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一种卷积神经网络的图像矩正则化策略
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摘　 要：卷积神经网络的池化策略包含极大池化和平均池化，极大池化选择池化区域中的最大值，极易出现过抑合
现象；平均池化对池化区域中所有元素赋予相同权重，降低了高频分量的权重。 本文提出将矩池化作为卷积神经网
络的正则化策略，矩池化将几何矩概念引入到卷积神经网络的池化过程中，首先计算池化区域的中心矩，然后根据
类插值法依概率随机地从中心矩的 ４ 个邻域中选择响应值。 在数据集 ＭＮＩＳＴ、ＣＩＦＡＲ１０、ＣＩＦＡＲ１００ 上的实验结果表
明随着训练迭代次数的增加，矩池化的训练误差和测试误差最低，矩池化的高差别性和强鲁棒性使其获得了比极大
池化和平均池化更好的泛化能力。
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　 　 卷积神经网络模型训练过程中存在一个共同的

问题，即当模型复杂度比较高时，由于训练数据相对

不足而产生过抑合现象，导致模型泛化能力比较差。
一系列正则化技术被用来解决该问题，如 Ｌ１ 正则

化，Ｌ２ 正则化，即对损失函数增加 Ｌ１ 范数或 Ｌ２ 范

数，根据图像变换扩增训练数据等。 虽然上述方法

可以在一定程度上抑制过拟合，训练出比未正则化

模型泛化性更强的模型，但是由于以上方法是基于

参数的方法，在解决过抑合问题的同时却增加了模

型训练复杂度，在一定程度上弱化了其效果。
Ｈｉｎｔｏｎ 等［２］提出的 ｄｒｏｐｏｕｔ 是另外一种正则化

方法，它在训练过程中以 ０．５ 的概率随机将网络中

神经元的响应值置为 ０。 该方法在计算机视觉的多

个问题中都取得了不错的成绩，然而目前仍不能完



全解释它的有效性。 Ｄｒｏｐｏｕｔ 并不能在神经网络的

每一层都提高模型的泛化能力，甚至会起反作用，因
此 ｄｒｏｐｏｕｔ 在网络中的位置选择非常重要，然而目前

并没有特定的标准，依赖于个人经验。
池化方法是一种无参的正则化方法。 极大池化

（ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ）简单地从池化区域中选择最大值作为

最终响应值，虽然保留了高频分量，如图像的边缘等

信息，但它对噪声信息非常敏感，并且在训练中极易

出现过抑合。 平均池化（ａｖｅｒａｇｅ ｐｏｏｌｉｎｇ） 对池化区

域的所有值取平均，该方法虽然考虑了区域中所有

信息，有效地降低了噪声信息的影响，然而它平滑了

图像，从而导致非常重要的高频信息丢失。
为确保模型的判别性及鲁棒性，池化策略必须

保留高频分量以提高判别性，同时通过一定的随机

性以增强鲁棒性。 本文从全新的角度提出了一项卷

积神经网络池化策略：矩池化。 首先，计算池化区域

的中心矩（即图像灰度重心），一般情况下中心矩是

一个浮点值，并不指向图像中一个确定的像素位置，
本文根据概率随机地从中心矩的 ４ 个邻域中选择一

个作为最终的响应值。 该策略应用中心矩方法在保

留高响应值的同时弱化了噪声信息的影响，随机性

避免了训练过程中的过抑合现象。

１　 卷积神经网络

人类的视觉系统对外界的认识是从局部到全局

的过程，因而卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋ ＣＮＮ）认为图像的局部像素联系比较远距离的

像素联系更紧密。 因此卷积神经网络在高分辨率提

取局部特征，然后在低分辨率将局部特征组合形成

更加复杂的特征。 ＣＮＮ 通过增加较高层特征图的

数量来补偿空间信息的丢失。 ＣＮＮ 的基础框架由

卷积层和池化层组成，卷积层类似于简单细胞，池化

层使图像特征具有平移不变性。
１．１　 卷积层

卷积层是实现图像局部联系的一种途径，它通

过参数共享学习适用于所有数据的底层特征。 图 １
是第一个卷积层学习到通用的边缘特征，更高的卷

积层可以提取更加具体的特征如轮廓。 卷积层将整

个图片与卷积核卷积，然后计算卷积核在图片每个

位置的内积，将输出作为特征图 ｃ，ｃ 可以用来评价

图像的每一个部分与卷积核的匹配度。
然后将非线性变换函数应用于特征图 ｃ，即：

ａ＝ ｆ（ｃ）。非线性变换函数 ｆ 有很多种选择，最常用的

是 ｔａｎｈ 和 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 函数。 本文选择受限线性单元

（ＲｅＬＵ） ｆ（ ｃ） ＝ ｍａｘ（０，ｃ），Ｖ． Ｎａｉｒ［３］ 证明 ＲｅＬＵ 比

ｔａｎｈ 和 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 泛化能力更强。

图 １　 ＣＮＮ 网络第一卷积层学习到的部分边缘特征

Ｆｉｇ．１ 　 Ｔｈｅ ｐａｒｔ ｏｆ ｅｄｇｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｌｅａｒｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ ｏｆ ＣＮＮ

１．２　 池化层

池化层通过池化函数 ｐｏｏｌ（·）将图像中一个

较小的子区域 Ｒ 的信息集合起来，其作用是通过降

低分辨率获得模型对图像平移及旋转变换的不

变性。
ｓｉ ＝ ｐｏｏｌ（ ｆ（ｃｊ））∀ｊ ∈ Ｒ ｉ （１）

式中：Ｒ ｉ 表示特征图 ｃ 中池化区域，ｉ、ｊ 是该区域每

个元素的索引。
Ｐｏｏｌ 有 ２ 种常用函数：ｍａｘ［４］ 和 ａｖｅ［５］。 前者取

池化区域的最大值：
ｓｉ ＝ ｍａｘ

ｊ∈Ｒｉ
ａ ｊ （２）

后者取池化区域的平均值：

ｓｉ ＝
１
Ｒ ｉ

∑
ｊ∈Ｒｉ

ａ ｊ （３）

　 　 在深度卷积神经网络中，上述 ２ 种池化方法都

有其不可避免的缺点。 由于 ｍａｘ 仅简单地选择最

大值，因此对噪声非常敏感，并且实验发现该方法极

易过抑合。 ａｖｅ 考虑了池化区域中所有元素，避免

了噪声的影响，然而在 ＣＮＮ 中我们期望池化层尽可

能保留强响应值，但 ａｖｅ 考虑了池化区域中的所有

元素，并且赋予了相同权重。 当选择 ＲｅＬＵ 函数作

为非线性变换函数时，ａｖｅ 考虑了大量的 ０ 值，间接

地降低了强响应值的权重。 假如非线性变换函数选

择 ｔａｎｈ，ａｖｅ 会抵消掉正负强响应值（梯度方向相

反），返回一个完全不具代表性的响应值。
１．３　 全连接层

全连接层一般在网络的最后几层，与卷积层不

同，它感知全局信息，将卷积层学习到的局部特征聚

集起来形成全局特征用于特定的图像处理任务，如
分类、检测、识别等。

２　 矩池化

矩不变性是图像处理中一个经典问题，自 １９６２
年 Ｈ．Ｍｉｎｇ ｅｔ．ａｌ［６］将矩特征应用于模式识别中后，该
方法被广泛应用到计算机视觉中的多个邻域。 由于
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矩特征具有平移不变性、相似变换不变性、旋转不变

性以及正交变换不变性，因此它被成功地应用于图

像分类中。 Ｐ．Ｒｏｓｉｎ［７］ 认为局部区域的灰度值分布

相对于其中心具有偏移性，因此他利用图像中心到

中心矩的向量来表示局部区域的主方向。 Ｅ．
Ｒｕｂｌｅｅ［８］在提取二值特征时，将矩特征应用于估计

主方向以提高特征的鲁棒性。 本文将中心矩与随机

选择结合起来，将其应用于 ＣＮＮ 的池化操作中，为
了不增加 ＣＮＮ 模型的计算复杂性，本文采用一

阶矩。
灰度矩定义如下：

ｍｐｑ ＝ ∑
ｘ，ｙ

ｘｐｙｑＩ（ｘ，ｙ） （４）

式中：Ｉ（ｘ，ｙ）表示图像位置（ ｘ，ｙ）处的灰度值，ｐ、ｑ
取值为 １．

中心矩定义如下：

ｃ ＝
ｍ１０

ｍ００

ｍ０１

ｍ００

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú （５）

　 　 根据式 （ ４）、 （ ５） 计算池化区域的中心矩

ｃ（ｘ，ｙ），一般情况下 ｃ 为浮点值，不指向任何一个确

定的离散值，如图 ２ 所示，其上下边界具有 ４ 个确定

位置（Ｑ１１， Ｑ１２， Ｑ２２， Ｑ２１），称其为 ｃ 的四邻域。 在

图像放大中采用插值法计算插入点的像素值，本文

借鉴该思想通过中心矩的四邻域计算其响应值。

图 ２　 矩池化选择方法

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｍｏｍｅｎｔ ｐｏｏｌｉｎｇ’ｓ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ
ｘ１ ＝ （ｉｎｔ）ｘ　 ｙ１ ＝ （ｉｎｔ）ｙ
ｘ２ ＝ ｘ１ ＋ １　 ｙ２ ＝ ｙ１ ＋ １

Ｑ１ ＝ （ｘ１，ｙ１）
Ｑ２ ＝ （ｘ２，ｙ１）
Ｑ３ ＝ （ｘ２，ｙ２）
Ｑ４ ＝ （ｘ１，ｙ２） （６）

式中 ｘ１、ｘ２ 分别表示 ｘ、ｙ 向下取整。

最近邻插值法［９］ 选择与插入点最近的像素作

为中心矩的像素值，虽然该方法插值速度快，但它容

易出现棋盘格效应。 且在池化操作中，中心矩与最

大值像素位置非常接近，最近邻插值法几乎等价于

极大池化法。
双线性插值法［１０］ 用待插入点的 ２×２ 区域的 ４

个邻近像素的值通过加权平均计算得到。 其核心思

想是在 ｘ、ｙ 方向上分别进行一次线性插值，距离待

插入点越近，权值越高。 在池化操作中双线性内插

算法不会出现像素值不连续的情况，然而此算法和

平均池化类似，具有低通滤波器的性质，使高频分量

受损，所以可能会使轮廓信息在一定程度上变得模

糊。 除此之外，双线性插值法要分别在 ２ 个方向上

插值，增加了模型的计算复杂度。
本文在 ２ 个方向上以概率 ｐｘ、ｐｙ 随机选择 ｘ、ｙ，

式（７）、（８）所示距离中心矩越近，被选择的可能性

越大。 最后根据选择的（ｘ，ｙ） 坐标从四邻域中选择

池化区域的响应值。 矩池化的随机性使每次选择都

不相同，因此可以有效地达到预防过抑合的效果。
在计算复杂度上，该策略只需要随机生成 ２ 个概率，
远小于双线性插值法，与最近邻插值法接近。

ｐ１ ＝ （ｘ２ － ｘ）
ｐ２ ＝ （ｙ２ － ｙ） （７）

ｘ ＝
ｘ１ 　 ｐｘ ≤ ｐ１

ｘ２ 　 ｐｘ ＞ ｐ１
{

ｙ ＝
ｙ１ 　 ｐｙ ≤ ｐ１

ｙ２ 　 ｐｙ ＞ ｐ１
{ （８）

３　 实验

实验部分将矩池化、极大池化、平均池化分别在

ＭＮＩＳＴ，ＣＩＦＡＲ⁃１０，ＣＩＦＡＲ⁃１００ 数据集上进行比较，
图 ３ 代表 ３ 个数据集的部分数据。 实验采用深度学

习框架 ｃａｆｆｅ［１１］，ｃａｆｆｅ 是一个清晰而高效的深度学

习框架，它具有上手快、速度快、模块化、开放性及社

区好的特点，并且支持命令行、ｐｙｔｈｏｎ 和 ｍａｔｌａｂ 接

口，可以在 ＣＰＵ 和 ＧＰＵ 间无缝切换，大大提高了模

型的学习效率。

　 　 （ａ）ｍｎｉｓｔ　 　 　 　 （ｂ）ｃｉｆａｒ１０　 　 　 　 （ｃ）ｃｉｆａｒ１００
图 ３　 实验中用到的部分数据

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｐａｒｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｄａｔａ
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模型优化采用随机梯度下降法（ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｄｅｓｃｅｎｔ），通过损失函数的负梯度ÑＬ（Ｗｔ）与 ｔ 时刻

权重更新值 ｖｔ 的线性组合来更新权重。 学习率 α 代

表负梯度的权重，势 μ 代表 ｖｔ 的权重。 形式上，在
给定 ｔ 时刻的 ｖｔ、ｗ ｔ 时，通过式（９）更新 ｔ＋１ 时刻的

权重。 这两个参数需要通过调整来得到最好的结

果［１２］，一般经过 ｓｔｅｐｓｉｚｅ 个训练回合，将 α 更新为原

来的 γｔｈ。
训练中需要优化的参数有训练的回合数（ ｅｐ⁃

ｃｈｏ），学习率 α，势 μ，权重衰减 λ，α 的变化步长

ｓｔｅｐｓｉｚｅ 和变化率 γ，本文中 μ ＝ ０．９ ， γ ＝ ０．０１，其他

参数设置与具体任务有关。
ｖｔ ＋１ ＝ μｖｔ － α ÑＬ（ｗ ｔ）

ｗ ｔ ＋１ ＝ ｗ ｔ ＋ ｖｔ ＋１ （９）
３．１　 训练集 ＣＩＦＡＲ⁃１０

ＣＩＦＡＲ⁃１０［１３］包含 ６ 万个 ３２×３２ 的 ＲＧＢ 图片，
共分为 １０ 种类型。 训练数据 ５０ ０００ 张图片，测试

数据 １０ ０００ 张图片。 实验采用 Ｈｉｎｔｏｎ 等提出的

ｄｒｏｐｏｕｔ 模型 ２，该模型包含 ３ 个卷积层，每个卷积层

由 ６４ 个 ５×５ 的卷积核构成，卷积层将非线性变换

函数 ＲｅＬＵ 的结果作为它的输出。 池化层选择大小

为 ３ 的池化区域，以步长为 ２ 实施池化操作，然后通

过局部响应归一化层（ＬＲＮ：ｌｏｃａｌ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｎｏｒｍａｌｉｚａ⁃
ｔｉｏｎ）对池化结果进行局部归一化以抑止非常大的

ＲｅＬＵ 的输出值。 最后一层是全连接层，它的 ｓｏｆｔ⁃
ｍａｘ 输出是整个网络的分类预测结果。

实验中 α 的调整步长 ｓｔｅｐｓｉｚｅ 的大小非常重

要，其太小将会导致模型迟迟不能跳出局部最优；反
之由于学习率太大，模型一直在全局最优附近徘徊，
前者会降低模型泛化能力，后者延缓了模型的训练

速度。 图 ４ 是 ｓｔｅｐｓｉｚｅ ＝ ２０ 、１００ 时矩池化的误差曲

线，第一次学习率调整后，误差曲线都会加速下降。
后续调整仅降低训练误差，对测试误差影响甚微，因
此最大迭代次数不超过 ２×ｓｔｅｐｓｉｚｅ。 由图 ４ 可看出

选 １．２～１．５ 倍即可。 当 ｓｔｅｐｓｉｚｅ ＝ ２０ 时，曲线仍保持

比较大的下降趋势，即模型还未达到全局最优附近，
此时降低学习率，使模型在后面的迭代过程中极易

陷入局部最优，测试误差为 ２０．５７％；当 ｓｔｅｐｓｉｚｅ ＝ １００
时，曲线变化已趋平缓，此时降低学习率可使模型趋

于全局最优，测试误差降低至 １７．２４％，后续实验参

数设置如表 １ 所示。
表 １　 ＣＩＦＡＲ⁃１０ 数据集上的参数设置

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔ ＣＩＦＡＲ⁃１０

ｅｐｏｃｈ α ｓｔｅｐｓｉｚｅ γ λ
１２０ ０．００１ １００ ０．０１ ０．００４

图 ４　 学习率 α的迭代步长对实验结果的影响

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｔｏ α’ ｓ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｓｔｅｐ⁃
ｓｉｚｅ

图 ５　 数据集 ＣＩＦＡＲ⁃１０ 上的实验结果

Ｆｉｇ．５　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｒｅｓｕｌｔ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔ ＣＩＦＡＲ⁃１０

　 　 使用上述 ＣＮＮ 模型，在池化层分别采用极大池

化，平均池化以及本文提出的矩池化方法，并比较它

们的分类结果。 如图 ５ 所示，最大池化曲线训练过

程中快速下降到 ０，平均池化的训练误差及测试误

差都比较高。 矩池化在有效避免过抑合的同时，又
能保证最低的预测误差，这与矩特征的 ２ 个特性

息息相关。 表 ２ 比较 ３ 种池化方法在 ＣＩＦＡＲ⁃１０
数据集上的训练误差及预测误差，矩池化预测误差

最低。 　
表 ２　 不同池化方法在 ＣＩＦＡＲ⁃１０ 数据集上的训练误差与测

试误差

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｏｏｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ’ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｅｒｒｏｒｓ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｅｒｒｏｒｓ
ｏｎ ｄａｔａｓｅｔ ＣＩＦＡＲ⁃１０

方法 训练误差 ／ ％ 预测误差 ／ ％

平均池化 １０．４０ １９．１１

最大池化 ０．００ １９．３８

矩池化 ６．００ １７．２４
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３．２　 训练集 ＭＮＩＳＴ
ＭＮＩＳＴ［１４］由大小为 ２８×２８ 的手写体 ０～９ 组成，

数据集中包含 ６０ ０００ 张训练图片和 １０ ０００ 张测试

数据，实验中预处理时将图片归一化到［０，１］。
Ｌｅｃｕｎ Ｙ［１５］提出的 ＬｅＮｅｔ⁃５ 模型在数字分类任

务中取得了非常好的效果，本文采用的模型与

ＬｅＮｅｔ⁃５ 略有不同，将原来的非线性变换函数 ｓｉｇ⁃
ｍｏｉｄ 替换为 ＲｅＬＵ。 实验中参数设置如表 ３ 所示，
ｓｔｅｐｓｉｚｅ ＝ ｆｉｘｅｄ 表示学习率在学习过程中不变，实验

中为 ２０。
表 ３　 ＭＮＩＳＴ 数据集上的参数设置

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔ ＭＮＩＳＴ

ｅｐｏｃｈ α ｓｔｅｐｓｉｚｅ γ λ

１００ ０．０１ ｆｉｘｅｄ ｎｕｌｌ ０．０００ ５

　 　 训练过程中，３ 种池化方法几乎都完全过度抑

合训练数据，权重衰减虽然可以预防过抑合，但在该

数据集上效果甚微，表 ４ 比较各个池化方法在

ＭＮＩＳＴ 数据集上的结果。 矩池化方法只是一种正

则化方法，因此可以与其他方法结合提高模型泛化

能力。
表 ４　 不同池化方法在 ＭＮＩＳＴ 数据集上的训练误差与测试

误差

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｏｏｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ’ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｅｒｒｏｒｓ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｅｒｒｏｒｓ
ｏｎ ｄａｔａｓｅｔ ＭＮＩＳＴ ％

方法 训练误差 预测误差

平均池化 ０．０５ １．５１

最大池化 ０．０２ １．０７

矩池化 ０．１０ ０．９３

３．３　 训练集 ＣＩＦＡＲ⁃１００
ＣＩＦＡＲ⁃１００［８］数据集与 ＣＩＦＡＲ⁃１０ 类似，不同之

处在于它增加了图片类别数到 １００，包含 ５０ ０００ 张

训练数据（每类 ５００ 张）及 １０ ０００ 张测试数据。 ＣＩ⁃
ＦＡＲ－１００ 的训练模型以及参数设置如表 ５ 所示，与
ＣＩＦＡＲ⁃１００ 的基本一致，为提高准确率将第 ３ 个卷

积层数增加到 １２８。 相较于 ＣＩＦＡＲ⁃１０，ＣＩＦＡＲ⁃１００
的训练数据相当有限，而模型却更加复杂。 如

表 ６ 所示有限的训练数据下传统的池化方法并没有

很好的泛化能力，而矩池化方法有效地降低了分类

误差。
数据集 ＣＩＦＡＲ⁃１００ 上的实验结果如图 ６ 所示，

可以看出，第 １ 次调整学习率前，曲线已趋平缓，调
整后曲线迅速下降，与 ＣＩＦＡＲ⁃１０ 实验结果一致。

表 ５　 ＣＩＦＡＲ⁃１００ 数据集上的参数设置

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔ ＣＩＦＡＲ⁃１００

ｅｐｏｃｈ α ｓｔｅｐｓｉｚｅ γ λ

３００ ０．００１ １００ ０．０１ ０．００４

表 ６　 不同池化方法在 ＣＩＦＡＲ⁃１００ 数据集上的训练误差与

测试误差

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｐｏｏｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ’ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｅｒｒｏｒｓ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｅｒｒｏｒｓ
ｏｎ ｄａｔａｓｅｔ ＣＩＦＡＲ⁃１００ ％

方法 训练误差 预测误差

平均池化 ２７．００ ４７．０３

最大池化 １．００ ４９．６４

矩池化 １４．００ ４５．３８

图 ６　 数据集 ＣＩＦＡＲ⁃１００ 上的实验结果

Ｆｉｇ．６　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｒｅｓｕｌｔ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔ ＣＩＦＡＲ⁃１００

４　 结束语

本文在卷积神经网络的框架上提出了一种可以

与其他正则化方法结合使用的池化策略，如 ｄｒｏｐ⁃
ｏｕｔ、权重衰减、数据扩增等。 矩池化将中心矩与随

机选择应用于 ＣＮＮ 的池化层中，中心矩选择池化区

域的灰度重心而非最大值，在保持模型判别性的同

时有效地消除噪声的影响；而选择的随机性，使每次

选择具有一定的不确定性，从而更好地避免过抑合，
提高模型鲁棒性。 除此之外，矩池化是一种无参的

正则化方法，不会影响模型复杂度，可以与任何已有

的 ＣＮＮ 模型相结合。 实验表明该方法可以有效地

预防过抑合，提高模型的泛化能力。
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