
 

 

基于残差的改进卷积神经网络图像分类算法①
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摘　要: 现有深度残差网络作为一种卷积神经网络的变种, 由于其良好的表现, 被应用于各个领域, 深度残差网络虽

然通过增加神经网络深度获得了较高的准确率, 但是在相同深度情况下, 仍然有其他方式提升其准确率. 本文针对

深度残差网络使用了三种优化方法: (1) 通过卷积网络进行映射实现维度填充; (2)构建基于 SELU激活函数的残差

模块 (3)学习率随迭代次数进行衰减. 在数据集 Fashion-MNIST上测试改进后的网络, 实验结果表明: 所提出的网

络模型在准确率上优于传统的深度残差网络.
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Abstract: The existing deep residual network, as a variant of a convolutional neural network, is used in various fields due
to its sound performance. Although the depth residual network obtains higher accuracy by increasing the depth of the
neural network, there are still other ways to improve the accuracy at the same depth. In this study, three optimization
methods are used to optimize the depth residual network. (1) Dimension filling by mapping through a convolutional
network. (2) Building a residual module based on the SELU activation function. (3) Learning rate decays with the number
of iterations. Testing the improved network on the dataset Fashion-MNIST, the experimental results show that the
proposed network model is superior to the traditional deep residual network in accuracy.
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1   引言

图像分类一直是深度学习的热门研究课题之一,
卷积神经网络是近些年发展起来, 并引起重视的一种

高效识别算法. 卷积神经网络是人工神经网络的一种,
是深度学习的一个重要算法, 特别是在模式分类领域,
由于该网络避免了对图像的复杂前期预处理, 可以直

接输入原始图像, 因此得到广泛的应用. 20 世纪 60 年

代, Hubel 和 Wiesel 在研究猫脑皮层中用于局部敏感

和方向选择的神经元时, 发现其独特的网络结构可以

有效的降低反馈神经网络的复杂性, 继而提出了卷积

神经网络[1–4](Convolutional Neural Networks, 简称

CNN).
与一般神经网络相比, 从构造上看, 卷积神经网络

的基本结构包括两层, 其一为特征提取层, 其二为特征

映射层. 从模型特征上看, 卷积神经网络有两个特殊性,
其一为神经元之间的连接是非全连接的, 其二为同一
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层中的某些神经元之间的连接的权重是共享的, 从而

降低了模型的复杂度. 卷积神经网络的特殊结构在语

音识别和图像处理方面有着独特的优越性, 因此卷积

神经网络主要用来识别位移, 缩放以及其他形式扭曲

不变性的二维图形. 随着研究学者对卷积神经网络的

研究和优化, 提出了各种优秀的卷积神经网络的模型,
并在图像处理上取得了不错的效果.

早在 1998年, LEcun Yann, Bottou Leon就提出了

LeNet-5 模型[5], 这个模型是一种典型的用来识别数字

的卷积网络, 当年美国大多数银行就是用它识别支票

上面的手写数字的. LeNet-5是早期的卷积神经网络模

型, 其结构一共有 7层, 每层都包含不同数量的训练参

数, 主要有 2个卷积层, 2个池化层, 3个全连接层.
Alex Krizhevsky 提出的 AlexNet 模型[6]是卷积网

络进入大范围应用的经典网络模型, 其结构包括 5 个

卷积层和 3 个全连接层, 其主要的优势在于: (1) 使用

ReLU激活函数, ReLU与 Sigmoid相比, 其优势是训练

速度更快, 因为 Sigmoid 的导数在饱和区会变得很小,
导致权重几乎没有更新, 从而造成梯度消失; (2) 创造

性的提出了 Dropout层, Dropout层主要是防止过拟合

的. 每个全连接层后面使用一个 Dropout 层, 从而减少

过拟合. 其主要的缺点在于当时人们的观念是卷积和

越大, 则感受野越大, 从而看到图片的信息越多, 因此

获得的特征越好, 因此 AlexNet 模型中使用了一些非

常大的卷积核, 比如 11×11, 5×5卷积核, 造成了计算量

的增加, 降低了计算性能, 并且不利于模型深度的增加.
VGGNet [7]是由牛津大学的视觉几何组 (Visual

Geometry Group) 提出的, VGGNet 相比于 AlexNet 模
型最大的改进就是采用连续多个 3×3的卷积核替代了

AlexNet模型中的大卷积核, 同时增加非线性变换的能

力, 保证可以增加深度从而学习更复杂的模式, 从而提

升模型的效果.
GoogLeNet[8]是 2014年 Christian Szegedy提出的

一种卷积神经网络架构 ,  其主要的贡献就是提出了

inception 模块 [8 ], 多个 inception 模块构成了 ince-
ption网络结构. 其相对于 AlexNet模型, GoogLeNet模
型也采用了小卷积核 ,  而相对于 VGGNe t 模型 ,
GoogLeNet模型采用了多个尺寸进行卷积再聚合的方

式, 其优势是获取了更多的特征, 丰富的特征会让结果

的判断更为准确.
ResNet[9]是 MSRA 何凯明团队提出的, 在深度网

络中存在以下问题: (1) 深度学习的网络越深, 常规的

网络堆叠效果越不好; (2) 网络越深, 梯度消失现象越

来越明显, 网络的训练效果也不会很好. (3) 而浅层的

网络又无法明显提升网络的识别效果. 因此 ResNet模
型引入了残差结构, 其主要优点就在于解决了极深度

条件下深度卷积神经网络的性能退化功能.
本文图像分类的模型, 就是借鉴上述模型的优点,

提出了一种基于残差的改进卷积神经网络, 进一步提

升训练效果. 本文主要在一下方面进行改进:
(1) 对 ReLU 激活函数, 使用更新的 SELU[10]激活

函数进行替换, 形成新的残差结构.
(2)对传统深度残差网络的数据池化层进行改进.
(3)通过卷积的方式进行维度补偿.
(4)学习率随迭代次数进行减小.

2   模型相关技术

2.1   残差网络

ResNet的提出背景是解决或者缓解深层的神经网

络训练中的梯度消失问题, 假设有一个 N 层的深度神

经网络, 另外有一个 N+K 层的神经网络, 直观上来说,
即使第二个深度神经网络效果比较差, 但是也不会比

第一个深度神经网络差.
根据神经网络的反向传播原理, 先通过正向传播

计算出结果 output, 然后与样本比较得出误差值 E, 根
据误差结果, 利用“链式法则”求偏导, 使结果误差反向

传播从而得出权重 w 调整的梯度. 通过不断迭代对参

数矩阵进行不断调整后, 使得输出结果误差值更小, 从
而与输出结果与事实更加接近. 从上面的过程可以看

出, 神经网络在反向传播的过程中要不断的传播梯度,
当神经网络加深时, 梯度会在传播过程中逐渐消失, 导
致无法对前面网络层的权重进行有效的调整. 对于上

述问题, 研究学者给出了解决方法, 正则初始化和中间

的正则化层, 但是这样也仅仅可以训练几十层网络.
而 ResNet 引入了残差网络结构[11,12], 通过残差网

络, 可以将网络层做的很深. 残差网络结构如图 1所示,
残差网络的本质就是解决层次比较深的时候无法训练

的问题, 残差网络借鉴了 Highway Network思想, 通过

对网络结构添加 shortcut 连接, 使得输入可以直达输

出, ResNet的思想是假设我们涉及一个网络层, 存在最

优化的网络层次, 那么往往我们设计的深层次网络是

有很多网络层为冗余层的. 那么我们希望这些冗余层
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F(x)

H(x) = F(x)+ x

F(x) = 0

能够完成恒等映射, 保证经过该恒等层的输入和输出

完全相同. 图 1 中的残差模块的输入由原来的 变

为 , 如果这些网络层是冗余的, 那么只需

要令 , 即可完成恒等映射.
 

X

Relu

Relu

Weight Layer

Weight Layer

F(x)

F(x)+x

X

+

 
图 1    残差模块结构

 

2.2   激活函数

激活函数[13 14]在神经网络中主要解决线性不可分

问题, 通过对每一层线性变换后叠加一个非线性激活

函数, 从而获得更强大的学习和拟合能力. 而 ReLU[15,16]

激活函数则是其中的佼佼者 .  从计算角度上来说

ReLU计算简单, 只需要一个阈值就可以计算得到激活

值, 其次 ReLU 的非饱和性可以有效的解决梯度消失

的问题, 以提供相对宽的激活边界, 最后, ReLU的单侧

抑制提供了网络的稀疏表达能力. 但是 ReLU 仍然有

其局限性, 根据 ReLU 公式 (1) 可看出, 由于其函数在

负半轴上直接置 0, 由此导致负梯度经过 ReLU单元时

不被激活, 导致该神经元死亡. 其次 ReLU函数在正半

轴导数恒为 1, 导致梯度过小的时候, 经过该函数时, 容

易导致梯度消失.

ReLU(x) =

 x, if x > 0

0, if x ⩽ 0
(1)

SELU 激活函数就是解决上述问题而产生的, 如

式 (2), SELU激活函数的正半轴导数是大于 1的, 这样

可以使方差过小的时候让它让增大, 同时防止了梯度

消失; 而在负半轴不再简单置 0, 从而解决神经元死亡

问题, 又因为其坡度较为平缓, 以便尽量保证 ReLU中

的单侧抑制优势.

SELU(x) = λ
 x,
αex −α,

if
if

x > 0
x ⩽ 0

λ > 1 (2)

3   基于残差的改进卷积神经网络

3.1   改进后的残差网络结构

采用两层的残差结构, 通过 SELU 激活函数替代

其 ReLU激活函数, 并进行数据批量归一化. 改进后的

残差网络结构如图 2
 

卷积操作

批标准化

卷积操作

批标准化

SELU 激活函数

SELU 激活函数

Input

Output

+

 
图 2    改进后的残差结构

 

3.2   基于 Inception 模块改进的数据池化层

Inception 模块是 GoogLetNet 神经网络中采用的

优化模块, 其主要思想就是将一些大的卷积层替换成

小卷积, 这样能够大大减少权值参数数量. 在传统深度

残差网路中, 数据输入部分的池化层是通过的卷积层

以及池化层实现的, 为了更快的提高训练速度, 减少权

值参数, 因此在数据池化层引入 Inception模块, 通过构

建一个个更小的卷积网络然后将卷积结果进行批量正

则化后, 作为层数进行维度上的合并. 将的卷积层拆分

为三个的卷积层, 改进后的数据池化层如图 3.
 

input

3*3*4

3*3*8

3*3*16

3*3*4

3*3*8

3*3*16

3*3*8

3*3*16

3*3*32

Output

批量正规化

结果连接

 
图 3    改进后的数据池化层结构

 

3.3   其他改进策略

改进一: 通过卷积网络将原始数据映射到新的空
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间, 实现维度拓展.
在设计残差网络时应遵循的规则有两点:
(1)对于输出 feature map相同的层, 有相同数量的

通道.
(2)当 feature map进行池化的时候, feature map减

半, 通道数则会翻倍.

×
×

而对于残差网络来说, 维度匹配的 shortcut连接直

接相加即可, 对于维度不匹配的时候, 需要将数据映射

为相同维度的数据 .  而在传统残差网络中直接通过

0 进行填充. 本文采用的是将数据乘以 W 矩阵投影到

新的空间, 实际实现是通过 1 1 卷积操作, 直接改变

1 1卷积的通道数据, 从而实现通道数增加.
改进二: 学习率优化方式[17,18]

学习率决定了参数移动到最优值的速度快慢, 如
果学习率过大, 很可能越过最优值, 反而如果学习率过

小, 优化效率过低, 会导致算法长时间无法收敛, 因此

学习率对于算法性能的表现至关重要, 本文通过随迭

代次数减小的优化方式, 对学习率进行优化.

4   实验结果及分析

4.1   实验准备

本文通过在标准数据集上做实验来验证本文网络

的性能. FashionMNIST[19]是一个替代 MNIST 手写数

字集的图像数据集, 其涵盖了来自 10种类别的共 7万
个不同商品的正面图片. FashionMNIST数据集的大小

以及划分和 MNIST 数据集一致, 因此, 可以直接测试

算法性能, 不需要改动源代码.
实验平台包括 PC 机 ,   InterCore  i7,  显卡型号

GTX1060, 6 GB 显存, Ubuntu 操作系统, PyTorch[20]深
度学习框架. 在实验中, 本文改进的神经网络结构为:
首先采用改进后的数据池化层结构 (图 3), 替换传统深

度残差网络中最开始的卷积池化层; 其后为 4 个残差

网络层, 每个残差网络层都包含多个残差网络, 第一个

残差网络层包含 3 个残差块, 第二个残差网络层包含

4 个残差块, 第三个残差网络层包含 6 个残差块, 第四

个残差网络层包含 3 个残差块 ,  每个残差块都使用

SELU 激活函数替代 ReLU 激活函数 (图 2), 同时进行

批量归一化处理. 最后通过均值池化和线性分类器得

到输入结果. 具体的神经网络结构见表 1.
在本文提出的模型训练中, 损失函数采用交叉熵

损失函数, 采用 Adam算法作为优化器进行优化.

表 1     改进后的神经网络结构
 

Layer name 模型

Inception 3×3,32+16+16

conv2

 3×3,64

3×3,64

×3

conv3

 3×3,128

3×3,128

×4

conv4

 3×3,256

3×3,256

×6

conv5

 3×3,512

3×3,512

×3

池化, Softmax分类器
 
 

4.2   实验结果及分析

本文通过控制变量, 在同一台机器上分别运行算

法, 对每一个改进进行检测, 最后将所有改进进行整合

后检测, 由于机器性能不足, 因此只进行了 10 次迭代,
但是为了防止结果的随机性, 因此每个算法进行了十

次实验, 最后取得平均值.
(1) 优化学习率对准确率的影响

在仅仅优化学习率的情况下, 在数据集 Fashion-
MNIST上测试分类结果, 实验结果如表 2所示.
 

表 2     学习率优化的结果比较 (%)
 

模型 ResNet34 ResNet34+LR优化

迭代 10次的平均准确率 93.12 93.22
迭代 20次的平均准确率 94.21 94.82

 
 

从表中可以看到 :  在进行学习率优化后 ,  迭代

10 次的平均准确率提高了 0.1%, 但是迭代 20 次的平

均准确率提高了 0.61%. 可以看出之所以在迭代 10 次

的效果不明显, 在于迭代次数较少, 原因是迭代次数会

增加模型的细化程度, 因此准确率会上升. 其次学习率

优化后的结果要比未优化的效果好, 原因是学习率优

化后, 可以使模型更快收敛, 损失函数波动更小, 如图

4和图 5所示.
(2) 使用 SELU激活函数替换 ReLU激活函数

在仅仅使用 SELU 激活函数替换 ReLU 激活函数

的情况下, 在数据集 FashionMNIST 上测试分类结果,
实验结果如表 3所示.

从表中可以看到: 在仅优化激活函数的条件下, 模
型的准确率提高了 0.23%. 但是可以从图 6 中可以看

到, SELU比 ReLU的收敛速度要快很多.
(3) 基于 Inception模块优化改进的神经网络

在仅仅使用 Inception模块替换第一层的卷积池化
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层, 在数据集 FashionMNIST 上测试分类结果, 实验结

果如表 4所示.
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图 4    没有经过学习率优化的损失变化曲线
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图 5    经过学习率优化的损失变化曲线

 

表 3     激活函数优化结果比较 (%)
 

模型 平均准确率

ResNet34 93.12
ResNet34+SELU 93.35
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图 6    SELU和 ReLU激活函数收敛速度

 

表 4     Inception模块优化结果比较 (%)
 

模型 平均准确率

ResNet34 93.12
ResNet34+Inception 94.88

从表中可以看到: 相比传统残差网络, 准确率提高

了 1.76%, 原因在于, 通过多个小的卷积核, 可以获得

更丰富的特征, 从而使结果更为准确.
(4) 基于所有优化方式的结合的神经网络

综上所有优化方式, 最终的训练结果, 在数据集

FashionMNIST上如表 5所示.
 

表 5     最终的模型优化后的结果比较 (%)
 

模型 平均准确率

ResNet34 93.12
整体改进后的模型 96.04

 
 

从表中可以看到: 准确率比传统深度残差网络准

确率提高了 2.92%, 因此, 多种优化方式对于提高深度

残差网络的准确性是有积极意义的.

5   结论与展望

针对卷积神经网络, 本文在传统残差网络的基础

上进行了进一步的优化, 通过对数据池化层, 激活函数

和学习率的优化, 提升网络的准确率. 实验结果表明,
改进后的深度残差网络比传统深度残差网络表现要好,
因此, 本文在深度残差网络优化方面有一定的参考价

值, 当然, 深度残差网络依然还有其他改进方式, 例如

其他方式的维度填充, 其他损失函数或者优化器对训

练模型的影响等方面, 这将是下一步的研究方向.
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