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摘要 卷积神经网络(CNN)的结构与参数决定了其在图像分类中的性能,针对深度网络结构复杂、参数量较大的

问题,提出了一种基于稠密连接网络进化的CNN(D-ECNN)图像分类算法。该算法可对网络结构空间进行有效搜

索,并基于有限的计算资源对深度网络结构与参数进行自适应优化。在车辆数据集上的分类实验结果表明,本算

法的准确率可达到95%,相比视觉几何组(VGG16)算法,提升了约1%,且本算法的模型文件较小、速度更快。
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Abstract The
 

structure
 

and
 

parameters
 

of
 

convolutional
 

neural
 

network
 

 CNN 
 

determines
 

the
 

performance
 

of
 

image
 

classification 
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

complex
 

structure
 

and
 

a
 

parameters
 

that
 

require
 

a
 

lot
 

of
 

manual
 

settings
 

in
 

deep
 

network 
 

a
 

CNN
 

image
 

classification
 

algorithm
 

based
 

on
 

the
 

evolution
 

of
 

densely
 

connected
 

networks D-ECNN 
  

is
 

proposed
 

in
 

this
 

work 
 

The
 

algorithm
 

can
 

effectively
 

search
 

the
 

network
 

structure
 

space 
 

and
 

realizes
 

the
 

adaptive
 

optimization
 

of
 

deep
 

network
 

structure
 

and
 

parameters
 

based
 

on
 

limited
 

computing
 

resources 
 

The
 

classification
 

experiment
 

results
 

on
 

the
 

vehicle
 

data
 

set
 

show
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

this
 

algorithm
 

can
 

reach
 

more
 

than
 

95% 
 

which
 

is
 

about
 

1%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

visual
 

geometry
 

group
 

 VGG16 
 

algorithm 
 

The
 

model
 

file
 

of
 

this
 

algorithm
 

is
 

smaller
 

and
 

the
 

test
 

speed
 

is
 

faster 
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1 引  言

大型数据集的出现与硬件计算能力的不断提

升,使深度学习技术得到了快速发展。深度学习算

法通过大量的数据训练用神经网络学习高度表达特

征,通过隐藏层逐层深入地学习图像的抽象信息,从
而更全面、直接地获取图像特征[1]。相比性能依靠

特征提取与分类器的传统图像分类算法,深度学习

算法在图像分类任务上的性能更优越[2]。深度学习

算法包括 卷 积 神 经 网 络(CNN)、循 环 神 经 网 络

(RNN)、长短时记忆(LSTM)网络等,其中,CNN用

卷积计算提取特征,大幅度减少了模型参数,且对图

像具有较好的特征表达能力,使其在图像分类任务

上的表现更优异[3]。8层的AlexNet深度卷积网络

在2012年的ImageNet分类任务中获得冠军[4];包
含Inception结构22层的 GoogleNet[5]与16层的

视觉 几 何 组(VGG)网 络[6]分 别 取 得 了2014年

ImageNet分类比赛的冠亚军,这表明已有网络框架

都是趋向于更深层次的方向发展[7]。硬件计算能力

的不断发展,使训练获得更深层的CNN模型成为
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可能,进一步增强了模型的分类性能[8]。深度卷积

神经网络(DCNN)具有复杂的拓扑结构和数以万计

的参数,因此,能自动调整参数与结构的卷积网络逐

渐成为深度学习网络设计的重要研究方向[9]。将进

化算法(EA)与神经网络结合的神经网络模型出现

后取得了一系列研究成果[10-12],Stanley[13]在2017
年人工智能大会中表明进化神经网络在深度学习领

域有巨大的发展潜力。
进化卷积神经网络是一种用EA学习卷积网络

结构、连接权值或学习规则的方法,能使网络更好地

适应动态环境[14]。Xie等[15]将CNN编码为二进制

字符串,提出了一种编码长度固定且进化过程中滤

波器尺寸固定的简单CNN。Real等[16]提出通过变

异操作逐步进化出复杂CNN搜索空间的方法,采
用1000台计算机进行异步操作,利用EA构建的网

络结 构 可 用 于 大 规 模 的 图 像 分 类 问 题。Desell
等[17]进化出任意结构与任意滤波器尺寸的CNN,
但计 算 量 较 大,用 4500 台 计 算 机 训 练 了 超 过

120000个CNN。
上述算法虽然不需要人工调整深度神经网络的

参数与结构,但计算量较大,对硬件的要求较高。针

对该 问 题,本 文 提 出 了 一 种 基 于 稠 密 连 接 网 络

(DenseNet)模块进化的卷积神经网络(D-ECNN)算
法。相比人工构建的DCNN,该算法可在不影响准

确率的情况下,极大减少计算资源的消耗。通过引

入 CNN 中 的 DenseNet模 块 和 EA 思 想,结 合

DenseNet模块和二维(2D)卷积的网络模型,对网

络层与其激活函数、滤波器数目及尺寸等层属性进

行编码(编码长度不固定),避免了固定编码长度寻

优的限制。为了减少资源的大量消耗,设置模型的

最大总层数为20,网络模型通过对层或模块的自动

添加、删除或替换以及对层属性的随机选择达到自

适应优化网络结构、提高网络空间搜索能力的目的,
进而自动进化出效果更优的网络模型。该模型在车

辆图像数据集的检测结果表明,其性能可达到甚至

超过人工设计的网络。

2 相关工作

2.1 卷积神经网络

CNN由卷积层、池化层和全连接层组合而成,
其结构如图1所示。卷积层可完成大部分计算,池
化层通过降低数据维度减少参数数量,最后将图像

特征输入到全连接层输出。计算样本与输出结果之

间的误差,通过反向传播(BP)算法对网络进行优化

并计算网络的参数[18]。DCNN在图像分类任务中

的效果较好,但随着网络层数的加深,BP过程中的

梯度容易消失,导致网络难以收敛,从而引起网络退

化问题[2,19]。

图1 CNN的结构图

Fig 
 

1 Structure
 

diagram
 

of
 

CNN

2.2 稠密连接网络

CNN是机器视觉领域中常用的图像分类方法,
其网络表现力随网络深度的增加而增加,但同时也

会出现梯度消失问题,导致分类精度下降。尽管残

差网络(ResNet)可以有效解决这些问题[20],但
ResNet在每一层中都会生成大量的特征图,导致参

数太多时训练困难[18]。而DenseNet中的每一层都

接收来自所有先前层的输入,并将其输出到Dense
块中的所有后续层[21],这种连接结构可实现特征重

用,减少梯度消失的问题,从而使更深层的网络能实

现更好的分类效果。因此,实验在DenseNet模块、

2D卷积层与全连接层的基础上进行添加、删除及替

换作为变异操作,寻找到最优或接近最优的网络结

构,以实现自动构建高性能网络。DenseNet的结构

如图2所 示,其 中,Xi 为 由 多 个 网 络 层 组 成 的

DenseNet模块,Hi 为非线性组合操作,包括批量归

一化(BN)、线性整流单元(ReLU)激活函数与卷积

操作(Conv)。

2.3 进化算法

EA是一种全局自适应智能优化算法,其思想

来源于自然的生物进化,无需梯度信息就能自主寻

优与并行计算,具有良好的全局搜索能力。首先对

种群进行编码,经过交叉、变异操作等进化过程;然
后依据设定的适应度函数计算适应度进行评价,确
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图2 DenseNet的结构图

Fig 
 

2 Structure
 

diagram
 

of
 

DenseNet

定种群的环境适应度,淘汰适应度较差个体。进

化算法可以有效利用已知信息,通过评价种群的

适应度指导搜索、优化种群质量,不需要依赖优化

对象的梯度信息,使EA在神经网络的结构与参数

优化中具有更大的适应范围[22],EA的流程如图3
所示。

图3 EA的流程图

Fig 
 

3 Flow
 

chart
 

of
 

EA

2.4 进化神经网络

进化神经网络利用EA搜索整个行为空间以优

化神经网络,从而寻找到给定任务的最优解决方案,
可在减少人工调整网络结构时间的同时自动探索更

多的网络结构,使网络具有更好的学习能力。
基于深度学习技术的进化神经网络是在增强拓

扑进化神经网络(NEAT)[23]算法基础上的研究成

果。NEAT算法通过在基础网络中改变连接权值、
增加连接权值或断开现有的连接插入节点三种方法

执行变异操作,适用于规模较小的网络,但当网络深

度与结构复杂度增加时,不适用于深度网络的优化。
深度进化神经网络算法利用深度学习训练网络模

型,结合EA进行深度神经网络的自动设计。目

前,深度进化神经网络算法的研究还处于不断完

善中,本算法在有限的计算资源下,针对图像分类

的实际任务搭建网络,实现DCNN的进化设计。

3 基于D-ECNN的图像分类算法

进化神经网络通常从随机分布的初始种群开

始,首先对种群中每个个体的参数进行编码,包括连

接权值、网络体系结构、学习规则;然后,计算每个个

体的适应度,通过交叉、变异、选择等操作反复进化

该种群,直到满足确定的终止条件(获得一个足够好

的个 体 或 达 到 预 定 的 最 大 代 数)。本 算 法 引 入

DenseNet模块,利用EA对CNN中的学习率与网

络结构进行优化,获得一个最优的D-ECNN模型,
通过输入测试集图像实现图像分类,D-ECNN算法

的流程如图4所示。

3.1 种群初始化

种群初始化是EA的初始阶段,可为后续的进

化操作提供基本种群。学习率对网络训练的稳定性

影响很大,当学习率较大时,网络参数的修正量较

大,导致网络难以收敛;当学习率较小时,训练容易

陷入局部极小值[24]。因此,实验先对学习率与网络

结构进行编码,然后再进行进化操作。其中,网络结

构编码信息包括2D卷积层、池化层、完全连接层、

DenseNet模块及其激活函数、滤波器数目、滤波器

尺寸、步长与丢失率等层属性信息。由于本网络的

层数及其层属性通过随机选择后用进化操作进行自

适应优化,因此,编码长度不固定。针对实际问题,

CNN种群可自适应调整层数及层属性信息,在设定

的20层网络内自适应寻优。采用只包含一个卷积

层的最简CNN群体作为初始染色体种群,初始种

群规模设置为10。

3.2 适应度评价值和选择操作

适应度评价值是根据设定的适应度函数评价群
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图4 D-ECNN算法的流程图

Fig 
 

4 Flow
 

chart
 

of
 

D-ECNN
 

algorithm

体中个体对于环境适应性的数值,选择操作通常基

于概率选择种群中的个体,具有高适应度评价值的

后代个体被选择的概率更高,以保证后代种群的总

体质量[25]。适应度函数的设定直接影响了寻找最

优个体的收敛速度,因此,用网络的准确率作为适应

度函数以保证选择时的精确性,计算出适应度评价

值后,用轮盘赌方法选择父代。

3.3 变异操作

EA通常通过交叉操作和变异操作重组父代

信息,从而产生较好的后代[26]。部分进化神经网

络中 没 有 交 叉 操 作,仅 通 过 变 异 操 作 搜 索 空

间[16,25-26],本算法也采用该方法。对于初始化的最

简CNN群体,通过随机改变其学习率或网络结构

及其激活函数、步长、神经元数目、滤波器数目及

尺寸等层属性实现变异操作。变异学习率是随机

生成的,通过添加、删除、替换网络层或 DenseNet
模块实现网络结构的变异操作,网络层从2D卷积

层、池化层或全连接层中选择,激活函数、步长、神
经元数目、滤波器数目、丢失率等通过随机选择生

成。变异操作的随机性可能导致生成无效的CNN
结构,因此,在每次进行变异操作后,都会执行适

应度评价以保证所得CNN结构的有效性。如果

变异操作生成适应度低的无效结构,则淘汰适应

度最低的个体再次进行变异操作,在三代中选择

适应度最高的有效结构。

4 实验结果与分析

4.1 实验平台与参数设置

实验平台:操作系统为 Windows10、处理器为

Intel
 

i5、内存为16
 

GB。在 Conda编程环境下用

Tensorflow、Keras深度学习框架搭建网络,实验参

数如表1所示。
表1 实验参数设置

Table
 

1 Parameter
 

setting
 

of
 

experiment

Term Parameter
 

setting

Learning
 

rate [0.001,0.1]

Dropout
 

rate [0,0.1]

Number
 

of
 

filters
 

in
 

2D
 

convolution [4,6,18]

Filter
 

size
 

for
 

2D
 

convolution [2,3]

Number
 

of
 

units [64,128,256]

Layer
 

or
 

block [2D
 

convolution,
 

fully
 

connected
 

layers,
 

DenseNet]

Activation
 

function
 

of
 

2D
 

convolutional
 

layer [Leaky
 

ReLU,
 

RelU,
 

PReLU,
 

ReLU]

Activation
 

function
 

of
 

the
 

fully
 

connected
 

layer [Sigmoid,
 

Softmax,
 

ReLU]

Activation
 

function
 

of
 

the
 

last
 

fully
 

connected
 

layer Sigmoid
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4.2 数据集

实验数据集包含24000幅车辆图像,用于实验

训练、验证及测试,其中,16000幅正样本(包含车

辆)图像来自Stanford
 

cars数据集,8000幅负样本

(无车辆)图像来自实景拍摄,部分实验样本如图5
所示。

图5 数据集的部分图像。(a)正样本;(b)
 

负样本

Fig 
 

5 Partial
 

images
 

of
 

the
 

data
 

set 
 

 a 
 

Positive
 

sample 
 

 b 
 

negative
 

sample

4.3 评价标准

为了准确、全面地判定本算法中模型的泛化

性能,用准确率(Accuracy)、召回率(Recall)、精确

率(Precision)与F1分数(F1-score)四种性能度量

指标评 价 D-ECNN 模 型 的 图 像 分 类 性 能,可 表

示为

XAccuracy=
XTP+XTN

XTP+XTN+XFP+XFN
, (1)

XRecall=
XTP

XTP+XFN
, (2)

XPrecision=
XTP

XTP+XFP
, (3)

XF1-score=
2XPrecisionXRecall

XPrecision+XRecall
, (4)

式中,XTP 为将正样本预测为正样本的数量,XTN 为将

负样本预测为负样本的数量,XFP 为将负样本预测为

正样本的数量,XFN 为将正样本预测为负样本的数量。

4.4 实验分析

经过迭代和训练,最终得到一个与人工网络

性能相当的D-ECNN模型,其结构如表2所示,包
括2个2D卷积层、2个全连接层、1个 DenseNet
模块。

本算法通过训练得到最优分类模型,然后对不

同分割比例下的测试集进行多次测试,计算出不同

比例下算法的性能评价指标,结果如表3所示。可

以发现,本算法在不同比例数据集下的准确率为

95.42%,召回率为94.77%,精度和F1分数分别为

85.28%和89.52%,这表明本算法在车辆数据集分

类中具有较好的分类性能与稳定性。

表2 D-ECNN模型的结构

Table
 

2 Structure
 

of
 

D-ECNN
 

model

Layer D-ECNN Output
 

channel

2D
 

convolutional
 

layer Conv(3×3) 64

2D
 

convolutional
 

layer Conv(2×2) 16

Dense
 

block

Conv(1×1)

Conv(3×3)
8

Conv(1×1)

Conv(3×3)
8

Conv(1×1)

Conv(3×3)
8

Transition
 

layer
Conv(1×1)

average
 

pool(2×2)
4

Fully
 

connected
 

layer Sigmoid 64

Fully
 

connected
 

layer Sigmoid 2

表3 D-ECNN模型在不同分割率下的测试性能

Table
 

3 Test
 

performances
 

of
 

D-ECNN
 

model
 

under
different

 

segmentation
 

rates unit:
 

%

Rate Accuracy Recall Precision F1-score

9∶1 95.78 95.50 71.73 81.92
8∶2 95.15 94.50 84.94 89.48
7∶3 95.36 94.31 90.62 92.43
6∶4 95.39 94.75 93.78 94.26
Average 95.42 94.77 85.28 89.52

为了验证本算法在车辆图像分类任务下的有效

性,在相同训练集、验证集、测试集下,用本算法与

VGG16算法进行对比实验。将本算法与 VGG16
算法进行相同的分类训练得到最优模型,然后用最

优模型对相同的测试集数据进行多次实验,得到的

评价指标如表4所示。可以发现,本算法的性能指
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标均略高于 VGG16算法,这验证了本算法在图像

分类任务中的有效性。
表4 D-ECNN与VGG16算法的性能指标

Table
 

4 Performance
 

indicators
 

of
 

D-ECNN
 

and
 

VGG16
algorithms unit:

 

%

Algorithm Accuracy Recall Precision F1-score

D-ECNN 95.34 94.88 95.77 95.32

VGG16 94.56 92.63 96.36 94.46

  表5为本算法与VGG16算法训练后模型的网

络层数、网络总参数量、训练参数量、模型文件大小

和测试数据集耗时等信息数据,可以发现,本算法的

网络总参数量与训练参数量远远小于 VGG16算

法,本模型的文件大小仅为1.04
 

M,对测试数据集

中每幅图像的分类耗时仅为0.0345
 

s,为 VGG16
算法模型耗时的1/11,这表明本算法在实际工程应

用中具有一定的优势。

表5 两种算法在相同训练集中的训练参数

Table
 

5 Train
 

parameters
 

of
 

the
 

two
 

algorithms
 

in
 

the
 

same
 

train
 

set

Algorithm
Number

 

of
 

network
 

layers
Number

 

of
 

network
 

parameters
Number

 

of
 

training
 

parameters
Model

 

file
 

size
 

/M
Time-consuming

 

of
 

the
 

test
 

data
 

set
 

/s

D-ECNN 11  70939  69703 1.04 0.0345

VGG16 16 27844930 27834434 212 0.3967

  表6为EA对本算法进行种群规模优化后的

10个算法模型,其中,学习率与网络结构均通过EA
优化随机生成,无需人工设置网络结构与调整参数。

10个算法模型具有不同的网络结构和学习率,表明

EA可以充分搜索网络结构空间。D-ECNN算法在

网络层数为3~20范围内自适应搜索最优结构,可
以发现,本算法的准确率优于其他网络模型,可达到

95%,这也验证了本算法的有效性。
表6 10种算法模型的参数

Table
 

6 Parameters
 

of
 

10
 

algorithm
 

models

Algorithm
 

model Number
 

of
 

layers Learning
 

rate Accuracy
 

/%

D-ECNN 11 0.0050 95.34

Model-1 18 0.0035 94.53

Model-2 19 0.0037 93.42

Model-3 13 0.0059 94.22

Model-4 19 0.0047 90.73

Model-5 11 0.0045 68.76

Model-6 19 0.0055 94.82

Model-7 5 0.0058 94.38

Model-8 18 0.0055 94.83

Model-9 6 0.0045 95.23

  epoch为10时,本算法和VGG16算法的最优

模型在训练过程中的验证准确率如图6所示,可以

发现,本算法在epoch为10左右就已经达到收敛状

态,而VGG16算法在训练epoch为10时仍未达到

收敛状态,这表明本算法的最优模型比 VGG16算

法最优模型的训练收敛状态更平稳。
图7为D-ECNN算法进化完成20次实验后的

最优染色体模型(网络模型)对测试集的分类准确

率,横轴为实验次数对应的染色体序号,纵轴为每条

染色体模型的测试准确率,图中的两条曲线分别为

每条染色体模型的测试准确率与染色体模型测试准

图6 两种算法的验证准确率

Fig 
 

6
 

Verification
 

accuracies
 

of
 

the
 

two
 

algorithms
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图7 D-ECNN算法20次实验的测试准确率

Fig 
 

7 Test
 

accuracies
 

of
 

D-ECNN
 

algorithm
 

after
 

20
 

experiments

确率的平均值。可以发现,除20号染色体的测试准

确率 为75.3%,其 余 染 色 体 的 测 试 准 确 率 均 在

91%~95.8% 之 间,20 条 染 色 体 的 平 均 值 为

92.9%。这表明用EA对CNN的优化是有效的,
也证明了本算法中网络设计的合理性。由于计算

资源的限制,本算法将初始染色体群体设为10,最
大网络层数设为20,在更多的计算资源情况下,可
适当设置更多的初始染色体群体与网络层数,有
利于寻找分类准确率更高的D-ECNN算法模型。

5 结  论

提出了一种用于图像分类任务的自动优化

CNN算法,该算法基于DenseNet模块与2D卷积

层,用EA优化CNN的结构与参数,避免了深度卷

积网络中参数大与网络结构设计需要人工调试的问

题,通过自主选择激活函数、卷积层滤波器数目及滤

波器尺寸等参数与层属性组成最佳网络模型。实验

结果表明,与传统机器学习中人工设计的算法相比,
本算法的图像分类效果更好、更稳定。为了提高算

法对复杂任务的分类准确率,还需引入网络的模块

化思想,以减少重复模块的训练参数。
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