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基于多分类器协同学习的卷积神经网络训练算法 

陈 文 张恩阳 赵 勇 

(四川大学计算机学院 成都 610065) (长虹技术中心基础技术研究所 成都 610094) 

摘 要 卷积神经网络(CNN)是一类重要的深度神经网络，然而其训练过程需要大量的 已标记样本，从 而限制了其 

实际应用。针对这一问题，分析 了CNN 分类器的协同学习过程，给 出了基 于迭代进化 的分类器协 同训练算法 

CAMC。该算法结合了CNN和多分类器协同训练的优势，首先采用不同的卷积核提取出多种样本特征以产生不同的 

CNN分类器；然后利用少量的已标记样本和大量的未标记样本对多个分类器进行协同训练，以持 续提 高分类性能。 

在人脸表情标准数据集上的实验结果表明，相对于传统的表情特征识别法LBP和Gabor，CAMC能够在分类过程中 

利用未标记样本持续实现性能提升，从而具有更高的分类准确率。 
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CNN Training Algorithm Based on Co-studying of M ultiple Classifiers 
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Abstract Convolutional neural network(CNN)is a kind of important deep neural network．However，amounts of Ia— 

beled samples are needed in the training process of CNN，which largely limits its applications．For the problem，the co- 

training process of CNN was analyzed，and a co-training algorithm CAMC based on the iterative evolution of classifiers 

was given．The advantages of CNN and co-training of multiple classifiers are combined in CAMC．Firstly，multiple lea— 

tures are drawn using different convolutional kernels to build up different CNN classifiers．Then to continually improve 

the classification performance，some labeled samples together with many unlabeled samples are employed to co-train the 

multi classifiers．The experimental results based on the standard data sets of human expression demonstrates that，corn- 

pared with traditional expression recognition methods LBP and Oabor，the performance of CAMC can be continually im— 

proved，thus it has higher classification accuracy． 
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1 引言 

卷积神经网络(Convolutional Neural Network，CNN)是 
一 种受生物视觉神 经机制 的启 发而设计 的多层感 知器。 

CNN由多个卷积层和次采样层组成，具备自动提取样本特征 

的能力。CNN的局部感受野保证了原始信号的空间结构关 

系，从而可以将图像直接作为神经网络的输入，避免了传统识 

别算法中复杂的特征提取和数据重建过程_】]。此外，CNN通 

过权值共享网络结构使之更类似于生物神经网络，降低了网 

络模型的复杂度，减少了权值的数量，因此在模式识别等许多 

领域取得 了更好的效果。目前，CNN已成为图像识别和语音 

分析等领域的研究热点l_2。]。 

然而，CNN作为一种典型的有监督的学习算法，依赖于 

大量有标记的(1abeled)样本对模型进行训练[4 ]。一方面 ，有 

标记的训练样本往往较难获取 ，尤其是在图像识别领域，靠人 

工进行样本类别标注的代价过大，从而限制了 CNN的广泛 

应用[6]。另一方面，网络中存在大量的未标记样本，因为缺少 

标记而元法被使用。因此，为了利用大量的未标记样本对深 

度卷积神经网络进行训练，本文将研究 CNN图像分类器的 

协同训练算法。 

协同训练算法(co-training)利用少量 已标记样本和大量 

未标记样本对多个分类器进行协同训练，以提高分类器性 

能[ 。co-training算法__8 假设数据集有两个充分冗余(suffi— 

cient and redundant)的属性特征视图(view)，然后利用不同 

的视图对分类器进行交互式迭代训练，直至分类精度达到期 

望值。然而，实际应用中往往较难得到充分冗余的样本特征 

视图，因此S．Goldman和Y．Zhou[-93使用不同的决策树算法， 

从同一个属性集上训练出不同的分类器；虽然该算法避免了 
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对冗余特征视图的需要，但是对分类器的种类进行了限制。 

此外，分类的过程中需要频繁地进行交叉验证，导致算法的时 

间开销过大。针对这一问题，我国学者周志华等[10j提出了 

tri-training模型。tri-training使用了三分类器，可以简便地 

处理标记置信度估计问题以及对未知样本的预测分类问题。 

在 CNN的训练过程 中，可以很容易地通过设置不同的 

卷积核矩阵和激励函数获取到不同的图像局部感受野，从而 

得到多分类器协同训练所需要的冗余特征视图。因此，CNN 

适合于多分类器协同训练过程。本文提出卷积神经网络的多 

分类器协 同训 练算法 (Co-training Algorithm for Multiple 

CNN，CAMC)，利用大量未标记的图像样本对多个 CNN分 

类器进行协同训练：首先采用不同的卷积核提取不同的图像 

特征来初始化训练3个不同的CNN图像分类器；然后基于多 

分类器协同训练算法，利用少量已标记的样本和大量未标的 

记样本对多个分类器进行周期性的协同训练，以提高分类准 

确度；采用投票机制就多个分类器对未知样本的最终分类结 

果进行融合，算法的详细描述请见第3节。 

2 卷积神经网络 

如图 1所示，卷积神经网络包含两种特殊的网络结构：卷 

积层和次采样层。卷积层中含有多个特征平面，特征平面由 

神经元构成，同一个特征平面的所有神经元共享相同的连接 

权值，特征平面上的每个神经元只接收其相应感受野所传输 

的信号。每个特征平面可以与前一层的几个特征图的卷积建 

立关系，代表上一层某方面的特征。 

特征输出层 分类器 

图 1 卷积神经网络结构 

在卷积层，前一层的特征图与一个可学习的核进行卷积， 

卷积的结果经过激励函数后的输出形成这一层的特征图。一 

般卷积层的输出形式如式(1)所示： 

32 =厂(∑ ； ·聪+ ) (1) 
z∈ 

其中，Z代表层数，k是卷积核，Mj代表输入特征图的一个选 

择。每个输出图有一个偏置b。由于输入的样本通过卷积层 

在特征空间重构映射到了高维空间，因此要通过次采样层进 

行降维，否则容易造成过拟合和维数灾难I1 。 

次采样层的神经元对卷积层上相应的感受野进行抽样， 

以降低特征维数。次采样层上的每个神经元共享同一链接权 

重，其输出的一般形式如式(2)所示 ： 

z 一厂( ·down(kti )十 ) (2) 

其中，down(·)表示次采样函数。次采样函数一般对该层输 

入图像的一个 × 大小的区域进行求和、取极值或均值运 

算，因此输出图像的大小是输入图像大小的 1／n。每一个输 

出的特征图有自己的口和b。卷积神经网络通过卷积层和次 

采样层的相互配合来学习原始图像的特征，并且通过经典的 

BP(Back Propagation)算法来调整参数，完成权值的更新，最 

终完成学习任务。BP网络更新权值公式为_1 ]： 

(￡+ 1) 叫(￡)+ (f) (f) (3) 
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其中，z(￡)为神经元的输出，叩代表学习速率， (￡)表示该神经 

元的误差项，该误差项对于输出层神经元和隐藏层神经元有 

不同的表达，关于CNN权值调整的过程请参见文献EI23，此 

处不再赘述。 

3 CNN协同训练算法CAMC 

如图 2所示 ，CAMC包含 3个基本 CNN分类器 ：h1，hz， 

hs。h ( =1，2，3)使用不同的卷积核提取局部感受野来形成 

不同的特征视图，以满足协同训练过程对于差异化样本特征 

的需要。训练过程使用少量已标记的样本 L以及大量未标 

记的样本U对CNN进行协同训练。 

在每一轮协同训练过程中，分类器 h 和hj从【，中随机 

选择样本进行标记；若 和hj对来自U中的样本z的标记 

相同：labek( )=-labelj(z)，则将样本< ，label ( )>添加到新 

标记样本集L。L连同已标记样本集L用于对分类器h 进 

行更新训练，其中i，J，k∈{1，2，3}，且 ，忌≠i。注意，每一轮 

新标记的样本在分类器更新训练后重新被放回到 己，中，再开 

启新一轮迭代训练，直至所有分类器不再发生变化。分类器 

训练结束后，在未知样本的检测与分类过程中，分类器采用投 

票机制对样本的类别进行融合判断，如式(4)所示。 

(̂ )=argmax ∑ 1 (4) 
∈／abel i．h (r)：y 

图 2 CNN协 同训练过程 CAMC 

根据Angluin和Laird提出的噪声学习理论 ，假设 = 

{(Iz-，yx，)(x2，Y2)，⋯，( ， ))表示抽取出的 个样本序 

列，其中Xi为样本数据，Yi为样本标记，若样本数量m满足 

≥志 ln( 4有 
Pr[d(hj，h )≥e]≤ (5) 

其中，e是分类模型的误差上限， 是置信度参数，刁是训练集 

分类错误率，N是类别数目， ( ，h )是假设(分类器) 和 

真实情况h 间的均衡差别(symmetric difference)的概率之 

和。因此，在给定分类误差上限￡和置信度参数 的情况下， 

为满足式(5)，有式(6)成立。 

(1--271) >≠ln( ) (6) 

对式(6)的左侧进行展开，得到 

1一 1n( ( 一矿 (7) 

对于给定的期望误差上限￡，训练集的分类误差刁需满足 
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(8) 4 实验 

令c=2FAn( )，其中 为令式(8)取等号的系数，则可 

得 

— (卜 4q) (9) 

由式(9)可知，误差上限￡的平方项与 m(1—477)成反比。 

设第 ，轮训练的样本规模为m 一ILl+ lL l，样本检测错误 

率为 77 ．若满足式 (10)．即第 f轮训练结果的误差上限E较第 

f一1轮更低．则表明增加l L 1个未知样本对分类器进行更新 

能够持继改进分类性能；否则放弃本轮新标记的样本，从 U 

中重新进行采样训练。 

({Ll+I 1)(1—4q )>(I Ll+i LT I)(1--@ )(10) 

其中，样本检测错误率叩 ：生 
， 其中 和 e 分 

别代表第，轮训练过程中 CNN在已标记样本集 L和未标记 

样本集 L 上的错误率。将 77 的表达式代入式 (10)，为了使 

该式成立，即训练过程能够保证持续降低分类误差上限￡，需 

满足 

J I--4( t ILl+ f 1)> l ’l一4(eF fLf+ 

『L 1) (11) 

通常模型在已标记样本上的分类错误率 《 ，式(11) 

可以进一步简化为： 

IL J(1--4e'~)> lL 『(1—4 )，即 

> (12) 『 ’I 1
-- 4d． “ 

因此，若相邻两轮新标记样本规模和错误率满足式(12)， 

则将 h，，̂ 分类标记相同的新标记样本提交给 h 进行训练， 

其中 ， ， ∈{1，2，3}，且 ，志≠ ；否则舍弃本轮新标记的样 

本，重新从 U中选择未标记样本进行分类器训练。实际应用 

中，由于无法直接计算未标记样本的分类错误率 ，因此采用 

十折交叉验证法，从L中随机选择 1／10的已标记样本作为估 

计 e 的测试集，L中的其余样本连同 U一起对分类器进行训 

练。协同训练算法 CAMC如表 1所列。 

表 l 多分类器协同训练算法 

CAM C (L．U．8．N． ．6) 

lnpu)：I ：已标记样本集；U：未标记样本集；8：置信度参数 

N：类别数目； ：期望误差上限；o：错误率阈值 

Output：hi．h2．h3 

Stepl 从已标记样本集 【J中随机选择 1， 10的样本作为测试集 T，其余已 

标记样本I 一I 一T用于初始化分类器 h1．h2．h3．迭代训练次数 

t= 1． 一 1； 

Step2 对干分类器hi·i(-{1·2·3}．采用I 一hk对U 中的每个样本进行标 

记．对于任意 x∈U，若hi(x)一hk(x)(j．k=／-i)．则将 x并入 hi的更新 

训练集L； 

Step3 基于测试巢T和 I 计算CNN的分类错误率Tr·若 寸>1／4一 

ln( )．违反武(8)．则台弃l ．转Step2； 
2￡=m ( 

≤ 撇 州 2Ⅲ  k 啦 ； 

Step5 采用训练集 I U1．i对 hi进行更新h。一update(h，．1 ．1．i)．i~-{1，2． 

3} 

Step6 若对于分类器h1．hz，h3。均有i e —e i- j<d．表明分类器性能不 

再发生改变，转Step7，否则转Step2 

Step7 分类器 h1．h2．h3采用投票法对 【，ULl Uk U1 进行分类测试，若 

分类错误率 r<￡ ·则中止分类器训练过程；否则转Step1，重新开始 

迭代训练 

本节通过实验验证 CAMC的性能。实验采用卡耐基．梅 

隆大学发布的人脸表情标准数据集 CMU Face Images Data 

Set⋯]作为已标记训练样本集 L，其中包含 640幅已标记表 

情的灰度图片，如图 3所示 ，该样本集拥有 Neutral。Sad，Hap— 

PY，Angry 4种典型的表情特征。此外．从 Cohn-Kanade人脸 

库|】 中随机选择了 9O个表情序列，每个序列选取 2o幅包含 

4种不同表情的图像共 l800幅人脸表情样本图像作为未标 

记样本集 U。实验过程 中，首先将全部未标记图像转换为 

48*48的灰度图像，然后采用 CAMC对分类器进行协同训 

练。测试过程采用日本表情数据库 JAFFE~16]作为测试集对 

模型的分类能力进行验证。需要指m的是，实验过程使用的 

已标记样本训练集、未标记样本训练集以及测试样本集均来 

自于不同的数据集．且拥有不同的初始分辨率和拍摄角度，因 

此实验环境设置接近于真实应用场景。 

图3 人脸表情数据集 CMU Face Images Data Set 

实验过程中 CAMC包含 3个 CNN分类器 h】，h!，h ，它 

们各自拥有 5个网络层 (、1， ， ，S ，Q ，其中(、】，G 为卷积 

层 ，S：，S，为次采样层， 为输 层 ；h。。h?，h 的 层输出 

特征分别连接到 BP，SVM和 RBF分类器。 1̂，h2．h 在卷积 

层和次采样层采用不同的卷积核和激励函数．通过不同的局 

部感受野提取差异化的特征视网用于多分类器协同训练。实 

验过程首先基于差异化的样本特征对 h。，h ⋯h 进行初始化； 

然后利用 CAMC对 3分类器进行持续的协同训练。训练完 

毕后，在测试集上对 Neutral，Sad．Happy．Angry 4种表情进 

行测试 。并与传统 的特征识别法 I B 和 Gabor 进行比 

较 。 

在不同表情上的实验结果如 4一图 7所示，其中 h ， 

h：，h 代表单个分类器的分类准确率，Fusion代表融合分类 

准确率。从图中可以看}H，协同训练后的 3个分类器 h ．h ， 

h。在 4种表情上的分类准确率随着无标记训练样本的增加 

而增加。对于图像 表情识别 问题．在训练样本较少 (小 于 

600)时。由于可供 CNN权值调整训练的已标记样本特征较 

少，深度学习模型对表情的正确识别率较低，单个分类器的分 

类准确率均低于75 ，随着参与训练的未标记样本的增加， 

CNN网格权重得到持续的优化调整，表情分类精度逐渐提 
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高；在未标记样本数量达到 1800时
，融合分类准确率 F si。n 

均超过85 。实验结果表明将未标记样本用于cNN分类器 

训练能够有效提高分类准确率
。 

+ h1 
— _一 h2 

600 800 1D00 l20o】 —丽 蠢 
Number of unlabeled MmDle。 

图 4 Neutral上的分类结果 

图5 Sad上的分类结果 

图 6 Happy上的分类结果 

图7 Angry上的分类结果 

为了比较分类器的性能，对 比分析了分类器训练结束后 

CAMC与传统的表情特征识别方法 LBP及 Gabor在相同样 

本集上的平均识别准确率，实验结果如表 2所列
。 从表中可 

以看出，cAMc在表情识别率上优于传统的表情特征识别法 

Gab。 和LBP；尤其在Sad和Neura1两种表情上
，识别率远高 

~：Gabor LBP。这是因为不同的人脸悲伤或正常表情差异 

较大，且两种表情带有的纹理信息变化较少
，导致样本分类特 

征的l匿分度较弱。若仅通过少量已标记样本对分类器进行建 

模训练，则易导致分类器训练不足
，且对部分训练样本特征存 

在过度拟合，导致分类器泛化能力较差
，分类准确率较低。而 

CAMC同时通过64O幅已标记样本和1800幅未标记样本对分 

类器进行协同训练，～方面，从不同的局部感受野提取到的样 

本特征有利于描述不同的人脸表情差异；另
～ 方面，CAMC获 

得的冗余的特征视图有利于使用不同的分类器基于不同的特 

征进行协同训练，持续优化卷积核权重
，最终提升分类准确率。 

表 2 表情识别准确率 

参 考 文 献 

Lz] Liu Co“g，Xu Wei—sheng，Wu Qi—di
． Spatiotempora1 c0nvo1ut 

nal neuraJ ne1works and its application in action r
ec0gniti0n[J]． 

Corn puter Science
，2015，42(7)：245—249(in Chinese) 

刘琮，许维胜 ，吴启迪．时空域深度卷积神经网络及其在行为识 

别上的应用[J]．计算机科学，2015，42(7)
：245—249 

[2] Evgeny A S,Denis M T，Serge N久 c。nlpari
s。n of Regulariza— 

tmn Methods for ImageNet(2]assilication with De
印 Convo1u一 

一  

啪 l N。“ 1 Networks[J]．Aasri Procedia，2014
，6(1)：89—94 

[3] Do“g Zhen，Wu Yu-wei，Pei Ming_ta。
，et a1．Vehic1e TyDe Clas- 

sification using a SemisuperVised C
onvolutiona1 Neural Net— 

w0 k[J]·IEEE Transactions On Intelligent nsp0rtatio
n Svs— 

terns，2015，16(4)：2247—2256 

[4] Wu Hai-bing，Gu Xiao_dong Towards dm
pout training for c。n_ 

v。 0n I“。u al networks[J]．Neural Networks，2015
，71：1-10 

[53 Shi He-huan，Xu Yueqei，／Vla Shi—ping
，et a1．c。nvo1utiona1 neu— 

ral networks 。。ognition algorithm based on PCA[J]
． J0urnal 0f 

Xidian University，2016
，43(3)：175—180(in Chinese) 

史鹤欢，许悦雷，马时平，等
． PCA预训练的卷积神经网络 目标 

一  

识别算法口]．西安电子科技大学学报
，2016，43(3)：175—18o 

L6] Liu F、 yao’Lin Guo-sheng
，Shen Chun—hua

． CRF learning with 

CNN features for image segmentation口]
． Pattem ReeogI1iti0n， 

2015，48(10)：2983—2992 

[7] Deng Cha。，Guo Mao-Zu
． Tri Tmining and【)ata Editing Based 

姗一superVised Clustering Algorithm 口]
． J0uma1 of S0ftware． 

2008，19(3)：663—673 

[83 Bl“m A，Mitchell Combining labe1ed and u
nlabe1ed data、Jl，ith 

i“Ing[C]／／Conference on Computational Learn the0
一  

ry．ACM Press，1998：92—100 

L9] Goldman S，Zhou Y．Enhancing supervised learni
ng 州th unIa— 

b。led data[C]ffThe 17th Internationa1 Conference on M
achine 

Learning·Morgan Kaufmann Publishers
，2000：327—334 

[1O3 Zh。u z H，Li~￡Tr Training
：Expl。iting unlabeled data usjng 

three。l sifiers[J]．IEEE Trans
． on Knowleage and Data Engi— 

neering，2005，17(11)：1529—1541 

(下转第 237页) 

一 

踮 

如一 船；g G一 

孽 

e 一 

鲫 略 ∞ 乔 ∞ {8 ∞ 

一 g 点 * 



能力以进一步满足实际需要 ，并对模型的可行性和有效性进 

行了算例和实验验证。在实验分析中，从 UCI数据集 中选取 

了几组数据集，说明了所提出的方法明显优于传统优势关系 

下的变精度粗糙集模型。另外，由表 4观察到两类问题的测 

试精度较高，而多类问题如 glass与 Hcart Disease的测试精 

度较低，可以进一步研究分类数目对测试精度的影响。不过 

与传统模型相比，所提出的扩展模型在这两组数据上仍能明 

显提高测试精度。从图5中发现SPEcTF在a=0．95处的值 

小于 a=1时的值 ，但是其它位置的值均比较大。未来可以进 
一 步探讨类别数及参数的取值对测试精度的影响。 
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