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基基于 He鄄Net 的卷积神经网络算法的图像分类研究

王摇 强,摇 李孝杰,摇 陈摇 俊
(成都信息工程大学计算机学院,四川 成都 610225)

摇 摇 摘要:基于 Caffe 深度学习框架和首层卷积层取反操作,提出了 He鄄Net 网络模型解决图像分类问题。 该模型主

要由 3 个卷积层和最大池化层及 3 个完全连接层组成,首层采用卷积层取反以增加有效特征信息的传递,卷积层

采用较小的卷积核提取更多的纹理特征,最后采用 Softmax 分类器实现图像分类。 为了使训练更快速,采用更加高

效的 GPU 运算实现卷积操作。 针对相同数据集,同经典的网络模型 CaffeNet、AlexNet 实验比较,He鄄Net 网络模型

具有更高的分类正确率。
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0摇 引言

1985 年,Hinton 等[1]在《Nature》上发表的一篇用

于人工神经网络的反向传播(back鄄propagation,BP)算
法,推动了神经网络的飞速发展。 然而神经网络面临

着过拟合、网络参数高达百万甚至千万原因导致训练

难度大,训练周期过长,导致许多学者放弃了对神经网

络的研究。 深度学习[2] 是神经网络的机器学习的一

个分支[3]。 2006 年,由机器学习领域的 Hinton 等[4]在

《Science》发表文章,首次提出深度学习的思想,大大

地解决了以上问题,促进了神经网络的发展。 目前,经
典的深度学习的网络模型共有 3 类,卷积神经网络[4]

(convolutional neural networks,CNN)模型、受限莫尔兹

曼[5](restricted boltzmann machines)模型及自动编码

机(Auto鄄encoder )模型[6]。 其中,CNN 模型应用范围

较广,该网络模型主要采用稀疏连接和权值共享,网络

结构更加类似生物神经网络结构,有效降低网络模型

复杂度,减少权值的个数。 2015 年 Yann LeCun 等[7],
详细陈述了深度学习在语音识别[8]、图像分类[4]、目
标检测[9]等领域取得的重大成果。

随着 GPU 计算平台被直接用于科学计算,极大的

提高数据的计算速度,为深度学习提供了硬件支持。
目前,GPU 应用于科学计算主要以 NVIDIA(英伟达)
公司的 CUDA 框架作为开发的底层系统。 基于该架

构开发许多深度学习框架,如 Caffe、 Theano、 Torch、
MXNet 等。 其中,Caffe 框架可以很好地实现卷积神经

网络模型,是一个基于 C++ / CUDA 架构,完全开源而

高效的深度学习框架,支持命令行 Python 和 MATLAB

接口,可实现 CPU 和 GPU 无缝切换。 Caffe 给出了模

型定义,可以使用 Caffe 提供的各层类型定义卷积神经

网络模型,最优化设置及预训练的权重。 另外,采用

GPU 处理图像的速度较快,如基于 Caffe 框架的 Alex鄄
Net[2]模型,在 NVIDIA Tesla K40 上处理每张 256256
图片只需要1. 17 ms。

1摇 卷积神经网络

CNN 是一种监督学习的深度结构下的机器学习

模型[2],具有极强的适应性。 该网络采用权值共享结

构,类似于生物的神经网络结构,善于挖掘数据局部特

征,组成全局训练的特征用于图像分类。 标准卷积神

经网络结构如图 1 所示。 卷积神经网络是通过一系列

隐含层映射,得到长度为 C 的概率向量 Y沂RC伊1,其中

C 是类别个数,向量 Y 中的每个概率值对应一个类,采
用 One鄄hot 编码,通过最大值方法判定样本的类别。

隐含层主要由以下 4 个部分组成:
(1)卷积层:使用若干个卷积核(滤波器)在图像

矩阵上滑动,对应位置做卷积运算,最终形成新的图像

矩阵,滑动完成后即完成了对原始图像的卷积变换。
(2)激活函数[10]:使用一个激活函数对每个卷积

结果进行矫正运算。 常见的几种激活函数有 Sigmoid,
Tanh,ReLU。

(3)池采样层:对图像进行子采样可以减少来自

上层隐含层计算复杂度,同时保持图像旋转不变性。
包含 3 种池化方法:最大值池化、均值池化、随机池化。

(4)局部采样标准化层( local response normaliza鄄
tion,LRN):对已经池采样的图像进行对比度归一化操

作,使其输出的特征信息更加平稳。



隐含层中的卷积层和池采样层是实现卷积神经网

络特征提取功能的关键,最后一层输出层是一个分类

器,可以采用 Softmax 回归[11]。 该网络结构采用梯度

下降算法[12],根据最小化目标函数对网络中的权重参

数逐层反向调整,不断的迭代训练提高网络精度。 标

准的卷积神经网络存在提取特征不足等缺陷,制约着

图像的分类效果,提出的 He鄄Net 卷积神经网络结构采

用首层卷积层取反增加有效特征的传递,并且采用较

小的卷积核提取更多的纹理特征,有效解决标准卷积

神经网络存在的缺陷,提高图像的分类效果。

图 1摇 标准卷积神经网络结构(C 为卷积层,S 为特征映射层即池采样层,FC 为全连接层)

摇 摇 基于 Caffe 框架[13]的 CNN 的具体实现过程如图 2
所示。

图 2摇 Caffe 架构的 CNN 实现过程

2摇 He鄄Net 模型设计

基于 Caffe 框架,提出了一个 He鄄Net 卷积神经网

络模型,其网络结构如图 3 所示。 该网络使用 3 个卷

积层(C1 ~ C3),对首层卷积层取反并同原卷积层一起

传递到下一层,增加了有效特征信息的传递。 每一个

卷积层后作用一个 ReLU 激活函数。 同时每一个卷积

层后面加上一个最大池化层(S1 ~ S3),使用 3 个全连

接层,最后一个全连接层的输出作为 Softmax 的输入,
最终生成图像的分类结果。 为避免在全连接层上出现

过拟合的现象,该网络采用了一种正则化方法 Drop鄄
out。 网络参数设置为第一层卷积核数目为 96,每经过

一次最大池化层,卷积核数目依次递增,偏置初始化为

0. 1。 下面将从该模型的目标函数、首层卷积层、重叠

采样层、激活函数选取几个方面介绍提出的高准确率

图像分类模型。

2. 1摇 标函数

模型的目标函数是 Softmax 函数 ,该函数是属于

监督学习算法 Softmax 回归,使其同 He鄄Net 模型结合

完成图像分类。 在 Softmax 回归中,面对多分类问题,
类标 y 可以取 k 个不同的值。 设训练集为 {( x(1),
y(2))},…,(x( i),y( i)),其中,xi代表第 i 个样本,y( i) 代

表类别,y( i)沂{1,2,…,k}。
Softmax 回归算法的代价函数如公式(1)所示。

J(兹)= - 1
m

移
m

i=1
移
k

j=1
1{y( i)= j}log e兹Tj x( i)

移k
l=1e兹

Tj x( i
é

ë
êê

ù

û
úú) (1)

其中 1{. }为指示函数,其规则为 1{值为真的表

达式} =1,1{值为假的表达式} = 0。 代价函数中对标

记的 k 个可能值进行累加,将第 i 个样本 x( i)分类为类

别 j 的概率如(2)式所示。

p(y( i)= j讦x( i);兹)= e兹Tj x( i)

移k
l=1e兹

Tj x( i)
(2)

对于 J(兹)的最小化问题,使用迭代优化算法,比
如:梯度下降算法,经过求导,得到梯度如(3)式所示。

驻兹jJ(兹)= - 1
m移

m

i=1
[x( i)(1{y( i)= j}-p(y( i)= j讦x( i);兹))]

(3)

图 3摇 He鄄Net 模型结构

(C 表示卷积层,S 表示最大池化层,FC 表示全连接层)
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2. 2摇 首层卷积层

由于首层卷积层距离原始图像最近,且后续的层

结构都取决于第一个卷积层的输出,传递的特征信息

将直接影响最终的图像分类效果。 为保证更多特征信

息传递至下一层有利于图像的分类,模型采用将首层

卷积层取反的方法。 另外考虑使用较小的卷积核能够

提取到细节的变化,模型采用较小的卷积核。 各层的

卷积核大小如图 3 所示。

2. 3摇 重叠采样

标准的卷积神经网络的 Max鄄Pooling (最大池化)
层不会采用重叠采样,即假设步长大小为 S,池化层核

大小为 K,那么 S=K。 在 AlexNet 中采用重叠采样,使
用 K=3,S = 2,这样可以减少过拟合。 模型网络结构

也采用重叠采样,发现减少层数的同时,可以保证空间

的不变性。

2. 4摇 激活函数选取

模型选择 ReLU 作为激活函数,其函数表达式为

f(x)= max(0,x),当输入特征值小于 0 时,输出为 0,
当输入特征值大于 0 时,输出等于输入。 ReLU 主要具

有如下优点:

(1)ReLU 得到的随机梯度下降收敛速度快。
(2)ReLU 只需要一个阀值就可以得到激活值,计

算复杂度低。

3摇 实验结果与分析

3. 1摇 实验设置

所有对比实验均在 Caffe 框架下完成,配置环境使

用 ubuntu14. 04 操作系统,2 个 NVIDIA Tesla K40 GPU
的高性能工作站。 并且对比模型 He鄄Net、AlexNet 和
CaffeNet,3 种网络结构具体设置如表 1(0 ~ 6 层)和表

2(7 ~ 13 层)所示,表中的卷积层或最大池化层(Max鄄
Pooling 层)的参数按照“Conv<卷积核大小 /池化层大

小>-<步长>-<填充边界>-<数量>冶定义,如模型

AlexNet 中第一个卷积层的参数为“Conv11-4-0-96冶,
表示卷积核大小为 11伊11,步长为 4,填充边界为 0,卷
积核个数为 96。 每一个卷积层后面作用一个激活函

数 ReLU。
3 种网络模型的配置文件中 base_lr(初始学习率)

均设为0. 001,max_iter(最大迭代次数)均设为 500 次,
采用 GPU 进行训练,每 50 次迭代进行一次验证,并输

出识别率。

表 1摇 3 种网络结构设置(0 ~ 6 层)

模型 0 输入层 1 卷积层 2 Max鄄Pooling 3 卷积层 4 Max鄄Pooling 5 卷积层 6 Max鄄Pooling

He鄄Net 256伊256 Conv 9鄄4鄄0鄄96 MP 3鄄2鄄0鄄96 Conv 5鄄0鄄2鄄256 MP 3鄄2鄄0鄄256 Conv 3鄄0鄄1鄄384 MP 3鄄2鄄0鄄384

CaffeNet 256伊256 Conv 11鄄4鄄0鄄96 MP 3鄄2鄄0鄄96 Conv 5鄄0鄄2鄄256 MP 3鄄2鄄0鄄256 Conv 3鄄0鄄1鄄384 MP 3鄄2鄄0鄄384

AlexNet 256伊256 Conv 11鄄4鄄0鄄96 MP 3鄄2鄄0鄄96 Conv 5鄄0鄄2鄄256 MP 3鄄2鄄0鄄256 Conv 3鄄0鄄1鄄384 无

表 2摇 3 种网络结构设置(7 ~ 13 层)

模型 7 卷积层 8 卷积层 9 Max鄄Pooling 10FC 11FC 12FC 13 分类器

He鄄Net 无 无 无 2048 2048 5 Softmax

CaffeNet Conv 3鄄1鄄1鄄384 Conv 3鄄1鄄1鄄256 MP 3鄄2鄄0鄄256 4096 4096 5 Softmax

AlexNet Conv 3鄄1鄄1鄄384 Conv 3鄄1鄄1鄄256 MP 3鄄2鄄0鄄256 4096 4096 5 Softmax

3. 2摇 实验一

实验使用的真实物体图像 RO 数据集具有大巴

车、恐龙、大象、鲜花和马的 5 个类,每个类 200 张图

片,采用交叉验证法[14],随机选取 250 张作为训练,50
张作为验证。 原始图像大小均为 256伊256 ,图像均为

jpg 格式,该数据集部分图像如图 4 所示。
通过对比实验,3 种网络模型的识别率随着迭代

次数的变化曲线如图 5 所示。
图 4摇 部分 RO 数据集
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摇 摇 由图 5 可知;当迭代 50 次时,CaffeNet 的识别率为

70 % ,AlexNet 的识别率为22 % ,而 He鄄Net 网络的识

别率已为80 % ;当迭代次数为 100 次时,CaffeNet 的识

别率为90 % ,AlexNet 的识别率为77 % ,而 He鄄Net 网
络的识别率已为93 % 。

提出的 He鄄Net 网络模型的最高识别率为93 % ,
CaffeNet 网络模型的最高识别率为90 % ,而 AlexNet
网络模型的最高识别率为84 % 。 另外,He鄄Net 网络模

型在迭代 50 次时开始收敛,均优于 CaffeNet 的 100 次

和 AlexNet 的 150 次。

图 5摇 实验一:3 种网络模型随着迭代次数变化的识别率

3. 3摇 实验二

实验采用牛津大学图像识别小组 Maria鄄Elena
Nilsback 和 Andrew Zisserman 收集的花卉种类识别

Flower 数据集[15]。 该数据集图像相似度大,具有 17
类,每类 80 张图片,共 1360 张图片,其中每类选 70 张

作为训练,10 张作为测试。 该数据集部分图像如图 6
所示。

图 6摇 部分 Flower 数据集

通过对比实验,3 种网络模型的识别率随着迭代

次数的变化曲线如图 7 所示:

图 7摇 实验二:3 种网络模型随着迭代次数变化的识别率

由图 7 可知;当迭代 50 次时,CaffeNet 的识别率为

24 % ,AlexNet 的识别率为15 % ,而 He鄄Net 网络的识

别率已为43 % ;当迭代次数为 100 次时,CaffeNet 的识

别率为43 % ,AlexNet 的识别率为33 % ,而 He鄄Net 网
络的识别率已为63 % 。

提出的 He鄄Net 网络模型,对于相似度很大的花卉

图像分类依旧不错,分类正确率高达63 % ,明显高于

CaffeNet 网络模型的 54 % 和 AlexNet 网络模型的

39 % 。 另外 He鄄Net 网络模型在迭代 150 次左右便开

始收敛,均优于 CaffeNet 模型的 200 次和 AlexNet 的
300 次。

3. 3摇 实验三

实验为了验证 He鄄Net 网络模型的第一层卷积核

大小,对于精准度和收敛时迭代次数的影响,改变第一

个卷积核的大小,分别记录了最高正确率和收敛时迭

代次数,结果如表 3 所示。

表 3摇 第一层卷积核大小的影响

数据集 第一层卷积核大小 正确率 / % 收敛时迭代次数

RO

11伊11 90 140

10伊10 90 140

9伊9 93 80

8伊8 91 180

5伊5 89 220

Flower

11伊11 58 150

10伊10 58 100

9伊9 63 100

8伊8 62 140

5伊5 60 140

实验表明,正确率大小以和收敛时迭代次数受第

一层卷积核大小影响较大,对于 He鄄Net 网络结构模

型,最优的第一层卷积核大小应该选择 9伊9。
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4摇 结束语

提出了一个基于 Caffe 框架的卷积神经网络模型
He鄄Net,模型结构采用将首层卷积核取反增加有效特
征信息的传递,并且采用重叠采样的最大池化等方法,
通过同主流分类模型 CaffeNet、AlexNet 的对比试验,模
型具有更高的图像识别率。 且验证了该模型中第一层
卷积核最优大小为 9伊9,精准度最高,迭代次数最少时
收敛。 在今后的工作中,将调整模型的参数,将它运用
到更多实际分类问题中。
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Research on Image Classification based on HE鄄Net Convolutional Neural Networks
WANG Qing,摇 LI Xiao鄄jie,摇 CHEN Jun

(College of Computer Sciences,Chengdu University of Information Technology,Chengdu 610225,China)

Abstract:Based on the Caffe deep learning framework and the first convolution layer inversion operation, this paper pro鄄
poses a He鄄Net network model to achieve image classification problem. The model consists of three convolution layers
and the max鄄pooling layer, and three fully connection layers. The first convolution layer adopts the inversion operation to
add the transmission of the effective feature information and uses a smaller convolution kernel to extract more texture fea鄄
tures. Finally, the softmax classifier is employed to identify image classifications. In order to make training faster, we
use a more efficient GPU to achieve convolution operations. For the same data set, compared with the classic network
model CaffeNet, AlexNet experiment, He鄄Net network model has a higher classification accuracy.
Keywords:artificial intelligent;deep learning;Caffe frame;convolution neural network; image classification;activation
function
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