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基于改进卷积神经网络的多标记分类算法
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摘    要：良好的特征表达是提高模型性能的关键，然而当前在多标记学习领域，特征表达依然采用人工设计的

方式，所提取的特征抽象程度不高，包含的可区分性信息不足。针对此问题，提出了基于卷积神经网络的多标

记分类模型 ML_DCCNN，该模型利用卷积神经网络强大的特征提取能力，自动学习能刻画数据本质的特征。

为了解决深度卷积神经网络预测精度高，但训练时间复杂度不低的问题，ML_DCCNN 利用迁移学习方法缩减

模型的训练时间，同时改进卷积神经网络的全连接层，提出双通道神经元，减少全连接层的参数量。实验表

明，与传统的多标记分类算法以及已有的基于深度学习的多标记分类模型相比，ML_DCCNN 保持了较高的分

类精度并有效地提高了分类效率，具有一定的理论与实际价值。
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Abstract: A good feature expression is the key to improve model performance. However, at present, artificially de-
signed features are used for multi-label learning. Thus, the level of abstraction of the extracted features is low and lacks
the discriminated information involved. To solve this problem, this paper proposes a multi-label classification model
based on convolutional neural network (ML_DCCNN). This model uses the powerful feature extraction capabilities of
CNNs to automatically learn the features from the data. To solve the problem of high forecasting precision versus long
training time of CNNs, the ML_DCCNN uses the transfer learning method to reduce the training time of the model. In
addition, the entire connection layer of the CNN is improved by a dual-channel neuron, which can reduce the number of
parameters of the fully connected layer. The experiments show that compared with the traditional multi-label classifica-
tion algorithm and existing multi-label classification model based on deep learning, the ML_DCCNN maintains high
classification accuracy and can effectively improve the classification efficiency, presenting certain theoretical and prac-
tical value.
Keywords: multi-label learning; convolutional neural network; transfer learning; fully-connected layer; feature expres-
sion; multi-label classification; deep learning; loss function

不同于传统的单标记学习问题，多标记学习

考虑一个对象对应多个类别标记的情况。例如：

一个基因可能同时具有多种功能，如新陈代谢、
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转录以及蛋白质合成；一首乐曲可能传达了多种

信息，如钢琴、古典音乐和莫扎特等；一幅图像可

能同时属于多个类别，如 motor、person 与 car
等。早期，多标记学习的研究主要集中于文本分

类中遇到的多义性问题。经过近十年的发展，多

标记学习已成为当前国际机器学习领域研究的热

点问题之一，逐渐在情感分类[1]、图像视频语义标

注 [2]、生物信息学 [3]和个性化推荐 [4]等实际应用中

扮演重要的角色。随着相关应用的发展及需求的

不断提升，多标记学习技术的大规模应用仍然要

应对很多的问题和挑战。当前在多标记学习领

域，特征表达大多采用人工设计的方式，如 SIFT、

HOG 等，这些特征在特定类型对象中能够达到较

好的识别效果，但这些算法提取的只是一些低层

次 (low-level) 特征，抽象程度不高，包含的可区分

性信息不足，对于分类来说无法提供更多有价值

的语义信息，影响分类的精度。目前，如何让多

标记系统学会辨别底层数据中隐含的区分性因

素，自动学习更抽象和有效的特征已成为制约多

标记学习研究进一步深入的瓶颈。

近年来，深度学习在图像分类和目标检测等

领域取得了突破性进展，成为目前最有效的特征

自动学习方法。文献[5]将传统人工设计的特征

与深度神经网络自学习的特征进行了比较，发现

后者更有助于提升图像自动标注算法的性能。深

度学习模型具有强大的表征和建模能力，通过监

督或非监督的方式，逐层自动地学习目标的特征

表示，将原始数据经过一系列非线性变换，生成

高层次的抽象表示，避免了手工设计特征的烦琐

低效。本文针对多标记学习中存在的特征抽象层

次不高的问题，利用包含多个隐含层的深度卷积

神经网络直接从原始输入中学习并构建多层的分

级特征，形成更加抽象的高层表示，实现以最少

和最有效的特征来表达原始信息。同时，针对卷

积神经网络预测精度高但运算速度慢的特点，利

用迁移学习和双通道神经元方法，缩减网络的参

数量，提高训练速度，在一定程度上弥补了卷积

神经网络计算量大、速度较慢的缺陷。

1   相关工作

1.1    多标记学习

X = {x1, x2, · · · , xm}
L = {l1, l2, · · · , lq}

{y1,y2, · · · ,ym} T = {(xi,yi)|1 ⩽ i ⩽ m}

为了便于叙述，在分析之前先给出多标记问

题的形式化定义。令   代表实例

空间，  代表所有标记的集合，Y  =
 代表标记空间，  代

表训练集。多标记分类的任务就是用训练集 T对

模型进行训练，使模型学得函数 f：X→Y，其中

xi∈X 表示一个实例，yi∈Y 表示实例 xi 所含有的

类别标记，且 yi 为标记集合 L的一个子集。训练

完成后，将未分类的数据输入模型，得到与实际

标记最大程度接近的分类结果。

目前，多标记分类算法根据解决问题方式的

不同，可归为问题转换型和算法适应型两类 [6]。

问题转换型是将多标记分类问题转化为多个单标

记分类问题，如算法 BR(binary relevance)[7]、LP(la-
bel powerset)[8]等，然后利用单标记分类方法进行

处理。算法适应型则是改进已有的单标记分类算

法，使其适应于多标记分类问题，如算法 BSVM
(biased support vector machine)[9]、ML-KNN(multi-la-
bel k-nearest neighbor)[10]等。随着深度学习的兴

起，已有一些学者开始基于深度学习研究多标记

分类问题，Zhang[11]由传统径向基函数 RBF(radial
basis function) 推导出了一种基于神经网络的多标

记学习算法 ML-RBF。Wang 等 [12]将卷积神经网

络 CNN(convolutional neural network) 和循环神经

网络 RNN(recurrent neuron network) 相结合，提出

了一种多标记学习的复合型框架，用于解决多标

记图像分类问题，但这些算法的精度和时间复杂

度都有待进一步提升。

1.2    卷积神经网络

卷积神经网络 CNN 是一种深度神经网络模

型，主要由卷积层、池化层和全连接层构成，如

图 1 所示。卷积层负责图像特征提取，池化层用

于降维及实现不变形，而全连接层则起到分类器

的作用。卷积层和池化层一般作为组合多次成对

出现，也可以根据实际情况灵活使用，如 AlexNet[13]

和 VGG[14]。
 

 

输入层 卷积层 卷积层下采样层 下采样层 输出层 
图 1    卷积神经网络结构

Fig. 1    Convolutional neural network structure
 
 

相比于传统的特征提取方法，卷积神经网络

不需要事先人工设定特征，而是通过网络模型从

大量数据中自动学习特征表示。通过多层非线性

映射，逐层提取信息，最底层从像素级原始数据

学习滤波器，刻画局部边缘和纹理特征；中层滤

波器对各种边缘滤波器进行组合后，描述不同类

型的局部特征；最高层描述整体全局特征。

1.3    迁移学习

迁移学习 (transfer learning) 的基本思想是将
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从一个环境中学到的知识用于新环境中的学习

任务。

目前，迁移学习已被广泛应用于各个领域，例

如，在文档分类方面，Dai 等 [15]提出联合聚类的方

法，通过不同领域共享相同的词特征进行知识迁

移；在智能规划中，Zhuo 等 [16]提出一种新的迁移

学习框架 TRAMP，通过建立源领域与目标领域之

间的结构映射来迁移知识，获取人工智能规划中

的动作模型。

2   基于改进 CNN 的多标记分类算法

2.1    算法框架

由于图像传递信息的底层机制相通，因此可

以利用迁移学习，将在源域上训练好的网络模

型，通过共享网络参数，使之在目标域上也具有

一定的特征提取能力。本文采用在 ImageNet[17]数

据集上训练好的 Inception V3[18]模型进行图像特

征提取。该模型引入了“Factorization into small
convolutions”的思想，将一个较大的二维卷积核

3×3

1×3 3×1

拆分成两个较小的一维卷积核，例如将  的卷

积核分解成   和   两个卷积核。这种非对

称的拆分方式减少了网络参数量，降低了过拟合

风险，可以保证对 ImageNet 之外的数据集具有很

好的泛化性能。

为了进一步减少全连接层参数数量，本文对

Inception V3 模型的全连接层进行改进，引入双通

道神经元，优化网络结构，并结合迁移学习提出

了多标记分类模型 ML_DCCNN。最后，将全连接

层的输出送入 SoftMax 分类器，从而得到各标记

的预测概率，然后根据各标记的概率计算多标记

分类损失函数。

在反向传播时，保留 Inception V3 模型的特征

提取层，即固定特征提取层的权重和偏置参数，

并用神经元个数为 20 的全连接层替换原有全连

接层，设置该层的初始权重和偏置为 0，学习率设

置为 0.001，batchsize 设置为 100。然后，使用随机

梯度下降算法，用 PASCAL Visual Object Classes
Challenge(VOC) 数据集 [19]对网络参数进行微调，

使其适应于新数据集，算法的具体流程如图 2 所示。
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图 2    基于改进 CNN 的多标记分类算法框架

Fig. 2    Multi-label classification algorithm framework based on improved convolution neural network
 
 

2.2    双通道神经元

在卷积神经网络中，卷积、池化和激活函数

等操作将原始数据映射到隐层特征空间，全连接

层则将学到的分布式特征表示映射到标记空间，

即全连接层在整个卷积神经网络中起到了“分类

器”的作用。但全连接层上往往包含大量参数，对

整个网络的速度有一定影响。虽然 FCN[20]全卷积

模型取消了全连接层，避免了全连接层的副作

用，但是在 Zhang 等[21]的研究中，全连接层能够在

模型表示能力迁移过程中充当“防火墙”的作用，

保证模型表示能力的迁移。因此为了能够在保留

全连接层的基础上，减少网络参数，本文提出了

双通道神经元的概念。

2.2.1   基本结构

本文将全连接层中只能接受一种标记特征信

n

n

息的神经元称为普通神经元，如图 3(a) 所示，全

连接层中最后一层的神经元个数和具体分类问题

的标记总数相等，如某数据集上共有   种标记，

则最后一层全连接层上的神经元个数为 。

本文将可以接受两种标记特征信息的神经元

称为双通道神经元。一个双通道神经元相当于两

个普通神经元的合并，它改进了全连接层，有效

地减少了该层的参数。在接受到特征信息后，为

了能将合并的标记区分，使用双通道的神经元，

需在其后再连接两个神经元，分别表示对应的标

记，并规定所连接的两个神经元上的权重分别为

1 和−1，如图 3(b) 所示。

n

m m×n n

m×n+n

在图 3(a) 中，假设分类标记数为 ，全连层输

入为 ，则权重参数有  个，偏置参数有  个，

总参数有  个。
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(a) 普通神经元 (b) 双通道神经元 
图 3    全连接层

Fig. 3    Fully connected layer
 
 

d

m× (d+ e)+2d

(m+1)× (d+ e)+2d

m n

在图 3(b) 中，假设全连接层有  个双通道神

经元和 e个不使用双通道的神经元。在同样假设

条件下，该层权重参数为   个，偏置

参数为 d+e 个，总参数为   个。

一般情况下，输入值   远大于输出值  ，例如 In-

m n

m n

ception V3 模型的输入  为 2 048，输出标记  为
20，所以在   远大于   前提下，使用双通道神经

元最多可缩减一半参数，如公式 (1) 所示：
1
2
⩽

(m+1)(d+ e)+2d
(m+1)n

⩽ 1 (1)

m≫ n n = 2d+ e式中： ； 。

2.2.2   核心思想

打包和解包是双通道神经元的核心思想。打

包主要表现在将两种标记合二为一在一个神经元

上，即最后一层全连接层上的每个神经元可以表

示两种标记，接受两种标记的特征信息。例如：

将飞机和自行车这两种标签打包在一起，由一个

神经元负责输出，则该神经元上的权重只对飞机

和自行车的特征信息敏感。但仅用一个神经元输

出，存在无法判别输出是飞机还是自行车的情

况，因此需要解包思想，主要表现在一个神经元

又“分裂”出两个神经元，具体如图 4 所示。
 

 

…
…

…

…
… …

…

−1

1

 

图 4    打包与解包示意

Fig. 4    Package and unpack diagram
 
 

图 4 左边为普通全连接层的神经元，每个神

经元仅对一种标记特征信息敏感，如上方神经元

仅对飞机特征信息敏感，下方神经元仅对自行车

特征信息敏感。图 4 右边使用了双通道神经元，

每个神经元对两种类别的特征信息敏感，例如同

时对飞机和自行车的特征信息敏感，在提取出飞

机和自行车的特征后，再分裂出两个神经元分别

代表对应的标记，其中权重为 1 的代表飞机，权重

为−1 的代表自行车。

2.3    损失函数

D = {(xi, yi)|i = 1,2, · · · ,n} n

xi = [xi1 xi2 · · · xid] i d

yi = [yi1 yi2 · · ·yiq] i

q yi j = 1

l j yi j = 0

设   代表具有   个样本

的训练集，其中  是第  个样本的 
维特征向量，  是第  个样本的标记

向量，其维度  与数据集标记总数相等，  表
示 xi 含有标签 ，  则表示不含有。

SoftMax 分类器不仅可以用于处理单标记分

类问题，也可以用于处理多标记分类问题。本文

将最后一层全连接层的输出送入 SoftMax 分类器

l j

中，得出图片含有各标记的概率，例如图片 xi 含
有标记  的概率：

pi j=
exp( f j(xi))

c∑
k=1

exp( fk(xi))
(2)

l j q式中： f j(x i) 表示图片 x i 对应标记   的激活值，  
表示数据集的标记总数。经过 SoftMax 分类器输
出各标记概率后，定义交叉熵损失函数：

J = −
n∑

i=1

q∑
j=1

pi j log(pi j) (3)

pi j

pi j
1
c+

pi j

式中：  表示图片 xi 是否含有标记 j；当图片 xi 含

有 j 标记时，  值为  ，当图片 x i 不含有标记

j时，  值为 0，如式 (4)：

pi j=


1
c+
, yi j = 1

0, yi j = 0
(4)

由式 (3) 和式 (4) 可以推导出：

J = −
n∑

i=1

c+∑
j=1

1
c+

log(pi j) (5)

第 3 期 余鹰，等：基于改进卷积神经网络的多标记分类算法 ·569·



n式中：  表示一个 Batch 上的图片数量；c+表示图

片 xi 上正标记的总个数。

3   实验与分析

本文实验在处理器为 i5-3210M 的 Windows
PC 机上完成，基于 TensorFlow 1.2.1 实现卷积神

经网络，采用了 PASCAL VOC2007 和 PASCAL
VOC2012 两个多标记数据集，二者均含有 20 个

类别标记。PASCAL VOC2007 数据集共有 9 963
张图片，其中训练验证集有 5 011 张，测试集有 4 952
张，PASCAL VOC2012 共有 33 260 张图片，其中

训练验证集有 17 125 张，测试集有 16 135 张。

d

为了验证双通道神经元的可用性，本文对普

通全连接层结构和采用双通道神经元的全连层结

构的分类效果进行了比较，其中双通道神经元的

标签两两合并方式如表 1 所示。表 2 显示了

PASCAL VOC 数据集中的一个多标记图像 (如
图 5) 分别使用普通全连接层和包含 10 个双通道

神经元的全连层在训练 2 000 步时，softmax 分类

器的输出值，其中， F C 表示普通全连接层，

DC(Dual_Channel) 表示双通道神经元全连接层，

GT 表示 ground_truth。DC 所用   值为 10，即

10 个双通道神经元结构。表 3 为训练了 5 000 次

的普通全连接层 FC 和使用 10 个双通道神经元的

全连接层 DC 在 100 张图片上每个标记 sof t -
max 的平均输出值，其中 NUM 表示在 100 张图片

上每个标记出现的总数，出现次数最多的标记分

别为 person 和 car，可以看出两种全连接层在这两

个标记上所对应的 softmax 也最大，且很接近。

由表 2 和表 3 可知，在使用 10 个双通道神经元

时，全连接层参数缩减了近一半，但网络仍能准

确识别出多标记图片中的物体类别，且 so f t -
max 分类器的输出值与普通全连接层相近，在一

定程度上证明了双通道神经元的可用性。
 

 

 
图 5    多标记图像

Fig. 5    Multi-label image
 
  

表 1    标签合并方式
Table 1    Label merging mode

 

序号 标签 1 标签 2

1 plane bike

2 bird boat

3 bottle bus

4 car cat

5 chair cow

6 table dog

7 horse motor

8 person plant

9 sheep sofa

10 train TV
 
 

 

  
表 2    使用两种全连接层的分类结果比较

Table 2    Result comparison of two fully connected layers
 

标签 FC DC GT

motor 0.312 7 0.337 4 1

person 0.206 4 0.183 9 1

car 0.096 7 0.078 9 1

dog 0.037 7 0.043 0 0

bird 0.031 1 0.037 0 0

cat 0.030 1 0.008 9 0

bike 0.027 5 0.031 6 0

plant 0.024 7 0.003 8 0

train 0.024 5 0.034 3 0

chair 0.023 8 0.032 8 0

plane 0.021 9 0.022 3 0

bus 0.021 5 0.030 0 0

bottle 0.021 2 0.023 5 0

horse 0.020 6 0.002 1 0

TV 0.019 7 0.020 5 0

sofa 0.018 0 0.025 7 0

boat 0.016 5 0.019 0 0

sheep 0.016 1 0.027 4 0

table 0.014 9 0.016 4 0

cow 0.014 4 0.021 5 0
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表 3    两种全连接层的平均分类效果比较
Table 3    Average effect comparison of two fully connected

layers
 

标签 FC DC NUM

plane 0.040 1 0.050 1 5

bike 0.051 2 0.057 4 8

bird 0.060 8 0.055 0 6

boat 0.031 5 0.022 4 5

bottle 0.027 1 0.028 9 4

bus 0.027 0 0.026 6 2

car 0.130 6 0.131 2 15

cat 0.038 5 0.035 9 4

chair 0.045 6 0.047 7 9

cow 0.017 7 0.020 5 1

table 0.020 0 0.024 0 5

dog 0.051 5 0.051 2 7

horse 0.023 1 0.026 5 4

motor 0.046 2 0.053 4 6

person 0.253 4 0.234 6 47

plant 0.033 6 0.009 5 2

sheep 0.027 3 0.030 8 4

sofa 0.023 3 0.029 0 4

train 0.029 5 0.036 8 4

TV 0.022 0 0.028 5 1
 
 

d

d

λ

λ=d/n

λ λ=0.5

β λ β λ=0.5 β

为了说明双通道神经元个数对分类效果的影

响，在 PASCAL VOC2007 数据集上对比了双通道

神经元个数   分别取不同值时的模型分类效果，

如表 4 所示。由表 3 可见，随着  值增大，平均准

确率 (mean average precision, mAP) 值在降低，每

个标记所得最高 AP 值出现在非双通道神经元的

输出中，即双通道神经元在减少参数的同时牺牲

一定的准确率，变化趋势如图 6 所示。图 6 中，

表示双通道神经元所占的比例， 。由图可

见，随着   增大，mAP 逐渐降低，当   时，

mAP 取最小值；实线表示全连接层上的参数缩减

比例  ，随着   增加，  逐步上升，当   时，

达到最大值 0.5。
为了验证 ML_DCCNN 模型的分类效果，本

文分别在 Pascal VOC2007 和 Pascal VOC2012 数据

集上进行实验，比较了 ML_DCCNN、普通全连接

层模型 CNN-SoftMax、传统的多标记分类算法 IN-
RIA[22]、FV[23]和 GS-MKL[24]，以及基于卷积神经

网络的多标记分类模型 PRE-1000C [ 2 5 ]和 HCP-
1000[26]，评价指标使用 Accuracy Precision(AP)，双

d通道神经元个数   取 10，实验结果如表 5 和表 6
所示。由表可见，相对于传统算法的多标记分类

算法，深度神经网络在图像特征提取和分类效果

上有着明显优势，其中 PRE-1000C 和 HCP-1000
基于 AlexNet 卷积神经网络，相比于本文迁移学

习所使用的 Inception V3 模型所得 mAP 值较低。
 

  
表 4    d 取不同值时 AP 在 PASCAL VOC2007 数据集上

的变化
Table 4    Comparison of AP of algorithm on PASCAL

VOC2007 data set
 

标签 d=10 d=8 d=5 d=2

plane 0.941 0.945 0.953 0.947

bike 0.905 0.911 0.910 0.905

bird 0.903 0.897 0.909 0.913

boat 0.895 0.892 0.906 0.905

bottle 0.685 0.677 0.682 0.708

bus 0.913 0.906 0.918 0.940

car 0.938 0.929 0.925 0.952

cat 0.902 0.906 0.913 0.939

chair 0.576 0.565 0.569 0.602

cow 0.771 0.762 0.767 0.795

table 0.747 0.756 0.785 0.781

dog 0.924 0.917 0.955 0.943

horse 0.895 0.903 0.940 0.947

motor 0.887 0.879 0.919 0.926

person 0.935 0.941 0.958 0.952

plant 0.652 0.665 0.709 0.712

sheep 0.838 0.862 0.889 0.886

sofa 0.702 0.797 0.783 0.793

train 0.933 0.960 0.955 0.957

TV 0.781 0.808 0.816 0.811

mAP 0.836 0.844 0.858 0.866
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图 6    双通道神经元比例  对平均准确率 mAP 和参数缩
 减比例  的影响

λ

β

Fig. 6    Effect of dual-channel neuron ratio on the mAP
and ratio  of parameter reduction
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表 5    不同分类算法 AP 在 PASCAL VOC2007 上的比较

Table 5    Comparison of AP of different classification algorithms on PASCAL VOC2007 data set
 

标签 INRIA FV GS-MKL PRE-1000C HCP-1000 CNN-SoftMax ML_DCCNN
plane 0.772 0.757 0.794 0.885 0.951 0.965 0.941
bike 0.693 0.648 0.624 0.815 0.901 0.932 0.905
bird 0.562 0.528 0.585 0.879 0.928 0.942 0.903
boat 0.666 0.706 0.702 0.820 0.899 0.927 0.895

bottle 0.455 0.300 0.466 0.475 0.515 0.703 0.685
bus 0.681 0.641 0.623 0.755 0.800 0.956 0.913
car 0.834 0.775 0.756 0.901 0.917 0.955 0.938
cat 0.536 0.555 0.549 0.872 0.916 0.943 0.902

chair 0.583 0.556 0.638 0.616 0.577 0.609 0.576
cow 0.511 0.418 0.407 0.757 0.778 0.805 0.771
table 0.622 0.563 0.583 0.673 0.709 0.781 0.747
dog 0.452 0.417 0.516 0.855 0.893 0.955 0.924

horse 0.784 0.763 0.792 0.835 0.893 0.945 0.895
motor 0.697 0.644 0.681 0.800 0.854 0.932 0.887
person 0.861 0.827 0.871 0.956 0.930 0.952 0.935
plant 0.524 0.283 0.495 0.608 0.640 0.704 0.652
sheep 0.544 0.397 0.488 0.768 0.857 0.891 0.838
sofa 0.543 0.566 0.564 0.580 0.627 0.787 0.702
train 0.758 0.797 0.759 0.904 0.944 0.962 0.933
TV 0.621 0.515 0.544 0.779 0.783 0.803 0.781

mAP 0.635 0.583 0.622 0.777 0.815 0.873 0.836
 
 

  
表 6    不同分类算法 AP 在 PASCAL VOC2012 数据集上的比较

Table 6    Comparison of AP of different classification algorithms on PASCAL VOC20012 data set
 

标签 PRE-1000C PRE-1512 HCP-1000 CNN-SoftMax ML_DCCNN
plane 0.935 0.946 0.977 0.982 0.968
bike 0.784 0.829 0.830 0.941 0.913
bird 0.877 0.882 0.932 0.927 0.895
boat 0.809 0.841 0.872 0.930 0.904

bottle 0.573 0.603 0.596 0.695 0.667
bus 0.850 0.890 0.882 0.933 0.906
car 0.816 0.844 0.819 0.929 0.895
cat 0.894 0.907 0.947 0.952 0.922

chair 0.669 0.721 0.669 0.706 0.664
cow 0.738 0.868 0.816 0.885 0.853
table 0.620 0.690 0.680 0.803 0.753
dog 0.895 0.921 0.930 0.920 0.911

horse 0.832 0.934 0.882 0.935 0.893
motor 0.876 0.886 0.877 0.932 0.898
person 0.958 0.961 0.927 0.956 0.936
plant 0.614 0.643 0.590 0.683 0.645
sheep 0.790 0.866 0.851 0.892 0.855
sofa 0.543 0.623 0.554 0.736 0.697
train 0.880 0.911 0.930 0.953 0.926
TV 0.783 0.798 0.772 0.828 0.812

mAP 0.787 0.828 0.817 0.876 0.846
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总之，通过实验可以证明使用双通道神经元

能够对全连接层参数进行一定比例的缩减，而由

于全连接层参数往往是迁移学习过程中所需要训

练的全部参数，因此全连接层参数的缩减在一定

程度上意味着整个网络模型的参数缩减。虽然双

通道神经元在特征提取方面存在一定准确率损

失，但整体性能依然在可接受范围之内，双通道

神经元提供了不同程度的参数缩减与性能表现的

可选择性，某种程度上增加了网络模型的灵活性。

4   结束语

本文提出了一种基于卷积神经网络的多标记

分类方法，设定了针对多标记分类的损失函数，

并在 PASCAL VOC2007 和 PASCAL VOC2012 两

个多标记数据集上进行了验证。总体而言，与以

往的方法相比，本文提出的使用迁移学习和双通

道神经元多标记分类方法，可以在保证一定准确

率的前提下减少网络参数，节省计算资源。在当

下注重准确率和计算量平衡的背景下，有着较好

的适应性和应用前景。但限于数据、机器性能等

因素，本文没有进行更多的实验来证明标记相关

性约束条件下分类算法的性能。因此将来的工作

从以下方面开展：利用深度学习模型构建标记之

间的依赖关系以及在标记依赖关系约束下进行多

标记卷积神经网络的训练。
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