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多层前向人工神经网络图像分类算法

顾哲彬　曹飞龙

(中国计量大学理学院　杭州３１００１８)
　

摘　要　传统人工神经网络的输入均为向量形式,而图像由矩阵形式表示,因此,在用人工神经网络进行图像处理时,

图像将以向量形式输入至神经网络,这破坏了图像的结构信息,从而影响了图像处理的效果.为了提高网络对图像的

处理能力,文中借鉴了深度学习的思想与方法,引进了具有矩阵输入的多层前向神经网络.同时,采用传统的反向传

播训练算法(BP)训练该网络,给出了训练过程与训练算法,并在 USPS手写数字数据集上进行了数值实验.实验结

果表明,相对于单隐层矩阵输入前向神经网络(２DＧBP),所提多层网络具有较好的分类效果.此外,对于彩色图片分

类问题,利用所提出的２DＧBP网络,给出了一个有效的可行方法.
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AlgorithmofMultiＧlayerForwardArtificialNeuralNetworkforImageClassification

GUZheＧbin　CAOFeiＧlong
(CollegeofSciences,ChinaJiliangUniversity,Hangzhou３１００１８,China)

　
Abstract　Theinputoftraditionalartificialneuralnetworkisinvectorform,buttheimageisrepresentedbymatrix．
Therefore,intheprocessofimageprocessing,theimagewillbeinputtedintotheneuralnetworkinvectorform,which
willdestroythestructureinformationofimage,andthusaffecttheeffectofimageprocessing．Inordertoimprovethe
abilityofnetworkonimageprocessing,themultilayerfeedforwardneuralnetworkswithmatrixinputsareintroduced
basedontheideaandmethodofdeeplearning．Atthesametime,thetraditionalbackＧpropagationalgorithm (BP)is
usedtotrainthenetwork,andthetrainingprocessandtrainingalgorithmaregiven．Afteralotofexperiments,thenetＧ
workstructurewithgoodperformanceweredetermined,andthenumericalexperimentswerecarriedoutontheUSPS
handwrittendigitaldataset．TheexperimentalresultsshowthattheproposedmultilayernetworkhasbetterclassificaＧ
tionresultsthanthesinglehiddenlayerfeedforwardneuralnetworkwithmatrixinput(２DＧBP)．Inaddition,todeal
withtheproblemofcolorimageclassification,thispaperprovidedaneffectiveandfeasiblemethod,thenew２DＧBPnetＧ
work,todealwithit．
Keywords　Multilayerfeedforwardneuralnetworks,Learningalgorithm,Imageclassification,Gradientoptimization

　

１　引言

随着计算机技术、数据库技术和网络技术的飞速发展,图

像信息量迅猛增加,依靠人工对海量图像进行分类和标注的

管理方式已经远无法满足应用的需求.因此,利用计算机技

术自动进行图像理解与处理成为目前的一个研究热点,它主

要是对图像的语义解释,研究图像中包含的目标、目标之间的

相互关系以及图像场景分类等问题[１].图像分类是计算机视

觉、模式识别与机器学习领域中的基本任务,已广泛应用于人

脸识别、行人检测、智能视频分析、场景物体识别、车牌识别,

以及基于内容的图像检索等领域.

图像分类往往先使用图像特征提取器对图像进行特征提

取,再用分类器对提取的特征进行分类.而分类器对图像的

分类能力,往往取决于其提取图像特征的能力.传统的特征

提取方法,如 主 成 分 分 析 法 (PCA)[２Ｇ３]、线 性 判 别 分 析 法

(LDA)[４Ｇ５]、支持向量机(SVM)[６]、K 近邻(KNN)[７]、前向神

经网络(FNN)[８],需要将数据转换成向量的形式作为输入.

然而,对图像分类而言,将二维的图像转换成一维的形式,会

破坏图像的空间结构,将直接影响图像的分类效果.文献[９]

在２DPCA[１０]和２DLDA[１１]的启发下,在文献[１２]的基础上提

出了一个２DＧBP网络,该网络将以向量数据为输入的单隐层

前向神经网络推广到了以矩阵数据为输入的单隐层神经

网络.

２DＧBP网络使得网络的输入保留了图像的空间结构,从

而提高了网络的分类能力.然而,２DＧBP网络作为２层的网

络,且网络第二层的节点数量根据图片类别固定,只有第一层

节点的数量能够调整,使得网络的泛化能力有限.

回顾深度学习中卷积神经网络的发展[１３Ｇ１８],不难发现,



合理地加深网络能够有效地提高网络的特征提取能力.于

是,我们很自然地想到:是否能够通过加深２DＧBP网络来提

升网络的特征提取能力?

通过加入全连接层的方式,对２DＧBP网络进行了推广,

形成了３~５层网络用于图像分类,分类能力对于２DＧBP网

络有明显的提升.

本文第２节介绍２DＧBP网络;第３节提出基于２DＧBP网

络的多层２DＧBP网络算法以及三通道２DＧBP网络算法;第４
节给出实验细节,通过实验分析不同结构下的网络性能;最后

总结全文.

２　２DＧBP网络

２DＧBP网络是文献[９]在文献[１２]的基础上提出的单隐

层前向神经网络,２DＧBP网络的模型如式(１)所示:
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２DＧBP网络保留了输入图像的空间结构,然而２DＧBP网

络作为单隐层前向神经网络,其泛化能力有限.

３　本文方法

本节提出基于２DＧBP网络的改进网络,包括对２DＧBP网

络进行加深的多层２DＧBP网络(见３．１节－３．３节)以及对

２DＧBP网络进行加宽的三通道２DＧBP网络(见３．４节),并给

出网络的训练方法.

为了提升２DＧBP网络的泛化能力,通过加入全连接层的

方式对２DＧBP网络进行推广.

３．１　３层网络

对于２DＧBP网络,３层网络模型相对于式(１)添加了１层

全连接层,如式(２)所示:
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其中,L(１),L(２),L(３)分别是网络中第１,２,３层的节点数量,
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k
(３)是第二层的第k(２)个结点与第三层的第k(３)个结点之

间的权重.
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为网络中各层节点的输出,特别地,g
(３)

k
(３) ＝yk

(３).网络的损失

函数为:
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式(３),其中,U＝(u１,􀆺,uk
(１),􀆺,uL

(１)),V＝(v１,􀆺,vk
(１),􀆺,

vL
(１)),β＝(β１,􀆺,βk

(１),􀆺,βL
(１)),更新公式为:

ΔΘi＝γΔΘi－１－(１－γ)η Θ (４)

其中,i是权重的迭代次数,γ为动量系数,η为学习率, Θ为

损失函数关于权重的偏导.为了求 Θ,对yk
(３)中的每个变量

求导:
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Θ如下:
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其中,
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符号􀳱代表按元素相乘,E(i)＝[１,１,􀆺,１]T(i＝１,２)是长

度为L(i)的全１向量.

综上,３层２DＧBP网络的训练算法如算法１所示.

算法１　３层２DＧBP网络的训练算法

输入:训练集(P个矩阵输入),动量系数γ,学习率η,隐层结点数 L(１)

和L(２),迭代总次数 Q

输出:训练好的３层２DＧBP网络

Begin

１．初始化３层２DＧBP网络式(２)的权重

２．forq←１toQdo

３．forp←１toPdo

４．通过式(５)－式(９)计算式(４)
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５．Θ＝Θ＋ΔΘi

６．endfor

７．endfor

８．return３层２DＧBP网络

End

３．２　４层网络

在３层网络上加１层全连接层,得到４层网络.前３层

节点的输出为:
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输出层的输出为:
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３．３　多层网络

类似地,对于 N 层网络(N＞４):
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同样地,使用动量梯度下降法训练网络,Θ＝(U,V,β,
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b(i)＝δi,i＝１,􀆺,N (１９)

ω(i)＝δi＋２G(i＋１)T,i＝１,􀆺,N－２ (２０)

β＝δ２G(１)T (２１)

U＝S１􀳱(VTXT) (２２)

V＝S２􀳱(UX) (２３)

其中,

δN ＝G(N)－t

δi＝G(i)􀳱(E(i)－G(i))􀳱(ω(i－１)Tδi＋１)(i＝２,􀆺,N－１)

δ１＝G(１)􀳱(E(１)－G(１))􀳱(βTδ２)

G(i)＝[g
(i)

１
,􀆺,g

(i)

k
(i),􀆺,g

(i)

L
(i)]T(i＝１,􀆺,４)

S１＝[δ１,􀆺,δ１]L(１)
×m

S２＝[δ１,􀆺,δ１]L(１)
×n

N 层２DＧBP网络的训练算法如算法２所示.

算法２　N 层２DＧBP网络的训练算法(N＞４)
输入:训练集(P 个矩阵输入),动量系数 γ,学习率 η,隐层结点数

L(１),􀆺,L(N－１),迭代总次数 Q
输出:训练好的 N层２DＧBP网络

Begin

１．初始化 N层２DＧBP网络式(１７)的权重

２．　forq←１toQdo

３．　　forp←１toPdo

４．　　通过式(１９)－式(２３)计算式(４)

５．　　　Θ＝Θ＋ΔΘi

６．　　endfor

７．endfor

８．　returnN层２DＧBP网络

End

３．４　三通道２DＧBP网络

对于彩色图片 X＝(X(１),X(２),X(３)),X(１),X(２),X(３)分

别代表彩色图片X 的 R,G,B三通道.如果直接把彩色图像

转化成灰度图像来分类,会丢失图像的颜色特征.我们修改

了２DＧBP网络的输入层,使得网络能够处理彩色图片的 RGB
信息.
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为网络的输出.网络的损失函数为:
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使用动量梯度下降法更新权重 Θ＝ (U(１),U(２),U(３),

V(１),V(２),V(３),β,b(１),b(２)),其中,U(i)＝(u(i)
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有 Θ如下:

b(i)＝δi,i＝１,２ (２６)

β＝δ２G(１)T (２７)

U(i)＝S１􀳱(V(i)TX(i)T),i＝１,２,３ (２８)

V(i)＝S２􀳱(U(i)X(i)),i＝１,２,３ (２９)

其中,

δ２＝G(２)－t

δ１＝G(１)􀳱(E(１)－G(１))􀳱(βTδ２)

G(１)＝[g(１)
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k
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(１)]T

S１＝[δ１,􀆺,δ１]L(１)×m

S２＝[δ１,􀆺,δ１]L(１)×n

三通道２DＧBP网络的训练算法如算法３所示.

算法３　三通道２DＧBP
输入:训练集(P个三通道矩阵输入),动量系数γ,学习率η,隐层结点

数L(１),迭代总次数 Q
输出:训练好的三通道２DＧBP网络

Begin

１．初始化三通道２DＧBP网络式(２４)的权重

２．　forq←１toQdo

３．　　forp←１toPdo

４．　　　通过式(２６)－式(２９)计算式(４)

５．　　　Θ＝Θ＋ΔΘi

６．　　endfor

７．endfor

８．return三通道２DＧBP网络

End

４　实验与分析

本节将所提的网络与２DＧBP网络进行比较,用实验来比

较不同层数不同节点的网络之间的优劣.为了避免随机因

素,每个实验重复５次,然后取平均值.实验均在拥有３２G
内存 Windows１０系统的计算机上使用 Matlab２０１５b软件完

成.使用带动量的 BP算法,其中动量系数γ＝０．８,学习率

η＝０．０１.为了实验的可比性,动量系数、学习率与文献[９]保
持一致.

４．１　手写数字识别

用 USPS手写数据集[１３](如图１所示,包括８０００个训练

样本与３０００个测试样本,每个样本为１６×１６大小的灰度图

像)来测试多层２DＧBP网络的性能.
由于通过对隐层节点数量的调整能够改变网络在 USPS

数据集上的表现,为了确定网络的最优结构,对２－４层网络

的结构进行了训练.
对于２层网络,由于第二层的节点数量与标签维度一致,

因此只能调节第一层节点的数量.第一层节点的数量从１００
开始逐步增加,测试网络结构对数据集的性能.

图１　USPS手写数据集

如表１所列,表１中的每行代表相应节点的网络迭代不

同次数在 USPS数据集上的测试精度,每列表示不同节点的

网络在相应迭代次数下在 USPS数据集上的测试精度,最后

一列表示不同节点的网络在训练过程中的最好测试结果.如

第一层节点数为６００的网络在迭代至第６５９次时,测试精度

达到最高０．９６７４,则记为０．９６７４,６５９.

表１　２层网络的训练结果

迭代数

结点数
１０ １００ ２００ ５００ １０００ 最好表现

１００ ０．９０２０６７ ０．９４１７００ ０．９４８６６７ ０．９５４６３３ ０．９５２３６７ ０．９５４８００,５１９
２００ ０．９０２８００ ０．９４７７００ ０．９５５９００ ０．９６２７００ ０．９６２５００ ０．９６４０００,７４４
３００ ０．９０３４００ ０．９５０６００ ０．９５７４６７ ０．９６４２６７ ０．９６５１３３ ０．９６５６６７,９６０
４００ ０．９０４８００ ０．９５４４００ ０．９６１１３３ ０．９６５５３３ ０．９６４０６７ ０．９６６１３３,６３５
５００ ０．９０５８６７ ０．９５４８００ ０．９６０４６７ ０．９６５７３３ ０．９６５２００ ０．９６５９３３,５６９
６００ ０．８９９２００ ０．９５５５３３ ０．９６１４００ ０．９６６８６７ ０．９６５９３３ ０．９６７４００,６５９
７００ ０．８９７４００ ０．９５８８６７ ０．９６４２６７ ０．９６６５３３ ０．９６６３３３ ０．９６７２６７,４３４
１０００ ０．９０００００ ０．９５８７７８ ０．９６２１１１ ０．９６６４４４ ０．９６５３３３ ０．９６７１１１,５５３
１３００ ０．８５５５３３ ０．９６０３３３ ０．９６４８００ ０．９６７４００ ０．９６５４００ ０．９６８５３３,４２５
２１００ ０．９１５０００ ０．９６０２２２ ０．９６２１１１ ０．９６３４４４ ０．９６０２２２ ０．９６４４４４,３８９

　　对于３层网络,由于第三层的节点数量与标签维度一致,

因此需要调节第一、二层节点来确定较好的网络结构.
如表２所列,xxxＧxxx分别表示第一层和第二层节点的

数量.比如,１００Ｇ２００代表第一层节点数为１００,第二层节点

１４２第１１A期 顾哲彬,等:多层前向人工神经网络图像分类算法



数为２００,第三层节点数为１０的３层网络.其中,最后一列

表示不同节点的网络在训练过程中的最好测试结果,比如第

一层节点数为６００的网络在迭代到第６５９次时,测试精度达

到最高０．９６７４,则记为０．９６７４,６５９.通过比较,第一层节点

与第二层节点数分别为３００,１７００的３层网络在 USPS数据

集上的训练效果较好,精度达到了０．９７４７５.其中,有的网络

训练过程中出现了震荡,比如７００Ｇ９００Ｇ１０的３层网络(见图

２),数据就没有写入表中.

对于４层网络,则需要调节前３层节点来确定较好的网

络结构.

如表３所列,xxxＧxxxＧxxx分别表示第一、二、三层节点的

数量.其中,有的网络训练过程中出现了震荡,数据就没有写

入表中.第一、二、三层节点数分别为３００,３００,７００的４层网

络在 USPS数据集上的训练效果较好,精度达到了０．９７０１３３.

４层网络的测试精度(０．９７０１３３)小于３层网络的测试精

度(０．９７４７５).图３是２层网络与３层网络之间的对比.

表２　３层网络的训练结果

迭代数

结点数
１０ １００ ２００ ５００ １０００ 最好表现

１００Ｇ１００ ０．９１８９３３ ０．９５９０００ ０．９６２２６７ ０．９５７４６７ ０．９４９０００ ０．９６３２００,２４６
１００Ｇ２００ ０．９２２２６７ ０．９６０６６７ ０．９６５０００ ０．９６４６６７ ０．９６０５３３ ０．９６５８６７,３６３
１００Ｇ３００ ０．９２３０００ ０．９６２４６７ ０．９６５７３３ ０．９６４３３３ ０．９６０８００ ０．９６６３３３,２７９
１００Ｇ４００ ０．９２０７３３ ０．９６３４６７ ０．９６５０００ ０．９６５８６７ ０．９６２０６７ ０．９６６３３３,４２８
１００Ｇ５００ ０．９１８４００ ０．９６２４００ ０．９６６９３３ ０．９６７６６７ ０．９６４２６７ ０．９６８２００,４１４
１００Ｇ６００ ０．９２０２６７ ０．９６４７３３ ０．９６９１３３ ０．９７００６７ ０．９６５９３３ ０．９７１０６７,３０４
１００Ｇ７００ ０．９２４７３３ ０．９６４２６７ ０．９６８５３３ ０．９６８４００ ０．９６５５３３ ０．９６９２００,２６２
１００Ｇ９００ ０．９２５２６７ ０．９６４７３３ ０．９６８５３３ ０．９６８３３３ ０．９６６１３３ ０．９６９３３３,２３４
１００Ｇ１１００ ０．９２４６６７ ０．９６４２６７ ０．９６９８００ ０．９７０４００ ０．９６６６００ ０．９７１１３３,３７５
１００Ｇ１３００ ０．９２４８００ ０．９６３６６７ ０．９６９４６７ ０．９７０９３３ ０．９６８０６７ ０．９７１４００,５７６
３００Ｇ１００ ０．９１７８００ ０．９５８８００ ０．９６０５３３ ０．９６００００ ０．９５６２６７ ０．９６１５３３,１８１
３００Ｇ５００ ０．９０５０６７ ０．９６６３３３ ０．９６８６６７ ０．９６８６６７ ０．９６３２６７ ０．９６９０００,４６５
３００Ｇ９００ ０．８９８９１７ ０．９６７６６７ ０．９６９７５０ ０．９６７６６７ ０．９６５１６７ ０．９７０２５０,１６５
３００Ｇ１３００ ０．８７８０００ ０．９６９６００ ０．９７１４６７ ０．９７０４００ ０．９６８２００ ０．９７２６００,３０７
３００Ｇ１７００ ０．８６８３３３ ０．９６９９１７ ０．９７４４１７ ０．９７３４１７ ０．９７０５００ ０．９７４７５０,２３６
３００Ｇ２１００ ０．８７４８００ ０．９６７０００ ０．９７０６００ ０．９６９６６７ ０．９６７５３３ ０．９７０７３３,２１０
３００Ｇ２５００ ０．８３３０００ ０．９６７９１７ ０．９７０７５０ ０．９６９０８３ ０．９６９０００ ０．９７１９１７,２５５
３００Ｇ３３００ ０．７３４０００ ０．９４５８００ ０．９５７８６７ ０．９６２９３３ ０．９５９２６７ ０．９６３８００,４２７
５００Ｇ５００ ０．８９３４１７ ０．９５８５００ ０．９６０６６７ ０．９５７１６７ ０．９５１９１７ ０．９６１５８３,３０９
５００Ｇ９００ ０．８５０５００ ０．９３１５８３ ０．９５８５８３ ０．９５６５００ ０．９３８５００ ０．９５９５００,２１３
５００Ｇ１３００
７００Ｇ５００ ０．９１３９１７ ０．９５６４１７ ０．９５６７５０ ０．９５０３３３ ０．９４９０００ ０．９５８０００,１４２
７００Ｇ９００
７００Ｇ１７００
９００Ｇ９００ ０．８６４８８９ ０．８８３３３３ ０．８７９３３３ ０．６６９２２２ ０．９２３５５６ ０．９３４３３３,２９

表３　４层网络的训练结果

迭代数

结点数
１０ １００ ２００ ５００ １０００ 最好表现

１００Ｇ１００Ｇ１００ ０．９１９２００ ０．９６０２６７ ０．９６３２００ ０．９６１９３３ ０．９５９８６７ ０．９６３５３３,１５５

１００Ｇ２００Ｇ２００ ０．９２１１３３ ０．９６１６００ ０．９６３０６７ ０．９５９６００ ０．９５８４６７ ０．９６４６００,１６２

１００Ｇ３００Ｇ３００ ０．９３１９１７ ０．９６２０８３ ０．９６３１６７ ０．９６０１６７ ０．９５８３３３ ０．９６４３３３,１４１

１００Ｇ５００Ｇ５００ ０．９１１０００ ０．９６２４００ ０．９６２８００ ０．９６０３３３ ０．９５６２６７ ０．９６３８６７,１６２

１００Ｇ９００Ｇ９００

２００Ｇ９００Ｇ９００

３００Ｇ１００Ｇ１００ ０．９２３４６７ ０．９６２７３３ ０．９６４９３３ ０．９６５２６７ ０．９６５０６７ ０．９６５６００,４２９

３００Ｇ３００Ｇ３００ ０．９２７２５０ ０．９６６０００ ０．９６７９１７ ０．９６５７５０ ０．９６３２５０ ０．９６８０８３,１６８

３００Ｇ３００Ｇ４００ ０．９１８２２２ ０．９６５６６７ ０．９６６３３３ ０．９６４３３３ ０．９６２８８９ ０．９６７０００,１５８

３００Ｇ３００Ｇ５００ ０．９０８６００ ０．９６５７３３ ０．９６７８６７ ０．９６４８６７ ０．９６２６００ ０．９６８１３３,１４４

３００Ｇ３００Ｇ７００ ０．９０５４００ ０．９６８６００ ０．９６９７３３ ０．９６５９３３ ０．９６３６６７ ０．９７０１３３,１６１

３００Ｇ３００Ｇ９００ ０．９０８６００ ０．９６６２６７ ０．９６９１３３ ０．９６８０６７ ０．９６７０００ ０．９６９３３３,２１２

３００Ｇ３００Ｇ１１００ ０．９１１０００ ０．９６６６６７ ０．９６８９３３ ０．９６８０６７ ０．９６５７３３ ０．９６９０６７,２０５

３００Ｇ３００Ｇ１５００ ０．８９９０６７ ０．９６４９３３ ０．９６７８６７ ０．９６５８００ ０．９６４８００ ０．９６８１３３,１７７

３００Ｇ３００Ｇ１９００ ０．８８７９３３ ０．９６３６６７ ０．９６４２００ ０．９６２４００ ０．９６１６６７ ０．９６４７３３,１４８

３００Ｇ４００Ｇ３００ ０．９２０４１７ ０．９６４１６７ ０．９６５０００ ０．９６４５８３ ０．９６３５００ ０．９６６１６７,１４７

３００Ｇ４００Ｇ４００ ０．９１４０８３ ０．９６３５００ ０．９６７３３３ ０．９６６５００ ０．９６４７５０ ０．９６７８３３,２１７

３００Ｇ４００Ｇ５００ ０．９２０６６７ ０．９６５２５０ ０．９６７３３３ ０．９６６３３３ ０．９６５０８３ ０．９６８２５０,３００
３００Ｇ５００Ｇ３００ ０．９２３５００ ０．９６１５８３ ０．９６０６６７ ０．９５９５８３ ０．９５９４１７ ０．９６２７５０,１２３
３００Ｇ５００Ｇ５００ ０．９１２３３３ ０．９６０２６７ ０．９６３４６７ ０．９６３９３３ ０．９６２４６７ ０．９６４６６７,２８５
３００Ｇ９００Ｇ９００

３００Ｇ１３００Ｇ１３００
３００Ｇ１７００Ｇ１７００
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图２　网络出现震荡

图３　２层网络与３层网络之间的对比

通过实验发现,相对于２层的２DＧBP网络,添加全连接

层能够提高网络的性能,但是网络过深反而会降低网络的分

类能力.３层的２DＧBP网络在 USPS数据集上获得了最好的

效果.

４．２　CIFARＧ１０数据集

我们使用 CIFARＧ１０数据集[１４]来测试三通道２DＧBP网

络的性能.CIFARＧ１０数据集包括６００００张３２×３２像素的彩

色图像,分成１０类,每类６０００张图片.有５００００个训练图像

和１００００个测试图像.

由于２DＧBP网络中不能直接输入彩色图片,我们先将

CIFARＧ１０数据集中的图片转化为灰度图片,再用于２DＧBP
网络的训练,与三通道２DＧBP网络进行比较.如图４所示,

同为２５６个结点的三通道２DＧBP网络与２DＧBP网络,相对于

２DＧBP网络的测试精度０．４３９２,三通道２DＧBP网络的测试精

度０．５２１０有明显的提升.

图４　３通道网络与２DＧBP网络的对比

结束语　本文提出基于多层２DＧBP网络的图像分类算

法.相对于传统的神经网络,２DＧBP网络能够对图像给出一

个行列之内有结构信息的先验.本文提出的算法对２DＧBP
网络进行了结构的调整,能够提升２DＧBP网络对特征的提取

能力,从而得到泛化能力更强的特征提取器.另外,对彩色图

片进行分类时,本文提出的三通道２DＧBP网络图像分类算法

能够更好地对图片进行特征提取,达到更好的实验效果.多

层２DＧBP算法能够进一步使用正则化手段来提升性能.
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