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参数池化卷积神经网络图像分类方法

江泽涛１，秦嘉奇２，张少钦３

（１桂林电子科技大学广西图像图形与智能处理重点实验室，广西桂林５４１００４；
２桂林电子科技大学信息科技学院，广西桂林５４１００４；３南昌航空大学，江西南昌３３００６３）

　　摘　要：　传统的卷积神经网络使用池化层对信息进行降维操作，通常会造成信息损失，从而影响网络的表达能
力．针对这一问题，使用参数池化层（ＰａｒａｍｅｔｅｒｉｚｅｄＰｏｏｌｉｎｇＬａｙｅｒ）替代传统卷积神经网络中的池化层，提出参数池化卷
积神经网络（ＰａｒａｍｅｔｅｒｉｚｅｄＰｏｏｌｉｎｇＣＮＮ，ＰＰＣＮＮ）．参数池化层在仅仅增加了少量网络参数的情况下，最大可能的保留
了卷积神经网络中希望被保留下来的特征；同时，由于增加了池化层前向传播的信息，从而影响了反向传播算法中权

值的更新，网络收敛速度更快；实验结果表明，ＰＰＣＮＮ模型与传统卷积神经网络模型以及部分改进模型相比，参数池
化卷积神经网络模型是有效的．

关键词：　卷积神经网络；图像分类；池化方法；参数优化
中图分类号：　ＴＰ３９１　　　文献标识码：　Ａ　　　文章编号：　０３７２２１１２（２０２０）０９１７２９０６
电子学报ＵＲＬ：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｊｏｕｒｎａｌ．ｏｒｇ．ｃｎ　 ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．０３７２２１１２．２０２０．０９．００９

ＰａｒａｍｅｔｅｒｉｚｅｄＰｏｏｌｉｎｇＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｆｏｒ
ＩｍａｇｅＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ＪＩＡＮＧＺｅｔａｏ１，ＱＩＮＪｉａｑｉ２，ＺＨＡＮＧＳｈａｏｑｉｎ３

（１ＧｕａｎｇｘｉＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＩｍａｇｅａｎｄＧｒａｐｈｉｃＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＧｕｉｌｉｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｇｕｉｌｉｎ，Ｇｕａｎｇｘｉ５４１０００，Ｃｈｉｎａ；
２ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙｏｆＧｕｅｔ，Ｇｕｉｌｉｎ，Ｇｕａｎｇｘｉ５４１０００，Ｃｈｉｎａ；
３ＮａｎｃｈａｎｇＨａｎｇｋｏｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｎａｎｃｈａｎｇ，Ｊｉａｎｇｘｉ３３００６３，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：　Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｕｓｅｓｐｏｏｌｉｎｇｌａｙｅｒｔｏｒｅｄｕｃｅｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎｏｆｆｅａｔｕｒｅ，ｗｈｉｃｈｕｓｕ
ａｌｌｙｒｅｓｕｌｔｓｉｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｌｏｓｓ，ｔｈｕｓａｆｆｅｃｔｉｎｇｔｈｅｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋ．Ｔｏｓｏｌｖｅｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍ，ｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚｅｄ
ｐｏｏｌｉｎｇｌａｙｅｒｉｓｕｓｅｄｔｏｒｅｐｌａｃｅｔｈｅｐｏｏｌｉｎｇｌａｙｅｒｉｎｔｈｅｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ａｎｄｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚｅｄ
ｐｏｏｌｉｎｇＣＮＮ（ＰＰＣＮＮ）ｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｉｎｔｈｅｃａｓｅｔｈａｔｏｎｌｙａｆｅｗｎｅｔｗｏｒｋｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｒｅａｄｄｅｄｉｎｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｐｏｏｌｉｎｇｌａｙ
ｅｒ，ｉｔｉｓｐｏｓｓｉｂｌｅｔｏｒｅｔａｉｎｔｈｅｄｅｓｉｒｅｄｆｅａｔｕｒｅｓ．Ａｔｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅ，ｔｈｅｆｏｒｗａｒｄｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｐｏｏｌｉｎｇｌａｙｅｒｉｓ
ａｄｄｅｄ，ｗｈｉｃｈａｆｆｅｃｔｓｔｈｅｕｐｄａｔｅｏｆｗｅｉｇｈｔｉｎｔｈｅｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ａｎｄｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｓｐｅｅｄｉｓｆａｓｔｅｒ．
Ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌａｎｄｓｏｍｅｉｍｐｒｏｖｅｄｍｏｄｅｌｓ，ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗ
ｔｈａｔｔｈｅＰＰＣＮＮｍｏｄｅｌｉｓｅｆｆｅｃｔｉｖｅ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ；ｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ；ｐｏｏｌｉｎｇ；ｐａｒａｍｅｔｅｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

１　引言
　　对于图像分类问题，图像高维度特征的提取与表
达存在着相当大的困难．基于人工设计的特征描述子
提取算法，无法避免特征表达能力不足的缺陷．深度学
习的出现，解决了人工设计特征表达能力不足的问题，

在图像分类问题上，卷积神经网络自２０１２年 ＡｌｅｘＮｅｔ［１］

出现以来，已经取得了巨大进展．近年来图像分类任务

的冠军都被基于卷积神经网络的方法夺取．
卷积神经网络（ＣＮＮ）其特征在于能够从输入样本

中学习到样本的特征，特征可以送入各类分类器形成

整个分类模型．其实质上是建立一个从数据到特征空
间的映射关系，是机器学习的一个重要分支，也是目前

人工智能领域的研究特点之一．由于 ＣＮＮ中使用卷积
运算提取图像特征，使得提取到的特征对翻转、平移、比

例缩放具有较强的鲁棒性，仿生物神经网络结构使得
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提取到的特征表达更为自然．
目前，卷积神经网络仍然朝着更精确、更快速的方

向发展．为了更好的表达图像特征，卷积神经网络中的
微架构不断的改进．ＶＧＧＮｅｔｓ［２］以及ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＮｅｔ［３］展示
了较深的网络往往能够获取到更好的性能；ＲｅｓＮｅｔ［４］说
明了通过输入之间的短接（ｓｈｏｔｃｕｔｓ）能够使得学习过程
更加高效，同时避免了梯度消失问题；ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ［５］、
ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ［６］等网络模型则在不断追求网络精确度的同
时，实现了保持网络精确度的前提下提高 ＣＮＮ的运行
速度．

在上述的经典卷积神经网络中，在卷积层之后都

会加入一个池化层（ｐｏｏｌｉｎｇｌａｙｅｒ），其目的是降低特征
维度，将计算量降低到可以接受的范围．池化的主要方
法有平均池化、最大池化和随机池化．为了降低池化层
给网络性能带来的负面影响，前人也提出了改进的池

化算法，Ｈｅ［７］等提出的空间金字塔池化，Ｂｅｎｊａｍｉｎ［８］提
出的分数最大池化（ｆｒａｃｔｉｏｎａｌｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ）．上述池化方
法的本质实际上是降采样，因此不论采用何种池化方

法，必然都会造成特征损失从而影响 ＣＮＮ性能．对此
ＣｈｅｎＹｕＬｅｅ等使用混合（ｍｉｘｅｄ）、门限（ｇａｔｅｄ）和树
（ｔｒｅｅ）方法探讨了ＣＮＮ中池化函数的泛化问题，并提出
了有效的“ｍｉｘｅｄｍａｘａｖｅｒａｇｅｐｏｏｌｉｎｇ”、“ｇａｔｅｄｍａｘａｖｅｒ
ａｇｅｐｏｏｌｉｎｇ”以及 ｔｒｅｅｐｏｏｌｉｎｇ方法［９］，罗畅［１０］等构建了

一个用于提取卷积自编码器粗粒度池化特征的框架．
受到在机器学习中，模型对于特征的自学习能力启发，

本文对ＣＮＮ模型的池化层进行改进，将参数引入池化
层，使用参数池化（ｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚｅｄｐｏｏｌｉｎｇ）来替代传统的

池化过程．此过程依赖于向池化层中加入参数，依靠这
些参数让ＣＮＮ选择最优的池化方法．由于向池化层增
加了参数，池化层能够选取最优特征，减少了池化过程

中的信息损失，同时影响了网络的前向推断过程，使得

反向传播过程有所改变．本文方法与传统的ＣＮＮ模型，
以及部分基于传统ＣＮＮ改进的模型进行比较，在Ｃｉｆａｒ
１０数据集上的实验验证了该模型的有效性．

２　传统ＣＮＮ

２１　ＣＮＮ的基本结构
传统经典的 ＣＮＮ一般由输入层以及若干个卷积

层、池化层和全连接层交替堆叠组成，其结构如图 １
所示．

从输入层将一图像送入卷积神经网络，图像会被

进行若干次的卷积、激活和池化操作．在本文中，将由一
个卷积层、激活层和池化层堆叠组成的单位称为一个

卷积运算单元．卷积神经网络中最为关键的卷积网络
部分就是由若干个卷积运算单元堆叠组成的．ＣＮＮ的
最后部分是一层或者多层全连接人工神经网络，此网

络的输出作为分类器的输入，由分类器输出最后的分

类结果．常用的分类器有 ｓｏｆｔｍａｘ［１１］，ＳＶＭ［１２］，Ａｄａｂｏｏｓｔ
及其改进方法［１３］．由图像得到分类结果的过程称为
ＣＮＮ的前向推断过程，此过程实质是根据 ＣＮＮ中的权
重参数计算得到分类预测结果的过程．ＣＮＮ中的权重
参数一开始是随机的，在训练过程中，会计算预测结果

和真实分类之间的差距，采用梯度下降等优化算法逐

层反向调节网络中的权重参数．

２２　卷积层的前向传播
ＣＮＮ核心原理是上述的卷积运算单元，主要涉及

到卷积运算、激活操作和池化操作．假设网络的第 ｌ层
是卷积层，则其计算公式可以用式（１）表示．

ｚｌｊ＝∑
ｉ∈Ｍｊ

ｘｌ－１ｉ ｗ
ｌ
ｉｊ＋ｂ

ｌ
ｊ （１）

其中，ｚ表示该层的带权输出，ｘ是该层的输入（即上一
层的输出），表示卷积运算，ｗ表示卷积核的权重参
数，ｂ是该卷积层的偏置参数．该输出并不会直接作为
池化层的输入，而是经过激活之后再进行池化操作．其
中，激活输出ａ的计算方式如式（２）．经过激活的输出
经过池化降维，作为该卷积运算单元的最终输出，该过

程的计算方式如式（３）．

ａｌｊ（ｉ，ｊ）＝ｆ（ｚ
ｌ
ｊ（ｉ，ｊ）） （２）

ｏｌｃ＝Ｄ（ａ
ｌ
ｊ） （３）

其中，ｆ（·）表示激活函数，Ｄ（·）表示池化方法函数．
２３　卷积层的反向传播

经过若干个卷积运算单元以及全连接层，图像最

终的预测输出和真实分类之间的差距使用损失函数 Ｃ
来度量，那么最后一层的误差δ可以使用损失函数与最
终预测输出的梯度表示．

δｌｊ＝
Ｃ
ａｌｊ
σ′（ｚｌｊ） （４）

其中，σ′表示激活函数的导数，ｚ是该层的带权输出．随
后，该误差会随着反向传播算法，沿着网络反向逐渐传

播，这其中主要包含了卷积层误差和池化层误差的

０３７１
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传播．
（１）卷积层误差的反向传播
假设第ｌ层是卷积层，该卷积层向其上层传递的误

差为δｌ－１，其计算公式如式（５）．
δｌ－１＝δｌｒｏｔ（ｗｌ）·σ′（ｚｌ－１） （５）

其中，ｒｏｔ实现将矩阵翻转１８０度的操作；ｚｌ－１表示前一
层的带权输出，是一个已知量．

（２）池化层误差的反向传播
假设第ｌ层是池化层，则该层向上一层传播的误差

δｌ－１可以由式（６）计算．
δｌ－１＝Ｕ（δｌ）⊙σ′（ｚｌ－１） （６）

其中，Ｕ表示上采样函数，⊙表示哈马达（Ｈａｄａｍａｒｄ）积．
（３）误差与权重和偏置的导数
计算出每一层的误差之后，损失函数对于每一个权

重ｗ和偏置ｂ的梯度可以通过式（７）、式（８）计算得出．

Ｃ
ｗｌｊｋ
＝ａｌ－１ｋ ·δ

ｌ
ｊ （７）

Ｃ
ｂｌｊ
＝δｌｊ （８）

随后可以用相应的优化算法来更新权重和偏置参

数．需要注意的是，传统卷积神经网络的池化层中没有
参数，因此只需要反向传递误差而不需要计算梯度．

３　ＰＰＣＮＮ的提出

３１　ＰＰＣＮＮ结构
由于传统ＣＮＮ的池化层会造成信息损失，通过改

进池化层可以提高特征的利用率，进而提高网络性能．
对传统的 ＣＮＮ中的池化层进行改进，提出参数池化
（ｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚｅｄｐｏｏｌｉｎｇ）方法和 ＰＰＣＮＮ网络模型．改进
的ＰＰＣＮＮ模型结构如图２所示．

　　ＰＰＣＮＮ对池化层做出了改进，将传统的池化层使用
参数池化层替代．原始输入经过卷积层和激活层后送入
参数池化层．由于参数池化层带有少量参数，因此能够让
ＰＰＣＮＮ模型自主的选择池化方式，从而最大化的保留了
特征信息，减小了网络误差，提升了网络性能．此种方法
从池化的本质意义上来使用权重参数，该层权重是具有

可解释性的，同时也影响该层权重的更新方法．
３２　参数池化层
３２１　参数池化层计算方法

设传入参数池化层的特征图 Ｘ宽为 Ｗ，高为 Ｈ，通
道数为Ｃ，即ＷＨＣ的矩阵，则其输出Ｇ可以根据式
（９）计算得出．

Ｇｃ（ｉ，ｊ）＝∑
ｐ

ｍ＝０
∑
ｑ

ｎ＝０
Ｘｃ（ｉ＋ｍ，ｊ＋ｎ）·β（Ｗｃ（ｍ，ｎ））

（９）
其中，Ｘｃ表示输入特征图的第Ｃ个通道，Ｇｃ表示对应第
Ｃ个通道的输入；Ｗ是权重参数矩阵，其形状为ｐｑｃ，
Ｗｃ表示参数池化层权重的第 Ｃ个通道，ｐ，ｑ是池化核
的长和宽．β是预激活函数，其作用是将相关运算转换
为可以解释的池化运算．本文中使用 ｓｉｇｍｏｉｄ函数作为
预激活函数，将权重参数的任何一个值映射到实数区

间（０，１）．参数池化层给特征图的每一个通道 Ｘｃ都分
配了一个参数Ｗｃ，Ｗｃ经过预激活函数后，每一个参数

值都被规定到了０和１之间，这也就意味着，通过参数
调整，ＰＰＣＮＮ网络的参数池化层可以最优选择不同的
池化方法，图３给出了参数池化方法近似于平均池化
的示意图．

３２２　参数池化层的反向传播和参数更新
参数池化层赋予 ＰＰＣＮＮ根据需要选择池化方式

的能力，权重参数的加入、池化计算方式的改变影响了

参数池化层参数的更新方法和反向误差的计算，该层

反向传递的误差不能按照式（６）来计算，同时还需要重
新考虑该层权重的更新方法．

（１）参数池化层的反向传播误差
设第ｌ层为参数池化层，δｌ为其误差，则该层向上

一层传递的误差δｌ－１为

δｌ－１ｃ ＝
Ｃ
Ｇｌｃ
Ｇｌｃ
Ｘｌｃ

其中，
Ｃ
Ｇｌｃ
＝δｌｃ，带入式（９），可得参数池化层的反向传播
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误差公式．

δｌ－１ｃ ＝∑
ｐ

ｍ＝０
∑
ｑ

ｎ＝０
δｌｃ（ｉ＋ｍ，ｊ＋ｎ）·β（ｗｃ（ｐ－ｍ，ｑ－ｎ））

（１０）
其中，下标ｃ表示计算对应特征图的第 ｃ个通道，β表
示预激活函数，ｗ是权重参数．

（２）参数池化层的权重更新公式
使用优化算法对参数池化层的权重参数进行更

新，其核心是要求出该层参数对于损失函数 Ｃ的梯度．
设第ｌ层为参数池化层，该层参数对于Ｃ的梯度为

Ｃ
ｗｌｃ
＝Ｃ
Ｇｌｃ
Ｇｌｃ
ｗｌｃ

同样，将Ｇｌｃ用式（９）带入，最终可得式（１１），即参
数池化层权重对于损失Ｃ的梯度．

　　 Ｃ
ｗｌｃ（ｐ，ｑ）

＝∑
ｉ
∑
ｊ
（δｌｃ（ｉ，ｊ）·ｘ

ｌ
ｃ（ｉ＋ｐ，ｊ＋ｑ））

·β′（ｗｌｃ（ｐ，ｑ）） （１１）
其中，ｘｌｃ是该层的输入．

假设使用梯度下降法优化权重，那么更新公式为

ｗｌ＿ｎｅｗｃ ＝ｗｌ＿ｏｌｄｃ －η Ｃ
ｗｌ＿ｏｌｄｃ

．

本文改进的池化层直接影响了池化的计算方式，

从而改变了池化层的反向传播过程，同时补充了参数

池化层的参数更新方法，进而影响了整个 ＰＰＣＮＮ模型
的性能．

４　实验结果与分析
　　本文实验基于当下流行的ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ深度学习库进
行，使用Ｗｉｎｄｏｗｓ１０操作系统，实验服务器搭载了３块
ＮＶＩＤＩＡＧＴＸ１０８０ＴＩ显卡（单个实验在１块显卡上即可
完成，多块显卡用于加速）．实验中，本文提出的 ＣＮＮ
模型与传统的 ＣＮＮ模型以及基于传统 ＣＮＮ模型改进
的一些模型对比，所有模型的卷积层以及卷积核数量

都是相等的，且具有相同数量的全连接层．对于不同的
模型其池化层可能采用不同的处理，或者卷积核的深

度有所变化，但模型总体层数和基本架构均不变．
４１　基本实验网络结构

本文实验数据集使用的是 Ｃｉｆａｒ１０公共数据集．
Ｃｉｆａｒ１０数据集共有６００００张长宽均为３２像素的图像，
一共分为１０类，其中５００００张用于训练使用，１００００张
用作网络性能测试．对于该数据集，本文实验通过搭建
不同网络模型的３层简单模型作为本文实验的基本实
验网络，以此来验证ＰＰＣＮＮ网络模型的有效性，与之对
比的分别是传统的 ＰｌａｉｎＣＮＮ模型，ＳｕｐｐｌｅｍｅｎｔＣＮＮ
模型［１４］以及ＡｌｌＣＮＮ［１５］模型，各模型主要层参数配置
如表１所示．

表１　对比模型主要参数设置

网络模型 层名称 层参数 参数数量

ＰｌａｉｎＣＮＮ

输入层 ３２３２３ ０

卷积层１ ５５３２ ２４００

最大池化层 ３３＠ｓ２ ０

卷积层２ ５５３２ ２５６００

最大池化层 ３３＠ｓ２ ０

卷积层３ ５５６４ ５１２００

最大池化层 ３３＠ｓ２ ０

ＳｕｐｐｌｅｍｅｎｔＣＮＮ

输入层 ３２３２３ ０

卷积层１ ５５３２ ２４００

最大池化层 ３３＠ｓ２ ０

卷积层２ ５５３２ ５１２００

最大池化层 ３３＠ｓ２ ０

卷积层３ ５５６４ １０２４００

最大池化层 ３３＠２ ０

ＡｌｌＣＮＮ

输入层 ３２３２３ ０

卷积层１ ５５３２ ２４００

卷积层２ ３３＠ｓ２ ９２１６

卷积层３ ５５３２ ２５６００

卷积层４ ３３＠ｓ２ ９２１６

卷积层５ ５５６４ ５１２００

卷积层６ ３３＠ｓ２ ３６８６４

ＰＰＣＮＮ

输入层 ３２３２３ ０

卷积层１ ５５３２ ２４００

参数池化层 ３３＠ｓ２ ２８８

卷积层２ ５５３２ ２５６００

参数池化层 ３３＠ｓ２ ２８８

卷积层３ ５５６４ ５１２００

参数池化层 ３３＠ｓ２ ５７６

　　所有模型最后都是一个全连接层和 ｓｏｆｔｍａｘ分类
器，在此没有列出；“＠ｓ２”表示卷积／池化的步幅为２，
未标明则表示步幅默认为１．ＰｌａｉｎＣＮＮ和 Ｓｕｐｐｌｅｍｅｎｔ
ＣＮＮ中，所有卷积操作都维持输入的大小，池化操作则
未保持输入大小；ＡｌｌＣＮＮ中，卷积层２、４、６实际上用
于替代传统ＣＮＮ中的池化层，因此也没有保持输入大
小，且步幅为２．另外，所有卷积层、全连接层激活函数
均为ｌｅａｋｙｒｅｌｕ．
４２　实验结果分析

在目标实验平台上，使用表１中的 ＣＮＮ及其参数
作为基准实验对比．为了更加清楚的观察网络的收敛
情况，每个网络模型都进行４００次的迭代训练，每一批
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次训练后使用测试集测试网络模型的分类精度，最终

得到Ｃｉｆａｒ１０数据集上的实验结果如图４所示．

在Ｃｉｆａｒ１０数据集上，本文提出ＰＰＣＮＮ网络稳定后
（第３５０至４００次迭代）的平均准确率为７１３％，其余
网络模型平均准确率为６５１％ ～６６１％．从精度变化
曲线上也可以看出，ＰＰＣＮＮ模型的收敛速度也要快于
其他对比网络．

对表１所示的基准实验网络模型在宽度和深度上
进行扩展．将基准实验网络模型各卷积层的卷积核数
量增加一倍，得到宽度扩展网络模型；在基准实验网络

模型的最后一层增加一个３３１２８的卷积层以及对
应的池化层，得到深度扩展网络模型．在扩展网络模型
上的实验结果如图５所示．

经过宽度扩展的网络模型，ＰｌａｉｎＣＮＮ平均准确率
达到了６６７％，ＳｕｐｐｌｅｍｅｎｔＣＮＮ平均准确率达到６７％
左右，ＰＰＣＮＮ平均准确率达到了７３５％，而 ＡｌｌＣＮＮ出
现了过拟合现象，导致没有达到理想的分类效果．对网
络的深度进行扩展之后，ＰｌａｉｎＣＮＮ平均准确率到达
７２５％，ＳｕｐｐｌｅｍｅｎｔＣＮＮ为７４４％，ＰＰＣＮＮ为 ７４６％．
该实验结果表明，网络模型加宽带来网络模型参数量

的上升，对分类性能的提升有一定的作用，但加深网络

对网络模型性能的提升更加明显．
虽然在网络模型深度增加后，ＳｕｐｐｌｅｍｅｎｔＣＮＮ与

ＰＰＣＮＮ的平均准确率到达了相近的水平，但由图５（ｂ）
可见，ＰＰＣＮＮ较 ＳｕｐｐｌｅｍｅｎｔＣＮＮ收敛更快，稳定性更
高．且考虑到前者几乎比后者多１倍的参数量，故 ＰＰＣ
ＮＮ仍然具有一定优势．ＡｌｌＣＮＮ使用卷积层来替换池
化层，并不能很好的解释池化本身的含义，网络加宽、

加深的同时也导致网络模型的参数量剧增，网络复杂

度上升．最终导致训练难度加大，极易陷入局部最优
解．各个网络模型的平均准确率、最高准确率对比如
表２．

实验结果表明，使用参数池化方法的卷积神经网

络在增加极少量参数的情况下能够较大提升网络模型

性能．相较于对网络的宽度进行扩展，对网络深度进行
扩展带来的影响较小．这是因为在网络中较深层的神
经元具有较大的感受野，而在较大感受野的尺度上，池

化操作带来的信息损失不是那么明显．但是，增加网络
深度就意味着更多的参数和更长的传播链，这不利于

提升网络效率，过深的网络也容易造成过拟合，这也增

大了网络调试、应用的难度．因此尽管参数池化对深层
网络的影响较小，但对于浅层快速网络仍然具有现实

意义，是提高网络效率的有效方法．
表２　对比模型主要参数设置

模型类型 模型结构 平均准确率 最高准确率

基本实验网络

ＰｌａｉｎＣＮＮ ６４５％ ６５２％

ＡｌｌＣＮＮ ６５６％ ６６１％

ＳｕｐｐｌｅｍｅｎｔＣＮＮ ６５２％ ６５８％

ＰＰＣＮＮ ７１３％ ７１８％

宽度扩展网络

ＰｌａｉｎＣＮＮ ６６７％ ６７４％

ＡｌｌＣＮＮ ６３９％ ６４９％

ＳｕｐｐｌｅｍｅｎｔＣＮＮ ６６８％ ６７８％

ＰＰＣＮＮ ７３５％ ７４３％

深度扩展网络

ＰｌａｉｎＣＮＮ ７２５％ ７３０％

ＡｌｌＣＮＮ ６３７％ ６４３％

ＳｕｐｐｌｅｍｅｎｔＣＮＮ ７４４％ ７４７％

ＰＰＣＮＮ ７４６％ ７５５％
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５　结论
　　本文提出一种新的池化方式———参数池化，并将
其运用到ＣＮＮ中．使用参数池化层的ＣＮＮ与以往ＣＮＮ
模型相比，该模型尽可能的保留了特征图信息，减少了

信息损失，提升了模型性能．由于在池化层引入了参
数，因此影响了该模型的前向传播和反向传播过程．在
Ｃｉｆａｒ１０数据集上的实验表明，ＰＰＣＮＮ相比于传统 ＣＮＮ
具有一定优越性．为验证ＰＰＣＮＮ的稳定性和普适性，采
用“加宽”（增加卷积核数量）和“加深”（增加网络深

度）的对比实验进行验证，证明了该模型具有运用到各

种卷积神经网络模型中的前景．本文中的参数池化方
法是通过解释降采样的本意得来，预激活函数是为了

建立从一般权重参数到降采样参数之间的转换，目前

可用 ｓｉｇｍｏｉｄ和 ｓｏｆｔｍａｘ．在下一步的研究中，还需要从
池化的本质出发，寻找更加合适、更具有解释性的预激

活函数；同时研究该池化方法运用到大型网络结构中．
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