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摘要　针对深层卷积神经网络模型的训练复杂、调参技巧和经验要求高、理论分析难等问题,提出一种训练效率

高、可解释 性 强 以 及 理 论 分 析 简 单 的 图 像 分 类 算 法.基 于 主 成 分 分 析 网 络 (PrincipalComponentAnalysis
Network,PCANet)进行特征提取,并采用宽度神经网络(FlatNeuralNetwork,FNN)分类图像,最后通过直接计算

得到模型参数.根据训练数据集自适应决定宽度神经网络节点数目,增加节点时不需要重新训练,只需要调整局

部参数.实验表明,该模型能够快速训练,较其他非监督分类算法以及传统深层神经网络,该模型在识别准确率方

面具有较强的竞争力.
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１　引　　言

近十年来,深度学习在计算机视觉领域取得了

巨大成功.它能够从原始的像素出发,通过多层结

构自动学习有效特征,用于图像识别或实现其他视

觉任务.在图像识别算法中,最常用的深度学习结

构是卷积神经网络(ConvolutionNeuralNetwork,

CNN).最为著名的是Lecun等[１]提出的卷积神经

网络模型之一,即LeNet,模型简单,仅仅包含卷积

层以及池化层.２００６年 Hinton等[２]提出了一种深

度学习结构,将图像识别带入一个全新的阶段.

２０１２年,Krizhevsky等[３]提出了 AlexNet,通

过加深CNN模型的深度,构造出８层网络结构,并
采用 ReLU 和dropout技术,获得了当年ILSVR
(Large Scale Visual Recognition Challenge,

ILSVR)的冠军.相比于 AlexNet,Szegedy等[４]极

大地增加了CNN的深度,构建了一个２２层的深度

卷积网络———GoogLeNet,在ImageNet上的识别

率将top５错误率降到了６．６７％,获得了ILSVRC
２０１４的冠军.２０１５年,微软构造了一个具有１５２层

的深 度 残 差 图 像 识 别 网 络 (ResidualNetworks,

ResNet)[５],在ImageNet上错误率降到了３．５７％,
获得了当年ILSVRC的冠军.

随着卷积神经网络层数的不断增加,模型能力

逐渐增强,识别效果也逐渐变好.但模型越深,训练

越不易收敛,并且对计算性能要求也极高,训练效率

低下;反之,当层数比较少的时候识别率降低.且模

型层数越多则模型复杂度越高,训练时对数据集要

求也较高.另外,对于复杂的模型而言,除了训练效

率极低外,模型理论分析较为困难,训练时往往依靠

丰富的调参技巧和经验.

Coates等[６]指出,即使是简单的双层网络,也
可以通过增加模型的宽度代替模型的深度,进而获

得满意的效果.Chen等[７]提出宽度神经网络模型

(FlatNeuralNetwork,FNN),通过自适应增加模

型宽度来调整模型网络结构,以达到优秀的预测效

果.其网络结构包括输入层、输出层和隐含层共３
层,其中隐含层由特征映射节点和增强节点组成.

FNN的网络结构特点使得输入输出具有线性形式,
其权值通过计算一步(OneＧStep)更新,训练迅速,广
泛应用于分类任务[８Ｇ１０]和时间序列预测[１１Ｇ１２].

２０１４,Chan等[１３]提 出 新 的 深 度 特 征 提 取 框

架———主 成 分 分 析 网 络 (PrincipalComponent
AnalysisNetwork,PCANet).该方法由主成分分

析(PrincipalComponentAnalysis,PCA)、哈希运算

和分块直方图３个基本操作组成.PCA是一种特

征抽取的方法,将原特征进行线性变换,映射至低纬

度空间中,具有简化复杂问题的优点,广泛地应用于

各类光学图像的处理任务[１４Ｇ１８].PCANet通过将

PCA进行两级级联构造多级滤波器,然后由二进制

哈希算法进行索引,最后用分块直方图进行合并,输
出提取特征.通过PCA选择卷积核的参数,直接计

算得到模型参数,模型训练简单且非常易于进行理

论分析.该方法在许多图像分类任务中表现优

异[１９Ｇ２３],已成为图像识别领域的一个研究热点.
本文针对上述深层卷积神经网络模型的训练

复杂、调参技巧和经验要求高、理论分析难等缺

点,结合PCANet和FNN,提出一种可以快速调参

并且易于进行理论分析的神经网络图像分类模

型.该模型利用PCANet进行分类图像的特征提

取,并将PCANet的输出作为宽度神经网络的输

入,进而通过宽度神经网络分类.所提模型具备

以下优点:１)改善了传统深层卷积神经网络模型

复杂的参数更新机制,使其调参简单,模型训练速

度极快;２)可以自适应动态调节宽度神经网络的

节点个数,以调节网络结构;３)通过直接计算得到

参数,理论分析简单.

２　基于主成分分析网络的改进图像

分类模型

２．１　PCANet
PCANet旨在设计一个可通过计算得到模型

参数的 深 度 神 经 网 络,由３部 分 组 成:输 入 层、

PCA滤波器层和输出层.其中,PCA滤波器层由

两级级联的卷积神经网络组成,卷积核的参数通

过PCA直接得到;输出层由二进制哈希算法和分

块直方图组成.利用输出层得到的特征向量来训

练宽度神经网络模型,最后用于图像分类,具体模

型架构如图１所示.
对于输入图片(大小为m×n),首先在每个像

素周围进行一次k１×k２ 的块采样,用所有的采样块

级联 表 示 该 图 片,第 i 张 图 片 可 以 表 示 为

xi,１,xi,２,,xi,mn∈Rk１k２,其中xi,j表示第i张图片

的第j个块(patch)的向量化,k１k２ 表示k１×k２ 的

值;然 后 对 采 样 的 块 进 行 去 均 值 化 处 理:X－i＝
x－i,１,x－i,２,,x－i,mn[ ] ,其中mn 表示m×n 的值;最
后对训练集中的其他图片作同样处理,得到处理后

的训练样本矩阵表示为

０２１００４Ｇ２
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图１ PCANet结构图

Fig敭１ StructuraldiagramofPCANet

X＝ X－１,X
－
２,,X－N[ ] ∈Rk１k２×Nmn, (１)

式中:Nmn 表示N×m×n 的值.
假定在第i层的滤波器数量为Li,PCA算法的

目的是通过寻找一系列的标准正交矩阵来最小化重

构误差,即
min

V∈Rk１k２×L１
‖X－VVTX‖２F,s．t．VTV＝ILi

,(２)

式中:‖‖２F 表示矩阵的Frobenius范数.对应的

PCA滤波器可表示为

W(１)
l ＝matk１,k２ ql XXT( )[ ] ∈Rk１×k２, (３)

式中:matk１,k２
(v)为将v∈Rk１k２映射到w∈Rk１×k２;

ql(XXT)为 XXT 的 第 l 个 主 特 征 向 量,l＝
１,２,,Li.

第２层的映射和第２层的映射机制基本相同,
第１层PCA映射输出可表示为

Ii_l ＝Ii∗W(１)
l ,i＝１,２,,N, (４)

式中:∗表示卷积运算.在卷积映射之前需要对样

本进行边缘补零操作,以保证映射的映射结果与源

图像尺寸相同.与第１层所作的分块操作相同,对
像素Ii_l取块、向量化、去均值化,得到Y－i_l＝[y

－
i,１_l,

y
－
i,２_l,,y

－
i,mn_l]∈Rk１k２×mn.对输入矩阵进行上述

操作,最终得到第２层输入块采样:Yl＝[Y－１_l,,

Y－mn_l]∈Rk１k２×Nmn.假定在第２层的滤波器数量为

L２,第２层PCA滤波器统一通过选取协方差矩阵

对应的特征来组成,即
W(２)

l ＝matk１,k２ ql(XXT)[ ] ∈Rk１×k２, (５)
式中:l＝１,２,,L２.由于第１层具有L１ 个滤波

器核,每张图片经过第１层会产生L１ 个输出矩阵,
第１层输出的每一个特征矩阵在第２层中都将产生

L２ 个 特 征 输 出.最 终 对 于 每 一 张 样 本,二 阶

PCANet都会产生L１×L２ 个输出的特征矩阵:

Oi_l ＝ Ii_l∗W(２)
l{ } L２l＝１. (６)

　　对第二层的输出矩阵进行二值化处理,得到只

包含整数和零的结果,然后对其进行二值化哈希编

码,编码位数为L２,即

Si_l ＝∑
L２

l＝１
２l－１H Si_l∗W(２)

l( ) , (７)

式中:H()是单位阶跃函数.经过上述处理,在

L２＝８时,每个像素值被编码成０至２５５之间的

整数.
将每个矩阵分成B 块,统计计算每个直方图信

息,表示为Bh(),即将B 个直方图组合成一个向

量.最后将各个块的直方图特征进行级联,最终得

到块扩展的直方图特征:

fi＝ BhSi_１( ) ,[

BhSi_２( ) ,,BhSi_L１( ) ] ∈R(２L２)L１B. (８)

２．２　宽度神经网络

宽度神经网络模型结构如图２所示.该网络除

了原始输入经过一层神经网络映射外还包含许多增

强节点,组成网络输出层的增强输入.如图２(a)所
示,首先对输入节点进行线性组合,然后应用非线性

激活函数ξ()构造增强节点.K 个增强层节点的

宽度神经网络可以表示为

０２１００４Ｇ３
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Y＝ x|ξ(xWh＋βh)[ ]W, (９)
式中:Wh 为随机生成的增强层权重矩阵;W 为训练

得到的权重矩阵;Y 为输出矩阵;x 为输出矩阵;βh

为－１或者＋１的常数偏差节点.
若用矩阵A 表示 x|ξ(xWh＋βh)[ ] ,则整个模

型如图２(b)所示,可以表示为

Y＝AW. (１０)

　　本研究提出的宽度神经网络模型示意图如图３
所示.宽度神经网络主要包括特征映射层和增强

层,PCANet输出X 作为宽度神经网络的输入.特

征映射层由p 个节点组成,可表示为

Z＝φ(XW１＋α), (１１)
式中:φ()为非线性激活函数;α 为常数偏置;W１

权重矩阵.特征映射层的输出作为增强层的输入,
可表示为

T＝φ(ZW２＋β), (１２)
式中:φ()为非线性激活函数;β 为常数偏置;W２

权重矩阵.特征映射层动态增加s个节点,使得训

练模型性能达到最优.特征映射层节点和增强层节

点 共 同 组 成 输 入 矩 阵 A ＝
Z１,Z２,,Zp,T１,,Tq[ ] ,更 新 权 重 W,利 用

(１０)式求解输出Y,最终得到每个样本的类别输出.

图２ 宽度神经网络示意图

Fig敭２ Schematicofflatneuralnetwork

图３ 宽度神经网络模型更新示意图

Fig敭３ Schematicofflatneuralnetworkmodelupdate

２．３　整体流程

算法的整体流程主要分为PCA扫描和宽度神

经网络训练.输入图像经过PCA扫描生成输入特

征向量,然后进行宽度神经网络模型训练,以得到该

图像所属的类别.具体如图４所示.
假设输入N 张大小为m×n 的训练图片,扫描

窗口大小为k１×k２,通过Padding操作,扫描生成

m×n×N 个k１×k２ 维的特征向量,对每个特征向

量去平均后进行PCA,提取L１ 个主成分特征向量

作为第１阶段L１ 个卷积核的参数(卷积核的大小

即为k１×k２),输入图片经过卷积得到N×L１ 张大

小为m×n 的输出图片,第１阶段扫描完成.第２
阶段在第１阶段基础上同样进行扫描、主成分分析

计算,得到L２ 个主成分特征向量,并作为第２阶段

卷积核的参数,第２个卷积层输出 N×L１×L２ 张

大小为m×n 的输出,将这些输出分为 N 组(每张

原始图片对应一组),并对每组输出进行 Hashing
运算以及直方图统计 (Histogram),得到长度为

２L２×L１×B 的特征向量输出(其中B 为对每张图

片分块作 Hashing运算以及直方图统计时分块的

数目).对 于 N 张 输 入 图 片,得 到 N 个 长 度 为

２L２×L１×B 的特征向量.

０２１００４Ｇ４
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图４ 整体流程图

Fig敭４ Overallflowchart

　　将训练样本经过PCANet得到的特征向量作

为特征,原输入标签作为标签,训练宽度神经网络.
在测试阶段,每个输入样本先后经过PCANet、特征

映射 层 以 及 增 强 层 得 到 输 出 层 输 入 A ＝
Z１,Z２,,Zp,T１,,Tq[ ] ,并利用softmax得到

最终的预测向量Y 以及类别输出.

３　模型训练和参数更新

３．１　模型的训练过程

输入:训练样本集经过 PCANet特征提取层

(图１所示)生成的特征矩阵X＝ X１,X２,,XN[ ] ,
其中Xi(i＝１,,N)为每个样本经过PCANet所

得特征向量,均为列向量,N 为样本个数.
输出:输出权重向量W 以及softmax分类.

第１步:将特征矩阵V 的每一列Vi(i＝１,,N)作
为一个样本生成包含p 个节点的特征映射层,然后

求解每个节点的本地权重Wα 和偏置α,得到Z＝
Z１,Z２,,Zp[ ] .
第２步:将特征映射层输出T 的每行同输入特征向

量一起作为一个样本生成包含q 个节点的增强层,
求解每个节点的本地权重Wβ 和偏置β,得到T＝
T１,T２,,Tq[ ] .

第３步:根据每个节点的本地权重和偏置求解

矩阵A＝ Z１,Z２,,Zp,T１,,Tq[ ] ,输出权重向

量W＝ W１,W２,,Wp＋q[ ]T.
第４步:利用第２步增加s 个增强层节点,

更新W.

第５步:对每个样本求解输出层输入矩阵A,利
用式Y＝AW 求解每个样本最终类别向量输出,并
计算得到预测准确率,准确率不再上升则停止训练,
否则返回第４步.

３．２　输出权重更新方法

对权重矩阵的逐步更新可以通过对输入矩阵An

进行QＧR分解.假设存在矩阵Q 和R 使得An＝
Δ
QR,

其中Q 是一个正交矩阵,R 是一个上三角矩阵.当新

增加节点时,R 和Q 可以通过Givensrotations得到,

则An＋１＝
Δ
Q̂R̂,其中Q̂ 仍然是正交矩阵,而R̂ 也是上

三角矩阵,分别由Q 和R 通过Givensrotations得到.
而An＋１的伪逆矩阵可以表示为

A＋
n＋１＝

ΔR̂＋Q̂′, (１３)
最终可以求得Wn＋１,具体步骤如下.

输入:An＝
Δ
QR,向量a,权重矩阵Wn,其中An

是n×m 的矩阵,Q 是n×n 正交方阵,R 是n×m
的上三角矩阵,a′是一个m×１的行向量.

输出:An＋１＝
Δ An

a′
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú＝
Δ
Q̂R̂,权重矩阵Wn＋１,其中

An＋１是(n＋１)×m 的矩阵,Q̂ 是(n＋１)×(n＋１)的

正交矩阵,而R̂ 是(n＋１)×m 的上三角矩阵.

第１步:扩展Q̂ 和R̂,即

Q̂ ←diag(Q,１)＝
Q ０
０ １

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú
,R̂ ←

R
a′
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú
,(１４)
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第２步:fori＝１tomdo,

Ji＝Rot(ri,ei), (１５)

Q̂ ←Q̂∗J′i, (１６)

R̂ ←Ji∗Q̂, (１７)

第三步:R̂ 是上三角矩阵,那么Wn＋１很容易求得

R̂Wn＋１＝Q̂′
Yn

y′
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
. (１８)

　　由此可见,不同于传统卷积神经网络模型,通过

梯度下降法等复杂传播机制求解模型参数,本算法

的模型训练完全通过前向计算求解模型参数,因此

模型可以快速得到训练.

４　实验与分析

为验证本文算法的有效性,在不同的训练集:

MINST数 据 集[２４]、CifarＧ１０数 据 集[２５]、AR 数 据

集[２６]以及FERET数据集[２７]上进行实验,以验证所

提出算法的分类性能;并将其与无监督分类算法以

及传统深度卷积神经网络的模型进行比较,以验证

本文模型除了具有快速训练的优点外,还可以得到

较高的识别准确率.另在 MINST数据集上,对比

不同的分类算法,比较算法的有效性.实验结果均

为多次实验后得到的平均识别率,以上实验在Inter
(R)Core(TM)i５Ｇ６７００,CPU主频３．４GHz,１６G内

存的windows操作系统,Matlab２０１７b以及python
集成环境anaconda３环境下运行的.

４．１　参数设置

参数设置实验主要基于 MNIST数据集,主要

包括PCANet以及宽度神经网络的参数设置.对

于PCANet可设置的参数主要包括两层滤波器个

数L１、L２,滤波器大小k１、k２ 等,其中两层滤波器个

数对分类准确率的提升相关度较大;宽度神经网络

主要包括特征映射层节点个数.
对于PCANet两层滤波器个数进行参数设置

实验,首先进行第１层的参数实验,对于第１层滤波

器个数L１ 从２到１２依次变化进行准确率比较实

验;在确定第１层滤波器个数最佳的情况下对第２
层滤波器个数L２ 从２到１２依次变化选择最佳参

数,如图５、６所示.由实验结果可知,设置L１＝８、

L２＝４情况下分类效果最佳.
在宽度神经网络参数设置实验中,将特征映射

层节点个数从４至２０依次变化观察准确率变化.
如图７所示,当特征映射层的节点数量不够大时,通
过增加数量可以提高准确率.但是,当节点数达到

图５ 第１层滤波器个数对分类效果影响

Fig敭５ InfluenceofnumberoffirstＧlayerfilterson
classificationeffect

图６ 第２层滤波器个数对分类效果影响

Fig敭６ InfluenceofnumberofsecondＧlayerfilterson
classificationeffect

图７ 特征映射层节点对分类准确率影响

Fig敭７ InfluenceofnodeＧnumberoffeatureＧmapping
layeronclassificationaccuracy

阈值时,准确率的提高不再明显.由实验结果可知,
特征映射层节点个数达到１２时效果较佳.

４．２　识别率实验

本文在 MINST数据集、CifarＧ１０数据集、AR
数据集以及FERET数据集进行识别率测试实验,
将本文算法与非监督分类算法以及传统深度学习模

型的识别准确率作对比.

４．２．１　MINST数据集实验

MNIST数据集是一个手写字识别数据集,图
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片大小为２８×２８,其中包含６００００个训练样本以及

１００００个测试样本.像素值为０表示白色,像素值

为２５５表示黑色,示例图像如图８所示.
表１给出在MNIST数据集上,本方法与不同的

分类算法进行字体识别率对比.其中PCANet模型

参数在不同数据集取最佳参数,卷积核大小k１＝k２＝
５,设置滤波器参数分别为L１＝８、L２＝４.由实验可

以看出,相对于其他模型,本文算法的识别准确率在

MNIST数据集上优于其他算法,达９９．２７％.
图８ MNIST数据集示例

Fig敭８ ExamplesinMNISTdataset

表１　MNIST数据集中数字识别率

Table１　RecognitionaccuraciesofnumbersinMNISTdataset

Method HSC[２８] KＧNNＧSCM[２９] CDBN[３０] ConvNet[３１]
Stochasticpooling
ConvNet[３２]

Conv．Maxout＋

Dropout[３３]

ScatNetＧ２
(SVMrbf)[３４]

Accuracy/％ ７７．００ ６３．００ ８２．００ ５３．００ ４７．００ ４５．００ ４３．００

Method PCANet[３５]
DNN

(LeＧNet５)[３５]

PCANet＋
AdaBoost

PCANet＋
RandomForest

PCANet＋
DecisionTree

PCANet＋
SVM

Proposed

Accuracy/％ ９４．００ ９５．０５ ８８．２４ ７２．６８ ７０．１８ ９８．４８ ９９．２７

４．２．２　CifarＧ１０数据集实验

CifarＧ１０数据集由 AlexKrizhevsky、VinodNair
和GeoffreyHinton收集而来,包含５００００张３２×３２
大小的训练图片以及１００００张３２×３２大小的测试图

片,数据集图片包含airplane、automobike等１０个类

别的物体,不同类别图像示例如图９所示.
表２给出在CifarＧ１０数据集上,本方法与不同的分

类算法进行字体识别率对比.其中PCANet模型参数

在不同数据集取最佳参数,卷积核大小k１＝k２＝５,设
置滤波器参数分别为L１＝４０、L２＝８.由实验可以看

出,本文方法的识别准确率明显优于其他分类算法.
图９ CifarＧ１０数据集示例

Fig敭９ ExamplesinCifarＧ１０dataset

表２　CifarＧ１０数据集中物体识别率

Table２　PredictionaccuraciesoftargetsinCifarＧ１０dataset

Method
Tiled

CNN[３６]

Improved

LCC[３７]

KDESＧ

A[３８]

Stochasticpooling
ConvNet[３２]

CNN＋

Spearmint[３９]

Conv．Maxout＋

Dropout[３３]
NIN[４０]

Accuracy/％ ７３．１０ ７４．５０ ７６．００ ８４．８７ ８５．０２ ８８．３２ ８９．５９

Method
DNN

(LeＧNet５)
PCANet＋
AdaBoost

PCANet＋
RandomForest

PCANet＋
DecisionTree

PCANet
＋SVM

Proposed

Accuracy/％ ８３．３９ ７９．６７ ７５．２０ ７４．０１ ８７．５０ ９９．０１

４．２．３　AR数据集实验

AR数据集是人脸数据集,包括１２６人(７０男和

５６女)超过４０００张的彩色照片,图 片 的 大 小 为

７６８×５７６,示例人脸图像如图１０所示.
表３给出在AR数据集上,本方法与不同的分

类算法进行字体识别率对比.其中PCANet模型

参数在不同数据集取最佳参数,卷积核大小k１＝
k２＝５,设置滤波器参数分别为L１＝８、L２＝８.由实

验可以看出,相对于其他模型,本文算法的准确率在

AR数据集有所提高.

４．２．４　FERET数据集实验

FERET数据集是人脸 数 据 集,该 姿 态 库 由

１１９６个人的１４０５１幅图像组成.所有的图像被分

成了４个部分,Fb部分包含不同表情的１１９５张图

片,图像与目标集合中的图像是在同日、同光照条件

下拍摄;Fc部分包含不同光照程度的１９４张图片,
图像与目标集合中的图像是在同日、不同光照的条

件下拍摄;Dup１部分由７２２张图像组成,图像与目
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图１０ AR数据集示例

Fig敭１０ ExamplesinARdataset

标集合中的图像是在２３４d后、不同照相机的条件

下拍摄;Dup２部分图像与目标集合中的图像是在

１８个月后、不同照相机的条件下拍摄.其中,训练

数据集包含４３３个人,每个人含有两张照片.示例

人脸图像如图１１所示.
识别的准确率如表４所示.PCANet的卷积核

大小设置为k１＝k２＝５,滤波器参数L１＝８、L２＝８.
由实验结果可知,相对于其他分类模型,本文算法在

表情、光照和时间跨度均具有较好的稳健性.
表３　AR数据集中人脸识别率

Table３　RecognitionaccuraciesoffacesinARdataset

Method LBP[４１] PＧLBP[４２] PCANet[３５]
DNN

(LeＧNet５)
PCANet＋
AdaBoost

PCANet＋
RandomForest

PCANet＋
DecisionTree

PCANet＋
SVM

Ours

Accuracy/％ ８１．３３ ８０．３３ ８５．００ ８０．０６ ７３．５９ ６２．５９ ５７．２０ ７５．５９ ８５．２１

图１１ FERET数据集示例

Fig敭１１ ExamplesinFERETdataset

表４　FERET数据集中人脸识别率

Table４　Recognitionaccuraciesoffacesin

FERETdataset ％

Dataset Fb Fc Dup１ Dup２
LBP[４１] ９３．００ ５１．００ ６１．００ ５０．００
PＧLBP[４２] ９８．００ ９８．００ ９０．００ ８５．００
DMMA[４３] ９８．１０ ９８．５０ ８１．６０ ８３．２０
POEM[４４] ９９．６０ ９９．５０ ８８．８０ ８５．００

PCANet＋SVM ９９．００ ９８．９３ ９０．７６ ９０．２７
DNN(LeＧNet５) ９９．０５ ９８．７９ ９１．２７ ９０．５２
Proposed ９９．４０ ９９．９０ ９３．２９ ８９．９０

４．３　训练效率实验

为突出算法可快速训练的优点,针对 MNIST
数据集,对比不同分类算法的识别准确率和训练时

间,见表５.由实验结果可知,本文算法相对于其他

算法训练速度更快,且分类的识别率更高.
本文主要从算法的准确率和训练效率两个角度

验证算法的优异性.分别在 MNIST、CifarＧ１０、AR
数据集以及FERET数据集上对比本文算法和其他

分类模型的识别率,以及在 MNIST数据集上对比

不同模型的训练时间.结果表明,所提出的算法在

保证较高的预测准确率的同时可以快速训练模型的

优点.

表５　MNIST数据集上训练效率对比

Table５　TrainingefficiencycomparisoninMNISTdataset

Method
Accuracy/

％

Training
time/

s

Training
timeof
PCANet/s

Training
timeof
FNN/s

PCANet＋
DecisionTree

７０．１８ ２２１９ １８０４ ４１５

PCANet＋
RandomForest

７２．６８ ２０５４ １７２６ ３２８

PCANet＋
AdaBoost

８８．２４ ２９４０ ２１４３ ７９７

PCANet＋
SVM

９８．４８ ３６０５ ２９７６ ７２９

DNN
(LeＧNet５)

９９．０５ ３１９５

Proposed ９９．７８ １７３９ １６８２ ５７

５　结　　论

通过结合PCANet和FNN提出一种新的图像

分类的方法,采用PCANet提取图像特征,进而利

用提取得到的图像特征进行FNN训练,以得到分

类预测.FNN的增强层节点个数可以根据数据集

进行动态调整,并且增强层的节点数能够根据数据

集自适应调整.由实验结果可以看出,所提改进模
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型较普通深度神经网络模型在提高图像分类准确率

的同时,还具备模型训练快速的优点;此外,由于本

文所研究网络均可通过计算得到模型参数,因此模

型具有较强的可解释性,易于进行理论分析.
但对于各种参数的优化取值,由于计算量等原

因,本文处理相对比较简单,未深入探讨.未来还需

研究其他不同参数取值对分类效果的影响.同时也

会尝试其他特征提取算法,如 KPCANet、ScatNet
等,以及更多的分类算法,在识别率和训练时间上优

化算法,将其应用于更多类别的分类及更复杂的应

用场景.
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