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摘  要 

目前，深度学习模型在现实中得到了广泛的应用，当这些模型应用于不同的环境时，可以利用环境中样

本分布等经验来进一步提高分类的准确率。基于此，本文提出了基于用户指导的深度学习分类系统

DLC-UG，该方法有效地利用了环境中的样本分布来提高分类精度。首先，系统在训练集上训练深度学习

模型，接着，用户可以根据自己的经验或他人的建议，在相应的环境中输入每个标签的分布，之后，系

统可以通过这个训练模型得到每个样本标签的概率，最后，分布信息有选择地与测试样本上标签的概率

相结合。论文在三个真实数据集上选择了六种流行的深度学习模型进行评估，实验结果表明，提出的方

法能够提高分类任务的准确率，且明显高于现有的分类方法。 
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Abstract 
Currently, deep learning models are widely used in many applications. When utilizing these mod-
els in different environments, the experience like the distribution of objects in an environment 
can be used to further increase the accuracy of classification. In this paper, we carried out user 
guidance based deep learning classification task that is named DLC-UG, which efficiently utilizes 
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this kind of distribution in an environment to increase the accuracy of classification. Firstly, we 
train the deep learning model on the training set. Secondly, the user can input the distribution of 
each label in the corresponding environment on the experience of himself or advice from others. 
Thirdly, we can get the probability of labels on each sample by this trained model. Finally, the dis-
tribution information selectively cooperates with the probability of labels on testing samples. We 
select six popular deep learning models on three real datasets for the evaluation. The experimen-
tal results show that our method can increase the accuracy of classification tasks, which is ob-
viously higher than state-of-art methods. 
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1. 引言 

现如今，已经证明了深度学习模型在许多应用中是有效的[1] [2] [3] [4] [5]。通常，基于深度学习的

分类模型的性能取决于捕获特征的能力[6] [7] [8]。在测试样本上使用深度学习模型时，会输出每个标签

的概率，然后选择具有概率最大值的标签作为最终结果。 
有时，当样本具有属于不同标签的特征时，错误结果的概率可能高于正确结果的概率。为了捕获更

多特征以获得更高的精度，模型的结构可能会变得更大，而这会受到许多因素的限制，例如消失梯度问

题[9] [10] [11]。因此，应该设计另一种方法来提高深度学习模型在实际应用中的性能。 
与深度学习模型不同，人类不仅可以通过目标的特征，而且还可以通过目标的分布等因素对目标进

行分类。如图 1 展示了这种例子，可以很容易地发现，该样本中的对象同时具有马和鹿的特征，这可能

会增加分类的难度，但如果可以知道在这种环境中没有鹿(或马)时，就可以很容易地对其进行分类。 
 

 
Figure 1. The introduction of problem. A sample that may be deer or horse 
图 1. 问题示例：一个可能是鹿或马的样本 

 

这种信息可以通过生活经验或他人的建议获得，这是人类的一种特殊能力，可以用来提高环境中分
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类的准确性。 
本文建立了基于用户指导的深度学习分类系统 DLC-UG，以提高分类的准确性，本文的贡献可以总

结如下：1) 系统使用户能够引导深度学习模型在环境中提高分类准确性。通过系统，用户体验可以很容

易地应用到深度学习模型中，以获得更高的精度。2) 系统提高了深度学习模型在新环境中的鲁棒性。标

签的分布在不同的环境中可能会有所不同，在这个系统中，用户只需要在相应的环境中更新标签的分布，

这比模型迁移或重新训练的成本更低。 
论文在 CIFAR-10 [12] [13] [14]、CIFAR-100 [15] [16] [17]和 Mini-ImageNet [18] [19] [20]的样本上验

证了本文方法和现有方法，所有这些评估都证明了本文系统的有效性。 
论文分为以下几个部分：第一节介绍了背景和本文的贡献，第二节介绍了现有的方法及其存在的问

题，第三节介绍了本文系统和相关分析，实验安排在第四节，第五节做出了结论和未来的工作规划。 

2. 相关工作 

VoVNet-57：VoVNet [21]的组成首先是一个 stem 块，由 3 个卷积层组成，之后是 4 级 OSA 模块，

输出步幅 32。OSA 模块用于最小化 MAC，MAC 由 5 个具有相同输入/输出通道的卷积层组成。VoVNet-57
在第四和第五阶段包含更多的 OSA 模块，因此模型更大，常用于目标检测。 

VGG16：是用于图像识别的 VGG 模型[22]的变体。图像通过一堆卷积层，滤波器使用一个非常小的

3 × 3 的感受野，卷积步长固定为 1 像素，五个最大化池层位于卷积层之后，步幅为 2，三个完全连接层

紧跟一组卷积层之后，最后一层是 softmax 层，所有隐藏层都配备了(ReLU)非线性函数。 
ResNeSt：特点是由 Split-Attention 块构成[23]，它有四个版本，从 ResNeSt50 到 ResNeSt269，结构

变得越来越复杂，当训练样本越来越多时，可以获得更高的精度。由于测试样本的大小和计算资源的耗

费，本文实验使用了 ResNeSt50。 
RepVGG：是在 VGG 网络的基础上进行了改进[24]。主要改进包括：1) 在 VGG 网络的 Block 块中

增加了 Identity 和残差分支，相当于将 ResNet 网络的精华应用于 VGG 网络；2) 在模型推理阶段，通过

OP 融合策略将所有网络层转换为 3 × 3 卷积层，便于部署和加速模型。 
ResNet：在 ILSVRC 2015 分类任务中获得了第一名[25]。它允许将原始输入信息直接转移到输出，

从而简化了神经网络学习的目标和难度。使用 ResNet 主干模型可以在多个任务中实现最先进的性能，即：

图像分类、对象检测、实例分割和语义分割等。 
DenseNet：是一个具有紧密连接的卷积神经网络[26]。在这个网络中，任意两层之间都有一个直接

的连接，也就是说，每一层的输入是之前所有层的输出的并集，由该层学习的特征图将直接传输到所有

后续层作为输入。 
这些模型在现实中都得到了广泛的应用，这也证明了它们的有效性。为了提高模型的准确性，必须

增加训练样本的数量，这在现实应用中是一项艰巨的工作，此外，模型的结构必须足够大，并使用一些

特殊的调整技术才能实现，而人类在环境中对分布标签(样本的种类)的经验可以用来提高准确率。 

3. 系统框架 

首先，先做一些定义。令 nS 为样本， kL 为样本的标签， nG 为 nS 的真实标签[27] [28]，可以得到

{ }n kG L∈ 。标签可用于计算，通常设置为数字[29] [30]，例如，如果有 10 个样本需要分类，则标签的范

围为 0 到 9，同时，M 为一个经过训练的模型。 

3.1. 整体框架介绍 

如图 2 介绍了系统的整体框架，本文将其命名为 DLC-UG (基于用户指导的深度学习分类系统)。首

https://doi.org/10.12677/csa.2022.123072


温俊芳，宋庆增 

 

 

DOI: 10.12677/csa.2022.123072 710 计算机科学与应用 
 

先，系统在训练集上训练深度学习模型，然后在输入样本上运行训练模型，得到相应的输出，即标签的

概率，接着，用户可以通过输入环境中标签的分布来引导系统，对于一个测试集，用户只需输入一次标

签的分布，最后，系统在用户输入和标签概率之间进行选择性的结合，以提高准确性，当有验证集时，

系统还可以进一步的优化。 
 

 
Figure 2. Overall system framework 
图 2. 系统整体框架 

3.2. 根据标签分布进行用户指导 

在本文中，用户通过输入标签的分布来引导系统，因此，用户输入和标签的实际分布之间可能存在

误差，标签的用户输入分布可以定义如下： 

( ) ( )k kP L P L ε= +�                                 (1) 

其中， ( )kP L� 是用户输入分布， ( )kP L 是真实分布，ε 代表这两种分布之间的误差，在一般情况下，正确

预测标签的分布对用户来说是很艰难的，即 0ε ≠ 。 

3.3. 训练模型得出概率 

令 ( )( ) n kP M S L= 是训练模型 M 在样本 nS 上得到标签 kL 的概率，通常，一个经过训练的深度学习

模型通过以下公式选择最可能的结果： 

( )( )arg max
kx L n kL P M S L= =                            (2) 

正如图 3 的例子所示： 
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Figure 3. Process example of predicting results through tag probability 
图 3. 通过标签概率预测结果的过程示例 

3.4. 通过后验分布优化 

正如上面介绍的，用户输入是不完全准确的，当存在验证集时，可以使用验证集上的后验分布进一

步优化输入分布。首先，定义 ( )ˆ
kP L 是标签 kL 在验证集上的后验分布，接着使用 ( )ˆ

kP L 按照下面的公式

来优化输入分布 ( )  kP L� ： 

( ) ( )( ) ( ) ( ) ( ), ˆ 1ˆ
k k k kf P L P L P L P Lϕ ϕ= × + × −� �                     (3) 

其中，ϕ 表示权重，且满足 0 1ϕ≤ ≤ ，通过选择ϕ 的值，可以使经过训练的模型在验证集上达到最高的

精度的方法，本文将这种优化方法命名为 DLC-UG-opt。 

3.5. 选择性结合 

本小节将在用户输入分布和标签概率之间进行选择性结合，需要建立了两条选择规则，如下所示： 

( )( ){ }
( )( ){ }

1

2

Select :

Select : |

|x n x

k n k

L P M S L

L P M S L

δ

γ

= <

= >
                             (4) 

其中， ( )( )arg max
kx L n kL P M S L= = ，在所有的最终结果中，Select1重新考虑了那些概率小于δ 的结果，

然后注意这些结果的相应样本，在每个样本上，可以得到模型输出的标签的概率，然后选择概率大于 γ 的

标签作为最终结果的潜在集合。δ 是决定是否重新考虑结果的阈值， γ 这个参数意味着只能选择一部分

标签作为可能的最终结果，这是为了避免标签概率 ( )( ) 0n kP M S L= ≈ 通过结合被选为了最终的结果。 
可以使用图 3 中的例子来解释这个过程，在这个图中，经过训练的模型输出 4xL L= 作为样本的最终
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结果，因为该标签在所有标签中的概率最大。如果提前设定 0.6δ = ，可以得到 ( )( )4 0.5nP M S L δ= = < ，

然后根据 Select1重新考虑这个样本的结果，Select2选择概率大于预设值 0.1γ = 的那些标签，这样，系统

就会选择并重新考虑 4L 、 7L 作为最终结果的潜在集合。 

3.6. 本文方法 

接下来，可以根据论文的系统执行以下方法：对于最终结果 1SelectxL ∈ ，可以通过以下公式重新考

虑输出： 

( ) ( )( ) ( ) ( )( )
( )

2Select

, ,

arg max ,

ˆ

k

n k n k k k

x L n k

F S L P M S L f P L P L

L F S L

ω

∈

= = + ×

=

�
                    (5) 

当使用这种方法时，我们可以设置参数的默认值如ω ，用户输入分布的影响由参数ω 控制，当存在

验证集时，我们还可以优化该参数。 
下面是论文系统比现有系统性能更好的原因。第一个原因：样本 nS 上可能存在以下关系： 

( )( ) ( )( )n q n n k nP M S L G P M S L G= ≠ > = =                       (6) 

这意味着经过训练的模型预测出了错误的结果，在这种情况下，有 ( )( ) 0n k nP M S L G= = ≠ 。特别的，当

( )( )n qP M S L δ= < 时，有 ( )( ) 0n k nP M S L G= = � ，这表示正确结果可能是其他的。例如，在图 4 中，

( )( )4 0.50n nP M S L G= = = ，同时 ( )( )7 0.48n nP M S L G= = = ，在这种情况下，如果存在以下关系： 

( ) ( )7 40.67 0.01P L P L= =�� �                              (7) 

就可以使用用户输入来获得最终结果。例如，我们可以很容易地在图 4 中选择 7L 是鹿。第二个原因，在

深度学习模型中，捕获的特征在分类中起着重要作用，捕获特征的数量取决于层的结构[31] [32]，深度学

习的训练过程是选择能够代表样本的特征，然后，获得标签的概率也是基于这些特征。所以，当存在以

下关系时，标签 kL 比标签 qL 更有可能是正确的结果： 

( )( ) ( )( )n k n qP M S L M S Lγ= > > =                           (8) 

因此，在重新考虑结果时，选择具有高概率的标签是合理的。 
 

 
Figure 4. The result of the model is 4 (horse), and the correct result 7 can be obtained through the distribution of labels 
图 4. 模型得出的结果是 4 (马)，而通过标签的分布，可以得到正确结果 7 

4. 实验结果 

论文在一些真实数据集上评估了所提出的方法和现有的方法。首先，在训练集上对已有的深度学习

模型进行训练，生成训练模型，在默认设置下训练所有深度学习模型(不改变结构或调整超参数)，在训练

这些模型时，将迭代次数 epoch [33] [34]设置为 10。接着，根据样本分布从数据集中选取测试样本，以
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模拟环境中的真实分布，然后在这些样本上评估本文的方法和现有的方法，当随机化这些参数时，实验

评估 1000 次并计算平均值。 

4.1. 在 CIFAR-10 上的评估结果 

CIFAR-10 [12] [13] [14]有 50,000 个训练样本和 10,000 个测试样本，属于 10 个标签。每个样本都是

一个带有三个通道的 RGB 图像：红色、绿色和蓝色。实验使用训练集中的 50,000 个训练样本来训练模

型，另外还有 10000 个测试样本，根据不同的样本分布从这 10,000 个样本中选择样本，以模拟环境中的

真实分布。 
实验使用三种样本分布来评估这些方法，Zero20 表示 20%的标签上没有样本，然后以同样的方式定

义 Zero40 (有 40%的标签是零样本)和 Zero80 (有 80%的标签是零样本)，要分配零样本的标签是随机选择

的。图 5 显示了这些分布的示例，在这些情况下，测试集的样本数量少于 10,000 个。例如，Zero20 案例

中大约有 8000 个样本。 
 

 
Figure 5. Examples of Zero20, Zero40, and Zero80 on CIFAR-10 
图 5. 在 CIFAR-10 上的 Zero20、Zero40 和 Zero80 示例 

 
在这些情况下，假设用户输入是正确的，这意味着 0ε =  (公式(1)所述)。如表 1 所示，与现有方法

相比，本文的方法可以将准确度至少提高 1.29%，最多提高 24.34%。 

4.2. 在 CIFAR-100 上的评估结果 

该数据集与 CIFAR-10 类似，只是它有 100 个类，每个类包含 600 个图像：包括 500 个训练图像和
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100 个测试图像[15] [16] [17]。实验使用训练集中的 50,000 个训练样本来训练模型，另外还有 10,000 个

样本。根据不同的样本分布从这 10,000 个样本中选择样本，以模拟环境中的真实分布。 
在这些情况下，假设用户输入是正确的，即 0ε = ，分布 Zero20、Zero40 和 Zero80 的含义与 4.1 小

节描述相同。如表 2 所示，与现有方法相比，论文提出的方法可以将准确度至少提高 2.55%，最多提高

23.75%。 
 
Table 1. Experimental results on CIFAR-10 
表 1. CIFAR-10 上的实验结果 

 By DLC-UG 

分布 Zero20 Zero40 Zero80 Zero20 Zero40 Zero80 

VoVNet-57 [21] 81.19% 81.74% 81.44% 84.29% 86.99% 96.16% 

VGG16 [22] 73.54% 73.22% 73.46% 75.53% 79.06% 92.68% 

ResNeSt50 [23] 90.85% 90.22% 90.32% 92.14% 93.79% 98.06% 

RepVGG [24] 80.85% 80.73% 80.20% 83.46% 86.42% 95.25% 

ResNet [25] 68.81% 68.87% 68.31% 72.72% 77.80% 92.65% 

DenseNet [26] 75.62% 75.64% 75.63% 78.52% 82.39% 93.95% 

 
Table 2. Experimental results on CIFAR-100 
表 2. CIFAR-100 上的实验结果 

 By DLC-UG 

分布 Zero20 Zero40 Zero80 Zero20 Zero40 Zero80 

VoVNet-57 [21] 64.25% 64.37% 64.84% 66.85% 70.47% 82.53% 

VGG16 [22] 45.96% 46.14% 46.11% 49.12% 53.25% 68.75% 

ResNeSt50 [23] 66.10% 66.57% 66.68% 68.65% 72.33% 83.93% 

RepVGG [24] 63.29% 63.89% 63.80% 66.20% 70.25% 82.48% 

ResNet [25] 41.77% 42.49% 42.48% 44.79% 49.55% 66.23% 

DenseNet [26] 54.37% 54.17% 54.27% 57.52% 61.44% 77.03% 

4.3. 在 Mini-ImageNet 上的评估结果 

Mini-ImageNet [18] [19] [20]数据集常用于小样本学习评估。由于使用了 ImageNet 中的图像，它类型

比较复杂，但与在完整的 ImageNet 数据集上运行相比，需要的资源和基础设施更少。数据集共有 100 个

类别，每个类别有 600 个样本和 8484 幅彩色图像。实验使用训练集中的 48,000 个训练样本来训练模型，

另外还有 12,000 个测试样本，根据不同的样本分布从这 12,000 个样本中选择样本，以模拟环境中的真实

分布。 
在这些情况下，我们假设用户输入是正确的，这意味着 0ε = 。分布 Zero20、Zero40 和 Zero80 的含

义与 4.1 小节描述相同。如表 3 所示，与现有方法相比，论文的方法可以将准确度至少提高 1.86%，最多

提高 22.60%。 
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Table 3. Experimental results on Mini-ImageNet 
表 3. Mini-ImageNet 上的实验结果 

 By DLC-UG 

分布 Zero20 Zero40 Zero80 Zero20 Zero40 Zero80 

VoVNet-57 [21] 72.93% 72.83% 72.85% 75.22% 78.08% 86.75% 

VGG16 [22] 43.28% 42.95% 44.27% 46.14% 50.32% 66.87% 

ResNeSt50 [23] 69.86% 70.81% 70.65% 72.10% 75.22% 85.71% 

RepVGG [24] 70.50% 70.52% 71.00% 72.78% 75.65% 86.32% 

ResNet [25] 41.15% 41.59% 41.48% 43.01% 48.24% 63.08% 

DenseNet [26] 51.19% 51.29% 51.11% 53.90% 58.37% 72.07% 

4.4. 两个数据集上的随机情况 

在本小节中，实验随机将示例分布分配给 CIFAR-100 和 Mini-ImageNet，具体来说，实验随机选择

标签并设置随机分布来评估这些方法。然后，本文将提出的方法与这些数据集上现有的方法进行了比较，

如图 6 所示， ( )Ran . 是将随机值乘以分布的函数，如果随机值小于 0，则用 0 代替这个值，然后可以通

过这个函数生成样本的分布。例如，如果对象标签的原始样本数为 100，且 ( )Ran 0,1 0.9= ，则有大约 90
个用于评估的该标签样本，图 6 显示了 ( )Ran 0,1 和 ( )Ran 1,1− 的示例。 
 

 

Figure 6. The example random distributions, (a) ( )Ran 0,1 ; (b) ( )Ran 1,1−  

图 6. 随机分布示例，(a) ( )Ran 0,1 ；(b) ( )Ran 1,1−  
 

如表 4 所示，论文的方法比现有的最佳方法平均提高了约 0.54% (在 ( )Ran 0,1 情况下)和 8.61% (在

( )Ran 1,1− 情况下)的平均准确率。 

4.5. 在两个数据集上均错误的情况 

在本小节中，实验假设用户输入不正确，即 0ε ≠ ，定义 ( )ε = 意味着在分布中加入了一个随机误差，

例如，当标签的分布如图 6 所示介于 0 和 0.01 之间时， ( )0.2,0.2ε = − 意味着向分布中添加了一个随机误
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差 ( )0.2 0.01,0.2 0.01− × × 。当使用本文的优化方法 DLC-UG-opt 时，随机将验证集中的样本数设置在 200
到 500 之间。 
 
Table 4. Random distribution results on CIFAR-100 and Mini-ImageNet 
表 4. CIFAR-100 和 Mini-ImageNet 上的随机分布结果 

模型 Cifar-100 Mini-ImageNet 

  By DLC-UG  By DLC-UG 

分布 Ran(0, 1) Ran(−1, 1) Ran(0, 1) Ran(−1, 1) Ran(0, 1) Ran(−1, 1) Ran(0, 1) Ran(−1, 1) 

VoVNet-57 [21] 64.32% 64.05% 64.85% 72.68% 72.61% 72.56% 73.03% 79.38% 

VGG16 [22] 45.70% 46.12% 46.45% 56.59% 43.67% 43.52% 44.39% 53.32% 

ResNeSt50 [23] 66.35% 66.73% 66.91% 74.69% 69.82% 69.87% 70.21% 77.67% 

RepVGG [24] 63.38% 63.94% 63.87% 72.66% 70.76% 70.80% 71.17% 77.54% 

ResNet [25] 41.47% 41.25% 42.08% 51.07% 40.39% 41.50% 40.93% 50.83% 

DenseNet [26] 54.89% 54.79% 55.71% 65.22% 50.80% 51.04% 51.45% 61.60% 

 
如表 5 所示，与现有方法相比，DLC-UG 方法平均可提高约 7.80% (当 ( )0.0,0.0ε = − 时)的平均精度，

3.30% (当 ( )0.2,0.2ε = − 时)和 1.53% (当 ( )0.4,0.4ε = 时)的平均精度。本文的方法 DLC-UG-opt 比现有方

法平均提高了 8.10% ( ( )0.0,0.0ε = − )、7.03% ( ( )0.2,0.2ε = )和 5.92% ( ( )0.4,0.4ε = − )。这些结果表明，

当标签的输入分布存在误差时，论文提出的方法也可以具有更高的精度。与本文的方法 DLC-UG 相比，

优化方法 DLC-UG-opt 可以减少误差的影响，从而获得更高的精度。 
 
Table 5. Experimental results on CIFAR-100 and Mini-ImageNet when user input error 
表 5. 用户输入错误时在 CIFAR-100 和 Mini-ImageNet 上的实验结果 

分布：Ran(−1, 1) Cifar-100 Mini-ImageNet 

模型 VoVNet-57 [21] ResNeSt50 [23] VoVNet-57 [21] ResNeSt50 [23] 

现有方法 64.05% 66.73% 72.56% 69.87% 

DLC-UG 的方法 

ε = (−0.0, 0.0) 72.68% 74.69% 79.38% 77.67% 

ε = (−0.2, 0.2) 67.36% 70.10% 75.78% 73.15% 

ε = (−0.4, 0.4) 66.04% 68.49% 74.42% 70.38% 

DLC-UG-opt 的
方法 

ε = (−0.0, 0.0) 73.08% 74.99% 79.58% 77.97% 

ε = (−0.2, 0.2) 72.08% 74.23% 78.78% 76.24% 

ε = (−0.4, 0.4) 71.72% 72.12% 78.07% 74.97% 

4.6. 结果分析 

论文已经在不同分布的真实数据集上对提出的方法进行了评估，这些模型的精确度从低(<50%)到高

(>90%)的结果都证明了本文的系统在这些情况下的有效性。在某些情况下，也可以通过另一种方式获得

分布，例如，当地居民的建议类似于“这个地区没有马”，可以用来从候选集中消除错误的标签。本文

的系统可以有效地利用用户的体验来提高准确性，使用这一方法的另一个优点是，应用中不需要对模型
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进行重新训练，也不需要将模型迁移到各种环境中来加强鲁棒性，本文中的系统实现了这种对基于深度

学习的分类的鲁棒性。 

5. 总结 

本文提出了一个新的系统，它可以提高基于深度学习模型的分类任务的准确性，这个系统使用模型

输出的样本的概率，使该概率有条件地与用户输入的标签分布相结合，以获得更高的精度，所提出的系

统可以有效提高环境中深度学习分类模型的鲁棒性。在未来的工作中，我们将研究标签的概率和分布之

间的深度结合，例如，可以使用多个模型的概率[35]和用户输入的概率相结合，这能够包含对象特征的更

多信息，这些信息可以正确表示经过训练的模型从样本中捕获到的内容。 
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