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基于 ＣＮＮ池化和进化策略的一般神经网络图像分类研究
高　滔

（上海理工大学 管理学院，上海 ２０００９３）

摘　要：网络的爆炸式发展产生了海量的图像，图像标签的错误和缺失比较常见，图像分类研究很有必要。ＣＮＮ池化能够
提取到输入矩阵的重要特征，降低数据的维度。进化策略是模仿生物 “优胜劣汰”进化方式的一种启发式算法，能快速找

到问题的解。本文基于ＣＮＮ池化提取一组有正确标签的图像的特征，搭建层数为３的神经网络，进化策略优化初始权重，
通过训练集训练分类模型，通过测试集来验证模型的优劣，并使最终的模型实现对未知类别图像的高效分类。实例验证阶

段收集１０类１００张犬类图片，按照各研发步骤进行实验，算法结果验证了进化策略优化权重的必要及神经网络模型的高
效。
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０　引　言

随着互联网技术的飞速发展，在对互联网的使

用中也随即产生了海量的图像。目前网页上的很多

图像都没有或没有正确标签，并在缺乏先验知识的

情况下，对图像的分类进行识别也仍具有一定难度。

很多时候各关键词也不能链接到正确的图像，即会

带来一定误导，所以良好的图像分类意义重大。

人工神经元网络 （ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，
ＡＮＮ）是模拟生物神经网络，由若干个神经网络组
成的动态系统。其中，里程碑式的成就即是由

Ｒｏｓｅｎｂｌａｔｔ提出的单层感知机模型，Ｒｕｍｅｌｈａｒｔ等
人［１］则提出了误差训练传播算法的多层前馈反向

传播网络 ＢＰ网络，Ｈｉｎｔｏｎ等人［２］又在《Ｓｃｉｅｎｃｅ》发
文剖析了多隐藏层的优点，至此深度学习的提出就

使得神经网络的研究逐渐成为热点。在上世纪末，

已有人开始从事卷积神经网络 （Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）方面的相关研究，也取得了一
些成果，但很难拓展，直到２０１２年大规模视觉识别
挑战竞赛ＣＮＮ取得最好的效果，由此才吸引大量关
注［３］。进化策略是由德国 Ｒｅｃｈｅｎｂｅｒｇ和 Ｓｃｈｗｅｆｅ模
拟生物进化的方式提出的算法，与遗传算法不同的

是其存在外形参数，并认为基因改变无法改变结果

的分布［４］。

现有的分类技术大多属于监督学习，需要大量

标签数据训练模型［５］。零样本分类是一种跨模态

学习，当前的热门研究领域之一，其在应用初期的图

像分类任务现已扩展到了其他方面［６－７］。卷积神经

网络在图像分类的应用是当前的主流，取得了众多

可观成果［８－１０］，但在一些领域也受到一些挑战，

ＲｅｓＮｅｔ－５０网络中的 Ｓｏｆｔｍａｘ分类器不能够很好地
区分提取到的特征［１１－１２］。目前，卷积神经网络对图



像分类的研究，经常用到的图像去噪方法、也就是本

文选用的 ＮＬ－ｍｅａｎｓ算法［１３］，Ｓｏｆｔｍａｘ－Ｌｏｓｓ在单类
别分类问题中的应用要更多些［１４－１５］。

综上可知，神经网络在图像分类的研究较多，研

究成果相当丰富。但大多数都是在特定情况下集中

在分类模型的选择和参数的优化上，重点就是算法

层面的改进。基于此，本文应用ＣＮＮ的池化提取特
征，进化策略优化初始权重，搭建相关神经网络模型

并进行训练，最终在具体的实例中验证了模型的效

率。

１　研究方法

１．１　池化
池化类似于过滤，用过滤得到输出代替输入

（本文中的输入、输出皆是二维矩阵）。相关参数有

输入ｘ、核ｋｅｒｎｅｌ、输出ｙ、Ｐａｄｄｉｎｇ加零、Ｘ宽高分别
是ＷＸ、ＷＨ，核的参数有宽Ｗ、高Ｈ、步长ｓｔｒｉｄｅ，其宽
高分别是Ｓ＿ｗｉｄｔｈ，Ｓ＿ｈｅｉｇｈｔ。池化一般有３种：Ｍａｘ
Ｐｏｏｌｉｎｇ、ＭｉｎＰｏｏｌｉｎｇ、ＭｅａｎＰｏｏｌｉｎｇ，分别表示最
大、最小、均值池化。池化的流程步骤可表述为：

对输入Ｘ进行加零（Ｐａｄｄｉｎｇ＝１，Ｘ外部加一圈
零），从左到右，从上到下依次用核去扫描 Ｘ，步长
ｓｔｒｉｄｅ控制每次移动的距离，ｓｔｒｉｄｅ有２个参数，分别
控制右移和下移的幅度，核覆盖超过 Ｘ边界的部分
补零，依次对核覆盖的区域取最大值、最小值或均值

组成输出ｙ。池化的示例如图１所示。由图１可知，
核长宽都是２，步长的２个参数都是２。

图１　池化示例

Ｆｉｇ．１　Ｅｘａｍｐｌｅｏｆｐｏｏｌｉｎｇ

这里，研究推得的数学公式可写为：

ｙ＝ｆ（ｘ，ｗ，ｈ，ｐａｄｄｉｎｇ，ｓｔｒｉｄｅ）， （１）
当ｐａｄｄｉｎｇ＝０时，输出ｙ的宽ｗｉｄｔｈ，高ｈｅｉｇｈｔ分

别为：

ｗｉｄｔｈ＝［（ＷＸ－Ｗ）／Ｓ＿ｗｉｄｔｈ］＋１， （２）
ｈｅｉｇｈｔ＝［（ＨＸ－Ｈ）／Ｓ＿ｈｅｉｇｈｔ］＋１． （３）

其中，ｆ表示池化类型，［］表示向下取整。

１．２　进化策略
进化策略模拟生物进化中的一种启发式算法，

与遗传算法求解过程相似，也有不同的地方。流程

步骤具体如下：

（１）初始解：在解空间初始ｎ个ｍ维解（ｘ１，ｘ２，
…，ｘｎ），并随机生成每个解。每个解对应 ｍ维变异
强度（ｓ１，ｓ２，…，ｓｍ）。

（２）交叉：与遗传算法相似，选取２个父代 ｘｉ，
ｘｊ，交换某些位置的基因，产生子代ｘｋ，不同的是，ｓｉ，
ｓｊ也要进行相应操作，产生ｓｋ。

（３）变异：对于ｘｋ，把ｘｋｍ维度上的每一个元素
看作均值 ｕ，ｓｋ对应的值看作标准差 σ，正态产生新
接近ｘｋ的新解，更新ｘｋ，ｓｋ按特定情况逐渐变小。

（４）选择：将子代加入父代，计算所有解的目标
函数值，根据目标函数对所有解进行排序，淘汰劣

解，留下优解。

不断重复上述步骤，直到找到满意的解。

（μ＋λ）一ＥＳ表示父代 ＤＮＡ个数为 μ，每次产
生λ个子代，合并后种群里 ＤＮＡ个数是（μ＋λ），每
次淘汰λ个个体。
１．３　神经网络

神经网络也对应着输入 Ｘ，输出 Ｙ，不同的是其
引入权重Ｗ、偏置 ｂ和激活函数 Ｆ（ｘ），激活函数有
ｓｉｇｍｏｉｄ（ｘ），ｓｏｆｔｍａｘ（ｘ），ｒｅｌｕ（ｘ）等等。

按学习方式，神经网络可分为监督式学习和非

监督式学习，两者间的区别是有无标签（目标值）。

对于分类问题，常用的方法是监督式学习。其大致

步骤就是：初始化Ｗ，ｂ，计算模型输出Ｙ，与标签ｔ进
行比较，通过彼此间的差异来调整Ｗ和ｂ，并引入学
习率ＬＲ表示调整幅度的大小，最终达到训练模型的
效果。通常，损失函数ｌｏｓｓ（ｘ）可表示两值间差异。
研究中，常见的损失函数有均方差，交叉熵，常用的

算法是梯度反向传播算法。下面就本文用到的函数

及模型给出对应的数学表示：

ｓｉｇｍｏｉｄ（ｘ）＝ １
１＋ｅ－ｘ

， （４）

ｓｏｆｔｍａｘ（ｘ）＝

ｅｘ１

∑ｃ

ｃ＝１
ｅｘｃ

ｅｘ２

∑ｃ

ｃ＝１
ｅｘｃ

…

ｅｘｃ

∑ｃ

ｃ＝１
ｅｘ























ｃ

， （５）
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Ｙ＝ ＷＸ＋ｂ，　　　Ｆ（ｘ）＝Ｎｏｎｅ，
Ｆ（ＷＸ＋ｂ），　{ ｅｌｓｅ．

（６）

ｌｏｓｓ（ｘ）＝∑
ｃ

ｃ＝１
ｔｌｎＹ， （７）

Ｗ＝Ｗ－ＬＲｄｌｏｓｓ（ｘ）ｄＷ ， （８）

ｂ＝ｂ－ＬＲｄｌｏｓｓ（ｘ）ｄｂ ． （９）

其中，式（４）和式（５）是本文用到的２个激活函
数；式（６）是Ｙ的计算方式；式（７）是交叉熵损失函
数；式（８）和式（９）分别是梯度传递下的权重和偏置

更新。

２　实验及结果分析

２．１　数据收集及处理
本文收集了１０种犬的图片，分别是：藏獒、哈士

奇、柴犬、贵宾犬、杜宾犬、吉娃娃、边境牧羊犬、萨摩

耶犬，英国斗牛犬，金毛寻回犬。每种１０张，共１００
张图片。每张图都是 ｊｐｇ格式，并对每张图的像素
进行调整，均调整为１２１×１２１。对部分图片处理后
的缩影见图２。

图２　部分处理图片缩影

Ｆｉｇ．２　Ｐａｒｔｉａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｆｉｍａｇｅｍｉｎｉａｔｕｒｉｚａｔｉｏｎ

　　对于数据处理，研究中拟依次展开的步骤详情
见如下：

（１）通过ｐｙｔｈｏｎ的图像处理模块把每张图像转
为灰度图，并通过自定义函数把每张图读为二维矩

阵，因为矩阵上的值在０～２５５之间，每个矩阵都除
２５５，做归一化处理。返回矩阵的行和列，对应图像
的ｗｉｄｔｈ，ｈｅｉｇｈｔ，分别是１２１，１２１。现有１００个１２１×
１２１的矩阵。

（２）对这１００个矩阵做ｍａｘｐｏｏｌ池化处理，核的
Ｗ＝Ｈ＝３，步长，Ｓ＿ｗｉｄｔｈ＝３，Ｓ＿ｈｅｉｇｈｔ＝３，ｐａｄｄｉｎｇ＝０，
由式（２），式（３）知处理后的矩阵行列 Ｃ＝Ｒ＝
［（１２１－３）／３］＋１＝４０，变为１００个４０×４０的矩阵。
其池化的工具是ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ模块里面的相关函数。

（３）把矩阵变为１００个１６００×１的矩阵并竖直
合并，变换为 １００×１６００×１的矩阵，降维为 １００×
１６００，其矩阵的每一行就表示一张图片。对矩阵的
每一行的标签进行编码，采用独热编码（Ｏｎｅ－Ｈｏｔ

Ｅｎｃｏｄｉｎｇ）。编码完成后与前一个矩阵合并，矩阵变
为１００×１６１０，保存在Ｅｘｃｅｌ中。

（４）复制一份数据，与之前数据合并，变为２００×
１６００，并随机打乱矩阵的行。读取前面的１６０行作
为训练集，用作模型的训练，读取最后４０行用作为
测试集，用作模型的测试。

处理后的部分数据缩影见图３。

图３　部分处理数据缩影
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２．２　模型搭建
本文搭建的是３层神经网络，第一层是输出层，

第二层是隐藏层，激活函数是 ｓｉｇｍｏｉｄ，第三层输出
层，激活函数是 ｓｏｆｔｍａｘ。隐藏层的神经元数采用
Ｍａｓｔｅｒｓ（１９９４），即：

ＮＨＮ≈ （ＮＩＮＰＮＯＵＴ）１／２． （１０）
输出神经元１６００，输出神经元１０（１０类），隐

藏神经元数ＮＨＮ≈槡１６００×１０≈１２６。
隐藏层和输出层的权重矩阵的值都从标准正态

分布中生成，初始ｂ都为０．１。
其中，隐藏层矩阵是１６００×１２６，输出层矩阵是

１２６×１０。损失函数采用交叉熵函数。学习率设为
０．１。
２．３　进化策略生成初始权重

初始权重相当于寻找满意解的起点，好的初始

权重能使算法收敛更快，运用进化策略对初始权重

进行寻优，算法步骤可简化为２步：
（１）随机初始化多个输出层矩阵权重当作

ＤＮＡ，也就是问题的多个解，随机初始化多个变异强
度与之对应。

（２）计算多个解下的输出，因为适应度函数（目
标函数）是最值函数，把交叉熵当作适应度函数。

对初始矩阵进行进化策略迭代，寻找最优的权重矩

阵。

初始的５００个权重矩阵和对应的变异强度矩阵
都是从标准正态函数中生成。本文初始化 ５００个
ＤＮＡ，即５００个权重矩阵，每次产生２００个子代，种
群变为 ７００个 ＤＮＡ，每次淘汰交叉熵大的 ２００个
ＤＮＡ，经过多次迭代后种群还是５００个 ＤＮＡ，最终
输出交叉熵最小的权重矩阵。

２．４　算法测试
保持其他神经网络的各参数不变，参见２．２节

的模型搭建，迭代次数都设为１０００次，分别输出不
加入进化策略（随机输出层权重矩阵）和加入进化

策略（进化策略找到较好的初始矩阵）的结果。该

结果表示每次通过模型迭代去计算测试集的正确

率。结果正确的依据就是每次测试集的输出与测试

标签在对应位置处的误差在较小的范围内，否则认

为不正确。研究得到的实验结果如图 ４～图 ６所
示。３个结果都是多次实验得到较为平均的结果。
其中，图６是学习率ＬＲ＝０．３的未加入进化策略的
仿真结果。

图４　未考虑进化策略的图片正确率
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图５　考虑进化策略的图片正确率
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图６　学习率为０．３且考虑进化策略的图片正确率
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　　由图４～图６可以看出，考虑 ＣＮＮ池化提取图
像特征正确率都较高。结果中，加入进化策略的正

确率９５％，未加入进化策略正确率为８５％，学习率
调整为０．３时正确率在迭代次数８００次左右就达到
１００％。

（下转第１８６页）
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