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摘  要: 在图像分类任务中,为了获得更高的分类精度,需要对图像提取不同层次的特征信息.深度学习被越来越

多地应用于大规模图像分类任务中.提出了一种基于深度卷积神经网络的、可应用于大规模图像分类的深度学习框

架.该框架在经典的深度卷积神经网络 AlexNet 基础上,分别从网络框架和网络内部结构两个方面对网络进行了优

化和改进,进一步提升了网络的特征表达能力.同时,通过在全连接层引入隐层,使得网络能够同时具备学习图像特

征和二值哈希的功能,从而使该框架具有处理大规模图像数据的能力.通过在 3 个标准数据库中的一系列比对实验,

分析了不同优化方法在不同情况下的作用,并证明了所提优化方法的有效性. 
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Abstract:  Features from different levels should be extracted from images for more accurate image classification. Deep learning is used 

more and more in large scale image classification. This paper proposes a deep learning framework based on deep convolutional neural 

network that can be applied for the large scale image classification. The proposed framework has modified the framework and the internal 

structure of the classical deep convolutional neural network AlexNet to improve the feature representation ability of the network. 

Furthermore, this framework has the ability of learning image features and binary hash simultaneously by introducing the hidden layer in 

the full-connection layer. The proposal has been validated in showing significance improvement through the serial experiments in three 

commonly used databases. Lastly, different effects of different optimization methods are analyzed. 

Key words:  image classification; hash coding; deep conventional neural network; activation function; pooling 

图像分类是指利用计算机的特征表达来模拟人类对图像的理解,自动地将图像按照人类能够理解的方式

划分到不同的语义空间的技术,其在科学研究、医学应用和工业应用等方面都有广泛的用途.目前,对图像分类
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的研究主要分为图像特征提取和分类算法研究两部分.尽管传统的图像分类方法,如基于支持向量机(SVM)分

类器[1]和视觉词典模型(bag of visual word,简称 BoVW)[2]已在很多数据集上取得了不错的效果,但是仍然存在

一个巨大的挑战,即由机器表达出来的底层图像特征和人类所感知的高层语义信息之间存在一个“语义鸿沟”.

在高层次的图像表达中,这个挑战可以被看成是目前研究的主要挑战,即构建一个能够模拟人类语义理解的计

算机工具,而卷积神经网络的出现因其对高层语义特征的强大表达能力,正在试图解决人类与机器之间的“语义

鸿沟”. 

以卷积神经网络为代表的深度学习技术近些年来已在很多方面取得了重大突破,特别是在计算机视觉领

域,如图像分类[3]、目标识别[4]、图像检索[5]等,都取得了很好的效果.LeCun[6]首先成功地实现了采用有监督反

向传播网络进行数字识别.8 层的深度卷积网络 AlexNet[3]在 ImageNet 大规模视觉识别挑战 2012(ILSVRC- 

2012)的分类任务中获得冠军.VGG[4]将卷积网络的深度提高到 19 层,并分别获得 ILSVRC-2014 的定位和分类

的第 1 名和第 2 名.GoogleNe[5]提出了 Inception 深层架构,构建了 22 层深层网络,获得了 ILSVRC-2014 的分类

冠军.MSRA[7]通过研究线性整流函数,在性能上比GoogleNet有了 26%的提升.网络的深度对计算机视觉任务的

性能有着很大的影响,但仅线性地增加网络深度会造成梯度消失,这不仅不会提升网络精度,还会降低网络的性

能.ResNet[8]引入了残差网络结构,在加深网络的同时解决了梯度消失的问题.在此基础上,Densnet[9]设计了一种

新的深度网络架构改善梯度消失的问题:在保证网络中层与层之间最大程度的信息传输的前提下,直接将所有

网络层连接起来.但从另一个角度看,这些网络框架都是趋向于往更深层次的方向发展.网络越深,意味着需要

训练的参数越多,需要的存储空间也会越大,计算花费的时间也会更多.这对于实际应用来讲,会存在一些问题.

目前已有一些研究致力于降低网络运行的计算开销[10,11],常用的方法就是用一个预训练网络模型,在此基础上,

用很少的参数在特定数据集上训练目标神经网络.同时,还有一些研究通过改善网络的结构,采用优化类别间相

似性度量的算法来进行图像分类[12],也有研究针对多标签的图像分类,提出了输入输出更灵活的 HCP 网络[13]. 

随着近些年网络上可获得的信息量的增大,在大数据集上进行图像信息计算不仅在时间开销上,在计算开

销上也都是不乐观的.哈希算法因其在速度和存储方面存在的优势,近些年来被广泛地应用于大规模数据集的

视觉任务中[14,15].目前,基于哈希的方法主要分为两大类:有监督哈希方法[16,17]和无监督哈希方法[18,19].其中,最

具代表性的是局部感知哈希(local-sensitive hashing,简称 LSH)[16],使用随机映射使相似的数据匹配到相近的二

进制编码的概率最大化.另一个具有代表性的方法是谱哈希(spectral hashing,简称 SH)[18],通过非线性函数沿着

数据的主成分分析(principal component analysis,简称 PCA)方向设定阈值产生二进制编码.在卷积神经网络的

基础上,文献[20]首先提出了一种监督哈希方法 CNNH 和 CNNH+,该方法把训练数据成对的语义相似度矩阵因

式分解成近似哈希编码,然后利用这些近似哈希编码和图像标签训练出网络模型,取得了不错的性能.文献[14]

提出了一种简单、高效的深度学习框架,在 AlexNet 框架的基础上,提出隐层概念,能够同时学习图像特征表示

和哈希函数,在图像检索性能上取得了卓越的表现. 

本文提出一种基于深度卷积神经网络 AlexNet 的二值哈希图像分类方法.采用有监督的学习方式同时学习

不同层次的图像特征和哈希编码.在网络中采用扩大局部感受野和减小卷积滤波器尺寸的方法,获得了更具区

分力和表达力的深层特征;然后,在全连接层中引进隐层并对隐层神经元用二值激活函数获得二值哈希编码,通

过计算不同类别间的二值哈希编码的汉明距离对图像进行分类.相比于其他图像分类方法,本文提出的方法有

以下特点. 

(1) 提出了一种简单、高效的有监督学习的图像分类框架,能在提高分类精度的同时降低计算开销; 

(2) 该框架在原有的 AlexNet 框架上进行了改进,在池化阶段采用最大-均值池化(max-ave pooling)方式,在

扩大局部感受野的同时保留更精确的图像特征信息; 

(3) 在全连接层采用最大值(maxout)激活输出,使网络表达更精确的高维特征信息; 

(4) 通过在全连接层引入隐层来学习哈希编码,提高分类效率,使得网络能够同时学习图像特征表达和二

值哈希编码,并可应用于大规模图像数据. 

实验结果表明,本文提出的优化方法可以明显地提升深度卷积神经网络在大规模图像分类任务上的性能,
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性能优于现有的方法. 

1   卷积神经网络与哈希算法概述 

1.1   卷积神经网络 

卷积神经网络(convolutional neural network)[6]是第一个成功训练多层网络结构的学习算法,通过提取图像

特征[21],最终能够获得一幅图像的高级语义特征.网络越靠近输出层,图像的特征表示就越抽象,高级语义特征

越丰富,就越能够表现图像主题,在图像分类任务中的识别能力也就越强. 

AlexNet 是一种被经常用到的深度卷积神经网络,该网络包括 5 个卷积层、3 个池化层和 3 个全连接层.卷

积层和池化层实现图像特征的提取,全连接层放在卷积层后面,将二维的特征图压缩为一维的特征向量.网络的

预训练过程分为前向传播和反向传播两个阶段. 

(1) 前向传播阶段.传播过程中对每层输入特征的运算如下: 

 ( ) ( 1)l l l l
i i

i m

y f W x b



 
   

 
  (1) 

其中, ( )ly 为第 l 个卷积层的输出, ( )ix 为输入向量, 为卷积运算, lb 为偏置, iW 为该层对应的卷积核权值,m 代表

输入特征图集合,f(x)代表非线性激活函数,常用的有 Sigmoid、Tanh 和 Relu 等,最近也有一些研究致力于激活 

函数的使用,如 PRelu、Maxout[22]等. 

(2) 反向传播阶段(也称为误差传播阶段).对于有 m 个样本的数据集,网络的前向传播阶段会输出每个类别

线性预测的结果,根据这个结果和网络期望的输出,定义网络的整体目标函数为 
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其中, ( )iL z 是网络对应的损失函数.通过迭代训练最小化损失函数来降低网络分类误差, iz 为网络反向传播的

输入,即公式(1)中最后一层网络的输出. W 代表网络在本次迭代中所占的权值,代表相应的归一项所占比重.

损失函数 ( )iL z 的选择需要根据具体的分类目标来确定 .对于本文中的多类别图像分类任务 ,我们直接采用

Softmax 分类器的输出并最小化交叉熵损失函数.Softmax 归一化概率函数定义如下: 

 1 2max( , ,..., )i i mz z z z z   (3) 
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其中,zi 是每一个类别线性预测的结果,减去最大值的目的是为了保持计算时的数值稳定性,因为网络最后会做

归一化处理,故此处减去一个最大值从形式上是不会改变最终结果的.同时,根据 ( )i z 来预测输入 zi 属于每一

个类别的概率.在此基础上,我们定义损失函数为 

 ( ) log ( )i iL z z   (5) 

通过梯度下降算法对公式(1)中每一层的参数W 和 lb 求导,得到网络参数的更新值,最小化损失函数. 

1.2   哈希算法 

哈希(hash),也被称作散列,是指把任意长度的输入通过哈希算法变换成固定长度的散列输出.这种转换实

质上是进行数据降维.目前,主流的哈希算法均基于二进制编码(binary code).这可以压缩高维特征向量,从而具

有计算效率高和存储空间小等优势.本文采用的哈希编码方法受到基于监督核的哈希算法[23]的启发,其核心是 

利用核函数  : d dR R R  构建哈希函数 h : {0,1},dR  将高维特征映射到低维空间,并保持原特征点相对空 

间位置不变.同时,因二进制哈希码采用汉明距离计算,使得最后的特征处理哈希函数的具体表示如下: 
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其中, , ,j ja R b R  ( )ix 是从数据中随机选取的 m 个样本. 

哈希函数 h(x)除了满足低维空间与高维空间的相似一致性以外,还应保证生成均衡哈希码,使学习到的哈 

希码中保存的信息量最大,即满足
1
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其中, 1[ ,..., ] , : d m
ma a a k R R  是映射向量: 

 (1) 1 ( )[ ( , ) ,..., ( , ) ]Τm mk x x x x       (9) 

2   基于深度卷积神经网络的图像分类 

2.1   AlexNet网络框架的优化 

AlexNet 框架如图 1 所示.该模型的输入为图像及相应的标签,输出为图像属于某一类的概率.我们从两个

方面对框架进行了改进与优化,分为网络框架和网络内部优化两个方面.网络框架的优化分为两种:(1) 在卷积

层后接最大值-均值池化方式,替代原先的最大值池化;(2) 在全连接层 FC-7 与 FC-8 之间增加一个新的采用全

连接的隐层 H.如图 1 中虚线框所示.对于网络内部的优化也有两种方案:(1) 在每一层卷积的输出之后对数据

做批规范化处理(batch normalization)[24],再送入下一个网络层;(2) 全连接层的激活函数采用 Maxout 激活函数,

替换原来的 Relu 激活函数. 

 

Fig.1  AlexNet architecture and the optimizations 

图 1  AlexNet 网络结构图及优化 

2.2   Maxout+Dropout在卷积神经网络中的特征表达 

传统的激活函数,如 Sigmod、ReLu 只能拟合二维函数,而研究[22]表明,Maxout 能够拟合任意维度的函数. 

Maxout 模型是一种前向传播结构,采用最大输出的激活形式.给定输入 dx (其中,x 可以是给定的输入向

量,或者是隐层状态),Maxout 输出本层一个节点的表达式为 

 
[1, ]

( ) maxi ij
j k

h x z


  (10) 

其中, ... , , .d m k m k
ij ij ijz x W b W b        

在卷积神经网络中,Maxout 函数从 k 个隐层节点的延伸节点中取最大值输出作为该节点的输出.单个的

Maxout 激活函数可以被看作是一个分段线性函数,可以拟合任意的凸函数.因为 k 个隐层节点是线性的,故它在

每一处都是局部线性的.只要 Maxout 单元含有多个延伸的隐层节点,那么理论上只需要两个 Maxout 输出就可

以实现任意连续函数的拟合.在拟合函数的同时,网络还可以通过训练学习得到隐层之间的关系. 

为了解决 Maxout 输出的非稀疏性问题,Dropout 函数被加在 Maxout 之后,以达到输出稀疏的效果.本文在

全连接层利用 Maxout+Dropout 代替传统的 Relu 激活函数,提取到了更抽象、精确的图像特征.考虑到加入
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Maxout 激活函数之后,全连接层的参数变多了,为了在不加大计算负担的前提下还能保证提取到更为精确的图

像特征,FC6 和 FC7 层的输出维度由 4 096 维降到 2 048 维,并减小 Dropout,以达到 50%的稀疏性. 

2.3   最大-均值池化扩大图像局部感受野 

很多流行的计算机视觉识别算法[4,5,25]中都包含了空间池化这一步骤,即把特定区域内的几个特征检测器

的输出整合成一个局部或者全局的特征包,以这种方式保留与目标任务相关的特征信息,同时丢弃相关性小的

细节信息.池化的主要优点在于可以实现图像变换不变性、特征表达的紧凑性、对噪声和扰乱的鲁棒性以及扩

大局部感受野.文献[26]提出了一种局部约束线性编码方法,通过最大池化方法取得了很好的分类性能.文献

[27]对所提系统分析、比较了最大值池化和平均值池化在目标分类中的作用效果,表明池化的细节处理会在很

大程度上影响任务的性能.但是,在不同的分类任务中,如何学习或者设计更好的池化方式,尤其是在深度网络

中,却仍然是一个待解决的问题.本文提出的最大-均值池化结合了最大池化和平均池化各自的有点,在扩大局

部感受野的同时保留了更精确的图像特征信息. 

最大池化使得提取的特征具有平移不变性,而平均池化使得提取的特征对微小变形鲁棒,这与人类视觉感

知中的复杂细胞功能类似.公式(11)、公式(12)分别定义了最大池化和平均池化: 
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其中,vm 表示提取自图像的滑动窗口中 T 个像素点的第 m 个像素点,m 表示该元素在滑动窗口中的空间方位,池

化步骤利用以上定义的空间池化算子 f 将 vm 映射为相应的统计值. 

本文结合两者的优势,把最大值池化和平均值池化分别以权重 1 相加作为新的最大-平均池化方法,如公式

(13)所示: 
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该最大-平均池化方法用于替代原有的最大池化方法,如图 1 中虚线框所示. 

2.4   隐层的二值哈希编码学习 

卷积神经网络提取的特征是基于有标签数据的,这与传统的手工特征提取不同.最近的研究[3,28,29]表明,全

连接层 FC6-8 能够很好地表达图像信息.这些中层的图像特征在图像分类、检索和其他任务中都有很好的表现.

目前的研究都是沿用 Hinton 的方法[3]用 FC7 层表达图像特征.但 FC7 层输出的特征是高维的,势必会增加计算

负担.有研究[14]提出,在 FC7 层后增加一个新的隐层 H,隐层 H 是一个全连接层,其神经元的活动由后续的 FC8

层的语义编码和分类调节.隐层的引出不仅能够从 FC7 层提取丰富的抽象特征,同时也能将特征表达更贴近高

层次语义表达. 

在本文中,为解决大规模图像分类的计算负担问题,受文献[14]启发,隐层模式被采用,即在 FC7 层之后添加

一个隐层 H,其激活函数为 

 7( )H H H
n na a W b   (14) 

其中, ( )  是 Sigmoid 逻辑回归函数,把输出控制在(0,1)之间. 7
na 为给定图像在第 7 层的输出特征向量, HW 是该

层网络的权值, Hb 是隐层的偏置参数.在此基础上,定义二值编码函数为 
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通过以上操作把输入图片对应特征向量编码为用 0,1 表示的二值码,通过比较二值码的相似程度,对图像

进行分类.这样,一方面有利于让网络在迭代过程中学习图像到二值码的特征映射图;另一方面,使网络的计算

过程更简单,即直接采用汉明距离计算两张图片的距离,减小计算量的同时降低电脑的内存占用. 

本文提出的网络框架的网络的权值采用 ImageNet 上预训练的网络权值,隐层和 FC8 层的权值采用随机初
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始化的方式.通过在全连接层引入隐层,一个可以同时学习特征表达和哈希编码的卷积神经网络模型得以构建.

将特征学习和哈希编码相结合,其好处在于,不仅利用了深度学习提取图像特征的能力和哈希编码对高维特征

的压缩处理方式,还能对卷积神经网络的高维特征输出进行特征压缩,使得网络输出既符合高层语义特征,且生

成的特征向量具有紧凑性,能在很大程度上解决内存占用大以及计算时间长等问题. 

3   实验结果与分析 

为了验证本文所提方法的有效性,本文利用 Caffe[30]实现了如图 1 所示的经过优化的深度学习框架.采用预

训练网络模型的方式,即用在 ImageNet 数据集上预训练好 AlexNet 的权值来初始化网络,并对隐层和输出层的

权值采用随机初始化的方式,通过反向传播算法,在目标数据集上微调网络参数,实现了网络模型的迁移学习.

实验在配置有 i7-6800K CPU,32G 内存和 GeForce GTX TITAN X 显卡的工作站上进行. 

验证实验在 3 个公共数据集:MNIST、CIFAR-10、CIFAR-100 上进行.每个数据集都进行了如下 3 种深度

卷积神经网络优化方法的比对实验:(1) 在网络的全连接层用 Maxout 替换 Relu 非线性激活函数且在 FC-7 与

FC-8 之间引入隐层 H;(2) 在图 1 所示网络框架的基础上在卷积层加入批规范化处理;(3) 用最大-均值池化方

法来代替传统的最大值池化方法,且在全连接层采用 Maxout 和在 FC-7 与 FC-8 之间引入隐层 H,即如图 1 虚线

框所示的网络框架,也是本文最终提出的深度卷积神经网络框架的最终优化方法. 

图像分类性能评价指标为误差率,相关定义如下: 

 100% 
被错误分类的图像数

误差率
被分类的图像总数

 (16) 

3.1   数据集 

MNIST[31]数据集是由 0~9 之间的灰度手写数字组成的数据集,共分为 10 类.包含 60 000 张训练图像和 

10 000 张测试图像.图像大小为 2828 像素. 

CIFAR-10[32]数据集共分为 10 类,每一类由 6 000 张彩色图像组成.其中,包含 50 000 张训练图像和 10 000

张测试图像.所有图像的大小都是 3232 像素. 

CIFAR-100[32]数据集中的图像大小与 CIFAR-10 一样,同为 3232 像素分布,但是该数据库有 100 类图像,

每一类包括 600 张彩色图片,分别为 500 张训练图片和 100 张测试图片. 

3.2   MNIST数据集结果分析 

MNIST 数据集是由 10 个类别的图像组成的,所以网络的输出设定为 10 通道,即输出图像属于 10 个类别的

概率.同时,设定隐层神经元的个数 n=48,batchsize=64,初始学习率 LR=0.001,并采用随机梯度下降法(SGD)训练

数据.3 种比对实验的结果和目前性能比较好的方法[12,24,33,34]的比较结果见表 1. 

Table 1  Performance comparison of error rates on the MNIST dataset 

表 1  错误分类率在 MNIST 数据集的比较结果 
分类方法 误差率(%) 

2-Layer CNN+2-Layer NN[33] 0.53 
Stochastic Pooling[33] 0.47 

NIN+Dropout[34] 0.47 
Conv.maxout+Dropout[22] 0.45 
AlexNet-Fine-tuning[14] 0.47 

AlexNet+FC.maxout 0.66 
AlexNet+FC.maxout+Batch Normalization 0.67 

AlexNet+FC.maxout+Max-Ave-pooling 0.50 

从上述实验结果可以看出,在本文提出的 3 种方案中,全连接层使用 Maxout 激活函数的错误分类率和卷积

层使用 Batch Normalization 的错误分类率都比采用最大-均值池化的方法的错误分类率要大,两种框架的性能

分别为 0.66%和 0.67%.同时,采用最大-均值池化方案的实验结果与比较基准 AlexNet[14]和目前性能较好的方
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法,如NIN[34]和Conv.maxout+Dropout[22]基本持平.一方面,因MNIST数据集简单,一张图片包含的像素信息比较

少,在经过几个卷积层的特征提取之后像素信息均能被很好地表达出来,因此,Maxout 在复杂图像信息中能够

很好地进行特征表达的特点在本数据集中并没有发挥很大作用;另一方面,Batch Normalization 是针对复杂的

网络框架进行快速训练的,但在本文的网络训练过程中我们发现,大约迭代 1 000 次之后网络就能达到约 2%的

错误分类率,所以 Batch Normalization 的引入对分类效果所起的作用也不大,但可以在一定程度上加快网络训

练速度,减轻计算负担. 

3.3   CIFAR-10数据集实验结果分析 

CIFAR-10 数据库中图像的类别也分为 10 类,所以把网络的输出定为 10 通道,以此来预测 10 个类别的

CIFAR-10 数据图像的分类.同时,设定隐层神经元的个数 n=48,batchsize=64,初始学习率 LR=0.001,并采用随机

梯度下降法(SGD)训练数据 .在此数据库上的比对实验性能与 Stochastic Pooling[33]、CNN+Spearmint[35]、 

Conv.maxout+Dropout[22]、MCDNN[36]、NIN[34]、CNN[14]在 MNIST 数据集上作了比较,结果见表 2. 

Table 2  Performance comparison of error rates on the CIFAR-10 dataset 

表 2  错误分类率在 CIFAR-10 数据集上的比较结果 
分类方法 误差率(%) 

Stochastic Pooling[33] 15.13 
CNN+Spearmint[35] 14.98 

Conv.maxout+Dropout[22] 11.68 
MCDNN[36] 11.21 

NIN+Dropout[34] 10.41 
AlexNet+Fine-tuning[14] 10.60 

AlexNet+FC.maxout 11.10 
AlexNet+FC.maxout+Batch Normalization 11.37 

AlexNet+FC.maxout+Max-Ave-pooling 9.80 

从实验结果可以看出,单独在全连接层使用 Maxout 激活函数并不能取得性能的最大提升,在所有比较方法

中处于中游水平.相对于在卷积层及全连接层都使用 Maxout[22]能达到 11.68%的错误分类率,本文提出的方法

只在全连接层使用了 Maxout 激活函数也可以取得 11.10%的表现,虽然性能提升并不明显,但需训练的网络参

数及计算开销大为减少.而在网络的卷积层使用 Batch Normalization 处理,也不能很好地降低图像分类误差;而

加入最大-均值池化之后,错误分类率有了明显的降低,达到了约 9.80%.由此可见,最大-均值池化方式相比于单

独使用最大值池化,结合了平移不变性和微小形变不变性的优点,对噪声及其他干扰具有更高的鲁棒性,保留了

更重要的图像特征,这使得网络在训练过程中有更好的学习样本,最终学习到的网络权值也会更加合适.Batch 

Normalization 批规范化处理的引入,则是为了克服深度神经网络训练困难的弊端,加快网络训练速度,在网络结

构不是特别复杂、网络深度不是很深的情况下,Batch Normalization 的作用是可以被忽略的. 

3.4   CIFAR-100数据集实验结果分析 

为了验证本文提出的网络模型在多类别的大数据集上的图像分类的能力,CIFAR-100 数据集被用来进行

对比实验.为匹配该数据集的输出类别 100,网络模型的输出被调整为 100 个通道,并设定隐层神经元个数为

128.同时,设定 batchsize=64,初始学习率 LR=0.001,采用随机梯度下降法(SGD)训练数据.本文提出的网络框架与

Learning Pooling[37]、Stochastic Pooling[33]、Conv.maxout+Dropout[22]、Tree based priors[38]和 NIN[34]在 CIFAR-100

数据集上的比较结果见表 3. 

从实验结果可以看出,本文提出的网络优化方法具有很好的泛化能力,在多类别大规模数据集 CIFAR-100

上的测试误差均低于比较基准 AlexNet+Fine-tuning[14],也优于当前性能最好的图像分类方法.作为自身实验对

比,本文提出的在卷积层采用最大-均值池化和全连接层采用Maxout激活函数及隐层H的优化网络模型依然表

现出最好的分类性能,将测试误差降低到了 29.15%. 
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Table 3  Performance comparison of error rates on CIFAR-100 dataset 

表 3  错误分类率在 CIFAR-100 数据集上的比较结果 
分类方法 误差率(%) 

Learning Pooling[37] 43.71 
Stochastic Pooling[33] 42.51 

Conv.maxout+Dropout[22] 38.57 
Tree based priors[38] 36.85 

NIN+Dropout[34] 35.68 
AlexNet+Fine-tuning[14] 32.62 

AlexNet+FC.maxout 31.75 
AlexNet+FC.maxout+Batch Normalization 32.34 

AlexNet+FC.maxout+Max-Ave-pooling 29.15 

3.5   隐层神经元个数对图像分类结果的影响 

为了验证隐层神经元个数对图像分类结果的影响,我们分别在上述 3 个数据集上测试不同神经元个数的

图像分类精度.针对 MNITST、CIFAR-10 数据集的 10 分类任务,设定隐层神经元个数 n={12,32,48,64,128}.因为

CIFAR-100 数据集共有 100 类,为了避免网络维度不匹配的情况,设定隐层神经元个数 n={100,128,256}.在本文

提出的最终优化模型 AlexNet+FC.maxout+Max-Ave-pooling 上进行实验,batchsize=64,初始学习率 LR=0.001,采

用随机梯度下降法(SGD)训练数据.实验结果见表 4 和表 5. 

Table 4  Comparison of error rates on 

different hidden unit (I) 
表 4  错误分类率在不同隐层神经元 

个数上的比较结果(I) 
数据集 12 32 48 64 128

MNIST (%) 0.45 0.48 0.50 0.55 0.58
CIFAR-10 (%) 12.19 11.00 9.80 10.05 10.55

Table 5  Comparison of error rates on 

different hidden unit (II) 
表 5  错误分类率在不同隐层神经元 

个数上的比较结果(II) 
数据集 12 32 48 64 100 128 256

CIFAR-100 
(%) 

77.62 51.10 39.46 34.6 32.16 29.15 29.54

从上述两个表格可以看出,隐层神经元数量对图像分类精度是有影响的.对于 MNIST 数据集,随着隐层神

经元个数的增加,分类精度逐渐降低,但误差都保持在 0.1%左右.主要是因为 MNIST 数据集包含的图像信息较

为简单,增加神经元个数会使网络过拟合,降低分类精度.对于 CIFAR-10 数据集,当隐层神经元个数小于 48 时,

随着个数增加,图像分类精度越来越高,但在 48~64 之间时,分类精度变化不明显,到 128 时,网络有轻微的过拟合

现象,分类精度开始降低.对于CIFAR-100数据集,因为分类目标有 100类,可以明显地看出,在隐层神经元个数小

于 100 时网络处于欠拟合状态,在 128 和 256 时,网络的分类精度基本持平.综合考虑图像分类精度以及计算资

源和计算时间,本文在 MNIST 数据集和 CIFAR-10 数据集中所用神经网络中隐层神经元个数为 48,在 CIFAR- 

100 数据集中隐层神经元个数为 128 个. 

4   结束语 

本文提出一种基于深度卷积神经网络 AlexNet 的二值哈希图像分类框架,通过在卷积层使用最大-均值池

化方式和在全连接层采用 Maxout 激活函数以及在隐层实现二值哈希编码,能够同时学习特征的精确表达和高

效二值哈希编码.同时,本文也探索了把 Batch Normalization 应用在卷积层,以及单独使用 Maxout 激活函数等其

他可能的优化方案,并分析了各自的特点.通过在 3 个常用数据库上与最近报告的性能较好的方法及 AlexNet

方法进行比对实验和理论分析,其结果表明,在卷积层使用最大-均值池化方式,在全连接层采用 Maxout 激活函

数和隐层二值哈希编码具有较好的性能,并有很好的应用前景.未来工作将在目前图像分类的基础上,进一步调

整网络框架,学习更精确的特征表达,并尝试应用于图像检索、目标识别等其他多媒体分析任务中. 
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