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基于 ＣＮＮ的外观专利图像分类
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摘　要：针对专利图像检索系统中的图像分类问题，研究并实现了深度学习中的卷积神经网络方法。所设计的卷积神经网
络由４个卷积层、２个池化层及２个完全连接层组成，其中每个特征映射层只由上一层的部分特征映射层线性组合而得，
整个神经网络由反向传播算法调整权重参数和偏置项并自动完成学习任务。通过外观专利图像的分类实验表明，该方法分

类准确率可达９０％。
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０　引　言

在互联网技术迅猛发展的今天，专利图像的规

模不断扩大，专利图像数据库都是海量的，这无疑给

面向大规模图像数据的分析和理解带来了重大挑

战。现有基于内容的图像检索技术［１－２］用来提取特

征的训练数据大多来自人工标注样本和人工调参，

需要依靠设计者的先验知识，很难利用大数据的优

势，极大地限制了图像检索的性能。

近年来，深度学习［３－４］在计算机视觉与图像检

索等领域表现出强大优势。与传统模式识别方法不

同的是，深度学习无需手工设计特征，可以直接从大

量数据集中自动学习特征，学习到成千上万的参数，

在图像检索领域应用广泛。

本文提出了一种基于 ＣＮＮ模型的家具类外观
专利图像分类方法，并对本文方法与支持向量机方

法（ＳＶＭ）及传统神经网络（ＮＮ）方法加以对比，对
家具类外观专利图像进行了交叉验证实验。实验结

果表明，基于 ＣＮＮ模型的方法取得了更好的分类效
果。

１　ＣＮＮ模型与算法

１．１　ＣＮＮ模型简介
卷积神经网络由 Ｈｉｎｔｏｎ等人于 ２００６年提出，

作为一种深度学习模型受到了广泛关注，并已成功

应用在人脸识别、图像分类与检索等领域。结构上，

ＣＮＮ是由多层神经网络构成，主要包括卷积层、激
励层、池化层及全相连层［５－６］。在每一个卷积层，上

一层的特征Ｍａｐｓ被一个可以学习的卷积核进行卷
积，再通过激活函数（Ｒｅｌｕ），就可以得到输出特征
Ｍａｐ。池化层往往在卷积层后面，计算 Ｍａｐ一个区
域上的某个特定特征的平均值来代表这个区域的特

征，从而降低卷积层输出的特征向量。在本实验中，

前面两层是卷积和池化的交替，接着两层是单卷积

操作，在最后一两层（靠近输出层）是全连接的一维

网络。网络结构如图１所示。



图１　ＣＮＮ模型

Ｆｉｇ．１　ＣＮＮｍｏｄｅｌ

１．２　ＢＰ算法
ＣＮＮ通过 ＢＰ算法［７］对数据进行训练。在 ＢＰ

网络模型中，前面一层为输入层，最后一层为输出

层，中间为隐藏层。在该神经网络中，设样本集为

（ｘ（ｉ），ｙ（ｉ）），其中ｘ表示输入，ｙ表示输出的类别，网
络的层数用ｎｆ表示，这里ｎｆ＝７，ｎｋ表示第ｋ层，神经
网络的参数为（Ｗ，ｂ），其中Ｗｉ，ｊ

（ｋ）表示第ｋ层第ｊ单
元与第ｋ＋１层第ｉ单元之间的联接参数（即权重），
ｂｉ
（ｋ）表示第ｋ＋１层第ｉ单元的偏置项。ｓｋ表示第ｋ
层的节点数，ａｉ

（ｋ）表示第ｋ层第ｉ单元的激活值。则
ＢＰ神经网络的输出结果可以表示为：

ｈＷ，ｂ（ｘ）＝ａ
（７）＝ｆ（Ｗ（６）ａ（６）＋ｂ（６））， （１）

其中，ａ（ｋ＋１）＝ｆ（Ｗ（ｋ）ａ（ｋ）＋ｂ（ｋ）），ｋ＝１，２，…，６。
对于一个包含ｔ个样例的数据集，其代价函数

为：

Ｊ（Ｗ，ｂ）＝１ｔ∑
ｔ

ｉ＝１
（
１
２‖ｈＷ，ｂ（ｘ

（ｉ））－ｙ（ｉ）‖２）＋

λ
２∑
ｎｆ－１

ｋ＝１
∑
ｓｋ

ｉ＝１
∑
ｓｋ＋１

ｊ＝１
（Ｗ（ｋ）ｊｉ ）

２， （２）

对于最后一层（输出层）的每个输出单元 ｉ，其
残差为：

δ（ｎｆ）ｉ ＝－（ｙｉ－ａ
（ｎｆ）
ｉ ）·ｆ＇（Ｗ

ｎｆ－１ａｎｆ－１＋ｂｎｆ－１），

（３）
第ｋ层的第ｉ个节点的残差为：

δ（ｋ）ｉ ＝（∑
ｓｋ＋１

ｊ＝１
Ｗ（ｋ）ｊｉ δ

ｋ＋１
ｊ ）ｆ＇（Ｗ

ｋ－１ａｋ－１＋ｂｋ－１）， （４）

反向传播算法步骤详述如下：

Ｓｔｅｐ１　进行前向传导计算，得到１，２，３，…，直
到第７层（输出层）的激活值。

Ｓｔｅｐ２　计算输出层（第７层）的残差，会用到
如下公式：

δ（ｎｆ）ｉ ＝－（ｙｉ－ａ
（ｎｆ）
ｉ ）·ｆ＇（Ｗ

ｎｆ－１ａｎｆ－１＋ｂｎｆ－１），

（５）

Ｓｔｅｐ３　对于 ｋ＝２，…，５，６的各层，计算其残
差：

δ（ｋ）ｉ ＝（∑
ｓｋ＋１

ｊ＝１
Ｗ（ｋ）ｊｉ δ

ｋ＋１
ｊ ）ｆ＇（Ｗ

ｋ－１ａｋ－１＋ｂｋ－１）， （６）

Ｓｔｅｐ４　对于ｉ＝１ｔｏｍ，
（１）计算偏导数，具体公式为：

!Ｗ（ｋ）Ｊ（Ｗ，ｂ，ｘ，ｙ）＝δ
（ｋ＋１）（ａ（ｋ））Ｔ， （７）

!ｂ（ｋ）Ｊ（Ｗ，ｂ，ｘ，ｙ）＝δ
（ｋ＋１）， （８）

（２）计算ΔＷ（ｋ），具体公式为：
ΔＷ（ｋ）：＝ΔＷ（ｋ）＋!Ｗ（ｋ）Ｊ（Ｗ，ｂ；ｘ，ｙ）， （９）

（３）计算Δｂ（ｋ），具体公式为：
Δｂ（ｋ）：＝Δｂ（ｋ）＋!ｂ（ｋ）Ｊ（Ｗ，ｂ；ｘ，ｙ）， （１０）

Ｓｔｅｐ５　更新权重参数，具体公式为：

Ｗ（ｋ）＝Ｗ（ｋ）－γ［（１ｍΔＷ
（ｋ））＋λＷ（ｋ）］，（１１）

ｂ（ｋ）＝ｂ（ｋ）－γ［（１ｍΔｂ
（ｋ））］． （１２）

Ｓｔｅｐ６　使用梯度下降法来求解最小代价函数
Ｊ（Ｗ，ｂ）的值，得到神经网络的解。

２　实验与结果分析

２．１　实验设备与数据
本实验在 Ｕｂｕｎｔｕ１４．０４操作系统，ｃａｆｆｅ框架环

境下完成，使用的是改进后的Ａｌｅｘｎｅｔ模型。关于实
验数据，使用了家具外观专利图像，其中５０００张为
训练图像，１０００张为测试图像。在分类方案中，根
据家具种类的不同，训练图像与测试图像都被细分

为１０个类。在训练过程中，每个类都有５００个训练
样本；在测试过程中，每个类都有１００个测试样本。
每个图像的输入大小为２２４２２４，格式为 ＰＮＧ。部
分图像样本如图２所示。为保证实验的客观性，实
验图像为随机选取，采用交叉验证法得到实验结果

的平均准确率。
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图２　部分实验样本
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２．２　实验结果分析
（１）训练模型对分类结果的影响。不同的训练

模型因网络层数和参数不同对分类结果有较大影

响。对于同样的数据集，采用 ＡｌｅｘＮｅｔ原模型识别
准确率为８５％，采用改进后的 ＡｌｅｘＮｅｔ模型识别准
确率可达９０％，仿真结果对比如图３所示。本设计
考虑到了外观专利图像的特殊性，对输入图像的大

小、网络层数、滤波器大小都做了重新设计。实验

中，当训练次数达到１５０００次时，网络参数变化不
大，表示卷积网络已呈收敛状态，分类性能达到最

优。

图３　ＣＮＮ的分类准确率

Ｆｉｇ．３　ＡｃｃｕｒａｃｙｏｆＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

（２）与ＳＶＭ、ＮＮ方法的比较。本文将 ＣＮＮ模
型的方法与ＳＶＭ及ＮＮ两种分类方法进行了对比，
实验结果见表１。可以看出，和ＳＶＭ方法相比，ＣＮＮ
在各个类别和总体分类精度上略有提升。和ＮＮ方
法相比，ＣＮＮ方法在Ｍｉｒｒｏｒ和Ｓｔｏｏｌ两个类别分类精
度相当，而在Ｓｗｉｖｅｌｃｈａｉｒ、Ｔａｂｌｅ、Ｍｅｓｓａｇｅｃｈａｉｒ这３个
类别上精度有较大提高。总地来看，ＣＮＮ方法的分
类效果在三者中为最优。

表１　ＣＮＮ、ＮＮ和ＳＶＭ分类方法比较

Ｔａｂ．１　ＣｏｍｐａｒｉｓｉｏｎｏｆＣＮＮ，ＮＮａｎｄＳＶＭｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

Ｃｌａｓｓ ＳＶＭ ＮＮ ＣＮＮ

Ｂｅｄ ０．９６ ０．９７ ０．９９

Ｃａｂｉｎｅｄ ０．９４ ０．９４ ０．９６

Ｃｈａｉｒ ０．８７ ０．８６ ０．８８

Ｍｅｓｓａｇｅｃｈａｉｒ ０．８１ ０．７８ ０．８２

Ｍｉｒｒｏｒ ０．９１ ０．９３ ０．９３

Ｓｏｆａｃｈａｉｒ ０．７０ ０．７２ ０．７６

Ｓｔｏｏｌ ０．９３ ０．９６ ０．９７

Ｓｖｉｖｅｌｃｈａｉｒ ０．９３ ０．９４ ０．９９

Ｔａｂｌｅ ０．８３ ０．８２ ０．８６

Ｗｏｏｄｅｎｃｈａｉｒ ０．９５ ０．９６ ０．９９

３　结束语

本文研究了卷积神经网络在外观专利图像分类

中的应用，所设计的卷积神经网络由４个卷积层、２
个池化层和２个全连接层组成，在外观专利图像分
类实验中达到９０％的准确率，优于ＳＶＭ及ＮＮ分类
方法。但是本文只是对 Ａｌｅｘｎｅｔ的网络结构进行了
简单的改进，采用了均值池化方法，针对外观专利图

像的更优卷积网络模型仍有待进一步的深入研究。
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ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．
ＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＡＣＭ，２０１７，６０（６）：８４－９０．

［５］ＤＡＨＬＧＥ，ＳＡＩＮＡＴＨＴＮ，ＨＩＮＴＯＮＧＥ．Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｄｅｅｐ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒＬＶＣＳＲｕｓｉｎｇｒｅｃｔｉｆｉｅｄｌｉｎｅａｒｕｎｉｔｓａｎｄｄｒｏｐｏｕｔ
［Ｃ］／／２０１３ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｃｏｕｓｔｉｃｓ，Ｓｐｅｅｃｈ
ａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＩＣＡＳＳＰ）．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，ＢＣ，Ｃａｎａｄａ：
ＩＥＥＥ，２０１３：８６０９－８６１３．

［６］ＦＵＫＵＳＨＩＭＡ Ｋ．Ｎｅｏｃｏｇｎｉｔｒｏｎ：Ａ ｓｅｌｆ－ｏｒｇａｎｉｚｉｎｇ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｆｏｒａｍｅｃｈａｎｉｓｍｏｆｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｕｎａｆｆｅｃｔｅｄ
ｂｙｓｈｉｆｔｉｎｐｏｓｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＢｉｏｌｏｇｉｃａｌＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，１９８０，３６（４）：
１９３－２０２．

［７］ＬＥＣＵＮＹ，ＢＯＳＥＲＢＥ，ＤＥＮＫＥＲＪ，ｅｔａｌ．Ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ
ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｈａｎｄｗｒｉｔｔｅｎ ｚｉｐ ｃｏｄｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］． Ｎｅｕｒａｌ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，１９８９，１（４）：５４１－５５１．

７９第５期 苏静：基于ＣＮＮ的外观专利图像分类


