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摘　要　卷积神经网络是一种全监督的深度学习模型，其要求样本类标完整．在样本类标缺失等弱监督的实际应

用中，卷积神经网络的应用受到了极大的制约．为解决弱标记环境下的多示例学习问题，该文提出了一种新的多示

例深度卷积网络模型．该模型引入了一种新的原型学习层．该层使用基于原型度量的算法，实现了示例特征至包特

征的映射，从而使网络能够在包的层面给予类标信息，进而完成整个模型的学习过程．该文首先在肺癌病理图像细

胞分类的问题中，验证了该网络的性能．实验表明，相较于传统基于手工图像特征的方法，该文所提出的方法在准

确率方面约有１２％的提升．相较于卷积神经网络结合传统多示例学习的方法，所提出的方法在各项指标上同样取

得了更好的效果．此外，在自然图像分类数据集ＧＲＡＺ０２上，所提出的方法相较于目前最优的算法也取得了相当

的效果．
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１　引　言

目前绝大多数行之有效的深度网络关注于全监

督的情形［１３］．而在现实问题中，类标信息往往是弱

监督的［４６］．在这样的数据集中使用以往全监督的深

度网络会受到噪声的明显干扰，因其基于训练集中

的所有示例对于网络的贡献都是均等而无差别的假

设．解决弱监督样本集的训练问题，一直以来都是机

器学习领域的研究重点，并形成了系统的理论架构，

其一是多示例学习．多示例学习
［７］思想由Ｄｉｅｔｔｅｒｉｃｈ

等人首次提出，被用于预测药物分子活性．多示例学

习的假设是将样本集看作是一个包含了很多包的集

合，每一个包中包含了若干数量的示例（其他机器学

习任务中的样本特征），每个包中的示例数量是任意

的．当且仅当一个包中最少有一个示例为正时，这个

包是正包，反之，是负包．训练集中包的标记已知而

示例的标记未知，目标则是在示例标记不可见的情

形下对包的标记进行预测．这样的假设建立了一个

对于样本集的更高级的抽象，从关注对示例类标的

预测转为关注包类标的预测，从而避免直接对每一

个示例样本进行预测．一些经典的多示例学习算法

已经取得了显著的效果［４，８，９］．但这些算法都是基于

手工抽取的特征，例如ＳＩＦＴ，ＬＢＰ等．抽取特征的

方法往往是通用的，对样本集不具有特异性．抽取出

的特征往往是浅层的，不能够有效地描述样本的结

构信息．

近年来，通过深层卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）抽取得到的特征已被证实

在图像分类任务中能够取得卓越的效果［１０］．卷积神

经网络可以抽取出层次化结构化的目标的深层特征

表示信息，其抽取特征的方法是基于数据集学习得

到的，更加贴近输入数据的分布特点．但是以往的深

度学习模型关注于全监督的情形，所有的输入样本

都与其类标一一对应，这样制约了其模型在使用上

的灵活性．因而如果将学习得到的深度特征与多示

例学习算法结合可以解决弱监督条件下的图像分类

问题，提高算法性能．

因此，本文设计了一种新型的基于原型学习的

多示例深度卷积神经网络，可以将示例层面通过学

习所得的深层特征表示映射至包的特征的层面，使

用映射后的包的特征表示进行图像分类．将多示例

方法与深层神经网络学习的特征进行结合的想法是

直接的．虽然这样的想法还处于早期阶段，我们注意

到已经有一些文献使用了这样的思想［１１，１２］．Ｘｕ等

人［１１］的方法通过分别学习一个深层的神经网络获

得特征并学习一个多示例的分类器得出最终预测，

并通过实验证明了ＣＮＮ在医学图像中的有效性．

但其并没有将多示例和深度学习方法结合成一个统

一的整体，示例的特征抽取以及多示例分类是两个

独立的阶段．Ｗｕ等人
［１２］的方法则是通过使用一个

深层神经网络对示例进行预测后将示例的类标进行

综合得到包的类标，在自然图像分类实验中取得了

令人满意的效果．根据以往工作总结
［１３］，不进行示

例分类，而是采用示例之间关系的学习抽取包的特

征，直接对包进行分类的多示例方法，通常效果更好．

此外，传统的多示例学习假设由于其较大的限

制，不能随意应用到诸多其他领域．因此，在图像分

类任务中，一种扩展的多示例假设被提出来，其放松

了对于示例与包之间关系的约束．在图像分类中，将

待分类的图像看作是包，而将图像中的子块看作是

示例．那么，正的示例是在一副图像中被标记为正有

相关关系的一些图像子块，反之，负的示例则是其中

没有这些相关关系的一些图像子块．一些之前的图

像分类工作广泛的应用了这样的假设［１３］．基于我们

的观察，在图像分类问题中，假设以图像为包，图像

中的目标（对应图像上的图像块）作为示例，如图１

所示，图像上通常包含了很多的噪声示例，而这些噪

声示例具有较大的形式上的差异，使得这些噪声示

例不能够被准确预测出其具体类标，因而影响到基

于示例类标预测的一些基于示例层面的多示例学习

算法．这些多示例学习算法常常综合预测得到的示

６６２１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１７年

《
计
算
机
学
报
》
版
权



例类标，通过一些求和、平均或投票等算法预测包的

类标．明显地，其效果会因示例预测准确性而有所下

降．因而本文算法从包的特征层面进行分类并组建

了一个完整的深度多示例学习模型．其主要思路是，

通过从示例中选取原型示例，将包中示例到原型示

例之间的最小距离作为包的特征，因此构建出包层

面的分类器，直接对包的特征进行分类．该方法的优

势是不依赖于示例的标记，对包的标记预测具有更

高的准确率．同时，本文所提方法基于深度神经网络

实现，具有深度学习算法的一般优点，因此较适合于

如今大样本量的数据集特点，但需要指出的是，由于

本文使用了图像子块的集合而不是整张图像作为深

度网络的输入，因此其单幅图像的计算时间会因使

用图像子块的数目而加倍，但会使得该算法具有更

高的鲁棒性．

图１　肺癌图像分类问题和多示例问题的对应关系

本文的主要贡献有：（１）提出了一种基于原型

的多示例深层卷积神经网络，能够解决弱监督情

况下的图像分类问题；（２）在基于原型的多示例卷

积神经网络中引入了一种基于原型的包特征表示

方法，能够在包的层面学习包中示例之间的关系，

而不仅仅是示例的特征；（３）将模型应用到肺癌图

像分类以及自然图像分类数据集中，取得了较好

的效果．

本文第２节介绍相关工作；第３节对所提的网络

进行整体的展示；第４节则详细介绍了样本特征的学

习过程，尤其是原型层的学习方法；第５节说明整个

网络的学习策略以及参数更新的计算方法；最后，在

实验中验证了所提模型的效果并进行总结．

２　相关工作

根据度量对象的层次不同进行划分，多示例的

学习方法可以被分为两大类：基于示例层度量的方

法和基于包层度量的方法［１３］．其中，基于示例层度

量的方法基于平均贡献假设，假设包中的所有示例

对于包的标记的贡献都是相等的．很多多示例的方

法使用了这样的假设设计算法［４６］．这一类的方法独

立地对每一个示例通过推理去判别他们的标签，因

而对于分类器的训练是各自独立的，在判别一个示

例标签时并没有使用同一个包中其他示例的信息．

而 Ａｍｏｒｅｓ
［１３］在他的文章中验证了使用包层面的

特征判别的算法比使用示例层面特征判别的算

法更能得到好的结果，同时节省了时间的开销．

因此，同样有一些算法基于包的层面的特征度

量［１４１６］．这样的方法用机器学习的术语可以称为

上层建模．这些经典的多示例算法，以往主要使用

的是手工设计的特征而非深度学习的特征，给算

法性能带来了限制．

深度学习方法近年常被用来学习样本的深层的

特征表示，常用的模型主要为两种：其中一种是擅长

学习数据的结构的生成式深度玻尔兹曼机（ＤＢＭ）

模型；另一种为擅长处理图像等具有二维空间信息

的图像等数据的判别式卷积神经网络（ＣＮＮ）模型．

这些的方法被用在诸多的机器学习任务之中并且

被证明是有效的，例如语音识别［１］、人脸识别和核

实［２，３］、目标检测［１７］等等．尤其是在图像分类识别领

域中，ＣＮＮ取得了比以往图像分类模型更好的效

果，但是其针对的任务是全监督的，训练集中的每一

个样本在网络的训练中都被假定有同样的价值．但

是在一些常见的场景中，需要处理弱监督的学习问

题，数据中总是有大量的噪声数据，我们不能给出每

一个样本一个确切的类标．目前已经有一些学者关

注到了这样的问题，Ｘｕ等人
［１１］提出了一种结合
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ＣＮＮ抽取特征和多示例分类器的方法去解决医学

图像的分类问题．但是他们将整个算法设计成两个

阶段，训练ＣＮＮ和多示例的分类器分开进行，使得

残差并不能够通过回传消除，而我们的模型将多示

例的分类器纳入到一个整合的深度学习网络中来．

Ｗｕ等人
［１２］使用一个整合的ＣＮＮ学习示例图像的

特征并得到该示例的预测标记，并综合包中所有示

例的预测标记预测出包的预测标记信息，该方法虽

然是一个整合的多示例深度网络，然而他们关注的

是通过对示例分类后将示例的类标进行综合得到包

的类标，即基于示例层度量的方法，并不能够学习示

例之间的关系．不同之处是，本文所提的方法是基于

包层度量的方法．

３　基于原型学习的多示例深层卷积

神经网络

　　基于原型的多示例深度学习网络的整体结构见

图２．该网络主要由三部分构成：第１部分是抽取示

例特征的深度卷积神经网络；第２部分为原型示例

选取层，该层的输入为由一个预训练的深度卷积神

经网络抽取的示例特征，输出为一系列原型示例的

特征；第３部分将原型示例特征以及所有的示例特

征，通过包特征变换函数，将示例特征映射为包的特

征，最后对包的特征进行分类，判断一个包的类别．

总的来说，待分类的所有示例特征会被输入一个经

过预训练的ＣＮＮ网络（通常使用ＩｍａｇｅＮｅｔＬａｒｇｅ

ＳｃａｌｅＶｉｓｕａｌＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＣｈａｌｌｅｎｇｅ（ＩＬＳＶＲＣ）１２

数据集进行预训练）得到所有示例特征的集合，如

图２中虚线框中所示，通过一些可能的原型选取方

法，学习得到基于该数据集的原型特征向量集．之

后，在训练和测试阶段，一个待分类的图像（包）上的

所有被选取出的图像子块（示例）通过一个深度的卷

积神经网络，从而抽取出示例特征．这些示例特征会

被输入到一个原型学习层．原型学习层构建了一个

基于距离的特征表示器，根据之前的原型选取过程

得到的原型示例的向量集，通过一个包特征转换函

数，示例特征将被转换为包的特征．最后，对于包的

Ｓｏｆｔｍａｘ回归函数对包的特征进行分类，得到包的

类别．最终整个网络以包的分类损失为整体的网络

损失进行反向微调．网络的整体学习过程将在下文

进行具体的介绍．

图２　基于原型学习的多示例卷积神经网络的整体结构

４　网络结构

多示例学习问题中，训练样本通常由一系列的

包构成，假设包的表示为
!犻＝ 狓犻１，狓犻２，…，狓犻狀｛ ｝

犻
，犻＝

１，…，犿，其中犿是包的个数，狓犻犼∈!

犱为第犻个包中

的第犼个示例，犱为示例的维度，狀犻为第犻个包中示

例的个数，在本文所研究的问题中，包为一幅图像，

示例为图像上有目标的区域对应的一个图像小块．

假设包对应的标记为犢犻∈｛０，１｝
犽，表示训练样本中

有犽个类别，犢犻中仅有一个元素取１，取１元素的索

引为包对应的类别．输入数据首先被用来训练一个

深度的卷积神经网络，深度的卷积神经网络由一系

列成组的卷积（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）以及池化（Ｐｏｏｌｉｎｇ）层

构成，通过对输入样本进行多次卷积以及池化操作

后，输出输入样本的特征表示．卷积神经网络中的层

数是可以进行调整的，本文采用了同参考文献［１０］

中同样的设置，采用该设置的原因是，本文将所研究

的模型主要用于图像分类任务，文献中的网络参数

设置在图像分类任务中取得了良好的效果．本文不
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对ＣＮＮ进行详细的回顾，我们将主要阐述本文的

贡献，包括如何学习具有代表性的原型以及得到具

有判别性的包的特征．

４１　原型学习层

从示例中选取具有代表性的示例（原型示例）并

将示例特征转换为包的特征进行分类的多示例学习

方法已经有若干代表性的工作［１６，１８］．本文将示例特

征的学习、原型示例的学习以及判别性包的特征的

分类３个部分的内容整合到一个完整的深度学习网

络中．而在以往的方法中，这３个部分是分开进行学

习和优化的．接下来首先介绍如何在网络中进行原

型示例的学习．

原型学习层的主要目的是从示例数据的分布中

学习得到具有代表性的，显著的示例，并且构建一个

基于距离度量的包的层面的特征表示，进而完成对

于包的类标的预测．该算法的核心思想是，将每个原

型向量看作某个非确定类别（因其是基于学习得到

的类别而非传统人工指定的类别）的图像分布的中

心．因而同属于原型向量那一类的示例图像将和原

型向量具有很小的距离，不同类别的示例图像与原

型之间的距离相对较大，从而在包特征的层面，不同

类别的包的特征会在不同的维度表现出不一样的形

式．整体来说，包的特征在属于自己那一类的原型的

那几个维度上，特征值将较小．包特征值的抽取，实

际上我们是对示例到原型的相对距离进行了一次池

化操作．相对于卷积神经网络中采用的最大池化，均

值池化而言，卷积神经网络中的池化操作是在某一

个图像的局部进行计算．而我们的池化操作是对图

像上全局的所有的示例来说，选取与原型最相近的

示例的距离，由于仅用到了最有效的示例，该操作中

可以消除原图上的噪声图像块对分类的影响．以下

详细介绍该算法的实现过程．

假设以矩阵犎＝ 犺１，犺２，…，犺［ ］狀 ∈!

犱犺×狀代表通

过ＣＮＮ抽取的所有示例的特征对应的特征矩阵，

犱犺为ＣＮＮ输出的示例特征的维度，狀为示例的数

量．我们的目标是从整个数据集中学习得到狆个原

型向量，得到这样的原型向量的原型选取方法可以

有两种：第１种方法是随机选取，得到符合要求的原

型向量即可；第２种方法是通过聚类方法得到，可以

观察到，原型向量可以被看作向量空间中的一些锚

点，通过度量这些锚点和示例之间的距离，可以得到

示例对于这些原型向量的表示．因此，可以假设原型

向量为空间中的一些中心点，那么这些中心点就能

较好地刻画示例在整个空间中的相互关系．假设需

要将数据集分成犽类，那么可以在空间中找到犽个

这样的中心，而每个中心选取距离最近的狆／犽个样

本作为原型向量．这两种方法的对比，本文将在之后

的实验部分给出．这里主要介绍第２种方法所构成

的网络，使用第１种方法与此类似．

４２　包特征转换函数

得到原型之后，学习从示例特征映射到包的特

征有一系列的转换函数可以实现，本文采用了通过

将包中的示例特征与原型示例特征进行距离计算

后，选取包中与原型向量距离最近的距离作为一个

特征，假设包
!犻的特征为犅犻，则具体如下：

犅犻＝ !犻，（ ）犘 ＝

ｍｉｎ
犼＝１，…，狀犻

狘犺犻犼－犘１狘
２

２

…

ｍｉｎ
犼＝１，…，狀犻

狘犺犻犼－犘狆狘

熿

燀

燄

燅

２

２

（１）

其中，犺犻犼表示第犻个包中第犼个示例的特征向量，因

此，第犻个包的第犽维特征为包中的所有示例与原

型犘犽计算欧氏距离的最小值．值得注意的是，其他

的距离度量方法也可以用在上式的计算中替换欧氏

距离度量．

４３　联合的包特征以及示例特征学习

基于原型的多示例卷积神经网络的整体目标是

学习一个可以正确分类包的神经网络，这样的目标

函数依赖于以下的两个主要因素，包的特征具有判

别性以及一个好的分类函数．本文采用了Ｓｏｆｔｍａｘ

回归函数作为包的分类函数，Ｓｏｆｔｍａｘ函数可以直

接对包的特征进行多分类．而包的特征具有判别性

取决于具有判别性的示例特征以及原型向量．因而，

多示例深度神经网络的目标函数可定义为

犔＝－
１
熿

燀
犿 ∑

犿

犻＝１
∑
犽

犼＝１

１犢犼 ＝｛ ｝１ｌｏｇ
ｅ－θ

Ｔ
犼

犅犻

β

∑
犽

犾＝１

ｅ－θ
Ｔ
犾

犅犻

燄

燅β

（２）

其中，１｛·｝为判断函数，若大括号中的陈述为真，则

其值为１，反之为０．θ为Ｓｏｆｔｍａｘ回归函数的参数．

ｅ
θ
Ｔ
犼
犅犻为包犅犻的类标为犼的概率，将其做归一化后的

误差，使用负的ｌｏｇ损失进行累积．容易看出，由于

该损失函数在犢＝１时会最大化第犻个包属于第犼

类的概率ｅ
θ
Ｔ
犼
犅犻，而如前文所述算法的目标需最小化

原型与其最相似示例间的距离，即最小化特征犅犻．

因此，式（２）中，需对包的特征取反．特别地，由于包

的特征犅犻基于距离的度量，在数量级上会比以信号
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传导为基础的神经网络大很多，因此我们用一个基

于经验的参数β对其进行规范化．根据经验，参数β
与示例特征犺犻犼的维度有关，在本文的实验中，通常

取β＝１０００．整个函数对包的分类损失定义在包特

征层面，将对包的分类损失整体回传，可用于微调整

个ＣＮＮ网络，因此该网络可以同时进行示例特征

以及包特征的学习．

５　学习方法

精确的对上述的网络进行求解是不可行的，因

而我们采用近似求解的方式对上述网络中的参数进

行学习．整体来说，对上述的网络参数进行求解可分

为以下的几个步骤，首先，采用传统ＣＮＮ网络的学

习方式，学习得到对输入示例输出最优示例特征表

示的网络，在传统ＣＮＮ网络的学习过程中，假设示

例的类标与包的类标一样来进行训练，这样的设置

实际上，示例类标中是存在噪声的，但是对于初始化

来说，这样的假设已经足够学习到一个较优的网络

参数．然后，通过学习后的示例特征选取出原型向

量．最后，对整个网络总的参数进行全局的反向

微调．

在第３步中，反向微调依赖于反向求解各个网

络层的参数的导数．而根据链式法则的原理，示例特

征的误差由原型层传递，首先给出原型学习层输入

的导数形式：

犔

犺犻狋
＝∑
犼∈犆犻狋

犔

犅犻犼

犅犻犼
犺犻狋

＝∑
犼∈犆犻狋

犔

犅犻犼
（－２（犺犻狋－狆犼））

（３）

式（３）中，犆犻狋为包!犻中使用犺犻狋计算包特征的维度索

引，通过链式求导法则，犔
犺犻狋

的公式如式（３），如果犺犻狋

和所有原型的距离都很远，包特征的计算中该示例

没有参与，则犆犻狋为空，
犔

犺犻狋
为０，对应该示例特征不

会被更新，只有对包特征计算有贡献的示例才参与

后续更新，该方法为次梯度算法．之后的误差传递过

程与传统的ＣＮＮ相同，通过全局的反向传播，对整

个网络进行微调，最终学习得到多示例的深度学习

网络，最终测试的过程为，使用学习得到的网络，输

入一个包中的所有示例，输出为该包的类标．

６　实　验

这一章本文首先介绍数据集的设置以及对图像

进行预处理的方法．之后本文验证了所提模型在数

据集上的验证效果，一些参数的设置以及和现有的

方法进行对比．

６１　数据集设置及预处理

实验采用了两个真实图像数据集：

（１）肺癌图像数据集：由中国人民解放军八一

医院提供的肺癌数据集中共有４类肺癌细胞图像

（依次标记为核异性癌（ＮＡ），共２１张，鳞癌（ＳＣ），

共３４２张，腺癌（ＡＣ），共３２９张，小细胞癌（ＳＣＣ），

共３７０张）和１类正常肺细胞图像（标记为正常

（ＮＣ），共１２０张），共计１１８２张．分辨率为７６８×５７６

像素．由于癌症细胞之间会有重叠和粘连，并且细胞

只占到图像的一部分，所以传统的机器学习方法并

不能很好地解决这样的５分类问题．

对图像的预处理的主要目的是提取图像上包含

肺癌细胞的图像区块，以整幅图像作为一个包，一个

图像区块作为一个示例．肺癌图像的预处理方法主

要如下，首先将输入图像转到 ＨＳＶ空间，提取该图

像在Ｈ通道上的图像，将像素值小于一定阈值的像

素值截断为白色，将上述处理得到的图像二值化，然

后进行最大连通区域计算，计算连通区域的中心，按

该中心，提取图像上一个２２７×２２７大小的区块，作

为该图像上的示例．

（２）ＧＲＡＺ０２数据集
［１９，２０］：是一个十分常用的

自然图像数据集，包含Ｃａｒｓ，Ｐｅｒｓｏｎｓ，Ｂｉｋｅｓ和Ｎｏｎｅ

四类图像，每类的图像数量在３００到５００张之间，图

像的分辨率为６４０×４８０．数据集中的图像有很高的

空间复杂度，类内差距很大，具体表现在图像中的待

识别目标具有多种形状、角度和光照条件，是一个难

度较高的图像和目标识别数据集．

该数据的预处理首先采用ＢＩＮＧ算法
［２１］生成

图像上一系列的目标框，然后每幅图像上保留一定

数量的目标框中的图像进行缩放后，作为该图像上

的示例．

６２　评价指标

实验中采用的评价指标包括：准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）、

精度（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ）、Ｆ１值（Ｆ１Ｓｃｏｒｅ）

以及真阴率（ＴｒｕｅＮｅｇａｔｉｖｅＲａｔｅ，ＴＮＲ）．准确率即

正确分类的样本数量除以总的样本数量．精度、召回

率、Ｆ１值以及真阴率在实验中均是对５个类别分别

计算，另外对５个类别的数值进行了求平均得到．

６３　实验结果

本节的实验结果主要验证以下几个方面，所提
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方法中原型示例数量对实验结果的影响，所提方法

在两个数据集中的效果，所提方法与传统方法（包括

采用手工特征的方法、ＣＮＮ与传统多示例方法结合

的方法）的效果对比．

６．３．１　肺癌图像数据集

在实验中，整个ＣＮＮ网络的参数设置与参考

文献［１７］相同，在原型学习层，主要实验不同的原型

数量对分类准确率效果的影响．

（１）调整原型数量对结果的影响

首先验证本文所提方法中的原型示例数量对分

类效果的影响，以肺癌数据集的实验结果为例，表１

列出了原型数量对最终图像五分类的分类准确率影

响，测试的原型数量包括８０，１００，１５０，２００，由实验

显示，１００的效果最优．因而，在后续实验中，采用的

原型数量为１００．

表１　原型数量与准确率之间的关系 （单位：％）

原型数量 Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ１ ＴＮＲ

５０ ９８．５ ９８．５ ９８．５ ９８．５ ９９．６

１００ ９９．０ ９９．０ ９９．０ ９９．０ ９９．８

１５０ ９８．５ ９８．６ ９８．５ ９８．５ ９９．６

２００ ９８．５ ９８．５ ９８．５ ９８．５ ９９．６

２５０ ９８．０ ９８．０ ９８．０ ９８．０ ９９．５

（２）所提算法在５个肺癌图像类别上的分类效果

本节主要分析所提方法在５类肺癌图像上的分

类效果，图３展示了所提算法在５类肺癌图像分类

问题上的混淆矩阵（ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘ）．从图中可以

看出，５个类别的图像均可以被很好的分开，其中

ＳＣ与ＡＣ有部分图像不能被很好地分开，其原因主

要是ＳＣ与ＡＣ图像在外观是比较相近的．

图３　所提算法在５类肺癌图像分类问题上的混淆矩阵，

从图中可以看出５个类别的图像均可以被很好地分

开，其中ＳＣ与ＡＣ有部分图像不能被很好地分开

在５个类别上的分类效果与ＣＮＮ结合传统分

类方法的效果对比，从图４中可以看出，在Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

指标上，ＮＣ与 ＮＡ 的分类效果是最好的，几乎都

为１，所提方法在ＳＣ的分类效果略差，而在其它３类

上均优于传统方法．在 Ｒｅｃａｌｌ指标上，同Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

指标，ＮＡ与ＮＣ的分类效果趋近于１，所提方法在

其他几类上均优于以往的算法．在Ｆ１Ｓｃｏｒｅ的指标

上，所提方法也取得较以往算法更好的效果．在

ＴＮＲ的指标上，所提方法仅在ＡＣ的指标上存在略

低于其它方法．

（３）所提算法与其他方法的效果对比

我们将所提算法与相关的方法在上述的５个指

标上进行了比较，表２中前６行为传统通过手工方

式抽取特征的方法，对比的方法包括ＬａｐＲＬＳ
［１８］，

ＭＣＭＩＡＢ
［２２］，ｍｃＳＶＭ

［２３］，ＥＳＲＣ
［２４］，ＫＳＲＣ

［２５］以及

ｍＳＲＣ
［２６］，可以看到的是传统方法在准确率指标上

的最好效果是８６．７％，未达到９０％．而采用 ＣＮＮ

结合传统多示例学习方法的效果，均达到了９５％以

上．其中ＣＮＮ＋ＳＶＭ的方法未采用多示例学习，其

效果略差于采用了多示例方法 ｍｉＳＶＭ 以及 ＭＩ

ＳＶＭ的效果．表２中，所提方法随机以及所提方

法ＫＭｅａｎｓ分别为原型学习采用随机选取以及采

用ＫＭｅａｎｓ距离，所提方法ＫＭｅａｎｓ在５个指标上

均取得了最优的效果，验证了本文算法的有效性，然

而深度学习算法在该数据集上的分类效果趋近于饱

和，因而本文的算法相对于ＣＮＮ结合传统分类方

法的效果的优势并未完全体现．

此外，本实验采用经ＩＬＳＶＲＣ１２数据集预训练

的ＣＮＮ抽取图像的深层特征，此数据集中并未包

含本实验所需验证的肺癌数据等．但实验结果的对

比说明此预训练网络依然具有较高的效能．因此可

以看出，不同种类图像，例如自然图像和医学图像在

底层特征上具有某些共性，因此通过共享经自然图

像数据集训练的ＣＮＮ依然可以在医学图像中得到

较高的效果．

６．３．２　ＧＲＡＺ０２数据集

为验证所提算法在普通自然图像分类问题中的

适用性，我们在 ＧＲＡＺ０２图像数据集上验证了我

们的算法．在实验中，我们将数据集中每一类的

８０％作为训练样本，余下的２０％作为测试样本．在

每张图像（包）中，选取２０个图像子块（示例）．

表３将我们所提方法在ＲＯＣＥｑｕａｌＥｒｒｏｒＲａｔｅ

指标上与该数据集上作为基准的算法进行了比较．
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表２　与相关方法在肺癌分类数据集上的对比（每类方法中最优者用粗体表示）

Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ１ ＴＮＲ

非深度

学习方法

ＬａｐＲＬＳ
［１８］ ０．６２５ ０．５３３ ０．５３８ ０．６５７ ０．９０７

ＭＣＭＩＡＢ［２２］ ０．６０８ ０．５８５ ０．５６４ ０．５６３ ０．８９９

ｍｃＳＶＭ［２３］ ０．６７４ ０．５９８ ０．５７７ ０．５７６ ０．９２１

ＥＳＲＣ［２４］ ０．８００ ０．７３０ ０．８８４ ０．７７７ ０．９４０

ＫＳＲＣ［２５］ ０．８３０ ０．７８２ ０．８４３ ０．８０４ ０．９５３

ｍＳＲＣ［２６］ ０８６７ ０８３４ ０９１３ ０８６２ ０９６２

深度

学习

方法

ＣＮＮ＋ＳＶＭ（ｂａｓｅｌｉｎｅ） ０．９６８ ０．９６８ ０．９６８ ０．９６８ ０．９９２

ＣＮＮ＋ｍｉＳＶＭ ０９８７ ０９８８ ０９８７ ０９８７ ０９９７

ＣＮＮ＋ＭＩＳＶＭ ０．９８１ ０．９８１ ０．９８１ ０．９８１ ０．９９５

本文所提方法随机 ０．９７５ ０．９７５ ０．９７５ ０．９７５ ０．９９４

本文所提方法ＫＭｅａｎｓ ０９９０ ０９９０ ０９９０ ０９９０ ０９９８

图４　所提算法与ＣＮＮ＋传统分类方法在５个类标的图像上的分类效果对比

可以看到，我们的方法相较于表３中的前３个算法

取得更好的效果，此外相较于表３中的第４个算法，

我们的算法取得了与之相当的效果．需要说明的是，

表３中的前４个算法均是采用特定的目标检测加识

别的算法实现的，训练样本为全监督形式的．而我们

的算法采用了ＢＩＮＧ进行目标检测，保留的图像块

上有大量的噪声，实验设置为弱监督环境下的．在这

样的情形下，所提算法仍然取得了和目前算法相当

的效果，从而验证了所提算法在抗示例噪声干扰上

的有效性．

表３　不同方法的犚犗犆犈狇狌犪犾犈狉狉狅狉犚犪狋犲指标比较

方法 Ｂｉｋｅｓ Ｃａｒｓ Ｐｅｒｓｏｎｓ

Ｏｐｅｌｔ等
［１９］ ７７．８ ７０．５ ８１．２

Ｈｅｇａｚｙ等
［２７］ ７４．７ ８１．３ ８１．３

Ｚｈａｎｇ等
［２８］ ８８．９ ８５．２ ８８．１

Ｇｕｐｔａ等
［２９］ ９６．０ ９０．７ ８９．３

本文所提方法 ８６．７ ８５．６ ８８．５
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７　总　结

基于多示例的深度学习方法在图像分类领域目

前取得了广泛的关注，本文提出了一种基于原型向

量提取的多示例深度学习方法，可以同时学习示例

以及包的特征，从而更好地进行包层的分类．该方法

在肺癌图像分类数据集上进行了效果验证，实验表

明，相对于传统手工特征抽取的图像分类方法以及

ＣＮＮ结合经典多示例学习的方法，所提方法效果均

优于传统方法．而在ＧＲＡＺ０２数据集上，所提算法

在更难的实验设置下，取得了与以往算法相当的效

果，从而验证了方法的有效性．

该方法在解决图像分类的问题上，尚有进一步

研究的空间，包括目前的方法中，包特征转换函数的

研究，原型学习方法的研究，此外，在图像分类问题

中，多示例多标签问题也是值得研究的方向之一，本

文的后续工作包括，进一步研究结合深度网络的原

型学习方法，包特征转换函数方法以及与多示例多

标签结合的深度学习方法等．

参 考 文 献

［１］ ＨｉｎｔｏｎＧＥ，ＤｅｎｇＬ，ＹｕＤ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒ

ａｃｏｕｓｔｉｃｍｏｄｅｌｉｎｇｉｎｓｐｅｅｃｈｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ：Ｔｈｅｓｈａｒｅｄｖｉｅｗｓｏｆ

ｆｏｕｒｒｅｓｅａｒｃｈｇｒｏｕｐｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

Ｍａｇａｚｉｎｅ，２０１２，２９（６）：８２９７

［２］ ＳｕｎＹ，ＣｈｅｎＹ，ＷａｎｇＸ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆａｃｅｒｅｐｒｅｓｅｎ

ｔａｔｉｏｎｂｙｊｏｉｎｔｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｍｏｎｔｒｅａｌ，

Ｃａｎａｄａ，２０１４：１９８８１９９６

［３］ ＴａｉｇｍａｎＹ，ＹａｎｇＭ，ＲａｎｚａｔｏＭＡ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｆａｃｅ：Ｃｌｏｓｉｎｇ

ｔｈｅｇａｐｔｏｈｕｍａｎｌｅｖｅｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎｆａｃｅｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ

ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｃｏｌｕｍｂｕｓ，ＵＳＡ，２０１４：１７０１１７０８

［４］ ＬｉＷ，ＤｕａｎＬ，ＸｕＤ，ｅｔａｌ．Ｔｅｘｔｂａｓｅｄｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌｕｓｉｎｇ

ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅｍｕｌｔｉｉｎｓｔａｎｃｅｌｅａｒｎｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｂａｒｃｅｌｏｎａ，

Ｓｐａｉｎ，２０１１：２０４９２０５５

［５］ ＡｎｄｒｅｗｓＳ，ＴｓｏｃｈａｎｔａｒｉｄｉｓＩ，ＨｏｆｍａｎｎＴ．Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ

ｍａｃｈｉｎｅｓｆｏｒｍｕｌｔｉｐｌｅｉｎｓｔａｎｃｅｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ．

Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，２００２：５６１５６８

［６］ ＨａｎＹ，ＴａｏＱ，ＷａｎｇＪ．Ａｖｏｉｄｉｎｇｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅｉｎｍｕｌｔｉ

ｉｎｓｔａｎｃｅｌｅａｒｎｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｓｉｎ Ｎｅｕｒａｌ

ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，２０１０：

８１１８１９

［７］ ＤｉｅｔｔｅｒｉｃｈＴＧ，ＬａｔｈｒｏｐＲＨ，ＬｏｚａｎｏＰéｒｅｚＴ．Ｓｏｌｖｉｎｇｔｈｅ

ｍｕｌｔｉｐｌｅｉｎｓｔａｎｃｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｗｉｔｈ ａｘｉｓｐａｒａｌｌｅｌｒｅｃｔａｎｇｌｅｓ．

ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，１９９７，８９（１）：３１７１

［８］ ＺｈａＺＪ，ＨｕａＸＳ，ＭｅｉＴ，ｅｔａｌ．Ｊｏｉｎｔｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｍｕｌｔｉ

ｉｎｓｔａｎｃｅｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

Ａｎｃｈｏｒａｇｅ，ＵＳＡ，２００８：１８

［９］ ＺｈｏｕＺＨ，ＺｈａｎｇＭＬ，ＣｈｅｎＫＪ．Ａｎｏｖｅｌｂａｇｇｅｎｅｒａｔｏｒｆｏｒ

ｉｍａｇｅｄａｔａｂａｓｅｒｅｔｒｉｅｖａｌｗｉｔｈｍｕｌｔｉｉｎｓｔａｎｃｅｌｅａｒｎｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ

／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＴｏｏｌｓ

ｗｉｔｈＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｓａｃｒａｍｅｎｔｏ，ＵＳＡ，２００３：５６５

５６９

［１０］ ＫｒｉｚｈｅｖｓｋｙＡ，ＳｕｔｓｋｅｖｅｒＩ，ＨｉｎｔｏｎＧＥ．Ｉｍａｇｅｎｅｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｗｉｔｈｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｌａｋｅ

Ｔａｈｏｅ，ＵＳＡ，２０１２：１０９７１１０５

［１１］ ＸｕＹ，ＭｏＴ，ＦｅｎｇＱ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｏｆｆｅａｔｕｒｅｒｅｐｒｅ

ｓｅｎｔａｔｉｏｎｗｉｔｈｍｕｌｔｉｐｌｅｉｎｓｔａｎｃｅｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｅ

ａｎａｌｙｓｉｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＡｃｏｕｓｔｉｃｓ，ＳｐｅｅｃｈａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｆｌｏｒｅｎｃｅ，Ｉｔａｌｙ，

２０１４：１６２６１６３０

［１２］ ＷｕＪ，ＹｕＹ，ＨｕａｎｇＣ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｍｕｌｔｉｐｌｅｉｎｓｔａｎｃｅｌｅａｒｎｉｎｇ

ｆｏｒｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄａｕｔｏａｎｎｏｔａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｂｏｓｔｏｎ，ＵＳＡ，２０１５：３４６０３４６９

［１３］ ＡｍｏｒｅｓＪ．Ｍｕｌｔｉｐｌｅｉｎｓｔａｎｃｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ：Ｒｅｖｉｅｗ，ｔａｘｏｎｏｍｙ

ａｎｄｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｓｔｕｄｙ．ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１３，２０１：

８１１０５

［１４］ ＢａｂｅｎｋｏＢ，ＶｅｒｍａＮ，ＤｏｌｌｒＰ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｐｌｅｉｎｓｔａｎｃｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｍａｎｉｆｏｌｄｂａｇｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２８ｔｈＩｎｔｅｒ

ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｂｅｌｌｅｖｕｅ，ＵＳＡ，

２０１１：８１８８

［１５］ ＢａｂｅｎｋｏＢ，ＹａｎｇＭ Ｈ，ＢｅｌｏｎｇｉｅＳ．Ｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇｗｉｔｈ

ｏｎｌｉｎｅｍｕｌｔｉｐｌｅｉｎｓｔａｎｃｅｌｅａｒｎｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

Ｍｉａｍｉ，ＵＳＡ，２００９：９８３９９０

［１６］ ＣｈｅｎＹ，ＢｉＪ，ＷａｎｇＪＺ．ＭＩＬＥＳ：Ｍｕｌｔｉｐｌｅｉｎｓｔａｎｃｅｌｅａｒｎｉｎｇ

ｖｉａｅｍｂｅｄｄｅｄｉｎｓｔａｎｃｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ

ＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００６，２８（１２）：

１９３１１９４７

［１７］ ＬｅｅＨ，ＧｒｏｓｓｅＲ，ＲａｎｇａｎａｔｈＲ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｄｅｅｐ

ｂｅｌｉｅｆｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｓｃａｌａｂｌｅｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇｏｆｈｉｅｒａｒ

ｃｈｉｃａｌｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２６ｔｈＡｎｎｕａｌＩｎｔｅｒ

ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，

ＵＳＡ，２００９：６０９６１６

［１８］ ＢｅｌｋｉｎＭ，ＮｉｙｏｇｉＰ，ＳｉｎｄｈｗａｎｉＶ．Ｍａｎｉｆｏｌｄｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ：

Ａ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒｏｍ ｌａｂｅｌｅｄ ａｎｄ

ｕｎｌａｂｅｌｅｄ ｅｘａｍｐｌｅｓ．Ｔｈｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ

Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２００６，７（－）：２３９９２４３４

［１９］ ＯｐｅｌｔＡ，ＰｉｎｚＡ，Ｆｕｓｓｅｎｅｇｇｅｒ Ｍ，ｅｔａｌ．Ｇｅｎｅｒｉｃｏｂｊｅｃｔ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｗｉｔｈｂｏｏｓｔｉｎｇ．ＩＥＥＥ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎ

ＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００６，２８（３）：４１６４３１

３７２１６期 何克磊等：一种基于原型学习的多示例卷积神经网络

《
计
算
机
学
报
》
版
权



［２０］ ＭａｒｓｚａｔｅｋＭ，ＳｃｈｍｉｄＣ．Ａｃｃｕｒａｔｅｏｂｊｅｃｔｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈ

ｓｈａｐｅ ｍａｓｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ

Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｍｉｎｎｅａｐｏｌｉｓ，

ＵＳＡ，２００７：１８

［２１］ ＣｈｅｎｇＭ Ｍ，ＺｈａｎｇＺ，ＬｉｎＷ Ｙ，ｅｔａｌ．ＢＩＮＧ：Ｂｉｎａｒｉｚｅｄ

ｎｏｒｍｅｄｇｒａｄｉｅｎｔｓｆｏｒｏｂｊｅｃｔｎｅｓｓｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｔ３００ｆｐｓ／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ

ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｃｏｌｕｍｂｕｓ，ＵＳＡ，２０１４：３２８６３２９３

［２２］ ＺｈｕＬ，ＺｈａｏＢ，ＧａｏＹ．Ｍｕｌｔｉｃｌａｓｓｍｕｌｔｉｉｎｓｔａｎｃｅｌｅａｒｎｉｎｇ

ｆｏｒｌｕｎｇｃａｎｃｅｒｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｂａｇｆｅａｔｕｒｅ

ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＦｕｚｚｙＳｙｓｔｅｍｓａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ．Ｓｈａｎｄｏｎｇ，Ｃｈｉｎａ，

２００８，２：４８７４９２

［２３］ ＣｈａｎｇＣＣ，ＬｉｎＣＪ．ＬＩＢＳＶＭ：Ａｌｉｂｒａｒｙｆｏｒｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ

ｍａｃｈｉｎｅｓ．ＡＣＭ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍｓａｎｄ

Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１１，２（３）：２７

［２４］ ＬｉｕＭ，ＺｈａｎｇＤ，ＳｈｅｎＤ，ｅｔａｌ．Ｅｎｓｅｍｂｌｅｓｐａｒｓｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｏｆＡｌｚｈｅｉｍｅｒ’ｓｄｉｓｅａｓｅ．ＮｅｕｒｏＩｍａｇｅ，２０１２，６０（２）：１１０６

１１１６

［２５］ ＺｈａｎｇＬ，Ｚｈｏｕ Ｗ Ｄ，ＣｈａｎｇＰＣ，ｅｔａｌ．Ｋｅｒｎｅｌｓｐａｒｓｅ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｉｇｎａｌ

Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１２，６０（４）：１６８４１６９５

［２６］ ＳｈｉＹ，ＧａｏＹ，ＹａｎｇＹ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

ｂａｓｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｏｒｌｕｎｇｎｅｅｄｌｅｂｉｏｐｓｙｉｍａｇｅｓ．ＩＥＥＥ

Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ ＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１３，６０（１０）：

２６７５２６８５

［２７］ ＨｅｇａｚｙＤ，ＤｅｎｚｌｅｒＪ．Ｇｅｎｅｒｉｃｏｂｊｅｃｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｕｓｉｎｇｂｏｏｓｔｅｄ

ｃｏｍｂｉｎｅｄｆｅａｔｕｒｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＲｏｂｏｔＶｉｓｉｏｎ．Ａｕｃｋｌａｎｄ，ＮｅｗＺｅａｌａｎｄ，２００８：

３５５３６６

［２８］ ＺｈａｎｇＺ，ＬｉＺＮ，ＤｒｅｗＭＳ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｉｍａｇｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｉｅｓｖｉａ

ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｆｅａｔｕｒｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．ＨｏｎｇＫｏｎｇ，

Ｃｈｉｎａ，２０１０：１８５７１８６０

［２９］ ＧｕｐｔａＮ，ＤａｓＳ，ＣｈａｋｒａｂｏｒｔｉＳ．Ｈｉｅｒａｒｃｈｙｏｆｖｉｓｕａｌｆｅａｔｕｒｅｓ

ｆｏｒｏｂｊｅｃｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｐａｒｉｓ，Ｆｒａｎｃｅ，２０１４：５９０１

５９０５

犎犈犓犲犔犲犻，ｂｏｒｎｉｎ１９８９，Ｐｈ．Ｄ．

ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ，ｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇ

ｎｉｔｉｏｎａｎｄｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｅａｎａｌｙｓｉｓ．

犛犎犐犢犻狀犵犎狌犪狀，ｂｏｒｎｉｎ１９８４，Ｐｈ．Ｄ．，ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｉｓ

ｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎａｎｄｍｅｄｉｃａｌ

ｉｍａｇｅａｎａｌｙｓｉｓ．

犌犃犗犢犪狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９７２，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．

ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｂｉｇｄａｔａ

ａｎａｌｙｔｉｃｓａｎｄａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．

犎犝犗犑犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８９，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒｃｕｒｒｅｎｔ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎａｎｄｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

犠犃犖犌犇狅狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９６３，Ｍ．Ｓ．，ｃｈｉｅｆｐｈｙｓｉｃｉａｎ．

Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓｃａｒｄｉｏｔｈｏｒａｃｉｃｓｕｒｇｅｒｙ．

犣犎犃犖犌犢犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９７１，Ｍ．Ｓ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｃｈｉｅｆ

ｐｈｙｓｉｃｉａｎ．Ｈｅｒｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓｍｅｄｉｃａｌｐａｔｈｏｌｏｇｙ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

　　Ｒｅｃｅｎｔｌｙ，ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｈａｓａｔｔｒａｃｔｅｄｍｕｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｎ

ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｓｏｃｉｅｔｙ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｈａｖｅｂｅｅｎ

ｗｉｄｅｌｙａｐｐｌｉｅｄｉｎ ｍａｎｙ ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｔａｓｋｓｗｉｔｈｔｈｅｉｒ

ｐｒｏｍｉｓｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ，ｅ．ｇ．，ｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ，ｓｐｅｅｃｈｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ａｎｄｎｅｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｒｅａｒｅｓｔｉｌｌ

ｍａｎｙｕｎｓｏｌｖｅｄｐｒｏｂｌｅｍｓｆｏｒｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ，

ｆｏｒｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ（ＣＮＮ），ａｓＣＮＮｉｓａｆｕｌｌｙ

ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｎｅｔｗｏｒｋ，ｓｏｌｖｉｎｇ ｗｅａｋｌｙｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｔａｓｋｓｉｎ

ｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂｙＣＮＮｉｓｒｅｑｕｉｒｅｄｔｏｂｅｓｅｔｔｌｅｄ．

Ｐｒｅｖｉｏｕｓｗｏｒｋｓｏｎａｄｄｒｅｓｓｉｎｇｗｅａｋｌｙｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｐｒｏｂｌｅｍ

ｉｎｍｕｌｔｉｐｌｅｉｎｓｔａｎｃｅｌｅａｒｎｉｎｇ（ＭＩＬ）ｃａｎｂｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｉｎｔｏｔｗｏ

ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ．ＴｈｅｆｉｒｓｔｉｓａｂｏｕｔｂｕｉｌｄｉｎｇＭＩＬｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｂａｓｅｄ

ｏｎｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｔｈｅｓｅｃｏｎｄｉｓｔｏｌｅａｒｎｍｕｌｔｉｐｌｅ

ｉｎｓｔａｎｃｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｓｅｐａｒａｔｅｌｙ． Ｓｕｃｈ ｔｗｏ

ｓｃｈｅｍｅｓ ｍａｙｃａｕｓｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ，ａｓｆｅａｔｕｒｅ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ ａｒｅ ｎｏｔ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ

ｔｏｇｅｔｈｅｒ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｎｉｎｔｅｇｒａｔｅｄＣＮＮｗｉｔｈ

ＭＩＬｖｉａｂａｇｆｅａｔｕｒｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．Ｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍ

ｉｓｓｏｌｖｅｄｉｎａｍｏｒｅｒｅａｓｏｎａｂｌｅｗａｙ．Ｏｕｒｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗａ

ｍａｒｋｅｄｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｐｒｅｖｉｏｕｓｗｏｒｋｓ．

ＯｕｒｗｏｒｋｉｓｐａｒｔｌｙｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌ

ＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（Ｎｏｓ．６１４３２００８，６１３０５０６８），

ｔｈｅ Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｏｆ Ｊｉａｎｇｓｕ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ

（Ｎｏ．ＢＫ２０１３０５８１）．Ｔｈｅｐｒｏｊｅｃｔｓａｉｍａｔｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｉｎｆｅｒｒｉｎｇ

ｆｒｏｍｂｉｇｄａｔａ．Ｓｏｍｅｗｏｒｋｓｏｆｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｆｉｅｌｄｓｈａｖｅｂｅｅｎ

ｐｕｂｌｉｓｈｅｄｉｎｔｈｅｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｊｏｕｒｎａｌｓａｎｄｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｓ，ｓｕｃｈａｓＡＡＡＩ，ＴＮＮＬＳ，ｅｔｃ．

４７２１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１７年

《
计
算
机
学
报
》
版
权




