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　　摘　要：　卷积自编码器（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ，ＣＡＥ）提取的粗粒度池化特征具有一定范围内旋转和平移的
不变性，因而得到广泛使用．然而，目前ＣＡＥ仍主要依靠经验调节内部参数以获取满足要求的粗粒度池化特征．本文
将ＣＡＥ看作一个整体，从概率上分析了影响其表现的具体原因，构建了一个通用框架用于调节其中的主要参数以获
取更好的粗粒度特征．首先从概率上权衡了粗粒度特征在池化层上的判别性与不变性，并在 ＣＡＥ中选择合适的卷积
范围和白化参数．然后通过分析池化域内特征的稀疏度选择相应的池化方法以获取具有更好可分离性的粗粒度池化
特征．在两个公开数据库（ＳＴＬ１０和ＣＩＦＡＲ１０）的实验结果表明本文提出的方法可以指导ＣＡＥ提取到更好的粗粒度
池化特征并在多类分类任务中表现得更好．
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１　引言
　　机器学习的一个基础问题是如何构建一个计算机
系统，使其能够通过经验数据自主提升性能［１］．近年
来，深度学习技术的发展为该问题提供了新的解决方

案，并在计算机视觉和自然语言处理等方面发挥了重

要作用［２，３］．卷积神经网络是一种实用的深度学习结构
并被成功应用于识别任务．作为卷积神经网络的重要
组成部分，卷积自编码器从非标记数据中提取有效特

征，是一种重要的非监督学习工具．近年来，卷积自编码
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器被广泛用于无监督特征提取［４，５］、图像分类［６，７］、３Ｄ目
标检索［８］、面部表情识别［９］、人体姿态识别［１０］等任务．
在以上任务中，卷积自编码器均能提取到有效特征，并

表现出突出的运算精度和效率．
卷积自编码器中的池化层将临近的卷积特征进行

整合，降低了特征的维度并使得其对一定范围内的旋

转和平移具有不变性［１１，１２］．池化特征是一种低维度的
表达方式，并对分类等后续操作产生重要影响［２，１３］．文
献［６］中，卷积自编码器采用平均值池化提取池化特
征，并将其用于图像分类任务．文献［１０］中，卷积自编
码器采用最大值池化提取池化特征，并将其用于人体

姿态识别任务．文献［１４］则进一步对池化操作进行了
系统地改进．池化操作在池化域内进行，池化域密度的
大小通常表征为池化粒度，从一定程度上衡量池化特

征的判别性与不变性［１５］．为获取到更好的池化特征，很
多工作都围绕池化特征的判别性与不变性展开分

析［１６－２２］．监督［１６－１８］与非监督［１９，２０］方法均被用于从多规

模池化过程中构建最优的池化结构．Ｆａｎｅｌｌｏ等［２１］通过

添加监督标签提升了池化特征的判别性能．另外，Ｌｉ
等［２２］在卷积结构中将池化粒度与卷积范围相结合，通

过权衡特征的判别性与不变性，提取到了有效的池化

特征．
粗粒度池化特征具有较强的不变性，因此得到广

泛应用［２，２３，２４］．同时，粗粒度池化方式也使得池化特征
丢失掉了一定的判别性能．一种解决方案是构建深度
卷积结构逐层池化局部信息以增强粗粒度池化特征的

判别性能［２５，２６］．然而，这种分层的池化结构容易丢失图
片的局部特征．

ＬｅＣｕｎ［１１］指出，相比于将卷积神经网络用于各种识
别任务，更迫切的任务是从理论上对其进行解构．受此
启发，我们在将卷积自编码器用于多类分类实验时发

现，粗粒度池化特征的可分离性与原始图片的预处理、

卷积层中卷积范围的大小，以及池化域内池化方法的

选择均有密切的关系．我们测试了将不同情况下获取
的粗粒度池化特征用于分类的效果，并从概率上探究

影响卷积自编码器中粗粒度池化特征的关键原因．本
文的工作主要包括以下几个方面：

（１）将卷积自编码器看作一个整体，从概率上分析
特征在变换过程中的判别性与不变性．

（２）在权衡判别性与不变性的基础上，选择合适的
卷积范围、白化预处理参数，和池化方法，提取到可分离

性更好的粗粒度池化特征．
（３）在两个公开数据库（ＳＴＬ１０［２７］和 ＣＩＦＡＲ

１０［２８］）上，将卷积自编码器用于多类分类任务．
实验结果表明，本文中的粗粒度池化特征提取方

法，能获得比经验条件下可分离性更好的粗粒度池化

特征．

２　卷积自编码器的结构分析
　　用于多类分类任务的单层卷积自编码器结构如图
１所示．首先，在预处理阶段，从训练库中随机提取的小
尺寸图像样本通过稀疏自编码器训练得到有效特征．
随后，在卷积层内，原始图像与训练得到的特征通过滤

波器ｄｋ进行卷积运算，并由激励函数得到卷积特征在
位置ｓｉ上的激励值 ｘｉｋ．其中，Ｄ＝｛ｄ１，…，ｄｋ，…，ｄＫ｝为
卷积滤波器组成的集合，Ｓ＝｛ｓ１，…，ｓｉ，…，ｓＮ｝表示卷积
特征所处位置，Ｘ＝（ｘ１１，…，ｘｉｋ，…，ｘＮＫ）为卷积特征激
励值集合．在池化层内，定义 Ｒ＝｛Ｒ１，…，Ｒｊ，…，ＲＭ｝为
Ｓ中池化域组成的集合，ｒ＝｛ｒ１，…，ｒｉ，…，ｒＭ｝为池化特
征所处位置．假设在池化域内进行最大值池化操作，则
可以得到池化特征ｙｊｋ＝ｍａｘｓｉ∈Ｒｊｘｉｋ．最后Ｙ＝（ｙ１１，…，ｙｊｋ，
…，ｙＭＫ）被用于多类分类任务．

　　在卷积自编码器中，池化操作前的两项主要任务
是白化预处理和卷积运算．池化层内，池化粒度与池化
方法则是影响池化特征的两个主要方面，并间接影响

到卷积自编码器的分类效果．为在多类分类任务中取
得更好的效果，本文测试了在粗粒度池化条件下，不同

白化预处理参数、不同卷积范围，以及不同池化方法带

来的影响，通过从概率上分析各参数间的关系以求在

卷积自编码器中获取更好的粗粒度池化特征．本文的
主要研究内容在图２所示流程中表示为“测试①”和
“测试②”．

１９３２
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３　卷积自编码器中特征的判别性与不变性
分析

３．１　白化预处理对特征的影响
在卷积自编码器中，白化操作被用于处理输入稀

疏自编码器的小尺寸采样图像，同时也被用于处理输

入卷积层的原始图像．白化操作具有两类属性：（１）去
相关性，使得变换后矩阵的协方差矩阵为对角矩阵；

（２）白化属性，将变换后矩阵的协方差矩阵进一步转化
为单位矩阵［２９］．因此，白化操作通过消除相邻像素间的
相关性减少了原始图像中的冗余信息，并保留了图像

中的边缘特征［３０］．如同文献［２７］中的结论，白化操作
会显著影响原始图像特征分布，并间接影响池化层内

的特征分布．
白化操作来源于主成分分析（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔ

Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）并常常结合零阶成分分析（ＺｅｒｏＣｏｍｐｏ
ｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＺＣＡ）以使得处理后的图像尽可能接近原
始图像［３１］．在ＺＣＡ白化中，将原始图像中的像素转化
为零均值向量ｘ，其协方差矩阵可表示为：

Σ＝Ｅ（ｘｘＴ）＝１ｍ∑
ｍ

ｉ＝１
（ｘｉ）（ｘｉ）Ｔ （１）

其中，ｍ表示从数据库中采样得到的图像数量．此时，
经ＺＣＡ白化后得到的特征可以表示为：

ｘＺＣＡｗｈｉｔｅ＝Ｕ

１
λ１＋槡 ε

０ … ０
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其中，Ｕ＝［ｕ１，…，ｕｉ，…，ｕｎ］为协方差矩阵 Σ的特征向
量集合，λｉ是对应于ｕｉ的特征值．正则化参数ε是一个
取值相对较小的常量，它在 λｉ接近于０时保证了白化
后特征的稳定性．同时，ε对输入图像还具有一定的平
滑效果［３２］．

当ε＝０时，ＺＣＡ白化后的特征间相互独立，且各
特征的方差值均为１．当 ε由０逐渐增大到１时，ＺＣＡ
白化主要产生两个方面的影响：

（１）各特征的方差值不再等于 １，而且差异逐渐
变大．

（２）特征间不再相互独立，特征间的关联性逐渐
增强．

图３和图４分别显示了白化操作对小尺寸采样图像
和通过稀疏自编码器学习到的对应特征的影响．如图３、
图４所示，加入白化预处理后，可以获取到更多的边缘特
征信息，而且一个合适的正则化参数取值可以增强这些

边缘特征．图４进一步表明，在本例中当ε＝０．００１时，局
部特征中的噪声较多，而当ε＝１时局部特征变得模糊，ε
＝０．０１时则可以得到较好的局部边缘特征．
３．２　卷积层中特征激励值的判别性与不变性

在卷积层中，由稀疏自编码器得到的局部特征与

输入的原始图像做卷积运算得到卷积特征．定义 Ｘｐ＝
（ｘｐ１１，…，ｘ

ｐ
ｉｋ，…，ｘ

ｐ
ＮＫ）为将卷积滤波器用于第 ｐ类图像

时，得到的卷积特征激励值所组成的向量，且 Ｘｐ服从
分布Ｐ（Ｘｐ）＝Ｐ（Ｘ｜ｐ）．

定义第ｐ类图像的类内散布矩阵为 Ｓｐｗ，其可以由
第ｐ类图像的协方差矩阵表示为：

Ｓｐｗ＝Σｐ＝Ｅ［（ｘ－μｐ）（ｘ－μｐ）
Ｔ］ （３）

其中，ｘ为第ｐ类所有特征激励值向量所组成的矩阵．
μｐ为第ｐ类特征激励值均值向量扩展成的矩阵．
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　　因此，数据库中所有类的类内散布矩阵表示为：

Ｓｗ＝∑
Ｌ

ｐ＝１
ＰｐΣｐ　（ｐ＝１，２，…，Ｌ） （４）

其中，Ｐｐ是第ｐ类图像的先验概率．
此时，迹ｔｒ｛Ｓｗ｝可以用来度量卷积层内特征激励

值的类内散布：

ｔｒ｛Ｓｗ｝＝∑
Ｌ

ｐ＝１
ＰｐＪ

ｐ （５）

其中，

Ｊｐ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｋ

ｋ＝１
Ｖａｒ（ｘｐｉｋ） （６）

另一方面，定义数据库中所有类的类间散布矩

阵为：

Ｓｂ＝∑
Ｌ

ｐ＝１
Ｐｐ（μｐ－μ０）（μｐ－μ０）

Ｔ （７）

其中，μ０为卷积层内特征激励值的全局均值向量的扩
展矩阵，并可表示为：

μ０＝∑
Ｌ

ｐ＝１
Ｐｐμｐ （８）

同样，可以用迹 ｔｒ｛Ｓｂ｝来度量卷积层内特征激励
值的类间散布：

ｔｒ｛Ｓｂ｝＝∑
Ｌ

ｐ＝１
ＰｐＪ

ｐ
μ （９）

其中，

Ｊｐμ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｋ

ｋ＝１
Ｖａｒ（μｐｉｋ） （１０）

μｐｉｋ为第ｐ类图像在卷积层中位置（ｓｉ，ｄｋ）处的特征激励
值均值．

此时，可用距离函数Ｊ表征卷积层内所有特征激励
值间的可分离性：

Ｊ＝
ｔｒ｛Ｓｂ｝
ｔｒ｛Ｓｗ｝

（１１）

式（１１）中，分子和分母分别用于表征卷积层中特征激
励值的判别性和不变性．当每一类图像在卷积层中产
生的特征激励值都能很好地聚类在各类特征激励值均

值周围，而且不同类之间分离度较高时Ｊ取得较大值．
３．３　池化层中特征不变性的增强

在池化层中，通过在池化域内执行池化操作可在位

置（ｒｊ，ｄｋ）处得到相应的池化特征ｙｊｋ．如果采用最大值池

化方法，则ｙｊｋ＝ｍａｘｓｉ∈Ｒｊｘｉｋ而且Ｖａｒ（ｍａｘｓｉ∈Ｒｊｘｉｋ）≤∑
ｓｉ∈Ｒｊ

Ｖａｒ

（ｘｉｋ），其中Ｒｊ∈Ｒ表示第ｊ个池化域．当执行平均值池化

时，ｙｊｋ＝ｍｅａｎｓｉ∈Ｒｊｘｉｋ而且 Ｖａｒ
１

ＮｕｍＲｊ∑ｓｉ∈Ｒｊｘ( )ｉｋ ≤∑
ｓｉ∈Ｒｊ

Ｖａｒ

（ｘｉｋ），其中ＮｕｍＲｊ表示池化域内待池化特征的数量．
对于特定的数据库，第ｐ类图像在数据库中的先验

概率Ｐｐ是一个固定值．因此在式（５）中，表征不变性的
变量ｔｒ｛Ｓｗ｝可单独由 Ｊ

ｐ（ｐ＝１，２，…，Ｌ）度量．同样，定
义ＪｐＲ度量第 ｐ类图像在池化层中池化特征的类内散
布，则可以得到以下关系式：

ＪｐＲ＝∑
Ｍ

ｊ＝１
∑
Ｋ

ｋ＝１
Ｖａｒ（ｙｐｊｋ）≤∑

Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｋ

ｋ＝１
Ｖａｒ（ｘｐｉｋ）＝Ｊ

ｐ

（１２）
由式（１２）可知，相比于非池化特征，池化特征具有

更好的不变性．同时，Ｊｐ是 ＪｐＲ的非严格上界，因此在实
际中ＪｐＲ比Ｊ

ｐ小很多．
池化层中池化特征的可分离性用距离函数 ＪＲ表

示为：

ＪＲ＝
ｔｒ｛ＳＲｂ｝
ｔｒ｛ＳＲｗ｝

＝
∑
Ｌ

ｐ＝１
ＰｐＪ

ｐ
Ｒμ

∑
Ｌ

ｐ＝１
ＰｐＪ

ｐ
Ｒ

＝
∑
Ｌ

ｐ＝１
Ｐｐ∑

Ｍ

ｊ＝１
∑
Ｋ

ｋ＝１
Ｖａｒ（μｐｊｋ）

∑
Ｌ

ｐ＝１
Ｐｐ∑

Ｍ

ｊ＝１
∑
Ｋ

ｋ＝１
Ｖａｒ（ｙｐｊｋ）

（１３）
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式（１３）中，μｐｊｋ代表由第 ｐ类图像在位置（ｒｊ，ｄｋ）上得到
的池化特征均值．

在池化层中，较好的判别性即一个较大的 ｔｒ｛ＳＲｂ｝
值，和较好的不变性即一个较小的 ｔｒ｛ＳＲｗ｝值使得池化
特征具有较好的可分离性，同时也能更好的达成图像

的分类任务．
３．４　Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距离下界

Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距离是一种得到广泛应用的类可分性
度量［２２］．假设由第ｐ类图像和第ｑ类图像得到的池化特
征分别满足多元高斯分布Ｙｐ～Ｎ（μｐ，Σｐ）和Ｙ

ｑ～Ｎ（μｑ，
Σｑ）．则两者Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距离的下界可以表示为：

ＤＢ（Ｙ
ｐ，Ｙｑ）＝１８ΔＥ

Ｔ珚Σ－１ΔＥ＋１２ｌｎ
珚Σ
Σｐ Σ槡 ｑ

≥１８ΔＥ
Ｔ Ｕ珚Λ－１Ｕ( )Ｔ ΔＥ≥１８

ＵＴΔＥ２
２

ｔｒ（珚Λ）

＝１２
ΔＥ２

２

ＪｐＲ＋Ｊ
ｑ
Ｒ

＝Ｄ（Ｙｐ，Ｙｑ） （１４）

其中，ΔＥ＝μｐ－μｑ，珚Σ＝
Σｐ＋Σｑ
２ ．对 珚Σ进行特征分解有

珚Σ＝Ｕ珚Λ－１ＵＴ．式（１４）中第一个不等式由ＣａｕｃｈｙＳｃｈｗａｒｚ

不等式得到，第二个不等式由中值不等式（
ｂ
ａ＋

ｄ
ｃ≥

ｂ＋ｄ
ａ＋ｃ，ｉｆａ，ｂ，ｃ，ｄ≥０）得到，最后一步等式中 Ｕｘ ＝

ｘ且 ｔｒ（珚Λ）＝ｔｒ（珚Σ）＝１４（Ｊ
ｐ
Ｒ＋Ｊ

ｑ
Ｒ）．

将池化层内池化特征的 Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距离下界扩
展到多类分类情形可以得到：

ＤＲ＝
１
２∑

Ｌ

ｐ＝１
∑
Ｌ

ｑ＝１

ΔＥ２
２

ＪｐＲ＋Ｊ
ｑ
Ｒ

（１５）

在提取粗粒度池化特征的试验中，ＤＲ将作为测试
参数测试粗粒度池化特征的可分离性．

４　粗粒度池化条件下判别性与不变性的
权衡

　　在式（１３）中，ｔｒ｛ＳＲｗ｝随着池化域范围的变大（Ｍ
值变小）而变小，同时ｔｒ｛ＳＲｂ｝也随之变小．即是说，池化
特征在通过增大池化域范围增强不变性的同时，判别

性也随之减弱．
然而，通过式（１２）可以进一步看到，在粗粒度池化

条件下，即池化域范围较大（Ｍ值较小）的情况下，增大
池化域内特定位置上待池化特征的方差Ｖａｒ（ｘｐｉｋ），池化
后特征的类间散布程度 ＪｐＲμ将变大．同时，由于 Ｍ值较
小，池化特征的类内散布程度ＪｐＲ被限制在一定范围内，
变化并不明显．此时，待池化特征的概率分布 Ｐ（ｘｐｉｋ）可
以分别表示为以下两种条件概率形式：

Ｐ（ｘｐｉｋ）＝Ｐ（ｄｋ｜ｓｉ，ｐ）Ｐ（ｓｉ｜ｐ） （１６）
Ｐ（ｘｐｉｋ）＝Ｐ（ｓｉ｜ｄｋ，ｐ）Ｐ（ｄｋ｜ｐ） （１７）

式（１６）和式（１７）显示，Ｖａｒ（ｘｐｉｋ）与 Ｖａｒ（ｄｋ｜ｓｉ，ｐ）以及
Ｖａｒ（ｓｉ｜ｄｋ，ｐ）正相关．因此，可以通过增大Ｖａｒ（ｄｋ｜ｓｉ，ｐ）
或Ｖａｒ（ｓｉ｜ｄｋ，ｐ）来增大 Ｖａｒ（ｘ

ｐ
ｉｋ）取值．首先，增大 Ｖａｒ

（ｄｋ｜ｓｉ，ｐ）可被看作在卷积层内设计卷积滤波器，使得
卷积后的特征经过激励函数后得到的激励值具有较大

的方差．由于大范围卷积得到的取值变化范围要大于
小范围卷积得到的取值变化范围，因此相对于小的卷

积范围，大的卷积范围更容易得到较大的 Ｖａｒ（ｄｋ｜ｓｉ，
ｐ）．另一方面，增大Ｖａｒ（ｓｉ｜ｄｋ，ｐ）可被看作在卷积层中
构建一个特征排列差异较大的池化区域．白化预处理
阶段，选择一个相对较大的正则化参数，使得图像中各

特征之间的关联程度较大，各特征的方差值之间的差

异也较大，进而间接影响到卷积层中特征的排列，使其

具有较大的排列差异．
因此，在粗粒度池化条件下，表征可分离性的距离

函数ＪＲ对类间散布程度Ｊ
ｐ
Ｒμ更加敏感．可以在保持粗粒

度池化特征较强不变性的同时，通过增大Ｖａｒ（ｘｐｉｋ）来增
强其判别性．

５　池化域内不同稀疏度下的池化方法选择
　　在卷积自编码器中，获得卷积特征的激励值后，需
要将这些激励值在一定范围内进行合并，这种合并操

作称为池化．池化操作在池化域内进行，将卷积特征激
励值转化为池化特征．池化特征是一种相对低维的特
征表达方式，并能通过防止过拟合提升卷积自编码器

在分类任务中的性能．池化域在卷积层中常常为连续
的区域分布，而且池化特征通常是由统一的池化方法

得到．因此，池化特征对于小范围内的旋转和平移具有
较好的鲁棒性［３２］．

池化操作可以表示如下：

ｙｊｋ＝ｐｏｏｌ（ｘｉｋ）；　　ｓｉ∈Ｒｊ，ｋ＝１，２，…，Ｋ （１８）
虽然近几年来提出了很多新颖的池化方法，例如

随机池化［３３］，卷积层交叉池化［３４］等．但是最大值池化
和平均值池化仍然是应用最广泛的两种池化方法．这
两种池化方法由式（１９）和式（２０）表示如下：

ｙｊｋ＝ｍａｘｓｉ∈Ｒｊｘｉｋ （１９）

ｙｊｋ ＝ｍｅａｎｓｉ∈Ｒｊｘｉｋ ＝
１

ＮｕｍＲｊ∑ｓｉ∈Ｒｊｘｉｋ （２０）

Ｂｏｕｒｅａｕ等［３５］的工作表明，最大值池化和平均值池化方

法的选择受到池化域内池化特征稀疏性的影响．池化
特征越稀疏，最大值池化表现得越好．

根据信息熵原理，池化域内的卷积特征激励值可

进一步转化为：

４９３２
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ａｉｋ ＝
ｘｉｋ
∑
ｓｉ∈Ｒｊ

ｘｉｋ
（２１）

其中，ａｉｋ∈ ０，[ ]１且∑
ＮｕｍＲｊ

ｉ＝１
ａｉｋ ＝１．因此，这些转换后的激

励值可以看作某种信息的概率．
此时，可以定义池化域的稀疏度如下：

αｊｋ ＝１－
Ｈ（Ｒｊ）

ｌｏｇ２ＮｕｍＲｊ
＝１－

－∑
ＮｕｍＲｊ

ｉ＝１
ａｉｋｌｏｇ２ａｉｋ

ｌｏｇ２ＮｕｍＲｊ
（２２）

其中，Ｈ（Ｒｊ）为池化域Ｒｊ内的信息熵．αｊｋ根据池化域内
信息熵的不同在０到１范围内变化．因此，αｊｋ可以合理
度量池化域内卷积特征激励值的稀疏程度．

对于卷积自编码器，卷积层内的卷积范围以及白

化预处理参数均以不同的方式影响池化域内卷积特征

激励值的稀疏程度，进而间接影响池化方法的选择．
首先，如图５所示，卷积范围的大小会影响到池化

域内卷积特征激励值ｘｉｋ的分布．

相对于图５（ｂ）中的小范围卷积操作，图５（ａ）中的
大范围卷积操作使得由式（２１）得到的规则化后的卷积
特征激励值ａｉｋ彼此之间更加相似．此时池化域内的信
息熵更大，卷积特征激励值的稀疏度更低，因此相比于

最大值池化我们更倾向于平均值池化．
另一方面，白化预处理通过改变原始图像中的

特征分布间接影响池化域内卷积特征激励值的稀疏

程度．经白化预处理，特征间的关联性变弱，特别是
当正则化参数 ε由 １到 ０逐渐变小时，特征间的关
联程度逐渐降低，特征的排列更加有序．因此，图像
经过白化预处理后（特别是正则化参数 ε较小时），

卷积操作后的特征变得更加稀疏，平均值池化的效

果也更好．
进一步，根据池化域内特征的稀疏程度提出一种

自适应池化方法如下：

ｙｊｋ＝αｊｋｍａｘｓｉ∈Ｒｊｘｉｋ＋（１－αｊｋ）
１

ＮｕｍＲｊ∑ｓｉ∈Ｒｊｘｉｋ（２３）
理论上讲，该自适应池化方法能适用于池化域内

特征的任意分布情况．在粗粒度池化条件下，此自适应
池化方法也能获得可分离性较好的池化特征．

６　实验

　　本文在 ＳＴＬ１０［２７］和 ＣＩＦＡＲ１０［２８］两个独立的公开
数据库上进行实验．实验在粗粒度池化条件下分别验
证了图２所示流程中白化预处理和卷积范围对提取粗
粒度池化特征的影响，并将提取到的粗粒度池化特征

用于多类分类任务以检验其可分离性的优劣．为摒除
来自其它因素的影响，更好地分析“测试①”和“测试
②”中的关系，本文采用的卷积自编码器只包含一个隐
含层，分类器均使用ｓｏｆｔｍａｘ分类器．
６．１　ＳＴＬ１０数据库

首先，为分析图２“测试①”中的关系，本文在无白
化预处理的情况下使用稀疏自编码器训练得到不同尺

寸的图像局部特征．输入稀疏自编码器的采样图像尺
寸分别设定为５×５、８×８、１０×１０、１２×１２，和１５×１５．
由于在粗粒度池化条件下过多的隐含层单元会导致过

拟合现象，相比于文献［３６］中使用的４００个隐含层单
元，本文设定稀疏自编码器的隐含层单元数量为５０，其
它参数设定为：稀疏值 ρ＝０．０３５，稀疏值惩罚项权重 β
＝５，权重衰减系数λ＝３×１０－３．稀疏自编码器从 ＳＴＬ
１０数据库的２０００张非标记图像中训练得到局部特征
并用作卷积层的输入数据．

其次，构造卷积神经网络用于多类分类任务．将稀
疏自编码器获得的局部特征与原始输入图像做卷积运

算，获得卷积层内的卷积特征．由于本文主要考虑粗粒
度池化条件下，卷积自编码器内池化特征受前续各层

的影响，为了更好地比较各种情况下粗粒度池化特征

的优劣并提升运算效率，本文使用 ＳＴＬ１０数据库里的
４类６４×６４位彩色图像（飞机、汽车、猫，和狗）作为原
始输入图像．池化层内，将池化域设定为３２×３２以代表
粗粒度池化．随后在不同卷积范围和不同池化方法的
情况下，用卷积自编码器提取粗粒度池化特征并将提

取到的特征用于多类分类任务．实验得到的判别性度
量ｔｒ｛ＳＲｂ｝，不变性度量 ｔｒ｛ＳＲｗ｝，距离函数 ＪＲ，Ｂｈａｔｔａ
ｃｈａｒｙｙａ距离下界ＤＲ，以及分类正确率 Ａｃ如表１所示．
图６显示了卷积自编码器在不同情况下分类正确率的
变化情况．
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表１　不同卷积范围情况下在ＳＴＬ１０数据库上的实验结果

池化域

范围

卷积

范围

最大值池化 平均值池化 自适应池化

ｔｒ｛ＳＲｂ｝ ｔｒ｛ＳＲｗ｝ ＪＲ ＤＲ Ａｃ（％）ｔｒ｛ＳＲｂ｝ ｔｒ｛ＳＲｗ｝ ＪＲ ＤＲ Ａｃ（％）ｔｒ｛ＳＲｂ｝ ｔｒ｛ＳＲｗ｝ ＪＲ ＤＲ Ａｃ（％）

３２×３２
（Ｍ＝２×２）

１５×１５ ０．１５３ ２．２８ ０．０６７ ０．５４ ６０．２２ ０．０７０ ０．９２ ０．０７６ ０．５９ ６２．０３ ０．０６６ ０．８４ ０．０７９０．６１ ６２．７２

１２×１２ ０．１３６ ２．１９ ０．０６２ ０．５０ ５８．３１ ０．０５６ ０．７９ ０．０７１ ０．５６ ６０．６３ ０．０５５ ０．７６ ０．０７３０．５８ ６１．２５

１０×１０ ０．１１２ ２．０８ ０．０５４ ０．４３ ５５．２５ ０．０４５ ０．６７ ０．０６７ ０．５３ ５９．３４ ０．０４３ ０．６５ ０．０６６０．５３ ５９．２２

８×８ ０．０８３ １．６５ ０．０５０ ０．３９ ５２．６２ ０．０３６ ０．６１ ０．０５９ ０．４７ ５６．５４ ０．０３３ ０．５６ ０．０５９０．４７ ５６．８６

５×５ ０．０４７ １．０２ ０．０４６ ０．３６ ５０．１９ ０．０２９ ０．５５ ０．０５３ ０．４２ ５４．５９ ０．０２４ ０．４４ ０．０５４０．４３ ５５．４１

　　表１显示，在粗粒度池化条件下，随着卷积范围的
变小，粗粒度池化特征的判别性度量参数ｔｒ｛ＳＲｂ｝比不

变性度量参数ｔｒ｛ＳＲｗ｝减小得更加迅速．这将带来更小
的ＪＲ值、ＤＲ值，以及更差的分类效果．图 ６进一步表
明，在粗粒度池化条件下，大范围的卷积操作使得卷积

自编码器具有更好的性能，获得更高的分类正确率．实
验结果与第３节分析得到的结论一致．

为进一步比较卷积范围大小带来的影响，图７显
示了实验中主要参数的变化过程．

图７中，平均值池化的效果始终比最大值池化的
效果好．因为在粗粒度池化条件下，池化域范围较大，
卷积特征激励值在此范围内稀疏度始终较低，卷积范

围对池化的影响比较微弱．但是自适应池化方法展现
出很强的自适应性，在各种情况下都表现得较为稳定．
实验结果符合本文第４节得到的结论．

　　需要指出的是，实验的主要目的在于分析得到卷
积自编码器中卷积范围和池化方法对粗粒度池化特征

的影响，因而实验必须排除其它因素带来的干扰．比
如，相比于复杂的多层结构，实验中的卷积自编码器仅

含有一个隐含层；为防止过拟合现象，相对于文献［３６］
中使用的４００个隐含层单元，实验中仅使用了５０个隐
含层单元；为排除多余优化参数带来的影响，没有进一

步使用 ＤｒｏｐＣｏｎｎｅｃｔ［３７］等优化方法．因此，实验得到的
分类正确率并不高于文献［２７，３６，３７］中得到的分类正
确率．但是，这并不影响实验得出的结论．从实验结果
中可以看到，在实验设定的仅含有一个隐含层的卷积

自编码器结构中，通过５×５的卷积范围和最大值池化

提取到的粗粒度池化特征在多类分类任务中的分类正

确率仅为５０１９％．而按照本文分析得出的结论，选择
更大的卷积范围１５×１５以及使用自适应池化方法可以
提取到可分离性更好的粗粒度池化特征，其在多类分

类任务中的分类正确率达到６２７２％，提升了１２５３％．
为了更直观地反映粗粒度池化特征的可分离性，

本文使用ｔＳＮＥ算法［３８，３９］将高维粗粒度池化特征显化

到二维空间．图８显示了三种不同卷积范围情况下，使
用最大值池化方法得到的粗粒度池化特征可分离性的

变化．
图８中ＣＦＳ表示卷积范围．可以看到，在粗粒度池

化条件下，较大的卷积范围使得池化特征具有更好的
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可分离性．另外，与我们的直观想法相符，图８中飞机
与汽车池化特征的可分离性始终比猫和狗池化特征的

可分离性好．

　　接下来，为分析图２“测试②”中的关系，需要固定
卷积范围进而测试白化预处理对粗粒度池化特征带来

的影响．前面的试验结果得出，粗粒度池化条件下，较
大的卷积范围能获得更好的实验结果．因此将卷积范
围固定为 １５×１５，分别测试正则化参数 ε＝１，０１，
００１，０００１情况下白化操作带来的影响．另外，卷积自
编码器的其他参数取值与“测试①”中使用的参数值
相同．

在多类分类任务中，实验在 ＳＴＬ１０数据库上测试
白化预处理对粗粒度池化特征的影响．表２给出了主
要参数的实验结果．图９进一步显示了不同情况下卷
积自编码器的分类正确率．

表２　白化与未白化情况下在ＳＴＬ１０数据库上的实验结果

固定

参数

白化

参数

最大值池化 平均值池化 自适应池化

ｔｒ｛ＳＲｂ｝ ｔｒ｛ＳＲｗ｝ ＪＲ ＤＲ Ａｃ（％）ｔｒ｛ＳＲｂ｝ ｔｒ｛ＳＲｗ｝ ＪＲ ＤＲ Ａｃ（％）ｔｒ｛ＳＲｂ｝ ｔｒ｛ＳＲｗ｝ ＪＲ ＤＲ Ａｃ（％）

ＣＦＳ＝
１５×１５，
Ｍ＝２×２

未白化 ０．１５３ ２．２８ ０．０７８ ０．５４ ６０．２２ ０．０７０ ０．９２ ０．０７６ ０．５９ ６２．０３ ０．０６６ ０．８４ ０．０７９０．６１ ６２．７２

ε＝１ ０．７９１ ７．７５ ０．１０２ ０．７９ ６６．４４ ０．１０２ ０．７５ ０．１３６ １．０６ ７１．４１ ０．１３４ ０．９５ ０．１３９１．０７ ７１．９４

ε＝０．１ ０．３１２ ３．５９ ０．０８７ ０．６４ ６２．８１ ０．１８２ １．４２ ０．１２８ １．０１ ７０．６３ ０．１３９ １．０４ ０．１３１１．０５ ７１．３１

ε＝０．０１ ０．２２３ ２．８６ ０．０７８ ０．５４ ６０．２２ ０．２３９ １．８２ ０．１３１ １．０６ ７１．３４ ０．１７０ １．２９ ０．１２９１．０３ ７０．７８

ε＝０．００１ ０．１５９ ２．３０ ０．０６９ ０．４８ ５７．９１ ０．２３４ １．８６ ０．１２６ ０．９９ ７０．２２ ０．１５７ １．２０ ０．１２６０．９９ ７０．３４
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　　从表２和图９中均可以看到，相比于未加入白化预
处理的情况，加入白化预处理的卷积自编码器能提取

到可分离性更好的粗粒度池化特征，其在多类分类任

务中也表现得更好．而且，当正则化参数 ε＝１时取得
最好的分类效果．这是因为白化操作改变了原始图像
中的特征分布，进而间接改变了池化特征的分布．在粗
粒度池化条件下，较大的正则化参数 ε带来差异度较
大的特征排列，使得粗粒度池化特征的判别性增强，可

分离性更好．相应的，将其用于多类分类任务时，分类
正确率也更高．以上实验结果符合本文第３节得到的
结论．

为更好的比较实验结果，图１０显示了白化与未白
化情况下主要参数的变化过程．

在图１０中，平均值池化的效果始终比最大值池化
的效果好，而且随着正则化参数 ε由１减小到０００１，
两者之间的差别越来越大．这是因为粗粒度池化条件
下，池化域范围较大，池化域内卷积特征激励值的稀疏

度较小．而且随着 ε的减小，稀疏度会进一步减小．实
验结果与第４节结论一致．另外，自适应池化方法在正
则化参数ε的所有取值下都表现得较好，显示了较强
的稳定性．

使用 ｔＳＮＥ算法在二维空间内显化粗粒度池化特
征，图１１显示了在加入白化预处理的情况下，通过最大
值池化方法得到的粗粒度池化特征的分布．

如图１１所示，图１１（ａ）中粗粒度池化特征的可分
离性最好．即是说在本实验条件下，白化参数 ε＝１时，
通过卷积自编码器能获得最好的粗粒度池化特征．

为更好地验证白化参数和池化方法对提取粗粒度

池化特征的影响，本实验中仍采用最简单的卷积自编

码器结构，以排除其他因素的干扰．根据本文关于白化
参数和池化方法选择的准则，相比于将白化参数设定

为ε＝０００１并采用最大值池化的情况（分类正确率为
５７９１％），将白化参数设定为 ε＝１并采用自适应池化
能提取到可分离性更好的粗粒度池化特征，并使得其

在多类分类任务中表现得更好（分类正确率提高

１４０３％，达到７１９４％）．
以上实验结果验证了本文通过概率分析得到的结

论．该结论为调节卷积自编码器中的主要参数提供了
一个通用框架，该通用框架可用于指导以卷积自编码

器为基础单元的卷积神经网络中结构参数调节，使其

更好地应用于识别任务．
６．２　ＣＩＦＡＲ１０数据库

ＣＩＦＡＲ１０数据库是一个包含１０类，共６００００张３２
×３２位彩色图像的公开数据库．为了进一步证实图２
中“测试①”和“测试②”内参数间的关系，使用卷积自
编码器在 ＣＩＦＡＲ１０数据库上完成多类分类任务．为在
池化层中实施粗粒度池化，实验中设定池化域范围为

１６×１６．“测试①”中，卷积范围分别设定为１５×１５，１０
×１０，和５×５．“测试②”中，白化预处理的正则化参数
分别设定为１、０１、００１，和０００１．另外，卷积自编码器
的其他参数值与在ＳＴＬ１０数据库上实验时使用的参数
值相同．

在不加入白化预处理的情况下，“测试①”中的实
验结果如图１２所示．将卷积范围固定为１５×１５，图１３
显示了“测试②”中卷积自编码器的分类结果．

图１２证实了，在粗粒度池化条件下，较大的卷积范
围促使卷积自编码器提取到可分离性更好的池化特

征，并且在多类分类任务中表现得更好．同时，相比于
最大值池化方法，在池化域内使用平均值池化的效果

更好，卷积自编码器的分类正确率更高．
图１３进一步证实了，在卷积自编码器中加入白化
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预处理后，一个相对较大的正则化参数 ε使得卷积自
编码器提取到更好的粗粒度池化特征，并在多类分类

任务中表现出更高的分类正确率．另外，随着正则化参
数ε的减小，池化域内的稀疏度逐渐变小，最大值池化
方法的效果越来越差，平均值池化的效果明显好于最

大值池化的效果．
值得指出的是，相比于最大值池化和平均值池化

方法，自适应池化方法在所有情况下都有不错的表现．
在个别情况下，甚至是提取粗粒度池化特征最好的选

择，并取得了最好的分类效果．
ＣＩＦＡＲ１０数据库上的实验结果与 ＳＴＬ１０数据库

上的实验结果相一致，进一步证实了图２中“测试①”
和“测试②”内参数间的关系．

７　结论
　　针对卷积自编码器，揭示了一种粗粒度池化特征
的提取准则．该准则指导卷积自编码器选择合理的参
数以提取到更好的粗粒度池化特征．通过概率地分析
影响粗粒度池化特征的主要因素得出，在粗粒度池化

条件下，卷积层中较大范围的卷积操作以及白化预处

理过程中较大的正则化参数均有利于提取到更好的粗

粒度池化特征，而且平均值池化方法优于最大值池化

方法．将该准则应用于两个独立的公开数据库，实验结
果表明该准则有利于卷积自编码器提取到可分离性更

好的粗粒度池化特征，并使得卷积自编码器在多类分

类任务中表现出更高的分类正确率．
本文揭示的粗粒度池化特征提取准则不仅有利于

进一步推导出卷积自编码器中各参量的定量关系，而

且有利于发现卷积神经网络中新的深度粗粒度特征

表示．
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ｂｅｒｎ，２０１６，１６（３）：１－１１．

［５］ＷＡＮＧＹ，ｅｔａｌ．Ａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｎｄｅｆｆｅｃｔｉｖｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒ３Ｄ
ｆｅａｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１６，２２（１）：９８８
－９９８．

［６］ＬＩＺ，ＦＡＮＹ，ＷＡＮＧＦ．Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｂａｓｅｄ
ｃｏｌｏｒｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｃｈｒｏｍａｓｕｂｓａｍｐｌｉｎｇｉｎ
ＹＣｂＣｒｓｐａｃｅ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎ
ｇｒｅｓｓｏｎＩｍａｇｅａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＣＩＳＰ）［Ｃ］．Ｓｈｅｎｙ
ａｎｇ：ＩＥＥＥ，２０１５．３５１－３５５．

［７］ＧＥＮＧＪ，ＦＡＮＪ，ＷＡＮＧＨ，ｅｔａｌ．ＨｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎＳＡＲｉｍ
ａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｖｉａｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＬｅｔｔｅｒｓ，２０１５，１２
（１１）：２３５１－２３５５．

［８］ＬＥＮＧＢ，ＧＵＯＳ，ＺＨＡＮＧＸ，ｅｔａｌ．３Ｄｏｂｊｅｃｔｒｅｔｒｉｅｖａｌ
ｗｉｔｈｓｔａｃｋｅｄｌｏｃａｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ［Ｊ］．Ｓｉｇｎａｌ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１５，１１２：１１９－１２８．

［９］ＨＡＭＥＳＴＥＲＤ，ＢＡＲＲＯＳＰ，ＷＥＲＭＴＥＲＳ．Ｆａｃｅｅｘｐｒｅｓ
ｓｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｗｉｔｈａ２ｃｈａｎｎｅｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０１５ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒ
ｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ（ＩＪＣＮＮ）［Ｃ］．Ｋｉｌｌａｒｎｅｙ：ＩＥＥＥ，
２０１５．１－８．

［１０］ＨＯＬＤＥＮＤ，ＳＡＩＴＯＪ，ＫＯＭＵＲＡＴ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｍｏ
ｔｉｏｎｍａｎｉｆｏｌｄｓｗｉｔｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ［Ａ］．Ｐｒｏ
ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＳＩＧＧＲＡＰＨＡｓｉａ２０１５ＴｅｃｈｎｉｃａｌＢｒｉｅｆｓ［Ｃ］．
ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭ，２０１５．１８．

［１１］ＬＥＣＵＮＹ，ＢＥＮＧＩＯＹ，ＨＩＮＴＯＮＧ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．
Ｎａｔｕｒｅ，２０１５，５２１（７５５３）：４３６－４４４．

［１２］ＬＩＰ，ＰＥＮＧＬ，ＷＥＮＪ．Ｒｅｊｅｃｔｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｅｒ
ｒｏｒｓｕｓｉｎｇＣＮＮｂａｓｅｄｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｃｈｉｎｅｓｅ
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，２０１６，２５（３）：５２０－５２６．

［１３］ＣＩＲＥＳＡＮＤＣ，ＭＥＩＥＲＵ，ＭＡＳＣＩＪ，ｅｔａｌ．Ｆｌｅｘｉｂｌｅ，ｈｉｇｈ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｉｍａｇｅｃｌａｓ
ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒ
ｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ（ＩＪＣＡＩ）［Ｃ］．ＵＳＡ：ＡＡＡＩ，
２０１１．１２３７－１２４２．

［１４］ＬＥＥＣＹ，ＧＡＬＬＡＧＨＥＲＰＷ，ＴＵＺ．Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｉｎｇｐｏｏ

９９３２
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ｌｉｎｇｆｕｎｃｔｉｏｎｓｉｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ：Ｍｉｘｅｄ，
ｇａｔｅｄ，ａｎｄｔｒｅｅ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄＳｔａｔｉｓｔｉｃｓ（ＡＩＳＴ
ＡＴＳ）［Ｃ］．Ｃａｄｉｚ：ＪＭＬＲ，２０１６．４６４－４７２．

［１５］ＣＨＥＮＬ，ＲＯＴＴＥＮＳＴＥＩＮＥＲＦ，ＨＥＩＰＫＥＣ．Ｆｅａｔｕｒｅｄｅ
ｓｃｒｉｐｔｏｒｂｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｎｄｐｏｏｌｉｎｇａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ［Ｊ］．Ｔｈｅ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡｒｃｈｉｖｅｓｏｆＰｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙ，ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓ
ｉｎｇａｎｄＳｐａｔｉａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１５，４０（３）：３１
－３８．

［１６］ＭＡＬＩＮＯＷＳＫＩＭ，ＦＲＩＴＺＭ．Ｌｅａｒｎａｂｌｅｐｏｏｌｉｎｇｒｅｇｉｏｎｓ
ｆｏｒｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ａ］．ＷｏｒｋｓｈｏｐａｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ［Ｃ］．ＵＳＡ：ａｒＸｉｖ
Ｐｒｅｐｒｉｎｔ，２０１３，ａｒＸｉｖ：１３０１．３５１６．

［１７］ＪＩＡＹ，ＨＵＡＮＧＣ，ＤＡＲＲＥＬＬＴ．Ｂｅｙｏｎｄｓｐａｔｉａｌｐｙｒａ
ｍｉｄｓ：Ｒｅｃｅｐｔｉｖｅｆｉｅｌｄｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｐｏｏｌｅｄｉｍａｇｅｆｅａｔｕｒｅｓ
［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１２ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍ
ｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）［Ｃ］．Ｐｒｏｖ
ｉｄｅｎｃｅ：ＩＥＥＥ，２０１２．３３７０－３３７７．

［１８］ＳＩＭＯＮＹＡＮＫ，ＶＥＤＡＬＤＩＡ，ＺＩＳＳＥＲＭＡＮＡ．Ｄｅｓｃｒｉｐ
ｔｏｒｌｅａｒｎｉｎｇｕｓｉｎｇｃｏｎｖｅｘｏｐｔｉｍｉｓａｔｉｏｎ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆ２０１２ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ（ＥＣ
ＣＶ）［Ｃ］．Ｆｌｏｒｅｎｃｅ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１２．２４３－２５６．

［１９］ＸＵＣ，ＶＡＳＣＯＮＣＥＬＯＳＮ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｒｅｃｅｐｔｉｖｅｆｉｅｌｄｓｆｏｒ
ｐｏｏｌｉｎｇｆｒｏｍｔｅｎｓｏｒｓｏｆｆｅａｔｕｒｅｒｅｓｐｏｎｓｅ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ２０１４ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ
ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）［Ｃ］．Ｃｏｌｕｍｂｕｓ：ＩＥＥＥ，
２０１４．８３５－８４２．

［２０］ＧＯＮＧＹ，ＷＡＮＧＬ，ＧＵＯＲ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｏｒｄｅｒｌｅｓｓ
ｐｏｏｌｉｎｇｏｆｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌａｃｔｉｖａｔｉｏｎｆｅａｔｕｒｅｓ［Ａ］．
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０１４ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ（ＥＣＣＶ）［Ｃ］．Ｚｕｒｉｃｈ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１４．３９２－４０７．

［２１］ＲＹＡＮＦＡＮＥＬＬＯＳ，ＮＯＣＥＴＩＮ，ＣＩＬＩＢＥＲＴＯＣ，ｅｔａｌ．
Ａｓｋｔｈｅｉｍａｇｅ：ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｐｏｏｌｉｎｇｔｏｐｒｅｓｅｒｖｅｆｅａｔｕｒｅｌｏ
ｃａｌｉｔｙ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１４ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）［Ｃ］．
Ｃｏｌｕｍｂｕｓ：ＩＥＥＥ，２０１４．８５１－８５８．

［２２］ＬＩＣ，ＲＥＩＴＥＲＡ，ＨＡＧＥＲＧＤ．Ｂｅｙｏｎｄｓｐａｔｉａｌｐｏｏｌｉｎｇ：
ｆｉｎｅｇｒａｉｎｅｄｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｉｎｍｕｌｔｉｐｌｅｄｏｍａｉｎｓ
［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１５ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍ
ｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）［Ｃ］．Ｂｏｓ
ｔｏｎ：ＩＥＥＥ，２０１５．４９１３－４９２２．

［２３］ＨＥＫ，ＺＨＡＮＧＸ，ＲＥＮＳ，ｅｔａｌ．Ｓｐａｔｉａｌｐｙｒａｍｉｄｐｏｏｌｉｎｇ
ｉｎｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｖｉｓｕａｌｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌ
ｌｉｇｅｎｃｅ，２０１５，３７（９）：１９０４－１９１６．

［２４］ＳＥＲＭＡＮＥＴＰ，ＥＩＧＥＮＤ，ＺＨＡＮＧＸ，ｅｔａｌ．Ｏｖｅｒｆｅａｔ：Ｉｎ
ｔｅｇｒａｔｅｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇｃｏｎｖ
ｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ａ］．ＷｏｒｋｓｈｏｐａｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ
ｅｎｃｅｏｎＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ［Ｃ］．ＵＳＡ：ａｒＸｉｖｐｒｅ

ｐｒｉｎｔ，２０１３，ａｒＸｉｖ：１３１２．６２２９．
［２５］ＢＯＬ，ＲＥＮＸ，ＦＯＸＤ．Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｆｅａｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒ

ＲＧＢＤｂａｓｅｄｏｂｊｅｃｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
１３ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌＲｏｂｏｔｉｃｓ
［Ｃ］．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１３．３８７－４０２．

［２６］ＳＯＣＨＥＲＲ，ＨＵＶＡＬＢ，ＢＡＴＨＢ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｒｅｃｕｒｓｉｖｅｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒ３ｄｏｂｊｅｃｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ａ］．
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏ
ｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ［Ｃ］．ＬａｋｅＴａｈｏｅ：ＮＩＰＳ，２０１２．６６５－６７３．
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