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一 种基于 CRO的高阶神经网络多示例学习方法 

邓 波 陆颖隽。 王如志。 

(邵阳学院信息工程系 邵阳422OO0) (武汉大学信息管理学院 武汉43O072)。 

(北京工业大学材料科学与工程学院 北京 1OO124)。 

摘 要 在多示例学习(MIL)中，包是合有多个示例的集合，训练样本只给 出包的标记 ，而没有给出单个示例的标记。 

提出一种基于示例标记强度的 MIL方法(几I—Mm)，其允许示例标记强度为任何实数。考虑到基 于梯度训练神经网 

络方法的计算复杂性和 ILI-MIL目标函数的复杂性，利用基于化学反应优化的高阶神经网络来实现 ILI-MIL，学习方 

法具有较强的非线性表达能力和较高的计算效率。实验结果表明，该算法比已有算法具有更加有效的分类能力，且适 

应范围更广。 
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Abstract Multi-instance learning(MIL)is a variant of inductive machine learning developed recently，in which each 

1earning example contains a bag of instances instead of a single feature vector．In this paper，we presented a novel MIL 

method based on the concept of instance label intensity(ILI)called ILI-MIL．Considering the complexity of the object 

function and the complexity of the gradient descent based training method in neural networks，we used a chemical reac— 

tion optimization(CRO)algorithm for training a higDorder neural netw ork(H0NN)tO implement the presented ILF 

MIL method，which has more powefful nonlinear fitting capacity and high computation efficiency．The experiment re— 

sults show that our ILI-M 几 method have more effective ability of classification than the state-of-the-art methods． 

Keywords MIL，CR0，HONN ，Classifier 

1 引言 

多示例学习(MIL)_1 是近年发展起来的一种新的机器学 

习方法，在诸如药物行为预测 引、图像分类踟、web知识挖 

掘[4 等方面得到了广泛的应用。 

在 MILL中，每个学习样本包括一组(包)示例，只有包层 

次上有训练标记，而不对每个属性向量提供标记 ，因而不能直 

接利用有监督的学习方法来解决。为弥补信息的不足，MIL 

方法往往通过附加包标记和示例标记之间的某种假设关系来 

进行学习嘲。因此，人们提出了各种假设及其MIL模型和算 

法，如基于支持向量机的MILE。]和基于神经网络的MLE 。 ] 

等。但这些假设模型往往只适合于某一类数据集，不对所有 

的 MIL问题通用。因此研究一些适用面更广的假设模型将 

有利于 MIL的应用。 

本文提出基于标记强度的标记方法，假设每个示例对包 

标记都有一定的贡献，而且标记强度可以为负值 ，以表示对负 

标记的贡献强度或对正标记包的负贡献，从而构建出一种新 

的 MIL假设模型。新的假设模型涵盖了许多现有假设模型， 

使得多示例学习的应用范围更广。基于 MIL问题的非线性 

性，本文采用基于化学反应优化(CRO)的高阶神经网络算法 

实现新的MIL方法 ，即在高阶神经网络上应用化学反应优化 

算法进行训练。高阶神经网络的非线性分类能力强，化学反 

应优化算法训练速度快，使得提出的分类器具有较强的分类 

能力和较快的计算速度。实验结果表明，该算法比已有算法 

能更有效地进行分类。 

2 基于示例标记强度的 M几 方法(儿H IL) 

2．1 多示例学习(MIL) 

多示例学习中每个包是一组示例的集合，对每个包给 出 

了训练标记，但对包 中 的示例没 有给出标记。标记 分为 
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正(+)、负(一)两种标记。MIL算法获得一个分类器，通过 

对已知包标记的训练求得未知包的正确标记 。 

2．2 MIL的假设模型 

假设有 个包{B ，Bz，⋯， )，第 i个包有 个示例，即 

B 一{Bi1，Bi2，⋯，B吐}，示例 Bo一(尾 ，岛2，⋯，岛K)是一个 

K维属性向量，包对应 的训练标记为 {L ，Lz，⋯，L }，Li∈ 

{1，一1}，其中 1代表正标记，一1代表负标记。 

在设计 MIL算法时，往往需要假设包标记和示例标记存 

在某种关系。一个标准的假设【1]是：如果包标记为负，则认为 

包中所有示例都是负标记；如果包标记为正，则认为包中至少 

包含一个正标记示例。因此，包层的分类由示例层的分类来 

确定，很多分类算法采用了这个标准的假设，如文献E27中的 

支持向量机的分类方法。这个假设虽然在 Musk药物行为预 

测和某些问题上是合适的，但对其他问题却并不一定合适。 

为此人们提出了许多可选的模型假设及算法E ，如基于计数 

的假设模型要求包中具备某些特征的示例数必须在某个范围 

内，才能认为该包为正标记；又如基于几何特征的假设模型设 

定 志个 目标点，当包中含有的示例与至少 r个 目标点充分接 

近时，才认为该包为正标记；收集假设模型则假设所有的示例 

对包的标记有相同的作用，并定义出每个包的标记概率来确 

定包的最终标记结果 ；当对不同的示例选择不同作用权值时， 

就是基于加权概率的假设模型，该模型假设可以得到每个示 

例的标记概率，包层的标记概率则由该包中所有示例的标记 

概率加权得到，若包的标记概率大于阈值(一般为 0．5)，则确 

定其为正标记。基于这些模型的假设，人们进一步提出了一 

些推广和改进模型，以适应不同的应用环境 ，从而使得 MIIJ 

的假设模型逐步一般化，适应面更广。在这些假设模型中，基 

于概率模型的假设适应面最广，但其参数最多，参数的确定具 

有一定的主观性，因而难以确定。本文提出示例标记的强度 

概念 ，在保持适应性的基础上简化了参数的设计。 

2．3 基于示例标记强度的 MIL方法(ILI-MIL) 

上述对 MIL的概率假设模型中，若对示例的标记概率的 

估计采取简单方式，很多情况下并不能反映真实情况，而权值 

的选择则更加灵活，需要更多的额外信息，因此合理估计示例 

标记概率和选取权值都是十分困难的。本文提出一种标记强 

度 工(z{)的概念来取代MIL概率假设模型中的示例标记概率 

和相关的权值，并用高阶神经网络学习每个示例的标记强度， 

预测出包的标记 ，从而避免了构建概率模型的困难。 

设对于每个包 B中的示例 ，定义其示例的标记强度为 

I(露)，取值为实数，若 I(五)为正，则表示该示例对包的正标 

记具有贡献；若 ( )为负，则表示该示例对包的负标记具有 

贡献。这个定义对示例的意义做了扩充：对于属于负标记包 

中的示例，并不一定所有示例对包的正标记都没有贡献，而只 

是示例贡献之和不足以达到让包成为正标记所需的强度，或 

是被其他负标记示例的贡献所抵消；同样对于正标记包中的 

示例，也可能存在标记贡献为负的示例，只是示例的正标记总 

贡献高于负标记的总贡献，并达到某个阈值 。 

在标记强度的定义下，本文设计的对包的标记方法如下： 

设 B中有 个示例，示例Xi的标记强度为I(五)，定义包B 

的标记强度 J(B)为： 

I(B)一上 I(五) 
7珏 —i 

(1) 

若标记强度 I(B)大于某一阈值 y，则标记该包为正标记， 

反之标记该包为负标记，y一般可设为 0。包 B的标记由式 

(3)给出： 

I(B)=』 ， (B ≥y (2) 
I一 1， I(B)< y 

本文提出的基于示例标记强度 的模型具有较强的适应 

性。模型设定每个标记具有一定的标记强度，从而使得包中 

每个标记对整个包的标记都具有一定的贡献；模型假设示例 

标记强度可以为实数，从而保证在包的标记贡献上可以反映 

一 种负的作用；示例的标记强度反映了示例的性质，因此能细 

微刻画包的结构。 

本模型能涵盖许多已有模型，例如在标准的MIL模型 

中，包的标记定义为： 

jc 一{ 1，BB辜 喜 例 cs l一， 中不含正标记示例 ⋯ 
在本模型中，定义负标记示例的标记强度为0，正标记的 

标记强度为 1，阈值 y设为 1，则本假设模型即为标准的 MIL 

模型。 

叉如在基于概率假设的模型嘲中，定义示例 ∞(标记为 

c)的概率为 p(clXi)，并由此定义包的标记为： 

P(cl6)一(∑叫(五)) ∑w(x )P(clXi) (4) 

其中叫(∞)为示例Xi的权值，则包标记为： 

(B)一1，p(c J6)>O．5 

该模型虽然细化了每个标记的作用，但是权值参数和概 

率参数如何选择是个很难确定的问题。在本模型中，若将权 

值与概率的积作为标记强度，即定义： 

J(五)一(∑ (五)) 叫(五)P(cIX1) (5) 

本模型即为基于概率的模型，但不需要设置权值参数和标记 

概率参数。 

基于示例强度的 M 模型要解决的问题是学习出每个 

示例标记强度并预测出 I(B)。本文采用基于化学反应的高 

阶神经网络来学习每个示例的标记强度 ，并预测包的标记 。 

3 基于化学反应优化的高阶神经网络 

3．1 高阶神经网络 

高阶神经网络(HONN)在人工神经网络中增加高阶连 

接权值以加强其函数逼近能力和存储能力，HONN神经元中 

的求积器使该网络本质上具有了非线性，从而提了高神经网 

络的非线性能力。此外，高阶神经网络具有更强的函数逼近 

能力、更快的收敛速度、更强的存储能力和容错能力。Pi-Sig— 

ma神经网络[9](PSNN)是一种结构相对固定的多输入单输 

出网络的 HONN。PSNN的结构如图 1所示 ，网络由三层节 

点组成，只包含一个隐层，隐层节点是求和层，输出层节点则 

为求积层，单元激活函数为 Sigmoid函数或双曲正切 函数。 

PSNN的隐层到输出层节点间的权值为固定常数 1，因此只 

有第一层权值需要训练，从而大大降低了训练的计算量。 

PSNN不仅保持了多层高阶神经网络强大的学习能力和非线 
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性映射能力，又具有单隐层神经网络收敛速度快的特点，能避 

免权值数 目随输入维数增加而呈组合性增加的弱点。 

输入层 隐层 输出层 

．  

： ／
固定权 

／／、 

图 1 Pi—Sigma神经网络 

3．2 化学反应优化算法 

化学反应优化(CRO)算法是近年来发展起来的一种新型 

优化技术[1 ，其通过模拟化学反应中分子碰撞容器壁以及分 

子间的相互作用来达到稳定状态 ，即最小系统势能的过程。 

CRO具有群体规模动态变化、个体之间信息交换手段丰富等 

独有特征，因此在许多工程问题上都有良好的应用，如求解挖 

掘分类规则、组合优化问题[1妇等。 

在化学反应优化算法中，每一个分子由若干个原子组成， 

并赋予焓(最小化问题)或熵(最大化问题)来评价其能量状 

态。分子的反应包括单分子反应或多分子反应 ，多分子反应 

可以给分子带来多样性，而单分子反应则有助于强化分子的 

某一特性。 

3．3 改进的化学反应优化算法 

本文采用一种简化的改进的 CRO算法 ，只考虑单分子反 

应和双分子反应，并在生成新分子时充分利用较好分子的特 

性，从而简化了反应过程并加快了收敛速度。设反应物分子 

由D个原子组成，N 为分子个数 ，第 J个反应物分子为Rj一 

(叫『l， ：，⋯，WjD)，其中， 为第J个分子的第 个原子 ，每 

个原子的取值范围为区间[L，U]。本文考虑的基本反应为： 

单分子无效碰撞 和分解反应、双分子无效碰撞和合成反应。 

在本文的改进算法中，为加快收敛速度，在双分子合成反应中 

取较好的分子进行双分子的碰撞和合成反应及置换反应 ，以 

提高反应的优化速度。 

在每次化学反应后，都将通过一个贪心过程来更新反应 

物分子。在单分子反应中，如果产生出来的新分子比原分子 

更好，则新分子取代了原分子；在双分子反应中，如果产生的 

两个新分子 比原分子更好，将产生的新分子以一定的概率取 

代对应的分子；如果只有一个更好的新分子，则取代其中一个 

反应分子。这个更新规则保证 了反应物的数量一致，不仅简 

化了算法实现，而且比化学反应有更快的收敛速度。 

3．4 基于化学反应优化的高阶神经网络训练方法 

在高阶神经网络中，设输入样本向量为 (X ∈ ，i一1， 

2，⋯， )，目标值为{ylER，i一1，2，⋯， )，样本的个数为 rl。 

因此输入层的节点数为 K，设隐含层的节点数为 H，则需要 

训练的权值向量w为K*H的权值向量w一{m ， z，⋯， 

WlH， 1，⋯，WKH}，其中，wij( E R，i一1，2，⋯，K， 一 

1，⋯，H)为第 i个输入节点到第 个隐含层节点 的连接权 

值。 

对应到化学反应优化训练算法中，一个权值向量 w 对应 
一 个反应物分子。化学反应优化算法的目标就是经过权值向 

量的调整，使得神经网络的输出值 { ∈R， 一1，2，⋯， }尽可 

能接近目标值，因此可以定义化学反应算法的能量函数为预 

测值的均方误差 MSE，即 

f=MSE=∑( 一M)。 (6) 

将化学反应优化算法应用到 PSNN 的训练过程中，运用 

改进的 CRO和更新过程更新 PSNN权值向量 ，得到算法 1。 

算法 1 基于化学反应优化的 HONN训练算法 

Step 1 初始化：设定神经网络输入节点数 K、中间节点数 H，反应分 

子种群大小 N。；初始化反应物种群中的分子，即权值向量， 

初始分子群记作 po一{ ， ，⋯， }，其 中 R?一(w ， 

w ，⋯，w )为第 i(i一1，2，⋯，N )个初始反应物分子，初始 

权值的随机生成服从[I ，U]上的均匀分布。设定终止条件 

迭代总数 NI，终止迭代精度 ￡，化学反应优化的更新参数 P ， 

Pz，P3，P4 o 

Step 2 设置迭代计数器 i=0。 

Step 3 计算各分子的能量 函数值 f( )(j一1，⋯，Np)，并求出 

rain f=min{f( )，j一1，⋯ ，Np}。 

Step 4 如果 rainK ￡或 i≤NI，转 Step 5，否则转 Step 8。 

Step 5 对每个 ，执行： 

Step 5．1在区间[O，1]中取随机值 rl，若 r1≤P1，转 Step 5．2；否则 

转 Step 5．3。 

Step 5．2在区间[O，1]中取随机值 r2，若 r2≤p2，进行单分子分解反 

应，反之执行单分子无效碰撞反应，转 Step 6。 

Step 5．3在区间[O，1]中取随机值 r3，若 r3≤p3，选择最好的反应物 

( i 7L i)与 进行双分子合成反应，转 Step 6；否则转 

Step 5．4。 

Step 5．4若 r3≤ P4，随机选择分子 Rk( ≠ 1)，进行双分子置换 

反应，转 Step 6。 

Step 5．5随机选择另一分子 Rk( i nii)，执行双分子无效碰撞反 

应。 

Step 6 更新反应分子，计算能量函数f(Rj)(j—l，⋯，N )，求rainf== 

min{f(Ri)，j一1，⋯，Np}。 
Step 7 i—i+1，转 Step 4。 

Step 8求j =argmin{f(Ri)，j一1，⋯，Np}，将 *作为最优PSNN 
权值。 

4 基于化学反应优化的高阶神经网络多示例学习 

方法 

本文利用上述化学反应优化的高阶神经网络对提出的基 

于示例标记强度的 MIL模型进行学习。 

设每个示例是 K维属性向量，HONN的输入节点数为 

K，隐含层节点数为 H，因此权值向量 的维数为 D—K*H， 

输出为单一实数，用来表示该示例的标记强度 I(x )，因为示 

例标记强度允许为负数 ，激活函数采用双曲正切函数 ( )一 

tanh(x)。定义全局误差为： 

n 

MSE一∑MSE 
= 1 

(7) 

其中，MSEj．是第 i个包的均方误差。由于本模型的特殊性， 

均方误差的定义采用式(8)的函数来计算： 

MS Ei— 

f 0， I 
o， 

1(a--f((]I))。， 

l( -厂(Q))。， 

口  

< d< ∞ ∞ 

C『八 C『 

— 一 
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其中，a>o为正标记目标阈值， O为负标记目标阈值，Q一 

( ，0 ⋯，％)为包 B 中示例的神经网络输 出向量， f(_『= 

1，⋯，拖)为示例 的输出，，((]I)为预测包标记强度的函数， 

这里定义 ，(Q)=∑04。在目标函数(8)的计算中，引入正和 

负标记目标阈值a和p的目的在于训练时尽量扩大正、负标 

记包之间的差别，而当输出包的标记强度符号与包标记相同 

且超过阈值时，均方误差定义为零，迫使预测包的标记强度正 

确反映包的标记情况。由均方误差函数(7)和(8)可以看到， 

采用梯度下降训练的方法并不合适，而化学反应优化则能方 

便地进行训练。 

由第 2节可知，每个示例Xi对应一个标记强度I(五)，但 

示例标记强度未知，因此只能从包的层次来训练 HClNN。以 

包为单位的化学反应优化训练过程如下：给定一个分子(权值 

向量)R一( ， ，⋯， )，依次输入包 B ( =1，2，⋯，n)中 

的示例，计算出对应的PSNN输出O／j( 一1，⋯，ni)，得到该包 

的输出向量 Q一(oi ，olz，⋯，Oi， )，按照式(8)计算对应的 

1E；将所有包的示例输入，得到该分子的能量函数：厂(R)一 

MSE=∑MSE,。采用算法 1训练出最好 的分子，得到 
t； l 

PSNN的最终权值。 

当训练出神经网络的权值之后，包标记的预测就相当简 

单：输入包B的所有示例，当输出包的强度大于0时，则标记 

为正标记，否则标记为负标记。 

5 实验结果与分析 

为测试算法的有效性，本文采用文献[1—2，5]等所用的多 

示例测试 Musk数据集。该数据分为 Musk1和 Musk2两种 

数据，如表 1所列。从表中可以看到，Muskl含有 47个正包 

和45个负包，每个包的示例数量在 2到 4O之间变化；而 

Musk2含有 39个麝香分子和 63个非麝香分子。Musk2中 

的数量是 Musk1的 13．8倍，而包只多了 1O个，因此 Musk2 

的学习难度更大。 

表 1 Musk测试数据集 

对于 Musk数据集，每个示例有一个 166维的属性向量 

描述，因此设计的神经网络有 166个输入单元 ，对应 166个属 

性，而每一个属性输出为实数，隐含层节点数取为 3，因此权 

值向量的维数为 498，其他参数如表 2所列。 

表 2 HONN运行参数 

! 丝 丝 生 ! 壁 
200 100 1OE一6 0．7 0．5 0．33 0．66 一O．5 0．5 0．5 一O．5 

本文训练的代数为 100，取 5O次的性能平均值与其他方 

法进行对比，如表 3所列。从表中可以看到，本文提出的 ILl_ 

MIL方法在两个数据集上所得结果都比其他方案要好，特别 

是在 Musk2的集合上表现更好。原因是本文的 ILI-MIL方 

法在训练时同等看待正负标记包中的示例，从而可挖掘到更 

多的信息。本文的实验证明，当进一步增加迭代次数到 300 

时，两个数据集的正确率可以增加到 93 和 91％以上，超过 

了文献E2-1中提到的特殊算法 IAPR的92．4％和 39．2 。实 

验数据充分反映了ILl-MIL方法强大的表示能力和 HoNN 

网络的强大存储能力。 

表 3 Musk数据集上的分类正确率对比／ 

为说明本文提出的模型的分类能力，对Musk1和 Musk2 

的测试数据分别做 ROC曲线分析，得到的ROC曲线如图2 

所示 。从图 2中可以看到，本分类器对 2个数据集都具有很 

好的分类能力，分类器对Musk2数据集的分类能力略低于对 

Muskl数据集的分类能力，这也说明了Musk2数据集的分类 

较难 ，与事实相符。 

图 2 Musk1和Musk2数据集的 ROC曲线 

同时，本文也对文献[2]中的 3个图像识别数据集(ele— 

phant，fox，tiger)进行了实验，每个数据集有 100个正标记和 

100个负标记。因为有限的图像分割和较少的区域描述，训 

练集比较小，所以比上述 Musk数据集更难分类。采用同样 

的参数，通过本文算法所得的分类准确率如表 4所列，可以看 

到与传统方法[2]相比本算法所得的分类准确性有显著的提 

高。当提高迭代次数到 300时，准确率分别可以达到 93 ， 

78 和 91 ，明显高于其他算法。 

表 4 图像数据集上的分类准确率对比 

结束语 本文引入示例标记强度的概念，提出ILI-MIL 

方法，该方法同时考虑正、负标记示例的强度，充分体现了正 

负标记示例的共同作用，能反映现实世界中的真实情况。利 

用 PSNN超常的非线性表达能力和计算高效的优势，采用高 

效快速的化学反应优化方法实现训练过程，简化了ILl-MIL 

方法的实现。实验结果表明，相较于其他类似的模型和方法， 

本文方法在分类准确性上有明显优势。 
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