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基于二分支卷积单元的深度卷积神经网络
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摘要　深度卷积神经网络在图像分类任务中取得了极大的成功.现有的基于简化卷积的卷积神经网络结构能够

减少网络参数,但会丢失部分特征信息,降低网络性能.为了提高图像分类正确率,提出一种二分支卷积单元.该

卷积单元包含两种类型的滤波器,分别用于提取包含特征通道内与通道间信息的特征.以此卷积单元代替传统的

滤波器,构建深度卷积神经网络,称为CTsNet.将该网络应用于图像分类任务,在CIFAR１０、CIFAR１００数据库上

进行验证实验.结果表明,二分支卷积单元能够有效提取包含不同信息的特征,增加特征的多样性,减少信息损

失,基于二分支卷积单元的CTsNet结构能有效提升图像分类性能.
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１　引　　言

２００６年,加拿大多伦多大学教授 Hinton和他

的学生Salakhutdinov在«Science»上发表的文章

中,第一次提出了深度学习的思想[１].自此,越来越

多的研究人员开始关注深度学习.近几年来,基于

卷积神经网络思想的深度学习模型在不同计算机视

觉任务中都取得了惊人的突破,例如图像分类[２]、物
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体检测[３Ｇ４]、目标跟踪[５Ｇ６]、图像深度估计[７]等.
卷积神经网络(CNN)通常包含若干个卷积层、

激活层和池化层.其中,卷积层主要用于提取多层

次特征.通过不同的卷积层,可以学习到分级的特

征[８]:浅层卷积层主要提取边缘、方向等信息;深层

卷积层则用于提取深层次的语义结构特征.因此,
卷积滤波器对于卷积神经网络的性能至关重要.

２０１２年,Krizhevsky等[９]提出的AlexNet主要

包含５个卷积层和３个全连接层,包含６０００万个卷

积参数,是当时最大型的深度卷积神经网络.２０１４
年,Simonyan等[１０]应用小尺度卷积核,将神经网络

深度扩展到１９层,所构建的VGG模型在当时取得

了较好的效果.２０１５年,Szegedy等[１１]构建了具有

２２个卷积层的 GoogLeNet模型,该模型包含了多

个Inception结构块,每个结构块均包含多个不同尺

度的卷积滤波器,能有效地提取多尺度信息,进一步

提升了图像分类的性能.２０１６年,He等[１２]提出

ResNet网络结构,通过引入残差学习的思想,构建

了１５２层的深度卷积神经网络,经在Imagenet图像

分类数据库上验证,达到了当时较好的性能.
通过加深网络的深度和宽度,以上方法在一定

程度上提升了网络的性能,但是这些方法都没有将

特征的通道内信息和通道间信息分开处理,因而限

制了特征的多样性.NIN(Networkinnetwork)[１３]

网络使用较浅的多层感知机代替传统的卷积层,即
加入尺寸为１的卷积滤波器,将特征信息进行跨通

道融合,使得网络的表达能力大大提高.文献[１４]
提出通过级联２个特殊的卷积层以代替传统的卷积

层,其中,第一个卷积层使得输入特征与输出特征一

一对应,第二个卷积层采用尺寸为１的滤波器.这

样做能够减少网络参数,降低计算复杂度,但是,这

２个特殊的卷积层在提取特征信息的过程中会丢失

输入特征的部分信息,影响网络性能.
为解决上述问题,本文提出一种二分支卷积单

元,以代替传统的卷积滤波器进行特征提取.该卷

积单元由提取通道内和通道间信息的卷积滤波器并

列组成.通过学习以上２种卷积滤波器,能够提取

２种特征,一种包含通道内信息,一种包含通道间信

息,从而有效减少信息损失,增加特征多样性.相较

于传统的卷积滤波器,所提出的二分支卷积单元能

够有效地减少网络参数,降低计算复杂度.应用该

二分支卷积单元,并结合池化、激活等运算,构成一

种 新 的 深 度 卷 积 神 经 网 络,称 为 CTsNet.在

CIFAR１０和CIFAR１００图像分类数据库上进行验

证实验,并与NIN[１３]、Resnet[１２]等经典方法进行对

比,实 验 结 果 表 明,CTsNet取 得 了 较 好 的 分 类

效果.

２　包含通道内与通道间信息的特征

提取

特征信息主要分为特征通道内信息和特征通

道间信息.由于特征图上每个位置点的值是通过

卷积或非线性变换等操作得到的响应值,因此将

每个位置点称为特征响应点.特征通道内信息是

输入特征的单个特征通道内,同一邻域的特征响

应点之间以及不同邻域之间存在的联系;特征通

道间信息是指输入特征的不同特征通道上,各个

对应特征响应点之间存在的联系.图１描述了包

含通道内信息的特征和包含通道间信息的特征的

提取过程.

图１ 包含特征通道内(a)与通道间(b)信息的特征提取过程

Fig敭１ Extractionprocessoffeaturescontaininginformationinchannels a andacrossthechannels b 

　　图１(a)描述了包含特征通道内信息的特征提

取过程,在由M 个输入特征生成M 个输出特征的

过程中,输出特征与输入特征一一对应.并且,输出

特征中的某个响应点y,只由相对应的输入特征中

某个邻域p 与滤波器卷积得到.图１(b)描述了包

含特征通道间信息的特征提取过程,在由M 个输入

特征生成N 个输出特征的过程中,输出特征的每个

响应点由所有输入特征相同位置的响应点生成,而

０２１００５Ｇ２
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与单特征通道内的其他响应点无关.
传统 的 卷 积 滤 波 器 的 完 整 形 式 可 以 用

W×H×M×N表示,其中 W 表示卷积核的宽,H
表示卷积核的高,M 表示卷积核输入的特征数,N
表示卷积核输出的特征通道数.根据上述特征通道

内信息与特征通道间信息的提取方式,特征通道内

信息可以用W×H×１×M 滤波器提取,特征通道

间信息可以用１×１×M×N 滤波器提取.
图２描述了文献[１４]提出的简化卷积的过程:

第一卷积层的卷积核用W×H×１×M 表示,只能

提取输入特征的通道内信息,而在该过程中丢失了

输入特征的通道间信息;第二卷积层的卷积核用

１×１×M×N表示,只能提取通道间信息,而丢失了

输入特征的通道内信息.由于在卷积过程中丢失了

部分信息,因此,特征多样性受限,进而影响深度神

经网络的性能.

图２ 简化的卷积

Fig敭２ Simplifiedconvolution

３　基于二分支卷积单元的神经网络

为解决上述问题,提出一种新的卷积单元———
二分支卷积单元,用于同时提前包含特征通道内信

息和特征通道间信息的特征.结合该卷积单元,构
造深度卷积神经网络结构CTsNet.

３．１　二分支卷积单元

二分支卷积单元由两个滤波器并列组成,结构

如图３(a)所示:一个滤波器为W×H×１×M,用于

提取 输 入 特 征 的 通 道 内 信 息;另 一 个 滤 波 器 为

１×１×M×N,用于提取输入特征的通道间信息.
经过２种滤波器卷积后,将包含不同信息的输出特

征进行合并,作为该卷积单元的最后输出特征.为

了 便 于 描 述,采 用 的 二 分 支 卷 积 单 元 可 用

W×H×１×M( ),１×１×M×N( )[ ] 表示.因此,
提 出 的 二 分 支 卷 积 单 元 同 时 用 滤 波 器

W×H×１×M和滤波器１×１×M×N 对输入做卷

积运算.而图３(b)描述的简化的卷积由滤波器

W×H×１×M和滤波器１×１×M×N 串联组成,
只用滤波器W×H×１×M 对输入做卷积运算.

图３ 二分支卷积单元(a)与简化的卷积单元(b)对比

Fig敭３ ComparisonoftwoＧstreamconvolutional
unit a andsimplifiedconvolutionalunit b 

二分支卷积单元中采用的特征合并过程如图４
所示.具体地,假设输入特征维度为X×Y×M,其中

X 表示输入特征的宽,Y 表示输入特征的高,采用二

分支卷积单元 W×H×１×M( ),１×１×M×N( )[ ],
提 取 特 征 通 道 内 信 息 的 分 支 输 出 特 征 维 度 为

X×Y×M,提取特征通道间信息的分支输出特征维

度为X×Y×N.将两个分支的输出特征在特征通

道维度上进行合并,经过特征合并后,该二分支卷积

单元最终输出特征维度为X×Y×(M＋N).

图４ 特征合并

Fig敭４ Featuresconcat
为了更好地阐述二分支卷积单元的思想,用

图５所示的例子来描述低维情况下的二分支卷积单

元和简化的卷积.图中矩形框代表特征图,矩形框

中的点代表响应点,空心点代表未画出的响应点.
从图５(a)可以看出,二分支卷积单元能够从输入中

同时得到红色和蓝色两种特征,红色代表通道间信

息,蓝色代表通道内信息.红色和蓝色特征合并得

到输出特征,这样输出特征中包含了两种特征.
图５(b)中,简化的卷积只能从输入中直接得到蓝色

特征.因此,二分支卷积单元能够获取更多输入特

征的信息,增加特征的多样性,减少信息损失.

０２１００５Ｇ３
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图５ 二分支卷积单元(a)与简化的卷积单元(b)示意图

Fig敭５ DiagramoftwoＧstreamconvolutionalunit

 a andsimplifiedconvolutionalunit b 

３．２　卷积单元间的连接

如上所述,假设第一个二分支卷积单元的输

出特征维度为X×Y×(M＋N),其输出特征通道

数为(M＋N).对于下一个二分支卷积单元,卷积

滤 波 器 尺 寸 应 为 W×H×１×(M＋N)( )[ ,

１×１×(M＋N)×N( ) ],其 输 出 特 征 通 道 数 为

(M＋２N).随着特征通道数增加,参数量和计算复

杂度增加.
为避免参数量过度增长,在两个卷积单元之

间,采用１×１×(M＋N)×M 的滤波器将其连接.
经过该卷积滤波器,输出的特征维度为 X×Y×
M,特征图通道数由(M＋N)降低为 M.由此,二
分支卷积单元的输出特征得到进一步融合,进而

降低输出特征图维度,减少后续卷积单元的参数

量,提升计算效率.采用图６所示的方式进行卷

积单元间的连接.

图６ 卷积单元间的连接

Fig敭６ Connectionbetweenconvolutionalunits

３．３　级联二分支网络

基于提出的二分支卷积单元,设计一种新的卷积

神经网络结构,称为级联二分支网络(CTsNet).该网

络由２个卷积块组成,每个卷积块均由１个传统的卷

积层和３个二分支卷积单元[(W×H×１×M),

(１×１×M×N)]级联组成,每个卷积单元之间由采用

１×１×(M＋N)×M 卷积滤波器的卷积融合层进行连

接.为减少网络参数,降低计算复杂度并应用于

CIFAR数据库,将用于提取通道内信息的滤波器

W×H×１×M设置为３×３×１×１９２,将用于提取通道

间信息的滤波器１×１×M×N设置为１×１×１９２×１９２,
即采用[(３×３×１×１９２),(１×１×１９２×１９２)]的二分支

卷积单元提取特征,采用１×１×(１９２×２)×１９２的卷积

滤波器进行卷积单元连接,实现特征融合和特征降维.
所实现的CTsNet网络结构配置实例,如图７所示.

为了加快训练时的收敛速度,在每个滤波器

后加上批归一化(BN)[１６]层;同时为了防止梯度消

失,在BN层后添加线性矫正单元(ReLU)[９].为

保持网络的平移不变性,同时降低特征图维度,在
每个卷积块之后分别引入最大池化层,以保证网

络端对端训练的进行.同时,CTsNet引入了引入

了随机丢弃层(dropout)防止过拟合的产生———

dropout加上更合适[１７]防止过拟合的产生,dropout
的比率为０．５.在网络的最后加上全局平均池化

层,用来代替全连接层,减少网络参数.因为数据

库有１０类图片需要分类,所以网络的最后一个滤

波器输出特征数为１０,当数据库有１００类图片时,
需要将输出特征数改为１００.

在CTsNet结构中,利用二分支卷积单元,把２
种滤波器放在一层,以减少参数,并同时提取输入特

征的通道内信息和通道间信息,再由下一层的滤波

器进行融合,以有效地处理信息,增加特征的多样

性,提升网络性能.

４　实验及结果分析

为了验证提出的CTsNet网络结构的有效性,
在标准的数据库CIFAR１０[１５]及CIFAR１００[１５]上进

行验证实验,用分类错误率作为评价网络性能的标

准,并与其他几个经典网络结构进行对比,包括

Maxout[１８]、ALLＧCNN[１９]、NIN[１３]、CSNet[２０]、

ResNet[１２]、FitNet[２１]等.

４．１　实验基础

CIFAR１０数据集包含１０类的彩色图像,每类

有６０００张,共６００００张,其中包含５００００张训练图

像、１００００张测试图像.该数据集的１０类物体包括

飞机、汽车、船、卡车、马、鸟、狗、猫、鹿、青蛙.实验

中,训练阶段分别在有数据增强和无数据增强２种

情况下进行,数据增强通过在每张图像的每边填充

４pixel后进行随机的裁剪和翻转来实现,并把经过

０２１００５Ｇ４
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图７ 应用于CIFAR数据库的CTsNet结构

Fig敭７ ArchitectureofCTsNetforCIFARdatabase

数据增强的CIFAR１０数据集称为CIFAR１０＋.在

实验的测试阶段,只测试无增强的图像.

CIFAR１００数据集与CIFAR１０数据库相似,包
含５００００张训练图像、１００００张测试图像.该数据

库包含１００类图像,因此每类有５００张训练图像、

１００张测试图像.在该数据库上不采用数据增强.
实验基于 MatConvNet[２２]深度学习工具库进行

改进实现.在本实验中,训练循环次数及学习率按

照文献[２]中提出的方法设置.循环次数设置为

２３０次,前８０个循环的学习率为０．５,第８１到１８０
个循环的学习率由０．５下降到０．００５,下降的步长为

０．００５,第１８１到２３０个循环的学习率由０．００５下降

到０．００００５,下降的步长为０．０００１.

４．２　实验结果分析

４．２．１　二分支卷积与简化卷积实验对比

表１列出了CTsNet的参数配置,以及该网络

结构中采用的所有滤波器.序号为１、５、９、１０、１１的

滤波器是传统的滤波器,序号为２、３、４、６、７、８的单

元中第一行是二分支卷积单元,第二行是用于二分

支卷 积 单 元 连 接 的 滤 波 器.作 为 对 比,基 于

CTsNet的基本框架,实现了文献[１４]中所提出的

简化卷积的方法LSNet,并列出该网络结构的参数

配置.序号为１、５、９、１０、１１的滤波器是传统的滤波

器,序号为２、３、４、６、７、８的单元中是简化的卷积滤

波器.
采用上述２个网络结构,在CIFAR１０＋数据

库上进行实验.表２对比了CTsNet与本文实现

的LSNet[１４]的分类性能.CTsNet网络结构具有

１．６７M的参数,分类错误率为６．３３％;LSNet网络

结构具有１．９５M 的参数,分类错误率为６．８６％.
结果表明,CTsNet在参数量少于 LSNet参数量

０．２８M的 情 况 下,其 分 类 性 能 较 LSNet提 高

０．５３％.
由此可以看出,CTsNet能在保持较少网络参

数的情况下取得更好的效果.这是因为每个二分支

卷积单元都能比简化的卷积从前一层获取更多的信

息,较多的信息更利于图像分类,因此CTsNet取得

了较好的分类效果.

０２１００５Ｇ５
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表１　网络参数配置

Table１　Configurationsofnetworkparameters

Layer LSNet[１４] CTsNet

１ ３×３×３×１９２ ３×３×３×１９２

２
３×３×１×１９２
１×１×１９２×１９２
é

ë
êê

ù

û
úú

(３×３×１×１９２),(１×１×１９２×１９２)

１×１×(１９２×２)×１９２
é

ë
êê

ù

û
úú

３
３×３×１×１９２
１×１×１９２×１９２
é

ë
êê

ù

û
úú

(３×３×１×１９２),(１×１×１９２×１９２)

１×１×(１９２×２)×１９２
é

ë
êê

ù

û
úú

４
３×３×１×１９２
１×１×１９２×１９２
é

ë
êê

ù

û
úú

(３×３×１×１９２),(１×１×１９２×１９２)

１×１×(１９２×２)×１９２
é

ë
êê

ù

û
úú

５ ３×３×１９２×２５６ ３×３×１９２×１９２

６
３×３×１×２５６
１×１×２５６×２５６
é

ë
êê

ù

û
úú

(３×３×１×１９２),(１×１×１９２×１９２)

１×１×(１９２×２)×１９２
é

ë
êê

ù

û
úú

７
３×３×１×２５６
１×１×２５６×２５６
é

ë
êê

ù

û
úú

(３×３×１×１９２),(１×１×１９２×１９２)

１×１×(１９２×２)×１９２
é

ë
êê

ù

û
úú

８
３×３×１×２５６
１×１×２５６×２５６
é

ë
êê

ù

û
úú

(３×３×１×１９２),(１×１×１９２×１９２)

１×１×(１９２×２)×１９２
é

ë
êê

ù

û
úú

９ ３×３×２５６×２５６ ３×３×１９２×１９２
１０ ３×３×２５６×２５６ ３×３×１９２×１９２
１１ １×１×２５６×１０ １×１×１９２×１０

表２　CTsNet与LSNet的参数数量和分类错误率对比

Table２　Comparisononparametersandclassification

errorrateofCTsNetandLSNet

Method Error/％ Parameter/M

LSNet[１４] ６．８６ １．９５

CTsNet ６．３３ １．６７

４．２．２　CTsNet与经典方法实验对比

表３列出了CTsNet与其他几个经典网络结构

在 数 据 库 CIFAR１０、CIFAR１００ 及 增 强 后 的

CIFAR１０＋上的效果对比.CTsNet在 CIFAR１０
上的分类测试错误率为７．９５％,在CIFAR１０＋上的

分 类 测 试 错 误 率 为６．３３％,与 经 典 方 法 相 比,
表３　不同网络在CIFAR１０、CIFAR１００上的分类错误率

Table３　ClassificationerrorrateofCIFAR１０and

CIFAR１００withvariousnetworks ％

Method CIFAR１０ CIFAR１０＋ CIFAR１００
Maxout[１８] １１．６８ ９．３８ ３８．５７
NIN[１３] １０．４１ ８．８１ ３５．６８

NIN＋LA[２３] ９．５９ ７．５１ ３４．４０
FitNet[２１] － ８．３９ ３５．０４
DSN[２４] ９．７５ ８．２２ ３４．５７
Highway[２５] － ７．５４ ３２．２４
ALLＧCNN[１９] ９．０８ ７．２５ ３３．７１
RCNNＧ１６０[２６] ８．６９ ７．１０ ３１．７５
ResNetＧ１１０[１２] － ６．４３ －
CSNetＧM[２０] ８．１５ ６．３８ ３０．２４
CTsNet ７．９５ ６．３３ ３０．１２

CTsNet效果最好.CTsNet在CIFAR１００上的分类

测试错误率为３０．１２％,其分类性能超过 NIN方法

５．５６％,超过 Highway方法２．１２％,超过RCNNＧ１６０
方法１．５３％.从表３可以看出,在有数据增强和无数

据增强的情况下,与经典方法对比,CTsNet均取得了

最好的分类效果,充分证明了该方法的有效性.

５　结　　论

提出了一种新的卷积单元———二分支卷积单

元,该卷积单元由分别提取特征通道内信息与特征

通道间信息的滤波器并列组成,代替传统的卷积层

进行特征提取.以二分支卷积单元为基础,设计一

种深度神经网络,称为CTsNet.该网络充分利用

二分支卷积单元提取分别包含特征通道内信息与特

征通道间信息的特征,能有效增加卷积层的特征多

样性,减少信息损失,同时保持较少的网络参数量.
在数据库CIFAR１０及CIFAR１００上的实验结果表

明,该网络结构能够有效降低图像分类错误率,提升

图像分类性能.
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