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一种改进池化模型对卷积神经网络性能影响的研究
刘梦雅!毛剑琳

!昆明理工大学 信息工程与自动化学院 昆明923233"

摘!要!池化模型作为卷积神经网络模型中至关重要的一部分#具有降维%提高模型泛化能力等作用$为了进一步提
高卷积神经网络模型的准确率#优化模型的学习性能#提出了一种基于最大池化和平均池化的改进池化模型#并在全
球手写数字数据集 )’(+$和#(‘*%D43上分别对改进池化模型的有效性进行了验证$通过与常见池化模型的对比
实验发现#采用改进池化模型的卷积神经网络的学习性能较优#一次迭代情况下#在 )’(+$和#(‘*%D43数据集上#

错误率分别下降了081CF和1842F$
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C!引!!言

近年来#由于深度学习在特征提取上具有的显著优势#
使其在很多图像识别任务中都发挥了很大的作用$卷积神
经网络 ’<N=TNOMB?N=HO=@MQHO=@BRNQ>##’’(对深度学习
在图像处理等方面的研究具有十分瞩目的作用$它通过模
拟人类视觉系统逐层提取图像深层特征的机制提高网络识
别率$而且利用这种方式提取到的特征具有较强的泛化能
力#解决了由于图像变换引起的特征提取不准确的问题)4*$

*O@[等)1*使用基于最大池化模型的卷积神经网络实
现了图像的快速扫描&"@@等)6*使用分层生成模型改进卷
积神经网络来处理高维图像#大大提高了准确率&.N=J
等)0*利用多尺度无序池化模型解决了全局激活缺少几何不
变性的问题$文献)2*提出了利用主成分分析’WQ?=<?WHO

<NAWN=@=BH=HOUS?S#̂#*(算法优化初始权值的方法$除
此以外#卷积神经网络的结构%卷积核的大小%池化模型%特
征图维数和损失函数等都会影响卷积神经网络的收敛速度
和模型性能$文献)9*比较了不同大小的卷积核对卷积神
经网络性能的影响#得出如下结论!较小的卷积核能够提取
到更多的原始特征#因而能更好地表示原始图像#但是计算
量陡增#模型收敛需要的时间也较多$文献)G*比较了不同
特征图个数下的识别率#发现当特征图的个数较少的时候#
网络能够提取到的特征较少#使得识别率较低&但如果特征
图的个数太多#识别率会有所提高#但会使网络的结构变复
杂#训练时耗也会增大#还有可能出现过度训练现象)C*$

卷积神经网络在处理数据时#需要经过卷积和池化操
作#而池化模型决定了子采样层提取输入数据特征的有效
性$本文提出了一种基于最大池化和平均池化的改进池化
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算法#对比实验的结果表明#算法可以提高识别率#由此验
证了改进算法的有效性$

D!卷积神经网络

卷积神经网络作为一种深度学习的神经网络#它的输
入一般为未经过预处理的原始图片$其基本结构包括输入
层%卷积层%子采样层%全连接层和输出层#其中#卷积层和
子采样层可重复出现$每个特征层由多个二维平面构成#
这些二维平面分别由多个神经元构成)5*$卷积神经网络的
网络结构如图4所示$

图4!卷积神经网络结构

卷积过程当中#多个卷积核分别对图像的不同感受野
进行卷积#从而提取出多个特征图#此时#卷积核参数是与
所有的感受野共享的#所以大大减少了参数量#提升了网络
的学习性能)43*$

F!池化模型理论

对卷积神经网络算法而言#加入池化操作#可以在保留
主要特征的同时大大减少需要训练的参数$通过减少下一
层的参数和计算量#也可以防止过拟合#增强旋转%平移%尺
度不变性)44*$由于池化操作减少了许多参数#所以对特征
的提取必然产生很大的影响$本文介绍几种保留主要特征
的池化方法#并提出一种基于最大池化和平均池化的改进
池化算法)41*$

FED!平均池化
平均池化即对池化域内的元素求平均值#然后用每块

池化域的平均值构成池化层$平均池化模型的计算公式如
式’4(所示$
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式中!O表示输入特征图中的一块池化域&O’*表示O中第

’行第*列对应的像素值&&为池化域的边长&:为偏置$
平均池化通过计算池化域内的平均值提取特征图的

特征#并对输入特征图进行降维$在特征提取的过程中#
池化域大小受限会造成估计值方差增大#从而引起误差#

平均池化可以减小这方面的误差#更多地保留图片的背景
信息$

FEF!最大值池化
最大值池化的主要功能和平均值池化一致#即降维$

在删除冗余信息的同时#尽量不影响识别结果$最大值池
化即对池化域内的元素求最大值#然后用每块池化域的最
大值构成池化层$最大值池化模型的计算公式如式’1(所
示#式中的符号表示和平均值池化模型一致#以下不再
赘述$

=’* $ AH[
&

’$4#*$4
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最大池化保留了每一小块池化域中的最大值#以最大
值表示这一块区域最佳匹配的结果$所以卷积神经网络经
过池化操作之后#不再关注池化域内匹配特征的具体位置#
而是只关注是否存在匹配特征$所以#池化操作可以增强
旋转%平移%尺度不变性$此外#对于最大值池化#可以减少
由于卷积层参数误差造成估计均值偏移引起的特征提取误
差#保留特征图更多的纹理信息)46*$

FEG!中间值池化
中间值池化是基于平均值池化和最大值池化的一种折

中算法$它选取池化域内最大值和平均值的中间值作为该
池化域的最佳匹配结果$这种池化模型兼顾了平均值池化
和最大值池化获取的最佳匹配值#使得识别精度有了一定
的提高$中间值池化模型的计算公式如式’6(和’0(所示$
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FEJ!改进的池化模型
卷积神经网络在训练的过程中#会产生很多特征图#为

了更好地提取特征#池化模型的作用至关重要$实验发现#
传统的池化模型虽然效果还可以#但仍然有必要进行改进
且有很大的改进空间$为了进一步提高池化模型#本文基
于平均值池化模型和最大值池化模型#提出了一种改进的
池化模型$该池化模型利用平均值池化和最大值池化获取
结果的乘积#再引入池化因子.#则改进的池化模型表达式
如式’2(所示$
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式中!.为池化因子#是本文引进的一个超参数#它的取值
受数据集的影响$针对不同的数据集#根据二分法选择最
适合该数据集的超参数.$此式为改进池化模型的基本表
达式#其本质是引入了池化因子.#使得池化模型能针对不
同的数据集提取更合适的特征#从而提高卷积神经网络的
识别精度$

G!实验与结果分析

本文选用 )’(+$数据集和#(‘*%D43数据集分别对
提出的改进池化模型进行训练和性能分析$众所周知#卷
积神经网络在数字手写体的识别上效果显著#所以本文首
先利用 )’(+$数据集对几种常见的池化模型和本文提出
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的改进池化模型进行测试和对比研究$其次#为了验证改
进池化模型在其他数据集上对卷积神经网络性能的影响#
本文选用#(‘*%D43数据集进行了进一步的测试#以验证
本文提出的改进池化模型具有一定的普适性$

GED!"UH%(数据集实验与分析

)’(+$数据集共有G3333条数据#选取93333条数
据进行网络的训练#其余43333条数据进行测试#输入的
图片都是1Ca1C的灰度图像#卷积神经网络的识别结果为
输入图片中的数字)40*$训练时采用小批次梯度下降法作
为网络的优化算法#设置批度为23#所以共有4133个批
度#即卷积神经网络迭代一次#网络就训练了4133次$实
验平台为 I?=VNRSG#运行内存9.#算法使用的软件为

)*$"*Y’1341H($
针对传统的卷积神经网络’网络结构与"@’@B2一致(

分别采用平均值池化模型%最大值池化模型%中间值池化模
型%本文提出的改进池化模型进行实验$其中#对于改进的
池化模型#经过实验#池化因子取值1802$对每一种池化
模型根据迭代次数进行实验#训练的迭代次数分别为4%1%

6次$记录0种池化模型训练完后的误识率如表4所示#
训练过程中均方误差随训练批次的变化曲线如图1所示$

表D!J种池化模型对NUU性能影响的比较$"UH%(%
$F%

迭代次数 平均值池化 中间值池化 最大值池化 改进池化

4 44845 4482C 43836 9854

1 G8CC G86C 28C3 0810

6 981C 2864 2833 6809

图1!0种池化模型在 )’(+$数据集上的
均方误差曲线’)’(+$(

!!由表4可见#随着迭代次数的增加#每一种池化模型都
会不断地降低误识率#但改进池化模型的效果很显然比其
他模型好很多$卷积神经网络迭代一次时#平均值池化%中
间值池化%最大值池化的误识率分别是44845F%4482CF%

43836F#而改进池化模型的误识率仅为9854F$迭代两

次时#平均值池化%中间值池化%最大值池化的误识率分别
是G8CCF%G86CF%28CF#而改进池化模型的误识率仅为

0810F$迭代6次时#平均值池化%中间值池化%最大值池
化的误识率分别是981CF%2864F%2F#而改进池化模型
的误识率仅为6809F$与当下各种网络%框架等最常用的
最大值池化模型相比#改进后的池化模型在迭代4%1%6次
情况下#误识率分别下降了 648439GF%198C599F%

638C333F$与平均值池化%中间值池化相比#效果更是好
很多$

图1展示了迭代一次时#均方误差随批次变化的曲线$
图例中的A@H=代表平均值池化对应的均方误差曲线&AH[
代表最大值池化对应的均方误差曲线&A?VVO@代表中间值
池化对应的均方误差曲线&AH[A@H=代表本文提出的改进
池化模型对应的均方误差曲线$由图1可知#随着训练批
次的增加#每一种池化模型对于的均方误差都不断下降$
但是训练批次在133到933之间时#相比于其他池化模型#
改进池化模型对应的均方误差的下降趋势得到了改善#从
图1可以很直观的发现#改进后的算法均方误差下降迅速#
收敛速度也有所提高$平均值池化%中间值池化%最大值池
化在批次133到933之间出现了一个平台期#这段时间均
方误差的下降趋势大大减缓#而改进后的池化模型在批次

133到033之间时均方误差的下降趋势比较平滑#下降得
更快#平台现象已经基本消失$此外#改进后的池化模型对
应的均方误差在迭代一次后较其他池化模型小$

GEF!NHI)L$DC数据集实验与分析

#(‘*%D43是由 -?=BN=的两个学生*O@[和(OUH收集
的一个用于普适物体识别的数据集$#(‘*%D43由93333
张61a61的%.Y彩色图片构成#共43个分类)42*$本次实
验采用数据集中的23333张图片进行训练#43333张图片
进行测试$这个数据集最大的特点在于将识别迁移到了普
适物体#而且应用于多分类’姊妹数据集#(‘*%D433达到

433类#("+E%#比赛则是4333类($同已经成熟的手写
体识别相比#普适物体识别面临的挑战更艰巨$相比于

)’(+$数据集##(‘*%D43数据集中的图片含有大量的特
征以及噪声#需要识别的物体比例也比较多样$因此#

#(‘*%D43相对于传统图像识别数据集是相当有挑战的$
本次实验训练时采用和 )’(+$数据集实验时一致的

小批次梯度下降法作为网络的优化算法#设置批度为23#
所以共有4333个批度#即卷积神经网络迭代一次#网络就
训练了4333次$实验环境同 )’(+$数据集实验$

#(‘*%D43试验中设置的卷积神经网络结构与参数与

)’(+$实验采用的完全一致$利用设置好的卷积神经网
络分别采用平均值池化模型%最大值池化模型%中间值池化
模型%本文提出的改进池化模型在#(‘*%D43数据集上进
行实验$其中#对于改进的池化模型#经过实验#池化因子
取值1$对每一种池化模型根据迭代次数进行实验#训练
的迭代次数分别为4%1%6次$记录0种池化模型训练完后
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的误识率如表1所示#训练过程中均方误差随训练批次的
变化曲线如图6所示$

表F!J种池化模型对NUU性能影响的比$NHI)L$DC%
$F%

迭代次数 平均值池化 中间值池化 最大值池化 改进池化

4 GG8C2 G5802 G5813 G28G3
1 G2892 G6833 G6812 G3842
6 G4862 G3822 G3842 9C833

图6!0种池化模型在 )’(+$数据集上的
均方误差曲线’)’(+$(

!!首先可发现相比于)’(+$数据集#在#(‘*%D43数据
集上误识率增大了很多$这是因为#(‘*%D43数据集比

)’(+$数据集庞大了许多#且#(‘*%D43数据集多了很多
背景信息和噪音#在图片的特征上也复杂了许多$)’(+$
数据集是1Ca1C的无背景下的手写数字黑白图片#而

#(‘*%D43是复杂背景下61a61大小的复杂物体的彩色图
片#所以在这样一个卷积核较少#网络较浅的模型下#仅迭
代4!6次#误识率会相对较高$

虽然误识率相对较高#但是还是可以从表1得出以下
结论!随着迭代次数的增加#每一种池化模型都会不断地降
低误识率#但改进池化模型的效果比其他模型更优越$卷
积神经网络迭代一次时#平均值池化%中间值池化%最大值
池化的误识率分别是GG8C2F%G5802F%G581F#而改进池
化模型的误识率为G28GF$迭代两次时#平均值池化%中
间值池化%最大值池化的误识率分别是G2892F%G6F%

G6812F#而改进池化模型的误识率为G3842F$迭代6次
时#平均值池化%中间值池化%最大值池化的误识率分别是

G4862F%G3822F%G3842F#而改进池化模型的误识率为

9CF$与最大值池化模型相比#改进后的池化模型在迭代

4%1%6次情况下#误识率分别下降了080451F%081614F%

683905F$与平均值池化%中间值池化相比#效果会好
一些$

图6展示了#(‘*%D43数据集下迭代一次时#均方误

差随批次变化的曲线$图例表示与 )’(+$一致$由图6
可知#随着训练批次的增加#每一种池化模型对于的均方误
差都不断下降$此外#改进后的池化模型对应的均方误差
在迭代一次后较其他池化模型小$

J!结!!论

本文提出的改进的池化模型#首先计算池化域内最大
值和平均值#再引入超参数池化因子#用这三者的乘积对池
化域内的特征进行下采样#使得池化模型能针对不同的数
据集提取更合适的特征#从而提高卷积神经网络的识别精
度$为了研究改进池化模型对卷积神经网络性能的影响#
并验证改进池化模型的普适性#本文选用 )’(+$数据集
和#(‘*%D43数据集分别对提出的改进池化模型进行训练
和性能分析$实验结果表明#无论是在 )’(+$数据集上
还是#(‘*%D43数据集上#改进后的池化模型都可以降低
卷积神经网络的误识率$因此可以得出结论#改进后的池
化模型可以提升卷积神经网络的性能#并具有一定的普适
性#可以运用到不同的数据集#也可以进一步地运用到其他
基于卷积神经网络的深度学习网络$
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