
随着人类对自身视觉信息处理机制的深入了

解，对大脑视觉系统进行模拟以增强机器视觉的环

境感知与认知能力已经称为计算机视觉领域的研

究热点之一。然而，如何对大脑视觉系统的典型功

能和信息处理机制进行模拟，使计算机具备人类观

察和理解世界的能力，依然是计算机视觉领域面临

·测试、试验与仿真·

增强层次CNN模型在目标识别应用中的研究

史天予 1，胡玉兰 1，孙家民 1，袁德鹏 2

（1.沈阳理工大学 信息科学与工程学院，沈阳 110159；2.东北大学 计算机科学与工程学院，沈阳 110819）

摘 要：受生物视觉信息处理机制启发的目标识别是当前计算机视觉领域研究的热点之一，其主要思想是对大脑视觉皮层

中视觉信息的层次性处理过程进行模拟，构建数学模型来实现目标识别。然而传统的层次化计算模型通常以前馈信息传递为基

础，层与层之间采用被动的硬连接方式，强调对视觉信息的多层分解，却较少涉及视觉神经系统的主动感知和学习过程。因此选

择以同时具备稀疏连接思想和自我学习机制、并且具备良好网络拓扑结构的卷积神经网络为框架，基于经典卷积神经网络模型，

融入分层和仿生的思想，提出新的基于视觉神经增强层次CNN模型——IH-CNN。实验结果表明，IH-CNN模型可以较好的解决

大规模图像中的目标识别问题，目标识别准确率高达84%。

关键词：生物视觉；目标识别；Caltech-101；卷积神经网络
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Research on the Application of Intensive Hierarchical Convolution Neural
Network Model in Target Recognition

SHI Tian-yu1,HU Yu-lan1, SUN Jia-min1,YUAN De-peng2

(1. School of Information Science and Engineering, Shenyang Ligong University, Shenyang 110159, China;
2. School of Computer Science and Engineering, Northeastern University, Shenyang 110819, China)

Abstract: Object recognition inspired by biological visual information processing mechanism is one of the re⁃
search subjects in current computer vision research field, the main idea is to simulate the hierarchical process of vi⁃
sual information in brain visual cortex and build mathematic model to achieve target recognition. However, tradition⁃
al hierarchical calculation model is usually built based on front feed information transfer, and the passive hard
wired way is used between layer and layer. The multi level decomposition of visual information is emphasized, but
less involved in the active perception and learning process of visual nervous system. So the convolutional neural net⁃
works with sparsely connection thought, self learning mechanism and good network topology structure are chosen as
the framework. Based on classical convolutional neural network model, with hierarchical and biomimetic idea, a
new enhanced level convolution neural network (CNN) model IH-CNN based on visual nerve is proposed. Experi⁃
mental results show that target recognition issue in large scale images can be better solved through IH-CNN model
and the target recognition accuracy rate is 84%.

Key words: biological vision; target recognition; Caltech-101; convolutional neural network
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的挑战。

在计算机视觉领域，寻找好的特征来表达目标

是一项非常重要的工作。以分类任务为例，如果原

始数据信息能够被很好地用一个抽象特征来表达，

那么通常一个线性模型就能获得满意的结果，因此

许多算法的主要工作都应具有不变性（包括大小、

尺度和旋转等）和可区分性，以往许多性能表现优

异如 SIFT的特征，都是由人工设计的 [1]。然而人工

设计特征是一件非常费时费力的事情，不但需要相

关领域的专业知识，而且在很大程度上也要依靠经

验和运气才能选好 [2]。近年来，深度学习的发展为

自主学习特征提供了可能，相比传统特征，通过深

度学习获得的特征是一种高层次的深度抽象特征，

利用这种深度特征，能够在图像识别等许多领域的

问题求解上获得更好的效果。

卷积神经网络（convolutional neural network，
CNN）是深度学习算法中非常重要的一类，它的网

络结构更类似于生物神经网络，相对于其他目标识

别算法的主要优势，是采用了局部感知域、权值共

享和降采样这三种结构来实现对输入图像的局部

平移不变性[3]。通过神经网络中相邻层之间节点的

局部连接行为来挖掘图像中目标的空间局部关联

信息，这种稀疏连接的思想构建的局部感知域便是

受到了人类视觉皮层中神经元只响应某些特定区

域的刺激现象的启发。权值共享使卷积神经网络

的特殊结构布局更接近于实际的生物神经网络，在

有效降低了网络复杂性的同时避免了特征提取和

分类过程中数据重建的复杂度[4]。降采样操作降低

输入图像的分辨率，模拟了初级视皮层中的复杂细

胞，有效降低数据维度的同时也使得卷积神经网络

对输入的局部变换具有一定的不变性。这种分层

局部连接结构是非常强的先验结构，特别适合计算

机视觉任务，如果整个网络的参数处于合适的区

域，基于梯度的优化算法能得到很好的学习效果[5]。

然而经典的卷积神经网络并没有很好的模拟

大脑视觉皮层腹部通路中视觉信息的层次性处理

过程进行模拟。为了提高卷积神经网络的识别率

和效率，将卷积神经网络自身优势更有效的发挥，

将结合生物视觉特点，以模拟人脑分层信息处理机

制的卷积神经网络为框架，构建分层计算感知不变

性特征和具有学习、识别能力的计算模型，提出增

强层次的CNN框架目标识别算法，在同样目标条件

下进行分类识别，并与其他分类模型进行比较。

1 卷积神经网络模型

卷积神经网络沿用了经典的神经元网络，解决

了传统多层感知器的全连接网络权值数量过多，梯

度发散，训练难度大的缺点，这种分层的结构模型

受到了著名的Hubel-Wiesel生物视觉模型的启发。

经典卷积神经网络模型结构如图1所示。

输入图像需经过尺寸归一化，每一个神经元输

入都来自上一层的某个局部邻域，再加上由一组权

值决定的权重。提取的这些特征在下一层组合形

成更高级的特征。同一个特征映射图的神经元共

享同一组权值，再由降采样层对上一层进行平均。

卷积神经网络的训练分为两个阶段：

（1）向前传播阶段。从样本集中抽取一个样本

(X,Yp)，将 X 输入给网络，信息从输入层经过逐级变

换传送到输出层，计算相应的实际输出，有下式

Op =Fn(…(F2(F1(XW1)W2)…)Wn) （1）
（2）向后传播阶段，也称为误差传播阶段。计

算实际输出 Op 与理想输出 Yp 的差异为

Ep = 1
2∑j(ypj - opj)2 （2）

并按最小化误差的方法调整权值矩阵。

一般地，C层为特征提取层，每个神经元的输入

与前一层的局部感受区域相连，并提取该局部区域

的特征，一旦该局部特征被提取后，它与其他特征

间的位置关系也随之确定下来；S层是特征映射层，

网络的每个计算层由多个特征映射组成，每个特征

映射为一个平面，平面上所有神经元的权值相等。

特征映射结构一般采用影响函数核小的 sigmoid函

数作为卷积网络的激活函数，使得特征映射具有位

输入图像

C1 S1 C2 S2

NN

图1 经典神经网络的结构

史天予等：增强层次CNN模型在目标识别应用中的研究 67



光 电 技 术 应 用 第31卷

移不变性。传统的神经网络里的全连接（full-con⁃
nected）层，通过反向传播（back propagation，BP）算

法更新相应的卷积核权重和偏置值。BP算法权重

值的更新式为

W(t + 1)=W(t) -ηδ(t)x(t) （3）
式（3）中，x(t)表示该神经元的输出；δ(t)表示该神经

元的误差项；η 表示学习率。

2 基于视网膜模拟的多通道Gabor小波滤

波器

在对人类视觉系统工作机理的研究中，人们发

现，视觉系统把视网膜上的图像分解成许多滤波后

的图像。每幅这样的图像得方向、频率的变化范围

都很窄，也就是每一滤波后图像刻划了视网膜图像

在一个窄的频带和方向范围内的成分，生物物理实

验提供了这方面的证明。1958年，美国神经生物学

家David Hubel 和 Torsten Wiesel记录了猫的视觉皮

层中简单细胞对不同方向、频率正弦波的栅栏的响

应，观察到每个细胞仅对很窄范围的频率、方向有

响应，由此发现了一种被称为“方向选择性细胞（ori⁃
entation selective cell）”的神经元细胞。证明在哺乳

类动物的视觉皮层中呈现着一种机理，它把频率和

方向结合到一起，调谐到一个很窄的区域，这种机

理常称为通道，所用的多通道Gabor滤波器组就是

受视觉系统工作机理的启发而提出的。

二维Gabor小波核函数表示如下

ψμ,ν(z) =
 kμ,ν

2

σ2 e
-

|
|

|
|kμ,ν

2
|| z 2

2σ2 é

ë
ê

ù

û
úe

jkμ,ν z

- e
- σ2

2 （4）
其中，μ,ν 为 Gabor 核函数的方向和尺度；参数 σ
为高斯窗口的带宽和波向量长度的比例，小波向量

kμ,ν 函数如下

kμ,ν = kνe
Iϕμ （5）

其中，kmax 是最大采样频率；f 是采样步长，通常

f = 2 。人类视皮层中简单细胞的感受野高度结构

化的局限于非常小的空域范围内，图 2为各参数设

置下的多通道二维 Gabor核函数实部的能量特征

图。由图2可以看出，多通道的Gabor滤波器提供了

具备良好的方向选择性和空间局部性，因此能够抓

住图像局部范围内多方向局部性结构特征和空间

频率。Gabor特征对于图像边缘敏感的性质，能够

提供良好的尺度选择和方向选择特性，并且由于其

对光照变化不敏感，还可以提供对光照变化优秀的

适应性。因此不论从技术角度还是生物学角度分

析，Gabor特征都具有很好的优越性。

一般的，二维Gabor小波滤波器极坐标形式定

义为

g(x,y) = 1
2πσxσy

exp
é

ë
êê

ù

û
úú- 12
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è
çç

ö

ø
÷÷

x2
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⋅

exp{ }j2π[ ]ωr∙cos(θ -ϕ

（6）

其中，σ 为高斯函数的标准差；ω0 为复平面波的空

间 频 率 ；ϕ = arctan( vu ) 是 方 向 角 ；r = x2 + y2 ；

θ = arctan( yx ) 。 极坐标形式表示的 Gabor小波滤波

器在空间域是一个复数，由实部和虚部构成，分别

称为实Gabor小波滤波器和虚Gabor小波滤波器。

1981年，Pollen等人调查了猫的视觉皮层中相

邻细胞之间的相位关系，得出结论：一对相邻细胞

（用频率相似来定义，比如，相似的幅度和相似的方

向）具有一定的对称性。其中之一具有偶对称，另

外一个是奇对称。这使得可以通过一个合成的函

数来模拟这一对细胞的感受野。Gabor函数的实部

和虚部可以模拟奇、偶对称细胞的响应特征，其中

实部对应于具有偶对称的细胞，虚部对应于具有奇

对称的细胞。其输出能量表征了细胞的方向选择

性。由此构建的多通道的Gabor滤波器组模拟视网

膜简单细胞视觉刺激响应对输入图像的方向尺度

特征进行提取，得到的特征映射图如图 3所示。与

经典卷积神经网络第一层卷积层输出的特征映射

图 2 各参数设置如下的多通道二维Gabor核函

数实部的能量特征图：μ = 8 ，ν = 5 ，σ = 2π ，

kmax = π 2，f = 2
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图进行对比发现，Gabor滤波器组具备多分辨率特

性，该特性可以模拟视角膜和晶状体的变焦能力，

可以根据需要在不同粗细粒度上分析图像，并且在

提供空间局部性特征的同时提供了方向选择性特

征。与其他特征提取方法相比：一方面其处理的数

据量较少，能满足系统的实时性要求；另一方面，小

波变换对光照变化不敏感，且能容忍一定程度的图

像旋转和变形，故能提高系统的鲁棒性。因此采用

Gabor小波构建多通道滤波器组模拟视网膜的简单

细胞视觉刺激响应，替代传统卷积神经网络的第一

层卷积层，并对目标物体的特征进一步提取。

3 基于视觉神经层次改进的CNN框架

3.1 基于随机策略的池化层的构建

传统的池化策略如均值池化和最大值池化，它

们的池化策略都是恒定的。均值池化的优点在于

可以减小由池化区域受限所造成的估计值方差增

大，可以更多地保留图像背景信息，然而却未考虑

到负激活项和正激活项之间的影响。最大值池化

的优势在于它可以减少卷积层参数误差造成的估

计均值偏移，更多地保留细节特征，但却很容易在

训练集上产生过拟合。随机池化（stochastic pool⁃
ing）方法很好的解决了这些问题，它在每个池化区

域内按概率的选取激活项，公式表达如下

pi =
ai

∑k∈Rj
ak

（7）
其中，pi 为多项式分布位置采样概率；ai 为 i位置的

激活值；Rj 是特征映射图第 j个池化区域。随机池

化介于最大值池化和均值池化之间，相当于在池化

区域上进行不同的形变再进行最大池化操作，在平

均意义上，同均值池化类似；在局部区域中，服从最

大池化策略。如图4所示。

基于随机池化策略构建随机池化层，替代传统

池化层，在保留最大池化优势的基础上添加随机特

性，可以更好地防止模型训练时出现过拟合。

3.2 基于视觉感知侧抑制的归一化层的构建

侧抑制机制是生物视觉网络神经细胞间特有

的一种信息筛选机制，这种机制是普遍存在于视觉

系统多层次中的一种神经交互作用，从视网膜神经

节细胞、LGN 主细胞、一直延续到 Vl 区的锥体细

胞。这种机制在参与初级视觉感知的同时还参与

类似注意机制的高层作用。由于传统 CNN模型缺

少对侧抑制现象的模拟，将引入基于视觉感知侧抑

制机制的局部响应值归一化层（local response nor⁃
malization，LRN），用 ai

x,y 表示点 (x,y)处的神经元活

跃程度，则归一化活性 β i
x,y 的公式表达如下

bi
x,y =

ai
x,y

æ

è
çç

ö

ø
÷÷k +α ∑

j =max(0, i - n/2)

min(N - 1, i + n/2

(a j
x,y)2

β （8）

其中，a为每个神经元的激活值；b为归一化权重生

成的新的激活值；n为求和覆盖的相邻的位于相同

空间位置的核映射数量；N是该层中的核总数。常

数 k，n，α和β为需要在验证集上选择最优值的超参

数，选取n=5，k=2，α=10－4和β=0.75。

图 3 上图为经典卷积神经网络第一层卷积层输出

的特征映射图，下图为多尺度Gabor滤波器组对目

标滤波后的特征映射图。

1.6 0 2.0
0 0 0

2.0 0 2.4

最大池化

2.4
区域内

概率求解

0.88

0.2 0 0.25
0 0 0

0.25 0 0.3
多项式
分布位
置采样

2.0
随机池化

图 4 区域内最大池化，均值池化和随机池化，随机池

化根据区域内概率的多项式分布随机选取了位置 3
上的值

均值池化
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基于视觉感知侧抑制机制构建具有对比度增

强及响应输出归一化的特性的LRN层，并部署于每

个随机池化层之后，通过对输入特征数据的局部归

一化操作将局部化的输入分散到更大范围的输出

神经元中，抑制激励量并调整感知信息编码，以此

将映射特征显著化，提高CNN模型泛化能力。

3.3 加入随机Dropout方法的全连接层的构建

当视觉系统接收一幅图像时，只有较少的神经

元具有较强响应。大部分神经元则处于弱激活或

零激活状。由这种神经元稀疏的响应状态产生了

神经系统对视觉刺激的编码过程。实验研究表明，

自然场景的高阶统计特性是服从超高斯分布的，由

于自然图像与生物所处的外界视觉环境有着相同

的统计结构，因而其分布特性与神经元对视觉刺激

的稀疏编码响应具有高度一致性。

Dropout方法是有效提升神经网络全连接层泛

化能力的学习方法。Dropout在网络训练过程中随

机将部分神经元的取值保留下来，并将这些神经元

的输出设定为 0，在下一次训练过程中再将之前保

留下的取值恢复，并再次随机选择部分神经元进行

取值保留的动作，如此循环，以保证减弱神经元节

点间的联合适应性，增强了泛化能力。当应用

Dropout以后，神经网络根据概率 P 来表示每个神

经元的激活概率，通常 P∈[0.5,1.0]，这样的设定有

效避免了网络对某一局部特征的过拟合。因此神

经网络的前向传播过程如图5所示。

r (l)j ~Bernoulli(p) （9）
y͂(l + 1) = r(l)∗y(l)

（10）
Z (l + 1)

i =w(l + 1)~l
i y + b(l + 1)

i （11）
y (l + 1)

i = f (z(l + 1)i ) （12）
其中，∗表示按元素点乘；对于任意隐藏层，r(l) 是一

个向量，它的每个元素都服从伯努利随机分布，并

依概率 P 值取 1。使用该向量对上一层网络的输出

y(l)
进行采样，产生一个约减的输出 y͂(l)

用于下一次

网络的输入。这样依次进行操作，从而从原网络中

生成一个子网络。

Dropout是在训练过程中以固定概率将隐含层

节点的输出值置为 0，并且更新权值时，不再更新与

该节点相连的权值，其公式描述如下

r =m.∗a(Wv) （13）
其中，v 是输出的提取特征；W 是完全连接的权重

矩阵；m 是二进制掩码矩阵；a(x) 是一个满足

a(0)= 0 形式的非线性激活函数；r 是输出向量。

m.∗a(x)是矩阵对应元素相乘。图 6所示为Dropout
单元模型。

上述的Dropout方法中，通常设定概率值为 0.5，
即设定输出为 0的神经元比例在每次网络更新时是

恒定的，并在构建网络模型时进行定义。根据生物

细胞是否发射信号与其自身存在的电势有关的特

性，提出随机Dropout的方法，即生成随机权重的二

进制掩码矩阵 m ，由此得到的模型平均数量为

(1 ξ) ||M ，相比于Dropout方法具有更强的模型平均能

力。将设定输出为 0的神经元比例在每次网络更新

时都进行随机变化，通过随机具有稀疏性约束的非

负稀疏编码，学习复杂细胞的感受野特性，从而使

1
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图5 Dropout单元的前向传播过程模型
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70



第4期

网络神经元连接次序更多样化，进一步提高网络模

型的泛化能力，更好的描述目标在场景中的各种变

换。

4 基于视觉神经层次结构的IH-CNN框架

基于上述随机池化层和局部响应值归一化层

的构建，结合CNN的层次结构，仿照基于视觉信息

处理系统的三级分析模型:（1）低级视觉，从二维图

像阵列中获得最基本的图像特征；（2）中级视觉，逐

层抽取细节特征；（3）高级视觉，该层根据前面分析

所得的结果，结合当前所掌握的领域知识，对图像

中的景物进行识别并对其内容作为决策，提出基于

视觉神经层次结构的增强层次CNN（IH-CNN）框架

如图7所示。

该模型采用卷积两个卷积层、两个随机池化层

和两个LRN层交替组成视觉神经系统的初、中级层

次结构，并采用全连接层和分类器模拟视觉神经系

统的高级层次结构对目标图像进行决策识别。

5 实验结果与分析

为了验证文中提出的分层计算感知模拟算法

的有效性，将在Caltech-101数据集上测试其分类准

确率，并与其他同类方法进行比较。Caltech-101数
据集是由加州理工学院 Feifei Li等，于 2011年整理

而成。该数据集有 101个目标类和 1个背景类，共

102个类别，9 145幅图像。这 101个目标类中包含

了人脸、建筑、图标、动物、植物以及符号等图像，这

些图像有不同的尺度，匹配空间金字塔池化层的特

点，具有一定代表性。如图8所示。

卷积神经网络模型在大数据集上的训练比较

耗时耗资源，为了减少训练开销，采用基于C++/CU⁃
DA编写的深度学习框架Caffe对HCPM算法进行开

发和训练。由于卷积神经网络本身的特性，需要用

GPU加速运算以缩短算法训练的时间，Caffe提供

CPU和GPU间的无缝切换，是目前训练速度最快的

开 源 CNN 框 架 。 本 算 法 运 行 环 境 为 Intel
i7-3630QM CPU@2.40GHz × 8、NVIDIA GeForce GT
750m GPU，在每目标类中随机选择 30幅训练样本

和 30幅测试样本，再给出平均的分类精度，即被正

确分类的样本数与全部样本数之比，一共重复 10次
实验，得到损失函数和准确率曲线如图9所示。

图 10 列 出 了 当 前 各 主 要 CNN 模 型 在

Caltech-101上的平均分类识别精度，各模型结果均

由文中实验获得，重复实验五次，结果取均值。由

图 10可以看出，IH-CNN模型的分类识别精度较其

他模型有更好的表现，在Alex-Net的基础上提高了

5.5%，识别精度达到了 80.8%，比 GoogLeNet 高出

1.8%；比 VGG16模型提高了 1.1%；与 SPP-Net模型

尚有些许差距，但收敛速度更快。
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6 结 论

引入的分层计算感知模拟系统的网络结构是

将在生物视觉领域所取得的研究进展与计算机视

觉应用结合起来，基于生物理论和模型提出的新的

目标识别模型。该模型能够有效的提高图像目标

识别的准确度，对比以往的经典卷积神经网络，不

仅在算法的效果上有所提高，而且训练的参数有所

减少，训练所需的时间也更短。虽然距离世界先进

算法的水平还有差距，但本结构的准确度比传统的

目标识别算法依旧高出许多。
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