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基于反卷积特征提取的深度卷积神经网络学习

吕恩辉, 王雪松, 程玉虎†

(中国矿业大学信息与控制工程学院，江苏徐州 221116)

摘 要: 在深度卷积神经网络的学习过程中,卷积核的初始值通常是随机赋值的.另外,基于梯度下降法的网络参
数学习法通常会导致梯度弥散现象.鉴于此,提出一种基于反卷积特征提取的深度卷积神经网络学习方法.首先,
采用无监督两层堆叠反卷积神经网络从原始图像中学习得到特征映射矩阵;然后,将该特征映射矩阵作为深度卷
积神经网络的卷积核,对原始图像进行逐层卷积和池化操作;最后,采用附加动量系数的小批次随机梯度下降法对
深度卷积网络微调以避免梯度弥散问题.在MNIST、CIFAR-10和CIFAR-100数据集上的实验结果表明,所提出方
法可有效提高图像分类精度.
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Deep convolution neural network learning based on deconvolution feature
extraction
LV En-hui, WANG Xue-song, CHENG Yu-hu†

(School of Information and Control Engineering，China University of Mining and Technology，Xuzhou 221116，China)

Abstract: During the learning process of the deep convolution neural network(DCNN), the initial values of convolution
kernels are usually randomly assigned. In addition, the learning rule of network parameters based on gradient descent
usually results in gradient vanishing phenomenon. Aiming at the above problems, a learning method for the DCNN based
on deconvolution feature extraction is proposed. Firstly, an unsupervised two-layer stacked deconvolution neural network
is used to learn feature mapping matrixes from the original images. Then, the learned feature mapping matrixes are used
as the convolution kernels to convolve and pool with the images in a layer-wise manner. Finally, the DCNN is fine-tuned
by using the mini-batch stochastic gradient descent method with a momentum coefficient, which can avoid the gradient
vanishing problem. Experimental results on MNIST, CIFAR-10 and CIFAR-100 data sets show that, the proposed method
can effectively improve the accuracy of image classification.
Keywords: deconvolution neural network；convolution neural network；convolution kernel；momentum coefficient；
mini-batch stochastic gradient descent

0 引 言

作为机器学习的一个重要分支,深度学习的实
质是通过构建多个隐层的机器学习模型和海量数据

的训练来学习更具表达能力的特征,最终提升分类或
预测的准确率.与局部图像特征描述SIFT和HOG相
比,深度学习模型学习得到的特征更能刻画数据丰富
的内在信息.作为深度学习重要模型之一的深度卷
积神经网络 (DCNN)在图像分类[1-2]、目标检索[3-4]、

行为识别[5]和其他视觉任务[6-7]等领域中均得到了

成功应用.

在对深度卷积神经网络进行训练时,需要事先将
卷积核随机初始化为一个很小的、接近于零的值.随
机赋值的初始化方法简单、直接,但是其缺点也是显
而易见的,不仅会导致网络的学习速度较慢,而且
通常会导致学习过程中陷入局部最优问题[8].作为
一种典型的无监督层次化图像描述结构,反卷积
网络 (DeCN)[9]和一些深度学习方法有着紧密的联

系. DeCN能够从底层边界到高层目标自动提取丰富
的隐式特征,思想上与LeCun等[10]的DCNN十分相
似.但是, DeCN在实际操作中又与DCNN有着许多
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不同,它的每层网络信号自上向下,卷积核和特征图
作卷积求和后可生成逼近原始图像的输入信号[11].
对于图像的分析和合成,通过构建层次化反卷积网络
可以学习到更为鲁棒的图像特征表示[12].利用反卷
积网络自动提取图像高层特征,此高层特征通常比原
始数据集更能反映样本的本质.因此,反卷积提取到
的特征映射矩阵作为DCNN的卷积核在求其目标函
数时,可避免因卷积核过小而导致梯度接近于0,使得
隐藏层单元输出均匀分布[13].

DCNN网络的训练算法通常采用基于梯度下降
法的逐层训练机制,网络自底向上逐层训练,上一层
的输出作为下一层的输入.这种学习机制的缺点在
于第1层后的图像像素被遗弃,因此模型的更高层与
输入之间连接得越来越稀疏,造成误差校正信号从顶
层往下越来越小,尤其是从远离最优区域开始容易收
敛到局部最小值.另外,在使用反向传播算法传播梯
度的时候,随着传播深度的增加, DCNN通常采用的
Sigmoid和 tanh激活函数梯度的幅度会急剧减小,从
而导致参数更新非常缓慢,不能有效学习,出现梯度
弥散现象.为此, Glorot等[14]采用非线性、非饱和型

激活函数ReLU,该函数不容易饱和,能够避免梯度弥
散现象.另外, ReLU的函数值和导数值的计算也比
较简单,其训练速度是 tanh型神经元的数倍,有利于
加快模型在GPU中的快速迭代.但是,当存在一个非
常大的梯度在流经某ReLU神经元并对其参数进行
更新后,其他数据将对该神经元无法产生激活作用,
从而造成该神经元的梯度永远为 0. Ioffe等[15]提出

了批规范化 (BN)方法,通过归一化将每层神经网络
输入分布强制拉回到标准正态分布上,从而使得激活
函数输入值落入对输入较为敏感的区域,达到避免梯
度弥散的目的. Qian等[16]使用小批次随机梯度下降

(MB-SGD)法完成对DCNN参数的训练,在计算时间
和效果上优于随机梯度下降法.为此,基于小批次随
机梯度下降法,在不计算Hessian矩阵的情况下直接
求取误差函数的二次导信息,并在此信息的基础上引
入一动量系数来改善MB-SGD中反向传播算法的收
敛性,从而进一步避免梯度弥散问题,提高模型泛化
能力.
本文针对DCNN的卷积核初始化方法,首先提

出一种基于反卷积特征提取的卷积核初始化方法,采
用一个两层的堆叠反卷积神经网络从原始图像中学

习其隐藏的高层特征表示,得到一个特征映射矩阵;
然后,将学习得到的特征映射矩阵投入到DCNN模
型中,以此作为卷积核从原始图像中提取特征并卷积

和池化特征.在MNIST、CIFAR-10和CIFAR-100数据
集上的实验结果表明,所提出方法可有效提高图像分
类精度.

1 基于反卷积特征提取的深度卷积神经网

络学习

1.1 网络系统结构

基于反卷积特征提取的深度卷积神经网络

(DeDCNN)学习系统结构如图1所示,主要由两部分
构成,其中 cccp表示多层感知器层.阶段 I为基于反
卷积网络的特征提取,给定原始图像和随机初始化
的特征映射矩阵,利用两层堆叠反卷积网络直接对
所有原始图像至隐层特征空间执行稀疏分解映射操

作.同时,解码器将隐层特征反向映射回输入空间,重
构出相似于原始图像的输入.通过上述反卷积网络
的训练,可从原始图像中学习到其隐藏的高层特征表
示,得到一个更新后的特征映射矩阵.阶段 II为深度
卷积神经网络训练,首先将阶段 I学习得到的特征映
射矩阵作为DCNN的卷积核,对输入图像执行卷积
和池化操作;此外,在每个卷积层后均引入一个多层
感知器层,实现跨通道的信息交互与整合;最后,采用
附加动量系数的小批次随机梯度下降法对DCNN微
调以避免梯度弥散问题.

1.2 反卷积特征提取

使用反卷积神经网络对原始输入图像进行无监

督特征提取.反卷积神经网络是一个由反卷积层、反
池化层和矫正层交替组成的神经网络,层次化的网络
结构有助于提取图像的中层和高层特征.本文使用
两层反卷积层堆叠出层次化网络模型,并利用高效优
化技术直接提取特征映射矩阵.两层堆叠反卷积神
经网络作为一个仅有解码器的神经网络,在解码阶段
网络的每一层沿着自上而下的方向无监督提取特征,
并用卷积核卷积特征重构出相似于原始图像的输入

图像.模型的每层网络仅重构出网络的下一层,重构
图像和输入图像的差值信息作为目标函数的误差信

息.网络结构的层与层之间采用全连接的方式进行
联通,通过训练调整参数,得到每层权重,可计算出输
入信号的几种不同表示,这些表示记为输入的特征表
达.假设网络的输入和输出相同,两层堆叠反卷积网
络模型的推理操作过程如图2所示.映射操作是通过
卷积核卷积输入图像x将误差信号从第1层映射到
第2层,从而得到相应特征图; 重构操作是从特征图
z2开始进行卷积直到输入层,其具体计算推导过程
如下所述.
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图 1 DeDCNN系统结构
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图 2 两层堆叠反卷积网络推理操作过程

假设第 i幅原始输入图像为x(i),由K0个颜色通

道构成x(i) = {x(i)
1 ,x

(i)
2 , · · · ,x(i)

K0
},通过对隐层特征

图z
(i)
k 和卷积核fk,c作反卷积后求K个线性和得到

图像相应的第c个颜色通道映射,即
K∑

k=1

z
(i)
k ⊕ fk,c = x(i)

c . (1)

其中: z(i)
k 为(Nr +H − 1)× (Nc +H − 1)特征图,每

张输入图像都有一个对应的特征图;⊕为反卷积操作
符;fk,c为H ×H大小的卷积核;x(i)

c 为Nr ×Nc的图

像.为满足解的唯一性,在特征图z
(i)
k 中引入正则化

稀疏项,单样本目标函数为

C1(x
(i)) =

τ

2

K0∑
c=1

∥∥∥ K∑
k=1

z
(i)
k ⊕ f1

k,c − x(i)
c

∥∥∥2

2
+

K∑
k=1

|z(i)
k |

p
. (2)

其中:f1
k,c为第1层的卷积核; p为正则化项范数,通常

设p = 1; τ通常取常值1,起到平衡图像x(i)和稀疏

后特征图z
(i)
k 的作用.值得注意的是,反卷积网络重

构阶段沿自上而下的方向对隐层特征图作卷积合成

输入图像,不同于稀疏自编码和深度信念网络的算法
原理,它仅通过优化目标函数C1求得输入图像的隐

层特征描述.
假设包含N个样例的样本集为x = {x(1), · · · ,

x(N)},第2层整体目标函数可通过堆叠单样本目标
函数形成,即

C2(x) =
τ

2

N∑
i=1

K0∑
c=1

∥∥∥ K∑
k=1

g2
k,c(z

(i)
k,2 ⊕ f2

k,c)− z
(i)
k,1

∥∥∥2

2
+

N∑
i=1

K∑
k=1

|z(i)
k,2|

p. (3)

其中: z(i)
k,1和z

(i)
k,2分别为第 1层和第 2层特征图; g2

k,c

为固定二进制矩阵的元素,起到连接特征图的作用.
反卷积网络的训练过程可分如成下两个阶段:

在第1阶段,给定卷积核f2
k,c,求取特征图z

(i)
k,2使得目

标函数C2(x)最小;在第2阶段,给定特征图z
(i)
k,2,求解

卷积核f2
k,c使得目标函数C2(x)最小.在具体训练过

程中,需要首先引入一个辅助目标函数 Ĉ2(x)以避免

陷入局部最优[17],然后求解辅助目标函数Ĉ2(x)的最

小值,使得辅助变量ξ
(i)
k,2和特征图z

(i)
k,2相逼近.辅助

目标函数Ĉ2(x)定义为
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Ĉ2(x) =

τ

2

N∑
i=1

K0∑
c=1

∥∥∥ K∑
k=1

g2
k,c(z

(i)
k,2 ⊕ f2

k,c)− z
(i)
k,1

∥∥∥2

2
+

β

2

N∑
i=1

K∑
k=1

∥z(i)
k,2 − ξ

(i)
k,2∥

2
2 +

N∑
i=1

K∑
k=1

|ξ(i)k,2|
p
, (4)

其中β是一连续变量,从一个极小的初始值缓慢增
加,直到特征图z

(i)
k,2与辅助变量ξ

(i)
k,2 最终逼近.在求

取特征图z
(i)
k,2 阶段,假设辅助变量ξ

(i)
k,2 给定,关于目

标函数Ĉ2(x)对特征图z
(i)
k,2的导数为

∂Ĉ2(x)

∂z
(i)
k,2

= τ

K0∑
c=1

(F 2
k,c)

T( K∑
k=1

F 2
k,cz

(i)
k,2 − z

(i)
k,1

)
+

β(z
(i)
k,2 − ξ

(i)
k,2). (5)

其中:如果g2
k,c = 1,则F 2

k,c等同于用f2
k,c卷积的稀疏

卷积矩阵;如果g2
k,c = 0,则F 2

k,c为零矩阵.
特征图 z

(i)
k,2 的更新过程如下:首先给定 i,令

∂Ĉ2(x)/∂z
(i)
k,2 = 0,求解z

(i)
k,2即是求解下述K(Nr +

H − 1)(Nc +H − 1)维线性系统:

A


z
(i)
1,2

...
z
(i)
K,2

 =



K0∑
c=1

(F 2
1,c)

T
z
(i)
c,1 +

β

τ
ξ
(i)
1,2

...
K0∑
c=1

(F 2
K,c)

T
z
(i)
c,1 +

β

τ
ξ
(i)
K,2


, (6)

其中

A =

K0∑
c=1

(F 2
1,c)

T
F 2

1,c+
β

τ
I · · ·

K0∑
c=1

F 2
1,c(F

2
K,c)

T

...
. . .

...
K0∑
c=1

(F 2
K,c)

T
F 2

1,c · · ·
K0∑
c=1

(F 2
K,c)

T
F 2

1,c+
β

τ
I


;

然后采用共轭梯度下降法即可求得式(6)的最优解.
在求取辅助变量 ξ

(i)
k,2阶段,假设特征图 z

(i)
k,2固

定, ξ(i)k,2的最优问题可转化为对特征图求解 1D最优
问题.若p = 1,则辅助变量ξ

(i)
k,2的求解表达式为

ξ
(i)
k,2 = max

(
|z(i)

k,2| −
1

β
, 0
) z

(i)
k,2

|z(i)
k,2|

. (7)

根据梯度下降法对卷积核f2
k,c进行更新,有

∂Ĉ2(x)

∂f2
k,c

=

τ

N∑
i=1

K0∑
c=1

(Z
(i)
k,2)

T( K∑
k=1

g2k,cZ
(i)
k,2f

2
k,c − z

(i)
c,1

)
, (8)

其中Z为相似于F的卷积矩阵.

1.3 深度卷积神经网络训练

DCNN包括卷积层、 池化层和多层感知器层,
输出采用 softmaxloss分类器进行多任务分类.卷积
层中某一特征图依据权值共享策略由相同卷积核卷

积生成,以降低模型复杂度,减少训练参数的个数.经
池化层对卷积层特征进行非线性下采样,过滤掉相
邻相似特征,降低计算复杂度并增强局部特征的不
变性.最后使用 softmaxloss分类器对学习到的深层
次特征建立一个多任务分类器.与传统DCNN相比,
此处使用的多层感知器层实际上相当于作了两个

1 × 1的卷积,只改变了卷积核大小,不会改变特征
图大小.在传统卷积层后接入两个1 × 1卷积可实现

跨通道的信息交互与整合,进一步增强网络泛化能
力[18].参照目前主流DCNN训练技巧,采用非线性激
活函数ReLU替代Sigmoid函数,增强了特征稀疏性
和线性可分性.
对包含N个样例的训练样本集{(x(1),y(1)), · · ·,

(x(N),y(N))},卷积层将输入数据或者前一层特征图
与多组卷积核进行卷积运算.由于图像为RGB三通
道图像,输入数据x(i)与卷积核均为三维结构,将三
维的卷积核分别与3个输入进行卷积,再将这3个输
出的对应位置相加,特征图计算如下:

xl
j′ = f

( ∑
j∈M l

xl−1
j ∗ f l

jj′

)
. (9)

其中: l为该卷积层所在的层数,xl
j′为第 l层第j′个输

出特征图,f l
jj′为连接第 l − 1层第 j个特征图与第 l

层第j′个特征图的卷积核,M l为第 l − 1层的特征图

个数, f(·)为非线性激活函数ReLU, ∗为卷积运算操
作符.由于输入数据经过卷积操作后其分布发生变
化,为解决数据分布发生变化引起的内部协变量偏移
问题,引入BN对数据分布加以处理.经过BN处理后,
数据相当于PCA降维,即降低了特征间的相关性,数
据均值、标准差归一化使得每一维特征均值为0,标
准差为1.将BN置于网络激活函数前卷积操作之后,
因此前向传导卷积计算式(9)变换为

xl
j′ = f

(
BN

( ∑
j∈M l

xl−1
j ∗ f l

jj′

))
. (10)

池化层对上一卷积层的特征图进行下釆样,得到
与输入特征映射一一对应的维度更小的输出特征映

射,即

xl
j′ = f(βl

j′down(xl−1
j′ )). (11)

其中: down(·)为下采样函数,β为下采样系数.同样,
池化层后使用BN对特征图进行处理,将BN置于网
络激活函数前和池化操作之后.因此,前向传导池化



第3期 吕恩辉等: 基于反卷积特征提取的深度卷积神经网络学习 451

计算式(11)变换为

xl
j′ = f(BN(βl

j′down(xl−1
j′ ))). (12)

DCNN模型训练采用反向传播逐层训练机制,需
要训练的参数包括卷积核f .令 ŷ

(i)
n 表示第 i个样本

对应标签的第m维, y(i)m 表示第 i个样本对应输出的

m维,则平方误差代价函数为

J(f) =
1

2

N∑
i=1

M∑
m=1

(ŷ(i)m − y(i)m )
2
, (13)

其中M表示类别总数.采用MB-SGD对卷积核进行
更新,有

f l
jj′(t) = f l

jj′(t− 1)− 1

N
η

N∑
i=1

∂J

∂f l
jj′(t− 1)

. (14)

其中: t为当前时刻, η为学习率.在使用MB-SGD训
练网络的过程中,当梯度保持方向变化时,误差表面
沿不同方向有着不同的曲率,容易造成表面上的点
随着梯度的连续下降从一边振荡到另一边,从而使得
梯度无法到达最小值.为此,考虑在MB-SGD中不仅
保留上一时刻的梯度矢量信息,而且保留在上一时刻
网络参数更新值情况下求取得到的误差函数二次导

信息.此二次导信息不仅估计了代价函数曲面在某
点处的梯度 (一阶信息),还估计了曲面曲率 (二阶信
息).计算出曲率后,即可估计代价函数最小值的近似
位置.求取二次导信息后的卷积核更新公式为

∆f l
jj′(t− 1) =

∇f l
jj′(t− 1)

∇f l
jj′(t− 2)−∇f l

jj′(t− 1)
∆f l

jj′(t− 2), (15)

其中 ∇f l

jj′
(t − 1)为 t − 1时刻的梯度函数.由

QuickProp[19]理论可知,若卷积核更新公式中步长增
长过快,则易导致收敛过程发散.为此,引入一动量系
数µ来克服上述缺陷,即如果

∆f l

jj′
(t− 1) > µ∆f l

jj′
(t− 2), (16)

则

∆f l
jj
(t− 1) = µ∆f l

jj′
(t− 2). (17)

根据上述分析,式(14)变换为

f l
jj′(t) = f l

jj′(t− 1)− 1

N
η

N∑
i=1

µ
∂J

∂f l
jj′(t− 2)

. (18)

1.4 计算复杂度分析

评价算法时间性能的主要指标是算法的时间复

杂度.设样本个数为N ,采用直接计算法对DeDCNN
进行计算复杂度分析,主要包括两部分: 1)两层堆叠
反卷积网络对输入图像提取特征映射矩阵的计算

复杂度为O(N2) × T1,其中T1为反卷积网络的学

习迭代次数; 2)由文献 [20]可知,深度卷积神经网络
的计算复杂度为O(N3) × T2,其中T2为卷积网络的

学习迭代次数.因此, DeDCNN的整体计算复杂度为
O(N2)× T1 +O(N3)× T2.

2 实验结果৺分析

2.1 实验数据集

采用MNIST、CIFAR-10和CIFAR-100数据集进
行相关实验. MNIST包含手写数字0∼ 9,每类数字均
有6 000幅训练图像和1 000幅测试图像,共有70 000
幅尺寸为 28×28的单通道图像. CIFAR-10包含 10
类自然图像,每类自然图像均有 5 000幅训练图像
和1 000幅测试图像,共有60 000幅尺寸为32×32的
RGB三通道图像. CIFAR-100类似于CIFAR-10有着
同样的尺寸和格式,但CIFAR-100中包含了100类自
然图像,每类图像均有500幅训练图像和100幅测试
图像,共有 60 000幅尺寸为 32×32的RGB三通道图
像,这使得分类任务难度大幅增加.

2.2 网络参数分析

使用MatConvNet工具箱对基于反卷积特征提
取的深度卷积网络模型进行构建,在单块GPU型
号为TeslaK40c上运行.为提高GPU运算效率,采用
CUDA和CUDNN对其架构进行优化.对于附加动
量系数的MB-SGD而言,动量系数µ的取值直接影

响了代价函数的最小值位置,进而影响图像分类精
度.为此,讨论µ取值对图像分类精度影响.表1给出
了MNIST数据集在迭代45次和不同µ取值下的分类

错误率.由表1可见: 1)随着µ值增大,分类错误率逐
渐降低; 2)µ = 0.9为临界值,错误率最低,超过此临
界值后,错误率增大并进入欠拟合状态,因此后续实
验中µ设置为0.9.

表 1 不同µ取值情况下的分类错误率

µ = 0 µ = 0.1 µ = 0.2 µ = 0.3 µ = 0.4 µ = 0.5 µ = 0.6

分类错误率/ % 0.81 0.76 0.75 0.72 0.68 0.64 0.59

µ = 0.7 µ = 0.8 µ = 0.9 µ = 1 µ = 2 µ = 3 µ = 4

分类错误率/ % 0.48 0.45 0.44 11.94 90 90 90
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2.3 对比实验

2.3.1 MNIST数据集
相较于CIFAR-10和CIFAR-100, MNIST数据集

上的分类任务较为简单.因此,网络模型结构中
avgpool3被取代, cccp6直接作为 softmaxloss分类器
的输入层.小批次训练网络时,批次大小应能够被训

练集和测试集样本个数整除.为此,批次大小设置为
100,即训练100幅图像网络进行一次卷积核调整更
新.为避免过拟合,在网络训练过程中, maxpool1和
avgpool2后加入概率为0.5的dropout,测试过程中则
不采用.权重衰减参数为0.000 1,学习率为0.02,迭代
200次.具体网络参数配置如表2所示.

表 2 网络参数配置 (MNIST数据集)

名 称
输 入

卷积核个数 卷积核大小 步长 边界扩展
输 出

宽度 高度 深度 宽度 高度 深度

input 28 28 1
conv1 28 28 1 192 5 1 0 24 24 192
cccp1 28 28 192 160 1 1 0 24 24 160
cccp2 24 24 160 96 1 1 0 24 24 96
maxpool1 24 24 96 2 2 0 12 12 96
conv2 12 12 96 192 5 1 0 8 8 192
cccp3 8 8 192 192 1 1 0 8 8 192
cccp4 8 8 192 192 1 1 0 8 8 192
avgpool2 8 8 192 2 2 0 4 4 192
conv3 4 4 192 192 4 1 0 1 1 192
cccp5 1 1 192 192 1 1 0 1 1 192
cccp6 1 1 192 10 1 1 0 1 1 10
softmaxloss 1 1 10 1 1 10

在测试模型性能过程中并未对数据集内的训

练数据进行扩展, 5种对比方法分别为微网 (NIN)[18]、

Maxout网络[21]、回归卷积神经网络RCNN[22]、深度

监督网络 (DSN)[23]. MNIST数据集上的分类错误
率比较结果如表 3所示.可以看出:在所有方法中,
DeDCNN在测试样本上的分类错误率最低.

表 3 分类错误率比较 (MNIST数据集)

方 法 分类错误率 / %
NIN+Dropout[18] 0.47
Maxout Network+Dropout(k=2)[21] 0.45
RCNN-32+Dropout[22] 0.42
DSN+Dropout[23] 0.39
RCNN-96+Dropout[22] 0.31
DeDCNN+Dropout 0.31

考察附加动量系数对分类错误率的影响,实验
对比结果如图 3所示.经过约 200次学习迭代后,基
于附加动量系数MB-SGD的DeDCNN分类错误率为
0.31%,而基于MB-SGD的DeDCNN获得了0.55 %的
分类错误率.因此,采用附加动量系数的小批次随机
梯度下降法可减少参数更新变化,进一步避免梯度弥
散问题.
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图 3 动量系数在MNIST中测试对比结果

2.3.2 CIFAR-10数据集
针对CIFAR-10数据集,首先采用全局对比归一

化和ZCA白化对数据集作预处理.小批次训练网络
时,批次大小设置为 100.为避免过拟合,在网络训
练过程中, maxpool1和 avgpool2后加入概率为0.5的
dropout,测试过程中则不采用.学习率以启发式和退
火方式设定,具体为: 当分类准确率不再增加时,当前
学习率设置为前一时刻学习率的1/10.经过4次退火
步幅,最终学习率设定为初始学习率的 1/10 000.权
重衰减参数为 0.000 5,迭代 240次.具体网络参数配
置如表4所示.
数据进行扩展,比较结果如表 5所示.可以看

出: 1)针对未扩展CIFAR-10数据集,在所有方法中
DeDCNN的分类错误率最低; 2)DeDCNN在未扩展
数据集上得到的分类错误率甚至比Maxout网络和
NIN在扩展数据集上的要低; 3)扩展数据集上的分类
错误率要低于未扩展数据集,如RCNN在未扩展和扩
展数据集上分别获得了8.69 %和7.09 %的分类错误
率.因此,可以推断: DeDCNN在扩展CIFAR-10数据
集上的错误率会比未扩展的要低.
2.3.3 CIFAR-100数据集
对于 CIFAR-100,同样采用全局对比归一化和

ZCA白化对数据集作预处理.对于CIFAR-100未作
超参微调,而是采用与CIFAR-10相同的参数设置,唯
一不同的是网络结构中参数配置,在最后的cccp6层
输出100个特征图.具体网络参数配置如表6所示.
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表 4 网络参数配置 (CIFAR-10数据集)

名称
输入

卷积核个数 卷积核大小 步长 边界扩展
输出

宽度 高度 深度 宽度 高度 深度

input 32 32 3
conv1 32 32 3 192 5 1 2 32 32 192
cccp1 32 32 192 160 1 1 0 32 32 160
cccp2 32 32 160 96 1 1 0 32 32 96
maxpool1 32 32 96 2 2 0 16 16 96
conv2 16 16 96 192 5 1 2 16 16 192
cccp3 16 16 192 192 1 1 0 16 16 192
cccp4 16 16 192 192 1 1 0 16 16 192
avgpool2 16 16 192 2 2 0 8 8 192
conv3 8 8 192 192 5 1 0 4 4 192
cccp5 4 4 192 192 1 1 0 4 4 192
cccp6 4 4 192 10 1 1 0 4 4 10
avgpool3 4 4 10 4 1 0 1 1 10
softmaxloss 1 1 10 1 1 10

表 5 分类错误率比较 (CIFAR-10数据集)

方 法 分类错误率 / %
Maxout Network(k=2)+Dropout[21] 11.68
NIN+Dropout[18] 10.41
DSN+Dropout[23] 9.69
RCNN-160+Dropout[22] 8.69
Maxout Network(k=2)+Dropout+Data Augmentation[21] 9.38
NIN+Dropout+Data Augmentation[18] 8.81
DSN+Dropout+Data Augmentation[23] 8.22
RCNN-160+Dropout+Data Augmentation[22] 7.09
DeDCNN+Dropout 8.34

在测试模型性能过程中并未对数据集内的训练

数据进行扩展,比较结果如表7所示.可以看出: 1)由
于CIFAR-100分类任务难度增加,在此数据上获得的
分类错误率均较高,但DeDCNN仍取得了31.36 %的
错误率,优于所有对比方法; 2)由于分类错误率是在
未扩展数据下获得,通过扩展数据集中的训练数据可
进一步降低分类错误率.

表 6 网络参数配置 (CIFAR-100数据集)

名称
输入

卷积核个数 卷积核大小 步长 边界扩展
输出

宽度 高度 深度 宽度 高度 深度

input 32 32 3
conv1 32 32 3 192 5 1 2 32 32 192
cccp1 32 32 192 160 1 1 0 32 32 160
cccp2 32 32 160 96 1 1 0 32 32 96
maxpool1 32 32 96 3 2 0 15 15 96
conv2 15 15 96 192 5 1 2 15 15 192
cccp3 15 15 192 192 1 1 0 15 15 192
cccp4 15 15 192 192 1 1 0 15 15 192
avgpool2 15 15 192 3 2 0 7 7 192
conv3 7 7 192 192 3 1 1 7 7 192
cccp5 7 7 192 192 1 1 0 7 7 192
cccp6 7 7 192 100 1 1 0 7 7 100
avgpool3 7 7 100 7 1 0 1 1 100
softmaxloss 1 1 100 1 1 100

表 7 分类错误率比较 (CIFAR-100数据集)

方 法 分类错误率/ %

Maxout Network(k = 2)+Dropout[21] 38.57

NIN+Dropout[18] 35.68

DSN+Dropout[23] 34.57

RCNN-96+Dropout[22] 34.18

RCNN-128+Dropout[22] 32.59

RCNN-160+Dropout[22] 31.75

DeDCNN+Dropout 31.36

3 结 论

深度学习是目前机器学习领域最流行的研究方

向之一,能够学习到数据的深层高级特征,具有比浅
层算法更强大的非线性表示能力. DCNN通过对局
部区域进行多种滤波方式来学习强鲁棒性的特征,从
而能够较大程度地提高分类精度.本文针对DCNN
训练过程中的卷积核随机初始化和梯度下降学习法

可能导致的陷入局部最优和梯度弥散问题,提出一种
基于反卷积特征提取的深度卷积网络学习模型.主
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要思路为:采用反卷积网络自动学习图像的特征映
射矩阵,并将其作为卷积核初始值参与DCNN模型
的训练; 另外,采用附加动量系数的小批次随机梯
度下降法对深度卷积网络微调以避免梯度弥散问

题.多个图像数据集上的实验结果表明, DeDCNN具
有较高的分类精度.
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