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　　　采用无监督学习算法与卷积的
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摘要：　为了提高图像分类精度，降低训练复杂度，提出一种采用无监督学习算法与卷积构造的图像分类模

型．首先，从输入无标签图像中随机抽取大小相同的图像块构成数据集，进行预处理．其次，将预处理后的图像

块通过两次犓?ｍｅａｎｓ聚类算法提取字典，并采用离散卷积操作提取最终图像特征．最后，采用Ｓｏｆｔｍａｘ分类

器对提取的图像特征进行分类，得出准确率．将该模型与卷积神经网络（ＣＮＮ），ＤｒｏｐｏｕｔＣＮＮ网络进行比较，

结果表明：在对大规模高维图像分类上，文中模型具有分类精确度高、简单、训练参数少、适应度高等优点．
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卷积神经网络因其具有独特的二维数据处理方式及便捷性，在图像分类领域得到了快速的发展和

广泛的应用，是目前应用较为成熟的一种结构［１?５］．Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ等
［６］提出深度卷积神经网络，虽然将Ｉｍ

ａｇｅｎｅｔ的分类错误率降低了９％，但存在计算成本高和过拟合的情况．Ｚｅｉｌｅｒ等
［７?８］采用反卷积方法对
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Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ的网络结构进行优化，其采用的学习算法存在训练参数多、时间长、训练过程复杂等问题．

Ｓｅｒｍａｎｅｔ等
［９］提出了Ｏｖｅｒｆｅａｔ模型，但同样存在相同的问题．Ｊｉｅ等

［１０］提出ｃｒｏｓｓ?ｌｅｖｅｌＬＬＣ?ＣＮＮ模型

以提高场景分类的准确率，但存在最终全局特征向量对于几何变换不具有不变性的缺点．此后，各种优

化分类模型相继被提出［１１］．吕娜
［１２］提出采用犓?ｍｅａｎｓ聚类算法提取特征的深层网络结构，虽然其在分

类性能略优于单层网络结构［１３］，但对实验平台要求较高，且采用的ＤＡＧ?ＳＶＭ分类器存在层次结构“误

差累积”的弊端．何鹏程
［１４］提出基于犓?ｍｅａｎｓ的卷积神经网络，其分类效果略优于单层犓?ｍｅａｎｓ网络

结构，但其训练过程繁琐且存在分类时间长、效率低等问题．基于此，本文将犓?ｍｅａｎｓ聚类算法与卷积

结合，构建多层网络结构ＫＤＬ（犓?ｍｅａｎｓａｎｄｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ）模型．

图１　卷积神经网络结构

Ｆｉｇ．１　Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１　相关工作

１．１　卷积神经网络

卷积神经网络通过多个交叠的卷积层和子采样层

从自然图像中提取图像特征，并采用全连接神经网络对

提取的图像特征完成分类．文中采用 Ｍａｔｌａｂ工具箱自

带的一种卷积神经网络模型［１５］，如图１所示．在特征提

取阶段，输入大小为狀×狀的图像，经过６个大小为５×５

卷积核卷积，其运算过程为

犪犼 ＝犳（∑
犻∈犐犼

狓犻·犽犻，犼＋犫犼）． （１）

式（１）中：犻为图像中对应一点取值；犼为特征图的编号；犽犻，犼为第犼个特征对应的卷积核中的取值犻；犐犼 为

输出特征图所对应的当前输入图像，每一个输出图对应一个偏置犫．输入图像经过卷积后，添加对应的

偏置犫，通过激活函数犳输出６个大小为（狀－５＋１）×（狀－５＋１）的特征图，构成卷积层Ｃ１．然后，将Ｃ１

层６个特征图通过２×２的子采样生成６个大小为（（狀－４）／２）×（（狀－４）／２）的特征图，构成采样层Ｓ２．

通过对特征图中２×２区域中的像素值取均值狔表示该区域像素值，即

狔＝∑
狓

狓犻／４． （２）

式（２）中：狓为子采样的区域；狓犻为该区域中的神经元；狔为子采样后生成的特征．重复上述步骤，生成卷

积层Ｃ３及采样层Ｓ４．之后，将采样层Ｓ４中的特征图经过光栅化处理，生成一个向量，光栅层与输出层

间采用全连接，构成全连接网络，将该向量送入输出层，得出识别结果．

１．２　犇狉狅狆狅狌狋犆犖犖网络

Ｈｉｎｔｏｎ等
［１６］提出一种能防止网络模型过拟合的方法Ｄｒｏｐｏｕｔ，有效提高了神经网络的泛化能力．

由于深度网络要求有足够多的训练样本，当训练样本较少时，会导致网络出现严重的过拟合现象．

Ｄｒｏｐｏｕｔ是在网络训练过程中，以概率狆随机选取部分神经元，使其激活输出值为０，使每一批次所训

图２　Ｄｒｏｐｏｕｔ结构图

Ｆｉｇ．２　Ｄｒｏｐｏｕｔｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

练的网络结构都不同，避免网络中每两个神经元同时产生作用，防止

某些特征只在固定组合下才生效．在测试过程中不采用Ｄｒｏｐｏｕｔ，为

了保证采用Ｄｒｏｐｏｕｔ隐层的下一层的输入和训练时具有相同的数

量，使用均值网络的方法对所有激活输出值乘以概率（１－狆）．根据经

验，Ｄｒｏｐｏｕｔ的比例狆通常设为０．５时，网络模型取得的效果最好．

Ｄｒｏｐｏｕｔ的结构，如图２所示．图２中：狏为输入值；犠 为权值；犪（·）

为激活函数；犿（·）为随机取０的概率．

２　犓犇犔模型

该模型由输入层、双隐层、输出层组成，隐层均采用犓?ｍｅａｎｓ聚类算法对其进行训练，提取字典，再

分别由特征映射函数和卷积操作提取图像特征，将提取出的图像特征送入Ｓｏｆｔｍａｘ分类器完成图像分

类．ＫＤＬ模型的结构，如图３所示．
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图３　ＫＤＬ模型结构图

Ｆｉｇ．３　ＫＤＬｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２．１　图像预处理

首先，采用大小为狀×狀无标签图像作为输入图像，并从其中随机抽取一定量大小图像块构成狑×

狑的无标签图像集｛狓
（１），狓

（２），…，狓
（犿）｝，狓

（犻）
∈犚

狀．光照、遮挡等不利因素会影响从自然图像中得到的输

入图像集的图像分类效果．为了改善图像分类效果，提高分类精度，有必要对图像进行预处理．采取正则

化操作，增强图像对比度，以减少光线的影响．正则化处理后的图像为

狓^
（犻）
＝ （狓

（犻）
－ｍｅａｎ（狓

（犻）））／ ｖａｒ（狓
（犻））＋槡 δ． （３）

式（３）中：ｖａｒ，ｍｅａｎ分别为方差和均值；δ为常量，避免分母为０和对图像去噪．由于图像数据间存在一

定的相关性，为了消除图像间的冗余性，对图像采取主成分分析（ＰＣＡ）白化处理．

２．２　图像特征提取

将预处理后的无标签图像集作为犓?ｍｅａｎｓ聚类数据，通过犓?ｍｅａｎｓ聚类算法训练网络，得到聚类

中心，即字典．首先，犓?ｍｅａｎｓ聚类算法设定初始聚类中心为｛μ１，μ２，μ３，…，μ犽｝．由文献［１３］可知，随着

聚类中心（特征）数量的增加，该模型的分类性能也得到相应的提升，故设定聚类中心个数（字典维度）为

１６００．犓?ｍｅａｎｓ聚类算法通过迭代方式不断修改聚类中心，直到准则函数收敛．设预处理后的无标签图

像集为｛^狓
（１），^狓

（２），…，^狓
（犿）｝，^狓

（犻）
∈犚

狀，则准则函数为

犼（犮
（１），…，犮

（犿）；μ１，…，μ犽）＝
１

犿∑
犿

犻＝１

‖^狓
（犻）
－μ犮（犻）‖． （４）

式（４）中：犮为类别；μ为聚类中心．

对于任何一个图像块犻，计算其属于的类别，即犮
（犻）＝ａｒｇｍｉｎ‖^狓

（犻）－μ犼‖．对于每一个类犼，重新计

算其聚类中心，即

μ犼∶＝∑
犿

犻＝１

１｛犮
（犻）
＝犼｝^狓

（犻）／∑
犿

犻＝１

１｛犮
（犻）
＝犼｝^狓

（犻）． （５）

　　准则函数取最小值时，得到最优的聚类中心．通过字典构建特征映射函数犳犽（^狓）＝ｍａｘ｛０，μ（狕）－

狕犽｝．式中：狕犽＝‖^狓－μ犼‖；μ（狕）为每一类所有样本到聚类中心距离和的平均值．输入狑×狑 的图像块

狓^
（犻）
∈犚

狀，通过特征映射函数映射为一个新的特征表达狔′＝犳犳（^狓），狔′∈犚
犽，将狀×狀无标签图像转换成

（狀－狑＋１）×（狀－狑＋１）×犽的图像特征表达，更准确地描述图像内容．当特征映射函数输出值为０时，

该特征到聚类中心的距离大于平均值．这样保证输出大多数特征值为０，使其具有稀疏性．

通过上述步骤提取输入无标签图像特征，由于得到的图像特征维数过高，故对其采取池化处理，降

低特征向量的维数和整合图像特征．待图像特征池化后，为了平衡特征的各个分量的影响，以改善后续

Ｓｏｆｔｍａｘ分类器对图像特征的分类效果，该模型对已池化的图像特征进行标准化处理，即

珘狓
（犻）
＝ （^狓

（犻）
－ｍｅａｎ（^狓

（犻）））／ ｖａｒ（^狓
（犻））＋槡 δ． （６）

式（６）中：ｖａｒ，ｍｅａｎ分别为方差和均值；δ为常量．通过式（６）得到标准化处理后的图像特征为珘狓
（犻）．然

后，将标准化的图像特征作为隐层２的输入，采用犓?ｍｅａｎｓ聚类算法对其提取字典，并采取均值池化处

理．该过程与隐层１中采用犓?ｍｅａｎｓ聚类算法提取字典的操作相同，通过犓?ｍｅａｎｓ聚类算法提取聚类

中心（即字典）．此时，设定初始聚类中心为μ＝｛^μ１，^μ２，^μ３，…，^μ犽｝，由文献［１２?１３］可知，隐层２初始的

聚类中心设定为２０００时，模型的识别率得到较好的提升，故设定聚类中心个数（字典的维度）为２０００．

提取出字典后，采取离散卷积操作提取图像特征，有

狔＝珘狓·μ′． （７）
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　　将输入的图像块与提取的字典做卷积，提取出最终图像特征，并采用式（６）对其标准化处理，以再次

平衡特征的各分量的影响．对输入图像提取图像特征的过程，如图４所示．

图４　对输入６４×６４大小的彩色图片提取图像特征过程图

Ｆｉｇ．４　Ｐｒｏｃｅｓｓｄｉａｇｒａｍｏｆ６４×６４ｓｉｚｅｃｏｌｏｒｉｍａｇｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｆｅａｔｕｒｅ

２．３　图像特征分类

采用Ｓｏｆｔｍａｘ分类器完成图像分类，假设存在一个包含犿 个样本的图像数据集｛（狓
（１），狔

（１）），…，

（狓
（犿），狔

（犿））｝，狓
（犻）
∈犚

狀，对其进行多分类．当类标签狔
（犻）可以取犽＝１０个不同值时，采用Ｓｏｆｔｍａｘ分类器

对其进行分类．此时，假设函数表示为

犺θ（狓
（犻））＝

狆（狔
（犻））＝１狘狓

（犻）；θ

狆（狔
（犻））＝２狘狓

（犻）；θ

　　　　

狆（狔
（犻））＝犽狘狓

（犻）；

熿

燀

燄

燅θ

＝
１

∑
犽

犼＝１

ｅｘｐ（θ
Ｔ
犻狓

（犻））

ｅｘｐ（θ
Ｔ
１狓

（犻））

ｅｘｐ（θ
Ｔ
２狓

（犻））

　　

ｅｘｐ（θ
Ｔ
犽狓

（犻）

熿

燀

燄

燅）

． （８）

式（８）中：θ为模型参数；ｅｘｐ（θ
Ｔ
犻狓

（犻））确保向量各元素间的和为１．Ｓｏｆｔｍａｘ分类器的代价函数为

犑（θ）＝－
１

犿
∑
犿

犻＝１
∑
犽

犼＝１

１｛狔
（犻）
＝犼｝ｌｏｇ

ｅｘｐ（θ
Ｔ
犻狓

（犻））

∑
犽

犼＝１

ｅｘｐ（θ
Ｔ
犻狓

（犻）

熿

燀

燄

燅）
． （９）

式（９）中：犼＝１，２，３，…，犽，犽为类别标签；１｛狔
（犻）＝犼｝为示范性函数，当狔

（犻）＝犼成立时，其值取１，否则，取

０；θ为模型参数，θ＝ θ
Ｔ
１　θ

Ｔ
２　…　θ

Ｔ［ ］犽
Ｔ．

由于目前还没有闭式解法求解犑（θ）最小值，则通过求解其梯度公式，即

θ
犼
犑（θ）＝

１

犿∑
犿

犻＝１

［狓
（犻）（１｛狔

（犻）
＝犼｝－狆（狔

（犻）
＝犼狘狓

（犻）；θ））］． （１０）

　　采用梯度下降法求解其最小值，并更新模型参数θ优化代价函数，有

θ犼 ＝θ犼－αθ犼犑（θ）． （１１）

３　实验结果与分析

３．１　实验数据集

３．１．１　ＭＮＩＳＴ数据集　ＭＮＩＳＴ数据集包含７００００张样本图片，其中，训练样本图片６００００张，测试

样本图片１００００张．样本图片的内容包含阿拉伯数字０～９，每张样本图片为２８×２８的灰度图像．

３．１．２　Ｃｉｆａｒ?１０数据集　Ｃｉｆａｒ?１０数据集包含６００００张样本图片，其中，训练样本图片５００００张，测试

样本图１００００张片．样本图片内容包含飞机、卡车、汽车、船、马、猫、鹿、狗、鸟类、蛙类等１０类物体．其

中，每一类图片６０００张，每张样本图片为３２×３２的彩色图像．该数据集训练样本由５个部分组成，每

部分包含１００００张图片；训练样本中每一类图片５０００张；测试样本每一类图片１０００张．

３．１．３　Ｔｈｅｖｅｈｉｃｌｅ数据集　Ｔｈｅｖｅｈｉｃｌｅ数据集包含１４８４０张样本图片，其中，训练样本图片１３４９１

张，测试样本图片１３４９张．样本图片内容包含巴士图片３７３３张，轿车图片３６７４张，面包车图片３６９５

张，卡车图片３７３８张．每一张样本图片为６４×６４的彩色图像．

３．２　实验结果

通过上述３个数据集测试该模型的分类性能，将其分类结果与ＣＮＮ网络及ＤｒｏｐｏｕｔＣＮＮ的分类
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结果进行比较，同时，与文献［１２］中模型进行分析比较，实验结论，如表１～３所示．

由表１～３可知：ＫＤＬ模型对 ＭＮＩＳＴ数据集的分类准确率（η）最高为９７．５２％；ＣＮＮ，Ｄｒｏｐｏｕｔ

ＣＮＮ对 ＭＮＩＳＴ数据集的分类准确率最高可达９７．９４％，９４．３１％．由此可见，虽然ＣＮＮ网络、Ｄｒｏｐｏｕｔ

ＣＮＮ网络在 ＭＮＩＳＴ取得不错的效果，但ＫＤＬ模型在 ＭＮＩＳＴ数据集上的分类效果与之相差不大．

由表２，３还可知：随着迭代次数（狀）增加，ＣＮＮ，ＤｒｏｐｏｕｔＣＮＮ在Ｃｉｆａｒ?１０数据集上的分类准确率

分别达到４４．２３％，３３．６４％．由表１可知：随着迭代次数增加，ＫＤＬ模型对Ｃｉｆａｒ?１０数据集的分类识别

准确率逐渐提高到６１．７２％．由此可见，ＫＤＬ模型在Ｃｉｆａｒ?１０数据集上的分类效果优于ＣＮＮ网络及

ＤｒｏｐｏｕｔＣＮＮ网络．此外，查找文献资料发现，ＣＮＮ网络在迭代５００次左右时，准确率可达４８．４６％；迭

代４０００次时，准确率可达７０．４９％；迭代５０００次时，准确率最高可达７５％，但其对数据集的适应度和

分类效率不如ＫＤＬ模型．此外，由表１还可知：ＫＤＬ模型对Ｔｈｅｖｅｈｉｃｌｅ数据集的分类识别准确率随着

迭代次数增加，基本保持在８０．８０％左右；而ＣＮＮ网络、ＤｒｏｐｏｕｔＣＮＮ网络对Ｔｈｅｖｅｈｉｃｌｅ数据集的分

类识别准确率分别达到４５．８１％，５２．６４％．由此可见，ＫＤＬ模型在Ｔｈｅｖｅｈｉｃｌｅ数据集上的分类效果优

于ＣＮＮ网络及ＤｒｏｐｏｕｔＣＮＮ网络．

表１　ＫＤＬ模型在数据集上分类准确率

Ｔａｂ．１　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆＫＤＬｍｏｄｅｌｓｏｎｄａｔａｓｅｔｓ　　　　　　　　　　　％　

数据集 η

狀＝１００ 狀＝２００ 狀＝３００ 狀＝４００ 狀＝１０００

ＭＮＩＳＴ ９７．４０ ９７．３２ ９７．５２ ９７．３０ ９７．２２

Ｃｉｆａｒ?１０ ６１．３４ ６１．２８ ６１．３９ ６１．６７ ６１．７２

Ｔｈｅｖｅｈｉｃｌｅ ８０．８７ ８０．８０ ８０．８０ ８０．８０ ８０．７３

表２　ＣＮＮ模型在数据集上分类准确率

Ｔａｂ．２　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆＣＮＮｍｏｄｅｌｓｏｎｄａｔａｓｅｔｓ　　　　　　　　　　　％　

模型 η

狀＝１ 狀＝５ 狀＝１０ 狀＝１５ 狀＝２０

ＭＮＩＳＴ ８０．８０ ９５．９４ ９７．１４ ９７．８０ ９７．９４

Ｃｉｆａｒ?１０ １５．０７ ２９．１２ ３３．５０ ３９．９１ ４２．２３

Ｔｈｅｖｅｈｉｃｌｅ ２５．２１ ３９．１８ ４５．３７ ４５．４５ ４５．８１

表３　ＤｒｏｐｏｕｔＣＮＮ模型在数据集上分类准确率

Ｔａｂ．３　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆＤｒｏｐｏｕｔＣＮＮｍｏｄｅｌｓｏｎｄａｔａｓｅｔｓ　　　　　　　　　％　

模型 η

狀＝１ 狀＝５ 狀＝１０ 狀＝１５ 狀＝２０

ＭＮＩＳＴ ４６．２９ ９１．０９ ９２．３５ ９３．９８ ９４．３１

Ｃｉｆａｒ?１０ １０．２４ ２４．２６ ２９．２９ ３１．９８ ３３．６４

Ｔｈｅｖｅｈｉｃｌｅ ３９．６６ ４７．６６ ４８．６３ ５１．４０ ５２．６４

　　为了进一步更好地体现ＫＤＬ模型的优势，将其与文献［１２］中的模型进行分析对比．虽然文献［１２］

中的模型采用多层次犓?ｍｅａｎｓ聚类算法提取图像特征，并通过大数据处理平台 Ｈａｄｏｏｐ并行计算取得

了较好的分类效果，然而，该模型采用的 Ｈａｄｏｏｐ平台并不是适用于所有的数据库，且对实验设备要求

较高；另一方面，该模型存在训练时间长，且采用的ＤＡＧ?ＳＶＭ分类器在多层次结构中存在“误差累积”

的弊端，从而降低图像分类精确度．与文献［１２］中的模型相比，ＫＤＬ模型不但具有分类效率高的优点，

且对实验平台要求较低，同时对各类数据集都具有良好的分类性能．由此可见，ＫＤＬ模型的分类性能及

适应度优于文献［１２］中的模型．

综合上述分析，由于ＣＮＮ网络及ＤｒｏｐｏｕｔＣＮＮ网络采用有监督学习算法，训练过程复杂、训练参

数较多导致图像分类效率偏低，而文中采用的无监督学习算法犓?ｍｅａｎｓ算法在训练过程中只需训练字

典，该模型训练过程简单、训练参数较少，具有简单、高效的特点，能更好地处理大规模无标签数据集．相

比于文献［１２］中的模型存在实验平台要求较高和误差累积的缺陷，ＫＤＬ模型具有分类性能高、适应度

高和实验平台要求较低等优点．除此之外，ＫＤＬ模型也很好地结合卷积独特的二维数据处理方式及便
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捷性，具有更好的适应度，能更精准地提取图像特征．

４　结束语

将犓?ｍｅａｎｓ算法与卷积构造ＫＤＬ模型，通过多次运用犓?ｍｅａｎｓ聚类算法提取特征字典，并分别

通过构建的特征映射函数和卷积操作提取图像特征，最终采用Ｓｏｆｔｍａｘ分类器对提取的图像特征分类．

相较于ＣＮＮ网络、ＤｒｏｐｏｕｔＣＮＮ网络及文献［１２］中的模型，ＫＤＬ模型具有分类精确度高、适应度高、

训练过程简单、学习参数少等优点．

参考文献：

［１］　ＣＩＲＥＳＡＮＤ，ＭＥＩＥＲＵ，ＳＣＨＭＩＤＨＵＢＥＲＪ．Ｍｕｌｔｉ?ｃｏｌｕｍｎｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｉｏｎ［Ｃ］∥

ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｒｈｏｄｅｌｓｌａｎｄ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１２：３６４２?３６４９．

［２］　ＳＨＩＢａｏｇｕａｎｇ，ＢＡＩＸｉａｎｇ，ＹＡＯＣｏｎｇ．Ｓｃｒｉｐｔｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎｔｈｅｗｉｌｄｖｉａｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔ

ｗｏｒｋ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１６，５２：４４８?４５８．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ｐａｔｃｏｇ．２０１５．１１．００５．

［３］　ＣＨＡＴＦＩＥＬＤＫ，ＳＩＭＯＮＹＡＮＫ，ＶＥＤＡＬＤＩＡ，犲狋犪犾．Ｒｅｔｕｒｎｏｆｔｈｅｄｅｖｉｌｉｎｔｈｅｄｅｔａｉｌｓ：Ｄｅｌｖｉｎｇｄｅｅｐｉｎｔｏｃｏｎｖｏｌｕ

ｔｉｏｎａｌｎｅｔｓ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｏｆｔｈｅＢｒｉｔｉｓｈＭａｃｈｉｎｅＶｉｓｉｏｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｎｏｔｔｉｎｇｈａｍ：ＢＭＶＡＰｒｅｓｓ，２０１４：１１２．ＤＯＩ：１０．

５２４４／Ｃ．２８．６．

［４］　ＳＩＭＡＲＤＰＹ，ＳＴＥＩＮＫＲＡＵＳＤ，ＰＬＡＴＴＪＣ．Ｂｅｓｔｐｒａｃｔｉｃｅｓｆｏｒｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓａｐｐｌｉｅｄｔｏｖｉｓｕａｌ

ｄｏｃｕｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ１７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤｏｃｕｍｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｅｄｉｎ

ｂｕｒｇｈ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１３：９５８９６３．

［５］　ＳＵＮＹｉ，ＷＡＮＧＸｉａｏｇａｎｇ，ＴＡＮＧＸｉａｏｏｕ．Ｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｃａｓｃａｄｅｆｏｒｆａｃｉａｌｐｏｉｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃ

ｏｆｔｈｅ２６ｔｈＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｏｒｅｇｏｎ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１３：３４７６?３４８３．

［６］　ＫＲＩＺＨＥＶＳＫＹＡ，ＳＵＴＳＫＥＶＥＲＩ，ＨＩＮＴＯＮＧＥ．Ｉｍａｇｅｎｅｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ１９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｒｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭＰｒｅｓｓ，２０１２：

１０９７?１１０５．ＤＯＩ：１０．１１４５／３０６５３８６．

［７］　ＺＥＩＬＥＲＭＤ，ＴＡＹＬＯＲＧＷ，ＦＥＲＧＵＳＲ．Ａｄａｐｔｉｖｅｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｍｉｄａｎｄｈｉｇｈｌｅｖｅｌｆｅａｔｕｒｅｌｅａｒｎ

ｉｎｇ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｂａｒｃｅｌｏｎａ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１１：２０１８?２０２５．

［８］　ＺＥＩＬＥＲＭＤ，ＦＥＲＧＵＳＲ．Ｖｉｓｕａｌｉｚｉｎｇａｎｄｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎ

ｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１４：８１８?８３３．

［９］　ＳＥＲＭＡＮＥＴＰ，ＥＩＧＥＮＤ，ＺＨＡＮＧＸｉａｎｇ，犲狋犪犾．Ｏｖｅｒｆｅａｔ：Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＥｐｒｉｎｔＡｒｘｉｖ，２０１４（Ｖ４）：１?１６．

［１０］　ＪＩＥＺｅｑｕｎ，ＹＡＮＳｈｕｉｃｈｅｎｇ．Ｒｏｂｕｓｔｓｃｅｎｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈｃｒｏｓｓ?ｌｅｖｅｌＬＬＣｃｏｄｉｎｇｏｎＣＮＮｆｅａｔｕｒｅｓ［Ｍ］．Ｂａｎｇａ

ｌｏｒｅ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１４．

［１１］　ＢＡＲＡＴＣ，ＤＵＣＯＴＴＥＴＣ．Ｓｔｒｉｎｇｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓａｎｄｄｉｓｔａｎｃｅｓｉｎｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｉｍａｇｅ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１６，５４（Ｃ）：１０４?１１５．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ｐａｔｃｏｇ．２０１６．０１．００７．

［１２］　吕娜．基于深度层次特征学习的大规模图像分类研究［Ｄ］．成都：电子科技大学，２０１５．

［１３］　ＣＯＡＴＥＳＡ，ＮＧＡＹ，ＬＥＥＨ．Ａｎａｎａｌｙｓｉｓｏｆｓｉｎｇｌｅ?ｌａｙｅｒｎｅｔｗｏｒｋｓｉｎｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｆｅａｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１１，１５：２１５?２３３．

［１４］　何鹏程．改进的卷积神经网络模型及其应用研究［Ｄ］．大连：大连理工大学，２０１５．

［１５］　ＰＡＬＭＲＢ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｓａｃａｎｄｉｄａｔｅｆｏｒｌｅａｒｎｉｎｇｄｅｅｐｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｍｏｄｅｌｓｏｆｄａｔａ［Ｄ］．Ｄｅｎｍａｒｋ：ＴｅｃｈｎｉｃａｌＵｎｉｖｅｒ

ｓｉｔｙｏｆＤｅｎｍａｒｋ，２０１２．

［１６］　ＨＩＮＴＯＮＧＥ，ＳＲＩＶＡＳＴＡＶＡＮ，ＫＲＩＺＨＥＶＳＫＹＡ，犲狋犪犾．Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｂｙｐｒｅｖｅｎｔｉｎｇｃｏ?ａｄａｐｔａｔｉｏｎ

ｏｆｆｅａｔｕｒｅｄｅｔｅｃｔｏｒｓ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，２０１２，３（４）：２１３?２２３．

（责任编辑：钱筠　　英文审校：吴逢铁）

１５１第１期　　　　　　　　　　　 王改华，等：采用无监督学习算法与卷积的图像分类模型


