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基于深度卷积神经网络的羽绒图像识别
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摘!要! 由于图像中羽绒形态及其多样性 !传统的图像识别方法难以正确识别羽绒分拣图像中的

羽绒类型 !其识别精度也难以达到实际生产的要求c为解决上述问题 !构造了一种用于羽绒类型识

别的深度卷积神经网络 !并对其权值初始化方法进行了改进c首先利用视觉显著性模型提取羽绒

图像的显著部分 !然后将图像的显著部分输入到稀疏自动编码器中进行训练 !得到一组符合数据

集统计特性的卷积核集合c最后采用 N(U’PVJQ( 及其变种模块实现深度卷积神经网络的构造 !通过

增加网络深度来提高网络的识别精度c试验结果表明 !用所构造的深度卷积神经网络对羽绒图像

识别的精度较传统卷积神经网络的提高了 ,MBg !且改进的权值初始化方法使网络的收敛速度提

高了 ,?M?gc
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UV引言

正确识别监控图像中的羽绒类型#是基于

机器视觉 (. D,)的羽绒分拣技术的关键c在羽绒监

控图像中#同一类型的羽绒形态千差万别#不同
类型的羽绒形态也有相似#这使得传统的图像
识别技术难以正确识别监控图像中的羽绒类
型#其识别精度也难以达到实际生产的要求!正
确率不小于 +-g"c深度卷积神经网络 (*) ! S’’P

UQ(RQY[VJQ(#Y(’[E#Y(’V\QEWZ#4%HH"是一种基于
特征学习的图像识别方法#其泛化能力较传统
的图像识别方法有了明显提高#因此在最近几
年#基于 4%HH的图像识别方法取得了举世瞩
目的成绩c基于特征学习的图像识别方法不需
要事先指定应该提取的特征#而是通过迭代学
习的方式寻找最适合分类的特征c将 4%HH应
用于图像识别任务时#不仅可以提高识别精度#

还可以避免人工提取特征造成的人力和时间浪
费#同时满足在线检测的需要c

近年来识别效果好的 4%HH结构有 1Y’_<

H’V(=) ’ 6̂6H’V(?) ’6QQXY’H’V(5) ’9’ZH’V(B) 等c4%<

HH在图像识别分类 (/) ’目标检测 (+) ’目标跟

踪 (.-) ’文本识别 (..) ’语音识别 (.,)等方面都取得

了很好的成绩c这些网络中权值初始化方法大部
分采用随机初始化#如小随机数初始化 (=) ’l#RJ’E

初始化 (.*) ’7291初始化 (.=)等c4%HH的训练方

式是有监督训练#所以训练时需要大量有类标的
数据来进行权值的更新调整c但当图像数据集较
小时容易造成网络的前几层无法得到充分训练等
问题#针对该问题的主要解决方案是对网络的卷
积核进行无监督预训练#以得到尽可能符合数据
集统计特性的卷积核集合c文献(.?)通过训练一
个稀疏自动编码器#对网络第一层卷积核权值进
行初始化#在原图随机切取小块作为稀疏自动编
码器的输入#训练得到的权值就是对随机切取小
块的一种稀疏表达$同时#小块的选取极为重要#

若识别目标在原图中占比较小#随机切取的小块
取到背景的可能性较大#这样训练得到的卷积核
对网络收敛贡献甚微c

针对以上问题#设计实现了一种用于识别羽
绒图像的 4%HH#并利用视觉显著性模型和无监
督预训练的方法对其权值进行预训练#以提高网
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络收敛速度和对羽绒图像的识别精度c首先利用
视觉显著性模型从原始图像中提取其显著部分#
将显著部分截取指定规格的小块输入至稀疏自动
编码器中进行无监督预训练#得到 4%HH第一层
的卷积核#将训练好的卷积核集合输入到针对羽
绒图像识别的 4%HH中$网络结构采用了 N(U’P<
VJQ( 模块及其变种模块 (5#.5)来提高网络的效率#
并通过增加网络的宽度和深度来提高网络识别精
度$最后利用 ZQ]VO#_分类器实现对羽绒类型的
识别c

WV网络权值初始化及其改进

WXWV常用的权值初始化方法
4%HH的权值初始化主要是对卷积层和输出

层的卷积核参数和偏置进行初始化c权值初始化
关系到 4%HH的训练时长#优秀的初始权值会使
网络以较快的速度达到权值最优#从而提高训练
速度c偏置项通常初始化为一个较小的常数或 -#
卷积核参数初始化通常采用随机初始化方法c目
前常用的随机初始化方法有小随机数初始化’
l#RJ’E初始化和 7291初始化等c小随机数初始
化是将参数初始化为小的随机数#打破对称性#使
得权值服从均值为 -’标准差为 -M-. 的高斯分
布#但当随机数取值太小时#就会有明显的弊
端%%%反向传播过程中梯度很小#对较深的网络
更是会造成梯度弥散的问题#同时参数收敛速度
也会降低c针对小随机数初始化方法存在的问题#
l#RJ’E等人提出权值服从均值为 -’方差为 .A# 的
均匀分布!# 为输入神经元的数量"#可以提高网
络训练的收敛速度c为了使其更适用于 9’3F激
活函数#7291初始化对 l#RJ’E初始化进行了改
进#其权值服从均值为 -’方差为 ,A# 的高斯
分布c

利用无监督预训练对 4%HH的卷积核权值
进行初始化也是常用的权值初始化方法之一c通
过构造一个稀疏自动编码器!ZP#EZ’#[VQ’(UQS’E#
21@"对网络权值参数进行预训练#使得输入层和
输出层尽可能保持一致$在 21@训练过程中参数
得以更新#形成符合数据特性的初始值c自动编码
器是一种用于尽可能复现输入信号的神经网
络 (.B)c稀疏自动编码器则是在自动编码器的基础
上加入了稀疏限制#对隐含层进行了约束#使其变
得稀疏c

自动编码器的网络结构如图 . 所示c>.’>,’
>* 层分别代表网络输入层’隐含层和输出层c若

稀疏自编码输入层维度为 5 维#隐含层节点数量
设置为 *#这样迫使隐含层节点学习得到输入数
据的压缩表示方法#即用 * 维数据重构出 5 维
数据c

图 WV自动编码器的网络结构
(=@8WV%?<Q37[G<7;A<;7?3P6;<3?>A3D?7

自动编码器损失函数如下&

H!<#-" & .
$%

$

%&.
H!<#-$I!%" #J!%"[ ]" ,

#
,%

#K).

K&.
%
*K

%&.
%
*K,.

7&.
!<!K"

7% " ,

& .
$%

$

%&.

.
, )

L<#-!I
!%" "MJ!%")( )[ ], ,

#
,%

#K).

K&.
%
*K

%&.
%
*K,.

7&.
!<!K"

7% " ,# !."

其中&第 . 项为均方差项$第 , 项是权重衰减项#
用于减小权重以防止过拟合c

在计算过程中#上述损失函数常导致网络收
敛很慢#计算复杂度过高c稀疏自编码在自动编码
器的基础上加入3. 正则化限制#使得大部分神经
元处于抑制状态#少数处于激活状态#使隐含层节
点的输出均值尽可能为 -c稀疏自动编码器的损
失函数表示为&

H*/N5*O!<#-" &H!<#-" ,$%
*,

7&.
F>!%)%n7"# !,"

其中#"3!"[YYI#UW<3’JIY’E"距离表达如下

F>!%)%n7" &%YQX
%
%n7
,!. )%"YQX. )%

. )%n7
# !*"

式中& %为稀疏性参数#通常取接近 - 的较小的
数$%n为隐含层节点输出均值#表达式为

%n7&
.
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$
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加入稀疏限制使得 %n7尽可能逼近 %#从而确保多
数神经元处于抑制状态#以增加网络的稀疏性.
N !,"
7 !D" 为 输 入 向 量 "对 隐 含 层 单 元 7的
激活值.
WXYV基于视觉显著性和无监督预训练的权值初
始化方法

首先利用视觉显著性算法来提取图像的显著
部分#然后随机截取显著部分图像输入至稀疏自
动编码器中进行无监督预训练c采用谱残差算法
!!!

!ZP’UVE#YE’ZJS[#Y#PPEQ#U&#291"来获取图像的显
著部分#其主要原理是在原图中将背景剔除#即可
得到图像的前景#也就是图像的显著部分 (./) #如
图 , 所示c若 %HH的第一层卷积操作需要 / 个
? f?大小的卷积核#那么首先在显著图上随机截
取 3个 ? f? 的小块作为稀疏自编码的输入层#
隐含单元个数设置为 /#经过稀疏自编码的预训
练得到的 <大小为 ,? f/#再将 <变为 / f? f?
即可得到卷积神经网络第一层卷积核集合 <c

图 YV基于视觉显著性和 /&+预训练框架
(=@8YV076=>=>@ P769?Q37[C6G?D3>O=G;64G=@>=P=A6>A?6>D/&+

图 ZV->A?:<=3>模块及其变种
(=@8ZV->A?:<=3>93D;4?6>D=<GO67=6><G

YV基于 4%HH的羽绒图像识别网络结构

深度卷积神经网络的网络结构对最终的识别
精度有着重要的影响c本文数据集为在生产线上
实际采集的羽绒图像经过剪裁后的子图像#子图
像大小均为 .-- f.--#比 7HN2)和 %N019数据
集中图像的分辨率要大很多c为提高网络效率和
识别精度#采用 N(U’PVJQ( 及其变种模块来构建基
本网络结构c

N(U’PVJQ( 模块的主要特点是在加大了网络
深度和宽度的同时不增加计算量#还提高了计
算资源的利用率cN(U’PVJQ( 模块结构如图 * !#"
所示#由 . f.’* f*’? f? 的卷积操作和 * f*
的池化操作组成#通过设定 . f. 卷积核的数
量#实现通道数的降维或升维#同时对不同通

道的特征进行融合cN(U’PVJQ( 模块的优势主要
体现在两个方面&!使用小卷积核在减少网络
训练参数的同时降低了网络计算复杂度$"使
用不同大小的卷积核对同一特征图进行特征
提取c随后研究者又提出将较大的卷积核分解
成 , 个小卷积核#如图 *! I"所示#用 , 个 * f*
的卷积核代替 ? f? 的卷积核#节约了计算时
间#为增加卷积核数目提供便利条件c图 * !U"
为 N(U’PVJQ( 模块的另一个变形#经过卷积和池
化操作后的特征图大小是前一层的 . A,#该方
法使用了 , 个并行化的模块#不仅减少了网络
的计算量#还有效地避免了池化所造成的信息
损失c

针对羽绒图像识别构造的 4%HH结构如图 =
所示c输入层图像大小为 .-- f.--$%. 层是步长
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为 , 的卷积层#其卷积核大小为 * f*#本层产生
*, 个大小为 ?- f?- 的特征图$%, 层为步长为 .
的卷积层#卷积核大小为 * f*#本层产生 5= 个大
小为 =/ f=/ 的特征图$2. 为池化层#采样窗口大
小为 * f*#窗口滑动步长设置为 ,#本层产生
5= 个大小为 ,= f,= 的特征图cN(U’PVJQ(o. 层具
体结构如图 *!I"所示c采用 P#SSJ(X方式进行卷
积运算#得到的特征图大小与前一层特征图大小
相同#即得到 .5= 个大小为 ,= f,= 的特征图cN(<
U’PVJQ(o, 层具体结构如图 *!U"所示#得到 ..= 个
大小为 ., f., 的特征图$%* 层是步长为 . 的卷
积层#卷积核大小为 * f*#本层产生 5= 个大小为
.- f.- 的特征图$0%. 层为全连接层#将 %* 层的

5= 个特征图连接成一个特征向量$0%, 层由 / 个
神经元构成特征向量#对应 / 种类别输出#0%, 全
连接层和输出层构成一个 ZQ]VO#_分类器c

ZV试验设计与结果分析

试验环境采用河北大学信息技术中心的超算
平台#使用其中一个独立的计算节点#该计算节点
配置 5= 个 68F#可大幅提升训练速度c4%HH程
序采用基于 8$V&Q( 的 )’(ZQE]YQ\深度学习框架#
而基于视觉显著性和无监督预训练的过程采用
7#VY#I9,-.5#实现c数据集为经过剪裁的 , *--
张羽绒图像#图像像素大小均为 .-- f.--#共
/ 类!? 个单独类和 * 个混合类"如图 ? 所示c

图 \V网络结构
(=@8\V/<7;A<;7?

图 ^V羽绒图像类别
(=@8̂V26<?@37=?G3PD3Q>=96@?

ZXWV试验步骤
步骤 .&首先利用谱残差模型提取原图显著

部分并切割#提取若干张图像显著区域#如图 5
所示c

步骤 ,&因为针对羽绒图像识别提出的框架
第一层卷积层需要 *, 个 * f* 的卷积核#故将上

图 _V提取图像显著区域
(=@8_V+S<76A<=>@ G64=?>AJ 67?6 P739=96@?

一步中得到的若干显著区域随机切取 3个
* f* 的小块#输入至稀疏自动编码器中#其中#
稀疏自动编码器的隐含单元个数设置为 *,#训
练得到的稀疏自动编码器的权值系数大小为
5 f*,#将其格式转换为 *, f* f* 即可得到 4%<
HH第一层卷积核集合 <#图 B 为训练的卷积核
集合c

步骤 *&将数据集输入至图 = 的深度卷积神
经网络中训练并测试#得到识别错误率c其中训
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图 aV卷积核集合
(=@8aV23>O34;<=3>64[?7>?4G

练集包含 , --- 张羽绒图像#测试集包含 *-- 张
羽绒图像c
ZXYV试验结果与分析

本试验利用支持向量机 !Z[PPQEVR’UVQEO#<
U&J(’#2 7̂"作为传统图像识别分类的代表进行
对比试验c将待识别的图像进行小波变换和图像
分割#提取变换系数的主成分以及分割得到的目
标形状特征作为特征向量#该特征表示能力强’特
征维数较低#对笔者试验数据集有较好的表示能
力#且计算效率较高c但其计算错误率和训练时长
相较于 3’H’V<? 卷积神经网络仍然较高#如表 .

所示c

表 WV支持向量机与卷积神经网络对比实验

06C8WV0E?A39:67=G3>C?<Q??>/.5 6>D2%%

算法 识别错误率Ag 训练时长AZ

2 7̂ *+M5 B+M/

3’H’V<? .-M* =5M+

!!为了验证图 = 网络结构及笔者提出的基于
视觉显著性和稀疏自编码预训练的权值初始化
方法的有效性#设计了 5 种不同的试验#如表 ,

所示c

表 YV识别错误率对比

06C8YV0E?A39:67=G3>3P=D?><=PJ ?773776<?

g

算法
数据集迭代次数

? .- .? ,- ,?

3’H’V<? .-M* BM* BM- 5M* 5M-

3’H’V<? h21@ /MB BM- 5M- ?MB ?M*

3’H’V<? h21@h29 /M- 5M- ?MB =MB =M*

图 = 结构 +M* BM- 5M- ?MB ?M-

图 = 结构 h21@ /M* 5MB ?M* =MB =M*

图 = 结构 h21@h29 BM5 ?MB ?M- =M- *M*

!!由表 , 可以看出#利用稀疏自编码预训练算
法对 3’H’V<? 网络初始权值进行改进#较未加入
3’H’V<? 的网络降低了对羽绒图像的识别错误率#

说明稀疏自编码预训练对卷积神经网络训练有一
定的贡献c对比加入稀疏自编码预训练算法的
3’H’V<? 网络与利用视觉显著性和稀疏自编码算
法对 3’H’V<? 网络初始权值进行改进#可以看出
加入了视觉显著性和稀疏自编码预训练算法的
3’H’V<? 网络进一步降低了识别错误率#并随着数
据集迭代次数的增加而降低c

由表 , 还可以看出#通过对比图 = 网络结构
和经典 3’H’V<? 网络对羽绒图像的识别训练#图 =
网络结构对羽绒图像的识别效果更好#对比经过
稀疏自编码预训练的 3’H’V<? 网络#在数据集迭
代 ,? 次后#图 = 网络结构对羽绒图像识别有较低
的错误率#说明笔者提出网络结构对羽绒图像识
别的有效性$同时#在图 = 网络结构中加入稀疏自
编码预训练算法#识别效果也有了一定的提高$在
此基础上加入谱残差算法和稀疏自编码预训练算
法对网络权值进行初始化#在数据集迭代 ,? 次
后#该 网 络 对 羽 绒 图 像 的 识 别 正 确 率 达 到
了 +5MBgc

图 / 为 3’H’V<? 网络与笔者提出的网络结构
针对羽绒图像训练的时间对比曲线c因羽绒图像
易混#若图像分辨率小将更难区分#所以本数据集
分辨率大小均为 .-- f.--c由图 / 可以看出#在
网络训练中#笔者提出的网络结构较 3’H’V<? 训
练时间更短#收敛速度更快#且与本机 !3J([_
FI[(V[<.5"训练速度相比#在超算平台上的训练
速度更快c

图 bV训练时长
(=@8bV076=>=>@ <=9?

\V结论

针对羽绒图像识别构造了一个深度卷积神经
网络#并对权值初始化方法进行了改进#主要贡献
如下&!利用视觉显著性模型提取原图显著区域#
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并利用显著区域进行无监督预训练#训练得到的
权值系数即为 4%HH卷积核的初始权值c利用这
种初始化方法#在样本数较小的情况下#4%HH也
能以较快速度达到权值最优#且识别精度有所提
升$"网络结构主要采用 N(U’PVJQ( 模块#适当加
大了网络深度和宽度#提高了网络效率和识别精
度c本试验的数据集是经过裁剪的子图像#而实际
生产中的图像分辨率极高且图像内容更复杂#如
何实现高分辨复杂图像的识别#是下一步将要进
行的工作c
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