

数据集、模型结构以及训练阶段对于相似性和多样性的偏好并不一致[89-91]。因

此，从以数据为中心的人工智能角度出发，理解训练数据的特性如何影响模型性

能，并建立这种关系的系统性分析框架，是实现高效与鲁棒学习的关键。

然而，虽然 Inception Score（IS）[92]和 Frechet Inception Distance (FID)[93]等评

价指标已被广泛用于评估生成模型所生成图像的质量[94]，但这些指标主要关注

生成图像的视觉质量和真实感。然而，对于训练数据而言，关注点并非图像的视

觉效果，而是用于训练时的性能。例如，GridMask[37]通过删除图像中均匀分布

的方形区域来生成增强图像用于训练；Mixup[23] 则通过对输入与标签成对进行

凸组合来生成虚拟训练样本用于训练。尽管这些方法在提升模型性能上效果显

著，但生成的样本并非自然场景的模拟，视觉上也往往缺乏意义，因此用 IS或

FID之类的指标来评估其质量是不合理的。由此可见，深度生成模型与数据增强

方法在评估目标上存在根本差异。近期，[95]首次提出通过亲和性与多样性的实证

研究来分析训练数据，但是这两项指标计算依赖于模型训练。由于它们基于训练

结果进行度量，不仅可解释性不足，而且在计算开销上几乎与获得最终测试精度

等价。因此，亟需建立一种新的量化标准，用于系统性地分析和利用数据特性，

以获取更高效、更稳定的模型性能。

为解决上述问题，本章的研究目标是构建一个基于相似性（Similarity）与多

样性（Diversity）的训练数据表征与分析框架，该框架通过两个与模型训练过程

无关的量化指标，对训练数据的分布属性进行刻画，并揭示数据特性与模型性

能之间的内在联系。具体而言，特别是，训练数据的相似性刻画训练数据和原始
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分布之间的一致性，有助于避免因分布漂移导致的性能退化；多样性反映样本

在特征空间的覆盖和差异性，保证模型能够学习到丰富的知识以提升泛化能力。

与传统只针对特定方法的评价不同，本框架具有普适性：它不仅能够为训练数据

的特性提供解释，也能够推广到核心数据集构建与动态数据优化场景中，从而为

后续方法研究提供统一的分析空间。

本章的主要贡献如下：

• 提出了一套与模型训练无关的训练数据相似性–多样性度量体系，从相似

性和多样性两个角度系统性地分析训练数据的有效性，为训练数据的分析

和优化提供了统一框架。

• 通过系统对比量化结果与实际任务中的表现，本节揭示了相似性与多样性

的作用因数据集而异，说明数据的有效性并非由单一维度决定，而是取决

于二者的平衡。

• 本章的研究不仅加深了对数据机制的理解，也为增强方法的设计与参数调

优提供了参考。同时，该框架能够作为高效的前置验证工具，降低大规模

模型训练中的计算与时间成本。

更重要的是，本章提出的相似性–多样性框架为后续研究奠定了统一的理论

基础和可解释的依据。接下来的章节将分别在此框架下展开：第四章利用强化学

习机制实现自适应的数据增强来提升数据多样性；第五章将框架扩展到数据相

似性优化场景，提出基于多模态学习的数据选择方法来保证数据质量；第六章则

进一步探讨选择与增强的协同关系，构建面向高效训练的新型数据训练范式。

3.2 基于相似性与多样性的训练数据优化框架

3.2.1 数据优化的一般目标函数

在开始讨论之前，首先澄清两个概念，训练数据集和训练数据。在本文中，训

练数据集（Training Dataset）或训练集指的是研究者在实验开始时就已经获取到

的完整数据集合。它通常由多个样本及其对应的标签构成。例如，CIFAR-10[96]、

ImageNet-1k[14]等数据集均可视为训练数据集。训练数据集在整个学习过程中保

持不变，起到“数据源”的作用。在本文中，训练数据（Training Data）指的是在
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模型在线训练的某一时刻实际被采样且施加变换后输入模型的那部分数据。因

此，它是动态的、随训练进程而不断变化的。例如，在使用数据增强方法时，模

型在某一迭代中接收到的训练数据可能与原始训练数据的分布有所不同[95]。这

一区分在研究数据优化问题时尤为重要：在传统机器学习中，研究者常常将“训

练数据集”和“训练数据”混用，或者定义训练数据构成训练数据集。而在数据

优化问题中，本节更强调如何在训练过程中动态地调控训练数据的构成，从而影

响模型的收敛速度与泛化性能。

为了更加系统地刻画训练数据对模型学习过程的影响，本文引入从数据本

身出发的优化目标，其核心思想是：通过合理地调控训练数据的组成与使用方

式，提高模型的学习效率与泛化能力。形式化地，可以将这一问题建模为以下期

望风险最小化过程：

min
Θ

𝔼𝑖∼𝑝𝜃 ,𝑇 ∼𝑞𝜙ℒ (𝑓Θ (𝑇 (𝑥𝑖)) , 𝑦𝑖) , (3-1)

其中，Θ表示待学习的模型参数，𝑝𝜃 表示训练数据的原始分布，因此可以通过调

整 𝑝𝜃 来决定哪些样本进入训练，𝑞𝜙 表示数据变换或生成分布，𝑇 是从 𝑞𝜙 中采

样的一种数据变换方式，用于控制实际用于训练的样本的增强方式，ℒ(⋅)为任务

相关的损失函数。这一目标函数提供了一种统一建模训练数据与模型学习过程

关系的形式化表达，同时涵盖了原始训练数据的分布和在线训练过程中训练数

据的变换。无论是通过调节已有数据的使用方式，还是结合不同的数据调控机

制，这一框架都能加以涵盖。其核心思想在于：将训练数据的分布性因素显式引

入到优化目标之中，从而系统地分析和解释数据特性对模型性能的影响。

3.2.2 相似性–多样性分析框架

为了深入探究不同训练数据特性对模型性能的影响，本节提出以相似性和

多样性作为训练数据的核心度量。这两个维度不仅能够为已有方法的性能差异

提供解释，还能为不同数据场景提供一个统一的分析空间，从而系统地刻画训练

数据对模型学习行为的影响机制。由于原始训练数据集本身通常是固定的，需要

借助数据增强（Data Augmentation，DA）来人为地调节训练数据的相似性和多

样性，从而构造出覆盖全谱系的数据配置，以支持后续分析。下面本节首先介绍
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相似性的定义与实现。

相似性度量

（1）背景知识 最优运输（Optimal Transport, OT）是一种比较概率分布的经

典方法[97],用于研究如何以最小代价将一个分布“搬运”到另一个分布。由于其

在概率论、最优化以及机器学习中的广泛应用，OT已成为衡量分布差异的重要

工具。

在形式化定义中，OT考虑两个概率分布 𝛼和 𝛽。Kantorovich形式的最优传

输问题[98]可描述为：在所有同时满足边际分布为 𝛼 和 𝛽 的联合分布中，寻找一

个传输方案，使得整体的搬运代价最小:

ℒ𝑐(𝛼, 𝛽) ≜ min
𝜋∈𝒰 (𝛼,𝛽) ∫𝒳×𝒳

𝑐(𝑥, 𝑦)d𝜋(𝑥, 𝑦), (3-2)

其中，𝑐(𝑥, 𝑦)是一个代价函数，用来衡量 𝑥和 𝑦之间的距离；𝒰 (𝛼, 𝛽)表示所有

边际分布分别为 𝛼和 𝛽 的联合分布集合：

𝒰 (𝛼, 𝛽) ≜ {𝜋 ∈ ℳ1
+(𝒳 × 𝒴) ∶ 𝑃𝒳♯𝜋 = 𝛼, 𝑃𝒴♯𝜋 = 𝛽} , (3-3)

其中，𝑃𝒳♯𝜋 = 𝛼和 𝑃𝒴♯𝜋 = 𝛽分别是联合分布 𝜋在 𝑃𝒳 (𝑥, 𝑦) = 𝑥和 𝑃𝒴 (𝑥, 𝑦) = 𝑦投

影下的推前测度[98]。该问题的最优解被称为最优传输计划。在实际应用中，概

率测度通常未知，而图像数据集由有限个离散样本构成。因此，可以将 𝛼和 𝛽定

义为离散分布：𝛼 = ∑𝑛
𝑖=1 a𝑖𝛿x(𝑖) 和 𝛽 = ∑𝑚

𝑖=1 b𝑖𝛿y(𝑗)，其中，a和 b为概率单纯形

中的向量，x(𝑖) ∈ 𝒳，y(𝑗) ∈ 𝒴，𝛿x(𝑖) 和 𝛿y(𝑗) 分别是以 x(𝑖)与 y(𝑗)为中心的 Dirac测

度[99]。为了提升计算效率和稳定性，经典 OT问题常通过加入熵正则化项进行

平滑化，得到熵正则化最优传输问题：

OT𝜖(𝛼, 𝛽) ≜ min
𝜋∈𝒰 (𝛼,𝛽) ∫𝒳×𝒳

𝑐(𝑥, 𝑦)d𝜋(𝑥, 𝑦) + 𝜀H(𝜋 ∣ 𝛼 ⊗ 𝛽), (3-4)

其中，𝑐(𝑥, 𝑦)表示样本对之间的代价，𝜖 是正则化系数，H(𝜋 ∣ 𝛼 ⊗ 𝛽)表示相对

熵，即 H(𝜋 ∣ 𝛼 ⊗ 𝛽) = ∫ log(d𝜋/d𝛼d𝛽)d𝜋。该问题可通过 Sinkhorn算法[100]高效求

解，从而使 OT能够应用于大规模数据集之间的比较。
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（2）基本定义 深度学习的一个基本假设之一是，训练集和测试集服从相同或

相近的分布，即二者中的所有样本为独立同分布（i.i.d.）样本，且测试集是符合

真实世界分布的。在这一假设下，若训练数据与真实分布存在过大偏离，模型

的泛化能力将受到显著削弱。因此，度量不同训练数据集合之间的分布接近程

度成为训练数据优化的首要问题。为了量化这一分布差异，本节采用最优运输

（Optimal Transport）方法[97,101]。最优运输理论提供了一种较为严格且具备良好

理论性质的分布距离度量框架，通过建立数据点之间的配对成本来衡量两个分

布之间的差异。聚焦到有监督学习情境下，假设数据集是由一个联合分布中采样

得到，记作 𝒟 = {(𝒙, 𝑦)} ∼ 𝑃 (𝒳, 𝒴)，其中 𝒙和 𝑦分别是原始图像特征及其标签。

为了比较不同数据集的分布接近性，本节将相似性定义为不同数据集在特征-标

签联合分布上的接近程度：

𝑑((𝑥, 𝑦), (𝑥′, 𝑦′)) = (𝑑𝒳 (𝑥, 𝑥′)
𝑝 + 𝑑𝒴 (𝑦, 𝑦′)

𝑝
)

1/𝑝 , (3-5)

其中定义 𝑑𝒳 (𝑥, 𝑥′)
𝑝
为特征空间中的欧式距离，而 𝑑𝒴 则度量标签之间的差异。

与仅在输入特征空间度量不同，本节进一步显式引入标签差异度量 𝑑𝒴 (𝑦, 𝑦′)，以

更准确反映监督学习中的判别信息。

（3）标签距离的建模 传统方法仅考虑输入图像特征分布的相似性，本章显

式地引入了标签层面的差异度量 𝑑𝒴 (𝑦, 𝑦′)来构建联合分布。这是因为在有监督

学习任务中，标签蕴含着更为直接的判别信息，而忽略标签差异将导致对分布间

距离的估计有偏。举例来说，类别之间往往存在不同尺度的差异。对于细粒度类

别，如金毛犬和哈士奇，它们在特征空间中的差异可以视为类内差异；而对于完

全不相干的类别，如热狗和狗，则表现为明显的类间差异。这两类差异在特征空

间中具有显著的尺度区别。基于此，在式(3-5)中同时建模了类别间的分布距离，

以更全面地捕捉类间复杂关系。

基于类条件分布来建模标签距离。具体而言，对于标签 𝑦，考虑其在特征空

间上的条件分布：𝒞𝑦(𝑋) = 𝑃 (𝑋|𝑌 = 𝑦). 令 𝑋𝑦 = {𝑥 ∣ (𝑎, 𝑏) ∈ (𝒳 × 𝒴), 𝑏 = 𝑦}，其

中 𝑋𝑦为属于类别 𝑦的特征集合。通过这种方式，可以将标签间的距离转化为分

布间的距离，进而可通过 𝑝-Wasserstein距离计算：W𝑝𝑝
(𝒞𝑦, 𝒞′

𝑦′)。该度量不仅考
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虑了特征的均值差异，还能捕捉类内分布和尺度差异，从而更准确地反映标签间

的真实距离。因此，式(3-5)可以进一步表示为：

𝑑((𝑥, 𝑦), (𝑥′, 𝑦′)) = (𝑑𝒳 (𝑥, 𝑥′)
𝑝 + W𝑝

𝑝 (𝒞𝑦, 𝒞′
𝑦′))

1/𝑝
, (3-6)

其中，𝒞′
𝑦′ 是标签 𝑦′的增强数据集上的条件概率分布。

（4）最优运输相似性度量 设原始训练数据集与实际变换后的用于训练的数

据分别为 𝒟与 𝒟𝑡，则最优运输距离可定义为：

𝑑OT (𝒟𝑡, 𝒟) = min
𝜋∈𝒰 (𝒞,𝒞′) ∫𝒵×𝒵

𝑑𝒵 (𝑧, 𝑧′) 𝜋 (𝑧, 𝑧′) , (3-7)

其中 𝒵 = 𝒳 × 𝒴 表示特征–标签联合空间，𝜋为耦合分布，𝑑𝒵度量联合样本间的

差异，𝒰 由式(3-3)中定义。为了提高计算效率，引入熵正则化的 Sinkhorn算法

可快速求解[100,102]。据此，定义相似性度量为最优运输距离的负值：

𝑠𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦(𝒟𝑡, 𝒟) = −𝑑OT (𝒟𝑡, 𝒟) , (3-8)

基于上述定义，较小的 OT距离意味着两者具有更高的相似性，从而使得相应的

数据增强方法的相似性度量值更接近于 0。在这种情况下，增强数据的分布与训

练集的分布更加接近。基于训练集与测试集服从相同分布的假设，因为相似性度

量值为负数，则该值更高的增强数据集更有可能逼近测试集，从而提升深度模型

的性能。因此，本文提出的相似性度量在理论上与深度模型的最终泛化性能存在

紧密关联。

3.2.3 多样性度量

当𝒟和𝒟𝑡完全一致，最优运输距离为零，此时相似性指标达到最大值。然

而，在训练数据优化的目标下，最高的相似性往往不是最理想的。数据虽然完全

贴合原始分布，但缺乏多样性，容易导致模型在训练过程中发生过拟合。这一点

在许多数据增强的研究中也有体现：例如，若候选训练数据仅是对原始训练集的

简单重复，虽然相似性指标最高，但这种“无差异”的数据集合并不能为模型提
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供新的学习信号，反而可能削弱泛化性能。因此仅依赖相似性不足以全面刻画

训练数据的有效性。为弥补这一不足，本章提出多样性度量，用于衡量训练数据

在类别覆盖性和结构差异性上的表现。相似性度量了数据偏离目标分布的程度，

而多样性度量了数据是否具备足够的覆盖与差异，两者互为补充，从而避免过拟

合并提升模型的泛化能力。

在生物多样性和统计学研究中，生物多样性常被定义为“物种层面的差异

性”的度量指标[103]，受此启发，类比到图像数据集，我们认为不同类别所包含

的信息具有独特性，因此将多样性表征为类别间特征分布的非相关性。其次，多

样性的计算仅基于图像中的有效成分[104]。从统计学视角来看，随机变量的协方

差与其相关性直接相关[105]。在主成分分析（PCA）中，协方差矩阵的特征向量

u代表数据的主方向，而对应的特征值 𝜆则表示数据点沿该方向的差异程度。协

方差矩阵的特征值和特征向量能够有效表征成分的非相关性[105]。

（1）基本定义 设某类别 𝑘的样本特征为 A𝑘 ∈ ℝ𝑚×𝑛，其中每列 𝒂𝑖 表示一个

样本的特征向量，𝑚为特征维度，𝑛为该类别的样本数。通过这种方式，可以将

同类样本视为随机变量，并通过协方差矩阵刻画该类别分布的扩展性与相关性。

本章将归一化特征矩阵的经验协方差矩阵 S构造如下：

𝑎∗
𝑖𝑗 =

𝑎𝑖𝑗 − 𝑎𝑖

√𝑠𝑖𝑖
, 𝑖 = 1, 2, ..., 𝑚; 𝑗 = 1, 2, ..., 𝑛, (3-9)

A∗ = [𝑎∗
𝑖𝑗]𝑚×𝑛, (3-10)

S = 1
𝑛 − 1A

∗A∗𝑇 , (3-11)

其中，

𝑎𝑖 = 1
𝑛

𝑛

∑
𝑗=1

𝑎𝑖𝑗 , 𝑖 = 1, 2, ..., 𝑚, (3-12)

𝑠𝑖𝑖 = 1
𝑛 − 1

𝑛

∑
𝑗=1

(𝑎𝑖𝑗 − 𝑎𝑖)2, 𝑖 = 1, 2, ..., 𝑚. (3-13)

对协方差矩阵进行特征分解，有 S = ∑𝑚
𝑖=1 𝜆𝑖𝒖𝑖𝒖𝑇

𝑖 ，其中 𝜆𝑖 为特征值，𝒖𝑖 为对应

的特征向量。特征向量 𝒖𝑖表示有效样本的一个方向，其对应的特征值 𝜆𝑖表征该
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方向上样本的显著程度[104]。

（2）多样性度量公式 由于训练数据本身的多样性取决于原始数据集的多样

性，将类别 𝑘 的原始训练数据 A𝑘 与实际用于训练的变换后的数据合并为 A′
𝑘，

在多样性度量中，重点关注原始数据集和变换后用于训练的数据集之间的有效

样本的非相关性，可以理解为 𝑑(𝒟train, 𝒟train+aug)。分别对 A𝑘和 A′
𝑘进行特征分

解，得到 u𝑘、𝝀𝑘和 u′
𝑘、𝝀′

𝑘。为避免噪声干扰，将特征值及对应特征向量按降序

排列，仅保留前 𝑡个最大特征值及相关特征向量进行多样性分析，其中 𝑡根据以

下方式确定:

𝑡 = argmin
𝑚′

∑𝑚′
𝑖=1 𝝀𝑘𝑖

∑𝑚
𝑖=1 𝝀𝑘𝑖

⩾ 𝜃. (3-14)

这里 𝜃 是一个超参，𝑚 表示 A𝑘 的特征值总数。数据集的主要信息包含在最大

的 𝑡个特征值及其对应的特征向量中，而较小特征值对应的特征向量则与噪声相

关[106-107]。最终，定义跨所有类别的平均多样性度量为：

𝑑𝑖𝑣𝑒𝑟𝑠𝑖𝑡𝑦 = 1
𝑘

𝑘

∑
𝑖=1

||𝝀∗
𝑖 ⋅ 𝒖∗

𝑖 − 𝝀′∗𝑖 ⋅ 𝒖′∗𝑖 ||2
2, (3-15)

其中 𝑘为类别数，𝝀∗
𝑖 和 𝒖∗

𝑖 为前 𝑡个主成分及其特征向量。

多样性与模型性能之间也并非简单的单调关系，当候选数据与原始数据完

全一致时，多样性达到最小，此时模型缺乏新的学习信号，容易陷入过拟合。而

当多样性值过高时，也可能引入过多噪声或不合理的样本分布，例如将原本属

于“猫”标签下的图像错误标注为“狗”，虽然会显著提高多样性指标，但实际

会损害模型性能。因此，合理的多样性应当在“足够差异”与“不过度偏离”之

间取得平衡，使训练数据既能提供新的判别信息，又不破坏整体分布的一致性。

由此可见，相似性与多样性在刻画数据有效性时具有互补性：前者度量数据是否

保持在合理的分布范围内，后者度量数据是否具有足够的覆盖与差异，二者结合

才能全面反映数据优化对模型训练的真实影响。
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3.3 实验验证

3.3.1 实验设置

为了系统性地研究训练数据的相似性与多样性对模型性能的影响，本节设

计了一系列实验。核心思路是通过数据增强方法在相似性–多样性空间上人为调

节训练数据的分布，从而构造不同的数据情景，并在多个基准数据集上评估模

型性能。具体来说，在MNIST[108]、CIFAR-10、CIFAR-100和 ImageNet等不同

规模与复杂度的数据集上，选用 ResNet-18、ResNet-50[3]、WideResNet-28-10[109]

等代表性模型进行训练，以验证该框架的普适性。本实验的优化器选用 SGD，在

在 CIFAR-10/100上，动量 0.9，初始学习率 0.1，在 60/120/160 epoch衰减 20%），

权重衰减 0.0005；在 ImageNet 上，初始学习率 0.2（在第 30/60/80 个 epoch 衰

减 10%），权重衰减 1𝑒−4。与此同时，在 CIFAR-10/100上，批量大小为 128，训

练 200 个 epochs。在 ImageNet 上，训练 112.6k 步，批量大小 1024。为了保证

结果可比性，所有图像均经过预处理：将像素值除以 255后进行数据集统计标

准化，并移除了默认的随机裁剪与水平翻转。对于 ImageNet数据集，由于原始

图像尺寸不一致，所有图像均被统一缩放至 (224, 224)像素。部分 ImageNet分

类准确率结果引用自[95]。此外，本节采用 ImageNet训练集的缩减子集进行相似

性与多样性计算。因为是在特征空间中进行的计算，在MNIST数据集上，使用

ResNet-18作为特征嵌入模型；对于 CIFAR-10、CIFAR-100及 ImageNet数据集，

则采用 ResNet-50[3]作为特征嵌入模型。

为了调整不同的数据特性，本节使用的数据增强方法涵盖从高相似性/低多

样性到低相似性/高多样性的全谱系增强。本节几乎纳入了现有的主流增强策略，

力求构建一个尽可能全面的实验设置，使用的方法包括：

• 几何类：旋转、平移、裁剪等；

• 擦除类：Cutout[22]、AdvMask[110]、GridMask[37]、RandomErasing[38]、Hide-

and-Seek[39]；

• 混合类：Mixup[23]、CutMix[24]；

• 自动增强类：AutoAugment[25]、RandAugment[26]、Fast-AutoAugment[51]、Keep-

Augment[56]；

• 属性变换：Color jitter、Posterize、Contrast、PatchGaussian。
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(a)原始数据集分布

(b)旋转 20∘

(c)旋转 20∘

(d)旋转 45∘

(e)旋转 45∘

(f)旋转 60∘

(g)旋转 60∘

图 3-1 使用 MNIST[108]数据集对图像嵌入空间进行可视化分析，该嵌入采用预训练的
ResNet-18[3]模型得到深度特征。利用 t-SNE 方法在不同数据变换水平下可视化图像嵌入
空间的分布变化。图（b）（d）（f）无原始数据，图（c）（e）（g）含原始数据

通过这种设计，可以更系统地揭示数据特性（相似性与多样性）与模型性能之间

的潜在关系，从而为后续训练数据优化算法的设计与评估提供坚实的实证基础。

3.3.2 数据集分布可视化实验

为了直观验证所提出的相似性与多样性度量是否能够合理刻画训练数据的

分布特性，本节首先在MNIST数据集上进行可视化实验。该实验通过人为控制

数据变换幅度，逐步改变数据分布，从而考察相似性与多样性指标的动态变化趋

势。

基于MNIST数据集，采用旋转变换作为调控手段，分别设置旋转角度为 20∘、

45∘和 60∘三种情况。为了比较不同分布情境下的表现，实验分别考虑两种场景：

1）仅包含旋转后的数据集（无原始数据），即完全由增强数据构成；2）原始数

据与旋转数据结合（含原始数据），即增强数据作为原始数据的补充。为便于可

视化分析，本节使用在MNIST训练集上预训练的 ResNet-18作为嵌入模型，将

图像映射到特征空间，再利用 t-SNE方法对嵌入结果进行二维可视化。

如图 3-1所示，当对第一行中 20∘、45∘ 和 60∘ 的旋转增强进行分析时，可以

观察到随着旋转角度的增大，增强数据集的分布与原始数据集逐渐产生差异。在

20∘旋转角度下，增强数据集基本保持原有分布特性，表明原始数据集与增强数

据集之间具有高度相似性。然而当旋转角度增大至 45∘和 60∘时，嵌入空间中数
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表 3-1 不同旋转角度增强下MNIST测试集的相似性与多样性度量。

旋转角度 相似性 多样性

20∘ -1.49 719.02
45∘ -6.77 861.85
60∘ -12.46 1269.45
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图 3-2 在 CIFAR-10[96]、CIFAR-100[96]和 ImageNet[111]数据集上，数据增强方法在相似性-
多样性平面上的有效性研究

据集的整体分布发生显著变化，导致相似性度量值降低。特别是当旋转角度达到

60∘ 时，数据分布发生剧烈变化，不同类别间的分类边界变得模糊不清。表 3-1

给出了不同旋转角度增强下相似性与多样性度量的对应统计结果。

为了进一步探究多样性和数据集分布之间的关系，在图 3-1第二行展示了旋

转 20∘、45∘ 和 60∘ 时原始数据集与增强数据集的联合嵌入结果。嵌入结果表明，

随着旋转角度的增大，增强数据集的复杂度显著增加。具体而言，在 20∘ 和 45∘

旋转角度下，各类别的聚类分布与原始数据集基本保持一致。但当旋转角度达到

60∘时，数据分布发生根本性改变，部分聚类甚至出现重叠现象。这种分布上的

显著偏离会对模型训练产生负面影响。

该实验清楚地表明：相似性与多样性度量能够合理反映数据分布的变化趋

势，并为分析不同训练数据配置下的性能表现提供了定量工具。

3.3.3 性能评估实验

为了系统性验证所提出的相似性与多样性度量在不同数据条件下的有效性，

本节在 CIFAR-10、CIFAR-100 和 ImageNet 三个基准数据集上开展了大规模实

验。实验共覆盖 220 种不同的数据变换策略在 CIFAR-10 和 CIFAR-100 上的表

现，以及 143种方法在 ImageNet上的表现。

33



第三章 基于相似性与多样性的数据分析框架研究

7 6 5 4 3 2 1 0

30.00

40.00

50.00

60.00

70.00

80.00

90.0092.58

100.00

相似性

 
准
确
率

 (%
)

(a) CIFAR-10:相似性

500 600 700 800 900 1000 1100

30.00

40.00

50.00

60.00

70.00

80.00

90.0092.58

100.00

多样性

 
准
确
率

 (%
)

(b) CIFAR-10:多样性

2.5 2.0 1.5 1.0 0.5 0.0

10.00

20.00

30.00

40.00

50.00

60.00
66.25
70.00

80.00

90.00

相似性

 
准
确
率

 (%
)

(c) CIFAR-100:相似性
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(d) CIFAR-100:多样性

图 3-3 相似性与准确性、以及多样性与准确性之间的关系。红色虚线表示完全未使用数据
增强的基线模型准确率

如图3-2所示，相似性和多样性度量呈反比关系，这与理论预期一致，较高

的相似性往往对应较低的多样性，反之亦然。尽管二者存在负相关关系，但仅凭

相似性或多样性任一指标都无法全面解释增强方法的有效性。如图3-3所示，在

不同数据集上获得最优性能的方法并不一定对应于最高或最低的相似性或多样

性值。事实上，那些相似性或多样性极端的方法往往效果较差，这说明任何单

一指标都不足以全面评估增强方法的效果。例如，将图像旋转 60∘和垂直翻转会

产生较高的多样性值，但这两种增强方法在 CIFAR-10上的最终准确率分别仅为

36.9%和 39.2%。相比之下，常用的裁剪和水平翻转增强方法能达到 96.2%的更

高准确率。这表明，过高的相似性可能导致过拟合，因为增强数据与训练集几乎

相同；但过高的多样性又可能导致增强数据与训练集分布差异过大，使得深度模

型难以学习潜在分布，从而导致性能下降。因此，仅凭相似性或多样性都无法全

面解释增强方法的有效性，两者在研究中具有互补性。

尽管在三个数据集上的最佳方法表现出不同的相似性–多样性特征，但我
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们观察到它们集中分布在相似性–多样性平面的特定区域，即所谓的“候选区

间”。以 ResNet-50 作为嵌入模型时，该区域的特征是相似性约在-2.5 至-1 之

间，多样性约在 800至 900之间。通过进一步分析这些数据集上最佳增强方法的

相似性-多样性特征发现这些方法对度量的偏好源于数据集拟合难度的差异。如

图 3-2(a)所示，CIFAR-10上表现最佳的增强方法主要集中于具有较高相似性和

多样性的区域（这一现象在图 3-3(a) 中更为明显）。然而从图 3-2(b) 可见，对

CIFAR-100而言，高多样性的增强方法更为有益（这一结论也可通过图 3-3(c)和

图 3-3(d)验证）。这是因为 CIFAR-100相比 CIFAR-10具有更多类别且每类训练

样本更少，我们认为，拟合 100个类别的复杂度显著高于 10个类别，因此需要

更多样化的样本来达到最佳性能，使得高多样性的数据增强对 CIFAR-100至关

重要。如图 3-2(c)所示，ImageNet上最佳增强方法同时具有较高的相似性和多

样性度量值，其中更高多样性更为有益。这可能是因为 ImageNet训练集与测试

集分布相似，为避免过拟合，在相同分布下提供更多样化的样本更为有利。

因此，影响模型性能的一个关键因素是平衡训练数据的相似性与多样性偏

好，不同数据集和任务对这一平衡点的需求有所不同。这一发现也解释了为什么

某些增强技术（如 GridMask和 AutoAugment）在不同数据集上采用不同的参数

和策略。

3.3.4 基于相似性与多样性的准确率分析

为了进一步验证所提出相似性与多样性度量的合理性，本节在 CIFAR-10数

据集上开展了一个旋转增强比例调控实验，展示所提出的度量方法与数据增强

所引入的变化程度保持一致性。该度量方法能够定量反映数据增强方法所带来

的变化幅度，并可进一步用于指导增强方法的参数调优。

如图 3-4所示，本节在 CIFAR-10数据集上评估了旋转增强 𝑟𝑜𝑡𝑎𝑡𝑒 (60∘)在不

同增强比例（10%至 100%）下的相似性与多样性表现。通过调节增强数据所占

的比例，可以人为地控制增强技术引入的变化程度，例如，当比例为 10%时，表

示仅有 10%的数据被旋转 60∘，其余 90%保持原始状态。从图 3-4(a)和图 3-4(b)可

以观察到，随着增强比例的增加，相似性度量逐渐降低而多样性度量持续上升。

这一现象符合直观预期：引入更多的旋转样本会使数据分布逐渐远离原始训练

集，从而增加差异性。与此同时，图 3-4(c)显示，模型准确率在比例增加的过程
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(c)相似性和多样性

图 3-4 通过将 CIFAR-10数据集上 𝑅𝑜𝑡𝑎𝑡𝑒(60∘)增强比例从 10%调整至 90%，这里展示了
相似性与多样性度量的变化趋势

中并非单调变化，而是呈现“先升后降”的趋势。当比例在 50%至 60%的比例

区间中，模型准确率达到峰值。此时，相似性和多样性均保持在相对较高水平，

模型获得了最佳的泛化性能。这一发现与图 3-2(a)中的结果相一致，进一步验证

了度量的有效性。

值得注意的是，当增强比例过低时，训练数据与原始分布高度相似，模型容

易陷入过拟合，导致泛化性能不足。随着增强比例的增加，多样性逐步增加，模

型的泛化性能得到改善。但若增强比例继续升高，导致增强数据与原始训练集

和测试集的分布差距过大时，模型性能会急剧下降。例如，当增强比例超过 60%

时，测试准确率迅速下滑；当比例达到 100%时，模型性能最差。这表明，适度

的相似性与多样性平衡对于模型性能至关重要：过低会导致过拟合，过高则可能

引入噪声或分布偏移。

3.3.5 与其他度量方法的比较

在本节中，将所提出的度量方法与文献[95] 中提出的亲和度（affinity）和最

终训练损失（Final Training Loss, FTL）在 CIFAR-10和 ImageNet数据集上进行

了对比。实验结果表明，尽管相似性和多样性是基于数据集分布距离的度量方

法，但它们与数据增强方法在模型训练中的表现密切相关，且在实际应用价值上

优于现有工作。

具体而言，如图 3-5(a) 所示，相似性度量与亲和度之间存在较高的正相关

性。同时，从图 3-5(b)可以观察到，高多样性值的数据增强方法往往对应较高的

FTL。为了进一步分析这种相关性，本节在表 3-2中给出了所提出度量与其他指

标之间的 Pearson相关系数[112]和 Spearman相关系数[113]。从表中可以看出，相
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(d) ImageNet: 多样性

图 3-5 本章提出的度量指标与 CIFAR-10及 ImageNet数据集上的 affinity、FTL之间的关
系如下图所示

似性与亲和度、多样性与 FTL之间均呈显著正相关关系，且所有相关系数的 𝑝

值均低于 1 × 10−9，表明该结论具有高度统计置信度。由此可见，本章提出的度

量不仅能够反映数据增强方法在模型训练中的有效性，还具有较强的实际应用

价值。

然而，亲和度和 FTL需要完整的训练过程才能计算，这带来了高昂的计算

成本和较低的效率，使其难以在模型训练前被应用于数据增强方法的设计。同

时，最优增强策略往往需要在不同数据集上联合优化亲和度和 FTL[95]，而不考

虑数据集之间的差异。因此，亲和度和 FTL本质上缺乏一种透明的方法论来指

导增强策略在实际中的设计与应用。相比之下，本文提出的基于距离的度量方法

清晰地揭示了数据增强技术的有效性来源：即通过生成在特定数据集上具有适

当相似性和多样性的数据。由于每个数据集仅需训练一个嵌入模型即可计算该

度量，因此效率远高于前者。更重要的是，相似性和多样性能够直接用于指导增

强方法的设计、参数调优以及增强效果的初步验证。例如，通过调整数据增强方
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表 3-2 在 CIFAR-10和 ImageNet数据集上，本文提出的度量指标与 affinity之间的皮尔逊
相关系数（PCC）和斯皮尔曼相关系数（SCC）如下所示。FTL：最终训练损失；PCC：皮
尔逊相关系数；SCC：斯皮尔曼相关系数

数据集 指标 PCC SCC

CIFAR-10 相似性 &亲和力 0.91 0.89
多样性 &FTL 0.75 0.58

ImageNet 相似性 &亲和力 0.86 0.87
多样性 &FTL 0.70 0.78
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(a) ResNet-50
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(b) Wide-ResNet-28-10

图 3-6 相似性度量是在 CIFAR-10 数据集上，分别使用 ResNet-50 和 Wide-ResNet-28-10
模型，通过计算增强数据集与测试集之间的距离得到的。实验结果表明，性能最优的数据增
强方法往往能够获得较高的相似性度量值

法的参数，可以在相似性或多样性维度上对齐至“候选区间”，从而实现最佳性

能。

3.3.6 训练数据与测试集分布关系的分析

为了进一步验证相似性与多样性度量在解释模型性能方面的有效性，在

CIFAR-10 数据集上考察了训练数据与测试数据之间的分布关系。尽管测试集

在数据优化过程中始终不可见，但深度学习的基本假设指出：如果训练数据能够

更好地贴近测试数据的分布，那么在该训练集上学习到的模型也更有可能在测

试集上获得优异的泛化性能。因此，训练数据与测试数据之间的相似性在一定程

度上可以作为模型泛化能力的前置指标。

实验结果如图 3-6所示，本节采用 ResNet-50与 Wide-ResNet-28-10两种模

型进行分析，结果表明：当训练数据与测试数据的分布更为接近时，模型在测试

集上的表现也显著更优。这一观察与理论预期一致，进一步验证了相似性度量的

合理性和解释力。然而，实验结果同时也揭示出，仅靠相似性并不足以全面解释
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(a) DenseNet121[114]用于提取CIFAR-100上的嵌
入特征
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(b) Vision Transformer[115]用于提取 ImageNet上
的嵌入特征

图 3-7 不同嵌入模型对度量框架的影响

模型性能。结合前文对训练数据内部特性的分析可以看到，最佳的性能往往出现

在既保持较高相似性，又维持一定多样性的区域。这说明过高的相似性虽然能够

减少分布偏移，但如果缺乏足够的差异性，模型容易在训练中过拟合，从而限制

泛化性能。

另一方面，单纯依赖多样性也同样具有局限性。例如，过度追求数据的差异

性可能使训练分布与测试分布产生显著偏移，从而削弱模型的学习效果。因此，

真正有效的训练数据往往需要在相似性与多样性之间找到平衡：一方面保证分

布贴近目标任务，另一方面通过适度差异提供新的学习信号，避免模型陷入过拟

合。

3.4 消融实验

为了研究不同嵌入模型的影响，本节在CIFAR-100上训练了DenseNet121[114]

模型，在 ImageNet上训练了 Vision Transformer[115]模型，以此获得特征表示。使

用 ResNet-50作为嵌入模型的结果见图 3-2。可以观察到，无论采用哪种嵌入模

型，“候选区间”始终存在。

具体而言，与图 3-2中的结果类似，相似性与多样性度量总体上呈反比关系，

大多数表现最优的方法都集中在相似性–多样性平面的特定区域。图 3-7(a)显示，

CIFAR-100同样更偏好高多样性的增强方法；其在图 3-2(b)与图 3-7(a)中的度量

结果之间的 Spearman相关系数高达 0.91。与图 3-2(c)的结果类似，在图 3-7(b)

中，ImageNet上的最佳增强方法也集中在相似性和多样性均较高的区域。

因此，即使采用不同的嵌入模型，本章仍然可以得到一致的结论：最佳方法

39



第三章 基于相似性与多样性的数据分析框架研究

依然集中在“候选区间”内。区别仅在于，不同模型下该“候选区间”的具体数

值范围可能略有差异。

3.5 本章小结

本章围绕训练数据的相似性与多样性两个核心维度，构建了一个系统化的

分析框架，并通过理论建模与实证实验对其有效性进行了全面探讨。与传统仅依

赖模型性能来评价数据质量的方法不同，本章提出的度量指标完全独立于模型

训练，因而具有高效性和可解释性。首先，本章基于最优传输（Optimal Transport）

方法定义了相似性度量，用于刻画不同数据集在特征–标签联合分布上的接近程

度，从而反映训练数据与目标分布保持一致性的程度。其次，借鉴生物多样性和

统计学方法，提出了基于主成分协方差结构的多样性度量，用于刻画类别间的覆

盖性和样本的结构性差异。这两种度量互为补充：相似性衡量数据不过度偏离目

标分布，而多样性则衡量了数据在特征空间中具备足够的覆盖和差异。通过在

MNIST、CIFAR-10、CIFAR-100和 ImageNet等数据集上的大规模实证实验，验

证了该框架的合理性和有效性。实验结果表明：（1）相似性与多样性在不同数据

集和模型上的偏好存在差异；（2）最佳的训练性能往往并不依赖于单一维度的极

值，而是集中在相似性和多样性之间的一个“候选区间”，我们提出了一个候选

区间的近似估计方法，可以用来快速判断当前数据集的相似性多样性程度；（3）

所提出的度量能够有效揭示训练数据的内在特性，并为已有方法的解释和新方

法的设计提供统一视角。

综上，本章的研究不仅深化了对训练数据在模型性能中作用机制的理解，也

为后续章节的自适应数据增强、跨模态数据选择以及动态数据优化方法的提出

奠定了理论和实践基础。
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4.1 引言

第三章提出了一个统一的数据优化目标函数，并进一步构建了一个训练数

据分析框架，系统性地刻画了数据相似性与多样性对模型性能的影响机制。实验

结果表明，不同数据集及不同训练阶段的模型在这两个维度上的偏好并不相同。

然而，这一框架本质上仍是分析与解释的工具，尚未解决一个更为关键的实践问

题：在实际训练过程中，如何动态调节训练数据的分布，使其能够自适应地匹配

目标模型的学习状态。正如式(3-1)所定义的那样，如何在训练中对 𝑞𝜙 进行动态

优化，从而借助数据增强技术对数据的多样性进行有效提升，而这是从“事后分

析”走向“训练中调控”的关键挑战。

近年来，随着深度神经网络（DNN）的快速发展，模型规模持续扩大，对高

质量训练数据的依赖愈发显著[11,34-35,116-117]。然而，标注数据往往稀缺且昂贵，

使得如何在有限数据条件下通过提高数据多样性来缓解模型过拟合问题成为深

度学习的核心难题之一[118-120]。在这一背景下，数据增强（Data Augmentation,

DA）成为最常用且行之有效的技术之一。通过人为构造的变换，DA能够在一

定程度上缓解过拟合、提升数据多样性，从而增强模型的泛化性能[66,121-124]。

然而，现有的主流方法仍存在两个局限性：其一，增强幅度通常是固定或随机

的[22-24,37,40-41,125]，无法适配训练过程的动态变化；其二，自动化增强策略虽然

一定程度上减轻了人工调参负担，但需要消耗巨大的计算资源针对每个特定的

数据集进行搜索优化，难以在大规模实际任务中推广[25-27,53,58]。这些问题导致

增强数据的多样性往往与模型的最优需求不匹配，从而影响模型性能。

更具体地说，在训练早期，如果过强的增强幅度引入过多数据变化性，往往

会带来噪声和分布漂移，使模型难以有效收敛，导致欠拟合；而在训练后期，如

果增强幅度过弱，训练数据缺乏足够的多样性，又可能加剧模型对训练集的过拟

合风险。换言之，传统增强方法在不同训练阶段与模型需求之间存在显著的“错
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图 4-1 传统数据增强与自适应数据增强的对比。(a)传统方法通常采用固定或随机的增强
强度，无法适应深度模型的训练状态。(b)本文提出的 AdaAugment能够基于模型的实时反
馈，为每个训练样本动态确定增强强度，从而实现模型状态感知的数据增强

位”。第三章的实验框架已经揭示：高效的训练数据应当既保持分布与目标任务

的贴近，又具备适度差异性。因此，一个理想的增强机制应当能够面向模型的学

习状态，动态调控训练数据的多样性水平。

解决上述挑战的关键在于基于目标模型的实时反馈，自适应地调节增强数

据的变换幅度。如图 4-1所示，本章对比了传统的数据增强（DA）机制与自适

应 DA机制。与依赖随机或预设增强强度的传统方法不同，自适应 DA机制能够

根据目标网络在训练过程中的实时反馈，动态调整数据增强操作的强度。此外，

与大多数现有的自适应 DA方法不同，该自适应 DA机制更强调优化增强强度，

而非增强操作本身的具体形式。这种自适应策略显著减少了搜索空间，能够直

接调节增强数据的变异性，而无需依赖具体的增强策略设计。实现自适应 DA的

一个直接途径是构建一种能够反映每个训练样本实时学习状态的度量指标。然

后，利用该度量来决定最优的增强强度水平，从而与模型的训练状态保持一致。

然而，理论分析表明，判定模型的学习状态（例如欠拟合或过拟合风险）是不可

判定问题[126-128]。

为应对这些局限与挑战，本章提出了一种新颖且无需人工调参的自适应

数据增强方法 AdaAugment。与依赖人工经验或固定策略的数据增强方法不同，
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AdaAugment采用强化学习算法，自适应地为每个训练样本确定具体的增强强度。

AdaAugment的核心是一个双模型架构：策略网络与目标网络。策略网络在训练

过程中，根据目标网络的实时反馈学习增强策略，从而为每个样本动态确定增强

强度；同时，目标网络利用这些自适应增强的数据进行训练。两个网络被联合优

化，无需单独对目标网络进行重复训练，显著提升了该方法在不同数据集上的实

用性。

通过这种机制，所学习到的策略可以自适应地调节训练数据的相似性与多

样性分布，以契合目标模型的学习状态，从而优化增强数据中引入的有效信息。

具体而言，在策略网络训练过程中，通过对比完全增强数据与未增强数据的损

失，分别估计欠拟合与过拟合风险。然后，将这些损失与由 AdaAugment自适应

增强数据所得的损失进行对比，从而构建奖励信号。通过这种方式，AdaAugment

能够根据模型训练状态进行动态调整，有效实现模型与数据双重自适应的数据

增强，而无需任何关于特定数据集的先验知识。本章在多个基准数据集上的实验

结果表明，AdaAugment不仅显著提升了模型的泛化性能，还在计算效率上保持

了竞争力，展示了其在实际应用中的广泛适用性。本章的主要贡献如下：

• 设计了一种全新的自适应数据增强方法，结合强化学习，学习了无需人工

干预的数据增强策略自动优化，为后续自适应数据增强研究提供了新范式。

• 设计了双网络结构，包括策略网络和目标网络，策略网络根据目标网络的

实时反馈学习增强策略，两者联合优化协同学习，避免了额外的重训练步

骤，提升了方法的实用性。

• 实验验证了 AdaAugment方法的有效性，在保证计算效率的前提下，体现

出强大的泛化能力。

• AdaAugment通过动态调控训练数据的多样性来平衡欠拟合与过拟合风险，

从而为后续基于数据特性的训练优化提供了新的思路与实践路径。

4.2 本章工作

4.2.1 方法概述

AdaAugment的核心目标是在训练过程中动态调节数据增强的强度来同时缓

解欠拟合和过拟合风险，以更好地适配深度模型在不同阶段的学习状态。具体来

43



第四章 基于多样性提升的自适应数据增强研究

目标网络模型 none

ada

数据流

训练时刻
Mini-batch

noneS

adaS

fullfull

Data 

Augmentation

Process

Data 

Augmentation

Process

Data 

Augmentation

Process

Data 

Augmentation

Process

……

Policy 

Network

奖励信号

状态
提取 

数据增强
过程

1m
2m

...

1km −

...

km

1m
2m

...

1km −

...

km
幅度值

Actor

Critic

State 

Value

State 

Value

梯度流

图 4-2 AdaAugment方法的双模型框架示意图

说，它在训练初期阶段施加较弱的增强来加速模型收敛，并在后期逐渐提升增强

幅度以减轻过拟合风险。这一切通过模型自发的行为完成，实现了更平衡的泛化

能力。这种自适应调节可以形式化为一个逐样本的决策问题，从而无需依赖人工

设计的度量指标。为实现这一目标，图4-2展示了 AdaAugment的双模型架构：在

训练目标网络的同时，引入一个策略网络来动态优化数据增强操作的强度。该双

模型框架支持两个网络的联合优化，无需对目标网络进行额外的重复训练，在每

一轮训练中根据策略网络的输出增强样本。经过自适应增强的数据样本再用于

优化目标网络的参数。两者通过联合优化协同学习，这样的设计既避免了额外的

独立重训练过程，又确保了增强策略能够随着模型训练状态的演化而实时调整，

从而保证了方法的实用性和高效性。

4.2.2 强化学习建模

预备知识 为了将数据增强强度的动态调节形式化为一个决策问题，本章引入

强化学习（Reinforcement Learning, RL）框架。RL通常通过马尔可夫决策过程

（Markov Decision Process，MDP）进行形式化描述，其包含以下组成部分：状态

空间 𝒮、动作空间 𝒜、状态转移函数 𝒫 ∶ 𝒮 × 𝒜 × 𝒮 → [0, 1]（表示通过执行动

作实现状态转移的概率）、奖励函数ℛ、折扣因子 𝛾 ∈ [0, 1]以及时间步长 𝑇。在

给定状态 𝒔 ∈ 𝒮，强化学习智能体根据策略 𝜋(𝑎 ∣ 𝒔)确定动作 𝑎 ∈ 𝒜。在此框架

下，强化学习的目标是寻找最优策略 𝜋∗，以最大化期望累积奖励。

假设训练数据集𝒟包含𝑁 个训练样本，每个样本的形式为 (𝒙, 𝒚) ∈ 𝒟。其中

𝒙表示原始数据，𝒚是一个 𝑘维的独热编码向量（𝑘为类别总数），用于指示 𝒙的

真实标签。增强操作定义为 𝑒(𝑚,𝒙)，其中 𝑒从增强空间 ℰ 中随机选取，𝑚表示 𝑒

对应的强度值。虽然 𝑒是从 ℰ 中随机选择的，但所应用的强度值由 AdaAugment
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表 4-1 增强空间 ℰ 的定义

操作类型 𝑆𝑀𝑎𝑥 对称性
identity - -

auto contrast - -
equalize - -
color 1.9 -
contrast 1.9 -
brightness 1.9 -
sharpness 1.9 -
rotation 30∘ ±
translate𝑥 10 ±
translate𝑦 10 ±
shear𝑥 0.3 ±
shear𝑦 0.3 ±
solarize 256 -
posterize 4 -

自适应确定。这种方法能有效调节增强数据的变异性，在训练数据的多样性和一

致性之间实现更优平衡，从而提升模型泛化能力。

在表 4-1中提供了 ℰ 的具体细节，其中包含广泛使用的图像操作及其对应的

最大强度值。值得注意的是，该增强空间 ℰ 的设置与[25-26,51,53]中的设定基本一

致。与先前工作不同，本章的方法自适应地确定增强空间 ℰ 中的强度值，而非在

训练前预设固定值。具体而言，实际应用的强度值通过 𝑆𝑀𝑎𝑥 × 𝑚计算确定，其

中 𝑆𝑀𝑎𝑥是相应变换允许的最大强度。此外，对于对称变换，其对称方向将进行

随机选择。

状态设计 在 RL框架下，状态向量 𝒔需要准确反映样本难度、模型训练状态

以及增强操作强度。为此，AdaAugment引入了特征映射（Feature Mapping）的

方式获取这些信息：

• 𝒔𝑛𝑜𝑛𝑒：目标网络在未增强样本 𝒙上的特征表示，用于衡量样本在当前训练

状态下的固有难度；

• 𝒔𝑎𝑑𝑎：目标网络在自适应增强样本 𝒙̃上的特征表示，反映增强强度与模型

状态的交互结果。

这两个特征向量共同构成状态输入，为策略网络提供决策依据，通过这种设计，

策略网络能够学习到在不同训练阶段应采用怎样的增强强度，从而使训练数据

的多样性水平更好地与模型收敛过程相匹配。
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动作设计 策略网络负责确定增强数据的增强强度 𝒎。尽管训练过程中每个小

批量的组成具有随机性，但强度 𝒎以样本为单位进行操作，与每个训练样本一

一对应。为简化表述，将当前小批量数据的增强强度记为 𝒎，其维度等于批量大

小，且每个 𝑚 ∈ 𝒎被严格限制在区间 [0, 1]内。

当 𝑚 = 0时，不施加任何数据增强；而当 𝑚 = 1时，则表示采用对应增强操

作的最大强度。因此，越接近 0的强度值会产生与原始数据更相似的样本，而越

接近 1的强度值则会产生多样性更高的数据。自适应增强样本 𝒙̃可通过以下方

式获得：

𝒙̃ = 𝑒(𝑚,𝒙), (4-1)

其中 𝑒为随机选取的增强操作，𝑚则是根据动作策略确定的强度值。公式 (4-1)

使我们能够优化增强数据在相似性与多样性之间的权衡偏好。

因此，策略网络无需知晓具体的增强类型和方向，仅需优化强度值即可。更

重要的是，这种对相似性-多样性偏好的调整体现了 AdaAugment在训练早期加

速模型收敛、在训练后期缓解过拟合风险的有效机制。

奖励函数设计 考虑一个由参数 𝜃表征的目标分类模型 𝑓𝜃，输入样本 𝒙 ∈ ℝ𝑛，

𝑓𝜃(𝒙)表示网络输出。设 ℒ为交叉熵损失函数，ℒ(𝑓𝜃(𝒙), 𝒚)表示原始样本 (𝒙, 𝒚)的

损失项。

本文提出的方法旨在通过基于目标模型反馈控制数据增强操作的强度，在

训练早期促进模型拟合，在训练后期缓解过拟合。为此，本节基于增强策略定

义了三个损失项：首先，ℒ𝑓𝑢𝑙𝑙(𝑓𝜃(𝒙+), 𝒚)表示采用最大增强强度样本的损失，即

𝒙+ = 𝑒(𝑚 = 1,𝒙)；其次，ℒ𝑛𝑜𝑛𝑒(𝑓𝜃(𝒙−), 𝒚)表示未增强样本的损失，即 𝒙− = 𝑒(𝑚 =

0,𝒙) = 𝒙；最后，基于公式 (4-1)，自适应增强数据的损失记为 ℒ𝑎𝑑𝑎(𝑓𝜃(𝒙̃, 𝒚))，其

中增强强度由策略网络确定。受课程学习[89]的启发，将奖励函数设计如下：

𝑟 = 𝜆(ℒ𝑓𝑢𝑙𝑙 − ℒ𝑎𝑑𝑎) + (1 − 𝜆)(ℒ𝑎𝑑𝑎 − ℒ𝑛𝑜𝑛𝑒), (4-2)

其中 𝜆 ∈ [0, 1]为调节因子，在训练过程中从 1逐渐衰减至 0。这种自适应机制

激励强化学习模块在训练初期施加较弱的数据增强以加速模型学习，并在后期

逐步增加增强强度以提高样本多样性并降低过拟合风险。
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4.2 本章工作

表 4-2 A2C网络结构

层序 层类型 维度

Actor
1 线性层 (512, 512)
2 线性层 (512, 256)
3 线性层 (256, 1)

Critic
1 线性层 (512, 512)
2 线性层 (512, 256)
3 线性层 (256, 1)

策略学习 策略的目标是确定实例级别的数据增强操作强度。为了实现策略学

习，本节采用了轻量化且广泛使用的 A2C算法[129]。其优势在于结构简单，适合

在本任务场景中高效应用。A2C的网络结构如表 4-2所示，由 Actor网络 𝜃𝑎 和

Critic网络 𝜃𝑐 组成。Actor网络负责学习策略，即在给定状态下的动作概率分布

𝜋(𝑎 ∣ 𝒔)；Critic网络则用于估计特定状态下的价值函数，记作 𝑉𝜃𝑐 (𝑠)。值得注意

的是，Critic网络仅包含若干线性层，保证了整体的计算开销较低。

在更新 Actor和 Critic网络时，本节针对本研究的具体问题场景重新形式化

了损失函数：

• Actor网络的损失函数定义为:

ℒactor = − log𝜋𝜃𝑎(𝑎 ∣ 𝑠𝑛𝑜𝑛𝑒)(𝑟 + 𝛾𝑉𝜃𝑐 (𝑠𝑎𝑑𝑎) − 𝑉𝜃𝑐 (𝑠𝑛𝑜𝑛𝑒)). (4-3)

该损失函数鼓励策略网络在给定状态下采取能够带来更高奖励的动作。

• Critic网络的损失函数定义为：

ℒcritic = 𝔼[(𝑟 + 𝛾𝑉𝜃𝑐 (𝑠𝑎𝑑𝑎) − 𝑉𝜃𝑐 (𝑠𝑛𝑜𝑛𝑒))2]. (4-4)

用于最小化价值估计与实际奖励之间的误差，从而提升 Critic网络对状态

价值的估计精度。

为了更直观地展示 AdaAugment 的整体流程，算法 1 给出了详细的算法步

骤，涵盖了策略学习与目标网络训练的完整交互过程。
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算法 1 AdaAugment的整体工作流程
Require: 训练数据集𝒟，批量大小 𝐵，增强操作空间 ℰ，交叉熵损失函数 ℒ，总
训练轮数 𝑇

1: 随机初始化目标网络 𝑓𝜃，Actor网络参数 𝜃𝑎和 Critic网络参数 𝜃𝑐
2: 初始化增强幅度向量 𝒎 ← 0
3: for 𝑡 = 0: 𝑇 − 1 do
4: 从数据集 𝒟中采样一个 mini-batch {𝒙𝑖, 𝑦𝑖}𝐵

𝑖=1
5: 从增强操作空间 ℰ 中随机采样一个增强操作 𝑒
6: 根据式 (4-1)生成自适应增强样本 𝒙̃𝑖（对应幅度 𝑚 ∈ 𝒎）以及完全增强样

本 𝒙+
𝑖

7: 分别计算无增强样本损失 ℒ𝑛𝑜𝑛𝑒(𝑓𝜃(𝒙𝑖), 𝒚𝑖)、完全增强样本损失
ℒ𝑓𝑢𝑙𝑙(𝑓𝜃(𝒙+

𝑖 ), 𝒚𝑖)以及自适应增强样本损失 ℒ𝑎𝑑𝑎(𝑓𝜃(𝒙̃𝑖, 𝒚𝑖))
8: 基于 Actor网络 𝜃𝑎确定当前 batch的自适应增强幅度 𝒎
9: 根据式 (4-2)计算奖励值 𝑟
10: 使用式 (4-3)与式 (4-4)更新 Actor网络参数 𝜃𝑎与 Critic网络参数 𝜃𝑐
11: 基于 ℒ𝑎𝑑𝑎(𝑓𝜃(𝒙̃𝑖, 𝒚𝑖))更新目标网络 𝑓𝜃
12: end for
Ensure: 训练好的目标网络 𝑓𝜃

4.2.3 理论分析

在数据增强中，增强幅度 𝑚与增强样本的损失值 ℒ近似成正比，即 𝑚 ∝ ℒ。

因此，通常可以近似得到如下不等式：

ℒ𝑛𝑜𝑛𝑒 ⩽ ℒ𝑎𝑑𝑎 ⩽ ℒ𝑓𝑢𝑙𝑙,

这一关系表明，ℒ𝑛𝑜𝑛𝑒 与 ℒ𝑓𝑢𝑙𝑙 可以分别作为模型在训练过程中潜在的过拟合与

欠拟合状态的实时指标。与此同时，这些损失值会随着训练的推进不断动态演

化。

在奖励函数式 (4-2)中，项 ℒ𝑓𝑢𝑙𝑙 − ℒ𝑎𝑑𝑎在训练初期具有重要意义。此时策略

网络倾向于采用较小的增强幅度，以最大化ℒ𝑓𝑢𝑙𝑙与ℒ𝑎𝑑𝑎的差异。换言之，初期训

练阶段更相似的增强样本有助于模型快速捕捉全局模式，从而加速收敛[130-131]。

随着训练的推进，策略网络逐渐转向优化 ℒ𝑎𝑑𝑎 − ℒ𝑛𝑜𝑛𝑒，进而倾向于施加更大的

增强幅度，以提高 ℒ𝑎𝑑𝑎 与 ℒ𝑛𝑜𝑛𝑒 之间的差异。此时更具多样性的增强样本能够

有效缓解过拟合风险。从整体机制来看，AdaAugment的动态调控过程与课程学

习[89,91]的思想高度契合：在初期，模型先从相似样本中学习稳定的全局模式；在

后期，再逐渐引入更多差异性强的样本，以增强模型的鲁棒性和泛化性能。
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图 4-3 使用 ResNet-50在 CIFAR-10数据集上对整个训练过程中自适应增强数据集的评估

为了进一步验证 AdaAugment在训练过程中对相似性–多样性权衡的自适应

调控能力，在不同训练阶段计算了增强数据的相似性与多样性指标。值得强调

的是，这里所采用的度量方法直接沿用了第三章中提出的分析框架[121]，即基于

特征–标签联合分布的相似性度量与类别覆盖驱动的多样性指标。这不仅保证了

评估方法的一致性，也凸显了第三章方法在实际优化场景中的解释力与适用性。

具体而言，我们在训练过程中每 50个 epoch统计一次全体样本的平均增强幅度，

并由此计算对应的相似性与多样性指标。如图 4-3所示，随着训练的进行，相似

性度量逐渐降低，而多样性度量逐渐升高，这与前文的理论分析保持一致。这

一结果不仅验证了 AdaAugment 的内在适应性，还进一步证明了第三章所提出

的相似性–多样性度量在刻画训练数据与模型性能关系上的普适性。换句话说，

AdaAugment通过动态调控增强强度，使训练数据的分布特性在训练过程中自动

迁移到最优的相似性–多样性平衡区间，并与模型不断演化的学习状态保持协调，

从而实现更高效、更鲁棒的训练。

4.3 实验验证

4.3.1 实验设置

基准数据集 为了全面验证 AdaAugment的有效性，参考已有研究[28,40,53]，本

节在多个不同类型的基准数据集上开展实验，涵盖从粗粒度分类到长尾分布和

细粒度识别等多种任务场景。

• 粗粒度分类任务：包括 CIFAR-10/100[96]、Tiny-ImageNet[132]和 ImageNet-
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1k[14] 等经典数据集。这些数据集规模和复杂度各不相同，有助于检验

AdaAugment在小规模到大规模数据条件下的普适性与稳健性。

• 长尾分类任务：在 ImageNet-LT和 Places-LT[133]等长尾数据集上进行实验，

重点验证 AdaAugment在类别分布极度不均衡条件下的普适性和稳健性。

• 细粒度分类任务：在Oxford Flowers[134]、Oxford-IIIT Pets[135]、FGVC-Aircrafts[136]

和 Stanford Cars[137] 等数据集上进行评估，这些任务更依赖模型在区分细

微特征上的能力，可检验 AdaAugment对细粒度识别的适应性和优势。

• 迁移学习与可视化分析：在迁移学习场景中，测试 AdaAugment是否能提

升模型的跨数据集泛化性和可迁移性。此外，还进行了特征可视化实验与

收敛性分析，以进一步揭示 AdaAugment在训练动态与特征学习方面的作

用机理。

• 复杂度与消融实验：系统分析了 AdaAugment在计算效率与资源开销方面

的影响，并通过消融实验验证了不同模块和参数设置对整体性能的贡献。

对比方法 本节将 AdaAugment与当前最具代表性和广泛应用的 13种数据增

强方法进行比较，这些方法涵盖了从经典手工设计到自动化与对抗式增强的不同

思路，包括HaS[39]、Fast-AutoAugment (FAA)[51], DADA[28]、Cutout[22]、CutMix[24]、

MADAug[131]、AdvMask[40]、GridMask[37]、AutoAugment[25]、RandAugment[26]、

TeachAugment[27]、TrivialAugment[53] 和 RandomErasing[38]。这些方法几乎覆盖

了现有主流增强策略的代表性范式，能够为AdaAugment提供充分且公平的对比

基准。

其中 AutoAugment与 Fast-AutoAugment使用了 16种操作，包括 Shear X/Y、

Rotate、AutoContrast、Invert、Equalize、Solarize、Posterize、Contrast、Color、Bright-

ness、Sharpness、Cutout和 Sample pairing。它们在 CIFAR-10/100上随机选择 25

种增强策略，在 ImageNet-1k上选择 24种，每种策略包含 2个增强操作。Ran-

dAugment包含 14种操作，与表 4-1相同，并在增强空间中随机选择𝑁 个操作，

使用固定的强度 𝑀。TeachAugment 通过训练增强模型来表示几何增强与颜色

增强，从而覆盖了 AutoAugment中的大部分操作。TrivialAugment使用 21种增

强操作，除了表 4-1中列出的操作外，还包括 Cutout、Invert、Flip-X/Y、Sample

pairing、Blur和 Smooth。此外，在 CIFAR-10/100上，CutMix的概率为 0.5，在
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表 4-3 CIFAR-10/100数据集上的测试准确率 (%)（平均值 ±标准差）。*表示先前文献中
报道的结果

方法
CIFAR-10 CIFAR-100

ResNet-18 ResNet-50 WRN-28-10 ShakeShake ResNet-18 ResNet-50 WRN-28-10 ShakeShake

baseline 95.28±0.14* 95.66±0.08* 95.52±0.11* 94.90±0.07* 77.54±0.19* 77.41±0.27* 78.96±0.25* 76.65±0.14*
HaS[39] 96.10±0.14* 95.60±0.15 96.94±0.08 96.89±0.10* 78.19±0.23 78.76±0.24 80.22±0.16 76.89±0.33
FAA[51] 95.99±0.13 96.69±0.16 97.30±0.24 96.42±0.12 79.11±0.09 79.08±0.12 79.95±0.12 81.39±0.16
DADA[28] 95.58±0.06 95.61±0.14 97.30±0.13* 97.30±0.14* 78.28±0.22 80.25±0.28 82.50±0.26* 80.98±0.15
Cutout[22] 96.01±0.18* 95.81±0.17 96.92±0.09 96.96±0.09* 78.04±0.10* 78.62±0.25 79.84±0.14 77.37±0.28
CutMix[24] 96.64±0.62* 96.81±0.10* 96.93±0.10* 96.47±0.07 79.45±0.17 81.24±0.14 82.67±0.22 79.57±0.10

MADAug[131] 96.49±0.10 97.12±0.11 97.48±0.12 97.37±0.11 79.39±0.19 81.40±0.10 83.01±0.11 81.67±0.18
AdvMask[40] 96.44±0.15* 96.69±0.10* 97.02±0.05* 97.03±0.12* 78.43±0.18* 78.99±0.31* 80.70±0.25* 79.96±0.27*
GridMask[37] 96.38±0.17 96.15±0.19 97.23±0.09 96.91±0.12 75.23±0.21 78.38±0.22 80.40±0.20 77.28±0.38

AutoAugment[25] 96.51±0.10* 96.59±0.04* 96.99±0.06 97.30±0.11 79.38±0.20 81.34±0.29 82.21±0.17 82.19±0.19
RandAugment[26] 96.47±0.32 96.25±0.06 96.94±0.13* 97.05±0.15 78.30±0.15 80.95±0.22 82.90±0.29* 80.00±0.29
TeachAugment[27] 96.47±0.09 96.40±0.10 97.50±0.12 97.29±0.14 79.27±0.17 80.54±0.23 82.81±0.20 81.30±0.20
TrivialAugment[53] 96.28±0.10 97.07±0.08 97.18±0.11 97.30±0.10 78.67±0.19 81.34±0.18 82.75±0.26 82.14±0.16
RandomErasing[38] 95.69±0.10 95.82±0.17 96.92±0.09 96.46±0.13* 75.97±0.11* 77.79±0.32 80.57±0.15 77.30±0.18
AdaAugment 96.75±0.06 97.34±0.13 97.66±0.07 97.41±0.06 79.84±0.27 81.46±0.12 83.23±0.23 82.82±0.25

ImageNet-1k上为 1.0；Cutout与 AdvMask的概率均为 1.0。

实验配置 公式 (4-3) 和公式 (4-4) 中的折扣因子 𝛾 设置为 0.99，该设置遵循

了已有研究[138-140] 的设置建议。所有图像均通过将像素值除以 255 并进行数

据集统计量归一化进行预处理。参照先前工作[40,53]的设置，对于 CIFAR-10 和

CIFAR-100数据集，采用 ResNet-18/50[3]、Wide-ResNet-28-10（WRN-28-10）[109]

和 Shake-Shake-26x32（ShakeShake）[141] 架构。Shake-Shake模型训练 1800个周

期，使用带动量的 SGD优化器（Nesterov动量），学习率 0.01，批量大小 256，权

重衰减 1𝑒−3，并采用余弦学习率衰减策略。其余所有网络训练 300个周期，使用

带动量的 SGD优化器（Nesterov动量），学习率 0.1，批量大小 128，权重衰减

5𝑒−4，同样采用余弦学习率衰减。对于 Tiny-ImageNet数据集，将图像尺寸调整

为 64×64，使用 ImageNet预训练权重初始化模型，随后采用各种增强方法进行

微调。每个实验均进行三次独立随机试验。对于 ImageNet-1k数据集，遵循[25,53]

的设置，采用 ResNet-50作为目标网络。将图像尺寸调整为 224×224，学习率 0.1，

批量大小 256，Nesterov动量参数 0.9，权重衰减 0.4。需要注意的是，由于计算

成本巨大，每种情况下的实验仅执行一次。Baseline方法仅采用填充与水平翻转

作为默认增强策略。为保障公平比较，所有方法均采用相同的训练配置。如无特

殊说明，所有实验均在配备 8块 NVIDIA-2080TI-GPU的服务器上完成。
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表 4-4 Tiny-ImageNet数据集上的图像分类准确率 (%)（平均值 ±标准差）

方法 ResNet-18 ResNet-50 WRN-50-2 ResNext-50
baseline 61.38±0.99 73.61±0.43 81.55±1.24 79.76±1.89
HaS[39] 63.51±0.58 75.32±0.59 81.77±1.16 80.52±1.88
FAA[51] 68.15±0.70 75.11±2.70 82.90±0.92 81.04±1.92
DADA[28] 70.03±0.10 78.61±0.34 83.03±0.18 81.15±0.34
Cutout[22] 68.67±1.06 77.45±0.42 82.27±1.55 81.16±0.78
CutMix[24] 64.09±0.30 76.41±0.27 82.32±0.46 81.31±1.00

MADAug[131] 70.16±0.76 78.62±0.32 82.38±0.42 81.41±1.26
AdvMask[40] 65.29±0.20 78.84±0.28 82.87±0.55 81.38±1.54
GridMask[37] 62.72±0.91 77.88±2.50 82.25±1.47 81.05±1.33

AutoAugment[25] 67.28±1.40 75.29±2.40 79.99±2.20 81.28±0.33
RandAugment[26] 65.67±1.10 75.87±1.76 82.25±1.02 80.36±0.62
TeachAugment[27] 70.05±0.57 70.56±0.44 82.95±0.13 81.39±0.97
TrivialAugment[53] 69.97±0.96 78.41±0.39 82.16±0.32 80.91±2.26
RandomErasing[38] 64.00±0.37 75.33±1.58 81.89±1.40 81.52±1.68
AdaAugment 71.25±0.64 79.11±1.51 83.07±0.78 81.92±0.29

4.3.2 基准数据集上的对比实验结果

CIFAR-10/100 数据集实验结果 表 4-3展示了 AdaAugment在 CIFAR-10

和 CIFAR-100上的实验结果，选择了当前广泛使用的多种深度网络架构作为目

标模型，包括ResNet-18/50[3]、Wide-ResNet-28-10[109]以及 ShakeShake-26-32[141]。

通过在不同模型和不同数据集上的验证，本节能够系统性地评估AdaAugment的

普适性与稳健性。实验结果表明，AdaAugment在所有模型和两个数据集上都实

现了稳定且显著的性能提升，相较于已有的最先进数据增强方法，具有明显优

势。以 ResNet系列为例，AdaAugment分别在 ResNet-18和 ResNet-50上带来了

1.47%和 1.66%的提升，在Wide-ResNet-28-10和 ShakeShake-26-32上，提升幅度

更大，分别达到了 2.14%和 2.51%。这说明 AdaAugment的有效性并不依赖于特

定架构，而是能够在不同规模和复杂度的模型上普遍奏效。尽管在较小规模的模

型上不同方法间的性能差异相对有限，因为这些模型在表达能力上受到限制；然

而在更大规模的模型上，AdaAugment的优势被进一步放大。例如，在 ShakeShake

模型上，AdaAugment在 CIFAR-10上比 CutMix高出近 1%，在 CIFAR-100上甚

至超过了 3.3%。这表明 AdaAugment在更复杂模型上能够更好地释放潜力，有

效缓解因模型容量增加而带来的过拟合风险。

这一结果进一步验证了 AdaAugment的核心机制：通过利用目标网络的实时
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表 4-5 在 Tiny-ImageNet数据集上的对比实验结果，这里报告的是 ResNet-50模型的分类
准确率

baseline HaS FAA DADA Cutout CutMix GridMask
49.73±.37 52.05±.12 52.83±.02 53.07±.28 50.89±.52 52.31±.20 50.37±.11
MADAug AA RA TeachAug TA RE AdaAugment
54.95±.24 53.37±.13 50.63±.53 53.97±.23 53.88±.03 50.74±.27 55.98±.12

反馈，自适应地调节增强操作的强度。不同于传统方法依赖固定或随机的增强幅

度，AdaAugment能够动态匹配训练过程中模型的状态，使生成的数据分布与模

型的学习需求保持一致。这种自适应调节有效提升了训练样本的利用效率，避免

了过强变异导致的欠拟合和过弱变异导致的过拟合，从而显著提升了泛化性能。

另一方面，实验结果也揭示了一个有趣的结论：模型规模更大并不一定能带

来更优的性能。例如，在仅采用基线增强操作的情况下，ResNet-50的基线性能

甚至低于 ResNet-18，这很可能是由于较大模型面临更容易陷入过拟合风险。然

而，当引入更先进的数据增强方法时，ResNet-50的性能显著超过了 ResNet-18，

凸显出数据增强在大模型训练中的关键作用。由此可见，AdaAugment不仅能提

升整体性能，还能够显著改善大模型在小数据场景下的适应性，进一步证明其方

法论上的价值与实用性。

Tiny-ImageNet数据集实验结果 首先在中等规模且难度较高的Tiny-ImageNet

数据集上评估了AdaAugment的有效性。实验分别在预训练的ResNet-18、ResNet-

50、Wide-ResNet-50-2 (WRN-50-2)和 ResNeXt-50[142]模型上进行，结果如表 4-4

所示。可以看到，AdaAugment在所有架构上均取得了显著提升，展现出方法在

不同规模与复杂度网络下的普适性。例如，在 ResNet-18上提升幅度高达 9.87%，

这一大幅度的性能改进尤其凸显了 AdaAugment 在小模型和中等数据规模下的

潜力。在 ResNet-50上，准确率提升 5.5%，显示出其在较大模型上的稳定适应

性；在WRN-50-2和 ResNeXt-50上也分别取得了 1.52%和 1.16%的提升。

进一步地，在 Tiny-ImageNet上从零开始训练 ResNet-50，结果见表 4-5。即

便在这种更具挑战性的设定下，AdaAugment依然展现出稳定的改进，准确率提

升超过 1%。这充分说明，AdaAugment的优势不仅体现在迁移学习场景中，也

能在从头训练的场景下保持有效性。

这些结果表明，AdaAugment能够根据目标模型的学习状态自适应地调整增
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表 4-6 ImageNet-1k数据集上使用ResNet-50的 Top-1准确率 (%)。部分结果引用自[27-28,53]

baseline HaS FAA DADA Cutout CutMix MADAug GridMask AA RA TeachAug TA RE AdaAugment
77.1 77.2 77.6 77.5 77.1 77.2 78.3 77.9 77.6 77.8 78.0 77.9 77.3 78.3

表 4-7 使用 4-V100-GPU 服务器在 ImageNet-1k 数据集上采用 ViT-Base、ViT-Large 和
Swin-Transformer架构的性能表现 (%)

模型 基线 AdaAugment
ViT-B 81.46 82.55
ViT-L 83.50 84.67

Swin-Transformer 85.00 85.65

强幅度，从而在不同规模和不同初始化方式的模型中均显著提升性能。这凸显了

本章方法的泛化能力与实用潜力。

ImageNet-1k 数据集实验结果 为了进一步验证 AdaAugment在大规模场

景下的有效性，在更具挑战性的 ImageNet-1k数据集[14]上进行了实验。需要指出

的是，由于AdvMask的稀疏对抗攻击模块计算开销过大[40]，因此未在 ImageNet-

1k上纳入比较。

实验结果如表 4-6 和表 4-7 所示。在该数据集上，所有数据增强方法在

ResNet-50 及更先进的基线模型上均显著优于仅使用简单增强的基线模型。其

中，AdaAugment在 ResNet-50上取得了最优性能，相较于基线方法提升了 1.1%，

且无需引入额外的模型结构改动，也未显著增加训练开销。这表明自适应增强机

制在实际大规模训练任务中同样具有很高的性价比。

在与其他方法的对比中，值得注意的是，虽然MADAug在 ImageNet-1k上的

结果与AdaAugment接近，但其采用了双层优化框架（bi-level optimization），需要

投入远高于AdaAugment的计算成本。相比之下，AdaAugment在保持轻量化设计

的同时，依然实现了与其相当甚至更优的性能，这使得AdaAugment在效率与性能

的权衡上具有明显优势。此外，表 4-7展示了在ViT-B、ViT-L和 Swin-Transformer

等更先进的视觉 Transformer架构上的实验结果。可以看到，AdaAugment依然带

来了一致性的提升。这些结果表明，AdaAugment不仅适用于 CNN架构，同样

能够在基于 Transformer的视觉模型中展现优势，凸显了方法的通用性与可扩展

性。

综上，与传统方法对整个数据集采用固定增强操作不同，AdaAugment针对
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表 4-8 不同数据增强方法在 CIFAR-10上的迁移测试准确率 (%)。预训练的 ResNet-50模
型分别在 CIFAR-100（上行）和 Tiny-ImageNet（下行）数据集上训练

baseline HaS[39] FAA[51] DADA[28] Cutout[22] CutMix[24] MADAug[131] GridMask[37] AA[25] RA[26] TeachAug[27] TA[53] RE[38] AdaAugment
91.53±.03 92.51±.24 92.28±.13 92.58±.09 92.42±.20 92.81±.47 92.84±.10 91.49±.10 92.82±.04 92.78±.23 92.83±.18 92.80±.16 92.55±.05 93.06±.25
64.02±.05 66.84±.06 70.32±.63 69.04±.43 65.54±.75 69.29±.09 72.82±.32 64.88±.43 69.53±.53 64.68±.97 69.98±.17 71.53±.35 64.56±.27 76.86±.12

每张图像在训练过程中动态确定增强幅度，实现了模型与样本适配。这种灵活性

极大地提升了模型的泛化能力，并进一步验证了自适应增强的必要性与优势。

4.3.3 迁移学习实验结果

迁移学习（Transfer Learning）是评估模型可迁移性和泛化能力的重要手

段[143]，在数据增强方法的研究中也被广泛采用[40,56,121]。相比单一数据集上的

性能提升，迁移学习能够更真实地反映模型所学特征的普适性与稳健性，即模型

是否能在不同数据分布之间迁移时依旧保持较高的准确率。在实验中，首先在

CIFAR-100和 Tiny-ImageNet数据集上，使用不同的数据增强方法对 ResNet-50

进行预训练。随后，将这些预训练好的模型迁移至 CIFAR-10数据集上进行微调，

并比较在测试集上的准确率表现。该实验的核心思想在于：更优的数据增强方法

能够在预训练阶段提供更具代表性和多样性的特征学习，从而在迁移到新的目

标任务时展现更强的适应性和泛化性。

表 4-8给出了不同数据增强方法在 CIFAR-10上的迁移学习测试结果。整体

来看，尽管不同方法之间的迁移精度差异相对有限，但 AdaAugment在所有实验

设定中均取得了稳定的领先。相比于其他主流方法，AdaAugment在预训练阶段

通过自适应增强机制有效调节了数据的相似性与多样性，使得模型学到的特征

更具普适性，从而在迁移任务中表现更佳。这一结果凸显了 AdaAugment的两个

关键优势：

1. 提升特征可迁移性：通过动态调控增强幅度，AdaAugment能够使预训练

模型学到的表示更具普适性，而不是过度依赖特定数据集的分布特征。

2. 增强泛化性能：在微调阶段，迁移后的模型在新任务上能够更快收敛，并

表现出更好的泛化能力。这说明 AdaAugment有效缓解了源任务中的过拟

合风险，使得模型在面对新的数据分布时具备更强的适应性。

综上，迁移学习实验进一步验证了AdaAugment不仅在原始任务上提升模型

精度，而且在跨任务场景中同样展现了出色的性能。这说明 AdaAugment作为一
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表 4-9 ImageNet-LT和 Places-LT数据集的 Top-1分类准确率 (%)。*表示原始论文中报道
的结果

数据集 方法
闭集设置 开集设置

Many-shot Medium-shot Few-shot Overall Many-shot Medium-shot Few-shot F-measure

ImageNet-LT OLTR 43.2±0.1* 35.1±0.2* 18.5±0.1* 35.6±0.1* 41.9±0.1* 33.9±0.1* 17.4±0.2* 44.6±0.2*
OLTR+AdaAugment 45.9±0.1 38.3±0.1 22.0±0.2 39.0±0.1 44.1±0.1 36.8±0.1 20.8±0.2 45.8±0.1

Places-LT OLTR 44.7±0.1* 37.0±0.2* 25.3±0.1* 35.9±0.1* 44.6±0.1* 36.8±0.1* 25.2±0.2* 46.4±0.1*
OLTR+AdaAugment 43.7±0.1 41.1±0.1 29.5±0.2 39.6±0.1 43.9±0.1 40.8±0.1 28.9±0.1 50.4±0.1

表 4-10 采用ResNet-50架构的AdaAugment方法在细粒度数据集上的测试准确率 (%)（平
均值 ±标准差）

数据集 基线 AdaAugment
Oxford Flowers[134] 89.47±0.08 97.17±0.14
Oxford-IIIT Pets[135] 89.73±0.18 91.95±0.24
FGVC-Aircraft[136] 77.25±0.09 90.92±0.05
Stanford Cars[137] 82.13±0.03 84.76±0.20

种自适应数据增强方法，能够切实增强深度模型的泛化能力与可迁移性。

4.3.4 长尾数据集实验结果

尽管多数数据增强方法尚未在大规模长尾偏置数据集上进行系统验证，为了

进一步验证 AdaAugment的通用性和有效性，将其应用于 ImageNet-LT和 Places-

LT两个典型的长尾分类数据集[133]。实验严格基于 OLTR[133] 提供的代码框架，

完全遵循其超参数设定与训练策略，以确保公平对比。表 4-9展示了实验结果，

可以看到，AdaAugment 在 many-shot、medium-shot、few-shot 以及 open-set 四

个场景下均带来了显著的性能提升。尤其值得注意的是，在 closed-set 设定下，

AdaAugment的准确率提升超过 3%，这充分表明了其在缓解长尾分布带来的不

平衡问题上具有强大能力。

这种提升主要得益于 AdaAugment的自适应增强机制：通过在训练过程中动

态调控增强强度，它能够为 head classes提供足够的多样性以避免过拟合，同时

为 tail classes提供相对适度的相似性以增强判别能力。与固定或随机增强不同，

AdaAugment能够更好地平衡相似性与多样性，从而在长尾数据场景中实现更加

鲁棒的表示学习。
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4.3.5 细粒度数据集上的实验结果

为了更全面地验证 AdaAugment 的有效性，本小节将其应用于多个细粒度

（fine-grained）图像分类任务，包括Oxford Flowers[134]、Oxford-IIIT Pets[135]、FGVC-

Aircraft[136]以及 Stanford Cars[137]。这些数据集的共同特点是类别间差异细微、判

别难度较高，因此对增强方法的质量和适应性要求更高。在实验中，本节统一采

用在 ImageNet上预训练的 ResNet-50[3] 作为主干网络，并在目标细粒度数据集

上进行微调。为确保公平性，所有方法在相同的实验设置下进行比较。

表 4-10给出了各数据集的测试准确率，可以清晰地看到AdaAugment在所有

细粒度数据集上均带来了显著的性能提升，在 Oxford Flowers上，准确率提升达

到 7.70%，从 89.47%显著提高至 97.17%，在 Oxford-IIIT Pets上，提升 2.22%,在

FGVC-Aircraft上，提升最为突出，达到 13.67%，在 Stanford Cars上，尽管数据集本

身难度较大，AdaAugment仍实现了 2.63%的提升。这些结果表明，AdaAugment

能够在类别边界模糊、判别难度极高的场景下，依然有效地缓解过拟合风险并增

强模型的判别性。其自适应增强机制通过动态调节增强强度，使得训练数据在

相似性与多样性之间保持合理平衡，从而帮助模型更好地捕捉细粒度类别的局

部差异。这不仅提高了模型在细粒度分类上的表现，也再次验证了 AdaAugment

在复杂任务下的普适性与有效性。

4.3.6 分析实验结果

可视化实验效果分析

数据增强的核心目标在于提升模型的泛化能力，使其不仅能在训练数据上

拟合良好，还能在未知测试数据上表现稳健。为更直观地展示 AdaAugment的有

效性，本节在 CIFAR-10数据集上设计了可视化实验，对比分析采用AdaAugment

与未采用该方法训练的模型在特征空间中的表现差异。具体而言，利用 t-SNE算

法[144]将 CIFAR-10测试集的特征嵌入进行降维可视化，这些特征嵌入均来自不

同训练模型的特征图。理论上，具备更强泛化能力的模型应当展现出更清晰的特

征分布，其表现为类间分离度更高、类内紧凑性更强，从而反映出模型对不同类

别的判别性。

图 4-4展示了基线模型与采用 AdaAugment训练模型的 t-SNE可视化结果。
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(a)基线
DI=5.03×10−5

(b) AdaAugment
DI=1.1 × 10−4

图 4-4 基于 CIFAR-10数据集使用 t-SNE算法的可视化效果分析。嵌入模型为 ResNet-50。
DI：Dunn指数

与图 4-4(a)相比，图 4-4(b)的分布结构显著优化，表现为类间分离度更高、类内

紧凑性更强。这种几何结构的优化表明AdaAugment有效提升了模型在特征层面

的判别能力。

为了对可视化结果进行定量评估，本节进一步采用 Dunn Index (DI)[145]对聚

类质量进行定量评估。DI指标通过类间最小距离与类内最大距离的比值来衡量

特征嵌入的判别性，值越大代表聚类结构越清晰、泛化能力越强，其定义如下：

𝐷𝐼 =
min1⩽𝑖≠𝑗⩽𝑚 𝛿 (𝐶𝑖, 𝐶𝑗)

max1⩽𝑗⩽𝑚 Δ𝑗
, (4-5)

其中，𝛿(𝐶𝑖, 𝐶𝑗)表示不同簇 𝐶𝑖与 𝐶𝑗 之间的类间距离，Δ𝑗 表示簇 𝐶𝑗 内部的平均

类内距离。DI值越高，说明聚类效果越优。在本实验中，基线模型（图 4-4(a)）

的 DI值为 5.03 × 10−5，而 AdaAugment（图 4-4(b)）的 DI值提升至 1.05 × 10−4，

相较于基线提升了 108.7%。这一结果表明，AdaAugment在改善特征嵌入结构、

提升泛化能力方面具有显著优势。

复杂度分析

大多数现有的数据增强方法通常依赖于训练过程中预定义的随机增强幅度，

这种机制虽然几乎不会引入额外的计算开销，但其局限性同样明显：由于增强幅

度在训练过程中保持固定或随机分布，它往往难以与深度模型动态演化的学习

状态相匹配，从而可能导致训练早期欠拟合或训练后期过拟合的问题。与之相
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表 4-11 在 CIFAR-10数据集上辅助策略网络的额外架构参数与训练时间分析。实验设备
为 2块 NVIDIA RTX2080TI GPU和 Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2678 @ 2.50GHz处理器

模型 FLOPs 参数量 GPU耗时 准确率提升

ResNet-18 1.82G +0.15M +0.41h±0.03 +1.47%±0.06

ResNet-50 4.14G +0.60M +0.49h±0.03 +1.68%±0.13

WRN-28-10 5.25G +0.19M +0.43h±0.03 +2.04%±0.07

40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240
4
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9
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AdaAugment
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错
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图 4-5 使用 ResNet-50在 CIFAR-10数据集上的训练过程收敛性分析

比，AdaAugment在在线训练中引入了一个辅助策略网络（policy network），用

于实时自适应地确定增强操作的幅度。虽然这种机制不可避免地会增加少量参

数和计算开销，但这是为了实现更有效数据增强而进行的权衡策略。

本节遵循先前研究采用的方法论[25,51,58]，本节全面分析AdaAugment的参数

和时间复杂度以评估其效率。由于策略网络的参数复杂度与目标网络的特征空

间相关，在表 4-11中报告了在 ResNet-18/50和WRN-28-10上的参数复杂度。值

得注意的是，可以观察到策略网络的参数复杂度仅使 ResNet-18增加 1.3%（原

参数 11.7M），ResNet-50 增加 2.4%（原参数 25.5M），以及 WRN-28-10 增加

0.52%（原参数 36.5M）。此外，这些网络的总体训练成本仅有轻微增加。

尽管训练成本有边际增加，AdaAugment实现了显著的准确率提升：ResNet-

18、ResNet-50和WRN-28-10分别获得 1.47%、1.68%和 2.04%的显著改进。这

一改进凸显了 AdaAugment在效果与效率之间的卓越平衡，证明了其在最小化训

练成本的同时提升模型性能的能力。
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训练轮数

增
强
幅
度

图 4-6 使用 ResNet-50在 CIFAR-100数据集上整个训练过程中增强幅度值的动态变化

收敛性分析

除了参数与计算复杂度外，训练过程中算法的收敛性也是评估数据增强方

法有效性的重要指标。本节进一步分析了 AdaAugment 在整个训练过程中的收

敛特性，并与两种代表性增强方法 AutoAugment与 TrivialAugment进行了对比。

实验设计如下：在 CIFAR-10数据集上，本节采用 ResNet-18模型，并使用多步

学习率衰减策略进行训练。初始学习率设为 0.1，在第 60、120、160、220和 280

个 epoch时按 0.2倍进行衰减，同时在训练开始阶段引入 5个 epoch的 warm-up。

从图 4-5中可以观察到，AdaAugment显著提升了模型性能，特别是在第二

次学习率下降之后。此外，即使在首次学习率下降后，AdaAugment 仍始终保

持比其他方法更低的错误率。这些实证发现不仅证明了 AdaAugment 在模型性

能提升方面的卓越效能，更强调了其在训练过程中加速模型收敛的能力。因此，

AdaAugment有效降低了深度网络的训练难度。

自适应增强幅度的动态演化

为了展示自适应增强幅度在训练过程中的演化趋势，本节在 CIFAR-100数

据集上使用 ResNet-50进行实验。学习率初始值设为 0.1，并在第 60、120、160、

220和 280个 epoch时依次乘以 0.2，同时在训练初期设置了 5个 epoch的warmup

策略。

如图 4-6所示，随着训练的进行，增强幅度整体呈现逐步增加的趋势，因为

增强幅度正比于数据的变换程度，所以这与我们在理论分析中提出的“早期侧

重相似性、后期提升多样性”的机制基本一致。这种动态调控不仅帮助模型在早
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图 4-7 AdaAugmen 在缓解过拟合风险方面的有效性，使用更小的 CIFAR-10 数据训练
ResNet-50模型

期快速学习全局模式，还能在后期有效缓解过拟合，提升泛化能力。

综上，收敛性分析表明，AdaAugment不仅在最终精度上优于主流方法，更

能够在整个训练过程中提供更加稳定和高效的收敛轨迹。这一特性有效降低了

深度网络的训练难度，使得模型在不同学习阶段都能获得匹配的增强信号，从而

实现更高质量的表示学习。

缓解过拟合的有效性

尽管现代深度模型能很好地拟合训练数据的分布，甚至在训练集上达到接

近 100%的精度，但这并不总意味着它们具有良好的泛化能力。尤其是在数据量

有限的情况下，模型往往会过度依赖训练样本，从而陷入严重的过拟合，导致在

测试集上的表现显著下降。数据增强的核心目标，正是通过人为地增加数据多样

性，缓解这种风险并提升泛化能力。

为更清晰地评估 AdaAugment在降低过拟合风险方面的有效性，本节构建了

一个高过拟合风险的场景下并进行了实验。具体来说，在相对简单的 CIFAR-10

数据集上训练容量较大的 ResNet-50模型。为了进一步放大过拟合风险，随机将

训练集规模缩减 50%，而测试集保持不变。

如图 4-7 所示，在未使用 AdaAugment 的情况下，模型训练精度迅速接近

100%，但测试精度上升缓慢且波动明显，这种现象表明模型出现严重过拟合，泛

化能力不足。相比之下，在引入 AdaAugment后，模型的训练精度增长速度更慢，

且整体训练精度保持在较低水平。然而，测试精度显著更高且更加稳定。这一结

果表明，AdaAugment能够有效缓解过拟合现象，并显著提升模型的泛化性能。
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表 4-12 使用 ResNet-18在 CIFAR-10数据集上增强空间的性能影响分析

增强操作个数 2 4 6 8 10 12 14
Accuracy (%) 95.99±0.02 96.18±0.04 96.38±0.05 96.54±0.10 96.61±0.11 96.67±0.09 96.75±0.06

表 4-13 自适应强度𝑚的影响分析：基于CIFAR-100数据集和ResNet-18/50架构，AdaAug-
ment与不同 𝑚设置值的对比研究

模型 𝑚 = 0.5 随机 𝑚 线性 𝑚 正弦函数 𝑚 AdaAugment
R-18 78.62±0.32 77.08±0.30 78.38±0.27 78.58±0.32 79.84±0.27
R-50 80.23±0.29 80.61±0.19 80.28±0.31 80.65±0.15 81.46±0.12

4.3.7 消融实验

增强空间的影响

尽管 AdaAugment 所使用的增强空间规模并未超过现有方法[25-26,51,53,131]，

但其核心优势在于增强强度的自适应调整。为了进一步验证基础增强操作对性

能的影响，本节设计了增强空间规模的对比实验。具体而言，通过逐步减少增强

空间中的操作数量，分析其对模型性能的影响。实验结果如表 4-12所示。

值得注意的是，该表中的增强类型数量始终少于其他基线方法。从结果可

以观察到，随着增强操作数量的减少，模型精度有所下降，但下降幅度非常缓

慢。例如，当𝑁 = 2时，增强空间中仅包含两类增强操作，限制了增强数据的多

样性，但准确率下降仍然不足 0.8%。这说明 AdaAugment的性能提升并非依赖

于庞大的增强操作集合，而是依靠其策略网络在训练过程中动态调节增强强度，

从而在有限的增强空间中依然能够获得显著的泛化性能提升。这一结果强调了

AdaAugment在资源受限或任务场景操作集有限时的适用性与鲁棒性。

强化学习模块的影响

通过引入强化学习（RL）模块，AdaAugment可以在训练过程中自适应地调

节数据增强操作的强度，从而避免了人工参数设计和调节。在这一部分实验中，

本节评估了 RL模块的具体贡献。在保持增强空间一致的前提下，我们测试了不

同的 𝑚设置，包括固定值、随机值，以及线性或正弦函数递增的方式。结果如

表 4-13所示，可以看到，固定或预设的增强强度虽然在一定程度上提升了性能，

但仍明显不及 RL模块带来的效果。特别是在 CIFAR-100上，AdaAugment相较
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表 4-14 不同强化学习模块在 CIFAR-10/100数据集上对 ResNet-18的性能影响分析

数据集 DDPG[146] SAC[147] Ours
CIFAR-10 96.73±0.06 96.82±0.04 96.75±0.06
CIFAR-100 79.27±0.19 79.80±0.29 79.84±0.27

表 4-15 折扣因子 𝛾 在 CIFAR-100数据集上对 ResNet-18/50的性能影响分析

𝛾 0.2 0.4 0.6 0.8 0.99
R-18 78.94±0.33 78.95±0.20 78.99±0.29 79.24±0.25 79.84±0.27
R-50 80.61±0.15 80.44±0.20 80.68±0.17 80.90±0.19 81.46±0.12

于最佳人工设定仍额外提升了约 1个百分点。这一结果说明，AdaAugment的性

能优势主要来自于增强强度的自适应调节机制，而不是增强空间本身的设计。

此外，进一步探究了不同 RL算法在 AdaAugment中的适用性。除了采用轻

量化的 A2C架构外，还引入了 Soft Actor-Critic (SAC)[147] 和 Deep Deterministic

Policy Gradient (DDPG)[146]两种常见算法进行对比。实验结果如表 4-14所示，可

以看到三者在性能上的差异非常有限，这表明 AdaAugment对 RL模块的具体架

构选择具有较强的鲁棒性。换言之，关键在于“是否引入自适应机制”，而非具

体使用哪种 RL算法。

折扣因子 𝛾 的影响

在实现中，本节按照已有研究[138-140] 将折扣因子 𝛾 设置为常数 0.99。为进

一步分析其作用，测试了不同的 𝛾 值，结果如表 4-15所示。可以看到，在设定

的 𝛾 = 0.99时，AdaAugment的表现最佳。

参数 𝜆的影响

最后，我们分析了奖励函数式(4-2)中参数 𝜆的影响。具体而言，将 𝜆固定

为 0和 1，而不是动态调整。实验结果如表4-16所示，验证了参数 𝜆的稳定性，

说明其在不同取值下均能保持较好的鲁棒性。
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表 4-16 调节因子 𝜆在 CIFAR-100数据集上对 ResNet-18/50的性能影响分析

𝜆 0 1 Ours
ResNet-18 78.53±0.36 78.70±0.30 79.84±0.27
ResNet-50 80.21±0.19 80.74±0.29 81.46±0.12

4.4 方法讨论与展望

本研究提出了 AdaAugment，一种无需调参的自适应数据增强方法。与传统

依赖手工设定的增强策略不同，AdaAugment引入了强化学习模块，根据每个训

练样本的实时训练进度自适应地调整增强幅度。这种调整方式能够有效应对模

型训练过程中的不同阶段，从而提高训练效率和最终的模型表现。实验结果表

明，AdaAugment在多个基准数据集上均表现出优越的模型性能，并且引入的训

练开销可忽略不计。然而，尽管本章的方案在多个方面取得了良好的效果，但也

存在一些局限性，值得进一步探讨。

首先，虽然 AdaAugment 通过从完全增强和未增强的数据中推导损失来估

算欠拟合和过拟合的风险，但这一额外的损失计算引入了相较于传统训练方法

的两次前向传播。这一操作在计算上是额外的，虽然在 GPU小时数上增加不多，

但这一额外的计算步骤仍可能对计算资源产生一定负担。为进一步提高整体效

率，未来的工作可以探索采用其他替代性指标来估算欠拟合和过拟合风险，避免

不必要的计算消耗。

其次，在本章设计的增强空间中，图像变换的应用强度可以通过一个实值参

数（如 𝑚 ∈ [0, 1]）进行调节。然而，大多数现有的数据增强方法，如 Cutout[22]、

AdvMask[40] 和 AutoAugment[25] 等，并不支持对增强强度进行明确的调整。因

此，未来的研究可以尝试探索现有高级数据增强方法的可调版本，使得增强强度

可以通过连续的实值进行显式调整。这样一来，本章的方法增强空间可能会得到

进一步扩展，从而带来性能上的进一步提升。

最后，虽然 AdaAugment在适应性增强上取得了较好效果，但由于其采用的

是全局强化学习策略，未来的工作可以考虑根据特定任务或样本特性为每种数

据类型动态分配不同的调整策略或权重，从而进一步提升方法的灵活性和性能。

这也为模型训练中的动态数据增强机制提供了新的研究方向。

总之，AdaAugment为数据增强领域提供了一种新的思路，通过强化学习动
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态调整增强强度，提升了模型的训练效果和泛化能力。未来，我们期待能在增强

方法的扩展性、计算效率和任务适应性等方面进行更多的探索和优化，以进一步

提升模型在复杂任务和多模态数据场景中的表现。

4.5 本章小结

本章提出了一种创新性的自适应数据增强方法 AdaAugment，其核心思想是

在训练过程中根据目标模型的实时反馈动态调整增强强度，从而突破传统数据

增强方法固定或随机幅度的局限。与依赖人工启发式设计或高成本搜索策略的

方法不同，AdaAugment通过策略网络和目标网络的协同优化，实现了真正的免

调参自适应增强框架。基于第三章提出的相似性–多样性分析框架，AdaAugment

不仅在理论上契合了“合理的训练数据应在相似性与多样性之间保持平衡”的

原则，还在实践中通过动态调控增强强度，使模型能够在不同训练阶段自适应地

提升数据多样性来改善模型泛化性能。通过大规模的实验结果，我们证明了其广

泛的适用性与卓越的性能提升效果。AdaAugment的提出为后续探索基于数据特

性和模型状态的自适应训练优化提供了新思路，也为数据驱动的高效深度学习

奠定了重要基础。
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5.1 引言

经过前几章的介绍，数据在深度学习中起到非常重要的作用，尤其是数据的

相似性和多样性特性，决定了训练数据本身性能的同时，又使得模型在多个领

域都取得了最先进的性能表现[148-151]。然而，这种成功往往伴随着显著的代价：

一方面，庞大的数据规模导致数据存储和模型训练成本急剧增加，严重依赖专用

计算基础设施，从而限制了模型在实际应用中的可扩展性；另一方面，真实场景

下采集的数据往往包含大量的冗余样本与噪声，这不仅降低了训练效率，还可能

对模型的泛化性能造成负面影响。而这些问题从多样性的角度是很难被解决的，

因此本章关注相似性来解决这个问题。

为缓解冗余数据带来的问题并提升训练效率，研究者当下主要关注两类主

要方法：动态剪枝与数据选择。动态剪枝方法[33,65]通过在训练过程中动态挑选

最具影响力的样本来降低训练成本，尽管在加速训练方面取得了一定效果，但由

于这类方法是在在线训练的过程中进行，所以对于使用的算法和技术复杂度有

着非常高的限制。与此不同，数据选择方法[31,61-62,64] 在训练前挑选一个高价值

的固定子集进行训练，不仅能显著降低存储和训练成本，还能保证在多种训练场

景下取得一致甚至更优的泛化性能，因此成为当前更具潜力的研究方向。现有的

数据选择方法通常基于三种设计思路：样本重要性分数[31,64]、数据分布[62,81]以

及基于优化的方法[61,73]。这些方法往往通过计算单个样本的重要性或难度来挑

选数据子集。

尽管这些思路取得了可观的效果，但也存在明显的局限性。一方面，多数方

法仅依赖图像模态信息，在面对噪声样本时容易出现歧义，即无法有效独立样本

的语义相似性。例如，难以区分“真正困难的样本”与“噪声或错误标注的样本”，

这会导致选择结果偏差。另一方面，数据集存在群体效应（Group Effect）[61,152]，

现有方法大多直接选取最高或最低分的样本，但忽略了样本间的交互作用。然
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[teapot][goldfish][torch]

图像模态 视觉模型 单模态选择

噪声样本
被选 ☹

标签错误的噪声样本示例

[teapot][goldfish][torch]

图像模态 视觉模型
多模态选择

噪声样本
未被选😊

⽂本模态 ⽂本模型

传统⽅法

我们的⽅法

标签错误的噪声样本示例

图 5-1 相似性驱动的数据筛选的优势。传统单模态方法（上图部分）在处理噪声和损坏数
据时存在局限，而本章的方法（下图部分）在有效过滤噪声与损坏数据的同时，能够识别具
有多样性的类别代表性样本

而在实际训练中，高分样本与低分样本之间的组合可能对整体性有显著影响，仅

从单样本角度进行选择难以捕捉这种“群体效应”。基于第三章提出的优化视角，

如式(3-1)中定义的那样，可以将数据选择问题理解为在固定增强分布 𝑞𝜙 的条件

下，通过调整样本分布 𝑝𝜃 来优化训练数据的相似性与多样性平衡。

因此，本章提出了一种基于相似性驱动的高质量数据筛选方法。与传统仅依

赖单一图像模态的方法不同，本章的方法利用图像–文本双模态信息，通过引入

类别文本作为补充信号，使样本选择过程更加鲁棒与泛化。具体来说，该框架包

括三个关键模块：（1）数据集适配模块（Dataset Adaptation）：通过引入图像和

文本适配器，将大规模预训练模型中的跨模态知识有效迁移到目标数据集。（2）

样本评分模块（Sample Scoring）：基于适配后的多模态特征，计算语义对齐分

数（Semantic Alignment Score, SAS）与样本多样性分数（Sample Diversity Score,

SDS），分别衡量样本的图文语义一致性与局部模式的多样性，从而在选择过程

中兼顾代表性与多样性。（3）选择优化模块（Selection Optimization）：针对群体

效应问题，引入多目标优化策略，在给定选择率下寻找最优子集，从而实现样本

级与数据集级的双重优化。实验结果表明，本章提出的方法能够有效提升模型

的泛化性能，特别是在噪声数据和复杂任务中的表现优于现有方法。同时，在数

据选择效率方面，本章提出的方法展现了较高的计算效率，避免了昂贵的优化成

本，并且能够保证在大规模任务中的可扩展性。本章的主要贡献如下：

• 本章深入分析了现有方法仅依赖图像模态的局限性，首次提出了一种基于
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CLIP的数据选择框架，该框架估计图像和文本特征之间的相似度关系，从

而实现了更为鲁棒和泛化能力的数据选择方法。

• 本章的框架包含了数据集适配和样本评分两个模块，旨在促进多模态知识

的有效迁移，并全面评估样本的重要性。该双模态设计能够有效地从数据

集中去除噪声和异常样本。

• 实验结果表明，本章的方法在性能、跨架构泛化以及在噪声场景下的鲁棒

性方面超越了现有的最先进方法。同时，本章的方法在性能与选择效率之

间实现了最佳的平衡，为未来的数据选择研究奠定了坚实的基准。

5.2 本章工作

5.2.1 方法概述

本章提出了一种基于多模态信息驱动的数据选择框架，其核心目标是通过

跨模态特征融合与优化，提升数据选择的鲁棒性与泛化能力。不同于仅依赖

单一模态图像信息的传统方法，本章的方法借助预训练的视觉-语言基础模型

CLIP[153-154]，联合利用图像与类别文本描述，进行更准确地区分噪声样本、冗余

样本和真正具代表性的样本。整个方法的框架如图 6-2所示，主要包含三个关键

模块：1）数据集适配（Dataset Adaptation）：通过轻量化的图像与文本适配器缓

解预训练与目标数据集之间的域偏移问题，实现知识迁移。2）样本评分（Sample

Scoring）：引入语义对齐分数（Semantic Alignment Score, SAS）与样本多样性分

数（Sample Diversity Score, SDS），从语义一致性和局部分布两方面度量样本的

重要性。3）选择优化（Selection Optimization）：通过多目标优化方法确定最终

子集，既保证了样本的代表性和多样性，又克服了“群体效应”的问题。在这一

框架下，所选数据子集不仅能够覆盖完整的类别语义空间，同时具备较强的判别

能力与泛化能力。下面将对每个模块进行详细介绍。

5.2.2 数据集适配

由于 CLIP等预训练模型通常在大规模异构数据集上训练，其特征分布与目

标任务数据集之间可能存在领域漂移[155-157]，尤其是当预训练的数据集和目标

数据集在分辨率、尺寸、分布上存在差距的时候。如果直接使用原始特征，可能
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图 5-2 本章提出的方法包含数据集适配、样本评分和选择优化三个模块。数据集适配模块
用于学习数据集特定知识。样本评分模块计算两个评分 𝑺𝐴 和 𝑺𝐷 以评估样本重要性，最后
选择优化模块根据预期选择比例确定最优子集

导致样本评分不准确。因此本章在图像模态与文本模态分别引入了维度保持的

适配器，记为 𝐴𝐼 与 𝐴𝑇。在冻结预训练 CLIP权重的前提下，对两个适配器进行

有监督微调以实现知识迁移。为保持高效性，两个适配器均采用简单的多层感知

机结构。

具体而言，微调过程采用 InfoNCE损失[158-159]，该损失函数通过最大化图像

与文本表示之间的互信息来优化适配器的表现。文本表示采用提示语 “A photo

of [CLS]”描述类别信息，其中 [CLS]代表对应类别标签。通过此方式，适配器

可以有效对齐并捕获双模态的相关特征，同时增强模型区分正负样本对的能力，

从而提升针对目标数据集深度表示的鲁棒性和准确性。

5.2.3 样本评分

对于分类数据集，训练样本的学习过程本质上与获取对应类别的知识密切

相关。因此，一个样本是否“代表性强”，可以通过其与类别语义的对齐程度来

衡量；同时，子集是否“覆盖性强”，则取决于样本的多样性。为此，本节设计

了两个互补的指标：语义对齐评分和样本多样性分数。

（1）语义对齐分数 用来衡量训练样本与其对应类别之间的语义相似性。具

体而言，由于图像和文本特征处于同一嵌入空间[153]，SAS通过计算嵌入图像与

对应文本深度描述之间的余弦相似度得到。第 𝑖个样本的 SAS定义为：

𝑺𝐴𝑖 = ℓ𝑐𝑜𝑠(𝐴𝐼 (𝐸𝐼 (𝑰 𝑖)), 𝐴𝑇 (𝐸𝑇 (𝑻 𝑖))), (5-1)
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  (a) 随机筛选 (b) 仅有SDS (c) 仅有SAS (d) SDS和SAS

噪声数据 
正常数据
被选入
未被选入
 语义中心

图 5-3 SAS和 SDS的有效性示意图。圆圈和叉号分别代表正常样本和噪声样本，不同颜
色对应选择结果。SDS（b）选择多样样本但可能包含噪声。SAS（c）可避免噪声样本但可
能丢失广泛类别信息。同时使用两个评分（d）能在保持高多样性的同时选择具有类别代表
性的样本

其中 𝑰 𝑖表示第 𝑖个样本，𝑻 𝑖为 𝑰 𝑖对应类别的文本描述，𝐸𝐼 和 𝐸𝑇 分别为预训练

的图像和文本编码器。高 SAS值的样本更能代表其所属类别，有助于减少噪声

样本的影响。

（2）样本多样性分数 衡量样本在同类样本空间中的“局部稀疏性”。对于经

过选择的数据集，数据量的减少可能限制所选数据的多样性。正如在第三章所探

讨的那样，这对训练数据集至关重要[121]。为解决这个问题，本节引入多样性视

角来全面评估训练数据的效果。SDS定义为每个样本与其同类 𝑘个最近邻样本

的平均距离：

𝑺𝐷𝑖 = 1
𝑘 ∑

𝑰 𝑗∈KNN(𝑰 𝑖)
‖𝐴𝐼 (𝐸𝐼 (𝑰 𝑖)) − 𝐴𝐼 (𝐸𝐼 (𝑰 𝑗))‖, (5-2)

其中采用 KNN算法获取每个样本的邻居样本，距离度量基于 ℓ2范数，𝑘通常设

置为每类样本数的 10%。SDS可理解为特征空间中训练样本的局部密度：若某

样本拥有更多距离相近的邻居（即较低 SDS），其训练效果更容易被其他邻居样

本替代，因此选择具有较高 SDS的样本通常更有利。

图 5-3展示了 SAS和 SDS的效果。SDS有助于样本多样性，但所选数据点

可能包含噪声（图 5-3(b)）；SAS能选择语义合适的样本（这些样本基本围绕样

本中心分布，图 5-3(c)），但这些样本可能过于集中而缺乏多样性。当同时使用

SDS和 SAS时（图 5-3(d)），能够以更少数据覆盖整个类别空间，选择既具有语

义代表性又保持多样性的样本，从而提升数据选择的有效性。

5.2.4 选择优化模块

本方法通过 SGD多目标优化确定选择结果，即确定给定选择比例下的最优

样本组合是什么，该优化模块可以提高计算效率并快速收敛。具体而言，本节引
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入样本级参数 𝒅表示选择决策，其中元素 1表示选中，0表示未选中。虽然严格

二值参数因缺乏梯度而难以在神经网络中优化，但采用 sigmoid(⋅)函数将 𝒅的连

续值推向近似二值化，优化后，𝒅被严格二值化以明确指示最终样本选择。初始

化时，𝒅所有元素设为 1。

为监督优化过程，引入三个损失项。第一项 ℒ𝑠𝑎 优先选择高 SAS样本作为

代表性样本，其定义为：

ℒ𝑠𝑎 = − 1
𝑁

𝑁

∑
𝑖
sigmoid(𝒅) ∗ 𝑺𝐴𝑖, (5-3)

其中𝑁 为样本总数。ℒ𝑠𝑎惩罚低 SAS样本，鼓励选择语义对齐更好的样本。

第二项损失 ℒ𝑠𝑑 鼓励选择具有更高 SDS的多样性样本：

ℒ𝑠𝑑 = − 1
𝑁 ∑ sigmoid(𝒅) ∗ 𝑺𝐷𝑖. (5-4)

为缓解群体效应，针对特定选择比例优化所选数据集，以识别最优子集。引入

选择损失项 ℒ𝑠确保选择过程符合目标比例。由于从连续实值参数优化中推导精

确选择率较为困难，本节采用直通估计器（Straight Through Estimator，STE）[160]估

计实际选择率并计算梯度。STE允许梯度在反向传播过程中通过离散决策，有效

结合连续和二值参数的优势实现高效优化和准确样本选择。ℒ𝑠定义为：

ℒ𝑠 =
√√√
⎷[

1
𝑁 ∑

𝑖
STE [𝕀 (sigmoid(𝒅𝑖)i > 0.5)] − 𝑠𝑟]

2

, (5-5)

其中 𝕀为指示函数，𝑠𝑟 表示预期选择比例。该损失项引导参数 𝒅 趋向近二值化，

确保 1的数量与预期样本量一致。由于选择通过自适应优化指导，最终选择比例

可能略微偏离目标值。为最小化偏差，使用阈值 𝜃（本工作中设为 5 × 10−4）约

束 ℒ𝑠，确保实际选择比例与期望值差异小于 ±0.05%。最终整体损失函数为：

ℒ = ℒ𝑠𝑎 + 𝛼ℒ𝑠𝑑 + 𝛽ℒ𝑠, (5-6)

其中 𝛼 和 𝛽 为调节损失项间数值差异的系数，可根据不同任务场景或数据集方

72



5.3 实验验证

算法 2总体流程
Require: 数据集𝒟，训练样本总数𝑁，训练总轮数 𝑇，选择比例 𝑠𝑟，阈值 𝜃，预
训练图像与文本编码器 𝐸𝐼 和 𝐸𝑇，微调后的图像与文本适配器 𝐴𝐼 和 𝐴𝑇

1: 初始化选择向量 𝒅 ← 1
2: 初始化得分向量 𝒔 ← 0
3: for i=0:N-1 do
4: 根据公式 (5-1)计算语义对齐分数 (SAS) 𝑺𝐴
5: 使用 KNN算法计算样本 𝒙𝑖的 𝐾 个邻居 𝒙′
6: 根据公式 (5-2)计算样本多样性分数 (SDS) 𝑺𝐷
7: end for
8: for t=0:T-1 do
9: 根据公式 (5-3)计算损失 ℒ𝑠𝑎
10: 根据公式 (5-4)计算损失 ℒ𝑠𝑑
11: 根据公式 (5-5)计算子集比例损失 ℒ𝑠
12: 根据公式 (5-6)计算总损失 ℒ
13: 使用带动量的 SGD优化器更新 𝒅
14: if ℒ𝑠 ⩽ 𝜃 then
15: 终止循环
16: end if
17: end for
Ensure: 最终选择结果 𝒅

便设置。完整流程见算法 2。

复杂度分析 本方法包含三个主要组件：1）数据集适配涉及微调图像和文本

适配器。由于适配器由简单线性层构成，参数量小，前向和反向传播计算高效；

2）样本评分过程中，计算 SAS和 SDS的复杂度分别为 𝑂(𝑁)和 𝑂(𝐾𝑓𝑑)（𝐾 为

类别数，𝑓𝑑 为特征维度，通常为 512）。KNN算法的复杂度为 𝑂(𝑁𝑘𝑓𝑑)（𝑁𝑘为每

类样本数）。鉴于 𝐾 和 𝑓𝑑 为常数且 𝑁𝑘 远小于 𝑁，该过程总复杂度约为 𝑂(𝑁)；

3）𝒅 的选择优化是数值优化过程，不涉及深度模型，因此复杂度与参数量成正

比，即 𝑂(|𝑤|) = 𝑂(𝑁)。

5.3 实验验证

5.3.1 实验设置

对比基线方法 为了全面验证所提方法的有效性，本节选择了当前最具代表

性且广泛使用的十种数据选择基线方法进行比较：(1) Random，即从数据集中随

机采样子集作为基准；(2) MoSo[31]，通过计算样本对经验风险的边际影响来确定
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其重要性；(3) Glister[73]，基于子集选择的贪心优化方法；(4) Herding[78]，通过均

值匹配原则来挑选代表性样本；(5) Forgetting[30]，依据样本在训练过程中被遗忘

的次数来度量其价值；(6) GraNd和 (7) EL2N[64]，通过梯度范数与误差范数来衡

量样本的贡献；(8) Self-supervised Selection (SSP)[82]，借助自监督信号评估样本代

表性；(9) CG-Score[74]，结合对比学习和图结构的方法；以及 (10) Moderate-DS[62]，

在样本重要性与多样性之间实现权衡。这些方法覆盖了现有数据选择的主要范

式，确保实验对比的全面性和公正性。

参数设置 本节提出的方法在参数设置上具有高度的简洁性与可解释性。具体

而言，损失函数中多样性约束的权重系数 𝛼 与预期选择比例 𝑠𝑟 成正比，用于平

衡样本多样性的重要性。在所有数据集上，将 𝛼直接设置为 𝑠𝑟，从而避免了额外

的参数调优开销。另一系数 𝛽 用于调节不同损失项之间的数值差异，其值在所

有数据集上均统一设为 2。这种简洁的超参数设计充分体现了方法的泛化性和实

用性。

基准数据集和网络模型 为了全面评估所提方法的有效性与鲁棒性，在多个

主流公开基准数据集上进行了系统实验，这些数据集在计算机视觉研究中被广

泛采用，能够充分检验数据选择方法的普适性与适应性。具体而言，本节选取

了三个层次的任务场景：(1) CIFAR-10/100[161]：该数据集包含 60,000张 32 × 32

尺寸的彩色图像，分别分为 10类和 100类，其中 CIFAR-100的类别粒度更细，

对方法的泛化能力要求更高。(2) Tiny-ImageNet[132]：该数据集是 ImageNet的子

集，包含 200个类别，每个类别有 500张训练样本和 50张验证样本，图像分辨

率为 64 × 64。其数据规模和复杂度介于 CIFAR与 ImageNet之间，非常适合验证

方法在中等规模场景下的表现。(3) ImageNet-1k[14]：这是最具挑战性的大规模

分类数据集，包含超过 120万张训练图像和 50,000张验证图像，覆盖 1000个类

别。该数据集对算法的可扩展性、计算效率以及鲁棒性提出了更高要求。

在模型架构方面，不仅关注传统的卷积神经网络（CNN），还扩展到近年来

表现突出的视觉 Transformer。具体包括：ResNet-18/50[3]、VGG-16[2]、DenseNet-

121[114]等经典CNN网络，以及Vision Transformer (ViT)[115]和Swin-Transformer[162]

等 Transformer架构。通过在多种异构架构上进行验证，能够更客观地评估方法
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的跨架构泛化能力。

训练设置 在训练配置方面，严格遵循已有研究[62,82,163] 的实验设定，以确保

比较结果的公平性和可复现性。

• CIFAR-10/100：采用批量大小为 128，优化器为带动量的 SGD（momen-

tum=0.9），权重衰减设为 5 × 10−4，初始学习率为 0.1，总训练轮数为 200。

学习率在第 60、120、160轮时分别衰减为原来的 1/5。

• Tiny-ImageNet：采用批量大小为 256，优化器为 SGD（momentum=0.9），

权重衰减设为 1 × 10−4，初始学习率为 0.1，总训练轮数为 90。学习率在第

30、60轮时分别衰减为原来的 1/10。

• ImageNet-1k：在大规模实验中，参考[54,62,82]，使用 VISSL库[164] 进行训

练。具体配置为：基础学习率 0.01，批量大小 256，优化器为 SGD（mo-

mentum=0.9），权重衰减 1 × 10−3，总训练轮数为 105。

5.3.2 基准数据集上的对比实验结果

本节对所提出的方法与现有最先进的数据选择方法进行了系统性的性能对

比。按照已有研究[62,82] 的实验标准，在 CIFAR-100和 Tiny-ImageNet数据集上

报告 Top-1分类准确率，在更大规模的 ImageNet-1k数据集上报告 Top-5分类准

确率。需要特别指出的是，由于计算开销过于庞大，Glister与 CG-Score两种方

法未被纳入 ImageNet-1k的对比实验：其中，Glister依赖于双层优化问题的迭代

求解[73]，而 CG-Score则需要对大规模 Gram矩阵进行求逆运算，两者在大规模

数据集上均难以实际运行，计算代价极为昂贵。

从图 5-4所示的结果中可以观察到，提出的方法在所有数据集上均取得了最

佳性能，并在多个基准上展现出稳定且显著的优势。尤其是在 Tiny-ImageNet和

ImageNet-1k这类更具挑战性的中大规模数据集上，本章的方法相较于其他对比

基线均取得了明显的性能提升，显示出其在复杂任务和大规模场景中的优越性。

相比之下，现有方法在 CIFAR-100这类小规模数据集上往往只能带来较为有限

的增益，而本章的方法在此类任务中同样能够实现更为可观的提升，凸显了其跨

规模的普适性与鲁棒性。
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(c) ImageNet-1k

图 5-4 在 CIFAR-100 (a)、Tiny-ImageNet (b)和 ImageNet-1k (c)数据集上，本方法与多种
数据选择基线方法的对比效果示意图

此外，在高选择率（例如 90%）的实验设定下，本章的方法不仅能够在保持

较低训练开销的同时接近无损地维持全数据集的性能，甚至在部分场景中超越

完整数据集和所有现有基线的表现。这一结果说明，本章提出的方法不仅能够

在削减训练成本方面发挥重要作用，同时也具备作为数据清洗工具的潜力，能够

有效剔除噪声与冗余样本，从而在保证或提升模型性能的同时，优化数据使用效

率。

5.3.3 不同模型架构下的泛化性实验

进一步评估了所选子集在不同选择阶段所使用的深度网络架构上的泛化能

力。这一实验的核心目标是验证方法是否能够在跨架构的情境下依然保持稳定

和优越的表现，而不仅仅局限于特定的网络结构。

具体而言，在 Tiny-ImageNet数据集上选取了 VGG-16与 DenseNet-121两种

经典且结构差异较大的模型进行训练，并在前一阶段通过数据选择得到的子集

上进行训练。与 ResNet系列的主流模型相比，VGG-16缺乏残差结构，属于相

对较浅但参数量庞大的卷积网络；DenseNet-121则以其密集连接著称，强调特征

复用与梯度高效传递。这两类架构的差异为检验数据选择方法的鲁棒性提供了

理想的试验平台。

实验结果如表 5-1所示。整体来看，提出的方法在两种网络架构上均优于所有

基线方法，进一步证明了其良好的架构泛化性。值得注意的是，虽然在DenseNet-

121上，不同方法间的性能差异相对较小，但模型依然保持了稳定的领先地位。
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表 5-1 Tiny-ImageNet数据集上的测试准确率 (%)。实验采用 VGG-16与 DenseNet-121架
构

方法 /选择比例 VGG-16 Densenet-121
70% 80% 90% 100% 70% 80% 90% 100%

Random 47.39±2.72 49.38±0.23 51.15±0.64 57.23±1.08 59.55±0.20 60.78±0.18 61.03±0.22 62.22±0.23
EL2N 48.30±2.95 48.75±1.65 49.01±1.31 57.23±1.08 59.61±0.00 60.38±0.04 61.16±0.47 62.22±0.23
GraNd 50.79±1.26 46.84±1.38 54.73±0.49 57.23±1.08 59.62±0.02 60.84±0.09 61.10±0.05 62.22±0.23
MoSo 50.47±1.01 50.12±0.83 50.07±0.43 57.23±1.08 59.27±0.33 59.86±0.07 60.00±0.37 62.22±0.23
Herding 48.59±0.07 45.77±0.12 50.77±1.24 57.23±1.08 59.00±0.28 60.03±0.35 61.15±0.12 62.22±0.23
Glister 48.74±2.29 50.05±0.02 49.42±1.81 57.23±1.08 59.98±0.01 60.62±0.34 61.28±0.18 62.22±0.23

CG-Score 48.73±2.70 48.49±1.88 49.62±1.08 57.23±1.08 59.74±0.15 60.55±0.20 61.14±0.11 62.22±0.23
Self-sup. prototypes 48.38±1.38 49.98±1.49 54.71±0.84 57.23±1.08 59.56±0.03 60.22±0.12 60.91±0.29 62.22±0.23

Forgetting 47.50±2.43 48.59±1.77 49.82±0.62 57.23±1.08 58.54±0.15 60.39±0.46 61.12±0.10 62.22±0.23
Moderate-DS 50.78±0.93 49.31±0.41 49.25±0.77 57.23±1.08 59.41±0.18 60.42±0.14 61.44±0.11 62.22±0.23

Ours 53.40±3.20 52.25±0.58 56.34±2.93 57.23±1.08 60.12±0.06 60.93±0.03 61.59±0.03 62.22±0.23

数据筛选平均开销（h）

准
确
率
（
%）

图 5-5 CIFAR-100数据集上效果与效率的对比分析。结果基于 ResNet-50架构在 30%选
择比例下测得，实验设备为 4块 2080TI GPU

在 VGG-16上，差异更加显著：随着选择比例从 70%提升到 90%，本章的方法

分别比当前最优基线高出 2.61%、2.20%和 1.63%。这表明所选子集不仅在标准

架构上表现优异，在面对结构设计差异较大的模型时，同样能够提供强有力的支

持。

这一结果充分说明了本章方法所构建的子集具备高度的通用性与可迁移性，

其有效性并不依赖于特定的模型结构，而是能够跨越不同的深度学习架构保持

稳定的优势。这一特性在实际应用中尤为重要，因为在多样化的任务场景中，研

究者与工程师可能会采用不同类型的模型进行训练。实验结果表明，该方法能够

在不同架构下普遍适用，为广泛的深度学习任务提供了稳健的数据选择策略。
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第五章 基于相似性驱动的高质量数据筛选研究

5.3.4 训练效率对比

为了进一步评估不同方法在数据选择过程中的效率表现，对比分析了各方

法在效果与效率（Effectiveness vs. Efficiency）之间的平衡情况。结果如图 5-5所

示，可以清晰地观察到：首先，在整体趋势上，本章的方法在保持较低选择开销

的同时，取得了最高的分类精度，展现出效果与效率兼具的特性。与基于简单启

发式或早期训练指标的方法（如 Herding、EL2N和 GraNd）相比，这些方法的选

择成本最低，因为它们往往依赖于预定义指标或在训练早期就直接进行样本筛

选。然而，这种方式的准确率往往受限，难以充分挖掘样本的重要性。而本章的

方法虽然在选择阶段的开销略高于它们，但换来的是显著更高的精度提升，这种

“轻微增加的成本—显著提升的性能”组合更具实用价值。

其次，相较于依赖复杂优化过程的方法（如MoSo与 Glister），本章的框架

展现出了明显优势。这两类方法需要迭代式地解决复杂的双层优化问题或矩阵

反演运算，不仅选择过程耗时，而且在大规模数据集上难以应用。而本章的方法

通过结合多模态特征设计高效评分函数，并在选择优化阶段采用高效的梯度优

化策略，使得其计算开销显著低于上述优化类方法，同时在性能表现上也取得了

更大优势。

综上，实验结果验证了方法在效率与性能之间的卓越平衡能力：既能够避免

启发式方法带来的性能不足，又克服了复杂优化方法在大规模场景下效率低下

的问题。因此在实际应用中，能够在有限资源环境下快速完成高质量的数据选

择，为后续模型训练提供坚实的数据基础。

5.3.5 噪声场景下的鲁棒性

对噪声标签的鲁棒性

在真实场景中，数据集往往不可避免地存在标签噪声，即部分样本的标签

被错误翻转。然而，构建既干净又多样化的数据集需要大量时间与成本，因此评

估数据选择方法在此类复杂条件下的表现具有重要意义。在本研究中，我们在

CIFAR-100和 Tiny-ImageNet数据集上引入对称噪声[165]，并设置 20%的噪声比

例，以模拟真实世界中的标签错误情况，并在这个数据设置下进行选择。

实验结果如表 5-2 所示，提出的方法在噪声标签环境下展现出极强的鲁棒
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表 5-2 CIFAR-100与 Tiny-ImageNet噪声标签数据集上的实验结果（准确率，%，平均值
±标准差）。其中 20%的标签受到干扰。同时报告了所选 CIFAR-100数据集中噪声数据比
例（%）的数值分析

方法 /选择比例 CIFAR-100 (标签噪声) Tiny-ImageNet (标签噪声) 噪声比例
20% 30% 20% 30% 20% 30%

Random 34.47±0.64 43.26±1.21 17.78±0.44 23.88±0.42 20.80 19.83
MoSo 31.01±0.67 43.73±0.14 21.55±0.37 27.80±0.16 7.78 8.82

Moderate-DS 40.25±0.12 48.53±1.60 19.64±0.40 24.96±0.30 0.30 0.31
Glister 28.51±1.46 43.16±1.31 21.61±0.19 25.45±0.23 21.21 21.95
Herding 42.29±1.75 50.52±3.38 18.98±0.44 24.23±0.29 35.00 30.56
Forgetting 36.53±1.11 45.78±1.04 13.20±0.38 21.79±0.43 23.00 21.76
GraNd 31.72±0.67 42.80±0.30 18.28±0.32 23.72±0.18 5.00 5.14
EL2N 29.82±1.19 33.62±2.35 13.93±0.69 18.57±0.31 22.00 21.80

Self-sup. prototypes 31.08±0.78 41.87±0.63 15.10±0.73 21.01±0.36 21.70 20.21
CG-Score 6.82±1.60 20.07±0.45 8.35±0.65 15.31±0.90 45.09 39.69
Ours 46.05±0.21 58.34±0.36 26.09±0.12 33.13±0.25 0.25 0.32

性，显著优于现有主流方法。在 CIFAR-100上，相比此前性能最优的基线方法

提升超过 10.12%，在 Tiny-ImageNet上提升 4.41%。进一步地，表中还展示了不

同方法选择子集中噪声数据的占比，可以看到本章的方法仅选择了 0.24%的噪

声样本，远低于其他方法。这一结果不仅直接提升了选取数据集的整体质量，也

进一步解释了模型泛化性能的显著提升。

这种鲁棒性的根本原因在于公式 (5-1)中提出的语义对齐分数。在存在噪声

标签的情况下，图像内容与标签之间的语义对齐关系被破坏，从而导致 SAS显

著降低。在优化过程中，这类低 SAS样本被赋予较低的选择概率，从而大幅减

少其进入最终训练集的可能性。相比之下，大多数基线方法仅依赖图像模态特

征进行选择，缺乏对语义一致性的判别能力，因此在面对标签噪声时往往出现

性能退化，甚至部分方法表现还不如随机选择。虽然 Moderate方法同样能够选

择相对较少比例的噪声样本，但其整体性能依旧低于本章的方法。这一差异进

一步突显了本章的方法在噪声环境下能够做出更优的选择，有效规避噪声干扰，

从而实现更高质量的数据选择与更鲁棒的模型训练。

对图像受损的鲁棒性

除了标签噪声，真实世界中还普遍存在图像语义层面的受损，例如模糊、遮

挡、分辨率下降、天气因素和噪声等，这些都会显著影响训练数据的质量和模

型的鲁棒性。为了模拟这一场景，我们在实验中引入了五类常见的真实图像干

扰[62]，包括高斯噪声、随机遮挡、分辨率下降、雾化和运动模糊，并分别设定
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(a)原图 (b)雾化 (c)高斯噪声 (d)运动模糊 (e)随机遮挡 (f)分辨率降低

图 5-6 图像损坏类型示意图，包含雾化、高斯噪声、运动模糊、随机遮挡和分辨率降低
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(a) 5%受损率
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(b) 10%受损率
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(c) 20%受损率

图 5-7 对受损图像的鲁棒性对比实验

5%、10%和 20%的受损率进行测试，受损图像示例如图 5-6所示。

实验结果如图 5-7所示，相较于其他基线方法，本章的方法在不同受损率下

均保持了更强的鲁棒性，即便在受损率高达 20%的情况下，仍能维持较高的泛

化性能。其根本原因在于，在选择过程中引入了文本模态的辅助，使得 SAS在

判别图像与类别语义的一致性时能够更敏感地发现受损样本。一旦图像受到破

坏，这种语义一致性会下降，从而降低 SAS值，使这些样本被剔除的可能性大

大增加。

相反，像 Forgetting这类方法往往倾向于优先选择“困难样本”，而受损图

像通常更难被正确分类，因此更容易被此类方法选中，导致泛化性能恶化。总而

言之，在高噪声和受损环境下，本章的方法始终表现出色，这不仅验证了其鲁棒

性，也凸显了多模态信息在数据选择过程中的价值。
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(a) Baseline
DI = 3.0 × 10−5

(b) 90%数据子集
DI=4.3 × 10−5

图 5-8 测试集分布可视化。DI：Dunn指数

5.3.6 泛化性实验

可视化分析

为了更直观地展示所选数据集在提升模型泛化能力方面的有效性，在CIFAR-

10测试集上进行了可视化实验。具体而言，分别使用完整数据集和经过本章方

法筛选后的子集（选择比例为 90%）训练两个模型，并提取它们在测试集上的嵌

入表示。随后，采用 t-SNE[144]对这两组嵌入特征进行降维可视化，以直观展示

数据分布和类别区分情况。

从图 5-8可以清晰地观察到，使用所选子集训练的模型在特征层面展现出更

加理想的分布结构。相比于使用完整数据集训练的模型，子集训练得到的模型在

嵌入空间上表现为类间分离度更大、类内聚合性更强，这一几何结构上的优化

充分表明本章方法在提升判别性表示学习方面的优势。为了进一步对可视化结

果进行定量验证，引入 Dunn Index (DI)[166] 作为聚类质量的度量指标。DI综合

衡量了类间距离与类内紧凑性，其数值越大，说明聚类结果越理想。实验结果显

示，在移除 10%数据后，本章方法所选子集训练的模型的 DI值相较于使用完整

数据集训练的模型提升了 43%。这一显著提升不仅从数值层面验证了可视化结

果，也进一步表明所选子集在有效过滤冗余和噪声样本后，反而增强了模型的特

征判别能力和泛化性能。
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表 5-3 ImageNet-1k数据集上 Swin-T、ViT-B和 ViT-L模型在 4卡 A100服务器上的性能
与成本节约对比 (%)

模型 80% 90% 100%
ViT-B 81.13 81.46 81.46
ViT-L 84.37 84.74 84.59
Swin-T 78.05 78.63 78.31

开销节省 (%) 20.62% 10.31% -

ViT架构下的泛化性实验

为了进一步验证所选子集在更复杂模型架构上的普适性与适应性，将其应

用于基于 Transformer的先进模型，包括 Swin Transformer、ViT-Base和ViT-Large。

与前文在 CNN架构上的实验一致，结果如表 5-3所示。可以清晰地观察到，本章

的方法在这些更复杂的模型架构上依旧能够保持几乎无损的性能，甚至在某些

场景下实现超过全量数据训练的效果。这一结果与之前章节的实验结果相互印

证，表明所选子集不仅能够在 ResNet、DenseNet等传统 CNN架构下实现高效且

稳定的表现，同时也能够很好地迁移至ViT系列及其改进模型中。在实际应用中，

这意味着本章的方法能够跨越不同的深度学习范式（CNN与 Transformer）。更

重要的是，相较于使用全量数据训练的方式，在保持精度几乎不变的前提下，显

著降低了训练成本。这一特性对于大规模模型的训练尤为关键，因为 ViT-Large

和 Swin-Transformer等模型通常对计算资源和存储有极高要求，而所选子集能够

有效缓解这一问题，使得在资源受限环境下依然可以高效完成模型训练。

综上所述，本节实验进一步验证了所提出方法在不同类型、不同复杂度的深

度网络架构上的广泛适用性和高度泛化能力，说明本章的数据选择方法能够在

不同的网络架构下均保持一致的优势。

泛化至更具挑战性的基准数据集

为了进一步检验所选数据集在更复杂场景下的泛化性与鲁棒性，在 ResNet-

18与 ResNet-50两种典型网络架构上进行了系统性实验。具体而言，模型分别

在完整数据集与本章方法选择的子集上进行训练，然后在更具挑战性的 Ima-

geNet系列衍生测试集上进行评估，包括 ImageNet-Hard[167]、ImageNet-R[168]和

ImageNet-A[169]。这些数据集专门用于衡量模型在真实复杂分布、分布外样本以
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表 5-4 基于更具挑战性的 ImageNet-1k基准数据集的泛化性能评估

数据集 模型 80% 90% 100%

ImageNet-Hard R-18 10.89 11.33 10.85
R-50 14.75 14.98 14.75

ImageNet-A R-18 1.65 2.04 1.12
R-50 3.17 3.31 3.09

ImageNet-R R-18 32.99 33.70 33.03
R-50 36.60 37.11 36.16
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图 5-9 噪声环境下数据选择效果示意图。噪声比例与选择比例均为 20%

及具有较强干扰因素下的表现，被广泛认为是验证深度模型泛化能力和鲁棒性

的“硬核”基准。

实验结果如表 5-4所示，可以观察到，使用本章方法所选子集训练得到的模

型在三个挑战性基准上的表现均优于在完整数据集上训练的模型，并在多数情

况下取得了显著提升。例如，在 ImageNet-Hard 上，ResNet-18 与 ResNet-50 的

准确率均比全量数据训练更高；在 ImageNet-A 上，本章方法的提升更为明显，

ResNet-18提升近 0.9%，而 ResNet-50的准确率也超过了使用全量数据训练的结

果；在 ImageNet-R上，本章的方法同样实现了稳定的增益。这一趋势表明，所

选子集不仅未损失关键信息，反而在面对更具挑战性和分布外的数据时展现了

更优的泛化能力。

更重要的是，这些改进是在降低训练成本的前提下实现的。相比于使用全量

数据进行训练，本章的方法在减少数据规模和训练时间的同时，依然能够在高难

度测试基准上取得更强的鲁棒性和更优的性能。这一结果充分验证了本章方法

在真实复杂任务场景下的实用性与高性价比。
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表 5-5 对本章的模块在 CIFAR-100（C-100）和 Tiny-ImageNet（T-IN）上的评估结果

w/o adapter w/o ℒ𝑠𝑎 w/o ℒ𝑠𝑑 w/o ℒ𝑠 w/o adp&ℒ𝑠𝑎 w/o adp&ℒ𝑠𝑑 w/o adp&ℒ𝑠 w/o adp&ℒ𝑠𝑑&ℒ𝑠𝑎 Ours
C-100 78.20±0.18 78.42±0.46 78.85±0.05 78.48±0.32 78.11±0.16 78.21±0.07 77.10±0.29 77.47±0.31 78.98±0.09
T-IN 46.68±0.12 46.79±0.39 49.14±0.09 46.01±0.38 47.23±0.06 46.70±0.33 45.79±0.11 45.69±0.10 49.30±0.12

噪声场景下的可视化分析

为了进一步验证所选数据集在复杂环境下的泛化能力，在带有噪声标签的

数据条件下进行了可视化实验。具体而言，在 CIFAR-10数据集上人为注入 20%

的标签噪声，并设定数据选择比例为 20%。随后，基于预训练模型使用 t-SNE对

选择的数据点进行可视化投影。

实验结果如图 5-9所示：(a)表示随机选择的结果，可以看到大量噪声样本

（红色叉号）被误选进入子集，导致噪声样本在特征空间中分布广泛且难以区分，

削弱了模型的判别能力；而 (b)则展示了本章方法在相同设定下的结果，可以清

晰观察到被选择的噪声样本数量极少，同时大部分被选择的样本均为干净样本

（蓝色点）。这说明，本章方法在噪声条件下能够更有效地过滤掉错误样本，仅保

留具有代表性和高质量的数据，从而获得更鲁棒的特征表示。与前文中在数值实

验上的分析一致，该可视化结果进一步证明了所选数据集在复杂真实场景中的

泛化性和稳定性优势。

5.3.7 消融实验

数据集适配模块的影响

为了验证数据集适配模块的影响，设计了一个对比实验：在不使用微调后

的图像与文本适配器的情况下，直接采用预训练 CLIP模型的特征来计算 𝑺𝐴 和

𝑺𝐷。这种方式跳过了自适应阶段，从而能够直观体现数据集适配模块对性能的

贡献。

实验结果如表 5-5所示，在 90%的选择率下，若不进行数据集适配模块，整

体分类准确率均显著下降，尤其是在 Tiny-ImageNet上，性能下降幅度超过了 2%。

这一结果清楚地表明，简单地依赖 CLIP的预训练特征不足以在新任务上实现良

好的泛化能力，适配模块对于弥合预训练数据与目标数据集之间的语义和分布

差异至关重要。进一步分析表明，这种差异在与预训练域差距较大的数据集上

更加显著。例如，在 CIFAR系列数据集上，图像尺寸小、分布域与 CLIP预训练
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5.3 实验验证

表 5-6 本章的方法与平均图像特征在不同噪声和选择比例下的噪声抑制性能对比。噪声比
例指所选数据集中引入的噪声比率

噪声比例 (%) 20 50 70
选择比例 (%) 20 30 20 30 20 30

图像特征中心
选入噪声比例 (%) 16.39 25.35 20.00 29.95 20.22 30.16
准确率 (%) 28.42 38.35 16.56 23.19 11.18 14.61

Ours 选入噪声比例 (%) 0.24 0.32 0.43 0.68 0.80 4.30
准确率 (%) 46.05 58.34 52.56 60.72 51.50 56.80

所用的大规模图文对齐数据存在较大差异。如果缺乏适配，图像与文本模态之

间的对齐关系会受到严重影响，导致 𝑺𝐴的判别能力下降，进而影响整体选择效

果。相反，当引入轻量化的图像与文本适配器后，模型能够更好地迁移和吸收预

训练知识，从而保证所计算的语义对齐分数和多样性分数更加可靠，最终带来更

高质量的子集选择。

文本模态的影响

在已有方法中[62]，通常将类别的平均图像特征作为原型，并计算嵌入图像

与对应原型之间的欧氏距离，用于筛除噪声标签[170]。为了验证文本模态在本章

方法中的作用，在实验中也采用了这种基于距离的方式来评估噪声样本，并在公

式 (5-1)中用图像原型特征替代文本特征。

如表 5-6所示，在 20%噪声比例的情况下，实验结果表明准确率显著下降：

在 20% 的选择率下，准确率从 46.05% 降至 16.39%；在 30% 的选择率下，从

58.34%降至 38.35%。这种大幅度的性能退化充分验证了在数据选择过程中引入

文本模态的重要性。文本模态不仅提供了额外的语义信息，还在面对噪声样本时

能有效提升判别能力，从而显著增强了数据选择的鲁棒性。

损失项的影响

在表 5-5中，对公式 (5-6)中各个损失项及其组合的效果进行了分析。整体

来看，完整的损失函数能够实现最高的准确率。

当去除 ℒ𝑠𝑎时，选择过程更倾向于保留多样化的样本，但会遗漏一些类别代

表性样本，导致模型性能显著下降。这表明 ℒ𝑠𝑎对于确保数据集在语义层面上的

代表性至关重要。当去除 ℒ𝑠𝑑 时，选择结果更多地集中在类别中心的样本，即最

具代表性的样本。虽然性能下降幅度略小，但由于缺乏足够的多样性，所选数据
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集的覆盖性不足，降低了泛化能力。这说明 ℒ𝑠𝑑 的引入保证了数据集在代表性与

多样性之间的平衡。当去除 ℒ𝑠时，由于无法在预期选择比例下获得明确的二值

化选择结果，采用直接对分数 𝒅排序并选择高分样本的方式。然而，这种方式会

退化为完全基于分数的选择方法，无法解决群体效应，从而导致性能显著下降。

综上所述，三个损失项在方法中各司其职：ℒ𝑠𝑎 保证了语义代表性，ℒ𝑠𝑑 保

证了多样性，ℒ𝑠则保证了选择比例的约束和群体效应的缓解。三者协同作用，才

能使所选数据集在有效性、鲁棒性和泛化性上同时达到最佳。

5.4 方法讨论与展望

尽管本章提出的自适应数据选择方法在多个基准任务上展现出了显著的优

势，但从更高层次的视角来看，仍存在若干值得深入探讨的局限与潜在改进方

向。以下从偏差传播、多模态不平衡、以及选择优化机制三个方面展开讨论。

预训练模型偏差的传导风险. 本方法高度依赖于预训练的 CLIP模型来构

建多模态嵌入空间。然而，已有研究表明 CLIP在语义空间中存在潜在偏差与不

均衡问题[155]，例如对某些类别或语义模式的过度强调。这种偏差可能通过样本

选择过程被放大并传导至下游模型，从而影响模型的稳健性。未来工作可以考虑

通过引入偏差感知的损失函数或再训练策略来缓解此类问题，例如在保持多模

态对齐能力的同时引入偏差正则项，或在数据选择过程中动态约束偏差的传播。

模态不平衡数据场景的挑战. 本方法主要针对图像–文本平衡数据集展开
研究，在此类场景下，文本模态能够提供有力的类别语义指导。然而在真实应用

中，模态往往存在不平衡，例如文本描述简短或含噪，而视觉模态信息丰富，此

时过度依赖某一模态会削弱整体选择效果。未来研究可探索模态权重的动态分

配机制，根据具体数据分布自适应调整图像与文本模态的重要性。此外，还可结

合跨模态数据增强策略，在模态不足时引入合成补充，以进一步提升对不平衡场

景的鲁棒性。

选择优化与群体效应的进一步研究. 本章提出的多目标优化机制有效缓
解了“群体效应”，即高分样本与低分样本之间的交互对整体性能的影响。然而，
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该优化过程仍依赖于手工设定的损失加权参数（如 𝛼 与 𝛽），可能在不同数据集

和任务中表现不一。未来可考虑通过元学习（meta-learning）或强化学习框架，自

动学习适应不同任务的损失权重，从而实现真正意义上的自适应优化。此外，还

可探索在更复杂的下游任务（如检测、分割、多模态生成）中的迁移效果，以进

一步验证选择机制的普适性。

5.5 本章小结

本章围绕第三章提出的基于相似性与多样性分析的训练数据研究框架，提

出了一种全新的致力于相似度提升的数据选择方法，实现了更加鲁棒且具备良

好泛化性的样本筛选机制。该框架包含三个核心模块：数据集自适应、样本评分

与选择优化。数据集自适应模块通过引入轻量化适配器有效缓解了预训练模型

与目标数据之间的域偏移问题，确保多模态特征的有效迁移；样本评分模块利用

语义对齐分数与样本多样性分数双重指标，从语义代表性与特征多样性两个维

度全面衡量样本的重要性；选择优化模块则通过多目标优化与比例约束，有效避

免了单一评分机制下的群体效应，从而获得兼具代表性与多样性的高质量数据

子集。大量实验结果表明，所提出的方法不仅在经典基准数据集上实现了优于现

有方法的表现，而且在更具挑战性的场景下，例如噪声场景下，展现出了显著的

鲁棒性。特别是，相比依赖单一模态的传统方法，本方法利用多模态信息有效滤

除了噪声和异常样本，使得模型在大规模与复杂任务中依然保持稳定的泛化能

力。同时，该框架在效率上亦具备较大优势，避免了昂贵的双层优化或大规模矩

阵运算，保证了实际应用中的可扩展性。

综上所述，本章提出的数据选择方法为数据高效学习提供了一种新的范式，

不仅提升了训练效率与模型性能，还在鲁棒性、公平性以及跨架构泛化方面展现

出潜力。然而，静态的数据选择在面对动态训练过程和复杂任务需求时仍存在一

定局限。因此，下一章将进一步探讨如何将动态样本选择机制与自适应数据增强

策略相结合，构建一种协同式的高效数据训练范式，以更好地支持大规模深度学

习模型在复杂多模态场景下的训练与应用。
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6.1 引言

第三章提出了一个统一的训练数据优化目标函数，并进一步基于相似性与

多样性构建了分析框架，系统性地揭示了训练数据分布特性与模型性能之间的

关系。该框架不仅为理解数据增强和数据选择的作用机制提供了统一视角，也为

后续研究奠定了理论基础。第四章和第五章分别聚焦于优化增强分布 𝑞𝜙 与优化

样本分布 𝑝𝜃，提出了自适应数据增强方法来提升多样性和基于多模态表征的数

据选择方法来提升相似性，展示了两类技术在提升模型泛化能力与训练效率上

的潜力。然而，正如第三章所揭示的，相似性与多样性之间存在内在张力：数据

选择往往在减少冗余和噪声的同时降低了样本多样性，而数据增强虽然能增加

多样性，却可能引入噪声和分布漂移，从而影响模型的稳定性。换言之，单纯依

赖选择或增强都难以同时兼顾效率与泛化，这使得如何在统一框架下协同利用

两者成为关键挑战。

尤其是，随着模型变得越来越复杂、参数越来越多，为了有效训练这些模

型，所需的数据集规模也不断扩大。这一趋势虽然推动了模型性能的提升，但是

也限制了模型的训练效率，尤其是面对海量数据时，如何有效处理和利用这些数

据成为了亟待解决的问题。此外，真实世界中的数据集通常包含噪声样本，这些

无效数据不仅增加了训练成本，还可能严重影响模型的训练效果和泛化能力。具

体来说，上一章提出的基于多模态表征学习的数据压缩方法，通过有效考虑数据

的语义一致性和局部分布特性，展示了数据压缩在提升训练效率方面的巨大潜

力。然而，尽管数据选择方法通过筛选出最具代表性的样本，降低了训练成本且

不损害性能，但训练样本量的减少也伴随着样本多样性的损失和信息量的减少，

这潜在地会增加模型过拟合的风险，从而可能削弱模型的泛化能力。与此同时，

数据增强技术正是为了解决数据多样性不足的问题。数据增强通过对原始样本

进行多样化变换，能够有效增加训练数据的多样性，从而减少过拟合的风险并改
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增强后

选择的样本点 原始数据集

未施加增强的选择样本点

原始数据集

增强后的选择样本点

图 6-1 使用 t-SNE算法对本方法所选数据点分布的可视化（左图），以及在 CIFAR-10数
据集上未增强（中图）与增强后（右图）所选数据的密度直方图对比。选择比例为 10%

善模型的泛化能力。然而，如何有效结合数据选择与增强仍是一个挑战，现有数

据选择方法通常优先选择具有代表性和较难的样本，并未专门面向数据增强设

计。虽然增强能提升所选数据的多样性并进一步增强模型鲁棒性，但如第三章所

讨论的，对复杂样本应用增强可能引入歧义或噪声，增加训练难度[54,56]。因此，

将数据选择与增强整合到统一框架中，成为平衡效率与泛化的有潜力的方向。

本研究提出一种面向相似性–多样性联合优化的增强与选择协同框架，该框

架以相似性驱动的选择机制保证所选样本的代表性与可靠性，同时结合数据增

强补偿选择带来的信息损失与多样性不足，为深度学习模型的高效训练提供了

一种新的范式。在模型训练过程中，低密度样本通常对应未充分学习或表征不

足的数据点（如分类边界）。对这些样本应用增强变换可强化模型学习并提升鲁

棒性。然而，噪声或异常值样本通常也表现为低密度点，这会增加引入噪声的风

险。为解决该问题，本章引入了基于预训练多模态模型 CLIP[153]的语义相似性

分布。通过优先选择具有高稀疏性和强语义对齐的样本，本章的方法利用密度与

语义相似性的联合分布实现有效且鲁棒的样本选择。

如图 6-1左子图所示，所选数据点主要聚集在簇间边界区域。同时，图 6-1中

的密度直方图显示，经过增强后数据分布更加均衡：低密度与高密度样本减少，

更多数据点向中等密度区域集中。与未使用数据增强的分布相比，重新分布凸

显了本章框架增强稀疏区域的能力，从而提升了模型在整个数据分布上的泛化

性能。本章在多个基准数据集上的实验结果表明，在保持甚至提升泛化能力的

同时，显著加速了训练。例如在 ImageNet-1k上，本章的方法在取得与使用完整

数据集训练相当的性能，将训练效率提升了一倍。此外，本章的框架展现出强大

的跨架构和跨场景泛化能力，能有效缓解噪声数据影响，增强实际应用中的适应

性。本章的主要贡献如下：
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6.2 本章工作
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增强样本: 填充类内特
征空洞
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        语义一致性 

   预训练VLM

𝑁 ∗ 1
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⌊𝑁 ∗ 𝑘⌋

图 6-2 本研究所提出数据训练方法的框架示意图：本方法的核心思想是构建融合密度分布
与语义一致性分布的联合分布，从而优先选择低密度且语义一致的样本。经过数据增强后，
簇内区域的增强稀疏样本有助于填补表征不足的空间，而位于簇间决策边界附近的样本则
能更清晰地区分分类决策，从而提升模型泛化能力

• 提出了一种创新的增强与选择协同优化框架，从相似性–多样性联合建模

的角度统一两者。

• 引入了基于密度和语义相似性的联合分布，实现高质量样本选择与增强的

互补协同，降低噪声与歧义风险。

• 在大规模基准数据集上的实验验证了方法在效率与泛化之间取得的优越平

衡，并证明其在复杂噪声场景下的鲁棒性和跨域适应能力。

6.2 本章工作

6.2.1 方法概述

如图 6-2所示，本章提出了一种新的数据训练框架，结合了动态数据选择和

增强技术，以同时提高训练效率和模型的泛化能力。与以往方法单独关注样本选

择或增强不同，本章的方法在同一框架下引入两个互补的分布：其一是由任务特

定模型在训练过程中动态估算得到的密度分布，用于识别欠表示或位于决策边

界附近的样本；其二是通过冻结的预训练多模态模型计算得到的语义一致性分

布，用于衡量图像与对应文本标签之间的对齐程度。低密度区域往往包含欠学

习的样本，这类样本若能通过增强补充，将有助于模型更好地学习判别特征。然

而，这些区域也可能混杂噪声或模糊实例，直接使用会显著增加训练复杂性。为

此，语义一致性分布作为重要的补充，可以有效过滤掉语义对齐性较弱的样本。

通过联合建模密度与语义一致性，本章提出的框架能够构建一个同时刻画样本

信息量与语义正确性的联合分布。在训练中，具有较高联合分数的样本将被优先

选择并进行增强，从而兼顾样本的代表性和鲁棒性。
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6.2.2 基于密度分布的样本选择

设数据集为 𝐷，服从分布 𝑃 (𝐷)。在训练的第 𝑡次迭代中，动态数据选择模

块旨在从 𝐷中选取一个大小不超过 𝑘的子集 𝐷̂𝑡，以最小化在分布 𝑃 (𝐷)下的期

望损失，即优化目标为：

𝐷̂𝑡 = argmin
𝐷̂𝑡⊆𝐷,|𝐷̂𝑡|⩽𝑘

𝔼𝑧∼𝑃 (𝐷) [ℒ (𝑧, ̂𝜃𝒜(𝐷̂𝑡))] (6-1)

其中，𝑧表示测试样本，ℒ为损失函数， ̂𝜃𝐷̂𝑡 为在 𝐷̂𝑡 上最小化经验风险的参数，

𝒜表示应用于选定子集的增强操作。

在实际数据分布中，样本在特征空间中往往呈现明显的非均匀性：高密度区

域对应于冗余样本，低密度区域则常包含决策边界附近或长尾类的代表性样本。

传统随机采样策略对两者一视同仁，容易导致模型在主流分布上过拟合而在边

界区域欠学习。因此，本节提出的基于密度分布的样本选择策略通过优先挑选低

密度区域样本来改善模型的判别能力。具体而言，低密度样本往往往往对应于欠

学习或表示不足的数据点，例如决策边界附近的样本。这类样本经过选择并施加

增强操作后，可以更好地帮助模型学习判别特征，从而提升跨区域的泛化能力。

通过增强这些稀疏样本，弥补了其在原始训练数据中的不足，使模型在面对不同

数据分布时表现更加稳健。因为数据选择是在训练过程中同步进行的，为了在

在线训练过程中高效估算样本的密度分布，本节采用基于 HNSW（Hierarchical

Navigable Small World）[171]的近似最近邻搜索结构以保证计算效率。HNSW将样

本组织为多层小世界图结构，在高层执行粗粒度搜索，在底层执行精细匹配，从

而在保证较高检索精度的同时显著降低时间复杂度。与传统的搜索不同，HNSW

的检索复杂度接近对数级𝑂(log𝑁)，能在大规模数据集上高效完成密度估计，因

此非常适合于在线动态选择任务。对于每个样本 𝑥，找到其最近的 𝑘个邻居，记

为𝑁𝑁(𝑥)，样本的密度通过计算 𝑥与其邻居的 ℓ2距离的均值来估算：

𝜌𝑥𝑖 = 1
𝑘 ∑

𝑗∈𝑁𝑁(𝑥𝑖)
||𝑥𝑖 − 𝑥𝑗||, (6-2)

较高的 𝜌𝑥𝑖 值表示该样本处于低密度区域，即该样本与周围样本差异较大，代表

潜在的决策边界或语义长尾区域。为了便于后续联合建模，密度得分经过 Min-

92



6.2 本章工作

Max归一化后转化为密度概率分布 𝑝𝜌(𝑥)。在密度驱动的选择阶段，增强策略采

用局部邻域约束增强（locality-preserving augmentation）。即仅对低密度区域内的

样本进行轻量级增强，如仿射扰动、随机裁剪或微小噪声注入，以生成邻近样本。

这种设计兼顾了两点优势：1）局部结构保持：增强样本与原始样本保持一致的

语义结构，避免破坏低密度区域的决策边界形态；2）有效填充稀疏区域：在特

征空间稀疏区域生成更多邻域样本，减轻欠表示问题，从而提升模型在边界附近

的泛化稳定性。

然而，低密度区域并非总是高价值样本的代表，它可能同时包含噪声、错误

标注或异常数据。如果不加区分地持续选择这些异常点，将导致训练不稳定甚

至性能退化。为此，本节进一步在密度选择的基础上引入语义一致性约束：通

过预训练的多模态模型（如 CLIP）计算样本的语义一致性分布 𝑝𝑐𝑜𝑛(𝑥)，并仅在

𝑝𝑐𝑜𝑛(𝑥)超过阈值的情况下才执行增强操作。这种密度–语义双约束的选择机制确

保了模型能够专注于语义合理但代表性不足的样本，从而在保证训练效率的同

时显著提升鲁棒性。

6.2.3 跨模态一致性驱动的鲁棒选择

在真实世界数据中，噪声数据普遍存在，可能来源于错误标注、图像损坏

或异常样本。这类噪声本质上表现为样本 𝑥与其标签 𝑦之间语义内容的不匹配，

即视觉信息与其对应语义描述之间缺乏一致性。若仅依赖单一模态的特征分布

（如图像空间密度或损失信号）进行样本筛选，模型往往难以识别这些语义不一

致的噪声样本，从而导致模型在训练过程中引入偏差甚至过拟合。为提升样本筛

选的鲁棒性，本节在密度驱动选择的基础上，引入了跨模态一致性约束，通过语

义对齐机制提升数据选择的可靠性与稳定性。

密度分布反映了数据的结构性信息，而跨模态一致性反映了样本的语义合

理性。二者结合可实现结构-语义双结构筛选机制：低密度区域有助于挖掘判别

性样本，而跨模态一致性约束则能进一步提出语义异常的噪声样本，从而实现对

高价值训练样本的更精细控制。为了度量样本的语义对齐程度，本节采用预训

练的 CLIP模型，将图像和文本嵌入到共享的多模态空间中，并在该空间中进行

语义对齐评估。CLIP模型在大规模图文配对数据上预训练，通过联合优化视觉

编码器 𝐸𝐼 (⋅)与文本编码器 𝐸𝑇 (⋅)，使得语义一致的图像-文本对在特征空间中接
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近，而不相关的对则远离。因此，样本 (𝑥𝑖, 𝑦𝑖)的跨模态一致性可通过余弦相似

度量化：

𝑐𝑜𝑛(𝑥𝑖) = ℓ𝑐𝑜𝑠(𝐸𝐼 (𝑥𝑖), 𝐸𝑇 (𝑦𝑖)), (6-3)

其中 𝐸𝐼 与 𝐸𝑇 分别表示冻结的图像与文本编码器。较高的 𝑐𝑜𝑛(𝑥𝑖)值表示更强的

语义一致性，即图像内容与标签语义更加匹配。

尽管 CLIP在通用图文任务上具备较强的零样本能力，但直接应用于特定领

域（如医疗影像）时，仍可能面临分布偏移问题。为此，本节在冻结 CLIP主干

的基础上，为视觉与文本编码器引入轻量化适配器（Adapter）结构[156]，通过小

规模参数更新实现领域自适应。这一设计既保留了 CLIP的通用语义对齐能力，

又避免了全量微调带来的高昂计算开销。适配器仅在领域特征空间内调整跨模

态特征的分布，使一致性度量在特定领域下更具鲁棒性。通过对所有训练样本

计算跨模态相似度，可得到一致性得分集合 𝑐𝑜𝑛(𝑥𝑖)。然后，通过Min-Max缩放

将一致性得分归一化为一致性分布 𝑝𝑐𝑜𝑛(𝑥)，其中较高的值表示更强的语义对齐。

由于图像-标签对的对齐来自于预训练的视觉-语言模型，并且在训练过程中保持

独立，因此可以预先计算一致性分布，在样本选择时直接使用，避免了在线训练

中额外的计算开销。

6.2.4 数据增强器

为了结合结构稀疏性和语义一致性，定义了一个联合分布，将密度分布和一

致性分布结合起来：

𝑝𝑠𝑒𝑙(𝑥𝑖) = 𝑝𝜌(𝑥𝑖) ∗ 𝑝𝑐𝑜𝑛(𝑥𝑖). (6-4)

这里，𝑝𝜌 随着模型训练的进行而动态变化，反映样本在特征空间中的稀疏程度。

𝑝𝑐𝑜𝑛(𝑥)来自跨模态一致性估计，反映样本语义内容与标签之间的匹配程度。通

过联合分布，本节能够同时捕捉样本的信息量与可靠性。在训练过程中，具有较

高联合分布得分的样本被优先选择并施加数据增强操作，从而在保证语义合理

性的前提下提升样本多样性。

在增强策略上，采用 TrivialAugment作为增强器，它被广泛使用并提供了一

种计算高效的增强策略。如表 6-1所示，在增强过程中，每个图像仅应用一个轻

量级变换。这带来了两个关键优势：一是对在线训练过程的计算开销几乎可以忽
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表 6-1 数据增强操作及其幅度范围

增强操作 取值范围 基于幅度

恒等变换（Identity） - ×
X方向剪切（ShearX） [0.0, 0.99] ✓
Y方向剪切（ShearY） [0.0, 0.99] ✓
X方向平移（TranslateX） [0.0, 32.0] ✓
Y方向平移（TranslateY） [0.0, 32.0] ✓
旋转（Rotate） [0.0, 135.0] ✓
亮度调整（Brightness） [0.0, 0.99] ✓
色彩调整（Color） [0.0, 0.99] ✓
对比度调整（Contrast） [0.0, 0.99] ✓
锐度调整（Sharpness） [0.0, 0.99] ✓
位深压缩（Posterize） [2, 8] ✓
曝光反转（Solarize） [255.0, 0.0] ✓
自动对比度（AutoContrast） - ×
直方图均衡化（Equalize） - ×

略不计，二是由于每个图像仅进行一次轻微的变换，增强后的样本保持在原始局

部特征空间内，非常适合动态数据选择框架的目标：填补类内空隙或增强决策边

界。因此，选定样本的连贯性得以保持，同时稀疏区域中的数据多样性得到了增

强。最终，使用这些增强后的样本进行训练可以显著提高模型的表现。

6.2.5 复杂度分析

在本方法中，主要的计算开销来源于密度估计。本节采用基于 HNSW图的

近似最近邻搜索结构，其查询和更新的时间复杂度均为𝒪(log(𝑛))，其中 𝑛为数据

点的总数。若设训练总轮数为 𝑇，则整体复杂度为 𝒪(𝑇 ⋅ log(𝑛))。在常见的大规

模训练场景中，通常满足 𝑇 ≪ 𝑛，因此方法整体复杂度仍保持在 𝒪(log(𝑛))的量

级，保证了良好的可扩展性。此外，数据增强作为模型训练中的标准步骤，本身

属于轻量化操作，对整体训练效率的影响几乎可以忽略。因此，在集成数据选择

与增强的情况下，本节的方法依然能够在大规模数据集上保持较高的计算效率，

兼顾理论上的可扩展性与实践中的可落地性。
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6.3 实验验证

6.3.1 实验设置

数据集与网络结构 为全面验证所提出方法的有效性，在多个经典基准数据

集上开展实验，涵盖不同规模与难度。具体包括CIFAR-10/100[161]、Tiny-ImageNet[132]

和 ImageNet-1k[14]。此外，为评估方法在复杂环境下的鲁棒性，进一步在带有噪

声标签的数据集上进行实验。为了深入考察方法的泛化能力，还扩展到更具挑战

性的测试集，包括 ImageNet-A/O[169]、ImageNet-Hard[167]和 ImageNet-R[168]。在

网络结构方面，不仅在常见的 ResNet系列（ResNet-18、ResNet-50）上进行验证，

还在更先进的 Transformer架构（ViT-B/L、Swin-Transformer）上进行实验，以系

统评估本方法在不同深度模型上的鲁棒性与可扩展性。

对比方法 为了体现所提出方法的优势，选取了当前具有代表性的静态与动

态数据选择方法进行对比，涵盖了广泛的主流思路。静态选择方法包括 Ran-

dom、EL2N[64]、GraNd[64]、Herding[78]、Forgetting[30]、Moderate-DS[62]、Self-sup.

Prototypes[82]、MoSo[31] 和 DP[61]。动态选择方法则包括 UCB[65]、𝜖-Greedy[65]、

Glister[73]以及 InfoBatch[33]。这些方法基本覆盖了目前数据选择与动态数据剪枝

领域的代表性基线。

实验配置 在实验配置方面，严格遵循已有工作的设置[33,62]，以确保对比的

公平性。具体而言，模型训练均采用 SGD/LARS 优化器，动量设为 0.9，权重

衰减为 5𝑒−4，并配合余弦退火调度策略与 OneCycle学习率调度器。为了保持方

法的一致性，在框架中采用 TrivialAugment[53] 作为数据增强策略。同时，参照

InfoBatch[33]，在动态数据剪枝过程中引入了 annealing和 re-scaling技术，以保证

各方法在动态数据规模变化下的对比公平性。

此外，在所有数据集上，使用 InfoNCE损失对适配器进行微调，微调轮数为

15，以保证多模态嵌入的有效性。对于 InfoBatch，由于其采用软剪枝策略，动

态选样数量可能随训练过程而变化，因此在报告其结果时保持与所提方法相同

的 forward pass数量，以确保实验比较的公平与一致。
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表 6-2 与最先进基线方法的准确率 (%)对比。所有方法均在 CIFAR-10/100数据集上使用
ResNet-18架构，在 Tiny-ImageNet数据集上使用 ResNet-50架构进行训练。需要注意的是，
由于部分方法缺乏开源代码和参数设置，无法重现实验结果。Random*表示每轮训练周期
中随机选择样本

Dataset CIFAR-10 CIFAR-100 Tiny-ImageNet
Whole Dataset 95.6 78.2 45.0

Selection Ratio (%) 30 50 70 30 50 70 30 50 70
Random 90.2 92.3 93.9 69.7 72.1 73.8 29.8 37.2 42.2
Herding[78] 80.1 88.0 92.2 69.6 71.8 73.1 29.4 31.6 39.8
EL2N[64] 91.6 95.0 95.2 69.5 72.1 77.2 26.6 37.1 44.0
GraNd[64] 91.2 94.6 95.3 68.8 71.4 74.6 29.7 36.3 43.2
Glister[73] 90.9 94.0 95.2 70.4 73.2 76.6 30.1 39.5 43.9

Forgetting[30] 91.7 94.1 94.7 69.9 73.1 75.3 28.7 33.0 41.2
Moderate-DS[62] 91.5 94.1 95.2 70.2 73.4 77.3 30.6 38.2 42.8

Self-sup. prototypes[82] 91.0 94.0 95.2 70.0 71.7 76.8 27.7 37.9 43.4
MoSo[31] 91.1 94.2 95.3 70.9 73.6 77.5 31.2 38.5 43.4
DP[61] 90.8 93.8 94.9 - 73.1 77.2 - - -

Random* 93.0 94.5 94.8 74.4 75.3 77.3 41.5 42.8 43.1
UCB[65] 93.9 94.7 95.3 - 75.3 77.3 - - -

𝜖-Greedy[65] 94.1 94.9 95.2 - 74.8 76.4 - - -
InfoBatch[33] 94.7 95.1 95.6 76.5 78.1 78.2 42.2 43.2 43.8

Ours 94.9 95.5 96.0 77.6 78.9 79.5 44.9 47.0 49.4

表 6-3 使用 ResNet-50架构、60%选择比例时 ImageNet-1k数据集的实验结果。需要注意
的是，由于高昂的计算成本和设备内存成本[62]，Glister和 CG-Score方法未报告结果。部分
结果引用自[33]。时间指标为壁钟时间；总计算量 (n*h)表示 GPU总时数，其中 𝑛为计算节
点数量，实验设备为 8卡 A100服务器

Method Herding EL2N GraNd Forgetting SSP Moderate MoSo UCB Infobatch Glister CG-Score Ours Whole Dataset
Acc. (%) 71.1 72.3 71.0 72.5 70.0 73.1 74.0 75.8 76.5 - - 76.9 76.4
Time (h) 10.5 10.5 10.5 10.5 10.5 10.5 10.5 10.5 10.5 10.5 10.5 10.5 17.5

Overhead (h) >17.5 >17.5 >17.5 >17.5 >24.0 >17.5 >17.5 0.03 0.0028 - - 0.53 0.0
Overall (n*h) >224.0 >224.0 >224.0 >224.0 >276.0 >224.0 >224.0 84.0 84.0 - - 88.2 140.0

6.3.2 基准数据集上的对比实验

如表 6-2所示，在 CIFAR-10/100上使用 ResNet-18，在 Tiny-ImageNet上使

用 ResNet-50，对比不同选择率下的性能表现。实验结果表明，在仅使用部分训

练数据的情况下，本章的方法依然能够保持与完整数据集训练相当的性能。具体

而言，在 CIFAR-10/100上，仅使用 50%的数据即可达到与全量数据几乎无差别

的准确率；在规模更大的 Tiny-ImageNet上，仅使用 30%的数据同样能够保持与

全数据训练接近的性能水平。相比之下，现有方法通常需要在更高的选择率下才

能达到无损训练效果。例如，在 CIFAR-10/100上往往需要超过 60%的选择率，

在 Tiny-ImageNet上则需要超过 70%的选择率才能保证与完整数据集相当的性

能。这一对比结果凸显了本章方法在低选择率下依然保持较强泛化能力的优势。

值得注意的是，在相同选择率下，本章的方法在各个数据集上均显著优于现

有方法。尤其是在 Tiny-ImageNet这样更大规模、更加复杂的数据集上，本章的
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50% less

训练样本量 (%)
准
确
率
（
%）

随机选择

图 6-3 在 ImaegNet-1k数据集上不同选择比例下的性能表现。实验设备为 4卡 A100服务
器

方法在相同训练开销下带来了平均至少 2.7%的性能提升。随着训练数据规模的

增加，这种性能差距进一步扩大，充分证明了所提出框架在提升数据效率与模型

性能方面的有效性和优越性。

6.3.3 ImageNet-1k上的实验结果

表 6-3 展示了本章方法在 ImageNet-1k 数据集上的评估结果，选择比例为

60%。实验表明，本章的方法不仅实现了与全量数据训练相当甚至更优的性能，

还显著降低了训练成本。具体而言，在减少约 40%的训练开销的同时，最终准

确率相比全量数据提升了 0.5%，对应训练时间减少约 56个 GPU小时。这一结

果清晰地表明，本章的方法在大规模数据集上能够同时兼顾性能与效率。

值得注意的是，大多数静态数据选择方法通常需要训练额外的代理模型来

评估样本在整个训练过程中的影响，因此其计算开销远高于本章的方法。而相比

动态剪枝类方法，在效率相当的前提下，最终准确率更高。因此，该实验结果凸

显了本章方法在大规模数据场景下的普适性和竞争力。

进一步的分析结果如图 6-3 所示，展示了在不同选择比例下的性能变化趋

势。结果表明，本章的方法在仅使用 50%的训练数据时即可达到无损性能。当数

据量降低到 20%时，虽然准确率略微下降约 2%，但训练开销几乎减少了 80%。

相比之下，随机选择方法在低选择比例下会出现显著的准确率下降，而本章的框

架依然能够保持稳定的性能。同时，大多数现有基线方法通常需要至少 60%的

训练数据才能达到无损效果，而本章的方法将这一比例进一步降低，证明了其在
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表 6-4 使用 ResNet-50在含噪声与损坏数据的 Tiny-ImageNet数据集上的实验结果。噪声
比例为 20%

方法 /选择比例 (%) Noisy Corrupted
20 30 20 30

Random 17.8 23.9 20.0 25.9
Herding 19.0 24.2 35.0 30.6

Moderate-DS 19.6 25.0 23.3 29.1
EL2N 13.9 18.6 18.6 24.4
GraNd 18.3 23.7 20.0 26.7

Forgetting 13.2 21.8 18.5 25.5
Self-sup. prototypes 15.1 21.0 20.2 26.9

CG-Score 8.4 15.3 16.4 24.4
Glister 21.6 25.5 21.2 22.0
MoSo 7.4 11.3 23.1 28.8

Random* 33.8 36.5 35.1 36.9
InfoBatch 34.9 37.1 35.1 38.1
Ours 35.9 39.6 39.1 42.0

保证性能的同时，具备更强的数据压缩潜力。

6.3.4 噪声场景下的鲁棒性实验

在真实应用中，训练数据往往不可避免地受到噪声污染，其中既包括错误标

注，也包括由环境或采集条件引起的图像损坏。这类噪声会显著降低深度模型的

训练效果和泛化能力。为了系统评估本章方法在此类场景中的适用性与鲁棒性，

在实验中分别构造了两种噪声环境：（1）标签噪声，通过对一部分样本进行对称

性标签翻转，模拟错误标注情况；（2）引入五种典型的现实噪声，包括高斯噪

声、随机遮挡、分辨率变化、雾化以及运动模糊。在此基础上，将所提出的框架

与现有代表性方法进行对比，以验证其在噪声环境下的有效性和实用性。

如表 6-4所示，本章的方法在两类噪声场景下均表现出显著优势，始终优于

现有的对比方法。在 Tiny-ImageNet数据集上，即便在 20%标签噪声的高强度环

境下，本章的方法仍能比现有最优方法提升约 4%的准确率。更重要的是，实验

进一步表明，在存在多种图像损坏的情况下，本章的方法依然能够保持稳定的性

能优势。

这种优势主要得益于框架的双重机制：一方面，基于密度的样本选择机制能

够优先关注低密度、代表性不足的区域；另一方面，多模态语义一致性约束有效

过滤掉低语义对齐度的噪声样本。由于噪声样本往往表现为稀疏或低密度，单纯
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表 6-5 使用数据增强方法的 Tiny-ImageNet数据集实验结果。选择比例分别为 30%, 50%,
和 70%

全集 52.0
选择比例 30% 50% 70%
Random 29.8 37.2 42.2
Herding 31.6 39.2 45.6
EL2N 32.0 40.1 45.9
GraNd 32.2 40.5 46.2
Glister 33.1 42.2 46.5

Forgetting 27.2 36.2 44.2
Moderate-DS 33.8 41.5 46.6
Self-sup. proto. 33.4 41.1 46.6

MoSo 32.6 41.5 45.9
Random* 42.1 43.9 45.2
InfoBatch 43.2 45.9 48.3
Ours 44.9 47.0 49.4

依赖密度选择容易引入不良样本，而通过跨模态一致性校正，有效避免了这一问

题。这种协同策略确保增强操作仅作用于真正有价值的样本，从而兼顾了数据效

率与鲁棒性。综上所述，通过同时利用低密度样本的潜在信息和多模态语义一致

性的纠偏能力，本章的方法为复杂噪声环境下的深度学习提供了一种可靠且高

效的解决方案。在大规模真实应用中，这种鲁棒性尤为关键，进一步证明了所提

出方法的实践意义和应用潜力。

6.3.5 数据增强对模型性能的影响实验

为了进一步评估本章方法的有效性，在不同选择率下引入数据增强到不同

的基线方法中，并与这些方法进行对比，实验结果如表 6-5所示。结果显示，在

所有选择率设定下，本章的方法始终优于其他方法。

值得注意的是，虽然数据增强在整体上提升了所有方法的性能，但本章的方

法在不同选择率下依然取得了更为突出的表现。这说明本章的方法不仅仅是对

数据选择和数据增强的简单叠加，而是能够有效识别最适合进行增强的样本，从

而在保持效率的同时显著提升模型的最终性能。通过对这些关键样本的针对性

增强，本章的方法在本质上放大了数据增强的收益，使增强操作更加有针对性和

高效。这一机制不仅优化了模型在有限样本条件下的泛化能力，还进一步证明了

本方法在数据效率与性能提升上的优势。
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表 6-6 基于本方法训练的模型在 ImageNet-Hard、ImageNet-A、ImageNet-R和 ImageNet-
O数据集上的泛化性能。ImageNet-O报告 AUPR指标 (%)，其他数据集报告准确率 (%)。
所有模型均采用 ResNet-50架构

选择比例 (%) 20 30 50 60 70 80 90 全集
ImageNet-A 1.9↓1.2 2.1↓1.0 2.9↓0.2 3.1↑0.0 3.4↑0.3 3.4↑0.3 3.5↑0.4 3.1
ImageNet-R 37.2↑1.0 38.5↑2.3 39.3↑3.1 39.8↑3.6 39.9↑3.7 40.6↑4.4 41.0↑4.8 36.2
ImageNet-O 15.4↑2.2 15.8↑2.6 16.1↑2.3 16.3↑2.5 16.3↑2.5 16.4↑2.6 16.5↑2.7 13.2

ImageNet-Hard 14.2↓0.5 15.3↑0.6 15.9↑1.2 16.5↑1.8 16.7↑2.0 17.2↑2.5 17.5↑2.8 14.7

6.3.6 在困难基准数据集上的泛化性实验

为了进一步验证所提出框架的泛化能力，在多个具有挑战性的基准数据集

上开展实验，包括 ImageNet-Hard[167]、ImageNet-R[168] 以及 ImageNet-A/O[169]。

这些数据集在真实场景中更接近模型部署时可能面临的复杂分布偏移与噪声扰

动，因此能够更全面地评估所选数据子集在跨域和高难度任务中的表现。具体

而言，在不同选择比例下，利用所提出方法筛选出的数据子集对 ResNet-50模型

进行预训练，并在上述挑战性数据集上进行测试。在评测指标方面，遵循标准设

置：对 ImageNet-O采用精确率–召回率曲线下面积作为度量指标，对其他数据集

则采用分类精度作为评价标准。

实验结果如表 6-6所示。可以观察到，即使在使用更少训练样本的情况下，

本章的方法依然能够在这些困难基准上保持甚至提升模型的泛化性能。这表明，

基于联合分布驱动的选择与增强机制在减少数据规模的同时，并不会牺牲数据

的有效性与完整性。相反，当选择比例逐渐增加时，本章的方法在多个基准上的

表现甚至超过了使用完整数据集进行训练的模型，进一步验证了所提出框架在

提升数据质量和促进模型泛化方面的优势。总体来看，该结果凸显了本章的方法

在复杂与非理想场景中的实用性：通过动态选择低密度且语义一致性高的样本，

并结合轻量化增强策略，不仅有效压缩了训练数据规模，还在分布偏移和噪声干

扰严重的场景下展现出更优的鲁棒性与泛化能力。这一发现进一步说明，数据压

缩与增强的协同优化为高效且可泛化的数据训练范式提供了新的可能性。

6.3.7 在 ViT架构下的泛化性实验

为了进一步验证所提出方法的可扩展性，在多种先进的深度神经网络架构

上进行了实验，包括基于 Transformer的 ViT-B、ViT-L[115] 和 Swin-T[162]。具体
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表 6-7 基于 ViT-B、ViT-L和 Swin-T等先进架构在 ImageNet-1k数据集上的实验结果（使
用 4卡 A100服务器）。Overhead表示 GPU计算时数（h），𝑆𝑟 指数据选择比例

𝑆𝑟(%) 50 60 70 80 90 全集
ViT-B 82.6 82.9 83.2 83.2 83.3 82.5
ViT-L 85.2 85.3 85.6 85.7 85.7 84.6
Swin-T 84.1 84.1 84.2 84.2 84.3 84.2

Savings: 
160h

Savings: 
65h Savings: 

60h

训
练
开
销
（
h）

图 6-4 本方法在基于 ViT 的架构上实现无损性能所带来的总体成本节约。实验在
ImageNet-1k数据集上使用 4卡 A100 GPU服务器进行

而言，在不同的选择比例下，利用所提出的动态选择与增强协同框架对这些架构

进行训练，并系统性评估其在大规模图像分类任务中的表现。

实验结果如表 6-7所示。可以观察到，即使在仅使用一半数据（50%）的情

况下，本章的方法依然能够实现与完整数据集相当甚至更优的性能表现。这表明

所提出的框架不仅适用于传统的 ResNet系列模型，而且在 Transformer系列架构

上同样具有高度的泛化性和鲁棒性。该结果凸显了本章方法的模型无关性，能够

在不同的网络结构和训练范式下保持一致的优势。

此外，在图. 6-4中进一步展示了这些架构在实际训练中的计算成本，以及

通过本框架实现的损失无损情况下的成本节省效果。可以明显看出，在大规模

Transformer架构上，本方法能够显著减少数百小时的训练开销，而不牺牲模型

精度。结合前文在困难基准上的实验结果，这一发现再次强调了方法的高效性与

通用性：在保证性能的同时，显著提升了跨架构和跨场景的训练效率。
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表 6-8 大规模数据集上模型训练前的微调与特征嵌入开销分析（基于单卡 V100 GPU服务
器）

数据集 Fine-tuning Embedding Overall training
Tiny-ImageNet 0.39h 0.03h 21.0h
ImageNet-1k 1.25h 0.17h 84.0h

6.3.8 训练加速表现的进一步分析

尽管本章的方法在在线训练过程中几乎不引入额外开销，但在正式开始目

标模型训练之前，仍需要进行一次性的预计算过程，包括基于 CLIP模型的特征

嵌入与适配器的微调。为了全面评估这些潜在的前期开销，我们在表 6-8中对比

分析了适配器微调和 CLIP特征嵌入所需的时间与资源消耗。

从结果可以观察到，这些预计算操作所带来的开销与目标模型的标准训练

相比可以忽略不计。例如，在 CIFAR-100和 Tiny-ImageNet上，适配器微调仅需

少量的训练轮次，且模型参数规模远小于目标网络，因此整体计算代价极低。同

时，特征嵌入仅需执行一次前向传播过程，不涉及梯度反传，因此在大规模数据

集上依然可以高效完成。更为重要的是，这些预计算步骤仅在训练开始前执行

一次，与选择比例无关。在完成预计算后，所有的实验设置和选择比例均可直接

复用生成的特征嵌入与一致性分布，因此不会在后续训练中引入任何额外负担。

换句话说，一旦完成该步骤，在线训练的开销几乎与标准训练完全一致。

这一结果进一步说明，所提出的方法在保持性能与泛化优势的同时，其整体

计算代价是可控且可扩展的。对于实际应用而言，即使在大规模数据集和复杂模

型架构下，该方法的额外成本也完全在可接受范围内，从而保证了其在真实场景

中的实用性与可扩展性。

6.3.9 消融实验

在表 6-9中，我们系统性地评估了所提出框架中不同组件在 Tiny-ImageNet

数据集上、使用 ResNet-50模型的效果，并在不同数据选择比例下（30%、50%、

70%）进行了对比分析。为揭示各模块的作用机理与协同效果，下面将从三个核

心模块的角度进行逐点讨论。

密度分布模块 𝑝𝜌。当仅依赖密度分布 𝑝𝜌进行样本选择时，模型性能显著低于完

整框架。这是因为低密度区域样本往往包含稀疏样本和潜在异常点，它们虽然
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表 6-9 基于 ResNet-50在 Tiny-ImageNet数据集上分析密度分布、一致性分布与增强器的
影响。表中为测试准确率（%）。数据选择比例为 30%, 50%,和 70%

𝑝𝜌 𝑝𝑐𝑜𝑛 aug. 30% 50% 70%
✓ 39.0 40.7 42.5

✓ 42.0 45.6 45.8
✓ 41.6 45.9 48.3

✓ ✓ 42.5 46.3 49.3
✓ ✓ 41.5 43.1 44.3
✓ ✓ 41.1 45.1 48.5
✓ ✓ ✓ 43.5 47.5 50.2

在特征空间中欠表示，但直接选择这些样本会引入语义歧义，从而影响训练稳定

性与模型性能。因此，𝑝𝜌 的引入主要贡献在于提供了结构层面的样本覆盖信息，

但它需要额外的语义约束来避免引入噪声。

语义一致性分布 𝑝𝑐𝑜𝑛。当仅使用跨模态一致性分布 𝑝𝑐𝑜𝑛进行筛选时，准确率普遍

高于仅用密度的结果，说明语义一致性在过滤异常与噪声样本方面具有显著作

用。𝑝𝑐𝑜𝑛 通过预训练视觉-语言模型（CLIP）计算图像与标签语义的对齐度，有

效识别语义不匹配的样本。在过滤异常样本、弱对齐样本的过程中发挥了关键

作用，使得最终选择的子集不仅覆盖稀疏区域，还具备较强的语义代表性，从而

提高了整体数据质量。尤其在低选择比例（30%）时，𝑝𝑐𝑜𝑛的优势更为突出，说

明语义约束在数据稀缺时对于稳定训练尤为关键。

数据增强模块。单独引入数据增强模块时，模型性能略高于密度或一致性单独作

用的情形。尤其是在低选择比例下，增强模块的作用更加明显。原因在于：通过

联合分布选出的样本本身更适合于增强操作，增强能够进一步扩充其局部邻域

的数据多样性，有效缓解样本减少带来的信息不足问题。这种“选择–增强协同”

机制使得模型能够在有限数据条件下依然保持强泛化能力，并在多个比例下都

取得了优于现有方法的结果。然而若缺乏合理的样本筛选（即缺乏 𝑝𝜌 或 𝑝𝑐𝑜𝑛 的

指导），增强可能放大噪声样本的影响，导致模型学习方向偏移。

总体而言，实验结果清晰地表明，框架中的三个模块缺一不可：密度分布 𝑝𝜌

提供了稀疏区域信息，语义一致性分布 𝑝𝑐𝑜𝑛 保证了样本的语义正确性，而数据

增强模块则进一步提升了训练的多样性与鲁棒性。去掉任一模块都会导致性能

大幅下降。这一发现不仅验证了所提出方法的合理性，也凸显了不同模块之间的

互补性与协同作用，为未来进一步优化提供了坚实基础。
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6.4 方法讨论与展望

本章提出了一种新颖的在线数据训练框架，该框架将动态数据选择与数据

增强结合起来，在保证高效性的同时，显著提升了模型的泛化能力。尽管方法展

现了良好的潜力和实验效果，仍有若干值得进一步探讨和扩展的方向。

目前的框架主要在图像分类任务中进行了验证。尽管实验结果显示出色的

效果，但其他任务（如目标检测、语义分割、视频理解、多模态检索）对样本的

代表性和多样性要求更高。未来的研究可以将该框架推广到下游复杂任务中，探

索在不同任务目标下动态选择与增强的最佳协同方式。

本研究使用了轻量级的 TrivialAugment来保持增强开销可控。然而，不同任

务和数据分布可能对增强策略敏感，简单增强可能无法充分挖掘稀疏区域样本

的潜力。未来可以探索可学习的增强策略或任务自适应增强，通过强化学习或元

学习等机制，使增强过程动态匹配当前的训练状态。

虽然本章的框架在在线训练中引入的开销可以忽略不计，但在预处理阶段

仍需要进行适配器微调与特征嵌入计算。虽然这是一次性操作，但在超大规模数

据集下仍可能成为瓶颈。未来可探索更高效的近似语义一致性估计方法，或通过

增量更新策略避免每次任务都进行完整的特征重计算，从而进一步降低系统成

本。

6.5 本章小结

本章在第三章提出的“基于相似性与多样性的训练数据分析框架”之上进

一步展开研究。第三章从全局角度揭示了高效训练数据应当同时兼顾语义相似

性与多样性，为后续方法设计提供了理论基础。在此框架下，第四章聚焦于如何

通过自适应增强策略动态调节数据的多样性，第五章则提出了结合多模态表征

学习的数据选择方法来提升数据的相似性，从而有效提升了样本选择的鲁棒性

与泛化能力。本章进一步探索了数据高效训练的新范式，即动态选择与数据增

强的协同框架。不同于以往独立地考虑样本选择或数据增强，本章提出的框架

能够主动识别最适合增强的样本，并结合语义一致性与结构稀疏性进行联合建

模。这样一来，在降低训练数据规模和开销的同时，能够有效弥补因样本压缩而

带来的信息量损失和多样性不足，显著降低过拟合风险。通过在 CIFAR-10/100、
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Tiny-ImageNet以及 ImageNet-1k等大规模基准数据集上的系统实验，我们验证

了该框架在多种数据规模和网络架构下的有效性。实验结果表明：在数据量显

著减少的情况下，所提出的方法依然能够实现无损的性能表现；在相同数据规模

下，方法则能够显著增强模型的泛化性能。进一步地，在含有噪声与损坏的复杂

场景中，本章的方法展现出强大的鲁棒性与跨场景适应能力，证明其在真实应用

环境中的潜力。
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7.1 全文总结

深度学习模型规模和算力不断扩张，尤其是大模型的广泛应用，高质量数据

却逐渐成为发展的瓶颈，如何更高效、更智能地理解和利用数据，已成为推动人

工智能持续发展的关键问题。本文以数据为核心研究对象，从数据智能的视角出

发，围绕“理解—增强—选择—协同”的主线，构建了一个统一的数据分析与优

化框架，并在此基础上开展了系统研究。主要工作与贡献总结如下：

1. 在第三章中，本文提出了统一的数据优化目标函数，并基于该目标构建了

相似性多样性分析框架。该框架从相似性和多样性两个角度系统性地刻画

训练数据分布特性，并揭示了其与模型泛化性能之间的内在联系。实验结

果表明，不同数据集和训练阶段在相似性与多样性上的偏好差异显著，为

理解数据影响机制提供了可解释性工具，也为后续方法提供了理论支撑。

2. 在第四章中，基于上述统一框架，本章针对现有数据增强方法固定或随机

调整数据的多样性，导致无法有效提升多样性，甚至引入噪声数据的问题，

提出了自适应数据增强方法 AdaAugment。该方法通过强化学习策略网络

与目标网络的协同优化，有效提升增强数据的多样性并使其能够自适应匹

配模型状态。实验结果表明，AdaAugment在显著提升模型泛化性能的同

时兼顾了计算效率，展现出较强的实用性与扩展性。

3. 在第五章中，基于第三章数据优化框架，我们聚焦于相似性驱动的数据选

择研究。该方法引入语义相似性分数与多样性分数作为双重指标，并结合

多目标优化与比例约束，有效缓解了群体效应问题。在含噪与域偏移场景

下，该方法依然能够稳定筛选具有高度语义代表性的样本，显著提升了数

据选择机制的可靠性与训练效率，为后续增强与选择的协同优化奠定了坚

实基础。

4. 在第六章中，本章进一步探索在第三章统一框架的指导下，协同优化数据
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增强和数据压缩，实现了在统一框架下对两者的有机结合。该方法通过样

本稀疏性与语义一致性约束，在选择环节动态保留高价值样本的同时，利

用增强机制补偿由于选择导致的信息损失与多样性不足。实验结果表明，

该方法能够在效率与泛化之间取得更优平衡，并在复杂噪声环境下展现出

优异的鲁棒性与跨域适应性，标志着统一数据优化框架的完整落地。

7.2 未来工作展望

尽管本文在数据相似性–多样性度量、自适应数据增强、多模态数据选择以

及二者协同优化方面取得了一定进展，但仍存在诸多值得深入探索的方向：

1. 更通用的数据训练框架：本文在第三章中的数据优化框架分析目前主要聚

焦于图像分类场景。未来可以将该框架扩展到更多任务和模态（如文本、

语音、多模态推理），并探索跨任务的一致性度量方法；

2. 自适应机制的扩展版本：第四章提出的 AdaAugment展示了自适应增强在

动态调节数据分布方面的潜力，但其研究范围仍主要集中于图像分类等标

准任务。未来工作可以面向更大规模的训练场景（如百亿级参数模型或万

亿级数据），研究如何提升自适应机制的可扩展性与计算效率，例如通过分

布式优化、近似推理或轻量化策略网络来降低开销，从而保证在大规模训

练中仍具备实用性。

3. 多模态与复杂场景下的数据选择：第五章表明，多模态表征能够有效解决

单模态数据选择在噪声识别与样本代表性方面的不足。但在大规模、多模

态异构数据（如视频–文本、图–语言）场景中，如何高效建模样本间的语

义交互与群体效应，仍然是一个开放性问题。未来可以结合知识图谱或因

果推断方法，提升数据选择的解释性与稳定性。

4. 数据智能系统的工程化与应用落地：本文的研究主要集中在方法论与实验

验证层面。未来可在更贴近实际的应用场景中推进数据智能系统的落地，

例如智能医疗、自动驾驶、金融风控等领域。同时，在工程实现上需要关

注可扩展性与稳定性，例如结合分布式计算平台与高效存储系统，以支撑

万亿级别样本的数据优化与训练。
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