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基于并行和切片的深度卷积网络设计研究
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摘　要：提出了基于并行和切片的卷积神经网络模型，并行网络通过两条通道分别对上一层特征图进行特征提取，

但是同时网络参数也会倍增；切片网络是把上层输出特征图先切成两份，再分别对每份特征图进行卷积操作，最后

再把两部分的卷积输出进行融合．和同规模的模型相比，这两种模型能够提取更为本质的图像特征，但是切片网络

不会增加网络的参数．在实验阶段用这两种网络在ｃｉｆａｒ１０和ｃｉｆａｒ１００数据集上进行测试，取得了良好的效果．
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１　引言

目前，深度学习［１］在图像处理、语音识别、视频

检测和自然语言处理方面取得了巨大的进展［２３］．卷

积神经网络（ＣＮＮ）是一种自带卷积结构的深度学

习模型，它用局部感受野和权值共享的方式有效减

少了网络的复杂度，使网络更容易训练，在形式上更

加类似于生物神经网络．卷积神经网络的主要优点

在于可以直接将二维图像作为网络的输入，通过网

络的多个隐含层逐层自动对图像信息提取特征并找

到好的表征方法，避免了传统方法人工定义特征的

复杂过程，并在很大程度上提高网络的分类精度．

卷积神经网络虽然在图像分类问题上具有许多

优势，但是仍存在一些问题．网络对数据集的要求较

高，若数据集较少，网络很可能会出现过拟合问题；

传统卷积神经网络训练时采用Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数可

能出现梯度消失或梯度溢出［４５］等问题；网络层次较

深时，网络虽然使用权值共享机制，但参数复杂度仍

然很高，可能会导致网络难以收敛、训练时间过长或

过拟合，因此，在防止网络过拟合的前提下如何减少

网络参数复杂度并能有效提取图像的本质特征具有

重要意义．

为了解决数据集较少的问题，Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ等人

设计了ＡｌｅｘＮｅｔ
［６］网络，提出用数据扩增方法来增

加数据集的数量，并在全连接层使用了Ｄｒｏｐｏｕｔ
［７］

技术，可以有效防止过拟合；为了减少网络参数复杂
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度，ＭｉｎＬｉｎ等提出的ＮｅｔｗｏｒｋｉｎＮｅｔｗｏｒｋ
［８］首次

提出用１１的卷积核，并用全局池化的方式代替全

连接层，除此之外，为了解决网络优化困难的问题，

ＨｅＫ等提出了ＲｅｓＮｅｔ
［９］网络．

２　卷积神经网络的工作原理

卷积神经网络的训练可以分为两部分，前向计

算与误差反向传播［１０］．前向计算是通过卷积层、池

化层和全连接层的一系列变换得到特征向量，最后

通过Ｓｏｆｔｍａｘ分类器进行分类；反向传播是用来修

正误差，用的算法是梯度下降法，用误差来逐层更新

网络的权值等参数．

卷积层的输出可由式（１）得到，其中狓犾－１犻 是上一

层的输出特征图，犕犼为上层特征图的子集，犽
犾
犻，犼为卷

积核的权值，犫犾犼为对应的偏置项，犳（·）为激活函数．

狓犾犼＝犳（∑
犻∈犕犼

狓犾－１犻 犽
犾
犻，犼＋犫

犾
犼） （１）

池化层的参数可由式（２）得到，其中，β
犾
犼和犫

犾
犼是

权值和偏置参数，犱狅狑狀（·）和犳（·）为下采样函数和

激活函数．

狓犾犼＝犳（β
犾
犼犱狅狑狀（狓

犾－１
犼 ）＋犫

犾
犼） （２）

全连接层的输出可由式（３）得到，其中ω犾和犫犾

是权值和偏置参数，犳（．）为激活函数．

狓犾犼＝犳（ω犾狓犾－１＋犫犾） （３）

网络的平均误差代价函数可由式（４）得到，权

值的更新可由式（５）得到，其中，犖为样本个数，犆为

输入的类别，为学习率．在实际操作中，为了防止

过拟合，会在代价函数中加入犔２正则化项．

犈＝
１
２∑

犖

狀＝１
∑
犆

犽＝１

（狌狀犽－狓狀犽）２ （４）

ω犻＝ω犻－１＋
犈
ω犻－１

（５）

网络通过多次前向运算与误差反向传播的不断

交替来调整权重、偏置等参数，以此来极小化误差，

直至网络达到收敛要求为止．

３　基于并行和切片的卷积神经网络模型

３．１　模型原理

传统的卷积神经网络是通过卷积核对上层输出

进行卷积操作得到卷积层的输出特征图，但是卷积

操作只有一条通道，可能提取的图像特征不充分；本

文提出的并行卷积神经网络是通过两条通道分别对

上层特征图进行卷积操作，最后再把两条通道的输

出特征图融合在一起；本文提出的切片卷积网络是

把上层输出分成两部分，再用同等数量的卷积核分

别对两部分输出进行卷积操作，最后把得到的两部

分特征图进行融合．

式（６）和式（７）分别给出了并行卷积和切片卷

积的卷积层输出，其中，犕为上层特征图的子集，犕１

为上层特征图切片后第一部分的子集，犳１（·）为激

活函数，狓犾犼，１为第一个通道的卷积输出，犳２（·）为两

个通道的特征图融合方式，狓犾犼为融合之后输出．

狓犾犼，１＝犳１（∑
犻∈犕

狓犾－１犻 犽
犾，１
犻，犼＋犫

犾
犼）

狓犾犼，２＝犳１（∑
犻∈犕

狓犾－１犻 犽
犾，２
犻，犼＋犫

犾
犼）

狓犾犼＝犳２（狓
犾
犼，１，狓

犾
犼，２

烅

烄

烆 ）

（６）

狓犾犼，１＝犳１（∑
犻∈犕１

狓犾－１犻 犽
犾，１
犻，犼＋犫

犾
犼）

狓犾犼，２＝犳１（∑
犻∈犕２

狓犾－１犻 犽
犾，２
犻，犼＋犫

犾
犼）

狓犾犼＝犳２（狓
犾
犼，１，狓

犾
犼，２

烅

烄

烆 ）

（７）

３．２　模型结构

图１～３分别给出了传统网络、并行网络和切片

网络的卷积结构图．

图１　传统网络卷积结构

图２　并行网络卷积结构

图３　切片网络卷积结构
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网络中卷积层的参数个数可由式（８）得出，其

中，犕１和犕２分别为该卷积层输入和输出的特征图

数量，犓是卷积核的尺寸．

犘＝犕１犓犕２ （８）

为了简化计算，式（８）未考虑偏置参数．当输入

输出的特征图数量相同并在假设卷积核尺寸相同的

前提下，传统卷积网络、切片卷积网络和并行卷积网

络的 卷 积 层 参 数 数 量 分 别 为 ２犖犓犕，

犖犓犕２和２犖犓犕２．但在本文的实验

部分，为了使并行网络和切片网络的两条通道提取

不同的特征，每个通道使用大小不同的卷积核（３３

和１１），而传统网络卷积层采用大小为３３和

１１交替的卷积核．和传统网络相比，切片网络不

会增加卷积层参数，但是两条通道的特征图融合可

能会得到更本质的特征；和并行网络相比，切片网络

减少了一半的卷积层参数．

３．３　模型设置

并行网络和切片网络的整体结构都是通过多个

卷积模块（图２，图３）级联组成的，两个通道在融合

时采用相加的方式，并行网络的整体结构和具体参

数设置如表１所示．

表１　并行网络的整体结构和参数设置

操作类型
卷积 核 大 小／个

数／步长／ｐａｄ
深度 参数数量

卷积 ５５／３２／１／２ １ １２４００

并行卷积模块
３３／３２／１／１

１１／３２／１／０
６

６９２１６

６１０２４

并行卷积模块（降

维）

３３／６４／２／１

１１／６４／２／０
１

１１８４３２

１２０４８

并行卷积模块
３３／６４／１／１

１１／６４／１／０
４

４３６８６４

４４０９６

并行卷积模块（降

维）

３３／１２８／２／１

１１／１２８／２／０
１

１７３７２８

１８１９２

并行卷积模块
３３／１２８／１／１

１１／１２８／１／０
４

４１４７４５６

４１６３８４

池化
ｇｌｏｂａｌ＿

ｐｏｏｌｉｎｇ／ＡＶＥ
１ 无

全连接 １０／１００ １ １２８０／１２８００

　　网络中参数数量是依据式（８）计算得出的，除此

之外，为了防止过拟合，网络中每个卷积层之后加入

了批量归一化层（ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＢＮ
［１１］），并

用全局池化的方式减少全连接层的参数，式（９）给出

了ＢＮ层的数据归一化过程：

μ犅 ←
１
犿∑

犿

犻＝１

狓犻

σ
２
犅 ←

１
犿∑

犿

犻＝１

（狓犻－μ犅）
２

狓犻
∧

←
狓犻－μ犅

σ
２
犅＋槡 ε

狔犻←γ狓犻
∧

＋

烅

烄

烆 β

（９）

式中，∑
犿

狓＝１

狓犻是需要归一化的数据（卷积层的输出），

μ犅 和σ
２
犅 是均值和方差，狔犻是归一化之后的输出．加

入ＢＮ层的好处是，逐层归一化，避免了梯度消失和

梯度溢出，减少了网络对权值等初始化的依赖；能够

加速网络收敛；能够作为一种正则化手段，减少了网

络对于Ｄｒｏｐｏｕｔ的需求．

最后，切片网络的整体框架设置也如表１所示，

只是把表１中除降维之外的其他并行卷积模块（图

２）换成切片卷积模块（图３），各个卷积层的卷积核

个数，大小，步长以及ｐａｄ保持不变，这样，切片网络

和并行网络在整体设置和深度上保持相同，使实验

结果更具有对比性．

４　实验

４．１　实验设置

实验所用的数据集是ｃｉｆａｒ１０和ｃｉｆａｒ１００的公

开数据集．ｃｉｆａｒ１０数据集包含了６００００张３２３２

的彩色图像，一共可分为１０类，其中，有５００００个

训练图像和１００００个测试图像．ｃｉｆａｒ１００数据集也

包含了６００００张３２３２的彩色图像，分为１００小

类，２０大类．每小类包括５００个训练图像和１００个

测试图像．相比之下，ｃｉｆａｒ１００数据集种类明显多于

ｃｉｆａｒ１０数据集，而且每个种类数量更少，在分类时

更加困难．

实验主要对比传统卷积网络、并行卷积网络和

切片卷积网络在两个数据集上的性能优劣．为了使

实验结果具有对比性，三种网络的整体结构和深度

保持相同，也即传统网络的整体结构也如表１所示；

只是把表１中的并行卷积模块换成卷积操作（图

２）．实际操作中，传统网络的卷积层采用３３和１

１交替的卷积核，改变维度时，采用３３的卷积

核（狊＝２，狆＝１）．

在对图像进行训练之前，对输入图像进行去均

值操作．网络在训练时采用数据扩增技术，对每幅图

像分别从左上角、左下角、右上角、右下角和中间裁
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剪２８２８的像素大小，之后再进行水平翻转，这样

可以把训练集扩展为原来的１０倍，并增加一定的泛

化能力；网络在测试时，则只对输入图像进行水平翻

转．实验中所有的网络结构都使用ｃａｆｆｅ框架
［１２］来

部署，计算机的配置为ｉ７６７００Ｋ四核ＣＰＵ、Ｕｂｕｎ

ｔｕ１４．０４操作系统、３２ＧＢ内存以及ＮＶＩＤＩＡＧＴＸ

１０７０的ＧＰＵ．

学习率大小的选取对网络训练至关重要，学习

率较大，网络虽然收敛较快，但可能收敛不到全局最

小点；若学习率较小，网络训练过慢，需要长时间才

能收敛．以下给出了在两种数据集上较好的学习率

大小以及学习率变化的方式．在ｃｉｆａｒ１０上训练时，

学习率大小设置为０．００１，学习率变化方式为ｐｏｌｙ，

其中ｇａｍｍａ为０．９，ｐｏｗｅｒ为１．５；在ｃｉｆａｒ１００上训

练时，学习率大小设置为０．００８，学习率变化方式为

ｍｕｌｔｉｓｔｅｐ，其中ｇａｍｍａ为０．２，ｓｔｅｐｖａｌｕｅ设置为

２４０００和４８０００．

４．２　实验结果及分析

表２和表３给出了各模型的参数数量（不包括偏

置）及在ｃｉｆａｒ１０和ｃｉｆａｒ１００上的分类精度；图４和图５

给出了各模型在两个数据集上的准确率曲线．

表２　不同ＣＮＮ模型在ｃｉｆａｒ１０上的性能

网络模型 参数数量
准确率／

％

训练时间／

ｍｉｎ

传统ＣＮＮ ５３６１６０ ８７．６２ ７７

并行ＣＮＮ ９８６７２０ ８９．５６ １７６

切片ＣＮＮ ５４６４００ ８９．２９ １６８

表３　不同ＣＮＮ在ｃｉｆａｒ１００上的性能

网络模型 参数数量
准确率／

％

训练时间／

ｍｉｎ

传统ＣＮＮ ５４７６８０ ６５．７６ ７４

并行ＣＮＮ ９９８２４０ ６７．５６ １６９

切片ＣＮＮ ５５７９２０ ６７．１１ １６０

图４　不同ＣＮＮ模型在ｃｉｆａｒ１０上的准确率曲线

　　从表２和表３中可以看出，并行网络和切片网

络在ｃｉｆａｒ１０和ｃｉｆａｒ１００数据集上性能都很优异，它

图５　不同ＣＮＮ模型在ｃｉｆａｒ１００上的准确率曲线

们的分类精度均高于传统网络，但是并行网络参数

数量最多并且训练时间最长；切片网络的分类精度

略低于并行网络，但是其参数数量和并行网络相比

几乎少了一半，网络的参数复杂度较低．其训练时间

比传统网络长是因为虽然通过切片模块不会增加参

数数量，但是切片的每个通道在融合之前都要经过

ＢＮ层计算，这样就比传统卷积操作多了一倍的ＢＮ

层计算量，而且切片模块两条通道在融合时也会占

用部分时间来计算融合后输出．

同时可以看出相同的网络在ｃｉｆａｒ１００上训练的

时间更短，从参数数量上来讲，相同的网络在ｃｉ

ｆａｒ１００上的参数多于ｃｉｆａｒ１０（全连接层神经元个

数）．这种现象主要是因为在两种数据集上选用的学

习率变化方式不同．学习率在ｃｉｆａｒ１００上训练时采

用的是ｍｕｌｔｉｓｔｅｐ，学习率每隔２４０００次才会变化一

次；而在ｃｉｆａｒ１０上训练时，学习率采用的是ｐｏｌｙ，每

次迭代学习率都会发生变化．

我们可以得到以下结论：

（１）并行网络和切片网络的多通道特征提取对

整体识别率是有贡献的；

（２）切片网络和并行网络相比，在保证精度的同

时可以有效减少参数数量；

（３）切片网络和传统网络相比，会增加训练时间

复杂度，但不会增加网络参数复杂度，而且还能提高

网络性能．

５　结束语

本文通过对传统卷积神经网络的分析提出了基

于并行和切片的卷积神经网络模型，并对两种模型

的结构进行了讨论，最后在ｃｉｆａｒ１０和ｃｉｆａｒ１００数据

集上进行实验，结果表明并行网络在增加参数数量

的前提下可以提高网络性能，而切片网络在具备少

量参数的情况下性能同样优越．
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５　结束语

本文提出基于ＦＦＤ的大规模高维数据集中局

部异常数据挖掘算法，将ＦＦＤ应用于进行数据挖掘

是一次大胆尝试，是对ＲＦＤ应用弊端的思考与改

进．本文在进行ＦＦＤ挖掘算法设计时，着重考虑了

挖掘效率与挖掘任务完成比率的均衡挖掘性能，达

成了以往所提方法无法比拟的挖掘性能，并轻松通

过了传输、数据本地化以及挖掘三项功能测试，表明

本文方法具有很强的可用性，达到了期望效果，而且

具有挖掘效率高、挖掘任务完成量大优点．
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