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自适应深度卷积神经网络模型构建方法

邹国锋1,摇 傅桂霞1,摇 王科俊2,摇 高明亮1,摇 申摇 晋1

(1郾 山东理工大学 电气与电子工程学院, 山东 淄博 255049; 2郾 哈尔滨工程大学 自动化学院, 哈尔滨 150001)

摘要: 针对传统卷积神经网络(CNN)模型构建过度依赖经验知识、参数多、训练难度大等缺点,同时鉴于复杂多类

问题的 CNN 模型构建策略的重要价值,提出一种自适应深度 CNN 模型构建方法. 首先,将初始网络模型的卷积层

和池化层设置为仅含一幅特征图;然后,以网络收敛速度为评价指标,对网络进行全局扩展,全局扩展后,根据交叉

验证样本识别率控制网络展开局部扩展,直到识别率达到预设期望值后停止局部网络学习;最后,针对新增训练样

本,通过拓展新支路实现网络结构的自适应增量学习. 通过图像识别实验验证了所提算法在网络训练时间和识别

效果上的优越性.
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Abstract: The construction process of traditional convolutional neural network (CNN) model has many
shortcomings, such as over reliance on experience knowledge, a lot of parameters and difficult to train鄄
ing. At the same time, in view of the important value of constructing strategy of CNN model in complex
multi鄄class problems, a new construction method of adaptive deep CNN model was proposed. First, the
convolution layer and pooling layer of the initial CNN model are set only to include one feature map; and
then, the convergence rate of CNN is used as evaluation index, the global expansion of network is carried
out. After global expansion, the CNN is controlled to local expansion according to the recognition rate of
cross validation samples. The local network learning is stopped until the recognition rate reaches the ex鄄
pected value. Finally, the training process for new samples, the adaptive incremental learning of network
structure is realized by expanding some new branches. The superiority of proposed algorithm in network
training time and recognition effect is verified through some image recognition experiments.
Key words: deep convolutional neural network; adaptive model constructing; deep learning; image rec鄄
ognition

收稿日期: 2017鄄03鄄19
基金项目: 山东省自然科研基金项目( ZR2015FL029, ZR2016FL14); 国家自然科学基金项目(61601266); 中国博士后科学基金项目

(2017M612306)
作者简介: 邹国锋(1984—), 男, 讲师, E鄄mail: zgf841122@ 163. com.

摇 摇 深度学习[1鄄2]是通过有监督或者无监督方式学 习层次化特征表达,展现出高效而强大的特征学习



和分类能力. 常用深度学习模型包括自动编码

器 [3]、受限波尔兹曼机[4]、深度信念网络[5]、卷积神

经网络(CNN, convolutional neural networks) [6]、生
物启发式模型[7]等.

CNN 是为识别二维图像而特殊设计的多层感

知器. 1989 年,LeCun 等[8] 采用误差梯度算法训练

CNN,在手写数字识别中取得最好效果. 2012 年,
Krizhevsky 等[9] 使用并行化手段实现更深层次

CNN. CNN 在语音识别[10] 及其表情识别[11]、情态

意识识别[12]、光照变化人脸识别[13]、性别识别[14]、
人脸检测[15]和人脸对齐[16]方面表现优异. 另外,也
有研究者针对 CNN 的模型结构及其参数问题开展

相关研究,取得了一定研究成果[17鄄19] .
鉴于 CNN 结构不可预知、过度依赖经验的缺

点,并考虑到复杂多类问题中 CNN 模型构建策略的

重要价值,笔者提出自适应深度 CNN 模型构建方

法. 首先,将初始 CNN 模型卷积层和池化层设置为

仅含一幅特征图. 然后,以 CNN 收敛速度为评价指

标,对网络全局扩展,当系统平均误差达到预设值

时,全局扩展结束. 采用交叉验证样本测试扩展所

得网络识别率,若识别率未达期望值,则对网络展开

局部扩展,直到交叉验证样本识别率达到预设值后

停止局部学习. 最后,在保持原训练结果基础上学

习新知识,实现新追加样本网络结构增量学习.

1摇 自适应深度 CNN 构建方法

CNN 性能会随神经元数目增加而相应提高,但
卷积运算复杂度较高,盲目增大网络规模,则会耗费

大量训练时间. 而网络层数增加所提升的性能相对

于增加的计算开销不成比例,识别精度有时略微提

升,有时下降. 目前针对网络模型的理论分析和量

化研究比较匮乏,根据具体数据量以及数据本身特

点,设计网络深度,设定网络特征图数,优化网络层

次结构,提升网络性能是需要关注的研究方向.
笔者主要针对网络结构中特征图数不确定、训

练难度大等缺点,从训练数据本身特点出发,通过网

络结构的全局和局部自适应扩展的有机结合,实现

网络特征图个数自主调节,并随网络结构的扩展,逐
步加深网络深度,形成数据驱动的深层 CNN.
1郾 1摇 深度 CNN 结构初始化

在网络初始化时,将网络深度设置为 5 层,且每

层仅含一幅特征图,如图 1 所示. 初始模型只有一

条支路,含 2 个卷积层(C1、C2)、2 个池化层(S1、S2)

和 1 个全连接层,每层仅含一幅特征图.

图 1 初始网络结构
摇

训练过程中,采用反向传播(BP, backpropaga鄄
tion)算法更新权值,并通过收敛速度的大小判断当

前网络是否达到最优. 收敛速度定义为

Ehop - Ecun逸T (1)
其中:Ehop为初始系统期望平均误差;Ecun为当前系

统真实平均误差;T 为收敛速度的期望阈值,设定为

0郾 1.
当前系统平均误差计算公式为

Ecun =椰Y - Y lab椰2 =
移
N

j = 1
移
m

i = 1
(y j

i - y j
lab) 2

N (2)

其中:N 为训练样本总数,m 为类别数,y j
i 为第 j

幅训练样本对应的第 i 个神经元的输出,y j
lab为训练

样本的真实类别标签,Y 和 Y lab为 m 伊 N 的 0、1 二值

矩阵.
按收敛速度的定义,若式(1)成立,则表明初始

网络具有训练至系统平均误差达到期望平均误差值

的可能,而暂时不需要添加新的支路和特征图,一直

训练该网络,直到系统平均误差达到期望值,此时网

络为最优. 如果训练过程中,式(1)不成立,则认为

该初始网络结构不能达到收敛,需对当前网络结构

展开全局自适应扩展.
1郾 2摇 深度 CNN 结构全局扩展

当网络需要全局扩展时,则在初始网络基础上

全局扩展一条新支路 B,如图 2 所示.

图 2摇 全局扩展网络
摇

在扩展新支路前,先保留已训练的初始网络 A
的卷积层和池化层相关参数及输出层输出结果 yA .
添加新支路 B 具有与 A 相似的结构,且在网络输出
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层产生新输出 yB . 在扩展的结构中,应当添加一个

新的全连接层,将支路 A 和支路 B 输出融合到一

起,并获得新输出结果. 此时网络深度扩展为 6 层,
含 2 个卷积层、2 个池化层和 2 个全连接层. 其中,
输出层激励函数输出结果为

y = f(yA +棕ByB) (3)
其中:yA 和 yB 为 m 伊 1 二值向量;棕B 为 m 维列向

量,表示 B 支路输出权值,A 支路输出权值设为 1.
训练过程中 A 支路网络结构和相关参数固定

不变,采用 1郾 1 节相似的方法,通过 BP 算法只更新

B 支路的相应权值,直到整个网络的系统平均误差

达到期望值,则完成了网络全局扩展学习.
1郾 3摇 深度 CNN 结构局部扩展

全局扩展后,网络系统平均误差低于期望值,但
网络可能并未达到最优识别性能. 因此,采用交叉

验证样本对网络性能进行评估. 当交叉验证样本识

别率趋于某一稳定值,且此值一般为非理想状态时,
网络全局扩展已不能改善识别率. 此时需对全局扩

展支路进行融合,构建形成新局部支路,从而实现网

络结构局部扩展,提高 CNN 识别精度.
图 3 展示了局部扩展后的网络结构,在执行局

部扩展前,需保存已完成全局扩展模型的相关权重

参数以及网络输出层的 yGlobal值. 在训练局部支路

时,将全局扩展模型中池化层 S1 的特征图作为输

入,进行特征融合,融合公式为

C2Local = f(S1A*kA + S1B*kB) (4)
其中:C2Local为局部支路 C2层的特征图,S1A、S1B分别

为全局支路 A、B 在 S1层的特征图,kA、kB 为卷积核.
融合方法采用简单的求和运算.

图 3摇 全局和局部扩展后的网络结构
摇

然后,将全局 yGlobal值叠加到局部支路的输出层

上,最后通过激励函数 f( 莓)输出:
y = f(yGlobal +棕LocalyLocal) (5)

经过局部扩展,网络中添加一个新的全连接层,

将全局扩展和局部扩展输出融合到一起,得到最终

输出结果. 此时网络深度已扩展为 7 层,含 2 个卷

积层、2 个池化层和 3 个全连接层.
训练过程中,全局各支路结构固定,在 BP 算法

中只更新局部支路权值,直到交叉验证样本识别率

达到期望值后停止学习,此时网络达到最高识别精

确度. 通过网络收敛速度控制网络全局扩展,采用

交叉验证样本识别率判断是否需要执行局部扩展,
深度 CNN 网络深度和每层特征图个数实现了自适

应调整,且网络训练也由网络全部参数同时训练转

化为参数分批训练,降低了训练难度和复杂度.
1郾 4摇 深度 CNN 结构的增量学习

为丰富训练样本集,将新训练样本或被正确分

类的测试样本加入训练样本集,以求能获得更优网

络性能. 传统基于特征学习的识别算法,因计算开

销不大,可重新训练分类器. 但深度 CNN 网络训练

过程复杂,重新训练网络参数的计算开销太大,且当

新增训练样本与原训练样本集差异较大时,网络学

会了新知识,但丢失了原有学习记忆. 而新增训练

样本学习是典型增量学习问题,因此借助增量学习

思想,提出深度 CNN 增量学习策略,该方法在对新

增样本的训练中充分保留和利用历史训练结果,显
著减少了后续训练时间.

图 4摇 增量学习网络结构

图 4 所示为加入增量学习支路后的网络结构.
保持原网络结构不变,当新增训练样本时,扩展全局

支路 D. 基于 BP 算法,利用新增样本实现支路 D 的

训练学习. 若针对新增样本还需实现局部自适应扩

展,则可将原网络中的 S1A或 S1B与 S1D进行融合构建

局部支路 E,最终交叉验证识别率达到要求,则训练

完成. 此时网络深度已扩展为 8 层,网络总输出可

表示为
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y = f(yformer +棕newynew) (6)

2摇 实验分析

2郾 1摇 实验数据集简介

采用 CMU鄄PIE 人脸库和 MIT鄄CBCL 人脸库进

行实验验证. CMU鄄PIE 人脸库含 68 位志愿者 41
368 张多姿态、光照和表情的面部图像. 实验中,随
机每人选取 140 幅灰度人脸,共 9 520 幅图像(含姿

态、光照变化)作为训练样本集;每人选取 5 幅,共
340 幅图像作为交叉验证样本;每人选取 5 幅,共
340 幅图像做增量学习实验. 然后,随机选取每人

20 幅人脸,共 1 360 幅图像作为测试样本. MIT鄄
CBCL 人脸库共 10 人,每人 200 幅图像,含姿态变

化、微弱光照和表情变化. 实验中,每人选取 100 幅

人脸,共 1 000 幅图像作为训练样本. 其中,每人选

取 10 幅人脸,共 100 幅图像作为交叉验证样本;每
人选取 10 幅人脸,共 100 幅图像做增量学习实验;
其余 800 幅人脸作为测试数据. 人脸图像尺寸均归

一化为 28 伊 28.
2郾 2摇 传统 CNN 图像识别

传统 CNN 采用 2 个卷积层、2 个池化层和 1
个全连接层的 5 层结构. 传统 CNN 结构为 6鄄6鄄16鄄
16,则卷积层 C1和池化层 S1分别含 6 幅特征图,卷
积层 C2和池化层 S2分别含 16 幅特征图. 激励函

数一般采用 Sigmoid 函数,学习率设为 0 . 3,池化

运算采用平均池化,卷积核大小为 5 伊 5 或 3 伊 3 .
基于上述参数,进行了 CNN 图像识别实验,结果如

表 1 所示.

表 1摇 基于传统 CNN 不同结构情况的图像识别实验

网络结构

CMU鄄PIE 人脸库 MIT鄄CBCL 人脸库

卷积核 5 伊 5 + 5 伊 5 卷积核 5 伊 5 + 3 伊 3 卷积核 5 伊 5 + 5 伊 5 卷积核 5 伊 5 + 3 伊 3

训练时间 / s 识别率 / % 训练时间 / s 识别率 / % 训练时间 / s 识别率 / % 训练时间 / s 识别率 / %

2鄄2鄄4鄄4 64郾 75 90郾 96 64郾 55 89郾 78 6郾 83 91郾 75 6郾 75 91郾 75

2鄄2鄄6鄄6 82郾 81 91郾 25 76郾 15 91郾 10 8郾 72 92郾 25 8郾 07 92郾 00

4鄄4鄄6鄄6 133郾 3 89郾 85 127郾 9 88郾 82 14郾 03 96郾 875 13郾 75 95郾 25

4鄄4鄄8鄄8 169郾 95 94郾 70 157郾 95 92郾 35 17郾 85 93郾 25 16郾 8 93郾 00

6鄄6鄄8鄄8 257郾 05 93郾 82 224郾 2 91郾 10 27郾 16 94郾 25 23郾 55 93郾 25

6鄄6鄄10鄄10 276郾 1 93郾 97 257郾 05 91郾 54 29郾 22 92郾 75 27郾 03 92郾 75

6鄄6鄄16鄄16 392郾 4 88郾 97 359郾 85 88郾 68 42郾 91 90郾 25 37郾 85 90郾 25

摇 摇 实验结果表明,CNN 中卷积层和池化层特征图

数对训练时间和识别效果具有严重影响. 不同人脸

数据,达到最优识别效果的网络结构和参数配置完

全不同. 因此,基于经验或先验知识构建的网络结

构不能充分反映样本数据本质特点,网络结构不具

备普适性,且需消耗较多时间.
2郾 3摇 自适应深度 CNN 图像识别

卷积层权重初始化中,假设输入特征图个数为

n,输出特征图个数为 m,卷积核大小为 5 伊 5,则卷

积运算中需要初始化一个(n 伊 52) 伊 (m 伊 52)维的

权重矩阵,权重值采用均值为 0,方差为 n / 200 的高

斯分布随机数. 全连接层权重初始化中,假设输入

特征图个数为 n,特征图维数为 N,输出类别数为

m,则全连接层需初始化一个(n 伊 N) 伊 m 维权重矩

阵,权重值采用均值为 0,方差为 0郾 01 的高斯分布

随机数.
初始网络结构设置为 1鄄1鄄1鄄1 结构,如图 1 所

示. 通过卷积核大小调整和结构自适应学习,可获

得最佳网络. 因输入图像像素归一化为 28 伊 28,全
局扩展中卷积层 C1的卷积核仅能设置为 5 伊 5,卷积

层 C2的卷积核可设置为 5 伊 5 或 3 伊 3. 局部扩展中

卷积层的卷积核可选为 5 伊 5 或 3 伊 3. 实验结果如

表 2 和表 3 所示.

表 2摇 深度 CNN 结构全局扩展中不同卷积

核组合的实验结果

卷积核 CMU鄄PIE 人脸库 MIT鄄CBCL 人脸库

卷积层

C1

卷积层

C2

训练

时间 / s
识别

率 / %
训练

时间 / s
识别

率 / %

5 伊 5 5 伊 5 121郾 91 92郾 79 20郾 85 92郾 25

5 伊 5 3 伊 3 114郾 54 93郾 75 15郾 03 94郾 25

摇 摇 表 2 数据表明,不同大小卷积核对训练时间和

识别率产生不同影响. 因卷积核大小影响到连接权

重个数,所以卷积核 5鄄3(卷积层 C1核为 5 伊 5,卷积
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层 C2核为 3 伊 3)组合训练时间比 5鄄5 组合训练时间

明显降低. 另外,识别性能受到一定影响,尽管卷积

核 5鄄3 组合权重个数较少,但识别性能优于 5鄄5 组

合. 因此,网络中并不是权重数量越多越好,而每层

特征图个数也不是越多越好. 合理调整卷积核大

小,根据数据样本自身情况,按需添加神经元,实现

网络自适应扩展有利于提高运算效率,改善识别

性能.

表 3摇 全局与局部扩展结合情况下不同卷积核组合的实验结果

卷积核 CMU鄄PIE 人脸库 MIT鄄CBCL 人脸库

全局扩展支路 局部扩展支路 训练时间 / s 识别率 / % 训练时间 / s 识别率 / %

5 伊 5, 5 伊 5 5 伊 5 152郾 05 94郾 26 25郾 94 95郾 50
5 伊 5,5 伊 5 3 伊 3 147郾 68 94郾 11 24郾 72 94郾 50
5 伊 5,3 伊 3 5 伊 5 144郾 68 92郾 94 20郾 12 93郾 73
5 伊5,3 伊3 3 伊3 140郾 31 94郾 48 18郾 90 95郾 50

摇 摇 表 3 结果表明,全局扩展卷积核 5鄄3 组合,局部

扩展卷积核 3 伊 3 时,网络训练时间最短,误分类率

最低,因此选此组合为深度 CNN 构建过程中卷积

核. 两个人脸数据库上的样本训练得到的最优网络

结构均为 1鄄1鄄2鄄2 结构.
与传统 CNN 实验对比表明,传统 CNN 在 CMU鄄

PIE 和 MIT鄄CBCL 中获得的最优识别率分别为

94郾 7%和 96郾 875% ,自适应深度 CNN 中,通过全局

和局部扩展后获得的最优识别率分别为 94郾 48%和

95郾 50% . 从网络构建时间看,传统 CNN 获取最优

网络需耗费较多时间,通过大量重复实验确定;而自

适应深度 CNN 尽管识别率没有达到传统 CNN 的最

优值,但训练时间大大降低.
学习率 琢 影响 BP 算法权值变化量,较大学习

率可加快训练速度,但易导致系统不稳定;较小学习

率则导致训练时间较长,网络收敛速度变慢,但能保

证网络误差趋于最小值. 网络设计中倾向选取较小

的学习速率以保证系统稳定,一般范围在 0郾 01 ~ 1
之间. 不同学习率下网络性能对比分析结果如表 4
所示.

实验数据表明,最优学习率取值为 0郾 6,此时网

络训练时间和识别性能都比较好. 研究发现,将初

始学习率设置为较大值,然后随着训练过程进行,逐
渐衰减学习率是有必要的,既可加快训练速度,又可

使网络误差达到最小. 因此进行了学习率衰减实

验,初始学习率设置为 0郾 9,网络训练中逐渐衰减学

习率,每经过 3 个训练周期,将学习率衰减掉 0郾 1,
直到完成所有训练周期或达到最小学习率为止. 实

验表明,采用变学习率训练网络,CMU鄄PIE 和 MIT鄄
CBCL 人脸库训练时间分别下降 10 s 和 2郾 5 s,但识

别性能未降低. 该方法有效缩减了通过实验获取最

优学习率的时间,提高了网络训练效率.

表 4摇 学习率对网络性能的影响实验

琢
CMU鄄PIE 人脸库 MIT鄄CBCL 人脸库

训练时间 / s 识别率 / % 训练时间 / s 识别率 / %

0郾 1 166郾 35 20郾 59 33郾 87 37郾 00
0郾 2 172郾 34 22郾 06 27郾 89 39郾 00
0郾 3 162郾 76 62郾 13 26郾 98 71郾 25
0郾 4 159郾 23 78郾 53 23郾 45 77郾 625
0郾 5 157郾 46 86郾 47 21郾 33 89郾 125
0郾 6 140郾 31 94郾 48 18郾 90 95郾 50
0郾 7 176郾 45 94郾 48 19郾 78 94郾 00
0郾 8 187郾 97 93郾 97 24郾 33 94郾 00
0郾 9 181郾 62 93郾 97 21郾 30 94郾 00
1郾 0 176郾 53 90郾 29 19郾 95 93郾 00

2郾 4摇 自适应深度 CNN 的增量学习实验

以全局和局部扩展的深度 CNN 最优网络为基

础,对新增训练样本进行训练,增量学习新支路全局

扩展中采用 5鄄3 组合卷积核,局部扩展为 3 伊 3,实验

对比结果如表 5 所示.

表 5摇 深度 CNN 增量学习后的实验结果

算法

CMU鄄PIE 人脸库 MIT鄄CBCL 人脸库

训练

时间 / s
识别

率 / %
训练

时间 / s
识别

率 / %

全局扩展 CNN 114郾 54 92郾 79 15郾 03 92郾 25
全局 + 局部扩展 CNN 140郾 31 94郾 48 18郾 90 95郾 50
全局 + 局部扩展 + 增量

学习 CNN
168郾 86 95郾 96 28郾 57 97郾 75

摇 摇 实验结果表明,增量学习后保留已学习好的网

络结构,在新添支路时 CMU鄄PIE 和 MIT鄄CBCL 人脸

库分别增加了 28郾 55 s 和 9郾 67 s 训练时间,大大减少

新增样本训练学习的时间开销,且识别性能得到一

定程度改善. 增量学习中,深度 CNN 整体结构得到
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自适应调整,形成 2鄄2鄄3鄄3 结构模式,网络整体识别

效果有较大改善.

3摇 结束语

针对传统 CNN 在网络构建过程中过分依赖经

验、训练难度大等不足,提出自适应深度 CNN 构建

策略,并将该方法成功应用于图像识别. 该算法根

据网络需要添加神经元,实现了网络结构可控和可

调,且算法学习训练过程有针对性,降低了训练难

度. 网络训练充分考虑数据自身特点,在保留前期

训练结果基础上,对新增训练样本进行增量学习,减
少重复训练的时间开销. 实验结果证明了所提网络

构建方法的有效性. 未来研究中,将在更大规模图

像识别中验证所提方法可行性,并对网络结构全局

和局部自适应扩展的控制条件进行优化.
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