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基于卷积神经网络优化因素的图像分类研究
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摘　要：为提高卷积神经网络的图像分类性 能，通 过 图 像 数 据 集ＣＩＦＡＲ－１０的 数 据 实 验，验 证 了 数 据 集、隐 藏 神

经元数目和训练方法等优化因素对卷积神经网络的分类准确度、运行时间和网 络 参 数 量 的 影 响，从 而 为 有 效 提

高卷积神经网络图像分类性能的研究提供了参考。
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卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）通过多个不同层次的感受野（ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ　ｆｉｅｌｄ）将

视觉信息从视网膜传递到大脑，是一种通过模拟实验来实现视觉系统功能的生物策略算法。１９９８年卷积

神经网络模型ＬｅＮｅｔ－５［１］在识别支票手写数字方面得到了成功应用，引起了研究者们对卷积神经网络图

像分类性能的广泛关注。然而由于ＬｅＮｅｔ－５的参数量大、网络开销大、泛化能力差，使得卷积神经网络模

型对图形分类的应用停滞不前。直到２０１２年，针对ＬｅＮｅｔ－５的缺陷Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ等［２］提出了ＡｌｅｘＮｅｔ模

型，并在大型图像数据库ＩｍａｇｅＮｅｔ［３］的分类竞赛中夺得冠军，其分类准确度超过第二名１１％。这一成功

使得卷积神经网络的图 像 分 类 应 用 成 为 关 注 的 新 焦 点。同 年，用 于 图 像 分 类 的 新 卷 积 神 经 网 络 模 型 如

ＶＧＧ［４］、ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ［５］、ＮＩＮ［６］等被相继提出。随着ＲｅｓＮｅｔ［７］的残差学习能力被广泛认可，图像分类卷积

神经网络模 型 如ＲｉＲ［８］、Ｄｅｎｓｅ　ＲｅｓＮｅｔ［９］、Ｗｉｄｅ　ＲｅｓＮｅｔ［１０］、Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ　Ｄｅｐｔｈ［１１］、ＲｅｓＮｅＸｔ［１２］、Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－
ＲｅｓＮｅｔ［１３－１４］等如雨后春笋般地应运而生。



　第１期 李尤丰：基于卷积神经网络优化因素的图像分类研究

随着卷积神经网络模型的迅猛发展，研究者们对已有模型的缺陷进行了相应改进，从而使得图像分类

性能得到了提高。ＡｌｅｘＮｅｔ用两块ＧＰＵ改进网络开销，用随机失活技术改进网络适应性；ＶＧＧ用小卷积

核改进参数量大的问题，加深了网络深度；ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ用Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ模块改进参数量和网络开销，大大降

低了深度卷积神经网络的复杂度；ＲｅｓＮｅｔ用恒等映射进行残差学习改善深度网络的退化。由此看出，要

想针对网络的某种缺陷找到相应的改进方法，就需要研究卷积神经网络的哪些优化因素对网络的哪部分

性能有影响。本文以最基本的卷积神经网络模型为例，用数据实验验证卷积神经网络模型的优化因素对

模型图像分类性能的影响。

１　传统ＣＮＮ的基本结构

传统ＣＮＮ的基本结构分为输 入 层、卷 积 层、池 化 层、全 连 接 层 和 输 出 层 等，每 一 层 的 功 能 与 作 用 不

同，因此ＣＮＮ模型是一种层网络模型。ＣＮＮ的工作过程大致为：把图像信息作为输入，与卷积层的多个

卷积核进行卷积计算并加上偏置，得到相应的一系列特征面；然后将该结果传递给非线性激活函数，通过

与激活函数的阈值比较得到卷积层的输出；最后传递给池化层进行池化操作，得到输入图像显著特征的简

化模型。经过多个卷积层和池化层后，输入图像的特征逐步从低层的具体特征转化为高层的抽象特征，再
经过全连接层的映射和输出层的分类运算得到输出向量。输出层的向量并不是一个确切的类别向量，而

是一个特征分类概率向量，用于判断输入图像的类别。

２　实验设计

模型对数据集的拟合程度是评价ＣＮＮ图像分类性能的一个重要指标，具体表现在训练集的拟合准

确度ｆｉｔ（Ｘ）与测试集的预测准确度Ａｃｃ（Ｘ）上。ｆｉｔ（Ｘ）越高而Ａｃｃ（Ｘ）越低，说明网络存在过拟合，分类

方差较大；ｆｉｔ（Ｘ）越低，说明网络欠拟合越严重。为找到ｆｉｔ（Ｘ）、Ａｃｃ（Ｘ）与卷积神经网络模型的优化因素

之间的关系，设计如下实验：

１）改变数据集。在图像问题的分类中，有时可获取的有效数据量往往有限，比如医学图像数据。为测

试图像数据量对卷积神经网络模型的分类效率（ｆｉｔ（Ｘ）、Ａｃｃ（Ｘ））影响，从比较同一数据集数据量改变前

后的网络分类准确度来看，当数据量有限时，改变数据量的一种常用方式就是增强标准数据。它利用已有

的有限图像数据，对数据进行拉伸、翻折、裁剪等预处理，提高数据集的规模和多样性，进而提高训练数据

的效率。

２）改变隐藏神经元数目。为测试卷积神经网络模型的规模对模型分类的准确度影响，在数据集不变

的情况下，比较隐藏神经元数目在改变前后，模型分类准确度的变化。隐藏神经元数目的改变方式分为两

种：①改变每层的隐藏神经元数目，即改变网络的宽度。表１给出了４种不同层规模的卷积神经网络模

型，每一层的隐藏神经元数目逐步增加，但网络层数不变，以便于对比不同层规模对卷积神经网络模型分

类准确度的影响。②改变隐藏神经元所属的层数，即改变网络的深度。在上述４种不同层规模的卷积神

经网络模型上分别增加卷积层进行实验，具体网络结构和配置如表２所示。其中“层模型１＋”表示在表１
的“层规模１”的网络上增加了卷积层，其他依此类推。

表１　卷积神经网络的４种不同层规模

层名称 输入规格 输出规格 层规模１ 层规模２ 层规模３ 层规模４
卷积层 ２４×２４　 ２４×２４　 １６　 ３２　 ６４　 １２８
池化层 ２４×２４　 １２×１２　 １６　 ３２　 ６４　 １２８

全连接层 １２×１２　 １×１　 ５１２　 １　０２４　 ２　０４８　 ２　０４８
输出层 １×１　 １０×１ — — — —

３）改变训练方法。当数据集和网络规模确定时，考虑不同的优化训练方法对卷积神经网络模型图像

分类准确度的影响。考虑自适应矩估计法、随机梯度下降法、自适应梯度算法、柯西－牛顿法这４种常用

训练算法对分类准确度的影响。

７２
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表２　增加网络深度后的不同层规模

层名称 层模型１＋ 层模型２＋ 层模型３＋ 层模型４＋
卷积层１

　

３×３×１６
３×３×１６

３×３×３２
—

３×３×６４
３×３×６４

３×３×１２８
３×３×１２８

池化层１ 最大池化 最大池化 最大池化 最大池化

卷积层２

　

—
—

３×３×６４
—

３×３×１２８
—

３×３×２５６
３×３×２５６

池化层２ — 平均池化 平均池化 平均池化

全连接层 ５１２　 １　０２４　 ２　０４８　 ２　０４８
输出层 １０　 １０　 １０　 １０

３　实验数据设置

３．１　数据集设置

由于图像数据集ＣＩＦＡＲ－１０相对比较简单，常被用于很多图像分类卷积神经网络模型实验，且比较契

合于实验选用的传统ＣＮＮ模型，因此被选作实验数据集。ＣＩＦＡＲ－１０共有６０　０００张彩色图像，共包含１０
个类别，每个类别６　０００张；用于训练集的图像５０　０００张，构成５个训练批，每个训练批有１０　０００张，剩下

的１０　０００张图像用于测试批。训练批和测试批的组成方式为：先在每一类中随机抽取１　０００张图像构成

测试批，然后把剩下的５０　０００张图像随机分成５个训练批。由于训练批中的图像是随机划分的，因此其

中的图像各自独立、不会重叠，使得每个训练批中的各类图像数量并不一定相同，每次实验时训练批和测

试批的图像也很有可能不同。

３．２　实验环境设置

实验的学习 框 架 为 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ［１５］，并 用ｃｕＤＮＮ［１６］对 学 习 框 架 进 行 优 化。单 块 ＧＰＵ 的 型 号 为

ＮＶＩＤＩＡ　Ｔｅｓｌａ　Ｋ４０Ｃ，使用的软件为 ＭＡＴＬＡＢ　Ｒ２０１４ａ，实验的训练算法为随机梯度下降法，动量系数为

０．９，采用数据批为３２的小批量数据输入方式训练１０　０００次。模型的初始学习率为０．０１，当验证误差不

再提高时，新学习率衰减１／１０，共衰减３次。权重初始化采用文献［１７］的方法，权重衰减系数为０．０００　１，
每层权重的学习率相同。为提高实验数据的稳定性，实验过程重复１０次，并取最优值作为最终的分类准

确度。

４　实验结果与分析

４．１　数据集对分类准确度的影响

数据增强前后的实验结果如图１所示。由图１可以看出：１）当数据经过标准数据增强后，整个测试过

程的收敛速度变得很慢，但是测试准确度Ａｃｃ（Ｘ）有较大幅度的提高，这说明经过标准数据增强后，训练集

的数据量和多样性都得到了显著提升，训练所得模型的泛化能力得到了提高。２）训练集和测试集分类准

确度的差异ｆｉｔ（Ｘ）－Ａｃｃ（Ｘ）大大缩小，基本实现了两者同步提升，这表明有效的数据处理可以很好地解

决模型的过拟合问题。３）经过标准数据增强后，图像数据更加多样化，模型看不到完全相同的图像，有效

抑制了模型的过拟合，有效提升了卷积神经网络模型的分类准确度。因此，适当增加数据集的数据量和多

样性，能有效提高模型的泛化能力。

４．２　隐藏神经元数目对分类准确度的影响

１）改变隐藏神经元的层规模时，实验结果如图２所示。在迭代次数２　０００～５　０００次范围内，模型在不

同层规模间测试集的分类准确度差异较为明显，且随着层规模的增加，分类准确度也增加；但当迭代次数

大于５　０００次后，模型在不同层规模间测试集的分类准确度差异均越来越小。这是由于层规模增加时，需
要训练的参数量大大增加，而参数量和计算量过于庞大会导致卷积神经网络模型在训练时给计算机硬件

带来巨大负担，从而致使模型的学习训练效率降低，有时甚至无法实现整个卷积神经网络模型的学习训

８２
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练。因此在运行时间和计算量等允许的条件下，适当扩大层规模可以提高分类准确度；但当层规模达到一

定程度后，增加层规模并未明显增加分类准确度的提高量，此时应考虑从其他方面改进模型的运行效率。

图１　数据增强前后的实验结果
　　

图２　不同层规模的实验结果

图３　不同网络深度的实验结果

２）改变隐藏神经元所属的卷积层数时，实验结果如图３
所示。卷积神经网 络 模 型 需 迭 代６　０００次 后 才 逐 渐 趋 于 稳

定。究其原因，增加卷积层的同时增加了待训练的神经元数

目和计算量，一定程度上增加了网络训练难度。在迭代次数

２　０００～５　０００次内，层规模４＋测试集的分类准确度明显高

于其他３种 层 规 模，但 当 迭 代 次 数 大 于５　０００次 后，层 规 模

４＋测试集的分类准确度与其他３种层规模无明显差异。原

因是增加卷积层数便增加了卷积神经网络模型的深度，较深

的模型能够提取更抽象的图像特征，有助于模型理解更深层

次的内容，在一定程度上能有效提高卷积神经网络模型的分

类性能。但是当模型深度达到一定程度后，卷积神经网络模

型的分类准确度不再提高，甚至有所下降，这是由于模型训练

的难度、分类效率提升的有限性、模型本身的局限性等因素影响了模型的分类效率。
综合图２、图３可以看出，在较小的迭代次数范围内，训练集和测试集的分类准确度曲线几乎重叠在

一起，说明较小迭代次数范围内的卷积神经网络更易拟合。图２中训练曲线在不同层规模间的分类准确

度差异较大，图３中训练曲线在不同层规模间的分类准确度差异较小，说明当层规模固定时增加一定的卷

积层数有助于模型性能稳定。

３）随着隐藏神经元数目的增多，模型的参数量、运行时间和分类准确度的变化趋势如图４所示。由图

４可以看出，随着隐藏神经元数目的增加，模型的参数量、运行时间和分类准确度越来越大，当隐藏神经元

数目达到一定规模时，参数量和运行时间陡增，而分类准确度越来越平缓，说明增加隐藏神经元数目获得

的收益越来越少。这与１）和２）中层规模达到一定程度后分类准确度不再提高的结果一致。因此通过增

加隐藏神经元数目获得更高的分类准确度是否合适，得看具体情况。

４．３　训练方法对分类准确度的影响

以均方误差为代价函数，通过常规正则化项构造目标损失函数，然后基于４种不同的梯度优化算法进

行实验。为更好地比较训练方法，基于基本模型和层规模４＋基本模型进行实验，实验结果如图５所示。
由图５可以看出，不同梯度优化算法的收敛速度存在明显差异。图５（ａ）中，不同的训练算法很快收敛到

平稳状态，图５（ｂ）中，不同训练算法收敛时均有明显振幅，说明模型复杂度提高时训练难度增加，这与前

文隐藏神经元数目增加时模型训练难度增加的结论一致。综合图５（ａ）和５（ｂ）可以看出，层规模４＋模型

上自适应曲线仍有上升趋势，未明显平稳收敛，且分类准确度比基于基本模型的自适应曲线有所降低。原

因是自适应算法涉及方差计算，在模型复杂时计算量明显增大，模型达到平稳状态的速度变慢，分类准确

９２
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度降低说明在简单的基本模型上自适应算法存在过拟合。４种训练算法中，矩估计算法快速达到较高准

确度，随机梯度算法收敛到较高准确度的速度较慢，柯西－牛顿算法的速度适中，自适应梯度算法表现良

好，原因是自适应梯度算法具有一定的自我调整能力，对噪声、模型、数据和超参数表现出鲁棒性，适应能

力较好。但是，自适应梯度算法的学习率依赖人工设置，特别在训练的后阶段，当约束项的分母越来越大

时，梯度越来越小，且趋于零，很容易使训练提前结束。因此，要缩短训练时间，提高卷积神经网络模型训

练的学习效率，需要根据具体情况选取合适的梯度下降算法。

（ａ）隐藏神经元数目与参数量拟合曲线
　　 （ｂ）隐藏神经元数目与运行时间拟合曲线

（ｃ）隐藏神经元数目与分类准确度拟合曲线

图４　隐藏神经元数目对参数量、运行时间和分类准确度的影响

（ａ）基于基本模型
　　 （ｂ）基于层规模４＋模型

图５　不同训练算法的实验结果

５　结　语

本文在数据集ＣＩＦＡＲ－１０上进行了一系列实验，实验结果表明，改变数据集、隐藏神经元数目和训练

方法对卷积神经网络模型的图像分类准确度有一定的影响。增加数据量和数据多样性，不仅能提高数据

利用效率，而且能提高卷积神经网络模型的图像分类准确度。当数据集固定时，通过增加隐藏神经元数目

使网络宽度或者网络深度增加，也有助于提高卷积神经网络模型的图像分类准确度，当隐藏神经元数目增

加到一定程度时，网络的参数量和计算量虽然迅速增加，但此时网络的增益相对较少。当数据集和网络规

模固定时，采用适当的训练算法有助于提高网络模型的泛化能力，使训练准确度与测试准确度更接近，使

模型运用于其他图像数据集的分类时具有较好的适应能力。

０３
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除了这几个因素外，改变模型的学习率、初始化权值等也对卷积神经网络模型的分类准确度有一定的

影响。应用时要多调试，尽量找到最适合的参数和方案。
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