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一种基于模拟退火算法改进的卷积神经网络

满凤环，陈秀宏，何佳佳
（江南大学 数字媒体学院，江苏 无锡２１４１２２）

摘　要：卷积神经网络（ＣＮＮ）是一种深度学习技术，其目标是构建一个接近人类的智能来执行任何知识的任务．

使用基于交叉熵损失函数的模拟退火算法对ｄｒｏｐｏｕｔ正则化，即有些单元值被抑制的ＣＮＮ进行优化训练，而在测

试阶段所使用的模型平均方法则同时考虑了保留概率和池化区域内单元值所占概率．在 ＭＮＩＳＴ手写数据库和

ＣＭＵＰＩＥ的部分图像库的实验结果表明，在同一ＣＮＮ结构和相同迭代次数时，此方法均优于其他方法，不仅能够

得到更好的识别率而且更能防止过拟合的问题．
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１　引言

深度学习中的一个主要模型就是卷积神经网络

（ＣＮＮ），ＣＮＮ包括卷积层和池化层，其中卷积层中

不同的卷积核可用来提取不同的图像特征，池化层

用来降低特征的维数．现代启发式算法主要解决科

学、工程等方面的优化问题，将其用于优化ＤＬ的研

究成果还很少，Ｙｏｕ和Ｐｕ
［１］将遗传算法与ＣＮＮ相

结合，通过遗传算法的重组和突变来改变ＣＮＮ的

特性，实现对ＣＮＮ的卷积层中权值和偏置的调节．

Ｒｏｓａ
［２］利用和声搜索对ＣＮＮ进行微调．

本文将模拟退火算法（ｓｉｍｕｌａｔｅｄａｎｎｅａｌｉｎｇ，

ＳＡ）用于优化ＣＮＮ，主要目的是用ＳＡ算法随机地

寻找ＣＮＮ最后一层关于损失函数的最优解，然后

利用该解更新前面层的权值和偏置，这里ＣＮＮ结

构中的损失函数采用交叉熵函数．另外，ＣＮＮ结构

还使用了ｄｒｏｐｏｕｔ正则化方法，以便能有效地减少

过度拟合的影响．

２　相关知识

２．１　卷积神经网络

文献［３］提出的ＣＮＮ结构是一种基于局部感受
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域、权值共享和ｓｕｂｓａｍｐｌｉｎｇ（二次抽样）等传统多层感

知器（ＭＬＰ）的人工神经网络，其基本结构包括卷积层

和池化层，如图１所示，其中Ｃ１和Ｃ３层是卷积层，Ｓ２

和Ｓ４是池化层，用于分类的Ｆ５和Ｆ６是全连接层．

卷积层中每个神经元的输入与前一层的局部接

受域相连，并提取该局部的特征．对同一输入图像卷

积核可以是不同的，而对不同输入图像卷积核则是

相同的，所以权值是共享的．卷积层的每一个特征图

是由上一层特征图通过相应的卷积核卷积加上相对

应的偏置，通过一个非线性激活函数而得到．例如，

输入狓、权值犠犽和偏置犫犽，经激活函数ｓｉｇｍｏｉｄ激活

后的第犽个特征图犪犽为

犪犽＝ｓｉｇｍ（犠犽狓＋犫犽） （１）

采用ｓｉｇｍｏｉｄ非线性函数可能会使梯度消失，

而且它是指数运算，在反向传播求导时涉及除法，计

算量相对较大．因此本文采用Ｒｅｌｕ（ｒｅｃｔｉｆｉｅｄｌｉｎｅａｒ

ｕｎｉｔｓ）
［４］激活函数，减少计算量．Ｒｅｌｕ能使一部分神

经元的输出为０，这样可得到稀疏的网络，且能减少

参数的相互依存关系，缓解过拟合问题的发生．

ＲｅＬｕ激活函数为

犪犽＝ｍａｘ（犠犽狓＋犫犽，０） （２）

在池化层，需要计算特征图一个区域上某个特

定特征的平均值 （或最大值）．这些池化不仅可以降

低特征维度 （相比使用所有提取得到的特征），而且

保持了空间的不变性，同时还会改善结果（不容易过

拟合）．例如图１中Ｃ１层的每个特征图大小是２４×

２４，经过Ｓ２池化层后大小变为１２×１２．

经过几次卷积和池化交替操作，之后连接的分

类器，分类器是一层或者几层的全连接层组成，输出

的一个神经元代表一类，以ＭＮＩＳＴ数据集为例，输

出层包含十个神经元对应的数据库的十类．

２．２　模拟退火算法

模拟退火算法（ＳＡ）是一种随机搜索全局最优

解的方法，具有渐近收敛、并行、鲁棒等特性，并具有

灵活、容易实现以及运算速度较快等优点［５］．Ｋｉｒｋ

ｐａｔｒｉｃｋ
［６］等将退火思想引入到组合优化领域．由于

在搜索过程中引进了随机因素，以一定概率接受一

个比当前解要差的解，而该概率随时间推移逐渐降

低，因此该方法的实施有可能跳出局部最优解而最

终求得全局最优解，这里的概率定义为

狆＝ｅｘｐ（
－Δ犈
犽犜

） （３）

式中，Δ犈能量差；犽是波尔兹曼常数；犜是控制退火

过程的温度．ＳＡ优化的标准过程可描述如下．

第一步：由一个产生函数从当前解产生一个新

解犛′．通常采用由当前解经过简单的变换而产生新

解的方法．

第二步：初始化一个温度．如果温度设置过高，

需要长时间才能达到收敛，而过小的话会导致系统

错失全局最佳．

第三步：计算与新解所对应的目标函数差．

第四步：判断新解是否被接受．

第五步：降低温度．在搜索过程中，温度也随之

降低．

图１　ＬｅＣｕｎ等人提出的ＣＮＮ结构

　　第六步：停止或者进入下一轮迭代．当终止条件

满足时就停止；当不满足时则重复第一步到第六步．

３　结合ＳＡ的ＣＮＮ模型

本文提出的ＣＮＮ 结构参考了简单的 ＣＮＮ

（ＬｅＮｅｔ５），如图１所示．首先使用了以下两种结构

进行简单的验证，一种结构表示为ｉ６ｃ２ｓ１２ｃ２ｓ即

Ｃ１层有６个特征图，Ｃ３层有１２个；另一种为ｉ８ｃ

２ｓ１６ｃ２ｓ，所有卷积层卷积核的大小是５×５，池化

区域的大小是２×２．此结构用于 ＭＮＩＳＴ手写数字

９５
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数据集的识别．

以下将ＳＡ用于训练ＣＮＮ得到满足条件的最

优解．目标函数为

犙＝－
１
犖∑

犖

狀＝１

（狔狀ｌｏｇ（狅狀）＋（１－狔狀）ｌｏｇ（１－狅狀））

（４）

或者训练集上的标准错误．其中，狔表示期望的输

出；狅代表实际的输出；犖 表示一次训练的样本数．

训练过程终止准则有两种方式：一是达到设置的最

大迭代次数；二是当损失函数小于某一常数．满足任

意一个准则意味着达到了最优的状态．

训练ＣＮＮ可得到卷积核和全连接层的权值和

偏置，而最后一层得到的权值和偏置经过激活后再

用于计算损失函数．将最后一层的权值和偏置看作

一个解向量犛，再用ＳＡ算法进行优化，这里随机产

生的新解是在原解上随机加Δ犛．判断新解是否被接

受，最常用的接受准则是Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ准则：若犛′的

目标函数值小于原解犛的目标函数值，则接受犛′并

作为新的当前解犛；否则，以概率狆接受犛′作为新的

当前解犛．而当新解犛′被判定为舍弃时，则在当前解

犛不变．算法过程如下：

初始化和设置ＣＮＮ，如ｉ６ｃ２ｓ１２ｃ２ｓ；

前向传播得到权值犠 和偏置犫，并计算损失函数犙；

ｗｈｉｌｅ不满足终止条件ｄｏ

犛′＝犛＋Δ犛，犙（犛′）；

Ｉｆ犙（犛′）≤犙（犛）

犛←犛′；

ｅｌｓｅ　ｉｆ狆＞ｒａｎｄ（１，１）

犛←犛′；

　　ｅｎｄ

ｅｎｄ

降低温度：犜＝犮×犜；

ＢＰ更新其他层的权值和偏置；

ｅｎｄ

算法中Δ犛是一个重要的因素，适当地选取其

值可显著地降低错误识别率．例如，使用前面提到的

两种结构迭代一次，如果Δ犛＝０．００００１×ｒａｎｄ，则

为３．０６％，而如果Δ犛＝０．００００５×ｒａｎｄ，则错误率

为３．３３％．

训练ＣＮＮ结构的方法是使用随机梯度下降的

ＢＰ算法更新其他层的权值和偏置．在每次迭代中，

优化损失函数并求其最小值，第犻次迭代后第犽个

权值矩阵的第犻＋１次更新准则为

Δ狑
（犻＋１）
犽 ＝犿·Δ狑

（犻）
犽 ＋λ·犈（

犙
狑

（犻）
犽

） （５）

狑
（犻＋１）
犽 ＝狑

（犻）
犽 ＋Δ狑

（犻＋１）
犽 （６）

式中，犿是动量参数；λ表示学习率；犈（
犙
狑

（犻）
犽

）是样

本第犻次迭代时损失函数犙关于第犽个权值的偏导

数的平均值．

训练阶段，本文ＣＮＮ中的池化层和全连接层

使用ｄｒｏｐｏｕｔ正则化来抑制一部分激活单元．池化

传统的方法有求平均和求最大值，求平均是以同样

的贡献考虑池化区域的所有激活值，这样做可能淡

化大的激活值的作用；求最大值则只取每个池化区

域的最大值，忽略了区域内其他的单元值的作用．使

用ｄｒｏｐｏｕｔ可以避免以上缺点，因为ｄｒｏｐｏｕｔ可能

会使有些神经元的值被抑制，池化得到的值就有了

随机性，不再总是池化区域内所有值的平均或者其

中的最大值．训练时每次ｄｒｏｐｏｕｔ后输入都是不同

的，可以在相同时间和相同数据的情况下训练更多

的模型．

此外，训练阶段使用ｄｒｏｐｏｕｔ后，测试阶段需要

一种模型平均的方法以便能得到接近所有模型的平

均值，文献［７］提出了模型预测平均方法，得到第犾

＋１层第犽个特征图中第犼个池化区域池化的结

果，表达式为

犪犾＋１
，犽

犼 ＝∑
狀

犻＝０

狇犼，犻犪
犾，犽
犼，犻 ＝∑

狀

犻＝１

狇犼，犻犪
犾，犽
犼，犻，犻＝１，…，狀

（７）

式中，狀是一个池化区域的大小；犻＝０是池化区域全

被ｄｒｏｐｏｕｔ的情况；狇犼，犻＝狇（１－狇）
狀－犻表示犪犾

，犽
犼，犻内第犻

个数据被保留的概率．文献［８］提出的随机池

（ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｐｏｏｌｉｎｇ）正则化方法，作者在训练阶段

用一种随机取值的方法代了传统的池化方法，而在

测试阶段，计算在池化区域内每个单元值犪犾
，犽
犼，犻 所占

的概率狆犼，犻：

狆犼，犻＝
犪犾
，犽
犼，犻

∑
狀

犻＝１

犪犾
，犽
犼，犻

（８）

从而测试阶段池化的结果犪犾＋１
，犽

犼，犻 的值为

犪犾＋１
，犽

犼 ＝∑
狀

犻＝１

狆犼，犻犪
犾，犽
犼，犻 （９）

本文同时考虑特征图上单元值所占概率和被保

留的概率，提出了新的模型平均方法

犪犾＋１
，犽

犼 ＝∑
狀

犻＝１

狇狆犼，犻犪
犾，犽
犼，犻 （１０）

式中，狇表示被保留的概率．将这个值作为池化区域

内考虑所有可能模型平均的近似值．
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４　实验结果与分析

实验中ＣＮＮ结构中参数动量犿为０．９，学习

率为０．１，ｂａｔｃｈｓｉｚｅ（一次进入ＣＮＮ的图像数）为

５０．实验环境：操作系统 ＷＩＮ７，处理器Ｉｎｔｅｌ○ＲＸｅｏｎ

○ＲＣＰＵＥ５４６０７ｖ２＠２．６０ＧＨｚ，２６００ＭＨｚ，６个内

核，１２个逻辑，ＲＡＭ３２ＧＢ，ＭＡＴＬＡＢＲ２０１２ａ．模拟

实验的原始代码参考来自ＶｅｄａｌｄｉＡ等人
［９］的深度

学习工具箱．分别在 ＭＮＩＳＴ数据集和ＣＭＵＰＩＥ

数据库上进行实验．

４．１　ＭＮＩＳＴ数据集实验

ＭＮＩＳＴ数据集
［１０］包括６００００幅训练图像和

１００００幅测试图像，每幅图像为２８×２８，包含了０到

９其中的一个数字．实验中没有任何的预处理，只是

将像素值规范到［０，１］范围内．

实验 中 将 本 文 方 法 与 已 有 的 Ｂｏｕｖｒｉｅ

ＣＮＮ
［１１］、ＡｌｅｘＮｅｔＣＮＮ

［１２］和Ｌ．Ｍ．ＲｅｒｅＣＮＮ
［１３］

三种方法比较．由实验结果（表１、２）可知，无论

是ｉ６ｃ２ｓ１２ｃ２ｓ结构还是ｉ８ｃ２ｓ１６ｃ２ｓ结构，本

文方法每次迭代的结果绝大部分好于文献［１３］

中的结果．

表１　ＭＮＩＳＴ数据集上不同方法同一

ＣＮＮ（ｉ６ｃ２ｓ１２ｃ２ｓ）迭代１０次的错误率 ％

迭代

次数

Ｂｏｕｖｒｉｅ．

ＣＮＮ［１１］
ＡｌｅｘＮｅｔ．

ＣＮＮ［１２］
Ｌ．Ｍ．Ｒｅｒｅ

ＣＮＮ［１３］
本文

ＣＮＮ

１ ９．２５ ４．０５ ３．２７ ３．０６

２ ６．９３ ２．４９ ２．８０ ２．３６

３ ５．３９ ２．４０ ２．００ ２．０４

４ ４．６８ ２．００ １．９４ １．８３

５ ３．８９ １．８７ １．７９ １．７４

６ ３．５０ １．８４ １．７６ １．５６

７ ３．４２ １．８０ １．５５ １．５２

８ ３．１７ １．６２ １．５２ １．２９

９ ３．００ １．５８ １．４３ １．２７

１０ ２．７１ １．５９ １．４１ １．１８

表２　ＭＮＩＳＴ数据集上不同方法同一

ＣＮＮ（ｉ８ｃ２ｓ１６ｃ２ｓ）迭代１０次的错误率 ％

迭代

次数

Ｂｏｕｖｒｉｅ．

ＣＮＮ［１１］
ＡｌｅｘＮｅｔ．

ＣＮＮ［１２］
Ｌ．Ｍ．Ｒｅｒｅ

ＣＮＮ［１３］
本文

ＣＮＮ

１ ９．６４ ３．４２ ３．２９ ３．０２

２ ７．１７ ２．３３ ２．０３ ２．１５

３ ５．５４ ２．３０ １．９７ １．７８

４ ４．６２ ２．１５ １．７２ １．５７

５ ４．０６ １．８７ １．５６ １．４８

６ ３．５２ １．５９ １．５０ １．４４

７ ３．１０ １．４６ １．４５ １．３６

８ ２．８９ １．４４ １．３５ １．２８

９ ２．７０ １．３７ １．３１ １．２１

１０ ２．４８ １．２９ １．３０ １．１４

　　为进一步比较本文方法与Ｌ．Ｍ．ＲｅｒｅＣＮＮ的

有效性，对两种ＣＮＮ结构分别迭代１２０次，实验结

果如图２、３所示，使用本文方法的错误率几乎每次

迭代都低于Ｌ．Ｍ．Ｒｅｒｅ的结果．

另一方面，对比两种方法在结构ｉ８ｃ２ｓ１６ｃ２ｓ下

的训练时间，计算迭代时间平均值．Ｌ．Ｍ．ＲｅｒｅＣＮＮ训

练一次２２７．０１ｓ，本文方法２２５．５１ｓ，快了１．５ｓ，如果是

迭代百次千次的实验，时间优势还是很明显的．

图２　ＭＮＩＳＴ上迭代１２０次的错误率（ｉ６ｃ２ｓ１２ｃ２ｓ）

图３　ＭＮＩＳＴ上迭代１２０次的错误率（ｉ８ｃ２ｓ１６ｃ２ｓ）

ＣＮＮ结构中使用前面提到ｄｒｏｐｏｕｔ正则化后的模

型平均方法，在ｉ２０ｃ２ｓ４０ｓ结构训练３００次后结果如

表３所示，采用本文方法错误率约为０．４４％，比Ｌ．Ｍ．

ＲｅｒｅＣＮＮ降低了０．２１％，比文献［７］也降了０．０８％．
表３　ＭＮＩＳＴ上不同方法同一ＣＮＮ

（ｉ２０ｃ２ｓ４０ｃ２ｓ）的错误率

方法 错误率％

Ｂｏｕｖｒｉｅ．ＣＮＮ １．２０

ＡｌｅｘＮｅｔ．ＣＮＮ ０．９０

Ｌ．Ｍ．ＲｅｒｅＣＮＮ ０．６５

Ｐｒｏｂ．ｗｅｉｇｈｔｅｄｐｏｏｌｉｎｇ
［７］ ０．５２

本文ＣＮＮ ０．４４
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４．２　ＣＭＵＰＩＥ数据集实验

ＣＭＵＰＩＥ数据集包含６８位志愿者的多姿态、

光照和表情的面部图像，部分样本如图４所示，表４

记录了迭代５０次后的平均结果，结果表明，本文方

法训练的ＣＮＮ有着更好的性能，能够得到更好的

识别率，并能更好地防止过度拟合．

图４　ＣＭＵＰＩＥ数据集部分示例

表４　ＣＭＵＰＩＥ上不同方法在ＣＮＮ

（ｉ２０ｃ２ｓ４０ｃ２ｓ）结构下的错误率

方法 错误率％

Ｂｏｕｖｒｉｅ．ＣＮＮ ２１．４５

ＡｌｅｘＮｅｔ．ＣＮＮ １１．５０

Ｌ．Ｍ．ＲｅｒｅＣＮＮ ５．００

Ｐｒｏｂ．ｗｅｉｇｈｔｅｄｐｏｏｌｉｎｇ
［７］ ４．１５

本文ＣＮＮ ２．６０

５　结束语

本文提出的使用改进的模拟退火算法来优化

ＣＮＮ结构的解，提高了ＣＮＮ的识别性能；使用

ｄｒｏｐｏｕｔ正则化方法后新的模型平均方法也可以更

好地防止过度拟合问题．在 ＭＮＩＳＴ 数据集和

ＣＭＵＰＩＥ数据集上的实验结果说明了上述方法的

有效性．训练和识别的时间也少于其他类似方法．这

里使用的数据集规模还不是很大，今后的研究工作

对与大规模数据集，应如何将以上思想应用到其它

深度学习方法中．
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