
 

 

一种并行不对称空洞卷积模块①
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摘　要: 构建卷积神经网络要耗费大量的人力资源, 且训练过程中需要消耗大量的算力资源. 利用空洞卷积代替卷

积神经网络中的池化操作, 能有效增加感受野, 降低运算复杂度, 但是空洞卷积会带来空间层次和信息连续性的丢

失. 本文提出了一种并行不对称空洞卷积模块, 该模块能够补全空洞卷积所丢失的信息, 可以嵌入到现有的卷积神

经网络中, 代替 3×3卷积进行网络训练, 从而加速网络的收敛, 提高网络的性能. 实验结果表明, 利用本文所提出的

并行不对称空洞卷积模块, 可以显著提高不同网络在 CIFAR-10等数据集上的分类效果.
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Parallel Asymmetric Dilated Convolution Module
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Abstract: Creating a convolutional neural network consumes substantial human resources, and much computing power is
needed during training. The application of dilated convolution instead of the pooling operation in the convolutional neural
network can considerably increase the receptive field and reduce the computational complexity, but the dilated
convolution will bring about the loss of spatial hierarchy and information continuity. This study proposes a parallel
asymmetric dilated convolution module, which can fill in the information lost by dilated convolution and be embedded in
the current convolutional neural networks to replace the 3×3 convolution for network training. As a result, network
convergence is accelerated and network performance is improved. The experimental results show that the proposed
module can significantly improve the classification of various classical networks on CIFAR-10 and other data sets.
Key words: deep learning; dilated convolution; asymmetric convolution; receptive field

 
 

卷积神经网络广泛应用于图像分类、语义分割和

图像生成等计算机视觉领域, 其通过卷积核对图像中

的局部区域做卷积, 以提取图像中的特征, 在每一层的

卷积中通过参数共享以减少模型复杂度, 之后结合池

化操作实现位移不变性的识别. 现有的卷积神经网络

普遍将 3×3 卷积作为其基本构建模块. 对于卷积神经

网络而言, 卷积核的感受野、深度以及通道数决定了

网络的性能. 感受野越大, 表示特征图上像素点映射的

区域越大; 深度决定了网络的抽象能力或学习能力; 通
道数决定了卷积核所包含的信息量大小. 感受野和通

道数共同决定了卷积层学习有效信息与空间的能力.
2012 年, 卷积神经网络在复杂模型下的有效性得

到证明[1]; 2015年 Inception Net v1[2] 以及 v2、v3、v4[3]

证明了更多的卷积和更深的网络可以得到更好的分类
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效果; 2016 年, ResNet 解决了深度网络结构的训练问

题[4]. 传统的卷积操作主要有 3个缺点: (1)使用的是局

部操作, 不能得到比较大的范围甚至图像的全局特征,
且卷积核是固定的尺寸; (2)对物体的形状、姿态变化

缺少适应性; (3) 当特征的通道数变大后, 卷积核的参

数也变得庞大, 增加了运算量. 在传统的卷积神经网络

中, 图像输入到卷积神经网络后, 先对图像做传统的卷

积, 然后进行池化操作, 通过降低特征点的数量来扩大

感受野[5]. 由于图像分割是像素级的预测, 对池化后较

小尺寸的图像上采样到的原始图像尺寸进行预测, 这
种先池化后上采样的操作使得特征图的尺寸依次进行

了缩小和增大, 该过程带来了信息的损失.
2015年, 空洞卷积被提出, 它是在标准的卷积核上

注入空洞, 以达到扩大感受野的目的. 相较于传统卷积,
空洞卷积不仅可以保留数据的内部结构, 也可以获得

上下文信息, 而且不需要下采样、池化等操作来进行

特征的提取. 在 WaveNet[6], ByteNet[7] 等网络中, 也用

到了空洞卷积, 以提升网络性能. 空洞卷积起源于图像

分割领域, 也广泛应用于在分类任务中[8]. 空洞卷积避

免了池化所带来的信息丢失, 弥补了上述传统卷积的

3个缺点[9], 但同时带来了空间层次和信息连续性丢失

等问题.
不对称卷积通常用于模型的加速和压缩 .  在现

有研究中, 研究者将 n×n 的对称卷积分解为 1×n 和

n×1 卷积, 减少了模型的参数. 如果二维卷积核的秩为

1, 其运算可以等价转换成一系列的一维卷积. 在实际

情况中, 由于卷积核具有分布特征值, 因此卷积核的秩

要高得多, 直接应用会导致信息大量损失. Denton等人

用奇异值分解[10], 找到了一个低秩逼近, 对上层进行精

细化来恢复卷积性能. Jaberberg 等人通过最小化重构

建误差, 成功学习了水平核和垂直核[11]. Jin 等人应用

结构约束使二维卷积可分离, 在精度不变同时使计算

时间加速 2 倍[12]. 非对称卷积也广泛应用于网络结构

的构成, 如 Inception Net 中, 1×7 和 7×1 卷积代替了

7×7 卷积. ENet 网络中也采用了不对称卷积设计网络,
虽然分类效果有所下降, 但是模型参数降低了 33%, 降
低了网络的复杂度[13].

针对空洞卷积所带来的问题, 本文提出了一种新

的并行不对称空洞卷积模块 ,  用 2×2 的空洞卷积、

1×3 和 3×1 的不对称卷积进行并列相加, 代替原有的

3×3卷积, 以增强原有的卷积核. 本文主要贡献如下:

(1) 本文提出的并行不对称空洞卷积模块引入了

空洞卷积, 在不增加参数的情况下, 可以扩大感受野,
捕获多尺度上下文信息.

(2) 本文提出的并行不对称空洞卷积模块, 着重在

特定维度寻找特征, 补全空洞卷积在空间层次上缺失

的信息, 使整个网络具有更好的连续性.
(3)本文提出的并行不对称空洞卷积模块在 CIFAR-

10[3], 孟加拉文 (https://www.kaggle.com/c/bengaliai-
cv19/data)等数据集上得到了较好的分类效果, 并可嵌

入到任意的卷积神经网络中 ,  提高模型的特征表达

能力. 

1   并行不对称空洞卷积

本文提出了一种并行不对称空洞卷积模块, 如图 1
所示. 通过不对称卷积结构的特殊性, 使得模块在不改

变感受野的情况下充分利用特征图所含信息, 提高了

网络模型的特征表达能力. 新模块可以用来代替传统

的连续卷积, 在不增加模型复杂度的情况下, 提升整个

模型的准确率.
本文所提出模块的网络结构如表 1所示.

 

2×2 Dilated

Conv

1×3 Conv

3×1 Conv

+

 
图 1    并行不对称空洞卷积模块

 

表 1     并行不对称空洞卷积模型结构
 

层 含义 结构

Conv Conv 3×3, 64, stride 2

DAA
Dilated Conv 2×2, 64, stride 2, dilated rate 2

Asymmetric Conv 1×3, 64, stride 2
Asymmetric Conv 3×1, 64, stride 2

Conv Conv 1×1, 32, stride 1
 
  

1.1   空洞卷积的感受野

本文将从卷积操作出发, 在普通卷积上注入空洞,
连续卷积核进行卷积操作如式 (1)[9]:

(x ∗F)(p) =
∑

s+t=p
x(t)F(t) (1)

∗ x ∈ ℜC×H×W n∗n

f ∈ ℜC×K×H j

其中,  是二维卷积操作, 对于输入 ,  卷

积核 , 输出 n 维特征图. 对于该层的第 个
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卷积核, 相应的输出特征映射通道如式 (2):

Y:,:, j =
∑c

k
x:,:,kF:,:,k

( j) (2)

χ:,:,k x k F( j)
:,:,k

k H ∗W F

l ∗l

其中,  是 的第 个通道的特征图, 而 代表的第

个尺寸为 卷积核. 设 是一个离散过滤器即空洞

卷积, 定义 为空洞率,  为空洞卷积操作:

(x∗lF)(p) =
∑

s+lt=p
x(t)F(t) (3)

空洞卷积支持指数扩展的感受野, 不会丢失分辨

率或覆盖范围. 将偶数尺寸的卷积核[14] 通过注入奇数

个空洞, 其感受野范围等价于一个奇数尺寸的连续卷

积, 其对应的输出映射通道等价于式 (2), 因此空洞卷

积能够代替连续卷积操作. 

1.2   卷积并行性

对于经过普通卷积后再池化的操作而言, 空洞卷

积不仅能够达到与其一致的效果, 而且减少了因池化

所丢失的信息. 与此同时, 空洞卷积也带来了一些弊端.
空洞卷积操作会使一些信息因特征空间上的连续而丢

失, 如图像角落和边界的信息. 注入过多的空洞数量可

能会导致预测结果出现棋盘效应. 如果可以补充所丢

失的连续信息, 则空洞卷积可以比普通卷积提取到更

有效的特征.
将几个大小兼容的二维卷积核在相同的输入数据

上进行相同步幅的卷积操作, 可以得到相同分辨率的

输出[15]. 通过将这些输出求和并在相应的位置上进行

相加, 可以得到等效核的输出特征图. 即使卷积核大小

不同, 二维卷积的可加性依旧成立. 因此可以引入两个

不同类型的不对称卷积来补充所丢失的信息[15].

I ∗K(1)+ I ∗K(2) = I ∗ (K(1)⊕K(2)) = I ∗K(3) (4)

I K(1) K(2)

K(3)

K(3) K(1) K(2)

其中,  是一个输入图片,  与 是两个相兼容的卷

积核, 将它们的输出相加, 操作上等价于卷积核 的

输出. 卷积核 能够同时兼容 与 . 兼容是指尺

寸较小的卷积核可以填充到较大的卷积核里.
如图 2所示, 1*3卷积核、3*1卷积核和 2*2空洞

卷积核因为形状的兼容性, 可以被 3*3 的卷积核填充.
将 1*3 卷积核、3*1 卷积核和 2*2 空洞卷积核所形成

的特征图依次相加, 其得到的特征图和 3*3 卷积核所

形成的特征图等价. 

1.3   不对称卷积的补充作用

对于对称卷积而言, 不对称卷积更加注重特定维

度的特征, 其感受野与对称卷积的感受野不同. 例如

1*3 卷积核在卷积的过程中, 更加倾向于列间特征的

提取.

fi =
∑K

k=1
τik(hi

k)
T (5)

fi n∗n i τ h

k f

其中,  表示 大小的第 个卷积核,  和 是两个列向

量,  是 的秩. 因为卷积核的尺寸不同, 不对称卷积的

特征提取操作与普通卷积的特征提取相比, 不仅减少

了对称卷积带来的信息冗余, 而且在不对称卷积之间

又引入了非线性激活函数. 因此, 不对称卷积的非线性

提高了网络模型的拟合能力. 将互相兼容的不对称卷

积得到的特征图相加, 也可以增强特征图的特征表达

能力.
 

Conv1

Conv2

Conv3

Conv

Equal

 
图 2    卷积并行性

  

1.4   计算量

9∗N ∗H ∗W ∗C

4∗N ∗H ∗W ∗C

3*3卷积核的感受野为 9, 计算量为 ,
其中 N 是参数量 ,  H ,  W 分别为输入特征图的长宽 ,
C 是输出通道大小; 卷积核尺寸为 2*2, 空洞率为 2 的

空洞卷积与卷积核尺寸为 3*3 的卷积相比, 计算量为

, 在感受野相同的情况下, 计算量减少

了一半. 与 3*3 卷积相比, 1*3 卷积、3*1 卷积和 2*2
空洞卷积三者的计算量总和仅有少量的参数增长. 

2   实验及分析 

2.1   实验设置

本文采用 CIFAR-10 与孟加拉文数据集对所提出

模块的性能进行验证. CIFAR-10数据集共有 60 000张
彩色图像, 这些图像大小为 32×32, 分为 10 个类, 每类

6000张图. 孟加拉文数据集为 Kaggle2020比赛提供的

数据集, 包括 10 000张孟加拉文手写体图片.
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将本文所提出的并行不对称空洞卷积模块嵌入到

不同的基础网络, 如 VGG19、ResNet-34、ResNet-
50、SENet-34和 SENet-50网络, 并与原基础网络进行

对比. 本文使用十折交叉验证方法, 损失函数为交叉熵

损失函数, 学习率初始化为 0.001, batchsize 为 128,
epoch为 100, 均在 TITAN V上进行试验. 

2.2   实验结果分析

(1)与基础网络进行比较

我们采用 CIFAR-10 与孟加拉文数据集, 比较了

VGG19、ResNet-34、ResNet-50、SENet-34、SENet-
50五种经典的基础网络及其嵌入了本文所提出的并行

不对称空洞卷积模块后网络的分类效果. 在嵌入模块

的网络中, 均将模块嵌入到网络输出层位置, 将连续卷

积核和不对称空洞卷积模块的感受野面积都固定为 9.
卷积核大小为 2*2, 空洞率为 1的空洞卷积在不对称卷

积的信息补充下, 其准确率与原基础网络相比有所提

高. 实验结果如表 2、表 3 及图 3、图 4 所示. 通过对

比可见, 嵌入模块后网络的准确率均有比较明显的提

升. 实验结果表明, 通过空洞卷积和不对称卷积对特征

图的信息补偿, 使得网络中所嵌入的并行不对称空洞

卷积模块可以更好地提取特征, 提高了模型的特征表

达能力, 提升了网络的分类效果.
 

表 2     在 CIFAR-10数据集上的分类准确率比较 (%)
 

基础网络
基础网络的

准确率

嵌入并行不对称空洞

卷积模块后网络的准确率

VGG19 75.33 77.45
ResNet-34 85.53 87.28
ResNet-50 86.45 87.28
SENet-34 86.32 89.07
SENet-50 87.90 88.57

 
 

 

表 3     在孟加拉文数据集的准确率比较 (%)
 

基础网络
基础网络的

准确率

嵌入并行不对称空洞

卷积模块后网络的准确率

VGG19 58.33 59.36
ResNet-34 87.76 88.14
ResNet-50 91.64 92.35
SENet-34 93.28 93.32
SENet-50 93.89 94.06

 
 

(2)与 ACNet卷积比较

在该部分中, 我们将并行不对称空洞卷积模块中

的 2*2 空洞卷积替换成 3*3 的普通连续卷积后, 则模

块变成 ACNet的不对称卷积模块 ACB[15]. 我们将并行

不对称空洞卷积模块与替换成普通连续卷积的 ACB

模块分别嵌入到 VGG19、ResNet-34、SENet-34网络

的输出层位置, 保持相同的网络结构, 对 CIFAR-10 数

据集上的分类效果进行比较, 实验结果如表 4 及图 5
所示. 实验结果表明, 嵌入并行不对称空洞卷积模块的

网络比嵌入 ACB模块的网络准确率更高, 模型复杂度

也更低. 这是因为不对称卷积结构的特殊性, 使其与空

洞卷积的结构相匹配, 与连续卷积搭配相比, 准确率要

高; 由于空洞卷积比连续卷积的参数要少, 使得模型的

复杂度也降低了很多. 只有与空洞卷积相结合, 不对称

卷积的特征补偿能力才能更好地体现.
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图 3    在 CIFAR-10数据集上的准确率比较
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图 4    在孟加拉文数据集上的准确率比较

 
 

表 4     与 ACB模块的准确率及网络复杂度比较
 

网络

嵌入ACB模
块的网络准

确率(%)

嵌入并行不

对称空洞卷

积模块的网

络准确率(%)

嵌入ACB模
块的网络复

杂度(M)

嵌入并行不

对称空洞卷

积模块的网

络复杂度(M)
VGG19 76.22 77.45 33.34 33.33
ResNet-34 81.53 89.07 33.30 33.21
SENet-34 84.33 86.32 34.50 34.46
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图 5    与普通卷积模块的准确率比较

  

2.3   损失特性分析

该部分将并行不对称空洞卷积模块分别嵌入到
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ResNet-34网络中的不同层并进行比较, 其中损失函数

的振荡变化及收敛情况如图 6所示.
当模块嵌入到 ResNet-34模型输出层位置时, 损失

函数的收敛趋势如图 6(a)所示. 当模块嵌入到 ResNet-
34 模型网络输入层位置时, 损失函数的收敛趋势如

图 6(b) 所示. 两者的迭代次数和运行环境均一致. 可
见, 模块嵌入到模型的网络输出层位置时, 其损失函数

的振荡比模块嵌入到网络输入层时的振荡要小. 这是

因为该模块中含有不对称卷积, 当放在与输入层比较

近的位置时, 会导致网络的信息损失变大, 收敛速度变

慢. 而将模块嵌入到网络输出层, 则会加速收敛的过程,
提升网络的性能. 
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(b) 嵌入到模型输入层位置 
图 6    模块嵌入到模型不同位置时模型损失函数的收敛趋势

3   结论

本文提出了一种并行不对称空洞卷积模块, 用不

对称卷积补充空洞卷积, 通过不对称卷积结构的特殊

性, 在不同维度上收集特征, 使得模块在不改变感受野

的情况下充分利用特征图的信息, 提高了网络模型的

特征表达能力. 同时, 该模块通过引入空洞卷积, 使得

模型在与普通卷积复杂度相近的情况下, 达到使用同

样感受野尺寸的普通卷积的分类效果. 不对称卷积补

充了空洞卷积所丢失的信息, 补充了不同维度的信息,
而且加速了整个网络的收敛过程, 提高了网络的效率.
本文将该模块嵌入到五种基本网络, 并对 CIFAR-10与
孟加拉文数据集进行了分类比较, 结果准确率均有较

大的提高. 该模块可嵌入其它任何网络模型中, 帮助提

高网络模型的分类效果, 也可迁移到其它图像的分类

任务当中.
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