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基于深度多特征融合的自适应 CNN图像分类算法
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摘 要：为更好地提取图像内容信息，提高图像分类精度，提出一种自适应卷积神经网络（CNN）图像分类算法。

通过融合图像的主颜色特征 ,利用 CNN 提取空间位置特征，且针对多特征融合权重值的设定问题，运用改进的差分

演化算法优化各特征权值，提高固定权值分类精确度。实验结果表明，该算法分类精度相比 CNN 算法提升了

9.2个百分点，在图像分类中具有较好的分类效果。
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【Abstract】To improve the accuracy of image information extraction and image classification，an adaptive Convolutional

Neural Network（CNN）-based algorithm is proposed for image classification. The algorithm effectively integrates the

main color features of the image，and the spatial position features are extracted by using CNN. For the setting of the

weight value of multi-features fusion，an improved differential evolution algorithm is presented to optimize the feature

weight，so the accuracy of classification using fixed weight is improved. Experimental results show that the algorithm

provides excellent image classification results，and its classification accuracy is 9.2% higher than that of CNN.
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0 概述

随着图像采集技术和处理技术的飞速发展，图

像已成为人们获取信息的主要方式。人们从浩瀚的

图像数据库中搜索图像时，需要对数据库中的图像

进行分析处理，而分析处理的前提是对这些海量图

像进行分类。

随着大数据技术和硬件计算能力的发展，神经

网络作为一种新兴的深度学习方法，在各个领域取得

了突破性进展［1］。其中，卷积神经网络（Convolutional

Neural Network，CNN）作为一种带有卷积计算的深

层前馈型神经网络［2-4］，能更好地获取图像的空间位

置 和 形 状 信 息 ，有 利 于 图 像 分 类 。 2005 年 ，

STEINKRAUS 等［5］提出基于 GPU 的高效 CNN 训练

方 法 ，大 幅 提 高 了 CNN 的 运 算 能 力 ；2012 年 ，

KRIZHEVSKY 等［6］提出 AlexNet网络，采用 ReLU 激

活函数并使用 GPU 分组卷积方式进行并行训练［5］；
GoogLeNet［7］由 SZEGEDY 等于 2014年提出；2015年，

LOFFE 等［8］将批标准化应用于神经网络，保证了网

络中各层的输出分布基本稳定，大幅降低了网络对

基金项目：国家自然科学基金（61462072，61662062）；青海省自然科学基金（2016-ZJ-904）。

作者简介：李 伟（1986—），女，博士研究生，主研方向为图像处理、模式识别、智能系统；黄鹤鸣，教授、博士；武风英，工程师；张会云，博士

研究生。

收稿日期：2020-05-21 修回日期：2020-07-29 E⁃mail：980779950@qq.com

·图形图像处理· 文章编号：1000-3428（2021）09-0235-05 文献标志码：A 中图分类号：TP391.41

计
算

机
工

程

ww
w.
ec
ice

06
.co

m



计 算 机 工 程 2021年 9月 15日
初始参数的依赖，提升了网络性能。

CNN 具有良好的扩展性和鲁棒性，利用 CNN 进

行图像分类时，能够快速且全面地提取空间位置和

形状等相关特征，但是 CNN 对颜色特征不敏感。在

进行图像分类时，CNN 通过 RGB 三颜色通道读取图

像内容进行分类的效果与它读取二值化图像信息进

行分类的效果差别不大或者无差别。由于颜色特征

具有很强的鲁棒性和灵活性，但不能体现图像空间

分布的特点。为此，本文提出将主颜色特征与空间

位置和形状相关特征进行深度融合的混合特征提取

方法，并运用改进的差分演化算法优化多种特征之

间的权值，以解决固定权值不能充分考虑图像自身

特性的问题。

1 深度多特征融合的 CNN网络模型

为更好地读取图像内容信息，本文构建基于深

度多特征融合的 CNN 网络模型总体框架。该框架

共有 4个卷积层：第 1个卷积层称为数据特征融合

层，可以充分融合去噪深度卷积特征和主颜色特征，

随后是一个池化层，池化层的作用是降低网络参数，

加快融合速度；第 2个卷积层称为深度特征融合层，

进一步进行特征融合，同第一个卷积层，随后也是一

个池化层；第 3个卷积层称为特征抽象表示层，该层

中的卷积核大小由前 2个卷积层中的 5×5改为 3×3，
即有助于消除特征中的噪声并提高特征的抽象表

示，随后也是一个池化层；第 4个卷积层称为特征高

级表示层，有助于消除冗余特征并提高代表性特征，

后面是一个池化层，随后是三层全连接层，用于特征

分类以及反向传播过程中的参数优化。在网络的最

后，采用 Softmax 层进行分类。Softmax 是应对多分

类问题的有监督学习方法［9-11］，为分类提供重要的置

信度。

卷积层、非线性激活变换和池化层是 CNN 的

3个基本组成部分［2］。通过叠加多个具有非线性运

算的卷积层和池化层，可以形成一个深度 CNN，而

分层提取的输入特征具有不变性和鲁棒性［12］。具有

非线性运算的卷积层［13］如式（1）所示：

x l
j = f (∑

i = 1

M

x l - 1
i *k l

ij + b l
j) （1）

其中：矩阵 x l - 1
i 是 l-1层的第 i 个特征图；x l

j 是当前

l 层的第 j 个特征图；M 是输入特征图的数量；k l
ij 和 b l

j

随机初始化并分别设置为零，然后通过反向传播进

行精确微调；f ( × )是一个非线性激活函数；*是卷积

运算。使用特定的体系结构，如局部连接和共享权

重，CNN 往往具有良好的泛化功能。

基于深度多特征融合的 CNN 网络模型总体框

架如图 1所示。图 1中的去噪深度卷积特征称为 fc，

是经过 3层卷积神经网络以后的去噪空间位置和形

状关系信息，如图 2所示。

图 1 基于深度多特征融合的 CNN网络模型总体框架

Fig.1 Overall framework of CNN networks model based

on deep fusion of multi-features

CNN 的卷积层内部包含多个卷积核，每个卷积

核能够提取空间位置和形状相关特征，卷积层内每

图 2 去噪卷积神经网络结构

Fig.2 Structure of denoising convolutional neural networks
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个神经元均与前一层位置邻近区域，也被称为“感受

野”［3］的多个神经元相连，从而依赖于网络分层学习

上下文不变特征［13］：形状和空间位置特征信息，这对

于图像分类特别有用；另外，CNN 还具有对输入图

像特征的去噪功能。综合 CNN 的以上特点，图 2所
示去噪卷积神经网络输出的是去噪深度卷积特征。

2 自适应 CNN图像分类算法

2.1 主颜色特征提取

不同于 k-means 算法随机选取数据集中的 k 个

点作为聚类中心，“硬聚类”算法 k-means++［14］随机选

取数据集中的一个点作为聚类中心，假设已经选取

了 n 个初始聚类中心（0<n<k），则距离当前 n 个聚类

中心越远的点被选为第 n+1 个聚类中心的概率

越高。

2.2 深度多特征融合算法

按照式（2）级联去噪卷积神经网络输出的去噪

深度卷积特征 fc 和使用 k-means++聚类算法提取的

主颜色特征 fl，得到深度数据融合特征 fm：

fm = αfl + βfc （2）

由于特征维度比较高且训练样本有限，可能会

产生过拟合现象。本文研究使用 Dropout 方法解决

过拟合问题。Dropout方法在不同的训练阶段，通过

随机丢弃不同的神经元形成不同的神经网络，从而

有效防止复杂的共适应，学习到更加正确的特征。

为增强网络的鲁棒性，本文研究还使用了 ReLU

激活函数［15］。如果神经元的输出为正，则该函数接

受该神经元的输出；如果输出为负，则返回 0。ReLU

函数的表达式如式（3）所示：

h (x) = {xx > 0

0x ≤ 0
（3）

通过使用 Dropout 方法和 ReLU 激活函数，使多

数 神 经 元 的 输 出 变 为 0，再 利 用 多 层 ReLU 和

Dropout实现基于稀疏的深度网络正则化，从而解决

深度多特征融合图像分类的过拟合问题。

2.3 自适应权值图像分类算法

融合多特征进行图像分类时，为使分类结果尽

可能更优，引入改进的差分演化算法寻找最优特征

权重值的方法。差分演化算法［16-18］是一种高效的全

局优化算法，具有结构简单、易实现、优化能力强等

特点。

融合主颜色与空间位置和形状相关特征时，为

不影响实验的准确度，本文研究未对主颜色特征执

行批标准化处理。经过多次实验证明，空间位置和

形状相关特征在深度多特征融合时起主导作用，而

主颜色特征起辅助作用，所以设去噪深度卷积特征

权重值 β = 1，主颜色特征权重值为 α。个体 α的适应

度值由 5次交叉验证的平均分类结果和 Top10 图像

的分类错误数决定，如式（4）所示：

fit (α) = ZZVAL - E ERR
Top10 （4）

ZZVAL =∑
i = 1

5

V VAL
i （5）

V VAL
i =

∑
n = 1

epoch

valn

epoch
（6）

其中：n 是 epoch 的个数；VAL i 是 1次交叉验证的平

均分类结果；ZVAL 是 5次交叉验证的平均分类结

果；E ERR
Top10 是图像库中前 10个图像的分类错误数。

由于待优参数只有 1个，因此舍弃杂交操作，对

标准差分演化算法［19］中的变异和选择操作进行改

进。得到基于差分演化的自适应权值 CNN 图像分

类算法，算法详细步骤如下：

步骤 1 在区间［10-1，10-10］内，初始化种群 P，

产生规模为 NP 的个体 α。

步骤 2 按照式（4）计算初始群体 P 中所有个体

的适应度值。

步骤 3 如果 t<最大迭代次数，则转步骤 4，否则

终止进化，将得到的最佳个体作为最优解输出。

步骤 4 按照式（7）对每个个体 α i 按照公式进行

差分变异，产生 trialα i
。

trialα i
= αbest + F (α r1

- α r2
) （7）

其中：αbest 为当前群体的最优个体；r1、r2 为群体中随

机选择的 2个个体，且 r1 ¹ r2。

步骤 5 利 用 式（4）评 估 每 个 个 体 α i 的 适 应

度值。

步骤 6 对每个个体 α i 进行更新操作。

α i = {trialα i
，fit ( )trialα i > fit(α i )

α i，其他
（8）

步骤 7 跳转至步骤 3。
3 实验结果与分析

3.1 实验参数

本文研究所用图像库是 Corel 公司提供的标准

图像素材库 Corel-1000。该库包含了人物、建筑物、

公交车、花卉、动物等 10类共 1 000幅图像。选择其

中的 800幅作为训练集，而剩余的 200幅作为测试

集。为了方便网络读取，对图像库进行了预处理操

作 ，将 图 像 大 小 由 原 来 的 3×256×328 压 缩 成 3×

48×48。
神经网络模型的 Epoch 设为 50，每次迭代次数

为 8，批处理大小为 100幅图像。第 1个卷积层的卷

积核大小是 5×5，滤波器 32个；第 2个卷积层的卷积

核大小是 5×5，滤波器 64个；第 3个、第 4个卷积层的

卷积核大小是 3×3，滤波器是 128个。卷积步长设为

1，填充设为 0。池化层步长设置为 2，池化窗口大小

为 2×2。最后，Softmax 层有 10个神经单元，将图像

分为 10类。另外，演化代数设为 50，种群规模为 37，

237

计
算

机
工

程

ww
w.
ec
ice

06
.co

m



计 算 机 工 程 2021年 9月 15日
缩放因子 F 为 0.5。

通过最小化损失函数来获得最优解，本文研究

使用交叉熵误差函数［20］作为损失函数，其表达式为：

Q = -
1

N∑n = 1

N

(yn lb on +
~
yn lb

~
on ) （9）

其中：
~
yn = 1- yn；

~
on = 1- on；N 为批处理训练样本个数；

y为每个样本的真实标签值；o 为网络的实际输出值。

此外，实验采用 Adam 优化器［21］优化损失函数。

结合 AdaGrad 和 RMSProp 2种优化算法的优点，综

合考虑梯度的一阶矩估计（梯度的均值）和二阶矩估

计（梯度的未中心化的方差），计算更新步长。

1）计算时刻 t的梯度：

gt = Ñ θ J (θ t - 1) （10）

2）计算梯度的指数移动平均数：

mt = β1 mt - 1 + (1- β1) gt （11）

其中：m0初始值设置为 0；系数 β1是指数衰减率，默认

为 0.9。
3）计算梯度平方的指数移动平均数：

vt = β2 vt - 1 + (1- β2) g 2
t （12）

其中：v0初始值设置为 0；β2是指数衰减率，控制之前

梯度平方的影响情况。

4）对梯度均值 mt进行偏差纠正：

mt = mt /(1- β

t
1 ) （13）

5）对梯度方差 vt进行偏差纠正：

vt = vt /(1- β

t
2 ) （14）

6）更新参数，默认学习率 α=0.001：
θ t = θ t - 1 - α ´


mt ( )

vt + ε （15）

其中：ε=10-8，避免除数为 0。步长通过梯度均值和

梯度均方根进行自适应调节。

3.2 实验结果

本文研究将主颜色特征与空间位置和形状相关特

征进行深度多特征融合的卷积神经网络称为 MCNN；

将基于深度多特征融合的自适应卷积神经网络称为

AMCNN。 当 α = 1e - 5，β = 1 时 ，CNN 和 MCNN、

AMCNN 在测试集上的实验结果如表 1所示。

分类算法的提高率为：

CCA =
AAccuracy

MCNN - AAccuracy
CNN

AAccuracy
CNN

´ 100% （16）

AAccuracy = r a （17）

其中：a 代表图像库中的图像总数；r代表图像库中分

类正确的图像数目。

从实验效果可以看到，进行深度多特征融合时

由于加入了主颜色特征弥补了 CNN 对颜色特征不

敏感的欠缺，因此 MCNN 比 CNN 分类准确率提高了

5.49个百分点；而 AMCNN 算法在融合深度多特征

的基础上进一步优化权重值，寻找出各特征的最优

权值，从而更大程度地提升了分类准确率，比 CNN

分类准确率提高了 11.21个百分点。

图 3是 AMCNN、MCNN 和 CNN 在测试集上的

曲线精度对比，可以看到：和 CNN 相比，AMCNN 和

MCNN（α = 1e - 5）在有效提高分类精度的同时加快

了收敛速度。此外，由于各网络模型都使用了去噪

深度卷积特征，因此网络模型的性能相对稳定和健

壮。在整个测试集的曲线精度对比上没有出现分类

精度大幅度起伏的情况。

使用 MCNN 网络模型对图像库进行分类时，不

同的 α、β值会产生不同的实验效果，故选取不同的

α、β值进行实验，表 2是其在测试集上的实验结果。

从表 2可以看出：当 α值设置为 1e - 5，β值设置

为 1时，准确率为 86.5%；而当α值被设置为 1e - 6 时，

准确率为 89%，提升了 2.5个百分点。从而可见，不

同的 α、β值对 MCNN 网络模型产生的实验效果不尽

相同，当各特征权值达到最优时，AMCNN 模型的准

表 1 CNN、MCNN和 AMCNN在测试集的准确率

Table 1 Accuracy of CNN，MCNN and

AMCNN on test set %

算法

CNN

MCNN

AMCNN

准确率

82.0
86.5
91.2

提高率

—

5.49
11.21

表 2 测试集上不同 α、β值的实验结果

Table 2 Experimental results of different α and

β values on test set

算法

MCNN

MCNN

AMCNN

α值

1e-5
1e-6
2.5e-7

β值

1
1
1

准确率/%

86.5
89.0
91.2

图 3 AMCNN、MCNN和 CNN在测试集上的曲线精度对比

Fig.3 Comparison of curve accuracy of AMCNN，MCNN

and CNN on test set
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确率达到 91.2%。因为实验使用的标准图像素材库

Corel-1000中只有 1 000幅 10种类别的图像，所以当

准确率达到 91.2%时，是一个较好的分类结果。

AMCNN、MCN 和 CNN 在测试集上的准确率如

图 4所示。

从图 4可以看出：CNN 的最大、最小和中值准确

率以及上四分位数和下四分位数均小于 MCNN（α =
1e - 5）和 AMCNN 的相应数字特征。此外，还可以

观察到：AMCNN 的性能也相对稳定，抛出的异常值

也是最优的。

当 MCNN 网络模型进行深度多特征融合时，使用

深度去噪卷积特征和未使用深度去噪卷积特征

（NMCNN）在测试集上得到的实验结果如表 3所示。

从表 3可以看出：当进行深度多特征融合时，深

度去噪卷积特征可以提高图像分类的准确率；相对

于 NMCNN，MCNN 的实验性能提升了 3个百分点。

同时，与表 1中使用了深度去噪卷积特征的 CNN 实

验效果相比，融合主颜色特征比只使用深度去噪卷

积特征的实验性能提升了 1.5个百分点。

4 结束语

本文提出一种基于深度多特征融合的自适应

CNN 图像分类算法。该算法利用卷积神经网络提

取空间位置和形状特征，弥补 CNN 网络模型只读取

图像空间位置信息而对颜色信息不太敏感的不足，

并在此基础上运用改进的差分演化算法优化各特征

权重值的方法。实验结果表明，与 CNN 算法相比，

该算法的图像分类准确率有较大程度的提升，而且

模型性能更加稳定和健壮。下一步将尝试通过对抗

网络增大图像库样本数量，使模型性能达到更优。
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图 4 AMCNN、MCNN和 CNN在测试集上的准确率

Fig.4 Accuracy of AMCNN，MCNN and CNN on test set

表 3 MCNN和 NMCNN在测试集的准确率

Table 3 Accuracy of MCNN and NMCNN on test set

算法

MCNN

NMCNN

α值

1e-5
1e-5

β值

1
1

准确率/%

86.5
83.5
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